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摘　 要：正确预测瓦斯涌出量对于煤矿安全生产有重要的现实意义，但是，工作面瓦斯涌出规律复杂，
瓦斯涌出量各影响因素之间存在多重共线性，严重影响了预测的准确性。 为研究回采工作面瓦斯涌

出量与其多个影响因素之间的关系和特点，消除各因素之间的多重共线性，避免瓦斯涌出量预测出现

“维数灾难”以及发生函数过拟合等问题，采用 ＬＡＳＳＯ 惩罚回归预测模型进行仿真预测，在原始特征

空间的基础上，通过 ＬＡＲＳ 算法实现降维，剔除无关和冗余的特征，最终筛选出一个包含煤层埋藏深

度、煤层厚度、煤层瓦斯含量、煤层挥发分产率、风量和煤层间距等 ６ 个高影响因素在内的最优特征子

集，并使用交叉验证法将数据集分成 １０ 份，轮流将其中 ９ 份作为训练数据，１ 份作为测试数据，进行

试验。 最终，选取最高识别率的测试集参数建立预测模型，对煤矿现场数据进行预测，并与传统的主

成分分析法预测结果进行了比较。 研究结果表明：应用该模型预测回采工作面瓦斯涌出量，能够较好

的保存原始数据集的特征意义，预测平均相对误差为 ６．５２％，平均相对变动值为 ０．００６，均方根误差为

３．２０，在预测精度和泛化能力方面，均明显优于传统的主成分分析回归模型，能够为井下瓦斯防治提

供理论参考，对其他工程领域高维小样本数据预测问题的解决具有借鉴意义。
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０　 引　 　 言

近年来，我国煤矿安全形势有所好转，安全事故

起数和死亡人数逐年下降，但安全形势依然严峻，煤
矿事故频发，重特大事故时有发生。 据不完全统计，
２０１３—２０１７ 年期间全国煤矿事故 １ ９４５ 起，死亡人

数 ３ ７７１ 人，其中瓦斯事故起数和死亡人数分别占

１１．２１％和 ３０．１７％，成为仅次于顶板灾害事故的第二

大安全事故种类，可见瓦斯仍是引发煤矿安全事故

的主要因素之一。 而瓦斯涌出量作为瓦斯防治与管

理，矿井通风系统设计的重要基础数据，快速、精确

的预测瓦斯涌出量是实现煤矿安全生产的重要前

提。 国内外众多学者对煤矿瓦斯涌出量的预测模型

做了大量的研究。 齐庆杰等［１］、陈存强［２］、马文伟

等［３］分别采用分源预测法对矿井瓦斯涌出量进行

了预测；曹朋等［４］ 将多元线性回归和 ＢＰ 神经网络

模型进行组合，预测了矿井瓦斯涌出量；苗杰［５］、施
式亮等［６］分别采用灰色系统相关理论对矿井瓦斯

涌出量进行了研究；杨宏海［７］、杨明磊等［８］ 将 ＳＶＭ
回归与分源预测法相结合建立 ＳＶＭ 分源预测数学

模型，对回采工作面的瓦斯涌出量进行了回归分析；
胡坤等［９］ 利用正则化异常值隔离与回归方法

（ＬＯＩＲＥ），结合 ＴＬＢＯ 优化算法，建立了 ＴＬＢＯ －
ＬＯＩＲＥ 优化预测模型对相关影响因素进行计算分

析并对煤矿回采工作面瓦斯涌出量进行了预测。 但

上述预测模型也存在着一定的缺陷，如：神经网络模

型需要选择模型及参数，存在着收敛速度慢等缺点；
灰色理论预测当原始数据序列波动大并且信息过于

分散时，预测精度将会降低；聚类分析法中隶属度的

确定受人为因素影响较大。 且上述各种方法都不能

很好地解决实际工作中普遍存在的变量之间多重共

线性问题。 消除变量共线性方法，常见的有主成分

分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线 性 判

定 分 析（Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）等方法。
虽然它们具有较好的降维效果，但由于其改变了原

始特征空间的结构，得到的新特征意义不明，不容易

理解。 针对以上现状，提出了一种基于 Ｌａｓｓｏ 算法

的特征选择方法，在原始特征空间的基础上，通过剔

除无关和冗余的特征选择出一个最优特征子集，原
始数据集的特征意义没有改变，且具有更好的可读

性。 利用从数据角度筛选出的瓦斯涌出量影响因素

的主要特征来建立预测模型，从而能够准确地追踪

回采面瓦斯涌出量的变化规律。

１　 ＬＡＳＳＯ 算法原理

最小绝对值压缩选择模 型 （ Ｌｅａｓｔ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）是一种带

有惩罚的正则化稀疏模型，最早由统计学家 ＴＩＢ⁃
ＳＨＩＲＡＮＩ 于 １９９６ 年提出［１０］。 为了给 ＬＡＳＳＯ 方法

提供有效的算法支撑，ＢＲＡＤＬＥＹ 等［１１－１２］ 提出了最

小角回归 （ Ｌｅａｓｔ Ａｎｇｌｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＡＲＳ ） 算 法。
ＺＯＵ 等［１３］提出了 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｎｅｔ 方法，该方法在 ＬＡＲＳ
的基础上加入二范数约束条件，解决了高维小样本

数据的过拟合问题。 施万锋等［１４］ 提出一种均分式

Ｌａｓｓｏ 方法，通过将特征集分组选择然后合并的方

法，解决了 ＬＡＳＳＯ 算法在计算高维数据时的内存开

销问题，使得 ＬＡＳＳＯ 算法在分布式计算框架中的应

用成为可能。
ＬＡＳＳＯ 回归的基本思想是将回归系数的绝对

值之和约束在一个常数条件下，使得残差平方和最

小，从而使得某些自变量的回归系数自动压缩到零，
即在传统线性回归方法最小平方估计的基础上增加

了绝对值形式的惩罚项，达到变量选择的目的，得到

可解释的模型［１５－１７］。
对于多元线性回归模型：

ｙ ＝ β０ ＋ β１ｘ１ ＋ β２ｘ２ ＋ … ＋ βｐｘｐ ＋ ε （１）
其中， ｙ 为因变量； ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｐ） 为自变量；

βｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｐ） 为未知参数； ε 为随机误差项。
ＬＡＳＳＯ 方法的系数估计为

β
∧
＝ ａｒｇｍｉｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ∑

ｐ

ｉ ＝ １
β
∧

ｉｘｉ( )
２ ＋ λ∑

ｐ

ｉ ＝ １
βｉ[ ]{ }

（２）

其中， λ∑
ｐ

ｉ ＝ １
βｉ 为惩罚项；ｙｉ 为 ｙ 的数据集；β

∧

为对系数估计的数据集； λ 为非负正则参数，是控

制各变量的压缩程度的调节系数，通过 λ 的变化调

节变量的选择，使不重要的变量系数压缩为 ０。

２　 矿井瓦斯涌出量预测模型的建立

影响瓦斯涌出量的因素众多，根据大量研究成
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果，笔者选取回采工作面测量的 １０ 个因素为主要影

响因素，包括煤层埋藏深度（Ｘ１）、渗透率（Ｘ２）、煤层

厚度（Ｘ３）、煤层瓦斯含量（Ｘ４）、ＣＨ４ 浓度（Ｘ５）、风
量（Ｘ６）、日产量（Ｘ７）、煤层间距（Ｘ８）、煤层挥发分

产率（Ｘ９）、邻近层瓦斯含量（Ｘ１０） ［１－９，１８－２０］。
由于影响煤层瓦斯涌出量各因素之间可能存在

多重共线性，如直接将所有因素作为输入代入模型

进行多元回归，一方面容易降低预测精度，另一方面

由于其高维特性，会造成计算效率下降。 因此，采用

Ｌａｓｓｏ 对影响因素进行降维处理后，作为模型的输入

序列；并以瓦斯涌出量 ｙ 为模型的输出序列，对煤矿

样本数据进行训练，从而达到动态预测瓦斯涌出量

的目的。 基于 Ｌａｓｓｏ 预测模型流程如图 １ 所示。

图 １　 ＬＡＳＳＯ 回归算法的建模过程

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

　 　 瓦斯涌出量动态预测模型训练过程如下：
１）提取煤矿瓦斯涌出量影响因素原始数据，

Ｘ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ１０］ Ｔ ，为消除不同指标量纲的影

响，需要将观测数据标准化、正规化，即：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ＝ ０，∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＝ ０，∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ＝ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｐ

（３）
２）采用机器学习常用的相关性热图方法，将属

性之间的线性相关性可视化，并判断各属性之间的

共线性，如存在，则利用 Ｌａｓｓｏ 进行降维处理，反之

则直接进行多元回归分析。
３）若属性之间存在多重共线性，通过 Ｌａｓｓｏ 方

法计算后，当影响因素对应的参数回归结果为“０”
时，该特征被舍弃；若非“０”则将该特征列入候选特

征集合。 从而得到稀疏解，达到降维的目的。
４）得到低冗余特征子集后，利用特征子集进行

训练，创建模型族，即不同的 λ 值的拟合系数。
５）生成最优预测模型：选用十折交叉验证的方

法（１０－ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）确定参数，具体步骤如

下：①将训练集合的顺序随机扰乱；②将扰乱后的训

练集合等分为 １０ 份；③从参数集合中的第 １ 个参数

开始，每次不重复地选择一个参数；④从第 １ 份开

始，每次取出一份作为测试集，其余的作为训练集；
⑤使用训练集和选择的参数进行模型训练；⑥用训

练好的模型对测试集进行预测；⑦对 ｎ 次的预测结

果计算平均识别率；⑧选择取得最高识别率的测试

集参数。
６）根据最优参数建立多元回归方程，进行瓦斯

涌出量预测。

３　 模型应用与分析

３􀆰 １　 回采工作面瓦斯涌出影响因素的选取

将收集到的淮北某矿回采工作面瓦斯涌出量及

各影响因素形成样本集，样本数据见表 １。 其中，前
５７ 组回采工作面数据作为样本训练集，后 ５ 组数据

作为预测样本，用于检验所建模型的预测效果。

表 １　 回采工作面瓦斯涌出量和影响因素数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ

序号
Ｘ１ ／

ｍ

Ｘ２ ／

（ｍ·ｄ－１）

Ｘ３ ／

ｍ

Ｘ４ ／

（ｍ３·ｔ－１）

Ｘ５ ／

％

Ｘ６ ／

（ｍ３·ｍｉｎ－１）

Ｘ７ ／

ｔ

Ｘ８ ／

ｍ

Ｘ９ ／

％

Ｘ１０ ／

（ｍ３·ｔ－１）

ｙ ／

（ｍ３·ｔ－１）

１ ２２８ ４．１０ １．９ ４．９９ ０．２２ ５８９．０ ７８６ １０ ３２ ４．１ １．３８

２ ２１９ ６．１０ ２．５ ６．０１ ０．２０ ３６０．０ ７８６ ９ ３０ ５．２７ １．３２

３ ２３０ ４．９０ １．５ ５．２７ ０．２０ ４０５．０ ４２１ ９ ３０ ５．１１ ２．７７

４ ２３５ ７．２０ １．２ ４．１０ ０．２０ ４１７．１ １ ４３６ １０ ３１ ３．１３ １．８４

５ ２２６ ６．１０ １．１ ２．９６ ０．２０ ４４７．２ １ ５１７ ８ ３８ １．０９ ０．８５

６ ２１７ ７．６０ ３．３ ３．７０ ０．２０ ４７７．０ １ ６４４ １０ ３８ ３．６７ １．８１

７ ２３８ ７．９１ １．９ ２．０１ ０．２０ ４８０．０ １ ６１６ １０ ３８ ２．７４ ０．８６

８ ２３０ ８．１１ １．８ ３．１１ ０．２０ ４６２．０ １ ６９４ １０ ３８ ３．５１ ０．７９
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续表

序号
Ｘ１ ／

ｍ

Ｘ２ ／

（ｍ·ｄ－１）

Ｘ３ ／

ｍ

Ｘ４ ／

（ｍ３·ｔ－１）

Ｘ５ ／

％

Ｘ６ ／

（ｍ３·ｍｉｎ－１）

Ｘ７ ／

ｔ

Ｘ８ ／

ｍ

Ｘ９ ／

％

Ｘ１０ ／

（ｍ３·ｔ－１）

ｙ ／

（ｍ３·ｔ－１）

９ ２４０ ７．１２ １．９ ２．１４ ０．２０ ４６２．０ １ ６６１ ７ ３９ ２．０７ １．５２

１０ ２４５ ９．１０ １．９ ３．２５ ０．２０ ４８０．０ １ ６６１ ８ ３８ ２．１７ １．８３

１１ ２４２ ６．９９ ２．０ ２．９１ ０．２０ ５４０．０ １ ５５３ ７ ３８ ３．０６ １．００

１２ ２５７ ６．７２ １．１ ２．１６ ０．２０ ７２０．０ １ ５７０ ７ ３９ ３．７２ １．３２

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

５８ ４９９ ３．１７ ５．７ ５．９２ ０．４４ ７６０．０ ６５２ ４ ３１ ６．１９ ３３．０５

５９ ５１０ ４．０１ ２．９ ８．９４ ０．４ ７９８．０ ５６９ ４ ３１ ８．１６ ３７．０６

６０ ５２３ ０．１１ ９．６ １３．８０ ０．６８ １ ２１６．８ ２６６ ３ ２８ １２．０７ ６０．８２

６１ ５１１ ０．１２ ９．６ １５．１０ ０．７ １ ０６６．０ ２６６ ３ ３０ １４．６９ ５６．４１

６２ ５００ １．１０ ９．６ ８．９１ ０．６８ １ ２６４．８ ５０４ ４ ２９ ９．０７ ３５．４０

３􀆰 ２　 瓦斯涌出量影响因素相关性分析

相关性图是一种表示 ２ 个变量之间相关关系的

热图，是广泛使用的数据可视化方法之一。 采用相

关性热图对瓦斯涌出量影响因素数据进行更直观的

展示，如图 ２ 所示。 计算每组影响因素之间的相关

性，每个格子的颜色代表行与列的相关性，颜色越红

代表相关性越强，越蓝代表相关性越弱。 由图中可

以看出，影响瓦斯涌出量部分属性之间有很强的相

关性，适用于 Ｌａｓｓｏ 算法进行特征筛选。

图 ２　 瓦斯涌出量各影响因素的相关性热图

Ｆｉｇ．２　 Ｄａｔａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

３􀆰 ３　 基于 Ｌａｓｓｏ 算法的高影响因素筛选

使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编程进行机器计算， 运用

Ｌａｓｓｏ 方法对选取的 ９ 个属性进行参数估计与变量

选择，用 ＬＡＲＳ 算法实现计算。 采用十折交叉验证

方法进行模型选取，同时获得模型的性能最优估计。
通过交叉验证计算不同 ａｌｐｈａ 取值下的均方误

差（ＭＳＥ），获得最优估计，结果如图 ３ 所示。
图 ３ 中横向虚线表示每个惩罚系数 ａｌｐｈａ 对应

的目标均方误差，横向实线表示在十折交叉验证过

图 ３　 ａｌｐｈａ 和均方误差图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ａｌｐｈａ ａｎｄ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

程中均方误差的平均曲线。 纵向虚线表示在所有的

ａｌｐｈａ 值中最优解，即当 ａｌｐｈａ 取值为 ０．０１２ １７ 时，获
得模型的性能最优估计。 图 ４ 表示瓦斯涌出量在

Ｌａｓｓｏ 回归中系数随参数的变化情况，由图 ４ 可知，
当参数 ａｌｐｈａ 很小时，变量均未被选入模型中，随着

ａｌｐｈａ 的不断增大，变量依次进入模型，当 ａｌｐｈａ 到达

一定值时，变量全部进入模型。 同时，随着 ａｌｐｈａ 取

值的逐渐增大，压缩程度增大，所选入模型的变量个

数越少。

图 ４　 瓦斯涌出量在 ＬＡＳＳＯ 回归中系数随参数的变化

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ａｌｐｈａ ｉｎ ＬＡＳＳＯ
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因此，应当选取合适的参数值以做出权衡。 当

ａｌｐｈａ 取值为 １０－２左右时，从最初的 １０ 个影响因素

中挖掘出 ６ 个高影响因素，剔除掉 ４ 个低影响因素，
在一定程度上简化了指标体系结构。 与此同时，当
ａｌｐｈａ 取值 ０．０１２ １７ 时模型的预测均方误差控制在

０．５ 以下，能够兼顾预测精度与因素筛选。
运用 ＬＡＳＳＯ 变量筛选，最终选出了煤层埋藏深

度、煤层厚度、煤层瓦斯含量、煤层挥发分产率、风量

和煤层间距 ６ 个因素对瓦斯涌出量影响最大，系数

结果见表 ２。 其中影响最大的是煤层瓦斯含量和煤

层埋藏深度，并具有显著的正向作用；煤层厚度和煤

层间距显著度不如煤层挥发分产率和风量；渗透率、
ＣＨ４浓度、日产量和邻近层瓦斯含量数据对瓦斯涌

出量的影响不显著，没有被选入模型。 以 ＬＡＳＳＯ 算

法筛选出的高影响因素为基础，结合得到的回归系

数，对瓦斯涌出量进行预测。

表 ２　 基于 ＬＡＳＳＯ 算法进行属性选择的系数结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｃｒｅｅｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆａｃｔｏｒ ｂｙ ｔｈｅ ＬＡＳＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

影响因素 系数 影响因素 系数

Ｘ４ ５．７４４ ８９８ Ｘ８ －０．８５８ ９７９
Ｘ１ ５．０８９ ９７７ Ｘ２ ０
Ｘ９ －２．５９３ １００ Ｘ５ ０
Ｘ６ ２．５８４ １８４ Ｘ７ ０
Ｘ３ １．０７２ ８９５ Ｘ１０ ０

３􀆰 ４　 预测结果分析对比

为更好地验证预测效果，将 ＬＡＳＳＯ 预测结果与

主成分分析预测结果进行对比，２ 种模型预测结果

的相对误差见表 ３，与实测值对比如图 ６ 所示。 由

图 ６ 可知，运用 ＬＡＳＳＯ 预测模型的最大相对误差为

９．２％，最小相对误差为 ２． ５％，平均相对误差为

６．５％。 根据主成分选取原则，选取前 ４ 个成分（贡
献率 ９１．３７８％＞８５％），进行回归预测的最大相对误

差为 ２４．７％，最小相对误差为 １０％，平均相对误差为

１４．４％，远低于 ＬＡＳＳＯ 预测的精度。

表 ３　 基于 ＬＡＳＳＯ 和主成分分析的瓦斯涌出量预测值比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｏｄ ｇａｓ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＬＡＳＳＯ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

样本序号
瓦斯涌出量

实测值 ＬＡＳＳＯ 预测值 主成分回归预测值

５８ ３３．０５ ３１．５７ ２８．７６

５９ ３７．０６ ３６．１５ ２７．９１

６０ ６０．８２ ５５．２３ ５３．４７

６１ ５６．４１ ５８．２２ ５１．８２

６２ ３５．４０ ３３．７０ ３１．６２

图 ５　 基于 ＬＡＳＳＯ 和主成分分析的瓦斯涌出量预测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＡＳＳＯ ａｎｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

同时，引入平均相对变动值 （Ａｖｅｒａｇｅ Ｒｅｌａｔｉｖｅ
Ｖａｒｉａｎｃｅ，ＡＲＶ）、 均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为误差评判标准，综合评价模型的

预测精度和泛化能力。 ＡＲＶ 值越小，预测模型泛化

能力越强；ＲＭＳＥ 值越小，预测模型的精度也越高。
２ 种不同预测模型效果综合对比见表 ４。

表 ４　 ２ 种预测模型综合效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

预测效果 ＬＡＳＳＯ 主成分分析

ＭＲＥ ／ ％ ６．５２ １４．４

ＡＲＶ ０．００６ ０．０１２

ＲＭＳＥ ３．２０ ４．８９

　 　 结果显示基于 ＬＡＳＳＯ 多元回归模型预测精度

更高，而且具有一定的泛化性。 主成分分析的降维

技术改变了数据的原始特征空间结构，得到的新的

特征意义不够明确，主成分中存在着噪声和虚假分

量，降低了特征的准确性和代表性，从而影响了预测

结果。 而 ＬＡＳＳＯ 模型通过剔除无关和冗余的特征

选择出的最优特征子集，特征意义没有改变，具有更

好的可读性，从整体上提高了预测结果的准确性。

４　 结　 　 论

１）ＬＡＳＳＯ 回归模型采用 ＬＡＲＳ 算法对影响瓦斯

涌出量的高维数据进行了降维处理，ＣＨ４浓度、日产

量和邻近层瓦斯含量对瓦斯涌出量的影响不显著。
２）经与主成分分析法对比，ＬＡＳＳＯ 特征筛选方

法在信息筛选方面优于主成分分析法，预测精度更

高，泛化能力更强，为回采工作面瓦斯涌出预测模型

的选择提供了一种新的依据。
３）由于 ＬＡＳＳＯ 回归模型和主成分分析法均属

于线性模型，未充分考虑特征中的非线性因素，采用

非线性化的方法对模型进行改进，将是下一步研究

的重点方向。

５７１
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