
极薄煤层破碎顶板条件下液压支架带压移架
残余支撑力决策方法

张传伟1，2，  张刚强1，  路正雄3，  李林岳1，  何正伟1，  龚凌霄1，  黄骏峰1

（1. 西安科技大学 机械工程学院，陕西 西安　710054；2. 陕西交通职业技术学院，陕西 西安　710018；
3. 西安科技大学 安全科学与工程学院，陕西 西安　710054）

摘要：在破碎顶板条件下，液压支架带压移架过程中残余支撑力的精准决策对于提高极薄煤层智能化开采效

率和保障作业安全至关重要。为实现极薄煤层破碎顶板条件下液压支架带压移架残余支撑力的准确决策，提出

了一种基于改进蜣螂算法（IDBO）优化深度混合核极限学习机（DHKELM）的液压支架带压移架残余支撑力决策

方法。在混合核极限学习机（HKELM）基础上引入极限学习机自动编码器（ELM−AE）结构来构建 DHKELM 模

型，以增强对复杂输入的特征提取和非线性映射能力；引入 ICMIC 混沌映射、Lévy 飞行和贪婪策略对蜣螂算法

（DBO）进行改进，形成具备更高寻优精度和更快收敛速度的 IDBO 算法；利用 IDBO 算法优化 DHKELM 模型的

超参数，建立 IDBO−DHKELM 模型。结合极薄煤层综采工作面液压支架带压移架实测数据，通过可视化和相关

性分析，确定支架号、带压移架前支架支撑力、推移油缸进液压力和推移油缸行程变化速度作为影响残余支撑力

的关键特征，并构建残余支撑力决策样本数据集，最终完成 IDBO−DHKELM 模型的训练与评估。实验结果表

明：基于 IDBO−DHKELM 模型的液压支架带压移架残余支撑力决策结果的均方根误差（RMSE）、平均绝对误差

（MAE）及决定系数（R2）分别为 0.143，0.119，0.971，具有较高的决策精确度。
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Abstract: Accurate decision-making on the residual support force of hydraulic supports during pressurized
moving under fragmented roof conditions is crucial for improving intelligent mining efficiency in ultra-thin coal
seams  and  ensuring  operational  safety.  To  address  this  challenge,  this  study  proposed  a  novel  decision-making
method based on a Deep Hybrid Kernel Extreme Learning Machine (DHKELM) optimized by an Improved Dung 
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Beetle  Optimization  (IDBO)  algorithm.  The  DHKELM  model  was  constructed  by  incorporating  an  Extreme
Learning  Machine  Autoencoder  (ELM-AE)  into  the  Hybrid  Kernel  Extreme  Learning  Machine  (HKELM)
framework,  enhancing  its  feature  extraction  capability  and  nonlinear  mapping  efficiency  for  complex  inputs.
Furthermore, the Dung Beetle Optimization (DBO) algorithm was enhanced with ICMIC chaotic mapping, Lévy
flight,  and  a  greedy  strategy,  yielding  the  IDBO  algorithm  with  improved  optimization  accuracy  and  faster
convergence.  The  IDBO  algorithm  was  further  employed  to  optimize  the  hyperparameters  of  the  DHKELM
model,  forming  the  IDBO-DHKELM  model.  Using  field-measured  data  from  hydraulic  supports  during
pressurized  moving  in  a  fully  mechanized  ultra-thin  coal  seam mining  face,  key  influencing  factors  of  residual
support  force—including  support  number,  support  force  before  pressurized  moving,  pushing  cylinder  inlet
pressure,  and  pushing  cylinder  stroke  variation  speed—were  identified  through  visualization  and  correlation
analysis.  A  residual  support  force  decision-making  dataset  was  subsequently  constructed,  and  the  IDBO-
DHKELM  model  was  trained  and  evaluated.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  IDBO-
DHKELM model  achieves  high  decision-making  accuracy,  with  a  root  mean  square  error  (RMSE)  of  0.143,  a
mean absolute error (MAE) of 0.119, and a coefficient of determination (R2) of 0.971.

Key words: ultra-thin  coal  seam; hydraulic  support;  pressurized  moving;  residual  support  force;  improved
dung beetle optimization (IDBO); deep hybrid kernel extreme learning machine(DHKELM)
 

0　引言

随着煤炭工业的高速发展，厚及中厚煤层的易

开采资源逐渐减少，极薄煤层开采比重逐渐增加[1-2]。

但极薄煤层开采面临开采空间狭小、工人劳动强度

大、开采效率低、智能化程度不足等问题[3]。推动极

薄煤层的安全、高效、智能开采对保障我国能源安

全具有重要战略意义[4]。

液压支架作为极薄煤层综采的核心支护设备，

其智能化水平对实现极薄煤层智能化开采至关重

要[5-6]。在破碎顶板条件下，液压支架需采用带压移

架方式跟机作业。为确保支架顶梁持续对破碎顶板

提供稳定支撑，立柱底腔需保持一定的残余支撑力，

并且残余支撑力的精确调控直接关系到顶板的支护

效果和支架的跟机效率。然而，目前基于固定时间

的液压支架自动跟机控制方式难以对破碎顶板条件

下的残余支撑力准确调节，常导致支架带压移架失

败，仍依赖人工进行跟机移架。对于极薄煤层工作

面，这不仅极大增加了工人劳动强度和作业风险，还

降低了移架效率，无法满足安全、高效、智能开采需

求。因此，在破碎顶板条件下，如何实现液压支架自

主跟机带压移架过程中残余支撑力的精准决策与自

适应调控，对于极薄煤层的智能化开采、提高开采效

率及保障作业安全具有重要意义[7-8]。

针对液压支架带压移架跟机技术，已有众多学

者展开了相关研究，主要包括带压移架控制策略和

残余支撑力理论分析等方面。在带压移架控制策略

方面，牛剑峰[9]提出了一种与破碎顶板条件耦合的

液压支架跟机控制策略，即通过压力传感器监测顶

板卸压状况及行程传感器判断支架拉动可能性的耦

合控制策略。付翔等[10]针对综采工作面复杂场景下

液压支架人机交互协作任务需求，设计了液压支架

中部跟机多模态人机协同控制系统，实现了不同顶

板条件下的多模态控制。朱金雨等[11]设计了一种通

过压力与时间双向判断的液压支架自动化跟机系

统，实现了带压移架的有序控制。韩宝珠等[12]提出

了一种基于 PLC的液压支架带压移动控制方案，利

用 PLC和传感器技术，提升了液压支架带压移架的

可靠性。在残余支撑力理论分析方面，杨科等[13]推

导出了在大倾角条件下带压移架的临界值，为支架

失稳分析提供了理论依据。张武等[14]基于液压支架

液压系统的工作原理，利用 AMESim软件进行仿真

分析，探讨了泵站供液流量和主进回液管径对支架

带压移架速度的影响。曹连民等[15]建立了液压支架

带压移架的力学模型，分析了带压移架过程中的残

余支撑力范围，并设计了相应的带压移架控制回

路。李志旭[16]通过对液压支架带压移架过程进行力

学特性分析，确定了立柱底腔的残余支撑力范围，并

开展了液压支架力学分析计算。上述研究在液压支

架带压移架跟机技术方面取得了一定进展，但现有

的控制策略相对固化单一，未充分考虑复杂开采环

境中残余支撑力与顶板压力、推移油缸进液压力等

因素间的强耦合性及非线性关系。因此，实现带压

移架残余支撑力的精准决策是一个复杂的难题。近

年来，基于机器学习的数据驱动智能决策方法在煤

矿开采领域逐渐兴起，凭借其强大的特征提取和非

线性拟合能力，机器学习算法已广泛应用于矿压预

测[17]和瓦斯预测[18]等任务中，这为带压移架残余支
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撑力的精准决策提供了新的研究思路。

为实现极薄煤层破碎顶板条件下液压支架带压

移架残余支撑力的精准决策，本文提出了一种基于

改 进 蜣 螂 算 法 （Improved  Dung  Beetle  Optimizer，
IDBO）优化深度混合核极限学习机 （Deep  Hybrid
Kernel Extreme Learning Machine，DHKELM）的液压

支架带压移架残余支撑力决策方法。在混合核极限

学 习 机 （Hybrid  Kernel  Extreme  Learning  Machine，
HKELM）基 础 上 引 入 极 限 学 习 机 自 动 编 码 器

（Extreme Learning Machine Autoencoder，ELM−AE）结
构 来 构 建 DHKELM模 型 ； 引 入 无 限 折 叠 迭 代

（lterative  Chaotic  Map  with  Infinite  Collapses， ICMIC）
混沌映射、Lévy飞行和贪婪策略对蜣螂算法（Dung
Beetle Optimizer，DBO）进行改进，形成 IDBO算法；

采用 IDBO算法对 DHKELM的超参数进行优化，构

建基于 IDBO−DHKELM模型的液压支架带压移架

残余支撑力决策方法，可实现极薄煤层破碎顶板条

件下液压支架带压移架残余支撑力的精准决策，为

液压支架自适应调控提供技术支持。 

1　IDBO−DHKELM 模型
 

1.1　DHKELM 模型

HKELM通 过 结 合 径 向 基 函 数 （Radial  Basis
Function，RBF）核函数的强学习能力和 Poly核函数

的优异泛化能力，以权重系数组合构成混合核函数，

有效克服了极限学习机（Extreme Learning Machine，
ELM）因随机生成隐藏层权值向量和偏置引起的共

线性问题[19-20]，显著提升了模型在处理复杂非线性

数据时的决策性能。

RBF核函数表达式为

KRBF
(
xn, x′n

)
= exp

−
∥∥∥xn, x′n

∥∥∥2

2α2

 （1）

xn · · ·
x′n xn

xn, x′n ∈ X X α

式中： 为第 n（n=1，2， ，g，g为输入样本向量数

量）个输入样本向量； 为与 进行 RBF核函数计算

的样本向量 ， ， 为输入样本矩阵 ； 为

RBF核函数参数。

Poly核函数表达式为

KPoly
(
xn, x′n

)
=

[(
xnx′n

)
+m

]s
（2）

m s式中 ， 为 Poly核函数参数。

混合核函数表达式为

K (xn, x′n) = rKRBF (xn, x′n)+ (1− r) KPoly (xn, x′n) （3）

r r ∈ [0,1]式中 为核权重系数， 。

液压支架带压移架残余支撑力受到顶板条件和

供液能力等影响，呈现出复杂非线性及动态变化特

性。虽然 HKELM具备较强的非线性数据拟合能

力，但在处理复杂动态特征时，受限于特征提取能

力，难以充分挖掘深层次数据特征，从而限制了其在

残余支撑力决策中的应用效果。为提升模型对复杂

非线性动态特征的提取能力，在 HKELM基础上引

入 ELM−AE结构[21]，形成 DHKELM模型，其结构如

图 1所示。ELM−AE采用无监督学习方式从数据中

自动提取深层次特征，提升了 DHKELM模型的特征

表达能力，从而增强了对残余支撑力复杂变化规律

的适应性。
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图 1    DHKELM结构

Fig. 1    Structure of DHKELM
 

DHKELM具体实现步骤如下：

i i · · · u u

wi bi

1）  随机初始化第 （ =1，2， ， ， 为 ELM−AE

数量）个 ELM−AE隐含层中的输入权重 和偏置 。

i Hi

2）  通过将上一个 ELM−AE隐含层的输出特征

矩阵作为下一个 ELM−AE隐含层的输入，依次计算

第 个 ELM−AE隐含层的输出特征矩阵 和输出权

βi重 。

Hi = f (wiX+bi) （4）

βi =

(
I
δ
+HT

i Hi−1

)−1

HT
i Hi−1 （5）

f (·) I δ式中： 为激活函数； 为单位矩阵； 为正则化系数。

3）  将最后一个 ELM−AE隐含层的输出特征矩
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Hu

β

阵 作为 HKELM的决策输入，并计算 HKELM的

输出权重 ：

β =

(
I
δ
+G

)−1

Hu （6）

G式中 为混合核函数矩阵。

DHKELM的决策值为

Y =


K (x1, x′1)

K (x2, x′2)
...

K
(
xg, x′g

)


(

I
δ
+G

)−1

T （7）

T式中 为目标输出矩阵。 

1.2　IDBO
DBO是一种模拟蜣螂滚球、觅食、繁殖和偷窃

行为的群智能优化算法[22]。相比其他群智能算法，

DBO算法在处理复杂、多维的优化问题时可表现出

较好的收敛性和寻优能力。然而，DBO算法随机初

始化种群位置会导致种群分布不均，遍历性较差，从

而影响整体求解性能。在算法后期，DBO的收敛速

度较慢，特别是在处理具有多个局部最优解的问题

时，容易陷入局部最优，影响其全局搜索能力。通过

引入 ICMIC混沌映射、 Lévy飞行与贪婪策略对

DBO进行改进，以提高其在 DHKELM模型超参数

优化时的收敛速度和寻优性能。

1）  ICMIC混沌映射。为改善种群的初始分布，

引入了 ICMIC混沌映射。ICMIC混沌映射具有较好

的随机性、均匀性、遍历性，能够有效覆盖搜索空

间，减少初始种群分布不均带来的问题，使得初始种

群能够更均匀地覆盖搜索空间。ICMIC混沌映射的

表达式为

q j+1 = sin
(
ρ/q j

)
（8）

q j j j = 1,2, · · · ,z,z
−1≤q j≤+1 q j , 0 ρ

ρ ∈ (0,+∞)

式中： 为 ICMIC映射的第 （ 为蜣螂

数量）个蜣螂位置， 且 ； 为映射参

数， 。

2）  Lévy飞行和贪婪策略。在个体位置更新过

程中，Lévy飞行策略通过引入长跳跃机制，使得算法

在搜索过程中能够更有效地跳出局部最优解，增强

全局搜索能力。Lévy飞行策略的粒子位置更新表达

式为

qa = qb+ (qb−qc)CLLévy (λ) （9）

qa qb

qc C

LLévy (·)
λ

式中： 为 Lévy飞行策略更新后的粒子位置； 为全

局最佳粒子位置； 为当前粒子位置； 为常数，用于

调整步长； 为 Lévy飞行路径，遵循 Lévy分布；

为 Lévy飞行步长。

qd

F (qd) qa

F (qa) qd = qa

在 Lévy飞行的基础上，贪婪策略则进一步保证

局部搜索效率。若当前最佳粒子位置 的适应度值

大于 Lévy飞行策略更新后的粒子位置 的适

应度值 ，则 。通过在每次更新时选择最

优解的方式，确保每次更新都朝着更优的方向进

行。Lévy飞行和贪婪策略的结合不仅加快了收敛速

度，还提升了算法的寻优精度。 

1.3　IDBO−DHKELM 模型

DHKELM模型结合 ELM−AE的深层特征提取

能力与 HKELM的非线性映射能力，在液压支架带

压移架残余支撑力决策时，模型的决策性能高度依

赖于超参数（隐含层节点数、正则化系数、惩罚系

数、核权重系数、RBF核函数参数和 Poly核函数参

数）的选择。而传统超参数调整方法难以有效获得

最优解，且易陷入局部最优。为优化 DHKELM的超

参数，引入 IDBO算法。IDBO通过 ICMIC混沌映射

生成多样化的初始种群位置，利用 Lévy飞行策略增

强全局搜索能力，并通过贪婪策略快速收敛到最优

解。在复杂参数空间中，IDBO能够自适应搜索超参

数组合，显著提升 DHKELM的泛化能力与决策精

度。IDBO−DHKELM模型建立流程如图 2所示。
 

设置蜣螂种群数量、最大迭代次数

开始

IMIC混沌映射初始化种群位置，计算个体适
应度值，确定当前最优解和最优适应度值

置，保留当前最优位置和适应度值

IDBO−DHKELM模型

通过蜣螂的滚球、觅食、繁殖、偷窃行为更新个体位置

结束

达到最大迭代次数?

构建DHKELM模型

N

Y

输出最优超参数组合

最优适应度值小于误差阈值 ?Y

N

定义隐含层节点数、正则化系数、惩罚系数、核
权重系数、RBF核函数参数和Poly核函数参数

数据集输入

Lévy飞行和贪婪策略更新最佳蜣螂位

图 2    IDBO−DHKELM模型建立流程

Fig. 2    Model development process of IDBO-DHKELM
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IDBO−DHKELM模型建立具体步骤如下：

1） 参数初始化。定义隐含层节点数、正则化系

数、惩罚系数、核权重系数、RBF核函数参数和

Poly核函数参数的寻优范围，并设置蜣螂种群数量

和最大迭代次数。

2）  个体位置更新。利用 ICMIC混沌映射生成

多样化的初始种群位置，并计算个体适应度值，确定

当前最优解。检查当前最优适应度值是否小于预设

误差阈值：若是，提前终止优化，输出最优参数组合；

否则，通过蜣螂的滚球、觅食、繁殖和偷窃行为更新

个体位置。同时采用 Lévy飞行策略增强全局搜索

能力，避免陷入局部最优。每次更新后，通过贪婪策

略选择最优解并保留当前最优位置和适应度值。

3） 输出最优解。在满足误差阈值或达到最大迭

代次数后，输出最优参数组合。使用优化后的超参

数初始化DHKELM模型，建立 IDBO−DHKELM模型。 

2　基于 IDBO−DHKELM 模型的液压支架带压移架

残余支撑力决策方法

为实现极薄煤层破碎顶板条件下液压支架带压

移架时残余支撑力精准决策，利用 IDBO优化DHKELM
模型的超参数，实现基于 IDBO−DHKELM模型的液

压支架带压移架残余支撑力决策，流程如图 3所示。

基于 IDBO−DHKELM模型的液压支架带压移

架残余支撑力决策具体步骤如下：

1） 数据采集与预处理。通过液压支架电液控制

系统的传感器网络，采集液压支架带压移架过程中

的立柱压力、推移油缸压力和行程等数据。为应对

井下复杂环境导致的数据缺失和异常，采用线性插

值法填充缺失数据，并使用时域相邻值替换法修正

异常波动数据，确保数据的完整性和准确性。

2） 数据集构建与划分。通过对不同支架支撑力

变化特点和带压移架过程中传感器数据进行可视化

分析和相关性分析，确定影响带压移架残余支撑力

的关键特征，并构建决策样本数据集。为消除不同

量纲和数量级差异对模型训练效果的影响，采用

min−max归一化方法对样本数据统一缩放至[0，1]
范围内。最后将归一化数据按 8∶2的比例随机划分

为训练集和测试集。

3） 模型训练与决策。将归一化后的训练集数据

输入 DHKELM模型进行训练，采用均方误差（Mean-
Square Error，MSE）作为适应度函数。利用 IDBO的

自适应性寻优能力优化 DHKELM模型超参数。模

型训练完成后，将测试集输入 IDBO−DHKELM模型

进行决策，决策结果反归一化后输出残余支撑力决

策值。 

3　实验验证
 

3.1　实验数据

实验数据来源于延安市禾草沟二号煤矿 1123极

薄煤层综采工作面。该矿煤层平均厚度为 0.79 m，

工作面长度为 120 m，且工作面倾角近水平。工作

面配备 80台 ZZ4000/6.5/13D中间液压支架和 4台

ZZG4000/08/16D过渡液压支架。顶板的基本顶主要

为泥质粉砂岩和粉砂岩，属中等易破碎顶板；直接顶

主要为泥岩和砂质泥岩，其特点为不稳定且易破

碎。因此，液压支架在进行跟机移架时，需采用带压

移架方式，以确保支架对破碎顶板的有效支护。

在该极薄煤层综采工作面，液压支架电液控制

系统通过安装在支架关键部位的传感器，实时监测

支架支护状态、运行状态及其他生产数据。通过安

装在立柱底腔处的压力传感器监测支架在升/降柱过

程中的支撑力。液压支架带压移架时，推移油缸有

杆腔进液，无杆腔回液。安装于推移油缸处的行程

传感器用于监测推移油缸行程变化，安装于推移油

缸有杆腔供液管路上的压力传感器用于监测拉架过

程中的推移油缸进液口压力。各传感器每 1 s记录

1次数据，共采集工作面 46 d数据，并通过工业环网

 

开始

DHKELM模型构建

样本数据集构建

训练集

DHKELM模型超参数组合确定

模型评估

结束

测试集 训练

基于IDBO−DHKELM的残余支撑力决策模型

测试

数据采集与预处理

数据集构建

归一化处理与划分

决策结果输出

IDBO超参数寻优

图 3    基于 IDBO−DHKELM模型的液压支架带压移架

残余支撑力决策流程

Fig. 3    Decision-making process of residual support force of
hydraulic supports during pressurized moving based on IDBO-

DHKELM model
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传输并储存至地面数据库。

由于井下环境复杂多变，各传感器在数据采集

过程中易受到多种因素干扰，导致部分数据出现缺

失或异常现象。为保证数据的准确性和完整性，对

于数据异常问题，分情况进行处理：单个异常值采用

时域相邻值替换，如某一时刻的数据发生异常，则用

前一时刻或后一时刻的数值进行替换；若异常数据

较多，则去除本台液压支架当天数据。对于缺失数

据，采用线性插值法进行填充，通过连接相邻已知的

数据点的直线来估算缺失值。 

3.2　模型输入变量与数据集划分

在工作面推进过程中，由于顶板上覆岩层应力

和垮落步距的变化，导致工作面不同区域的顶板破

碎程度和压力产生显著差异，这些差异直接反映在

液压支架的支撑力变化上，使得不同区域支架的支

撑力变化模式也呈现出不同的特点。本文对 2号过

渡液压支架和 40号中部液压支架的部分支撑力数

据变化进行分析，如图 4所示。可看出 2号过渡液

压支架带压移架前支架支撑力变化范围为 17.5～
34 MPa，带压移架前支架平均支撑力为 26.54 MPa；
带压移架时残余支撑力变化范围为 1～2.5 MPa，平
均残余支撑力为 1.36 MPa。而 40号中部液压支架

带压移架前支架支撑力变化范围为 25.8～40 MPa，
带压移架前支架平均支撑力为 33.15 MPa；带压移架

时残余支撑力变化范围为 1～4 MPa，平均残余支撑

力为 2.31 MPa。对比分析表明，中部液压支架区域

的顶板压力较高且破碎程度较大，支架需要更高的

支撑力以维持顶板的稳定性，因此残余支撑力相对

更高。而过渡液压支架区域顶板压力相对较低、破

碎程度较小，带压移架前支架支撑力和带压移架时

残余支撑力均较低且变化幅度较小。这表明，不同

区域支架的带压移架前支撑力在一定程度上决定了

带压移架时残余支撑力，反映了顶板破碎程度对液

压支架支护性能的显著影响。

对第 50号液压支架在带压移架工况下的支架支

撑力、推移油缸进液压力及推移油缸行程的变化进

行可视化，如图 5所示。当支架进行带压移架时，操

作人员同时打开降柱和移架手柄。移架手柄被打开

后，供液系统向推移油缸有杆腔供液，从而使支架产

生一定的拉架力，但由于带压移架前支架支撑力较

高，导致拉架阻力过大，推移油缸行程并未发生变

化。为顺利完成带压移架，必须降低支架支撑力以

减小拉架阻力。当推移油缸进液压力为 21.8 MPa
时，支架支撑力从初始的 38.8 MPa开始逐渐下降，当

支架支撑力下降至 3.5 MPa时，推移油缸行程开始减

小，此时操作人员停止降柱操作。推移油缸行程继

续减小，直至减少至 65 mm，达到所需移架位移后，

停止移架操作。最后，支架支撑力由 3.5 MPa上升

至 23.9 MPa，完成升柱动作。这一过程表明，推移油

缸的有杆腔进液压力和推移油缸行程变化速度（液

压支架带压移架过程中，推移油缸行程随时间变化

的速率）直接影响残余支撑力的调控。
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图 5    50号液压支架带压移架时数据变化曲线

Fig. 5    Data variation curves of No.50 hydraulic support during

pressurized moving
 

通过对不同位置支架支撑力变化和带压移架过

程的可视化分析，结合现场调研和工人操作经验，得
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图 4    不同位置液压支架支撑力

Fig. 4    Supporting force at different hydraulic support positions
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出不同支架的带压移架前支架支撑力、推移油缸进

液压力、推移油缸行程变化速度和工作面倾角是影

响带压移架残余支撑力的关键因素。为进一步量化

这些因素的影响，采用皮尔逊相关系数对各影响因

素与残余支撑力进行相关性分析，见表 1（为便于比

较，所有相关系数取绝对值，值越大，表明相关性越

强）。结果表明，推移油缸进液压力、带压移架前支

架支撑力、推移油缸行程变化速度、支架号和工作

面倾角与残余支撑力的相关性依次减弱。由于该极

薄煤层工作面倾角接近水平，所以工作面倾角与残

余支撑力相关性较低，可忽略其影响。确定带压移

架前支架支撑力、推移油缸进液压力、推移油缸行

程变化速度和支架号是影响残余支撑力的关键特征

并作为 IDBO−DHKELM模型的输入变量，残余支撑

力为模型的输出变量。经过数据筛选，共构建 5 142
组样本数据，其中包含 4 836组中部液压支架样本和

306组过渡液压支架样本。最后，将样本数据进行归

一化处理，并按照 8∶2的比例随机划分为训练集和

测试集，分别用于模型的训练和测试。
 
 

表 1    残余支撑力与各影响因素相关性分析结果

Table 1    Correlation analysis between residual support force and

influencing factors

参数

皮尔逊相关系数

推移油缸
进液压力

带压移架前
支架支撑力

推移油缸行程
变化速度

支架号 工作面倾角

带压移架
残余支撑力 0.41 0.33 0.18 0.15 0.07

  

3.3　模型决策评估指标

为全面评估模型的决策性能，选取平均绝对误

差 （Mean  Absolute  Error，MAE）、均方根误差 （Root
Mean Squared Error，RMSE）及决定系数 R2 作为模型

决策评估指标。MAE用于衡量模型决策值与实际

值之间的平均绝对差异，MAE越小，表明模型整体

决策精度越高；RMSE用于反映模型决策值与实际

值之间差异的平方均值，RMSE越小，表明模型的决

策误差越小，决策效果越好；R2 反映模型对数据的拟

合程度，取值范围为[0，1]，R2 越接近于 1，表明模型

对实际数据的拟合程度越强。 

3.4　模型决策结果及评价

对 比 分 析 ELM， HKELM， DHKELM， IDBO−
DHKELM模型在残余支撑力决策中的表现；通过使

用 Schwefel函 数 和 Rastrigin函 数 对 PSO， DBO，

IDBO算法进行对比测试，验证 IDBO算法在参数优

化方面的优势，并分析不同优化算法对 DHKELM模

型超参数优化效果的影响。 

3.4.1　模型决策结果对比分析

ELM， HKELM， DHKELM和 IDBO−DHKELM
模型的决策结果对比如图 6所示。ELM模型的残余

支撑力决策值与实际值之间存在较大的偏差，表现

出较差的决策效果，这是由于 ELM模型单一隐含层

结构和随机的权值和偏置在处理复杂的非线性数据

时，难以有效学习和表达数据中的复杂模式。HKELM
模型通过引入混合核技术，改善了模型处理复杂非

线性数据的能力，HKELM模型的残余支撑力决策值

与实际值的偏差较 ELM模型有所减小。DHKELM
模型通过结合 ELM−AE结构和混合核技术优势，有

效提升了数据的特征表达和非线性映射能力，其决

策值相比于 ELM和 HKELM模型更接近实际值，但

仍存在一定的误差。 IDBO−DHKELM模型通过引

入 IDBO算法，自适应调整超参数，优化 DHKELM
模型的训练过程，增强了模型对复杂非线性数据动

态变化特征的学习能力，显著降低了决策误差，使得

模型决策值更加接近实际值。由此可见， IDBO−
DHKELM模型在残余支撑力决策方面表现出了最

佳效果。
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图 6    不同模型的决策结果对比

Fig. 6    Comparison of decision-making results from

different models
 

不 同 模 型 的 决 策 结 果 评 价 见 表 2。 IDBO−
DHKELM模 型 在 各 项 评 价 指 标 上 均 优 于 ELM，

HKELM和 DHKELM模型。其 RMSE为 0.143，较

ELM，HKELM和 DHKELM模型分别降低了 61.89%，

53.87%和 43.07%；MAE为 0.119，较 ELM，HKELM
和 DHKELM模 型 分 别 降 低 了 61.84%， 53.03%和

42.53%，表明 IDBO−DHKELM模型在残余支撑力

决策精度上具有显著的优势；R2 为 0.971，较 ELM，

HKELM和DHKELM模型分别提升了 23.24%，12.38%
和 6.35%，表明 IDBO−DHKELM模型对残余支撑力

的拟合效果较好。 

3.4.2　DHKELM模型参数优化方法决策分析

为验证 IDBO在收敛速度和寻优精度上的优势，

选择 CEC2005基准函数集中的 Schwefel函数测试
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IDBO全局寻优能力，以及 Rastrigin函数测试其在处

理多个局部最优解时的局部搜索性能。测试函数的

维度、取值范围和最优解信息见表 3。
 
 

表 3    测试函数

Table 3    Test functions

函数 维度 取值范围 最优解

Schwefel 30 [−100，100] 0

Rastrigin 30 [−5.12，5.12] 0
 

在 Schwefel和 Rastrigin函 数 测 试 过 程 中 ， 将

IDBO与 PSO，DBO算法进行对比分析，为减少随机

因素的影响，并保证实验的公平性，种群规模和最大

迭代次数统一设置为 30和 300，每个测试函数独立

运行 10次，绘制平均适应度值变化曲线，如图 7所

示。可看出在 Schwefel函数测试过程中，3种算法的

适应度值均随着迭代次数的增加逐渐收敛，其中

IDBO算法的收敛速度最快，DBO算法次之，且均达

到最优适应度值 0，PSO算法的收敛速度较慢，未达

到最优适应度值。在 Rastrigin函数测试中，PSO算

法未达到收敛状态，IDBO算法收敛速度仍最佳。由

此可见，IDBO算法在收敛速度和寻优精度上均优于

DBO和 PSO算法，证明了其高效性、稳定性。

α

m s

在此基础上，分析不同优化算法（PSO，DBO和

IDBO）对 DHKELM模型超参数优化的决策效果。

实验参数设置：种群数量为 30，最大迭代次数为

50。DHKELM模型的隐含层节点数、核权重系数、

惩罚系数、正则化系数、RBF核函数参数 、Poly核

函数参数 和 寻优范围分别设定为[1，100]，[0，1]，
[10−3， 103]， [10−3， 103]， [10−2， 102]， [10−2， 102]和
[1，10]。

为探讨不同隐含层数对 DHKELM模型决策效

果的影响，分析不同隐含层数下模型的 R2 和 RMSE，
如图 8所示。当隐含层数为 2时，R2 最大（0.971）、
RMSE最小（0.143），决策准确率最佳。随着隐含层

数增加，决策准确率降低，当隐含层数为 4时，R2 最

小（0.938）、RMSE最大（0.227），决策准确率最差。

因此，设置 DHKELM模型的隐含层数为 2。
不同算法优化 DHKELM模型的适应度值随迭

α m s

代次数变化曲线如图 9所示。可看出不同算法优化

DHKELM模型的适应度值随着迭代次数增加逐渐

减小，其中 IDBO−DHKELM模型表现出较快的收敛

速度和较小的误差，在迭代到第 13次时，适应度值

达到最小（0.023）且趋于稳定状态，表明 IDBO优化

DHKELM模型超参数时具有较好的收敛性和寻优

精度。IDBO优化的最优超参数组合：第 1层隐含层

节点数为 30，第 2层隐含层节点数为 58，核权重系数

为 0.36，惩罚系数为 142.64，正则化系数为 353.57，
RBF核函数参数 为 69.53，Ploy核函数参数 ， 分

别为 41.16，6。

 

表 2    不同模型的决策结果评价

Table 2    Evaluation of different models in decision-making

模型 RMSE MAE R2

ELM 0.376 0.312 0.788

HKELM 0.310 0.253 0.864

DHKELM 0.251 0.207 0.913

IDBO−DHKELM 0.143 0.119 0.971
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图 7    平均适应度值变化曲线

Fig. 7    Variation curves of average fitness values
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Fig. 8    Decision-making results under different hidden
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图 9    不同算法优化 DHKELM模型迭代曲线

Fig. 9    Iteration curves of different algorithms for optimizing
DHKELM model

 

不同算法优化 DHKELM模型的决策结果如

图 10所示。可看出相较于基于 DBO−DHKELM和

PSO−DHKELM模型，基于 IDBO−DHKELM模型的

残余支撑力决策值更接近实际值。
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图 10    不同算法优化 DHKELM模型决策结果对比

Fig. 10    Comparison of decision-making performance among
different algorithms optimizing DHKELM model

 

采用评价指标定量分析 PSO−DHKELM，DBO−
DHKELM和 IDBO−DHKELM模型的决策结果，见

表 4。可看出相较于 PSO−DHKELM，DBO−DHKELM
模 型 ， IDBO−DHKELM模 型 RMSE分 别 降 低 了

40.90%， 35%， MAE分 别 降 低 了 41.38%， 32.39%，

R2 分别提升了 4.97%，2.97%。表明利用 IDBO优化

DHKELM模型超参数，可有效提高残余支撑力决策

精度。
  

表 4    不同算法优化 DHKELM模型决策结果评价

Table 4    Evaluation of different optimization algorithms for
DHKELM model

模型 RMSE MAE R2

PSO−DHKELM 0.242 0.203 0.925

DBO−DHKELM 0.220 0.176 0.943

IDBO−DHKELM 0.143 0.119 0.971
 

此外，利用 Matlab中内置的图像生成函数，绘

制 IDBO−DHKELM模型的决策结果和误差，分别如

图 11、图 12所示。可看出数据点紧密地集中在拟合

线附近，表明 IDBO−DHKELM模型在对残余支撑力

决策时具有较好的拟合效果；IDBO−DHKELM模型

的决策值与实际值的误差不超过 0.5 MPa，且相对误

差集中在 10%以内，表明 IDBO−DHKELM模型具有

较高的决策精度和稳定性。
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图 11    IDBO−DHKELM模型决策结果

Fig. 11    Decision-making results of IDBO-DHKELM model
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图 12    IDBO−DHKELM模型决策误差

Fig. 12    Decision-making error analysis of IDBO-DHKELM model
  

4　结论

1） 在 HKELM基础上引入 ELM−AE结构，构建

了 DHKELM模型，以增强对复杂输入的特征提取和

非线性映射能力。引入 ICMIC混沌映射、Lévy飞行

和贪婪策略对 DBO算法进行改进，形成 IDBO算法，

该算法具备更高的寻优精度和更快的收敛速度。利

用 IDBO算法优化 DHKELM模型的超参数，构建了

基于 IDBO−DHKELM模型的液压支架带压移架残

余支撑力决策方法。

2） 结合极薄煤层综采工作面液压支架带压移架

实测数据，采用线性插值和时域相邻值替换法对数

据进行预处理。通过可视化和相关性分析，确定支

架号、带压移架前支架支撑力、推移油缸进液压力

和推移油缸行程变化速度为影响液压支架带压移架

残余支撑力的关键特征。
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3） 采用 Schwefel和 Rastrigin函数对 IDBO算法

进行性能测试，结果表明，IDBO算法在寻优精度和

收敛速度上均优于 PSO和 DBO算法。不同模型决

策性能对比结果表明，IDBO−DHKELM模型的残余

支撑力决策结果的 RMSE，MAE和 R²分别为 0.143，
0.119和 0.971，其决策精度显著优于 ELM，HKELM
和 DHKELM模型。
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