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油气藏评价与开发
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基于改进Stacking融合模型的煤层气含气量预测方法
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摘要：传统解吸法测定煤层气含气量存在成本高、周期长、区域覆盖难等问题，难以满足经济可采性快速评价与降本增效的需求。

为此，提出一种基于改进 Stacking融合模型的煤层气含气量预测方法。该方法通过网格搜索优化支持向量机、随机森林、极端梯度

提升、轻量梯度提升机和多层感知机 5种异构基模型的超参数，创新地将原始训练集特征与各基模型预测结果进行加权平均，构建

新的元训练集，输入线性回归元模型进行二次学习，实现原始特征与基模型预测信息的双重融合。将模型应用于沁水盆地南部煤

层气区块，结果表明：改进 Stacking融合模型的测试集决定系数达 0.94，较最优单一基模型和标准 Stacking模型分别提升 10.64%和

6.38%；平均绝对误差、均方根误差和均方误差较标准 Stacking模型分别降低 14.3%、25.2%和 43.7%。SHAP（是一种用于解释机器

学习模型预测的方法）可解释分析表明，煤层斜深、自然电位和自然伽马是影响含气量预测的主要特征。现场应用显示，8口井预测

结果与实测值吻合良好，平均绝对误差小于 0.84 m³/t，平均相对误差控制在 6%以内。该模型显著提升了煤层气含气量预测的精度

与可靠性，为煤层气资源选区评价和高效开发提供了一种新的技术手段。
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A coalbed methane content prediction method based on an improved Stacking ensemble model

Liu Jie1, Xiao Cong1, Zhang Shicheng1, He Jiayuan2
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Abstract: The traditional desorption method for determining coalbed methane (CBM) gas content suffers from high costs, long cycles, and 
limited regional coverage, making it unsuitable for rapid economic recoverability assessments, cost reduction, and efficiency improvement. 
To address this, a CBM gas content prediction method based on an improved Stacking ensemble algorithm was proposed. This method 
optimizes the hyperparameters of five heterogeneous base models—support vector machine (SVM), random forest (RF), XGBoost, LightGBM, 
and multi-layer perceptron (MLP)—through grid search. It constructed a new meta-training set by innovatively weighting and averaging the 
raw training-set features and prediction results from each base model, which was then input into a linear regression meta-model for 
secondary learning. This achieved dual integration of raw features and base-model prediction information. The model was applied to CBM 
blocks in the southern Qinshui Basin. The results demonstrated that the improved Stacking ensemble model achieved a coefficient of 
determination of 0.94 on the test set, representing improvements of 10.64% and 6.38% over the optimal single base model and standard 
Stacking model, respectively. Compared with the standard Stacking model, the mean absolute error, root mean square error, and mean 
squared error are reduced by 14.3%, 25.2%, and 43.7%, respectively. SHAP (SHapley Additive exPlanations, a method for interpreting 
machine learning model predictions) interpretability analysis indicated that coal seam slant depth, spontaneous potential, and natural gamma 
ray are the primary features influencing gas content prediction. Field application demonstrated good agreement between predicted and 
measured values for eight wells, with a mean absolute error below 0.84 m³/t and a mean relative error controlled within 6%. This model 
significantly enhances the accuracy and reliability of CBM gas content prediction, providing a new technical approach for CBM resource area 
selection and efficient development.
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随着全球能源需求持续攀升以及对清洁可再生能源

日益增长的需求，煤层气作为一类关键的非常规天然气

资源，其勘探与开发受到广泛关注。煤层含气量是评估

和开发此类资源的核心参数，不仅对于资源总量估算至

关重要，同时也是识别优质开采区域的基础[1-4]。目前，

煤层含气量参数的获取主要通过钻孔取心测试、物理模

拟、数值模拟及定量预测等方法，其中物理模拟主要采用

校正系数、气体相态、带压逐级降压解吸等方法，定量预

测包括含气梯度法、煤级-压力-等温吸附曲线法、地球

物理解释技术[5-7]。然而，传统解吸法测定煤层气含量成

本高昂且难以实现全面覆盖，地球物理测井技术作为一

种有效的替代方案，能够提供反映煤层岩石性质、物理特

性和导电性能等多方面信息的数据集，逐渐成为实验室

分析之外的重要选择[8]。尽管如此，由于煤层内部结构

的复杂性和气体状态的不确定性，现有预测方法仍需进

一步优化与完善[9]。
近年来，机器学习技术在油气开发及地质资源预测

领域的广泛应用取得了较大成效。连承波等[10]构建了

BP（反向传播）神经网络模型对煤层气含量进行预测，但

在大规模搜索空间中易陷入局部最小值，限制了预测精

度[11]。胡锦宏[12]采用遗传算法优化神经网络，提高了网

络训练的准确性，构建了基于GA-BP（遗传算法-反向传

播）神经网络的煤层气含气量测井评价智能模型。同时，

向旻等[13]的研究显示，神经网络在煤层含气量预测中的

表现优于多元回归及 Langmuir方程，进一步证实了机器

学习在煤层气含气量计算中的巨大潜力。集成学习方法

因其出色的预测性能和良好的泛化能力在机器学习领域

广受关注，梁海波等[14]基于 Stacking 的集成学习方法在

孔隙度预测中实现了较单一模型更优的准确性；刘磊

等[15]提出的分频地震属性 Stacking 融合方法，其预测结

果与砂体厚度的相关系数高达 0.92，且融合属性特征的

空间展布形态更为清晰，充分证明了该方法在复杂地质

参数预测中的可靠性。然而，传统的 Stacking 方法在处

理高维、非线性数据时仍存在一定的局限性。

以沁水盆地南部煤层气藏为研究对象，该区相较于

盆地内已开发的樊庄、潘庄等区块[16-17]，具有埋深更大、

渗透率更低及非均质性更强等特点，对勘探技术与预测

模型提出了更高要求。基于区内系统的煤层气探井资

料，结合钻压取心测试与测井解释数据，构建了含气量预

测样本库，并提出一种改进的 Stacking 融合预测方法。

该方法通过对基模型预测结果进行误差加权，并将优化

后的预测值与原始训练集重构为新的训练样本，输入元

模型进行二次学习，从而有效捕捉原始数据与新生成特

征间的潜在关联。改进融合模型整合了多算法优势，通

过结构优化与参数调校显著提升了预测精度与适应性，

不仅为煤层气含气量预测提供了新技术途径，也为机器

学习在该领域的应用提供了重要参考。

1　机器学习方法

1.1　基模型及元模型

在 Stacking 融合模型[18]中，基模型和元模型的选择

很关键。基模型的选择遵循“好且多样性”的原则，即考

虑单个基模型性能好坏的同时，也要考虑单个基模型结

构不相似性，能够捕捉到不同方面的数据特征。研究从

K近邻、装袋法、AdaBoost、XGBoost、随机森林、轻量梯度

提升机、多层感知机、岭回归、决策树回归及支持向量机

10 个候选模型中，通过初步实验筛选出支持向量机、随

机森林、极端梯度提升、轻量梯度提升机与多层感知机

5 个表现最优的模型作为基模型。这些模型覆盖了线

性、非线性、树结构以及神经网络等多样性，确保融合效

果，各模型核心机理与特性详见表 1，而元模型则可以选

择简单且效果良好的线性回归模型，用来融合基模型的

预测结果。

表 1　单一机器学习模型优缺点对比分析

Table 1　Comparative analysis of advantages and disadvantages of single machine learning models

算法

支持向量机（SVM）

随机森林（RF）
极端梯度提升
（XGBoost）

轻量梯度提升机
（LightGBM）

多层感知机（MLP）

算法机理

通过核函数映射高维空间，构建最优超
平面，最小化预测误差并保留边界

构建多棵独立决策树，随机选择特征，通
过投票或平均输出结果

基于梯度提升树（GBDT）改进，引入正则
化项，采用二阶泰勒展开优化损失函数

基于GBDT，采用直方图优化与层次学习
策略，通过梯度提升优化损失函数

由输入层、隐藏层、输出层构成的前馈神
经网络，通过全连接结构捕捉高维非线
性信息

优点

有多种核函数，灵活处理非线性关系；不
易过拟合

可处理高维数据；并行计算，计算速度
较快

能处理缺失值；引入正则化防止过拟合

良好的预测性能和泛化能力；对噪声和
异常值较稳定

适用于处理数据非线性关系及复杂高维
度问题

缺点

不适用大量样本；可解释度较低；参数调
整困难

对噪声和异常值敏感；低维数据预测性
能较差

对超参数选择敏感

需要调整多个超参数；训练时间较长

对初始占比和特征选择较敏感，容易陷
入局部最优解
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1.2　标准融合模型

Stacking 方法最早由 Wolpert[19]于 1992 年提出，是一

种基于堆叠结构的集成学习算法。其核心流程采用 k折

交叉验证构建多层预测结构：首先，将训练集划分为 k

折，依次以 k-1折作为训练数据，剩余 1折用于生成各基

模型的预测结果；随后，将各基模型在所有折上的预测结

果组合为第二层（元模型）的训练特征。同时，对原始测

试集进行预测并取均值，构成元模型的测试集。最终，基

于基模型输出所构建的二级特征矩阵，训练元模型以得

到集成预测结果。Stacking融合模型的核心优势在于能

够综合利用多个异构基模型对原始数据的不同解析角

度，通过集成其优势提升整体预测性能。该模型结构

见图1。

1.3　改进融合模型

标准的 Stacking 框架中，第二层级的元模型训练所

采用的数据集，是由第一层级各基模型的预测输出构建

而成。这样，每个基模型的数量就对应着输入特征的数

量。这种方法虽然在一定程度上能够有效防止模型的过

拟合，但也可能导致原始训练集中部分信息的丢失。此

外，各基模型的预测性能存在差异，为了更好地提取基模

型中的有效信息，根据第一层中基模型的表现，对其输出

结果进行加权平均。因此，为了进一步提升 Stacking 模

型的预测精度，提出了一种改进的方法，具体流程如下：

1） 数据集划分：将样本数据集按照 80∶20的比例划

分为训练集Xtrain和测试集Xtest。
2） 基模型训练与预测：将数据集投入到N个基模型

中，采用 5折交叉验证进行训练和预测，并计算各基模型

的均方误差（MSE）值作为性能评价指标。

3） 权重计算与归一化：根据各基模型的均方误差值

计算权重，误差越小，权重越大。权重计算公式为：

wi = 1
σMSE 

i

（1）
式中：wi为各模型权重；σMSE 

i
为第 i个基模型的均方误差

值，单位m3/t。
为避免权重绝对值过大或过小，对权重进行归一化，

确保所有权重之和为1。
w’ 

i = wi

∑
i = 1

N

wi

（2）

式中：w’ 
i为各模型归一化后的权重；N为基模型数量。

归一化后，权重直接反映各基模型在融合中的相对

贡献比例，形成新的训练集XNtrain和测试集XNtest。

XNtrain = ∑
i = 1

N

w’ 
i y train i

（3）

XNtest = ∑
i = 1

N

w’ 
i y test i

（4）
式中：y train i

为第 i基模型在训练集的预测值，单位m3/t；y test i

为第 i基模型在测试集的预测值，单位m3/t。
4） 重构元模型训练集：把新的训练集 XNtrain和测试

集XNtest与原始数据集Xtrain和Xtest组合为最终的训练集和

测试集。

5） 元模型训练与预测：将最终形式的训练集作为输

入重新训练学习器的权重。使用训练好的元模型对测试

集进行预测，得到最终任务的预测结果。

这种方式使得次元学习器能够捕捉到原始训练集与

新生成训练集之间的潜在关联，突破传统 Stacking 仅依

赖基模型输出的局限，加强了元模型对原始特征参数间

数据分布及关联的适应性，有助于提升模型的预测性能。

改进的Stacking融合模型结构如图2所示。

图1　标准融合模型结构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of standard ensemble model structure

图2　改进Stacking融合模型结构

Fig. 2　Improved Stacking ensemble model structure

985



刘杰，等 .基于改进Stacking融合模型的煤层气含气量预测方法
2026年

第16卷 第5期

2　基于改进 Stacking集成学习的煤层气

含气量预测

2.1　数据集构建

通过对沁水盆地南部煤层气区块的钻压取心测试数

据及常规测井数据进行系统整理，初步构建了含气量预测

的原始数据集。采用箱线图法识别并剔除异常值。同时

考虑沁水盆地煤层气赋存机制在埋深超过1 200~1 400 m
后可能由吸附气主导转变为吸附气与游离气共存。为减

少不同赋存机制对模型学习的干扰，使模型更专注于吸附

气主导的含气量预测，剔除了含气量异常高样本。最终筛

选出277条有效样本构成建模数据集。清洗后，各特征参

数的统计分布如图 3 所示，煤层气含气量介于 0.93~
27.16 m³/t，更符合中浅层吸附气为主的分布特征。

输入特征参数的选择基于煤储层气体吸附赋存机理

与区块低成本常规测井数据的实际情况。优选了对煤岩

属性与储层条件响应敏感的参数：声波时差直接响应煤

体压缩性与孔隙度；密度间接反映灰分含量及吸附能力；

煤层斜深直接关联控制吸附平衡的地层压力与温度；自

然伽马可有效指示降低吸附能力的黏土矿物含量；自然

电位在区块内，其负异常幅度的增大与煤层纯度呈正相

关，而纯净煤通常具备更强的甲烷吸附能力，故自然电位

可作为间接指示含气量潜力的有效参数。

研究最终以煤层斜深、自然伽马、自然电位、声波时

差和密度 5个参数作为模型输入的特征变量，以实测含

气量作为预测目标变量[20-21]。

2.2　数据预处理

特征参数分布不均匀，在量级上存在较大的差异。

因此，为了消除量纲影响，加快算法的收敛速度和提升模

型的精准度，在进行模型训练前对数据进行归一化处理，

公式如下：

x = xi - xmin
xmax - xmin

（5）
式中：x为归一化后的特征参数数据；xi为特征参数第 i个

样本数据；xmax 为特征参数数据最大值；xmin 为特征参数

数据最小值。

为规避多重共线性导致的过拟合风险，采用皮尔逊

相关系数法分析特征间相关性。

r = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) 2 ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（6）

式中：r为相关系数；yi为第 i个样本的含气量，单位m3/t；x̄

为特征参数平均值；ȳ为含气量平均值，单位 m3/t；n为样

本数量。

测井参数与含气量之间以及各测井参数彼此间均存

在一定关联。为直观揭示测井参数与含气量之间的相关

图3　特征参数数据统计

Fig. 3　Characteristic parameter statistics
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性，绘制了相关系数热图（图 4）。结果显示，最大相关系

数为 0.32，最小相关系数为-0.26，表明所选特征参数间

冗余性较低。因此，可将密度、声波时差、自然电位、自然

伽马及煤层斜深作为预测含气量的关键特征参数。单因

素分析表明，声波时差与含气量相关性最高，其次为煤层

斜深。尽管密度与含气量相关系数为 0，但其与声波时

差、煤层深度及自然电位仍存在弱相关。因此，在构建含

气量预测的机器学习模型时，密度仍可作为输入特征

之一。

2.3　评价指标及超参数优化

为评估含气量预测模型泛化性能，实验将数据集按

80∶20 划分为训练集和测试集，其结果可视为泛化能力

的保守估计。选取均方误差（MSE）值、均方根误差

（RMSE）值、平均绝对误差（MAE）值、决定系数（R2）4 个

评价指标，综合评估模型对煤层气含气量的预测能力，其

中 MSE值、RMSE值、MAE值用来检验模型预测精度，其

值越小越好，R2用来检验模型的拟合优度，值越接近于 1
效果越好，具体计算公式如下：

σMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2 （7）

σRMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2 （8）

σMAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷi （9）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷi )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（10）

式中：R2为决定系数；σMSE 为均方误差值，单位m3/t；σRMSE
为均方根误差值，单位 m3/t；σMAE为平均绝对误差值，单

位m3/t；ŷi为第 i个样本的含气量预测值，单位m3/t。
模型性能亦受超参数影响，采用网格搜索法[22]进行

优化。超参数的初始范围基于算法原理与预实验设定，

通过多轮迭代逐步收敛，最终确定表 2 所示的优化

组合。

2.4　模型性能对比与结果分析

研究基于 SVM、RF、XGB、LGBM 和 MLP 这 5 种机器

学习模型预测煤层气含气量，采用网格搜索方法优化超

参数，并基于所述 4 种评价指标评估模型性能，结果见

表 3。在单一基模型中，LGBM 模型表现最优，测试集上

R²为0.84，MAE值、RMSE值和MSE值分别为1.33、1.84和

3.39；XGB模型次之，相应指标为 0.82、1.52、2.25和 5.06；
MLP、RF 与 SVM 模型性能相对较弱，R²分别为 0.76、0.75
和 0.60。LGBM 作为一种基于梯度提升决策树的算法，

凭借其高效的直方图优化与层次学习策略，在任务中展

现出较高的训练与预测效率及精度。

表 3　不同煤层气含气量预测模型的测试集评价指标

Table 3　Test set valuation criteria for different coalbed 

methane gas content prediction models

预测模型

SVM
RF

XGB
LGBM
MLP

标准Stacking
改进Stacking

σMAE/（m3/t）
2.86
2.31
1.52
1.33
1.84
0.91
0.78

σRMSE/（m3/t）
3.61
2.90
2.25
1.84
2.35
1.47
1.10

σMSE/（m3/t）
13.05

8.42
5.06
3.39
5.52
2.15
1.21

R2

0.60
0.75
0.82
0.84
0.76
0.88
0.94

图4　特征参数相关性矩阵

Fig. 4　Correlation matrix of feature parameters

表 2　基模型网格搜索最优超参数组合

Table 2　Optimal hyperparameter combinations for base 

model grid search

算法

支持向量
机（SVM）

随机森林
（RF）

极端梯度
提升

(XGB)
轻量梯度
提升机
(LGBM)
多层感知
机(MLP)

算法超参数

惩罚系数C值
核函数

gamma（核函数宽度）值

决策树个数
最大深度

最小分离样本数

决策树个数
学习率

最大深度

决策树个数
学习率

最大深度

层数
神经元数量
激活函数

优化组合

[100, 200, 300, 400]
高斯核函数，线性函数

[scale, auto]
[200, 300, 400, 500]

[4, 5, 6, 7, 8]
[2, 4, 4, 5]

[300, 500, 600, 700]
[0.01, 0.10]
[3, 5, 6, 7]

[100, 200, 300, 500]
[0.01, 0.10]
[3, 6, 7, 8]

[1, 2, 3]
[32, 64, 128, 160]

[relu, tanh]

最优组合

200
高斯核函数

auto
400

7
4

600
0.10

5
200
0.10

7
2

128
relu
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进一步构建基于上述 5种模型的 Stacking融合模型，

其预测性能显著优于任一单一模型。该融合模型在验证

集上 R²达 0.88，较各基模型提升 4.55%~31.80%；MAE
值、RMSE值和MSE值分别为 0.91、1.47和 2.15，均较基模

型有不同程度下降，表明 Stacking 能有效整合各模型优

势，提升预测精度。

图 5 展示了各模型在测试集上的预测效果，提出的

改进 Stacking 融合模型取得最佳性能，R²为 0.94，MAE
值、RMSE 值和 MSE 值分别为 0.78、1.10 和 1.21。相较于

标准 Stacking 模型，R²提升 6.38%，其余指标分别下降

14.3%、25.2% 和 43.7%。改进 Stacking 模型通过元模型

捕捉原始训练集与新生成训练集间的潜在关联，有效提

升了预测精度，验证了模型在煤层气含气量预测中的有

效性与应用潜力。

2.5　可解释分析

为探究输入特征参数对含气量的影响，采用 SHAP
可解释性分析框架[23]对预测模型进行特征重要性评估。

图 6a展示了基于 SHAP的基模型融合分析结果，表明煤

层斜深、自然电位和自然伽马对含气量的影响最为显著。

图 6b中每个样本点对应的 SHAP值分布以颜色表示特征

数值大小（蓝至红对应低到高），横坐标 SHAP 值的正负

反映特征对预测结果的正负贡献。分析显示：自然伽马

值与含气量呈负相关，其值减小会导致 SHAP值增大，进

图5　不同煤层气含气量预测模型的预测值与真实值的关系

Fig. 5　Relationship between predicted values and actual values of different coalbed methane gas content prediction models
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而提升预测含气量。自然伽马通常与灰分含量正相关，

而高灰分煤层吸附能力一般较低，从而导致含气量减少；

声波时差则与含气量呈正相关，其值增大会带动 SHAP
值上升，推高预测含气量；煤层斜深、自然电位和密度参

数的 SHAP 分布呈现非线性特征，反映其与含气量关系

的复杂性。整体趋势表明：自然电位负异常幅度增大（测

井值减小，对应图中蓝色点）倾向于产生正 SHAP 值，从

而提高含气量预测，这与前文论述一致，即自然电位负异

常指示岩性纯度提高，间接反映更高的含气潜力。模型

成功捕捉了自然电位与含气量之间间接且非单一的关

系。煤层斜深则直接关联储层温压条件，通过影响吸

附-解吸平衡调控含气量。SHAP 分析揭示各参数通过

不同物理机制共同作用于含气量，其分布规律与地质解

释机理一致，验证了模型预测的科学性。图 7 展示了

SHAP 对元模型的解释结果。在元模型中，各基模型预

测值的加权平均对最终预测贡献最大；而在引入原始训

练集后，煤层斜深、密度、自然电位、自然伽马和声波时差

特征参数亦对元模型预测产生一定影响。结果表明，改

进的 Stacking融合模型能够有效捕捉原始训练集与新生

成训练集之间的潜在关联，从而提升预测精度。

3　现场实例应用

利用训练好的改进 Stacking 预测模型，对沁水盆地

煤层气已有测井数据的单井进行煤层气含气量预测。选

取区块内含气量较高的 4口井以及含气量较小的 4口井

进行预测。与前文训练模型一致以煤层斜深、自然伽马、

自然电位、声波时差和密度作为输入。预测结果如表 4
所示，改进 Stacking 预测模型对沁水盆地的煤层气含气

量预测值与钻压取心测试结果进行比较，高含气量井平

均绝对误差为 1.56 m³/t；低含气量井平均绝对误差为

0.11 m³/t，因低含气量数据稳定性以及训练样本数据更

多则预测精度更高。改进模型通过加权融合基模型优

势，在该区块场景中保持平均绝对误差值在 0.84 m3/t以
内，平均相对误差在 6% 以内，表明改进 Stacking 预测模

型具有较好的外推性，可用于区块现场实际应用。通过

与前人构建的煤层气含气量最优预测模型在实际应用中

的表现进行对比分析（表 5），结果表明，改进后的

Stacking融合模型具有相对一致的预测效果，进一步验证

了其良好的工程适用性。

图7　改进Stacking模型的元模型特征参数重要性与SHAP值分布

Fig. 7　Feature parameter importance and SHAP value distribution of meta models in improved Stacking model

图6　改进Stacking模型的基模型特征参数重要性与SHAP值分布

Fig. 6　Feature parameter importance and SHAP value distribution of base models in improved Stacking model
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4　结论

1） 单一的煤层气含气量预测模型中，LGBM 预测效

果最好，验证集上的 R2为 0.84，更加适用于该数据集场

景。标准的 Stacking融合模型能够有效地集合各基模型

优点，相比于 SVM、RF、XGB、LGBM和 MLP五种基模型，

R2均不同程度提升，MAE 值、RMSE 值、MSE 值均不同程

度降低，全面提升煤层气含气量预测效果。

2） 提出的一种基于改进 Stacking融合模型的煤含气

量预测方法，将原始数据集也作为元模型训练的一部分，

有利于元学习器能够捕捉到原始训练集与新生成训练集

之间的潜在关联，相比于标准 Stacking 融合模型 R2提升

了 6.38%，MAE 值、RMSE 值、MSE 值分别降低了 14.3%、

25.2%、43.7%，验证了该模型应用于煤层气含气量预测

的可行性和有效性，可为此类问题的解决提供方法参考。

3） 基于改进 Stacking 融合模型，从全局和元模型两

个层面进行了可解释性分析。结果表明，煤层斜深、自然

电位、自然伽马值输入对模型预测含气量影响较大。各

基模型预测值的加权平均值对元模型最终预测值影响最

大，但是原始训练集的特征参数对元模型预测煤层含气

量依旧有一定的影响，验证了模型内在的预测逻辑与工

程实践一致性，模型具有一定的合理性和可靠性。
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Table 5　Performance comparison of different prediction models in coalbed methane gas content prediction
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平均相对误差/%
5.875
5.791
4.933
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