
 

不同时间序列模型在岩溶山区矿井
涌水量预测中的应用
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摘　要：矿井涌水量预测的精度对于煤矿开采安全有着至关重要的作用。文章以老鹰山煤矿为例，

分析降雨与矿井涌水量的相关关系，结果表明：同期月及前第 1个月降雨量与涌水量相关性具有逐

渐减弱的趋势，而与前第 2个月至第 5个月的相关性有逐渐升高的趋势；基于矿井涌水量及降雨量，

建立了单因素季节性时间序列 SARIMA模型及多元季节性时间序列 SARIMAX模型对矿井涌水量进

行预测，预测结果表明：两种模型 91.7% 的预测值达到 B级探明的矿井涌水量，预测精度均较高，

SARIMAX模型预测结果的MAPE为 18.57%，小于 SARIMA模型的 25.27%，预测精度更优。
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0    引　言

煤炭资源是中国的重要矿产资源，在煤矿开采

过程中，由于矿区的水文地质条件复杂，探放水工作

不到位，矿井突水事故偶有发生[1−3]，严重制约了煤矿

资源的安全生产[4−6]。据统计，2000−2017年期间，

我国共发生煤矿水灾事故 1 173起，死亡人数 4 760人[7]。

因此，矿井涌水量预测对于煤矿开采安全具有至关

重要的作用。

目前对于矿井涌水量预测的方法可以分为两类：

一类为确定性预测方法，一类为随机预测方法[8−9]。

确定性预测方法主要有地下水动力学解析法、水均

衡法、数值法[10−11] 等，该类方法均需要确定研究区域

的边界条件、水文地质参数等，然而岩溶山区受构造、

岩性、岩溶发育等的影响，地下水含水介质存在着极

强的不均匀性及各向异性[12]，并且在煤矿开采过程

中，由于上覆地层岩性、构造等影响，含水系统受开

采扰动存在较大的差异性，致使导水裂隙构造分布

具有很强的不确定性，很难准确地分析模型的边界

条件及水文地质参数变化特征，确定性模型实用性

较差。随机预测方法主要有时间序列模型[13−15]、分

形理论模型[16]、神经网络模型 [17−18]、灰色预测模

型[19−20] 等，该类预测模型大多都不需要考虑含水系

统的特点及含水结构的变化，主要利用矿井涌水量

的动态观测数据进行分析、处理即可建立相应的预

测模型，在岩溶山区，其预测的精度比较高，故目前

得到较为广泛的应用。在隧道或矿井涌水量预测方

面，工程上应用较多的为传统的专业理论计算公式，

许多专家和学者根据工程的具体情况对传统公式进

行了修正或引入一些新理论方法对涌水量进行预测，
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并取得了一定的成效。但从科学与应用的角度来看，

这些方法仍然还不够完善，其实用性和推广性也还

有待加强[21−24]。

本文以老鹰山煤矿矿井涌水量及区域降雨量为

基础，建立多元季节性时间序列模型（SARIMAX模

型），并与仅用矿井涌水量建立的季节性时间序列模

型（SARIMA模型）拟合，并对预测结果进行对比，评

估了两种模型在岩溶山区矿井涌水量预测中的适应性。 

1    模型简介

时间序列模型是专门用于模拟预测按时间顺序

排列的、随时间变化且相互关联的数据序列的模型。

大多数时间序列模型要求数据必须具有平稳性[25]，

且时间序列必须遵循正态分布[26]。Box和 Jenkins[27]

开发了一种最常用的时间序列分析框架，称为

ARIMA（差分整合移动平均自回归模型）模型。而时

间序列数据往往伴随着时间的周期性或季节性，模

型可扩展为 SARIMA模型（季节性差分自回归滑动

平均模型，Seasonal Auto Regressive Integrated Moving
Average）。若考虑预测变量自身的变化规律，又兼顾

了外部因素（一个或多个外生时间序列）对其产生影

响，则可考虑将外部变量及预测变量通过模型耦合

或嵌套，建立 SARIMAX模型（动态季节性差分自回

归滑动平均模型，Seasonal Auto-Regressive Integrated
Moving Average with Exogenous Factors） [28]。 

1.1    SARIMA 模型

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S

SARIMA模型是从时序的平稳性检验出发，采

用差分方法消除序列趋势性与季节性等规律，进而

对平稳后序列建立的模型。其表达形式为：

ϕ(B)Φ
(
BS )∆d∆

S
DYt = (B)θ(BS )et + c (1)

ϕ(B) = 1−ϕ1B−ϕ2B2− · · ·−
ϕpBp

θ(B) = 1+ θ1B+ θ2B2+ · · ·+ θqBq

Φ
(
BS ) =

1−Φ1B−Φ2B2− · · ·−ΦPBP

θ
(
BS ) = 1+ θ1B+

θ2B2+ · · ·+ θBP

∆d = (1−B)d ∆S
D = (1−Bs)D

式中：Yt 为 t时刻的预测量；

为相邻时刻之间的 p 阶自回归算子，p 为自回归

阶数； 为相邻时刻之间

的 q阶自回归算子， q 为移动平均阶数；

为相邻时刻之间的 q阶自

回归算子，p 为季节性自回归阶数；

为相邻时刻之间的 Q 阶自回归算子，Q
为季节性移动平均阶数； 、 、

d、D、S、et、c分别为求和阶数、季节性求和阶数、季

节周期长度、残差序列、常数项。 

1.2    SARIMAX 模型

SARIMAX模型是以 ARIMA模型为基础，将外

部影响因素引入到模型中，模型不仅能对随机误差

的同期值和滞后值以及因变量的滞后值进行回归，

同时还考虑外部因素同期观测及滞后效应对因变量

的影响。

SARIMAX(p,d,q)(P,D,Q)S (X)

SARIMAX模型表达形式分别为：

ϕ(B)Φ
(
BS )∆d∆

S
DYt =

∑ i=m
k=n
i=1
k=0
αikXi,t−k + θ(B)θ

(
BS )et + c

(2)

Xi,t−k t− k

αik

式中：Yt 为 t时刻的预测量； 为 时刻的第 i 外
部因素，i 为外部因素个数；k 为第 i 个影响预测变量

的外部因素的回归阶数； 为第 i个外部因素 k时刻

的回归系数；其他参数同式（1）。 

2    研究区概况

该煤矿位于云贵高原东部，属季风性气候区，气

温−9~33 ℃，平均气温 12.3 ℃。年最大降雨量为

1 485.60 mm，最小为 999 mm，一般为 1 261 mm。煤

矿所在区属长江流域乌江水系，矿区主采区东面为

吊水岩河，北面为小河，西面为石板河，河谷断面呈

箱字形和“V”字形。水系呈树枝状分布，两旁溪谷

对称发育，河源均为泉点，沿途受大气降雨补给，其

流量、水位受季节影响大。吊水岩河最大流量

494 m3·min−1，最小流量 1.2 m3·min−1；石板河最大流

量 178 m3·min−1，最小流量 1.2 m3·min−1；小河最大流

量为 449 m3·min−1，最小流量为 17 m3·min−1。区域上

为侵蚀－溶蚀中山地貌类型，区内地形起伏较大，总

体地形中间高，四周低，海拔为 1 755~2 103 m，相对

高差 348 m。

矿区位于小河边向斜北西翼之西段上，小河向

斜是一敞口向东南的不对称撮箕状向斜，向斜轴的

轴向 NW45°左右。除矿区西南部外，矿区内地层以

走向 NE、倾向 SE的单斜构造为基本构造形态，倾

角 17°~33°。矿区内隐伏断层较为发育，但规模不大。

矿区主要出露第四系（Q）残积、坡积、冲积及洪积物；

三叠系永宁镇组（T1yn）灰岩、白云岩、泥岩；三叠系

飞仙关组（T1f）泥岩、粉砂岩夹泥质灰岩；二叠系龙潭

组（P3l）泥岩、粉砂岩、页岩夹煤层及而峨眉山玄武

岩组（P3β）隐晶或细晶玄武岩地层（图 1、图 2）。
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矿区内主要含水层为第四系（Q）孔隙含水层，富

水性弱；三叠系永宁镇组三段（T1yn3）裂隙岩溶水含

水层、一段（T1yn1）岩溶裂隙水含水层，为矿区内主要

富水地层；三叠系飞仙关组（T1f）、二叠系龙潭组

（P3l）、峨眉山玄武岩（P3β）裂隙承压含水层，主要为

泥岩、页岩、粉砂岩夹少量碳酸盐岩，富水性弱；主

要隔水层为三叠系永宁镇组二段泥岩、粉砂岩层。

区内地下水主要接受大气降水补给，表层以岩溶裂

隙、基岩裂隙、松散层孔隙垂向径流为主，下部以沿

层面裂隙、构造裂隙及采动裂隙径流为主；地下水多

以泉排泄于地表或经裂隙进入采空区。区内地下水

化 学 类 型为 HCO3·SO4-Ca·Mg或 HCO3·SO4-Ca·Na
型水。

矿区主采区面积约 5.0 km2，主采煤层为 8#、11#、
13#煤，采空区投影面积最大达 1.9 km2。受采空影响，

采动裂隙直达地表，致使地表裂隙发育（图 1）。另外，

根据物探结果显示，矿区范围内 1 485 m、1 550 m、

1 580 m、1 680 m标高存在多处老空积水区域（图 1）。
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图 1　研究区环境地质简图

Fig. 1　Environmental geology of the study area
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Fig. 2　Section of the study area
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故矿区主要充水水源为大气降水，同时老空水也对

矿井涌水起到一定的影响。矿区内隐伏断层发育，

但规模较小，且受三叠系飞仙关组、二叠系龙潭组软

质岩层影响，富水性弱，其填充性往往较好，对导水

的作用影响不大，故矿区主要的充水通道为采动裂隙。 

3    数据分析及模型建立
 

3.1    数据来源

数据来源于煤矿实测降雨量及涌水量，按月取

其平均值。本次模拟预测采用 1994年 10月至 2014
年 12月的月平均降雨量及月平均涌水量建立相应

模型，采用 2015年数据进行预测对比。 

3.2    降雨量与涌水量的相关关系

从矿区月平均降雨量及涌水量可看出（图 3），矿
井涌水量与降雨量变化存在较强的一致性。降雨量

控制涌水量具有明显的季节性变化，并且涌水量变

化相对于降雨量存在一定的滞后效应。图 4反映了

1994−2015年同期月份及前 4个月平均月降雨量与

涌水量之间的相关关系，由图 4可以看出，涌水量与

降雨量在同期月及前 4个月的相关系数 r 分别为

0.58、0.80、0.68、0.45，0.11。根据相关程度的判定标

准，当 0＜ |r|＜0.3，变量之间呈弱线性相关，0.3≤

|r|＜0.5，变量之间呈低度线性相关，0.5≤|r|＜0.8，变
量之间呈显著线性相关，0.8≤|r|＜1，变量之间呈高

度线性相关[29]。矿井涌水量与同期月，前第 2月、前

第 3月呈显著线性相关，与前第 1月呈高度线性相

关，而与前第 4月呈低相关线性关系。随着开采年

限的增加，其矿井涌水量与同期月及前 4个月的相

关系数 r存在如图 5的变化。由图 5可以看出，同期

月及前第 1个月降雨量与涌水量相关性具有逐渐减

弱的趋势，而与前第 2个月至第 4个月的相关性有

逐渐升高的趋势。 

3.3    数据预处理及模型建立
 

3.3.1    数据预处理及序列平稳性检验

本文所选取的模型所需数据需要具有平稳性特
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图 3　月平均降雨量及月平均涌水量时序图

Fig. 3　Time sequence diagram of average monthly rainfall and
average monthly water inflow
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征，故需对数据进行平稳性检验，若数据不具有平稳

性，需对数据进行相应的预处理。时间序列一般由

系统性成分（水平、趋势及季节性）和非系统性成分

（噪声）两部分组成[30]，而系统的非平稳性来自于序

列的趋势及季节性。为使非平稳性序列转为平稳性

序列，可采用数据变换、低阶差分、季节性差分等形

式消除序列的非平稳性。

对于原始平均月涌水量数据，由图 3涌水量时

序图可见，自 1994−2016年矿井月平均涌水量总体

趋势变化不大，虽具有步长为 12的季节性波动，但

序列较为平稳。采取 ADF检验的方法进行单位根

检验序列的平稳性，结果表明（表 1），原始涌水量序

列统计量 t=−9.324，小于其临界值 tα=0.05=−2.873，其伴

随概率 P=0.000＜0.050，时间序列数据平稳，符合模

型建立条件。

根据降雨量与涌水量相关关系分析可知，同期

月与前 1、2月数据显著性显著相关，故可选以上 3
个月作为外部影响因素作为建模因子。 

3.3.2    模型识别

对于 SARIMA模型及 SARIMAX模型，根据原

始涌水量 Q序列相关函数图（图 6）可见，偏自相关

系数在 k=2或 3后截尾，故 p可取 2或 3，自相关系

数具有拖尾性，q取 0；在 k=12时自相关系数值较大，

因此取 Q=1；偏自相关函数值在 k=11时显著不为 0，
因此可取 P=0或 1；根据数据预处理结果，序列为平

稳序列 d=0，D=0。根据以上分析，得到以下 4个可

选模型：Model（3，0，0）（1，0，1）12，Model（3，0，0）（1，
0，0）12；Model（2，0，0）（1，0，1）12，Model（2，0，0）（1，0，0）12。
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图 6　涌水量自相关及偏自相关函数图

Fig. 6　Auto-correlation and partial auto-correlation
function of water inflow

 

根据模型的初步识别结果，建立相应的数学模

型，但并不是所有模型均为最优模型，需对个模型进

行参数显著性检验，分析模型拟合优度及模型的拟

合精度，确定最优模型。其检验参量可选用样本的

可决系数 R2[31]、验证水文模型模拟结果的好坏纳什

效率系数（NSE）（纳什和萨特克利夫，1970）[32]、平均

绝对百分比误差（MAPE）、偏差、均方根误差（RMSE）[33]、
AIC值 [34]、BIC值 [35] 等指标进行检验。由于 NSE、
RMSE、R2 和 MAPE标准有一定的相关性，故选取

NSE、AIC值，BIC值作为验证模型优劣的准则。

表 2中，NSE 表示模型的整体拟合优度，该值小

于 1，越接近于 1，模型的拟合效果越好；AIC 和 BIC
都表示信息准则，其值越小，模型拟合度越优。对三

类模型的检验结果表明，SARIMA(3, 0, 0)(1, 0, 1)12 、
SARIMAX(3, 0,  0)(1, 0,  0)12NSE值最接近 1，且 AIC
和 BIC值最小，最终建立以上两个模型进行对比。 

 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9

时间段

相
关

系
数

 r

10111213141516171819

同期月 前第 1 月 前第 2 月
前第 3 月 前第 4 月

图 5　不同时段同期月及前 4月月平均降雨量与

月平均涌水量相关关系变化趋势图

注：横坐标 1代表 1994—2015年降雨量与涌水量之间的相关关系，2代

表 1995—2015年降雨量与涌水量之间的相关关系，依次类推，

19代表 2012—2015年降雨量与涌水量之间的相关关系

Fig. 5　Change trend of the correlation between the average
monthly rainfall and the average monthly water inflow in the

same period and the first 4 months in different periods

Note:  Abscissa  1  represents  the  correlation  between  precipitation  and  water

inflow  from  1994  to  2015.  Abscissa  2  represents  the  correlation  between

precipitation and water inflow from 1995 to 2015. Successively,  abscissa 19

represents  the  correlation  between precipitation  and water  inflow from 2012

to 2015.

 

表 1　序列 ADF 检验结果表

Table 1　Results of sequence ADF test

ADF检验统计量

原始涌水量Q序列

t-Statistic Prob.

−9.324761 0.000 0

检验界值

1% level −3.456408

5% level −2.872904

10% level −2.572900
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3.3.3    参数确定及模型检验

根据以上两种模型，分别确定模型参数如表 3。

采用 t检验对参数的显著性进行检验，Pmax=0.02＜
0.05，说明模型参数均显著，其参数估计结果具有统

计意义。
 
 

表 3　模型参数估计

Table 3　Estimation of model parameters

模型 参数 参数估计值 标准误差 T 显著性

SARIMA(3, 0, 0)(1, 0, 1)12

AR{1} 0.850 4 0.045 2 18.830 2 0
AR{2} −0.362 8 0.067 6 −5.368 6 0

AR{3} 0.145 6 0.062 5 2.328 5 0.02

SAR{1} 0.965 5 0.007 0 137.341 4 0

SMA{1} −0.749 2 0.036 7 −20.415 4 0

SARIMAX(3, 0, 0)(1, 0, 0)12

AR{1} 0.738 9 0.049 8 14.8260 0
AR{2} −0.090 4 0.038 2 −2.369 8 0.02

AR{3} 0.220 6 0.038 9 5.6650 0

SAR{1} 0.443 8 0.046 2 9.598 6 0

Beta(P) 0.413 1 0.053 7 7.686 8 0

Beta(P1) −0.204 4 0.061 7 −3.3120 0

Beta(P2) 0.738 9 0.049 8 14.8260 0
 

根据 SARIMA模型及 SARIMAX模型模型拟合

结果（图 7），其纳什效率系数（NSE）及平均绝对百分

比 误 差 （MAPE） 分 别 为 0.8291、 16.74及 0.8626、
17.88，说明两个模型的拟合效果较好。结合其残差

序列相关函数图（图 8），两个模型的残差序列自相关

函数图显示，序列为白噪声。说明两个模型对原序

列中包含的有用信息充分提取，模型均适用于涌水

量的预测。 

4    模型预测及分析

利用以上两种不同的模型，对 2015年矿井月

平均涌水量进行预测，模型预测结果如表 4。由

表 4可以看出，除 SARIMA模型 2015年 11月及

SARIMAX模型的 2015年 7月的预测结果 MAPE

 

19
94

 年

19
96

 年

19
98

 年

20
00

 年

20
02

 年

20
04

 年

20
06

 年

20
08

 年

20
10

 年

20
12

 年

20
14

 年

实测月平均涌水量

SARIMAX 模型拟合值
SARIMA 模型拟合值900

800
700
600
500

涌
水

量
/m

3
·h

−1

400

时间

300
200
100

0

图 7　SARIMA模型及 SARIMAX模型拟合结果图

Fig. 7　Fitting result of the SARIMA model
and the SARIMAX model

 

表 2　不同模型下的标准 BIC 、AIC 、NSE 及 MAPE 值

Table 2　Standard BIC, AIC, NSE and MAPE values under different models

Model（p，d，q）（P，D，Q）S BIC AIC NSE MAPE/%

SARIMA（3，0，0）（1，0，1）12 2.880 5 2.859 3 0.829 1 16.74
SARIMA（3，0，0）（1，0，0）12 2.961 4 2.943 8 0.759 1 18.74
SARIMA（2，0，0）（1，0，1）12 2.880 2 2.862 6 0.825 5 17.29
SARIMA（2，0，0）（1，0，0）12 2.962 5 2.948 4 0.752 8 18.90
SARIMAX（3，0，0）（1，0，1）12 2.674 7 2.643 5 0.862 7 17.85
SARIMAX（3，0，0）（1，0，0）12 2.669 3 2.641 6 0.862 6 17.88
SARIMAX（2，0，0）（1，0，1）12 2.681 4 2.653 7 0.855 5 18.42
SARIMAX（2，0，0）（1，0，0）12 2.676 8 2.652 6 0.854 9 18.55
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大于 40% 以外，其他各月的预测结果 MAPE均小

于 40%，根据钱学溥 [36] 对矿井涌水量预测精度的分

级，本预测结果可达到 B级探明的矿井涌水量。根

据预测结果的相对误差，SARIMA模型的前 4个月

和 SARIMAX模 型 的 前 5个 月 MAPE误 差 均 在

25% 以内，其后的误差随步长出现极大值或波动性

较大，说明两个模型在短期预测中效果较好，而对

于长期预测适应性较差，但其预测精度仍能达到 C
级控制的矿井涌水量。从两个模型的预测精度来

看，SARIMAX模型比 SARIMA模型的预测精度高，

其主要原因是 SARIMA模型为单变量预测模型，仅

从涌水量本身的时序变化预测后期变化，忽略了引

起涌水量变化的外部因素，而 SARIMAX模型虽仅

引入了降雨量对涌水量的影响，但作为涌水量的重

要影响因素之一，对于提高其预测精度有着明显的

作用。
 
 

表 4　2015 年涌水量预测值

Table 4　Prediction value of water inflow in 2015

预测时段
实测及预测流量/m3·h−1 MAPE/%

实测 SARIMA模型 SARIMAX模型 SARIMA模型 SARIMAX模型

2015年1月 143.0 150.9 156.2 5.51 9.22
2015年2月 137.6 119.5 125.0 13.15 9.16
2015年3月 125.8 100.0 131.6 20.53 4.59
2015年4月 119.9 98.5 148.3 17.86 23.72
2015年5月 150.3 103.0 139.3 31.46 7.30
2015年6月 185.3 161.5 240.3 12.82 29.68
2015年7月 251.4 339.7 387.4 35.14 54.10
2015年8月 292.4 398.8 384.5 36.38 31.50
2015年9月 362.2 318.2 379.5 12.14 4.78
2015年10月 382.0 247.8 365.5 35.14 4.32
2015年11月 347.2 180.9 258.1 47.90 25.65
2015年12月 219.0 141.9 177.7 35.22 18.85

 
 

5    结　论

（1）大气降水为矿区主要补给水源，采动裂隙为

矿区主要的充水通道。涌水量变化相对于降雨量存

在一定的滞后效应，随着开采水平的延伸，回采面积

的增大，采空塌陷致使导水裂隙带回填等影响，降水

影响的滞后效应愈发明显；

（2）两种模型 91.7% 的预测结果达到 B级探明

的矿井涌水量，预测精度较高。SARIMAX模型预测

结果的 MAPE为 18.57%，前 3个月的响度误差均小

于 10%，SARIMA模型预测结果的 MAPE为 25.27%，

前 3个月相对误差最大为 20.53%，说明 SARIMAX

模型预测在引入外部影响因素后，无论是短期预测

还是长期预测，其预测精度均优于 SARIMA模型。
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Application of different time series models to the prediction for mine water
inflow in karst mountainous areas

ZOU Yinxian1，CHU Xuewei2，DUAN Xianqian2，LIU Pu2，WANG Zhongmei2，WANG Yiwei2

（1. Guizhou Geological Environment Monitoring Institute, Guiyang, Guizhou 550081, China；2. College of Resources and

Environmental Engineering, Guizhou University, Guiyang, Guizhou 550025, China）

Abstract     Coal resources are one of the important mineral resources in China. In the process of coal mining, due to
the complex hydrogeological conditions in the mining area, and ineffective water exploration and discharge, accidents
of mine water inrush occasionally occur, which may seriously restrict the safe production of coal resources. According
to statistics, from 2000 to 2017, there were 1,173 accidents of coal mine flood in China, with 4,760 deaths. Therefore,
the prediction reliability of  mine water  inflow plays a vital  role in the safety of  coal  mining.  A time series  model  is
specifically  designed  to  simulate  and  predict  a  time-sequential,  time-varying,  and  interrelated  data  series.  Most  time
series  models  require  that  the  data  must  be  stationary  and the  time series  must  follow a  normal  distribution.  Taking
Laoyingshan coal mine as an example, this study establishes a model of Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving
Average (SARIMAX model) and a model of Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average with eXogenous
factors  (SARIMA  model),  compares  the  fitting  and  prediction  results  of  these  two  models,  and  evaluates  their
adaptability in prediction of mine water inflow in karst mountainous areas. Based on the monthly average rainfall and
monthly average water inflow from October 1994 to December 2014, a SARIMA model for univariate seasonal time
series  and  a  SARIMAX  model  for  multivariate  seasonal  time  series  have  been  established.  To  establish  a
corresponding mathematical model, it is necessary to perform a parameter significance test on each model, analyze the
model  fitting  goodness  and  model  fitting  accuracy,  and  determine  the  optimal  model.  The  test  parameters  can  be
selected  from  the  coefficient  of  determination  R2  of  the  sample,  the  Nash  efficiency  coefficient  (NSE),  the  mean
absolute percentage error (MAPE), the deviation, the root mean square error (RMSE), the AIC value,  the BIC value
and other indicators to test. Since NSE, RMSE, R2, and MAPE standards are correlated in some degree, the NSE, AIC
and BIC values are selected as the criteria for validating the quality of the model.
　　 The above two different models are used to predict the average monthly water inflow of the mine in 2015. The
model  prediction results  show that,  except  for  the SARIMA model  in  November 2015 and the SARIMAX model  in
July 2015, the MAPE is greater than 40%. According to Qian Xuepu's classification of the prediction accuracy of mine
water inflow, these prediction results can reach the mine water inflow of Level B. According to the relative error of the
prediction results, the MAPE errors of the SARIMA model in the first 4 months and those of the SARIMAX model in
the first 5 months are both within 25%, and the subsequent errors experience a maximum value or a large fluctuation
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with  the  step  size,  indicating  good  short-term prediction  but  poor  adaptability  for  long-term prediction  of  these  two
models. Even so their prediction accuracy can still reach the mine water inflow controlled by Level C. In terms of the
prediction accuracy, the SARIMAX model is more accurate in prediction than the SARIMA model. The main reason is
that  the  SARIMA model  is  a  univariate  prediction  model,  which  predicts  the  later  changes  only  based  on  the  time
series changes of the water inflow itself, but ignores the external factors caused by the water inflow. The SARIMAX
model  only  introduces  the  influence  of  rainfall  on  water  inflow,  but  as  one  of  the  important  factors  affecting  water
inflow, rainfall plays an obvious role in improving the prediction accuracy. The correlation between rainfall and mine
water inflow indicates that atmospheric precipitation is the main source for water recharge, and mining fissures are the
main  recharges  channels  in  the  mining  area.  The  change  of  water  inflow  has  a  certain  hysteresis  effect  relative  to
rainfall. With the extension of mining level, the increase of the mining area and the backfilling of the water-conducting
fissures  caused  by  the  goaf  collapse,  the  hysteresis  effect  of  rainfall  becomes  increasingly  obvious.  The  correlation
between  rainfall  and  inflow  in  the  same  month  and  the  first  previous  month  radually  decreases,  while  it  gradually
increases  from  the  second  and  fifth  months.  Based  on  the  mine  water  inflow  and  rainfall,  the  SARIMA model  for
univariate seasonal time series and the SARIMAX model for multivariate seasonal time series have been established to
predict the mine water inflow. The prediction results show that 91.7% of the predicted values of the two models reach
the mine water inflow of Level B, and the prediction accuracy is high. The MAPE of SARIMAX model is 18.57%, less
than that of SARIMA model (25.27%), indicating higher accuracy of SARIMAX model.

Key words    karst mountainous area, mine water inflow, prediction, the SARIMA model, the SARIMAX model

（编辑  杨 杨）

《中国岩溶》继续入选《中文核心期刊要目总览》和
《科技期刊世界影响力指数 （WJCI）报告》

（2023版）

近日，2023版《中文核心期刊要目总览》和《科技

期刊世界影响力指数（WJCI）报告》正式公布，《中国

岩溶》连续入选。

中文核心期刊是由北京大学图书馆主持评选，

每 3年评选一次。采用定量评价和定性评审相结合

的方法，依据期刊被索量、被摘量、被引量、他引量、

影响因子、基金论文比、Web下载量等评价指标，经

过 9473位学科专家筛选和评审，从全国正式出版的

中文期刊中评选出 1987种核心期刊。

《WJCI报告》依据世界各国和地区 R&D投入、

科研论文产出、科研人员数量、期刊规模和水平确

定各国和地区入编来源期刊数，从全球正在出版的 6
万余种科技学术期刊中精选了最具地区代表性、学

科代表性、行业代表性的优秀期刊 15 555种。2023
版《WJCI报告》来源期刊中，中国学术期刊共 1 772
种（其中，中文期刊 1 350种）。

（供稿：杨 杨）
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