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基于 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器的矿区
采空塌陷危险性预测

李　旭　刘　剑
（辽宁工程技术大学安全科学与工程学院，葫芦岛 １２５１０５）

摘　要：为了准确、快速地预测矿区采空塌陷危险性，针对矿区采空塌陷影响因素之间存在信息重叠以及利用单一
ＢＰ神经网络进行预测时存在的局部极值等问题，提出了一种 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器模型。以北京西山某地的２４组
采空塌陷数据为样本，选取了采空区空间叠置层数等７个变量作为矿区采空塌陷的影响因素，以前１７组数据作为
训练样本，建立基于ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器的矿区采空塌陷危险性预测模型。利用该模型对后７组数据进行预测，
预测结果与实际完全相符，而单一ＢＰ神经网络预测的平均误差为１７．１４％，验证了所提出模型的有效性和可靠性。
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１　引言

采空塌陷是指由于地下挖掘空间上部的岩土层

受到外部应力、自身重力等作用造成岩土层失稳而

引起的地面塌陷现象。采用空场采矿法进行开采

时，随着矿山资源不断采出，会形成大量的采空

区［１］。这些采空区上方岩土层的稳定性会逐渐变

差，进而可能引发采空塌陷。由于带有不确定性和

突发性，矿区一旦发生采空塌陷事故，往往会带来非

常严重的危害［２］。随着矿山资源的不断开采，我国

矿区采空区的面积不断增加，矿区采空塌陷灾害也

愈发严重，矿区采空塌陷已成为煤矿安全生产领域

中亟需解决的重要课题［３］。矿区采空塌陷的预测

及其防治具有重要的现实意义和理论价值［４］。

目前，已经有许多学者对矿区采空塌陷预测进

行研究，建立了许多预测模型，例如，神经网络模

型［５］、决策树模型［６］、贝叶斯判别模型［２］、支持向量

机模型［７，８］、模糊评价模型［９］、Ｆｉｓｈｅｒ判别模型［１０］

等。这些模型无疑为矿区采空塌陷预测及其防治做

出了重要贡献，同时也存在一定局限，例如：贝叶斯

判别模型和Ｆｉｓｈｅｒ判别模型为基于统计学理论的线
性算法模型，对样本要求较高，对非线性数据预测结

果较差；神经网络模型的结构较难确定而且容易陷

入局部极值；支持向量机模型的核函数及参数较难

确定等。

矿区采空塌陷的发生与否受到多种因素的共同

影响，具有多维度、非线性的动力学特征。ＢＰ神经
网络在解决多维度、非线性问题具有很强的优势，无

疑是矿区采空塌陷预测的强有力的工具。然而，单

一ＢＰ神经网络对于多噪声样本和小样本问题预测
结果相对较差，而且预测时可能会出现局部极值等

问题。针对此问题，本文以单一 ＢＰ神经网络作为
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弱分类器，利用 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ集成学习算法对
ＢＰ神经网络进行集成，建立一种 ＡＢＢＰ强分类器模
型。同时，考虑到矿区采空塌陷的众多影响因素之

间可能存在信息重叠，会增加建模难度并影响模型

的预测精度，引入 ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）方法可解决这一问题。基于以上分析，本文将
ＰＣＡ方法与ＡＢＢＰ强分类器相结合，提出一种基于
ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器的矿区采空塌陷危险性预测模
型，并将其应用到实际预测中，以验证所提出模型的

有效性和准确性。

２　原理与方法

２．１　ＰＣＡ方法
设原始指标体系数据矩阵为

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｐ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｐ
   

ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘ













ｎｐ ｎ×ｐ

求解矩阵Ｘ协方差矩阵的 Ｐ个非负特征值对应的
特征向量，即

Ｃ（ｉ） ＝（Ｃ（ｉ）１ ，Ｃ
（ｉ）
２ ，…，Ｃ

（ｉ）
ｐ ），ｉ＝１，２，…，Ｐ

（１）
依据式（１），可以得到矩阵Ｘ对应的Ｐ个新因子，即

ｚ１ ＝Ｃ
（１）
１ 珓ｘ１＋Ｃ

（１）
２ 珓ｘ２＋… ＋Ｃ

（１）
ｐ 珓ｘｐ

ｚ２ ＝Ｃ
（２）
１ 珓ｘ１＋Ｃ

（２）
２ 珓ｘ２＋… ＋Ｃ

（２）
ｐ 珓ｘｐ

……

ｚｐ ＝Ｃ
（ｐ）
１ 珓ｘ１＋Ｃ

（ｐ）
２ 珓ｘ２＋… ＋Ｃ

（ｐ）
ｐ 珓ｘ










ｐ

（２）

其中，珓ｘｉ表示ｘｉ的标准化变换。
通过上述变换，可以消除原始自变量之间的信

息重叠（信息相关），即得到的新因子ｚ１，ｚ２，…，ｚＰ之
间线性无关。新因子的方差贡献率决定了其所保留

原始信息的多少，即

αｉ＝λｉ／∑
ｐ

ｉ＝１
λｉ，ｉ＝１，２，…，Ｐ （３）

式中，αｉ表示新因子ｚｉ的方差贡献率，λｉ表示矩阵
Ｘ的协方差矩阵对应的第ｉ个非负特征值。

根据式（３）和实际预测要求，可以求得前 ｍ（ｍ
≤Ｐ）个新因子的方差累计贡献率，即

α＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉ （４）

依据式（４），可以对主成分进行选取。通常选取α＞
８５％所对应的前ｍ个主成分即可，这样既能消除原
始变量之间的信息重叠，又能最大限度的包含原始

标体系的信息［１１１３］。

２．２　ＡＢＢＰ强分类器模型
ＡＢＢＰ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）强分

类器是以ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络作为弱分
类器，利用 ＡＢ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ）集成学习算法对
ＢＰ神经网络进行集成而建立的一种强分类器模型。
ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的一个分支，其最先由
Ｆｒｅｕｎｄ［１４］提出。已有研究表明 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ能
够有效地提高弱分类器预测精度［１５１７］。Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的主要思想是：首先，对每一组训练样本赋
予一个相同的权重，利用这一组样本通过训练建立

一个弱分类器；然后，利用建立好的弱分类器进行预

测，并依据预测结果来调整训练样本的权重。权重

调整的原则是，降低预测精度较高的样本的权重，增

加预测精度低的样本的权重。经过不断地训练和权

重调整，可以得到一系列弱预测器及其权值；最后，

依据得到的弱预测器和其对应的权值，可以将弱预

测器进行集成形成强分类器，以达到提高分类精度

的目的。ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ通过不断地调整样本的
权重，可以将预测训练放在关键数据上面。Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ非常适用于实际问题的求解，因为其采用
的是加权投票机制对弱预测器进行集成。具体算法

如下：

１）数据选择及ＢＰ神经网络初始化。从样本数
据中选择组训练样本，初始化迭代次数ｔ＝１，初始

化训练样本分布权值 Ｄ１（）＝
１

，＝１，２，…，。

根据训练样本确定 ＢＰ神经网络结构，并初始化 ＢＰ
神经网络权值和阈值；

２）ＢＰ神经网络预测。令迭代总次数为Ｔ，对于
ｔ＝１，２，…，Ｔ进行迭代，可以得到Ｔ个不同的ＢＰ神
经网络弱预测器。在迭代第 ｔ次时，可以第 ｔ个 ＢＰ
神经网络弱预测器，利用其对训练样本进行拟合，建

立回归模型ｇｔ→ｙ，可以得到期预测误差率，

ξｔ＝∑

Ｄｔ（），＝１，２，…， （５）

３）ＢＰ神经网络弱分类器权重计算。依据
ｇｔ（ｘ）和ξｔ可以计算弱预测器序列的权重ａｔ，

ａｔ＝
１
２ｌｎ（

１－ξｔ
ξｔ
），ｔ＝１，２，…，Ｔ （６）

４）更新训练样本权重。依据得到的弱预测器
序列的权重 ａｔ，可以计算下一轮训练样本权重
Ｄｔ＋１（），

Ｄｔ＋１（）＝
Ｄｔ（）
Ｂｔ
ｅｘｐ［－ａｔｙｔｇｔ（ｘ）］ （７）
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图１　模型预测流程图

式中，Ｂｔ为归一化因子，目的是使权重求和等于１，

即∑

＝１
Ｄｔ＋１（）＝１。

５）建立ＡＢＢＰ强分类器。经过 Ｔ轮训练，可以
得到Ｔ个ＢＰ弱预测器函数ｆ（ｇｔ，ａｔ）和其对应的权
重ａｔ，利用加权求和方法可以得到 ＡＢＢＰ强分类器
函数ｈ（ｘ）。

ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑Ｔ

ｔ＝１
ａｔ·ｆ（ｇｔ，ａｔ）］ （８）

２．３　矿区采空塌陷危险性预测的ＰＣＡＡＢＢＰ强分
类器

如图１所示，利用 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器对矿区
采空塌陷危险性进行预测的具体步骤如下：

１）建立矿区采空塌陷危险性预测指标体系，并
依据建立的指标体系收集样本数据。

２）利用ＰＣＡ方法对样本数据进行分析，消除样
本数据间的信息重叠，并选取有效主成分。

３）利用选取的主成分对ＡＢＢＰ强分类器进行训
练，建立矿区采空塌陷危险性预测的 ＰＣＡＡＢＢＰ强
分类器模型。

４）利用建立好的 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器模型对
待识别的矿区采空塌陷的危险性进行预测。

３　矿区采空塌陷危险性预测ＰＣＡＡＢＢＰ强
分类器模型的建立及应用

３．１　预测指标体系的建立及样本数据的获取
矿区采空塌陷的发生与否受到多种因素的共同

影响，而且这些影响因素之间又存在着很复杂的关

系。本文通过对大量矿区采空塌陷案例进行分析并

参考相关文献，选取了７个变量作为矿区采空塌陷
的影响因素，如图２所示。由于变量ｘ５和ｘ７为非数
值变量，这里对其进行量化处理，量化方式见表１。
以北京西山某地采空塌陷数据为样本进行试验分

析，其中前１７组样本数据用于训练和建立ＰＣＡＡＢ
ＢＰ强分类器模型，后７组数据用于模型检验。样本

数据见表２。

图２　矿区采空塌陷预测指标体系

表１　变量ｘ５和ｘ７量化方式

变量

ｘ５ ｘ７
量化值

复杂 砂砾夹粉土、碎石或者黄土 ３
一般 黏土、粉尘和砂砾 ２
简单 少量砂砾、以黏土为主 １

表２　样本数据

序号 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ ｘ７ 实际类别１）

１ ３ １０．４ １８ ２８ ２ ７．５ ３ １
２ ３ ２２ １８ ４５ ２ １１．５ ３ １
３ ３ １６ １４ ５５ ３ １４．５ ２ １
４ ２ １６．７ １５ ７０ ３ １４ ３ －１
５ ３ １５．４ １．５ ５０ ２ １３．５ ３ －１
６ １ ２６ ６ ３５ ２ １９ ２ －１
７ ２ ２２．５ ４ ５０ ２ １０ １ －１
８ １ １８．２ ５ ３５ １ １５．５ ３ －１
９ ２ ２５ ７ ４０ ２ １２ ２ －１
１０ ２ ２０．２ ２０ ８０ ３ １７ ３ １
１１ １ １６．５ ２ ４０ ２ １５ ３ －１
１２ １ １６．４ ２．５ ４５ ２ １０ ２ －１
１３ ２ ３０ ５．５ ２５ １ １５ １ －１
１４ ３ １２．７ １２ ７５ ３ ９．５ ２ １
１５ ４ １４．５ １１ ５５ ３ １２．５ ２ １
１６ ３ １７．５ １０ ５０ ２ １５ ２ １
１７ ３ １３．５ １０ ５０ ３ １２ ３ １
１８ ３ １０．４ １８ ２８ ２ ７．５ ３ １
１９ ３ ２２ １８ ４５ ２ １１．５ ３ １
２０ ３ １６ １４ ５５ ３ １４．５ ２ １
２１ ４ １４．５ １１ ５５ ３ １２．５ ３ １
２２ ３ １７．５ １０ ５０ ２ １５ ３ １
２３ １ １８．２ ５ ３５ １ １５．５ ２ －１
２４ ２ ２５ ７ ４０ ２ １２ １ －１

１）１表示发生塌陷，－１表示稳定。
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３．２　模型建立
在ＳＰＳＳ２０．０环境下对样本数据进行主成分分

析，得到各主成分方差贡献率和累计贡献率。结果

如表３所示，前 ４个主成分的累计方差贡献率为
８８６６４％（＞８５％），原则上提取前 ４个主成分即
可，为了提高预测精度，本文选取前５个主成分。提
取的原始数据的前５个主成分结果见表４。

表３　各主成分及方差贡献

主成分 初始特征值 方差贡献率／％ 累计方差贡献率／％
ｚ１ ３．０９１ ４４．１５７ ４４．１５７
ｚ２ １．３７８ １９．６７９ ６３．８３７
ｚ３ １．００９ １４．４１１ ７８．２４７
ｚ４ ０．７２９ １０．４１７ ８８．６６４
ｚ５ ０．４２５ ６．０７４ ９４．７３９
ｚ６ ０．２１９ ３．１２５ ９７．８６４
ｚ７ ０．１５０ ２．１３６ １００．０００

表４　原始数据的前５个主成分

序号 ｚ１ ｚ２ ｚ３ ｚ４ ｚ５ 实际
类别

１ ０．８５５４８ －２．４２６４５０．４４６５１ －０．０２１１６ －０．９７９４ １
２ ０．４４０４３ －０．４６５０６ １．３４６２ １．３７３８１ －０．３０９１３ １
３ ０．６０５５８ ０．７４１５６ －０．５５８７８０．４７９９４ ０．１７６２６ １
４ １．１９８０７ ０．０７９２３ －０．１８６１７－０．１５０７ １．６５８８８ －１
… … … … … … …

２１ １．１９８０７ ０．０７９２３ －０．１８６１７－０．１５０７ １．６５８８８ １
２２ ０．２４７１ ０．２３３８５ ０．９９１４５ －０．５８５３５０．９５２５８ １
２３ －１．３８３８８－０．２３６６３０．６０８３８ －１．２８７６ －０．６８５４６ －１
２４ －１．０７０４１－０．０４６１９ －１．１１９４ １．５９２６７ ０．１１６６ －１

依据表４和上述 ＡＢＢＰ强分类器的相关理论，
在Ｍａｔｌａｂ２０１４环境下进行仿真实验，建立矿区采空
塌陷危险性预测的 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器模型。其
中，相关参数设置如下：１）ＢＰ神经网络结构为５１１

１；２）ＢＰ神经网络学习率为０１；３）最大训练步数为
１００；４）弱分类器（ＢＰ神经网络）数量Ｔ＝１０，即训练
样本迭代次数为１０。利用表２中前１７组样本数据
对模型进行训练，得到弱预测器序列的权重和训练

样本权重见表５和表６。利用训练好的模型对原始
样本数据进行回代，预测结果与实际结果一致。

３．３　模型应用
利用建立好的矿区采空塌陷危险性预测 ＰＣＡ

ＡＢＢＰ强分类器模型对后７组数据进行预测，模型
预测结果见图３。为了便于比较和分析，同时统计
了１０个 ＢＰ神经网络弱分类器的 １０次分类结果
（表７）。由图３和表７可知，ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器
模型对７组测试样本的预测结果与实际情况完全相
符，而利用单一 ＢＰ神经网络模型预测的平均误差
为１７１４％，验证了所提出模型的有效性、可靠性及
准确性。

图３　预测值及比较

表５　弱预测器序列的权重

ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ａ７ ａ８ ａ９ ａ１０
１．００７５ １．１３８７ １．７６４５ ０．９１５４ ０．７６４１ ０．７８２ ０．７５５９ １．３５９ １．３２５ ０．１２１８

表６　训练样本权重

序号 Ｄ１（） Ｄ２（） Ｄ３（） Ｄ４（） Ｄ５（） Ｄ６（） Ｄ７（） Ｄ８（） Ｄ９（） Ｄ１０（） Ｄ１１（）
１ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０４６２ ０．０６２６ ０．０５７ ０．０５９４ ０．０６３１ ０．０５７７ ０．０５０６ ０．０１７８ ０．０１２１
２ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０５６６ ０．０６３７ ０．０５４２ ０．０６３６ ０．０７２９ ０．０６６７ ０．０７７５ ０．０９６５ ０．０８６１
３ ０．０５８８ ０．０５１ ０．０７５ ０．０７９６ ０．０６８８ ０．０７５２ ０．０７７４ ０．０６７４ ０．０６１ ０．０７５９ ０．０８
４ ０．０５８８ ０．０２０３ ０．０２４２ ０．０３６９ ０．０６６６ ０．０６７９ ０．０５６７ ０．０５１８ ０．０４７５ ０．０５９１ ０．０６４９
５ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０４７８ ０．０７４１ ０．１０６７ ０．１１３４ ０．０９９ ０．０９９４ ０．０９０３ ０．１１２５ ０．１２１４
６ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０５７８ ０．０３２７ ０．０２９５ ０．０３２８ ０．０３２７ ０．０１２８ ０．０１１８ ０．０１４７ ０．０１３７
７ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０４８３ ０．０５６４ ０．０５２４ ０．０４９８ ０．０５６７ ０．０５１９ ０．０４１４ ０．０５１６ ０．０５７３
８ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０２４ ０．０３７ ０．０２８５ ０．０２５７ ０．０２２３ ０．０４９ ０．０３９ ０．００７３ ０．００７１
９ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０５９ ０．０８６５ ０．０８０３ ０．０７３９ ０．０７３６ ０．０６７３ ０．０３５７ ０．０４４５ ０．０４０３
１０ ０．０５８８ ０．０６０２ ０．０９２８ ０．０６１９ ０．０５９７ ０．０７２１ ０．０７３２ ０．１３６６ ０．１３７３ ０．０３５７ ０．０３２６
１１ ０．０５８８ ０．１３７４ ０．１４６７ ０．１０４２ ０．０９２５ ０．０８９７ ０．０８４４ ０．０７７２ ０．１６５９ ０．２０６５ ０．２１８
１２ ０．０５８８ ０．０５５１ ０．０６１８ ０．０４７６ ０．０２３６ ０．０２９５ ０．０２７３ ０．０２５ ０．０２７ ０．０３３６ ０．０２９１
１３ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０７２９ ０．０７４２ ０．１５１ ０．１３０９ ０．１３９１ ０．１２７２ ０．１１６ ０．１７１ ０．１７９２
１４ ０．０５８８ ０．０３６９ ０．０２３２ ０．０１１６ ０．００５８ ０．００５５ ０．００５２ ０．００３６ ０．００３３ ０．００５ ０．００４４
１５ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０６３９ ０．０７０３ ０．０６０５ ０．０４６８ ０．０４７６ ０．０４３５ ０．０３６２ ０．０４５１ ０．０３３３
１６ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０５７１ ０．０４０８ ０．００６７ ０．００６４ ０．００８１ ０．００７４ ０．００６８ ０．００８５ ０．００８
１７ ０．０５８８ ０．０５８１ ０．０４２６ ０．０５９８ ０．０５６２ ０．０５７３ ０．０６０６ ０．０５５５ ０．０５２５ ０．０１４８ ０．０１２６
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表７　１０个ＢＰ神经网络弱分类器预测错误样本数量１）

分类器编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
预测错误样本数 ０ ０ ２ １ ２ ４ １ ０ ０ ２
１）平均误差１７．１４％。

４　结论

针对矿区采空塌陷影响因素之间可能存在信息

重叠的问题，引入ＰＣＡ方法来消除采空塌陷的众多
影响因素之间的信息重叠，这不仅能降低预测体系

变量维度，而且能提高模型的训练速度和预测精度。

针对单一ＢＰ神经网络对于多噪声样本和小样本问
题预测结果相对较差，且在利用 ＢＰ神经网络预测
时可能会出现局部极值等问题，利用 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓ
ｔｉｎｇ集成学习算法对ＢＰ神经网络进行集成，建立一
种ＡＢＢＰ强分类器模型。将ＰＣＡ方法与ＡＢＢＰ强分
类器相结合，建立基于 ＰＣＡＡＢＢＰ强分类器的矿区
采空塌陷危险性预测模型。将该模型应用到北京西

山某地采空塌陷数据预测中，模型预测结果与实际

完全相符，而单一 ＢＰ神经网络预测平均误差率为
１７１４％，验证了所提出模型的有效性、可靠性及准
确性，为矿区采空塌陷预测提供了一种新的途径，为

矿区采空塌陷预测及其防治提供科学依据。
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