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摘要:为了提高对采空区多源指标危险性辨识的预测精度,基于粒子群(PSO)算法优化极限学习机(ELM)的输入权重和阈

值,提出一种PSOＧELM 的方法对采空区多源指标危险性进行辨识.采用影响华南某矿山采空区危险性的开采深度、采矿方

式、采空区采高、采空区最大暴露面积、采空区最大暴露高度、采空区最大暴露跨度、矿区矿柱、实测体积和治理率９项指标作

为主要输入值,并以１３５个实测采空区数据为例进行危险等级预测.研究结果表明:径向基函数和传统极限学习机的预测精

度分别为８８％和９２％,而经过粒子群算法优化的极限学习机模型的预测精度为９６％.与径向基函数和传统极限学习机相

比,PSOＧELM 算法在测试集表现得更好,稳定性和泛化能力更优良,具备良好的指导意义和实用性,适用于实际工程应用.
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Abstract:InordertoimprovethepredictionaccuracyofmultiＧsourceindexriskidentificationingoaf,basedontheparticle
swarmoptimization(PSO)algorithmtooptimizetheinputweightsandthresholdsoftheextremelearningmachine(ELM),a
PSOＧELM methodwasproposedtoidentifytheriskofmultiＧsourceindicatorsinthegoaf．Nineindicators,includingmining
depth,miningmethod,goafheight,themaximumexposedarea,themaximumexposedheight,themaximumexposedspan,

miningpillars,measuredvolume,andcontrolrate,whichaffecttheriskofgoafinamineinSouthChina,wereusedasthe
maininputvalues,and１３５measuredgoafdatawereusedasanexampletopredictthehazardlevelofgoaf．Theresearchresults
showthatthepredictionaccuracyofradialbasisfunctionandtraditionalextremelearning machineis８８％ and９２％,

respectively,whilethepredictionaccuracyoftheextremelearningmachinemodeloptimizedbyparticleswarmoptimization
algorithmis９６％．Comparedwithradialbasisfunctionsandtraditionalextremelearningmachines,thePSOＧELMalgorithm

performsbetteronthetestsets,hasabetterstabilityandgeneralizationability,possessgoodguidingsignificanceand

practicality,andissuitableforpracticalengineeringapplications．
Keywords:Radialbasisfunction,Particleswarmoptimization,Extremelearningmachine,Goaf,Riskassessment

０　引言

随着铁矿开采量日益增加,矿山的采空区范围

越来越大,受人为或自然因素影响,采空区可能发生

沉降或塌陷,从而导致矿山安全事故[１Ｇ３].因此,对
采空区危险源进行辨识研究,提前进行风险预警和

加固处理,对于排除生产安全隐患,降低安全风险意

义重大.
陈昌民等[４]通过传统的经验公式计算了采场爆

破设计参数的范围,设计并使用容重、弹性模量、抗
压强度等多个指标作为矿岩输入值,将炸药的单耗、
排距、孔底距离３个指标作为输出值,并将此研究方
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法成功地运用于７个铁矿山的深孔爆破开采中,建
立了基于极限学习机的爆破设计参数优化的回采预

测模型.FU等[５]基于赤铁矿的光谱和具有随机值

与密集连接的多个隐藏层极限学习机,将所有先前

层的输出作为每个隐藏层的输入,构建了高精度模

型,该模型在赤铁矿的铁含量检测中实现了较高的

精度,满足了绿色、智能化新型矿山的建设与发展要

求.MARWALA等[６]在１９８５年１月至２０１１年１２
月南非采矿业总生产指数和总用电量的基础上,基
于最优剪枝和基本的极限学习机(OPＧELM)建立了

非线性模型,该模型显示,采矿生产到电力负荷之间

存在单向格兰杰因果关系.DU 等[７]利用温度、大
气压、累积降雨量、相对湿度和折射率等多种气象影

响因子数据,评价了一种基于高斯核函数的极限学

习机(KELM)算法在矿山边坡地表变形预测中的有

效性,并将 KELM 模型应用于中煤平朔集团股份有

限公司安家岭露天矿的变形分析中,有效地表达了

露天矿边坡地表变形与各种气象影响因素之间的非

线性关系.LIU 等[８]基于横切应力的收敛数据提

出了一种优化后的极限学习机算法预测模型,该模

型消除了输入权值的随机选择,比传统的极限学习

机模型具有较好的泛化能力;以辽宁省前山铁矿地

下矿山横切施工为例,通过将预测应力数据与现场

实测数据进行比较,验证了改进的极限学习机算法

的准确性和高效性.YANG 等[９]为了准确快速地

预测巷道推进工作面前方煤层的残余瓦斯含量,提
出了一种基于钻屑指标和蝙蝠算法优化极限学习机

(BAＧELM)的改进预测方法,并将该方法的预测结

果与BP神经网络、支持向量机(SVM)和极限学习

机(ELM)的预测结果进行比较,验证该方法的准确

性,相比其他方法,该方法具有更高的精度,能有效

地揭示钻屑指标与残余气含量之间的非线性关系.

JING等[１０]提出了一种基于极限学习机模型的机器

学习方法,该方法可以实时地确定工作性能与作业

参数之间的关系以及开挖区域的岩土物理力学性

质,达到开挖率更高、作业环境更安全和地面扰动最

小的目的,并突破行业长期依赖经验决策模型产生

的领域知识碎片化和信息孤岛.LI等[１１]提出了一

种基于极限学习机和改进的 HarrisHawks的岩爆

预测方法,该方法具有较快的收敛速度和较高的预

测精度,为岩爆烈度预测提供了一条新的途径和方

法.RAJA等[１２]使用了一种具有成本效益的极限

学习机模型来获得更加真实的 GRSSF的 UBC预

测,该模型在预测 GRSSF的 UBC方面具有一定的

实用性和准确性,还可以应用于岩土工程智能系统

中进行多元非线性问题的预测.
虽然极限学习机解决了许多矿山地下工程、矿

山边坡工程和土木工程等方面的实际问题,但是极

限学习机神经网络的输入权重和阈值具有一定的随

机性和主观性,对采空区危险源的辨识能力影响较

大.为了提高ELM 的性能,本文采用PSO 算法优

化ELM 的输入权重和阈值,获取其最佳参数组合,
建立基于PSOＧELM 的采空区危险辨识模型,并对

华南某铁矿的采空区危险等级进行预测,研究结果

表明,PSOＧELM 具有良好的泛化能力与可靠性,可
以为类似采空区危险等级预测及风险预警提供参考

价值.

１　径向基函数

径向基函数(RBF)是一种实值函数,其输出值

仅依赖于输入空间中样本点到原点的欧氏距离.这

种性质使得径向基函数非常适合处理模式识别和函

数逼近等问题.在n 维欧式空间中,任意一点X 到

某一中点C 的欧式距离表示为‖X－C‖,则径向

基函数φ(‖X－C‖)仅与这一距离有关.径向基

函数的一个重要性质是随着‖X －C‖的增大,

φ(‖X－C‖)的值会减小.
径向基函数网络以其简洁的数学表达和快速的

训练而被广泛应用于函数逼近和数值分析等多个领

域.RBF网络的性能受到多个参数的影响,包括基

函数的形状参数、中心点的位置和数量等.这些参

数的选择和优化对于提高 RBF网络的性能至关重

要.在数值计算方面,径向基函数主要用于求解偏

微分方程、积分方程和插值问题.通过构造适当的

RBF网络,可以实现对这些数学问题的数值求解.

Powell于１９８７年提出了径向基函数[１３],可以

转换多变量离散型数据,以便于比较分布模式的优

劣.径向基函数通过计算输入数据点与其他点之间

的距离,利用这些距离作为权重来进行插值或外推,
最终得到输出结果.径向基函数是一种实值函数,
其取值只与自变量与中心之间的距离有关,由于其

特性,径向基函数被广泛用于矿业建模领域.径向

基函数的一般表达式如式(１)所示.

φ(X,C)＝φ(‖X－C‖) (１)
式中:X 为自变量;C 为径向基函数中心;‖X－C‖
为向量范数.
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２　粒子群模型

粒子群算法是模拟鸟类觅食行为的一种全局随

机搜索算法[１４Ｇ１５],其原理是随机生成一组解,通过

建立粒子的速度 位置模型,并利用函数适应度评

估粒子的优劣程度.在迭代过程中,粒子通过空间

搜索来寻找最优参数选择.图１展示了粒子A 和

粒子B 初始时位于曲线两侧,它们通过向曲线中部

移动来寻找最低点.如果粒子A 的位置高于粒子

B 的位置,粒子A 将朝着粒子B 移动;反之,粒子B
将向着A 移动.当粒子A 到达曲线的最低点时,粒
子B 将一直向A 移动,直至在最低点处重合.

图１　粒子最优解

Fig．１　Schematicdiagramofparticleoptimalsolution

粒子群算法的参数优化能力,是通过建立适度

函数计算适应值,以验证粒子群算法中粒子的优劣.
然后通过粒子的更新,以保证粒子趋于全局最优.
其 中 每 个 粒 子 具 有 速 度 和 位 置 两 个 基 本 信 息,

Vij(t)代表粒子的速度,xij(t)代表粒子的位置.在

寻优过程中,粒子群会进行学习记忆,记忆中包含个

体极值和全局极值.个体极值Pij(t)表示粒子经历

的最优位置,全局极值gij(t)则表示整体经历的历

史最佳位置.每个粒子同时会在个体极值和全局极

值的基础上,依据平行四边形法则,更新其速度

Vij(t＋１)和位置xij(t＋１).粒子通过空间中不断迭代

更新自身速度和位置,逐渐接近最优解,如图２所示.

图２　粒子的状态转移

Fig．２　Schematicdiagramofparticlestatetransition

此时,粒子的状态转移方程表示为:

Vij(t＋１)＝wVij(t)＋c１r１(Pij(t)－
xij(t))＋c２r２(gij(t)－xij(t)) (２)

xij(t＋１)＝xij(t)＋Vij(t＋１) (３)

式中:w 为惯性权重;c为学习因子;r为在[０,１]区
间内变化的随机数.

在粒子群算法中,粒子能够自我调整方向和速

度,从而逐步靠近最佳位置.由于该算法具有较快

的迭代速度,能够在全局性搜索中取得良好的结果,
并且在解决非线性问题时也能表现出较好的优化效

果.因此,本文将粒子群算法用于优化极限学习机

的输入权重和阈值,以便获取最佳参数组合.

３　极限学习机

极限学习机是一种单隐含层的前馈神经网络算

法[１６Ｇ１７].与传统神经网络相比,极限学习机在保证

学习精度的前提下,其学习速度更快且泛化能力更

强,被广泛用于解决各种问题,其原理如下:
假设一个单隐含层神经网络有 N 个样本(xi,

ti),其中xi＝[xi１,xi２,􀆺,xin]T ∈Rn 为输入数据,

ti＝[ti１,ti２,􀆺,tim]T ∈Rm 为输出数据.
对于单隐含层有L个神经元的神经网络可以表

示为:

∑
L

i＝１
βig(ωi×xi＋bi)＝oj,j＝１,􀆺,N (４)

式中:βi 为 输 出 权 重;g(x)为 激 活 函 数;Wi ＝
[ωi１,ωi２,􀆺,ωin]T 为输入权重;bi 是隐含层第i个

神经元的阈值;oj 为计算输出值.
当输出值与期望输出值之间误差最小时,即

∑
N

j＝１
oj －tj ＝０,则式(４)可以简化为矩阵形式:

Hβ＝T (５)
式中,H,β,T 的定义如下:

H ＝
g(w１x１＋b１) 􀆺 g(w１x１＋bL)

⋮ ⋮
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(６)
由于极限学习机的输入权重和隐含层阈值具有

一定随机性,对极限学习机的辨识能力影响较大.
为提高极限学习机的性能,采用粒子群算法优化极

限学习机的初始权重和阈值,得到最优组合参数,并
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输入到极限学习机模型超参数中,对测试集的采空

区等级进行预测,最终建立基于PSOＧELM 组合算

法的采空区危险等级预测模型.

４　工程实例分析

本文以华南某铁矿为例,该铁矿经过长期开采

已形成了一定规模的采空区.采空区的存在对矿山

的安全生产和周边环境都带来了潜在的风险.本文

采用 PSOＧELM 模型对华南某铁矿的采空区危险

等级进行预测,以验证PSOＧELM 模型的可靠性和

泛化能力.

４．１　采空区评价指标

采空区的稳定性受到诸多因素的影响,其中包

括采空区的时间、形状、治理方式、暴露面积和高度、
围岩强度、护顶层和护底层的厚度、地质构造情况、
地下水位及结构面的规模和分布等.此外,还有采

空区周边地质环境的变化、采矿活动的振动影响、地
应力状态变化以及采矿工艺等因素也会对采空区稳

定性产生不利影响,并且这些危险性影响因素对于

不同矿山采空区稳定性的影响程度还存在差异.

本文综合相关研究成果[１８Ｇ２０],选取辨识矿山采

空区危险性的９项因素作为采空区危险评价指标,
分别为:开采深度(Y１)、采矿方式(Y２)、采空区采高

(Y３)、采空区最大暴露面积(Y４)、采空区最大暴露

高度(Y５)、采空区最大暴露跨度(Y６)、矿区矿柱

(Y７)、实测体积(Y８)和治理率(Y９).以这９个指标

作为模型输入因素,采空区危险等级作为模型输出

因素.为方便模型训练,首先对定性指标进行量化

处理,处理方式见表１.

表１　定性指标量化规则

Table１　Quantitativerulesforqualitativeindicators

赋值 采矿方式 矿柱情形

－１ 中深孔法 —
０ 浅采法 无矿柱

１ — 边界矿柱

２ — 混合矿柱

本文以１３５组华南某铁矿采空区实测数据为基

础,设置了随机种子打乱采空区样本数据集,以其中

前１１０个样本作为模型的训练集数据,后２５个样本

作为模型测试集数据,部分样本数据见表２.

表２　采空区危险性影响因素及部分危险等级样本

Table２　Factorsaffectingtheriskofgoafandsamplesofsomehazardlevels

序号 Y１/m Y２ Y３/m Y４/m２ Y５/m Y６/m Y７ Y８/m３ Y９/％ 危险等级

１ １３０ １ ３５ ３５８９．０ ３５．００ ３９ ０ ５７４８１．１ ０ １
２ １３０ １ ２０ １２０８．０ ０．９９ ２４ １ １２１４１．３ ９４．４ １
３ １３０ １ ３５ １７３５．０ ５．９７ ２８ ０ ３１５９５．７ ９６．３ １
４ １３０ １ ３５ １６４４．０ ３５．００ ３２ ２ １７１４４．４ １００．０ １
５ １３０ １ ２５ ２４８９．５ ２５．００ ３９ ２ １９３７７．７ １００．０ １

􀆺􀆺

１３４ ３０８ －１ １５ １３６５．０ ８．００ ３４ ０ １３５６８．０ ６９．２ １
１３５ ３３６ －１ １４ １０５２．０ １４．００ ２１ ０ １４８４６．０ ０ １

４．２　数据预处理

样本数据尺寸大小对模型有较大的影响,导致

分类结果精确度降低,在模型训练之前,需要对样本

数据进行归一化处理,以消除量纲的影响,归一化公

式如式(７)所示:

Sij＝
xij－min(xj)

max(xj)－min(xj)
(７)

式中:xij为原始样本数据;Sij为归一化后的数据;

min(xj)为某指标数据的最小值;max(xj)为某指

标数据的最大值.

４．３　结果分析

PSOＧELM 模型经过训练后,得到的模型迭代

误差变化曲线如图３所示.由图３可知:经过８次

迭代后,适应度值不再变化,表明寻优得到了最优组

合参数.

图３　PSOＧELM适应度变化曲线

Fig．３　PSOＧELMfitnesschangecurve
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粒子群算法寻优获得的参数组合后输入到极限

学习机(ELM)超参数中,通过测试集数据对采空区

危险等级进行预测,其预测结果与混淆矩阵如图４
和图５所示.

图４　PSOＧELM测试集

Fig．４　PSOＧELMtestset

图５　PSOＧELM测试集混淆矩阵

Fig．５　PSOＧELMtestsetconfusionmatrix

由图４和图５分析可知,PSOＧELM 模型在测

试集的预测准确率达到９６％,为进一步研究 PSOＧ
ELM 采空区危险等级的性能,本文采用径向基函数

(RBF)以及传统的极限学习机(ELM)分别对训练

集数据样本进行学习,对测试集采空区等级进行预

测,预测结果与混淆矩阵如图６至图９所示.
由图６和图７分析可得,径向基函数(RBF)在

测试集上出现３个样本预测错误,预测准确率为

８８％,表明径向基函数(RBF)模型的泛化能力与可

靠性较为一般.
由图８和图９分析可知,未经优化的极限学习

机模型在测试集上出现２个样本预测错误,预测

准确率达到９２％,研究结果表明:对比径向基函数

(RBF)模型,极限学习机的泛化能力与可靠性有

所提升,但由于极限学习机输入权重和隐含层阈

值的随机性,影响了其对采空区危险等级的辨识

能力,而经过粒子群优化的极限学习机模型克服

了上述 缺 陷,泛 化 能 力 与 可 靠 性 都 得 到 了 明 显

改善.

图６　RBF测试集

Fig．６　RBFtestset

图７　RBF测试集混淆矩阵

Fig．７　ConfusionmatrixforRBFtestset

图８　ELM测试集

Fig．８　ELMtestset
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图９　ELM测试集混淆矩阵

Fig．９　ConfusionmatrixofELMtestset

通过 PSOＧELM 模型与其 RBF、ELM 的精度

对比,RBF 以 及 传 统 的 ELM 预 测 精 度 分 别 为

８８％、９２％,而经过 PSO 优化的 ELM 采空区危险

等级预测模型的预测精度为９６％,PSOＧELM 模型

具有较好的泛化能力,如图１０所示.PSOＧELM 模

型在华南某铁矿采空区的预测结果为Ⅰ 级与Ⅱ
级,属于轻微风险型采空区,对于暴露面积与体积较

大的采空区,应采取合理的支护和加固措施,如岩体

注浆、锚杆支护和岩爆控制等,以增强采空区的稳定

性.同时,在采空区周边设置支护结构或者填充固

体材料,可以有效减少地表沉降和塌陷的风险,提高

采空区的整体稳定性.在日常的安全生产活动中可

以采取定期监测和检查措施,及时发现并处理可能

存在的安全隐患,确保采空区稳定.

图１０　不同算法模型精度对比

Fig．１０　Comparisonofprecisionof

differentalgorithmmodels

５　结论

由于极限学习机的输入权重和阈值具有一定的

随机性,本文采用粒子群算法对其进行优化,提出一

种PSOＧELM 组合算法的采空区危险等级辨识方

法,并对华南某铁矿的采空区危险等级进行预测,以
验证PSOＧELM 模型的可靠性和泛化能力.研究

得到的主要结论如下.
(１)基于粒子群(PSO)优化极限学习机(ELM)

的输入权重和阈值,提出了一种PSOＧELM 神经网

络的采空区多源指标危险性辨识方法.
(２)采用径向基函数、传统的极限学习机和优

化的极限学习机模型分别对华南某铁矿的采空区危

险等级进行了预测.研究结果表明:华南某铁矿采

空区整体安全稳定;径向基函数以及传统的极限学

习机的预测精度分别为８８％和９２％,而经过 PSO
优化的ELM 采空区危险等级预测模型的预测精度

高达９６％,PSOＧELM 模型具有更好的泛化能力与

可靠性.
(３)通过３种模型预测结果的对比分析可知,

优化后的极限学习机神经网络(PSOＧELM)具有更

加明显的优势,为采空区危险等级辨识研究提供了

新思路,具有良好的工程应用价值.
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