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【摘　 要】 　 为解决现有方法在求取厚松散层条件下采空区地表变形预测的概率积分法（ＰＩＭ）参数

时存在精度不高与适配性不足的问题，选取 ３６组采煤工作面地表移动实测数据，通过系统聚类分析

（ＨＣＡ）、熵权法（ＥＷＭ）及灰色关联度（ＧＲＤ）分析，筛选采矿地质条件的核心指标，进而融合 Ｋ 折交

叉验证和模拟退火算法（ＳＡＡ）邻域扰动策略优化广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）模型，构建 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ
优化模型，用于求取 ＰＩＭ参数，并以济宁地区 ４５ 组厚松散层采煤工作面数据开展实例分析。 结果

表明：７项采矿地质条件指标可划分为 ３类，经筛选后得到开采厚度 Ｍ、煤层倾角 α、开采深度 Ｈ、走
向采动程度 Ｄ３ ／ Ｈ 和松散层厚度 ｈ 共 ５项核心输入指标；ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ优化模型的均方误差最大值不

超过 ０􀆰 １９０ ４，平均绝对误差最大值控制在 ０􀆰 １３３ ９，平均绝对百分比误差最大值为 ０􀆰 １５３ ６，Ｒ２ 值总

体控制在 ０􀆰 ８以上；同等条件下较误差反向传播（ＢＰ）神经网络模型和 ＧＲＮＮ模型，求解误差均大幅

度下降。
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ｔｈｉｃｋ ｕｎｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｅｄ ｌａｙｅｒ；　 ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｍｅｔｈｏｄ （ＰＩＭ）；　 ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 矿区煤炭资源高强度开采易引发地表采空塌

陷，威胁资源型城市转型与国土空间安全开发［１－２］。
采空区地表变形预测是降低采动损害的关键环节，
其中概率积分法（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｉｎｔｅｇｒａｌ Ｍｅｔｈｏｄ，ＰＩＭ）
作为地表移动变形计算中理论成熟、应用广泛的方

法，其参数取值的可靠性直接决定变形预测结果的

有效性［３］，因此，精准求取 ＰＩＭ 参数具有重要的工

程应用价值。
ＰＩＭ基于随机介质理论，属非连续介质模型代

表，其参数求解方法随非线性方程求解技术的发展

可划分为特征点法、线性近似法、正交试验设计及机

器学习 ４类［４］。 前 ３类方法存在精度低、收敛性差、
效率与适用性不足等缺陷，且高度依赖地表移动变

形实测数据。 然而，实测数据获取周期长、工作量

大、易出现异常与缺失，加之采矿地质条件复杂，固
定经验公式难以适配多工况求解需求。 以神经网络

为代表的机器学习凭借优异的非线性映射、并行处

理与自适应能力为 ＰＩＭ 参数求解提供了新的技术

路径［５］。 郭文兵等［６］验证了实测数据优化训练的

可行性。 于宁锋［７］、牛亚超［８］、吕伟才［９］、吴满

毅［１０］等分别采用混合粒子群、遗传、多种群遗传及

麻雀搜索算法优化误差反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）神经网络，显著提升了计算精度与收敛速度。
此外，学者们通过函数拟合建立了采矿地质条件与

ＰＩＭ参数的经验关系［７－８，１１］。 然而，现有研究缺乏

对采矿地质条件的系统评价，两者关联性的定量刻

画仍显不足。
鉴于此，笔者拟采用系统聚类分析（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

Ｃｌｕｓｔｅｒ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＨＣＡ）、 熵 权 法 （ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｗｅｉｇｈｔ
Ｍｅｔｈｏｄ， ＥＷＭ） 和 灰 色 关 联 度 （ Ｇｒｅｙ Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
Ｄｅｇｒｅｅ，ＧＲＤ）分析法，综合分析采矿地质条件并筛

选关键指标，进而选取结构简单、参数易获取的广义

回 归 神 经 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ） ［１２］，用于预测 ＰＩＭ 参数，通过 Ｋ 折

交叉验证和模拟退火算法 （ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＡ）邻域扰动策略优化 ＧＲＮＮ 模型，以
提高泛化性和可靠性，为 ＰＩＭ 参数求取提供新途

径，旨在为厚松散层矿区国土空间的安全开发提供

科学依据与技术支撑。

１　 用于 ＰＩＭ参数求解的指标筛选方法

１􀆰 １　 ＨＣＡ

　 　 ＨＣＡ通过构建数据对象的层次化聚类结构，将
相似的对象逐步分组，最终形成由细到粗的聚类层

次［１３－１４］，适用于探索性分析和小样本数据。
首先，对原始数据进行均值化处理，以消除各指

标在量纲和数量级上的差异；其次，将处理后的数据

ｎ 个样本或 ｐ 个指标各视为一类，并确定类与类之间

的距离；然后，将最小距离的 ２类合并，并重新计算新

类与其他类的距离，且循环进行并类环节直至所有样

·９１·
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本或指标并成一类；最后，根据实际需要进行分类。

１􀆰 ２　 ＥＷＭ 核心步骤

　 　 ＥＷＭ是多指标评价中客观赋权的核心方法［１５］，
适用于数据驱动的科学决策。 具体流程如下：

步骤 １：根据原始数据集建立样本矩阵，记为

Ｘ＝（ｘｉｊ） ｎ × ｐ，其中，ｎ 为样本数量，ｐ 为指标项。
步骤 ２：对评价矩阵进行标准化处理，以平衡各

指标的差异和量纲在评价中的误差，得到标准矩阵

Ｘ ，标准化公式为：

ｘ～ ｉｊ ＝
ｘｉｊ － ｍｉｎ ｘ１ｊ，ｘ２ｊ，…，ｘｎｊ}{

ｍａｘ ｘ１ｊ，ｘ２ｊ，…，ｘｎｊ}{ － ｍｉｎ ｘ１ｊ，ｘ２ｊ，…，ｘｎｊ}{

（１）
　 　 步骤 ３：假定标准化后的矩阵仍用 Ｘ 表示，求取

各元素在该指标向量中的比重 Ｐ ｉｊ，即：

Ｐ ｉｊ ＝
ｘｉｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｊ

（２）

　 　 步骤 ４：计算各项指标的熵值 ｅ ｊ，表达式为：

ｅｊ ＝ －
１
ｌｎｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉｊ ｌｎ（Ｐ ｉｊ），ｊ ＝ １，２，…，ｐ （３）

式中：－１ ／ ｌｎｎ 为熵值系数；ｅ ｊ 的值域为［０，１］，若公

式中 Ｐ ｉｊ ＝ ０，则定义 ｅ ｊ ＝ ０。
步骤 ５：定义 １－ｅ ｊ 为信息效用值，对信息效用值

进行归一化处理可得该指标的熵权 δ ｊ，即：

δ ｊ ＝
１ － ｅｊ

∑
ｐ

ｊ ＝ １
（１ － ｅｊ）

，ｊ ＝ １，２，…，ｐ （４）

　 　 δ ｊ 的值越大，说明指标差异程度越大，在影响评

价中的作用越大。

１􀆰 ３　 ＧＲＤ 分析步骤

　 　 ＧＲＤ是一种基于数据序列几何相似性的关联

分析工具，在信息不完全、数据量少的场景中具有独

特优势［１６］。 步骤如下：
步骤 １：构建原始分析矩阵 Ｚ，确定其中的对比

序列 Ｘ＝（ｘｉｊ） ｎ × ｐ 和参考序列 Ｙ＝（ｙｉｌ） ｎ × ｓ，即：

Ｚ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｐ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｐ
︙ ︙ ︙
ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘｎｐ

ｙ１１ ｙ１２ … ｙ１ｓ
ｙ２１ ｙ２２ … ｙ２ｓ
︙ ︙ ︙
ｙｎ１ ｙｎ２ … ｙｎｓ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（５）

　 　 步骤 ２：采用均值化方法进行归一化处理［１７］，
消除分析矩阵 Ｚ 的量纲和数量级。

步骤 ３：假定均值化后的标准矩阵仍用 Ｚ 表示，

为衡量序列间的相似度，以两者绝对差值矩阵

Δｌｊ（ｋ）表 示， 并 计 算 绝 对 差 的 两 极 值 Δｍｉｎ 和

Δｍａｘ，即：
Δｌｊ（ｋ） ＝｜ ｙｌ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜ ，ｋ ＝ １，２，…，ｎ （６）

Δｍｉｎ ＝ ｍｉｎ［ｍｉｎ ｜ ｙｌ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜ ］
Δｍａｘ ＝ ｍａｘ［ｍａｘ ｜ ｙｌ（ｋ） － ｘ ｊ（ｋ） ｜ ］{ （７）

式中：ｘ ｊ（ｋ）为归一化后对比序列中第 ｊ 列的第 ｋ 个

样本；ｙｌ（ｋ）为归一化后参考序列中第 ｌ 列的第 ｋ 个

样本。
步骤 ４：依据序列各点的绝对差值判定两者的

关联性；当两者绝对差值越小，距离越近，关联系数

越大。 关联系数 ξｌｊ（ｋ）的表达式如下：

ξｌｊ（ｋ） ＝
Δｍｉｎ ＋ ρΔｍａｘ

Δｌｊ（ｋ） ＋ ρΔｍａｘ
（８）

式中：ξｌｊ（ｋ）为序列间的关联系数，值域位于［０，１］
区间；ρ 为分辨系数，取值区间为（０，１）。

步骤 ５：通过关联系数 ξｌｊ（ｋ）求均值得到两序列

的整体关联度 γｌｊ，计算方法如下：

γｌｊ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ξｌｊ（ｋ）

ｎ
（９）

　 　 实际应用中，当关联度 γｌｊ ＞０􀆰 ７ 时，关联性强，
当关联度 γｌｊ＜０􀆰 ３时，关联性弱。

２　 厚松散层条件核心指标筛选实例
分析

２􀆰 １　 数据来源说明

　 　 选取《建筑物、水体、铁路及主要井巷煤柱留设

与压煤开采指南》 ［１８］中较完整的 ３６ 组采动地表移

动实测数据开展分析，其中，厚松散层工作面为

１４组，部分数据信息见表 １。 采矿地质条件指标包

括覆岩平均坚固性系数 ｆ、开采厚度 Ｍ、煤层倾角 α、
开采深度 Ｈ、走向采动程度 Ｄ３ ／ Ｈ、倾向采动程度

Ｄ１ ／ Ｈ 及松散层厚度 ｈ；ＰＩＭ参数选取下沉系数 ｑ、水
平移动系数 ｂ、主要影响角正切 ｔａｎβ、开采影响传播

角 θ。

２􀆰 ２　 ＨＣＡ 结果

　 　 以表 １中 ７ 项采矿地质条件指标为依据，采用

组间联接聚类方法对 ３６ 组工作面数据开展 Ｒ 型聚

类分析，距离度量选用平方欧氏距离，结果如图 １
所示。
　 　 聚类结果将 ７ 项指标分为 ３ 类：第 １ 类（Ｍ、Ｈ
与 ｈ）综合反映煤层、岩层和松散层的深度信息，其

·０２·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 ３６ 组工作面采矿地质条件指标和 ＰＩＭ 参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｉｎｉｎｇ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｎｄ ＰＩＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ３６ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅｓ
工作面
序号

采矿地质条件 ＰＩＭ参数

ｆ Ｍ ／ ｍ α ／ （°） Ｈ ／ ｍ Ｄ３ ／ Ｈ Ｄ１ ／ Ｈ ｈ ／ ｍ ｑ ｂ ｔａｎβ θ ／ （°）
１ ５􀆰 ２ ２􀆰 １ １９ １１０ ５􀆰 ２７ １􀆰 ２３ ５０ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ３ ２ ８０
２ ６ ２􀆰 ４ １２ ２８０ ２􀆰 ４６ ０􀆰 ４６ １７􀆰 ４ ０􀆰 ６５５ ０􀆰 ２８２ １􀆰 ９９ ８６
３ ３􀆰 ２ ２􀆰 １ ３０ ６０􀆰 ５ ６􀆰 ５８ １􀆰 ９８ １０ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ２ １􀆰 ５５ ６２
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
３４ ２􀆰 ３１５ ３􀆰 ９ １ １１２􀆰 ５ ２４􀆰 ３６ ２􀆰 ６２ ３０ ０􀆰 ５１３ ０􀆰 ２４ １􀆰 ９５ ６１􀆰 ４
３５ ２􀆰 ４５ １􀆰 ９４ ９􀆰 ５ １８１ １􀆰 ６６ ０􀆰 ５６ １１０ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ３ １􀆰 ８ ８４
３６ ５ ２ ３４ １１４􀆰 ５ １􀆰 ６６ ０􀆰 ５４ ４􀆰 ５ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ２４ １􀆰 ６ ６５

图 １　 采矿地质条件指标聚类分析结果

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｍｉｎｉｎｇ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

中 Ｈ 和 ｈ 首先聚合，进而与 Ｍ 聚合；第 ２ 类（Ｄ３ ／ Ｈ、
Ｄ１ ／ Ｈ）表征工作面开采尺寸和采动程度；第 ３类（α、
ｆ）反映煤层和上覆岩层的相关属性。

２􀆰 ３　 ＥＷＭ 获取权重

　 　 采用 ＥＷＭ 确定各指标有效权重，结果见表 ２。
７项采矿地质条件指标权重分别为 ０􀆰 ０４５、０􀆰 １４４、
０􀆰 １３０、０􀆰 １２１、０􀆰 １８５、０􀆰 １５１和 ０􀆰 ２２５，其中，ｈ 权重最

大，ｆ 权重最小；Ｍ、Ｈ 与 ｈ 权重合计达 ０􀆰 ４８９，表明纵

向深度指标对矿区地质条件具有显著影响。

２􀆰 ４　 ＧＲＤ 分析结果

　 　 选取表 １中 ７项采矿地质条件指标作为对比序

列，４ 项 ＰＩＭ 参数作为参考序列，ＧＲＤ 计算结果见

表 ３。 各指标与 ＰＩＭ参数的关联度均大于 ０􀆰 ７，表明

两者关联性强。
表 ２　 各指标的信息熵值、信息效用值和权重

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅ， ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｔｙ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
计算结果 ｆ Ｍ ／ ｍ α ／ （°） Ｈ ／ ｍ Ｄ３ ／ Ｈ Ｄ１ ／ Ｈ ｈ ／ ｍ
信息熵值 ０􀆰 ９６６ ０􀆰 ８９１ ０􀆰 ９０１ ０􀆰 ９０８ ０􀆰 ８５９ ０􀆰 ８８５ ０􀆰 ８２９

信息效用值 ０􀆰 ０３４ ０􀆰 １０９ ０􀆰 ０９９ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 １４１ ０􀆰 １１５ ０􀆰 １７１
权重 ０􀆰 ０４５ ０􀆰 １４４ ０􀆰 １３０ ０􀆰 １２１ ０􀆰 １８５ ０􀆰 １５１ ０􀆰 ２２５

表 ３　 对比序列和参考序列的 ＧＲＤ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 ＧＲＤ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
参数 ｆ Ｍ ／ ｍ α ／ （°） Ｈ ／ ｍ Ｄ３ ／ Ｈ Ｄ１ ／ Ｈ ｈ ／ ｍ
ｑ ０􀆰 ８９８ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ８２０ ０􀆰 ８４１ ０􀆰 ８３２ ０􀆰 ８１８ ０􀆰 ７８０
ｂ ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ７９９ ０􀆰 ８２８ ０􀆰 ８２６ ０􀆰 ８０９ ０􀆰 ７８６
ｔａｎβ ０􀆰 ８６９ ０􀆰 ８５３ ０􀆰 ７９０ ０􀆰 ８４０ ０􀆰 ８３４ ０􀆰 ８１５ ０􀆰 ７７６
θ ／ （°） ０􀆰 ９００ ０􀆰 ８４９ ０􀆰 ８１４ ０􀆰 ８４９ ０􀆰 ８３２ ０􀆰 ８２１ ０􀆰 ７８４

加权关联度 ０􀆰 １５９ ０􀆰 ４８８ ０􀆰 ４１９ ０􀆰 ４０７ ０􀆰 ６１６ ０􀆰 ４９１ ０􀆰 ７０２

　 　 为客观区分各指标与 ＰＩＭ 参数的关联程度，融
合 ＥＷＭ和 ＧＲＤ构建加权关联度 ω ｊ，在兼顾指标权

重客观性的同时，精准分析指标与评价对象的关联

性，计算如下：

ω ｊ ＝ δ ｊ∑
ｓ

ｌ ＝ １
γｌｊ （１０）

　 　 由表 ３可知：７项指标加权关联度介于 ０􀆰 １５９ ～
０􀆰 ７０２，其中，ｈ 和 Ｄ３ ／ Ｈ 大于 ０􀆰 ５，与 ＰＩＭ 参数综合

关联性显著；ｆ 加权关联度小于 ０􀆰 ２。 ｈ 权重及加权

关联度较大主要源于 １４ 组厚松散层工作面的数据

特征，该结果适用于厚松散层采煤条件。
依据加权关联度排序，选取 ｈ、Ｄ３ ／ Ｈ、Ｄ１ ／ Ｈ、Ｍ

·１２·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

和 α 作为 ＰＩＭ参数分析的关键指标。

２􀆰 ５　 输入指标确认

　 　 以 ７项采矿地质条件指标和 ４ 项 ＰＩＭ 参数为

原始数据，开展综合分析和关联度计算。 ＨＣＡ 结果

表明，７项指标可分为 ３ 类：第 １ 类包括 Ｍ、Ｈ 与 ｈ，
第 ２类包括 Ｄ３ ／ Ｈ、Ｄ１ ／ Ｈ，第 ３ 类包括 ｆ、α。 ＥＷＭ 计

算得到 ７ 项指标权重分别为 ０􀆰 ０４５、０􀆰 １４４、０􀆰 １３０、
０􀆰 １２１、０􀆰 １８５、０􀆰 １５１ 和 ０􀆰 ２２５，代入 ＧＲＤ 加权计算，
得到 ７项指标加权关联度介于 ０􀆰 １５９ ～ ０􀆰 ７０２，进而

依据加权关联度大小选取 ｈ、Ｄ３ ／ Ｈ、Ｄ１ ／ Ｈ、Ｍ 和 α 作

为厚松散层工作面分析 ＰＩＭ 参数的关键指标。 综

合考虑工程实际中指标的重要程度和获取难度，最
终选取 Ｍ、α、Ｈ、Ｄ３ ／ Ｈ 和 ｈ 共 ５ 项指标作为厚松散

层工作面 ＰＩＭ参数求解的输入指标。

３　 基于 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型的 ＰＩＭ
参数求解

　 　 构建 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型，用于 ＰＩＭ 参数求

解，总体思路如图 ２所示。

图 ２　 基于 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型的 ＰＩＭ 参数求解总体思路

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｉｄｅａ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＩＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３􀆰 １　 ＧＲＮＮ 结构介绍

　 　 ＧＲＮＮ是基于径向基函数神经网络的改进型神

经网络［１９］，具有强非线性映射和函数逼近能力，在
样本有限和数据波动条件下仍能保证高度鲁棒性、
快速收敛和良好预测精度。

ＧＲＮＮ 由输入层、模式层、求和层和输出层组

成，构成数据传输和计算的主流程。 光滑因子 σ 是

影响网络性能的重要参数，直接控制模型泛化能力

和学习效果［２０］，需通过调优获取。 选用 Ｋ 折交叉验

证在可行解中寻找最优值［２１］。

３􀆰 ２　 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型

　 　 ＳＡＡ 是一种运用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 迭代求解策略进

行扰动寻优的算法［２２］，将 ＳＡＡ 与 ＧＲＮＮ 融合，用于

求解 ＰＩＭ参数。 首先，以 ＧＲＮＮ 模型为主体，采用

Ｋ 折交叉验证超参数调优 σ 值；进而将当前最优值

作为 ＳＡＡ 初始值，通过随机扰动和迭代求解、依随

机概率原则接受新解，通过局部寻优获取 σ 最优

值；最后，采用 ４项评价指标直观展示参数求解的稳

定性和准确性，验证模型的鲁棒性和泛化能力。

３􀆰 ３　 模型精度评价指标

　 　 选取对数据误差敏感的 ３ 项误差指标和 Ｒ２ 作
为评价指标，即均方误差（Ｒｏｏｔ⁃Ｍｅａｎ⁃Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）
和平均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ），值越小表明模型求解精度越高［２３］。
此外，采用 Ｒ２ 衡量求解值和真实值的相关性［２４］，其
值越接近 １，表明回归曲线与真实值的相关信息越

多，求解效果越好。

·２２·
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４　 ＰＩＭ 参数求解实例分析

４􀆰 １　 样本数据说明

　 　 选取济宁地区 ４５ 组厚松散层采煤工作面数

据［２５］，其中，采矿地质条件包括 Ｍ、α、Ｈ、Ｄ３ ／ Ｈ 和 ｈ；
ＰＩＭ参数包括 ｑ、ｂ、ｔａｎβ、θｋ，其中，θｋ 为开采影响传播

角系数，与 θ 存在线性函数关系。 工作面松散层厚度

为 ４８～４００ ｍ，平均厚度 １８１􀆰 ９ ｍ，部分信息见表 ４。

表 ４　 济宁地区 ４５ 个采煤工作面信息

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ４５ ｃｏａｌ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅｓ ｉｎ Ｊｉｎｉｎｇ ａｒｅａ
工作面
序号

采矿地质条件 ＰＩＭ参数

Ｍ ／ ｍ α ／ （°） Ｈ ／ ｍ Ｄ３ ／ Ｈ ｈ ／ ｍ ｑ ｂ ｔａｎβ θｋ

１ ７􀆰 ４ ４ ５４８ １􀆰 ６９ １５５ ０􀆰 ９ ０􀆰 ２５ １􀆰 ６ ０􀆰 ６
２ ３􀆰 ２ １１ ４９０ １􀆰 ７２ ３００ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ３ ２􀆰 ２ ０􀆰 ３
３ ８􀆰 ７ ６ ４１８ ２􀆰 ４９ ２０２ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ３３ ２􀆰 ２ １􀆰 ５
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
４３ ３􀆰 ２５ ６ １ ０１０ １􀆰 ２９ ２１２ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ２８ １􀆰 ８５ ０􀆰 ５
４４ ８􀆰 ７２ ６ ４３７ ６􀆰 ４４ ２００ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ２７ ２􀆰 ２ ０􀆰 ５
４５ ５􀆰 ２８ １２ ４５０ ０􀆰 ８９ ４００ １ ０􀆰 ２８ １􀆰 ８ ０􀆰 ６

　 　 以 ５ 项采矿地质条件指标为输入序列，４ 项

ＰＩＭ参数为输出序列。 考虑到各采煤工作面数据相

互独立，为充分提取数据变化特征，将归一化后的数

据随机交叉变换 ７次，每次选取前 ４４组信息作为训

练序列，剩余 １组为测试序列。

４􀆰 ２　 求解模型结果分析

　 　 为验证 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型的适用性和有效

性，选取 ＢＰ 神经网络、ＧＲＮＮ作为对照。 经多次优化

训练和迭代测试，确定隐藏层单元数分别为 １３、８、１５
和 １０；ＧＲＮＮ光滑因子 σ 为 １；ＳＡＡ初始温度 ｔｂ ＝５００、
结束温度 ｔｅ ＝０􀆰 ０１、温度衰减系数 τａ ＝０􀆰 ９５。

各模型对相同样本连续运行 １０次，剔除极值后

取均值作为最终输出。 ＰＩＭ参数专项求解结果和各

测试绝对误差如图 ３和图 ４所示。

图 ３　 求解结果对比
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ４　 ３ 种模型求解绝对误差值

Ｆｉｇ． ４　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ７组测试样本随机抽取，ＰＩＭ 参数离散程度较

高、无明显规律。 由图 ３可知：３ 种模型的整体求解

性能存在优劣差异，同一输出项的求解准确性也存

在变化。 其中，ＢＰ 神经网络模型仅能获取多元数据

大致的线性相关关系，求解的 ＰＩＭ 参数反映整体变

化趋势，误差较大，精度无法满足实际应用；ＧＲＮＮ
参数求解结果波动范围较小，误差大幅降低，求解值

总体接近真实值；ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型求解值贴合

真实值走向，除个别求解值外，误差进一步降低，整
体性能最优。

由图 ４可知：在求解绝对误差方面，ＢＰ 神经网

络为 ０ ～ ０􀆰 ８１，ＧＲＮＮ 为 ０􀆰 ０１ ～ ０􀆰 ５８，ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优

化模型为 ０～０􀆰 ３７。 在求解性能方面，ＧＲＮＮ 结构相
对简单，能充分利用有限样本信息，性能相对稳定，

·３２·
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但固定的光滑因子 σ 值，难以适应测试复杂度变

化，制约泛化能力；ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型经交叉训

练和 ＳＡＡ 验证，自适应寻优 σ 值，模型稳健性显著

提升，适用于 ＰＩＭ参数多元数据求解。

４􀆰 ３　 求解模型精准评价

　 　 为进一步验证 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型的求解精

度与可靠性，以测试次数分组计算 ３ 种模型的误差

评价指标，结果见表 ５。 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ最大值分别为 ０􀆰 １９０ ４、０􀆰 １３３ ９、０􀆰 １５３ ６，均
显著低于 ＢＰ 神经网络（０􀆰 ４０７ ９、０􀆰 ２２６ ９、０􀆰 ３２１ ６）
与 ＧＲＮＮ（０􀆰 ３０１ ２、０􀆰 ２１１ ８、０􀆰 ２２２ ２）；平均值较 ＢＰ
神经 网 络 分 别 降 低 ６３􀆰 ６％、 ６２􀆰 ７％、 ６２􀆰 ２％， 较

ＧＲＮＮ分别降低 ４６􀆰 ５％、４７􀆰 １％、３３􀆰 ９％，求解误差

大幅收敛，稳健性与准确度优势显著。

表 ５　 ３ 种模型的求解误差评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ
测试
次数

ＢＰ ＧＲＮＮ ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ
ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

１ ０􀆰 ３０１ ２ ０􀆰 １９６ １ ０􀆰 ３２０ ５ ０􀆰 １２４ ６ ０􀆰 ０９５ ３ ０􀆰 １２２ ３ ０􀆰 ０３４ ５ ０􀆰 ０２８ ５ ０􀆰 ０７４ ９
２ ０􀆰 ２０９ ８ ０􀆰 １６２ ４ ０􀆰 １７４ ６ ０􀆰 ３０１ ２ ０􀆰 ２１１ ８ ０􀆰 ２２２ ２ ０􀆰 １９０ ４ ０􀆰 １３３ ９ ０􀆰 １５３ ６
３ ０􀆰 ２３４ ３ ０􀆰 １６８ ５ ０􀆰 １１４ ３ ０􀆰 ２１３ ５ ０􀆰 １５２ ２ ０􀆰 １０６ ０ ０􀆰 １６０ ８ ０􀆰 ０９１ ０ ０􀆰 ０５１ ５
４ ０􀆰 １５９ ４ ０􀆰 １４４ ８ ０􀆰 ２１０ ６ ０􀆰 １１４ ９ ０􀆰 ０７９ ４ ０􀆰 ０８２ ２ ０􀆰 ０４２ ８ ０􀆰 ０３３ ９ ０􀆰 ０４８ ５
５ ０􀆰 １７７ １ ０􀆰 １３９ ９ ０􀆰 １５３ ９ ０􀆰 １５５ ３ ０􀆰 １２５ ５ ０􀆰 １３４ ４ ０􀆰 ０６１ ９ ０􀆰 ０５３ ２ ０􀆰 ０８７ ７
６ ０􀆰 ０７６ ４ ０􀆰 ０５８ ７ ０􀆰 ０６０ ０ ０􀆰 ０９２ ０ ０􀆰 ０５９ ２ ０􀆰 ０５７ ６ ０􀆰 ０２４ ８ ０􀆰 ０２１ ０ ０􀆰 ０３３ １
７ ０􀆰 ４０７ ９ ０􀆰 ２２６ ９ ０􀆰 ３２１ ６ ０􀆰 ０６３ ８ ０􀆰 ０５１ ２ ０􀆰 ０５１ ３ ０􀆰 ０５４ ７ ０􀆰 ０４８ １ ０􀆰 ０６３ ８

　 　 对比 ３种模型的拟合优度，Ｒ２ 计算结果如图 ５
所示。 ＢＰ 神经网络模型 Ｒ２ 波动剧烈，求解稳定性

差；ＧＲＮＮ模型个别测试出现求解失准，但整体优于

ＢＰ 神经网络；ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型的 Ｒ２ 总体维持

在 ０􀆰 ８以上，平均值较 ＢＰ 神经网络和 ＧＲＮＮ 模型

分别提升 ９􀆰 ７％、８􀆰 ５％，波动幅度较小，表明其能有

效获取最优解，稳定程度优于对照模型。

图 ５　 ３ 种模型 Ｒ２ 值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

综合 ４项评价指标，ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ 优化模型在多

次测试中均表现出较低的求解误差和较优的拟合性

能。 其优势源于 Ｋ 折交叉验证深入挖掘采煤工作

面复杂时空信息，自适应优化光滑因子 σ；ＳＡＡ改进

网络训练中的梯度变化问题，启发式和随机扰动策

　 　 　 　 　 　

略进一步提升适用性和稳定性。 上述因素协同优

化，使 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ优化模型在厚松散层采矿地质条

件下的 ＰＩＭ参数求解中性能突出，适用于特殊采矿

地质条件且整体求解精度显著提升。

５　 结　 论

　 　 １） 通过 ＨＣＡ、ＥＷＭ 和 ＧＲＤ 分析，从 ７ 项采矿

地质条件指标中筛选出 Ｍ、α、Ｈ、Ｄ３ ／ Ｈ 和 ｈ 共 ５ 项

核心输入指标，明确松散层厚度是影响厚松散层条

件下 ＰＩＭ参数取值的关键因素。
２） 融合 Ｋ 折交叉验证和 ＳＡＡ 邻域扰动策略有

助于优化 ＧＲＮＮ，消除固定光滑因子在厚松散层采

矿地质条件下 ＰＩＭ参数求解中的适配性偏差，所构

建的 ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ优化模型适用于厚松散层条件下

ＰＩＭ参数的定量求解。
３） 与 ＢＰ 神经网络和 ＧＲＮＮ 模型相比，ＳＡＡ⁃

ＧＲＮＮ优化模型的求解误差最低、拟合相关度最高，
ＲＭＳＥ平均值较二者分别降低 ６３􀆰 ６％、４６􀆰 ５％，ＭＡＥ
平均值分别降低 ６２􀆰 ７％、４７􀆰 １％，ＭＡＰＥ 平均值分别

降低 ６２􀆰 ２％、３３􀆰 ９％；Ｒ２ 平均值分别提升 ９􀆰 ７％、
８􀆰 ５％，且总体维持在 ０􀆰 ８ 以上。 上述结果验证了

ＳＡＡ⁃ＧＲＮＮ优化模型在厚松散层工作面 ＰＩＭ 参数

求解中的适用性与优越性。
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