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基于PCA-PSO-SVM的凡口铅锌矿
地区岩溶地表塌陷危险性预测
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摘 要：岩溶地表塌陷是由多个影响因素共同作用导致地面形成塌陷坑（洞）的一种动力地质现象，

具有隐蔽性和突发性的特点，常规简单数学模型难以对地表塌陷危险性准确预测。文章先通过主成

分分析法（PCA）对选取的地下水位、地下水位波动幅度、给水度等 11个影响因素提取 5个主成分，对

导致地表塌陷危险性的主成分进行全新的解释，同时引入粒子群算法（PSO）优化的支持向量机

（SVM）方法，建立 PCA-PSO-SVM岩溶地表塌陷危险性预测模型，并结合凡口铅锌矿地区工程实

例，将预测结果与单一的 SVM模型预测结果进行对比，表明 PCA-PSO-SVM危险性预测模型精度

更高，可以更好地为岩溶地表塌陷防治工作提供依据。
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0 引 言

地表塌陷是我国常见的一种地质灾害，可分为

采空区塌陷和岩溶塌陷［1-2］。岩溶地表塌陷存在于多

数岩溶地质环境的矿山，具有隐蔽性和突发性的特

点，较难预测塌陷的危险性，严重影响矿区生态环

境，对企业安全生产构成威胁［3-4］。

岩溶地表塌陷致灾机理具有非线性动力学的特

点，影响地表塌陷危险性的因素众多，各因素与塌陷

稳定性之间的关系是未知且非线性的，一种简单的

数学模型难以准确地反映出各因素之间的不确定、

且复杂的关系［5］。长期以来，针对岩溶地表塌陷危险

性预测研究，国内外专家和学者们提出了众多预测

方法。目前，用于地表塌陷危险性预测的方法主要

有模糊综合评判法［6-7］、灰色关联度法［8］、聚类分析

法［9-10］、神经网络法［11-13］，上述方法在地表塌陷危险性

预测中取得了一定的效果，但也存在模糊评判结果

出现超模糊现象；灰色关联度法处理数据波动加大，

降低模型精度；聚类分析缺乏可比性；神经网络法易

陷入局部最优等问题。

基于以上分析，本文综合利用主成分分析法

（Principle Component Analysis，PCA）的特征提取能

力［14-15］，粒 子 群 算 法（Particle Swarm Optimization，
PSO）对支持向量机（Support Vector Machine，SVM）参

数的全局寻优效果［16］，以及支持向量机方法在解决

小样本及非线性等实际问题中的优势［17］，建立 PCA-
PSO-SVM的岩溶地表塌陷危险性预测模型。通过对

文献［18］中凡口铅锌矿地区的地下水位、地下水位波
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动幅度、给水度、渗透系数包括横向渗透系数和纵向

渗透系数、贮水系数、覆盖层厚度、人工抽水强度、河

流和湖泊、降雨量和井下涌水点含沙率 11个影响因

素进行主成分分析，去除这 11个因素之间的冗余属

性，重新线性组合出这些影响因素的主成分，作为支

持向量机模型的学习样本和预测样本，有效地解决

了影响因素之间的复杂关系，为岩溶地表塌陷危险

性的预测提供了一种新思路。

1 基本原理

1. 1 主成分分析

PCA是一种数学降维的方法，主要是设法将原来

众多具有一定相关性的变量，重新组合成一组新的

线性无关综合变量来代替原来变量［19-20］。具体步骤：

①假设样本观测数据为：
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x11 x12 ⋯ x1p
x21 x22 ⋯ x2p
⋮ ⋮ ⋮
xn1 xn2 ⋯ xnp

(1)

按照如下方法对原始数据进行标准化处理：

x*ij= xij--xj
Var ( xj)

(i=1,2,⋯,n; j=1,2,⋯,n) (2)

式中：-xj = 1n∑i = 1
n

xij ，Var (xj) = 1
n - 1∑i = 1

n

( )xij - -xj 2 ( j =
1，2，⋯，p)。

②数据标准化处理后的相关系数为：

R=X *TX * (3)
式中：X *为标准化后数据矩阵。

③计算相关系数矩阵 R的特征值 (λ1，λ2，⋯，λp )
和相应的特征向量。

④选择重要的主成分。根据各个主成分累计贡

献率的大小取前 k个主成分，对于 k的选取，一般要求

累计贡献率达到 85%以上，这样才能保证线性组合

后变量能包括绝大多数原始变量。

1. 2 支持向量机

1. 2. 1 核心思想

把数据非线性映射到高维核空间，在核空间构

造具有低VC维的最优分类超平面［21-22］。

1. 2. 2 支持向量机具体步骤

假定训练集为 T = {(x1，y1)，⋯⋯(x1，y1)} ∈ (X ×

Y) l，其中 xi ∈ X = Rl，yi ∈ Y = {1，- 1}，i = 1，⋯l；T为

整个数据样本集，l为整个数据样本总数，(X × Y) l为
X和 Y组成的 l维样本空间，X为属性样本数据集，Rl

为X所在的 l维空间，xi为第 i个属性样本向量数据，Y
为分类样本数据集，yi为第 i个分类样本数据。

选择合适的核函数K ( xi，xj )，构造函数，然后求解

最优化问题：

min
α

1
2 ∑i=1

l

∑
i=1

l

yi yjαiαjK (xi,xj)-∑
j=1

l

αj (4)

s.t. ∑
i=1

l

yi αi=0 (5)

式中：xi，xj分别为核函数中的不同模式；C为合适的

惩罚因子参数(0 ≤ αi ≤ C，i = 1，⋯，l)。
求得最优解

α* = (α*1,⋯α*l )
T (6)

式中：αi为[0，C]区间内的第 i个常量；α*为一组 αi的

最优解向量。

选择α*的一个正分量 0 < α*j < C，并根据此计算

阈值：

b* = yj-∑
i=1

l

yi αiK (xi,xj) (7)

构造决策函数：

f (x)=sgn é
ë
ê∑
i=1

l

yiα*i K ( )xi,xj + b*ù
û
ú (8)

式中：sgn为符号函数；xi，xj表示样本数据中地下水

位、地下水位波动幅度、给水度等 11个岩溶地表塌陷

危险性的评价指标。

2 预测模型的建立

2. 1 评价指标的确定

以文献［18］中的凡口铅锌矿地区岩溶地表塌陷

危险性实测数据为例，选取地下水位（x1）、地下水位

波动幅度（x2）、给水度（x3）、横向渗透系数（x4）、纵向

渗透系数（x5）、贮水系数（x6）、覆盖层厚度（x7）、人工

抽水强度（x8）、河流和湖泊（x9）、降雨量（x10）和井下

涌水点含沙率（x11）11个影响因素作为地表塌陷危险

性的评价指标。

凡口铅锌矿位于广东省韶关市南部仁化县，是

中金岭南有色金属股份有限公司下属的重要金属矿

山，典型的岩溶地质大水矿山。从凡口铅锌矿地区

实测的 21组样本数据（地表塌陷非常易陷区 11个，

易陷区 5个，临界区 2个，基本稳定区 2个，稳定区 1
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个）中随机抽取 16组作为学习样本（表 1），剩下 5组
作为预测样本（表 2），检验建立的 PCA-PSO-SVM地

表塌陷危险性预测模型的准确性。表 2中输出列“1”

表示地表塌陷非常易陷区、“0. 75”表示易陷区、

“0. 5”表示临界区、“0. 25”表示基本稳定区、“0”表示

稳定区。

2. 2 地表塌陷危险性评价指标的主成分提取

表 3为各评价指标的公因子方差比。由表 3可
知，除了给水度（x3）有 21. 8%的信息、河流和湖泊

（x9）有 26. 2%的信息、降雨量（x10）有 20. 1%的信息未

被提取外，其它 8个评价指标的信息被提取较为

充分。

表 4为 11个评价指标计算标准化后的数据特征

值及累计方差贡献率。由表 4可以看出，前 5个主成

分的累计贡献率为 86. 776%>85%，取前 5个主成分

代表原来11个变量所携带的信息。

表 5为通过 PCA中最大方差法得到的因子负荷

矩阵，从表 5中可以看出，第 1主成分主要反映地下

水位（x1）、给水度（x3）、横向渗透系数（x4）和纵向渗透

系数（x5）4个影响因素的信息；第 2主成分主要反映

人工抽水强度（x8）、降雨量（x10）和井下涌水点含沙率

（x11）3个因素的信息；第 3主成分主要反映覆盖层厚

度（x7）、河流和湖泊（x9）2个因素的信息；第 4主成分

主要反映地下水位波动幅度（x2）的信息；第 5主成分

主要反映贮水系数（x6）的信息。

表 6为通过主成分分析得到的因子得分系数矩

阵。11个评价指标通过该系数矩阵重新线性组合成

5个主成分，例如，

F1 =-0.259x1- 0.009x2+ 0.310x3+
0.303x4+ 0.287x5- 0.004x6+ 0.065x7+
0.059x8+ 0.065x9+ 0.086x10+ 0.039x11 (9)

表1 学习样本

Table 1 Learning samples
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

x1
96. 33
99. 37

-16. 36
3. 17
97. 28
94. 60
-3. 44
45. 13
58. 15
76. 93
85. 37
95. 26
91. 50
72. 09
86. 80
76. 59

x2
0. 44
4. 11
0. 08
2. 39
3. 03
13. 83
13. 74
4. 02
6. 77
2. 02
0. 95
0. 69
5. 27
0. 33
0. 04
0. 57

x3
0. 051 0
0. 047 0
0. 118 9
0. 051 3
0. 050 5
0. 037 0
0. 046 9
0. 060 6
0. 050 0
0. 042 1
0. 053 0
0. 033 0
0. 043 0
0. 050 4
0. 064 0
0. 039 0

x4
0. 045
0. 030
9. 400
7. 400
0. 600
0. 290
0. 900
0. 640
0. 120
0. 230
0. 910
0. 230
0. 820
0. 010
0. 210
2. 040

x5
0. 023
0. 010
3. 060
0. 860
0. 720
0. 090
0. 048
0. 200
0. 055
0. 300
0. 720
0. 110
0. 720
0. 400
0. 130
1. 720

x6
0. 006 12
0. 005 74
0. 005 00
0. 005 00
0. 005 00
0. 003 65
0. 005 00
0. 005 07
0. 005 01
0. 005 01
0. 004 21
0. 004 32
0. 005 74
0. 000 50
0. 006 32
0. 004 35

x7
19. 840
11. 203
22. 130
16. 890
14. 780
2. 840
28. 900
16. 700
30. 690
17. 030
4. 910
17. 600
5. 920
23. 300
1. 890
14. 930

x8
10 303
9 565
10 303
10 303
12 403
12 403
9 565
12 403
10 303
12 403
12 403
10 303
12 403
9 565
12 403
10 303

x9
0. 70
0. 30
0. 75
0. 80
1. 00
0. 90
0. 70
0
0
0
0. 70
0. 90
1. 00
0. 75
0. 85
0. 40

x10
26. 8
18. 7
26. 8
26. 8
160. 5
0. 8
18. 7
160. 5
26. 8
160. 5
0. 8
26. 8
160. 5
18. 7
0. 8
26. 8

x11
0. 036
0. 103
0. 036
0. 036
0. 503
0. 637
0. 103
0. 503
0. 036
0. 503
0. 637
0. 036
0. 503
0. 103
0. 637
0. 036

输出

0. 5
1
0. 5
0. 25
1
1
1
1
0
1
1
0. 25
1
1
1
0. 75

表2 预测样本

Table 2 Predicting samples
序号

17
18
19
20
21

x1
2. 23
81. 23
99. 37
85. 91
83. 01

x2
2. 60
6. 25
4. 11
2. 47
0. 11

x3
0. 050 1
0. 050 2
0. 047 0
0. 038
0. 024

x4
0. 22
0. 51
0. 03
0. 64
0. 41

x5
0. 09
0. 40
0. 01
0. 46
0. 31

x6
0. 005 00
0. 005 00
0. 005 74
0. 005 32
0. 004 21

x7
21. 800
12. 670
16. 239
18. 74
15. 56

x8
10 303
10 303
12 403
10 303
10 303

x9
0. 7
0. 8
0. 3
0. 2
0. 1

x10
26. 8
26. 8
160. 5
26. 8
26. 8

x11
0. 036
0. 036
0. 503
0. 036
0. 036

输出

0. 75
0. 75
1
0. 75
0. 75
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式（9）中，F1表示第一主成分。同理，可以写出

第二、第三、第四和第五主成分，依此可以得到重新

线性组合成的5个主成分。

表 7为重新计算 21组原始数据样本的主成分。

把 5个线性无关的主成分作为支持向量机模型输入

变量，既可以降低评价指标的维数，也能够提高支持

向量机模型的运算效率。

2. 3 PSO-SVM模型的建立

以确定的 5个主成分作为输入变量，岩溶地表塌

陷状态作为输出变量。选择径向基函数（其形式为

Kg ( | xi - x j | ) = exp( -g | xi - xj |2 )作为支持向量机的

核函数［23］，运用MATLAB语言编写 PSO优化 SVM程

序确定核函数参数 g和惩罚参数C，取 PSO算法的加

表6 因子得分系数矩阵

Table 6 Matrix of factor scores
影响

因素

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9
x10
x11

主成份

F1
-0. 259
-0. 009
0. 310
0. 303
0. 287

-0. 004
0. 065
0. 059
0. 065
0. 086
0. 039

F2
0. 026
0. 039
0. 082
0
0. 069

-0. 109
-0. 088
0. 371

-0. 038
0. 364
0. 358

F3
0. 117
0. 075
0. 007
0. 055
0. 030
0. 023

-0. 429
-0. 022
0. 549

-0. 430
0. 061

F4
-0. 359
0. 766
0. 013

-0. 017
-0. 212
0. 010
0. 178
0. 030
0. 158
0. 020
0. 118

F5
0. 013
0. 008
0. 069
0. 044

-0. 131
0. 976

-0. 148
-0. 037
-0. 07
-0. 098
-0. 127

表7 原始数据样本的主成分

Table 7 Principal components of original data samples
序号

1
2
3
…

20
21

F1
-0. 56
-0. 85
3. 78
…

-0. 57
-0. 91

F2
-0. 90
-0. 89
-0. 32

…

-0. 76
-0. 72

F3
0. 16
0. 17
0. 09
…

-0. 55
-0. 63

F4
-0. 68
-0. 38
-5. 03

…

-0. 59
-1. 11

F5
1. 20
1. 14
0. 06
…

0. 55
-0. 32

表3 各评价指标公因子方差比

Table 3 Variance ratios of common factors
影响因素

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9
x10
x11

原始值

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

公因子方差比

0. 849
0. 899
0. 782
0. 871
0. 844
0. 989
0. 890
0. 954
0. 738
0. 799
0. 933

表4 主成分特征值及贡献率

Table 4 Eigenvalues and contribution rates of principle compo⁃
nent

主成

份

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

初始特征值

特征

值

3. 606
2. 426
1. 437
1. 189
0. 887
0. 531
0. 403
0. 294
0. 108
0. 095
0. 024

方

差/%
32. 783
22. 059
13. 060
10. 808
8. 066
4. 826
3. 667
2. 670
0. 981
0. 860
0. 221

累积方

差/%
32. 783
54. 842
67. 902
78. 709
86. 776
91. 602
95. 268
97. 939
98. 920
99. 779
100. 000

提取的主成分

合计

3. 606
2. 426
1. 437
1. 189
0. 887

方

差/%
32. 783
22. 059
13. 060
10. 808
8. 066

累积方

差/%
32. 783
54. 842
67. 902
78. 709
86. 776

表5 因子负荷矩阵

Table 5 Matrix of factor load
影响

因素

x4
x3
x5
x1
x8
x11
x10
x9
x7
x2
x6

主成分

1
0. 912
0. 873
0. 851

-0. 732
-0. 068
-0. 133
0. 005
0. 211
0. 212

-0. 173
0. 051

2
-0. 155
0. 056

-0. 021
0. 331
0. 959
0. 922
0. 738
0. 021

-0. 541
0. 065
0. 144

3
0. 090
0. 047
0. 099
0. 198
0. 114
0. 235

-0. 498
0. 809

-0. 682
0. 086

-0. 059

4
-0. 072
-0. 043
-0. 312
-0. 405
-0. 012
0. 097

-0. 004
0. 156
0. 239
0. 926
0. 022

5
0. 041
0. 106

-0. 111
0. 022
0. 127
0. 023
0. 080

-0. 119
-0. 175
0. 021
0. 981
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速度参数 C1=1. 5，C2=1. 7，种群数量N=20，终止代数

M=200。粒子群算法寻优过程如图1所示。

经过多次学习寻找最优解，最终得到 SVM参数

最优值 g=8. 1681，C=1. 2226。图 2为用优化好的

SVM模型对学习样本进行回归仿真训练，对比预测

结果与实测数据。由图 2可以看出，基于 PCA-PSO-
SVM模型对 16组学习样本的预测值与实际值非常接

近，精度达到了工程要求，可以作为实际工作中预测

模型。

2. 4 预测结果与分析

基于 PCA-PSO-SVM的地表塌陷危险性预测模

型对表 2的预测样本进行预测，得到该模型预测值

与实际值之间的相关系数曲线（图 3），预测样本预

测值和实际值进行对比（图 4），表 8为 PCA-PSO-
SVM模型预测结果误差以及 SVM模型预测结果

误差。
图1 粒子群算法寻优过程

Fig. 1 Optimization process of particle swarm algorithm

图2 学习样本预测值和实际值对比图

Fig. 2 Comparison between predicted values and actual values of learning samples

图3 预测值和实际值相关系数曲线

Fig. 3 Correlation coefficient curve of predicted and actual
values

图4 预测样本预测值和实际值对比图

Fig. 4 Comparison of predicted and actual values of prediction
samples

由图 3可知数据预测值和实测值之间相关系数

达到 96. 41%。由表 8可知，PCA-PSO-SVM预测模型

最大绝对误差为 0. 032，最大相对误差为 4. 27%，而

SVM预测模型最大绝对误差为 0. 075，最大相对误差

为 10. 00%。结合图 3、图 4和表 8可知，PCA-PSO-
SVM模型预测结果与实测值吻合较好，精度上优于
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SVM模型。相比于文献［18］中的BP神经网络预测模

型，PCA-PSO-SVM预测模型能够较好地处理小样本

数据，具有学习速度快，预测精度高的特点［24］，解决

了各因素与塌陷稳定性之间未知且非线性的问题，

能够很好地应用于岩溶地表塌陷地区的实际工程。

2. 5 讨 论

（1）由主成分分析的原理可知：只需取累计贡献

率>85%的前几个主成分进行预测分析，就能很好地

抽取所有影响因素所携带的水文地质条件、地层厚

度、人类活动和降雨等信息，并且实现降维，进而降

低 SVM模型的计算复杂度。但最终按照累计贡献率

来确定主成分达到理想的预测效果，还应结合实际

工程预测精度要求等来综合考虑；

（2）本文在岩溶地表塌陷危险性预测中，影响因

素达到了 11个，经过主成分抽取后，5个主成分的累

计贡献率就超过了85%，降维效果明显。但对于影响

因素较少的情况，主成分分析降维的效果可能并不

明显，因此，实际应用时应考虑主成分分析的适用

性，并和不引入主成分分析的预测模型进行预测效

果对比，有效降低预测模型的复杂度。

3 结 论

（1）岩溶地表塌陷的发生受多个因素影响，常规

数学模型难以解释因素间未知且非线性的关系。本

文通过PCA-PSO-SVM模型很好地解决了这一问题，

采用特征提取的 5个重新组合的线性无关的主成分

代替了原来的 11个影响因素，揭示了岩溶地表塌陷

与影响因素间的内在关系；

（2）采用 PCA分析法的降维思想，用 5个线性无

关的主成分表达了 11个影响因素所携带信息量的

86. 776%，提高了模型的学习速度和预测精度。影响

岩溶地表塌陷因素被解释的更加透彻，为之后岩溶

地表塌陷的研究提供了新思路；

（3）采用PCA-PSO-SVM预测模型对凡口铅锌矿

地区原始实测数据进行学习和预测的结果显示，凡

口铅锌矿地区 21组数据中地表塌陷风险等级为非常

易陷区 11个，易陷区 5个，临界区 2个，基本稳定区 2
个，稳定区 1个，该结果与当地实际情况勘查数据较

为吻合，表明该方法具有较强可行性。PCA-PSO-
SVM地表塌陷危险性预测模型学习效果好，预测精

度较高，可为岩溶地表塌陷防治工作提供依据。
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Prediction of karst surface subsidence risk in the Fankou lead-zinc mine

area based on PCA-PSO-SVM

ZHOU Aihong1，2，NIU Pengfei1，YUAN Ying1，2，HUANG Hucheng3
（1. School of Urban Geology and Engineering，Hebei Geologic University，Shijiazhuang Hebei 050031，China；2. Center of Applied Technology
Development for Eco-environmental Geology，Hebei Geologic University，Shijiazhuang Hebei 050031，China；3. Shanxi Institute of Geological

Survey，Taiyuan Shanxi 030006，China）

AbstractAbstract Karst surface subsidence is a dynamic geological phenomenon with the characteristics of concealment
and suddenness，which results from the joint effect many factors. Thus，it is difficult to accurately predict the risk
of surface subsidence by the conventional simple mathematical model. In this paper，the Principal Component
Analysis（PCA）is used to extract five principal components from 11 influencing factors，including groundwater
level，fluctuation range of groundwater level and water supply，so as to make a new interpretation of the principal
components leading to the risk of surface subsidence. Additionally，the Support Vector Machine（SVM）method
optimized by Particle Swarm Optimization（PSO）is introduced to establish a PCA-PSO-SVM model for pre‐
diction of risk of karst surface subsidence. Finally，combined with the engineering example of the Fankou lead-
zinc mine，the prediction results by the above proposed model are compared with those obtained by the single
SVM model. The results show that the PCA-PSO-SVM risk prediction model has higher accuracy，which can
provide a basis for prevention and control of karst surface subsidence.
Key wordsKey words karst surface subsidence，principal component analysis，particle swarm optimization，support vector
machine，risk prediction

（编辑 张 玲）
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