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摘　要：针对采空区危险性影响因素与其危险性等级之间存在着复杂非线性关系的特点，笔者

提出采用支持向量机最优分类理论来识别采空区的危险性等级。研究选取岩体结构、地质构造、岩

石抗压强度、弹性模量、采空区形状、矿体倾角、高跨比、空区体积等８个参数作为主要影响因素，根

据支持向量机理论，提出了１Ｖ１的采空区分类算法，并在 Ｍａｔｌａｂ中编程，建立了分类预测的

ＳＶＭ模型。以某矿山的实测采空区为例，利用该模型进行了识别，并与ＢＰ神经网络预测结果作对

比。实例研究表明，采用该方法的分类结果比神经网络更准确，与采空区调查结果一致性好，用支

持向量机理论进行采空区危险性评价是可行的。
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增加，采空区的数目与体积将不断增大，给下部矿体开采、残矿回收以及地表建筑物等带来了安全隐患。近年
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来，由于采空区垮塌引起的死亡事故不断发生，采空区的危险性识别已成为矿山安全评价的重要组成部分［１］。

采空区的危险性识别是一项复杂的系统工程，影响该系统输出的因素很多，如围岩的强度大小、最大暴

露面积、节理构造、地下水分布以及采空区的体积、高垮比、空间分布等［２］。这些因素大都具有随机性、模糊

性，而采空区的危险等级与它们存在着复杂的非线性关系，难以用具体的方法来表达［３４］。目前，许多学者在

数值分析的基础上对采空区稳定性进行评价，但该方法对空区模型与参数选择的准确性要求很高，实际中难

以获得真实的评价结果。因此，基于监测信息的统计分析法［４８］备受关注，人工智能是其中最先进、最有效的

分析方法。

支持向量机（ＳＶＭ）是在统计学习理论的基础上发展起来的一种新的机械学习方法。它以ＶＣ维理论和

结构风险最小化为基础，通过小样本学习，可以得出最优分类平面［９］。与人工神经网络、回归算法相比，它不

需要大量的样本数据，具有更好的泛化能力。在研究大量分类方法的基础上，笔者将采空区的危险性分类简

化为多模式识别问题，提出了支持向量机的１Ｖ１模式判别法，通过实例分析与对比证明了该方法的正

确性。

１　支持向量机分类原理

支持向量机算法是为了解决线性可分情况下的最优分类面问题。所谓最优分类面，就是要求分类面不

但能将两类样品点无错误地分开，而且要求两类的分类间隙最大［１０］。对于给定的狀个训练样品（狓１，狔１）、

（狓２，狔２）．．．（狓狀，狔狀），狓犻∈犚
狀，为特征值；狔犻∈｛－１，１｝，为结果标签。分类的本质就是要找到一个可将样品分

离的超平面狑狓＋犫＝０，狑∈犚
狀，犫∈犚。对应的识别函数为：

犳（狓）＝ｓｉｇｎ（狑狓＋犫）。 （１）

　　此时离分离面最近的样本的 犳（狓）＝１，若要求分类面能对所有的样品正确分类，则要求：

狔犻（狑狓犻＋犫）≥１　犻＝１，２，．．．狀， （２）

式中，使等号成立的那些样本叫做支持向量（ｓｕｒｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓ）。此时分类间隙γ＝２／狑 ，（狑 为向量狑的

二阶范数），使分类间隙γ最大等价于使γ
＾

＝ 狑 ２／２最小。满足式（２），且使γ
＾

最小的分类面就是最优分类

面。为了在样本线性不可分时构造最优超平面，引入非负松弛变量集合ξ＝（ξ１，ξ２．．．ξ狀），希望在错误最小下

分离样本，因此分类超平面的最优化问题又表示为

ｍｉｎ
狑，犫，ξ

１

２
狑 ２

＋犆
狀

犻＝１
ξ犻， （３）

ｓ．ｔ．　狔犻（狑狓犻＋犫）≥１－ξ犻　ξ犻 ≥０，犻＝１，２，．．．狀， （４）

式中：犆是惩罚因子。通过引入拉格朗日乘子α犻≥０，β犻≥０求解。由于原问题满足ＫＫＴ条件，可将其转化

为对偶问题，即

　　　　　犱

＝ｍａｘ

α
犻

ｍｉｎ
狑，犫，ξ犻

犔（狑，犫，α，β）＝

ｍａｘ
α
犻

ｍｉｎ
狑，犫，ξ犻

１

２
狑 ２

＋犆
狀

犻＝１
ξ犻－

犽

犻＝１

α犻［狔犻（狑狓犻＋犫）－１＋ξ犻］－
犽

犻＝１
β１ξ犻｛ ｝。 （５）

先让犔 对狑，犫，ξ最小化，求偏导可得

犔

狑
＝０狑＝

狀

犻＝１

α犻狔犻狓犻， （６）

犔

犫
＝０

狀

犻＝１

α犻狔犻＝０， （７）

犔

ξ
＝０犆－α犻－β犻＝０　犻＝１，２，．．．狀。 （８）

　　代入式（５）后，让犔 对α求最大，得到的优化模型为：

ｍａｘ
α 

狀

犻＝１

α犻－
１

２
狀

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼〈狓犻，狓犼〉， （９）
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ｓ．ｔ．　０≤α犻 ≤犆　犻＝１，２，．．．狀


狀

犻＝１

α犻狔犻＝０。 （１０）

　　相应的分类函数为：

犳（狓）＝ｓｉｇｎ
狀

犻＝１

α犻狔犻［狓，狓犻］＋犫（ ）。 （１１）

　　以上函数可以实现线性二分类问题。对于非线性问题，可通过非线性变换狓→φ（狓），将其转化为某个高

维空间中的线性问题，在变换空间求最优分类面。通常采用核函数犓（狓犻，狓犼），并使犓（狓犻，狓犼）＝φ（狓犻）·

φ（狓犼），不需要直接计算φ（狓），大大提高了运算速度。因此，非线性优化问题模型可以表示为：

ｍａｘ
α 

狀

犻＝１

α犻－
１

２
狀

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）， （１２）

ｓ．ｔ．　０≤α犻 ≤犆　犻＝１，２，．．．狀


狀

犻＝１

α犻狔犻＝０。 （１３）

相应的分类函数为：

犳（狓）＝ｓｉｇｎ
狀

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋犫（ ）。 （１４）

　　常用的核函数有多项式核函数、ＲＢＦ核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数等。对以上的优化问题这里采用ＳＭＯ算

法求解［１０］。

２　采空区危险性分类的犛犞犕算法

采空区的危险性等级评价是一个多分类的问题，不是简单的两类识别问题。因此，研究采用１Ｖ１方式

进行多类判别。该方法是利用样本数据，将多类中的任意两类构造一个分类器（若有犽类，则共有（犽－１）×

犽／２个分类器），通过多次识别达到分类目的
［１１］。分类识别采用竞争方式，即哪个类得票多就属于哪一个类。

１Ｖ１方式分类器的判别函数构造示意图如图１所示。

图１　分类函数构造示意图

犉犻犵．１　犛犮犺犲犿犪狋犻犮狅犳犿犪犽犻狀犵犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犳狌狀犮狋犻狅狀

算法的具体步骤如下：

１）选定几组具有代表性的学习样本（狓犻，狔犻），其中狓犻 表示采空区的因素特征值向量，狔犻 表示采空区的危

险性分类值；

２）对原始样本进行归一化处理。由于不同因素的特征值范围差别较大，为保证数据计算的平衡性与计

算速度，必须对其进行处理，归一化的值域范围一般为［－１，１］；

３）根据支持向量机理论，分别计算出每个１对１分类函数

犳（狓）犾狏犿 ＝ｓｉｇｎ
狀

犻＝１

α犻狔犻（犾狏犿）犓（狓犻，狓）＋犫（ ）， （１５）

式中：犾、犿 为危险性分类标签，共有（犽－１）×犽／２个分类函数；

４）将标签值未知得样本特征值依次代入上述分类函数中进行分类检验。竞争后得票最多的类别即为该

未知样本的类别。假设类别为４个，记为犪，犫，犮，犱，初始化竞争得票数分别记做α＝β＝χ＝δ＝０。具体的竞

７８第４期 汪　朝，等：采空区危险性的支持向量机识别
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争方法为：

将样本特征值数据代入犳（狓）犪狏犫进行计算，若犳（狓）犪狏犫＝１，表示样本数据分类偏向犪类，更新α＝α＋１；

若犳（狓）犪狏犫＝－１，表示样本数据分类偏向犫类，更新β＝β＋１。

同理，将待预测样本数据依次代入犳（狓）犪狏犮，犳（狓）犪狏犱，犳（狓）犫狏犮…犳（狓）犮狏犱中计算α，β，χ，δ的数值，并

进行累计，最后选择ｍａｘ（α，β，χ，δ）对应的分类值作为最终的分类结果。这里利用 Ｍａｔｌａｂ里面的工具箱，

编写了样本分类的支持向量机程序［１２］作为研究工具。

３　案例研究

以文献５中的１７个实测采空区数据作为对象来研究采空区危险性的支持向量识别方法。根据主成分

分析结果［８］，研究选取前８个成分作为特征值向量，即狓＝｛岩体结构，地质构造，岩石抗压强度，弹性模量，采

空区形状，矿体倾角，高跨比，空区体积｝。将危险性级别Ⅰ级 （特大危险性）、Ⅱ级 （重大危险性）、Ⅲ级 （较

大危险性）、Ⅳ级 （一般危险性）作为分类标签，分别用１、２、３、４表示，即狔＝｛１，２，３，４｝，调查数据如表１

所示。

表１　采空区稳定性影响因素及危险等级调查数据

犜犪犫犾犲１　犛狌狉狏犲狔犱犪狋犪狅犳犻狀犳犾狌犲狀犮犲犳犪犮狋狅狉狊狅犳犵狅犪犳狊狋犪犫犻犾犻狋狔犪狀犱狉犻狊犽犾犲狏犲犾狊

采空区

编号

岩体结

构ａ

地质构

造ａ

岩石抗压

强度／ＭＰａ

弹性模

量／ＧＰａ

采空区

形状ａ

矿体倾

角／（°）
高跨比

实际空区

体积／ｍ３

危险

等级

１ ２ ２ １６６ １０．１６ ２ ３５ ０．０６ １９１２８ ３

２ ４ ２ ９７．５ ９．９８ ２ ３０ ０．１４ ２３３４５ ２

３ ２ ２ ４４．８ ６．９５ ４ ３０ ０．０４ １２８４０ ３

４ ２ ４ ９９．３２ ９．８７ ２ ４０ ０．０６ ２４０７２ ２

５ ２ ２ １００．６２ ９．８５ ４ ５５ ０．０６ ２３０２３ ３

６ ４ ２ １０８ ７．３５ ２ ３５ ０．０８ ２２１００ ３

７ ２ ２ １１４ １０．０７ ２ ５０ ０．１２ １７２９０ ３

８ ４ ２ ４４．８ ８．０７ ４ １５ ０．２６ ６８７４８ ２

９ ２ ２ ６０．５ １１．１ ２ １５ ０．０８ １６２９６ ３

１０ ２ ４ ８１．９ １０．１ ２ １５ ０．０５ １５９８５ ３

１１ ２ ２ ８５ ９．２１ ２ ４０ ０．０９ ７３８０ ４

１２ ４ ２ １１４ １０．２３ ２ ３５ ０．０９ ４１３１ ４

１３ ２ ２ ６０．５ １０．５６ ２ １５ ０．０５ ７４７２ ４

１４ ２ ２ ４４．８ １０．３７ ２ ３０ ０．０８ ４５２０ ４

１５ ２ ４ ８１．９ １０．１９ ２ １０ ０．１ ３７５２ ４

１６ ２ ４ ５２ １０．２６ ４ ５５ １．４１ １０９０２ ３

１７ ２ ４ ３８．５ ９．９ ２ ５５ ０．３９ １４３７７ ２

注：ａ表示不可定量表达的因素，其数据根据评分标准来确定，Ⅰ级评为８分、Ⅱ级为６分、Ⅲ级为４分、Ⅳ级为２分，参量越大，稳定性程度越

差，具体评分标准略［８］。

为了便于分析，研究将采空区编号为６～１７的作为学习样本，编号１～５的作为测试样本。对所有样本

数据进行归一化处理，归一化结果见文献［５］中的表３。预测ＳＶＭ 模型定为ＣＳＶＭ，训练核函数采用径向

基函数（ＲＢＦ），核函数参数γ＝０．５，惩罚函数犆＝０．８，模型交叉验证精确度为１００％
［１３１５］。通过学习，建立了

３种模式之间的分类函数犳（狓）犪狏犫，其支持向量及其对应的α犻狔犻 值如表２所示。通过分类函数对测试样

品数据进行１Ｖ１方式识别，分类结果如表３所示。
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表２　支持向量及α犻狔犻 值

犜犪犫犾犲２　犛狌狉狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉狊犪狀犱狏犪犾狌犲狊狅犳α犻狔犻

支持向量
α犻狔犻

犳（狓）２－狏－３（犫＝０．６９） 犳（狓）２－狏－４（犫＝０．１２） 犳（狓）３－狏－４（犫＝－０．５６）

６ ０．３２０９ ０ ０．８

７ ０．３１８４ ０ ０．８

８ －０．８ ０．８ ０

９ ０．３１１０ ０ ０．８

１０ ０．３１２５ ０ ０．８

１１ ０ －０．３２３７ －０．８

１２ ０ －０．３８７２ －０．８

１３ ０ －０．２８８７ －０．８

１４ ０ －０．２０６８ －０．８

１５ ０ －０．３９３６ －０．８

１６ ０．３３７２ ０ ０．８

１７ －０．８ ０．８ ０

表３　支持向量机分类结果与实际调查数据对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狌狊犻狀犵犛犞犕犪狀犱狋犺犲狊狌狉狏犲狔

采空区

编号

岩体

结构

地质

构造

岩石抗

压强度／

ＭＰａ

弹性模

量／ＧＰａ

采空区

形状

矿体倾

角／（°）
高跨比

实际空

区体积／

ｍ３

危险

等级

识别

结果

１ ２ ２ １６６ １０．１６ ２ ３５ ０．０６ １９１２８ ３ ３

２ ４ ２ ９７．５ ９．９８ ２ ３０ ０．１４ ２３３４５ ２ ２

３ ２ ２ ４４．８ ６．９５ ４ ３０ ０．０４ １２８４０ ３ ３

４ ２ ４ ９９．３２ ９．８７ ２ ４０ ０．０６ ２４０７２ ２ ３

５ ２ ２ １００．６２ ９．８５ ４ ５５ ０．０６ ２３０２３ ３ ３

从表３可以看出，除了４号采空区以外，其他采空区的危险性的识别结果都与调查结果相同，分类的准

确率为８０％。从实际调查情况看，４号采空区体积大、岩体的结构比较差，但高跨比较小，同时岩石的抗压强

度也比较高，地质构造对危险性影响小，实际中难以确定其为重大危险性还是较大危险性，分类识别的结果

出现微小偏差可以理解。

为了进一步说明支持向量机方法的优越性，研究采用与前文相同学习样本与测试样本，构建３层ＢＰ神

经网络对测试样本的危险性等级进行预测，神经网络训练参数为：隐含层节点数为１０、２０；转移函数均为

ｔａｎｓｉｇ函数；训练精度为１０
－６；学习率为０．０１。利用训练结果对１～５号采空区危险性进行评价，最终的预测

结果分别为：３．２，２．７，３．５，２．９，２．９。两种方法的分类结果比较如图２所示。

从图２中可以看出，在相同学习条件下，采用ＳＶＭ分类算法的识别结果比ＢＰ神经网络更准确，特别是

当样品数较少时，更能体现出支持向量机方法的优越性。

综上所述，将支持向量机理论用于采空区的危险性识别是可行的，并且具有较高的准确性。
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图２　犛犞犕分类与犅犘神经网络预测比较

犉犻犵．２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犛犞犕犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱犅犘狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

４　结　论

采空区的危险性评价可以简化为多分类的模式识别问题。支持向量机作为最先进的机械学习理论，从

结构风险最小化的角度给出了最优分类的方法。笔者通过对采空区危险性的支持向量机识别研究，得出以

下结论：

１）采空区的危险性等级与其影响因素间存在着复杂的非线性关系，无法用数学公式精确表示，采用支持

向量机学习理论，从黑箱问题的角度分析输入输出关系，很好的解决了此问题；

２）支持向量机方法有着严格的基础理论支撑，易于编程实现，应用简单。与传统的神经网络方法相比，

预测模型具有更好的泛化能力，训练学习时所需的样本数较少。因此，它在难以获取大量样本的工程实践中

具有广阔的应用前景；

３）利用支持向量机理论进行分类时，正确选择核函数的类型与参数非常重要。径向基函数（ＲＢＦ）能够

将原始空间映射到任意维度的空间，在实际中应用广泛；通过网络历遍法、遗传算法等可以优选参数γ、Ｃ；

４）提出了利用支持向量机理论进行采空区危险性识别的算法步骤，通过工程案例分析表明在相同学习

条件下，采用ＳＶＭ分类结果比ＢＰ神经网络更加准确，且与实际调查结果较一致。因此，将支持向量机理论

应用于采空区危险性识别中是可行的，且具有较高的精确度。
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