
　 第 ５０ 卷第 ４ 期 煤 炭 科 学 技 术 Ｖｏｌ􀆰 ５０　 Ｎｏ􀆰 ４　

　 ２０２２ 年 ４ 月 Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 　 Ａｐｒ． ２０２２　

移动扫码阅读

栾元重，纪赵磊，崔　 诏，等．基于组合权重的地表下沉系数预测分析［ Ｊ］．煤炭科学技术，２０２２，５０（４）：２２３－
２２８􀆰 　
ＬＵＡＮ Ｙｕａｎｚｈｏｎｇ，ＪＩ Ｚｈａｏｌｅｉ，ＣＵＩ Ｚｈａｏ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｅｉｇｈｔ［Ｊ］．Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，５０（４）：２２３－２２８􀆰

基于组合权重的地表下沉系数预测分析

栾元重１，纪赵磊１，崔　 诏１，２，梁耀东１

（１．山东科技大学 测绘科学与工程学院，山东 青岛　 ２６６５９０；２．黑龙江第三测绘工程院，黑龙江 哈尔滨　 １５００２５）

摘　 要：地表下沉系数是地表沉陷预计中的重要参数，其取值的精度会对沉陷预计结果产生直接的影

响，由于煤矿开采地表下沉系数影响因素众多且因素间存在着不确定性和非线性等复杂关系，从而导

致地表下沉系数预测工作极为困难。 为解决地表下沉系数难以准确预测的问题并提高预测精度，根
据国内 ３５ 个矿区的实测地表移动观测站数据，构建地表下沉系数预测模型。 选取开采厚度、煤层倾

角、平均釆深、走向宽深比、倾向宽深比、推进速度、松散层厚度和覆岩平均坚固系数等 ８ 个影响因素，
采用灰色关联度分析和主成分分析相结合的方法求取地表下沉系数影响因素的组合权重，根据组合

权重对地表移动观测站数据中的地表下沉系数影响因素进行排序，获得影响地表下沉系数的主要影

响因素，并将主要影响因素作为输入，地表下沉系数作为输入参数，进而提出一种地表下沉系数预测

分析的 ＢＰ 神经网络模型。 结果表明：松散层厚度、推进速度、平均采深和倾向宽深比的组合权重更

大，是地表下沉系数的主要影响因素；由地表下沉系数主要影响因素建立的地表下沉系数 ＢＰ 神经网

络预测模型的预测精度高，其绝对误差最小值为 ３．９５４％，最大值仅为－６．９１８％，平均相对误差可以达

到 ７．１７９％，与实测值极其接近。 模型预测精度能够满足基本的工程需要，是地表下沉系数准确预测

的一种可行方法。
关键词：下沉系数；灰色关联度分析；主成分分析；组合权重；ＢＰ 神经网络
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０　 引　 　 言

煤炭资源是我国的基础能源和重要原料，在能

源消耗结构中占据重要地位［１］。 煤炭资源的大规

模开采会对地表建（构）筑物造成破坏，也会对生态

环境产生严重影响［２］。 因此，煤矿开采过程中的地

表沉陷预测极其重要。
地表下沉系数是表征开采沉陷和地表移动

规律的重要参数，也是进行地表移动和变形预测

时的关键参数，其取值的准确性将直接影响沉陷

预测结果的精度 ［３－４］ 。 影响地表下沉系数的因素

很多，因素间的不确定性及非线性关系使得下沉

系数的预测工作极其困难，依靠地表观测站数据

的实测下沉值或水平移动值反演地表下沉系数

的方法耗时费力，不适合长期发展 ［５－６］ 。 近些年

来，随着人工智能算法的发展，越来越多的学者

利用随机森林算法、遗传算法和支持向量机等模

型进行地表下沉系数预测。 彭杰帅等 ［７］ 利用随

机森林算法不易出现过拟合的优势进行了地表

下沉系数预测，王拂晓等 ［８］ 将遗传算法与广义回

归神经网络相融合，建立了 ＧＡ－ＧＲＮＮ 的地表下

沉系数预测模型，于宁峰等 ［９］ 建立了基于 ＰＳＯ 优

化参数的 ＳＶＭ 预测模型实现地表下沉系数的预

测分析。 这些方法都是利用一种或几种算法的

优势对地表下沉系数预测进行有益探索，具有一

定的适用性。
笔者借助 ＢＰ 神经网络较强的非线性映射能力

进行地表下沉系数预测，考虑到地表下沉系数的影

响因素较多且因素间存在相关性，提出通过组合权

重来确定主要影响因素，进而实现 ＢＰ 神经网络输

入参数的预处理与模型简化。 利用地表实测数据对

由主要影响因素建立的 ＢＰ 神经网络预测模型进行

了验证，得到了较高的预测效果，是地表下沉系数预

测的又一种有效方法。

１　 主成分分析法确定权重

主成分分析法（简称 ＰＣＡ）是常用的基础数学分

析方法，其在数学建模、动力学模拟和数理统计等领

域应用广泛。 在众多领域的研究中，大量变量之间的

相关性增加了问题研究的复杂性，因此考虑利用较少

的不相关变量代替各个变量中的各种信息，主成分分

析就是这样一种数据降维方法。 ＰＣＡ 在能够保留大

部分原始数据信息的情况下，将 Ｎ 维特征映射到 Ｋ
维上（Ｎ＞Ｋ），从而起到降低数据维数的作用［１０］。

有 Ｎ 维数据集 Ｘ ｉ，构造线性组合 Ｙ＝ＡＸ，则主成

分分析的数学模型［１１］如下：
Ｙ１ ＝ ａ１１ Ｘ１ ＋ ａ１２ Ｘ２ ＋ ａ１３ Ｘ３ ＋ … ＋ ａ１Ｎ ＸＮ

Ｙ２ ＝ ａ２１ Ｘ１ ＋ ａ２２ Ｘ２ ＋ ａ２３ Ｘ３ ＋ … ＋ ａ２Ｎ ＸＮ

…
ＹＫ ＝ ａＫ１ Ｘ１ ＋ ａＫ２ Ｘ２ ＋ ａＫ３ Ｘ３ ＋ … ＋ ａＫＮ ＸＮ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１）
式中，Ｙ 为主成分；Ｘ 为原始变量；ａ 为主成分系数。
Ｙｉ和 Ｙ ｊ线性无关且 ａｉ１＋ａｉ２＋…＋ａｉＮ ＝ １。

地表下沉系数影响因素众多，例如釆深、采
厚、采宽、留宽、煤层倾角、覆岩岩性等［１２］ 。 受限于

各个矿区资料收集的差异性，这里仅仅对国内 ３５
个矿区的开采厚度、煤层倾角、平均釆深、走向宽深

比、倾向宽深比、推进速度、松散层厚度和覆岩平均

坚固系数进行研究［１３－１４］，部分样本数据见表 １，其信

息描述见表 ２。
利用 ＳＰＳＳ２０ 软件，对影响地表下沉系数的 ８ 个

因素进行主成分分析。 由软件计算得到的 ＫＭＯ＞
０．５和 Ｓｉｇ＜０．０５ 可知（ＫＭＯ 和 Ｓｉｇ 为主成分分析的

适用性），可以对选取的 ８ 个因素进行主成分分析。
根据累计方差贡献率大于 ８０％的原则选取主成分，
由表 ３ 可得，提取 ５ 个主成分，其方差贡献率分别为

３６．５０３％，２０．３５０％，１１．０９１％，１０．５６５％和 ９．７６８％，累
计方差贡献率达到 ８８．２７６％。 根据主成分系数与方

差贡献率可确定各因素的综合系数，再将各因素的

综合系数进行归一化处理，最后可以得到各个因素

的权重［１５］，见表 ４。

２　 灰色关联度分析法确定权重

灰色关联度分析法（简称 ＧＲＡ）是灰色系统理

论（我国著名学者邓聚龙教授于 １９８２ 年提出）的一

个重要分支，也是数据分析中常用的方法。 灰色关

４２２
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表 １　 矿区实测数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ ａｒｅａ

矿区 下沉系数
开采厚度 ／

ｍ
煤层倾

角 ／ （ °）
平均釆

深 ／ ｍ
走向宽

深比

倾向宽

深比

推进速度 ／

（ｍ·月－１）

松散层厚

度 ／ ｍ
覆岩平均

坚固系数

矿区 １ ０．６６ １．０ ９ ６７．５ ３．６３ １．４２ ２７．５ ８．１ ３．５０

矿区 ２ ０．６２ １．６ ７ ４７ ６．３８ ３．４０ ３０ ８．１ ３．５０

矿区 ３ ０．６７ １．６ １０ ３１８．５ ０．８８ ０．７９ ３０ ２．７ ３．１０

矿区 ４ ０．６４ ２．１ ３０ ６０．５ ６．５８ １．９８ ４５ １０ ３．２０

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

矿区 ３１ ０．７６ １．５ ８ ８１ ２．５９ １．０１ ３０ ３．２ ３．１０

矿区 ３２ ０．９１ １．４ １２ ２０１ ０．７２ ０．８８ ４５ ４ ４．５６

矿区 ３３ ０．８４ ８．２ ４．３ ３２５ ４．８６ ０．４９ ９７ １９７ １．３０

矿区 ３４ ０．８３ ８．５ ４ ４２７ ０．３６ ２．９７ １１０ １９４ ２．２０

矿区 ３５ ０．６０ ２．４ ２ ７９．３ １．１３ ０．８１ ４５ ７ ０．８０

表 ２　 数据统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

影响因素
开采厚度 ／

ｍ
煤层倾角 ／

（ °）
平均釆深 ／

ｍ
走向宽深比 倾向宽深比

推进速度 ／

（ｍ·月－１）

松散层厚

度 ／ ｍ
覆岩平均坚

固系数
下沉系数

极小值 ０．９２０ ２．０００ ３０．５００ ０．３６０ ０．４６０ １３．０００ ０ ０．５２０ ０．６００

极大值 ８．５００ ４３．０００ ４２７．０００ ６．５８０ ６．０７０ １５０．０００ １９７．０００ ９．８４０ ０．９６０

均值 ２．９７５ １４．３５１ １５５．８１１ ２．６４８ １．５４７ ５２．６０３ ３８．０１９ ３．６１９ ０．７６７

标准差 ２．２０５ １１．３２１ ９６．９８４ １．８９５ １．２８３ ３０．３０３ ５０．２４４ １．６５８ ０．１０５

表 ３　 方差解释

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

主成分 特征值 方差占比 ／ ％ 累积占比 ／ ％

１ ２．９２０ ３６．５０３ ３６．５０３

２ １．６２８ ２０．３５０ ５６．８５３

３ ０．８８７ １１．０９１ ６７．９４４

４ ０．８４５ １０．５６５ ７８．５０８

５ ０．７８１ ９．７６８ ８８．２７６

６ ０．４１７ ５．２１４ ９３．４９１

７ ０．３２４ ４．０４５ ９７．５３６

８ ０．１９７ ２．４６４ １００

联度分析的基本方法是根据比较数列集所构成的曲

线与参考数列集所构成的曲线的相似程度来判断其

关系是否密切，曲线形状越是相近，越说明相应数据

系列关系越紧密［１６－１７］。 该方法对样本数量的多少

和样本规律性要求不够，且计算量小，不会出现反常

情况。 目前，灰色关联度分析法已成功应用到工程

控制和农业经济等方面，都取得了不错的效果。
灰色关联度分析法确定权重的 主 要 步 骤

如下［１８－１９］：
１）进行灰色关联分析时，首先要确定参考数列

和比较数列，参考数列反映系统的行为特征，而比较

数列是由影响系统行为特征的因素组成。
表 ４　 主成分系数与因素权值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｆａｃｔｏｒ ｗｅｉｇｈｔ

影响因素 主成分 １ 主成分 ２ 主成分 ３ 主成分 ４ 主成分 ５ ＰＣＡ 权重

开采厚度 ０．６９５ －０．３４６ ０．２３１ －０．３５７ ０．３０５ ０．１３０

煤层倾角 －０．６２２ －０．０８２ ０．３３４ ０．５４２ ０．３０９ ０．０７５

平均釆深 ０．８０５ －０．２１６ ０．０１９ ０．３８３ －０．１０７ ０．１５６

走向宽深比 －０．４３６ ０．６０８ ０．３８１ －０．３４４ ０．２９１ ０．０９８

倾向宽深比 ０．１８７ ０．７２２ －０．４２０ ０．３００ ０．３１０ ０．１５７

推进速度 ０．７３０ ０．３３７ －０．２４２ －０．１４２ ０．２０７ ０．１６３

松散层厚度 ０．７６０ ０．０９９ ０．４８５ ０．２１９ ０．１７５ ０．２０５

覆岩平均

坚固系数

－０．２５９ －０．６６４ －０．３２６ －０．０３４ ０．５７２ ０．０１６

ｘ′０ ＝ （ｘ′０（１），ｘ′０（２），…，ｘ′０（Ｎ））
Ｘ′１ ＝ （ｘ′１（１），ｘ′１（２），…，ｘ′１（Ｎ））
Ｘ′２ ＝ （ｘ′２（１），ｘ′２（２），…，ｘ′２（Ｎ））

︙
Ｘ′Ｍ ＝ （ｘ′Ｍ（１），ｘ′Ｍ（２），…，ｘ′Ｍ（Ｎ））

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（２）

式中： ｘ′０ 为参考数列； Ｘ′ｉ 为比较数列，其中 ｉ＝ １，２，
…，Ｍ。

５２２
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２）系统中各因素代表不同的物理意义，有着不

同的量纲，而量纲的不同会导致最终的结论出错。
因此，需要对数据进行无量纲化处理，将其归一到一

个近似区域内，常用的处理方法有均值法和初值法。
采用均值法进行数据处理的方式如下：

Ｘ０ ＝ ｘ′０ ／ ｘ′０ ＝ （ｘ０（１），ｘ０（２），…，ｘ０（Ｎ））

Ｘ１ ＝ Ｘ′１ ／ Ｘ′１ ＝ （ｘ１（１），ｘ１（２），…，ｘ１（Ｎ））

Ｘ２ ＝ Ｘ′２ ／ Ｘ′２ ＝ （ｘ２（１），ｘ２（２），…，ｘ２（Ｎ））
　 　 　 　 　 　 　 　 ︙

ＸＭ ＝ Ｘ′Ｍ ／ Ｘ′Ｍ ＝ （ｘＭ（１），ｘＭ（２），…，ｘＭ（Ｎ））

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（３）

式中：Ｘ ｉ为无量纲化处理后的数列； Ｘ′ｉ 为各个数列

的均值，其中 ｉ＝ ０，１，２，…，Ｍ。
３）计算比较数列与参考数列对应因素的关联

系数。
ξ（ｘ０（ｋ），ｘｉ（ｋ）） ＝

ｍｉｎ
ｉ

ｍｉｎ
ｋ

ｘ０（ｋ） － ｘｉ（ｋ） ＋ ρ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ

ｘ０（ｋ） － ｘｉ（ｋ）

ｘ０（ｋ） － ｘｉ（ｋ） ＋ ρ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ

ｘ０（ｋ） － ｘｉ（ｋ）

（４）
式中：ｉ 取值为 １，…，Ｍ；ｋ 取值为 １，…，Ｎ； ρ 为分辨

系数，反映关联系数间的差异性，通常取值为 ０．５。
４）计算关联度 ｒ（Ｘ０，Ｘ ｉ）。

ｒ（Ｘ０，Ｘ ｉ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ξ（ｘ０（ｋ），ｘｉ（ｋ）），ｉ ＝ １，２，…，Ｍ

（５）
５）根据关联度可得影响因素权重 Ｗｉ。

Ｗｉ ＝ ｒ（Ｘ０，Ｘ ｉ） ／∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｒ（Ｘ０，Ｘ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｍ （６）

以地表下沉系数为参考数列，以影响因素为比

较数列，按照灰色关联度分析确定因素权重的步骤，
对国内 ３５ 个矿区的 ８ 个影响因素进行定权。 由

Ｍａｔｌａｂ 编程计算得到：开采厚度、煤层倾角、平均釆

深、走向宽深比、倾向宽深比、推进速度、松散层厚度

和覆岩平均坚固系数的灰色关联度分别为 ０．８１５，
０．７７６，０．８２４，０．７８８，０．７８８，０．８４７，０．７４６ 和 ０．８７４；则
各因素对应的权重为 ０． １２６，０． １２０，０． １２８，０． １２２，
０．１２２，０．１３１，０．１１６ 和 ０．１３５。

３　 地表下沉系数预测分析

３．１　 组合权重确定主要影响因素

经主成分分析法定权和灰色关联度分析法定权

后，各个影响因素的 ＰＣＡ 权重和 ＧＲＡ 权重见表 ５。
根据参考文献［２０］可知，由主成分分析法和灰色关

联度分析法确定权重的公式如下所示：
Ｗ ＝ ０．５ ＷＰ ＋ ０．５ ＷＧ （７）

式中，ＷＰ和 ＷＧ分别为影响因素的 ＰＣＡ 权重和 ＧＲＡ
权重。

各影响因素的组合权重见表 ５。 由组合权重可

知，各影响因素对地表下沉系数的影响程度为：松散

层厚度＞推进速度＞平均釆深＞倾向宽深比＞开采厚

度＞走向宽深比＞煤层倾角＞覆岩平均坚固系数。 以

权重大于 ０．１３ 为主要影响因素的选取原则，选取松

散层厚度、推进速度、平均釆深和倾向宽深比为主要

影响因素。
表 ５　 影响因素组合权重

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

影响因素 ＰＣＡ 权重 ＧＲＡ 权重 组合权重

开采厚度 ０．１３０ ０．１２６ ０．１２８

煤层倾角 ０．０７５ ０．１２０ ０．０９７

平均釆深 ０．１５６ ０．１２８ ０．１４２

走向宽深比 ０．０９８ ０．１２２ ０．１１０

倾向宽深比 ０．１５７ ０．１２２ ０．１４０

推进速度 ０．１６３ ０．１３１ ０．１４７

松散层厚度 ０．２０５ ０．１１６ ０．１６０

覆岩平均坚固系数 ０．０１６ ０．１３５ ０．０７６

３．２　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络是神经网络模型中应用最为广泛

的模型之一，是一种信息前向传递、误差反向传播的

多层前馈网络。 它能够在数据间建立输入与输出的

非线性映射关系，进而完成数据预测。 研究证明，一
个简单的 ３ 层 ＢＰ 神经网络就可以以任意精度与任

意连续函数相拟合［２１］，３ 层 ＢＰ 神经网络包括输入

层、隐含层和输出层。
１）参数选取与数据预处理。 以表 １ 中的前 ３２

组数据作为训练样本进行网络训练，以后 ３ 组数据

作为预测样本进行精度评价。 以影响地表下沉系数

的主要影响因素松散层厚度、推进速度、平均釆深和

倾向宽深比为输入参数，以地表下沉系数为输出参

数，建立 ４—Ｎ—１ 结构的 ＢＰ 神经网络模型，简称为

Ｗ－ＢＰ 模型。 对于隐层节点 Ｎ 的选取，通过参考各

种文献确定节点 Ｎ 的大致范围，然后经过“试凑法”
进行多次训练［２２－２３］，分析实际模拟效果，最终确定

Ｎ 值为 ６。 为使预测结果更为精确，在进行网络训

练前，需要对数据进行归一化处理，消除数据间的数

量级差别，并能够有效减小激活函数的函数误差，这
里采用 Ｍａｔｌａｂ 里的 ｐｒｅｍｎｍｘ 函数进行归一化处理。

２）网络参数与函数的设置。 ＢＰ 神经网络的激

活函数（传递函数）能够引入非线性因素，进而解决
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线性模型无法解决的问题。 因此，不同的激活函数

会对预测效果产生不同的影响，借鉴以往研究成果，
隐含层的激活函数选择 Ｓ 型正切函数 ｔａｎｓｉｇ，输出层

的激活函数选择线性函数 ｐｕｒｅｌｉｎ。 学习训练函数和

权重学习函数分别设为 ｔｒａｉｎｇｄｘ 和 ｌｅａｒｎｇｄｍ，学习率

设为 ０．０１，训练目标误差为 １０－５。
３．３　 预测结果分析

为更好地分析 Ｗ－ＢＰ 神经网络的预测效果，将
其与传统 ＢＰ 神经网络（输入参数为 ８ 个参数）作对

比。 在完成网络训练与仿真模拟后，通过分析预测

值与实测值间的误差大小来检验模型的预测效果。
误差对比见表 ６。

表 ６　 误差对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 误差类型 样本 １ 样本 ２ 样本 ３ 均值

ＢＰ
绝对误差 ／ ％ ４．２２４ ２．５１２ ４．５５４ —

相对误差 ／ ％ ５．０２８ ３．０２６ ７．５９０ ５．２１５

Ｗ－ＢＰ
绝对误差 ／ ％ －５．５５５ －６．９１８ ３．９５４ —

相对误差 ／ ％ ６．６１３ ８．３３４ ６．５９０ ７．１７９

　 　 由表 ６ 可知，２ 种模型的绝对误差都小于 ７％，
与实测值有着较好的拟合效果，但传统 ＢＰ 神经网

络模型的整体拟合效果要优于 Ｗ－ＢＰ 模型。 传统

ＢＰ 神经模型的平均相对误差为 ５．２１５％，Ｗ－ＢＰ 模

型的平均相对误差为 ７．１７９％，从相对误差对比可以

发现，２ 种模型依然能够产生较好的预测效果，但传

统 ＢＰ 神经网络模型的预测效果仍然优于 Ｗ－ＢＰ 模

型。 经分析可知，基于组合权重得到的主要影响因

素虽然简化了 ＢＰ 神经网络模型，但缺失了部分信

息，导致最终的预测精度低于传统 ＢＰ 神经网络模

型。 Ｗ－ＢＰ 模型的绝对误差最大值为－６．９１８％，相
对误差最大值为 ８．３３４％，能够满足基本工程需要，
是地表下沉系数预计的一种可行方法。

４　 结　 　 论

１）利用主成分分析与灰色关联度分析相结合

的方法求取地表下沉系数影响因素的组合权重，由
组合权重分析各因素对地表下沉系数的影响程度，
得到主要影响因素为松散层厚度、推进速度、平均釆

深和倾向宽深比。
２）选取的主要影响因素实现了 ＢＰ 神经网络模

型的简化，由绝对误差和相对误差对比分析可知，由
主要影响因素建立的地表下沉系数 ＢＰ 预测模型有

着较好的预测效果，其绝对误差最小值为 ３．９５４％，
最大值仅为－６．９１８％，平均相对误差为 ７．１７９％。 分

析表明，该模型能够应用到地表下沉系数预测，是一

种可行的方法。
３）地表下沉系数的实测数据比较缺乏，导致样

本数量较少，预测模型的精度在一定程度上会受样

本数量的影响。 随着智慧型数字化矿山的发展，更
多的实测资料会得到收集利用，该模型的精度会有

进一步的提升空间。
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概率积分法参数预测［Ｊ］ ．测绘科学，２０１７，４２（７）：３６－４０，５１．
ＺＨＡＯ Ｚｈｏｎｇｍｉｎｇ，ＳＨＩ Ｔｉａｎｗｅｉ，ＤＯＮＧ Ｗｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ－ｉｎｔｅｇｒａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ，２０１７，４２（７）：３６－４０，５１．
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及其应用［Ｊ］ ．系统工程，２００９，２７（８）：１２４－１２６．
ＱＩＡＮ Ｗｕｙｏｎｇ， ＤＡＮＧ Ｙａｏｇｕｏ， ＸＩＯＮＧ Ｐｉｎｇｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｐｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． Ｓｙｓｔｅｍｓ
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