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摘 要:为提高地下开采引起地表下沉预测结果的精度,提出融合混沌残差的BP强预测器(BP-Adaboost)的
地表下沉预测模型。以顾北矿1312(1)实测值为例,分别用融合混沌残差的BP-Adaboost模型、BP神经网络

模型和BP-Adaboost模型对最大下沉值点进行稳定期和活跃期的单步预测和多步预测,结果表明,融合混沌

残差的BP-Adaboost模型无论是在单步预测还是在多步预测上的精度均最高,尤其在单步预测上有显著的

提高。

关键词:混沌序列;BP强预测器;BP神经网络;地表下沉预测;残差

中图分类号:P258     文献标识码:A

  构建地表下沉预测模型是矿山开采的难点,
但对于由开采沉陷引发的地质环境灾害的防治具

有重要意义[1]。目前,针对沉降预测的方法有模

糊神经网络[2]、灰色模型[3]、支持向量机[4]、径向

基神经网络[5]、组合预报模型[6]、多核相关向量

机[7-8]、时间序列分析[9]和智能算法优化的BP神

经网络[10]等。但利用上述方法进行建模时,模糊

神经网络的隶属函数带有一定的主观性,灰色模

型精度较低,支持向量机的核函数的参数较难确

定,径向基神经网络容易陷入局部最优解(结果不

稳定),组合预报模型权系数难以确定,多核相关

向量机的核函数难以选择,时间序列分析精度较

低,智能算法优化BP神经网络时间较长(迭代次

数不易确定)。针对上述问题,BP-Adaboost在寻

找全局最优解方面有一定的优势[11]。因为地下

开采引起的地表下沉具有显著的混沌特性和非线

性特性,本文针对BP-Adaboost没有考虑残差而

导致精度降低并且不稳定的问题,运用混沌理论

对下沉残差序列进行分析和预测,提出一种新的

融合混沌残差的BP-Adaboost预测模型。

1 融合混沌残差的BP-Adaboost模
型预测原理

  BP神经网络和BP-Adaboost神经网络原理

见文献[10-11]。

1.1 混沌残差序列的预测

客观事物的运动除了周期、准周期和定常以

外,还存在一种更具普遍意义的运动形式,即混

沌。混沌具有如下特征:内部似随机性、整体稳定

局部不稳定性、初值敏感性、短期可预测长期不可

预测性、奇异吸引子、轨道稳定性及分岔、普适性

等。混沌残差序列的预测分为3个步骤,分别是

残差序列的相空间重构、混沌特性的识别、混沌残

差的预测。

1.1.1 残差序列的相空间重构

相空间重构理论是混沌序列的基础,可用坐

标延迟法对混沌序列进行相空间重构。对于残差

序列{d1,d2,d3,…,dn}可以重构一个m 维的相

空间:

X1 X2 … XK  =
d1 d2 … dK

d1+τ d2+τ … dK+τ

d1+2τ d2+2τ … dK+2τ

︙ ︙ …︙
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(1)

式中,m 为嵌入维数,τ为坐标延迟时间,K 为相

点个数,X 为相点,K=n-(m-1)τ。运用G-P
算法可以获取混沌序列的关联维(G),而如果嵌
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入维数m≥2G+1,则系统原始状态变量构成的

相空间和一维观测值重构相空间的动力学行为等

价,即获得了所有状态变量演变的全部信息,从而

可获得下一时刻的预测值,同时嵌入维数可以通

过G-P算法获得[12]。残差序列的τ取1。

1.1.2 残差序列混沌特性的识别

常见判断残差序列混沌特性的方法有最大

Lyapunov指数法和关联维分数判别法,下面主要

介绍关联维分数判别法。关联维数为分数则说明

该系统的动力行为可能具有混沌特征,只要相空

间重构的维数足够大,就能描述出系统的混沌吸

引子,表示出传统方法无法展示的系统运动规律。
但是在实际测算中也可能出现关联维没有饱和的

情况,其原因有两种可能:1)m 不够大,所以应继

续增大m;2)该序列没有无特征尺度区[13]。

1.1.3 一阶加权局域预测法

常用的混沌时间序列的预测方法有零阶局域

预测法、加权零阶局域预测法、一阶局域预测法、
加权一阶局域预测法、全局预测方法和最大Lya-
punov指数法等,下面主要介绍一阶加权局域预

测法。局域法是将相空间轨迹的最后一点作为中

心点,把离中心点最近的若干轨迹点作为相关点,
然后对这些相关点进行拟合,再估计轨迹下一点

的走向,最后从预测出的轨迹点的坐标中分离出

所需要的预测值,其原理即“寻找历史上情况最相

似之处”。对于状态空间中重构的状态矢量,假设

中心点为Xm,Xmi(i=1,2,…,q,q是邻近点的个

数)到Xm 的距离是disi,其中的最小值是dismin,

Xmi 的权值表示为:

pdi = exp(-c(disi-dismin))

∑
q

i=1
exp(-c(disi-dismin))

(2)

式中,c为参数,一般取c=1。一阶加权的拟合表

达式为:

Xmi+1 =αe+bXmi (3)

式中,a、b是拟合系数,e=(1,1,…,1)T,Xmi+1是

通过Xmi 预测的值。
通过加权最小二乘求取拟合系数a、b,其表

达式为:

∑
q

i=1
pdi(Xmi+1-αe+bXmi)2 =min (4)

求解出a、b的值,代入(3)式即可求出混沌序列的

预测值。

1.2 融合混沌残差的BP-Adaboost模型预测原理

将BP-Adaboost神经网络模型的残差d 代

入式(1),再由式(4)得出拟合系数a、b,代入式

(3)得到残差,最终将每个预测对应的残差和BP-
Adaboost神经网络模型的预测值pre累加就得

到了融合混沌残差的预测值。融合混沌残差的

BP-Adaboost预测算法流程如图1所示,图中

Etrain为训练误差矩阵。

图1 融合混沌残差的BP-Adaboost预测算法流程

Fig.1 FlowchartofBP-Adaboostalgorithm
fusedwithchaoticresiduals

融合混沌残差的BP-Adaboost预测算法的

表达式为:

y=pre+ε (5)

式中,ε是残差预测值。

2 工程实例

2.1 工程应用

以淮南顾北煤矿1312(1)工作面的最大下

沉点为研究对象,经过数据预处理,以下沉速度

1.6mm/d为临界速度,将下沉点的下沉进程分

为开始期、活跃期和稳定期。开始期和活跃期

以4d为一个三次样条插值,稳定期以10d为一

个三次样条插值,最终得到开始期的天数是1~
7d,活跃期的天数是8~108d,稳定期的天数是

109~409d。获得的最大下沉点 MS23的图像

如图2所示。

2.2 最大下沉点活跃期的预测

以最大相对中误差(error1)、平均相对中误

差(error2)、均方根误差(error3)和最大误差绝对

值(error4)为指标,对BP神经网络模型、BP-Ada-
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图2 最大下沉点 MS23下沉图

Fig.2 MS23sinkingplot

boost神经网络模型和融合混沌残差的BP-Ada-
boost模型进行精度评价。其中网络的输入为活

跃期前7个三次样条插值下沉数据,输出为活跃

期输入值下一个三次样条插值的下沉数据,隐含

层的节点个数是8,网络的拓扑结构是7-8-1,预
测最后5个三次样条插值。重复计算10次后,下
沉平均值的模型精度比较如表1所示。

表1 最大下沉点的活跃期单步预测精度比较

Tab.1 Comparisonofone-steppredictionaccuracy
formaximumsinkingpoint

评价指标 BP神经
网络

BP-Adaboost
神经网络

融合混沌残差的
BP-Adaboost

最大相对中
误差error1/%

0.8380 0.7170 0.5996

平均相对中
误差error1/%

0.5044 0.4158 0.2764

均方根误差
error2/mm

13.2318 11.1967 8.1764

最大误差绝对值
error4/mm

19.2547 16.7311 13.9997

从表1可以看出,融合混沌残差的BP-Ada-
boost模型在4种精度评判指标中精度均最好,其
次是BP-Adaboost神经网络模型,BP神经网络

最差。

BP-Adaboost模型拟合下沉值残差的嵌入维

和相关维的值如表2所示。从表3可以看出,在
进行多步预测的时候,3种模型的预测精度均有

所下降,BP神经网络模型精度最低,然后是BP-
Adaboost神经网络模型,融合混沌残差的 BP-
Adaboost模型精度最高。融合混沌残差的BP-
Adaboost模型在BP-Adaboost神经网络模型的

基础上略微有所提高,两者精度相差不大的原因

在于,混沌序列只能进行短期预测,不能进行长期

预测,同时又没有顾及数据的新鲜度。

表2 BP-Adaboost模型拟合下沉值
残差的嵌入维和相关维

Tab.2 Theresidualembeddingdimensionandcorrelation
dimensionofsinkingvaluesfittedbyBP-Adaboostmodel

预测第
92d的
网络残差

预测第
96d的
网络残差

预测第
100d的
网络残差

预测第
104d的
网络残差

预测第
108d的
网络残差

相关维 0.3304 0.4160 0.5038 1.1929 1.5324
嵌入维 2 2 3 4 5

表3 最大下沉点的活跃期多步预测精度比较

Tab.3 Comparisonofmulti-steppredictionaccuracy
formaximumsinkingpointfortheactiveperiod

评价指标 BP神经
网络

BP-Adaboost
神经网络

融合混沌残差的
BP-Adaboost

最大相对中
误差error1/%

4.9330 2.0520 2.0330

平均相对中
误差error1/%

3.0414 1.4594 1.3904

均方根误差
error2/mm

79.5471 36.8878 36.0832

最大误差绝对值
error4/mm

118.5670 49.3279 48.8674

2.3 最大下沉点稳定期的预测

用3种模型进行最大观测点稳定期的预测,
同样用上节中4个指标进行精度评价。其中网络

的输入为稳定期前7个插值的下沉数据,输出为

下一个三次样条插值的下沉数据,隐含层的节点

个数是8,网络的拓扑结构是7-8-1,预测后5个三

次样条插值的下沉值。重复计算10次后,下沉平

均值的模型精度比较如表4所示。
表4 最大下沉点的稳定期单步预测精度比较

Tab.4 Comparisonofthestabilityperiodstepprediction
accuracyofthemaximumsinkingpoint

评价指标 BP神经
网络

BP-Adaboost
神经网络

融合混沌残差的
BP-Adaboost

最大相对中
误差error1/%

0.0290 0.0280 0.0055

平均相对中
误差error1/%

0.0176 0.0236 0.0025

均方根误差
error2/mm

0.4999 0.6190 0.0813

最大误差绝对值
error4/mm

0.7547 0.7270 0.1421

从表4可以看出,在最大下沉点的稳定期单

步预测时,3种模型的预测精度均很高,原因在于

稳定期下沉值变化相比于活跃期不是很大。其中

BP神经网络模型和BP-Adaboost神经网络模型

精度差不多,融合混沌残差的BP-Adaboost模型

效果最好,具有明显的优势。
从表5可以看出,在最大下沉点的稳定期多

步预测时,3种模型的预测精度均很高,其中BP
神经网络模型最差,BP-Adaboost神经网络模型

和融合混沌残差的BP-Adaboost模型结果精度

相差不大,再次说明混沌序列只适合短期预测,由
于没有顾及下沉数据的新鲜度,所以精度只是略

有提高。

519



大 地 测 量 与 地 球 动 力 学 2020年9月

表5 最大下沉点的稳定期多步预测精度比较

Tab.5 Comparisonofmulti-steppredictionaccuracy
ofthemaximumsinkpointforthestabilityperiod

评价指标 BP神经
网络

BP-Adaboost
神经网络

融合混沌残差的
BP-Adaboost

最大相对中
误差error1/% 0.1090 0.0860 0.0790

平均相对中
误差error1/% 0.0676 0.0602 0.0486

均方根误差
error2/mm 1.8760 1.6246 1.4060

最大误差绝对值
error4/mm

118.5670 49.3279 48.8674

最大下沉点的稳定期多步BP-Adaboost预

测残差如表6所示。

表6 最大下沉点的稳定期多步BP-Adaboost预测残差

Tab.6 Multi-stepBP-Adaboostpredictionresiduals
formaximumsinkingpointforthestabilityperiod

时间段 真值/mm 混沌预测值/mm
BP-Adaboost多步预测

第369d拟合残差 -0.8000 -0.6300

BP-Adaboost多步预测
第379d拟合残差 -1.2000 -0.2688

BP-Adaboost多步预测
第389d拟合残差 -1.6000 -0.2124

BP-Adaboost多步预测
第399d拟合残差 -1.9000 -0.1835

BP-Adaboost多步预测
第409d拟合残差 -2.2000 -0.1713

3 结 语

为提高地下开采引起地表下沉预测结果的精

度,本文提出融合混沌残差的BP-Adaboost地表

下沉预测模型。通过对顾北矿1312(1)实测最大

下沉值的预测发现,融合混沌残差的 BP-Ada-
boost地表下沉预测模型单步预测和多步预测精

度均高于BP神经网络模型和BP-Adaboost神经

网络模型,尤其在对单步预测的时候,精度提高最

为明显。
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SurfaceSubsidencePredictionModelofBPStrong
PredictorFusingChaosResiduals
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofthepredictionresultscausedbyundergroundmining,wepro-
poseasurfacesubsidencepredictionmodelofBP-Adaboost,whichfuseschaosresiduals.Takingthemeasured
valueof1312(1)ofGubeimineasanexample,weusetheBP-Adaboostmodels,theBPneuralnetwork
model,andBP-Adaboostmodelfusedwithchaoticresidualstomakeone-stepandmulti-steppredictionsfor
thestabilityandactiveperiodofthemaximumsinkingvaluepoint,respectively.Theexperimentalresults
showthatBP-Adaboostmodelfusedwithchaoticresidualshasthehighestaccuracyinbothone-stepprediction
andmulti-stepprediction,especiallyforone-stepprediction.
Keywords:chaossequence;BPstrongpredictor;BPneuralnetwork;surfacesubsidenceprediction;residual
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CurrentCrustalDeformationofYinchuanBasinBasedonSentinel-1Data
ZHANGWenting1 JILingyun1 ZHULiangyu1 XUXiaoxue1 WangJinshuo1

1 TheSecondMonitoringandApplicationCenter,CEA,316XiyingRoad,Xi’an710054,China

Abstract:YinchuanbasinislocatedinthenorthpartoftheNorth-Southseismicbelt,withstronghis-
toricalearthquakesandactivesmallearthquakes.BasedonInSARtechnology,weuseSentinel-1data
toobtainthehighspatialresolutioncrustaldeformationratefieldofYinchuanbasinanditssurround-
ingareasbetween2015to2019.TheresultshowsthatthewholeYinchuanbasinisinasinkingtrend,

andthereareobviousdifferentialmovementsonbothsidesoftheHelanshaneasternpiedmontfault
andtheYellowriverfault,whiletheactivitiesofLuhuataiburiedfaultandYinchuanburiedfaultare
notobvious.Inthispaper,thefittingformulaofthesurfacedeformationcurvebetweenearthquakesis
improved,sothattheinversionoffaultdip,strikesliprate,dipsliprateandlockingdepthcanbere-
alizedbasedontheobservationvalueofsingleorbitInSAR.Thealgorithmisappliedtotheinversion
ofLingwufaultactivitystateandlockeddepth,andtheresultshowsthatthestrikesliprateisabout
3.03mm/a,thepositivedipsliprateisabout0.27mm/a,thelockeddepthisabout6.8km,andthe
dipangleisabout54.7°.Inaddition,InSARmonitoringfoundlargelocaldeformationinShizuishan
andYinchuan.AfterInSARtimeseriesanalysisandfieldinvestigation,weinferthedeformationmay
becausedbyhumanactivities.
Keywords:Yinchuanbasin;InSAR;Sentinel-1;deformation
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