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基于主成分分析与神经网络的采矿方法优选 
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摘  要：基于利用神经网络预测采矿方法存在一些不足，建立主成分分析法与神经网络结合的采矿方法优选模型。

对神经网络的输入数据进行主成分分析，使输入数据不相关且减少。研究结果表明：利用主成分分析法可将输入

数据减少，消除由于 BP 网络输入数据太多而影响数据处理速度的缺陷；把主成分分析法和神经网络结合进行采

矿方法优选，可使预测精度大大提高。 
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Abstract: Based on the fact that the deficiencies of neural networks predict mining method, the optimization model of 
mining methods was set up combining principal component analysis with neural networks. The results show that using 
the principal component analysis can reduce input-data, eliminate the defect which is due to BP network input data too 
much influencing the data-processing speed. Combining principal components analysis with neural networks to optimize 
mining method can make the prediction accuracy improve greatly. 
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采矿方法在矿山生产中占有十分重要的地位，因

为它对矿山生产的许多技术经济指标如矿山生产能

力、矿石损失率和贫化率、成本及安全等都具有重要

的影响[1−2]，所以，采矿方法选择得是否合理和正确，

将直接关系到矿山企业的经济效果和安全生产状况。

传统的采矿方案仅仅是由单个影响因素或几个因素各

自直观地评价而确定的，带有经验成分，容易受到经

验的影响而不能正确反映实际情况。近年来，国内外

学者提出了各具特色的选择方法，如模糊综合评价法、

层次分析法和人工神经网络方法等。由于 BP 神经网

络具有高度的非线性映射能力，所以广泛应用于采矿

方法优选中。目前，在将神经网络应用到采矿方法选

择方案中[3−4]，很多忽视了输入变量之间存在相关性，

但在应用 BP 网络进行预测建模时，输入变量过多，

也会导致建模效率下降[5]。在此，本文作者将主成分

分析法(Principle component analysis, PCA)与 BP 神经

网络结合的方式建立采矿方法优选模型，首先采用主

成分分析法对输入数据预处理，减少网络输入因子数，

同时使输入因子彼此不相关，并且数据包括的主要信

息还保留在主成分中。简化了网络结构，提高了网络

学习速度，得到了较高的精度，大大提高了建模质量。 

 

1  主成分分析法的基本思想与一般

数学模型 
 
1.1  主成分分析法的基本思想 

在进行问题研究的过程中，为了系统地分析 
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问题，必须考虑到众多对某些过程有影响的因素，所

涉及的因素叫做指标，在多元统计分析中也称为变量。

因素大多数问题涉及的众多变量之间都有一定的相关

性，它们之间必然存在着支配作用的共同因素，根据

这一点，通过对原始变量相关矩阵内部结构的研究，找

出影响某一过程的几个综合指标，使综合指标为某一

过程的几个综合指标，并且综合指标为原来变量的线

性组合。综合指标不仅保留了原始变量的主要信息，彼

此之间不相关，避免信息重叠，同时，又比原始变量

具有某些优越性质，使得在研究复杂问题时更加容易。 
1.2  主成分的几何意义 

为了方便，在二维空间中讨论主成分的几何模型。 
设有 n个样品，每个样品中有 2 个观测量 x1和 x2，

在由变量 x1和 x2所确定的二维平面中，n个样本点所

散布的情况如图 1 所示。由图 1 可以看出：这 n个样

本点无论是沿着 x1 方向或 x2 方向都具有较大的离散

性，其离散的程度可以由观测方差来度量。显然，如

果只考虑 x1和 x2中的任何一个，则包含在原始数据中

的信息将会有较大的损失。通过将 x1和 x2轴同时逆时

针旋转 θ，得到新的坐标轴 y1和 y2，如图 2 所示。旋

转的目的是为了使 n个样品点在 y1轴方向的离散程度

最大，即 y1的方差最大，变量代表了原始数据的绝大 
 

 
图 1  x1和 x2坐标系下样本点的分布 

Fig.1  Distribution of sample point in x1-x2 system 

 

 
图 2  y1和 y2坐标系下样本点的分布 

Fig.2  Distribution of sample point in y1-y2 system 

部分信息[6]，在研究问题时即使不考虑 y2，也无太大

影响。 
旋转公式为： 
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式中： U ′ 为旋转变换矩阵，是正交矩阵，即有

1−=′ UU ， I=′UU 。 
1.3  主成分分析的一般数学模型 

研究问题时常见的关于 n 个样品 p 个变量 x1, 
x2, …, xp 的问题(n＞p)，原始统计资料整理的原始数

据矩阵为： 
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通常，研究问题涉及的指标具有不同的量纲，有

的指标量纲有很大的差异，因此，在研究问题时，不

同量纲的数量级会引出新的问题。为了消除由于量纲

不同可能造成的一些不合理的影响，在主成分分析前

先对数据进行标准化处理[7]，以使每一个变量的平均

值为 0，方差为 1。变量标准化公式为： 

var( )
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式中： jx 和 var( )jx 分别为第 j个变量的平均值和标

准差；i=1, 2,…, n；j=1, 2,…, p。 
利用式(4)，数据标准化后的矩阵用 x 表示，即将

1 2( , , , )px x x ′=x L 的 p 个变量综合成 p 个新变量，新

的综合变量可由原来的变量 1 2, , , px x xL 线性表示，

即： 
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并满足 2 2 2
1 2 0k k kpu u u+ + + =L 。其中：k=1, 2, …, p。

系数 uij由下列原则来确定： 
(1)  yj与 yij(i≠j; i, j=1, 2, …, p)相互无关； 
(2)  y1为 x1, x2, …, xp一切线性组合(系数满足式

(1))中方差最大者；y2为与 y1不相关的 x1, x2, …, xp的
所有线性组合中方差最大者；yp为 y1, y2, …, yp−1都不

相关的 x1, x2, …, xp所有线性组合中方差最大者。 



第 5 期                                     陈建宏，等：基于主成分分析与神经网络的采矿方法优选 1969

以上确定的综合变量 y1, y2, …, yp分别称为原变

量的第 1、第 2，…，第 p个主成分。其中：y1在总方

差中占的比例最大，其余综合变量 y2, y3, …, yp的方差

在总方差中占的比例依次递减。选取主成分的个数取

决于主成分的累积方差贡献率，累积贡献率越大，丢

失的数据信息越少，但后续处理计算量大，所以，通

常方差贡献率的取值以 80%为宜[8]。作者只选择几个

方差最大的主成分，以达到简化系统结构、抓住问题

实质的目的。 
 

2  采矿方法优选的神经网络模型 
 
2.1  神经网络的基本原理及拓扑结构 

BP算法由数据流的前向计算(正向传播)和误差信

号的反向传播 2 个过程构成。正向传播时，传播方向

为输入层→隐层→输出层，每层神经元的状态只影响

下一层神经元[9−10]。若在输出层得不到期望的输出，

则转向误差信号的反向传播流程。通过这 2 个过程的

交替进行，在权向量空间执行误差函数梯度下降策略，

动态迭代搜索一组权向量，使网络误差函数达到最小

值，从而完成信息提取和记忆过程[11]，如图 3 所示。 
 

 
图 3  3 层 BP 神经网络拓扑结构 

Fig.3  Topological structure of three layers BP neural 
networks 

 
2.2  BP 神经网络模型的训练算法 

为了保证网络的收敛性和高效性，必须对输入样

本进行归一预处理。训练过程为：给网络提供输入−
输出样本对，通过不断地训练该网络，使其调整、修

正网络上各神经元的权值和阈值。对于给定训练样本

的输入，若网络的输出能准确地逼近给定训练样本的

输出时，则该网络完成了训练过程。在训练过程中，

不断修正网络权值和阈值的规则称为训练算法[12]。本

文采用的是在有训练者指导下，建立在梯度下降法基

础上的反向传播算法。设给定 N个样本对(Xk，Yk)(k=1, 
2, …, N)，对于第 l 层的第 j个单元，当输入第 k个样

本时，节点 j的输入为： 
1netl l l

jk ij jk
j
W O −= ∑              (6) 

式中： l
ijW 为权值； 1−l

jkO 为 l-1 层输入第 k个样本时，

第 j 个 单 元 节 点 的 输 出 。 其 中 ， 输 出 节 点

)net( l
jk

l
jk fO = ，转换函数 ƒ 采用 Sigmoid 函数： 

xxf
−+

=
e1
1)(               (7) 

误差函数为： 

∑ −=
i

jkjkk YYE 2

2
1

）（           (8) 

式中： jkY 为单元 j的实际输出。总误差为：  

∑
=

=
N

k
kEN

E
12

1               (9) 

令 l
jk

kl
jk

E
net∂

∂
=δ 。算法步骤如下： 

Step1  任意选取权系数初值。 
Step2  重复下述过程直到 E＜ε 为止(ε 为给定精

度)。 
(1) 对于 k=1, …, N， 

正向过程计算：计算每层各单元的 l
jkO ， l

jknet 和

jkY 。 

反向过程计算：对隐含层各单元，计算 l
jkδ 。 

(2) 修正权值： 
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3  主成分分析法与 BP 神经网络结合

在采矿方法优选中的应用 
 

将神经网络和主成分分析方法相结合，建立预测

模型，目的是首先应用主成分分析方法去除原始样本

数据间的相关性，删除其中的部分冗余信息，以降低

数据的维数，得到主成分。用得到的主成分作为网络

的输入神经元，减少网络输入层的节点数，建立网络

模型，见图 4。 
3.1  SPSS 软件简介 

SPSS for Windows 是在 SPSS/PC(for DOS)基础上

发展起来的，名为“社会科学用统计软件包”。它是一

个组合式软件包，集数据处理、分析功能于一身。该

分析方法丰富，提供了从简单描述统计分析到多因素

分析统计分析方法。 
3.2  相关性分析 

利用 SPSS 软件包进行相关性分析。原始变量输

入因素[13]为：走向长度、厚度、倾角、矿体稳固性、 
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图 4  主成分分析与神经网络结合采矿方法优选模型 

Fig.4  Optimization of mining methods based on combination 

of principal component analysis and neural networks 

 
上盘稳固性、下盘稳固性、采场生产能力、采矿功效、

损失率、贫化率采和矿成本。输出因素为：采矿方法。

某矿开采条件及技术经济指标、采矿方法见表 1。相

关系数采用 Pearson，即皮尔逊相关。显著性检验采用

Two-tailed 即双尾 T 检验。各指标的 Pearson 相关系数

矩阵见表 2。 
从表 2 可以看出：输入因素中彼此有几个因素具

有明显的相关性，这必定会对 BP 神经网络预测模型

精度造成影响。因此，有必要对输入数据进行主成分

分析。 

3.3  数据的预处理 
由于采矿方法优选数据量纲和数据级的不同，使

得数据之间的差异比较大，因此，在进行主成分分析

之前，要利用式(4)对数据进行标准化处理[14]。 
3.4  主成分分析 

利用 SPSS 中的主成分分析功能对表 1 中的数据

进行分析。其参数选取为：主成分列表；主成分碎石

图和主成分分析矩阵模型等。 
从图 5 所示主成分碎石图可以看出：因子 1 与 2、

因子 2 与 3、因子 3 与 4 的特征值之差比较大，相对

而言其他因子之间的特征值差值较小，可以初步得出

提取前 4 个因子能概括绝大部分信息。 
表 3 所示为各成分方差贡献率及累计贡献率。从

表 3 可知：前 4 个成分解释总变异的 80%左右，符合

主成分方差占总方差 75%~85%的要求[15]，所以，可

以概括原始变量。同时与碎石图显示的信息相吻合。 
主成分因子荷载矩阵见表 4。据表 4 中主成分分

析矩阵模型，给出因子 Y1，Y2，Y3和 Y4与原始变量之

间的关系，根据该矩阵写出因子表达式： 
 
Y1=−0.352X1+0.799X2−0.417X3+0.718X4+0.712X5+ 

0.64X6+0.747X7+0.523X8+0.142X9+0.503X10+0.388X11 
 

表 1 某矿开采条件及技术经济指标、采矿方法统计 

Table 1  Statistical data of mining condition, technical and economic index and mining method of a certain mine 

开采技术条件 技术经济指标 
试样
编号 

走向 
长度
X1/m 

厚度
X2/m 

倾角
X3/(°)

矿体 
稳固性
X4 

上盘
稳固性
X5 

下盘
稳固性
X6 

采场生产
能力 X7/

(t·d−1) 

采矿功效 X8/
(t·工班−1) 

损失率 
X9/% 

贫化率
X10/% 

采矿 
成本 X11/
(元·t−1)

采矿
方法
编号

Z1   300.00 0.38 77.50  9.00  9.00  9.00  56.00 11.80  5.96 79.90  9.70 1 

Z2   300.00 1.50 67.50  9.00  9.00  9.00  80.00 14.00 15.90 16.70 13.00 3 

Z3   315.00 5.00 45.00 14.00 15.00 15.00  70.00 12.04 16.21 10.00 23.29 2 

Z4   320.00 1.50 77.01 12.00 12.00 12.00  50.00  2.26  0.65 16.44 17.40 2 

Z5   350.00 0.61 85.07  6.00  8.00  8.00  20.00  3.71  2.52 35.47 22.79 4 

Z6 1 150.00 1.52 30.06 10.00  8.00  7.00  35.00  3.40  3.02  7.10 13.80 5 

Z7   310.00 3.80 43.05  9.00  9.00  4.50 122.00 17.00 13.65 10.00 10.20 3 

Z8   700.00 0.47 72.54 16.00 10.00 10.00  33.00  7.60  3.96 87.25 11.27 1 

Z9 1 300.00 0.95 22.03  5.00 16.00  3.00  14.50  2.80  4.15 25.30 14.75 5 

Z10   800.00 0.25 70.23  8.00  8.00  4.00  18.00  2.60 18.30 24.50 26.65 4 

Z11   740.00 1.57 47.46 10.00 10.00 10.00  50.00  2.50  5.00 18.00 25.00 2 

Z12   500.00 1.91 40.50  9.00  9.00  9.00  59.00  9.50 13.50 17.50 13.00 1 

Z13   700.00 0.19 42.32 10.00  9.80 10.00  21.20  3.80  5.00 57.50 18.26 3 

Z14   900.00 1.23 43.54  9.00 11.00 11.00  50.00  7.00 15.00 35.00 87.25 1 

Z15 1 200.00 0.30 29.01  8.00  8.00 12.00  19.00  3.10  6.00 31.40 13.20 5 

注：采矿方法编号 1，2，3，4 和 5 分别代表留矿采矿法、分层充填法、分段空场法、削壁充填法和全面采矿法。 
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表 2  各指标的 Pearson 相关系数矩阵 
Table 2  Pearson correlation coefficient matrix of each index 

指标 
走向 
长度 
X1/m 

厚度 
X2/m 

倾角 
X3/(º) 

矿体 
稳固性
X4 

上盘 
稳固性
X5 

下盘 
稳固性
X6 

采矿生产
能力 X7/

(t·d−1) 

采矿 
功效 X8/ 
(t·工班−1) 

损失率
X9/% 

贫化率
X10/% 

采矿 
成本 X11/
(元·t−1)

走向长度 X1/m 1.000           

厚度 X2/m 0.563  1.000          

倾角 X3/( º) 0.394  0.390 1.000         

矿体稳固性 X4 0.476  0.322 0.708  1.000        

上盘稳固性 X5 0.176  0.398 0.359  0.886  1.000       

下盘稳固性 X6 0.036  0.279 0.347  0.702  0.733  1.000      
采矿生产能力 
X7/(t·d−1) 0.668  0.567 0.251  0.360  0.281  0.742  1.000     

采矿功效 
X8/(t·工班−1) 0.426  0.592 0.129  0.130  0.173  0.100  0.369 1.000    

损失率 X9/% 0.078  0.016 0.391 −0.140  0.030 −0.174 −0.022 0.843  1.000   

贫化率 X10/% 0.287  0.670 0.442  0.023 −0.039  0.027  0.511 0.230 −0.021 1.000  
采矿成本 
X11/(元·t−1) 0.181 −0.208 0.312  0.510 −0.112 −0.220  0.327 0.305  0.419 0.512 1.000

 

 
图 5  主成分分析碎石图 

Fig.5  Scree plot of principal component analysis 
 

表 3  Y1~Y4各成分方差贡献率及累计贡献率 
Table 3  Contribution rate and cumulating contribution rate of 

each component variance from Y1−Y4 

初始特征值 提取因子特征值 
因素 

贡献率/% 累计贡献率/% 贡献率/% 累计贡献率/%

Y1 32.945 32.945 32.945 32.945 

Y2 18.410 51.356 18.410 51.356 

Y3 15.231 66.587 15.231 66.587 

Y4 12.507 79.094 12.507 79.094 

 
Y2=0.403X1+0.378X2−0.080X3+0.549X4+0.525X5+ 

0.619X6+0.405X7+0.286X8+0.205X9+0.660X10+0.177X11 
Y3=−0.764X1−0.121X2+0.742X3+0.260X4+0.297X5+ 

0.047X6+0.185X7+0.175X8+0.116X9+0.114X10+0.527X11 
Y4=0.242X1+0.115X2−0.358X3+0.080X4+0.225X5+ 

0.153X6+0.166X7−0.246X8+0.781X9−0.236X10+0.585X11 

根据上述表达式对 3.2 节中标准化后的数据进行

主成分分析计算，计算后的部分数据见表 5。 
3.5  BP 模型的设计、训练与预测 

考虑到现有利用 BP 网络对采矿方法进行优选的

方法中存在输入数据相关、输入数据过多的缺陷，采

用 BP 网络与主成分分析法结合对采矿方法进行优   
选。利用第 2 部分的网络拓扑结构 Y1，Y2，Y3 和 Y4

作为输入因素，采矿方法编号作为输出因素。同时，

把表 5 中的数据分成 2 个样本子集：训练样本子集

(1~12)和预测样本子集(13~15)。在建模过程中有关参

数选取为：学习率 0.9，冲量系数 0.7，通过训练最终

确定最佳网络结构为 4 个输入节点、11 个隐层节点和

1 个输出节点。预测结果见表 6。由表 6 可知：实际输 
 

表 4  主成分因子荷载矩阵 
Table 4  Factor load matrix of principal component 
指标 Y1 Y2 Y3 Y4 

走向长度 X1/m −0.352  0.403 −0.764  0.242

厚度 X2/m  0.799 −0.378 −0.121  0.115

倾角 X3/(º) −0.417  0.080  0.742 −0.358

矿体稳固性 X4  0.718  0.549  0.260  0.080

上盘稳固性 X5  0.712  0.525  0.297  0.225

下盘稳固性 X6  0.640  0.619 −0.047  0.153
采矿生产能力 X7/

(t·d−1)  0.747 −0.405  0.185 −0.166

采矿功效 X8/ 
(t·工班−1)  0.523 −0.286 −0.175 −0.246

损失率 X9/% −0.142 −0.205  0.116  0.781
贫化率 X10/% −0.503  0.660  0.114 −0.236
采矿成本 X11/ 

(元·t−1)  0.388 −0.177  0.527  0.585
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表 5  主成分计算后的部分数据 

Table 5  Partial calculated data of principal component 
试样 
编号 Y1 Y2 Y3 Y4 

采矿方
法编号

Z1 0.773 9 0.133 9 0.377 3 0.600 2 1 

Z2 0.622 4 0.193 6 0.441 2 0.574 0 3 

Z3 0.768 4 0.173 6 0.481 5 0.653 5 2 

Z4 0.726 3 0.240 5 0.444 2 0.550 9 2 

Z5 0.697 2 0.197 3 0.458 3 0.567 2 4 

Z6 0.758 4 0.201 7 0.481 5 0.622 0 5 

Z7 0.684 7 0.157 2 0.376 9 0.615 4 3 

Z8 0.593 2 0.135 6 0.347 4 0.610 4 1 

Z9 0.743 5 0.214 2 0.501 0 0.631 0 5 

Z10 0.701 5 0.188 3 0.463 3 0.568 0 4 

Z11 0.742 6 0.182 0 0.154 2 0.588 3 2 

Z12 0.640 1 0.146 5 0.358 2 0.622 4 1 

Z13 0.693 5 0.149 8 0.377 6 0.623 2 3 

Z14 0.754 4 0.142 0 0.361 9 0.631 9 1 

Z15 0.775 7 0.224 0 0.324 2 0.571 8 5 

 
表 6  BP 网络预测与 PCA-BP 网络预测结果对比 

Table 6  Comparison between BP network predicted results 

and PCA-BP network predicted results 

经过主成分提取  未经主成分提取 
试样
编号 

期望 
输出 BP 预测值 相对 

误差/%  BP 预测值
相对 

误差/%
Z13 3 3.107 2 3.57  3.325 8 10.86
Z14 1 0.991 8 0.82  1.071 6  7.16
Z15 5 4.922 6 1.54  5.425 5  8.51

 
出与预期输出的相对误差都控制在 5%以内，说明经

过训练后的神经网络模型具有较高的预测精度。 
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