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　　[摘　要 ]　为了运用数据挖掘技术进行黄土湿陷性评价, 根据实际工程资料建立了黄土物理力学数据库, 用

主成分分析法对原数据进行压缩, 用压缩后的新变量依据人工神经网络理论建立了预测模型, 用BP 算法进行了模

型的校正及预测。工程实例分析表明, 预测湿陷系数与试验值所得湿陷系数的湿陷量计算值相比, 准确率可达96%

以上, 说明这种智能化评价方法具有可行性和实用性。
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　　黄土在我国西北和华北等地分布普遍。由于大

量工程勘察和科研工作的开展, 在这些地区积累了

丰富的黄土物理试验和固结试验数据, 这些数据是

宝贵的信息资源, 有必要对其加以充分利用。黄土的

湿陷性是黄土最主要的工程性质, 其影响因素较多。

如果利用已积累的数据, 依据黄土的密度、含水率、

液限等指标建立湿陷性指标的预测模型, 间接预测

黄土的湿陷性, 显然可减少湿陷性试验数量, 降低投

资, 加快工程进度。目前针对此问题的研究成果较

多, 主要可归结为两个方面: 一是基于概率统计理论

的一元线性和多元线性回归及相关分析方法的湿陷

性研究, 采用的参数主要为黄土固结试验和三轴固

结试验数据, 指标为不扰动土的干密度、含水率、孔

隙比、显微结构特征以及重塑土的结构性指标等, 得

到的模型主要是回归方程[124 ]; 二是运用非线性理论

如神经网络、模糊数学等研究黄土的湿陷性, 采用多

元分析模型, 这种方法对湿陷性的影响因素考虑得

较为全面, 同时参数也较多, 可同时考虑孔隙比、密

度、含水率以及土的显微结构特征等[2, 5 ]。目前研究

中存在的问题有: 若考虑的因素少, 则模型简单, 且

易于分析, 但其精度较差; 若考虑的因素多, 参数自

然就多, 各参数间则有可能产生信息重复和冗余, 这

样不但增加了分析问题的难度, 还会使模型变得复

杂, 同时也会降低模型精度。此外, 由于已知数据的

覆盖面小, 有些参数不易测得, 因此从应用的角度来

说, 参数应尽量简单、易测。本文应用数据挖掘的方

法进行了湿陷性研究, 通过实际工程数据的收集建

立黄土物理力学数据库, 用数据挖掘的预测技术消

除信息冗余, 依据数值稳定、易于测定的物理指标对

湿陷系数进行预测, 以达到减少试验数量、降低工程

投资的目的。

1　数据挖掘简介

数据挖掘 (D ata M in ing,DM )是20 世纪90 年代

中期发展起来的一门高新技术。它是从大量的不完

整、有噪声、模糊、随机实际数据中提取隐含在其中

的、不为人们所知但又有潜在应用价值的信息和知

识的过程, 它是知识发现 (Kow ledge D iscovery in

D atabase, KDD )中的关键环节。数据挖掘的主要挖

掘对象可以是结构化的关系型数据 (仓) 库, 也可以

是半结构化数据或网络数据; 任务主要包括特征规

则挖掘、辨识规则挖掘、关联 (分为布尔关联和量化

关联) 规则挖掘、分类规则挖掘、数据聚类、预测、趋

势性规则挖掘、公式发现、可视化及数据纠正等; 算

法有归纳学习法、决策树、遗传算法、神径网络、统计

分析、模糊数学、关联分析、粗糙集等; 数据挖掘的结

果输出有图形、报告、逻辑公式等形式。数据挖掘的

过程包括数据预处理、方法选择、建立模型、挖掘实

施、规则抽取、知识解释等[628 ]。

针对本研究的目的, 本次数据挖掘的任务是对
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湿陷系数进行预测, 挖掘的对象是黄土物理力学数

据库, 算法采用人工神经网络模型, 挖掘过程即是建

立预测模型的过程。具体思路是首先根据实际工程

的试验数据建立数据库, 用主成分分析法对原数据

进行压缩、变换等预处理, 然后建立预测模型; 选用

实际工程对挖掘出的预测模型进行验证, 对模型的

性能作出评价。

2　数据库建立

数据库是数据挖掘的基础, 本文使用采样数据

建立数据库。数据的采样方法直接关系着挖掘数据

的质量, 数据挖掘中的采样方法有随机采样、分层采

样和窗口采样, 本文采用分层采样, 即根据分布的不

均衡控制采样的频率。当数据分布密度较大时, 采样

频率低, 反之采样频率高。采样范围选定在陕西关中

中部地区, 采样原则一是样本应具有广泛性和代表

性, 二是样本应尽量覆盖多种地貌。要求样本全部为

探井人工采取, 均来自实际工程。这些数据是工程设

计中已采用过的数据, 均已经过严格分析甚至测量

不确定度分析, 所以质量相当可靠。以此原则, 共收

集黄土固结试验数据1 257 组, 每组试验数据包括取

土深度、含水率、密度、液限、塑限、压缩系数、湿陷系

数等14 种指标, 指标来源及场地特性见表1。

表 1　训练样本场地特征

T able 1　Site characterist ic of tra in ing samp les

工程名称
Engineering item s

所处地貌
Geomo rpho logy

湿陷性土层
厚度öm

D ep th to
co llap sib le

loess

土样数量
N o. of
samp les

景观360 L andscape 360 渭河三级阶地W eihe th ird terrace 15. 0 163

白水煤矿铁路 Railw ay of Baishu i coal m ine 黄土塬 L oess h igh land 8. 0 43

西安矿院宿舍楼 Residence of XT SU 渭河三级阶地W eihe th ird terrace 12. 0 18

王家岭爆破库 Exp lo rsive bank 洪积扇 P luvial fan 8. 5 25

铁一院科研楼 Science & research Buiding of FD IR 黄土塬 L oess h igh land 10. 0 37

蒲白马村矿浴室Bath room s of M acun m ine 黄土塬 L oess h igh land 12. 0 30

蒲白电厂 Pow er p lan t of Pubai 黄土塬 L oess h igh land 15. 0 137

联合油气站 Petro l & gas station 黄土塬 L oess h igh land 20. 0 273

黄陵总机厂O verall wo rk shop of H uangling 沮水河一级阶地 Jush ihe of first terrace 4. 0 31

黄陵一号井水池W ater poo l of H uangling N o. 1 m ine 黄土塬 L oess h igh land 12. 0 32

长武商贸大厦 Com ercial & trade m asion of Changw u 渭河二级阶地W eihe second terrace 18. 0 37

长安县三水厂N o. 3 w ater p lan t in Changπan coun ty 黄土斜坡 L oess h igh land 15. 0 59

彩虹主厂房M ain bu ild ing of Caihong 渭河一级阶地W eihe first terrace 7. 0 74

彩虹配料厂房M aterial supp ly bu ild ing 渭河一级阶地W eihe first terrace 8. 0 14

彬县下沟煤矿 X iagou M ine in B inx ian 泾河一级阶地 J inghe first terrace 11. 0 179

彩虹住宅三期N o. 3 stage residence of Caihong 渭河二级阶地W eihe second terrace 10. 0 105

3　主成分分析及模型建立

3. 1　主成分分析

　　结合文献[ 1 ]、[ 2 ]对黄土湿陷性影响因素的分

析, 预测变量选定为取土深度、含水率、密度、液限、

塑限、压缩系数a122及自重应力等7 个指标。自重应力

不是实测指标, 需对数据库增加这一新的属性, 其数

值由取土深度及其上覆土的密度计算得出。由于数

据库中有些数据是相关的, 如含水率和压缩系数等,

而很多算法 (如神经网络、回归计算等) 要求输入量

之间相互独立; 同时输入量过多会使模型变得复杂,

且影响计算精度、增加运算时间, 因此必须进行数据

压缩, 以消除重复和冗余数据, 并对数据降维。降维

后的数据集将转化为正交集, 每个记录的属性也将

减少[9 ]。

主成分分析 (P rincipal Componen t A nalysis,

PCA )是一种基于多元数理统计的数据压缩技术, 在

数据挖掘、模式识别等方面应用广泛。它用降维的思

想, 将相关集转化为正交集, 把多指标转化为少数几

个综合指标。综合指标代表了原指标的大部分信息,

彼此不相关, 便于独立分析输入量和目标变量之间

的关系。同时由于其剔掉了冗余属性, 可使模型变得

简单, 且可提高模型的精度。计算步骤如下[10212 ]:

设有n 个观测量, 每个观测量有p 个属性, 则构

成 p 维随机向量 x = (x 1, x 2, ⋯⋯, x p ) T , 令 y = u
T
x ,

其中u 为正交阵, y 的各分量互不相关。

(1) 将原始变量标准化

因各指标量纲往往不同, 分析时不同的量纲和

数量级会引出新的问题, 各变量的不同量纲不能直
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接计算, 需进行标准化, 使标准化的变量平均值为0,

方差为1。

x 3
ij =

x ij - xθ j

var (x j )
, i = 1, 2, ⋯⋯, n; j = 1, 2, ⋯⋯, p

(1)

式中, xθ j 及 var (x j ) 分别为第 j 个属性的平均值及

标准差; x
3
ij 为x ij的标准化值。

(2) 计算 x
3 的相关矩阵R

标准化后的变量构成n×p 矩阵。利用 (2)式计

算得到p×p 矩阵, 即相关矩阵R:

r ij =
1
n ∑

n

t= 1
x 3

ti x 3
ij , i, j = 1, 2, ⋯⋯, p (2)

式中, rij为相关矩阵R 的元素; x
3
ti 及 x

3
ij 分别为标准

化变量中第 t 行第 i 列与第 j 列的元素。

(3) 求相关矩阵R 的特征值及特征向量

计算出各特征值Κ1> Κ2> ⋯> Κp 和各特征向量

u 1, u 2, ⋯, up。

(4) 选择主成分

计算各主成分的贡献率及累计贡献率时, 主成

分的个数视具体问题而定, 一般取累计贡献率为

80%～ 85% 时所对应的m 个变量代替原变量 (m <

p )。

(5) 根据主成分表达式计算各主成分得分, 得

到新变量。

y = uT x (3)

　　按上述步骤, 对数据库中的取土深度、含水率、

密度、液限、塑限、压缩系数a122及自重应力 7 种指标

进行分析。标准化后, 按 (2)式计算相关矩阵。前已

述及, 预测变量即输入量为 7 个, 所以相关矩阵为

7×7矩阵; 然后计算相关矩阵的 7 个特征值Κ1, Κ2,

⋯, Κ7 以及对应的特征向量u 1, u 2, ⋯, u 7, 再按 (3) 式

计算相应的7 个主成分即新的综合变量。每一个特

征值与特征值总和之比为相应主成分的贡献率。各

特征值、贡献率及其累计贡献率见表2。为便于分析,

表2 还列出了各主成分与湿陷系数 (∆)的相关系数。

表 2　主成分分析结果

T able 2　R esu lts of p rincipal componen t analysis

主成分
Componen ts

特征值
E igenvalues

贡献率ö%
% of variance

累计贡献率ö%
Cum ulative

与∆的相关系数
Co rrelative

coefficien t w ith ∆

第一主成分 Componen t 1 2. 561 36. 59 36. 59 0. 437

第二主成分 Componen t 2 1. 926 27. 52 64. 11 0. 152

第三主成分 Componen t 3 1. 211 17. 30 81. 41 - 0. 245

第四主成分 Componen t 4 0. 844 12. 06 93. 47 - 0. 066

第五主成分 Componen t 5 0. 294 4. 20 97. 67 0. 179

第六主成分 Componen t 6 0. 159 2. 27 99. 94 - 0. 011

第七主成分 Componen t 7 0. 004 0. 06 100. 00 0. 170

　　主成分的贡献率越大, 说明该主成分所占的信

息量越大、越重要。一般情况下, 少数几个主成分已

占总信息量的绝大部分, 所以可选择占总信息量绝

大部分的前若干个主成分作为新变量建模, 而舍弃

后面的主成分。通常选择总信息量为80%～ 85% 时

所对应的前若干个主成分, 也有学者赞成选择总信

息量 90% 甚至 95% 时所对应的主成分, 但普遍的观

点是视具体问题而定。本文所研究的问题对预测精

度要求较高, 如湿陷系数为0. 014 和0. 015 则具有完

全不同的工程意义, 因此应尽量减少信息损失。但也

应舍弃对贡献率很小且与湿陷系数相关性较弱的主

成分。分析结果表明, 前3 个主成分的累计贡献率达

81% , 即前 3 个主成分代表原数据集的绝大部分信

息。主成分分析在数据压缩过程中是抛开预测变量

(即湿陷系数)进行的, 因此, 对所得到的主成分应与

预测变量一起进行相关分析, 结合相关分析结果对

其主成分进行选择。由表 2 可以看出, 第五、七主成

分的贡献率小, 但二者与∆的相关系数分别为0. 179

和0. 170, 相关性强于信息含量较大的第二主成分,

故第五、七主成分均应作为新变量予以保留。第四、

六主成分所占信息量小, 与湿陷系数的相关性也弱,

可舍弃, 则所选主成分的信息量占总信息量的

85. 67%。这样输入变量就由原来的7 个变为5 个, 且

这5 个新变量相互独立, 不具相关性。

3. 2　建立预测模型

神经网络最初起源于机器学习, 其主要用途是

预测, 包括连续型数据和离散型数据的预测。随着对

神经网络研究的不断深入, 其应用领域也在不断地

拓展, 现已成为重要的数据挖掘方法。神经网络在数

据挖掘中的用途非常广泛, 尤其适合处理描述性和

预测性数据的挖掘, 还可用于特征规则提取和关联

规则提取。
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本文研究的问题是挖掘湿陷系数的预测模型,

而湿陷系数是一个连续型数值, 其预测实际上是一

个回归问题。建模时传递函数选用T an sig 函数, 采

用的 3 层网络分别为输入层、隐含层及输出层。以

T an sig 为传递函数的BP 神经网络的主要计算公式

如下:

I = ∑
p

i= 1
w 1iy i + b1 (4)

O =
e I - e- I

e I + e- I (5)

S = ∑
q

i= 1
w 2iy i + b2 (6)

∆ =
eS - e- S

eS + e- S (7)

err =
1
2 ∑

n

i= 1

( ti - ∆i) 2 (8)

式中, I 及O 分别为隐含层的输入值及输出值; S 为

输出层的输入值; ∆为网络输出结果, 即湿陷系数的

预测值; err 为能量函数即网络允许误差; y 为经

PCA 后的新变量即输入量; p 及 q 分别为输入层及

隐含层节点数; n 为样本数量; w 1, w 2 分别为隐含层

与输入层以及输出层与隐含层神经元的连接权; b1,

b2 分别为隐含层和输出层神经元的阈值; t 为湿陷系

数的测试值。 (5)式及 (7)式为T an sig 型传递函数。

本文中输入层为5 个节点, 隐含层为20 个节点,

输出层为 1 个节点, 即湿陷系数; 网络误差为0. 01,

学习率为0. 02, 训练样本数为1 257; BP 网络的训练

过程是不断调整权值和阈值的过程, 当网络输出误

差小于允许误差时终止训练。网络经训练后得到预

测模型。

4　模型检验

本文以陕西澄城董东煤矿工业场地的湿陷性评

价结果对所建预测模型进行检验。该场地位于陕西

省澄城县城东北4. 3 km 处, 距离训练样本所在场地

最近者为蒲白矿务局矸石电厂, 两者相距 70 余km。

董东煤矿地貌为渭北黄土塬, 其场地地层表层为耕

土, 其下为第四纪全新世残积黑垆土 (Q el
4 )、早更新

世风积黄土 (Q eo l
3 )、残积古土壤 (Q el

3 ) 及中更新世风

积黄土 (Q eo l
2 ) , 共6 层黄土, 2 层古土壤。常规压力下,

湿陷性土层厚近20 m。自重湿陷量的计算值为386

～ 940 mm , 场地为自重湿陷类型。

用所建立的预测模型对该场地8 个探井土样的

湿陷系数进行预测, 然后用预测的湿陷系数进行黄

土的湿陷量计算, 计算结果见表3。与黄土固结试验

湿陷系数所得湿陷量相比较, 未经主成分分析 (即用

含水率、密度等指标直接作为网络输入)所得试验值

的湿陷量计算值为 842～ 1 082 mm , 预测湿陷系数

所得湿陷量计算值为 788～ 961 mm , 预测相对误差

为- 20. 9%～ - 2. 6% , 预测准确率平均为 89. 0% ,

预测计算的湿陷等级与试验值一致, 均为Ì 级。经采

用主成分分析法进行数据压缩后, 预测相对误差为

- 5. 2%～ - 0. 5% , 预测准确率平均达到96. 4% , 预

测计算的湿陷等级与试验值同样完全一致, 均为Ì
级, 但预测相对误差明显减小, 精度提高。同时输入

层网络权值由20×7 矩阵缩小为20×5 阵, 模型参数

减少, 模型的复杂度减小。
表 3　预测值与试验值结果比较

T able 3　Comparison of resu lts on test and p redict ion

建筑物名称
Item s

探井编号
D rill

num ber

湿陷土层
起始深度
D ep th to
co llap si2
b le loess

试验值
T est values

未经PCA 的预测值
In it ial data

经PCA 后的预测值
P redicted values by using PCA

湿陷层ö
mm

Co llap se
accoun t

湿陷等级
Co llap sib2
lity grade

湿陷层ö
mm

Co llap se
accoun t

相对
误差ö%
Relative

erro rs

湿陷等级
Co llap sib2
lity grade

湿陷层ö
mm

Co llap se
accoun t

相对
误差ö%
Relative

erro rs

湿陷等级
Co llap sib2
lity grade

变电所
Substation

1 2. 49～ 16. 50 920 Ì 788 - 14. 2 Ì 915 - 0. 5 Ì
4 2. 18～ 16. 50 842 Ì 830 - 2. 6 Ì 817 - 2. 9 Ì

日用消防水池
P riefigh ting
w ater poo l

5 1. 84～ 16. 50 960 Ì 856 - 10. 8 Ì 910 - 5. 2 Ì

单身宿舍
Singleπs

do rm ito ry

10 2. 09～ 16. 50 984 Ì 864 - 12. 2 Ì 941 - 4. 4 Ì
12 2. 02～ 16. 50 901 Ì 827 - 8. 2 Ì 861 - 4. 4 Ì
16 1. 50～ 16. 50 1 082 Ì 961 - 11. 2 Ì 1 044 - 3. 7 Ì

休息室
Sitt ing room

21 2. 70～ 16. 50 1 008 Ì 797 - 20. 9 Ì 978 - 3. 0 Ì

消防材料库
P riefigh ting

m aterials sto re
34 2. 06～ 16. 50 930 Ì 853 - 8. 3 Ì 884 - 4. 9 Ì

331第 4 期 井彦林等: 基于数据挖掘技术的黄土湿陷性评价



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

5　结　论

1)本研究运用数据挖掘技术对黄土的湿陷性评

价进行了研究, 建立了黄土湿陷系数的预测模型。验

证结果表明, 模型具有较高的预测精度, 在工程上具

有实用性。

2) 利用预测模型, 可预测湿陷系数以评价黄土

的湿陷等级, 有减少试验数量、降低成本的作用。评

价结果适用于工程建设的规划和初步设计等阶段。

3)经采用主成分分析法进行数据压缩后,BP 网

络输入变量及其权值减少, 使模型得到了简化, 精度

有所提高, 网络训练速度加快。

4) 本文所采用的数据主要来自陕西关中盆地

的黄土塬、渭河阶地等地貌, 下一步有必要增加样本

数量, 针对更多的地貌单元进行研究。
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A ssessm en t of loess co llap sib ility based on da ta m in ing
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Abstract: T h is paper p resen ts a m ethod fo r assessm en t of loess co llap sib ility based on the dada m in ing

techno logy. L oess co llap sib ility is p redicted by u sing the funct ion of data m in ing. T he database shou ld be

created based on p ract ica l engineering. D ata in the database are comp ressed w ith p rincipal componen t

analysis (PCA ). P redict ion model is bu ilt w ith BP neu ra l netw o rk. V ariab les p rocessed th rough PCA are

u sed as inpu t part of p redict ion model. L oess co llap sib ility is p redicted by the model. T he p redicted loess

co llap se set t lem en t is compared w ith m easu red loess co llap se set t lem en t. T he resu lt show s that p redict ion

p recision of co llap se set t lem en t is up to 96% by a specif ic p ro ject examp le, ind ica t ing that the in telligen t

m ethod of evaluat ing loess co llap sib ility is very u sefu l in engineering.

Key words: loess co llap sib ility; data m in ing; p rincipal componen t analysis; BP neu ra l netw o rk

431 西北农林科技大学学报 (自然科学版) 第 34 卷


