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【摘　要】　采用衡山白果地区石膏矿山的 11个评价指标 ,综合运用粗糙集和神经网络理论 ,构建了

基于粗糙集 -神经网络 (RS - ANN )的矿山地质环境影响评价模型 ,对 RSES软件约简的数据和

无约简的数据采用 EasyNN - p lus软件进行预测评价。神经网络模型的输入属性为 8个 ,而粗糙

集 -神经网络模型的输入属性为 6个 ,训练样本均为 13个 ,预测样本均为 4个 ,前者的平均预测精

度为 1. 85%～24. 86% ,后者为 1. 23%～15. 28%。研究发现 ,粗糙集在保留关键信息的前提下可有

效地对数据表进行约简 ,约简后的神经网络预测结果与实际情况吻合 ,并比无约简时总体精度有较

大幅度提高。
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han County, a model for m ines’ geological environmental impact assessment is set up based on rough set

(RS) and artificial neural network (ANN ). Then, through adop ting EasyNN2p lus software, a p rediction

evaluation is made on the raw data and the data reduced by RSES software. The input attributes of the

ANN model are 8, the RS2ANN model input attributes are 6, both training samp les are 13, both forecast

samp les are 4, the former average p rediction accuracy is 1. 85% - 24. 86% , the latter is 1. 23% -

15. 28%. This study shows that rough set is effective in the data table reduction while retaining key

information; the results p redicted by RS - ANN model coincide with the actual situation, and the overall

accuracy greatly rises.
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0　引　言

我国矿山地质环境问题日趋严重 ,特别是由采

矿活动引起的地质环境事故不断发生 ,例如 :

2001年 6月广西环江县连降暴雨 ,造成该县北

山采矿点的尾砂坝发生缺口崩溃 ,环江下游上万亩

农田受尾矿污水浸泡。洪水过后 ,受淹农田某些有

害元素最高超标 246. 23倍 ,有 60%的农田寸草不

生 ,一直到 2004年仍有相当数量的农田寸草不生 ,

成为荒漠 [ 1 ]。

2004年 6月 5日 ,重庆市万盛区万东镇新华村

胡家沟社发生山体滑坡事件 ,高逾百米的煤排土场

突然垮塌 ,以排山倒海之势席卷而下 ,将沟底 14户

房屋全部掩埋 [ 2 ]。

由于长期的滥采乱挖锰矿资源 ,湖南省东安县

石期河流域生态环境遭到严重破坏 ,石期河每年接

纳的洗矿废渣约 100万吨 ,河水中含砂量最高达

42 kg/m
3

,悬浮物严重超标 ,不能灌溉农田 ,总锰超

标几倍 ,重金属严重超标 ,尾砂吞没的耕地达 120公

顷 ,每年造成粮食减产 500万公斤以上 [ 3 ]。

2005年 11月 6日 ,河北省邢台县会宁镇尚汪

庄康立石膏矿发生坍塌事故 ,波及太行、林旺两个石

膏矿 ,直接塌陷区直径约 60 m , 600 m ×800 m范围

的地面不同程度出现裂缝。事故造成 3个矿的井巷

严重破坏 ,地面生活区部分房屋倒塌 [ 4 ]。

由此可见 ,我国矿山地质环境问题主要表现在

下列几个方面 :①采矿活动破坏了大量耕地和建设

用地 ;②采矿诱发地质灾害 ;③采矿使矿区水均衡遭

受破坏 ,产生各种水环境问题 ; ④矿山开采中废气、

粉尘、废渣排放 ,产生大气污染和酸雨 ; ⑤采矿破坏

自然地貌景观 ,影响整个地区环境的完整性 [ 5 ]。

矿山地质环境影响评价是在研究矿区地质构造

特征基础上 ,查明矿山开采范围内矿层顶底板围岩

工程地质条件、水文地质条件和矿山开发建设区地

质环境现状 ,预测矿山开发建设诱发或加剧地质灾

害以及周边地质环境的影响程度的可能性 ,对矿山

工程建设的地质灾害及建设用地适宜性作出评价 ,

为矿山地质环境保护与防治提供依据 [ 6 - 7 ]。

我国矿山地质环境影响评价研究方面开展得较

晚 ,而且我国地域辽阔 ,各地区矿山地质环境问题的

差异性 ,未能形成一套系统、科学、可操作性强的矿

山地质环境影响评价理论和方法。加之矿山地质环

境的影响因素众多 ,各种因素对矿山地质环境影响

的贡献较难确定 ,很难找到统一的数学模型 ,正确反

映各个影响因素与矿山环境质量之间的复杂的非线

性关系 [ 8 ]。

目前 ,用于矿山地质环境影响评价的方法主要

有模糊综合评判法、灰色综合评判法、集对分析法、

神经网络法等 [ 6 - 10 ]。上述评价方法在应用过程中

都存在一定的局限性。如模糊综合评价存在隶属

度、权重难确定等缺陷 ;灰色综合评判法需要专家打

分 ,存在一定的主观性 ;集对分析法得出的是某一区

间值 ,有时很难判断具体的影响程度和等级 ;在学习

样本数量有限时 ,神经网络方法难以保证精度。

笔者根据粗糙集和神经网络理论 ,采用 RSES(粗

糙集软件 )和 EasyNN2p lus(神经网络软件 ) ,构建基于

粗糙集 -神经网络的矿山地质环境影响评价模型 ,并

通过实例验证和分析该方法的可行性和有效性 ,以期

为矿山地质环境影响评价提供一条新途径。

1　基于粗糙集 -神经网络的矿山地质
环境影响评价模型构建

1. 1　粗糙集

粗糙集 ( Rough Set, RS)理论是一种研究不精

确、不确定性知识的工具 ,由波兰科学家 Pawlak·Z

在 1982年首先提出。粗糙集作为一种处理不完备

信息的有力工具 ,它可以不需要任何辅助信息 ,如统

计学中的概率分布、模糊集理论中的隶属度等 ,仅根

据数据本身所提供的信息就能在保留关键信息的前

提下 ,对数据进行约简并求得知识的最小表达 ,从而

建立决策规则 ,发现给定数据集中隐含的信

息 [ 11 - 12 ]。采用粗糙集理论约简评价数据表的流程

如图 1所示。

图 1　粗糙集约简评价数据表示意框图
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1. 2　神经网络

神经网络是人工神经网络 ( ANN, A rtificial

Neural Network)的简称 ,是一类模拟生物神经系统

结构 ,由大量的处理单元组成的非线性自适应动态

系统 ,它具有学习能力、记忆能力、计算能力以及智

能处理功能 ,在不同程度和层次上模仿大脑的信息

处理机理。它具有非线性、非局域性、非定常性、非

凸性等特点。目前比较典型的神经网络模型有 BP

(Back Propagation,反向传递 )和 H ( Hopfield霍费

尔 )动态神经网络模型 [ 13 - 14 ]。

BP神经网络模型是单向传播的多层前馈网络 ,

包含输入层、隐含层和输出层 ,同层节点之间不相

连。BP算法的学习过程由信号的正向传播与误差

的逆向传播两个过程组成。正向传播时 ,模式作用

于输入层 ,经隐层处理后 ,传向输出层。若输出层未

能得到期望的输出 ,则转入误差的逆向传播阶段 ,将

输出误差按某种形式 ,通过隐层向输入层逐层返回 ,

并“分摊”给各层的所有单元 ,从而获得各层单元的

参考误差 (或称误差信号 ) ,以作为修改各单元权值

的依据。这种信号正向传播与误差逆向传播的各层

权矩阵的修改过程 ,是周而复始的进行的。权值不

断修改的过程 ,也就是网络的学习 (或称训练 )过

程。该过程一直进行到网络输出的误差逐渐减少到

可接受的程度或达到设定的学习次数为止 [ 15 - 16 ]。

BP神经网络的学习算法流程 ,如图 2所示。

图 2　BP神经网络学习算法流程示意框图

1. 3　基于粗糙集 -神经网络的矿山地质环境影响

评价模型

　　粗糙集理论最重要的优点是无需提供除问题所

需处理的数据计划以外的任何先验信息 ,同时也是

它与模糊集理论、证据理论的最主要区别。粗糙集

理论无需对知识或数据的局部给予主观评价 ,即它

对不确定性的描述相对客观。因此 ,粗糙集理论正

好可以作为神经网络方法预处理数据的依据。在神

经网络中使用粗糙集可以减少训练集的大小 ,同时

又不损失原数据集中包含的有用信息 ,它一方面提

高了数据的代表性 ,减少了噪声的干扰 ,使训练出来

的神经网络不容易出现过配现象 ;另一方面减少了

训练数据 ,使训练时间得以减少 ,提高了效率 [ 17 - 18 ]。

影响矿山地质环境的因素有 :矿层开采深度 ,顶

板稳定性 ,采矿对地表人居环境的影响 ,老窿水及坑

道充水 ,地表水等诸多因素。

首先 ,将搜集到的原始样本数据进行离散化并

进行相容性检查 ,排除样本数据集中重复的信息 ;再

用粗糙集理论对离散化后的数据进行属性约简操

作 ;最后用约简后的样本集进行神经网络训练。基

于粗糙集 -神经网络的矿山地质环境影响评价模型

如图 3所示。

图 3　基于粗糙集 -神经网络的矿山地质环境影响评价模型

2　实例分析

2. 1　矿山地质环境概况

湖南省衡山县白果地区拥有丰富的石膏资源 ,

石膏储量居全省第二 ,但是由于无序开采 ,导致存在

较大的安全隐患。《衡阳市矿产资源总体规划

(2001—2010)》将衡山县白果地区石膏矿列为矿山

生态环境恢复治理重点区的首位 [ 6 - 7 ]。

白果地区石膏矿山地质环境综合评价指标体系分
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3级 11个指标项 ,具体如文献 [ 6 - 7 ]所示 ,其中 11个

指标项分别用 C1, C2,⋯, C11表示 ,分别代表 :矿层开

采深度 ,顶板稳定性 ,采矿对地表人居环境的影响 ,老

窿水及坑道充水 ,地表水 ,矿床充水条件 ,地形地貌 ,地

质构造 ,采矿方式和强度 ,地震动峰值加速度 ,水土资

源及土石环境影响。D表示地质环境影响程度评判

值 ,用 3, 2, 1分别表示 :影响严重、影响中等和影响较

轻。阿拉伯数字 1, 2,⋯, 20表示白果地区的 20个矿山

(矿山某一区域 )。原始评价数据如表 1所示。

表 1　原始评价数据表

矿山序号 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 D

1 2. 50 1. 50 1. 50 0. 70 0. 80 0. 48 0. 40 0. 12 0. 60 0. 12 0. 12 3

2 1. 50 0. 90 0. 90 0. 70 0. 24 0. 24 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

3 0. 75 0. 90 0. 45 0. 70 0. 24 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

4 0. 75 0. 90 0. 45 0. 70 0. 24 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

5 0. 75 0. 90 0. 45 0. 21 0. 24 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

6 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 8 0. 24 0. 40 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

7 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

8 0. 75 0. 90 0. 45 0. 70 0. 24 0. 24 0. 24 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 2

9 2. 50 0. 90 1. 50 0. 70 0. 48 0. 48 0. 24 0. 12 0. 60 0. 12 0. 12 3

10 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 48 0. 36 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

11 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

12 0. 75 0. 90 0. 45 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

13 0. 75 0. 90 0. 45 0. 21 0. 24 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

14 0. 75 0. 90 0. 45 0. 21 0. 24 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

15 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 24 0. 24 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

16 2. 50 1. 50 1. 50 0. 21 0. 48 0. 24 0. 40 0. 12 0. 60 0. 12 0. 12 3

17 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

18 0. 75 0. 90 0. 45 0. 21 0. 48 0. 24 0. 12 0. 12 0. 18 0. 12 0. 12 1

19 2. 50 1. 50 1. 50 0. 21 0. 24 0. 24 0. 24 0. 12 0. 60 0. 12 0. 12 3

20 1. 50 0. 90 0. 90 0. 21 0. 48 0. 24 0. 12 0. 12 0. 36 0. 12 0. 12 2

2. 2　数据离散化

对上表中的原始数据 ,采用等距离法进行离散

归一化处理 , step = (max - m in) /3, max表示每一列

的最大值 , m in表示每一列的最小值 ,把每一列的属

性值分为 3个等级 ,高 (m in + 2 3 step , max)用 2表

示 ,中 (m in + step , m in + 23 step)用 1表示 ,低 (m in,

m in + step)用 0表示 ,从而得到各条件属性及其离

散化值域。对数据进行离散化后 ,进行相容性检查 ,

排除样本数据集中重复的信息。离散化化后的评价

数据如表 2所示 [排除了属于重复信息的 4号、

11号、14号矿山 (区域 )数据 ]。
表 2　离散化后的评价数据表

矿山序号 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 D

1 2 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1 3

2 1 0 1 2 0 0 1 1 1 1 1 2

3 0 0 0 2 0 0 0 1 0 1 1 1

5 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1

6 1 0 1 0 2 0 2 1 1 1 1 2

7 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 2

8 0 0 0 2 0 0 1 1 0 1 1 2

9 2 0 2 2 1 2 1 1 2 1 1 3

10 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 2

12 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1

13 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1

15 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 2

16 2 2 2 0 1 0 2 1 2 1 1 3

17 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 2

18 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1

19 2 2 2 0 0 0 1 1 2 1 1 3

20 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 2
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2. 3　属性约简

属性约简是粗糙集理论中一个重要的研究课
题。一般来说 ,知识库中的知识 (属性 )并不是同等
重要的 ,而且还存在冗余 ,这不利于作出正确而简洁
的决策。属性约简要求在保证知识库的分类和决策
能力不变的条件下 ,删除不相关或不重要的属性。
RSES软件给出了两种计算属性约简的方法 ,即穷
举算法和遗传算法。
2. 3. 1　穷举算法进行属性约简
穷举法 ( Exhaustive A ttack Method) ,又称为强力
法 (B rute2Force Method)就是通过把需要解决问题
的所有可能情况逐一试验来找出符合条件的解的方
法 ,对于许多毫无规律的问题而言 ,穷举法用时间上
的牺牲换来解的全面性保证。运用穷举算法对表 2

进行约简的结果如表 3所示。
表 3　穷举法约简集数据表

由穷举法对表 2进行属性约简得到的约简集有

6个 ,分别如下 : R1 = {C1, C4, C7} , R2 = {C3, C4,

C7} , R3 = {C1, C5, C7} , R4 = {C4, C7, C9} , R5 =

{C3, C5, C7} , R6 = {C5, C7, C9}。属性的重要性

排序如下 : C7 > C4 = C5 > C1 = C3 = C9。

2. 3. 2　遗传算法进行属性约简

遗传算法是模拟生物在自然环境中的遗传和进

化过程而形成的一种自适应全局化概率搜索算法 ,

它具有鲁棒性、隐含并行性和全局搜索等特点 ,已经

被广泛应用到很多领域。将遗传算法引入粗糙集属

性约简中可减少计算的复杂性 ,求出最小相对约简

或近似最小相对约简。运用遗传算法对表 2进行约

简的结果如表 4所示。
表 4　遗传算法约简数据表

由遗传算法对表 2进行属性约简得到的约简集

有 5个 ,分别为 : R1 = {C5, C7, C9} , R2 = {C3, C5,

C7} , R3 = {C1, C5, C7} , R4 = {C1, C4, C7} , R5 =

{C4, C7, C9}。属性的重要性排序为 : C7 > C5 > C1

= C4 = C9 > C3。

从上面的约简结果可见 ,遗传算法比穷举算法

对表 2的约简结果更简洁 ,但约简后的属性集相同 ,

即为 {C1, C3, C4, C5, C7, C9}。

2. 4　对无约简的评价数据进行神经网络预测

按照 EasyNN - p lus软件的运算规则 ,去掉重复

的 4号、11号、14号矿山 (区域 )的数据 ,去掉 20个矿

山 (区域 )无差别的属性值 ,即 C8, C10和 C11,则最后

的训练样本为 13个 , 17～20号矿山 (区域 )的数据为

预测样本。采用 3层 BP网络结构 ,输入层为 8个神

经元 ,隐含层分别为 2个、3个、4个神经元 ,输出层为

一个神经元 ;学习率 ( learning rate)、惯性系数 (mo2
mentum)和目标训练误差 ( target error)的取值分别为

0. 6, 0. 8和 0. 01。经过处理后得到的训练样本如表 5

所示 ,神经网络预测结果如表 6所示。

表 5　无约简的神经网络训练样本

样本

编号

神经元输入值

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C9
网络输出值 (D)

1 2. 5 1. 5 1. 5 0. 7 0. 8 0. 48 0. 4 0. 6 3
2 1. 5 0. 9 0. 9 0. 7 0. 24 0. 24 0. 24 0. 36 2
3 0. 75 0. 9 0. 45 0. 7 0. 24 0. 24 0. 12 0. 18 1
5 0. 75 0. 9 0. 45 0. 21 0. 24 0. 24 0. 12 0. 18 1
6 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 8 0. 24 0. 4 0. 36 2
7 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 36 2
8 0. 75 0. 9 0. 45 0. 7 0. 24 0. 24 0. 24 0. 18 2
9 2. 5 0. 9 1. 5 0. 7 0. 48 0. 48 0. 24 0. 6 3

10 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 48 0. 36 0. 24 0. 36 2
12 0. 75 0. 9 0. 45 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 18 1
13 0. 75 0. 9 0. 45 0. 21 0. 24 0. 24 0. 12 0. 18 1
15 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 24 0. 24 0. 24 0. 36 2
16 2. 5 1. 5 1. 5 0. 21 0. 48 0. 24 0. 4 0. 6 3
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表 6　无约简的神经网络预测结果

预测

样本

神经元输入值

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C9
D Y2 Y3 Y4 �Y E ( % )

17 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 48 0. 24 0. 24 0. 36 2 1. 837 4 1. 934 4 1. 888 9 1. 886 9 5. 56

18 0. 75 0. 9 0. 45 0. 21 0. 48 0. 24 0. 12 0. 18 1 1. 086 2 1. 094 1 1. 085 1 1. 088 5 8. 85

19 2. 5 1. 5 1. 5 0. 21 0. 24 0. 24 0. 24 0. 6 3 2. 938 0 2. 970 1 2. 925 5 2. 944 5 1. 85

20 1. 5 0. 9 0. 9 0. 21 0. 48 0. 24 0. 12 0. 36 2 1. 409 8 1. 565 0 1. 533 5 1. 502 8 24. 86

注 : D表示期望输出值 , Y2, Y3, Y4分别表示采用 2, 3, 4个隐含层节点的预测值 , �Y表示 3次预测的平均值 , E表示预测平均值

与期望值的相对误差。

　　从表 6可以看出 ,对无约简的评价数据进行神

经网络预测的相对误差范围为 1. 85%～24. 86% ,

17～20号矿山 (区域 )的地质环境影响预测值分别

为 1. 886 9, 1. 088 5, 2. 944 5, 1. 502 8,依据四舍五入

的原则 ,依然能够判断出 17～20号矿山 (区域 )的地

质环境影响程度分别为中等、较轻、严重和中等。

2. 5　对约简后的评价数据进行神经网络预测

按照约简后的属性集 ,在表 5的基础上删除 C2

和 C6列 ,便得到约简后的神经网络训练样本 ,由于

篇幅所限 ,文中不再列出。同样采用 3层 BP网络

结构 ,输入层为 6个神经元 ,隐含层分别为 2个、

3个、4个神经元 ,输出层为一个神经元 ;学习率、惯

性系数和目标训练误差与无约简神经网络取值一

致。神经网络预测结果如表 7所示。

表 7　粗糙集约简后的神经网络预测结果

预测

样本

神经元输入值

C1 C3 C4 C5 C7 C9
D Y2 Y3 Y4 �Y E ( % )

17 1. 5 0. 9 0. 21 0. 48 0. 24 0. 36 2 1. 994 6 1. 967 5 1. 964 5 1. 975 5 1. 23

18 0. 75 0. 45 0. 21 0. 48 0. 12 0. 18 1 1. 111 4 1. 067 2 1. 059 4 1. 079 3 7. 93

19 2. 5 1. 5 0. 21 0. 24 0. 24 0. 6 3 2. 982 9 2. 909 0 2. 901 5 2. 931 1 2. 30

20 1. 5 0. 9 0. 21 0. 48 0. 12 0. 36 2 1. 867 3 1. 633 6 1. 582 3 1. 694 4 15. 28

注 : D, Y2, Y3, Y4, �Y, E的含义同表 6。

　　从表 7可以看出 ,对约简后的评价数据进行神

经网络预测的相对误差范围为 1. 23%～15. 28% ,

17～20号矿山 (区域 )的地质环境影响预测值分别

为 1. 975 5, 1. 079 3, 2. 931 1, 1. 694 4,能够判断出

17～20号矿山 (区域 )的地质环境影响程度分别为

中等、较轻、严重和中等。

比较表 6和表 7,对约简后的评价数据进行神

经网络预测时比无约简时精度有较大幅度提高。

3　结　论

1) 矿山地质环境影响综合评价是一个比较复

杂的研究课题 ,对矿山地质环境影响程度进行评估

分区 ,可以为政府部门对进行矿山地质恢复治理工

作及矿产资源合理开发利用规划提供科学依据 ,具

有重要的理论意义和实用价值。

2) 利用粗糙集理论对已有的矿山地质环境影

响评价指标进行约简 ,穷举算法和遗传算法约简的

结果基本一致 ,但是遗传算法得到的约简结果

更简单。

3) 利用所建立的基于粗糙集 -神经网络的矿

山地质环境影响评价模型对衡阳白果地区的 20个

石膏矿山 (区域 )进行了实证研究 ,预测结果与实际

情况吻合。

4) 该方法将粗糙集作为 BP神经网络的前置系

统 ,对 BP神经网络的初始结构进行简化 ,通过属性

约简减少了矿山地质环境影响评价模型中的系统指

标和样本数量 ,提高了工作效率 ;同时该方法比单纯

采用 BP神经网络时预测精度有明显提高。

5) 基于粗糙集 -神经网络的矿山地质环境影

响评价模型 ,有效结合了粗糙集和神经网络两种智

能方法的优点 ,是对矿山地质环境影响综合评价的

一种新尝试 ;同时也为相似领域的研究提供了可借

鉴的方法。
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