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冲击地压“双驱动”智能预警架构与工程应用
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摘　 要：冲击地压预测预警有助于全面掌握灾害风险程度，提前采取针对性防冲措施，可以有效降

低灾害影响。 冲击危险性等级、冲击危险性区域与潜在冲击时间的实时量化预测是冲击地压预测

预警的核心。 为此，提出“双驱动”冲击地压智能预警架构，结合物理驱动与数据驱动，动态实时确

定工作面冲击地压的等级、时间及区域。 在物理驱动的框架下，通过贝叶斯概率的综合模型，使用

工作面实时微震数据、巷道实时应力、地震 ＣＴ－微震等相关参数，对工作面冲击地压危险性等级进

行动静态协同综合实时评价；在数据驱动的框架下，以微震大事件定量预测为切入点，构建一个结

合普通卷积模块、循环神经网络模块与 ＡＲ 自回归模型的深度学习模型 ＭＳＮｅｔ，利用工作面历史微

震事件作为模型输入，定量动态预测未来几次微震事件发生的时间、位置与能量，继而确定冲击时

间与危险性区域，并基于 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 软件开发了相应的冲击地压三维智能预警平台。 创新性提出了

基于物理及数据“双驱动”的冲击地压灾害预警技术，实现了冲击地压风险特征信息的动态智能预

警预测和危险区域的三维可视化显示。 平台的现场应用表明，具有冲击危险性的等级预测精度可

达 ０．８８。 和现场微震记录相比，工作面微震事件位置坐标预测的平均精度达到 ０．９７７，时间预测的

平均精度达到 ０．５２３，基于微震事件定量预测结果的冲击区域与时间确定和现场实际情况表现一

致，显示出了良好的工程适用性。
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　 　 煤炭是我国的主要能源，即使在“双碳”战略的

大背景下，直到 ２０３０ 年煤炭在我国一次能源结构中

占比仍将达到 ４６％［１］。 浅部煤炭资源日益枯竭使我

国煤矿开采逐渐转入深部。 目前超过一半的煤炭资

源储存在 １ ０００ ｍ 以深的地层中。 为保证持续发展

所需的能源供给，势必加快向深部开采的步伐［２］。
深部开采过程中，煤岩体应力环境比浅部更加恶劣，
具有冲击危险性的矿井数量增多，严重威胁煤矿安全

生产［３－６］。 近年来，我国主要产煤基地均有严重的冲

击地压事故发生，造成了巨大的人员财产损失［７］。
因此，冲击地压的防灾减灾问题研究仍是煤炭行业刚

性需求及科研热点。
冲击地压预测预警是防灾减灾的重要环节，可以

为冲击地压现场治理提供指导，其核心目标是在灾害

发生之前准确判定灾害的时间、区域与危险性等级。
目前绝大多数冲击地压预测方法是对采动区域的危

险等级进行评估。 冲击地压危险性预测初期，主要是

通过采动区域状态评价指标参数对区域危险等级进

行静态评价。 目前主要方法为综合指数法［８－１０］、可能

性指标法［１１－１２］、地质动力区划法［１３］、应力集中评价

法［１４－１５］及多因素耦合法等。 通过液压支架压力监

测、巷道锚杆监测、钻屑法监测［１６－１７］ 及煤岩体应力监

测对冲击地压危险性进行动态分析［１８］。 随后，微震、
地音、电磁辐射、声发射等地球物理方法广泛用于冲

击地压危险性动态评价［１９－２４］。 相比于静态评价法，

地球物理法可以实时捕捉煤岩体破裂、应力集中等现

场信息，具有更好的现场工程应用价值。 由于冲击地

压灾害的致灾因素具有多元性和不确定性，通常将多

参量指标结合起来进行更为全面的监测预警。 例如，
窦林名等［２５］综合采场应力监测与微震监测，形成了

“震动场－应力状态”耦合一体化监测预警系统，利用

获得的波速（梯度）异常系数与煤体应力增量对冲击

危险性进行实时预警。 姜福兴等［１８］ 以巷道掘进期间

的微震、地音和应力信息以及获取的真实地质资料构

建了回采工作面冲击危险性动态评估方法，对区域危

险性进行评价。 刘少虹等［２６］建立了一种基于电磁波

和地震波 ＣＴ 联合探测冲击危险性的评价方法，实现

了掘进工作面及回采工作面大面积冲击危险性等级

评价。 目前冲击地压危险性的动、静态这种物理模型

的评价方法已有相关应用，但通过动－静态协同的多

参量物理评价方法进行冲击危险性联合监测预警的

工程应用并不常见。
冲击地压预测预警更为关键的问题是灾害时间

与区域的量化预测。 目前存在的主要问题是缺乏现

场监测参量与灾害事件、区域之间的映射关系，导致

时间与区域的预测很难量化。 学者对于冲击地压时

间与区域的研究主要集中在灾害发生以后，对孕灾过

程中能量、应力、微震等参量进行回溯分析，研究各参

量的时空演化规律，其中绝大部分属于定性或者规律

性描述。 例如，李康等［２７］ 研究了临空巷道冲击地压

２９７
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耦合致灾因素的时空演化过程，提出了巷道静载应

力、动载应力在孕灾过程中的时空演化规律。 赵志鹏

等［２８］研究了近直立煤层冲击地压发生前微震事件的

时空演化规律，发现微震频次与能量在冲击地压发生

前的异常变化，定性描述了微震能量偏差值与灾害发

生的关系。 张月征等［２９］利用钻孔应变数据的分形盒

维数变化表征了冲击地压时空演化过程，发现冲击地

压发生前， 相关区域应变的分形盒维数会出现

“升高→降低”变化。 ＨＥ 等［３０］ 研究了某急倾斜工作

面发生冲击地压前的微震事件空间分布，揭示了孕灾

过程中灾害状态量的变化情况。 然而，上述研究很难

直接使用孕灾过程中的现场参量前溯预测灾害的时

间与区域，即无法构建监测参数与灾害时间区域的定

量映射模型，实现真正意义上的灾害预测。
综上所述，传统的数学物理模型很难量化监测参

数与灾害时间区域的定量映射关系，主要原因包括：
① 模型泛化性差。 冲击地压的数学物理预测模型建

立在灾害机理（假说）上，而目前尚无统一的冲击地

压灾害机理。 基于机理的数学物理模型仅适用于特

定条件下的冲击地压预测；② 模型鲁棒性差。 数学

物理预测模型通常考虑有限几个影响因素，模型中参

数所占权重大，一旦有参数获取不精确，将直接影响

到模型的预测效果；③ 预测动态性差。 采掘过程中

冲击地压主控因素会动态变化，而显式的数学物理预

测模型很难实时反映参数变化，模型的预测动态性无

法保证。 但是，以深度学习、知识图谱等为代表的数

据驱动方法可以很好地克服数学物理模型的以上弱

点，其不关注先验机理知识，不关注参数间的耦合关

系，模型可以动态更新［３１］，非常适用于冲击地压时间

与区域的定量预测。 近 ２ 年来，已有不少学者将机器

学习应用于冲击地压的研究，包括冲击危险性评

价［３２－３４］、冲击地压微震信号处理［３５－３７］ 等方面。 然

而，目前还没有直接利用数据驱动的方法进行冲击地

压时间区域定量预测的报道。
鉴于此，笔者提出一种全新的冲击地压“双驱

动”（物理驱动及数据驱动）智能预警架构：在物理驱

动框架下，建立基于贝叶斯概率的动静态协同物理评

价模型，对冲击地压危险性等级进行实时评价；在数

据驱动框架下，利用深度学习模型实现未来微震事

件时间置的精准预测，继而量化冲击地压的区域与

时间。 基于“双驱动”架构，开发相应的工作面冲击

地压智能预警平台，实现预测结果的三维动态可视

化，更加直观地展示冲击地压孕灾期间危险特性信

息，方便工程技术人员准确、快速制订防灾减灾

措施。

１　 冲击地压“双驱动”智能预警技术架构

“双驱动”智能预警架构基于集成综合预警思

想，利用煤岩体特性、开采参数、实时监测数据及历史

灾害资料建立了冲击地压危险等级评价的物理驱动

模型和灾害时间、区域预测的数据驱动模型。 其预警

的整体流程如图 １ 所示。

图 １　 冲击地压“双驱动”智能预警构架

Ｆｉｇ．１　 “Ｄｕａｌ⁃ｄｒｉｖｅｎ” ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｅ⁃ｗａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ

在物理驱动方面，利用动静态协同算法，采用采

区现场勘测得到煤岩体结构特性及采场空间特征信

息及煤岩体力学参数，计算冲击地压静态综合指数和

可能性指数，形成冲击地压的静态评价体系；同时利

用煤矿井下安全监测系统获取的应力、微震参数及反

演的波速异常系数，形成动态评价体系。 然后利用贝

叶斯概率模型对动静态各指标进行危险等级的后验

概率计算。 最后，根据冲击地压设置的等级阈值确定

风险等级。
在数据驱动方面，利用现场微震在线监测系统获

取的微震事件属性参数（时间、能量、坐标）作为深度

学习模型的训练集。 充分考虑微震事件的长短程时

序依赖规律，建立具有线性与非线性多模块耦合的深

度学习模型 ＭＳＮｅｔ。 将工作面连续的微震事件时间

序列作为模型输入，预测未来微震事件发生的时间及

位置，继而对冲击地压潜在的时间与区域进行定量预

测。 最终，通过物理和数据“双驱动”模型实现冲击

地压综合智能预警。
最后，基于提出的冲击地压“双驱动”预警架构，

３９７
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开发了相应的智能预警平台，实现冲击危险性等级、
冲击危险性区域及潜在灾害时间的实时预警和三维

动态展示。 预警平台主要分为 ５ 个模块：现场数据获

取与传输、数据存储与前处理、物理与数据驱动模型、
实时预警与定量预测、三维显示及警情发布。

图 ２ 展示了双驱动模型的冲击地压灾害预警平

台的总体框架。 从以下 ４ 个层面进行简要描述：
① 在现场数据获取层面，获取井下采场区域煤岩体赋

存特征信息；利用物探及钻探方法获取采动区域及围

岩体周围的相关结构特征；通过在线监测系统监测钻

孔应力、微震等实时数据，结合煤矿地质资料及历史数

据，形成完整的多源异构数据体系；② 在数据存储与

前处理层面，利用物联网实时传输技术，将井下在线监

测系统获取的数据、灾害区域的静态性指标参数、地质

参数及历史数据等实时传输并汇集至指定的数据仓

库，通过数据去噪、删除、清洗等形成可用数据；在物理

与数据驱动模型层面，分别建立冲击地压危险性等级

动静态协同评价及微震事件定量预测模型；③ 在实时

预警层面，根据“双驱动”架构的输出结果，确定冲击地

压的等级、区域及时间；④ 在三维显示及警情发布层

面，借助可视化平台对井下采区三维构造、监测数据及

预测预警结果进行平台显示。 当预警判别结果表示存

在警情时，通过预警信息发布系统对结果进行多终端

实时发布，并采取对应的应急避险预案和防控措施。

图 ２　 冲击地压综合预警平台总体框架

Ｆｉｇ．２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｒｅ⁃ｗａｒｎｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ
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２　 冲击地压危险性动静态协同评价模型

２􀆰 １　 静态评价

综合指数法是《防治煤矿冲击地压细则》推荐采

用的方法。 本研究从地质因素和开采技术两方面进

行综合指数评价计算，并从应力和煤层冲击倾向性进

行可能性指标计算，基于综合指数评价计算和可能性

指标计算获得区域静态评价结果。
２􀆰 １􀆰 １　 综合指数评价计算

从地质因素和开采扰动 ２ 个方面的综合指数来

讨论冲击危险性静态指标，地质因素的危险性指

数 Ｗａ的计算公式如下：

Ｗａ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉ ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉｍａｘ （１）

式中，Ｗｉ为第 ｉ 个地质影响因素的实际指数；Ｗｉｍａｘ为

第 ｉ 个地质影响因素中最大的危险指数；ｎ 为地质影

响因素的数量。
同理，根据细则对冲击地压开采扰动因素危险性

指数 Ｗｂ进行分析，计算公式如下：

Ｗｂ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｗ ｊ ／∑

ｍ

ｊ ＝ １
Ｗ ｊｍａｘ （２）

式中，Ｗ ｊ 为第 ｊ 个开采扰动影响因素的实际指

数；Ｗ ｊｍａｘ为第 ｊ 个开采扰动影响因素中最大的危险指

数；ｍ 为开采扰动影响因素的数量。
最后，综合地质因素及开采扰动因素指标可描

述为

Ｗｔ ＝ ｍａｘ（Ｗａ，Ｗｂ） （３）
其中，Ｗｔ为冲击地压综合指数的分数值。 冲击地压

区域危险程度则通过 Ｗｔ进行分类，具体的等级划分

方法见表 １。 需要注意的是，本文后续的钻孔应力、
微震参数各指标及综合评价的风险评级按照表 １ 的

划分标准进行。
表 １　 静态指标综合指数评价标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｃ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

Ｗｔ ０～０．２５ ０．２５～０．５０ ０．５０～０．７５ ０．７５～１．００

可能性 无 弱 中等 强

２􀆰 １􀆰 ２　 可能性指标计算

一般可能性指数分为 ２ 部分，第 １ 部分为应力对

冲击地压的贡献，第 ２ 部分为煤层本身冲击倾向性对

冲击地压的贡献。
应力对冲击地压事件的贡献度 ＵＩｃ 为

ＵＩｃ
＝

０．５Ｉｃ 　 　 　 　 （ Ｉｃ ≤ ０．５）
Ｉｃ － ０．５ （１．０ ＜ Ｉｃ ≤ １．５）
１．０ （ Ｉｃ ≥ １．５）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

式中， Ｉｃ ＝ ｋγＨ ／ ［σｃ］ ，ｋ 为应力集中系数，γ 为岩石

容重，Ｎ ／ ｍ３，Ｈ 为开采深度，ｍ，［σｃ］为煤层单轴抗压

强度，ＭＰａ。
煤层冲击倾向性对发生冲击地压的贡献度 ＵＷＥＴ

可表述为

ＵＷＥＴ
＝

０．３ＷＥＴ 　 　 　 　 　 （ＷＥＴ ＜ ２）
０．１３３ＷＥＴ ＋ ０．３３３ （２ ≤ ＷＥＴ ≤ ５）
１．０ （ＷＥＴ ＞ ５）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

式中，ＷＥＴ为冲击倾向性的弹性能量指数。
冲击地压的可能性综合指数 Ｕ 为

Ｕ ＝
ＵＩｃ

＋ ＵＷＥＴ

２
（６）

冲击地压可能性指标的等级评价可按照表 ２ 的

标准进行等级划分。
表 ２　 冲击地压可能性指数评价标准

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

Ｕ ０～０．６ ０．６～０．８ ０．８～０．９ ０．９～１．０

可能性 不可能 可能 很可能 能够

２􀆰 ２　 基于动态应力监测的冲击危险性评价

２􀆰 ２􀆰 １　 钻孔应力指标

为掌握采场区域的应力状态，对工作面上下巷钻

孔应力的数据进行分析。 基于时间序列的某测点所

反应的围岩应力等级状态通过式（７）表示。
Ｓｔ ＝ Ｋ１ＩＹ ＋ Ｋ２ＩＩ ＋ Ｋ３ＩＧ （７）

式中， Ｓｔ 为钻孔应力综合表征指标； ＩＹ 为钻孔应力值

的危险指标； ＩＩ 为应力增幅值的危险指标，即当前测

点应力值与最初设点应力值之差； ＩＧ 为应力增速值

的危险指标；Ｋ１，Ｋ２，Ｋ３分别为 ＩＹ ， ＩＩ ， ＩＧ 的权重比，
根据现场应力特征及专家意见，本文分别取 ０．５，０．３，
０．２。

ＩＹ 由式（８）计算得出。

ＩＹ ＝

０．１ ×
ｘＹ

３
　 　 　 （ｘＹ ≤ ３）

０．２ ×
ｘＹ

７．５
＋ ０．１ （３ ＜ ｘＹ ≤ ７．５）

０．３ ×
ｘＹ

９．５
＋ ０．２ （７．５ ＜ ｘＹ ≤ ９．５）

０．５ ×
ｘＹ

１１．５
＋ ０．２ （９．５ ＜ ｘＹ ≤ １１．５）

０．９　 　 　 　 　 （ｘＹ ＞ １１．５）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（８）

式中，ｘＹ为测点的应力，ＭＰａ。
ＩＩ 由式（９）计算得出。

５９７
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ＩＩ ＝

２ｘＩ

１５
＋ ０．１ （０ ＜ ｘＩ ≤ １．５）

ｘＩ

１０
＋ ０．２ （１．５ ＜ ｘＩ ≤ ３）

ｘＩ

９
＋ ０．２ （３ ＜ ｘＩ ≤ ４．５）

０．９　 　 （ｘＩ ＞ ４．５）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（９）

式中，ｘＩ 为测点的当前应力与开始统计的应力之

差，ＭＰａ。
ＩＧ 由式（１０）计算得出。

ＩＧ ＝

０．４ｘＧ ＋ ０．１ （０ ＜ ｘＧ ≤ ０．５）
０．３ｘＧ ＋ ０．２ （０．５ ＜ ｘＧ ≤ １）
ｘＧ ／ ３ ＋ ０．２ （１ ＜ ｘＧ ≤ １．５）
０．９　 　 　 （ｘＧ ＞ １．５）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１０）

式中，ｘＧ为测点当前应力与上一刻的应力差。
若式（８） ～ （１０）的 ｘＹ，ｘＩ，ｘＧ 取值不大于 ０ 时，

ＩＹ ， ＩＩ ， ＩＧ 取值为 ０。
２􀆰 ２􀆰 ２　 波速异常系数

为了探测煤层区域应力场的相对大小，利用地震

ＣＴ 对煤层监测区域的波速场进行反演，并基于反演

结果计算波速异常系数（Ａｎ） ［３８－３９］。

Ａｎ ＝
ｖｐ － ｖｐ

ｖｐ
＝ １
ｖｐ
ｖｐ － １ （１１）

式中， ｖｐ 为区域分析模型的平均波速；ｖｐ为监测位置

反馈的波速。
２􀆰 ３　 微震多维信息动态评价

（１）微震 ｂ 值。
根据古登堡和里克特研究得到的地震频度 Ｎ 和

地震震级 ＭＥ之间的幂率关系，学者们通过变换将地

震震级和频度联系起来，建立如下方程［４０］：
ｌｇ Ｎ（≥ Ｍ） ＝ ａ － ｂＭＥ （１２）

其中，ａ 和 ｂ 均为常数，ａ 为统计区域内地震活动水平

的表征参数，ｂ 为该区域内大小震级数量之间的一种

比例关系参数，大震级事件相对较多时，ｂ 则变小，可
以一定程度上表征该区域的应力变化和煤岩体的破

裂情况。
为研究微震震级与频度的关系，通过最小二乘法

拟合计算可得到 ａ，ｂ，其中

ｂ ＝
∑

ｅ

ｋ ＝ １
Ｍｋ∑

ｅ

ｋ ＝ １
ｌｇ Ｎｋ － ｅ∑

ｅ

ｋ ＝ １
Ｍｋ ｌｇ Ｎｋ

ｅ∑
ｅ

ｋ ＝ １
ｌｇ２Ｍｋ － （∑

ｅ

ｋ ＝ １
Ｍｋ）

２
（１３）

式中，Ｍｋ为第 ｋ 档的微震震级，在整个时间窗内，对
每个事件能级进行大小排序，以最小的微震事件能级

作为起始震级Ｍ０，震级档间距 ΔＭ 设为 ０．２；Ｎｋ为第 ｋ
档震级内的微震实际事件数；ｅ 为事件窗口内震级的

总档数。
（２）微震 Ａ（ｂ）值。
微震的频次、震级与微震活动具有正相关性。 微

震频次和震级越大，冲击危险性也越大。 研究表明，
Ａ（ｂ）是一个能够反映某一区域微震活动程度的定量

参数，可以较为直观反映微震活动的增强或平静趋

势［４１］。 Ａ（ｂ）定义如下：

Ａ（ｂ） ＝ １
ｂ
ｌｇ∑

ｑ

ｄ ＝ １
１０ｂｌｇ Ｅｄ （１４）

式中，Ｅｄ为第 ｄ 个微震事件的能量；ｌｇ Ｅｄ为第 ｄ 个微

震事件的能级；ｑ 为时间窗内微震事件总次数。
（３）累计差量指标。
微震累计差量是通过分析某时间段内微震事件

率的累计差量变化来判定采区围岩体的稳定性，设累

计差量指标为 ＵＬ，大事件累计差量指标为 Ｕｇ，事件

率累计差量指标为 Ｕｎ，能率累计差量指标为 Ｕｅ。
根据马雄忠等［４２］提出的声发射累计差量指标算

法来计算微震事件率累计差量指标 Ｕｎ，设时间窗内

的微震事件率数据序列为 Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｃ－１，Ｎｃ（ｃ≥４），
其中，Ｎｃ为时序为 ｃ 时的事件率。

对序列项前后相减，得
ΔＮ２ ＝ Ｎ２ － Ｎ１

ΔＮ３ ＝ Ｎ３ － Ｎ２

︙
ΔＮｃ－１ ＝ Ｎｃ－１ － Ｎｃ－２

ΔＮｃ ＝ Ｎｃ － Ｎｃ－１

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

令 Ｊ ｊ ＝ ｍａｘ｛ΔＮｃ，０｝，Ｆ ｊ ＝ ｍｉｎ｛ΔＮｃ，０｝ ，
将正差量的和设为 Ｃ１，负差量的绝对值和设为

Ｃ２，即

Ｃ１ ＝ ∑
ｃ

ｊ ＝ ｃ－３
Ｊ ｊ，Ｃ２ ＝ ∑

ｃ

ｊ ＝ ｃ－３
Ｆ ｊ

令 Ｕｎ ＝
Ｃ１

Ｃ１ ＋ Ｃ２
，则 Ｕｎ ∈［０，１］ ，同样方法计算

出 Ｕｇ 及 Ｕｅ，则微震监测数据大的累计差量指标公

式为

ＵＬ ＝
Ｕｎ ＋ Ｕｇ ＋ Ｕｅ

３
（１５）

（４）等效能级参数。
某段时间内发生微震事件的能级 Ｍｔ 采用如下计

算方式：

Ｍｔ ＝ ｌｇ Ｅ ｔ，Ｅ ｔ ＝ ∑
ｕ

ｈ ＝ １
Ｅｈ （１６）

式中， Ｅ ｔ 为时间窗内微震事件的总能量； Ｅｈ 为时间

６９７
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窗内第 ｈ 个事件的能量；ｕ 为微震事件总数。
等效能级参数 σＨ（ｍ∗） 是反映新的微震事件相

对于正常水平的偏离程度的指标，具体公式［４３］如下：

σＨ（ｍ∗） ＝
ｍ∗ － Ｍ∗

ｔ

Ｍ∗
ｔ

（１７）

式中，ｍ∗为新产生的微震事件的能级； Ｍ∗
ｔ 为时间窗

内微震事件的平均能级。
２􀆰 ４　 基于贝叶斯方法的动静态协同评价模型

根据 前 文 提 出 的 冲 击 地 压 静 态 评 价 指 标

（Ｕ，Ｗｔ）、应力动态评价指标（Ｓｔ，Ａｎ）及微震多维信息

指标（ｂ，Ａ（ｂ），ＵＬ，σＨ），形成了协同评价冲击地压的

动静态综合指标体系。 由于在统计时间区间内，各指

标的计算值存在未知性。 因此，首先通过归一化的

方法对各指标进行规范化处理，转换为统一的正向

指标。 然后利用贝叶斯方法建立动静态各指标参

数的危险等级后验概率关系，最后利用常规的加权

平均模糊算法对建立的动静态指标进行协同综合

评价。
贝叶斯概率的基本思想是：假定所研究的对象具

有一定的认识，并且这些对象存在设定的先验概率分

布，然后通过新的样本对设定的先验分布进行不断更

新，从而得到后验分布概率。 本研究利用贝叶斯概率

方法进行冲击地压多参量综合危险性判别。 贝叶斯

概率计算公式为

Ｐ（Ａ Ｂ） ＝ Ｐ（Ａ） Ｐ（Ｂ Ａ）
Ｐ（Ｂ）

（１８）

式中， Ｐ（Ａ） 为事件 Ａ 的先验概率； Ｐ（Ａ ｜ Ｂ） 为事件

Ａ 的后验概率； Ｐ（Ａ ｜ Ｂ） ／ Ｐ（Ｂ） 为调整系数。
将贝叶斯概率公式引入冲击地 压 评 价 时，

式（１８）改写为

Ｐ（ｙＡＢ ｘＡ） ＝
Ｐ（ｙＡＢ）Ｐ（ｘＡ ｙＡＢ）

∑
Ｓ

Ａ ＝ １
Ｐ（ｙＡＢ）Ｐ（ｘＡ ｙＡＢ）

（１９）

式中， ｘＡ 为各评价指标计算值（Ａ ＝ １，２，３，…，Ｓ）； Ｂ
为划分的危险等级（Ｂ＝ １，２，３，４）； ｙＡＢ 为各指标设置

的等级阈值。
则利用贝叶斯概率综合评价冲击地压的计算步

骤如下：
（１）计算 Ｐ（ｙＡＢ） ，即各评价指标参数值在冲击

危险性各等级的先验概率。 这里设定各指标计算结

果处于每个风险等级的概率相等，即， Ｐ（ｙＡ１） ＝
Ｐ（ｙＡ２） ＝ Ｐ（ｙＡ３） ＝ Ｐ（ｙＡ４） ＝ １ ／ ４。

（２）计算 Ｐ（ｘＡ ｜ ｙＡＢ） ，概率采用几何概率中距离

计算值法，将各评价指标计算值与设定的危险等级评

价标准之间距离的绝对值倒数进行计算可得

Ｐ（ｘＡ ｙＡＢ） ＝
１ ／ ＬＡＢ

∑
４

Ｂ ＝ １
１ ／ ＬＡＢ

（２０）

其中，ＬＡＢ ＝ ｜ ｘＡ－ｙＡＢ ｜ 。 ＬＡＢ越小，则表示所测指标属于

对应等级的概率越大。
（３）根据式（１９），计算出 Ｐ（ｙＡＢ ｜ ｘＡ） ，即各评价

指标参数值在冲击危险性各等级的后验概率。 然后

通过加权平均模糊综合算法计算动静态各指标在各

危险等级下冲击地压综合后验概率 ＰＺＢ，公式如下：

ＰＺＢ ＝ ∑
Ｓ

Ａ ＝ １
ｗＡＰ（ｙＡＢ ｘＡ） （２１）

式中， ωＡ 为各动静态指标的权重。
（４）根据公式 ＰＺ ＝ ｍａｘ

Ｂ ＝ １ ～ ４
ＰＺＢ ，最终确定冲击地压

动静态协同的综合危险等级 ＰＺ 。
笔者基于 “应力场 － 震动波场” 监测预警方

法［２５］，选择微震多维信息、在线钻孔应力及地震－ＣＴ
波速异常系数作为应力场－震动场动态综合指标体

系，结合冲击地压静态评价体系，形成冲击地压危险

性动静态协同综合评价模型，其综合评级流程如图 ３
所示。

图 ３　 冲击地压危险性等级综合评价流程

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

３　 微震事件定量预测数据驱动模型

３􀆰 １　 模型基础数据

笔者使用的微震数据来自某煤矿 １３２３０ 工作面。
选取在 ２０１９－０１－０１—２０１９－１２－３１ 一年内工作面推

进过程监测到的 １０ １９６ 次微震事件作为本文的基础

数据。 微震事件预测是时间序列预测任务，模型的输

７９７
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入是连续的微震事件序列，其中序列长度为模型超参

数，笔者选取序列事件长度为 １２，即利用 １２ 个连续

的微震事件预测未来的事件。 模型的输出是即将发

生的微震事件序列，选择模型要预测的事件序列长度

为 ６。 由于监测的微震事件在时间轴上的分布是不

均匀的，因此，本研究为每个微震事件引入一个时移

参量（单位为 ｍｉｎ），表征其与前一个事件的时间

差。 ＭＳＮｅｔ 模型输入数据为长度为 １２ 的微震事件序

列，每个事件包含空间位置（Ｘ，Ｙ，Ｚ 坐标）、能量、时
移 ５ 个属性，单个输入样本维度为 １２×５。 ＭＳＮｅｔ 模
型输出数据为长度为 ６ 的微震事件序列，事件属性与

输入数据相同，单个输出样本维度为 ６×５。 表 ３ 展示

了工作面输入微震事件时间、空间坐标、事件能量、时
移的部分数据。

表 ３　 工作面输入微震事件属性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｆａｃｅ

序号 时间 Ｘ 坐标 Ｙ 坐标 Ｚ 坐标 能量 ／ Ｊ 时移 ／ ｍｉｎ

１ ２０１９－０１－０１Ｔ０３：３３：２４ ７２ ０１７ ３ ０５５ ６５ ６．４０×１０２ ０

２ ２０１９－０１－０１Ｔ０５：３６：０２ ７２ ２７２ ３ ０３７ ２７ ４．１０×１０２ １２２

３ ２０１９－０１－０１Ｔ１６：３７：２４ ７２ ０５７ ３ ０９１ ７４ ２．９０×１０４ ６６１

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙　

９ ８６２ ２０１９－１０－３１Ｔ１６：１７：３１ ７１ ９５３ ３ ０７３ １１ １．２０×１０４ １２８

９ ８６３ ２０１９－１０－３１Ｔ１７：１８：０４ ７０ ２３９ ３ ０５６ １１ ４．１０×１０４ ６０

３􀆰 ２　 数据驱动模型设计

微震事件在时间轴上的分布有长短程依赖特征，
即一个微震事件或微震事件序列的发生不仅与之前

短时间范围内（如几小时内）的微震事件有关，也会

受到更长时间范围（数天到数月）的微震事件影响。
例如，在冲击地压发生前的一小段时间范围会发生大

量能量各异的微震事件，此为短程依赖；同时，顶板来

压等长周期事件也会影响微震事件的发生，此为长程

依赖。 因此，本研究建立可以同时获取短程与长程的

微震事件时序规律的 ＭＳＮｅｔ 模型，更精确地预测未

来发生的微震事件。 如图 ４ 所示，ＭＳＮｅｔ 的数据流向

有两大路径，其中线性路径是利用 ＡＲ 自回归模型，
输入的微震事件序列直接预测未来的微震事件（序
列）；非线性路径则通过卷积层、循环神经网络层、跳
跃循环网络等模块，实现输入的微震事件序列到未

来微震事件序列的非线性映射。 ＭＳＮｅｔ 的最终预测

结果是线性路径结果与非线性结果的加和。 下面

依次介绍 ＭＳＮｅｔ 模型用到的几个关键模块，卷积模

块，循环神经网络模块，跳跃循环网络模块、自回归

模块。

图 ４　 ＭＳＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ．４　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＳＮｅｔ

３􀆰 ２􀆰 １　 ＭＳＮｅｔ 非线性模块

ＭＳＮｅｔ 模型的非线性模块主要包括卷积层、循环

神经网络及跳跃循环网络 ３ 个模块，通过这些模块的

综合训练实现微震事件的非线性预测。 数据首先流

入 ＭＳＮｅｔ 的卷积模块，用于解析 １２ 个（单个序列长

度）微震事件间的短程依赖关系以及事件 ５ 个属性

间的关系。 如图 ４ 所示，卷积核尺寸确定为 ６×５，卷
积核 数 量 为 ３２ 个。 卷 积 层 激 活 函 数 选 择 为

ＲｅＬＵ（其表达式为 ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） ）。 式（２２）
展示了第 κ 个卷积核的运算过程， Ｗκ 为卷积核矩

阵，Ｘ 为输入的时间序列矩阵， ｂκ 为偏置，∗为矩阵

的哈密顿算子。 运算结果采用 ｚｅｒｏ－ｐａｄｄｉｎｇ 保证输

８９７
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入前后的维度一致。
ｈκ ＝ ＲｅＬＵ（Ｗκ∗Ｘ ＋ ｂκ） （２２）

卷积层的输出同时流入到循环神经网络模块及

跳跃循环网络模块。 ＭＳＮｅｔ 的循环神经网络层用于

挖掘微震事件序列之间的长程依赖关系。 本研究中

循环神经网络层采用长短时记忆网络，通过“门机

制”更好地捕捉长程依赖关系，同时避免梯度爆炸问

题。 图 ４ 的 ＬＳＴＭ 局部放大图展示了单个 ＬＳＴＭ 单

元里的数据流向。 在 ｔ 时刻， ｔ － １ 时刻的隐藏状

态 ｈｔ－１与 ｔ 时刻的输入状态 ｘｔ加和，计算出 ３ 个门向

量，输入门 ｉｔ、遗忘门 ｆｔ、输出门 ｏｔ以及该时刻的中间

状态 ｃ
～

ｔ ，接下来 ｉｔ与 ｆｔ用来更新内部单元 ｃｔ。 最后 ｃｔ
与 ｏｔ一起用来计算 ｔ 时刻的隐藏状态 ｈｔ。 该计算过

程循环往复。 式（２３）展示了 ＬＳＴＭ 数据流向的具体

计算过程， α 与 β 为 ＬＳＴＭ 的模型权重与偏置，需要

在训练过程中更新，ｔａｎｈ 为双曲正切函数。

ｃ
～

ｔ

ｏｔ

ｉｔ
ｆｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｔａｎｈ
σ
σ
σ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（α
ｘｔ

ｈｔ －１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ β）

ｃｔ ＝ ｆｔ∗ｃｔ －１ ＋ ｉｔ∗ｃ
～

ｔ

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（ｃｔ）

（２３）

ＭＳＮｅｔ 设计一个跳跃循环网络（ｓｋｉｐ－ＬＳＴＭ），解
决潜在的超长程依赖问题。 流入 ＬＳＴＭ 单元的卷积

层输出不是连续时间序列，而是每隔一个特定周期

Ｐ（跳跃步长）选取一个数据点，即把当前隐藏单元与

相邻周期处于同一位置的隐藏单元链接起来作

为 ＬＳＴＭ 的输入，以扩展信息流的时间跨度。 引入跳

跃步长 Ｐ 后，ｓｋｉｐ－ＬＳＴＭ 的数据流向如式（２４）所示。
循环神经网络模块及跳跃循环网络模块的输出拼接

在一起形成一个长向量，然后通过一个隐藏层的全连

接网络得到最终的非线性路径输出。

ｃ
～

ｔ

ｏｔ

ｉｔ
ｆｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｔａｎｈ
σ
σ
σ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（α
ｘｔ

ｈｔ －ｐ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ β）

ｃｔ ＝ ｆｔ∗ｃｔ －ｐ ＋ ｉｔ∗ｃ
～

ｔ

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（ｃｔ）

（２４）

式中，ｈｔ－ｐ和 ｃｔ－ｐ分别为前 ｐ 时刻的隐藏状态和记忆

单元。

３􀆰 ２􀆰 ２　 ＭＳＮｅｔ 线性模块

为了充分考虑事件之间的潜在线性关系，ＭＳＮｅｔ
设计了一条平行于非线性路径的自回归线性路径。
假设各微震事件属性向量之间具有线性关系，利用前

φ 次的微震事件预测第 （φ ＋ １） 次事件。 本研究中

自回归模型如式（２５）所示， σ 和 τ 为模型参数；Ｅ ｔ为

待预测事件的属性向量。 ＭＳＮｅｔ 中的自回归模块利

用单隐藏层的全连接网络实现。 非线性路径结果与

线性路径结果进行向量加和，得到最终的模型预测

结果。

Ｅ ｔ ＝ ∑
φ

ｉ ＝ １
σＥ ｔ －ｉ ＋ τ （２５）

３􀆰 ３　 模型训练

深度学习模型通过训练迭代更新模型参数，使损

失函数（预测结果与真实值之间的差异）达到最小

值。 本研究中，模型的预测输出是未来连续 ６ 次微震

事件的属性（维度为 ６×５ 的向量），因此定义 ＭＳＮｅｔ
的损失函数是五维空间中 ２ 个长度为 ６ 的点序列之

间的平均距离，损失函数如下

Ｌ ＝ １
６ ∑

６

υ ＝ １
（Ｙυ － Ｙ

－

υ） ２ （２６）

式中， Ｙυ 为预测的微震事件属性向量（向量长度为

５）； Ｙ
－

υ 为真实的微震事件属性向量。
１０ １９６ 次微震事件数据集人为划分为训练集与

测试集，前者用于训练模型使之达到最佳拟合效果，
后者用于测试模型表现。 考虑到数据样本有限，数据

集中不再单独划分验证集用于模型超参数优化。 选

择数据集中 ２０１９ 年 １—１０ 月的 ９ ８６３ 次微震事件进

行模型训练，１１ 月与 １２ 月的 ３３３ 次微震事件进行模

型测试。 为了尽可能多地利用微震数据，模型的输入

微震序列之间取步长为 １，即第 １ 个训练 ／测试样本

输入为 φ ～ （φ ＋ １１） 的 １２ 次连续微震事件，预测

（φ ＋ １２） ～ （φ ＋ １７） 的 ６ 次微震事件的坐标、能量、
时移。 本研究在构建训练 ／测试样本时，没有样本跨

越划分时间点（１１ 月 １ 日 ０ 时），保证训练样本和测

试样本完全隔开，无数据无泄漏。
３􀆰 ４　 模型结果分析

在整个训练过程中，采用小批量梯度下降法更新

模型参数，训练损失与测试损失最后都达到收敛，模
型没有出现过拟合现象。 把样本输出的连续 ６ 个微

震事件属性分别看作 ６ 个长度为 ５ 的向量，利用余弦

相似度来衡量属性的预测值与真实值之间的相似

性（值越接近于 １，表示 ２ 个向量越相似，预测精度越

高）。 其计算方式如式（２７）所示，其中 Ｋｉ 为微震事

件真实的属性向量； Ｑｉ 为模型预测的属性向量；ｌ 为

９９７
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向量长度。

相似度 ＝ Ｋ × Ｑ
‖Ｋ‖‖Ｑ‖

＝
∑

ｌ

ｉ ＝ １
Ｋｉ × Ｑｉ

∑
ｌ

ｉ ＝ １
Ｋ２

ｉ ＋ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
Ｑ２

ｉ

（２７）
模型结果表明，模型对微震事件 Ｘ 坐标与 Ｙ 坐

标的预测效果最好，测试样本的平均余弦相似度分别

为 ０．９９７ 与 ０．９９５。 模型对微震事件 Ｚ 坐标的预测结

果稍差，明显低于 Ｘ 与 Ｙ 的余弦相似度，其平均相似

度为 ０．９３９。 模型对事件时移的预测出现了明显波

动，其平均的预测余弦相似度为 ０．５２３，表明其预测值

与真实值之间仍存在不错的相关性，ＭＳＮｅｔ 模型挖掘

出了微震序列的时间规律。 模型对微震事件能量几

乎没能做出正确预测，超过一半测试样本的余弦相似

度徘徊在 ０ 附近，表明预测值与真实值之间几乎没有

关联。 综合分析，ＭＳＮｅｔ 模型对微震事件的位置预测

最准确，时间预测精度次之，对微震事件的能量预测

精度较差。
图 ５ 展示了模型训练数据（１—１０ 月的 ９ ８６３ 次

微震事件）的 ５ 个属性进行［０，１］标准化之后的分布

箱型图。

图 ５　 模型训练数据分布箱型图

Ｆｉｇ．５　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｆｏｒ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

图 ５ 中绿色菱形表示数据异常值，蓝色圆点表

示数据平均值，长方形上下边缘分别代表属性的上四

分位数与下四分位数，红色长线表示数据中位数。 从

图 ５ 中可以发现微震事件的位置数据（Ｘ，Ｙ，Ｚ）分布

较为理想，中位数与平均值均处于数据集中区域，且
与平均值相差不大，异常值并未过多影响数据分布。
微震事件的时移数据分布稍差，数据集中在一个较小

区域，有部分异常值超过了数据内限，影响了数据分

布，但其中位数与平均值仍处于数据集中区域。 微震

事件能量分布出现了明显的极端异常值，其平均值与

中位数处于数据集中区，但是数据能级出现大范围空

白，直接影响了数据分布。 这是由于工程现场绝大部

分微震事件是小能量事件，超过 １×１０５ Ｊ 的大能量事

件占比极少。 ＭＳＮｅｔ 模型训练输入的绝大部分能量

数据位于小能级，因此模型对大能量事件预测结果

带有明显的小能量偏向性（ ｂｉａｓ），能量数据不平

衡（ ｉｍｂａｌａｎｃｅ）极大影响了模型对事件能量的预测

能力。

４　 基于“双驱动”模型的冲击地压智能预警
平台开发

４􀆰 １　 平台三维几何模型

基于矿井采掘工程平面图、矿井地貌图、地质说

明图、早期勘探及测绘相关资料，利用 ３Ｄｍａｘ 建模软

件通过虚拟三维空间构建三维几何模型，能够对回采

工作面、掘进工作面、巷道布置、围岩体等元素进行展

示，准确表征断层、岩性、煤层厚度变化等特征信息。
如图 ６ 所示，通过 Ｕｎｉｔｙ ３Ｄ 平台技术建立了煤矿地质

三维模型，包括整个矿区地上地下的三维空间结构、
各采区的相对位置、巷道的地质构造及岩性等特征信

息，实现了较为准确的三维表征。

图 ６　 采区三维几何模型

Ｆｉｇ．６　 ３Ｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ ａｒｅａ

４􀆰 ２　 “双驱动”预警模块实现流程

平台搭建预警模块的步骤如下：第 １ 步，数据转

换。 对监测系统获得的数据进行数据转换，把信息

转换成机器能够接收的形式。 第 ２ 步，数据分组。
将数据按照不同类型进行分组，对煤岩数据、地质

数据、回采数据、微震数据等进行分类。 第 ３ 步，数
据组织。 把分好类的数据放到一个容器中，主要有

数组、链表、列表等，笔者选择的是列表容器。 第 ４
步，数据计算、存储。 通过 Ｃ＃语言对评价模型算法

进行代码编写，实现对接入数据的计算，并对数据
进行保存。 第 ５ 步，数据显示。 根据需求将容器当

００８
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中需要进行界面显示的计算结果通过 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 平台

进行展示。
对于微震事件预测模块，在训练完毕以后进行在

线部署，利用实时获取的微震事件序列对未来事件

的属性进行动态预测。 采用 Ｉｎｔｅｌ 公司的 ＯｐｅｎＶＩＮＯ
深度学习套件进行模型的在线部署。 首先从 Ｋｅｒａｓ
平台导出 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 冻结图模型文件 （∗． ｐｂ 文

件），使用 ＯｐｅｎＶＩＮＯ 套件中的 Ｍｏｄｅｌ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 工具

优化导出的冻结图模型，获得描述 ＭＳＮｅｔ 网络拓扑

结构的∗．ｘｍｌ 文件与储存模型参数的∗．ｂｉｎ 文件，
调用套件里面的推理引擎（ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｅｎｇｉｎｅ）完成

ＡＩ 的推理计算。 ＭＳＮｅｔ 做预测时输入的实时数据

从 ＡｒａＷｉｎ 微震数据处理软件自带数据库中获取，
模型的预测结果以文本形式本地保存并被实时

调用。
在数据处理和代码化的一系列工作之后，实现最

终的三维预警平台需要进行如下操作：对所用到的应

用程序接口、编写的代码、３Ｄ 模型、３Ｄ 模型材质以及

应用程序需要展示界面的图片进行打包集成，通过

ｕｎｉｔｙ 导出形成一个三维透明化的应用程序。 通过数

据收集及处理，得到评价可用数据，将数据按动静态

类别整理形成动静态指标数据库。 预警软件平台调

用数据库数据，利用嵌入的评价模型对冲击地压综合

危险性进行等级评价并进行区域与时间的预警。 图

７ 展示了具有数据处理及评价功能的三维预警平台。
三维平台界面右边主要显示微震事件及应力数据，左
边显示曲线变化。

图 ７　 三维预警平台危险性等级展示

Ｆｉｇ．７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ ｈａｚａｒｄ
ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｐｌａｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅ⁃ｗａｒｎｉｎｇ ｐａｌｔｆｏｒｍ

５　 工程应用

现场应用地点为河南省义马市耿村煤矿，其示范

工作面煤层厚度为 ０ ～ ２０．３２ ｍ，平均厚度为 ９．８６ ｍ，
倾角 ８° ～１５°，平均 １０°，工作面斜长 ２４５ ｍ，走向长为

７４５ ｍ，平均采深为 ６３０ ｍ。 近水平层理，裂隙发育，
厚度 １０．７～１７．８ ｍ，煤层结构复杂，含夹矸 ３～５ 层，夹
矸为灰黑色泥岩或细砂岩，夹矸累厚 １．５ ｍ，为较稳定

煤层，煤层变化系数为 １２％。 直接顶为泥岩，厚

４．０４～４２．６４ ｍ，深灰色，致密，块状构造，含植物化石。
煤层直接底为泥岩，厚度约 ２．８ ｍ，基本底为泥岩砂岩

交替层，厚度 ３５ ｍ 以上，致密坚硬。 基本底为泥岩、
细～中砂岩和砾岩，厚 ０～３５．７ ｍ，平均 １３．２４ ｍ，煤层

单向抗压强度 ８．５８ ＭＰａ，煤的弹性能指数 ２．５４。
采用井下监测系统和预警系统对工作面冲击地压

灾害进行监测预警，如图 ８ 所示。 在工作面前方 ２５０ ｍ

图 ８　 工作面应力－微震在线监测设计

Ｆｉｇ．８　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｓｔｒｅｓｓ⁃ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ
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左右区域的上、下巷外帮埋设应力计，浅孔埋深

１２ ｍ，深孔埋深 １８ ｍ，浅孔与深孔每组应力计的间距

为 ０．５～１．０ ｍ，每组 ２０～２５ ｍ。 微震拾震器布署在整

个工作面上下巷道，间距为 ２５０ ｍ 左右。 随着工作面

的推进，钻孔应力计及微震拾震器不断向前移动。 通

过应力数据、微震及结合地震 ＣＴ 形成的波速异常系

数对工作面冲击危险性进行实时动态评价。
（１）应力监测结果。 通过地震 ＣＴ 主动爆破的探

测方式，获得工作面监测区域相对应力情况，再利用

产生的微震事件作为被动震源进行三维波速反演，形
成三维速度梯度。 根据反演的三维数据进行三维建

模，形成三维数据云图。 同时结合监测区域钻孔应力

的变化特征，实现对工作面采动区域应力集中情况透

明化显示，如图 ９ 所示。
（２）微震监测结果。 图 １０ 展示了 ２０１９ 年监测的

图 ９　 工作面三维应力云图

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｃｌｏｕｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ

微震事件及部分微震多维指标的变化结果，其中图

１０（ｃ），（ｄ）显示了 ２０１９－０８－０１—２０１９－０８－０７ 微震

多维指标的变化曲线。 从微震事件和指标对比来看，
微震 ｂ 出现较为明显的低值异常，与微震事件能量具

有负相关。 Ａ（ｂ）和等效能级参数指标的变化规律具

有相似性，同累计差量指标具有明显高值异常。

图 １０　 监测的微震事件及微震多维指标变化曲线

Ｆｉｇ．１０　 Ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｎｄｅｘ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 （３）冲击危险性等级预警结果。 当平台接入评

价指标数据库后，某个指标参数的改变都会使其区域

灾害危险性的结果及时更新。 评价指标参数一旦发

生改变，平台则立刻对指标进行重新计算，实时更新

综合等级结果。
通过预警平台对示范工作面 ２０１９ 年的数据进行

现场测试，对比现场实际危险情况，确定预警模型的

准确率。 根据示范工作面的现场防冲日志报告，在
２０１９ 年，共有 ２５ ｄ 具有危险性，均属于弱危险性。 根

据示范工作面 ２０１９ 年现场实际的动力现象和工人勘

测结果及管理统计来看，没有特别明显的支架压力增

大、卡钻等中等及强冲击危险性现象，顶底板、支架未

见明显变形，时有轻微煤爆或煤炮声等。 根据《防治

煤矿冲击地压细则》并结合现场专家意见，认为该示
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范工作面 ２０１９ 年的防冲日志具有参考意义和可

比性。
通过平台的预警结果表明，有 ２２ ｄ 的预警结果

同矿上的评价等级及实际危险情况是相符合的，有
３ ｄ 出现了不一致，其预警平台的评价结果均显示为

中等危险，都高于该矿的防冲日报结果，具体日期见

表 ４。 因此，在冲击危险性预警方面，平台的准确率

为 ８８％。 需要说明的是，该模型准确率验证的前提

是防冲日志结果和实际现场情况是吻合的。 评价结

果产生偏差的原因可能是各指标结果的综合叠加计

算引起的，可通过不断优化各指标的权重比和指标的

隶属关系来提高准确率。
表 ４　 冲击危险性平台预测结果与现场结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ

日期（月－日） 结果 日期（月－日） 结果 日期（月－日） 结果 日期（月－日） 结果 日期（月－日） 结果

０１－０３ 相同 ０２－０６ 相同 ０７－０９ 相同 ０９－１５ 相同 １０－２６ 相同

０１－１３ 相同 ０２－０８ 相同 ０８－０５ 相同 ０９－１９ 相同 １１－０７ 相同

０１－１８ 相同 ０２－２８ 相同 ０８－０９ 相同 １０－０７ 相同 １１－２６ 不同

０２－０３ 不同 ０３－２５ 相同 ０８－１５ 相同 １０－１１ 相同 １１－２８ 相同

０２－０４ 相同 ０４－１４ 相同 ０８－２１ 相同 １０－１８ 不同 １２－１６ 相同

　 　 （４）双驱动预警结果。 结合物理驱动与数据驱

动的预测输出，形成冲击地压等级、时间、区域的综合

预警结果。 图 １１ 为冲击地压“双驱动”综合预警结

果，图中黄色和淡蓝色圆圈分别为平台确定的冲击地

压危险性等级区域和预测的下一时刻潜在的危险区

域，此时的危险性等级为安全。 随着采掘的推进，危
险性等级区域将动态化地涵盖整个回采工作面。 危

险预测区域确定的方式是，以预测的 ６ 个微震事件中

能量最大的事件位置为圆心画圆，其边缘通过距离圆

心最远的微震事件位置，且危险性沿径向递减。 该平

台一直保持显示最近 １２ 个连续微震事件，同时预

测接下来 ６ 个微震事件。 当微震系统监测到最新

的微震事件时，平台右侧的数据将会动态更新，并
同步获得最新的预警结果。 冲击地压时间预测的

方式是，首先根据本矿井冲击地压历史事故发生前

监测到的微震事件最大能量值作为判断阈值，一旦

预测的微震事件能量超过该值，则触发冲击地压时

间预警。

图 １１　 冲击地压”双驱动”预警三维平台

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ
ｄｕａｌ⁃ｄｒｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｂｕｒｓｔ

６　 结论与展望

（１）建立冲击地压多源多参量动态评级体系，对
扰动区域局部近场危险性进行评价。 利用贝叶斯组

合概率方法，实现了冲击地压动静态协同的远近场联

合监测预警。 通过嵌入评价模型的三维预警平台进

行测试对比，在一年的防冲日报表里，具有冲击危险

性的 ２５ ｄ 中有 ２２ ｄ 评价结果相同，另外 ３ ｄ 的评价

结果偏高，其危险性评价模型的准确率为 ８８％，但仍

需进一步扩大示范应用地点和模型的应用时间，以提

高模型适用性和精度。
（２）以微震事件定量预测为切入点，量化冲击地

压的危险性区域与时间。 研究构建了一个普通卷积

模块、循环神经网络模块与 ＡＲ 自回归模型相结合的

深度学习网络 ＭＳＮｅｔ，利用深度学习技术首次实现了

未来微震事件的时间、地点、能量预测。 预测结果表

明，ＭＳＮｅｔ 模型对微震事件位置的预测最为准确，Ｘ，
Ｙ，Ｚ 坐标的预测余弦相似度都超过了 ０．９３，对事件发

生时间的预测结果稍差，平均余弦相似度为 ０．５２３。
由于训练样本中能量属性的不平衡，ＭＳＮｅｔ 对事件能

量的预测具有明显的小能量偏向性。
（３）开发了冲击地压综合智能预警 ３Ｄ 可视化平

台，实现了现场监测数据的实时采集、同步传输、智能

预警、动态展示，直观地展示了冲击危险性等级，危险

性区域及潜在的灾害时间。
该研究的核心是构建贝叶斯动静态协同评价模

型进行冲击地压危险性等级预测，同时利用 ＭＳＮｅｔ
模型预测未来微震事件，并以此为依据判定的冲击地

压危险区域及时间。 ＭＳＮｅｔ 的预测精度直接决定了

冲击地压量化预测的准确性。 ＭＳＮｅｔ 虽然在位置预
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测方面精度很高，但在能量及时间预测上仍有提升空

间。 以下列出的几个方面可以成为进一步研究的

重点：
（１）调整模型的损失函数结构。 该研究计算ＭＳ⁃

Ｎｅｔ 模型损失时（式（２６）），把独立微震事件作为一个

长度为 ５ 的向量，并计算真实值与预测值的向量距

离。 这其中隐含了一个假设，即向量的 ５ 个维度（Ｘ、
Ｙ、Ｚ、能量、时移）是等权重的。 如果工程现场更关注

预测能量准确性，可以将向量维度中的时移权重调

小，从而让模型损失的大部分由其他 ４ 个属性的损失

构成，保证能量预测精度。
（２）考虑微震事件的全波形信息。 微震事件的

全波形是压电传感器电压随时间变化的曲线，其包含

了震源位置、介质属性等，信息量丰富。 而本研究中

对波形特征只考虑了微震事件能量（通过波形的时

间积分求得）与时间（通过 ＡｒａＷｉｎ 软件拾取到时），
忽略了其他大量波形信息。 未来研究中，可以把微震

事件全波形（独立的超高维向量）作为模型的一个输

入属性，这将大幅提升模型信息量，有望提升模型能

量与时间的预测精度。
（３）冲击危险性区域与时间确定。 本研究中确

定危险性区域的方式并没有考虑 ６ 个微震事件在能

量与时间上的梯度变化，因此确定的冲击区域并无危

险性高低的进一步精准划分。 另一方面，该研究给出

的冲击地压时间的预测方法只考虑了历史灾害数据

中能量最大的微震事件作为触发时间预警的阈值。
未来研究中可以更进一步建立历史冲击地压发生前

的微震事件的能量序列分布，从数据分布中提取特征

值或者特征向量作为判断阈值，增强预测的鲁棒性。
动力灾害的智能监测预警是煤矿智能化的重要

组成部分。 笔者利用物理驱动与数据驱动相结合的

方法解决冲击地压量化预测的难题，既考虑了冲击地

压发生的物理机制，又充分利用了海量的灾害前兆数

据。 研究提出的“双驱动”智能预警架构，给出了冲

击地压的危险性等级、区域及发生时间的预测方法。
同时，研究给出了“双驱动”预警架构未来的研究方

向，为彻底解决冲击地压的量化预测难题奠定基础。
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