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摘要:
 

采空区煤自燃和有害气体涌出会影响矿井安全生产,采空区环境预测对隐患识别有重要

意义.本文通过对采空区环境特征数据采集分析,确定了采空区绝对压力、环境温度、O2 浓度和

CO浓度等环境参数的变化规律,利用皮尔逊相关系数计算环境特征参数的相关性.采用经验模

态分解法(EMD)对环境特征序列进行自适应时频分解,利用核主成分分析法(KPCA)将分解后

的数据映射到高维特征空间,建立了基于时序优化的长短期记忆神经网络(LSTM)采空区环境

多参数预测模型,并对某煤矿五采区采空区环境参数进行预测.结果表明:采空区环境参数演化

具有多尺度、非平稳的时序特性,EMD分解揭示了参数序列在不同时间尺度上的本征特征;O2
浓度波动与绝对压力变化表现出明显的相关性,CO浓度和温度序列则呈现出较强的非线性和

突变特征;基于KPCA的降维处理保留了98.12%的数据信息量,显著降低了特征冗余.时序优

化后的LSTM模型在预测性能上取得显著提升,相比优化前的模型,优化后模型的预测精度大

幅提高,具有较高的泛化能力和鲁棒性,挖掘关联环境参数序列间的耦合关系,提高了采空区环

境参数预测的精度.
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Abstract:
 

Spontaneous
 

combustion
 

of
 

coal
 

and
 

harmful
 

gas
 

emissions
 

in
 

goaf
 

areas
 

affect
 

mine
 

safety
 

production,
 

making
 

environmental
 

prediction
 

in
 

these
 

areas
 

crucial
 

for
 

hazard
 

identifica-
tion.

 

Environmental
 

characteristic
 

data
 

from
 

goaf
 

areas
 

were
 

collected
 

and
 

analyzed
 

to
 

deter-
mine

 

the
 

variation
 

patterns
 

of
 

absolute
 

pressure,
 

temperature,
 

O2 concentration,
 

and
 

CO
 

con-
centration,

 

with
 

correlations
 

between
 

parameters
 

calculated
 

using
 

Pearson
 

correlation
 

coeffi-
cients.

 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

(EMD)
 

was
 

applied
 

for
 

adaptive
 

time-frequency
 

decom-
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position
 

of
 

environmental
 

characteristic
 

sequences,
 

while
 

Kernel
 

Principal
 

Component
 

Analysis
 

(KPCA)
 

was
 

used
 

to
 

map
 

the
 

decomposed
 

data
 

into
 

high-dimensional
 

feature
 

space.
 

A
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network
 

model
 

with
 

time-series
 

optimization
 

was
 

devel-
oped

 

to
 

predict
 

multiple
 

environmental
 

parameters
 

in
 

the
 

No.5
 

mining
 

district
 

goaf
 

of
 

a
 

coal
 

mine.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

environmental
 

parameters
 

in
 

goaf
 

exhibit
 

multi-scale
 

and
 

non-sta-
tionary

 

temporal
 

characteristics,
 

with
 

EMD
 

decomposition
 

revealing
 

intrinsic
 

features
 

of
 

pa-
rameter

 

sequences
 

at
 

different
 

time
 

scales.
 

O2 concentration
 

fluctuations
 

show
 

significant
 

cor-
relation

 

with
 

absolute
 

pressure
 

changes,
 

while
 

CO
 

concentration
 

and
 

temperature
 

sequences
 

demonstrate
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

abrupt
 

features.
 

The
 

dimensionality
 

reduction
 

through
 

KPCA
 

preserves
 

98.12%
 

of
 

the
 

data
 

information
 

content
 

while
 

significantly
 

reducing
 

feature
 

redundancy.
 

The
 

LSTM
 

model
 

after
 

time
 

series
 

optimization
 

has
 

achieved
 

significant
 

improve-
ment

 

in
 

prediction
 

performance.
 

Compared
 

with
 

the
 

non-optimized
 

models,
 

the
 

prediction
 

ac-
curacy

 

of
 

the
 

optimized
 

model
 

has
 

been
 

greatly
 

improved,
 

and
 

it
 

has
 

high
 

generalization
 

ability
 

and
 

robustness.
 

This
 

approach
 

effectively
 

mines
 

coupling
 

relationships
 

between
 

environmental
 

parameters,
 

thereby
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

goaf
 

environmental
 

parameter
 

prediction.
Key

 

words:
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extraction;
 

deep
 

learning

  随着矿井开采范围的增加,相邻多个工作面

生产结束封闭后,形成大面积采空区[1-2].采空区

环境复杂,具有气体成分多样、空间分布不均和时

序动态波动等特点,其演化过程受采掘活动、通风

系统、地质条件以及大气压力等多种因素影响,呈
现出显著的非线性和非平稳特性.采空区气体受

内部和外部环境条件变化的影响出现异常涌出现

象,威胁矿井安全生产[3].因此,采空区环境参数

的准确预测对隐患风险识别和灾害超前防控具有

重要意义[4-5].
采空区环境参数主要包括温度、压力和气体

浓度,学 者 们 针 对 环 境 参 数 预 测 做 了 大 量 研

究[6-7].文献[8]分析大气压力波动对采空区瓦斯

涌出的影响,采用粒子群优化算法建立瓦斯参数

的反演预测模型.文献[9]提出了基于相空间重构

理论和自适应混沌粒子群优化支持向量机的瓦斯

浓度预测模型.文献[10]采用程序升温试验指标

气体数据作为输入,建立改进灰狼算法优化支持

向量回归模型,预测采空区煤自燃温度.文献[11]
基于低温氧化试验数据建立遗传算法优化支持向

量回归模型,预测采空区CO浓度.文献[12-13]通
过采集采空区现场气体数据,建立了参数优化的

PSO-RF和PSO-SVM 采空区温度预测模型.上
述采空区环境参数预测模型能够挖掘参数内部变

化机制并做出预测,随着矿井智能化发展,井下监

测数据量快速增长,需要对多元环境序列信息有

效利用[14-15].采空区环境参数序列信息之间变化

关系复杂,模型输入变量增多导致收敛计算速度

减慢,并 出 现 过 拟 合 问 题,限 制 了 预 测 模 型 精

度[16-18].长短期记忆网络(LSTM)对于复杂多维时

间序列具有较高的预测精度,已广泛应用于能源

预测领域[19-21].
针对采空区环境参数序列的非平稳性强、参

数间非线性关系复杂等特点,本文提出了一种基

于时序优化的LSTM 采空区环境多参数预测方

法.采用经验模态分解法(EMD)对环境数据中不

同尺度的波动和趋势进行自适应时频分解,揭示

数据的多尺度特征;利用核主成分分析法(KPCA)
将分解后数据映射到高维特征空间,筛选出影响

采空区环境参数的关键因子,消除环境序列的冗

余性和相关性;最后,将降维后的数据作为LSTM
模型输入变量,建立采空区环境多参数预测模型,
实现对环境参数的高精度预测.该方法有效解决

了传统预测模型面临的技术难题,提高了预测的

准确性和稳定性.

1 采空区环境参数采集

1.1 工程概况

某矿五采区位于井田的北翼,采区南北走向

长约2.89
 

km,东西倾斜长约2.35
 

km,面积为

6.78
 

km2.五采区除5316综放面外,其余工作面

均已停采,形成大面积采空区.采区内均为3号可

采煤层,Ⅱ类自燃煤层,最短自然发火期为32
 

d.
矿井采用立井开拓方式,两翼对角式通风,通风方
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法为抽出式.矿井瓦斯相对涌出量为0.35
 

m3/t,
矿井瓦斯绝对涌出量为4.30

 

m3/min,矿井二氧化

碳相对涌出量为1.47
 

m3/t,矿井二氧化碳绝对涌

出量为17.92
 

m3/min,矿井瓦斯等级为低瓦斯矿

井.五采区通风系统如图1所示.
5306G0	 5307G0	 5308G0	 5309G0	 5310G0	 5311G0	 5312G0	 5305G0	 

53165���M

53167�N 

53
16
�
-5316EFN 

图1 五采区通风系统示意

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

ventilation
 

system
 

in
 

the
 

fifth
 

mining
 

area

利用采空区环境多参数无线监测系统对采空

区密闭内外的环境参数进行采集,采样间隔为1
 

min,该系统由多参数合一无线监测传感器装置

(包括CO,O2,CO2,N2,CH4,C2H2,C2H4 气体浓

度(体积分数φ)及温度、环境湿度、绝对压力等多

元信息参数)、无线监测主机分站、地面信息传输

软件系统3部分组成.监测系统构架如图2所示.

�4-#�1

�L	�'8'(��4�.55-#NA��

������ -����

�+�

55�

�.�

���4��)5

�G�)5

.+L(�4���
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M

��

G0	 G0	 G0	 G0	

�G4 �G4 �G4 �G4

$��$��	��
"��CO�O2� CO2�

CH4� C2H  �#�2

�4-#>5

图2 采空区环境多参数无线监测系统

Fig.
 

2 Multi
 

parameter
 

wireless
 

monitoring
 

system
 

of
 

goaf

多参数无线监测传感器通过模块化集成设计

实现环境多参数同步监测,将不同检测原理的传

感器集成于同一装置内,通过中央处理单元实现

统一数据采集与处理.其中,CO和O2 采用电化学

传感器,通过转换电路将检测信号输入处理器;

CH4 采用近红外光谱原理传感器,具有温度补偿

功能;温湿度采用数字式SHT11传感器,通过I2C

总线传输数据;绝对压力采用 MPXV7007压阻式

传感器测量.各传感器输出信号经过信号调理电

路,由 STM32F103微处理器统一采集处理,经

LoRa无线模块发送至主机分站.装置采用低功耗

设计,具备主动泵吸功能,可根据需要选择采样间

隔切换工作模式.为监测采空区内部气体运移情

况,在5306采空区施工监测钻孔,高度为1.5
 

m,
深度为6

 

m,接入多参数无线监测传感器.多参数

无线监测传感器置于钻孔端部,钻孔口作密封处

理,隔绝外界环境影响.无线监测主机固定于距离

密闭墙1.5
 

m处的巷道帮部,高度为1.2
 

m,便于

人员观测.
1.2 数据集的组成

数据采集时间为2022年7月8日至7月12
日,采样地点在5306辅运顺槽密闭空间.在该时间

段无线监测系统运行情况良好,数据在短时间内

变化趋势稳定,数据来源可靠.该矿为低瓦斯矿

井,监测地点CH4 浓度较低,且监测期间未发生煤

自燃,没有生成C2H2,C2H4 和C2H6 气体.如果将

这些特征引入模型会增加计算复杂度,降低模型

对主要特征参数变化的敏感性,对采空区环境变

化特征表征贡献有限.因此,不考虑将CH4,C2H2,

C2H4,C2H6 气体特征作为模型的训练数据.选取

O2 浓度、N2 浓度、CO2 浓度、CO浓度、温度(T)、
环境湿度(φ)、环境压力(P0)、绝对压力(ΔP)特征

进行研究,计算环境特征间相关系数,利用皮尔逊

相关系数分析各环境因素特征之间的相关程度,
见式(1).

rxy =
∑
n

i=1

(xi-􀭺x)(yi-􀭵y)

∑
n

i=1

(xi-􀭺x)2∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2
, (1)

式中:rxy 为各影响因素之间的相关系数;n 为样本

总数;xi 和yi 分别为第i个数据点的不同因素的

值;􀭺x 和􀭵y 分别为不同因素的平均值.
采空区密闭空间内外绝对压力是判断采空区

气体运移方向和运移强度的重要参数.如图3所

示,图中圆圈的大小表示相关性的绝对值大小,即
相关性强度,圆圈越大表示相关性越强;圆圈的颜

色表示相关性的方向和强度,蓝色表示正相关,红
色表示负相关,颜色越深表示相关性越强;右侧色

条显示了皮尔逊相关系数的量化范围为-1~1.
从图3中可以观察到,O2 与CO2 呈显著负相关,
相关系数为-0.93,反映了采空区内煤炭氧化过

程中O2 消耗与CO2 生成的化学计量关系.CO与
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其他参数的相关性普遍较弱,这是由于在采空区

正常状态下,CO浓度通常接近于0,仅在煤自燃发

生时才会显著升高,因此其相关性难以通过常态

数据得到充分体现.绝对压力与 O2 浓度呈正相

关,相关系数为0.60,表明压差变化会直接影响采

空区气体运移情况;与温度的相关性较弱,相关系

数仅为0.11,这是由于采空区温度变化主要受煤

体氧化放热过程控制.
考虑到温度和CO浓度是研判采空区煤自燃

发展阶段最敏感的特征参数,虽然CO在常态监测

数据中表现出较弱的相关性,在图3中表现为较小

的圆圈,但其突变性增长对预警具有重要意义;同
时O2 浓度作为支持煤自燃持续发展的必要条件,
与绝对压力共同影响着采空区的漏风和气体运移

规律.因此,选择温度、CO浓度、O2 浓度和绝对压

力作为模型的关键特征参数,可以全面反映采空

区的安全状态,为预测模型提供有效的输入变量.

O2 CO CO2 N2 ΔP T P0 φφ(     )

O2φ(     )O2φ(     )

φ(     )

COφ(     )COφ(     )

φ(     )

N2φ(     )N 2φ(     )

φ(       )

CO2φ(       )CO2φ(       )

ΔP

T

P0

φ

ΔP

T

P0

φ

�0.25

�0.93 0.40

�1.00 0.24 0.92

0.60 0.076 �0.45 �0.60

0.27 �0.012�0.25�0.27 0.11

0.61 �0.45�0.79�0.60 0.098 0.31

0.055 0.20 0.066�0.062 0.16 �0.63 �0.35
�1

�0.8

�0.6

�0.4

�0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
,�F-�3�G	9


图3 采空区环境参数之间的相关性分析矩阵

Fig.
 

3 Correlation
 

analysis
 

matrix
 

of
 

environmental
 

parameters
 

in
 

the
 

goaf
 

area

  选取2022年7月8日0时至2022年7月11
日12时的采空区环境参数监测数据进行分析,如
图4所示.
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图4 不同环境参数随时间的变化特征

Fig.
 

4 Temporal
 

variation
 

characteristics
 

of
 

different
 

environmental
 

parameters

  从时序曲线特征可以看出,4个环境参数均呈

现显著的非线性和非平稳特征.其中,O2 浓度、绝
对压力和温度均表现出明显的准周期性波动,反
映了采空区环境参数的动态变化规律.O2 浓度和

绝对压力的周期性波动呈现一定的相位关系,波
动幅值和周期间隔存在差异,体现了采空区气体

运移的动态特性;温度曲线同样展现出显著的周

期性起伏,主要受矿井昼夜温差变化和通风系统

运行周期的影响,但同时也包含不规则的随机扰

动分量;CO浓度则呈现典型的突变性和随机性特

征,反映了采空区局部环境的瞬态变化规律.这些

曲线特征揭示了采空区环境演化的本质,既存在

着由通风系统、环境温差等因素主导的确定性周

期变化,又受到煤体氧化、漏风扰动等不确定因素

的随机影响.这种多尺度、非平稳的时序特性使得

环境参数变化呈现出复杂的非线性特征.从监测

数据中可以发现,O2 浓度的波动与绝对压力的变

化具有一定的相位关系,表明气体运移受压力场
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主导;温度序列中的高频波动与CO浓度的突变性

增长在时间上存在对应关系,反映了采空区热量

积累与煤体氧化过程的内在联系.这种参数间的

耦合变化规律和多重动态特征,对预测模型提出

了较高要求,需要模型同时具备捕捉多尺度时序

特征、处理非线性关系以及适应参数突变的能力.
环境参数序列表现出的周期性与随机性耦合特

征,揭示了采用传统线性预测方法难以实现预期

效果,需要引入能够处理确定性分量和随机性分

量的预测算法.

2 预测模型构建

2.1 模型原理

2.1.1 经验模态分解法(EMD)

EMD是一种复杂信号的处理方法,具有自适

应性强、多尺度分解和无损分解等特点.其核心是

根据信号的局部特征自适应地找到本征模态函数

(IMF),因此适用于分析非线性、非平稳的时间序

列信号.由于采空区4种环境参数存在随机性和波

动性特征,通过EMD将环境序列信号在不同时间

尺度上的信息分离出来,分解为不同数量的本征

模态函数和一个剩余分量,揭示信号在不同时间

尺度上的特征,从而为后续的信号分析、特征提取

和趋势分析提供基础.其具体分解过程[22]如下:

1)极值点识别:对给定的原始信号x(t),找到

其所有极大值和极小值点.根据极大值点和极小

值点分别构建上包络线和下包络线.
2)计算包络线均值:上包络线和下包络线之

间的局部平均值记为m(t),随后将其从原始信号

中扣除,得到第一个本征模态函数的候选分量

h1(t).
h1(t)=x(t)-m(t). (2)

  3)反复筛选:将h1(t)视为新的数据,重复上

述过程,直到h1(t)满足IMF的2个特性,即极值

点和过零点数量相差不超过1,且局部均值为0.形
成的h1(t)即为第一个IMF分量.
4)剩余信号处理:从原始信号中扣除第一个

IMF分量,得到一个新的剩余信号.将剩余信号

r1(t)作为新的输入,重复上述过程,直至剩余信号

变为单调函数或没有本征模态可提取.
r1(t)=x(t)-h1(t). (3)

  5)最终原始信号x(t)被分解为若干个IMF
分量qi(t)和一个剩余分量rn(t):

x(t)=∑
n

i=1
qi(t)+rn(t). (4)

2.1.2 核主成分分析法(KPCA)
原始数据在经过EMD分解后,数据特征的扩

增导致模型输入维度增加.为保证后续LSTM 模

型的预测精度,防止模型过拟合,引入KPCA方法

对高维数据特征降维处理,降低模型计算复杂度,
保证环境数据的有效性和代表性[23-24].

KPCA是主成分分析法(PCA)的一种非线性

扩展方法.与传统PCA只能捕捉数据的线性特征

不同,KPCA通过引入“核技巧”,将数据映射到高

维特征空间,在高维空间中进行PCA运算,从而

能够提取数据的非线性特征.算法步骤如下:

1)假设原始数据集为 X={x1,
 

x2,…,xn},
通过一个非线性映射函数Φ,将数据从低维空间映

射到高维特征空间,使数据在高维空间中更容易

被线性分离:

xi →Φ(xi). (5)

  2)通过核函数k(xi,xj)=[Φ(xi),
 

Φ(xj)]
实现隐式计算高维特征空间中的内积,避免了直

接计算映射函数Φ(x),本研究采用高斯核函数实

现这一过程:

k(xi,xj)=exp(-
‖xi-xj‖2

2σ2
), (6)

式中 σ为高斯核函数的带宽参数,控制函数的平

滑程度.
3)通过核函数,构造核矩阵 K,其中 Kij=

k(xi,
 

xj).为了确保数据在高维空间中是中心化

的(即均值为0),需要对核矩阵K 进行中心化.中
心化核矩阵K'的计算公式为

K'=K-InK-KIn +InKIn, (7)
式中 In 为n×n 维的矩阵.
4)在中心化后的核矩阵K'上进行特征值分

解,求解K'的特征值和特征向量:

K'vi
 =

 

λvi, (8)
式中:λ为特征值;vi为对应的特征向量.
5)得到特征值和特征向量后,可以选择前k

个最大特征值对应的特征向量排列成矩阵,作为

降维后数据的主要成分.
2.1.3 长短期记忆神经网络(LSTM)

LSTM 模 型 是 一 种 特 殊 的 递 归 神 经 网 络

(RNN),专门用于解决标准RNN难以捕捉长期依

赖关系的问题[25].LSTM的核心是引入了“记忆单

元”和“门”控机制.分别为遗忘门、输入门和输出

门,用于选择性地添加或移除信息,从而控制数据

的流动,使得其能高效处理非平稳、长时间依赖的

序列数据[26].
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对于序列x=(x1,x2,…,xa),当前t时刻的

隐藏状态向量ht 和当前节点状态下的输出向量yt

计算如下.
ht=fa Wxhxt+Whhht-1+bh  , (9)

yt=Wxyht+by, (10)
式中:Wxh 为输入到隐藏状态的权重矩阵,连接输

入层和隐藏层;Whh 为隐藏状态转移权重矩阵,连
接前一时刻和当前时刻的隐藏状态;Wxy 为隐藏状

态到输出的权重矩阵,连接隐藏层和输出层;xt 为

t时刻的输入向量;ht-1 为t-1时刻的隐藏状态

向量,作为记忆信息传递给当前时刻;bh 为隐藏层

的偏置向量;by 为输出层的偏置向量;fa 为激活

函数.
LSTM模型的网络结构如图5所示,遗忘门

用于决定记忆单元的遗忘部分,遗忘门的输出是

一个介于0和1之间的值,表示需要遗忘的比例.
输入门控制新信息的流入,决定信息的更新和记

忆内容.输出门控制当前时刻的隐藏状态输出,图
中的“+”符号表示元素级加法运算,用于将不同

信息流进行融合,“×”符号表示元素级乘法运算,
是实现门控机制的核心操作,通过乘法控制信息

通过的比例,其前向计算过程如下:

it=S(Wxixt+Whiht-1+Wcict-1+bi), (11)

ft=S(Wxfxt+Whfht-1+Wcfct-1+bf),
 

(12)

ct=ftct-1+ittanh(Wxcxt+Whcht-1+bc),(13)

ot=S(Wxoxt+Whoht-1+Wcoct-1+bo),(14)

ht=ottanh(ct), (15)
式中:it 为输入门向量,控制当前输入信息流入记

忆单元的比例;ft 为遗忘门向量,控制上一时刻记

忆单元信息保留的比例;ct 为记忆单元向量,存储

长期依赖信息;ct-1 为前一时刻的记忆单元向量;

ot 为输出门向量,控制记忆单元信息流向隐藏状

态的比例;Wxi 为输入向量到输入门的权重矩阵;

Whi 为前一隐藏状态到输入门的权重矩阵;Wci 为

前一记忆单元到输入门的权重矩阵;Wxf 为输入向

量到遗忘门的权重矩阵;Whf 为前一隐藏状态到遗

忘门的权重矩阵;Wcf 为前一记忆单元到遗忘门的

权重矩阵;Wxc 为输入向量到候选记忆单元的权重

矩阵;Whc 为前一隐藏状态到候选记忆单元的权重

矩阵;Wxo 为输入向量到输出门的权重矩阵;Who

为前一隐藏状态到输出门的权重矩阵;Wco 为当前

记忆单元到输出门的权重矩阵;bi 为输入门的偏

置向量;bf 为遗忘门的偏置向量;bc 为候选记忆

单元的偏置向量;bo 为输出门的偏置向量;tanh为

双曲正切激活函数;S 为sigmoid激活函数.

ct�1

ht�1

xt

×

+

sigmoid

+

+ + +

×
sigmoid sigmoid

tanh
×

ht

ct

ht

tanh

图5 LSTM隐含层细胞结构
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2.2 模型构建过程

基于上述理论基础,本文针对采空区环境参

数序列非平稳性、多尺度特征和参数间耦合关系

复杂等特点,设计了时序优化LSTM预测模型.将
EMD多尺度分解与KPCA非线性降维相结合,实
现对LSTM输入数据的时序特征优化,有效解决

了传统预测模型在处理采空区复杂环境参数时面

临的技术难题.
时序优化的优势具体体现在以下3个方面:首

先,EMD分解能够自适应地将环境参数序列分解

为不同频率尺度的本征模态函数,捕捉参数在多

个时间尺度上的变化特征,有效处理数据的非平

稳性;其次,KPCA通过核函数将数据映射到高维

特征空间,提取非线性主成分,在保留关键信息的

同时大幅降低特征维度,减少计算复杂度;最后,
优化后的特征输入LSTM 网络,充分利用其对长

时序依赖关系的建模能力,实现多参数的高精度

预测.这种时序优化策略显著提高了模型对采空

区环境参数突变特性和复杂关联性的识别能力.
与传统方法相比,时序优化策略解决了原始数据

非平稳性导致的预测误差累积问题,并能同时捕

捉多个环境参数之间的动态耦合关系,有效避免

了输入维度增加导致的过拟合问题,增强了模型

的泛化能力和鲁棒性.图6为时序优化LSTM 方

法的设计流程,主要步骤如下:

1)数据预处理:对采集到的环境特征序列数

据进行系统化预处理,包括缺失值处理、异常值识

别和数据归一化.预处理确保数据在统一尺度上,
避免训练过程中出现数值不稳定的情况,提高模

型的收敛速度和预测精度.
2)经验模态分解:对预处理后的环境时间序

列数据进行EMD分解,将非线性非平稳的原始信

号分解为多个IMF和一个残余项.每个IMF代表

不同时间尺度下的波动成分,共同构成原始信号

的完整表达,特别适合处理采空区环境参数序列

所表现出的非平稳多尺度特性.EMD分解使得模
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型能够分别捕捉数据在不同频率上的变化规律,
将原始环境信号中的周期性波动、随机扰动和长

期趋势进行了有效分离.
3)核主成分分析:对每个IMF分量进行 KP-

CA分析,提取其中的主要非线性特征,减少数据

维度.选择径向基函数作为核函数,通过构造核矩

阵并解析其特征值问题,选取主要特征分量.通过

KPCA处理,有效提取了IMF中的非线性特征结

构,克服了传统PCA 只能提取线性关系的局限

性,为后续LSTM 建模提供了更具代表性的特征

输入.
4)LSTM模型构建:将经EMD-KPCA处理后

的特征序列重构为输入和目标样本集合,并分为

训练 集 和 测 试 集.LSTM 网 络 结 构 包 括 多 层

LSTM层、Dropout层和全连接输出层.模型训练

采用Adam优化器,并使用早停策略防止过拟合.
5)模型性能评价:采用误差评价指标对模型

性能进行评估,分析模型在不同环境条件下的预

测稳定性.
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图6 基于时序优化LSTM的预测流程
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2.3 模型性能评价

为全面评估预测模型的性能,本研究选用了3
种互补的误差分析指标.平均绝对误差(EMAE)量
化预测值与实际值的平均偏差,直观反映预测精

度;均方根误差(ERMSE)通过平方项放大较大误差,
更敏感地反映异常预测情况;确定系数(R2)则衡

量模型对数据变异性的解释能力,值越接近1表示

模型拟合效果越好.这3种指标从不同角度综合评

价模型性能,EMAE 和ERMSE 值越小、R2 值越大,表
明模型预测精度越高,见式(16)~式(18).

EMAE=
1
m∑

n

i=1
fi-yi , (16)

ERMSE=
1
m∑

n

i=1

(fi-yi)2, (17)

R2=1-∑
m

i=1

(fi-yi)2/∑
m

i=1

(􀭵y-yi)2,(18)

式中:yi 为实际值;fi 为预测值;􀭵y 为实际值的平

均值;m 为预测值的个数.

3 实例分析

3.1 模型设置与参数选择

本研究采用2022年7月8日0时至7月11
日12时的监测数据构建LSTM网络模型,数据采

集频率为1次/min.共获取5
 

040组训练样本

(1440组/d×3.5
 

d),测试数据选取7月11日12
时至7月12日0时的720组样本.输入数据为经

KPCA降维后得到10个主成分特征.LSTM 模型

结构如下:输入层序列长度为1,特征维度为10;单
个隐藏层包含100个神经元;输出层维度为1,用
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于预测未来时刻的环境参数.训练过程采用 Mini-
batch方式,批次大小为10,迭代500轮,使用Ad-
am优化器进行参数更新.这种网络配置充分考虑

了采空区环境参数的时序特性和非线性关系,既
保证了模型的学习能力,又避免了结构过于复杂

导致的过拟合问题.
本研究中所用的BP神经网络模型采用3层

结构,包含输入层、隐含层和输出层.其中输入层

节点数与输入特征维度相同,隐含层节点数为15,
输出层节点数为1.隐含层采用双曲正切S型传递

函数Tansig,输出层采用线性传递函数Purelin.训
练采用Levenberg-Marquardt算法Trainlm,最大

训练次数设置为1
 

000,学习率为0.01,训练目标

最小 误 差 设 为 0.000
 

01.其 他 模 型 都 是 基 于

LSTM模型构建,为保证结果的可比性,参数设置

保持一致.LSTM 网络模型参数是基于深度学习

最佳实践和采空区环境数据特性确定的.设置初

始学习率为0.01,可以在训练初期提供适当的参

数更新力度,避免训练过程中的不稳定性.为优化

训练后期的收敛质量,引入了0.2的学习率调整因

子,使模型在接近最优解时能进行更加精细的参

数调整.隐藏层包含100个神经元,这一规模考虑

了输入特征维度与数据复杂性的平衡,足以捕捉

环境参数中的复杂非线性时序关系.批处理大小

选择25个样本,既保证了计算效率,又维持了梯度

计算的准确性.模型训练的最大迭代次数设为

1
 

000,并结合早停机制,在验证集性能不再提升时

及时终止训练,有效防止过拟合现象.采用L2正

则化策略来控制模型复杂度,抑制权重参数过大,
提高模型在不同环境条件下的泛化能力.优化算

法选用Adam,其自适应调整特性能够有效处理非

平稳时间序列数据.设置梯度阈值为1,保证训练

过程的数值稳定性.试验环境采用处理器 AMD
 

R7-4800H,CPU频率2.9
 

GHz,内存16
 

GB,操作

系统 Windows
 

10(64位),程序设计语言为 Mat-
lab-R2020b.
3.2 结果与分析

3.2.1 EMD分解结果

采空区环境参数的时间序列呈现出非平稳特

性,且由于地下环境的复杂性,这些序列往往具有

随机性和突变性.为揭示数据的多尺度结构和内

在模式,利用EMD对原始环境数据进行处理.图7
展示了EMD分解结果,清晰地呈现了原始环境序

列的局部特征和振荡模式.表1展示了各环境参数

EMD分解后得到的IMF数量及残差项.分析表

明,全部环境参数共产生42个IMF分量和4个残

差项,总计46维特征序列作为新的特征序列集合.

2022-07-08 2022-07-09 2022-07-10 2022-07-11
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8
IMF9

IMF10
IMF11

�L

�8.400 �5.170 �1.940 1.290 4.520 7.750

�
�

2022-07-08 2022-07-09 2022-07-10  2022-07- 11
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8
IMF9

�L

�495.0 �262.0 �29.0 204.0 437.0 670.0

�
�

2022-07-08 2022-07-09 2022-07-10 2022-07-11
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8
IMF9

IMF10
IMF11

�L

�0.7700 �0.4900 �0.2100 0.0700 0.3500 0.6300

�
�

2022-07-08 2022-07-09 2022-07-10 2022-07-11
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6
IMF7
IMF8
IMF9

IMF10
IMF11

�L

�1420.0 �850.0 �280.0 290.0 860.0 1430.0

�
�

(a) O2#�                                                                                       (b) CO#� 

(c) $�                                                                                         (d) 5�	�  

图7 EMD分解后的环境特征

Fig.
 

7 Environmental
 

characteristics
 

after
 

EMD
 

decomposition
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  O2 浓度序列分解得到11个IMF分量,其中

高阶IMF分量(IMF7~IMF11)呈现出明显的低

频特征,对应着O2 浓度的主要周期性变化;CO浓

度序列得到9个IMF分量,其中IMF1和IMF2
包含了高频突变信息,反映了CO浓度的瞬态波动

特征.温度序列分解为11个IMF分量,信号能量

主要集中在IMF8~IMF11,表明温度变化以低频

周期波动为主;绝对压力序列获得11个IMF分

量,其中IMF9~IMF11的振幅较大,体现了压力

场的主导周期特征,而低阶IMF分量则反映了短

期扰动信息.通过EMD分解,环境参数序列被自

适应地分解为不同频率尺度的固有模态函数,为
后续提取关键特征、消除随机噪声提供了基础.

表1 环境数据的分解结果

Table
 

1 Decomposition
 

results
 

of
 

environmental
 

data
环境特征数据 IMF分量数量 剩余分量数量

O2 浓度 11 1

CO浓度 9 1

温度 11 1

绝对压力 11 1

3.2.2 KPCA降维结果

为消除EMD分解引入的数据冗余,采用KP-
CA法对特征序列进行非线性降维处理.对4个环

境参数的46维特征进行KPCA分析,其中包含42
个IMF分量和4个残差项,结果如表2所示.前10
个 主 成 分 的 特 征 值 分 布 在 9.53×10-4 至

2.53×10-5 之间,累计方差贡献率达到98.12%.
选择98%作为累积贡献率阈值是基于信息保留与

维度降低的平衡考量,该阈值能在保留数据主要

变化特征的同时有效降低特征维度.第一主成分

和第二主成分的方差贡献率分别为32.01%和

23.42%,共计解释了55.43%的数据变异.第三、
四主成分的贡献率分别为14.35%和12.73%,反
映了重要的非线性特征信息.第五至第十主成分

单个贡献率相对较小,从7.48%递减至0.85%,但
对捕捉数据的局部特征具有重要作用.第十主成

分之后的成分贡献率均小于0.5%,主要反映了数

据中的随机波动和测量噪声,将其纳入模型不仅

无法提供有效信息,反而会增加计算复杂度.表3
给出了前10个主成分对应的特征向量,第一主成

分在各IMF分量上的权重为-3.66×10-2~
-3.71×10-2,体现了对原始特征的稳定表达能

力;后续主成分的特征向量呈现出数量级递减的

特点,反映了不同尺度特征的重要性差异.通过此

方法获得的10个主成分既保留了原始46维数据

中的关键信息,又显著降低了特征维度,为后续

LSTM模型提供了高质量的输入特征.
基于KPCA的降维结果,选取前10个主成分

作为预测模型的输入特征,既保留了环境参数序

列98%以上的信息量,又将特征维度从46维降至

10维,显著降低了模型的计算复杂度.这种非线性

降维方法不仅提取了EMD分解得到的多尺度特

征中的关键信息,而且有效解决了特征集中的信

息冗余问题,为后续LSTM 模型的训练提供了高

质量的输入样本.

表2 核主成分分析方差贡献率

Table
 

2 Variance
 

contribution
 

rate
 

of
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis

成分 特征值
方差

贡献率/%
累计

贡献率/%
成分 特征值

方差

贡献率/%
累计

贡献率/%

1 9.53×10-4 32.01 32.01 10 2.53×10-5 0.85 98.12

2 6.97×10-4 23.42 55.43 11 1.51×10-5 0.51 98.66

3 4.27×10-4 14.35 69.78 12 1.23×10-5 0.41 99.07

4 3.79×10-4 12.73 82.51 13 1.17×10-5 0.39 99.46

5 2.23×10-4 7.48 89.99 ︙ ︙ ︙ ︙

6 9.97×10-5 3.35 93.34 43 1.14×10-8 0.00 100.00

7 5.64×10-5 1.90 95.24 44 1.01×10-8 0.00 100.00

8 3.08×10-5 1.04 96.28 45 9.76×10-9 0.00 100.00

9 2.95×10-5 0.99 97.27 46 9.22×10-9 0.00 100.00

3.2.3 LSTM模型预测结果

为验证时序优化LSTM 模型的预测性能,本
研究将其与 BP神经网络、标准 LSTM 模型和

EMD优化LSTM模型进行对比,结果如图8和表

4所示.
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表3 核主成分分析特征向量

Table
 

3 Eigenvectors
 

calculated
 

by
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
主成分 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 -3.66×10-2 3.51×10-3 1.16×10-3 -9.54×10-3 -3.00×10-3 8.72×10-3 4.65×10-3 2.05×10-2 2.40×10-3 -1.55×10-3

2 -3.67×10-2 3.46×10-3 1.17×10-3 -9.55×10-3 -2.87×10-3 1.63×10-2 4.56×10-3 1.90×10-2 1.67×10-3 -1.83×10-3

3 -3.68×10-2 3.41×10-3 1.16×10-3 -9.55×10-3 -2.82×10-3 1.93×10-2 4.50×10-3 1.73×10-2 8.12×10-4 -2.03×10-3

4 -3.68×10-2 3.36×10-3 1.14×10-3 -9.53×10-3 -2.89×10-3 1.67×10-2 4.47×10-3 1.55×10-2 -1.45×10-4 -2.11×10-3

5 -3.68×10-2 3.32×10-3 1.12×10-3 -9.50×10-3 -3.05×10-3 9.62×10-3 4.46×10-3 1.28×10-2 -1.57×10-3 -2.17×10-3

6 -3.69×10-2 3.28×10-3 1.09×10-3 -9.46×10-3 -3.22×10-3 1.51×10-3 4.47×10-3 1.04×10-2 -2.80×10-3 -2.24×10-3

7 -3.69×10-2 3.23×10-3 1.06×10-3 -9.42×10-3 -3.42×10-3 -7.77×10-3 4.45×10-3 5.93×10-3 -5.05×10-3 -2.47×10-3

8 -3.70×10-2 3.19×10-3 1.03×10-3 -9.38×10-3 -3.58×10-3 -1.49×10-2 4.42×10-3 7.20×10-4 -7.62×10-3 -2.87×10-3

9 -3.70×10-2 3.14×10-3 1.00×10-3 -9.35×10-3 -3.69×10-3 -1.98×10-2 4.32×10-3 -7.46×10-3-1.16×10-2 -3.59×10-3

10 -3.71×10-2 3.08×10-3 1.04×10-3 -9.42×10-3 -3.32×10-3 4.10×10-4 4.69×10-3 6.97×10-3 -4.11×10-3 -3.38×10-3
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图8 不同模型的预测结果对比

Fig.
 

8 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

  图8a为O2 浓度预测结果,时序优化LSTM模

型预测曲线与实际值重合度更高,在O2 浓度快速

变化阶段,该模型表现出优异的动态跟踪能力,准确

捕捉了浓度的波动变化;而BP神经网络和标准

LSTM模型在此区间表现出明显的滞后性和过度平

滑现象,EMD优化LSTM模型虽有改善但仍存在

波动偏差.表4数据显示,测试数据集上,时序优化

LSTM模型的EMAE 为0.742
 

3%,ERMSE 为0.963
 

1,

R2 达到0.992
 

9;相比之下,BP神经网络、标准

LSTM模型和EMD优化LSTM模型的预测精度均

较低.图8b为CO浓度预测结果,BP神经网络模型

对于CO浓度预测误差显著,从训练误差和测试误

差的对比结果上看出现了明显的过拟合现象.时序

优化LSTM模型能够精确跟踪CO浓度的高频波动

和突变趋势,在CO浓度急剧上升和下降阶段保持

高精度拟合,曲线平滑且贴合度高;而其他模型在浓

度突变处出现不同程度的预测偏差.由表4可知,测
试数 据 集 上,时 序 优 化 LSTM 模 型 的 EMAE 为
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2.0703×10-6,ERMSE 为2.410
 

3,R2 为0.853
 

8;BP
神经网络表现最差(EMAE 为6.6225×10-6,ERMSE

为7.243
 

7,R2 仅为0.473
 

9);标准LSTM(EMAE 为

4.6207×10-6,ERMSE 为5.692
 

9,R2 为0.805
 

0)和

EMD优化LSTM(EMAE 为2.3680×10-6,ERMSE 为

3.546
 

5,R2 为0.619
 

3)虽有所改善但预测效果仍不

及时序优化模型,时序优化LSTM模型展现出更强

的数据变异解释能力.
图8c为温度预测结果,时序优化LSTM模型

的预测曲线最接近实际值.在测试数据集上,BP神

经网络模型和标准LSTM模型预测结果不理想,而

EMD优化LSTM 模型误差得到了较好的改善,

EMAE 为 0.120
 

5
 

℃,ERMSE 为 0.167
 

2,R2 为

0.903
 

6.时序优化LSTM 模型误差指标EMAE 为

0.044
 

7
 

℃,ERMSE 为0.052
 

3,R2 为0.997
 

8,相比

EMD优化LSTM模型,EMAE 降低了62.9%,ERMSE

降低了68.7%,R2 提高了10.4%,体现出良好的泛

化能力和预测优势.图8d为绝对压力预测结果,时
序优化LSTM模型对压力变化的跟踪最为精准,其
他模型在压力波动处均表现出不同程度的误差.表

4分析显示,时序优化LSTM模型在训练和测试数

据集上取得了最优效果,EMAE 为55.802
 

0
 

Pa,ERMSE

为66.957
 

3,R2 为0.999
 

3.
综合4种环境参数的预测结果分析,时序优化

LSTM模型在所有评价指标上均优于其他对比模

型.在R2 指标方面,4项环境参数的R2 值均超过

0.85以上,表明模型具有极强的解释能力和预测精

度.该模型通过EMD分解捕捉多尺度特征和KPCA
提取非线性特征的双重优化,有效解决了采空区环

境参数预测中的非线性、非平稳性问题,在保留关键

时序特征的同时降低了数据噪声干扰,显著提高了

环境参数预测的准确性和稳定性.

表4 模型预测误差对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

errors

对比模型
训练数据 测试数据

EMAE ERMSE R2 EMAE ERMSE R2

O2浓度

BP 2.153
 

2% 2.658
 

5 0.972
 

6 3.052
 

8% 3.811
 

5 0.980
 

8

LSTM 1.520
 

3% 1.992
 

1 0.969
 

0 2.145
 

0% 2.599
 

1 0.983
 

0

EMD优化LSTM 0.584
 

3% 0.847
 

1 0.990
 

8 0.920
 

1% 1.241
 

3 0.988
 

0

时序优化LSTM 0.419
 

8% 0.572
 

7 0.996
 

0 0.742
 

3% 0.963
 

1 0.992
 

9

CO浓度

BP 0.8922×10-6 1.488
 

3 0.959
 

9 6.6225×10-6 7.243
 

7 0.473
 

9

LSTM 2.3583×10-6 3.657
 

9 0.965
 

2 4.6207×10-6 5.692
 

9 0.805
 

0

EMD优化LSTM 0.4277×10-6 1.455
 

0 0.958
 

2 2.3680×10-6 3.546
 

5 0.619
 

3

时序优化LSTM 0.2441×10-6 0.846
 

8 0.986
 

2 2.0703×10-6 2.410
 

3 0.853
 

8

温度

BP 0.335
 

1
 

℃ 0.414
 

8 0.752
 

1 0.282
 

5
 

℃ 0.360
 

1 0.596
 

8

LSTM 0.373
 

4
 

℃ 0.461
 

4 0.712
 

9 0.186
 

7
 

℃ 0.265
 

7 0.790
 

0

EMD优化LSTM 0.297
 

8
 

℃ 0.010
 

5 0.823
 

6 0.120
 

5
 

℃ 0.167
 

2 0.903
 

6

时序优化LSTM 0.068
 

8
 

℃ 0.083
 

7 0.995
 

8 0.044
 

5
 

℃ 0.052
 

3 0.997
 

8

绝对压力

BP 147.175
 

7
 

Pa 241.333
 

6 0.954
 

9 132.814
 

8
 

Pa 226.952
 

5 0.960
 

6

LSTM 261.953
 

3
 

Pa 317.887
 

2 0.970
 

7 197.179
 

5
 

Pa 244.843
 

5 0.991
 

9

EMD优化LSTM 60.321
 

7
 

Pa 86.152
 

4 0.994
 

7 48.937
 

0
 

Pa 67.406
 

6 0.998
 

9

时序优化LSTM 52.508
 

9
 

Pa 72.546
 

8 0.997
 

7 55.802
 

0
 

Pa 66.957
 

3 0.999
 

3

  图9的误差箱线图进一步揭示了模型预测的稳

定性特征.时序优化LSTM模型在4个参数预测中

均表现出最小的误差离散度:O2 浓度预测误差主要

集中在±1%范围内,CO浓度误差控制在±5×10-6

以内,温度预测误差的四分位距最小且极少出现异

常值,绝对压力预测的误差分布最为紧凑.相比之

下,BP神经网络和标准LSTM模型的误差箱体普

遍较大,异常值较多,EMD优化LSTM模型虽有改

善但仍不及时序优化模型的稳定性.表明该模型具

有较强的预测精度和鲁棒性,能够更好地揭示采空

区环境特征之间的非线性关系,准确预测采空区未

来态势,是一种简单可靠的预测方法.
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图9 不同预测模型的误差箱线图

Fig.
 

9 Box
 

plot
 

of
 

prediction
 

errors
 

for
 

different
 

models

4 结 论

1)研究揭示了采空区环境参数的变化规律及相

互关系.采空区密闭内外绝对压力受煤柱及遗煤的

破碎程度、地面大气压变化、井巷道特征、周边采掘

活动以及通风系统参数等因素影响,呈现出显著的

周期性变化特征.监测数据分析表明,绝对压力与

O2 浓度、CO浓度、温度等环境参数具有较强的相

关性.
2)应用EMD自适应时频分解技术,实现了采

空区环境参数非平稳性的自适应分解.EMD对环境

特征序列进行多尺度分解,有效捕捉了数据信号在

不同时间尺度上的演变特征.针对4个环境参数,

EMD分解共得到42个固有模态分量和4个残差

项,实现了采空区环境特征序列中不同时间尺度波

动和趋势的精确表征,为建模提供了高质量的特征

序列.
3)提出了KPCA非线性特征降维策略,消除了

EMD分解后高维特征的冗余问题.KPCA将EMD
分解后数据映射到高维特征空间,筛选出影响采空

区环境特征的关键因子,将模型输入维度从46维降

低到10维,累积方差贡献率达到98.12%.不仅消除

了不同时间序列的冗余特征和无关变量,还显著提

高了计算效率,降低了模型复杂度,增强了模型的泛

化能力和实时性.

4)构建的时序优化LSTM预测模型,实现了采

空区环境参数的高精度预测.该模型对多变量时间

序列与采空区环境特征序列之间的非线性关系进行

动态时间建模.测试结果表明,相比BP神经网络、

LSTM和EMD优化LSTM模型,时序优化LSTM
模型在O2 浓度、CO浓度、温度和绝对压力预测中

误差指标达到了最优.时序优化LSTM模型的高精

度预测能力为采空区环境风险早期识别、动态监控

和主动防控提供了有力支撑,对提高矿井安全生产

水平具有重要实践意义.
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