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数据驱动的深井超长工作面支架载荷区域特征

分析与分区预测

巩 师 鑫  1,2

 （1. 中煤科工开采研究院有限公司 智能开采装备分院, 北京　100013；2. 天地科技股份有限公司 开采设计事业部, 北京　100013）

摘　要：实现液压支架载荷预测分析对于及时改善支架适应性和实现安全支护具有重要作用，需要高

质量、大数量的支架载荷时序数据和有效的预测方法作为支撑。然而，深部超长工作面上覆岩层应

力环境和垮落步距的非同质同步引发工作面不同区域支架载荷差异化。因此，针对深井超长工作面

顶板覆岩长期循环动载作用和分区破断造成工作面不同区域载荷差异明显以及无法实现动态区域更

新下的液压支架载荷预测的问题，提出了一种数据驱动的深井超长工作面支架载荷区域特征分析与

分区预测方法。首先，在获取工作面液压支架载荷数据的基础上，利用 MeanShift 聚类算法实现工作

面区域动态划分，并分析深井超长工作面不同区域的支架载荷变化特征；然后，提出一种考虑多维

时序数据特征和注意力机制 LSTM 预测方法，构建支架载荷一次性多输入多输出预测框架，实现了

预测算法精度和输入输出特征结构的协同设计；最后，基于前述工作面区域划分结果，建立工作面

区域化液压支架群组载荷预测模型，实现了综采工作面液压支架群组载荷时序数据循环训练和高精

度预测。该方法通过考虑工作面载荷区域分布特征，建立多输入多输出特征工程，可实现基于工作

面区域动态更新的液压支架群组载荷预测，能够为后续分析工作面矿压显现规律，超前适应采场环

境变化和指导工作面正常回采提供依据。

关键词：工作面；液压支架；载荷预测；时间序列数据；区域划分
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Data-driven regional characteristic analysis and partition prediction of support load
in deep well and ultra-long working face

GONG Shixin1,2

 （1. Intelligent Mining Equipment Branch, CCTEG Coal Mining Research Institute Co., Ltd., Beijing 100013, China; 2. Mining Design Division, CCTEG

Tiandi Science & Technology Co., Ltd., Beijing 100013, China）

Abstract: Accurate prediction of hydraulic support load plays an important role in improving the adaptability of support and the stability
of surrounding rock control, where high-quality and large-scale time series data and effective prediction methods are needed. However, the

cyclic training and modeling of intercepting hundreds of sets of load data in the same time period consumes a lot of computing resources

and takes a long time to train. And the heterogeneity of the stress environment of the overlying strata on the working face and the asyn-

chronous caving step distance lead to different support loads in different areas of the working face. In view of the obvious different load in

different areas of the working face caused by the long-term cyclic dynamic load and partition failure of the roof overlying rock of the fully

mechanized mining face,  and the  problem that  the  load prediction of  hydraulic  support  group under  dynamic area  cannot  be  realized,  a

novel predicting scheme of hydraulic support group load in working face with respect to regional characteristics is proposed. Specifically,
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meanshift adaptive clustering algorithm is used to realize the region division of fully mechanized mining face firstly then the regional char-
acteristics of  the working face are analyzed.  Secondly,  an attention-based LSTM algorithm combined with the production technology is
proposed. Taking the regional support load as the input, a one-time multi-input and multi-output prediction model of regional support load
is established, which verifies the prediction effectiveness of the proposed input-output feature engineering. Finally, based on the division
results of the working face area, regionalized hydraulic support group load prediction models are established based on the proposed atten-
tion-based LSTM algorithm to achieve high-precision prediction of  the  hydraulic  support  load of  the  fully  mechanized mining face.  By
considering the regional distribution characteristics of the working face and proposing a multi-input and multiple-output feature engineer-
ing, the hydraulic support group load prediction based on the dynamic update of the working face area can be realized, which can be used
for the follow-up predicting analysis of the strata behaviors provides a basis for guiding the safe and efficient mining.
Key words: working face； hydraulic support； load forecasting； time series data； region division

  

0　引　　言

综采工作面在推进过程中上覆岩层不断破断垮

落，工作面矿压显现规律随之产生周期性变化[1]。随

着工作面长度和埋深增加，高地压和长度效应导致

其覆岩破坏与运动规律发生质变，呈现分区破断特

征和大小周期来压现象[2]。因此，深井超长工作面不

同区域的围岩安全稳定支护需求存在差异，支架应

该根据外部条件采取合适参数以满足差异化的安全

支护需要。

液压支架载荷实时监测和预测分析是确保支架

支护效果的重要前提，以此分析工作面顶板来压步

距、顶板断裂时的压力状态等矿压显现参数，从而提

高支架适应性，实现围岩稳定控制[2]。随着智能化开

采的不断深入发展，我国大部分采煤工作面已经实

现了液压支架载荷的在线监测，而进一步开展全工

作面矿压预测分析需要高质量的支架载荷时序数据

和有效的液压支架载荷预测方法作为支撑。然而，

地下采场环境变化复杂，覆岩特性、采高、埋深及工

作面长度等多因素均对液压支架载荷产生影响，机

理分析、预测难度较大[3]，因此，基于液压支架工作

阻力监测数据，采用数据驱动建模方法建立综采工

作面矿压时间序列预测模型引起了广泛关注。相关

学者通过提出基于反向传播神经网络[4]、引入广义

开尔文模型[5]、采用深度学习方法[6-7] 的矿压预测模

型，初步实现了高效、易于使用的工作面周期来压预

测分析。然而，作为单维时间序列的液压支架载荷

数据预测难度较大，输入特征少、可用信息不足、方

法适应性低，因此，相关学者针对上述难题，通过分

解数据 [8]、改善数据分布形态 [9]、利用组合预测方

式[10-11] 等手段，提高液压支架载荷预测精度。此外，

引入关联性较强的特征分量[12-13] 和分级分类思想[14-15]

也可有效提升液压支架载荷预测分析效果。

上述研究通过分解数据、改善其分布形态、利用

组合预测等方式增强了单维时间序列数据预测效果，

通过增加关联性强的特征改善了输入特征少、可用

信息不足、方法适应性低等问题，为数据驱动建模应

用于工作面液压支架载荷分析、实现支架载荷预测

奠定了良好的基础。然而，无论是通过分解数据、改

善数据分布形态的数据预处理，还是利用组合算法，

或增加关联性较强的特征等方式，针对某单个液压

支架的载荷建立预测分析模型的本质没有改变，而

对于多达上百台液压支架的综采工作面，截取相同

时间段内的上百组载荷数据循环训练建模不可避免，

消耗计算资源大、训练时间久；而且，长期研究也发

现长工作面液压支架并非等强支护，工作面中部支

架和两端部的支架状态明显不同，虽然部分学者开

展了基于工作面区域特征的液压支架载荷预测分析，

但是区域仅划分为中部和两端部，且划分依据不明

确，更无法体现区域动态变化特征。综采工作面推

进过程是一个立体动态过程，沿工作面方向顶板垮

落步距难以同步，会出现分区破断和某个区域首先

破断然后向两侧迁移的现象，工作面上覆岩层应力

环境和垮落步距的差异变化必然引起工作面不同区

域的支架承受顶板压力的变化和区域支护需求的动

态改变[16-17]，如果工作面所有支架参数相同将导致

支架受力不均，工作面支护效果难以达到最佳。

因此，针对工作面顶板覆岩长期循环动载作用

和分区破断造成工作面不同区域载荷差异明显，以

及无法实现动态区域更新下的液压支架载荷预测的

问题，提出一种数据驱动的深井超长工作面支架载

荷区域特征分析与分区预测方法。首先，在获取工

作面液压支架载荷数据的基础上，利用 MeanShift 聚

类算法实现工作面区域动态划分，并分析深井超长

工作面不同区域的支架载荷变化特征；然后，提出一

种考虑多维时序数据特征和注意力机制 LSTM 预测

方法，构建支架载荷一次性多输入多输出预测框

架，实现预测算法精度和输入输出特征结构的协同
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设计；最后，基于前述工作面区域划分结果，建立工

作面区域化液压支架群组载荷预测模型，实现综采

工作面液压支架群组载荷时序数据循环训练和高精

度预测。 

1　工作面载荷区域动态辨识与特征分析

综采工作面开挖后，采场上覆岩层会在自身重

力的作用下发生弯曲破坏，而且相同条件下随着远

离端部巷帮，支撑条件变弱，岩层弯曲程度变大[18]。

而工作面长度增加后，沿工作面方向顶板垮落更难

以同步，会出现分区破断或者某个区域首先破断然

后向两侧迁移的现象。因此，工作面不同位置或区

域下，液压支架群组支护应力开始由单峰值向多峰

值转化，当工作面长度达到 300 m 后，液压支架群组

支护应力逐渐呈马鞍形三峰值“M”型[19]。为满足深

井超长工作面的差异化支护需求，需要开展更为精

细化的工作面区域载荷特征分析，建立区域化的支

架载荷预测分析模型，从而采取更为针对性的支护

措施。 

1.1　工作面基本情况

中煤新集口孜东煤矿 140502 超长工作面开采

5 号煤，位于−967 m 水平的 1405 采区，为该采区的首

采工作面。工作面采用倾斜长壁布置，风巷倾向长

911.0 m，可采倾向长 826.7 m，运输巷倾向长 1 185.5 m，

可采倾向长 813.7 m。工作面顶、底板以泥岩为主，

少数为细砂岩、粉砂岩及砂质泥岩，煤层结构较简单，

顶、底板岩性较软。因此，该工作面是典型的“三软”

复杂煤层工作面，其地层综合柱状图如图 1a 所示。

同时，口孜东矿 140502 工作面所在采区北高南低，

倾角 5°～18°，平均倾角约 14°。工作面煤层全层厚

度 5.45～7.09 m，平均厚度约为 6.53 m，普氏系数 f
为 1.6，从上述基本信息可以看出整个煤层具有明显

起伏，工作面运输巷和风巷并不在同一水平位置，纵

向高度相差近 20 m，如图 1b 所示，整个工作面剖面

呈现类似“锅盖”形状。 

1.2　工作面载荷区域动态辨识

工作面上覆岩层应力环境和垮落步距的差异变

化必然引起工作面不同区域的支架承受顶板压力的

变化和区域支护需求的动态改变，为实现更为精细

化的支架载荷预测和分析，充分反映数据自身的类

别属性，提出了基于 MeanShift 聚类的工作面区域动

态辨识方法。

Xi ∈ Rd

MeanShift 算 法 是 建 立 在 核 密 度 估 计 的 基 础

之 上 的 数 据 聚 类 算 法 。 假 设 有 数 据 集

(i = 1,2, · · · ,n) ∇ρ
k (X)

，其密度梯度 可通过以带宽为 r 的

核函数 的梯度函数估计获得：

∇ρr,k(X) =
2ck,d

nld+2

 n∑
i=1

g
(∥∥∥∥∥X−Xi

r

∥∥∥∥∥2)mr,G(X) （1）

ck,d k (X)

mr,G(X)

式中：X 为 d 维随机变量； 为使 积分为 1 且

g(X)=−k'(X) 的正归一化常数；n 为样本个数；l 为梯度

半 径 ； 为 均 值 偏 移 向 量 ， 可 通 过 式 (2) 计 算

得到。
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2.35
—
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8.65 14.78

细砂岩
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图 1    工作面基本情况

Fig.1    Basic information of the working face
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mr,G(X) =

n∑
i=1

Xig
(
∥X−Xi、r∥2

)
n∑

i=1

g
(
∥X−Xi、r∥2

) −X （2）

G (X)式中： 为权重核函数。

上述过程可以通过递归迭代实现，该过程通过

计算均值偏移向量，不断修正内核，以保证均值偏移

过程的鲁棒性和收敛性[20]。虽然经典 K-means 聚类

算法能够实现高效快速聚类，但最终聚类效果受初

始聚类中心的影响，同时，随机初始化可能会生成不

同的聚类效果，结果可重复性较差。MeanShift 聚类

算法虽然也是基于中心的聚类算法，但其不需要事

先制定类别数，可通过定义核函数使偏移值对偏移

向量的贡献随样本与被偏移点的距离的不同而不同，

增加权重系数赋予不同样本不同的权重，最终实现

数据集自适应聚类。同时，MeanShift 聚类算法具有

稳定性好、谱聚类效果好、层次聚类速度快等特点，

对于大型数据集具有高效性和可扩展性[21]，可实现

自适应的类内紧缩性和类间独立性。由此，可利用

MeanShift 聚类算法动态识别超长工作面因上覆岩

层应力环境和垮落步距的变化引起的差异化区域。

因此，本文基于工作面液压支架前后立柱压力

数据监测情况，以 MeanShift 聚类算法自主划分样本

集密度，根据液压支架所承受载荷和所处位置的差

异从而实现工作面区域区分。中煤新集口孜东煤矿

140502 工作面液压支架立柱压力监测点以等距分布

在整个工作面，分别监测了第 6 号、14 号、22 号、

30 号 、 38 号 、 46 号 、 54 号 、 62 号 、 70 号 、 78 号 、

86 号 、 94 号 、 102 号 、 110 号 、 118 号 、 126 号 、

134 号、142 号、150 号液压支架的前、后立柱压力数

据。根据该工作面支架立柱压力实际监测点情况，

以前、后立柱压力和支架号作为 MeanShift 聚类算法

的输入参数，同时，为保证工作面区域划分的连续性，

以上述编号液压支架为中心架，认为该中心架前 3
个和后 4 个液支架与中心架为同一区域，以此原则

划分整个工作面的区域。基于 MeanShift 聚类的工

作面区域动态识别及更新策略如下：

Step 1：将该工作面所监测的液压支架前立柱压

力、后立柱压力和支架号作为 MeanShift 聚类算法的

输入参数。

Step 2：利用网格搜索法最终确定聚类搜索半径

为 30，进行数据集聚类分析。

Step 3：在聚类结果基础上，根据所得的各聚类

中心，初步划分该工作面的支护区域。

Step 4：对于部分液压支架支护区域聚类结果存

在区域跳变现象，根据支架所处某一区域的概率高

低最终决定其所属支护区域。

Step 5：对于新采集的数据，求取其与各类别中

心的欧式距离，距离越小，该数据属于某一类别的概

率越大，从而得出新数据所属区域。

根据上述基于 MeanShift 聚类算法的工作面区

域划分流程，利用采集的口孜东矿 140502 工作面

19 个液压支架的前、后立柱压力数据对工作面区域

划分，结果如图 2 所示。
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图 2    工作面区域聚类划分

Fig.2    Partition map of working face load area
 

图 2 中，Z 轴为支架号，分别为第 6、14、22、30、

38、46、54、62、70、78、86、94、102、110、118、126、

134、142 和 150 号。由图 2 可以看出，以前立柱压

力、后立柱压力和支架号 3 个变量作为聚类算法的

输入参数，可将工作面液压支架群组分为 5 个区域

 （根据颜色不同，从下向上依次记为区域 1—区域 5），

且工作面各区域边界划分较为明显。但是从图 2b
也可以观察出，同一个支架的区域存在动态变化情

况，即部分液压支架在某一时刻后从某一区域变为

另一区域，如 142 号支架前期属于区域 4（图 2b 红色
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区域），后期由于前、后立柱受力变化迁移至区域 5
 （图 2b 浅蓝色区域），对于此类情况，可根据该支架

所处某一区域的概率高低决定支护区域。最终，

140502 工作面区域划分结果见表 1。
 
 

表 1    工作面区域聚类结果

Table 1    Division clustering result of working face

区域 聚类中心 所包含支架

1 (22, 15.96, 16.64) 1～42

2 (62, 20.36, 18.36) 43～82

3 (98, 23.77, 23.46) 83～114

4 (129.2, 27.76, 22.78) 115～146

5 (148.1, 15.58, 16.2) 147～156
  

1.3　工作面区域特征分析

根据 MeanShift 聚类算法基于中心的数据划分

特点，数据（支架号、支架前立柱压力和支架后立柱

压力）通过均值漂移迭代，在整个数据集中寻找被低

密度区域分离的高密度区域，分离出的高密度区域

即为一个独立的类别，从而达到自适应聚类，因此，

聚类中心所在位置为数据点密集的区域。从工作面

划分区域的区域中心（图 2 中黑色点）可以直观地看

出，各区域中心的支架载荷总体呈现工作面中部大、

两端小的分布特征，且整个支架载荷分布重心偏向

工作面中部至机尾。

综采工作面两端部巷帮支撑条件对工作面支护

应力分布形式影响明显，随着在工作面倾向方向远

离两巷位置，两端巷帮对工作面中部的上覆岩层支

撑作用逐渐减小，在相同支护条件下，工作面中部的

上覆岩层下沉量逐渐加大，因此，更多的液压支架位

于高应力区，支架载荷呈现增大趋势。而对于口孜

东矿 140502 工作面，其整个煤层具有明显起伏，相

对于工作面机巷，工作面风巷及附近位置埋深更深，

承受的矿山压力更明显，支架载荷变化与其他区域

将会不同。

根据图 2 和表 1 所示工作面区域划分结果，进

一步分析各区域的支架载荷变化特征及规律。各区

域的支架立柱载荷监测情况如图 3 所示。

通过图 3 所示的各区域液压支架前、后立柱载

荷变化情况可以看出，液压支架前、后立柱压力具有

差异性，后立柱受力相对前立柱较小；工作面两端液

压支架立柱载荷明显小于工作面中部液压支架载荷。

根据深部采场覆岩破断失稳过程分析[15]，在推进过

程中，工作面中部上覆围岩在采场高地压的作用下

首先发生破断，促使直接顶离层，顶板岩层应力释放，

作用于支架的载荷增大；而在工作面两端部，由于受

巷帮煤柱支撑作用影响，端头区域的顶板岩层未发

生明显断裂失稳，顶板岩层之间始终具有较好的传

力条件，其支架载荷变化范围明显小于工作面中部。

支架载荷的上述分布特征同理论分析结果吻合，表

明口孜东矿 140502 工作面基本顶存在分区破断现

象，不同区域支架载荷强度不同，各区域中心的支架

载荷总体呈现工作面中部大、两端小的分布特征。 

2　多维时序注意力机制 LSTM 预测方法

工业生产数据变化复杂、具有极强的非线性特
 

前
立
柱
载
荷

前
立
柱
载
荷

推进度
支架号

后
立
柱
载
荷

后
立
柱
载
荷

推进度
支架号

区域 液压支架前后立柱载荷区域 液压支架前后立柱载荷

前
立

柱
载

荷
前

立
柱

载
荷

推进度
支架号

后
立

柱
载

荷
后

立
柱

载
荷

推进度
支架号

区域 液压支架前后立柱载荷区域 液压支架前后立柱载荷

4040

3030

2020

前
立

柱
载

荷
/M

P
a

前
立

柱
载

荷
/M

P
a

1010

00
4 0004 000

3 0003 000
2 0002 000

1 0001 000
00

1010
2020

3030
4040

推进度/m 支架号

4040

3030

2020

后
立

柱
载

荷
/M

P
a

后
立

柱
载

荷
/M

P
a

1010

00
4 0004 000

3 0003 000
2 0002 000

1 0001 000
00

(a) 区域1液压支架前后立柱载荷(a) 区域1液压支架前后立柱载荷

1010
2020

3030
4040

推进度/m 支架号

4040

3030

2020

支
架
前
立

柱
载

荷
/M

P
a

支
架
前
立

柱
载

荷
/M

P
a

1010

00
4 0004 000

3 0003 000
2 0002 000

1 0001 000
00 4040

5050
6060

7070
8080

推进度/m 支架号

(b) 区域2液压支架前后立柱载荷(b) 区域2液压支架前后立柱载荷

4040

3030

2020

后
立
柱
载
荷

/M
P

a
后
立
柱
载

荷
/M

P
a

1010

00
4 0004 000

3 0003 000
2 0002 000

1 0001 000
00 4040

5050
6060

7070
8080

推进度/m 支架号

前
立

柱
载

荷
前
立

柱
载

荷

推进度
支架号

区域 液压支架前后立柱载荷区域 液压支架前后立柱载荷

后
立
柱

载
荷

后
立
柱

载
荷

推进度
支架号

　巩师鑫：数据驱动的深井超长工作面支架载荷区域特征分析与分区预测 2024 年第 S1 期　

5



征，传统自回归线性模型结构相对简单，具有局限性，

工业数据的预测适应性较低[22]。基于人工神经网络

的建模方法在拟合非线性变化的数据中具有较好的

表现，因此，采用循环神经网络（Recurrent Neural Net-
work, RNN）、长短期记忆（Long Short Term Memory,
LSTM）网络预测工业生产时间序列数据是一种有效

的方法[23]。然而，传统的神经网络仅支持独立处理

每个输入，即前后输入之间完全没有任何关系，整个

网络中没有任何信息交互，因此，很难利用之前信息

预测未来的事件，不利于处理时间序列预测问题。

综采工作面液压支架载荷数据是典型的时间序

列数据，即在不同时间点采集到的数据，反映了支架

立柱压力随时间变化状态和程度，由于工作面上覆

岩层在推进过程中的不断垮落，支架载荷时序数据

总体呈现一种比较缓慢而长期的持续上升的群组同

性质变动趋向，并在特定时间点数据值发生突降，但

变动幅度不等，随着工作面推进始终重复上述过程，

即综采工作面液压支架载荷时序数据具有趋势性、

q− k, · · · ,q−1,q

周期性、随机性和综合性变化特点。因此，为实现支

架载荷时序数据区域化一次性建模，需要充分考虑

综 采 工 作 面 液 压 支 架 载 荷 时 序 数 据 变 化 特 点 和

LSTM 模型网络结构对特殊数据结构的适应性。对

于工作面支架载荷时间序列预测而言，通常会采用

增加输入指标时间维度的方式丰富输入指标特征，

从而提高模型的预测精度，即选用 时

刻的数据作为输入，q+1 时刻的数据作为输出。然而，

输入指标维度并未有明确参考依据，现主要以试凑

法得到符合预测精度的模型即可[24]。

时序数据预测需要考虑不同时间维度间的非线

性相互依赖，LSTM 模型网络结构能够充分考虑数据

时序关联关系。传统时间序列数据预测方法是基于

历史时序趋势预测未来变化趋势，通过在时间维度

上构建合适的模型拟合历史数据，并根据数据随时

间趋势变化规律，合理地预测未来数据。根据开采

工艺，工作面倾向方向多个液压支架联合支护，多组

支架载荷数据在空间位置上存在协同变化的特征；
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图 3    各区域的支架前后立柱载荷监测情况

Fig.3    Pressure monitoring of support column in each area
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同时随着工作面推进，顶板上覆岩层不断破断垮落，

支架载荷数据在时间维度上存在周期性变化特征。

因此，充分考虑 LSTM 网络结构对多输入多输出较

强的适应性，给出了如图 4 所示的综采工作面液压

支架载荷预测模型的具有多维时序数据特征的多输

入多输出特征工程。
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图 4    具有多维时序数据特征的多输入多输出特征工程

Fig.4    Multi-input and multi-output feature engineering with
multi-dimensional time series data features

 

如图 4 所示，以工作面某一区域所有支架的前

几时刻的载荷 P 为输入，以该区域所有支架的下一

时刻的载荷 P 为输出，并随着时间从序列头部到后

部不断移动，由此，构造出时间维度+空间维度的多

维时序数据特征的多输入多输出特征工程，实现支

架载荷时序数据区域化一次性建模。

虽然传统 LSTM 网络的局部连接、权重共享以

及池化等优化操作可以让神经网络变得相对简单，

有效缓解模型复杂度和表达能力之间的矛盾，但是，

LSTM 网络具有循环神经网络中的长距离依赖问题，

信息“记忆”能力并不高，而当要记住更多“信息”，模

型就会变得更复杂，考虑到综采工作面液压支架的

 “降架、移架、升架”循环动作，通过引入注意力机制，

从大量信息中有选择地筛选出少量重要信息并聚焦，

以权重系数的形式反映对应数据的重要程度。利用

注意力机制可进一步缓解多维输入而导致的模型计

算复杂度，即通过注意力机制考虑输入信息对输出

信息在时间上的记忆衰减，使模型对输入序列的不

同时刻特征赋予差异化的权重[25]，对输出有较大影

响的数据所赋予的权重较大，反之重要程度低的数

据所赋予的权重较低。因此，对于考虑多维时序数

据特征的 LSTM 预测方法，注意力机制使模型对输

入序列的不同时刻隐向量赋予了相对应的权重，按

重要程度将隐向量合并为新的隐向量并输入到全连

接层。引入注意力机制的 LSTM 网络传播过程如下：

α

将 LSTM 网络的隐藏状态与所有的输入状态进

行对比，计算得到输入层中隐向量的注意力权重 ：

αti =
exp (sti)

T∑
i=1

exp (sti)

（3）

sti式中： 为不同节点间的注意力分值，计算公式如式

(4)；T 为 LSTM 网络输入层节点个数。

sti = v tanh(Wxt +Uxi+b) （4）

W b

xi xt

式中：v 为待学习参数； 、U 和 分别为网络权重和

偏移量。 为输入层第 i 个隐向量； 为输入层第 t
个隐向量。

由此，LSTM 网络输出层节点状态向量为

C =
T∑

i=1

αtihi （5）

最后的特征向量，即最后节点的隐藏向量为

ht0 = f (C,ht, xt) （6）

hi ht

σ

C̄t

式中： 为隐含层第 i 个节点向量； 为隐含层第 t 个

节点向量；f 为神经网络激活函数，如图 5 中的 和

tanh 函数，ft 为 LSTM 网络遗忘门输出；ot 为 LSTM
网络输出门输出；It 和 为 LSTM 网络输入门中间计

算值；St 为 LSTM 网络输入。

针对支架载荷时序数据区域化一次性建模，模

型的输入为多个液压支架的载荷数据，每个支架载

荷数据又是多时刻的，并将每个支架载荷数据维度

确定为支架工作循环时间的长度，利用考虑多维时

序数据特征和注意力机制相结合的 LSTM 预测方法，

在时间维度上更侧重临近时刻的影响，在空间维度

上全面考虑多支架的协同变化，兼顾支架载荷时序

数据周期特征和邻近影响原则，因此，为实现预测算

法和输入输出特征结构的协同设计，进一步有效提

升液压支架载荷预测效果，提出一种考虑多维时序

数据特征和注意力机制相结合的 LSTM 时序数据预

测方法（MALSTM），整体网络架构如图 5 所示。通

过确定具有多维时序数据特征的多输入多输出特征

工程，利用注意力机制对输入序列（一个支架循环工

作周期）的不同时刻特征赋予差异化的权重，从而考

虑时序影响实现更高精度的预测。 
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3　基于工作面区域特征的液压支架载荷预测

基 于 支 架 载 荷 数 据 和 MeanShift 聚 类 算 法 实

现了综采工作面倾向方向上的区域划分，为后续实

现精细化的载荷预测和针对性的支护奠定了基

础。根据图 2 工作面区域划分结果，针对工作面每

个区域利用所提 MALSTM 网络建立支架载荷区域

预测模型。 

3.1　数据预处理

采集的综采工作面液压支架原始监测数据可能

存在采集时间间隔和时间点不一致、重复采样、噪声

影响等问题，数据驱动依赖高质量数据，因此，在进

行基于区域特征的液压支架载荷预测分析之前需对

原始数据进行预处理，包括根据阈值和相邻点位变

化量剔除异常、坏点数值，采用滑动均值滤波噪声数

据，统一时间戳，进行数据插值补齐缺失时间点的数

据等操作。

k−11、 · · ·、k−2、k−1、k

选择合适长度的历史数据对实现高精度的时间

序列预测至关重要。根据之前研究工作[9]，由于口孜

东矿 140502 工作面液压支架立柱压力数据采样时

间为 5 min，而采煤机连续运行单向截割一刀的时间

大约为 1 h，即工作面该液压支架在采煤机第 k 刀煤

过程中能够监测到的工作阻力数据约为 12 个，因此

对 于 支 架 时 序 载 荷 预 测 模 型 而 言 ， 确 定 利 用

的数据预测 k+1 刀煤的

支架载荷。根据口孜东矿 140502 工作面液压支架

立柱压力数据实际监测情况，共采集 3 932 组时序数

据，根据上述历史数据长度，共计得到 3 908 组预测

模型数据集，其中训练数据集 3 126 组和测试数据

集 782 组。 

3.2　评价指标

为验证所提结合生产工艺的基于 MALSTM 算

法预测方法和制定的多输入输出指标特征工程的有

效性，以均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)
以及平均绝对误差 (Mean Absolute Error, MAE) 作为

评价指标对基于所提算法所建立模型的预测精度进

行评价，公式如式 (7)、式 (8) 所示。

RMSE =

√√
n∑

i=1

(ŷi− yi)2
/
n （7）

MAE =
n∑

i=1

|ŷi− yi|/n （8）

ŷi式中：yi 为实际值； 为预测值；n 为数据个数。 

3.3　区域支架载荷预测模型及结果

根 据 图 2 工 作 面 区 域 划 分 结 果 ， 利 用 传 统

LSTM 算法和所提 MALSTM 算法分别建立工作面

各区域的支架载荷一次性预测模型，各区域支架载

荷预测模型建立情况见表 2。

由表 2 可知，不同区域的支架载荷预测模型需

要重新建模和训练。如针对某一区域，通过选取该
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图 5    MALSTM 网络

Fig.5    MALSTM network
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区域的所有支架前 12 个时刻的载荷数据为输入，该

区域所有支架下一时刻的载荷数据为输出，利用图 5
所示的 MALSTM 网络，建立工作面某个区域的支架

载荷一次性预测模型，从而实现整个工作面的支架

载荷预测。 

表 2    各区域载荷预测模型建立情况

Table 2    Establishment of load prediction model in each
region

区域编号 所预测支架号

1 6、14、22、30、38

2 46、54、62、70、78

3 86、94、102、110

4 118、126、134、142

5 150
 

模型训练环境为 python 3.9.7，使用 keras 2.8.0
深度学习框架对数据集进行建模。模型学习率为

0.000 01，批训练大小为 147，Epoch 为 1 000，损失函

数为均方误差，优化器采用 Adamax 优化器，神经网

络为双隐含层结构，隐含层神经单元个数为 200，采

用 Relu 激活函数。图 6 给出了基于传统 LSTM 算

法的区域 1 各个支架载荷模型训练结果。

根据图 6 基于传统 LSTM 算法的区域 1 支架载

荷模型训练结果可以看出，所确定的输入输出特征

工程基本能够实现支架载荷动态变化的预测，但从

图 6 可以直观看出大多数情况下预测曲线的趋势变

化与实际相差较大。

因此，为进一步提高工作面支架载荷区域化预

测的精度，基于 MALSTM 算法，以支架工作循环时

间的长度作为输入变量的维度，建立区域支架载荷

预测模型。图 7 给出了以区域 1 为示例的各个支架

载荷模型训练结果，图 8 给出了基于 MALSTM 算法

和 LSTM 算法的模型训练误差收敛曲线。

如图 7 和图 8 所示，基于 MALSTM 所训练的模

型能够较好地拟合实际压力变化情况，且精度较高，

同时 MALSTM 模型的误差收敛曲线能够较快地收

敛，且误差更小。

图 9 分别给出了以区域 1 为示例的传统 LSTM
支架载荷预测结果和所提 MALSTM 支架载荷预测

结果。

从图 9 的预测结果中可以直观地看出，所提结

合生产工艺的 MALSTM 算法能够很好的实现支架

载荷分区预测，预测值与实际值的动态变化趋势基

本保持一致，误差也在可接受范围内，尤其是在支架

载荷并未发生较大范围波动的情况下，预测结果能

够更好地拟合实际情况。因此，所提方法的预测结

果能够实现不同区域的支架载荷较高精度的动态

预测。

表 3 对比了上述 2 种方法的区域 1 支架载荷预

测误差。根据模型预测误差对比（表 3）可知，所提

MALSTM 算法的预测误差远低于传统 LSTM 算法，

即所提方法的预测精度更高，能够实现工作面区域

支架载荷的高精度预测。
 

4　结　　论

1）为解决深部超长工作面顶板覆岩长期循环动

载作用和分区破断造成工作面不同区域载荷差异明

显以及无法实现动态区域更新下的液压支架群组载

荷预测的问题，提出了一种数据驱动的工作面支架
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图 6    基于传统 LSTM 算法的区域 1 模型训练结果

Fig.6    Train results of region 1 based on traditional LSTM
algorithm
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载荷区域特征分析与分区预测方法。

2）提出了基于 MeanShift 聚类算法的工作面倾

向方向区域划分方法，并结合实际工作面煤层条件

分析了区域支架载荷分布变化特征：口孜东 140502
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图 7    基于 MALSTM 算法的区域 1 模型训练结果

Fig.7    Train results of region 1 based on MALSTM algorithm
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Fig.8    Model training error convergence curve
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图 9    区域 1 支架载荷预测结果对比

Fig.9    Prediction results of region 1
 

表 3    区域 1 支架载荷预测误差对比

Table 3    Comparison of prediction errors for support load
in zone 1

算法 支架号 RMSE MAE

LSTM

6 156.305 2 8.872 4

14 188.592 0 11.213 5

22 32.847 4 4.401 2

30 41.276 0 5.121 0

38 19.080 2 3.813 4

MALSTM

6 3.712 8 1.006 7

14 3.399 4 0.868 6

22 9.498 8 2.208 1

30 0.016 9 0.108 2

38 1.325 4 0.731 1
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大采高超长工作面中部支架载荷呈现增大趋势，两

端部支架载荷呈现降低趋势，且由于工作面风巷附

近位置埋深更深，支架载荷变化更明显。

3）构建了工作面支架载荷预测多输入多输出指

标特征工程，开展了基于 MALSTM 算法的支架载荷

区域化一次性预测研究，实现了工作面支架载荷区

域化高精度预测。
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