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摘　 要：为了高效地对工作面矿压变化趋势进行有效预测，减少顶板突发事故和引导煤矿井下安全生

产，提出了融合相邻多个支架影响的矿压数据预测模型 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ。 该模型首先基于数字信号处理

技术，将原始矿压数据经过算术平均值滤波和小波去噪方法减少噪声和随机误差；其次在深入分析

Ｐｒｏｐｈｅｔ模型和 ＬＳＴＭ模型特性基础上，通过添加额外回归变量方法融合相邻多支架矿压数据；最后为充

分利用 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型和 ＬＳＴＭ模型的优势，构建了一种 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ组合模型对工作面矿压进行预测，
通过线性加权组合方法获取最有权重系数使模型预测结果误差逐步减少。 以均方根误差（ＲＭＳＥ）和平

均绝对误差（ＭＡＥ）来评估 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ模型对矿压时间序列的预测效果。 预测模型在某矿工作面支

架矿压时序数据的应用结果表明：经过数字信号处理后的支架矿压预测结果 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别下降了
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过程中矿压变化的有效预测。 该预测方法对煤矿井下工作面矿压预测提供了研究思路。
关键词：矿压预测；时间序列预测；Ｐｒｏｐｈｅｔ模型；ＬＳＴＭ神经网络

中图分类号：ＴＰ３９１；ＴＤ３２３　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：０２５３－２３３６（２０２１）０７－００１６－０８

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｃｏａｌ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ＺＥＮＧ Ｑｉｎｇｔｉａｎ１，２，ＬＹＵ Ｚｈｅｎｚｈｅｎ２，ＳＨＩ Ｙｏｎｇｋｕｉ３，ＴＩＡＮ Ｇｕａｎｇｙｕ２，ＬＩＮ Ｚｅｄｏｎｇ１，ＬＩ Ｃｈａｏ１

（１．Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｑｉｎｇｄａｏ　 ２６６５９０，Ｃｈｉｎａ；２．Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｑｉｎｇｄａｏ ２６６５９０，Ｃｈｉｎａ； ３． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｍｉｎｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｑｉｎｇｄａｏ　 ２６６５９０，Ｃｈｉｎａ）

收稿日期：２０２０－１２－２５；责任编辑：朱恩光

基金项目：山东省科技计划资助项目（重大关键技术）（２０１６ＺＤＪＳ０２Ａ１１）；山东省高等学校工业物联网工程技术研发中心开放课题（ＫＦ２０１９００３）
作者简介：曾庆田（１９７６—），男，山东高密人，教授，博士生导师，现任山东科技大学副校长。 Ｔｅｌ：０５３２－８６０５８０７６，Ｅ－ｍａｉｌ：ｑｔｚｅｎｇ＠ １６３．ｃｏｍ
通讯作者：李　 超（１９８４—），男，河北唐山人，副教授，博士生导师，博士。 Ｔｅｌ：０５３２－８６０５７５２４，Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｃｈａｏ＠ ｓｄｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｒｉｅｓ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｒｏｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ
ａｎｄ ｇｕｉｄｉｎｇ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｓａｆｅｔｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ａ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｕｐｐｏｒｔｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｉｎｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄａｔａ ｉｓ ｆｉｌｔｅｒｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｍｅａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒｓ； ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎ－ｄｅｐｔｈ ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍ⁃
ｂｉｎｅ ｔｈｅ ｒｏｃｋ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄａｔａ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｕｐｐｏｒｔｓ； ｆｉｎａｌｌｙ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄ⁃
ｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ａ Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｒｏｃｋ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ＇ｓ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ（ＲＭＳＥ） ａｎｄ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ（ＭＡＥ） ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｈ⁃

６１

中国煤炭行业知识服务平台 www.chinacaj.net



曾庆田等：基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ模型的煤矿井下工作面矿压预测研究 ２０２１年第 ７期

ｅｔ＋ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｎｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｒｏｃｋ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｍｉｎｅ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｏｃｋ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｈａｖｅ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ａｂｏｕｔ ２０％ ａｎｄ １６％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ． Ｉｔ ｉｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｓｔａ⁃
ｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈａｎ ｉｔｓ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｎｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ． Ｔｈｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｄｅａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｎ ｃｏａｌ ｍｉｎｅｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； Ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ； ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

０　 引　 　 言

煤矿生产过程中矿压异常导致的生产事故，直
接影响到煤矿生产的经济性、安全性、可靠性以及工

作人员的安全状况等［１－３］。 据统计，顶板事故占煤

矿伤亡事故的 ４０％ ～ ５０％，高频率顶板事故的发生

给国家带来巨大的经济损失［４－５］。 随着物联网技术

在煤矿开采过程中的深度应用，工作面物理环境数

据得到了大量的积累，对这些数据进行深入分析与

挖掘，以预测煤矿安全突发事故成为当前研究的重

要方向之一［６］。 国内外在矿压显现规律预测领域

已经有了相当深入的研究，工作面矿压数据预测预

报方法可以分为 ３ 类：①基于统计学与模糊数学等

非确定性数学方法；文献［７－８］分别应用统计分析

法及模糊数学理论对工作面来压进行预测和矿压显

现特征分析研究。 ②基于矿压理论确定顶板结构，
并发掘其物理力学规律的确定性方法；文献［９］采
用震动波 ＣＴ 探测技术进行了区域应力场反演，对
冲击危险区域进行了预测。 ③基于大量监测数据，
以利用计算机分析预测为目的的系统科学或智能技

术方法。 文献［１０］利用支持向量机对小样本预测

具有良好的泛化能力和自适应多模态算法的自适应

特性，提出了煤矿顶板压力实时预报的智能模式识

别方法。 文献［１１］基于支架工作阻力大数据的矿

压分析技术能够对工作面矿压规律进行精准分析。
文献［１２］以神东哈拉沟煤矿 ０２２１２ 综采工作面为

工程背景，进行基于 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络模型的矿压

预测实践研究，得出该工作面的矿压显现规律并确

定影响因素。 文献［１３］采用灰色关联度分析法分

析各影响因素与矿压的关联度，建立基于 ＧＡ－ＢＰ
神经网络的工作面顶板矿压预测模型。 文献［１４］
采用深度学习方法预测了红庆河大采高工作面矿山

压力，预测结果表明 ＬＳＴＭ方法较 ＢＰ 神经网络预测

更具准确性。 虽然工作面矿压预测取得了较好成

绩，但单一模型预测结果误差仍较大。 总体来看，上
述研究基于机器学习方法在矿压预测中取得了较好

成绩，但是采用传统机器学习与深度学习方法组合

和融合相邻多个支架的影响因素的研究较少。 在实

际应用中，时间序列预测问题通常包含线性和非线

性成分，单一的预测方法不能很好地捕捉时间序列

的复合特征。 因此，通过深入分析时间序列数据特

性，应用不同时间序列分析方法融合的组合模型进

行预测分析是未来解决时间序列预测问题的趋势。
目前，基于自回归移动平均模型（ＡＲＩＭＡ）与支持向

量回归模型和改进粒子群算法等方法与 ＢＰ 神经网

络组合的预测及综合分析模型已经在采矿工程领域

的预测工作中取得了较好的效果［１５－１６］。 从上述研

究中发现组合模型可以更好地捕捉时间序列数据的

复杂特征。 作者以鄂尔多斯盆地呼和乌素矿某工作

面支架矿压时序数据为例，采用算术平均值滤波和小

波去噪方法进行数据预处理，分离出所期望的信息。
考虑融合相邻多个支架影响因素，利用主流的机器学

习算法提出一种基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ模型预测方法对

工作面矿压变化趋势进行预测，为引导煤矿安全生产

部门预判顶板危机和及时制定矿井调控政策提供理

论数据支撑。

１　 煤矿工作面矿压预测模型

以工作面支架矿压显现规律为研究对象，结合

数字信号处理技术，运用 Ｐｒｏｐｈｅｔ和 ＬＳＴＭ深度学习

方法分别对支架矿压时序数据进行预测，然后将 ２
个单项模型预测结果线性加权叠加得到最终的

Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合模型的预测结果。 工作面矿压

预测模型如图 １所示，主要包括 ３个部分。
１）矿压时间序列数据处理：首先从矿压原始数

据表中获取支架矿压原始数据；然后运用数字信号

处理技术对矿压原始数据进行滤波和消噪，得到数

字信号处理后的矿压序列；最后根据各支架矿压的

标准偏差选择矿压波动较小的支架。
２）矿压预测单项模型：使用添加回归项方法将

相邻多个支架矿压数据分别添加到 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型

中，然后拟合模型计算各自的 ＲＭＳＥ 值并将误差结

果排序，将排序后的各支架矿压数据作为附加的回

归变量依次添加到 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型。 使用数字信号处
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理后的 ５０ 号支架矿压数据训练 ＬＳＴＭ 神经网络模

型，数据以 （Ｘ，Ｙ） 形式表示。 使 ２ 层 ＬＳＴＭ 神经网

络，训练时每一组数据 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４｝ 为 ４ 个，
ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４ 为时间顺序上连续 ４个时间段的矿压数

据， Ｙ 为 ４个时间段后预测矿压结果。
３）基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合模型的矿压预测：

对经过数字信号处理后的矿压时间序列数据，分别

构建预测精度较高的融合相邻多个支架影响的

Ｐｒｏｐｈｅｔ 和 ＬＳＴＭ 神经网络单项模型，通过调整

Ｐｒｏｐｈｅｔ和 ＬＳＴＭ 模型对应的权重线性加权叠加 ２
个模型的预测结果，得到最终 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ组合模

型的预测结果。

Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ —从矿压原始数据表中获取的原始矿压序列； Ｘ １，Ｘ ２，…，Ｘ ｎ —数字信号处理后的矿压序列； Ｘ １，Ｘ ２，．．．，Ｘ ｍ —相邻多个支架矿压时序数据

图 １　 煤矿工作面矿压预测模型

Ｆｉｇ．１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｎ ｃｏａｌ ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ

２　 工作面矿压时间序列数据处理

由于煤矿物联网架构下的井下工作面传感器受

到干扰比较多，测得的数据存在较大的噪声和随机

误差，这对支架矿压预测提出了挑战。 利用算术平

均值滤波法来降低随机误差，采用小波去噪压缩信

号，实现信号中噪声消除。
算术平均值滤波对抑制周期性干扰和随机干扰

有良好效果。 主要用于对压力、流量等周期脉动参

数的采样值进行平滑加工，是数字滤波方法中最简

单和最常用的一种，该方法是在某时刻对信号进行

连续多次采样，对样本数据进行算术平均，作为该时

刻的信号值。 根据算术平均值滤波算法，按输入的

Ｎ 个工作面矿压时序数据，获取 ｙｔ ，使其与各矿压

采样值之间的偏差的平方和最小值 Ｅ，即

Ｅ ＝ ｍｉｎ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｔ － ｘｔ( ) ２[ ] （１）

ｙｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
ｘｔ （２）

其中： Ｎ 为样本数量； ｘｔ 为时刻 ｔ 的矿压采样

值； ｙｔ 为采样值的算术平均值。 由式（２）可见，算数

平均值滤波实质是将 Ｎ 个采样值相加求平均作为

时刻 ｔ 的值。
在对工作面支架矿压时序数据进行滤波后，采

用小波阈值去噪方法压缩信号，提取出噪声信号中

有用的支架矿压数据。 小波去噪是通过短波实现噪

音消除，将信号细节特征提取与低通滤波融合起来

的去噪方法［１７］。 近年来，小波去噪理论得到了非常

迅速的发展，由于其具备良好的时频特性，因而实际

应用非常广泛且获得了非常好的效果。 小波去噪原

理如图 ２所示。

图 ２　 小波去噪原理

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

Ｓ（ｋ） ＝ ｆ（ｋ） ＋ εｅ（ｋ），ｋ ＝ ０，１，…，ｎ － １ （３）
其中： Ｓ（ｋ） 为含噪声信号； ｋ 为 ｎ 个采样点；

ｆ（ｋ） 为有用信号； ｅ（ｋ） 为噪声系数函数； ε 为噪声

系数的标准偏差。 根据式（３），提取出噪声信号中

有用的支架矿压数据 ｆ（ｋ） 。
经过数字信号处理之后的矿压数据的标准偏差对

比结果，如图 ３所示。 根据误差上下波动的幅度大小

选取预测模型的训练数据，５０号支架矿压的标准偏差

最小，因此选取 ５０号支架数据用于预测模型训练。
考虑到数字信号处理技术对结果的重要影响，

对各支架矿压序列数据在应用数字信号处理前后进

行了对比分析，如图 ４（２０１９ 年数据）所示。 选取 ３
８１
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个支架查看数字信号处理后矿压的变化情况，可以

明显看到数据趋势更加平滑，噪声减少明显。

图 ３　 数字信号处理后各支架标准差对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｒａｃｋｅｔ
ａｆｔｅｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

图 ４　 各支架数字信号处理效果对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｒａｃｋｅｔ

３　 基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ的矿压预测模型

为有效预测工作面矿压，考虑不同支架的影响

因素。 使用添加回归项方法将相邻多个支架的矿压

时间序列数据作为额外的回归变量添加到 Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型，然后提出一种基于线性加权组合的 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋
ＬＳＴＭ模型方法预测工作面支架矿压。
３．１　 融合相邻多个支架影响因素的 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型

Ｐｒｏｐｈｅｔ是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ开源的一套时间序列预测

模型工具［１８］，已经在预测工作中得到了广泛应用并

取得了较好效果［１９－２０］。 Ｐｒｏｐｈｅｔ 在实质上采用广义

加法模型来拟合和预测函数，将时间序列建模分为

非线性趋势、周期性成分和节假日或特殊事件的总

和，并允许融合额外的回归变量。 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型还擅

长处理具有异常值和趋势变化的周期数据，而工作

面矿压数据具有很强的突变性。 因此，将具有成分

分解能力的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型用于工作面支架矿压预

测。 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型将时间序列按下式进行分解：
Ｐ（ ｔ） ＝ ｇ（ ｔ） ＋ ｓ（ ｔ） ＋ ｈ（ ｔ） ＋ ε（ ｔ） （４）

其中： Ｐ（ ｔ） 为 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型预测结果； ｇ（ ｔ） 为

趋势项； ｓ（ ｔ） 为周期项； ｈ（ ｔ） 为节日项； ε（ ｔ） 为误

差项。 Ｐｒｏｐｈｅｔ算法是通过拟合这几项，最后将其累

加起来作为时间序列的预测值。 其中， ｇ（ ｔ） 是整个

模型的核心组件，包含不同程度的假设和调节光滑

度的参数，用于拟合时间序列中的非周期性变化，从
数据中选择变化点（ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ）检测趋势走向。 基

本趋势项使用的是分段线性函数：
ｇ（ ｔ） ＝ ［ｍ ＋ α（ ｔ）δ］ ｔ ＋ ［ｂ ＋ α （ ｔ） Ｔγ］ （５）

式中： ｍ为增长率； α（ ｔ） 为指数函数； δ为增长率的

变化量； ｂ 为偏移量； γ 为突变点边界。
将相邻多个支架矿压数据作为额外的回归变量

使用 ａｄｄ＿ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ方法添加到趋势项 ｇ（ ｔ） 中，提高

Ｐｒｏｐｈｅｔ模型的预测效果。 首先将相邻多个支架矿

压时间序列数据分别添加到 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型进行预

测，然后根据各自的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 大小排序。 排序

结果代表支架矿压数据对 ５０ 号支架矿压数据的影

响程度。 因此，可以将排序后的相邻多个支架矿压

数据作为额外的回归变量依次添加到 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型

以提高预测精度。 Ｐｒｏｐｈｅｔ的预测过程为：①构建数

据格式，生成时间序列的时间戳和取值分别为 ｄｓ 和
ｙ，建立时间序列模型；②使用 ａｄｄ＿ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ 方法添

加额外的回归变量，拟合模型；③预测和评估模型，
根据 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 调整模型参数；④以可视化的方

式反馈整个预测结果。
３．２　 基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ的矿压预测组合模型

为了提高工作面矿压预测的准确度，且充分利

用 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型和 ＬＳＴＭ神经网络模型的优势，提出

一种基于线性加权的 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合模型用于

工作面矿压预测。
首先对矿压时间序列数据构建预测精度较高的

Ｐｒｏｐｈｅｔ和 ＬＳＴＭ 神经网络单项模型，设定 Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型在 ｔ 时刻的预测值为 Ｐ（ ｔ） ，ＬＳＴＭ 神经网络模

型的预测值为 Ｌ（ ｔ） ， ｔ ＝ １，２，．．．，ｎ ，并设定 ２ 个模

型的权重系数分别为 ｗ１ 和 ｗ２。 则，Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ
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线性加权叠加模型预测结果公式如下。
Ｙ（ ｔ） ＝ ｗ１ｉＰ（ ｔ） ＋ ｗ２ｉＬ（ ｔ），ｗ１ｉ ＋ ｗ２ｉ ＝ １

ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；ｔ ＝ １，２，…，ｎ
（６）

其中：设定 Ｎ为 １１，由于 ｗ１ｉ ＋ ｗ２ｉ ＝ １，设定权重

系数 ｗ１ｉ 为［１，０］递减的 １１ 个数值，则 ｗ２ｉ 为［０，１］
递增的 １１数值。 首先将这 １１组权重系数 ｗ１ｉ 和 ｗ２ｉ
别与 Ｐｒｏｐｈｅｔ和 ＬＳＴＭ神经网络模型在 ｔ时刻下的矿

压预测结果相乘，然后将相同时刻两个模型带有权

重系数的预测结果相加，最终得到组合模型的预测

结果。 最优权重系数获取方法如图 ５所示。

图 ５　 获取最优权重系数

Ｆｉｇ．５　 Ｇｅｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

４　 试验结果分析

为有效评估上述方法预测工作面支架矿压的实

际效果，首先构建预测精度较高的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 和 ＬＳＴＭ
神经网络单项模型，然后基于线性加权的 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋
ＬＳＴＭ组合模型建模。 最后，与 ２ 种经典的时间序

列预测模型预测效果进行比较，验证所提出的方法

具有更好的准确性和预测能力。
４．１　 数据集介绍

将某矿工作面支架矿压时序数据经过数字信号

处理后作为矿压预测的数据集，该数据集共 ７０２ ４１５
组数据，数据时间频率是每隔 ５ ｍｉｎ 记录 １ 次，数据

集示例见表 １。
表 １　 原始数据集示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

时间
５号支架

矿压 ／ ｋＮ
５０号支架

矿压 ／ ｋＮ
…
１２５号支架

矿压 ／ ｋＮ
２０１９－０６－０１Ｔ００：０１：００ １ ４３７．７１１ ３ ２７４．９２７ … ２ ７８６．２４４
２０１９－０６－０１Ｔ００：１１：００ １ ４４４．０６９ ３ ３７０．１７６ … ２ ９５４．１６８

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２０１９－０７－３１Ｔ１９：１１：００ ３ ３８４．０１３ ３ ７６６．１７２ … １ ５０７．８９６

４．２　 评估指标

选用均方根误差 （ ＲＭＳＥ ）、平 均 绝 对 误 差

（ＭＡＥ）作为评估各组权重系数对应的 Ｐｒｏｐｈｅｔ ＋
ＬＳＴＭ模型效果的标准，计算公式如下

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｘ － ｘ ( )

２
（７）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｘ － ｘ （８）

其中， ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ），ｘｉ∈ＲＮ 为 ｔ时刻工作

面支架矿压真实值； ｘ ＝ （ｘ １，ｘ ２，…，ｘ ｎ），ｘ ｉ ∈ Ｒｎ 为 ｔ
时刻工作面支架矿压的预测值； ｎ 为样本点个数。
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 的值越小说明模型预测能力越好。
４．３　 融合滤波技术和相邻多个支架的影响因素的

预测结果分析

　 　 为了有效地预测工作面矿压，考虑到不同滤波

情况对预测模型的影响因素，设计 ３ 种不同的数据

处理方法（表 ２），通过试验对比 ３ 种数据处理方法

对预测模型预测准确性的影响。 方法 １，用于预测

的 ５０号支架和其他相邻多个支架矿压数据均使用

原始矿压数据；方法 ２，仅将用于预测的 ５０ 号支架

矿压数据进行数字信号处理方法处理，而其他相邻

多个支架矿压数据使用原始矿压数据；方法 ３，用于

预测的 ５０号支架和其他相邻多个支架矿压数据都

进行数字信号处理方法处理。
表 ２　 ３ 种数据处理方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｒｅｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 用于预测的支架数据 其他相邻多个支架矿压数据

１ ☆ ☆
２ ★ ☆
３ ★ ★

　 　 注：★为对数据进行数字信号预处理；☆为原始数据，不做数字

信号处理。

　 　 使用 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 对各个方法进行比较，试验

结果如图 ６所示。

图 ６　 随着滤波情况变化的预测结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

由图 ６知，方法 ３预测结果的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 最

小。 试验结果表明，经过数字信号处理之后的矿压

时间序列数据在预测模型中具有更高的准确性。
将融合额外回归变量的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型预测结果
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根据式（７）和式（８）与真实矿压数据进行比较，然后

根据加入不同支架数后的误差值，验证所提出的融

合相邻多个支架影响的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的预测性能，
结果如图 ７所示。

图 ７　 融合不同支架数量的误差对比

Ｆｉｇ．７　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 图 ７ａ是将单个支架作为额外的回归变量添加

到 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型进行预测的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ，可以明

显看到 ２５ 和 ７５ 号支架对 ５０ 号支架的影响力度较

大；图 ７ｂ 是根据图 ７ａ 中的结果排序后依次融合到

Ｐｒｏｐｈｅｔ模型的结果，随着支架数量的增加，ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ 逐渐减少，当融合到 １０５ 号支架时 ＲＭＳＥ 减

少了 ６４． ３０７ ｋＮ （１３． ６％），ＭＡＥ 减少了 ４８．７６６ ｋＮ
（１５．５％），之后误差基本不再变化。 结果表明：融合

相邻多个支架矿压数据作为附加的回归变量添加到

Ｐｒｏｐｈｅｔ模型的线性部分，可以提高 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的

预测精度。
表 ３为不同训练集占比的试验结果，根据表 ３，

将融合相邻多个支架的矿压时间序列数据按 ９ ∶ １
划分为训练集和测试集，使用训练集训练模型，测试

集进行测试。 图 ８（２０１９ 年数据）是 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的

最终拟合效果及预测结果，由图 ８可知，只有少量数

据不在置信区间内，说明该区间内的支架矿压变化

趋势与历史数据变化趋势的相关性较大。
４．４　 不同模型预测性能试验对比

表 ４ 是融合相邻多个支架影响的 Ｐｒｏｐｈｅｔ ＋
ＬＳＴＭ组合模型不同权重系数的预测结果。 在表 ４
中，当权重系数 ｗ１ ＝ ０．２，ｗ２ ＝ ０．８ 时，预测结果 ＭＡＥ
最小；当权重系数 ｗ１ ＝ ０．３，ｗ２ ＝ ０．７ 时，预测结果

表 ３　 不同训练集占比的试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

训练集

占比 ／ ％
矿压均方根

误差 ／ ｋＮ
矿压平均绝

对误差 ／ ｋＮ

５０ ５１０．２３２ ３４２．６６１
６０ ４２６．１０１ ２８８．９６６
７０ ４１０．４５３ ２７７．３７４
８０ ４０９．６８０ ２７１．２６６
９０ ４０７．７０８ ２６６．５６０

—实际值； —预测值； —置信区间；
不存在黑色圆点的数据区间表示对矿压趋势的预测区间

图 ８　 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型预测结果

Ｆｉｇ．８　 Ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＲＭＳＥ 最小；当权重系数 ｗ１ ＝ ０．２，ｗ２ ＝ ０．８ 时，ＲＭＳＥ
与 ＭＡＥ 的和最小。 结果显示，相对于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 和
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ＬＳＴＭ模型，Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 模型的预测效果明显提

高，其预测效果总体上优于其单项预测模型。
表 ４　 不同权重对应组合模型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ

Ｔａｂｌｅ ４　 ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｓ

权重系数

ｗ１ ｗ２

均方根

误差 ／ ｋＮ
平均绝对

误差 ／ ｋＮ
误差

和 ／ ｋＮ

１．０ ０ ４０７．７０８ ２６６．５６０ ６７４．２６８

０．９ ０．１ ３６７．５７４ ２３７．７５１ ６０５．３２５

０．８ ０．２ ３３０．９５７ ２１３．９３３ ５４４．８９０

０．７ ０．３ ２９７．１８１ １９１．７２１ ４８８．９０２

０．６ ０．４ ２６７．３２７ １７１．５９６ ４３８．９２３

０．５ ０．５ ２４２．８４４ １５３．８６２ ３９６．７０６

０．４ ０．６ ２２５．４９１ １３９．３１７ ３６４．８０８

０．３ ０．７ ２１６．９８２ １２８．３２５ ３４５．３０７

０．２ ０．８ ２１８．３５６ １２１．３３５ ３３９．６９１

０．１ ０．９ ２２９．４３６ １３０．１０５ ３５９．５４１

０ １．０ ２４８．９２７ １３９．１９６ ３８８．１２３

　 　 为进一步验证 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合模型的应用

性能，选取 ＡＲＩＭＡ 模型、ＢＰ 神经网络模型、Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型、ＬＳＴＭ、Ｐｒｏｐｈｅｔ ＋ ＬＳＴＭ 组合模型作为对比模

型。 对工作面支架矿压数据进行建模预测，各模型

评估结果见表 ５。 表 ５ 得 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合预测

模型、Ｐｒｏｐｈｅｔ和 ＬＳＴＭ单项模型的预测性能明显优

于 ＡＲＩＭＡ和 ＢＰ 神经网络经典时间序列模型。 且

Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ模型预测结果误差值最小，预测效果

最佳，可作为一种有效的工作面矿压预测模型。
表 ５　 不同模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 均方根误差 ／ ｋＮ 平均绝对误差 ／ ｋＮ

ＡＲＩＭＡ ５７４．４４６ ４５９．０７７

ＢＰ ４４９．７３６ ３５６．２５４

Ｐｒｏｐｈｅｔ ４０７．７０８ ２６６．５６０

ＬＳＴＭ ２４８．９２７ １３９．１９６

Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ
（ｗ１ ＝ ０．２，ｗ２ ＝ ０．８）

２１８．３５６ １２１．３３５

５　 结　 　 论

１）将算术平均值滤波和小波去噪方法运用到

矿压预测模型中，设计 ３ 种不同的数据处理方法处

理支架矿压数据。 分析表明传感器测得的数据经过

数字信号处理可以减少噪声和随机误差，提高了矿

压预测模型精度。
２）在 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型中添加相邻多个支架矿压数

据可以提高其预测精度，对比未考虑融合相邻多个

支架影响的预测结果，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 误差分别减少

约 １４％和 １５％。 将深度学习方法引入到矿压预测

中，解决了传统浅层神经网络加深遇到的问题，对比

ＢＰ 神经网络模型预测结果，ＬＳＴＭ 模型 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＥ 误差值分别减少约 ４５％和 ６１％，表明 ＬＳＴＭ 在

捕捉时序特性上有更强的能力。
３）将 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合模型的预测方法应用

到工作面支架矿压预测中，解决了单项模型预测方

法不能很好地捕捉时间序列的复合特征问题，提高

了支架矿压预测模型的精度。 对比 ＬＳＴＭ 模型预测

结果，Ｐｒｏｐｈｅｔ ＋ＬＳＴＭ 模型 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 误差分别

减少约 １２％和 １３％，结果表明 Ｐｒｏｐｈｅｔ＋ＬＳＴＭ 组合

模型的预测效果明显提高，预测效果总体上优于单

项模型。
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