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摘要:地下矿体开采过程中,采空区坍塌会破坏岩层的应力平衡,进而引发地质灾害并危及地表设施.为在矿山未开采阶段

缺乏实际监测数据的情况下提高矿山地表沉降预测的精度,保障人员安全和矿区生产,提出了一种结合神经网络和迁移学习

的矿山地下开采地表沉降预测方法,融合长短时记忆神经网络准确提取时间序列特征以及深度卷积神经网络提取数据的局

部特征的优点,提高预测模型的准确性.根据中干沟钒钛磁铁矿的开采设计,利用预测模型开展不同开采进度下地表沉降预

测.结果表明,随着出矿量的增加,各分段的均方误差均小于０．４,所提出的模型在不同开采进度下的地表沉降预测中表现出

较高的准确性.该方法能够为类似矿山的地表沉降预测和安全监测提供参考.
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Abstract:Duringtheminingprocessofundergroundorebodies,thecollapseofgoafcandisruptthestressbalanceofrock
strata,leadingtogeologicaldisastersandendangeringsurfacefacilities．Inordertoimprovetheaccuracyofsurfacesubsidence

predictioninmineswithoutactualmonitoringdataduringtheunminedstage,aswellastoensurepersonnelsafetyandmining
production,amethodcombiningneuralnetworksandtransferlearningforundergroundminingsurfacesubsidenceprediction
wasproposed．ThemethodcombinestheadvantagesoflongＧshortＧterm memoryneuralnetworkstoaccuratelyextracttime
seriesfeaturesanddeepconvolutionalneuralnetworkstoextractlocalfeaturesofdata,improvingtheaccuracyoftheprediction
model．AccordingtotheminingdesignofZhonggangouvanadiumtitanium magnetite,thepredictionmodelwasusedtopredict
thesurfacesubsidenceunderdifferentminingschedules．Theresultsshowthatwiththeincreaseoforeoutput,themeansquare
errorofeachsegmentislessthan０．４．Theproposed modelshowsahighaccuracyinsurfacesubsidencepredictionunder
differentminingschedules．Thismethodcanprovideareferenceforsurfacesubsidencepredictionandsafety monitoringof
similarmines．
Keywords:Undergroundmine,LongＧshortＧterm memoryneuralnetwork,Convolutionalneuralnetwork,Transferlearning,

Surfacesubsidenceprediction

０　引言

地下开采活动会扰动岩体结构,破坏矿区地层

的原始应力平衡,进而引发地表移动和变形.这种

变形可能诱发地质灾害,导致地面建筑和生产设施

受损,给生产和生活带来潜在安全隐患.因此,对地
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下矿山开采引起的地表变形进行预测,对于保障矿

区的安全生产以及保护人员生命和财产安全具有至

关重要的意义.
地下开采的地表变形预测研究主要经历了从经

验法、影响函数法、理论模型法到基于计算机的人工

智能方法的发展阶段.相关研究始于１９世纪比利

时工程师通过调查提出的垂线理论,而后波兰科学

家 Knothe和 Budryk在探究塌陷区地表移动的过

程中提出了影响函数理论,并确立了可以在沉陷盆

地中计算水平变形情况的改良版高斯型影响曲线

“Budryk—Knothe方法”.１９６５年,我国岩石力学

与岩土工程专家提出了概率积分预计法[１],直到今

天,该方法依然是我国矿山地质工作者的主要计算

手段之一[２Ｇ４].得益于计算机的迅猛发展,数值模拟

法逐渐被广泛应用于地下开采的地表变形预测研究

中,该方法结合弹塑性理论和力学模型,依赖大量的

岩石力学和物理力学参数进行计算.在岩土工程领

域被广泛应用的计算方法主要有有限元法、有限差

分法、离散元法等.贺小卫等[５]采用有限元法对地

面沉降预测公式进行验证,并确定引起地面沉降的

重要因素.黄鑫康等[６]分别利用机器学习和数值模

拟的方法预测某磷矿采空区引起的地表沉陷,并进

行对比研究.崔轩等[７]利用耦合仿真手段对空场法

开采的地表位移变化进行分析.章海兵等[８]结合理

论分析、数值模拟等方法,验证了沉降预测模型的实

用性.
随着人工智能的高速发展,深度学习模型被应

用于国内外地下开采地表沉降预测中,神经网络、支
持向量机、时序分析模型等研究均取得了较好的成

果[９Ｇ１０].传统机器学习方法需要通过大量有标记的

数据进行学习,当目标域中缺少足够标记的训练数

据,或者训练专用模型的计算成本很高时,通常希望

在一个或多个域(源域)中训练模型,然后将其应用

到另一个不同但相关的域(目标域)中[１１].迁移学

习就是这样一种运用已有知识解决相似任务的一种

新的机器学习方法,是一项潜力巨大的人工智能技

术.迁移学习作为未来深度学习的驱动力,可以充

分挖掘源域中历史数据,解决数据获取和标注缺少

的问题[１２].当一个新的矿山开采时,由于缺少足够

的历史运行数据,很难预测矿山开采时的地表变化

情况,若此时能够通过迁移学习,将数值模拟预测模

型用于矿山实际生产中预测,那么历史数据不足的

问题将能够得到很好的解决.对于地下矿山开采的

岩层变形预测问题,由于各个矿山的工程背景不同,
彼此之间虽然有一定借鉴作用,但针对金属矿山在

大采空区影响下,岩层和地表的动态研究、时间和空

间上的变化等问题研究还不够深入,鲜有利用迁移

学习进行地下金属矿山开采地表沉降预测的研究.
本文依托中干沟钒钛磁铁矿地下开采项目,采

用长短时记忆神经网络(LongShortＧTerm Memory
NeuralNetwork,LSTM)和 深 度 卷 积 神 经 网 络

(DeepConvolutionalNeuralNetwork,DCNN),融
合LSTM 能 够 准 确 提 取 时 间 序 列 的 特 征 以 及

DCNN提取数据的局部特征的优点,提出了一种结

合深度学习和迁移学习的矿山地下开采地表沉降预

测方法,并开展了不同开采进度下地表沉降预测研

究.研究思路如图１所示,以数值模拟计算得到的

每一步地下开采地表沉降曲线为源域,输入模型进

行训练并保存模型各层超参数.为模型增加一个全

连接层,冻结其他各层参数,将概率积分法计算得出

的地表沉降曲线作为目标域输入模型重新训练.研

究结果有望为类似矿山地下开采地表沉降预测提供

新的方法.

图１　研究思路

Fig．１　Researchapproach

１　深度学习预测模型构建

１．１　长短时记忆神经网络

递归 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)能够捕捉相邻时间步输入数据之间的序列关

系,并具有记忆历史信息的能力.然而,在反向传播

训练过程中,由于参数数量庞大,RNN 在网络层数

增加时容易出现梯度消失或梯度爆炸的问题.为了

解 决 这 一 难 题,HOCHREITER 等[１３] 提 出 了
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LSTM.目前,LSTM 已广泛应用于涉及时序信号

的多个领域,如交通速度预测[１４]、电力负荷预测[１５]

和语音识别[１６],并取得了显著成果.

LSTM 网络包含３个主要的门控机制:遗忘

门、输入门和输出门,其模型结构如图２所示[１７].
其中,Ct－１表示前一时刻的储存单元;ht－１表示前一

时刻的隐藏状态;xt 表示t时刻的输入;Ct 表示当

前时刻的储存单元;ht 表示当前时刻的隐藏状态;

σf、σi、σo 分别表示遗忘门、输入门、输出门的激活

层;tanh 为激活函数.

图２　LSTM模型结构

Fig．２　StructureofLSTM model

通过３个门的协同作用,LSTM 不仅能灵活地

通过控制信息的流动来决定信息的遗忘、更新或保

留,还能有效避免梯度爆炸和长期依赖的问题.在

每次循环中,LSTM 都会利用前一时刻的状态信

息,使得当前的输出受到历史状态的影响.这种特

性使LSTM 能够更好地捕捉长期依赖关系,非常适

合处理时间序列预测等涉及长期规律的问题.

１．２　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)是深度学习中的核心模型之一.近年来,凭
借其强大的特征提取能力,CNN 受到了广泛关注,
并在计算机技术和大数据发展的推动下迅速进步.
在图像分类、语音识别等领域,CNN 取得了显著的

突破.与传统神经网络的全连接结构不同,CNN采

用局部连接和权重共享的方式,显著减少了模型参

数,降低了网络复杂度,从而有效减少了训练所需的

参数量[１８].这种结构不仅提升了训练效率,还减轻

了内存占用,为大数据处理提供了支撑[１９].通常,

CNN包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出

层,其模型结构如图３所示.DCNN 通过堆叠多个

卷积层,进一步增强了 CNN 的空间特征提取能力,
为复杂模式识别和预测任务提供了更强的支持.

图３　CNN模型结构

Fig．３　StructureofCNNmodel

１．３　LSTMＧDCNN预测模型

在解决预测问题时,通常会采用多种不同的预

测模型.由于各模型基于不同的理论基础,它们提

供的信息各异,预测精度也存在差异.此外,不同模

型往往依赖于特定的假设条件,适用于各自特定的

应用场景.鉴于预测本身存在不确定性,依赖单一

模型可能会带来较高的风险.为提高预测结果的可

靠性,可以将多种模型进行组合,充分整合各模型的

信息,从而提升预测的准确性和稳定性[１７].近年

来,将LSTM 与 CNN 结合使用成为深度学习领域

的一个研究热点,特别是在自然语言处理和时间序

列预测方面取得了显著成效.
本文 所 构 建 的 混 合 模 型 主 要 由 LSTM 和

DCNN两部分组成.在该模型中,采用LSTM 作为

编码器,利用其在时序上具有的记忆特性准确提取

时间序列特征.采用DCNN作为解码器,通过局部

连接和共享权值的方式,通过卷积层和池化层的使

用来获取数据的局部特征,用于底层表达及抽取重

构空间的特征信息[２０].LSTM 作为处理时间序列

数据的网络结构,擅长捕获数据的长短期依赖关系.
在数据的时间依赖性较强时,将 LSTM 放在前面可

以提取全局的时序特征,再交由 CNN 提取空间或

局部模式,从而更适合完成任务.LSTM 的记忆机

制可以有效过滤时间序列数据中的噪声或非平稳

性,将提取的时序特征平滑化或规范化,作为后续

CNN 的输入.尤其是当原始时间序列信号中噪声

较多时,这种处理可以减轻 CNN 在面对复杂时间

序列时的困难.因此,将 LSTM 前置,可以通过时

间序列建模,将高维的时序数据压缩为较低维的特

征,后续的 CNN 网络只需处理 LSTM 提取的特

征,而不需要直接处理复杂的原始数据,从而减少了

CNN 的计算复杂度.将LSTM 前置还可以直接输

出时间序列的特征向量或隐藏状态,这些特征能够

更直观地解释时间序列中的模式或变化趋势.相较

于 CNNＧLSTM,LSTMＧCNN 的结构在分析时间序

列的贡献或因果关系时更加透明.LSTMＧDCNN
结构见表１.
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表１　LSTMＧDCNN结构

Table１　LSTMＧDCNNstructure

序号 层 激活函数 输出尺寸 卷积核

１ LSTM１ — １００×２ —
２ LSTM２ — １００×８ —
３ LSTM３ — １００×１２８ —
４ 改变数组结构 — １００×１２８×１ —
５ 卷积层１ ReLU １００×１２８×１６ ３×３
６ 最大池化层１ — ５０×６４×１６ ２×２
７ 卷积层２ ReLU ５０×６４×３２ ３×３
８ 最大池化层２ — ２５×３２×３２ ２×２
９ 卷积层３ ReLU ２５×３２×３２ ３×３
１０ 最大池化层３ — １３×１６×３２ ２×２
１１ 压平层 — ６６５６ —
１２ 全连接层１ ReLU １００ —
１３ 丢弃层１ — １００ —
１４ 全连接层２ ReLU １００ —
１５ 丢弃层２ — １００ —
１６ 全连接层３ Softmax １ —
１７ 输出层 — — —

地表沉降数据输入后首先经过３层 LSTM,通
过堆叠 LSTM 网络层,可以提取更高层的抽象特

征.与单层 LSTM 相比,堆叠 LSTM 具有更深的

隐藏层结构,能够捕捉到更复杂的数据模式,从而提

供更精确的特征.每一层 LSTM 负责处理输入数

据的不同方面,并将其结果传递至下一层,逐层提炼

信息,最终由最后一层生成输出[２１].这种层次化的

处理方式在一定程度上比浅层模型更有效,能够更

好地适应复杂的预测和分类任务[２２].然后改变数

组结构,将DCNN的输入数据转换为三通道的像素

矩阵,随后依次经过３组由卷积层和最大池化层组

成的结构.完成３次卷积和池化操作后,数据通过

一层压平层展平,最后经过３层全连接层处理后输

出结果.为了降低网络记住训练数据特定特征的可

能性,为全连接层的输入添加一个小的丢弃层,设置

丢弃率为０．５,其主要作用是在训练过程中随机使部

分神经元失去活性,断开它们之间的连接,使这些神

经元在当前训练轮次中不参与参数更新.这样可以

减少神经元的数量,简化模型结构,从而有效缓解过

拟合问题[２３].优化器采用自适应矩阵(Adaptive
MomentEstimation,Adam),且学习率设为０．００１.
目前,尚未成熟的理论可以定量给出所需的网络层

数和神经元数,本文LSTMＧDCNN的网络结构参数

通过试错法确定.

２　迁移学习数据集构建

２．１　迁移学习源域数据

由于数值模拟具有高效性、可控性和灵活性等

特性,使用模拟结果作为迁移学习的源域数据集对

模型进行训练具有一定意义.一方面,数值模拟可

以在复杂地质条件下生成大量高质量的样本数据,
充分弥补实际观测数据不足的问题;另一方面,模拟

数据具有明确的边界条件和参数设定,有助于训练

模型提取更全面、更准确的特征.此外,数值模拟结

果能够覆盖多种工况,提供丰富的先验知识,为迁移

学习中的目标域任务提供坚实的基础,从而提升模

型在实际应用中的预测能力和泛化性能.因此,本
文选用数值模拟结果来构建高效迁移学习模型的数

据集.
根据现场资料中的勘探线、中干沟矿区地质纵

剖面和矿区地质横剖面,构建中干沟钒钛磁铁矿三

维计算模型.提取断层、围岩、夹岩、西南矿组和东

部矿组的边界线,确定其空间姿态以及空间位置.
采用“放样”对某一围岩或夹岩等数个断面线构建切

割实体面,共计６９８条切割边界线、６６组切割剖面

线以及６６个切割实体面.根据“由大到小,从外到

内”的基本原则,采用布尔运算依次对初始模型进行

切割,完成整个中干沟钒钛磁铁矿三维精细化计算

模型的构建及网格划分.数值模拟模型如图４所

示,模型的长×宽×高为２４８０m×２０５５m×２２００
m,Z 方向上面随着地形线的起伏不固定,模型中共

有计算单元１１２．３万个,节点３８．９万个.采场结构

布置方式如图５所示.

图４　数值模拟模型

Fig．４　Numericalsimulationmodel

图５　采场结构布置方式

Fig．５　Layoutofstopestructure
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本次计算采用 MohrＧCoulomb本构模型,数值

模拟计算采用的岩体力学参数见表２.

表２　数值模拟计算采用的岩体力学参数

Table２　Rockmechanicsparametersusedin
numericalsimulationcalculation

材料
弹性
模量/
GPa

泊松比
黏聚
力/
MPa

内摩
擦角/
(°)

抗拉
强度/
MPa

昔格达 ０．４０ ０．３３ ０．２０ ２３．２５ ０．１０
大理岩 ３３．１３ ０．１６ ３．２６ ４２．５２ １．１２
断层 ６．００ ０．２６ ０．１７ ３０．００ ０．２０

辉长岩 ５．８８ ０．２５ １．６６ ４２．７５ ０．４６
正长岩 ７．５９ ０．２３ ２．１３ ４２．２１ ０．４５

变质砂岩 １４．５１ ０．２１ ２．６１ ４５．１０ ０．８９
辉石矿 １２．３８ ０．１７ ３．９０ ４３．８６ １．２０
橄辉矿 １１．４７ ０．１８ ３．４２ ３７．３５ ０．８６

充填体(１∶１０) ０．８１ ０．２８ ０．３９ ２９．００ ０．１５
充填体(１∶２５) ０．３５ ０．１３ ０．１７ １８．００ ０．０９

中干沟钒钛磁铁矿尚未开展地应力测试,本次

模拟 参 照 «工 程 岩 体 分 级 标 准»(GB/T５０２１８—

２０１４)附录C中关于岩体初始应力场评估建议,水
平向主应力为最大主应力,取０．８γH~１．２γH 的平均

值(H 为距地表埋深,m;γ为岩体重力密度,kg/m３).
选取水平主应力为１．０γH,第一主应力为垂直向,
第二与第三主应力为水平向,第二主应力与断层走

向正交.计算时对模型四周进行法向约束,模型底

部进行全约束.对模型根据表２进行均质赋值,回
采结束后运算至三维数值模型系统的不平衡力达到

１×１０－５,则视为平衡.然后进行充填,同样运算至

不平衡力达到１×１０－５.重复上述过程直至完成

计算.
选择地表变形移动中心(１１２０,９６０,１９３８)作

为验证模型预测准确性的目标域.以目标点为中

心,前后左右间隔１m,共选择９个点作为数值模拟

监测点.矿体共分１６步进行开挖回填,每４步为一

个分段.提取每一分段开挖监测点地表沉降数据,
得到地表沉降结果如图６所示.

图６　数值模拟计算的地表沉降结果

Fig．６　Surfacesubsidenceresultscalculatedbynumericalsimulation

２．２　迁移学习目标域数据

由于矿山尚未开采,缺少实际监测的岩层变形

数据,因此本文使用概率积分法计算得出的理论结

果作为迁移学习的目标域数据集,并对模型进行重

新训练.概率积分法计算得出的理论沉降值反映了

目标区域的特定地质条件和实际工程参数,能够弥

补数值模拟数据在描述特定工况时的局限性.目标

域数据集包含了实际场景中的关键特征和约束条

件,通过对模型进行重新训练,可以有效减少源域数

据与目标域实际情况之间的分布差异,增强模型的适

应性和预测精度.因此,结合理论计算结果对模型进

行微调,能够显著提升模型在目标域的应用效果.
概率积分法常用于煤矿的开采预测,但黄刚

等[２４]发现该方法也可用于金属矿山的场景.概率
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积分法基于随机介质理论,将采矿引起的地表变形

视为随机事件.该方法通过概率积分或其倒数来描

述微小单元开采所导致的地表移动和变形模型,并
利用叠加原理计算整体开采引起的地表变形[２５].
概率积分法在模型中并未考虑采空区覆岩的岩土体

力学性质、覆岩的岩层空间分布、地质构造以及采矿

技术等外部因素的影响.因此,该方法的理论公式

相对简单,半无限开采下地表及深部岩体任一点的

下沉值W 的计算公式为:

W(x,z)＝W０
１
π∫

πx
rz

０
e－λ２dλ＋

１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

式中:W０ 为地表最大下沉值,W０＝mηcosα,m 为矿

体开采厚度,η 为地表下沉系数,cosα 为矿体倾角的

余弦值;rz为主要影响半径,rz＝ ４Aπ＝
H

tanβ
,A为

一个反映理论模型格子尺寸的常数,H 为采深,tanβ
为主要影响角正切值;λ为水平方向积分距离.

根据公式(１)及有关参数,编制计算程序[２６].
计算参数如下:a 为矿体与水平面夹角;L１ 为沿走

向方向开采总长度;L２ 为沿倾向方向开采总长度;
s１ 为走向左边界拐点偏距;s２ 为走向右边界拐点偏

距;s３ 为下山拐点偏距;s４ 为上山拐点偏距;b 为水

平移动系数.计算参数取值见表３.

表３　计算参数取值

Table３　Calculationparametervalues

a L１ L２ tanβ s１ s２ s３ s４ b

８０ ４４７ ６００ １．５ ６０ ４０ ５０ ５０ ０．５１

根据２．１节建立的三维矿体模型,按开采的４个

步骤,计算每一步的地表理论变形值.按照开采步骤

进行矿体模型切割,建立１０m×１０m×１０m的立方

体,将矿体离散化,导出２１７１６个块体质心点坐标及

边长,作为程序输入数据.计算出矿山开采过程中的

地表沉降值,作为检验预测模型准确性的真实值,基
于概率积分法的地表沉降理论值如图７所示.

图７　基于概率积分法的地表沉降理论值

Fig．７　Theoreticalvaluesofsurfacesubsidence
basedonprobabilityintegralmethod

３　地表沉降预测结果

预测地表沉降属于回归问题,可以利用损失来

量化预测结果与真实值之间的差异.损失是衡量机

器学习模型在整个数据集上预测不准确性的总体指

标,它反映了模型预测与真实值之间的差异,并将这

些差异进行聚合,以提供一个标量值来表示预测的

总体不准确性.通过最小化损失可以优化模型参数

并改进预测性能.损失的具体计算是通过损失函数

来完成的,损失函数接受模型的预测值和真实值作

为输入,并输出一个标量值,即损失值,表示模型在

整个数据集上的总体预测误差.通过绘制训练损失

和验证损失随迭代次数的变化,可以直观看出模型在

训练过程中损失值的变化趋势,以及是否遭遇过拟合

或欠拟合等问题,进而调整模型结构和训练策略.
将９条数值模拟监测数据输入模型,进行迭代训

练并保存预训练后的模型.在预训练模型的顶部引

入一个新的全连接层,以便更好地适应特定的新任

务.冻结预训练模型的所有参数,使用２．２节地表沉

降理论计算结果作为少量的新数据集进行微调.在

微调过程中,仅对新添加的层进行训练,从而保持预

训练模型中已学到的特征不被破坏.最后进行测试

和验证,评估微调后的模型性能.第一分段至第四分

段开挖的地表沉降预测结果分别如图８至图１１所示.

图８　第一分段开挖地表沉降预测结果

Fig．８　Predictionresultsofsurfacesubsidenceduringexcavationofthefirstsegment
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图９　第二分段开挖地表沉降预测结果

Fig．９　Predictionresultsofsurfacesubsidenceduringexcavationofthesecondsegment

图１０　第三分段开挖地表沉降预测结果

Fig．１０　Predictionresultsofsurfacesubsidenceduringexcavationofthethirdsegment

图１１　第四分段开挖地表沉降预测结果

Fig．１１　Predictionresultsofsurfacesubsidenceduringexcavationofthefourthsegment

　　本文分别使用均方误差(EMS)、平均绝对百分

比误差(EMAP)、平均绝对误差(EMA)、均方根误差

(ERMS)４种误差值评价模型的预测效果,具体计算

公式如下:

EMS＝
１
N∑

N

i＝１

(yi－y′i)２ (２)

EMAP＝
１
N∑

N

i＝１

yi－y′i

yi
(３)

EMA ＝
１
N∑

N

i＝１
|yi－y′i| (４)

ERMS＝
１
N∑

N

i＝１

(yi－y′i)２ (５)

式中:N 表示样本数量;yi 表示真实值;y′i 表示预

测值.计算误差越小,表示预测值与真实值之间的

差异越小,模型的拟合效果越好.
各分段开挖出矿量及预测误差值见表４.由表

４可知,预测误差在各分段的EMS 均小于０．０４,EMA

的变化幅度较小,表示该模型对地下开采地表沉降

预测具有较高的准确性,且模型在各分段中的表现

较为稳定.但随着出矿量的增加,开采后矿区地质

条件更加复杂,加之数据量的增加,导致预测模型的

适用性减弱,４种误差均呈现出一定的增大趋势,说
明该模型仍存在一定的改进空间,尤其是在后期分

段的预测精度上.
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表４　各分段开挖出矿量及预测误差值

Table４　Oreoutputandpredictederrorvalues
ofeachsegmentexcavation

分段名称
出矿量/

(×１０６ m３) EMS EMAP EMA ERMS

第一分段 ７９．４１ ０．０１３３ ０．０７４９ ０．０７１２ ０．１１５４
第二分段 １３６．０７ ０．０１７６ ０．０８２７ ０．０６８４ ０．１３２７
第三分段 １７９．７４ ０．０３０７ ０．０９３０ ０．０７３１ ０．１７５２
第四分段 ２０４．６７ ０．０３４４ ０．１２２４ ０．０８００ ０．１８５５

４　结论

(１)本文提出了一种基于深度学习和迁移学习

的矿山地下开采地表沉降预测方法,建立了一种新

的地表沉降预测模型,融合 LSTM 与 DCNN,采用

LSTM 准确提取时间序列特征和 DCNN 提取数据

的局部特征,提高了对时间序列预测的准确性.
(２)依托中干沟钒钛磁铁矿地下开采项目,以

数值模拟结果为源域数据,对模型进行预训练并冻

结原模型各层参数.为预训练的模型添加一个全连

接层,使用概率积分法计算的地表沉降理论值作为

目标域重新训练模型,对参数进行微调并更新权重,
得到适用于地表沉降理论计算值的预测模型.结果

显示,随着出矿量的增加,各误差值有所增长,但
EMS均小于０．０４,表示该模型对地下开采的地表沉

降预测具有较高的准确性.
(３)本文提出的方法可为类似矿山相关问题的

研究提供新思路.在基于迁移学习和深度学习进行

地表沉降预测时,由于矿山尚未开采,缺乏实际监测

数据,本文使用概率积分法计算出的理论变形值来

替代监测数据,以验证模型的预测准确性.当矿山

开始开采后,应将实际动态监测数据实时输入到模

型中,对预测结果进行进一步修正.此外,模型的结

构应根据实际数据情况进行进一步的优化,以提高

预测效果.
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