
基于 WOAＧDBN模型的支架载荷预测研究分析∗

鲁杰１,２,张松１,杨志强３,王劭琛１,魏征１,刘泽１

(１．山西大同大学 煤炭工程学院,　山西 大同市　０３７００９;

２．中国矿业大学 矿业工程学院,　江苏 徐州市　２２１１１６;

３．中天合创能源有限责任公司,　内蒙古 鄂尔多斯市　０１７００４)

摘要:在矿山生产中,工作面冒顶事故与液压支架直接相关.依据这一理论,提出了一种基于多源数据融合的预测模型,用于

预测液压支架的载荷.通过研究煤层顶板来压变形特性理论、液压支架的组成及工作原理、承载理论以及工作面工况对液压

支架的影响,分析载荷变化的影响因素,并对关键受力元件进行数据采集.采用 K 均值聚类算法对数据的特征进行聚类分

析,对载荷进行分类预测建模.利用鲸鱼优化算法(WOA)分别优化长短时记忆网络(LSTM)和深度信念神经网络(DBN),建

立 WOAＧLSTM 串联式预测模型和 WOAＧDBN串联式预测模型.结果表明,WOAＧDBN 模型在对２０＃ 液压支架前立柱载荷

预测中,平均绝对误差分别降低了０．２２８７,０．２０６４,０．０６７７;均方根误差分别降低了０．２１２９,０．１９５３,０．０７２５.WOAＧDBN
模型对２０＃ 液压支架后立柱载荷预测中,平均绝对误差分别降低了０．３０３１,０．２４４６,０．２０５４;均方根误差分别降低了０．２９１９,

０．２４６４,０．２３８９.可见,WOAＧDBN串联式预测模型更适合载荷预测且精度更高.
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Abstract:Inmineproduction,therooffallaccidentofworkingfaceisdirectlyrelatedtothehydraulicsupport．Accordingtothis

theory,apredictionmodelbasedonmultiＧsourcedatafusionwasproposedtopredicttheloadofhydraulicsupport．Bystudying

thetheoryofpressuredeformationcharacteristicsofcoalseamroof,thecompositionand workingprincipleofhydraulic

support,thebearingtheoryandtheinfluenceofworkingconditiononhydraulicsupport,theinfluencingfactorsofloadchange

wereanalyzed,andthedataofkeystresscomponentswerecollected．TheKＧmeansclusteringalgorithmwasusedtoclusterthe

characteristicsofthedata,andtheloadwasclassifiedandpredicted．Thewhaleoptimizationalgorithm (WOA)wasusedto

optimizethelongshortＧtermmemorynetwork(LSTM)andthedeepbeliefneuralnetwork(DBN)respectively,andtheWOAＧ

LSTMseriespredictionmodelandtheWOAＧDBNseriespredictionmodelwereestablished．Theresultsareasfollows．Firstly,

themeanabsoluteerrorisreducedby０．２２８７,０．２０６４and０．０６７７respectivelyinthepredictionofthefrontcolumnloadof２０＃

hydraulicsupportbyWOAＧDBN model．Therootmeansquareerrorisreducedby０．２１２９,０．１９５３and０．０７２５,respectively．

Secondly,inthepredictionoftherearcolumnloadof２０＃ hydraulicsupportbyWOAＧDBNmodel,themeanabsoluteerroris

reducedby０．３０３１,０．２４４６and０．２０５４respectively．Therootmeansquareerrorisreducedby０．２９１９,０．２４６４and０．２３８９,

respectively．Itcanbeseenthatthe WOAＧDBNseriespredictionmodelismoresuitableforloadpredictionandhashigher

accuracy．
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０　引言

据中国煤炭网安全事故统计,近５年(２０１９—
２０２３年)顶板事故起数占事故总起数的 １５％ ~
３５％,比例最高.顶板事故对工作面的液压支架冲

击最大[１].煤层开采造成采场三向应力的改变是引

起采场围岩破坏的根本原因[２],而液压支架是维护

采煤工作面稳定的主要支护设备.因此,对液压支

架的载荷进行超前预测,是避免煤矿开采工作面来

压和冲击地压等灾害的有效手段[３].为解决这一问

题,研究者提出了若干液压支架载荷的预测方法.
梁娜娜[４]提出了基于灰色理论的液压支架姿态

监测方法,通过结合灰色理论的预测分析,采用横向

循环和纵向循环的方式,对液压支架的姿态变化进

行预测.但液压支架的工作环境和条件会随着生产

进程发生变化,这可能导致模型在实际应用中的预

测效果逐渐下降.张帆等[５]提出了基于数字孪生技

术的煤矿两柱式支架载荷预测方法,采用改进的麻

雀 搜 索 算 法 优 化 的 随 机 森 林 (Sparrow Search
AlgorithmＧRandomForest,SSAＧRF)方法,通过模

拟液压支架升柱过程,对液压支架载荷的原始数据

集进行分析和预处理.但仅预测了中部和端头支架

的载荷,未能捕捉到工作面整个区域动态变化,也未

考虑围岩材质、受力特性等影响因素.姜志刚[６]采

用季节 性 差 分 自 回 归 滑 动 平 均 (SeasonalAutoＧ
RegressiveIntegratedMovingAverage,SARIMA)
模型对一个循环周期内液压支架载荷的变化过程进

行预测,但仅采用 SARIMA模型很难对工作面短期

内发生的大面积来压事故、冲击地压事故等进行预

测.庞义辉等[７]通过自回归模型(AutoＧRegressive
Model,AR)、长短期记忆网络模型(LongShortＧTerm
Memory,LSTM)、支持向量回归模型(SupportVector
Regression,SVR)３种时间序列模型对工作面的支架

压力数据进行预测对比分析.
针对以上监测数据处理难度大、监测系统复杂

等问题,本文创新性地提出了一种多源数据融合[８Ｇ９]

的方法.采用 K均值聚类算法[１０]对载荷进行分类

预测建模,并结合神经网络模型对支架载荷进行预

测.此方法旨在降低顶板事故对矿井工作人员生命

财产安全和矿井高效生产的影响.

１　模型搭建理论分析

为了从根本上解决冒顶事故问题,需要从综采

工作面的煤层顶板来压、变形特性以及矿用液压支

架的承载理论等方面进行深入研究.在区段巷道掘

进之前,整个工作面的地质环境处于稳定平衡状态,
上部岩层在地球引力的作用下,重力传递至下部岩

层,使整个岩层环境保持稳定,不会发生变形和移

动.当形成开切眼后,巷道及开切眼周边围岩会产

生应力集中[１１],这时,需要使用巷道支架或支护柱

对其进行支护,而开切眼需要使用液压支架来进行

支护,上覆岩层施加在支架上的力就是顶板压力.
随着综采工作面的推进,液压支架会随工作面前移,
采空区上覆的直接顶会受重力影响垮落,如果该区

域的直接顶岩层较厚,其垮落的岩石基本可以填满

整个采空区.当直接顶岩层的厚度约为采高的

１．５~２倍、总跨度为６~２０m、超过综采工作面宽度

的０．５倍时,直接顶由于重力作用,岩层会不断弯曲

变形,直到达到临界值发生断裂垮落,形成直接顶的

初次垮落.在初始阶段,直接顶之上的基本顶会形

成两固定支点梁,使基本顶达到平衡状态,并将自身

重力和上覆岩层的重力施加到工作面周围的煤柱

上[１２].然而,随着综采工作面的持续推进,基本顶

岩层的跨度会越来越大,逐渐弯曲变形,当两固定支

点达到临界点时就会发生断裂.继续推进将导致综

采工作面的顶板下沉加快,煤壁发生片帮现象,支柱

受力增加,最终导致顶板出现台阶下沉现象.
由于顶板压力是直接作用在综采工作面液压支架

上的显现现象,故对矿用液压支架进行承载分析,即对

液压支架与顶板之间的力学相互作用进行分析,发现

其主要涉及初撑增阻、承载增阻以及恒阻３个阶段[１３].
(１)初撑增阻阶段:当液压支架的顶梁接触并

支撑起顶板,支柱活塞腔的高压液体压力达到泵站

的工作压力时,停止供液,并关闭单向阀,此时阀球

会封闭支柱活塞腔的油液,这就是支架的初撑阶段,
初撑力为支柱和支架对顶板的支撑力,其中支柱初

撑力fc 为:

fc＝πD２Pb/４×１０００ (１)
支架初撑力Fc 为:

Fc＝nfcμ (２)
式中:Pb 为泵站的工作压力,kg/cm２;D 为支柱缸

体内径,cm;n 为每架支架的支柱数;μ 为支撑效率.
(２)承载增阻阶段:在支架初撑之后,随着顶板

的下沉,油液压力会不断上升,并且压缩支柱活塞

腔,使其呈现承载增阻的状态.
(３)恒阻阶段:在支架承受顶板载荷时,可随着

顶板的载荷增大而使支柱下缩,保证支架有一定的

支撑力,还会具有可伸缩性,不会因为顶板的任意下

３２２　鲁杰,等．基于 WOAＧDBN模型的支架载荷预测研究分析[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(３)．



沉造成冒顶事故发生,此时支柱呈现恒阻特性.
除此之外,液压支架作为支护与稳定工作面的

重要设备,在开采过程中还存在其他对支架载荷的

影响因素,如工作面地质构造、煤层厚度、煤层倾角、
工作面推进速度等.

因此,在采集数据时,应避免不同传感器在时间

维度和空间维度上出现不一致的现象,确保模型的

鲁棒性和稳定性不受影响,同时还应避免出现后续

神经网络模型预测时准确度下降的问题.本研究结

合多源数据融合采用神经网络法与归一化法相结合

的方式,对支架载荷影响因素进行相关参数评测,以
体现各类参数的重要程度.评测结果见表１.

表１　载荷参数相关度

Table１　Correlationdegreeofloadparameters

相关参数 关联度 相关参数 关联度

顶梁与掩护梁的应力应变 ０．８１ 支架后立柱下缩量 ０．７３
掩护梁与连杆的应力应变 ０．８５ 支架前立柱下缩量 ０．７９

液压支架顶梁倾角 ０．８７ 工作面推进位置 ０．４０
液压支架掩护梁倾角 ０．６３ 液压支架后立柱压力 ０．８５
液压支架底座倾角 ０．７３ 液压支架前立柱压力 １．００

由表１可知,顶梁与掩护梁的应力应变、掩护梁

及连杆的应力应变、液压支架顶梁倾角、液压支架掩

护梁倾角、液压支架底座倾角、支架前后立柱下缩

量、液压支架后立柱压力分别与液压支架前立柱压

力的关联度较高,而液压工作面推进位置对其影响

较小.根据评测结果,选择液压支架顶梁、掩护梁、
底座、推进位置、前后立柱位置采集载荷数据.
１．１　多源数据融合

多源数据融合是将不同来源获得的数据信息进

行统一整合分析的过程,主要包括监测、配准、关联、
处理、预测和分析６个阶段.该过程可分为３个级

别:数据级融合、特征级融合和决策级融合.数据级

融合[１４Ｇ１５]直接对传感器收集的数据进行融合,之后

再进行特征提取和决策判断;特征级融合首先提取

每个传感器数据的特征向量,然后通过数据融合中

心进行统一融合处理;决策级融合先对监测目标进

行自主决策,然后通过数据融合中心进行局部监测.
３种级别的性能对比见表２.

表２　模型性能对比

Table２　Modelperformancecomparison

融合
模型

融合
能力

融合
数量

数据
损失

模型
精度

鲁棒
提升

稳定
提升

维度
降低

综合
能力

数据级融合 普通 较高 较低 优秀 普通 普通 出色 出色

决策级融合 优秀 较低 较高 普通 出色 出色 一般 普通

特征级融合 出色 一般 一般 出色 优秀 优秀 较高 优秀

　　由表２可知,本文采用特征级多源数据融合方

式对矿井工作面液压支架各重要部件进行数据采集

并融合.特征级融合能够将不同种类的传感器采集

的不同特征类型的数据进行融合,其结果具有更好

的鲁棒性和稳定性.相比其他两种融合方式,特征

级融合的特性和优势更适用于井下工作.

１．２　K均值聚类算法

K均值聚类算法通过机器学习方法将上传的

数据划分为K 个集合,对数据进行归类.该算法适

用于大规模数据,具有运行速度快和扩展性好的优

点,非常符合井下数据分类和预测的需求.以往对

井下液压支架载荷的预测往往仅基于单一工作面进

行,未能充分考虑工作面工况的复杂性及其对载荷

的影响,这使得传统预测方式难以满足当前的需求.
因此,需要利用优化的 K均值聚类算法对液压

支架载荷进行分类.优化后的模型流程如图１所示.

图１　优化的K均值聚类流程

Fig．１　OptimizedKＧmeansclusteringprocess

２　支架载荷预测模型研究

本文采用鲸鱼优化算法(WhaleOptimization
Algorithm,WOA)[１６Ｇ１８],该算法用于优化长短时记

忆 网 络[３] 和 深 度 信 念 神 经 网 络 (Deep Belief
Network,DBN)[１９Ｇ２０].随后,对这两种优化后的模

型进行载荷预测,并比较其预测结果,最终选择出精

度更为准确的串联式预测模型.
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２．１　WOA＋长短时记忆神经网络(LSTM)预测

模型

WOA相较之前的PSO 粒子群、蚁群、鱼群、灰
狼等优化算法,更加简单方便,易于实现,对目标函

数的条件和参数需求相对较少,跳出局部最优的能

力也更强,且具有高效、稳定、收敛较快、能够解决复

杂问题等优点.

LSTM 是 循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural
Network,RNN)的一种变体,其核心在于细胞状态

和“门”结构.其中细胞状态可以很好地将早期时间

序列处理过程一直传递下去,“门”结构在训练中进

行信息的保存和遗忘,从而克服RNN的不足[２１].
本文针对矿区综采工作面液压支架载荷进行预

测,构建出 WOAＧLSTM 的串联型预测模型,对采

集的数据进行预测,具体预测步骤如下.
(１)根据液压支架载荷的相关影响因素进行数

据采集,所需采集的因素包括:液压支架顶梁倾角、
液压支架掩护梁倾角、液压支架底座倾角、工作面推

进位置、支架前立柱压力、支架后立柱压力等.
(２)初始化 WOA 鲸鱼优化算法包括:初始化

鱼群、个体适宜度、全局最优解、迭代次数等.
(３)检验数据通过 WOA优化算法是否满足终

止条件,若不满足返回步骤(２),直到满足终止条件,
输出最优解.

(４)初始化 LSTM 神经网络将输出结果应用

于LSTM 进行训练和预测,其中８０％作为训练集,

２０％作为测试集对载荷液压支架进行多条件下的

预测.

２．２　WOA＋深度信念神经网络(DBN)预测模型

DBN采用逐层训练的方式,训练过程中能够准

确赋予初始权重值,使其仅需要微调就会得到最优

解.结合 DBN 的优势,本文构建了基于 WOAＧ
DBN串联式神 经 网 络 预 测 模 型,具 体 预 测 步 骤

如下.
(１)将采集到的数据集进行归一化处理,初始

化鲸鱼算法后,计算每个个体的适宜度,并更新全局

最优解,迭代多次后,效验是否满足鲸鱼算法终止条

件,若不满足便会自动继续更新,若满足则进行下

一步.
(２)将鲸鱼算法的最优解输入到 DBN 神经网

络模型作为输入层,并将整体的８０％作为训练集,

２０％作为测试集,进行正向训练,在神经元训练的过

程中进行反向微调,从而达到最好的训练效果,输出

层输出结果进入下一步.
(３)通过上一步的结果输出,记录Loss函数曲

线图,并对数据进行反归一化处理,得到实时预测图

和模型精度评价指标.

３　试验与分析

３．１　数据采集与试验配置

本试验数据采集于山西大同某煤矿井下综采工

作面的第１＃ 液压支架、第２０＃ 液压支架和第７３＃ 液

压支架,分别对液压支架的首尾和中间位置进行数

据采集,采集 ３ 个月的数据作为训练样本,其中

８０％作为训练集,２０％作为测试集.依据支架载荷

影响因素的相关参数评测结果,主要采集了液压支

架顶梁倾角、液压支架掩护梁倾角、液压支架底座倾

角、工作面推进位置、支架前立柱压力、支架后立柱

压力等相关影响因素作为模型的输入数据,数据采

集方式如图２所示.

图２　数据采集方式

Fig．２　Dataacquisitionmodes

５２２　鲁杰,等．基于 WOAＧDBN模型的支架载荷预测研究分析[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(３)．



支架载荷预测模型试验环境为６４位的 Windows
操作系统,以Pycharm为框架运行python３．７版本,代
码配置Tensorflow２．１３版本和Keras２．１２版本作为深

度学习的框架.训练之前,设置迭代次数为５００,每次

训练的样本数量为５０,学习率为０．００１.

３．２　模型评价指标

为了评估支架载荷预测模型的准确性,本文采

用了均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)
和平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)的输

出结果作为模型精度的判断指标,通过结果数值可

以直观地衡量实际值与预测值的差异程度,RMSE
表示实际数据与预测数据之间的偏离程度,差异越

大,误差表现越明显;MAE反映实际数据与预测数

据的误差水平,MAE 值越小,代表模型精度越高,
越可靠准确.相应的计算公式为:

RMSE＝
∑
m

n＝１

(xn －Xn)２

m
(３)

MAE＝
∑
m

n＝１
|xn －Xn|

m
(４)

式中:m 代表预测样本个数;xn 代表n 时刻的实际

值;Xn 代表n 时刻的预测值.

３．３　结果分析

为了验证改进的 DBN 神经网络模型 WOAＧ
DBN预测相较于其他模型更为准确可靠,本文在相

同的试验环境和相同数据集的情况下,进行了２组

试验.一部分为实际值分别与 LSTM 模型、DBN
模型的对比(见图３),通过对比得出单一模型下更

为准确的模型;另一部分为实际值与 WOAＧLSTM
模型、WOAＧDBN模型的对比(见图４),通过对比得

出串联模式下更为准确的模型.然后,再通过实际的

均方根误差和平均绝对误差来验证哪种形式的模型

更能达到高精度载荷预测的要求.
图３中黑色线条表示实际值(颜色标识见电子

版),是需要拟合或预测的基准.从图３中的线条走

向可以看出,DBN预测值在大部分时间点上都更加

贴近实际值,特别是在值的变化趋势和幅度上,

DBN预测的跟随性较好.相比之下,LSTM 预测值

虽然在某些时间点上与实际值接近,但在整体趋势

和变化上,其贴合程度不如 DBN 预测紧密.同样

由图４可知,WOAＧDBN 模型预测比 WOAＧLSTM
模型预测更贴合实际值.

图３　２０＃ 前立柱、后立柱压力单一模型预测对比

Fig．３　Comparisonofpressuresingmodel

predictionof２０＃frontpillarandbackpillar

图４　２０＃ 前立柱、后立柱压力目标模型预测对比

Fig．４　Comparisonofpressuretargetmodel

predictionof２０＃frontpillarandbackpillar
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综上 所 述,在 相 同 条 件 下,LSTM 和 WOAＧ
LSTM 模 型 的 预 测 误 差 相 对 较 大,而 DBN 和

WOAＧDBN模型的预测值误差相对较小,模型拟合

度更高,与实际值更加接近、更为准确.
为进一步验证 WOAＧDBN 支架载荷预测模型

的适用性,对预测结果进行处理,计算其平均绝对误

差和均方根误差,通过该性能指标对比得出更为精

确的结论,指标评价结果见表３.

表３　不同模型下液压支架压力预测评价结果

Table３　Predictionandevaluationresultsofhydraulic

supportpressureunderdifferentmodels

液压支架编号 预测模型 平均绝对误差 均方根误差

２０＃ 前立柱 LSTM ０．４１４２ ０．６４３６

２０＃ 前立柱 DBN ０．３９１９ ０．６２６０

２０＃ 前立柱 WOAＧLSTM ０．２５３２ ０．５０３２

２０＃ 前立柱 WOAＧDBN ０．１８５５ ０．４３０７

２０＃ 后立柱 LSTM ０．４４２５ ０．６６５２

２０＃ 后立柱 DBN ０．３８４０ ０．６１９７

２０＃ 后立柱 WOAＧLSTM ０．３４４８ ０．６１２２

２０＃ 后立柱 WOAＧDBN ０．１３９４ ０．３７３３

由表３可知,DBN 模型明显优于 LSTM 模型,

WOAＧLSTM 模型与DBN模型基本相当甚至更优,

WOAＧDBN模型 明 显 优 于 其 他 ３ 种 模 型.其 中,

WOAＧDBN模型在对２０＃ 液压支架前立柱的载荷预

测情况下,平均绝对误差分别下降了０．２２８７,０．２０６４,

０．０６７７;均方根误差分别下降了０．２１２９,０．１９５３,

０．０７２５.WOAＧDBN 模型在对２０＃ 液压支架后立

柱的载荷预测情况下,平均绝对误差分别下降了

０．３０３１,０．２４４６,０．２０５４;均方根误差分别下降了

０．２９１９,０．２４６４,０．２３８９.　
由此可见,基 于 改 进 的 DBN 神 经 网 络 模 型

(WOAＧDBN模型)的预测性能更优,该模型能够更

为准确地预测液压支架载荷压力,验证了本文模型

的准确性和可靠性.

４　结论

(１)利用多源数据融合的方法对载荷影响因

素进行融合.该方法有效解决了数据的噪音、模
糊性以及冗余性,从各类传感器数据中提取出有

效信息,提高了数据的可靠性和准确性,从而提升

预测精度.
(２)通过 K均值聚类对载荷进行分类预测,可

以将不同类型的液压支架载荷分为单独的区间,能

够更好地分析支架载荷的工作情况,及时发现异常

数据值并采取相关措施进行调整.
(３)搭建了 WOAＧLSTM 串联式预测模型和

WOAＧDBN串联式预测模型,通过试验分析发现:

DBN模型明显优于 LSTM 模型,WOAＧLSTM 模

型与DBN模型基本相当甚至更优,WOAＧDBN 模

型明显优于其他３种模型.由此可见,WOAＧDBN
串联式预测模型更适合载荷预测且精度更为准确,同
时也证明了 WOA鲸鱼优化算法的优化效果明显.
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