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【摘　 要】 　 为明确智能化风险治理在煤矿的研究进展，综合分析数据驱动的煤矿安全风险治理模

式研究发展现状，评述用于煤矿安全风险评估的不同预测手段和分析模型，首先，明确智能化风险治

理的概念，并检索相关文献确定分析范围；然后，从数据驱动分析方法、煤矿安全风险评估模型和煤

矿大数据预测预警平台等 ３ 方面，综述事故大数据研究现状、存在的问题及发展趋势。 结果表明：煤
矿安全领域已基本形成数据驱动的风险分析理论和应用框架，但仍不能满足风险评估与应急管理的

需求。 在预警平台应用方面，已形成统一的、通用的煤矿安全生产大数据分析平台基本框架，但在生

产实际中的应用和推广还远远不够。 未来应从提高数据质量和融合动静态多源数据入手，构建综合

风险评估模型，研判煤炭开采风险，并加强数据驱动分析在生产实际中的应用，以推动煤矿安全风险

治理模式由经验主义向数据驱动转变，实现煤矿安全风险治理信息化与智能化。
【关键词】 　 煤矿事故；　 数据驱动；　 风险治理；　 智能化；　 风险评估模型
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０　 引　 言

　 　 自 ２０２０ 年国家发展改革委、能源局等 ８ 部门联

合发布《关于加快煤矿智能化发展的指导意见》以

来，我国（不含港澳台地区）已建成首批 ７１ 处智能

化示范建设煤矿。 煤矿智能化覆盖生产、运营、管
理、安全保障等全过程，智能化安全管理是煤矿智能

化的必要环节，而风险治理是煤矿安全管理的有机

组成部分，实现风险治理智能化是当前亟待解决的

关键问题。
现有风险治理智能化研究主要集中在 ２ 个方

面：①数据驱动的风险分析方法。 利用先进的数据

融合、数据感知等技术进行事前主动风险研判和预

警［１］。 ②智能预测预警平台的应用。 开发关于动

态诊断、灾害预警等煤矿大数据预测预警分析平台，
实现计算机和使用者的人机交互［２－４］。 然而，目前

还鲜有煤矿领域智能化风险治理方面的综述研究。
鉴于此，笔者拟采用文献分析和现场调研的方

法，总结煤矿事故大数据驱动相关理论及预测预警

平台的应用情况，综述煤矿事故数据驱动的风险治

理研究现状，以期为开展煤矿安全事故智能化防控

研究提供新思路。

１　 文献综述方法

　 　 使用关键词数据挖掘（Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ）、文本挖掘

（Ｔｅｘｔ Ｍｉｎｉｎｇ）、大数据（Ｂｉｇ Ｄａｔａ）、风险评估（Ｒｉｓｋ
Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ）、预测预警（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）、煤矿事故（Ｃｏａｌ
Ｍｉｎｅ Ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ）、 矿 井 ／井 下 （ Ｍｉｎｅ ／ Ｐｉｔ ／
Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ）、 瓦 斯 （ Ｇａｓ ）、 顶 板 （ Ｆｌｏｏｒ ）、 突 水

（Ｗａｔｅｒ⁃ｉｎｒｕｓｈ）、运输（ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ）等关键词，在
Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ、Ｓｃｏｐｕｓ、Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｄｉｒｅｃｔ、中国知网等

４ 种数据库中，检索煤矿事故大数据领域近 ３ 年发

表的文献共 １００ 余篇。 同时，分析文献中的参考文

献，追踪同一作者的相关研究成果，并筛选相似成

果，选择 ５２ 篇代表性文献进行综述。

２　 事故大数据驱动的风险治理模式

２􀆰 １　 基于大数据的煤矿安全风险管理

　 　 基于大数据的煤矿安全风险管理的核心思想

是：围绕煤矿安全风险的“产生－演变－衰退”过程，
借助大数据的收集和存储技术，以煤矿安全生产大

数据为基础，实现对风险生命周期全过程的实时监

控、预测预警、综合评估和控制，从而制定具有针对

性的对策。

２􀆰 ２　 数据驱动分析方法

　 　 数据驱动分析离不开大型数据集的支持，深入

了解煤矿领域数据的来源对于数据驱动的风险分析

至关重要［１］。 总的来说，研究使用的数据主要有

３ 个来源，即公共数据库［２－３］、政府部门［４－５］和煤炭企

业［６］。 数据以政府发布的官方事故调查报告为主。
涉及天气、经济、政策等宏观因素［７－８］ 的公共数据库

也常用于事故分析。 此外，煤炭行业使用传感器来监

测设 备 异 常 或 故 障、 环 境 异 常 及 人 员 位 置 信

息［３，６，８－１１］，由此获取的数据也是安全生产大数据的主

要组成部分。 基于调查的数据［１２］、社交媒体数据［１３］

和试验 ／模拟数据［１４］也广泛用于事故预测、安全知识

发现、风险评估和异常检测，有结构化、半结构化和非

结构化 ３ 种基本数据结构［１５］，如图 １ 所示。

·９２·
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图 １　 煤矿事故数据来源

Ｆｉｇ． １　 Ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｄａｔａ

数据驱动分析通常涉及数据采集、数据存储、数
据处理、数据挖掘和知识转化等 ５ 个相互关联的要

素［１５］。 现有研究主要集中在数据挖掘和知识转化，
尽管数据采集、存储和预处理是后续分析的基

础［１，１５］，但相关研究较少，需开展深入分析。
在数据采集方面，现有研究大多聚焦于矿井监

测数据的采集。 这类数据的采集方式主要有

４ 种［１０，１６］：传感器自动采集、手持设备采集、人工录

入和第三方软件平台自动采集。 其中，通过手持设

备采集、人工录入的方式效率低，且数据传输不稳

定，不符合安全、高效、快捷的行业共识；采用传感器

或第三方软件平台自动采集数据有可靠的数据来源

和基础技术的支撑，但数据采集过程离不开工业

物联网的支持。 贺耀宜［１７］、崔亚仲［９］等均强调煤炭

物联网技术在数据采集过程的重要作用，即实现对

煤矿全业务、全过程、多维度、及时的感知。
数据通常采用缓存技术，如利用 Ｒｅｄｉｓ 技术［１６］

存储数据库以保证煤矿大数据的完整性。 对实时性

要求高的矿井监控数据可选用时序数据库［１６］，用于

预测预警分析的大数据大多选用关系型数据库存

储。 煤矿安全大数据存储及预测预警平台研究现状

见表 １。 事故调查报告等非结构化文本数据还需要

借助本体和自然语言处理技术转化为可充分共享和

高效利用的数据，产生基于本体的数据库和图数据

库［４－５，１８］。 上述文献还涉及知识转化过程，借助推

理机实现知识利用［４］。

表 １　 煤矿安全大数据存储及预测预警平台研究现状

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｓａｆｅｔｙ ｂｉｇ ｄａｔａ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ
数据管理平台 所属机构 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１

煤矿安全风险预测系统［７］ 中国矿业大学（北京）
国家安全生产监督管理总局

√ √ √ √

煤矿安全事故数据库系统［３］ 太原科技大学 √ √ √
煤矿安全生产大数据预警预测平台［６］ 国家安全生产监督管理总局 √ √ √

神东智能矿山大数据平台［９］ 国家能源集团神东煤炭集团 √ √
煤矿事故案例本体知识库［４］ 安徽理工大学 √

事故案例数据库［５］ 中国矿业大学（北京） √
煤矿井下安全动态信息平台［１１］ 中国矿业大学（北京）

煤矿安全生产动态监测预警系统［８］ 中国矿业大学 √ √ √

中国煤矿事故地理参考时空数据库［２］ 浙江大学
中国人民大学

√ √

智能矿井安全生产大数据集成分析
平台及其应用［１０］ 北京大学 √ √

　 　 注：１－宏观经济数据；２－气象数据；３－舆情数据；４－市场信息；５－煤矿事故数据；６－视频图像；７－生产运营数据；８－矿井基
本信息、地质条件信息；９－环境监测数据、设备运行数据、人员位置信息；１０－事故调查报告；１１－事故简报。

　 　 与数据采集类似，矿井监测数据的清洗也是难

点。 煤矿井下恶劣的环境往往导致传感器信号在传

输过程中极易受井下干扰源的影响而产生虚假信

号，或因仪表故障、粉尘、传感器故障、网络传输故

障、人工调校等因素引起瞬时值异常或缺失，这类异

常值和缺失值统称为“脏”数据［１９］。 数据清洗是指

·０３·
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剔除原始监测数据中的“脏”数据，保留有效信息的

过程，是提高数据质量的重要手段，也是数据挖掘前

不可或缺的步骤。 ＨＵＡＮＧ 等［２０］利用激光多普勒试

验获得风速数据，应用自适应卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＫＦ）模型清洗风速数据异常值，但该方法

不适于数据长时间缺失的场景，且清洗后的数据会

与原始值存在较大偏差。 赵丹等［１９］ 提出一种基于

堆叠降噪自编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，
ＳＤＡＥ）的矿井风速传感器监测数据清洗模型，利用

ＳＤＡＥ 模型特征提取和数据重构能力，在清洗和修

复“脏”数据的同时，能保留有效数据，相比于降噪

自编码器、长短时记忆神经网络（ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和 ＫＦ 等数据清洗模型，该模型的平

均绝对误差和均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）均大幅降低。

２􀆰 ３　 基于煤矿数据挖掘的风险评估模型

　 　 １） 数据挖掘算法的应用。 数据挖掘是数据驱

动分析的核心，常借助监督学习、无监督学习、集成

学习等机器学习算法来实现，但涉及自动机器学习

的研究尚处于起步阶段，如图 ２ 所示。

图 ２　 数据挖掘算法的应用现状

Ｆｉｇ． ２　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 数据挖掘一般流程包括［１５］ 特征选择、特征工程

和模型构建（图 ３）。 涉及机器学习算法的步骤通常

是特征工程和模型构建，监督学习分为分类和回归，
常用于模型构建，主要区别在于分类旨在预测离散

变量，如风险等级，而回归通常用于预测连续值，如
瓦斯浓度、矿井涌水量等。 支持向量机［２１］、随机森

林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ） ［２２］、极限学习机［１２］等浅层学

习算法和反向传播神经网络 （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ） ［２３］、 霍 普 菲 尔 德 神 经 网

络［２４］、ＬＳＴＭ［２５］等深度学习算法可实现这些研究目

标。 目前，基于 ＲＦ 等浅层学习算法的风险评估模

型准确率可达 ８２％ ～ ９０％［２２］，离散 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 模型的

准确率为 ８１􀆰 ９％［２４］。 ＢＰＮＮ、ＬＳＴＭ 等算法通常用于

回归任务， ＢＰ 神经网络预测模型的 ＲＭＳＥ 小于

０􀆰 １，拟合优度 Ｒ２ 大多为 ０􀆰 ９９［２３］。 此外，在煤炭行

业，由于生产过程中形成大量具有时序性的监控数

据，ＬＳＴＭ［２５］、门控循环单元［２６］、时间卷积网络［２７］ 等

时间序列预测模型是煤矿领域数据驱动分析的常用

算法，多用于瓦斯浓度、矿井用水量等复杂的预测任

务，ＲＭＳＥ 小于 ０􀆰 ２，拟合优度 Ｒ２ 大多为 ０􀆰 ８５ 左右。
矿井监测数据还具有空间属性［１０］，多个监测点间的

数值存在相关性［２５］，ＬＹＵ 等［２５］ 考虑这一特性建立

了基于 ＬＳＴＭ 和时空数据融合的瓦斯浓度预测模

型。 此外，还有采用卷积神经网络与时间序列组合

预测模型以充分利用数据的时空动态特性［２８］。 另

外，模型构建过程往往还有粒子群优化算法［２９］、遗
传算法［２３］等智能优化算法的参与，以优化模型参数

提高预测性能。
无监督学习算法包括聚类、关联规则分析和降

维等，用于特征工程，即筛选变量简化模型以提高性

·１３·
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图 ３　 基于机器学习的数据挖掘一般流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

能的过程。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［３０］ 聚类算法通常与分类相联

系，可用于划分风险等级等，关联规则［２２］ 算法通常

用于筛选与输出指标强相关的变量，这一过程常需

要在领域专家的指导下完成，自组织映射神经网

络［３１］、ｔ－分布随机邻嵌入［２１］ 等特征降维算法常用

于降低数据集维度以提高模型性能。 此外，合成少

数类过采样技术［３２］、自适应合成采样法用于不平衡

学习、生成对抗网络［３３］等无监督学习算法也值得关

注，通常用于处理数据集不平衡问题，进而改善模型

精度。 可见：随着研究的不断深入和数据量的飞速

增长，多种算法组合是当前煤矿大数据挖掘的主要

趋势。
２） 数据的应用。 煤矿数据具有典型大数据特

征，即规模大、种类多、价值密度低、数据更新快［１０］，
煤炭企业生产过程中形成的大量监测数据为实现各

类研究目标提供了数据支持。 包括矿井涌水量或突

水［２６，３４］、瓦斯浓度 （涌出量） 或瓦斯突出［２５，２７］、矿
压［３５］、煤自燃［２９，３６］、风速［２３］ 等环境风险因素预测，
提升机状态［３７］、通风系统［３８］ 及其他机械设备故

障［３９］等机械设备诊断或预测及人体疲劳监测［１４］。
总之，在大量监控数据的支持下，单一风险因素的预

测已相对成熟，特别是采用机器学习算法的研究已

逐渐取代多元回归预测、自回归积分滑动平均模型

等传统的统计学方法。 然而，在综合风险评估方面，
模糊综合评价等统计学方法仍占据主要地位，部分

有关智能风险评估的研究多采用 ＢＰ 神经网络等算

法，受限于“信息孤岛”等问题，并不能充分利用数

据的时空动态特性［１６］。 ＬＹＵ 等［２５］提出了一种基于

时空数据融合的瓦斯浓度预测方法。 该方法仅考虑

相邻监测点的数据，但研究结果显示数据的时空动

态特性在瓦斯浓度预测中具有一定的可行性。 因此

充分利用矿井监测数据的时空动态特性成为亟待解

决的关键问题之一。
煤矿安全生产数据种类多，不仅包括矿井监测

数据等结构化数据，还包括图像、视频、应急知识、事
故案例等半结构化和非结构化数据［１０］，通常需经分

析后转化为结构化数据，涉及计算机视觉和自然语

言处理等数据驱动分析的重要分支。 与矿井监测数

据挖掘类似，视频图像适用于单一风险因素预警。
具体地，涉及安全帽检测等不安全行为［４０－４１］、顶板

冒落［４２］、电火花或火焰识别［４３］、障碍物识别［４４］ 任

务，常采用 ＹＯＬＯ 系列算法［４０－４１］、残差神经网络［４５］

等。 但应注意煤矿井下作业环境具有高湿度、高粉

尘、低照度但近光源处光照强的特点，图像存在对比

度过低、光照不均匀、信息捕捉不足等问题［４６］，给图

像特征提取带来诸多不便，需采用图像增强方法加

以改善以提高模型性能。 针对光照不足，常用的方

法多是对直方图均衡化、Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论方法、小波分

析方法等的改进。 Ｒｅｔｉｎｅｘ⁃Ｎｅｔ 是基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 理论

搭建而成的神经网络，专用于图像增强［４７］。 苗作华

等［４６］基于该网络提出一种非均匀照度图像增强算

法。 对于光照对图像识别的干扰，李小伟等［４３］ 提出

矿井电火花图像识别及抗干扰方法。 可见：煤矿井

下图像增强已相对成熟，探究 ＹＯＬＯｖ８ 等新提出或

改进 ＲｅｓＮｅｔ 及其余网络用于煤矿井下图像识别的

可行性是主要发展趋势。
视频图像和结构化的矿井监测数据常用于单一

风险因素预测性分析，而官方事故调查报告常用于

综合风险评估［２１，４８－５０］。 官方事故调查报告可提供

事故的直接和间接原因，涉及人、机、环、管等各方

面，为风险因素分析和综合风险评估提供数据支持。
至于研究方法，复杂网络、贝叶斯网络 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ） ［４８］等模型占据主要地位，特别是 ＢＮ，
通常以概率衡量事故风险。 也有部分学者采用机器

·２３·
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学习算法构建数据驱动的预测模型，如 ＹＯＵ 等［２１］

提出基于结构化文本数据的风险评估方法。 李红霞

等［２２］采用类似的文本挖掘方法构建了不安全行为

预警模型，涉及发生情况和次数的预测。 但各项研

究选择的事故调查报告存在较大差异，最终提取的

信息存在一定差异。 张景钢等［４８］ 倾向于分析较大

及以上事故的原因，采用了 ５８ 份严重事故的调查报

告，提取了 ２４ 个原因，ＹＯＵ 等［２１］ 则侧重于瓦斯事

故，采用了 ５９３ 份瓦斯事故调查报告，提取了 ７７ 个

原因，ＷＡＮＧ 等［５０］采用 ８６ 份报告，提取了 １６３ 个事

故原因，提取的信息更全面，但原因较多，需将防突

知识、防治水知识、防冲知识等相似原因合并。 可

见：现有研究的文本挖掘方法和流程仍需进一步优

化，且现有研究大多关注事故原因，而忽略了矿井基

础信息和地质条件信息。
除了事故调查报告中的矿井基础信息和地质条

件信息，结构化的地质条件信息也很少被用于风险

分析。 然而，在煤炭行业，地质条件信息代表矿井存

在的独特和固有的属性，包括瓦斯等级、水文地质类

型和其他因素。 除了实时的风险因素，如瓦斯浓度，
许多学者都在强调瓦斯等级、水文地质类型等固有

地质属性对煤矿生产安全影响。 田水承等［５１］ 将危

险源分为 ３ 类：能量载体或危险物质；机器故障、人
为失误和环境因素；组织和管理因素。 ＷＡＮＧ 等［５２］

认为，瓦斯和地质构造因素是煤矿生产系统风险的

物质来源，强调地质因素是突水事故的主要原因。
ＸＩＥ 等［４９］考虑地质条件，发现不安全地质条件主要

表现在 ３ 个方面：瓦斯等级、煤炭性质和地质构造因

素。 可见地质和环境条件不应被忽视。

２􀆰 ４　 煤矿安全风险智能预警平台

　 　 煤矿风险治理与软件研发相结合是数据驱动分

析成果的应用方式，开发关于动态诊断、灾害预警等

煤矿大数据预测预警分析平台，能够实现计算机和

使用者的人机交互。
尽管不同研究问题和数据结构的数据应用策略

存在差异，但大多数平台在组成架构方面存在一定

共性。 典型的煤矿安全生产大数据分析平台的组成

框架，如图 ４ 所示。 首先，底层统一接入煤矿设备、
生产、安全、监测、地测、管理等数据并进行抽取和清

洗，通过数据库实现海量数据的存储访问。 然后，利
用大数据计算引擎在算法服务统一管理和算法运行

统一调度框架下，进行煤矿大数据算法的离线和实

时计算。 最后，通过整理规范规程体系中的经验或

　 　 　 　 　 　

者现有理论知识，并整合大数据挖掘所得的新知识，
利用推理机进行推理［４］，实现知识的转化、集成和

利用。 各个环节与上述数据采集、数据清洗、数据存

储、数据挖掘、可视化和知识转化等的数据驱动分析

的基本流程相对应。 平台总体架构自下而上分为设

备感知层、数据资源层、平台服务层、大数据分析应

用层［１０］。 毛善君等［１０］基于该框架搭建了完整的煤

矿安全生产大数据分析系统，且已在临沂矿业集团

部署上线并稳定运行，证明以上设计方法的先进性

和实用性。 但类似的预测预警系统在生产实际中的

应用和推广还远远不够。

图 ４　 煤矿安全生产大数据分析平台的组成框架［１０］

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｓａｆｅｔｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

２􀆰 ５　 文献述评小结

　 　 在利用数据驱动分析方法开展风险分析的过程

中，学者们通过不断提升数据质量和探索新算法的

应用，构建各种预测预警模型，使分析结果更符合生

产实际。 考虑到用于风险分析的数据结构和方法存

在差异，分别进行评述。 在结构化数据应用方面，传
感器、第三方软件平台和工业物联网技术已经相对

成熟，在数据清洗和模型构建中应用新算法来提高

模型性能是主要的发展趋势。 值得注意的是，矿井
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监测数据具有时空动态特性，充分利用其时空动态

特性进行单一因素预测是一个发展趋势。
与建筑、化工等领域不同，煤矿井下作业环境具

有高湿度、高粉尘、低照度但近光源处光照强的特

点，图像存在对比度过低、光照不均匀、信息捕捉不

足和细节模糊等问题。 给图像特征提取带来诸多不

便，需采用图像增强方法加以改善提高模型性能。
当前成熟的煤矿井下图像增强技术为煤矿井下图像

识别提供了支持，不安全行为预警等已相对成熟，探
究 ＹＯＬＯｖ８ 等提出或改进 ＲｅｓＮｅｔ 网络及其余网络

用于煤矿井下图像识别的可行性是煤矿井下机器视

觉的发展趋势。
官方事故调查报告提供了事故原因方面的信

息，可用于风险分析和评估。 优化文本结构化处理

流程及融合其他数据开展综合风险评估是主要的发

展趋势。

３　 研究不足与展望

　 　 基本形成数据驱动的风险分析的理论和应用框

架，为煤矿风险治理提供了方法和技术支持，但数据

驱动的煤矿安全风险分析还存在以下难点和不足：
１） 矿井监控数据的采集和预处理存在困难，多

数据研究采用某一矿井单传感器的数据构建单一风

险因素的预测预警模型，很少被用于综合风险评估。
尽管有学者提出基于神经网络的数据清洗方法，但
还不够成熟，现有研究大多采用卡尔曼滤波等传统

方法。
２） 基于数据挖掘的风险分析常采用官方的事

故调查报告，但由于研究对象和数据来源不同，现有

研究提取的信息存在一定差异。 例如：多数研究侧

重于某类事故或死亡人数较多的事故，提取的事故

原因大多针对一种类型或高风险的事故等。 鉴于这

种差异存在，需要重新提取适用于煤矿开采系统的

风险因素，并优化现有文本挖掘流程。
３） 基于数据挖掘的风险分析大多采用官方的

事故调查报告，与视频图像、结构化的矿井监测数

据和地质条件信息等数据的融合程度还不够。 由

于编写者表达习惯不同，官方的事故调查报告中

个性化的表达难以逐一识别，提取的信息难免存

在疏漏，需要融合结构化的地质条件信息、矿井监

测数据和非结构化视频图像等数据以提高风险分

析的准确性。
４） 风险分析研究对矿井基础信息和地质条件

信息的考虑不足。 与矿井监测数据类似，出于保密

原因，这类数据同样难以逐一获取。 现有研究通常

更关注与其相关联的环境监测数据，忽略了这类数

据的使用。
针对上述难点和不足，提出以下展望：
１） 多源数据融合的综合风险评估模型。 在模

型构建的过程中，建议同时考虑开采环境、作业方

式、历史事故、视频监控等结构化非结构化的数据，
采用深度学习等先进的技术手段对数据进行预处

理，提高模型的准确性。
２） 亟待内容更为全面的事故文本数据集。 目

前的数据集主要集中在危险程度较高的事故类型，
一般事故涵盖较少，不利于煤矿安全精细化管理的

需求，建议联合政府、企业和科研院所构建一个类型

丰富、定义清晰的煤矿事故数据集。
３） 建立统一的风险因素体系和数据采集、处理

的标准，为后续风险分析过程中融合结构化的地质

条件信息、矿井监测数据和非结构化视频图像等数

据打牢基础，以提高风险分析的准确性。

４　 结　 论

　 　 １） 煤矿安全领域已基本形成数据驱动的风险

分析的理论和应用框架，现有研究大多以数据挖掘

和知识转化为主，已构建了一系列的风险分析模型，
但研究深度还不够，尤其是结构化非结构化的矿井

监测数据、地质条件信息的融合方面仍有待加强。
２） 在煤矿安全监测预警平台方面，已初步形成

统一的、通用的煤矿安全生产大数据分析平台的基

本框架，但预测预警平台在生产实际中的适用性、易
用性及有效性仍有欠缺。

３） 未来应从提高数据质量和融合动静态多源

数据入手，构建综合风险评估模型，研判煤炭开采风

险，并加强数据驱动分析在生产实际中的应用，推动

煤矿安全风险治理模式由经验主义向数据驱动转

变，实现煤矿安全风险治理信息化与智能化。
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