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基于 CNN 神经网络的煤层底板突水预测

陈建平，王春雷，王雪冬

（辽宁工程技术大学矿业学院，辽宁 阜新　123000）

摘要：为了提高煤层底板突水预测的准确性，建立了基于卷积神经网络的煤层底板突水预测模型。通过综合分析，确定

了 15个影响煤层底板突水的因素，将这些影响因素进行拼接组合，运用建立的深度计算结构模型对影响因素及其相互

联系进行特征提取。用已知的 115组数据对模型进行学习训练，并进行了预测。为验证模型的准确性，利用相同的数据

对 BP神经网络模型和 LeNet-5模型进行训练，将建立的模型与 BP神经网络模型和 LeNet-5模型进行对比。结果表明：该

模型通过加深模型的计算深度，综合考虑了影响底板突水因素间的相互联系，提高了突水预测准确性。基于卷积神经网

络构建的模型可以对煤层底板突水进行预测，并且准确率相对较高。
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Abstract： With  a  view  to  improving  the  accuracy  of  water  bursting  prediction  in  coal  seam  floor,  a  model  based  on

Convolutional Neural Network (CNN) was established. Through comprehensive analysis of water bursting in coal seam floor,

15  factors  affecting  water  bursting  prediction  were  determined  and  these  factors  were  combined  to  stimulate  the  partial

correlation  among  these  factors.  These  factors  and  their  interrelation  on  water  bursting  prediction  in  coal  seam  floor  were

simulated by using the structure model established for depth calculation. Training and prediction were performed by using the

known 115 sets of data. To verify the model efficiency, the BP neural network model and the LeNet-5 model were trained by

using  the  same  data,  and  then  the  established  BP  neural  network  model  was  compared  with  the  LeNet-5  model.  The  result

indicates that the interrelation between factors affecting water bursting prediction is considered comprehensively by deepening

the calculation depth of the model,  and the accuracy of water bursting prediction is improved. The prediction model of water

bursting  prediction  in  coal  seam floor  based  on  Convolutional  Neural  Network  (CNN) has  high  accuracy  and small  standard

error, which improves the accuracy of prediction effectively.
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0　引言

我国“相对富煤、贫油、少气、缺铀”的资源条件决

定了煤炭作为我国主体能源的地位短期内不会改变[1]，

随着煤层开采深度的不断增加，矿井水文地质条件日趋

复杂，突水致灾因素普遍增多，煤层底板突水威胁日益  
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严重，很多煤矿煤层底板突水预测已经成为水害防治工

作的中心环节与首要任务[2]。因此，分析煤层底板突水

的影响因素、准确评价突水的危险性等级，对煤矿防治

水工作具有重要理论意义与实际指导作用[3]。

在煤层底板突水的预测方法中，突水系数法已列入

我国《煤矿防治水手册》中，对生产实践具有指导性地

位。但实践证明，突水系数法考虑的影响因素较为单

一，突水系数不具有针对性 [4]，不足以满足复杂的突水

问题，在一些煤矿对生产的指导意义不明显。研究表

明，煤层底板是否突水，取决于各类因素之间错综复杂

的非线性关系[2]。大量的科研人员从不同角度出发，根

据影响煤层底板突水的因素，提出了许多不同的煤层底

板突水预测方法，主要有层次分析法[5]、脆弱性指数法[6]、

Logistic回归分析法[7]、专家系统[8]、地学信息复合叠置[9]、

模糊证据理论[10]、贝叶斯网络[11]、Fisher判别分析[3]、极

限学习机[12]、支持向量机[13 − 14]和 BP神经网络[15]等，这

些方法在煤层底板突水预测和实际监控中已经得到应

用。上述方法均有一定的局限性，主要体现在三个方

面：一是煤矿数字化的发展会挖掘出大量的基础数据，

现有方法使用的数据较少，忽略了许多影响煤层底板突

水的因素。二是突水影响因素之间存在的相互联系、

相互影响，在预测时没有考虑；三是现有模型的计算深

度已远远不足，对数据的挖掘太浅，不能更深入地分析

潜在的变化规律。随着智慧矿山的发展，煤矿数字化技

术越来越成熟，需要综合考虑影响煤层底板突水的多种

因素及其相互关系，有效利用已有的地质参数。

卷积神经网络是常用的深度学习算法，有较高的计

算深度，对数据有更深层次的挖掘，能更高效地提取出

特征规律，有助于提高预测精度。卷积神经网络是人工

智能领域的产物，能容纳处理更多的信息，适合煤矿数

字化的发展。

1　底板突水影响因素确定

1.1　突水因素分析

研究表明[2 − 3]：煤层底板突水问题是以水文地质条

件为背景，受到含水层、隔水层、地质构造、煤层条件

以及开采方法等诸多因素的影响和控制，这些影响因素

直接决定了煤层底板是否突水。

含水层是引起突水的必要条件；隔水层是抑制突水

的必备条件；地质构造、煤层条件以及开采方法是影响

隔水层完整性和隔水能力的主要因素。

1.2　突水因素确定

煤层底板突水是由多种因素共同作用而发生的，通

过对上述突水机理的研究和分析，总结得出影响煤层底

板突水的主要因素分别是：含水层、隔水层、构造、煤

层、开采条件。

含水层因素决定了底板突水时水量大小以及持续

涌水的时长。含水层因素主要包括含水层的富水性、

水压 (x2)、含水层的厚度 (x3)，其中含水层的富水性通过

单位涌水量 (x1)来评价。

隔水层因素主要包含隔水层的厚度 (x4)和隔水层

的岩体基本质量 (工程岩体分级标准 GB/T50218-2014)，
隔水层的薄厚以及岩体基本质量决定了抵抗水压和抑

制突水的能力，其中岩体基本质量是岩体所固有的、影

响工程岩体稳定性的最基本属性，由岩石坚硬程度和岩

体完整程度确定。岩石坚硬程度的定量指标，采用岩石

饱和单轴抗压强度 (x5)；岩体完整程度的定量指标，采

用岩体完整性指数 (x6)。
构造因素包含的内容较多，但影响隔水层的完整程

度的主要因素是断层、裂隙和陷落柱。由于采集到的

煤矿实测资料中均未出现陷落柱，因此选取断层和裂隙

作为本次评价煤层底板突水的构造影响因素。断层数

据来源于煤矿实际揭露的断层 (x7)，其中大断层 (x8)是
指落差大于 20 m的断层。裂隙发育程度 (x9)是选取代

表性地段的岩石裂隙率。

煤层因素主要受到自身所处位置的决定，如煤层的

埋深 (x10)和煤层的倾角 (x11)。
开采因素主要是由开采方法、工作面布置以及底

板破坏带深度 (x12)构成，开采方法和工作面布置主要

包含工作面长度 (x13)、采高 (x14)、开采面积 (x15)，其中

底板破坏带深度数据是采用瞬变电磁和高密度电法系

统物探法现场实测得出。

通过对上述因素的分析，参考已有指标体系，结合

煤矿数字化发展获得的实际数据，将煤层底板突水影响

因素确定为 5项一级指标和 15项二级指标，具体数据

见表 1。

2　基于 CNN 神经网络的煤层底板突水预测

2.1　卷积神经网络概述

卷积神经网络是常用的深度学习算法，能够适应信

息化时代，对于信息量大的问题有较好处理能力，可以

学习大量输入与输出之间的映射关系，有着较高预测精

度。研究表明[16]，计算深度越深越有利于分类预测。卷

积神经网络的应用非常广泛，在自然语言处理[17 − 18]、人

脸识别[19]、医药检测[20 − 21]中都有应用。
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卷积神经网络一般由输入层、隐藏层和输出层组

成，其中隐藏层主要由卷积层、池化层和全连接层构

成。卷积神经网络采用的方式是局部连接，这种连接方

式与 BP神经网络相比能有效减少神经网络中的参数

个数，提高计算效率，还能读取影响因素间的相互联系，

增强模型的可靠性，BP神经网络与卷积神经网络连接

方式见图 1。

 
 

一一对应连接 局部区域连接

(a) BP神经网络 (b) 卷积神经网络

图 1    BP 神经网络与卷积神经网络连接方式示意图

Fig. 1    Schematic diagram of connection mode between BP neural
network and convolutional neural network

 

卷积神经网络的核心结构是卷积层和池化层，卷积

层的功能是对输入数据进行特征提取，池化层则是对提

取的特征进行筛选和过滤，经过几轮卷积层和池化层的

处理，模型可以提取出抽象程度更高、更符合事物变化

规律的特征，就能做出更精准的预测。在卷积神经网络

中，卷积层和池化层越多学习的深度越深。卷积神经网

络结构示意图见图 2。
 

输入层 卷积层 池化层 卷积层 池化层 全连接层 输出层

图 2    卷积神经网络结构示意图

Fig. 2    Structure diagram of convolutional neural network
 

2.2　模型结构确定

2.2.1　卷积层结构确定

煤层底板突水预测属于分类问题中的二分类问题，

需要将样本分到突水和不突水两个类别中。直接使用

较深的 CNN模型计算时间长、容易出现过拟合现象，

难以取得好的效果；而使用太浅的模型往往不能有效提

取因素之间的相互作用特征，导致计算精度不够，而模

型的计算深度由卷积结构的多少决定，因此需要确定

CNN模型中卷积层的数量。选取模型的准确率和标准

误差 (SE)作为模型精度的评价指标。

S E =

√
1
n

n∑
i=1

(
yi− y′ i

)2
（1）

式中：n——表示数据集大小；

yi——样本实测值；

y′i——模型预测值。

在 CNN模型中控制参数和训练次数相同，使用数

量不同的卷积层对样本数据进行预测，计算结果如表 2
所示。对比预测结果，当卷积层数量为 1时，准确率最

低，标准误差最大；卷积层数量超过 2个时，标准误差逐

渐增大，选 2个卷积层时准确率最高，误差也最小，因此

确定模型结构中卷积层的数量为 2个。
  

表 2    不同卷积层的预测结果
Table 2    Prediction results of different convolution layers

编号 卷积层数量/个 准确率/% 标准误差

1 1 67 0.492
2 2 93 0.268
3 3 80 0.385
4 4 73 0.436

 

2.2.2　模型整体结构确定

CNN模型整体结构见图 3。模型共分为 8层，由左

至右依次为：第一层是输入层，负责将实验数据传入模

型中，考虑到模型的大小将输入层尺寸定为 28×28×1；
第二、四层是卷积层，深度分别为 32和 64。卷积核

（Kernel）大小为 5×5，移动步长为 1。每个卷积层后连

接一个池化层，过滤器大小为 2×2、移动步长为 2，模型

 

表 1    影响煤层底板突水的因素

Table 1    Factors affecting water inrush from coal floor

一级指标 二级指标

含水层因素

单位涌水量(x1)

水压(x2)

含水层厚度(x3)

隔水层因素

隔水层厚度(x4)

隔水层岩石饱和单轴抗压强度(x5)

隔水层岩体完整性指数(x6)

构造因素

单位面积断层条数(x7)

大断层条数(x8)

裂隙发育程度(x9)

煤层因素
煤层埋深(x10)

煤层倾角(x11)

开采因素

底板破坏带深度(x12)

工作面长度(x13)

采高(x14)

开采面积(x15)
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采用的是最大池化层 (Max pooling)，与平均池化层相比

（Average pooling），最大池化层有更高的准确性。第

六、七层是全连接层，节点数分别为 620和 300，在全连

接层中，使用 Dropout方法 [22]随机忽略一部分节点，改

善模型过拟合现象。最后一层为输出层，数据通过

Softmax回归之后的交叉熵损失函数得到最终分类，输

出预测值，预测值即分类概率，表示发生突水的概率，范

围 [0, 1]。其中预测值在 [0, 0.5)范围表示不突水、在

[0.5, 1]范围表示突水。Softmax函数和交叉熵损失函

数分别为：

hω (xi) =
exi

n∑
j=1

exi

（2）

J (ω) = −1
n

n∑
i=1

[
yi loghω (xi)+ (1− yi) log(1−hω (xi))

]
（3）

J (ω)式中： ——为交叉熵损失函数；

xi——经过全连接层的输出值；

yi——表示训练集第 i 个数据的值，值为逻辑型数

据，分两种“0”和“1”，分别表示不突水和突水；

hω (xi)——经过 Softmax回归后的值。

2.3　数据选取与预处理

2.3.1　数据来源

本文数据来源于我国华北典型矿区实测数据

115组，主要包括河北峰峰、河南鹤壁、山西霍州、山东

淄博等典型矿区的工作面资料，这些矿区位于同一地区

并且具有相似的水文地质特征，训练数据为 100组和测

试数据为 15组，部分数据见表 3。
2.3.2　数据标准化

突水影响因素具有不同的量纲和数量级，如果在模

型中直接输入原始数据，在综合分析中数值相对较高因

素被增强，而数值相对较低的因素则被削弱。因此，为

了保证实验结果的真实性和准确性，需要对原始数据进

行标准化处理，即对数据同趋势化处理和无量纲化处理。

x (p, i) =
x0 (p, i)− xmin (i)
xmax (i)− xmin (i)

（4）

x (p, i)式中： −表示样本 p 中第 i 个因素经过归一化

　 之后的值；

x0 (p, i)−表示样本 p 中第个 i 因素的值；

xmax (i)−表示样本中第个 i 因素中的最大值；

xmin (i)−样本中第个 i 因素中的最小值。

 

输入层 卷积层1 池化层1 卷积层2 池化层2 全连接层 输出层

28×28×32 14×14×32 14×14×64 7×7×64 620  300尺寸：28×28×1

图 3    模型结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of model structure
 

 

表 3    部分样本数据

Table 3    Part of the sample data

序号 x1/(L·s
−1·m−1) x2/MPa x3/m x4/m x5/MPa x6 x7/(条·km−2) x8/条 x9/% x10/m x11/(°) x12/m x13/m x14/m x15/m

2 是否突水

1 3.4 2.80 14.35 39.17 34.28 0.64 34.2 4 14.52 347 12 24.33 150 2.75 5 240 是

2 3.5 2.95 14.35 36.11 34.28 0.64 34.2 4 14.52 380 12 24.61 150 2.55 4 260 是

17 0.15 0.73 15 79 42.00 0.80 0.44 1 5 178 13 20.90 200 3.08 8 100 否

18 0.15 1.00 15 51 37.12 0.80 0.44 1 5 202 13 18.95 180 1.80 7 800 否

53 2.5 1.37 12.54 50.92 38.30 0.53 42.5 5 18.22 332 14 33.17 200 3.50 5 900 是

54 2.6 1.45 13.02 46.23 38.30 0.53 42.5 5 18.22 352 15 33.50 200 3.50 5 400 是

88 1.8 2.25 35.15 30.00 17.38 0.60 21.6 4 16.53 289 13 19.69 100 3.00 1 530 否

89 1.8 2.35 35.15 30.00 17.38 0.60 21.6 4 16.53 323 16 20.47 100 2.75 1 535 否

95 0.16 1.02 70 52 34.60 0.75 0.52 6 11 370 9 12.15 110 2.76 23 500 否

111 2.12 2.89 85 67 46.12 0.55 36.11 4 29 351 9 9.84 90 1.56 4 180 是

114 0.29 0.84 31 121 38.13 0.80 0.14 1 13 270 4 14.79 150 3.12 8 510 否

115 0.29 1.08 31 97 41.89 0.80 0.14 1 13 295 4 15.00 150 1.97 8 510 否
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2.3.3　输入数据处理

卷积神经网络可以输入一维至多维数据，一维数据

与多维数据相比结构简单，表示的信息类型单一，没有

多维数据信息丰富。模型在进行特征提取时，多维数据

可以以组合的形式提供信息。在处理煤层底板突水问

题时，往往将影响因素以单一向量输入到模型中，而没

有考虑影响因素之间的相互联系。为此，本文将影响因

素进行拼接，以组合的形式输入到模型中，模型内的卷

积核就会在特征提取时将接触紧密的影响因素一起提

取，通过不断的学习，掌握其特征规律，这种组合形式可

以体现影响因素之间的相互联系。

影响因素之间的相互联系存在不确定性，无法做出

具体定量，为此本文设计了随机分布法来体现影响因素

之间的相互联系。具体而言，就是通过设置每个影响因

素与其他影响因素在拼接组合时的接触概率来体现各

个影响因素之间的相互联系。通过设置不同的接触概

率，发现设置为 50% 时，CNN模型在训练集的准确率最

高，结合采集数据矿区的地质条件，经综合考究确定将

本文各影响因素的接触概率设置为 50%，计算结果见

图 4。
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图 4    接触概率设置对比实验结果

Fig. 4    Comparative experimental results of contact probability setting
 

模型输入矩阵大小为 28×28，共计 784个点。组合

过程大致如图 5所示，将评价煤层底板突水的 15个影

响因素依据接触的概率循环填入矩阵中，直到矩阵填

满，整个数据拼接过程均采用 Python语言编译实现。

2.4　模型训练

CNN模型执行监督学习训练，训练过程分为向前

传播和反向传播两个阶段。在开始训练前，先确定卷积

神经网络结构，对初始参数进行设置，将拼接组合好的

三维数据输入模型中，使数据向前传播，模型学习训练

样本中煤层底板突水的趋势与实际值比较得到正确率，

然后进行反向传播，使用优化算法更新权重矩阵，从而

提高模型的正确率，根据模型实际情况确定训练次数。

2.5　模型预测实验

2.5.1　实验环境及参数设置

实验采用 Python语言编译，在开源深度学习工具

TensorFlow中采用 Keras实现卷积神经网络的煤层底

板突水预测模型。在实验开始前，需要配置模型参数，

卷积层中激活函数选用 ReLU，输出层采用 Softmax函

数和 Binary cross entropy交叉熵损失函数，优化算法选

取 Adam算法 [23]，影响模型预测正确率的参数还有

Learning rate、Epochs、Batch size和 Dropout，具体参数

值如表 4所示。
  

表 4    实验参数
Table 4    Experimental parameters

实验参数 数值

Learning rate 0.000 01
Epochs 1 800

Batch size 10
Dropout 0.5

 

Learning rate表示学习率，主要作用是控制模型中

参数更新幅度的大小，本文选用 Adam优化算法调节学

习率。

Epochs表示模型训练次数，如果正确率趋于稳定可

以主动终止训练。多次实验发现模型在 1 400次左右

开始趋于稳定，为防止偶然性，在模型训练 1 800次时

停止训练。

Batch size表示批量大小，即每次训练在数据集中

选取的个数，其大小影响模型的优化程度和速度，该值

是根据输入矩阵的尺寸和计算机内存显存大小来确定。

Dropout是指在神经网络训练时随机忽略部分节点

使其不工作，防止模型放大或者缩小某些特征，以此改

善模型过拟合问题。根据以往经验 Dropout值取 0.5，
即每次训练随机使 50% 的节点不工作。

2.5.2　实验结果分析

经过训练后的 CNN模型在训练集和测试集上的准

确率达分别为 96% 和 100%。从图 6中可以看出，随着

 

15个影响因素

拼接组合后的矩阵

图 5    数据拼接组合过程示意图

Fig. 5    Schematic diagram of data assembly process
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训练次数逐渐增加，CNN模型在训练集和测试集上的

准确率都在不断提高，在训练次数到 1 400次左右，在

测试集准确率达到 100%，在模型训练 1 800次后停止

训练。从图 7中可以得出，CNN模型在测试集上的预

测值与实际值整体变化趋势相符合，具体数值存在差

异。模型在训练集和测试集上准确率均相对较高，并且

数值相差不大，再结合测试集上预测值与实际值之间的

差异性，可以说明模型未出现明显的过拟合现象，模型

具有较好的预测能力，较适合预测煤层底板突水问题。
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Fig. 6    The accuracy of CNN model on the training set and test set
 
 

0

0.5

1.0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

分
类

概
率

测试集样本点

实际值 本文CNN模型 BP模型 LeNet-5模型

图 7    测试集上的预测值与实际值对比
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3　对比实验

为验证模型的有效性，将本文建立的 CNN模型与

BP模型 [15]和 LeNet-5模型 [24]进行对比实验。采用

Keras实现 BP模型和 LeNet-5模型，在不改变模型整体

架构的同时，对模型的输入层和输出层稍加修改，使其

适合预测煤层底板突水问题。然后选用相同数据对煤

层底板突水进行预测，选取训练集准确性、测试集准确

性和测试集标准误差作为模型准确性的评价指标，对模

型进行评价。

实验结果如表 5、表 6所示，本文建立的 CNN模型

在训练集和测试集上的准确率均优于 BP模型和 LeNet-5
模型，并且在测试集上的标准误差最小。LeNet-5模型

和 CNN模型均采用的是卷积神经网络结构，在准确率

上明显高于 BP神经网络模型。从图 7中可以看出，

BP模型对测试集的预测结果不理想，且数值多分布于

突水预测临界值附近。而 CNN模型和 LeNet-5模型的

预测结果较好，对突水变化规律有较好的掌握，结合实

验结果可以说明卷积神经网络对特征的提取更为有效，

在煤层底板突水上可以做出更为精准的预测。CNN模

型和 LeNet-5模型虽然在结构相似，但计算深度不同，

CNN模型的计算深度更深，在预测上取得较高的准确

率，说明本文建立的 CNN模型对数据的挖掘更深，更适

用于煤层底板突水预测。
 
 

表 5    各个模型的正确率
Table 5    Accuracy of the predicted results

预测模型 训练集准确/% 测试集准确/% 标准误差

BP 74 67 0.450
LeNet-5 83 80 0.430

本文CNN模型 96 100 0.135

 
 

表 6    各个模型的预测结果
Table 6    Testresults of the forecast model

序号 实际情况 BP预测 LeNet-5预测 本文CNN模型

1 不突水 突水 不突水 不突水

2 突水 突水 不突水 突水

3 突水 突水 突水 突水

4 突水 突水 突水 突水

5 不突水 突水 不突水 不突水

6 不突水 突水 不突水 不突水

7 突水 突水 突水 突水

8 突水 突水 突水 突水

9 不突水 不突水 不突水 不突水

10 不突水 不突水 不突水 不突水

11 突水 突水 不突水 突水

12 突水 突水 不突水 突水

13 不突水 突水 不突水 不突水

14 不突水 不突水 不突水 不突水

15 不突水 突水 不突水 不突水

 

4　结论

（1）本文在分析突水机理的基础上，总结得出 5个

一级指标，分别是含水层因素、隔水层因素、构造因

素、煤层因素、开采因素。对上述主要影响因素进一步

分析以及参照煤矿实测数据得到 15个二级指标，分别

是单位涌水量、水压、含水层厚度、隔水层厚度、隔水

层岩石饱和单轴抗压强度、隔水层岩体完整性指数、单

位面积断层条数、大断层条数、裂隙发育程度、煤层埋

深、煤层倾角、底板破坏带深度、工作面长度、采高、开

采面积。
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（2）本文将影响煤层底板突水的各因素进行拼接组

合，以组合的形式输入到模型中，这种方式综合考虑了

影响因素间的相互联系对煤层底板突水预测产生的影

响。运用 CNN构建煤层底板突水预测模型对煤层底板

进行预测，结果表明该模型准确率较高，从模型结构上

可以说明该模型的计算深度更深，对数据的挖掘利用更

充分。

（3）使用本文建立的 CNN模型与 BP模型、LeNet-
5模型进行对比实验，实验结果表明，CNN模型的预测

准确率最高，标准误差最小，说明该方法提高了预测精

度，卷积神经网络可以应用于煤层底板突水预测。
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