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人工智能赋能下的冲击地压监测预警方法研究进展 
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摘要：随着我国煤炭开采深度与强度不断增大，冲击地压已成为深部煤炭资源安全开采的关键制

约因素。尽管以“应力-震动-能量”三场耦合为核心的多参量监测体系已初步建立，传统方法在

预警精度与效率方面仍面临挑战。近年来，人工智能技术凭借其在模式识别与非线性动态建模方

面的优势，为冲击地压监测预警提供了新的研究路径。系统梳理了人工智能在冲击地压监测预警

中的研究进展，重点围绕微震数据智能处理、震源参数智能计算与冲击地压风险智能预警模型三

个方向展开论述。具体而言：在微震数据处理方面，深度学习方法已成功应用于微震信号去噪、

事件识别、到时拾取与事件分类等多个任务，提升了信息提取的效率与可靠性；在震源参数计算

方面，数据驱动范式被广泛应用于震源定位、破裂机制反演与能量估算，提高了关键参数的反演

精度与计算效率；在风险预警模型构建方面，研究方法逐步从传统的物理驱动分析转向多源数据

融合的智能建模范式，为实现冲击危险的动态评估与精准预警提供了新的技术路径。进一步总结

了当前冲击地压智能预警方法在模型可解释性、多源异构数据融合、机理-数据模型耦合以及标准

化基准数据库等方面面临的共性挑战，以期为推动冲击地压监测预警技术向智能化、精准化发展，

保障深部煤炭资源安全高效开采提供理论参考。 
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Abstract: With the continuous increase in the depth and intensity of coal mining in China, the status of rock burst 
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as a key constraint on the safe extraction of deep coal resources was analyzed. While a multi-parameter monitoring 

system centered on "stress-vibration-energy" coupling had been preliminarily established, conventional methods 

still face challenges in warning accuracy and efficiency. Artificial intelligence technology, leveraging its strengths 

in pattern recognition and nonlinear dynamic modeling, offers a new pathway for rock burst monitoring and early 

warning. In this paper, artificial intelligence advancements in microseismic data processing, source parameter 

computation and rockburst risk early warning models were systematically reviewed. Specifically, in microseismic 

data processing, deep learning methods have established an automated workflow encompassing denoising, arrival 

picking and event classification, which significantly enhances information extraction efficiency and reliability. For 

source parameter computation, the data-driven paradigm is extensively applied to source location, focal mechanism 

inversion and energy estimation, which improves parameter inversion accuracy and computational efficiency. 

Regarding risk early warning models, research is shifting from traditional physics-driven analysis toward intelligent 

modeling integrating multi-source data, which offers a novel pathway for dynamic assessment and precise 

prediction of rock burst hazards. Finally, common challenges such as model interpretability, multi-source 

heterogeneous data fusion, the coupling of mechanistic and data-driven models and the lack of standardized 

benchmark databases were summarized, aiming to provide a theoretical basis for advancing rockburst warning 

methods toward greater intelligence and precision, ensuring safe and efficient deep coal mining. 

Key words: rockburst; artificial intelligence; deep learning; monitoring and warning; microseismic monitoring 

 

冲击地压是深部煤炭开采中典型的煤岩动力灾

害，其机理在于高静载应力与外部动力扰动耦合作

用下引发的系统动力失稳。有别于仅产生震动效应

而未造成实质性破坏的普通矿震，冲击地压指伴随

能量突然释放，导致煤岩体发生瞬间剧烈破坏的高

能灾变事件。随着开采深度与强度持续增大，冲击

地压日趋频发剧烈，已成为制约煤炭工业安全高效

发展的关键瓶颈[1-2]。实现冲击地压的有效防控，核

心在于构建精准可靠的监测预警体系。当前，以人

工智能为代表的新一代信息技术正驱动煤矿智能化

转型，其强大的模式识别与非线性建模能力，为突

破传统预警方法在精度与实时性方面的局限提供了

全新路径[3]。因此，人工智能赋能的冲击地压监测

预警已成为研究热点和前沿问题。 

当前，我国已逐步构建了以“应力场-震动场-能

量场”三场耦合为核心的多参量冲击地压监测预警

体系[4]。监测预警方法由矿压监测、钻屑法监测等

发展到微震监测、采动应力监测、地音监测、电测

辐射等方法[5]。微震监测法监测范围广、实时性强，

近年来在冲击地压矿井得到广泛应用。由于冲击地

压是极复杂的多尺度、多物理场和多因素耦合演化

过程，冲击地压监测预警系统仍面临以下挑战：其

一，预警信息滞后，常出现“灾后预警”情况。裂

隙扩展至临界状态后，灾源往往会在极短时间内发

生剧烈破坏。现有监测技术无法实时有效反演冲击

地压孕育过程，导致无法在秒级时间内提供预警信

息；其二，预警区域过大，难以有效指导卸压工程

实施。现有的监测预警方法受限于震源定位精度及

对灾源裂隙扩展过程捕捉能力的不足，预测的危险

区域通常超过百米，影响灾害防治工程的靶向性[6]。 

上述挑战的出现，很大程度上源于当前监测体

系数据分析能力的不足，尤其是针对微震数据的深

层特征提取困难，以及对应力、微震等多源异构数

据的融合分析仍存在瓶颈。与矿压、应力等静态或

准静态监测数据不同，微震数据具有数据规模大、

维度高、噪声强、非平稳特征显著等特点，其蕴含

的破裂前兆信息往往被强噪声掩盖或混叠在复杂波

形结构中。传统分析方法在应对此类高维动态数据

时，难以实现高效的特征提取、模式识别与时序演

化建模，导致预警时效性与空间分辨率无法满足工

程需求。因此，提升冲击地压监测预警的智能化处

理与分析水平，是突破当前冲击地压预警瓶颈的关

键路径。 

近年来，人工智能技术在冲击地压监测预警领

域展现出显著潜力，并在微震数据处理、震源参数

计算与风险预警模型构建等关键环节取得进展[7]。

在微震数据处理方面，深度学习方法能够有效挖掘

微震信号中的深层特征，实现煤矿强噪声背景下信

号高保真去噪、高精度到时拾取以及多类型事件精

准识别与分类。在震源参数计算方面，研究方法逐

步从传统单一物理驱动向数据融合驱动范式转变，

提升了震源定位、破裂机制反演与能量估算的效率

与准确性。在预警模型构建方面，基于人工智能的

融合模型通过集成多维度、多物理场信息，为实现
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冲击危险区域的时空协同与动态预警提供了新的技

术路径。 

笔者从微震数据处理、震源参数计算与冲击地

压风险预警模型三个方面，系统梳理了人工智能赋

能下的冲击地压监测预警技术研究进展（图 1），

对其中关键科学与技术问题的进行分析和提炼，并

结合目前研究发展趋势与方向对冲击地压监测预警

主要难题进行展望，为进一步提升我国冲击地压预

警与防控能力提供思路。 

人工智能赋能的冲击地压监测预警技术研究
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图 1 人工智能赋能的冲击地压监测预警技术 

Fig. 1 Technical framework for rock burst monitoring and early 

warning empowered by artificial intelligence 

1 冲击地压监测预警原理 

1.1 基于冲击地压机理的监测预警原理 

冲击机理的揭示是研发监测预警技术的理论基

石。学术界针对冲击地压机理进行了长期的探索，

早期的研究主要围绕由德国、波兰、苏联等国学者

提出的强度理论、刚度理论、能量理论以及冲击倾

向性理论展开[8]。随着研究的深入，现代冲击地压

理论逐渐向多因素耦合方向发展，其中包括“三因

素”理论以及动静载叠加诱冲理论等[4]。前者认为

冲击地压是内在的冲击倾向性、力源因素中的高静

载与强扰动以及结构因素中的突变滑移结构面共同

作用的结果。后者则指出，当煤岩体中静载荷与矿

震形成的动载叠加之和大于诱发煤岩体冲击破坏的

最小载荷时，即会诱发冲击地压灾害。 

受冲击地压非线性、复杂性及动静载耦合的致

灾机理所启示，传统的单指标离散监测难以全面捕

捉灾害演化的整体特征。旨在监测高静载应力场、

强动载震动场及非稳态能量场共同致灾原理的“应

力场-震动场-能量场”三场耦合体系应运而生，并逐

渐成为当前冲击地压监测预警的重要技术方向。如

图 2 所示，该体系基于冲击灾变过程中的“力-能-

震”转化机理，融合微震、地音、电磁辐射以及应

力在线监测等多源异构数据，构建了多参量综合预

警模型。该模型涵盖了反映应力状态与波速变化的

应力场指标、表征震源破裂机制与裂隙贯通特征的

震动场指标，以及描述变形能积聚释放状态的能量

场指标。在实际应用中，该技术依据应力-应变本构

与损伤重构理论，对微震能量、应力降及多维度冲

击前兆信息进行量化表征与联合判识，从而克服了

早期单一监测手段空间范围受限、抗干扰能力差及

无法定量反映动静载叠加效应的局限性，显著提升

了对冲击地压源头灾变的综合预警能力。 

冲击地压灾变过程的应力-震动-能量三场判据 预警指标判别准则

应力应变本构 变形能
基于微震重构的冲
击变形能预警指标

采掘条件

应力场

应力降
应变增量

能量场

能量释放

应力状态
能量储存

微震波速变化 主被动双源监测

微震时空活动监测

微震能量监测

震源破裂机制

裂隙贯通聚合

力 能

震

微震-裂隙

震动场

量化表征

建立指标

损伤重构

释能调压

裂隙贯通准则

冲击危险性
指数

(微震活动度) (微震活动水平)

应力/MPa

 
图 2 冲击地压“应力场-震动场-能量场”三场耦合监测体系 

Fig. 2 Rockburst monitoring system based on "Stress-Vibration-Energy" three-field coupling 

1.2 基于人工智能的监测预警原理 

随着冲击地压监测手段向多维化与精细化方向

发展，现场采集数据呈现出显著的海量化、高维化

及多源异构等大数据特征[5-6]。传统方法在处理此类

复杂数据时面临严峻挑战，亟需引入具备强大数据

处理与模式识别能力的新技术手段。人工智能技术

凭借其在高维特征提取、非线性建模与智能决策等

方面的优势，为解决冲击地压监测预警中的关键瓶
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颈问题提供了新路径。当前，人工智能在冲击地压

监测预警领域的研究与应用主要集中在以下三个关

键方向： 

一是微震数据智能处理。矿山微震信号具有信

噪比低、非平稳性强、波形复杂等特点，传统信号

处理方法在强噪声背景下难以实现高精度、高效率

的信息提取。利用人工智能技术，尤其是深度学习，

自动挖掘波形中的深层时频特征，实现信号去噪、

事件识别与震相拾取，提升数据处理的自动化水平

与可靠性。 

二是震源参数智能计算。传统方法依赖精确的

波速模型与简化假设，在复杂地质条件下适用性受

限。人工智能技术通过数据驱动的方式，建立从原

始波形到震源参数的非线性映射关系，缓解了对复

杂速度模型精度的过度依赖，提升参数反演的精度

与计算效率。 

三是冲击地压风险智能预警模型构建。冲击地

压孕育过程涉及多物理场、多尺度、非线性的动态

演化，传统模型难以全面捕捉其复杂前兆特征。人

工智能技术能够融合微震、应力、采动等多源异构

监测数据，通过先进机器学习与深度学习算法挖掘

其内在关联与时序演化规律，构建智能预警模型，

实现冲击危险的动态评估与空间预警。 

综上所述，当前人工智能在冲击地压监测预警

领域的研究，主要聚焦于微震数据处理、震源参数

计算与风险预警模型构建这三个关键环节，通过数

据驱动与物理机理融合的新范式，推动该领域向智

能化、精准化方向发展。 

2 微震数据处理研究现状 

微震数据处理是矿山岩体稳定性评估与灾害预

警的核心支撑。随着微震监测系统数据规模扩大与

噪声环境日益复杂，传统数据处理方法在效率与精

度方面面临挑战。近年来，以深度学习为代表的智

能算法凭借其特征学习与非线性拟合能力，为微震

信号处理环节的技术革新提供方向。本节归纳了涵

盖数据层、算法层及应用层的微震数据处理流程（图

3，图中 σ 和 tanh 均为激活函数），围绕流程中的

信号去噪、事件识别、到时拾取以及事件分类等核

心任务，系统梳理了基于传统信号处理与基于深度

学习的智能方法的研究现状，随后比较了不同技术

路线的方法存在的优势与局限，对该领域后续发展

方向进行展望。 
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图 3 基于深度学习的微震数据智能处理方法流程图 

Fig. 3 Flowchart of intelligent processing method for microseismic data based on deep learning 

2.1 微震信号去噪方法 

煤矿复杂环境下微震信号的有效去噪是微震数

据分析与处理的关键前提。当前微震信号去噪方法

的研究，主要可归纳为基于传统信号处理与基于深

度学习的两种技术路线。 

2.1.1 基于信号处理的去噪方法 

基于信号处理的微震去噪方法已形成较为完整

的技术体系，其中以小波变换与经验模态分解为代

表的分析方法因其能够有效处理非平稳信号而成为

研究重点。这些方法通常遵循如图 4 所示的处理流

程，包括输入信号、信号变换、核心处理、信号重

构和输出信号等步骤。 

信号变换 核心处理 信号重构 输出信号

傅里叶变换

小波变换

经验模态分解

基于信号处理的去噪方法核心思想

傅里叶逆变换

小波逆变换

模态分量叠加

频域滤波

小波阈值处理

模态分量筛选

输入信号

 

图 4 基于信号处理的去噪方法基本流程图 
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Fig. 4 Flowchart of the denoising method based on signal processing 

小波变换通过多尺度分析分离噪声成分并保留

微震信号的关键特征，因其良好的时频局部化特性

而被广泛应用。文献[9]建立了基于分层阈值确定的

小波去噪模型，有效地提取微震数据中的有效信号，

较少地抑制其有用成分，且与原始信号有着更好的

相似性；文献[10]提出了基于前置噪声无偏估计的

小波阈值策略，并结合 FIR 滤波器构建联合滤波算

法。 

经验模态分解（EMD）通过自适应筛分过程将

信号分解为若干本征模态函数，适用于非平稳信号

的噪声分离与特征凸显。文献[11]将 EMD 与互信息

熵相结合，提出了一种自适应提取算法，通过计算

相邻分量能量熵之间的互信息值来划分区分高频和

低频信号，进而重构微震信号，有效提升了信噪比；

文献[12]基于 EMD 得到微震信号的低频和高频分

界，利用小波阈值方法实现了微震信号的有效去噪。 

以上研究表明，传统信号处理方法虽具有方法

体系成熟、计算效率高及物理意义明确等优势，并

在特定噪声环境下表现良好，但在处理煤矿低信噪

比微震信号时往往高度依赖于先验知识与人工参数

设定，导致在复杂工况下适应性较差。因此，突破

复杂噪声条件下信号处理的适应性瓶颈，降低方法

对人工经验与预设参数的依赖，是提升其在矿山实

际场景中适用性与可靠性的关键。 

2.1.2 基于深度学习的去噪方法 

基于深度学习的微震信号去噪方法依托数据驱

动范式，通过自适应特征提取机制，缓解了传统人

工设计滤波器的局限，在低信噪比与复杂噪声场景

中能够实现高保真信号重构，图 5 展示了不同深度

学习模型对微震信号的去噪效果对比。文献[13]提

出了基于多尺度扩张卷积的去噪方法，可有效地捕

捉微震信号频域特征和多尺度特征；文献[14]在卷

积自编码器中引入改进的注意力模块，通过通道加

权抑制噪声并保留信号细节，同时有效减少了去噪

过程对极化特征的影响；文献[15]构建了基于自适

应增强策略和长短期记忆网络 (Long Short-Term 

Memory, LSTM)预测的矿山微震信号降噪方法，提

升了对煤矿微震数据的降噪效果。 

随着深度学习在计算机视觉领域的蓬勃发展，

部分学者借鉴其先进的网络架构，或利用迁移学习

技术引入图像领域的预训练知识，缓解了微震数据

标注样本匮乏问题。文献[16]利用图像数据集对去

噪模型进行预训练，将学习到的知识迁移至微震信

号去噪，实现快速高效地消除微地震信号中的噪声；

文献[17]在图像领域经典模型 U-Net 中插入残差块

与重构块，实现了对有效信号与随机噪声进行区分；

文献[18]则通过改进的图像去噪网络，结合残差学

习与全卷积子网络结构，实现了微震信号高效去噪。 

以上研究表明，深度学习方法通过数据驱动机

制能有效学习微震信号与噪声间的复杂非线性映射，

在处理高维特征和低信噪比场景中展现出优势。然

而，此类方法的性能高度依赖训练数据的规模与质

量，使用合成数据训练时常因分布差异导致模型跨

矿区应用不稳定，且噪声抑制与信号保真的平衡仍

待优化。因此，构建兼具自适应性、高计算效率，

并能有效平衡去噪强度与信号保真度的智能模型，

是推动该方法走向工程实用的关键所在。 

图 5 基于深度学习模型的微震信号去噪结果示例 

Fig. 5 Example of denoising results for microseismic signals 

based on deep learning 

2.2 微震事件识别方法 

微震事件识别作为监测预警体系的先决环节，

旨在从含有大量背景噪声的连续地球物理观测数据

中，捕捉并分离出由岩体破裂或断层活动产生的有

效微震信号。针对这一关键任务，本节主要从基于

特征工程以及基于深度学习两方面进行梳理和总结。 

2.2.1 基于特征工程的事件识别方法 

早期的微震事件识别主要依赖于基于阈值判定

的物理特征分析。文献[19]提出一种基于微震单事

件的多通道联合识别方法，建立了常规特征、互相

关检验及有效波形判断的微震波形识别机制；文献
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[20]通过分析微震在震源参数及波形特征上的概率

密度分布特点，筛选出地震力矩对数、能量对数及

主频等高区分度特征，构建了基于统计学原理的事

件识别模型。 

随着机器学习的发展，许多学者尝试将特征构

建与模型融合应用。文献[21]提出了基于改进小波

分解和极限学习机的微震事件识别方法，有效提升

了事件识别的精度。文献[22]提出了利用小波散射

分解变换提取微震事件和噪声信号的特征，将优化

后的特征矩阵输入支持向量机分类器来进行微震事

件的智能识别。 

以上研究表明，基于特征工程的微震事件识别

方法在特定场景下取得了显著进展。然而，这类方

法高度依赖领域先验知识和信号物理特性分析，所

构建的特征体系往往针对特定监测条件设计，难以

充分表征复杂波形的高维非线性信息，导致其在迁

移至不同场景时泛化能力受限。因此，如何在保持

识别性能的前提下，降低对人工特征的依赖，提升

模型在不同地质与噪声环境下的适应能力，是该方

向亟待突破的关键问题。 

2.2.2 基于深度学习的事件识别方法 

尽管传统方法在特定条件下取得了成效，但采

矿复杂环境中的弱微震信号与低信噪比特征受岩体

结构影响，致使依赖固定阈值或人工特征的识别技

术在精度与适应性方面面临局限。为突破传统识别

方法的局限，深度学习通过端到端的特征学习机制，

能够实现对微震信号深层特征的自动提取与高效识

别。图 6 展示了不同信噪比下深度学习模型的微震

事件识别效果，其检测结果通常以概率曲线形式呈

现，实现对背景噪声与有效信号的区分。 

在煤矿领域，基于深度学习的微震事件识别研

究尚处于发展初期，相关文献相对有限。值得关注

的是，矿山微震与天然地震在信号特征、传播机理

及识别模式等方面具有技术共通性。近年来，深度

学习事件识别方法已成为地震学领域的研究热点，

并形成了丰富的技术积累，为煤矿微震监测技术的

创新发展提供了重要借鉴。文献[23]构建了基于卷

积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)、

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)以及

分层注意力机制的事件监测模型，将信号的全局波

形信息与局部震相特征相结合，提升了识别精度；

文献 [24]提出了基于残差网络 (Residual Network, 

ResNet)的微地震事件识别方法，有效地检测到了更

多微震事件。 

以上研究表明，深度学习其凭借特征学习与模

式识别能力，能够突破传统方法在低信噪比环境下

的性能瓶颈，提升微震事件识别的准确率与效率。 

然而，现有方法高度依赖大量高质量且场景匹配的

训练数据，导致其在面对新矿区或不同地质条件时

鲁棒性不足。因此，如何在兼顾计算效率与识别性

能的前提下，有效提升模型跨矿区的事件识别能力，

成为当前研究中亟待突破的难点。 

 
(a) SNR=31.04dB 

 

 

(b) SNR=25.20dB 
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(c) SNR=24.05dB 

 

 
(d) SNR=21.27dB 

图 6 不同信噪比下深度学习模型的微震事件识别示例 

Fig. 6 Examples of microseismic event recognition for deep learning models under different signal-to-noise ratios 

2.3 到时自动拾取方法 

微震事件到时拾取旨在从波形信号中精确确定

P 波与 S 波的初至时刻，是构建智能预警流程的关

键基础环节。本节将从传统信号处理方法与深度学

习智能方法两个方面，对微震事件到时拾取技术进

行梳理与总结。 

2.3.1 基于信号特征的到时拾取方法 

长短时窗比值法（STA/LTA）是到时拾取中应

用较为广泛的基础算法，许多研究致力于对其进行

改良与融合。例如，文献[25]提出一种质量寻优策略，

根据信噪指数来选取最佳信号，应用归一化的

STA/LTA 算法降低了 P 波初至到时的拾取误差；文

献[26]提出结合提升小波包能量不纯度与改进的时

窗能量比，构造出特征分析函数进行初至拾取，有

效缓解了常规方法抗噪性弱、复杂微震波形拾取精

度差等问题；文献[27]提出了基于时频分析的下山

比较法，实现了对微震信号中 P 波的精确到时和 S

波的峰值到时的联合拾取。针对拾取难度更大的 S

波，文献[28]通过分析短时平均过零率、短时平均振

幅与短时能量的变化规律，构建了适用于单分量信

号的 S 波自动识别方法。 

以上研究表明，传统基于信号特征的拾取算法

虽为微震分析奠定了基础，但其对人工参数设定的

依赖、抗噪性不足以及对 S 波拾取的低灵敏度，制

约了微震监测技术在大规模、实时化场景中的应用，

催生了对高鲁棒性的智能拾取方法迫切需求。 

2.3.2 基于深度学习的到时拾取方法 

为了克服传统方法的局限性，基于深度学习的

自动到时拾取方法逐渐成为研究热点。这类方法通

常通过构建复杂的神经网络，实现从原始微震波形

数据中学习特征并输出到时概率。 

早期的探索如文献[29]对处理后的微震波形进

行短时傅里叶变换以提取特征，进而利用 LSTM 进

行 P 波到时拾取；文献[30]基于孪生网络进行地震

相位拾取，通过比较高信噪比与低信噪比地震图的

潜在特征，利用相似性来提升低信噪比条件下模型

的到时拾取性能。 

随着深度学习方法的深入应用，研究者们开始

借鉴计算机视觉领域的成熟架构来处理地震波形数

据。如图 7 所示，此类方法通过输出时间轴上的概

率分布，进而在不同信噪比环境下依据概率峰值实

现 P 波初至的精准定位。文献[31]采用广泛应用于

医学图像处理的 U-Net 模型，设计了创新的 Phase-

Net 模型，实现对三分量微震波形数据进行直接处

理，提高了 S 波检测数量和准确率；文献[32]将对

抗去噪自编码器和目标检测模型分别迁移应用于微

震信号的去噪和 P 波初至拾取任务；文献[33]将注

意力机制引入 U-Net 模型，结合地震波形与能量表

象作为双通道输入，增强了模型对相位信息与初至

能量属性的关注；文献[34]以百万条地震波数据为

驱动，结合 U-Net 构建基于地震波数据的震动波到

时自动拾取初始模型，构建了矿山微震到时精准拾

取模型；文献[35]利用 Transformer 模型与分层注意

力机制，能够结合微震到时信息和完整波形数据进

行信号检测与到时拾取，在强噪声环境和 S 波拾取

上展现了优异的性能；文献[36]设计的 SeisT 作为一

个多模块深度学习基础模型，结合了卷积与

Transformer 架构的优势，旨在通过一次训练完成包
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括微震检测、到时拾取、初至极性分类和震级估计

在内的多项任务，展现了构建通用地震学基础模型

的潜力。通过表 2 的对比可以看出，尽管传统方法

原理简单，但深度学习方法在精度和自动化方面展

现出优势。 

以上研究表明，深度学习模型凭借其强大的特

征学习与模式识别能力，不仅提升了海量数据的处

理效率，更在低信噪比环境下 P 波初至的精准识别

方面取得了重要进展。同时，迁移学习技术的引入

有效增强了模型在数据稀缺场景下的可用性。然而，

现有方法在极低信噪比或复杂波形干扰下，对 P 波

初至拾取的时间精度仍难以保证，并且容易受区域

间数据分布差异的影响。因此，如何提升模型的跨

区域适应能力与噪声鲁棒性是后续研究的重要方向。 

 

(a) SNR=31.04dB 

 

(c) SNR=21.27dB 

 

(b) SNR=24.05dB 

 

(d) SNR=13.77dB 

图 7 不同信噪比下深度学习模型的 P 波拾取结果示例 

Fig.7 Examples of P-wave pickup results of deep learning models under different signal-to-noise ratios 

表 2 微震事件到时拾取方法对比 

Table 2 Comparison of microseismic event arrival picking 

methods 

方法类别 信号特征方法 深度学习方法 

核心原理 基于特征函数与阈值 数据驱动的高维特征映射 

代表方法 
STA/LTA 

及其改进算法 

PhaseNet[31]、 

EQTransformer[35]、SeisT[36] 

优势 
计算速度快、 

原理直观简单 

精度高、抗噪强 

自动化程度高 

局限 
抗噪性差、 

依赖人工经验调参 

依赖大量数据、 

泛化能力受限、可解释性差 

2.4 微震事件分类方法 

微震事件分类是对已提取的有效信号段进行属

性判别与震源定性，旨在根据波形特征区分岩体破

裂、人工爆破、钻孔作业等不同事件。不同于识别

阶段侧重于信号与噪声的区分，分类阶段侧重于辨
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析信号产生机制，通过精确归类有效剔除干扰事件，

从而降低监测系统误报率。 

为从复杂的波形数据中挖掘出能够区分不同事

件类型的关键特征，研究者们围绕基于信号特征提

取和机器学习的方法展开研究。文献[37]结合经验

模态分解与奇异值分解来提取信号的奇异值特征，

并利用支持向量机进行分类；文献[38]分析了冲击

地压矿井中矿震、爆破等 5 种典型微震信号的特征，

构建了基于 BP 神经网络微震事件判识模型。  

尽管传统的机器学习方法取得了显著进展，但

其性能高度依赖于人工设计的特征工程。相比之下，

基于原始信号的深度学习方法能够实现端到端的特

征自提取，提升了分类效率。文献[39]提出了基于深

度学习方法的矿山微震信号分类识别模型，实现对

矿山生产过程中的岩石破裂、爆破作业、背景噪声

等 9 类事件的自动识别；文献[40]提出了一种结合

奇异谱分析、CNN 和 LSTM 的模型，能够同时捕捉

信号的空间特征和时间序列依赖关系，从而有效识

别井下的微震、爆破及机械噪声；文献[41]提出了通

用的自动分类网络，通过自适应池化层和新颖的门

控残差结构，实现了对不同长度与采样率的原始微

震波形的分类。 

部分学者则尝试将一维时域信号转换为二维图

像，旨在利用计算机视觉领域成熟的架构来提升分

类性能。文献[42]则采用 S 变换提取信号的能量曲

线并生成灰度图，同样利用 CNN 实现了天然地震

与爆破的有效区分；文献[43]引入迁移学习范式，将

多通道微震波形转换为波形图像，通过对在大型图

像数据集上预训练的成熟模型进行微调，缓解了小

样本条件下的训练瓶颈，在微震、爆破、钻孔和噪

声的四分类任务中取得了优异效果。 

以上研究表明，深度学习技术利用自动特征学

习机制提升了微震事件分类效能。然而，随着分类

任务从简单的微震与爆破事件二元划分，发展至涵

盖钻孔、噪声等事件的多元精细化识别，进一步提

高了对模型判别能力的要求。此外，深度学习提取

的高维特征往往缺乏明确的物理含义。因此，如何

实现多类事件高精度识别，并提升结果的可解释性

与工程信任度，是当前研究亟待解决的关键难题。 

3 震源参数计算方法研究现状 

震源参数计算是微震监测数据解析的核心环节。

面对复杂地质条件，传统基于简化模型与经验公式

的方法在适应性和精度上存在局限。近年来，以深

度学习为代表的智能计算技术凭借其强大的非线性

映射与特征学习能力，为震源参数的高效、高精度

反演提供了新的技术途径。 

本节将聚焦震源定位、震源机制反演以及能量

与震级估算这三个方面，系统梳理从传统物理驱动

到数据驱动的计算方法研究进展，探讨智能算法在

提升参数计算可靠性、自动化水平及工程适用性方

面的潜力。 

3.1 震源定位 

震源定位是通过分析微震监测数据，结合地震

波传播理论来确定微震事件在三维空间中具体位置

的关键技术。本节将从传统定位方法和基于深度学

习的智能定位方法对震源定位技术进行梳理与总结。 

3.1.1 传统震源定位 

传统的震源定位方法研究主要聚焦于求解算法

的改进、波速模型的精细化以及几何约束的优化。

常见的技术路线包括基于到时差法的定位方法、基

于几何关系的定位方法、基于波速模型优化的定位

方法以及基于全局寻优的方法。 

基于到时差法的定位方法，如 Geiger 法、P 波

/S 波初至法，通过 P 波或 S 波到达各监测站的时

刻，结合已知波速与距离，计算震源位置。文献[44]

建立多通道内微震波的联合识别体系，提出利用两

种判断法剔除异常波形，实现了对震源的高精度定

位。 

基于几何关系的定位方法包括方位角法和相对

定位法等。文献[45]将相对定位法引入到非完整、非

均质岩石的声发射事件定位中，通过选取高质量的

主事件来精确确定其他事件的相对位置；文献[46]

揭示了震源定位双曲线域的非均匀特性及其对误差

的放大效应，指出定位精度高度依赖于震源与台网

的相对位置，为优化台网布设提供了理论依据。 

基于波速模型优化的定位方法利用微震波在介

质中传播的速度模型，反演波形从震源到台站的传

播路径，确定震源位置。文献[47]针对地下矿山复杂

地质环境下传统均匀波速模型定位精度不足的问题，

提出了基于边界离散化的波速建模方法，在保证定

位精度的同时降低计算量，提升了微震定位准确性；

文献[48]针对煤矿采空区微震定位难题，建立了采

空区覆岩分区波速模型，通过引入采空区空洞绕射

路径计算与基于时间平均方程的裂隙带等效波速反

演，提升了含空洞与裂隙等复杂地质结构下的定位

准确性。 

基于全局寻优的定位方法利用现代优化算法，

解决传统震源定位方法中容易陷入局部最优和定位
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精度不足的问题。文献[49]针对信号通道数量与定

位精度矛盾的问题，利用多目标粒子群算法实现全

局搜索，结合模拟退火算法进行局部优化，提升了

震源定位准确率；文献[50]应用斯奈尔定律来修正

非直线的地震波传播路径，并结合布谷鸟搜索算法

进行全局优化求解，以提高定位精度；文献[51]利用

遗传算法进行全局粗搜索以确定高质量的初始解区

域，进而采用具有多策略自适应机制的粒子群算法

进行精细的局部搜索，实现了震源精确定位。 

以上研究表明，现有方法通过改进初始值选择、

构建非均匀波速模型及设计混合优化策略，提升了

复杂矿山环境下的定位精度与稳健性。然而，传统

方法仍受限于对波速模型与传播路径的理想化假设，

并受台站布局的几何约束，部分高级算法还存在设

计复杂、对输入数据质量敏感等问题。因此，在现

有框架下突破对先验信息的依赖，并且弱化几何构

型限制，进而开发对复杂数据更具鲁棒性的高效算

法，是推动传统方法焕发新生的关键路径。 

3.1.2 基于深度学习的震源定位 

随着深度学习技术的快速发展，凭借其自动特

征提取、高精度、高鲁棒性等优势，弥补了传统方

法在复杂环境下的定位能力不足。基于深度学习的

微震事件自动定位流程如图 8 所示，该流程一般包

括微震数据预处理、特征提取以及分阶段定位的全

过程。文献[52]通过小波频谱分析进行面源定位，进

而利用 CNN 识别信号的频谱图，实现二维点源精

确定位；文献[53]提出了一种基于二维 CNN 的模型，

通过回归震源空间坐标，实现了无需显式先验速度

模型的微震事件精度定位。 

为了突破单一网络架构在捕捉复杂时空特征上

的局限性，研究者们进一步探索了混合模型与强化

学习等前沿技术。文献[54]提出了 LSTM 与 CNN 的

融合深度学习模型，利用过采样技术缓解矿井微震

事件空间分布不均导致的样本不平衡问题，较传统

方法在时效性上得到了提升；文献[55]使用深度 Q

网络框架将任务分解为三个子任务共同确定微震源

位置；文献[56]研究并利用深度强化学习实现了微

震定位的全自动化。 

以上研究表明，以深度学习为代表的智能定位

方法能自动提取波形特征，提升了震源定位效率。

然而，其性能高度依赖大规模高质量标注数据，与

矿山现场数据稀缺的现状相矛盾；同时，模型在跨

矿区迁移以及应对复杂波速场变化时表现仍不稳定。

因此，将物理规律与地质先验知识融入模型设计，

构建高精度智能定位方法，是后续研究的关键方向。 
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图 8 基于深度学习的微震事件自动定位方法流程图 

Fig. 8 Flowchart of automatic microseismic event localization method based on deep learning 

3.2 震源机制反演 

震源机制反演是微震分析的关键环节，旨在确

定断层几何与滑动特征，以揭示岩体破裂机制与应

力状态，为冲击地压等灾害防控提供理论支撑。随

着人工智能技术的出现，许多研究开始探索数据驱

动的智能求解路径，推动了该领域从传统方法向智

能反演的演进。 

本节将系统梳理传统矩张量反演方法的原理与

发展，并对新兴的智能求解途径进行归纳，以呈现

该研究方向整体进展。 

3.2.1 基于矩张量反演的震源机制反演 

常见的矩张量反演方法主要包括基于 P 波初动

极性的方法、基于振幅比的方法以及基于全波形的

方法。近年来，为消除路径效应影响，基于多事件

的相对矩张量反演也得到了发展。文献[57]基于相

对矩张量反演方法，提出了巨厚覆岩煤矿矿震震源

机制反演，分析了大能量矿震震源机制；文献[58]利

用矩张量反演开展不规则煤柱破裂类型研究，利用

应力场反演开展不规则煤柱主控因素、应力分布和

震源机制研究；文献[59]分析了声发射中最小二乘

反演、加权最小二乘反演和剪切-张拉-压缩源反演

三种反演方法；文献[60]针对煤岩张拉与张剪破裂

机制，基于 P 波初始振幅构建了广义张剪破裂震源

表征模型，实现了动裂隙源张剪属性、破裂尺度及

空间取向等参数的定量反演，并结合现场监测分析

了破裂源参数演化特征在大尺度顶板断裂前兆规律

识别中的应用。 

以上研究表明，传统矩张量反演方法形成了相

对成熟的理论体系，并在工程实践中得到应用。尽

管近年来已有研究尝试突破单一破裂机制的限制，

向更复杂的模型拓展，但现有的主流反演技术仍多

依赖于点源假设，在刻画复杂体积破裂过程方面存

在局限。此外，反演结果受台网布局与数据质量影

响显著。因此，面对实际地质条件的复杂性以及模

型简化导致表征能力不足的问题，需要进一步提升

方法的适应性与反演稳健性。 

3.2.2 基于深度学习的震源机制反演 

深度学习凭借其自动特征提取与多任务学习能

力，为震源机制反演提供了新的技术路径。现有研

究主要探索建立微震波形数据与震源机制参数（如

断层产状、矩张量分量）之间非线性映射关系的端

到端反演模式。如图 9 所示，该方法实现将多通道

波形输入映射为震源机制参数。 
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图 9 基于深度学习的震源机制反演方法流程图 

Fig. 9 Flowchart of microseismic focal mechanism inversion method based on deep learning 

在煤矿领域，基于深度学习的震源机制反演研

究尚处于起步阶段，文献[60]以微震基础模型为核

心，结合混合矩张量反演方法，实现了从信号检测

到震源机制求解的智能化处理，并在冲击地压工作

面应用中验证了模型能够有效揭示孤岛煤柱区域的

剪切破坏机制，实现了震源参数的自动化反演；文

献[62]结合专家先验知识提出了多任务学习的震源

机制网络，将反演任务建模为多任务回归问题，直

接预测断层的走向、倾角和滑动角，提高了震源机

制参数估计的准确性；文献[63]提出了基于全波形

的震源机制反演网络，降低了对 P 波初动极性拾取

的依赖，直接利用深度卷积网络从三通道全波形数

据中挖掘特征，实现了震源机制的实时自动化求解；

针对缺乏标签数据的难题，文献[64]进一步引入深

度强化学习技术，构建了智能体自主反演框架，通

过智能体与物理环境的交互试错，实现了对最优震

源机制解的搜索。 

以上研究表明，基于深度学习的震源机制智能

求解方法能够自动、高效地从波形数据中学习复杂

特征，实现对震源机制参数的智能估计。然而，现

有模型在跨区域应用时鲁棒性不足，且其反演结果

的可解释性与不确定性量化有待进一步深化。因此，

提升模型对多样监测场景的适应能力，增强反演过

程的可靠性与结果的物理可释性，是推动其工程应

用的关键。同时，深入探索网络输出与震源物理机

制间的内在关联，对理解岩体破裂过程与微震致灾

机理具有重要理论意义。 

3.3 微震能量与震级估算 

微震能量作为评价矿山危险和预测冲击地压风

险的重要物理参数，反映了岩体破坏的结果。传统

的震动能量计算方法主要包括能量密度法、震动持

续时间法、地震图积分法以及基于震源谱的计算方

法等。针对矿山微震，研究人员进行了多方面的改

进。文献[65]通过引入由现场标定炮确定的能量特

征系数，并结合萨道夫斯基经验公式进行回归计算，

从而由各监测点的峰值振动速度反演微震的震源能

量；文献[66]针对微震事件，提出应使用通过完整的

矩张量解反演得到的标量矩来正确计算微震事件的

矩震级。 

然而，目前矿山微震震动能量的智能化计算方

法仍处于早期发展阶段，相关方法相对有限。因此，

该领域主要借鉴了地震学领域的深度学习方法以推

动技术进步。在地震领域，深度学习方法已展现出

强大的特征提取和模式识别能力。文献[67]基于单

台站原始波形的振幅信息，利用 CNN 和 LSTM 自

动提取隐含的震源强度与路径衰减特征，实现了对

微震震级的估计；文献[68]开发了一套半经验性的

工作流程，用于从分布式声学传感阵列记录的应变

数据中估算地震的标量地震矩和矩震级；文献[69]

受 VGG 网络模型架构的启发，提出了一种多任务

深度学习模型，实现从原始微震波形中一次性、并

行地完成震源区域分类、能量估算和矩震级估算三

个任务。 

以上研究表明，传统物理方法虽然理论基础坚

实，但在实际应用中往往受限于参数不确定性和区

域局限性等问题。相比之下，基于数据驱动的深度

学习方法能够自动提取波形中的有效特征，展现出

更强的适应性和准确性，但其性能在很大程度上受

限于训练数据的规模与质量。因此，后续研究应着

力探索深度学习在矿山微震震级估算中的应用，重

点增强其对弱信号的敏感性与表征能力，实现对岩

体能量释放的更精准评估。 

4 冲击地压风险预警研究现状 

冲击地压风险的精准预警是矿山动力灾害防控

的关键难题。该领域主要遵循理论驱动与数据驱动

两种研究路径，前者基于矿山压力、岩体力学等理

论，构建具有明确物理意义的预警模型；后者则利

用统计学习与人工智能技术，从监测数据中挖掘危

险前兆规律。本节将系统梳理和总结基于物理机理

和数据驱动的预警模型研究现状，剖析其内在逻辑、

技术特点与发展挑战。 

4.1 机理驱动的预警模型 

机理驱动的冲击地压预测方法是煤矿动力灾害

防控体系的核心。根据方法原理与技术途径的不同，

这些预测方法主要可归纳为基于矿山力学响应的采

矿方法、基于岩体物理场感知的地球物理方法以及

融合前述两者的多参量综合监测预警方法。 

采矿方法包括钻屑法、综合指数法、支架阻力

监测法和应力监测法，直接获取煤层与岩层动态信

息。文献[70]针对富水煤层钻屑法监测失效问题，利

用三轴加卸载钻进试验手段，结合声发射时空演化

特征构建损伤椭球体模型，揭示了含水率煤体破坏

模式的规律，确定了钻屑法临界指标；文献[71]综合

地质动力环境与开采条件选取 15 个影响因素，构
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建了冲击地压风险分级指标体系，通过层次分析法

确定指标权重，结合模糊综合评价法建立了预测模

型；文献[72]构建了应力-应变-损伤耦合数值模型，

提出了冲击应变能指标用于煤岩冲击倾向性定量评

价，实现了煤矿冲击地压的时空预测性能验证，构

建了基于能量释放特征的预警方法体系。图 10 展

示了陕西某矿冲击变形能的预警结果。 

日期

大能量事件

冲击变形能指数

损伤

反演应力
冲击地压

损
伤

D
，
冲
击
应
变
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指
数

应
力

/M
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图 10 陕西某矿冲击变形能预警结果 

Fig. 10 Early warning results of impact deformation energy in a 

Shaanxi mine 

地球物理方法包括微震法、地音法和电磁辐射

法等，可以实现非侵入式的监测。文献[73]基于动静

应力叠加作用机理，揭示了准静态应力主导型与震

源动态应力主导型的断层活化模式，构建了断层活

化诱发冲击地压的力学模型，提出了应力场重构、

能量释放监测的多维预警体系；文献[74]利用声发

射监测和 CT 成像技术，开展变速率加载条件下泥

岩损伤演化研究，揭示了不同加载阶段波速场分布

规律；文献[75]基于动静载叠加诱冲理论，提出了基

于应力场 CT 反演的危险源辨识方法，构建了主被

动双源震动波一体化监测技术，实现了冲击地压源

头的实时反演与精准预警。图 11 展示了陕西某矿工

作面震动波 CT 反演结果。 

 

 图 11 陕西某矿工作面震动波 CT 反演结果 

Fig. 11 CT inversion results of vibration wave in the working 

face in a Shaanxi mine 

多参量综合监测通过融合采矿与地球物理手段

实现精准预警。文献[76]基于动静载荷叠加致灾机

理，提出了煤岩动力灾害多源信息融合预警方法，

设计了四阶段分级风险评价体系，构建了动静耦合

应力场与震动波场协同监测的预警模型；文献[77]

针对我国煤矿冲击地压事故频发、传统防治手段被

动应对的现状，系统梳理了冲击地压基础理论、监

测预警与防治技术体系，指出现有研究在孕灾机理

与防控技术层面的局限性，建立了基于矿井开采阶

段差异化的分类防控技术体系；文献[78]基于震源

参数关联性特征，构建了冲击地压风险综合评价体

系，提出了相似度指数和强度指数构成的风险指标，

提升了矿井冲击地压预警系统的识别能力。 

以上研究表明，机理驱动的冲击地压预测方法

正朝着多源信息融合与系统化预警方向发展，并在

多个层面取得进展。但是，许多基于特定矿区构建

的高精度模型缺乏普适性，难以直接迁移至地质条

件差异显著的其他矿井，同时现有综合评价模型在

指标赋权时过于依赖专家经验，缺乏客观、数据驱

动的风险判识标准。因此，开发具有跨矿区可迁移

性的预测模型，对于提升冲击地压预测技术的实用

价值具有重要意义。 

4.2 数据驱动的预警模型 

随着人工智能技术的飞速发展，冲击地压监测

预警正从传统机理驱动范式向数据智能驱动范式演

进。当前，数据驱动的预警方法主要包括传统统计

模型、机器学习模型与深度学习模型三大类别。 

基于历史时间序列的传统统计模型具有模型简

洁、解释性强等优势。文献[79]针对矿山事故时序的

非平稳特性，通过经验模态分解将原始数据转化为

趋势项和随机扰动分量，分别采用灰色模型和自回

归移动平均进行协同预测，提供了冲击地压高精度

预测工具。 

机器学习模型在处理结构化监测数据的流程上

得到显著优化，推动了预警方法从人工经验判断向

自动化、精细化方向演进。文献[80]结合 t-SNE 降

维方法和无监督聚类算法重构数据标签，提出了基

于 SVM 的冲击地压预测模型；文献[81]基于触发机

理将冲击地压分为自发型与远程触发型，融合模糊

理论与故障树分析法，构建了概率评估模型；文献

[82]基于岩体爆破倾向指数和垂直应力异常指标，

采用 DT、神经网络等机器学习方法构建了硬煤矿

冲击地压风险评估模型。 
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(a) 3 月 21 日预测结果 
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(b) 3 月 27 日预测结果 

图 12 内蒙古某矿全时空冲击地压预测结果 

Fig. 12 The spatio-temporal rock burst prediction results of an 

Inner Mongolia mine 

深度学习凭借其多层神经网络结构，在处理复

杂非线性时序关系和大规模数据特征提取方面展现

出显著优势。文献[83]提出基于一维 CNN 的微震能

级时序预测方法，通过历史能量序列预测后续事件

能级，有效缓解了能级样本误判的问题；文献[84]基

于相空间重构与深度学习方法，提出了对矿井开采

中时间序列 b 值的短期预测方法；文献[85]提出了

基于长短期时间窗融合的冲击地压空间预测方法，

实现了冲击地压全时空预测。图 12 展示了内蒙古

某矿全时空冲击地压预测结果；文献[86]构建了基

于微震事件时空预测的深度学习预警系统 MSNet，

该模型包括卷积、循环、跳跃循环和自回归模块，

可动态识别深部矿井冲击地压危险区域。 

尽管深度学习表现优异，但纯数据驱动范式在

面对非平衡小样本数据时存在失效风险。例如，文

献[85]在模型测试中发现，当缺乏明确的物理能量

指标约束，仅依赖数据统计分布特征时，深度学习

模型在大能量事件上的预测准确率会大幅下降，甚

至出现漏报。对此，部分学者尝试将物理机理与数

据驱动方法相结合，以进一步提升预测性能。文献

[87]提出了一个知识与数据融合驱动的深度神经网

络，结合基于物理模型的显式地震指标和由 CNN 自

动从原始数据中提取的隐式特征，实现了对冲击地

压的有效预测。在此基础上，文献[88]进一步引入了

注意力机制，以更有效地融合基于物理机理的显式

指标和由 CNN 从微震数据中提取的隐式数据特征，

从而构建了更为精准的冲击地压时序预测方法。文

献[89]基于贝叶斯概率模型，利用多源监测数据，提

出了物理与数据双驱动的冲击地压预警技术，实现

了冲击地压风险特征信息的动态智能预测。文献[90]

则采用基于 Bayes-XGBoost 的模型，通过对工作面

进行网格化并利用滑动窗口技术，提取并融合多个

微震空间参数，从而对特定区域的危险等级进行精

细化预测。 

以上研究表明，现有研究在特征提取与预测精

度方面虽有进展，但多数模型仍存在以下局限：其

一，侧重静态评估或事后分类，动态预警能力不足；

其二，预测维度单一，未能融合时序、空间与危险

等级等多维信息，制约了风险的综合量化评判。因

此，构建融合时序演化、空间分布与危险等级的多

维动态预警体系，是实现精准预测的关键挑战。 

5 未来研究方向与挑战 

人工智能技术在冲击地压预警领域已取得显著

进展，但在实际工程应用中仍面临诸多挑战。图 13

从挑战、思路及目标维度展示了未来的技术演进路

线。本节将围绕模型泛化与可解释性、多源异构数

据深度融合、机理与数据融合驱动方法以及标准化

基准数据库四个方面展开深入探讨。 



 

 

下一代智能冲击地压预警系统

目
标

挑
战

解
决
思
路

模型泛化
与可解释性增强

依赖特定场景
决策不透明

通用型泛化框架与可
解释技术融合

提升决策透明度与系
统可信度

多源异构数据
深度融合

异构数据存在
时空尺度差异

基于优化架构的
时空关联与因果解析

实现全局一体化
智能感知

机理与数据
驱动耦合

机理与数据
难以有效融合

物理约束嵌入与
机理启发式学习

增强物理一致性与
模型鲁棒性

标准化基准
数据库与数据共享

缺乏统一基准
与数据孤岛

联邦学习与
隐私共享机制

打破壁垒实现
模型公平评测

 

图 13 智能冲击地压预警系统未来研究挑战 

Fig. 13 Future research challenges for intelligent rock burst warning systems 

5.1 模型泛化能力与可解释性增强机制 

当前基于深度学习的冲击地压预警模型在特定

数据集上表现优异，然而其泛化能力在不同地质构

造、开采条件及台站布局的矿区中面临考验。同时，

深度学习模型的决策过程缺乏透明性，难以与岩体

破裂物理机制建立直观联系，降低了现场工程师对

智能系统的信任度。因此，发展跨矿区、跨地质条

件的通用型预警框架，融合可解释人工智能技术，

构建决策透明、机理清晰、可信度高的下一代预警

系统是未来的研究方向。 

5.2 多源异构数据深度融合框架 

冲击地压孕育过程涉及岩体应力、破裂演化、

能量释放等多物理场耦合作用，单一监测手段难以

全面捕捉灾害前兆特征。尽管多参量综合监测体系

逐步建立，但微震、地音、电磁辐射及采矿应力等

异构数据在时序、尺度及物理含义上存在显著差异。

现有融合方法多停留在数据层或特征层简单拼接，

未能充分挖掘多源信息间的时空关联与因果机制。

对此，未来的研究亟需突破多模态信息融合的瓶颈，

探索能够深度解析多源数据因果机制的融合模型，

从而实现对冲击地压孕育过程的全局性、一体化智

能感知。 

5.3 机理模型与数据融合驱动方法 

纯数据驱动方法虽能自动学习复杂模式，但往

往忽略岩体破裂的基本力学原理，导致模型外推能

力弱且在数据稀缺场景下性能骤降。而基于物理的

机理模型由于对复杂地质条件与多尺度破裂过程的

进行简化假设，限制了其预测精度。因此，探索将

物理控制方程以软约束形式嵌入损失函数，开发能

够同时学习数据特征并遵守物理定律的混合模型，

有望增强模型的物理一致性与鲁棒性。 

5.4 标准化基准数据库 

高质量的数据是人工智能模型训练与验证的基

石，目前冲击地压监测预警领域尚未形成类似计算

机视觉领域 ImageNet或地震学领域STEAD、DiTing

等公认基准数据集。受限于数据采集标准差异及矿

山数据的隐私保密属性，缺乏统一基准导致模型难

以在公平条件下进行性能评估与横向对比，阻碍了

技术的迭代与推广。因此，亟需建立兼顾隐私保护

的数据协同机制，挖掘联邦学习等技术的应用潜力，

构建涵盖多矿区、多灾变类型的标准化数据库，为

模型的公平评测与广泛推广提供坚实基础。 

6 结论 

近年来，人工智能技术的兴起为我国冲击地压

监测预警工作提供了全新发展路径，推动该领域逐

步由传统机理驱动向数据驱动转型，整体处于从技

术探索走向系统集成的发展阶段。主要进展体现在

以下方面： 

1）在微震数据处理方面，已从人工干预转向监

测数据全流程自动化处理。以深度学习为代表的智

能方法提升了微震信号去噪、到时拾取、事件识别

与分类的精度和效率，尤其在低信噪比条件下优势
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明显，有效缓解了海量数据处理压力，降低了对人

工先验知识的依赖。 

2）在震源参数计算方面，数据驱动范式正深刻

变革震源定位、破裂机制反演及能量估算等任务。

新一代智能算法通过挖掘地震数据的隐式特征，降

低了对高精度初始速度模型及密集台网布局的强依

赖，提升了参数计算的稳健性。 

3）在冲击地压风险预警模型构建方面，研究范

式正从单一机理驱动转向数据融合驱动。通过集成

微震、应力、采动等多源监测信息，构建了多种深

度学习智能预警模型，增强了对冲击前兆特征的非

线性捕捉与拟合能力，进而提升了预警精度与效率。 

尽管人工智能技术已在冲击地压监测预警领域

取得一定进展，但在实际工程应用中仍面临诸多挑

战。为应对开采深度持续增加、多灾害耦合态势日

益严峻的复杂开采环境，未来研究应着力提升冲击

地压预警模型泛化与可解释性，深化多源异构监测

数据融合，发展机理与数据融合驱动的智能预警方

法，推动构建更为透明、可靠且自适应的智能预警

体系，为实现矿山安全、绿色、高效开采提供坚实

技术支撑。 
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