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摘要：高效分析利用煤矿安全大数据，对于提高煤矿的安全管理水平和生产效率具有重要意义。目前煤矿安

全大数据治理存在数据特征不明、治理方法不清等问题，针对该问题，着重分析了煤矿安全大数据特征，得出煤矿

安全大数据具有 5V 特征，即数据体量大（Volume）、数据类型多（Variety）、处理速度快（Velocity）、价值密度低

（Value）、真实性（Veracity） ，此外还具有结构化程度不一致的特征。介绍了可应用于煤矿安全管理中的主要数据

治理方法及模型，并分为单变量方法、多变量统计分析方法、智能模式识别方法、系统动力学模型和综合集成模型

五大类。从主体和客体的视角，提出了煤矿安全大数据治理方法体系，认为数据治理方法的选择必须与智慧矿山

的主体、客体的数据治理目标相契合。基于主体的治理方法选择：根据数据主体的需求、层次、担负的任务及安全

管理目标确定数据治理具体内容；基于客体的治理方法选择：根据客体对象的时效性、吞吐量要求及安全管理目

标确定数据治理具体内容。最后得出煤矿安全大数据治理方法的确定需要在统一目标和统一标准下，根据作用

域和作用对象的不同，满足共性和个性需求。
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Abstract: Efficient analysis and utilization of coal mine safety big data is of great significance for improving
the safety management level and production efficiency of coal mines. At present, there are some problems in coal
mine  safety  big  data  governance,  such  as  unclear  data  features  and  governance  methods.  In  order  to  solve  the
above problems,  this  paper  emphatically  analyzes  the  features  of  coal  mine safety  big  data.  It  is  concluded that
coal mine safety big data has 5V features, namely, large data volume (Volume), multiple data varieties (Variety),
fast  processing  velocity  (Velocity),  low  value  density  (Value),  veracity  (Veracity),  and  also  has  the  features  of
inconsistent  structural  degree.  This  paper  introduces  the  main data  governance methods and models  that  can be
applied  to  coal  mine  safety  management.  The  methods  are  divided  into  five  categories:  single  variable  method,
multivariate  statistical  analysis  method,  intelligent  pattern  recognition  method,  system  dynamics  model  and
comprehensive integration model.  From the perspective  of  the  subject  and object,  this  paper  puts  forward a  big
data governance method system for coal mine safety. It is believed that the selection of data governance methods
must  be  consistent  with  the  data  governance  goals  of  the  subject  and  object  of  intelligent  mines.  Selection  of 
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subject-based governance methods: the specific content of data governance is determined according to the needs,
levels, tasks and security management objectives of data subjects. Selection of object-based governance methods:
the  specific  content  of  data  governance  is  determined  according  to  the  timeliness  of  object  objects,  throughput
requirements  and  security  management  objectives.  Finally,  it  is  concluded  that  the  determination  of  coal  mine
safety  big  data  governance  method  needs  to  meet  the  common  and  individual  needs  according  to  the  different
scopes and objects under the unified goal and standard.

Key  words:  intelligent  mine;  coal  mine  safety  big  data;  data  feature;  data  governance  objective;  data
governance method selection; timeliness; throughput

 0　引言

自 20世纪末以来，矿山信息化建设经历了从数

字矿山、感知矿山到智慧矿山的发展过程[1-3]。以物

联网、云计算、大数据、移动互联网等为代表的先进

信息技术在煤炭企业广泛应用，大大提高了企业的

科技水平，丰富了企业的信息获取手段，同时也对传

统的管理模式造成极大的冲击。相关研究表明，在

煤矿的生产作业过程中，受到来自于多源对象、多时

空尺度、多专业领域的 700多种安全威胁，如果以数

据量来计算，每天产生的数据将超过 300 GiB[4]。煤

矿安全数据已然脱离了人们对数据的传统认知，进

入大数据的范畴。高效分析利用煤矿安全大数据，

对于提高煤矿的安全管理水平和生产效率具有重要

意义。

目前，煤炭企业对安全数据的应用大多止步于

基本的统计分析，更多的安全知识淹没于海量数据

中，数据丰富但知识贫乏的现象十分严重，煤炭企业

信息处理加工能力的不足日益成为制约企业安全管

理水平进一步提升的瓶颈[5]。本文分析了煤矿安全

数据特征，阐明了大数据情境下煤矿安全数据的特

点，构建了一套完整的数据治理方法体系，以期为煤

矿安全大数据治理实践提供理论指导。

 1　煤矿安全大数据特征

目前，大数据仍然是一个宽泛的概念，尚无明确

的定义，但大数据的 4V特征已经获得广泛共识[6-8] ，
即数据体量大（Volume）、数据类型多（Variety）、处

理速度快（Velocity）、价值密度低（Value）。部分学

者认为在 4V的基础上，大数据还应当具有真实性

（Veracity） [9]。
煤矿安全数据是煤矿数据的有机组成部分[10]。

按照数据来源划分，可以将煤矿安全数据划分为自

动感知数据和人工录入数据两大类。自动感知数据

即通过传感器、通信网络自动获取的数据，一般为瓦

斯浓度、顶板压力、地压等环境监测数据。人工录

入数据即通过人工巡查补录自动感知盲区的数据，

如安全问题记录、制度法规等。多种来源、多种类

型的煤矿安全数据共同构成了煤矿安全大数据，煤

矿安全大数据也符合大数据的 5V特征[11-12]。

1） 数据体量大。在煤炭生产中产生了海量安全

数据，主要包括以瓦斯浓度、粉尘浓度、矿井温度、

矿井地压、水量、风量等为代表的环境监测信息，以

人员定位、设备安置地点等为代表的空间信息，以采

煤量、机电监测数据等为代表的生产作业信息，以安

全隐患、设备点检数据等为代表的隐患信息，以及其

他各种综合自动化、管理信息化和工程数字化系统

所产生的数据。随着信息技术应用的深化，煤矿安

全大数据的数据规模仍在不断增长。

2） 数据类型多。在煤炭生产中所产生的数据类

型繁多，具有多源异构的特征。其中，既包括以数值

型数据为代表的结构化数据，如通过传感器采集的

井下环境信息、生产作业信息、人员定位信息，也包

括以文本、图像视频数据等为代表的半结构化和非

结构化数据，如通过人工录入的安全隐患文本及通

过视频摄像获取的井下实况。

3） 数据处理速度快。煤矿安全监测本身有对数

据实时性的要求，随着物联网、云计算、移动互联网

等信息技术的应用，传统的信息壁垒已被打破，煤矿

安全管理的各系统之间不再相互独立，系统不间断

地产生大量数据，这些数据被快速处理、分析，形成

可被接受的知识。

4） 价值密度低。相对于庞大的数据总量，数据

中所蕴含的有效信息极为稀少，从海量数据中提取

有效信息的过程无异于大海捞针，有效信息的提取

需要耗费大量的资源。同时，考虑到信息的时间价

值，信息蕴含的价值一直处于不断减少中，这与数据

的快速增加形成了鲜明对比。

5） 数据真实性。一方面，煤矿安全大数据要求

整体上的真实性，即全部或大部分数据必须真实有

效，具有较高的信噪比，能够从中发现有价值的信

息，并应用于生产实践中；另一方面，允许存在一定
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程度的数据缺失、损坏等，如某一个或几个传感器在

一段时间内未能上传数据或采集的数据具有明显错

误、安全隐患记录的表述不一致等。

煤矿安全大数据除了具有大数据的 5V特征，还

有一个特征也值得注意，即数据的结构化程度。目

前主要的数据分析处理技术一般源自信息科学或计

算机科学领域，设计之初的处理对象是结构化数

据。而一般认为，未来煤矿安全数据增长中的大部

分将是非结构化或半结构化的数据，原因如下：

1） 在煤炭企业信息化建设的早期，企业的财务

系统、库存系统、供应链系统等一般建设得比较完

善，这些系统的数据大多是结构化数据，半结构化数

据和非结构化数据的占比极小。随着煤矿信息化建

设的深入，智能化管理、辅助决策系统的占比越来越

大，因此产生的半结构化和非结构化数据也就越来

越多。

2） 由于数据类型的不同所导致。对煤炭生产而

言，数值型数据一般可以归结为结构化数据，文本、

音频、图像等数据可以归结为半结构化或非结构化

数据。一般情况下，1个数字占用 1 byte，1个字母占

用 2 bytes，1个汉字占用 2～3 bytes，而一般常见的

720P视频（1 080×720）的码率一般为 5 000 Kibit/s。
由此可看出半结构化或非结构化数据本身会占用较

大的存储空间。

3）  结构化数据往往是对事物关键属性的描述，

半结构化或非结构化数据则能更好地还原现场信

息，这对于煤矿安全管理非常重要。例如，对于同一

个安全隐患的描述，结构化的数值型数据所能够提

供的信息往往是非常有限的，现场人员的文字或语

音记录能够更清晰地描述现场，而图形、视频具有最

好的现场还原效果。因此，煤炭企业在实际生产中

常以文字形式描述安全问题，在条件允许的情况下，

则进一步提供图像或视频资料。

数据结构化层次如图 1所示。图 1中不同的数

据是相互隔离的，但是现实中的数据往往是混杂在

一起的，数据之间并没有明显界限。以安全隐患数

据为例，安全隐患管理系统在建立时，虽然在安全隐

患的“时间”“地点”“报告人”等属性中会设定统一

格式的预设值，但在对安全隐患的详情描述中，并没

有硬性规定。因此，安全隐患的呈报人员在向系统

中输入安全隐患文本时，主要考虑的是将现实的安

全隐患以最还原的方式呈递，使用更加口语化的方

式来描述安全隐患。这样，在全部的安全隐患文本

中，数据的结构化程度极为不一致。综上所述，这些

复杂混合的煤矿安全数据处理难度极大，鲜有企业

能够有效利用，但同时这类数据也积累极多，数据极

为丰富。
 
 

非结构化

结构化

半结构化

“准”结构化

包括预定义数据类型、格式和结构的数据,
例如事务性数据和联机分析处理数据

具有可识别模式并可以解析的数据文件,
例如具有定义模式的 XML 数据文件

具有不规则数据格式的数据, 通过
使用公式可将其格式化, 例如包含
不一致的数据值和格式的数据

没有固定结构的数据, 这些数
据通常也保存为不同的类型,
例如文本、图像、视频

图 1    数据结构化层次

Fig. 1    Data structured hierarchy
 

 2　煤矿安全大数据治理方法体系

 2.1　主要数据治理方法

煤矿安全管理主要涉及煤矿安全风险辨识、隐

患监测和安全预警等，初步统计，目前可以应用于煤

矿安全管理中的主要数据治理方法及模型有 30多

种 [13-18]， 包 括 主 成 分 分 析 （Principal  Component
Analysis，  PCA）、判别分析、深度学习、系统动力

学、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、模

糊综合评判（Fuzzy Comprehensive Evaluation，FCE）、
自 回 归 滑 动 平 均 模 型 （Auto-Regressive  Moving
Average  Model， ARMA） 、 层 次 分 析 法 （Analytic
Hierarchy  Process，AHP）、风险价值 （Value  at  Risk，
VAR）模型、Logistic回归模型、自回归条件异方差

（AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity，ARCH）
模型、灰色预测模型、粗糙集（Rough Set，RS）模型、

模式识别模型、可拓模型、STV横截面回归模型、

FR概率模型、KLR信号分析法等。

依据各类数据治理方法和模型的特点，可以将

数据治理方法及模型大致分为单变量方法、多变量

统计分析方法、智能模式识别方法、系统动力学模

型和综合集成模型五大类。

1） 单变量方法。该方法基于少数指标的变化状

态反映分析对象状态的变化，其基本特征：需要建立

一个起中介作用的新指标，再将这一指标的值和类

似对象的历史数据综合对比，最终确定对象状态；所

选用指标的权重在实际分析时不存在差异。该方法

一般只能保证一定的短期效果，基本不适用于非线

性系统的分析，已经被逐步淘汰。

2）  多变量统计分析方法。与单变量方法相对，

多变量判别方法往往采用多个指标作为自变量，其

特点是以已有样本的统计分析结果为依据，发掘其

中的规律，从而判定待检样本的状态。多变量分析
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方法弥补了单变量方法的不足，增强了准确性和适

用性，得到了广泛应用。判别分析方法、PCA、各类

回归分析方法等都是典型的多变量统计分析方法。

3） 智能模式识别方法。该方法基于计算机自动

分析样本特征，从而智能高效地将具有类似特征或

相同属性的样本划分至特定的类别。智能模式识别

与人工智能具有高度的相关性，本质上说，从简单的

线性回归方法到以 SVM、RS、概率模型等为代表的

机器学习算法和以神经网络为核心的深度学习算法

都可以归纳至智能模式识别的范畴。

4） 系统动力学模型。系统动力学是研究系统内

外部动态行为的一种仿真方法，适用于非线性、高阶

次、多变量、多重反馈的复杂系统。系统动力学集

合了系统论、控制论及信息论的精髓，主要从系统本

身结构和系统内各要素的相互作用来解释或预测系

统的行为，构建完善的系统动力学模型往往需要经

历多次迭代。

5） 综合集成模型。由于各类模型具有各自的优

缺点和适用情境，将多个辨识方法或模型通过集成

技术融合在一起，既可以拓宽模型的应用场景，还能

起到扬长避短的作用。综合集成模型的发展趋势：

与人工智能技术深度结合，以充分发挥计算机的智

能优势；建立更加全面的指标体系，避免单一指标的

片面影响。

相关数据处理方法和模型也可以根据数值、文

本、音频、图像、视频等数据类型进行初步划分[19]：

1）  以数值型数据的处理为基础，将文本、音频

等转换为数值数据。随着计算机技术的发展，数值

处理方法已经成熟，数据的量已不再被计算能力掣

肘，对于高维、多元数据也已经存在经过检验的合理

有效的处理模型。相关模型可用于数据的异常检

测、差异识别、波动预测等。

2） 图像、视频的处理，基本过程是特征提取→特

征分析→特征对比→特征识别，即从图像、视频中以

固定的范围获取特征，再利用模型对比分析。以图

像为对象，则多次提取多个固定范围的特征；以视频

为对象，则按固定时间频率截取图像流，重复图像特

征提取过程。常应用于处理图像、视频的方法是深

度学习。

需要指出的是，相关模型的类别划分并不一定

具有清晰的界限。以 SVM为例，既是多变量统计分

析方法，又可以归属为早期的智能模式识别方法。

从数据类型的角度来看，在相当长的时间内，SVM用

于图像、视频识别的准确率不高，但在图像识别的早

期探索中其所起的作用不可忽视。自深度学习方法

获得广泛应用后，图像、视频的分析处理效率得到了

极大提高。图像、视频分析可用于危险源识别、视

频监控、安全场景分析。实际上，人工智能技术建立

在深度学习基础上，具有广泛的适用性，体现出极大

的发展潜力，煤矿安全大数据技术也会更多地向智

能化迈进。

 2.2　数据治理方法选择

煤矿安全大数据技术服务于智慧矿山整体建

设，智慧矿山在本质上是由意识世界、物理世界和信

息世界构成的多维复杂智能系统。因此，数据治理

方法的选择必须与智慧矿山的主体、客体的数据治

理目标相契合。

 2.2.1　基于主体的治理方法选择

智慧矿山可以分解为涉及煤矿开发的一切事物

及活动的“活动层”、包含整个煤炭产品生命周期的

“价值链”和涉及各个组织层级的“组织级”，每一个

维度所对应的智慧矿山在不同层次的主体，其本质

是维系矿山运作的人[20]。不同主体在智慧矿山中担

负的任务不同，因而其主要目标也不尽相同。根据

不同的主体，最终的数据治理目标可以较为清晰地

界定。

基于主体的数据治理方法选择过程如图 2所

示。主要步骤：① 目标定位。实施数据治理的前置

条件是必须完成对主体目标的确定，最初的主体目

标应当是整个智慧矿山运行实施中所设定的整体性

目标，这一目标会在层级链三大维度上形成映射。

② 目标分解。基于层级链参考模型汇聚不同主体的

目标需求，管理者能够清晰地确定这个整体目标在

智慧矿山中的定位，在层级链参考模型中定位目标

后，可以将目标分解至对应的维度，形成层目标、链

目标和级目标，三类目标实质上反映了不同群体需

求的最大公约。③ 方法确定。基于三类目标衍生出

了不同的判别标准，再结合煤矿整体的原生标准，形

成方法过滤器，进而评判全部备选方法，最后选用最

适合的方法。
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图 2    基于主体的数据治理方法选择过程

Fig. 2    Subject-based selection process of data governance methods
 

煤矿安全大数据的治理是矿业科学与数据科学

深度融合的交叉研究领域，要求数据治理主体不仅
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具备矿业领域专业性知识，还应当具有科学的数据

治理思维。从组织架构层面来看，需要在首席数据

官（Chief Data Officer，CDO）的主导下，设立专业的数

据治理部门，统一数据治理意识，协调多元主体综合

治理。

 2.2.2　基于客体的治理方法选择

智慧矿山客体即煤矿安全数据治理的对象，广

义上说，一切与煤矿安全相关的数据都属于数据治

理客体，但是部分数据来源于煤矿之外，时效性差且

处理难度大，难以用于数据治理过程中制定有效的

数据采集策略、数据存储策略和数据开发策略。因

此，煤矿安全数据治理的对象应限定于煤矿范围内

全域全量数据、与数据相关的技术和业务。

时效性和吞吐量是数据治理的两大主要指标，

大多数应用场景的煤矿安全数据都可以依此划分为

热数据、温数据和冷数据[21]，如图 3所示。煤矿日常

生产作业产生的监测、感知和控制数据是典型的热

数据，其体现出数据元素联机实时、数据顺序随机、

数据大小不限及数据超时易损的特性，对这些数据

的治理工作本身是一个连续的过程，必须保证相关

方法的快速、高效、健壮。温数据一般是经营管理

和物料监测数据，这些数据大部分并非来自生产作

业一线，但数据异常往往是不安全的征兆。冷数据

则是对应煤炭企业存储的历史数据，这类数据一般

用于查看，而不需要进行处理。
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图 3    煤矿安全数据分类

Fig. 3    Classification of coal mine safety data
 

基于客体的治理方法选择过程如图 4所示。先

根据当前数据治理目标进行方法的初筛，再根据所

要治理对象的性质进行进一步筛选，最终采用的方

法必须满足数据时效性和吞吐量的需求。

智慧矿山客体划分应尽可能实现“物以类聚”，

从而减少客体内部的个体差异，避免源数据表述存

在差异。同时，煤矿安全大数据构成复杂，来源多

样，而方法模型本身存在适用性限制，因此客体的划

分显得尤为重要。

 2.3　煤矿安全大数据治理方法体系逻辑框架

综合分析 2种数据治理思想可以发现，采用什

么方法来治理数据，其关键在于标准（包括原生标准

和衍生标准）的建立。其中，原生标准是在大的集

团、企业层面的共性需求，而衍生标准是针对主体或

客体的个性化需求。事实上，在数据治理的实践中，

2种思想并不冲突。虽然不同的视角下数据治理的

层次、主要需求等可能有所不同，但在方法论层次

上，所有活动仍有其共性。煤矿安全大数据治理方

法体系逻辑框架如图 5所示。
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图 5    煤矿安全大数据治理方法体系逻辑框架

Fig. 5    Logical framework of the big data governance method

system for coal mine safety
 

 2.4　煤矿安全大数据治理方法体系应用示例

煤炭企业在智慧矿山建设中获取了大量的数

据，其中图像视频数据量大、处理难度大，一直以来

未能得到有效利用。以解决智能矿山建设中的图像

识别问题为例，分析煤矿安全大数据治理方法体系

的现实应用，如图 6所示。

假设某煤炭企业能够在多种场景中部署应用

SVM、 人 工 神 经 网 络 （Artificial  Neural  Network，
ANN）、AHP、RS和 ARMA模型，那么企业的数据治

理方法全集就由上述模型构成。假设在工作面巷道
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Fig. 4    Object-based selection process of data governance methods
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入口设置有视频监控设备，企业的数据治理目标是

能够快速有效地识别工作面人员的出入，获取工作

面作业人员数量，那么原生标准即可定义为“实现图

像识别功能，尤其是辨识人”。在方法全集中，只有

SVM和 ANN能够满足需求。SVM和 ANN的主要

特性见表 1。
 
 

表 1    SVM和 ANN的主要特性

Table 1    The main features of SVM and ANN

主要特性 SVM ANN

数据要求 适用于一定规模的高维数据 适用于大规模的数据集

解释性 结果易解释 结果较难解释

鲁棒性 对噪声和离群点具有一定鲁棒性 对噪声和离群点较敏感

精度 精度较高，与特征选取相关 精度高，与训练数据相关
 

从数据主体的角度看，对于工作面出入人员的

辨识，应当属于作业与管理层、矿井级和开采链。从

层的角度看，要求识别达到一定的标准；从级的角度

看，识别效果最好能够在未来不断提高，有与其他系

统联动的潜力；从链的角度看，识别需要达到一定的

速度。因此，基于主体的衍生标准即可定义为“较高

的精度、速度和较好的可扩展性”。由表 1可知，

ANN更加符合该标准。

从数据客体的角度看，工作面作业的合规与安

全生产息息相关，因此需处理的数据是典型的热数

据，数据量的大小与系统监测点的设置相关。但是，

由于矿井环境所限，相关图像可能清晰度不足，数据

噪声较大。另外，图像数据在构成上较类似，即数据

的维度在达到一定数据量后不再会显著增长。因

此，基于客体的衍生标准即可定义为“实时处理一定

量的数据，方法要高效而健壮”。由表 1可知，SVM
更加符合该标准。

结合数据主体和客体 2个方面，可得到针对图

像识别问题的备选方法集合。

 3　煤矿安全大数据治理策略

1） 注重顶层设计，明确治理目的。顶层设计必

须从行业层面出发，形成行业层面的统一标准、共通

共享的数据模型、性能优良的数据算法和成熟可靠

的培训体系，在高层管理者的统一管理下共同服务

于煤矿安全这一大目标。其中，标准贯穿始终，是煤

炭行业内安全大数据治理的共同准则。数据模型是

数据分析的基本框架。数据算法作为安全数据处理

的工具，应当科学有效。培训体系则是为了提升煤

炭行业从业人员的整体素质。

2） 增进数据共享，实现协同作业。作为煤炭行

业转型升级的重要环节，煤矿安全大数据治理必然

牵涉数据、网络、模型架构等一系列计算机资源，标

准、规范、制度等一系列管理资源，以及供−产−销协

同联动和人−财−物协同配置。因此，进行煤矿安全

大数据治理时，必须坚持以数据、技术、业务等核心

资源的沉淀和复用及核心能力的共享和价值创造为

依据，综合管控，脱离传统安全管理局部管理的理

念，解决信息化不完全带来的信息孤岛问题。

3） 推动国家领导，落实层次责任。煤矿安全大

数据建设是一项长期、复杂的系统性工程。从国家

层面看，煤矿安全大数据治理对保障国家能源数据

安全、实现现代化能源体系建设等具有重要意义，国

家应加强建设跨区域的信息化平台，推动数据开放

和共享，建设完善的信息化标准体系。从行业层面

看，煤炭行业的安全大数据建设尚处于各自为政状

态，行业缺乏科学的理论探索，企业间缺少深层交

流，需要以煤炭行业协会和学会为主导，担负起科学

研究和实践探索的责任，打通企业间联系，同时为国

家层面的安全大数据建设出谋划策。从企业层面

看，当前各类大数据平台层出不穷，但是不同平台间

数据不通、标准不一，建设质量难以保证，企业应贯

彻煤矿数据治理体系和煤矿数据标准，与科研机构

紧密合作，因地制宜展开企业级安全数据治理，联合

构建通用的数据平台。

 4　结语

煤矿大数据的应用尚处于萌芽状态，但其拥有

广阔的前景，煤矿安全大数据颠覆性地重塑了现实

世界的煤矿安全与信息世界的智慧矿山建设的关

系，使人们得以从多种视角分析安全问题产生的根

本原因，具有科学性、先进性和前瞻性的特点。本文

分析了煤矿安全大数据特征，梳理了主要的数据分

析方法模型，结合智慧矿山的层级链参考模型，提出
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了基于主体和基于客体的数据治理方法选择模型，

指出煤矿安全大数据治理必须在统一标准之下，结

合国家、企业的实际需求，解决现实存在的数据

问题。
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