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摘要：透射槽波地震勘探是探测工作面地质构造和灾害体的有效手段，但存在探测深度浅、分辨率低、易受地

形与环境噪声干扰等问题。针对该问题，将深度学习技术引入透射槽波地震勘探，用于实现工作面走向断层位置

预测。建立工作面走向断层地质模型，采用弹性波有限差分算法进行槽波正演模拟，生成槽波模拟数据集。构建

卷积神经网络−长短期记忆（CNN−LSTM）网络模型，通过 CNN 提取槽波数据的局部特征，由 LSTM 网络捕捉槽

波数据的时序依赖关系，实现槽波时空特征协同解析。采用槽波模拟数据集训练 CNN−LSTM 模型，预测的均方

根误差为 4.393 4 m，平均绝对误差为 2.987 5 m，决定系数为 0.988 3，验证了该模型具有较高的预测精度和较好

的泛化能力。采用内蒙古某矿 506 工作面透射槽波勘探数据对 CNN−LSTM 模型进行迁移训练和验证，结果表明

该模型预测的断层位置和走向与回采揭露的实际位置一致，预测效果优于槽波能量衰减成像、无线电坑透探测技术。
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Abstract:  Transmitted  in-seam  wave  seismic  exploration  is  an  effective  method  for  detecting  geological
structures and hazardous bodies in working faces, but it suffers from problems such as shallow exploration depth,
low  resolution,  and  susceptibility  to  terrain  and  environmental  noise.  To  address  these  issues,  deep  learning
technology was introduced into transmitted in-seam wave seismic exploration to predict the location of strike-slip
faults  in working faces.  A geological  model of the strike-slip fault  in the working face was established, and the
elastic  wave  finite  difference  algorithm was  used  to  perform forward  modeling  of  in-seam waves  to  generate  a
simulation  dataset.  A  Convolutional  Neural  Network–Long  Short-Term  Memory  (CNN-LSTM)  model  was
constructed. CNN was used to extract local features of the in-seam wave data, and LSTM was used to capture the
temporal  dependencies  in  the  in-seam  wave  data,  thereby  achieving  collaborative  analysis  of  spatiotemporal 
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features. The CNN-LSTM model was trained using the in-seam wave simulation dataset. The predicted root mean
square  error  was  4.393  4  m,  the  mean  absolute  error  was  2.987  5  m,  and  the  coefficient  of  determination  was
0.988  3,  verifying  the  model’s  high  prediction  accuracy  and  good  generalization  capability.  The  CNN-LSTM
model was then fine-tuned using transfer learning and validated using transmitted in-seam wave exploration data
from the 506 working face of a mine in Inner Mongolia. The results showed that the predicted fault location and
strike were consistent with the actual position revealed by mining, and the prediction performance was better than
that of the in-seam wave energy attenuation imaging and radio borehole penetration detection technologies.

Key words: working face geological exploration; fault prediction; fault location; transmitted in-seam wave;;
convolutional neural network-attention-long short-term memory; CNN-LSTM
 

0　引言

我国作为煤炭资源赋存大国，主要矿区普遍处

于复杂地质构造带。在采掘作业中，隐伏断层、异常

应力区等地质异变体频繁显现，严重制约安全生产

效能。随着开采活动向深部持续延伸，工程地质条

件日趋复杂化，煤层赋存环境呈现显著的非均质特

征。为保障煤炭安全生产，迫切需要查明煤矿工作

面的地质情况[1]。

透射槽波地震勘探是专为矿井设计的高分辨率

勘探技术。其采用透射观测方式，一侧激发，对侧接

收，通过分析穿透目标区的槽波信号，如走时延迟、

振幅衰减、频率吸收等变化，实现对煤层内及顶底板

附近地质构造和灾害体的有效探测与成像[2]。国内

外学者针对传统透射槽波地震勘探开展了大量研

究。姬广忠等[3-4]将构造影响等效于介质吸收作用，

求解介质衰减系数，并进行槽波衰减系数成像，在探

测断层、煤层厚度变化的实际应用中取得了良好效

果。胡泽安等[5]提出拟 2.5维的槽波地震速度层析

技术方案，在地震波速度层析成像中加入高程参数，

使射线追踪的旅行路径更准确，速度计算结果更符

合实际。田瀚等[6]创新性地提出利用槽波质心频率

变化特征进行反演成像的方法，避免了震源差异性和

震源质心频率人为选择不当对成像结果造成的影响。

Han Jianguang等[7]通过对不同倾角和断距的 3维煤

层断层模型进行高斯光束求和（Gaussian Beam Sum-
mation，GBS）偏移试验，验证了所提煤层反射波成像

方法的可行性和有效性，并对该方法进行了实际应

用。Wu Yanhui等[8]提出了波谱视差特征和速度成

像方法，可有效提高塌陷柱边界定位的准确度和精度。

上述研究对传统透射槽波地震勘探方法进行改

进并取得了一定效果，但仍存在探测深度浅、分辨率

低、易受地形与环境噪声干扰等缺点[9]。对此，本文

将深度学习技术引入透射槽波地震勘探中，利用其

在特征提取、模式识别及非线性建模方面的优势，以

期实现对地下结构更高效、更精准的探测。目前深

度学习在透射槽波地震勘探中的应用尚属空白，但

在地表塌陷预测、微震识别等勘探技术领域已得到

应用并取得良好的效果，如：高墨通等[10]采用卷积注意

力长短期记忆（Convolutional Neural Networ-Attention-
Long  Short-Term  Memory，CNN−Attention−LSTM）网
络，有效解决了采空区地表塌陷区域时序预测中存

在的监测点空间特征难以提取的问题；Peng Ping'an
等[11]采用遗传算法优化的特征选择方法，从 35个时

频域特征中筛选出 11个关键特征，将其构建为特征

矩阵输入卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN），提升了微震事件的识别精度；Li Kewen等[12]

提出了基于同步压缩变换的断层识别（Fault Segmen-
tation  Synchrosqueezed  Transform， Fault−Seg−SST）模
型，通过地震反射波构建的地震剖面图像数据进行

断层识别，可实现细粒度的断层分割。

本文基于已有研究成果，采用深度学习技术预

测透射槽波地震勘探的工作面走向断层位置，通过

CNN提取槽波数据的局部特征，由 LSTM网络捕捉

槽波数据的时序依赖关系，实现对槽波激发点前方

断层位置的准确预测。 

1　模拟数据集建立
 

1.1　透射槽波模拟

为了获得训练深度学习算法所需要的数据集，

构建岩−煤−岩 3层地质构造数值模型（图 1），进行透

射槽波正演模拟。模型尺寸为 300 m×200 m×100 m
（长×宽×高）。煤层位于高度方向（z方向）正中位置，

煤层厚度为 10 m，顶底板岩性相同。
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图 1    3层地质构造数值模型

Fig. 1    Numerical model of a three-layer geological structure
 

模型中设置断层位于宽度方向（x方向）30，60，
90，120，150，180 m处。每种断层位置的模型中，分
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别设置断层断距为 3，5，8 m，断层倾角均为 45°。在

此基础上，设置 2种断层走向：① 平行于模型长度方

向（y方向）；② 与 y方向夹角为 10°。由此构建 36个

断层模型[13-14]。

透射槽波采用单发多收方式，双巷布置激发点

和接收点，如图 2所示。每个模型设置 10个激发

点，间距为 30 m，依次发射主频 120 Hz的 Ricker子
波，时间间隔为 2 s；设置 30个接收点，沿煤层布置，

间距为 10  m。采用完美匹配层 （Perfectly  Matched
Layer，PML）作为模型吸收边界[15-16]。
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图 2    槽波激发点和接收点布置

Fig. 2    Arrangement of excitation and receiving points of

in-seam wave
 

采用弹性波有限差分算法进行槽波正演模拟。三
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式中： 分别为槽波沿 x，y，z方向的传播速度；

为槽波的传播时间； 为煤层密度； 分别为

x，y，z方向的正应力； 为剪应力；

， 为拉梅参数。

正演模拟过程中设计 3组速度，见表 1。设置时

间采样间隔为 1 ms，采样时长为 0.8 s[18]。
 
 

表 1    煤层和围岩波速设置

Table 1    Wave velocity settings for coal seams and

surrounding rock m/s  　

编号
煤层波速 围岩波速

纵波 横波 纵波 横波

1 2 300 1 300 3 800 2 300

2 2 100 1 200 3 400 1 200

3 1 900 1 100 3 300 2 000
  

1.2　模拟数据处理

为确保输入槽波数据的多样性和一致性，提高

模型预测的鲁棒性和准确性，对获取的模拟数据进

行以下处理。

1） 加入随机噪声。在模拟槽波数据中加入高斯

噪声，信噪比控制在 25 dB。一方面使模拟数据更接

近真实值，另一方面实现模拟数据增强。由此构成

一个包含模拟数据和加噪数据的模拟数据集，其有

66 942列波形数据[19]。

2） 数据归一化。在大规模数据分析中，由于数

据来源不同，导致维度与量纲存在差异，需通过标准

化方法消除量纲差异造成的偏差。经标准化处理

后，各指标数值被规范至相同量级范围，方便进行全

方面评估[20]。本文采用最小−最大归一化方法，将输

入数据映射到[−1，1]范围内，并通过线性变换方式

对数据进行缩放。 

2　断层预测模型

CNN的核心为卷积层。每个卷积核的独立参数

矩阵通过局部感受野的滑动计算，实现空间特征的

定位提取。本文中卷积操作是在 1维槽波数据上滑

动[21]，因此，采用宽卷积核表达式：

Yl+1(n) = wl,mXl(n)+bl,m （2）

Yl+1(n) l+1

wl,m

Xl(n) bl,m

式中 ： 为第 层卷积层的第 n个输出值 ；

为第 l层卷积层第 m个卷积核的权重向量 ；

为第 l层卷积层第 n个输入值； 为卷积层的

偏置项。

LSTM网络是循环神经网络 （Recurrent  Neural
Network，RNN）的改进型架构，采用门控时序反馈机

制解决传统 RNN在序列建模中的梯度消失/爆炸问

2025 年第 7 期 周官群等： 基于 CNN−LSTM 的透射槽波勘探走向断层预测研究 •  151  •



题，通过参数化调控信息流实现跨时间步的特征保

留与更新[22]。在地质构造预测中，波形数据通常包

含长时间的复杂依赖关系。LSTM网络通过门控机

制，可有效保留有用特征，并自适应处理可变长度的

输入序列，更好地完成槽波数据的识别预测任务[23]。

本文设计的 CNN−LSTM模型结构如图 3所示。

槽波数据经过 CNN层的卷积和池化操作后，依次输

入序列展平层、LSTM层、全连接层，最后经回归层

进行断层构造空间位置预测，并输出预测结果[24]。
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图 3    CNN-LSTM模型结构

Fig. 3    Architecture of CNN-LSTM model
 

X = [X1 X2 · · · XT ] T

Xt t（t = 1,2, · · · ,T）
设输入槽波数据 ， 为总采

样时间， 为 时刻槽波数据。对槽

波数据进行卷积操作（式（2）），以提取其局部空间特

征和时间变化模式，为后续序列建模与预测任务提

供高质量的特征表示。

Z = [Z1 Z2 · · · ZT ′ ] T ′

Zt′ t′（t′ = 1,2, · · · ,T ′）

将 CNN输出的特征向量输入序列展平层，将多

维特征图展开为 1维向量，作为 LSTM网络输入

， 为输入序列的时间长度 ，

为 时刻输入向量。LSTM网络

状态更新公式为

ft′ = σ(W f Zt′ +U f ht′−1+b f )
it′ = σ(WiZt′ +Uiht′−1+bi)
ot′ = σ(WoZ t′ +Uoht′−1+bo)
c̃t′ = tanh(Wc̃ Zt′ +Uc̃ht′−1+bc̃)
ct′ = ft′ ⊙ ct′−1+ it′ ⊙ c̃t′

ht′ = ot′ ⊙ tanh(ct′ )

（3）

ft′ it′ ot′ c̃t′ ct′

σ(·)
W f Wi Wo Wc̃ t′

Zt′

U f Ui Uo Uc̃ t′−1

ht′−1

b f bi bo bc̃

⊙

式中： ， ， ， ， 分别为遗忘门、输入门、输出

门、候选记忆单元、当前记忆单元的输出向量；

为 sigmoid函数； ， ， ， 分别为 时刻输入向

量 对遗忘门、输入门、输出门、候选记忆单元的权

重向量； ， ， ， 分别为 时刻隐藏状态

对遗忘门、输入门、输出门、候选记忆单元的权

重向量； ， ， ， 分别为遗忘门、输入门、输出

门、候选记忆单元的偏置项； 为 Hadamard积符号。

将 LSTM提取的时间特征通过全连接层映射到

回归层，得到输出：

Ŷ =WThT ′ +b （4）

W hT ′

b

式中： 为全连接层的权重向量； 为 LSTM在最后

一个时间步的隐藏状态； 为全连接层的偏置项。

选择均方误差（Mean-Square Error，MSE）作为损

失函数：

L = 1
N

N∑
n=1

(
Yn− Ŷn

)2
（5）

Yn n

Ŷn n

式中：N为样本总数； 为第 个样本数据的真实值；

为第 个样本数据的预测值。

CNN−LSTM模型实现了 CNN的局部感受野特

征提取与 LSTM网络的动态时序建模优势协同，能

够灵活、精准地应对波形预测中的复杂时序模式和

长短期依赖问题[25]。采用 CNN−LSTM模型进行断

层预测的流程如图 4所示。
 
 

获取槽波数据

预处理模拟数据集

开始训练

CNN层

LSTM层

结束训练

N

Y

保存模型

收敛
或达到最大迭代

次数?

训练集 测试集

预处理真实数据集

输入经模拟数据集
训练的模型

预测断层位置

输出预测结果

图 4    基于 CNN−LSTM模型的断层预测流程

Fig. 4    Workflow of fault prediction based on CNN-LSTM model
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基于 CNN−LSTM的透射槽波勘探走向断层预

测流程整体分为训练与预测两部分。在训练阶段，

将构建的模拟槽波数据集输入 CNN−LSTM模型，提

取波形的空间与时间特征，不断迭代直至满足收敛

条件，完成模型训练并保存。在预测阶段，将采集的

部分现场槽波数据输入模型进行迁移学习训练，使

模型更好地适应真实数据，再将采集数据输入训练

好的模型，得到断层构造位置（激发点距断层距离）

预测结果。 

3　实验验证
 

3.1　模拟数据验证

采用模拟数据集对 CNN−LSTM模型进行训练

和验证。实验平台所用编程语言为 Matlab 2023b，硬
件配置见表 2。
 
 

表 2    实验平台硬件配置

Table 2    Hardware configurations of experimental platform

名称 型号

CPU Intel i7−9750H

GPU NVIDIA 1660 Ti

内存 三星 8 GiB DDR4 2 667 MHz

磁盘 WDC PC SN720 （1 024 GiB）
 

模拟数据集按 9∶1的比例随机划分为训练集与

测试集，采用向下取整法保证集合中样本数量为整

数。模型训练共进行 500轮，其训练与测试损失曲

线如图 5所示。可看出模型经过约 250次迭代后收

敛，训练集与测试集的损失值均趋近于 0，且二者曲

线走势一致，未出现明显过拟合现象，说明模型具有

良好的学习能力与泛化性能。
 
 

训练集
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损
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值
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图 5    CNN−LSTM模型训练曲线

Fig. 5    Training curve of CNN-LSTM model
 

将激发点设置在上巷，接收点设置在下巷，以断

层位于 x=90 m处、断层宽度为 8 m、断层走向平行

于 y轴为例，训练集预测结果如图 6所示。根据预测

值拟合断层位置曲线，结果如图 7所示。可看出训

练集上大部分样本数据的预测值与实际值误差较

小，拟合的断层位置与实际位置基本吻合，验证了所

建模型在训练过程中可充分学习波形特征与断层位

置之间的非线性映射关系，具有良好的回归性能和

空间分辨能力。
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图 6    训练集预测结果

Fig. 6    Comparison of prediction results on training dataset
 

 
 

激发点

接收点

x

y

断层所在位置

图 7    训练集预测结果拟合曲线

Fig. 7    Fitting curve of prediction results on training dataset
 

将激发点设置在下巷，接收点设置在上巷，以断

层位于 x=120 m处、断层宽度为 8 m、断层走向平行

于 y轴为例，测试集预测结果及其拟合曲线分别如

图 8、图 9所示。可看出测试集中大部分样本的预测

误差控制在较小范围内，且拟合的断层位置与实际

位置基本吻合。
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图 8    测试集预测结果

Fig. 8    Prediction results on testing dataset
 

以均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、
平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、决定系
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数 R2 作为模型预测结果的评价指标[26]，结果见表 3。
可看出 CNN−LSTM模型在训练集上的 RMSE为

4.393  4  m，MAE为 2.987  5  m，在测试集上分别为

5.732 2，3.840 6 m，表明模型在 2个数据集上的预测

误差均较小；模型对训练集和测试集的 R2 分别为

0.988 3和 0.986 5，均接近 1，表明模型能有效学习训

练数据的规律，且具备较强的泛化能力。
  

表 3    模型评价结果

Table 3    Model evaluation results

数据集 RMSE/m MAE/m R2

训练集 4.393 4 2.987 5 0.988 3

测试集 5.732 2 3.840 6 0.986 5
  

3.2　真实数据验证 

3.2.1　数据来源

真实数据来源于内蒙古某矿 506工作面。该工

作面切眼长度约为 187  m，掘进 5号煤层 ，煤厚

3.65～5.04 m，平均厚度为 4.41 m，煤厚变化较大，变

化规律性较明显 ，煤层结构较简单 ，含夹矸 1～
2层。在 506工作面进行透射槽波地震勘探。第

1次将激发点布置在 506回风巷 ，接收点布置在

506胶带运输巷；第 2次将激发点布置在 506胶带运

输巷，接收点布置在 506回风巷。激发点平均间距

为 20 m，接收点平均间距为 10 m。以第 1次布置为

例，具体如图 10所示。激发点编号为 P1−1−P1−9，接
收点编号为 J1−1−J1−16。

勘探共采集 306个槽波数据 ，本文使用其中

256个数据进行实验。实际采集的槽波数据因受到

各种随机因素的干扰，通常包含许多未知的噪声，影

响模型预测的准确度。因此，采用小波降噪方法对

采集数据进行预处理[27]。槽波数据降噪前后波形如

图 11所示。可看出降噪后槽波数据的信噪比明显

提升。
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图 11    槽波信号降噪前后波形对比

Fig. 11    Comparison of waveform of in-seam wave data before and
after noise reduction

  

3.2.2　模型迁移学习

采用迁移学习技术将经过模拟数据集训练的

CNN−LSTM模型应用于真实数据上，使用少量的真

实数据训练模型，使其适应去噪后的实际采集波形

与模拟波形的细节差异。这样可以将从模拟数据中

学到的特征迁移到真实数据，并利用真实数据校正

模型，解决实测数据量不足的问题[28]。

实验条件和模型参数与模拟实验一致。迁移学

习训练流程如图 12所示。加载经模拟数据集训练

的 CNN−LSTM模型，将标有标签的数据（占比 50%）
输入模型，冻结 CNN权重，通过微调 LSTM层适应

真实数据的时间动态特性，采用小的学习率（10−4）来
避免对已有的权重进行大幅度改动。在进行 50轮

学习后，解冻 CNN最后 2个卷积层的权重，利用未

标记标签的数据进行权重调整。结合模拟数据和真

实数据训练的 CNN−LSTM模型具有较高的识别精

度和良好的适应性，可更好地应对矿井地质构造预

测任务。 

3.2.3　实验结果

采用经迁移学习训练的 CNN−LSTM模型进行

断层构造位置预测。对于第 1种激发点和接收点布

置方式，模型预测结果如图 13所示。将预测结果拟

合，得到一条表示断层整体位置的曲线，如图 14所

示，其中紫色曲线为拟合结果，红色圈出部分为断层

实际位置（根据出露推断）。可看出预测的断层位置

和走向与实际情况基本一致。
 

 

激发点

断层所在位置

接收点
x

y

图 9    测试集预测结果拟合曲线

Fig. 9    Fitting curve of prediction results on testing set
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图 10    506工作面槽波地震勘探现场布置

Fig. 10    Site layout of in-seam wave seismic exploration in
506 working face

•  154  • 工矿自动化 第 51 卷



 

训练
50轮
后解
冻后
2层

经模拟数据集训练的CNN−LSTM模型

冻结CNN权重

输入真实数据

序列展平层

CNN层提取特征

LSTM层

全连接层

回归层

输出预测结果

图 12    CNN−LSTM模型迁移学习训练流程

Fig. 12    Transfer learning process of CNN-LSTM model
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图 13    第 1种槽波勘探布置方式的断层构造预测结果

Fig. 13    Tectonic fault prediction results for the 1st in-seam wave

exploration arrangement
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图 14    第 1种槽波勘探布置方式的断层位置拟合结果

Fig. 14    Fault location fitting results for the 1st in-seam wave

exploration arrangement
 

对于第 2种激发点和接收点布置方式，模型预

测结果如图 15所示，数据拟合结果如图 16所示，

P2−1−P2−9为激发点编号，J2−1−J2−18为接收点编

号。可看出模型预测结果与实际情况基本一致。

图 14、图 16中预测位置拟合结果存在较多的曲

线段，推测原因：① 实际地层为非均匀体，槽波在煤

层中的传播并非直线，本文将传播路径按直线处理

会导致一定的误差。② 处理数据过程中，对模拟数

据加入随机噪声，对实际数据进行降噪处理，但模拟

数据与实际数据仍存在一定差别。在后续研究中，

可通过收集其他关于断层构造位置的信息，如频率、

相位等，更精确地进行地震正演模拟，提高预测的准

确性。

将 CNN−LSTM模型预测结果与槽波能量衰减

成像结果、无线电坑透探测结果、回采揭露的断层

实际位置进行比较，结果如图 17所示。可看出槽波

能量衰减成像的探测范围偏大，无线电坑透探测对

于断层走向和位置的探测误差较大，CNN−LSTM模

型预测的断层位置与实际位置基本一致，进一步验

证了该模型具备良好的断层构造定位能力，以及在

复杂地下环境中的适用性和可靠性。 

4　结论

1） 针对传统地震勘探方法在异常区定位精度不

足的技术瓶颈，构建了 CNN−LSTM模型用于透射槽

波勘探中的走向断层预测。该模型融合了 CNN的

局部特征提取与 LSTM的时序处理优势，实现槽波

时空特征协同解析，显著提升了断层构造位置预测

精度。

2） 建立了断层构造数值模型，采用弹性波有限
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图 15    第 2种槽波勘探布置方式的断层构造预测结果

Fig. 15    Tectonic fault prediction results for the 2nd in-seam wave
exploration arrangement
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图 16    第 2种槽波勘探布置方式的断层位置拟合结果

Fig. 16    Fault location fitting results for the 2nd in-seam wave
exploration arrangement
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差分法进行地震槽波正演模拟，利用模拟数据集对

CNN−LSTM模型进行训练和测试。该模型在训练

集上的 RMSE，MAE，R2 分别为 4.393 4 m，2.987 5 m，

0.988 3，在测试集上为 5.732 2 m，3.840 6 m，0.986 5，
验证了模型具有较高的预测精度和较强的泛化能力。

3）  将 CNN−LSTM模型应用于内蒙古某矿 506
工作面实际槽波勘探数据预测，经对比分析发现预

测结果与实际情况一致，验证了该模型可实现断层

构造空间位置的准确预测，为矿井隐蔽致灾地质体

的精准探测提供了新的解决方案。

4） 受条件限制，仅构建了针对走向断层的预测

模型。未来将针对其他构造或多构造联合预测问题

开展进一步研究。
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