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摘要：受深部开采冲击地压等地质灾害扰动的影响，存在矿井超前支护系统自感知能力差、智能抗冲自适应

能力弱、缺乏决策控制能力等问题。针对上述问题，提出了一种基于数字孪生和深度强化学习的矿井超前液压支

架自适应抗冲支护方法。通过多源传感器感知巷道环境和超前液压支架支护状态，在虚拟世界中创建物理实体

的数字孪生模型，其中物理模型精确展现超前液压支架的结构特征和细节，控制模型实现超前液压支架的自适应

控制，机理模型实现对超前液压支架自适应支护的逻辑描述和机理解释，数据模型存储超前液压支架实体运行数

据和孪生数据，仿真模型完成超前液压支架立柱仿真以实现超前液压支架与数字孪生模型虚实交互。根据基于

深度 Q 网络（DQN）的超前液压支架自适应抗冲决策算法，对仿真环境中巷道抗冲支护进行智能决策，并依据决

策结果对物理实体和数字孪生模型下达调控指令，实现超前液压支架智能控制。实验结果表明：立柱位移与压力

变化一致，说明超前液压支架立柱仿真模型设计合理，从而验证了数字孪生模型的准确性；基于 DQN 的矿井超前

液压支架自适应抗冲决策算法可通过调节液压支架控制器 PID 参数，自适应调控立柱压力，提升巷道安全等级，

实现超前液压支架自适应抗冲支护。
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Abstract:  Due  to  the  disturbance  of  geological  disasters  such  as  deep  mining  and  rock  burst,  there  are
problems  such  as  poor  self  perception  capability,  weak  intelligent  anti  impact  adaptive  capability,  and  lack  of
decision-making and control capability in the advanced support  system of the mine. In order to solve the above
problems, a adaptive impact resistance support method for advanced hydraulic supports in mines based on digital 
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twins and deep reinforcement learning is proposed. By sensing the roadway environment and advanced hydraulic
support status through multiple sensors, a digital twin model of a physical entity is created in a virtual world. The
physical  model  accurately  displays  the  structural  features  and  details  of  the  advanced  hydraulic  support.  The
control model realizes adaptive control of the advanced hydraulic support. The mechanism model realizes logical
description and mechanism explanation of the adaptive support of the advanced hydraulic support. The data model
stores  the  physical  operation  data  and  twin  data  of  the  advanced  hydraulic  support.  The  simulation  model
completes the simulation of the advanced hydraulic support column to achieve virtual real interaction between the
advanced  hydraulic  support  and  the  digital  twin  model.  According  to  the  adaptive  impact  resistance  decision-
making algorithm based on deep Q-network (DQN) for advanced hydraulic support, intelligent decision-making is
made for roadway impact resistance support in the simulation environment. Based on the decision results, control
instructions  are  issued  to  physical  entities  and  digital  twin  models  to  achieve  intelligent  control  of  advanced
hydraulic support.  The experimental  results  show that  the displacement and pressure changes of  the column are
consistent,  indicating that  the simulation model  design of  the advanced hydraulic  support  column is  reasonable,
thereby  verifying  the  accuracy  of  the  digital  twin  model.  The  adaptive  impact  resistance  decision-making
algorithm for advanced hydraulic supports in mines based on DQN can adjust the PID parameters of the hydraulic
support  controller,  adaptively  regulate  the  column  pressure,  improve  the  safety  level  of  roadways,  and  achieve
adaptive impact resistance support for advanced hydraulic supports.

Key words: mine  intelligent  impact  resistance;  advanced  hydraulic  support;  adaptive  support; digital  twin;
deep reinforcement learning; deep Q-network; DQN
 

0　引言

随着煤矿开采向深部转移，井下冲击地压发生

的频次和破坏程度不断增加，造成片帮冒顶、巷道垮

塌和液压支架损坏，给矿井安全高效生产和智能化

开采带来严峻挑战。如何实现冲击地压煤层智能安

全高效开采已被中国科协列入 2023重大科学问题、

工程技术难题和产业技术问题[1]。研究表明[2-3]，超

前支护能有效预防和阻止冲击地压发生，提高支护

强度将大幅度提升冲击地压临界载荷，抵抗冲击地

压。因此，通过研究超前液压支架自适应抗冲支护

技术，加强巷道支护能力，对有效预防冲击地压等灾

害发生及实现巷道安全支护具有重要意义。

文献[4-5]针对现有巷道支护难以抵抗冲击地压

的强震强冲难题，基于巷道围岩支护的静力学与动

力学分析，提出了抗冲支护设计方案。文献[6-12]通
过研究智能 PID神经网络控制方法，提高液压支架

控制系统鲁棒性、跟踪性能的可靠性和超前液压支

架支撑力响应速度。上述研究在矿井超前液压支架

自适应抗冲支护方面取得了一定成果，但实际的深

部矿井冲击地压突出，围岩扰动较大，液压支架的实

际响应速度仍有滞后性，且抗干扰能力较弱[13]，现有

矿井超前支护系统自感知能力差，智能抗冲自适应

能力弱，缺乏决策控制能力。

数字孪生是一种利用模型、数据、智能并集成多

学科的仿真技术，具有实时建模仿真、协同控制优化

等优点[14-17]。深度强化学习是一种结合深度学习和

强化学习的智能决策方法，通过深度神经网络来表

示和优化智能体的行为策略，使得智能体可以在复

杂环境中进行学习和决策[18-19]。本文提出了一种基

于数字孪生和深度强化学习的矿井超前液压支架自

适应抗冲支护方法。该方法通过数字孪生技术将物

理世界中的超前液压支架和支护行为数字化，通过

建立数字孪生模型，结合深度强化学习算法驱动超

前液压支架在虚拟环境中进行相应操作，进而实现

超前液压支架自适应抗冲支护。 

1　基于数字孪生和深度强化学习的矿井超前液压

支架自适应抗冲支护技术架构

基于数字孪生和深度强化学习的矿井超前液压

支架自适应抗冲支护技术架构包括物理层、交互

层、模型层和应用层，如图 1所示。在虚拟世界中创

建物理实体的数字孪生模型，利用信息交互反馈、数

据融合分析、智能决策优化方法，实现虚拟超前液压

支架的监测、决策、优化和更新，进而控制物理世界

超前液压支架的自适应抗冲支护。

物理层利用多源传感器感知巷道锚杆锚索和超

前液压支架工况和环境信息，通过多源数据的交互

反馈实现与模型层数字孪生模型的交互映射，并根

据应用层的决策模型优化调整超前液压支架，以实
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现自适应抗冲支护。

交互层将多源传感器采集的井下工况环境信

息、设备运行信息通过工业以太网、RS485、CAN、

OPC、5G、WiFi6、UWB等组成的工业互联网传输至

应用层，并通过多源传感、数据融合、数据挖掘和边

缘计算实现数字孪生模型与物理实体的同步状态更

新和交互协同控制。

模型层包括物理模型、控制模型、机理模型、数

据模型和仿真模型等数字孪生模型。物理模型精确

展现超前液压支架的结构特征和细节，为后续的仿

真分析提供支持；通过控制模型实现超前液压支架

的自适应控制；通过机理模型实现对超前液压支架

自适应支护的逻辑描述和机理解释；数据模型包括

超前液压支架实体运行数据和孪生数据；利用仿真

模型完成超前液压支架立柱仿真[20]，实现超前液压

支架与数字孪生模型虚实交互。

应用层主要实现超前液压支架的智能决策控

制。通过嵌入超前液压支架自适应抗冲决策模型，

实时监测支护设备的支护状态，并通过该模型中超

前液压支架自适应抗冲决策算法实现超前液压支架

自适应抗冲决策功能。 

2　数字孪生模型构建
 

2.1　物理模型

本文以 ZQ4000/16/31超前液压支架为例，确定

超前液压支架的几何参数、运动属性和机械结构。

超前液压支架主要金属构件包括顶梁、掩护梁、中

间伸缩梁、底座、前连杆、后连杆等；液压控制系统

包括立柱、防倒千斤顶、移架千斤顶；液压控制元件

包括安全阀、操纵阀组、液控单向阀等。超前液压

支架各结构件之间通过销轴、螺栓等连接。通过

SolidWorks软件建立超前液压支架物理模型。 

2.2　控制模型

控制模型通过液压支架控制器自适应调节支

架，确保支架能够根据实际围岩状况自动调整支护

力度，从而提供更加稳定、高效的支护效果。

普通 PID控制器结构简单、稳定性强，但 PID参

数设定时间长且波峰较大；模糊 PID控制器需要结

合人工经验设置参数，精度不足；BP−PID控制器加

强了参数自适应调整能力，但全局搜索性能较差。

在全局优化算法中 ，粒子群优化 （Particle  Swarm
Optimization， PSO） 算 法 和 灰 狼 优 化 （Grey  Wolf
Optimization，GWO）算法优化参数效果较好。相对

于 PSO算法，GWO算法在搜索中采用更多随机性，

能够跳出局部最优解。因此本文控制模型采用基于

GWO−BP神经网络的自适应 PID控制器，其在非线

性和时变系统中具有较好的控制性能和适应性，且

鲁棒性强 [10]。本文中 GWO算法的搜索空间由 BP
神经网络权重和超参数组成。GWO−BP控制原理如

图 2所示，其中 KP，KI，KD 分别为比例、积分、微分

系数。
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图 2    GWO−BP控制原理

Fig. 2    Grey wolf optimization(GWO)-BP control principle
  

2.3　机理模型

根据超前液压支架自适应抗冲支护的组成要

素、组织结构和支护过程建立机理模型，对历史数

据、实时数据和仿真数据等多源数据进行融合与分

析，实现对矿井超前液压支架自适应抗冲支护的逻

辑描述和机理解释。

机理模型结构如图 3所示。组成要素和组织结

构共同构成了矿井巷道支护的静态结构，提供了支

护系统的基本框架和构成元素；行为过程深入描绘

了静态结构下各要素之间相互耦合、相互作用的动

态过程。通过机理模型能够更清晰地理解支护系统

运行的内在机制和互动模式。 
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图 1    基于数字孪生和深度强化学习的矿井超前液压支架

自适应抗冲支护技术架构

Fig. 1    Adaptive impact resistance support technology architecture
for mine advanced hydraulic support based on digital twin and

deep reinforcement learning
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2.4　数据模型

使用 MySQL数据库作为数据模型。MySQL数

据库中存储多源传感器采集的巷道围岩压力数据、

超前液压支架支护数据、仿真数据及孪生数据。 调
用 MySQL数据库中存储数据 ，需要创建数据表 ：

① 超前液压支架数据交互表，该表存储超前液压支

架支撑力、顶梁压力及所处位置。② 冲击地压巷道

数据交互表，该表存储围岩应力、巷道区间、支护应

力、临界应力、应力安全系数、能量安全系数、安全

等级评价。③ 液压控制系统数据交互表，该表存储

立柱伸缩量、立柱压力和 PID控制器参数。 

2.5　仿真模型

将在 SolidWorks中创建的超前液压支架物理模

型导出为.sldasm格式的文件，并导入 MapleSim的液

压支架数字孪生平台中，为后续的仿真建模、分析优

化提供完备的虚拟环境。

首先利用 MapleSim构建超前液压支架立柱仿

真模型；然后将 MySQL数据库中超前液压支架的升

降柱控制信号及 PID控制器参数作为仿真模型的驱

动信号，导入 MapleSim的时间表模块中，驱动仿真

模型运行；最后仿真物理实体在支护过程中的动态

行为，通过仿真模型在虚拟环境中反映实际超前液

压支架支护状态。 

3　超前液压支架智能决策控制
 

3.1　超前液压支架自适应抗冲决策模型

超前液压支架自适应抗冲决策模型主要通过

“智能感知−模型驱动−智能决策−智能控制”闭环

过程来实现决策流程[21]，如图 4所示。首先，通过多

源传感器智能感知巷道环境和超前液压支架支护状

态，并通过高速工业互联网完成数据传输，实现超前

液压支架实体与数字孪生模型之间的信息交互。其

次，利用多源感知数据构建数字孪生模型，可视化呈

现超前液压支架抗冲的真实支护状态。然后，根据

超前液压支架自适应抗冲决策算法，对巷道抗冲支

护进行智能决策。最后，根据智能决策结果对物理

实体和数字孪生模型下达调控指令，实现对超前液

压支架的智能控制。
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图 4    超前液压支架自适应抗冲决策流程

Fig. 4    Adaptive impact resistance decision-making flow of

advanced hydraulic support
  

3.2　超前液压支架自适应抗冲决策算法

超前液压支架自适应抗冲决策算法是超前液压

支架自适应抗冲决策模型的核心部分，其能够利用

超前液压支架与仿真环境交互获得的液压支架抗冲

支护数据，对决策模型的控制策略进行学习和训练，

从而使超前液压支架自适应决策并有效抗冲。

常见的深度强化学习算法包括深度 Q网络

（Deep  Q-Network，DQN） 、深度确定性策略梯度

（Deep Deterministic Policy Gradient ，DDPG）、近端策

略优化（Proximal Policy Optimization，PPO），其优缺

点见表 1。
  

表 1    深度强化学习算法对比

Table 1    Comparison of deep reinforcement learning algorithms

算法 优点 缺点

DQN

通过经验池进行随机小批量的采
样训练，打破数据之间的相关性；
采用每隔N次迭代更新目标Q网络
的方法，提高Q网络稳定性

对目标Q网络采取最大化操作，
对Q值的估计过高；训练数据
规模较小

DDPG
同时建立Q值函数和策略函数；适
用于连续动作的任务，稳定性好

对参数敏感；处理规模较大、
时间较长，需要很强的GPU

PPO
对智能体的策略函数进行优化，减
少数据收集难度；适用于复杂场景
和大规模训练

序列数据收集困难；对超参数
选择敏感

 

在超前液压支架自适应抗冲决策过程中，调节

液压支架控制器 PID参数作为决策的调控动作，决

策相对不复杂，不需要大规模训练，并且在短时间内

保证决策的可靠性是超前液压支架自适应抗冲决策

的关键。DQN算法相较于其他深度强化学习算法，
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结构简单、训练速度快，因此本文选取 DQN算法进

行超前液压支架自适应抗冲决策。

基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算

法原理如图 5所示。当前值 Q网络和目标值 Q网络

通过与仿真环境交互并不断迭代训练，最终找到一

种最优的超前液压支架调控动作。该算法具体训练

过程：首先在任意时间步选定一个仿真环境状态（巷

道区间、围岩应力、支护应力、 临界应力、 应力安全

系数）作为初始巷道状态，将初始巷道状态输入当前

值 Q网络中 ，生成一组超前液压支架调控动作

（PID参数），采集该调控动作存入经验池；然后从经

验池中随机采样输入当前值 Q网络和目标值 Q网

络，计算 DQN 损失函数值，根据损失函数值更新当

前值 Q网络；最后每 C步将当前值 Q网络的参数同

步到目标值 Q网络，直到训练完成。
  

DQN 损失函数

目标 Q 值 当前 Q 值

当前值
Q 网络

目标值
Q 网络

每 C 步
复制参数
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环境信息

采集状态动作对
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奖
励
值

梯度
下降法

获取当
前状态

仿
真
环
境

概率生
成动作

图 5    基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算法原理

Fig. 5    Principle of adaptive impact resistance decision-making
algorithm of advanced hydraulic support based on

deep Q-network(DQN) 

4　实验验证
 

4.1　数字孪生模型验证

超前液压支架立柱仿真模型是实现超前液压支

架实体与数字孪生模型虚实交互的关键。对超前液

压支架立柱仿真模型进行仿真验证，可验证数字孪

生模型的准确性。

超前液压支架立柱仿真模型参数设置见表 2。
  

表 2    超前液压支架立柱仿真模型参数

Table 2    Simulation model parameters of advanced hydraulic
support column

参数 值 参数 值

阀芯质量/kg 0.2 活塞杆直径/mm 10

活塞杆质量/kg 15 间隙直径/mm 0.02

反馈信号比例系数 5 比例阀阀杆直径/mm 10

阀芯控制比例系数 2 比例阀阀芯直径/mm 15

液压油密度/（kg·m−3） 920 顶板刚度系数/（N·mm−1） 15 000

液压油压力/MPa 41.50 顶板阻尼系数/（N·s·m−1 ） 20

活塞直径/mm 30

根据超前液压支架立柱升降原理，在仿真模型

中加载升降系统，在油缸上定义与实际超前液压支

架立柱参数相符的驱动力，进行立柱位移与压力变

化仿真实验，结果如图 6所示。在初始状态，油缸内

处于充液保压状态，活塞杆完全伸出，油缸压力为

41.5 MPa；在 7 s时，换向阀切换至左位，立柱开始下

降，油缸压力逐渐减小至 4 MPa；在 10 s时，油缸压力

降至 0，此时立柱降至最底端；在 11 s时，换向阀切换

至右位，立柱开始上升，油缸压力开始增大；在 19 s
时，立柱上升，位移为 0.75 m；在 19 s后，立柱完全伸

出，油缸压力达到最大，立柱液压系统再次进入稳压

状态。在仿真时间内，立柱位移与压力变化一致，说

明超前液压支架立柱仿真模型设计合理。
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图 6    立柱位移与压力变化曲线

Fig. 6    Change curves of column displacement and pressure
  

4.2　超前液压支架自适应抗冲决策算法验证

某矿区冲击地压多发生在临空侧巷道，巷道为

矩形断面，高 3.8 m、宽 5.2 m，支护方式为锚网索超

前液压支架联合支护[21]。采集该矿 0～2 680 m巷道

区间内应力参数及安全系数，见表 3。
 
 

表 3    巷道应力参数及安全系数

Table 3    Stress parameters and safety factors of roadway

巷道
区间/m

围岩
应力/MPa

支护
应力/MPa

临界
应力/MPa

应力安
全系数

能量安
全系数

安全
等级

0～33 17.50 0.28 33.67 1.9 1.09 A

33～53 26.25 0.28 33.67 1.3 1.09 C

53～65 17.50 0.28 33.67 1.9 1.09 A

65～238 24.50 0.28 33.67 1.4 1.09 C

238～338 29.75 0.28 33.67 0.9 1.09 C

338～613 24.50 0.28 33.67 1.4 1.09 C

613～713 29.75 0.28 33.67 0.9 1.09 C

713～1 186 24.50 0.28 33.67 1.4 1.09 C

1 186～1 732 17.50 0.28 33.67 1.9 1.09 A

1 732～1 763 21.00 0.28 33.67 1.6 1.09 A

1 763～2 660 17.50 0.28 33.67 1.9 1.09 A

2 660～2 680 21.00 0.28 33.67 1.6 1.09 A
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表 3中数据经过数字孪生模型仿真实验后，得

到孪生数据，将该数据作为基于 DQN的超前液压支

架自适应抗冲决策算法训练的基础数据。

基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算

法训练参数见表 4。
  

表 4    基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算法训练参数

Table 4    Training parameters of adaptive impact resistance decision-
making algorithm of advanced hydraulic support based on

deep Q-network(DQN)

参数 值 参数 值

经验池大小 2 000 最终概率 0.1

批量大小 64 目标值Q网络更新频率/步 50

折扣因子 0.95 训练轮次 480

初始概率 0.9 最大步数 100

概率的衰减系数 0.99
 

在每轮迭代中，持续累加智能体获得的奖励，得

到基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算法

的奖励收敛曲线，如图 7所示。可看出随着训练轮

次增加，算法获得的奖励逐渐上升，并最终趋于稳

定，表明算法具有良好的收敛性，能够稳定地提供决

策方案。
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图 7    基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算法

奖励收敛曲线

Fig. 7    Reward convergence curve of adaptive impact resistance

decision-making algorithm of advanced hydraulic support based on

deep Q-network(DQN)
 

选取孪生数据中巷道安全等级为 C（表明巷道不

安全，需暂停开采活动并进行预警）的 6组数据，利

用训练后的基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲

决策算法，根据 Q值选择每组数据对应的最优调控

动作，通过对比调控前后巷道状态（表 5）判断算法有

效性。
 
 

表 5    智能决策调控前后巷道状态对比

Table 5    Comparison of roadway state before and after intelligent decision control

巷道区间/m
初始巷道状态 调控后PID参数 调控后巷道状态

立柱
压力/MPa

临界
应力/MPa

应力安
全系数

安全等级 KP KI KD
立柱

压力/MPa
临界

应力/MPa
应力安
全系数

安全等级

65～238 17.21 33.67 1.4 C 0.619 3 0.584 1 0.673 6 40.28 37.76 1.6 A

65～238 22.90 33.67 1.4 C 0.618 7 0.584 3 0.673 8 40.31 37.76 1.6 A

338～613 21.25 33.67 1.4 C 0.619 7 0.586 1 0.676 6 40.26 37.76 1.6 A

338～613 23.80 33.67 1.4 C 0.619 3 0.584 1 0.673 6 40.32 37.76 1.6 A

713～1 186 17.21 33.67 1.4 C 0.619 8 0.586 1 0.676 6 40.28 37.76 1.6 A

713～1 186 22.55 33.67 1.4 C 0.618 7 0.585 1 0.674 6 40.41 37.76 1.6 A
 

从表 5可看出，经过基于 DQN的超前液压支架

自适应抗冲决策算法调控后，巷道超前液压支架立

柱压力升高，应力安全系数提升，巷道安全等级提升

为 A（表明巷道具备开采条件），验证了该算法的有

效性。 

5　结论

1） 通过多源传感器感知巷道环境和超前液压支

架支护状态，在虚拟世界中创建物理实体的数字孪

生模型，仿真超前液压支架抗冲的真实支护状态。

通过基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲决策算

法，对仿真环境中巷道抗冲支护进行智能决策，从而

自适应调节液压支架控制器 PID参数，实现超前液

压支架自适应抗冲支护。

2）  数字孪生模型的立柱升降仿真实验结果表

明，立柱位移与压力变化一致，验证了数字孪生模型

的准确性。基于 DQN的超前液压支架自适应抗冲

决策算法实验结果表明，该算法能够自适应调控立

柱压力，提升巷道安全等级，实现超前液压支架自适

应抗冲支护。
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