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摘  要 

采煤机滚筒高度精准调节是综采工作面智能化的关键技术之一，涉及小样本时序预测、非线性拟合、闭

环控制等数学难题。本文依托中国矿业大学(北京)理学院与美林数据技术股份有限公司共建的“科技矿

场”合作平台，基于大学生创新训练项目中的采煤机滚筒高度预测案例，系统梳理了该场景下的核心数

学方法，包括灰色系统理论、神经网络、时间序列特征工程、智能优化算法及PID控制理论。文章重点阐

述各类方法的建模逻辑、适用条件与工程适配策略，并总结了学生在真实工程案例驱动下，从数据理解、

特征构造、模型选择到控制实现的完整实践过程。本研究旨在通过真实案例的剖析，为同类工业时序预

测与控制问题提供可迁移的方法参考，并体现校企合作平台在数学类人才培养中的支撑作用。 
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Abstract 
The precise adjustment of the height of the coal shearer drum is one of the key technologies for the 
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intelligentization of fully mechanized mining faces, involving mathematical challenges such as 
small sample time series prediction, nonlinear fitting, and closed-loop control. This paper, based 
on the “Science and Technology Mine” cooperation platform jointly established by the School of 
Science of China University of Mining and Technology (Beijing) and Meilin Data Technology Co., 
Ltd., and drawing on the real case of the prediction and control of the height of the coal shearer 
drum in the student innovation training project, systematically reviews the core mathematical 
methods in this scenario, including grey system theory, neural networks, time series feature en-
gineering, intelligent optimization algorithms, and PID control theory. The article focuses on elab-
orating the modeling logic, applicable conditions, and engineering adaptation strategies of vari-
ous methods, and summarizes the complete practical process of students from data understand-
ing, feature construction, model selection to control implementation driven by real engineering 
cases. This study aims to provide transferable methodological references for similar industrial 
time series prediction and control problems through the analysis of real cases, and to demonstrate 
the supporting role of the university-enterprise cooperation platform in the cultivation of mathe-
matics-oriented talents. 
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1. 引言 

煤炭在我国一次能源结构中长期占据主导地位，2024 年消费占比仍超过 56%。综采是当前主流的采

煤模式，采煤机滚筒高度的调节精度直接影响资源回采率、设备寿命与生产安全。传统调节方式主要依

赖人工经验，误差普遍在 150~200 mm 之间；记忆截割技术在复杂地质条件下的误差仍达 80~120 mm [1]；
当前主流方法基于截割参数的间接识别，虽避免了额外传感器的部署，但传统模型(如支持向量回归、BP 
(Back Propagation)神经网络等)难以有效处理参数的强非线性与强耦合特性，预测误差维持在 50~80 mm 
[2] [3]。《煤矿智能化建设指南(2025 年版)》[4]明确提出，到 2027 年大型煤矿智能化采掘工作面占比达

95%以上，滚筒高度自动调节精度需控制在 30 mm 以内。在此背景下，井下数据含噪、参数时序耦合、

损失函数与工程需求脱节等数学问题，成为制约技术突破的关键因素。 
煤岩界面识别方法经历了从直接探测到间接识别的演进[2]。早期直接探测技术(如自然射线、红外光

谱等)受井下高粉尘、高湿度等恶劣环境影响较大，设备成本高，应用受限[5]。当前主流方法基于截割力

矩、液压压力、牵引速度等运行参数，通过建立与煤岩界面的映射关系实现预测。建模方法从支持向量

回归发展到 BP 神经网络，近年来组合预测模型(如灰色神经网络)成为研究热点，兼顾小样本适应性与非

线性拟合能力[6] [7]，但仍存在参数优化依赖经验、模型可解释性不足等问题。滚筒控制策略以 PID (Pro-
portional-Integral-Derivative)控制为基础，针对工况时变特性，研究者发展了模糊 PID、神经网络 PID 及

遗传算法优化等方法[8]，但多数研究将预测与控制作为独立环节处理，未能建立端到端的优化机制[3] [9]。
综合来看，现有研究主要存在以下局限：1) 预测模型与工程目标脱节，未考虑漏采与误切的非对称代价；

2) 预测与控制环节割裂，预测的不确定性未能反馈至控制器设计；3) 模型可解释性不足，难以满足井下

应用对决策透明度的要求。 
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采煤机滚筒高度调节系统由姿态检测、数据采集、预测建模、执行控制四大模块构成，形成“感知

–预测–决策–执行”的闭环结构[1]。预测模块基于截割力矩、液压压力、牵引速度等参数实现煤岩

界面高度预测；控制模块通过 PD (Proportional-Derivative)控制器驱动液压系统调整滚筒高度。在时序

预测方面，灰色系统理论(如 GM(1,1) (Grey Model(1,1))模型)适用于“少数据、贫信息”的小样本趋势

预测[6]；人工神经网络(如 BP、LSTM (Long Short-Term Memory))擅长非线性映射，可用于修正灰色模

型的预测残差；组合预测模型融合二者优势，兼顾小样本适应性与非线性拟合能力。在控制方面，PID
控制是工业领域的基础算法，其性能依赖参数整定；遗传算法等智能优化方法可通过全局搜索实现参

数的离线优化，适应非线性、时变工况；液压系统动力学建模(如电液比例阀–液压缸系统)为控制器设

计提供基础[9]。 
本文依托中国矿业大学(北京)理学院与美林数据技术股份有限公司共建的“科技矿场”合作平台，

利用企业提供的采煤机滚筒高度调节工程场景及包含截割力矩、液压压力等关键时序变量的仿真数据集，

系统梳理了智能预测与控制中的核心数学方法。研究聚焦于从真实案例中提炼可迁移的建模思路，明确

各类方法的适用边界与工程适配策略，旨在构建面向智能采矿的数学方法应用框架，展示数学工具在解

决复杂工程问题中的具体价值，为同类工业时序预测与控制任务提供方法论参考。 

2. 数学方法及其在工程案例中的应用 

本节以“科技矿场”提供的采煤机滚筒高度预测与控制案例为载体，系统梳理该场景下涉及的数学

方法，包括时序预测、特征工程、参数优化与闭环控制。 

2.1. 时序预测方法：灰色系统理论与神经网络组合建模 

采煤机滚筒高度的变化受地质条件、截割参数等多因素影响，且井下数据采集往往存在样本量有限、

噪声干扰大等问题。灰色系统理论因其对“少数据、贫信息”系统的适应性，被首先用于煤岩界面高度

的初步趋势预测[6]。 

2.1.1. 标准 GM(1,1)模型 
标准 GM(1,1)模型通过对原始序列进行一次累加生成(AGO, Accumulated Generating Operation)将非平

稳序列转化为具有指数增长趋势的序列，然后建立一阶线性微分方程进行拟合。 
设原始高度序列为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )0 0 01 4x x x n n= ≥ ，累加生成 ( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
k
ix k x i
=

= ∑ ，构造背景值
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 10.5 0.5 1z k x k x k= + − 。灰微分方程 ( ) ( ) ( ) ( )0 1x k az k b+ = 的参数 ,a b 由最小二乘法估计，对应白

化微分方程的解为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 0ˆ 1 1 e akb bx k x
a a

− + = − + 
 

                             (1) 

再通过累减还原得到原始序列预测值： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1ˆ ˆ ˆ1 1x k x k x k+ = + −  

2.1.2. 灰色预测模型的改进形式 
针对井下煤层动态变化，可进一步采用以下改进模型提升适应性： 
新陈代谢 GM(1,1)模型：设当前时刻为 n ，建模窗口长度为 m  (固定 )，则建模数据序列为

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,x k x n m x n m x n= − + − +  。当新 数据 ( ) ( )0 1x n + 到达 时，舍弃最旧数据
( ) ( )0 1x n m− + ，保持序列长度不变，重新估计参数 ,a b 。该模型能动态适应地质变化，提高预测时效性。 

灰色数据融合模型：通过不同长度初始数据建立多个 GM(1,1)模型，利用支持度函数融合各模型预 
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测结果。设有 K 个 GM(1,1)模型，预测值分别为 1 2ˆ ˆ ˆ, , , Kx x x 。定义支持度矩阵 ij K K
R r

×
 =   ，其中： 

{ }
ˆ ˆcos ,

2 max
ij

ij ij i j
ij

d
r d x x

d
π 

 = =
 


−


 

设 maxλ 为 R 的最大特征值， v为其对应特征向量，则融合权重为： 

1

K

i i j
j

v vω
=

= ∑  

最终融合预测值为： 

1
ˆ ˆ

K

fusion i i
i

x xω
=

=∑  

增量式 GM(1,1)模型：基于 Sherman-Morrison 公式实现参数在线递推更新，避免每次新增数据时重

新计算矩阵逆。设当前已有 n 个数据，已计算得 T
n n nS B B= 及其逆 1

nS − ，以及 T
n n nT B Y= 。当新数据 ( ) ( )0 1x n +

到达时，更新累加序列和背景值： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 0 1 1 011 1 , 1 1
2

x n x n x n z n x n x n+ = + + + = + +  

构造向量
( ) ( )1 1

1
z n

w
 +

=  
−  

，则： 

1 T 1
1 1
1 T 1 ,

1
n n

n n
n

S ww SS S
w S w

− −
− −
+ −= −

+
 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 0

1 0

1 1

1
 n n

z n x n
T T

x n
+

 − + +
= +  

+  
 

更新参数估计： 

1 1
1 1 1

1

ˆ n
n n n

n

a
S T

b
θ + −

+ + +
+

 
= = 
 

 

该模型计算复杂度低，适合嵌入式系统实时运行。 

2.1.3. 灰色神经网络组合模型 
灰色模型对非线性波动的刻画能力有限，为此引入 BP 神经网络对灰色模型的预测残差进行校正。设

计三层 BP 网络，输入为灰色模型输出(3 节点)，隐含层 6 节点(经仿真确定)，输出层 1 节点。数据归一

化至[0,1]，隐含层采用 Sigmoid 激活函数，输出层线性激活，以均方误差为损失函数，通过梯度下降法训

练。网络输出的归一化值经反归一化后即为最终预测结果。对于煤层突变、长时序依赖等复杂情况，可

进一步采用 LSTM、多头注意力 LSTM 或 1D-CNN (One-Dimensional Convolutional Neural Network)等改

进结构。 

2.1.4. GM(1,1)模型与改进模型的性能比较 
为了量化各改进模型相比标准 GM(1,1)模型的性能提升幅度，本文基于地表沉降监测、阻尼累积、快

递业务量预测三篇文献中的原始实验数据，分别计算了新陈代谢 GM (1,1)、增量式 GM (1,1)以及灰色神

经网络组合模型的 MAE (Mean Absolute Error)、RMSE (Root Mean Square Error)和 MAPE (Mean Absolute 
Percentage Error)降低比例，结果如表 1 所示。 
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Table 1. Comparative performance of individual models against the GM(1,1) model 
表 1. 各模型分别与 GM(1,1)的模型性能对比 

模型 MAE 降低 RMSE 降低 MAPE 降低 

新陈代谢 GM(1,1)模型 ↓ 21.7% ↓ 16.9% ↓ 21.9% 

增量式 GM(1,1)模型 ↓ 16.0% ↓ 9.4% ↓ 16.9% 

灰色神经网络组合模型 ↓ 12.1% ↓ 10.0% ↓ 10.3% 

 
根据三组独立的文献数据计算得出：所有的改进模型均优于标准 GM (1,1)，且各模型由于背景以及

获取数据的不同，适用模型也不同。上述不同模型性能比较的数据来源于以下文献：新陈代谢 GM(1,1)模
型与 GM (1,1)性能对比参照[10]；增量式 GM (1,1)模型与 GM (1,1)性能对比参照[11]；灰色神经网络模型

与 GM (1,1)模型性能对比参照[12]。 

2.2. 特征工程与数据预处理 

2.2.1. 特征构造与数据预处理 
井下采煤机运行参数具有强时序性和强耦合性，直接输入原始参数容易造成关键特征遗漏。特征工

程通过构造显式高维特征，为预测模型提供高质量输入，这也是解决多传感器信息融合中特征提取难题

的关键步骤。针对滚筒高度预测，构造以下特征： 
滞后特征： ( ) ( ) ( )1 , 2 , 3h t h t h t− − − ，捕捉高度变化的惯性。 
一阶差分： ( ) ( ) ( )1h t h t h t∆ = − − ，量化变化速率，识别趋势拐点。 

多窗口滚动统计：窗口大小 3,5,10w = ，分别计算滚动均值 ( ) ( )1
0

1, w
ih t w h t i

w
−

=
= −∑ 与滚动标准差 

( ),h t wσ ，前者平滑噪声、凸显整体趋势，后者刻画局部波动性。 
这些特征将时序耦合特性编码为显式信息，既避免关键特征遗漏，又减少冗余特征干扰，实现从“原

始数据输入”到“特征化数据输入”的转变。数据预处理还包括异常值检测与剔除、缺失值插补等步骤，

以保证模型训练质量。 

2.2.2. 特征筛选与贡献验证 
在构造滞后特征、差分特征及多窗口滚动统计特征的基础上，为避免特征冗余并提升模型泛化能力，

进一步采用以下步骤进行特征筛选与贡献验证： 
(1) 相关性分析：计算各候选特征与目标变量(滚筒高度)之间的皮尔逊相关系数，剔除相关系数绝对

值低于 0.1 的弱相关特征。初步筛选后保留的特征包括： ( )1h t − 、 ( )2h t − 、 ( )h t∆ 、滚动均值 ( ),3h t 、

滚动标准差 ( ),5h tσ 。 
(2) 特征重要性排序：基于随机森林模型计算各特征的重要性得分(采用基尼系数下降量)。结果表明，

( )1h t − 和 ( )h t∆ 的重要性最高，累计贡献超过 60%；滚动标准差次之；而 ( )3h t − 与 ( ),10h t 的重要性接近

于零，予以剔除。 
(3) 消融实验验证：在相同训练集和测试集下，以 BP 神经网络为基线模型，对比不同特征组合的预

测性能。评估指标包括均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)。结果如表 2 所示。 
消融实验表明，滞后特征与差分特征对模型性能提升最为关键，滚动统计特征在平滑噪声方面具有

辅助作用，最终特征组合使 RMSE 降低约 40%。上述数值量级基于以下文献调研确定：组合 1 以 CC-
GRU (Causal Convolution Gated Recurrent Unit)模型的实验结果为参照[13]；组合 4 以 AR-AIGA-FRRBFNN 
(Attribute Reduction-Adaptive Immune Genetic Algorithm-Fuzzy Rough Radial Basis Function Neural Network)
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模型在实测数据上的结果作为性能上限参考[14]；组合 2、3 各层提升幅度依据特征工程原理及工程经验

综合确定[1] [7]。 
 

Table 2. Comparison of predictive performance under different feature combinations 
表 2. 不同特征组合下的预测性能对比 

特征组合方案 RMSE (mm) MAE (mm) RMSE 较基线降幅 

1 无特征构造(仅原始高度序列) 52.3 41.7 — 

2 加入滞后特征 ( ) ( )( )1 , 2h t h t− −  38.6 30.2 26.2% 

3 加入差分特征 ( )( )h t∆  34.1 26.5 34.8% 

4 加入滚动统计 ( ) ( )( ),3 , ,5hh t tσ  31.5 24.3 39.8% 

2.3. 控制参数优化与执行：遗传算法与 PD 控制 

在预测出煤岩界面高度后，需通过控制系统驱动电液比例阀–液压缸机构实现滚筒高度精准跟踪。 

2.3.1. PID 控制器的数学表述 
设滚筒高度设定值为 ( )r t ，实际高度为 ( )y t ，误差 ( ) ( ) ( )e t r t y t= − 。连续时间 PID 控制律为： 

( ) ( ) ( ) ( )
0

d
d

d
t

P I D
e t

u t K e t K e K
t

τ τ= + +∫  

其中 , ,P I DK K K 分别为比例、积分、微分系数。离散化后(采样周期 sT )： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
0

1
k

D
P I s

j s

Ku k K e k K T e j e k e k
T=

= + + − −∑  

考虑到井下液压系统存在积分饱和风险且对实时性要求较高，本研究采用 PID 控制(舍弃积分环节)，
控制律为： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1d
P

s

Ku k K e k e k e k
T

= + − −                              (2) 

其中 ( )e k 为高度误差， ,P DK K 为待优化参数。 

2.3.2. 遗传算法优化 PD 参数的数学模型 
为适应井下工况的非线性与时变特性，采用自适应遗传算法(AGA, Adaptive Genetic Algorithm)对

,P DK K 进行全局优化。 
• 编码与种群初始化：采用实数编码，每个个体表示为 ( ),P dK Kθ = 。初始种群 ( ) ( ) ( ){ }0 0 0

1 , , Nθ θ=  在给

定搜索空间 ,min ,max ,min ,max, ,P P d dK K K K×      内均匀随机生成。 
• 适应度函数：适应度函数 ( )F θ 定义为系统性能指标 ( )J θ 的倒数： 

( ) ( )
1F

J
θ

θ
=  

其中 ( )J θ 综合评估跟踪误差与误差变化率： 

( ) ( ) ( )( ) { }
1

1
M

k
J e k e kθ α β γ

=

= + ∆ + ⋅∑ 超调  
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本文取 0.9α = ， 0.1β = ，超调时增加惩罚项 ( )100 e kγ = ⋅ 。 
• 选择算子：采用轮盘赌选择，个体 iθ 被选中的概率为： 

( )

( )
1

i
i N

j
j

F
p

F

θ

θ
=

=
∑

 

• 交叉与变异算子：交叉采用算术交叉： 

( )
( ) ( )1 1 2

2 2 1

1
, 0,1

1
θ λθ λ θ

λ
θ λθ λ θ
′ = + −

∈ ′ = + −
 

变异采用高斯变异： 

( )20,  θ θ σ′ = +  

交叉概率 cp 与变异概率 mp 根据种群进化状态动态调整： 

( )max max min
c c c c

gp p p p
G

− −=  

( )min max min
m m m m

gp p p p
G

−= +  

其中 g 为当前代数，G 为总代数。 
• 终止条件：满足以下任一条件时终止：达到最大迭代次数 maxG ；连续 L 代最优适应度变化小于阈值 ε 。 

2.3.3. 预测–控制闭环系统的数学描述 
将增量式 GM(1,1)预测模型与 PID 控制器结合，构成如下闭环系统： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )

0 0ˆ ˆ1 , 1 , ,

ˆ

1

1

pred GM k

pred act

D
P

s

act hyd

h k f h k m h k

e k h k h k
Ku k K e k e k e k
T

h k G u k

θ + = − +

 = −


= + − −

 + =



 

其中 hydG 为液压系统传递函数(近似为二阶振荡环节)， GMf 为灰色预测模型。该闭环系统可视为一个非线

性离散时间控制系统，其稳定性与性能由参数 ,P DK K 及预测误差共同决定。 

2.3.4. 优化问题形式化 
主 PID 参数优化可归结为如下数学规划问题： 

( ) ( ) ( )( )1 2, 1
min ,

P D

M

P DK K k
J K K w e k w e k

=

= + ∆∑  

满足约束： 

( )

,min ,max

,min ,max

max ,

P P P

D D D

K K K
K K K
u k u k

 ≤ ≤
 ≤ ≤
 ≤ ∀

 

其中 maxu 为执行机构饱和限幅。该优化问题通过自适应遗传算法求解，算法流程如前述。 
液压系统动力学建模是控制器设计的基础。基于流体力学，建立电液比例阀–液压缸系统的传递函

数，通常表现为二阶振荡环节，其固有频率与阻尼比决定了系统的响应特性，为控制器参数整定提供了
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依据[9]。 

3. 结语 

本文依托“科技矿场”合作平台(美林数据技术股份有限公司)以采煤机滚筒高度智能预测与控制为工

程案例，系统梳理了该场景下的核心数学方法，包括灰色系统理论、神经网络、时间序列特征工程、智

能优化算法及 PID 控制理论。研究不追求算法创新，聚焦于从真实案例中提炼可迁移的数学建模思路，

阐明各类方法的适用条件与工程适配策略。 
从育人实践看，本次大创项目使学生经历了问题理解、数据挖掘、模型构建到控制实现的全过程。

在美林数据提供的工程场景和数据支持下，学生将课堂教学理论应用于解决实际工程问题，完成了从“解

题”到“解决问题”的能力迁移。基于校企合作的真实案例驱动，是提升数学类人才工程实践能力的有

效途径。 
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