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摘要:为研究煤矿顶板事故致因及预防煤矿顶板事故的发生,基于顶板事故调查报告,从人为、设
备、环境、管理 4 个方面选取导致煤矿顶板事故致因变量,通过变量间的相关关系,利用贝叶斯网络软

件 GeNie 构建煤矿顶板事故致因分析的贝叶斯网络模型(BN),采用交叉验证法检验贝叶斯网络模型

的精准度,并对模型进行结构和参数学习,计算出各节点的条件概率分布和后验概率等,最后通过变量

敏感性和事故最大致因链分析,找出事故发生的关键因素路径,有助于降低顶板事故的发生率。 研究

结果表明:在人为因素方面,未履行作业规程和监督检查不到位的比例较高,概率值均大于 84%;在管

理因素方面,安全管理混乱是导致顶板事故发生的主要诱因,概率值大于 95%;顶板垮落、支护问题、是
否进入垮落区是导致顶板事故发生的重要因素。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

study
 

the
 

causes
 

of
 

coal
 

mine
 

roof
 

accident
 

and
 

prevent
 

the
 

occurrence
 

of
 

roof
 

accident,
 

based
 

on
 

the
 

roof
 

accident
 

investigation
 

report,
 

the
 

cause
 

variables
 

of
 

coal
 

mine
 

roof
 

accident
 

were
 

selected
 

from
 

four
 

aspects
 

of
 

human,
 

equipment,
 

environment
 

and
 

management.
 

Through
 

the
 

correlation
 

among
 

variables,
 

Bayesian
 

network
 

software
 

GeNie
 

was
 

used
 

to
 

build
 

the
 

Bayesian
 

network
 

model
 

(BN)
 

of
 

the
 

cause
 

of
 

coal
 

mine
 

roof
 

accident,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

Bayesian
 

network
 

model
 

was
 

tested
 

by
 

cross
 

validation
 

method,
 

the
 

structure
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

were
 

studied,
 

and
 

the
 

conditional
 

probability
 

distribution
 

and
 

posteriori
 

probability
 

of
 

each
 

node
 

were
 

calculated.
 

Finally,
 

the
 

variable
 

sensitivity
 

and
 

maximum
 

cause
 

chain
 

analysis
 

were
 

explored
 

to
 

find
 

out
 

the
 

path
 

of
 

key
 

factors
 

of
 

accident,
 

which
 

was
 

helpful
 

to
 

reduce
 

the
 

incidence
 

of
 

accident.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

in
 

terms
 

of
 

human
 

factors,
 

the
 

proportion
 

of
 

failing
 

to
 

fulfill
 

the
 

operation
 

regulations
 

and
 

inadequate
 

supervision
 

and
 

inspection
 

is
 

high,
 

and
 

the
 

probability
 

values
 

are
 

all
 

greater
 

than
 

84%;
 

in
 

terms
 

of
 

management
 

factors,
 

the
 

confusion
 

of
 

safety
 

management
 

is
 

the
 

main
 

inducement
 

leading
 

to
 

accidents,
 

and
 

the
 

probability
 

value
 

is
 

greater
 

than
 

95%;
 

roof
 

collapse,
 

support
 

problems,
 

and
 

whether
 

to
 

enter
 

the
 

caving
 

area
 

are
 

the
 

important
 

factors
 

leading
 

to
 

roof
 

accidents.
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　 　 顶板事故是煤矿安全生产中常见的事故之一,
在我国,每年顶板事故发生的次数、造成的伤亡人

数都居高不下,负面影响较大[1] 。 随着煤矿开采强

度与深度的增加,煤矿顶板事故日益严重,给煤矿
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企业造成极大的经济损失和人员伤亡[2] 。 为了确

保煤矿生产安全、降低顶板事故的发生率、维护煤

矿工作人员的生命与财产安全[3] ,基于顶板灾害事

故的致灾因素,识别出煤矿顶板事故的关键影响因

素,对避免顶板事故的发生具有重要的意义。
事故致因分析( Accident -Causing

 

Theory) 是从

大量事故案例中提取信息,进行变量分析及事故形

成原因的判定与诊断,探究事件发生的规律,能够为

事故的预防与安全管理工作的改进从理论上提供科

学详实的依据[4] 。 致因分析研究的常用方法有博弈

论—TOPSIS 法、层级分析法(AHP)、灰色系统理论、
解释结构模型( SIM)、神经网络分析法等,杨君岐

等[5]利用 BP 神经网络对商业银行风险进行了评估

研究;王慧雯等[6] 结合 N-K 模型和 TOPSIS 模型构

建了煤矿顶板风险因素的评价模型;薛海腾等[7] 运

用改进 AHP 方法对煤矿瓦斯爆炸事故关键因素进

行了分析。 贝叶斯网络(Bayesian
 

network,简称 BN)
模型是一种基于贝叶斯因果概率推理的概率网络模

型[8] ,该模型先利用先验数据构建初始模型,再通过

参数学习对初始模型进行改进。 目前,已有部分学

者利用贝叶斯网络对煤矿事故进行分析研究,如陈

兆波等[9]将 HFACS 与贝叶斯网络相结合构建了网

络模型,对事故发生的深层次人为因素进行了推理研

究,进一步提高了事故原因调查的可靠性;李世科[10]

采用 K-均值聚类与贝叶斯判别法对顶板灾害进行了

评价,得出了更为准确的评价结果,同时还分析了方

法的优越性;李贤功等[11] 利用 K2 算法构建了顶板事

故贝叶斯网络模型,分析了影响事故的因素。 虽已有

学者基于人、物、环、管 4 个方面对煤矿顶板事故进行

了致因分析,但系统深入研究的文献较少。 基于此,
笔者在前人相关研究的基础上,结合煤矿顶板事故调

查报告,从人为、设备、环境、管理 4 个方面选取事故

致因变量,采用贝叶斯网络进行结构和参数学习,以
及敏感性分析等,通过最大致因链找出关键因素,以
期为精准识别顶板事故影响因素提供参考。

1　 数据来源和变量选取

以 2010—2020 年为研究时段,收集整理国家煤

矿安全监察局官网中的煤矿事故调查报告作为数据

来源,共获取 64 起煤矿顶板事故案列分析调查报

告。 采用数据驱动思想,从人为、设备、环境、管理

4 个方面考虑变量。 为满足建模需求,将属性变量

转换为虚拟变量,并对变量中的连续变量进行离散

化,各变量的设置如表 1 所示。

表 1　 煤矿顶板事故致因变量设置

类别 变量名称 变量符号 变量取值

事故 顶板事故 B
1(发生)

2(不发生)

人

为

因

素

执行敲帮问顶 H1
1(是)
2(否)

进入垮落区 H2
1(是)
2(否)

履行作业规程 H3
1(是)
2(否)

安全意识 H4
1(具有)

2(不具有)

监督检查到位 H5
1(是)
2(否)

设

备

因

素

顶板垮落 D1
1(是)
2(否)

风险识别监控系统 D2
1(正常)
2(故障)

支护问题 D3
1(正常)

2(不合格)

环

境

因

素

地质条件 E1
1(符合)

2(不符合)

巷道变形 E2
1(是)
2(否)

管

理

因

素

法律法规健全 M1
1(是)
2(否)

责任制度落实到位 M2
1(是)
2(否)

技术管理 M3
1(正常)
2(失误)

生产管理 M4
1(正常)
2(混乱)

安全管理 M5
1(正常)
2(混乱)

教育培训到位 M6
1(是)
2(否)

违规指挥 M7
1(是)
2(否)

违规作业 M8
1(是)
2(否)

人才储备充足 M9
1(是)
2(否)

领导带班下井制度健全 M10
1(是)
2(否)

无证上岗 M11
1(是)
2(否)
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2　 贝叶斯网络原理

贝 叶 斯 网 络 也 被 称 为 信 念 网 络 ( Belief
 

Network),是基于多元统计分析技术的贝叶斯决策

方法的一种统计推理方法,于 1988 年由 Pearl[12] 提

出。 贝叶斯网络是基于贝叶斯概率推理与图论的结

合,也是主要解决不定性或不完全性的信息决策。
同神经网络类似,其也是由节点圆圈、有向边组成的

1 个有向无环图( DAG),通过节点之间传播新的信

息,其中节点圆圈和有向边分别代表变量和变量之

间的因果关系。 贝叶斯网络如图 1 所示。

A

BC

图 1　 贝叶斯网络

设事件样本 A 中,影响其发生的 n 个事件(A1,
A2,…,An)。 相关的贝叶斯表达式如式(1)所示:

P(Ai |B)=
P(B |Ai)P(Ai)

∑
n

i= 1
P(B |Ai)P(Ai)

(1)

式中:P(Ai)为事件的先验概率;P(B | Ai)为事件 Ai

发生条件下事件 B 发生的概率;P(Ai | B)为后验概

率;i= 1,2,…,n。
其节点的联合概率分布 P(A)为:

P(A)= ∏
n

i= 1
P(Ai |Pa(Ai)) (2)

 

式中:A 为网络中的各个节点变量;Pa(Ai)为节点 Ai

的所有父节点。

3　 变量相关性分析

为提高贝叶斯网络模型预测的精确度,通过降

低数据维度、简化模型结构,利用 SPSS
 

24. 0 软件对

变量进行 Pearson 相关性分析,其计算公式如下:

r=
∑
n

i= 1
(xi-x)(yi-y)

∑
n

i= 1
(xi-x) 2∑

n

i= 1
(yi-y) 2

(3)

式中:r 为相关性系数;n 为样本数;x 为样本 x 的平

均值;y 为样本 y 的平均值。
选出相关性较强的变量,筛选结果如表 2 所示。
由表 2 可知,不同节点之间相关程度不同,具有

显著相关的节点较多,说明节点之间关系相关性较

强 。其中节点M5 ( 安全管理) 和B ( 顶板事故) 的

表 2　 节点变量相关性

变量符号

B

H2

H5

D1

D3

M2

M5

M8

相关变量

H3

M5

M8

D1

D3

M3

H3

H5

D1

D3

E2

M8

D3

M4

M9

M8

M9

E1

E2

M3

M4

M6

M9

M3

M5

M10

M11

M6

M7

M8

M10

M9

M10

相关程度

-0.262*

-0.568**

0.201

0.187

-0.174

0.115

-0.312*

0.286*

0.143

0.302*

0.260*

0.102

0.213

0.242

0.221

0.178

0.151

0.117

-0.166

0.134

0.176

0.240

0.252**

0.314*

0.260*

0.376**

-0.249*

0.190

-0.183

-0.355**

0.166

-0.306*

-0.396**

变量符号

H1

H3

H4

D2

E1

M3

M4

M7

M9

相关变量

D1

M4

M7

M2

D1

M2

M5

M8

H5

D2

M3

M5

M6

M7

M9

M2

M6

M9

E2

M2

M3

M4

M5

M1

M5

M7

M9

M8

M9

M10

M10

M11

相关程度

-0.257*

-0.147

0.104

-0.147

-0281*

0.238

0.462**

-0.323**

0.228

0.203

0.235

0.201

0.253*

-0.209

0.212

0.423**

0.380**

0.285*

-0.237

0.274*

0.284*

0.448*

0.306*

-0.211*

0.260*

-0.127

0.418**

0.517**

-0.339**

-0.309**

0.418**

-0.402**

注:∗表示在 0. 05 水平(双侧) 上显著相关;∗∗ 表示在 0. 01 水

平(双侧)上显著相关。

相关性最强,在 0. 01 水平上达到 0. 568 且呈负相关

关系,说明节点 M5(安全管理)相关程度越高,B(顶

板事故) 发生的概率越小;其次,M8 (违规作业) 和

M7(违规指挥)相关程度在 0. 01 水平上达到 0. 517
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且呈正相关关系,说明 M8(违规作业)相关程度会随

着 M7(违规指挥)相关程度的变化而变化。

4　 贝叶斯网络模型构建

将处理后的结构化数据导入贝叶斯网络软件

GeNie 中,借助相关算法进行结构学习。 在此基础

上,结合节点相关性分析结果对贝叶斯网络模型进

行调整与修正,最终构建的煤矿顶板事故致因贝叶

斯网络模型如图 2 所示。

E2

E1

H5

H3

H2

H4

M11

M1

M3

M5

M2

M10

M4

M9 M7

M6

M8

D1

D2

D3

B

H1

图 2　 煤矿顶板事故致因贝叶斯网络模型

由图 2 可以看出,贝叶斯网络模型从整体上反

映了煤矿顶板事故的发生原因及各原因之间的因果

关系,各节点间的连线箭头由因指向果且表明两变

量之间的关系。 节点 B(顶板事故)是模型中的研究

对象,与 D1(顶板垮落)、D3(支护问题)、H2(进入垮

落区)、M2(责任制度落实到位)、H3(履行作业规程)
和 M4(生产管理)均存在明显的内在因果逻辑关系。
除此之外,其他节点与节点之间也存在密切的因果

关系,研究其关系能够深入挖掘煤矿顶板事故发生

的诱因,从源头找到最重要的影响因素。

5　 贝叶斯网络模型验证与推理

5. 1　 模型验证

为了验证贝叶斯网络模型的可靠性和预测性,
对网络模型进行有效交叉验证[13] 。 采用 Leave

 

One
 

Out
 

Cross 验证方法对模型各节点的预测精准度进

行有效性计算,验证结果如表 3 所示。 由表 3 可以

看出,在 22 个节点中,目标节点“顶板事故(B) ”的

预测精准度达到最高,为 0. 984;其次是节点“安全

管理(M5 ) ” 的预测精准度,为 0. 953。 从整体来

看,大多数节点的预测精准度在 0. 7 以上。 这说明

本文构建的贝叶斯网络模型具有较高的预测精准

度,适宜对煤矿顶板事故的致因关系进行推理与

分析。

表 3　 模型交叉验证结果

Node(节点) Accuracy(精准度) Node(节点) Accuracy(精准度)

B 0. 984 M1 0. 781

H1 0. 797 M2 0. 578

H2 0. 703 M3 0. 656

H3 0. 813 M4 0. 578

H4 0. 734 M5 0. 953

H5 0. 843 M6 0. 719

D1 0. 688 M7 0. 593

D2 0. 578 M8 0. 719

D3 0. 547 M9 0. 656

E1 0. 797 M10 0. 641

E2 0. 906 M11 0. 922

5. 2　 参数学习

贝叶斯网络的参数学习是为了确定节点变量的

条件概率分布情况,对模型节点变量间的依赖关系

程度进行量化[14-16] 。 目前,主要的参数学习算法包

括贝叶斯方法、期望最大化算法( EM)和最大似然

估计算法( MLE) [17] 等。 在此,笔者选用期望最大

化算法,主要因为期望最大化算法可在数据缺失的

情况下对参数进行极大似然估计,能更好地应用于

各类不完整数据的处理。 其分为期望计算 E-步和

最大化计算 M-步 2 个步骤[18] ,具体算法见式(4)、
式(5)。

1)E-步(Expectation-Step):根据观测到的数据

和当前的参数值,计算样本数据的对数似然期望公

式为:
Q(Θ,Θ( t))= E[logP(X |Θ) |Θ( t),M] (4)

式中:Θ 为当前数据参数值;Θ( t) 为上一迭代得

到的参数估计值;E( x) 为取变量 x 的数学期望;
logP(X |Θ)为观测数据中事件发生的条件概率;
X 为要研究的事件;M 为样本数据集。

2)M-步(Maximization-Step):对 E-步的发生概

率期望进行最大化期望值计算 Q(Θ,Θ( t)),即:
Θi = arg

 

max
Θ

 

Q(Θ,Θ( t)) (5)

将 E-步和 M-步反复迭代,从而获取最优解。
在贝叶斯网络中,贝叶斯条件概率表是反映节
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点间关系的纽带, 是进行贝叶斯网络推理的基

础[19] 。 通过贝叶斯网络的参数学习可得出各节点

间的条件概率,因节点数量较多且篇幅所限,仅着重

分析关键词节点 D3(支护问题)、M4(生产管理) 和

M3(技术管理)的条件概率分布。 为此,将设置好的

节点名称与状态进行数据匹配,其中“ normal”表示

节点状态取值为“正常”;“ abnormal”表示节点状态

取值为“不正常”;“yes”表示节点状态取值为“是”;
“no”表示节点状态取值为“否”;“conformity”表示节

点状态取值为“符合”。 有关节点条件概率如表 4 ~ 6
所示。

表 4　 节点 D3 的条件概率

父节点状态 子节点 D3 的条件概率

H5 E1 normal abnormal

yes
conformity 0. 75 0. 25

no 0. 50 0. 50

no
conformity 0. 44 0. 56

no 0. 13 0. 87

表 5　 节点 M4 的条件概率

父节点状态 子节点 M4 的条件概率

D2 M9 normal abnormal

normal
yes 0. 67 0. 33

no 0. 08 0. 92

abnormal
yes 0. 55 0. 45

no 0. 18 0. 82

表 6　 节点 M3 的条件概率

父节点状态 子节点 M3 的条件概率

M1 M5 normal abnormal

yes
normal 0. 88 0. 12

abnormal 0. 38 0. 62

abnormal
normal 0. 59 0. 41

abnormal 0. 07 0. 93

由表 4 可知,当人员监督检查不到位(H5 取值

为 no) 、环境地质条件不符合安全生产要求(E1 取

值为 no)时,支护发生问题(D3 取值为 abnormal)概

率最大,概率值为 0. 87。 因此,在煤矿发生顶板事

故的过程中,以上两种情况若同时发生,则有很大

概率会导致顶板事故的发生。 相反,当人员监督检

查到位(H5 取值为 yes) 、地质条件也符合要求(E1

取值为 conormity)时,支护不正常问题(D3 取值为

abnormal)的发生概率为 0. 25,煤矿顶板事故发生

的概率则变小。 同时,当人员监督检查到位(H5 取

值为 yes) 、而地质条件不符合要求(E1 取值为 no)
时,与 E1 取值为 conformity 相比,支护问题不正常

的概率增大了 1 倍。 对比发现,地质条件不符合安

全生产要求将会提高顶板事故发生的概率。
由表 5 可知,当风险识别监控系统正常(D2 取

值为 normal),人才储备不充足时(M9 取值为 no),
生产管理混乱 (M4 取值为 abnormal) 的概率值为

0. 92,这说明在煤矿生产过程中,要注重培养人才、
提高员工管理能力或引进人才。

由表 6 可知,在法律法规健全(M1 取值为 yes),
安全管理处于正常状态(M5 取值为 normal)时,技术

管理处于正常状态 (M3 取值为 normal) 的概率为

0. 88;反之,当法律法规不健全(M1 取值为 no)、安
全管理处于混乱状态(M5 取值为 abnormal)时,技术

管理则处于混乱状态(M3 取值为 abnormal),概率高

达 0. 93。 这充分说明在开展顶板管理工作的过程

中,应同时完善法律法规和安全管理规章制度,通过

提高管理能力来预防顶板事故的发生。
5. 3　 贝叶斯网络模型节点逆向推理

贝叶斯网络模型节点逆向推理是在已知网络

模型目标节点的情况下,计算其他节点变量的后验

概率[20] 。 笔者构建了贝叶斯网络模型,对变量进

行逆向推理,得出其他节点变量的后验概率值,更
能准确地对事故态势进行评估与预测。 在构建的

贝叶斯网络模型基础上,将根节点“顶板事故(B) ”
设为证据节点,得出其他节点的后验概率分布。 分

析比较各节点后验概率值的大小,推断导致煤矿顶

板事故发生的最可能原因, 结果如表 7 和图 3
所示。

表 7　 煤矿顶板事故后验概率前 10 节点变量排名

排序 节点 后验概率 排序 节点 后验概率

1 M5 0. 954 6 D1 0. 719

2 H3 0. 847 7 M6 0. 718

3 H5 0. 846 8 M3 0. 663

4 M8 0. 732 9 M4 0. 604

5 H4 0. 729 10 M2 0. 594
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E1

conformity79%
no 21%

yes9%
no91%

B

H5

M8

M5

M3

M2

M11

E2

D3

H3

H2

M1

M10

D1

H1

D2

M4
H4

M6

M9
M7

happen100%
no_ 0%

yes8%
no92%

yes15%
no85%

yes73%
no27%

yes27%
no73%

yes15%
no85%

yes40%
no60%

yes41%
no59%

yes78%
no22%

yes64%
no36%

yes72%
no28%

yes70%
no21%

yes28%
no72%

yes65%
no35%

normal 44%
abnormal56%

normal 40%
abnormal60%

normal 42%
abnormal58%

with 27%
without73%

normal 5%
abnormal95%

normal 34%
abnormal66%

图 3　 贝叶斯网络模型节点逆向推理分布图

　 　 由表 7 和图 3 可知,在煤矿顶板事故已发生的

情况下,煤矿企业各级安全管理混乱(M5 取值为

abnormal),概率大于 95%;其次为未履行作业规

程(H3 取值为 no),概率大于 84%;节点监督检查不

到位(H5 取值为 no),概率大于 84%;节点违规作

业(M8 取值为 no),概率大于 73%;员工缺乏安全意

识(H4 取值为 no),概率接近 73%;节点发生顶板垮

落(D1 取值为 yes) 和教育培训不到位(M6 取值为

no),概率大于 71%; 技术管理失误 ( M3 取值为

abnormal),概率大于 66%;节点生产管理运行混

乱(M4 取值为 abnormal),概率大于 60%;煤企责任

制度落实不到位(M2 取值为 no),概率大于 59%。
5. 4　 节点敏感性分析和最大致因链分析

在贝叶斯网络模型中,对敏感性分析能够反映

网络模型由局部参数发生变化而引起对目标节点的

量化[21] ,进而识别出模型中的敏感性因素,节点红

颜色的深度与其敏感度呈正比关系,红色越深,则敏

感性程度越高;同时,通过事故最大致因链寻找关键

性风险因素,用箭头加粗风险致因链即最可能导致

事故发生的关键风险路径。 将节点 B 设定为目标节

点,进行变量敏感性和事故最大致因链分析,结果如

图 4 所示。

E2

E1

H1

H5

H2

H3

M11

M1

M3

M5

M10

M2

M4

M9

M8

D3

D2

D1 H4

M7

M6

B

图 4　 贝叶斯网络模型节点变量敏感性和最大致因链分析

由图 4 可以看出,网络模型节点的敏感性程度

不同,敏感性较高的节点有:H3 (履行作业规程)、
D1(顶板垮落)、H2 (进入垮落区)、M8 (违规作业)、
D3(支护问题)、M4(生产管理)、H1(执行敲帮问顶)、
M9(人才储备充足),对这些因素进行重点防控,能
够有效提高抵抗事故发生的能力。 图 4 中造成煤

矿顶板事故的致因链中,最长致因链为 E2(巷道变

形)→E1(地质条件) →D3(支护问题) →B(顶板事

故);其次为 H1(执行敲帮问顶) →D1(顶板垮落) →
B(顶板事故),M8(违规作业)→H3(履行作业规程)→
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B(顶板事故)。 因此,应针对以上关键风险因素优

先加以控制,降低最大致因链中各因素的发生概率。
煤矿井下作业时应全面掌握矿区地质构造发育情

况,严格履行安全生产和作业规章制度,及时对设备

进行检修排除隐患,提高全员的煤矿安全防范意识,
保障人员与财产安全,有效预防顶板事故的发生。

 

6　 结论

1)经过整理和调查煤矿顶板事故的相关资料,
采用数据驱动研究模式,从人为、设备、环境、管理

4 个方面选取致因变量,分析因素间相关关系,并交

叉验证了贝叶斯网络模型的可靠性与精准度。
2)利用贝叶斯网络软件 GeNie

 

构建事故模型,
采用 EM 算法对贝叶斯分析模型进行参数训练,了
解变量间的概率分布情况;运用逆向推理、敏感性和

最大致因链分析,得出对顶板事故影响显著的致灾

因素。
3)节点 H3 (履行作业规程)、D1 (顶板垮落)、

H2(进入垮落区)、M8(违规作业)的敏感性较强;其
次,分析得到 E2 ( 巷道变形) →E1 ( 地质条件) →
D3(支护问题)→B(顶板事故)最长致因路径。 根据

致灾因素分析结果进行预防,是降低煤矿顶板事故

发生的关键手段和有效方法。
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