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摘 要:液压支架立柱压力预测是回采工艺决策的重要依据,也是确保围岩稳定的基础信息之一。然而,液压支架立

柱压力虽然具有一定的规律性,却无法用简单的数学模型进行预测;且在回采过程中,支架不接顶、顶板破碎、传感器

检测误差等带来大量的随机噪声,使得压力数据劣化为非平稳时间序列,给压力的预测带来的很大的困难。本文在

Transformer基础上,提出一种差分非平稳Transformer模型,在Transformer的编码器和解码器中分别引入差分归一

化和反归一化操作,以提升序列的平稳性。同时,在Transformer中采用去平稳注意力机制,计算序列元素之间的关

联关系,以增强模型的预测能力。在真实的煤矿支架立柱数据集上的对比实验表明,本文提出的差分非平稳

Transformer的预测效果达到0.674,表现明显优于LSTM、Transformer和非平稳Transformer模型。
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Abstract:Hydraulic
 

support
 

pillar
 

pressure
 

prediction
 

has
 

been
 

a
 

pivotal
 

basis
 

for
 

decision-making
 

in
 

the
 

mining
 

process.
 

It
 

has
 

been
 

one
 

of
 

the
 

fundamental
 

pieces
 

of
 

information
 

for
 

ensuring
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

surrounding
 

rock.
 

However,
 

although
 

the
 

pressure
 

of
 

hydraulic
 

support
 

pillars
 

followed
 

certain
 

patterns,
 

it
 

couldn’t
 

be
 

predicted
 

using
 

simple
 

mathematical
 

models.
 

Additionally,
 

during
 

the
 

mining
 

process,
 

issues
 

such
 

as
 

the
 

support
 

detaching
 

the
 

roof,
 

roof
 

fragmentation,
 

and
 

sensor
 

detection
 

errors
 

introduced
 

a
 

significant
 

amount
 

of
 

random
 

noise,
 

turning
 

the
 

pressure
 

data
 

into
 

a
 

non-stationary
 

time
 

series.
 

This
 

significantly
 

complicated
 

the
 

pressure
 

prediction.
 

Based
 

on
 

the
 

Transformer
 

model,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

differencing
 

non-stationary
 

Transformer
 

model,
 

which
 

introduced
 

differencing
 

normalization
 

and
 

de-normalization
 

operations
 

in
 

the
 

Transformer's
 

Encoder
 

and
 

Decoder,
 

respectively,
 

to
 

enhance
 

the
 

stationarity
 

of
 

the
 

series.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

de-stationary
 

attention
 

mechanism
 

was
 

deployed
 

within
 

the
 

Transformer
 

to
 

calculate
 

the
 

correlations
 

between
 

sequence
 

elements,
 

which
 

thereby
 

enhanced
 

the
 

model's
 

predictive
 

capabilities.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

a
 

real
 

coal
 

mine
 

support
 

pillar
 

dataset
 

showed
 

that
 

the
 

differencing
 

non-stationary
 

Transformer
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieved
 

a
 

prediction
 

performance
 

of
 

0.674,
 

which
 

was
 

significantly
 

better
 

than
 

LSTM,
 

Transformer,
 

and
 

non-stationary
 

Transformer
 

models.
Keywords:coal

 

mine
 

safety;work
 

face;hydraulic
 

support;pressure
 

prediction;non-stationary
 

Transformer;differencing

 收稿日期:2024-02-08
*基金项目:国家重点研发计划项目(2018YFC0604502)、河南省科技攻关项目(232102210040)资助

0 引  言

  煤炭作为我国经济的关键能源资源,对我国的能源结

构和经济发展有着不可忽视的重要性。然而,伴随着煤炭

的广泛应用,煤炭安全问题逐渐凸显,涉及矿井安全、采煤

工程和煤炭生产等多个方面,一直受到国家的高度关注[1]。
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在采煤过程中,工作面顶板控制对于确保矿井安全至关重

要,而液压支架则扮演着支撑工作面顶板的重要角色。液

压支架的压力状态是一个关键因素,过大的压力可能引发

顶板垮塌、支架崩塌以及地面破坏等严重的事故[2]。因此,
对液压支架的压力进行准确预测成为确保煤矿安全生产的

关键任务。
传统的液压支架压力预测方法主要依赖基于地质调查

的回归模型,并结合岩层、煤层厚度、开采速度、以及裂缝量

等因素建立经验公式。2016年,Zhang等[3]通过回归和概

率分析并揭示了浅埋煤层工作面压力、地层岩性和开采参

数之间的关系,深入揭示了浅埋煤层工作面最大压力及其

分布,从而有助于在液压支架选择和工作面顶板控制方面

进行精确估算和决策。2013年,Hosseini等[4]采用被动地

震层析成像和地质统计估计,用以研究长壁压力分布。然

而,这些实证结果仅适用于特定的地质条件和开采状态,研
究范围相对有限。

基于数据的模型采用了支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)[5]、灰色神经网络[6]和遗传算法-反向传播

(genetic
 

algorithm-back
 

propagation,GA-BP)神经网络[7],
具有较好的稳定性且误差相对较低。2018年,Cheng等[8]

提出了盾构与顶板状态智能感知系统,研究了基于决策树

的盾构-顶板相互作用。2022年,Gao等[9]提出了基于多时

间尺度特征提取的神经网络,用以预测液压支架压力,从而

降低矿井顶板水害风险。但是,这些方法在训练速度和预

测精度方面仍有待改进。
近年来,随着新兴技术的发展,传统煤矿正在向智慧矿

山[10]方向发展。为解决切割煤初始状态压力演化趋势的

问题,多 采 用 基 于 统 计 的 时 间 序 列 模 型,如 ARIMA、

SARIMA[11]。此类模型虽能够处理非平稳时间序列,但其

准确性仅适用于较小的时间区间。随着Transformer[12-13]

模型的引入,序列建模领域(包括时间序列预测)发生了重

大变革,成功地解决了长短期记忆网络(long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)[14]在 序 列 建 模 中 遇 到 的 梯 度 弥 散 问

题[15]。近年来,基于Transformer模型时间序列预测模型

出现多种改进,如Informer[16]、Reformer[17]、Pyraformer[18]

和 FEDformer[19] 等,用 以 解 决 不 同 的 问 题。然 而,

Transformer及其改进算法在处理非平稳数据方面仍存在

挑战。
确保压力预测的准确性,关键在于消除时间序列的非

平稳性[20]。虽然归一化技术[21-23]可以使数据趋向平稳,但
这可能会削弱真实数据的本来特性。即使在反归一化的过

程中,这些固有特性也难以完全复原。为了避免过度平稳

化(即过度归一化),非平稳 Transformer(non-stationary
 

transformer,NST)[24]引入了一种新的去平稳注意力机制。
在计算注意力时,该机制考虑了数据失去的固有特性和时

间依赖性。通过采用z-score归一化[25],原始的非平稳

Transformer成功地使非平稳的压力数据获得了显著的平

稳序列。这种方法旨在消除非平稳性的同时保留数据的重

要特性,从而提高模型的泛化能力。
本 研 究 提 出 了 非 平 稳 差 分 Transformer(non-

stationary
 

differencing
 

transformer,NSDT)模型,旨在更高

程度地平稳化时间序列数据。该模型采用了差分法[26]对

NST进行更高程度的平稳化。首先,一阶差分通过应用滑

动窗口从当前数据中减去滞后值,显著提升了序列的平稳

性。这种新的平稳性有助于 NSDT模型更有效地收敛并

提高泛化性能。其次,为了克服过度平稳化的问题,NSDT
模型还引入了一种新的去平稳注意力机制。在模型的解码

阶段,通过应用反归一化模块,将滞后值重新融入模型输

出,同时通过去差分操作将所有统计信息还原到初始状态。
最终,在真实的煤矿支架立柱数据集上进行实验,结果表明

相较于LSTM、Transformer和原始非平稳Transformer模

型,NSDT模型在捕获压力预测的短期和长期趋势方面表

现最佳。

1 非平稳差分Transformer机理

1.1 Transformer基础架构

  在时序序列预测过程中,Transformer能够捕获序列

各数值之间的依赖关系,能更好的建立序列的内生趋势模

型,从而使得时间序列的短时预测和长期趋势估计更加精

准。Transformer的 核 心 是 时 间 序 列 的 多 头 自 注 意 力

(multi-head
 

attention
 

mechanism),标准Transformer的架

构如图1所示。
设序列为x,经过输入嵌入(input

 

embedding),将序列

x 规范为长度为n的词向量xe。然后对xe 乘以权重,分别

获取各个词向量的查询向量Q(Query)、键向量K(Key)和
值向量V(Value),并根据式(1)计算自注意力。

Attn(Q,K,V)=Softmax(QK
T

dk

)V (1)

式中:dk 表示第k个词向量的维度。通常情况下,所有词

向量的维度相同。
当 时 间 序 列 具 备 平 稳 特 性 时,即 便 数 据 较 长,

Transformer依旧可以较好地建立数据间的关联模型,从
而准确的完成数据预测。然而,工程实际中存在大量非平

稳信号,各个数据间的关联模型呈现为更加复杂的非线性

特征。特别是煤矿工作面回采过程中,液压支架降柱和顶

板来压等产生的压力突变、以及支架擦顶移架过程中带来

的压力扰动,使得支架压力信号的概率分布参数发生较大

改变。因此,支架的压力时间序列具备典型的非平稳性。
此时,简单的神经网络结构和自注意力机制难以表征数据

间的复杂非线性关系,致使时间序列的预测困难。

1.2 非平稳Transformer运行机理

  2022年,Liu等[24]为以传统的Transformer模型为基

础,针对非平稳时间序列的预测预测问题提出了非平稳

Transformer(non-stationary
 

Transformer,NST)模型,如
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图1 标准Transformer架构

图2所示。该模型在传统的Transformer的基础上引入了

序列 平 稳 化 模 块 和 去 平 稳 注 意 力 模 块 (de-stationary
 

attention),从而较好地的缓解时间序列的非平稳特性。

图2 非平稳Transformer结构

序列平稳化模块包含信息归一化(Normalization)和
反归一化(De-Normalization)两个部分。其中,归一化模块

提取时间序列的均值μx 和方差σx,并重新规范序列的概

率分布,以削弱时间序列的非平稳性。反归一化则是通过

将序列的均值μx 和方差σx 重新引入序列中,以还原真实

信息。
去平稳注意力模块是将时间序列的均值μx 和方差σx

引入自注意力计算中,以防止时间序列的过度平稳化。使

用两个多层感知机,分别从 (x,μx)和 (x,σx)信息中提取

平稳化因子Δ 和τ,参与时间序列的自注意力学习。

2 基于差分非平稳Transformer的支架压力预测

  时间序列中的数值跳变、外部扰动等引起的非平稳

性,本身是序列中的重要信息。非平稳Transformer通过

引入时间序列的均值和方差信息来缓解序列非平稳性,使
得非平稳时间序列满足建立预测模型的基础条件。同时,
又采用去平稳注意力模块来避免重要信息因平稳化而丢

失。因此,非平稳Transformer中的序列平稳化模块和非

平稳注意力模块在功能上存在一定对抗性,这就意味需要

在二者之间找到最佳平衡点,才能使非平稳时间序列的预

测达到最优。
然而,平稳化模块和非平稳注意力模块均以时间序列

的均值和方差作为依据,且非平稳因子是通过多层感知机

学习而得。这导致无法建立优选模型使上述两个模块在

功能对抗上达到最佳平衡。为此,本文提出一种差分非平

稳Transformer架构,建立时间序列中信息间的差分信息

模型,从而缓解非平稳Transformer中平稳化模块和非平

稳注意力模块的功能对抗,提高时间序列的预测精度。差

分非平稳Transformer结构如图3所示。
差分非平稳Transformer整体由编码器和解码器部分

构成。Encoder主 要 对 输 入 信 号 提 取 注 意 力 等 特 征,

Decoder则主要依据输入信息和提取的注意力特征,对时

间序列进行预测。
设t个采样时刻的时间序列为xt,有:

xt = {a1,a2,…,aS},t≥S (2)
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图3 差分非平稳Transformer结构

式中:ai∈RD,i= {1,2,…,S}表示第i个数据,D 表示

第i 个数据的维度,s 表示数 据 长 度。可 将 其 视 为 矩

阵,则:

xt = [a1,a2,…,aS]T ∈ ℝS×D (3)

2.1 xt 的差分归一化

  xt 的 差 分 归 一 化(Differencing)用 于 替 代 非 平 稳

Transformer中的 Normalization归一化模块。将前一时

刻的时间序列xt-1 仍然当作矩阵处理,则xt-1 = [a0,

a1,…,aS-1]T ∈ ℝS×D,差分归一化的计算过程如下:

x't=xt-xt-1=[a1-a0,a2-a1,…,aS -aS-1]T∈
ℝS×D (4)

当t=S 时,a0= [0,…,0]∈ ℝD。
在非平稳Transformer中,归一化模块主要通过去除

序列的均值和方差,将发散的数据重新聚拢形成清晰的概

率分布。这相当于对数据的原始分布进行了修正,从而破

坏了原始有效信息。而差分归一化采用式(4)所示的差分

信息,本质上是求取序列的变化状态,在保留数据原始信

息的同时,依然能改善数据的发散状况,使数据向变化的

概率分布聚拢,减轻数据的非平稳特性。
本文采用序列的τ 和Δ作为非平稳因子,以评价序列

的非平稳性,非平稳因子计算公式如下:

logτ= MLP(σx,xt)

Δ= MLP(μx,xt) (5)

式中:MLP(·)表示多层感知机,τ∈ ℝ1×1,Δ∈ ℝS×1;μx

和σx 由下式分别计算。

μx =
1
S∑

S

t=0
xt

σ2
x =

1
S∑

S

t=0

(xt-μx)2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

式中:μx ∈ ℝ1×D,σ2
x ∈ ℝ1×D。

2.2 去平稳注意力

  去平稳注意力模块采用非平稳Transformer相同的结

构,需 要 对 差 分 后 的 信 息 进 行 输 入 嵌 入 和 位 置 编 码

(positional
 

encoding)

x'enc=linear(x')+PE(x'), (7)
式中:linear(·)表示全连接神经网络,PE(·)表示位置编

码。则有 x'enc∈ ℝ
S×dk,dk 表示数据扩展后的维度,即

linear(·)的输出维度。
在编码器和解码器中,去平稳注意力模块的结构相

同,只是由于在解码器中需要加入逐步顺序加入时间序列

信号,用以预测数据,所以需要对输入信息采用掩码操作。

1)注意力基础值计算

输入去平稳注意力模块的基础值与 Transformer相

同,分别为查询向量Q'、键向量K'和值向量V',有:

Q'=x'enc×Wq

K'=x'enc×Wk

V'=x'enc×Wv

(8)

式中:Wq ∈ ℝ
dk×dk、Wk ∈ ℝ

dk×dk 和Wv ∈ ℝ
dk×dk 分别是

查询向量、键向量和值向量的权重,且有Q'∈ℝ
S×dk、K'∈

ℝ
S×dk、V'∈ ℝ

S×dk。 当采用多头注意力机制时,设注意力
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分头计算的数量为h。 则按多头计算注意力基础值时,第

j个注意力头的基础值计算为

Q'j=x'enc×Wj
q

K'j=x'enc×Wj
k

V'j=x'enc×Wj
v

(9)

式中:j={1,2,…,h},Wj
q∈ℝ

dk×
dk
h ,Wj

k∈ℝ
dk×

dk
h ,Wj

v∈

ℝ
dk×

dk
h 。 各注意力头以并行的方式对输入信息计算注意

力,得Q'j∈ ℝ
S×

dk
h ,K'j∈ ℝ

S×
dk
h ,V'j∈ ℝ

S×
dk
h 。

2)注意力计算

按照多头注意力计算方式,各头注意力基础值Q'j,K'j,

V'j 和非平稳因子τ、Δ,经过矩阵相乘(MatMul)、再缩放

(Rescale)、Softmax之后,得到去平稳注意力:

Hj =Attn(Q'j,K'j,V'j)=Softmax
τQ'jK'jT+1ΔT

dk

h  V'j
(10)

式中:1∈ ℝS×1,Hj ∈R
S×

dk
h 。

最后将所有单头注意力 Hj 拼接在一起,形成序列注

意力 H:

H =concat(H1,H2…,Hh) (11)

式中:H ∈R
S×dk。

2.3 差分非平稳Transformer数值预测

  差分非平稳 Transformer的编码器和解码器分别由

Nx 和Mx 层去平稳注意力计算单元构成。在解码器的最

后一层输出的去平稳注意力基础上,经过一前馈网络和归

一化层后,得到y'dec,y'dec∈ ℝ
O×dk。 其中O 表示输出预测

长度。
预测长度为O 的差分序列xt-1 的最后值被加入到解

码 器 输 出 y't 中。最 后,采 用 去 差 分 归 一 化 (De-
Differencing)复原预测信号。

yt =y't+xt-1[S-O+1:] (12)
式中:yt 表示第t个采样时刻得预测值,yt∈RO×D。

差分 非 平 稳 Transformer算 法 的 伪 代 码 如 算 法 1
所示。

算法1:差分非平稳Transformer算法伪代码如下:
输入:

 

序列长度S;特征变量D;模型维度dk ;编码层N;解
码层 M.

 

输出:
 

预测序列长度O;
1.

 

xt 经过差分归一化得到x't∈ ℝS×D

2.
 

求取xt 的均值μx ∈ ℝ1×D 和方差σ2x ∈ ℝ1×D

3.
 

通过多层感知机得到非平稳因子logτ∈ℝ1×1 和Δ∈ℝS×1

4.
 

x'enc=x't,x'dec=concat(x't S
2
:S  ,zeroes(O,C))

 

将x't∈

ℝS×D 作为序列长度为S的编码器输入x'enc∈ ℝS×D,将

x't∈ ℝS×D 的后半部分序列与长度为O 的序列进行拼接作

为解码器的输入x'dec∈ ℝ(S/2+O)×D

5.
 

对x'enc∈ ℝS×D 进行输入嵌入和位置编码得到x'enc∈

ℝ
S×dk

6.
 

在编码器中,x'enc∈ ℝ
S×dk 送入去平稳注意力层、前馈网

络残差连接和归一化层分别进行处理,得到编码器
 

的输出
 

x'N
enc ∈ ℝ

S×dk

7.
 

对x'dec∈ℝ(S/2+O)×D 进行输入嵌入和位置编码得到x'dec∈

ℝ
(S/2+O)×dk

8.
 

在解码器中,x'dec∈ ℝ
(S/2+O)×dk 首先送入去平稳注意力

层,然后经过残差链接和归一化层处理,随后与编码器得到

的x'enc∈ ℝ
S×dk 一起送入带有掩码的去平稳注意力层,再送

入前馈网络、残差连接和归一化层得到x'M
dec ∈ ℝ

(S/2+O)×dk

9.
 

将x'M
dec 中最后一个长度为O 的预测序列y'dec∈ℝ

O×dk 送

入线性层以转换特征维度得到y't∈ ℝO×D

10.
 

y't 经过去差分归一化得到yt ∈ ℝO×D

11.
 

得到结果
 

yt

3 实验及结果分析

3.1 液压支架压力预测数据集

  液压支架压力数据来自郑州煤机液压电控公司部署

在某矿综采工作面的实时数值。该工作面配备227个液

压支架,压力数据采样间隔为1s,并以连续7天的数据制

作了数据集。数据集较为准确地反映了支架降柱、移架、
升柱等动作过程,涵盖了支架触顶、脱顶、擦顶等与压力密

切相关的支架姿态。因此,该数据集对一般煤矿的压力预

测具有一定的泛化能力。但需要注意的是,数据集尚未涵

盖坚硬顶板、易碎顶板等特殊地质条件下的煤矿压力数

据。因此,本文方法对这类工作面的压力预测方法需要进

一步研究。
由于该数据属于初步采集状态,须经过数据预处理和

清洗才能确保其质量和准确性。图4(a)中异常的峰值表

明存在噪声干扰,这类干扰通常为瞬时性质,因此首先要

进行剪切以去除噪声和异常值,剪切后的数据将按比例转

换为正常值,如图4(b)所示。
图5给出了压力数据的详细直观图,图5(a)为清洗后

的数据,图5(b)为序列[3
 

530:3
 

620]的局部放大示意图,
从中可以观察到压力的敏感性。序列[3

 

535:3
 

610]描述

了液压支架在煤矿开采过程中的工作循环,这一循环可以

细分为4个关键阶段。首先是初始支护阶段,此阶段的主

要任务是将支架提升至预设的初始支撑力度,以确保煤层
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图4 液压支架观测的原始压力数据和处理后压力数据

图5 液压支架压力真实数据

的稳定性。随后进入承载阶段,此时随着采煤作业的推

进,支架所承受的压力会逐渐增大,以适应煤层的动态变

化。第3阶段涉及邻近支架的移动,这一过程中,部分压

力会从移动的支架转移至当前支架,增加其负担。最后是

降压阶段,此阶段的目的是迅速减轻支架压力,准备进行

下一轮的支撑循环。这一连续的工作流程确保了煤矿开

采的安全性和效率。
所有 实 验 均 基 于 PyTorch 实 现,并 在 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060上运行。数据集的90%作为训练集,

10%作为测试集。实验的部分参数设置如表1所示。

表1 实验参数设置

模型参数 参数值
输入序列长度 S=60
输出序列长度 O=1

编码器层 N=2
解码器层 M=1

头 h=8
模型维度 dk=512

批处理大小 16
优化器 Adam

损失函数 均方误差/均方根误差
学习率 0.000

 

1
LSTM

 

层 3
LSTM

 

隐藏层 120

3.2 算法对比实验

  为对比各种压力预测模型的性能,采用均方误差

(mean-square
 

error,MSE)、均方根误差(root
 

mean-square
 

error,RMSE)和预测精度(Accuracy)对模型性能进行评

价,均方误差、均方根误差以及预测精度的计算公式为:

MSE =
1
N∑

N

i=0
yi-ŷi  2 (13)

RMSE = MSE (14)

Accuracy =1-
1
N∑

N

i=0
yi-ŷi (15)

式中:yi 为真实值、ŷi 为预测值。
在所对比的算法中,本文将模型的输入序列长度均设

置为60,对应的输出序列长度设置为1。
通过z-score归一化改进的 LSTM 模型的 MSE=

0.399,Accuracy=0.525,而 应 用 相 同 归 一 化 技 术 的

Transformer模 型 的 MSE 稍 低,为0.380,Accuracy=
0.522。NST模型的 MSE=0.322,Accuracy=0.670,性
能有所提高。此外,NSDT模型的表现明显优于其他模

型,MSE 最低,仅为0.314,Accuracy 最高,达到了0.674。
结果 表 明,与 NST、LSTM 和 Transformer模 型 相 比,

NSDT模型能更有效地捕捉压力的基本模式。
因为NSDT和NST具有相同的模型参数,所以在推

理时间方面,这两个模型的推理时间大致相同,而预测误
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差却显著降低。液压支架压力测试数据应用不同模型获

得的预测结果如表2所示。

表2 液压支架压力测试数据应用不同模型获得的预测结果

模型 均方误差 预测精度

LSTM
 

0.399 0.525
Transformer

 

0.380 0.522
NST 0.322 0.670
NSDT 0.314 0.674

  各模型对测试数据进行压力预测的结果如图6所示,
在这些模型中,NSDT模型的预测曲线与真实值数据的贴

合度最高,其差分归一化的特点增强了Transformer模型

的非平稳预测能力。NST模型统计特性的不一致导致了

其较差的收敛性。尽管如此,NST模型的去静态化有助于

克服过度静态化的问题。
将Transformer模型的预测与z-score归一化一起考

虑会导致预测结果不佳。即便其与真实值的重叠度较高,
但在预测压力峰值时常常偏离实际情况。液压支架的峰

  

图6 测试数据的比较模型的预测结果

值压力是煤矿安全的首要条件,因此,Transformer在这一

关键指标上的不稳定表现削弱了其可靠性。这种预测不

准的根本原因在于过度静态化,这不仅损害了数据的内在

信息,使其在模型中未能得到适当重视。

表3提供了选定测试子序列的 MSE/RMSE指标分

析。结果显示NSDT模型在这些指标上的损失最小,这表

明它在精确性方面的表现最佳。原始NST模型在准确率

评估中紧随其后,占据第二位。

表3 不同模型在液压支架压力数据上的预测准确度

模型 LSTM
 

Transformer
 

NST NSDT
序列 均方误差 均方根误差 均方误差 均方根误差 均方误差 均方根误差 均方误差 均方根误差

[50:105] 0.492 0.701 0.392 0.626 0.197 0.443 0.187 0.432
[80:135] 0.608 0.779 0.580 0.761 0.432 0.657 0.426 0.652
[245~300] 0.485 0.696 0.216 0.464 0.525 0.724 0.490 0.70
[320:375] 0.282 0.530 0.392 0.626 0.197 0.443 0.187 0.432

  图7展示了放大视图的测试数据子序列,其中包含了

多个比较模型的预测结果。在图7(a)、(b)和(d)中,可以

观察到,NSDT模型的粗体预测曲线在所有比较模型中与

真实值的吻合度最高,其 MSE/RMSE损失值也是最低的,
显示出卓越的预测准确性。NST模型的预测精度位列第

二,紧随 NSDT之后。相比之下,LSTM 和 Transformer

模型的预测曲线大多数情况下与真实值存在较大偏差。
特别是在图7(c)中,尽管Transformer模型展示了最小的

MSE/RMSE损失,但该模型却未能准确预测地面的峰值

曲线。虽然Transformer在与真实值的重叠程度方面表现

良好,但其在预测峰值压力方面的不足,其在可靠性方面

有待提升。
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图7 测试数据子序列与所有比较模型预测结果的可视化图

4 结  论

  本文针对压力序列的非平稳特性,提出了一种差分非

平稳Transformer模型,通过差分归一化和反归一化环节

削减序列的非平稳性;同时采用去平稳注意力模块提升对

序列的预测能力。真 实 数 据 的 实 验 证 明,差 分 非 平 稳

Transformer的 预 测 精 度 达 到 了0.674,明 显 优 于 其 他

模型。
支架的降移升过程本身是引起压力数据大幅跳变的

关键因素之一,在后续的研究过程中,将在模型中引入支

架的动作序列,与压力时间序列同步训练,以提升模型预

测精度。
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