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【摘　 要】 　 为有效预测液压支架载荷、评估支架运行状态，提出一种基于多尺度卷积时间注意力模

块（ＭＴＡＭ）－长短时记忆（ＬＳＴＭ）神经网络的液压支架载荷预测模型。 首先，采用自适应噪声完备

集合经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）算法分解支架载荷数据获取本征模态分量，基于 Ｋ⁃Ｌ 散度准则剔除

本征模态分量中的冗余分量形成支架载荷预测输入序列；其次，建立 ＭＴＡＭ 捕捉支架载荷变化特

征，静态注意力生成数据特征信息的注意力权重，动态注意力优化不同序列特征的关注度，并引入残

差学习保持特征信号的完整性；然后，利用 ＬＳＴＭ 构建特征信息与支架载荷之间的深层依赖关系，实
现支架载荷数据的超前预测；最后，选取陕西某冲击地压矿井 ４０２１０２ 工作面液压支架载荷数据进行

实证分析，对比不同模型均方根误差、决定系数和平均绝对误差 ３ 种评价指标，结果表明：ＭＴＡＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型的均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）均明显小于对比模型，ＲＭＳＥ 整体降低

０􀆰 １６～０􀆰 ４５，ＭＡＥ 降低 ０􀆰 １６～０􀆰 ４５，不同场景下决定系数 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９１，验证了 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 的预测

准确率和模型泛化能力。
【关键词】 　 多尺度卷积时间注意力模块（ＭＴＡＭ）；　 长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）；　 采煤工作面；

载荷预测；　 液压支架；　 泛化能力
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０　 引　 言

　 　 液压支架载荷作为顶板岩层应力状态变化的重

要指标，能够反映矿井内部地质结构稳定性［１－２］。
随着开采深度的增加，地质条件变得更加复杂，采煤

工作面顶板管理难度大，避免液压支架长期处于高

负荷状态下工作，造成因支架故障导致的生产停

滞［３］。 因此，准确预测液压支架载荷对于确保矿井

安全和提高生产效率具有重要意义。
采煤工作面液压支架载荷反映了煤层开采过程

中岩体的变形和破坏程度［４－５］，分析和预测液压支

架载荷数据能够评估工作面围岩状态。 传统支架载

荷预测方法主要包含经验判断及物理力学模

型［６－７］，霍丙杰等［８］利用模糊数学理论，基于不同影

响指标建立不同矿压强度的预测模型，利用现场数

据全面分析了模型有效性。 徐刚等［９］ 提出基于综

放顶板分区支承的力学模型，分析了工作面推进过

程中顶板矿压变化，探讨了支架工作阻力演化特征。
随着监测技术的发展，基于数据驱动方法被广泛应

用于液压支架载荷预测，贺超峰等［１０］ 设计了一种基

于反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络的矿压

预测方法，通过分析采深、倾角等关键影响因素，实
现对来压步距和强度的准确预测。 ＸＩＡＯ Ｙｉｇａｉ
等［１１］ 提出基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的矿山地压监测预警系统，通过岩石

力学分析和微震监测技术实现冲击地压风险的实时

分级预警，在实际应用中验证了其有效性。 ＤＯＮＧ
Ｊｉａｎｊｕｎ 等［１２］提出基于液压支架监测数据集的多元

线性回归模型，验证了限制性多元线性回归模型预

测矿压的显著效果。 赵毅鑫等［１３］ 利用深度学习算

法建立了一种基于长短时记忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络的矿压预测方法，通过不同矿

压数据验证模型的准确率和泛化能力。 综上，现有

模型在特征提取方面多依赖单一尺度或单一结构，
未能充分挖掘液压支架载荷信号中多尺度、多因素

耦合特征。
工作面液压支架在矿压周期显现、煤岩结构扰

动、采掘活动干扰等多重因素影响下，其载荷信号表

现出明显的非平稳性与非线性特征。 因此，笔者拟

提出基于多尺度卷积时间注意力模块 （ Ｍｕｌｔｉ⁃
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＭＴＡＭ ） －
ＬＳＴＭ 的采煤工作面支架载荷预测方法，通过多尺

度卷积捕捉局部特征、动态－静态注意力机制增强

关键特征，利用 ＬＳＴＭ 预测支架载荷变化，并基于陕

西某矿液压支架载荷数据开展预测研究，以期为液

压支架载荷的超前预测提供技术支撑。

１　 液压支架载荷预测框架和数据预
处理

１􀆰 １　 数据获取和预测框架

　 　 预测分析陕西咸阳某矿 ４０２１０２ 采煤工作面

２０１９ 年 ８ 月 １４ 日—２０２０ 年 １ 月 １４ 日液压支架载

荷数据，其主采 ４ 号煤层平均开采深度 ６８０ ｍ，平均

倾角小于 ５°，平均煤厚 ２３ ｍ，煤层有强冲击倾向性。
工作面“煤炮”频繁，引发巷道动力显现强烈。

支架载荷呈现出高度的非线性和动态变化特

征，导致数据具有复杂的空间分布和时序特征［１４］。
为有效监测液压支架状态，提出基于深度学习的支

架载荷预测方法，预测框架如图 １ 所示。

１􀆰 ２　 支架载荷数据处理

　 　 为捕捉支架载荷的时变特性，利用自适应噪声

完 备 集 合 经 验 模 态 分 解 （ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｎｏｉｓｅ，

·５４１·
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图 １　 液压支架载荷预测框架

Ｆｉｇ． １　 Ｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ

ＣＥＥＭＤＡＮ）分解载荷数据为不同频率的本征模态

分量。 ＣＥＥＭＤＡＮ 能够避免经验模态分解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）存在模态混合

等问题，实现较低的重构误差，降低白噪声对分解信

号的干扰［１５］，形成支架载荷预测模型的关键数据特

征，ＣＥＥＭＤＡＮ 算法分解分量如图 ２ 所示。
利用 Ｋ⁃Ｌ 散度识别 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解后本征模态

分量中存在的冗余分量，具体步骤如下：
１） ＣＥＥＭＤＡＮ 分解原始信号 Ｘ ＝ （ ｘ１， ｘ２， …，

ｘｎ）， 得 到 信 号 的 证 模 态 分 量 （ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）。

２） 计算原始信号和单个 ＩＭＦ 分量 Ｅ ＝ （ ｅ１， ｅ２，
…， ｅｎ）的概率分布 ｐ（ｘ）和 ｑ（ｘ），得到 Ｅ 相对于 Ｘ
的 Ｋ⁃Ｌ 散度 δ 为：

δ（ｐ，ｑ） ＝ ∑
ｘ∈ｎ

ｐ（ｘ）ｌｇ ｐ（ｘ）
ｑ（ｘ）

（１）

　 　 计算 Ｋ⁃Ｌ 散度值 Ｄ（ｐ，ｑ）：
Ｄ（ｐ，ｑ） ＝ δ（ｐ，ｑ） ＋ δ（ｑ，ｐ） （２）

　 　 在实际应用中，不同数据下散度值存在差异，需
结合具体情况进行调整［１６］。 表 １ 中，Ｋ⁃Ｌ 散度值归

一化后 ＩＭＦ１－ＩＭＦ６ 的散度值均小于 ０􀆰 ０８，而 ＩＭＦ７－
ＩＭＦ１１ 的散度值显著升高，呈现明显的数量级差异，
表明后者与原信号的相关性较弱。 基于该特性将阈

值设置为 ０􀆰 １，用于剔除冗余分量提升输入特征的

有效性。 图 ２ 中 ＩＭＦ７ 的平均频率相较于 ＩＭＦ６ 出

现显著偏离，表现出平均频率变化的不连续性，表明

该分量存在弱相关成分或由模态混叠引起的异常模

态［１７］。 因此，选取 ＩＭＦ１－ ＩＭＦ６ 为 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 训

练的特征样本。

图 ２　 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解的 ＩＭＦ 分量

Ｆｉｇ． ２　 ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ ＣＥＥＭＤＡＮ

表 １　 原始数据与 ＩＭＦ 之间的 Ｋ⁃Ｌ 散度归一化值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｏｒｍａｌｉｓｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｋ⁃Ｌ ｓｃａｔｔｅｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ＩＭＦ

ＩＭＦ 分量 Ｋ⁃Ｌ 值 ＩＭＦ 分量 Ｋ⁃Ｌ 值
ＩＭＦ １ ０􀆰 ０１８ ＩＭＦ ７ ０􀆰 ２６９
ＩＭＦ ２ ０􀆰 ０２８ ＩＭＦ ８ ０􀆰 ３１２
ＩＭＦ ３ ０􀆰 ００９ ＩＭＦ ９ ０􀆰 ４５９
ＩＭＦ ４ ０ ＩＭＦ １０ １
ＩＭＦ ５ ０􀆰 ０３０ ＩＭＦ １１ ０􀆰 ７５８
ＩＭＦ ６ ０􀆰 ０７１ — —

２　 基于 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 的采煤工作面
液压支架载荷预测方法

２􀆰 １　 采煤工作面液压支架载荷预测模型

　 　 采煤工作面液压支架载荷预测流程如图 ３ 所

示，具体包含数据预处理、特征提取和信息反馈 ３ 个

部分。 归一化原始支架载荷数据并划分数据集，通
过动态注意力模块学习更新静态注意力权重，获得

关键特征激励权重，提高 ＭＴＡＭ 的特征提取能力，
利用 ＬＳＴＭ 映射输出结果。

ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型以 ｘｌ －ｋ，…，ｘｌ －１，ｘｌ 支架载荷

ＩＭＦ 分量作为输入数据，输出未来不同时间点支架

载荷变化，模型网络参数设置见表 ２。 为捕捉液压

支架载荷短期依赖信息、长时间依赖和周期性趋势，
将卷积核分别设置为 １、３ 和 ５。 采用 ＴＣＮ 对液压支

架载荷序列进行建模，提取多尺度时间依赖特征。
ＴＣＮ 的扩张因子设置为 ｄ ＝ ２ｋ，其中，ｋ∈｛０，１，２，３｝，
能够保持模型计算效率的同时扩大感受野，覆盖更

长时间依赖信息［１８］。

·６４１·
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注：时间注意力模块（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＴＡＭ）；时间卷积网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）；
全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）；线性整流函数（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。

图 ３　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 液压支架载荷预测流程

Ｆｉｇ． ３　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ ｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

表 ２　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 网络参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
类型 输入形状 卷积核 通道数 输出形状

Ｉｎｐｕｔ Ｌａｙｅｒ （Ｎｏｎｅ， １２， ６） — １２ （Ｎｏｎｅ， １２， ６）
Ｃｏｎｖ１Ｄ （Ｎｏｎｅ， １２， ６） １ １６ （Ｎｏｎｅ， １２， １６）
Ｃｏｎｖ１Ｄ （Ｎｏｎｅ， １２， ６） ３ １６ （Ｎｏｎｅ， １２， １６）
Ｃｏｎｖ１Ｄ （Ｎｏｎｅ， １２， ６） ５ １６ （Ｎｏｎｅ， １２， １６）

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ （Ｎｏｎｅ， １２， ６） — ４８ （Ｎｏｎｅ， １２， ４８）
ＴＣＮ＋ＴＡＭ （Ｎｏｎｅ， １２， ４８） ３ ４８ （Ｎｏｎｅ， １２， ２４）

ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （Ｎｏｎｅ， １２， ２４） — ４８ （Ｎｏｎｅ， １２， ２４）
ＴＣＮ＋ＴＡＭ （Ｎｏｎｅ， １２， ２４） ３ ４８ （Ｎｏｎｅ， １２， １２）

ＬＳＴＭ （Ｎｏｎｅ， １２， １２） — ３２ （Ｎｏｎｅ， ３２）
Ｄｅｎｓｅ （Ｎｏｎｅ， ３２） — ５ （Ｎｏｎｅ， ５）

　 　 为解决支架载荷数据特征提取过程中特征关注

度低的问题，设计 ＴＡＭ 获取各通道激励权重，挖掘

各通道特征数据间的相互依赖关系，自适应增强时

序信号相关特征［１９］。 通过静态注意力捕捉长期稳

定的特征权重，动态注意力根据输入特征的时间步

动态调整权重分布。 利用加权融合的方式进行集

成，以兼顾全局与局部信息。 输入特征信号 Ｙ ＝
［ｙ１， ｙ２， …， ｙＣ］，Ｗ 为融合后的注意力权重。

Ｄ ＝ Ｇ（Ｓ（δ（Ｐ（ＹＴ）））） （３）
Ｓ ＝ Ｃｏｎｖ（ＴＣＮ（Ｙ）） （４）

Ｗ ＝ Ｓ☉Ｄ （５）
式中：Ｐ（·）、Ｓ（·）和 Ｇ（·）分别为通道数为 １ 的

一维卷积、标准化操作和全局平均池化；Ｄ 和 Ｓ 分别

为动态和静态注意力的输出。
注意力权重充分考虑了全局信息的引导，可有

效突出关键特征信息。 然而，随着网络层数加深，特
征信息会出现表达能力弱化的问题。 因此，引入残

差连接保留原始信息的同时增强对关键信号的识别

能力［２０］。 残差连接的输出 Ｙ＇表示为：
Ｙ′ ＝ Ｗ × Ｙ 􀱇 Ｙ （６）

　 　 作为处理时序数据的可扩展性模型，ＬＳＴＭ 解

决了循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
梯度爆炸和梯度消失问题，保留了 ＲＮＮ 对时间序列

数据出色预测能力［２１］。 ＬＳＴＭ 基本结构如图 ４ 所

·７４１·
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图 ４　 ＬＳＴＭ 基本结构

Ｆｉｇ． ４　 ＬＳＴＭ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

示，ＬＳＴＭ 通过输入门、遗忘门和输出门控制特征信

息的输入输出，消除冗余信息，提取和选择关键特征

信息［２２］，其中激活函数为双曲正切函数（Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ
Ｔａｎｇｅｎｔ，ＴａｎＨ）。

２􀆰 ２　 数据预处理

　 　 时间窗数据采集如图 ５ 所示，液压支架载荷样

本数据以时间窗大小为 ｎ、滑动步长为 ｍ 进行采样，
旨在捕捉历史液压支架载荷随时间变化的动态演

变，构建时间序列数据的输入表示。

图 ５　 时间窗数据采集

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

采用数据归一化方法确保模型训练时输入数据

的尺度一致，优化算法模型使其更快地收敛，提高模

型的泛化能力。 数据归一化过程：

Ｘ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
， ｉｆ ｘｍａｘ ≠ ｘｍｉｎ

０， ｉｆ ｘｍａｘ ＝ ｘｍｉｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）

式中： ｘ 为输入载荷数据； ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分别为 ｘ 的最

大值和最小值。

２􀆰 ３　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型评价指标

　 　 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型采用均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、决定系数 Ｒ２ 和平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）评价指标进行性能评

估。 ＲＭＳＥ 通过比较支架载荷预测值和实际值之间

的偏差来衡量准确性，Ｒ２ 表示非线性回归模型的拟

合优度，ＭＡＥ 通过计算平均绝对误差占比来评价模

型有效性，模型训练过程中优化器采用 Ａｄａｍ，损失

函数为 ＭＳＥ。

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － ｙ＇ｋ） ２ （８）

Ｒ２ ＝ １ － ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － ｙ＇ｋ） ２ ／∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙｋ －ｙ－） ２ （９）

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
｜ ｙｋ － ｙ＇ｋ ｜ （１０）

式中：Ｎ 为样本个数； ｙｋ 和 ｙ＇ｋ 为第 ｋ 个实际值和预

测值； ｙ－ 为实际样本的平均值。

３　 液压支架载荷预测对比分析

３􀆰 １　 试验验证

　 　 基于 ４０２１０２ 工作面开展预测模型对比试验，将
原始时序数据以 ２ ∶ １ 划分为训练集和测试集，旨在

保证训练集数据充分，以便模型学习足够的数据特

征，并利用测试集验证模型的预测性能。
为验证 ＬＳＴＭ 模型隐藏神经元数对性能的敏感

性，以 ４ 号液压支架载荷数据，设置 ４ 组对比试验，
见表 ３。 从表 ３ 可以看出，模型在隐藏单元数为 ３２
的设置下取得最佳预测性能，模型预测时间为

０􀆰 ４４ ｓ，说明该参数设置能够较好地平衡模型表达

能力与训练稳定性，以及矿井实时预测的要求。
表 ３　 参数组合对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

试验
隐藏神
经元数

ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ Ｔ ／ ｓ

Ａ １６ ３􀆰 ２８ ０􀆰 ７６ ２􀆰 ４６ ０􀆰 ４１
Ｂ ３２ ２􀆰 ４８ ０􀆰 ８６ １􀆰 ７７ ０􀆰 ４４
Ｃ ６４ ２􀆰 ６６ ０􀆰 ８４ ２􀆰 ０５ ０􀆰 ４６
Ｄ １２８ ２􀆰 ９４ ０􀆰 ８１ ２􀆰 ０３ ０􀆰 ４９

　 　 通过自相关函数［２３］，确定支架载荷的滞后阶数

为 １２（时间窗大小 ｎ）。 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型分别进行

８ 次不同预测步数下的支架载荷预测如图 ６ 所示。
预测步数从 １ 增加到 ５ 时，模型性能基本保持平衡，
表明所提模型能有效预测未来 ５ ｈ 内的载荷变化。
随着预测步数进一步增加，导致模型因计算复杂度

增加而出现模型稳定性和准确率降低。 因此，将液

压支架载荷预测模型的预测步数设定为 ５（滑动步

长 ｍ）。
为分 析 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模 型 预 测 性 能， 选 取

４０２１０２ 工作面 ４ 号液压支架载荷数据，开展不同模

型对比试验，如图 ７ 所示。 从图 ７ａ 中可以看出，

·８４１·
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图 ６　 不同预测步数对应的评价指标

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ

ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测数据与实测数据最为接

近，能准确地预测支架载荷突变的位置。 图 ７ｂ 和

图 ７ｃ 中，ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 神经网络仅对 ４ 号支架载荷

数据展现较好的预测效果，在 ６０、１００ 号液压支架上

预测值与真实值存在较大的偏差，表明 ＭＴＡＭ⁃
ＬＳＴＭ 模型具有更好的稳定性。

５ 种预测模型误差对比结果见表 ４，ＭＴＡＭ⁃
ＬＳＴＭ 对比无 ＣＥＥＭＤＡＮ 模块的 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 以及

ＶＭＤ⁃ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 验证了 ＣＥＥＭＤＡＮ 模块有效降

低模态混叠的影响，显著提升了预测精度与稳定性。
相较于 ＶＭＤ，ＣＥＥＭＤＡＮ 能更有效地应对非平稳载

荷数据的冗余分量。 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测效果

优 于其他２种算法 ，且在不同支架下的 ＭＡＥ比

图 ７　 ４０２１０２ 工作面 ４ 号液压支架预测曲线
Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｎ

４０２１０２ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ

ＬＳＴＭ 模型分别降低 ０􀆰 ３１、１􀆰 ２９ 和 ０􀆰 ３３；比 ＢＰ 模型

分别降低 ０􀆰 １３、１􀆰 ８３ 和 ０􀆰 ９６；同时，具有更高的 Ｒ２

值，表明所提方法具有更优越的模型稳定性。

表 ４　 ４０２１０２ 工作面不同支架数据下的预测误差对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄａｔａ ｉｎ ４０２１０２ ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ

方法
４ 号液压支架 ６０ 号液压支架 １００ 号液压支架

ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ
ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ ４􀆰 ３２ ０􀆰 ７９ ３􀆰 １４ ５􀆰 ３７ ０􀆰 ７９ ４􀆰 ０１ ４􀆰 ３８ ０􀆰 ７５ ３􀆰 ３６
无 ＣＥＥＭＤＡＮ ４􀆰 ５３ ０􀆰 ７３ ３􀆰 ３４ ６􀆰 ０８ ０􀆰 ７１ ４􀆰 ５９ ４􀆰 ６２ ０􀆰 ７２ ３􀆰 ４２

ＶＭＤ⁃ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ ４􀆰 ５０ ０􀆰 ７１ ３􀆰 ０５ ６􀆰 １ ０􀆰 ７４ ４􀆰 ２ ４􀆰 ８７ ０􀆰 ７０ ３􀆰 ４９
ＬＳＴＭ［１３］ ４􀆰 ８７ ０􀆰 ７３ ３􀆰 ４５ ７􀆰 １１ ０􀆰 ６４ ５􀆰 ３０ ４􀆰 ９２ ０􀆰 ６９ ３􀆰 ６９
ＢＰ［１０］ ４􀆰 ４８ ０􀆰 ７７ ３􀆰 ２７ ７􀆰 ５０ ０􀆰 ６０ ５􀆰 ８４ ５􀆰 ５６ ０􀆰 ６０ ４􀆰 ３２

图 ８　 ４０２１０２ 工作面液压支架交叉验证性能
Ｆｉｇ． ８　 ４０２１０２ Ｗｏｒｋｉｎｇ ｆａｃｅ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 通过 ３ 折交叉验证模型稳定性，结果如图 ８ 所

示。 从 ＲＭＳＥ、Ｒ２ 和 ＭＡＥ 可以看出，所提模型相比

ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 具有更低的预测误差；且所提模型的误

差棒波动最小，进一步说明 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 在预测

·９４１·
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４ 号、６０ 号和 １００ 号液压支架载荷数据时的精度和

稳定性均优于其他 ２ 种方法。

３􀆰 ２　 模型消融试验

　 　 设计模型消融试验验证多尺度卷积（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＣＮＮ）、ＴＡＭ 和 ＬＳＴＭ
对预测性能的贡献。 基于 ４０２１０２ 工作面 ４ 号液压

支架数据开展 ＭＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、Ｍｏｄｅｌ ＿１、Ｍｏｄｅｌ ＿２ 和

ＬＳＴＭ 对比试验，见表 ５。 ＭＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型的 ＭＡＥ
比 ＬＳＴＭ 模型降低 ０􀆰 １４，Ｍｏｄｅｌ＿２ 模型的 ＭＡＥ 相比

Ｍｏｄｅｌ＿１ 降低 ０􀆰 ３０，Ｍｏｄｅｌ ＿１、ＬＳＴＭ 的 Ｒ２ 分别为

０􀆰 ６７、０􀆰 ７３，验证了 ＭＣＮＮ 增强模型数据特征提取的

能力，ＴＡＭ、ＬＳＴＭ 模块提升了支架载荷预测的精度。
表 ５　 模型消融对比结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 关键模块 ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ

ＭＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ＭＣＮＮ、ＬＳＴＭ ４􀆰 ７５ ０􀆰 ７５ ３􀆰 ３１
Ｍｏｄｅｌ＿１ ＴＡＭ ５􀆰 ４１ ０􀆰 ６７ ３􀆰 ９４
Ｍｏｄｅｌ＿２ ＭＴＡＭ ４􀆰 ８４ ０􀆰 ７４ ３􀆰 ６４
ＬＳＴＭ ＬＳＴＭ ４􀆰 ８７ ０􀆰 ７３ ３􀆰 ４５

３􀆰 ３　 跨矿井验证

　 　 为研究 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型在不同矿井支架载荷

数据下的泛化性能，利用安徽某矿 １１５１３ 工作面支

架载荷数据进行模型验证。 １１５１３ 工作面煤层平均

煤厚 ４􀆰 ５２ ｍ，在工作面开采、顶板破碎、隧道开挖等

先后影响下，煤体承载力大幅降低，容易引发失稳灾

害。 数据集为 ２０１８ 年 １１ 月 １ 日—１９ 日采集的液压

支架载荷数据，样本时间跨度 １９ 天，能够覆盖周期

来压间隔。 将数据集划分为训练集（前 ２９６ 个样本

点）和测试集（后 １４８ 个样本点），不同支架数据下

的预测误差对比见表 ６，可以看出，ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 在

不同矿井液压支架载荷预测中依旧具有较好的预测

性能，进一步体现了 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型更高的稳定

性和泛化能力。

表 ６　 １１５１３ 工作面不同支架数据下的预测误差对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｄａｔａ ｉｎ １１５１３ ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ

方法
３ 号液压支架 １０ 号液压支架

ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ
ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ １􀆰 ３２ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ５０ ２􀆰 ２７ ０􀆰 ９１ １􀆰 １７
ＬＳＴＭ［１３］ ２􀆰 ００ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ７９ ３􀆰 １４ ０􀆰 ８２ １􀆰 ４２
ＢＰ［１０］ ２􀆰 １２ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ９４ ３􀆰 ５６ ０􀆰 ６７ １􀆰 ９１

　 　 基于 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 的采煤工作面支架载荷预测

模型在实际应用中仍可能面临以下问题：①不同矿

井监测系统的数据采样频率不统一，导致输入数据

分布存在差异，影响模型的泛化性能；②部分矿井传

感器布设条件受限，造成关键输入特征缺失，降低模

型的预测准确性；③模型无法完全预测支架载荷突

变情况。 根据以上可能存在的问题，后续将探索在

线学习机制动态更新模型参数以适应井下实时变化

的地质条件。

４　 结　 论

　 　 １） 通过 Ｋ⁃Ｌ 散度有效识别 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解后

模态 分 量 的 弱 相 关 分 量， 确 定 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 为

ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 训练的特征样本，有助于增强模型预

测性能。
２） 基于 ４０２１０２ 采煤工作面 ４ 号、６０ 号和 １００

号液压支架载荷数据进行模型训练，得到模型的

ＲＭＳＥ、Ｒ２ 和 ＭＡＥ 分别为 ４􀆰 ３２、０􀆰 ７９ 和 ３􀆰 １４，５􀆰 ３７、
０􀆰 ７９ 和 ４􀆰 ０１，４􀆰 ３８、０􀆰 ７５ 和 ３􀆰 ３６，验证了 ＭＴＡＭ⁃
ＬＳＴＭ 的预测准确率和稳定性。

３） ４ 种模型的消融对比结果证明， ＭＣＮＮ、
ＴＡＭ、ＬＳＴＭ 这 ３ 个模块对提升工作面液压支架载

荷数据的特征提取和预测性能具有重要作用。
ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 在 １１５１３ 工作面支架载荷数据的 Ｒ２

为 ０􀆰 ９１，验证了 ＭＴＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的泛化能力和跨

矿井应用效果。
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