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基于 EMD 和时序注意力机制的明渠流量预测模型①
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摘　 要　 为了预防煤矿水害事故的发生,本文提出将经验模态分解(EMD)算法与时序注

意力机制(TA-LSTM)结合的明渠流量预测模型,通过对明渠流量的实时预测来反映矿井

涌水量的变化情况。 模型首先通过 EMD 将明渠流量分解为多维子分量,充分提取明渠流

量本身的波动特征和趋势特征;然后以长短时记忆网络(LSTM)为基础,融入注意力机制

增强历史时间点对当前时刻的信息表达,构造时序注意力机制模型;最后通过该模型分别

训练学习 EMD 分解后各分量的时序规律并进行预测,将各分量预测结果融合得到最终的

明渠流量预测值。 将此模型与现有其他模型进行了对比实验,其均方根误差和平均绝对

百分比误差均小于其他模型。 该研究为进一步预测矿井明渠流量提供了有效依据。
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0　 引 言

矿井涌水量是指煤矿开采过程中,地表水或地

下水通过裂隙、断层等各种通道在单位时间内涌入

井巷系统的水量,当矿井涌水量超过矿井自身排水

能力时会导致煤矿透水事故的发生[1]。 因此,准确

预测矿井涌水量对矿井的安全生产和效益等各方面

具有重要意义。
现有的涌水量预测方法包括解析法、数值法、水

文地质比拟法、水均衡法和神经网络模型等。 解析

法运用地下水动力学原理,对一定边界条件和初始

条件下的地下水流动问题建立定解方程,以此预测

涌水量。 解析法的实现较为简便,但在大降深、不规

则的条件下,涌水量预测结果误差较大[2]。 数值法

通过求解渗流偏微分方程获得涌水量的近似值,它
适用于解决许多复杂条件下的矿井涌水量问题。 但

由于开采条件变化大、不确定因素多,方程的建立是

在一定假设和地质结构简化的基础上,预测结果只

是近似值[3]。 水文地质比拟法以现有生产矿井的

实际水文地质资料类比计算预测水文地质条件相同

矿井的涌水量,该方法计算简单,但精度低,应用范

围受限制[4]。 水均衡法通过对矿井内的补给、径
流、排泄及源汇等补排条件关系的研究,建立水均衡

方程预测涌水量, 该方法需要的参数较少,但难以

计算地下水均衡的各个组成部分[5]。 以上方法基

于所开采矿区地质条件和水文地质参数建立方程实

现预测,不具备通用性。 现有越来越多的神经网络

模型应用到矿井水文地质灾害监测预警领域,尤其

是反向传播(back propagation, BP)和长短时记忆网

络( long short-term memory, LSTM) 神经网络[6-7]。
BP 神经网络具有良好的非线性和泛化逼近能力,但
BP 神经网络也存在网络结构难以确定、预测精度低

等问题,而 LSTM 网络作为具有记忆能力的循环神

经网络,可以学习序列数据的状态特征,更加适用于

明渠流量的预测[8]。 另外,目前所构建的神经网络

模型通过挖掘地质参数与涌水量关联关系建立预测

模型,但预测值多以年或月为单位,不具备实时

性[9]。
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矿井开采过程中,通过抽取设备获取的明渠流

量可以反映矿井涌水量的变化,是实时了解矿井采

区水文地质条件变化的唯一显性标志数据[10]。 本

文提出一种基于经验模态分解( empirical mode de-
composition, EMD)和时序注意力机制结合的明渠

流量预测模型,通过预测的明渠流量来反映短期内

涌水量的变化情况,不过多依赖矿区水文地质参数,
具有通用性,并且预测值以分钟为单位,具有一定实

时性。 该模型首先通过 EMD 将数据分解为各个子

分量;其次在 LSTM 基础上引入注意力机制构造时

序注意力机制模型(temporal attention based on LSTM,
TA-LSTM)增强历史时间点的信息表达;最后将各个

子分量分别通过 TA-LSTM 训练学习,并将各分量预

测结果融合得到最终预测值。 为了验证本文方法的

有效性,对矿井采集的明渠流量数据分别采用 BP、
LSTM、 TA-LSTM、 EMD-LSTM 模型和本文提出的

EMD-TA-LSTM 模型进行了对比实验,结果表明本文

方法可以预测出数据的整体变化趋势,也可以及时

预测数据的波动情况。

1　 实验原理

1. 1　 EMD 算法

EMD 算法可将序列分解为有限个不同时间尺

度上的本征模态函数分量( intrinsic mode function,
IMF)和一个残差余量,它们分别反映原始序列的波

动特征和趋势特征[11-12]。 EMD 分解过程中 IMF 分

量必须满足 2 个条件: (1)极值点和过零点个数必

须相等或相差最多不超过 1 个;(2)在任意时刻,由
局部极大值点和极小值点形成的上下包络线平均值

为 0。
通过 EMD 对数据 s( t) 进行分解,步骤如下。
(1) 根据 s( t) 的上下极值点拟合 s( t) 的上下

包络线[13],计算 2 个包络线的均值包络线 m( t)。
(2) 令 s( t) 减去 m( t) 的差值为中间信号

C( t)。
(3) 判断 C( t) 是否满足 IMF 条件,若满足,即

为第 1 个 IMF 分量,记为 IMF1, 令 s( t) 减去 IMF1

分量的差值为 r( t); 若不满足,以 C( t) 为基础重复

步骤(1) ~ (3)。
若此时 r( t) 的均值包络线趋近于 0,即满足分

解结束条件,分解结束。 否则,以 r( t) 为基础重复

步骤(1) ~ (3)。 设分解结束得到的各个模式分量

和残差余量分别为 C1( t)、C2( t)、…、Cn( t) 和 r( t),
则原始数据可表示为

s( t) = ∑ n

i = 1
C i( t) + r( t) (1)

1. 2　 LSTM 网络

LSTM 网络通过增加门结构解决了传统循环神

经网络(recurrent neural network, RNN)长期记忆能

力不足的问题,使得 RNN 能够真正有效地利用长距

离的时序信息[14]。
LSTM 网络结构如图 1 所示, xt 为当前时刻输

入, ht -1 和 st -1 分别为上一时刻隐藏层状态和门控单

元状态,遗忘门选择性丢弃历史信息,输入门保留当

前信息并与历史信息融合,输出门决定当前门控单

元状态对隐藏层输出的影响,LSTM 网络最终输出

由输出门和门控单元共同决定[15],可表示为

it = σ(Wiht -1 + Wixt + bi) (2)
ft = σ(Wfht -1 + Wfxt + bf) (3)
ot = σ(Woht -1 + Woxt + bo) (4)
st = ft☉st -1 + it☉tanh(Wsxt + Wsht -1 + bs)

(5)
ht = ot☉tanh( st) (6)

式中, it、 ft、ot 依次表示输入门、遗忘门、输出门 3 类

门结构; ht -1 是前一时刻隐藏层单元的输出信息, ht

代表当前输出信息;cell 单元则用 st 表示; Wi 和 bi、
Wf 和 bf、Wo 和 bo、Ws 和 bs 分别为输入门、遗忘门、
输出门和门控单元的权值矩阵和偏置项;σ和 tanh

图 1　 LSTM 网络结构
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分别为 sigmoid 和双曲正切激活函数;☉表示矩阵以

元素相乘。

2　 EMD-TA-LSTM 明渠流量预测模型

明渠流量数据可以实时反映井下涌水量的变换

情况,该数据受地质环境和水文地质条件等各方面

影响,变化较为复杂,传统的神经网络模型难以对其

进行准确预测。 为了提高预测精度,本文提出

EMD-TA-LSTM 预测模型,该模型主要包括 3 部分:
(1)通过 EMD 将明渠流量分解为不同频率下的子

分量,挖掘原始数据下的多维特征;(2)在 LSTM 基

础上加入注意力机制增强历史时间点的关键信息;
(3)将 EMD 分解后的各分量分别通过时序注意力

机制进行预测,对各分量预测值进行融合得到最终

结果。
2. 1　 TA-LSTM 网络结构

注意力机制的主要思想是针对输入序列中影响

输出结果的关键部分分配较多的注意力,更好地学

习输入序列中的信息[16]。 TA-LSTM 网络结构如

图 2 所示,包括输入层、LSTM 隐藏层、Attention 层、
全连接层和输出的预测值。 该网络模型以 LSTM 为

基础,结合注意力机制进行关键时刻信息的自提取,
挖掘前 t 个历史时刻的信息对第 t + 1 时刻待预测值

的影响程度。 模型函数可映射为 F, 预测值可表达

为

yt +1 = F(x1, x2,…,xt) (7)
图 2 中输入层为某一时间段内的数据,表示为

{x1, x2,…, xt}。 在隐藏层之前,需对训练集进行重

构,重构为[训练样本数, t,1] 的三维矩阵,以构建

LSTM 网络模型的输入要求。 通过 LSTM 网络处理

输入数据,实现高层次的特征学习,得到输出序列

ht。然后将隐藏层的输出作为注意力机制的输入,通
过网络模型不断学习计算各个输入分配的注意力概

率分布值 ut, 如式(8),并通过式(9)对权重进行归

一化得到权重向量 αt, 且满足式(10)。 根据式(11)将
αt 与 ht 进行加权求和得到新的向量 ct, 输入到全连

接层中,最后计算出预测值。

图 2　 TA-LSTM 网络结构

　 　 ut = tanh(Wht + b) (8)

αt =
exp(ut)

∑ t

j = 1
exp(u j)

(9)

∑ t

i = 1
αi = 1 (10)

ct = ∑ t

i = 1
αihi (11)

式中,W 为权重矩阵, b 为偏置参数,tanh 为双曲正

切函数。
2. 2　 EMD-TA-LSTM 模型搭建

本文提出的基于 EMD 与时序注意力机制结合

的明渠流量预测模型流程图如图 3 所示。
该模型通过 EMD 将明渠流量进行分解,对分解

后各子分量根据式(12)进行 Min-Max 归一化处理,
将数据归一化到[0,1]之间,这样做的目的是为了

提高模型的预测精度和效率。

X∗ =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(12)

式中, Xmin 和 Xmax 分别代表数据中的最小值和最大

值。
EMD 算法在分解过程中不改变原始数据的属
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性,即所有原数据拥有的特性都会被保留,且各分量

都可以体现出原始数据的部分特性[17]。 EMD 分解

后的各子分量从高频到低频依次得到,其中高频分

量包含数据的主要特征,并且各分量具有不同的特

征尺度,它们之间的相互影响被隔离,利用这种隔离

可以减小明渠流量本身的非平稳性和非线性在预测

中带来的误差。

图 3　 EMD-TA-LSTM 预测模型流程图

TA-LSTM 模型主要包括 LSTM 网络和注意力机

制两大部分。 LSTM 网络中特有的门机制可以改善

传统 RNN 本身的梯度衰减问题,能够更好地捕捉时

间序列中时间步距离较大时的依赖关系,有效地利

用长时序信息。 LSTM 层的加入是为了网络训练学

习过程中选择记住重要的信息,遗忘不重要的。
LSTM 层数过多,网络训练会消耗大量时间,所以会

综合考虑预测效果最佳且用时较少时的层数,本文

LSTM 层数设置为 3 层。 注意力机制的作用是通过

注意力机制学习历史时序数据对待预测时刻的影响

程度,突出关键时间点的重要性。 在注意力机制层

中,根据当前层输入计算权重向量,然后将权重向量

与当前层输入向量合并得到新的向量,随后输入到

全连接层,通过全连接层进行局部特征整合,最后计

算出预测值。
基于 EMD-TA-LSTM 的明渠流量预测模型具体

步骤如下。
(1) 明渠流量分解。 通过 EMD 算法将明渠流

量分解为 n 组频率不同的本征模态函数分量

{ IMF1, IMF2,…, IMFn} 和一个残差余量 r。
(2) 归一化处理。 通过式(12)将分解后的各

分量分别进行归一化处理。
(3) 各分量对应网络模型的神经元个数。 对各

分量分别搭建 TA-LSTM 模型,通过多次训练并对比

训练集的网络误差大小确定最终输入层和隐藏层神

经元个数。
(4) 预测。 训练集样本在 TA-LSTM 模型预测

之前,通过网格参数搜索法训练学习,确定各分量对

应的网络各种必要参数,训练完成后对各分量测试

集样本进行预测,从而得到各分量归一化的预测值。
(5) 融合。 将各分量预测结果进行逆归一化处

理,并融合得到最终预测值。

3　 实验验证

本文实验在 Win10 64 位系统下进行,处理器

为 Inter(R) Core ( TM) i5-8300H CPU @ 2. 30 GHz
2. 30 GHz,基于 Python3. 6 环境和 keras 框架,keras
版本为 2. 2. 4。 实验数据选取开滦集团东欢陀煤矿

采集的明渠流量数据为研究对象(见图 4),在实际

采集过程中,每 5 min 统计一次,共 2400 组。 从图 4
中可以看出,数据呈现强烈的振荡特性和一定的趋

势性,但并不具有明显的规律特性,若使用单一的神

经网络模型,则预测难度较大。 对明渠流量数据进

行 EMD 分解,分解结果见图 5,共 11 个子分量,从
上到下分别为 10 个 IMF 分量和 1 个残差分量。 从

图 5 可以看出各分量按频率从高到低排列,即最先

得到的第 1 个分量为最高频分量 IMF1,然后是次高

频分量 IMF2, 依次类推,最后是频率接近于 0 的残

差分量。 对比图 4,各 IMF 分量反映数据在不同时

间尺度上的波动特征,残差分量反映数据的长期趋

势特征。
对分解后的每个子分量都采用留出法将其划分
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图 4　 东欢陀煤矿明渠流量序列图

图 5　 EMD 分解序列图 3 实验验证

为 2 个互斥的集合,其中一个集合作为训练集,另一

个集合作为测试集,本文将前 80%组数据作为训练

集,后 20%作为测试集。
通过深度学习 keras 库构建时序注意力机制预

测模型,分别对分解后的每个子分量进行训练学习,
模型具体网络参数设置如下。

(1) 输入层、输出层。 神经元数目由输入变量

和输出变量决定。 明渠流量数据每 5 min 统计一

次,综合考虑数据的变化趋势,并进行多次尝试,最

终本文将前 20 个时间点的数据作为特征,下一个时

间点数据作为标签,创建特征集和标签集。 意为用

前 20 个时间点的数据预测后一时刻时间点数据,所
以输入层神经元个数为 20,输出层神经元个数为 1。

(2) 优化器、神经网络的学习方法。 本文选择

Adam 优化器,它结合了 AdaGrad 和 RMSProp 2 种算

法的优点,计算高效,对内存需求少,参数的更新不

受梯度的伸缩变换影响。
(3) 损失函数。 神经网络训练时试图最小化的
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目标函数,损失函数的选取取决于输入标签数据的

类型,因为本文输入的是数值,所以将损失函数参数

设置为均方误差(mean square error, MSE)。
目前,神经网络隐藏层神经元个数根据经验设

置,重复进行多次实验后,比较不同数量的隐含层神

经元个数的预测误差。 当隐含层神经元个数为 32
时,预测结果与实际值的均方根误差最小。

在同一数据集上用 BP、LSTM、TA-LSTM、EMD-
LSTM 与本文提出的 EMD-TA-LSTM 模型在迭代次

数都为 100 的情况下进行了对比实验,预测结果如

图 6 所示。
从图 6 ~图 9 中可以看出:(1)对比 BP 和 LSTM

神经网络,两者的预测结果都具备良好的趋势性,但
LSTM 模型相比于 BP 模型更能预测出原始数据的

波动特性,如图 8 中 BP 模型在时间为 180 和 220 左

右预测结果与实际数值误差过大,所以对于波动性

强烈且非线性的明渠流量数据来说,LSTM 神经网

络更合适。 (2)对比 LSTM 和 TA-LSTM 模型预测结

图 6　 各模型预测对比图

图 7　 0 ~ 150 时间段内各模型预测放大对比图

图 8　 150 ~ 275 时间段内各模型预测放大对比图
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图 9　 275 ~ 373 时间段内各模型预测放大对比图

图 10　 各模型预测绝对误差对比图

果,TA-LSTM 模型具备更好的跟随性和波动性,如
图 7 时间在 60 ~ 80 范围内 TA-LSTM 模型预测结果

更接近实际值。 ( 3 ) 对比 LSTM、 EMD-LSTM 和

EMD-TA-LSTM 模型预测结果,虽然 EMD-LSTM 和

EMD-TA-LSTM 模型预测结果都几乎与原始数据保

持一致的趋势性和波动性,但在数据突然有较大范

围变化时,EMD-TA-LSTM 可以及时捕捉并进行预

测,如图 7 时间在 60 ~ 80 范围内有 2 次数据突变的

情况时 EMD-TA-LSTM 的预测效果均好于 EMD-
LSTM,预测值更接近实际值。 从图 10 中各模型预

测误差可以看出,EMD-TA-LSTM 模型的误差明显小

于其他模型,尤其是相对于传统的 BP 和 LSTM 模型

误差降低了将近一半,相比于 TA-LSTM 和 EMD-

LSTM 模型误差也有所降低,进一步说明本文方法

更适合用于明渠流量的预测。

针对各预测模型采用预测评价指标为均方根误

差(root mean squared error, RMSE)和平均绝对百分

比误差(mean absolute percentage error, MAPE),并

对预测结果进一步分析。 各模型预测性能评估如

表 1所示。 值越小代表预测精度越高,预测指标如

下:

RMSE =
∑ n

i = 1
(xactual - xforecasting) 2

n (13)

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

xactual - xforecasting

xactual

(14)

式中, xactual 代表真实值, xforecasting 代表预测值, n 为

预测值和真实值个数。
从表 1 中各模型预测性能评估值来看,本文所

提出模型的均方根误差和平均绝对百分比误差分别

比单一预测模型 BP 降低了 49. 2% 、45. 8% ,比单一

预测模型 LSTM 降低了 43. 4% 、47. 7% ,比 EMD-
LSTM 降低了 11. 3% 、7. 9% ,比 LSTM-Attention 降低

了34. 9% 、36. 3% 。 依据误差指标来看,本文所提模

型预测精度最高,说明将明渠流量通过 EMD 分解转

换为多个子分量,然后建立 EMD-TA-LSTM 模型进

行预测可以在原有 LSTM 的基础上提高预测精度。
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表 1　 各模型预测误差值对比

预测模型 RMSE MAPE
BP 1. 125 0. 107

LSTM 1. 011 0. 111
EMD-LSTM 0. 645 0. 063

LSTM-Attention 0. 879 0. 091
EMD-TA-LSTM 0. 572 0. 058

4　 结 论

本文提出一种基于 EMD 和时序注意力机制结

合的矿井明渠流量预测模型。 该模型通过 EMD 提

取明渠流量数据在不同时间维度上的波动趋势和趋

势特征,将对明渠流量的研究转换为对其分解后各

子分量的研究。 针对 LSTM 网络在输入长序列时信

息容易丢失的问题,在 LSTM 的基础上引入注意力

机制构造时序注意力机制模型,通过该模型训练学

习突出历史关键时间点的重要信息,挖掘每一时刻

对当前时刻的影响程度。 经过实验验证,本文提出

的模型预测效果最好,通过对明渠流量的准确预测

可以为矿井防治涌水、排水系统设计和煤矿安全方

面提供技术支持。
该模型不仅适用于对明渠流量的预测,也为其

他领域的预测研究提供了新思路。 但是本文模型的

建立没有考虑影响明渠流量相关的变量,如矿区开

采过程的埋深、温度、降雨量等,因此,在此基础上充

分利用相关变量建立预测模型,提高模型的适用性

为下一步研究的重点。
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Open channel flow prediction model based on EMD and
temporal attention mechanism

LI Zhanli, XING Jinsha, JIN Hongmei, LI Hongan, ZHANG Yun
(College of Computer Science and Technology, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710600)

Abstract
In order to prevent the occurrence of water disaster in coal mines, an open channel flow prediction model

based on empirical mode decomposition (EMD) algorithm and temporal attention based on long short-term memory
(TA-LSTM) model is proposed. Through the real-time predictions of open channel flow, the change of mine water
inflow can be reflected. Firstly, the open channel flow is decomposed into multi-dimensional sub-components by
EMD, and the fluctuation characteristics and trend characteristics of open channel flow are fully extracted. Then,
based on long short-term memory network ( LSTM), the TA-LSTM model is introduced by integrating attention
mechanism to enhance the information expression of historical time points to the current moment. Finally, the time
series rules of each component after EMD decomposition are trained and learned by the proposed model, and the fi-
nal prediction value of open channel flow is obtained by fusing the prediction results of each component. Compara-
tive experiments show that the root mean squared error and mean absolute percentage error of this model are smaller
than those of other models. This study provides an effective basis for further prediction of mine open channel flow.

Key words: coal mine, open channel flow, empirical mode decomposition (EMD), long short-term memory
(LSTM), attention mechanism
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