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摘要：现有的煤自燃温度预测模型仅考虑监测数据前后的时间关联性，未考虑监测点之间的空间关系，并存

在多步长煤自燃温度预测精度低的问题。针对上述问题，提出了一种基于图注意力网络（GAT）和 Informer 模型

（GAT−Informer）的采空区煤自燃温度预测模型。首先，采用随机森林回归法和 Savitzky−Golay 滤波器对采空区

沿空侧煤自燃监测数据中的异常值、缺失值和噪声进行处理，并使用 Z−score 方法对数据进行标准化。其次，采

用 GAT 提取多个监测点煤自燃监测数据间的空间特征。然后，使用 Informer 模型的编码器对包含空间特征的数

据进行编码，利用多头概率稀疏自注意力机制捕捉数据之间的长期依赖关系和时间特征；解码器通过交叉注意力

机制与编码器交互，结合编码器提取的全局特征与目标序列的上下文依赖关系，生成特征矩阵并输入全连接层，

得到煤自燃温度预测值。最后，对 Informer 模型输出的煤自燃温度预测值进行反标准化处理，恢复到原始数据尺

度，得到最终的预测结果。实验结果表明，相较于循环神经网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）、门控循环单元

（GRU）和 Informer 模型，GAT−Informer 模型在 6 个监测点上预测 24 步长煤自燃温度时，均方误差（MSE）分别平

均降低了 15.70%，22.15%，25.45%，36.49%，平均绝对误差（MAE）分别平均降低了 16.01%，14.60%，20.30%，

26.27%，表明 GAT−Informer 模型能有效提高煤自燃温度多步长预测精度。
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Abstract:  The  existing  coal  spontaneous  combustion  temperature  prediction  models  only  consider  the
temporal  correlation  of  the  monitoring  data,  ignoring  the  spatial  relationships  between  monitoring  points,  and
suffer from low accuracy in multi-step temperature prediction of coal spontaneous combustion. To address these
issues,  a  coal  spontaneous  combustion  temperature  prediction  model  for  goaf  areas  based  on  graph  attention
network  (GAT)-Informer  model  (GAT-Informer) was  proposed.  First,  the  random forest  regression  method and
Savitzky-Golay  filter  were  used  to  handle  outliers,  missing  values,  and  noise  in  the  spontaneous  combustion
monitoring data along the goaf side, and the Z-score method was applied to standardize the data. Secondly, GAT
was employed to extract spatial features from the spontaneous combustion monitoring data at multiple monitoring
points. Then, the encoder of the Informer model was used to encode the data containing spatial features, utilizing a
multi-head probabilistic sparse self-attention mechanism to capture long-term dependencies and temporal features
among the data. The decoder interacted with the encoder through a cross-attention mechanism, combining global 
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features  extracted  by  the  encoder  with  the  contextual  dependencies  of  the  target  sequence  to  generate  a  feature
matrix, which was then fed into the fully connected layer to obtain the coal spontaneous combustion temperature
prediction value. Finally, the predicted temperature value output from the Informer model was de-standardized to
restore  it  to  the  original  data  scale,  yielding  the  final  prediction  results.  Experimental  results  showed  that,
compared to recurrent neural network (RNN), long short-term memory (LSTM), gated recurrent unit (GRU), and
the Informer model, the GAT-Informer model reduced the mean squared error (MSE) by an average of 15.70%,
22.15%,  25.45%,  and  36.49%,  respectively,  and  the  mean  absolute  error  (MAE)  by  an  average  of  16.01%,
14.60%, 20.30%, and 26.27%, respectively, when predicting the coal spontaneous combustion temperature at 24
time steps across six monitoring points. These results indicate that the GAT-Informer model effectively improves
the multi-step prediction accuracy of coal spontaneous combustion temperature.

Key words: coal  spontaneous combustion; coal  spontaneous combustion temperature prediction; multi-step
time series prediction; graph attention network; Informer; spatiotemporal data features
 

0　引言

煤自燃是在煤炭开采和储运过程中常见的重大

灾害之一，严重威胁煤矿安全生产和矿工生命安全[1-

3]。为减少煤自燃引发的瓦斯爆炸、粉尘爆炸、矿井

火灾等灾害，煤自燃预测成为防治煤自燃灾害的关

键[4-5]，其中最有效的方式是研究煤自燃过程中温度

与指标气体浓度之间的规律[6-7]，建立煤自燃温度预

测模型。

近年来随着人工智能技术的快速发展，已有许

多学者将传统机器学习和深度学习与煤自燃指标气

体相结合，对煤自燃温度进行预测。赵琳琳等[8]利

用主成分分析法（Principal Component Analysis，PCA）
提取 O2 浓度等指标的主成分，并将主成分作为自适

应增强（Adaptive Boosting，AdaBoost）算法输入参数，

发火情况作为 AdaBoost算法输出参数，建立了不均

衡数据下采空区自然发火 PCA−AdaBoost预测模型，

提高了采空区自然发火预测准确率。昝军才等[9]建

立了 BP神经网络预测模型 ，选取 CO，CO2，CH4，

C2H4，C2H6 气体浓度作为特征，对煤自燃温度进行预

测。郑学召等[10]采用随机森林算法构建了基于向量

机的煤自燃温度预测模型。汪伟等[11]将粒子群优化

（Particle Swarm Optimization，PSO）算法和改进反向

传 播 神 经 网 络 （Back  Propagation  Neural  Network，
BPNN）结合，构建了基于 PSO−BPNN的煤自燃预测

模型，克服了收敛速度慢、易陷入局部最优的缺点。

基于机器学习的方法具有泛化能力好、计算效率高

等优点，但在预测准确性方面还有待进一步提高。

随着深度学习的发展，一些学者将简单循环单元

（Simple  Recurrent  Unit，SRU） [12]、长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM） [13]、门控循环单

元（Gated Recurrent  Unit，GRU） [14]、Transformer[15]模

型等应用于煤自燃温度预测，取得了较好的效果，但

这些模型多数仅针对单一监测点进行预测，对于多

监测点情况，无法考虑监测点的空间关系。另外，在

预测步长方面，目前大部分研究致力于提高煤自燃

温度的单步长预测精度，对煤自燃温度的多步长预

测研究较少。

煤矿采空区是一个复杂的环境空间，采空区气

体是流动的，不同位置的遗煤量也不相同。对采空

区沿空侧进行监测时，布置的多个监测点之间具有

空间关联性[16]，所以在预测采空区的煤自燃温度时，

需要将采空区多个煤自燃监测点作为一个整体进行

研究 [17-18]。本文将图注意力网络 （Graph  Attention
Networks，GAT） [19]与 Informer模型 [20]进行融合，提

出了一种 GAT−Informer模型，并用于采空区煤自燃

温度预测，可有效提取采空区多个监测点煤自燃监

测数据间的空间关联特征和时间关联特征，提高煤

自燃温度多步长预测精度。 

1　GAT−Informer 模型

GAT−Informer模型由输入层、GAT、Informer模
型和输出层 4个部分组成，如图 1所示。 

1.1　输入层

{D1,D2, · · · ,DM}
Dm = {Dm

1 ,Dm
2 , · · · ,Dm

n } m = 1,2, · · · ,M M

Dm
t m t t = 1,2, · · · ,n n

Dm
t =

[dm
t1 dm

t2 · · · dm
ts] dm

t f m t

f f = 1,2, · · · , s s

采集采空区沿空侧煤柱布置的多个监测点数

据，设煤自燃监测数据集合为 ，其中

（ ， 为监测点数

量）， 为第 个监测点的第 （ ， 为监测

数据的时间序列总长度）个时刻特征数据，

， 为第 个监测点的第 个时刻的第

（ ， 为指标特征数量）个指标特征值。

采空区环境复杂，设备工作不稳定，采集到的数

据有较多的异常值和较大的噪声，会影响数据的预

测精度，因此，在煤自燃温度预测前需要对数据进行
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{X1,X2, · · · ,XM} Xm m

Xm ∈ Rn×s

预处理。采用随机森林回归法[21]对缺失值和异常值

处进行插补，通过 Savitzky−Golay滤波器 [22]进行平

滑去噪处理，使用 Z−score方法对数据进行标准化，

从而重构符合 GAT输入要求的特征矩阵集合

，其中 为第 个监测点的特征矩

阵， 。 

1.2　GAT
GAT利用注意力机制来捕捉煤自燃监测点之间

的关系。通过计算 1个监测点与其关联监测点之间

的注意力权重，根据权重来更新当前监测点状态，进

而对多个煤自燃监测点之间的空间特征进行提取。

GAT结构如图 2所示。

根据采空区沿空侧煤柱各煤自燃监测点的位置

信息，选取 1个中心监测点及其所有关联监测点，构

造图邻阶矩阵。对于单个图注意力层，模型的输入

{X1,X2, · · · ,XM} p p = 1,2, · · · ,M
c ecp

为 ，计算关联监测点 （ ）

对于中心监测点 的注意力权重 ：

ecp = a(WXc
t ,WXp

t ) （1）

a

W ∈ RF×F′ F F′

Xc
t Xp

t c p t

式中： 为权重向量，用于衡量关联监测点对中心监

测点的注意力强度；W为可学习的共享的权重矩阵，

， 为输入特征维度， 为输出特征维度；

和 分别为中心监测点 和关联监测点 的 时刻

特征矩阵。

c p

p

c αcp

对于中心监测点 及其关联监测点 ，使用

LeakyReLU激活函数对它们之间的注意力权重进行

非线性变换，得到归一化处理后的关联监测点 对于

中心监测点 的注意力权重 ：

αcp =
exp(LeakyReLU(aT|WXc

t ||WXp
t |))

M∑
p=1

exp(LeakyReLU(aT|WXc
t ||WXp

t |))
（2）

式中 LeakyReLU（·）为 LeakyReLU激活函数。

αcp根据计算出的注意力权重 ，得到中心监测点

的特征矩阵：

Xc′
t = σ

 M∑
p=1

αcpWXp
t

 （3）

G

在 GAT中使用多头注意力机制来增强模型的

学习能力，即调用 组相互独立的图注意力层，将各

层运算结果进行拼接，将拼接后的结果采用平均操

作的方式，更新中心监测点的特征矩阵：

Xc′
t = σ

 1
G

G∑
g=1

M∑
p=1

αg
cpW

gXp
t

 （4）

αg
cp Wg g

p c

式中 和 分别为第 个图注意力层关联监测点

对于中心监测点 的注意力权重和共享权重矩阵。

n

Xc′ = [Xc′
1 Xc′

2 · · · Xc′
n ] Xc′

最终得到 个时刻中心监测点的新特征矩阵

。 结合了周围有关联的监测

点信息，可有效表示空间区域内的煤自燃状态。 

1.3　Informer 模型

Xc′Informer模型接收 GAT的输出 ，对数据进行
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数据预处理

 

图 1    GAT-Informer模型架构

Fig. 1    Graph attention network（GAT）-Informer model architecture
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图 2    GAT结构

Fig. 2    GAT structure
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编码，实现对煤自燃温度的预测。Informer模型采用

多头概率稀疏自注意力机制，挖掘向量之间的潜在

联系，并且可以一次性给出长时间序列的预测结果，

有效解决了传统神经网络对长时间序列预测不足导

致的误差增大问题。

X

Informer模型主要由编码器和解码器组成。数

据先进入编码器的 Embedding层，该层包含 3个编码

模块，即 Embedding编码模块、位置编码模块和时间

戳编码模块，各模块分别对输入数据进行编码，将编

码后的数据进行拼接，得到编码后的特征矩阵 。

X
Q ∈ RLQ×d K ∈ RLK×d

V ∈ RLV×d LQ LK LV Q K V d

将编码后的特征矩阵 处理成 3个同尺寸矩阵，

分别为查询矩阵 、键矩阵 、值矩阵

（ ， ， 分别为 ， ， 序列长度， 为序

列特征维度）： 
Q = XWQ

K = XWK

V = XWV

（5）

WQ WK WV Q K式中 ， ， 分别为 ， ，V的权重矩阵。

K K̄
Q i qi

通过对键矩阵 随机采样，得到采样后的 ，此

时，查询矩阵 的第 行 对应的稀疏性度量值为

M̄(qi, K̄) =max
j

 qi k̄T
j√

d

− 1
LK

LK∑
j=1

qi k̄T
j√

d
（6）

k̄ j K̄式中 为 的第 j行。

qi

Q̄

选取对应稀疏性度量值较高的 ，组成新的查询

矩阵 ，计算概率稀疏自注意力：

A(Q,K,V) = Softmax
(

Q̄KT

√
d

)
V （7）

h

headh

为增强模型在长序列数据中捕捉长期依赖关系

的能力，同时有效降低计算复杂度，将 个概率稀疏

自注意力头 head1，head2，···， 进行拼接：

AM(Q,K,V) = Concat(head1,head2, · · · ,headh) （8）

AM(Q,K,V)

Concat(·) headh = A(Qh,Kh,Vh) Qh Kh

Vh

式 中 ： 为 多 头 概 率 稀 疏 自 注 意 力 ；

表示拼接操作； ， ， ，

分别为第 h个概率稀疏自注意力头的查询矩阵、

键矩阵、值矩阵。

J

J

J+1

编码器蒸馏层接收第 层经过多头概率稀疏自

注意力运算后的输出，该层包含一维卷积和最大池

化操作，实现维度压缩。从第 层提取特征传递到第

层的操作过程为

Xt
J+1 =MaxPool(ELU(Convld([Xt

J]AB))) （9）

Xt
J+1 J t

MaxPool(·) ELU(·)
Convld(·) Xt

J J t

式中 ： 为蒸馏后第 +1层 时刻的特征矩阵 ；

为最大池化函数； 为 ELU激活函

数； 为一维卷积滤波器； 为第 层 时刻的

[·]AB特征矩阵； 表示多头概率稀疏自注意力运算。

Yt
de

Yt
token Yt

0

Informer模型解码器由 2个多头自注意力层组

成。通过引入生成式解码器和掩码机制，煤自燃温

度预测结果只依赖于待预测序列之前的数据。在此

机制下，待预测序列的数据会被掩码（置为 0），确保

模型只关注已知数据部分。解码器的输入 为部分

真实值序列 和待预测序列 的拼接：

Yt
de = Concat(Yt

token,Y
t
0) Yt

de ∈ R(Ltoken+Ly)×dmodel （10）

Ltoken

Ly dmodel

式中： 为待预测序列前一段真实值序列的长度；

为待预测序列的长度； 为模型特征维度。

编码器与解码器之间通过交叉注意力机制实现

信息交互。解码器利用编码器提取的全局特征信

息，结合目标序列的上下文依赖关系，构建特征矩

阵，将特征矩阵输入全连接层，从而输出煤自燃温度

的预测值。 

1.4　输出层

输出层对 Informer模型输出的煤自燃温度预测

值进行反标准化处理，恢复到原始数据尺度，得到最

终的煤自燃温度预测结果。 

2　实验与结果分析
 

2.1　数据来源

为验证 GAT−Informer模型在预测煤自燃温度

时的准确性，基于陕西某煤矿采空区沿空侧煤柱部

署的 6个煤自燃监测点的监测数据进行分析。

通过对采空区遗煤煤样程序升温结果进行分

析，选取与煤自燃温度有关联关系的 5种特征气体

（CO，CO2，CH4，O2，C2H4）及 N2、湿度和温度，共 8种

指标特征数据。使用矿用本安型多参数传感器进行

数据采集 ，采集时间为 2022−10−11T12:00—2022−
10−23T23:55，采集周期为 5 min，应采集 21 600条数

据，每个监测点的数据量为 3 600条，实际采集数据

21 588条，缺失数据 12条。采用箱线图分析数据，确

定异常数据 6条。使用随机森林回归法对缺失值和

异常值处进行插补，再采用 Savitzky−Golay滤波器进

行平滑去噪处理，预处理后的煤自燃监测温度分布

如图 3所示。将预处理后的煤自燃监测数据以

7∶1∶2的比例划分为训练集、验证集和测试集。 

2.2　实验环境

实验硬件配置 ： Intel（R）  Core（TM） i5−6300HQ
CPU  @  2.30  GHz， 16  GiB内存。实验软件环境 ：

Windows（64位）操作系统，编程语言为 Python−3.7，
编程平台为 PyCharm2018.3.7，集成环境为 Anaconda
Navigator−1.3.1，深度学习框架为 PyTorch1.13.1。 
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2.3　评价指标

为评估模型性能，选取均方误差（Mean Squared
Error，MSE）及平均绝对误差 （Mean  Absolute  Error，
MAE）作为评价指标。模型评价指标的大小体现预

测值与真实值之间的偏差程度，指标值越小，表明煤

自燃温度预测值和真实值越接近，预测结果越准确。 

2.4　预测结果分析

实验中分别采用循环神经网络（Recurrent Neural
Network,  RNN） 、 LSTM、 GRU、 Informer和 GAT−
Informer模型进行煤自燃温度预测。设置历史数据

窗口步长为 48。
对于监测点 1，设置预测煤自燃温度的步长为 1，

6，12，24和 48，各模型在不同步长下的预测结果对

比见表 1和表 2。
  

表 1    不同步长下各模型的MSE
Table 1    Mean squared error（MSE） of each model at different steps

模型
步长

1 6 12 24 48

RNN 0.012 9 0.043 3 0.191 1 0.471 3 0.770 8

LSTM 0.005 0 0.025 0 0.192 9 0.466 7 1.565 9

GRU 0.008 8 0.023 3 0.241 4 0.508 7 1.384 4

Informer 0.051 1 0.220 9 0.325 0 0.658 9 0.682 4

GAT−Informer 0.017 6 0.137 2 0.187 8 0.403 7 0.404 0
 
  

表 2    不同步长下各模型的MAE
Table 2    Mean absolute error（MAE） of each model at

different steps

模型
步长

1 6 12 24 48

RNN 0.058 9 0.151 6 0.293 9 0.496 7 0.659 2

LSTM 0.048 1 0.110 6 0.310 2 0.473 1 1.029 2

GRU 0.052 4 0.104 5 0.368 9 0.527 9 0.927 9

Informer 0.170 7 0.359 1 0.406 4 0.583 7 0.633 4

GAT−Informer 0.090 7 0.223 6 0.274 7 0.392 9 0.477 3

从表 1和表 2可看出，在步长为 1和 6时，RNN，

LSTM和 GRU模型表现出的性能较好，但随着预测

的步长增加，GAT−Informer模型不论是在 MSE还

是MAE上，都取得了最好的预测效果。

为更清晰地对比各模型的煤自燃温度预测效

果，针对 6个监测点，设置预测的步长为 24，不同模

型预测结果对比见表 3和表 4。
 
 

表 3    不同监测点下各模型的MSE

Table 3    MSE of each model under different monitoring points

模型
监测点

1 2 3 4 5 6

RNN 0.471 3 0.155 4 0.242 9 0.274 6 0.335 3 0.472 7

LSTM 0.466 7 0.157 2 0.392 5 0.276 0 0.392 7 0.483 4

GRU 0.508 7 0.149 2 0.334 6 0.280 6 0.388 7 0.637 2

Informer 0.658 9 0.223 5 0.313 5 0.383 1 0.470 0 0.524 3

GAT−Informer 0.403 7 0.119 6 0.139 2 0.259 6 0.326 4 0.444 0
 
 
 

表 4    不同监测点下各模型的MAE

Table 4    MAE of each model under different monitoring points

模型
监测点

1 2 3 4 5 6

RNN 0.496 7 0.306 7 0.376 3 0.368 5 0.393 3 0.474 4

LSTM 0.473 1 0.274 6 0.460 9 0.326 0 0.364 2 0.514 5

GRU 0.527 9 0.309 2 0.393 7 0.363 5 0.385 9 0.596 0

Informer 0.583 7 0.270 9 0.465 8 0.434 2 0.484 7 0.560 2

GAT−Informer 0.392 9 0.231 1 0.299 5 0.301 7 0.357 6 0.460 6
 

从表 3和表 4可看出，与 RNN，LSTM，GRU和

Informer模型相比，GAT−Informer模型在 6个监测点

上均取得了最好的预测效果。

对于 6个监测点，预测的步长为 24时，GAT−
Informer模型相较于 RNN，LSTM，GRU和 Informer
模型在MSE和MAE指标上的降低幅度见表 5。
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图 3    多监测点温度分布

Fig. 3    Temperature distribution of multiple monitoring points

 

表 5    各监测点上 GAT−Informer模型相较于其他模型在

MSE和MAE指标上的降低幅度

Table 5    Reduction in MSE and MAE metrics of GAT-Informer
model compared with other models at each monitoring point

监测点

RNN GRU LSTM Informer
MSE
降低

幅度/%

MAE
降低

幅度/%

MSE
降低

幅度/%

MAE
降低

幅度/%

MSE
降低

幅度/%

MAE
降低

幅度/%

MSE
降低

幅度/%

MAE
降低

幅度/%

1 14.34 20.90 13.50 16.95 20.64 25.57 38.73 32.69

2 23.03 24.65 23.92 15.84 19.84 25.26 46.49 14.69

3 42.69 20.40 64.53 35.02 58.40 23.93 55.60 35.70

4 5.46 18.13 5.94 7.45 7.48 17.00 32.24 30.51

5 2.65 9.07 16.88 1.85 16.02 7.33 30.55 26.22

6 6.07 2.90 8.15 10.48 30.32 22.72 15.32 17.78
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从表 5可看出，与 RNN，LSTM，GRU和 Informer
模型相比，GAT−Informer模型 MSE分别平均降低

了 15.70%，22.15%，25.45%，36.49%，MAE分别平均

降低了 16.01%，14.60%，20.30%，26.27%，表明 GAT−
Informer模型能有效提高煤自燃温度预测精度。

GAT−Informer模型在各监测点测试集上预测未

来 2 h（24个步长）中第 1个 5 min（1个步长）煤自燃

温度的结果如图 4所示。可看出 GAT−Informer模
型的预测曲线变化趋势与真实测量曲线变化趋势大

致相同，说明 GAT-Informer模型预测精度高。

为更清晰地展示 GAT−Informer模型在煤自燃

温度多步长预测的效果，针对监测点 6，GAT−Informer
模型预测未来 24个步长的煤自燃温度结果如图 5所

示。可看出 GAT−Informer模型预测的未来 24个步

长的煤自燃温度与真实值相差不大，趋势大致相同，

煤自燃温度范围为 37.4～37.7 ℃，变化幅度较小，说

明该模型在对煤自燃温度的多步长预测时具有良好

的效果。
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图 5    煤自燃温度多步长预测结果

Fig. 5    Multi-step prediction results of coal spontaneous

combustion temperature
  

3　结论

1）  基于 GAT−Informer的采空区煤自燃温度预

测模型通过 GAT提取采空区各监测点煤自燃监测

数据之间的空间特征关系；将包含空间特征的数据

传入 Informer模型，利用多头概率稀疏自注意力机

制提取数据的长时间依赖特征，捕捉数据变化的时

间序列趋势，并通过蒸馏层进一步提取特征；解码器

结合编码器提取的全局特征与目标序列的上下文依

赖关系，生成特征矩阵并输入到全连接层，经反标准

化处理得到煤自燃温度预测结果。

2） 相较于 RNN，LSTM，GRU，Informer等单一煤

自燃温度预测模型，GAT−Informer模型在预测步长

为 24时 ，MSE分 别 平 均 降 低 了 15.70%， 22.15%，

25.45%， 36.49%， MAE分 别 平 均 降 低 了 16.01%，

14.60%，20.30%，26.27%，表明 GAT-Informer模型能

有效提高煤自燃温度预测精度，适合于采空区多监

测点多步长煤自燃温度的预测。

3）  未来将对 GAT−Informer模型结构进一步优

化，加入多特征融合模型，挖掘指标气体与煤自燃温

度之间的关系，进一步提高模型的整体预测精度和

泛化性能。
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