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基于北斗监测数据的高陡边坡变形
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摘要：在大型工程的建设过程中常常会出现高陡边坡，其变形往往会导致坍塌、滑坡等地质灾

害，给人们的生命财产安全带来危害，高效采集位移数据并建立合适的预测模型对高陡边坡的变形

进行准确预测对保障工程的顺利实施和人民的生命财产安全至关重要。研究通过在 Transformer

模 型 中 融 合 CNN（convolutional neural networks）卷 积 层 和 residual 残 差 结 构 的 方 法 构 建

Transformer-CNN 混合模型，结合重庆某大型水利工程的项目背景，使用北斗卫星监测系统的采样

数据集，通过对结果分析，发现 Transformer-CNN 模型的 MAE（mean absolute error）、MSE（mean 

square error）、RMSE（root mean square error）的值较单一模型相比有所降低，且预测曲线和真实曲线

的拟合程度较好，证明 Transformer-CNN 模型在提高预测精度上的有效性，为其他工程实施过程中

对高陡边坡变形的预测分析提供可行性方案。
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Abstract: High and steep slopes are common during the construction of large-scale projects, and their deformation 

often leads to geological hazards, posing significant threats to life and property. Efficiently collecting 
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displacement data and developing an accurate predictive model are therefore essential. This study proposes a 

Transformer-CNN hybrid model that integrates convolutional layers and residual structures into the Transformer 

architecture. The optimized model is applied to displacement data obtained from the Beidou satellite system in a 

large water conservancy project in Chongqing. Experimental results indicate that the Transformer-CNN model 

achieves lower MAE, MSE, and RMSE values compared to single-model approaches, demonstrating superior 

prediction accuracy. These findings suggest that the proposed model offers a practical solution for predicting and 

analyzing slope deformation in similar engineering projects.

Keywords: Transformer-CNN; Beidou dataset; time series; displacement prediction; slope deformation

在大型水利工程建设过程中，高陡边坡由于受力特点极其复杂，在外部施工等环境因素的影响下，易发

生坍塌、滑坡等严重地质灾害，给现场施工带来不利影响，直接威胁人员的生命和财产安全。边坡位移预测

也由于其重要的经济价值和社会意义，成为国内外众多学者的热点课题 [1⁃3]。

传统进行高陡边坡变形监测的方法很多，国内有：宏观地质监测法、大地精密测量法、近景摄影测量法 [4]、

工程地质分析法、极限平衡分析法、数值分析法等 [5]；国外主要有：时域反射法 [6]、三维激光扫描技术等 [7]。上

述方法只能进行单一点的监测，无法得到其他部分的位移，难以反映形体变形的全貌，对时间域和空间域的

分辨能力较差 [8]。在进行数据获取时，传统的人工测量方法是利用全站仪等仪器进行直接测量，具有测量精

度高、数据可靠等优点，但人工采集需要专业的仪器和技术人员，耗时费力、成本较高，常常受到降雨、恶劣天

气等环境因素的影响，采样频率较低且存在较大安全风险 [9]。随着北斗全球组网的完成，GPS 测量系统被广

泛应用到包括数据获取在内的各个领域 [10]，能在复杂环境中保证定位和导航的精度，实现 24 h 无间断测量，

不受自然条件影响，快速、客观、准确地获取高陡边坡各个测量点的位移数据，有效解决传统的人工测量法存

在成本消耗大、安全性差的问题。

随着人工智能和深度学习算法的不断发展，越来越多用于时序处理的智能预测算法在边坡位移预测中

得到应用，例如支持向量机回归算法、随机森林算法、梯度提升机算法、循环神经网络算法等 [11]。其中

Transformer算法因其并行计算能力强、能够捕捉长距离依赖关系、可扩展性强、泛化能力强等特点，在时序预

测领域受到广大研究者欢迎 [12]。然而，该算法的参数量度大、计算复杂度高、缺乏局部感知能力等缺点导致

其对数据的需求相对较高，存在优化过程困难问题 [13]。而卷积神经网络 CNN（convolutional neural networks）

具有层次化结构，通过在不同位置共享参数，提高了计算效率，泛化能力较强，可以较好捕捉局部特征 [14]。但

受到局部感受野的限制和多层叠加的局限，存在难以捕捉长距离依赖关系、缺乏全局理解能力、可扩展性有

限的缺点 [15]。由于边坡位移的时间序列曲线存在复杂的非线性特征，上述传统预测模型精度不满足现行预

测要求 [16]。为进一步提升不同模型的预测性能和精度、弥补它们在高陡边坡变形预测中存在的缺陷，研究将

Transformer 和 CNN 模型进行有机结合，在 Transformer 模型中加入 CNN 卷积层建立 Transformer-CNN 模型，

基于中国西部某大型水利工程进行验证。结果表明，Transformer-CNN 混合模型和单一的 CNN、Transformer

模型相比，MAE（mean absolute error）、MSE(mean square error)、RMSE（root mean square error）的值均有所降

低。说明在 Transformer 模型中加入卷积层后可有效提高数据预测的准确度，预测性能较好。该模型有望进

一步应用到其他工程中，为高陡边坡位移的精确预测提供可行性方案。

1　基于北斗监测数据的 Transformer-CNN预测模型架构设计

研究采用 Transformer-CNN 算法构建基于北斗数据集的高陡边坡位移预测模型。该模型以 Transformer

架构为基础，在解码器的每一个自注意力层中加入预先构建的 CNN 卷积层和 residual残差结构。其中，CNN

卷积层由基本的因果卷积层、后续的归一化层和 ReLU（rectified linear unit）激活层构成的（如图 1 所示）。研

究通过对数据进行端到端的多次迭代训练优化模型参数，寻找最佳配置。笔者基于北斗数据集进行模型验

证并输出高陡边坡的位移预测结果和 MAE、MSE、RMSE 等量化指标的值。为进一步验证 Transformer-CNN

模型的准确性和可行性，依次去掉 Transformer 的注意力层和 CNN 的卷积层，将 Transformer-CNN 模型的预
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测结果和单一 CNN 及 Transformer模型的预测结果进行对比分析。研究思路如下：

1）收集金刚沱北斗解算数据，数据集中包括了北斗卫星采集的 700 多组数据和过去 3~4 年人工采集的

数据。

2）鉴于北斗测得的数据存在一些跳变和异常值，不准确性和波动性较大，首先对数据进行预处理，剔除

异常值并进行数据归一化。

3）将 Transformer的自注意力层，解码器层、编码器层和 CNN 的卷积层、residual残差结构进行融合，构建

Transformer-CNN 模型。

4）选用 MAE、MSE、RMSE 3 个参数作为量化指标进行消融实验，将 Transformer-CNN 模型预测高陡边坡

变形的结果与其他单一模型进行对比。

5）对比分析各误差评价指标的差异，评估不同模型预测的有效性和准确性。

2　基于 Transformer架构的高陡边坡变形预测模型

由于使用北斗卫星系统采集的数据存在精度不高、数据波动大的缺点，存在较多的跳变和异常值，且采

样点的位移受到风速、温度、湿度等其他因素影响，数据的误差较大。为了在识别异常点的同时进一步提高

预测准确性，采用 Transformer 模型对高陡边坡各个位移点建立预测模型，快速捕捉数据的全局特征，完成高

陡边坡的位移预测任务。

由 Transformer 进行高陡边坡位移预测的原理可知，该模型不依赖于递归结构，通过注自注意力机制捕

捉数据的全局特征，由编码器、解码器和输出层组成，具体结构如图 2 所示。

2.1　编码器

如图 3 所示，北斗卫星系统采集的数据经由嵌入层后，维度变为符合 Transformer-CNN 编码器输入的维

度。输出数据经过多头注意力层，该层将多组自注意力层的输出结果进行合并，得到计算后的输出结果。自

注意力层和多头注意力层的结构如图 4 所示。

输入矩阵 X = [ X 1，X 2，X 3 ]，在北斗数据集中，X 1=dE，X 2=dN，X 3=dU。其中：dE 表示 E 方向的位移差值；

dN 表示 N 方向的位移差值；dU 表示 U 方向的位移差值。X 与可学习的权重矩阵 W Q、W K、W V 相乘产生查询、

键、值矩阵，通过线性变换得到 Q、K、V 3 个向量的初始表示

Q = W Q X， （1）

K = W K X， （2）

图 1　基于北斗监测数据的 Transformer-CNN结构图

Fig.1　　Structure diagram of Transformer-CNN based on Beidou monitoring data
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V = W V X。 （3）

通过缩放因子
1

dk

进行缩放，其中，dk 是键向量的维度，在上述模型中 dk 的值为 3，应用 softmax 函数来

获取注意力权重。具体计算公式为

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk
)V， （4）

多头注意力机制将上述过程应用于 h 个不同的头，对于每个头 h，使用不同的权重矩阵 W Q
h 、W k

h、W V
h ，分

别与查询、键和值的点积，具体公式为

headh = Attention (QW Q
h ，KW K

h ，VW V
h )， i = 1，…，8。 （5）

通过前馈层矩阵把计算得到的多个矩阵拼接在一起，与附加的权重矩阵 W 0 相乘得到最终的输出结果

MultiHead (Q，K，V ) = Concat (head1，head2，…，headh)W 0。 （6）

归一化层（Add&normalize）是由残差连接 Add 和归一化 Normalize 2 部分组成。

1）残差连接 Add 是指在多头注意力输出数据的基础上加残差块 X，防止在深度神经网络的训练过程中

发生退化，用于解决多层网络训练问题，让网络只关注当前差异的部分。

图 2　基于北斗监测数据的 Transformer结构图

Fig.2　　Structure diagram of Transformer based on Beidou monitoring data

图 3　编码器结构

Fig.3　　Encoder structure

图 4　注意力机制

Fig.4　　Attention mechanism
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归一化层应用在残差连接之后，其计算公式如下

自注意力层：

LayerNorm (X + MultiHeadAttention (X ) )， （7）

前馈层：

LayerNorm (X + FeedForward (X ) )， （8）

式中：X 表示 Multi-HeadAttention 或者 FeedForward 的输入，MultiHeadAttention（X）和 FeedForward（X）表示

输出。

前馈层 (FeedForward)是一个 2 层的神经网络，先线性变换，再经过 ReLU 非线性，再次进行线性变换，具

体的计算公式为

FFN (X ) = ReLU (0，XW 1 + b1)W 2 + b2。 （9）

2.2　解码器

解码器与编码器的结构类似，如图 5 所示，是由多个解码器层堆叠而成，每一个解码器层均包含了注意

力层，通过内部的 FullAttention 类计算输入序列中各元素之间的注意力权重，得到输入序列中不同元素对当

前元素的重要性，加权求和后得到最后的结果。

与编码器最大的区别在于解码器还包含一个掩码多头注意

力层，该层可对某些值进行掩盖，使其在参数更新时不产生效果。

2.3　输出层

解 码 器 输 出 的 数 据 经 过 激 活 函 数 层（softmax）和 线 性 层

（linear）得到最终的预测结果，经解码器输出的数据首先经过一次

线性变换，该线性变换层是一个简单的全连接神经网络，可以把

解码组件产生的向量投射到比它大得多的向量里，然后激活函

数（softmax）层把该向量变为概率，最终输出预测结果，如图 6

所示。

3　基于 Transformer-CNN的高陡边坡变形预测模型

北斗数据集经过预处理去掉无关列和较差的数据后，成为包括 E、N、U、dE、dN、dU 6 列以及采样时间构

成的时间序列，为了克服 Transformer 对数据局部特征的提取能力有限、对数据集依赖过大的缺点，笔者提出

用 CNN 优化 Transformer，最终构建 Transformer-CNN 模型。

传统用于图像处理的 CNN 网络的卷积核大多是 2 维或 3 维的，且需要进行多通道信息处理。故对 CNN

模型进行改进，通过卷积核在时间轴上滑动，提取时间序列的局部模式，选用 1×3 的卷积核（3 表示时间窗口

图 6　输出层结构

Fig.6　　Output layer structure

图 5　解码器结构

Fig.5　　Decoder structure
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的长度）。而 Transformer 模型在小数据集上可能出现过拟合，故在 Transformer 的每一个自注意力层中加入

预先构建的 CNN 卷积层和 residual残差结构用于捕捉局部特征。通过这一预测网络实现数据从端到端的训

练，对高陡边坡的位移坐标进行时间序列预测。

3.1　可用于一维时序数据处理的 CNN卷积层

3.1.1　时序预测原理

为了训练 CNN 网络进行预测，训练集由给定时间序列的等大小序列对（输入序列、目标序列）组成。目

标序列是相对于各自的输入序列向前移动一定数量输出长度 (outputlength)的序列，这意味着输入长度

(inputlength)的目标序列包含各自输入序列尾部输入长度 -输出长度（inputlength-outputlength）元素作为第 1

个元素，位于输入序列最后一个条目之后的输出长度(outputlength)元素作为它的最后一个元素，使用滑动窗

口的方法，重叠的输入目标序列可以创建出一个时间序列，选用处理后数据集中的 dE、dN、dU 作为特征列，

选用 dS 列作为目标列，如图 7 所示。

3.1.2　对 CNN 模型进行处理

处理后的 CNN 模型由 4 个 residual block 残差块组成（如图 8 所示）。该残差块把模型由简单的一维因果

卷积层改为由相同膨胀因子和残差的 2 层结构。图中 k 表示卷积核大小 (kernel_size)，d 表示膨胀基数

(dilation_base)（k≥d）。

图 7　时序预测原理图

Fig.7　　Schematic of time series forecasting

图 8　用于时序预测的 CNN模型

Fig.8　　CNN models for time series prediction
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基本的因果卷积层（basic layer（k，d））原理示意图如图 9 所示。选用北斗数据集中的 dU、dN、dE 作为特

征列，选用 dS 列作为目标列。要计算输出的一个元素，需要查看输入的一系列长度为卷积核大小(kernelsize)

的连续元素，模型选用了一个大小为 3 的卷积核，故单个卷积接收一个三维张量作为输 shape(batchsize、

inputlength、inputsize)，也输出一个三维张量 shape(batchsize、inputlength、outputsize)，通过 1×3 的卷积核在时

间序列上移动，获取一系列长度为卷积核大小(kernel_size)的连续元素，取该子序列与核向量点积，得到输出

的下一个元素。

由于单一的卷积层的输出仅依赖于卷积核大小 (kernel_size)数目的输入，为了扩大其依赖范围，通过将

多个层叠加在一起对模型进行扩张，共使用 4 个 basic 层，此时，CNN 卷积网络的接受野大小为 7，其原理图如

图 10 所示。

为进一步提升模型性能，在每一个卷积层中添加一个 d=2，k=3 的归一化层(weight norm)，将 CNN 的单一

层转换为残差块。数据经基本卷积层输出后进入归一化层（weight norm），通过重新参数化网络权重来提高

训练的稳定性和速度，有助于避免梯度消失和梯度爆炸问题。权重归一化的具体步骤为

1）分解权重：将每个层的权重矩阵 W 分解为 2 个部分：一个缩放因子 g 和一个规范化的权重向量 v。这

里的 v是单位向量，模为 1。

2）参数化，其具体公式为

W= g·v （10）

式中：g 是权重矩阵中每个向量的缩放因子；v是对应的单位向量。

3）训练：在训练过程中，只更新缩放因子 g 和向量 v，不直接更新原始的权重矩阵 W。

为了使构建的 CNN 不仅仅是一个过于复杂的线性回归模型，在残差块中加入 ReLU 激活函数引入非线

性，数据经归一化层(Weight norm)输出后再输入到激活函数层(ReLU)中，使网络能够学习更复杂的模式，激

活函数 ReLU 被添加到 2 个卷积层之后的残差块中。为了防止过拟合，在每个剩余块中通过 dropout 引入正

则化，dropout 在模型训练期间，通过随机忽略一部分神经元，增强模型的非线性能力和鲁棒性，提升计算能

力和速度，原理如图 11 所示。

图 9　基本因果卷积层的原理图

Fig.9　　Schematic of the basic causal convolutional layer

图 10　对模型进行扩张

Fig.10　　Model expanding
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最后，在卷积神经网络的末端加入全连接层，用于 CNN 提取特征，并进行回归分析，最终实现对高陡边

坡位移的时间序列预测。

3.2　融合 CNN网络结构的 Transformer架构

将构建好的 CNN 卷积层和 residual残差结构融入 Transformer的编码器结构中。北斗卫星系统测得的位

置点坐标经过预处理后首先进入 CNN网络进行卷积操作，实现局部特征提取。输出数据再进入 Transformer的

多头注意力层和归一化层，经前馈层连接后进行归一化。输出的数据进一步进入解码器中进行解码，经线性

层和 softmax 激活函数后，得到最终的输出值，实现数据端到端的训练，从而对高陡边坡的位移进行预测。如

图 12 所示

4　实验与分析

4.1　数据来源与数据处理

4.1.1　实验数据来源

本实验使用的数据集来自中国西部某大型水利工程，其中包括了北斗卫星采集的 700 多组数据和人工

采集的过去 3~4 年的数据。在过去，人们获取数据主要是通过全站仪进行人工采集，但由于受到人力成本和

天气因素的影响，一般每 1~2 周采集一个数据，采样频率较低。采集了现场所有点位（总数超过 20）的 E、N、

U 3 个方向的坐标值及 E 方向位移、N 方向位移、U 方向位移。

随着科技的不断发展进步，北斗卫星导航系统实现全球组网，中国大批的工程项目开始使用北斗卫星导

航系统进行数据采集，由于其可以进行 24 h 不间断采样，故其采样频率为一天 4 次。以 E、N、U 3 个坐标值确

图 11　dropout原理示意图

Fig.11　　Schematic diagram of dropout principle

图 12　构建 Transformer-CNN网络结构

Fig.12　　Construct the Transformer-CNN network structure

88



伊廷婧汶，等：基于北斗监测数据的高陡边坡变形 Transformer-CNN 预测模型第  10 期

定一个点的位移，采集了现场共 16 个点的位置坐标（分为 3 个基准点和 13 个检测点）及其 E 方向位移、N 方向

位移、U 方向位移，用于进一步预测每个点的变形量和变化趋势。但其数据的波动较大，存在一些跳变和异

常值，数据的误差较大，部分数据如表 1 所示。

4.1.2　实验数据预处理

1）缺失值、异常值处理：由于所得数据中存在解算状态失败的样本以及数据质量较差、可信度较低的样

本，故将此类数据删除，同时，将数据中含有 NaN 的行进行删除。

2）删除无关量：原始数据集包括采样时间、解算状态、E、N、U、E 位移 (dE)、N 位移 (dN)、U 位移 (dU)、历元

数量、数据质量、可信度和卫星系统共 11 列数据，但进行数据预测时只需要用到采样时间，以及把 E 均值、N

均值、U 均值、dE、dN、dU 的数据作为目标变量，故对其他列进行删除。

3）计算 2 个点之间的位移差值，得到 dE、dN、dU 列的数据值，通过 dE、dN 的值计算得到 dS 列的数据值，

其计算公式为

dS = ( dE )2 + ( )dN
2 。 （11）

4）处理时间戳列：把采样的时间列进行分割，提取年、月、日、星期和小时等和时间相关的特征。

5）数据正则化处理：为了防止过拟合和提高模型的泛化性能，使用 dropout正则化，随机将网络中的部分

神经元输出置 0，以减少神经元之间的依赖性。

6）在 CNN 网络预测时，使用 MaxMinScaler函数对数据进行归一化处理，把数据映射到[0,1]区间内，具体

的公式如下

Xstd =
X − X min ( )axis = 0

X max ( )axis = 0 − X min ( )axis = 0
， （12）

Xscaled = Xsctd·(max −min) ·min。 （13）

7）划分训练集和测试集，取 80% 的数据作为训练集，剩下 20% 的数据作为测试集。

处理流程图如图 13 所示，处理后的部分数据集如表 2 所示。

表 1　北斗结算部分数据（处理前）

Table 1　　Beidou solver data(before processing)
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4.2　实验与分析

4.2.1　实验参数设置

使用上述北斗数据集对神经网络进行训练，使其学习到输入与输出之间的映射关系。相关参数的设置

如表 3 所示。

图 13　数据预处理流程图

Fig.13　　Flow chart of data preprocessing

表 2　处理后的部分数据集

Table 2　　Part of the processed dataset
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4.2.2　评价指标

为了公平比较不同模型的表现，同时保证评价的全面性和准确性，综合多种评价指标的评价预测性能，

采用了如下多种评价指标：

1）平均绝对误差（mean absolute error，MAE）[17]：表示预测值和实际值之间的平均绝对误差，计算公式为

MAE =
1
n∑i = 1

n

 | ŷ i − yi |。 （14）

2）均方误差（mean square error，MSE）[18]：量化了误差平方的平均值，即预测值和实际值之间的差值，可确

保较大的误差对整体误差指标产生不成比例的高影响，用于评估模型对异常值的敏感程度，计算公式为

MSE =
1
m∑i = 1

m

( yi − ŷ i) 2。 （15）

3）平均绝对百分比误差（root mean square error，RMSE）[19]：预测值与实际值的误差平方根的均值，提供与

尺度无关的误差度量，计算公式为

RMSE =
1
n∑i = 1

n

  ( )ŷ i − yi

2 。 （16）

4. 3　实验结果

为进一步定量分析混合模型对预测准确性的提升效果，分析不同结构在混合模型中所起作用，去掉

Transformer 模型中的 CNN 卷积层，变为传统的单一的 Transformer 模型，再去掉 Transformer 的自注意力机

制，只用改进后可进行时间序列预测的 CNN 模型进行时序预测。使用在 Transformer基础上进行了改进的变

体模型（包括 Reformer、Autoformer、Informer 模型）进行时间序列预测，其中，Reformer 使用局部敏感哈希代

替点积注意力，采用可逆残差层减少存储需求 [20]。Autoformer 则是在 Transformer 架构的基础上引入自相关

机制和分解架构来处理长期序列预测问题 [21]。Informer 更加关注减少计算复杂度和提高模型对长序列的学

表 3　相关参数设置

Table 3　　Relevant parameter settings

相关参数                

序列长度(seq_len)

标签长度(label_len)

预测长度(pred_len)

编码器输出尺寸(enc_in)

解码器输入尺寸(dec_in)

输出尺寸(c_out)

模型维度(d_modle)

注意力头数(n_heads)

编码器层数(e_layers)

解码器层数(d_layers)

前馈网络维度(d_ff)

滑动平均窗口的大小(moving_avg)

注意力因子

学习率

数据张量

训练批次大小(batch_size)

patience

编程语言

值

64

64

32

3

3

3

512

8

2

2

2 048

25

1

0.002

32

32

3

python
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习能力 [22]。分别多次使用不同模型对北斗数据集进行时序预测，得到模型达到稳定时的量化指标如表 4 所

示。不同算法的指标对比如图 14 所示，不同算法的预测曲线如图 15 所示。

从 图 14 中 可 以 看 出 ，Transformer-CNN 模 型 在 迭 代 20、30、40、50 轮 次 时 候 MAE 的 值 较 单 一 的

Transformer模型相比分别降低了 12.88%、14.23%、13.88%、13.19%。MSE 的值在迭代 20、30、40、50 轮次时分

别降低了 24.15%、26.73%、26.23%、25.24%。RMSE 的值在 20、30、40、50 轮次时分别降低了 12.96%、14.25%、

14.03%、13.58%。由表 4 可以看出，Transformer-CNN 模型在训练达到稳定时 MAE 的值比 CNN 低 68.8%、比

Transformer 低 10.58%；MSE 的值比 CNN 低 85.69%、比 Transformer 低 10.84%；RMSE 的值比 CNN 低 57.64%、

表 4　不同模型在训练达到稳定时的量化指标值

Table 4　　Quantized index values of different models

算法

Transformer

CNN

Transformer-CNN

Autoformer

Informer

Reformer

MAE

0.274

0.787

0.245

0.434

0.294

0.409

MSE

0.166

0.825

0.148

0.420

0.207

0.297

RMSE

0.408

0.909

0.385

0.294

0.455

0.545

图 14　不同模型的参数对比图

Fig.14　　Comparision of parameters of different models
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比 Transformer 低 5.63%。由图 15 不同模型的预测曲线对比可以看出，Transformer-CNN 模型的预测结果和

真实曲线拟合程度优于其他单一模型，说明 Transformer-CNN 模型有效提高了预测的准确性。

同时，在训练过程中发现，加入 CNN 卷积网络后的 Transformer-CNN 模型在 30 轮后即可达到收敛状态，

而单一的 CNN 模型需要进行上百轮训练方可达到收敛状态，说明加入卷积层在提高预测精度准确性的同时

可节省训练时间和计算资源。

5　结  语

研究通过在 Transformer 模型中加入 CNN 卷积层构建了 Transformer-CNN 模型用于高陡边坡变形的时

间序列预测，并基于中国西部某大型水利工程的北斗监测数据集进行模型训练和定量分析，通过将

Transformer-CNN 模型的 MAE、MSE、RMSE 等参数量和 Transformer、CNN、Informer、Autoformer、Reformer

等单一模型进行对比，发现 Transformer-CNN 模型的 MAE、MSE、RMSE 的值最优。说明在 Transformer 模型

中加入卷积层构建的 Transformer-CNN 模型可以在利用 Transformer 时序特征提取优势的同时兼具 CNN 卷

积网络提取局部特征的能力，充分利用了 2 个单一模型的优点，有效提高数据预测的准确度，预测性能较好。

进一步可以为高陡边坡变形的预测预报、坍塌预警等后续工作提供可靠的科学依据，为其他工程实施过程中

对高陡边坡变形的预测分析提供可行性方案，为水资源配置工程领域的安全性和可持续性做出积极贡献。
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