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摘    要   关键性能指标 (KPI)预测对工业过程优化和安全至关重要. 然而, 在现实工业环境中传感器故障常导致推理阶段

内生变量 (预测目标)缺失, 引发信息不对称. 现有方法在推理阶段因缺乏内生变量的历史自回归信息, 难以建立鲁棒时空

特征映射, 严重影响多步预测性能. 针对该挑战, 提出完备时空信息引导网络. 该网络采用包含“完备变量引导”和“外生变

量学习”的双流架构, 基于贝叶斯理论将内生变量缺失下的预测问题转换为特征对齐任务, 通过分布对齐约束使网络在变量

缺失时仍能学习到逼近完备变量提取的时空表征; 同时, 提出多尺度时空聚合模块, 结合图结构学习与注意力机制动态建模

变量间的耦合关系, 并精炼特征空间, 有效捕获与 KPI相关的复杂时空关联. 在电力变压器温度数据集和氧化铝回转窑烧

结温度数据集上的实验表明, 在内生变量缺失下, 所提网络表现出良好的泛化能力和鲁棒的多步预测性能.
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A Complete Spatio-temporal Information Guided Approach for Robust KPI Forecasting
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Abstract   Forecasting of key performance indicator (KPI) is vital to industrial process optimization and safety.
However, sensor failures often result in missing endogenous variables (the prediction target) during inference,
causing information asymmetry. Existing methods struggle to build robust spatio-temporal mappings without his-
torical autoregressive information during inference, severely impacting multi-step prediction performance. To ad-
dress this challenge, the complete spatio-temporal information guided network (CSTG-Net) is proposed. Featuring a
dual-stream architecture with “complete-variable guidance” and “exogenous-variable learning” branches, CSTG-Net
reformulates prediction under endogenous-variable missingness as a feature alignment task based on Bayesian the-
ory. Distribution alignment constraints enable the network to learn spatio-temporal representations approximating
complete data even when variables are missing. Additionally, a multi-scale spatio-temporal aggregation module is
proposed, combining graph structure learning and attention mechanisms to dynamically model variable couplings
and refine the feature space, effectively capturing complex KPI-related correlations. Experiments on electricity
transformer temperature and alumina rotary kiln sintering temperature datasets demonstrate that CSTG-Net main-
tains superior generalization and robust multi-step prediction performance under endogenous-variable missingness.
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在工业过程中, 关键性能指标 (key perform-

ance indicators, KPI)是理解与优化生产系统的基

础. 基于分布式控制系统 (distributed control sys-
tem, DCS)中的多变量工业过程数据对 KPI进行

分析和预测, 可实现工艺过程的控制优化[1]、设备的

预测性维护[2] 和异常工况的早期预警[3]. 因此, KPI
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预测技术已广泛应用于化工[4]、电力[5] 与金属冶炼[6]

等工业领域, 在提升生产效率和保障安全运行等方

面发挥着关键作用.
随着传感器和大数据分析技术的发展, 基于数

据驱动的 KPI预测方法逐渐成为主流. 由于工业过

程数据固有的非线性、动态和多变量强耦合等特

点[7], 实现 KPI的准确预测极具挑战. 现有方法可

分为传统统计模型、经典机器学习方法与深度学习

方法. 传统统计模型如自回归移动平均 [8]、高斯过

程[9] 等, 非线性拟合能力有限, 难以适应工业过程

的复杂特性, 预测精度受限; 机器学习方法如支持

向量回归[10]、随机森林[11] 等虽然增强了非线性拟合

能力, 但因其捕捉长程依赖和时变耦合关系能力有

限, 难以实现多步准确预测; 近年来, 深度学习凭借

其强大的非线性特征提取能力, 在多步 KPI预测方

面取得突出成就: 以 Transformer为代表的序列神

经网络 [12−15] 可有效建模长期依赖, 基于分解的框

架[16−17] 则增强了复杂时序模式的表示能力, 动态时

空图注意力网络[18] 与交叉注意力变体模型[19−20] 显

式地捕捉变量间跨时空维度的交互关系. 尽管现有

方法在理论与应用上取得了显著进展, 但数据驱动

模型的有效性严重依赖输入数据的质量. 然而, 实
际工业应用中的数据采集常受测量困难或传感器故

障影响, 出现信息粒度差异[21] 或数据缺失[22], 从而

产生信息不对称问题, 导致模型性能严重下降. 如
何建立鲁棒的预测模型, 使其在信息不对称的情况

下也能保持较高的预测性能, 是一个亟待解决的重

要问题.
工业现场信息不对称的一种情况是信息部分缺

失, 可分为两种场景. 一种场景是变量数据存在数

值粒度差异的不对称: 采集的传感器数据由于测量

困难、存储效率及其他一些限制, 导致一些连续的

信号被记录为离散值形式, 使得输入信息由连续和

离散两种混合变量组成, 离散变量与连续变量之间

存在数值粒度上的差异, 造成变量间信息不对称.
针对这种情况, 近年来研究者们有较为成熟的解决

方案: 如 MiTCD[21] 和 MiTSformer[23] 利用连续变

量作为指导, 结合对抗训练与自监督学习恢复离散

变量的潜在连续性. 另一种场景是变量在时间维度

有少量时刻数据缺失: 由于噪声干扰、传输丢失或

传感器短期故障, 在部分变量序列中某些时刻或短

时段出现数据丢失, 致使缺失变量与完整变量在时

间层面产生信息不对称. 现有研究通常利用缺失变

量自身上下文信息对缺失部分进行插补或恢复其时

空表征[24], 以缓解少量数据缺失导致的预测精度下

降问题. 例如, 庞昭辰等[25] 提出基于条件扩散模型

的时间序列补全方法, 通过条件扩散方法建模缺失

值的后验分布, 实现对卫星遥测数据缺失值的精准

插补; Dai等[26] 通过掩码重建任务与马尔可夫动态

变分自编码器, 从非完整时序中提取概率化时空潜

在表示; Li等[27] 提出包含“历史重建”与“未来预测”　

两阶段的 Transformer模型, 通过自蒸馏机制将预

测阶段学到的变量关系反馈至重建阶段, 学习缺失

数据与其他数据的时空表征. 上述信息部分缺失所

导致的信息不对称, 因仅存在信息缺失而变量本身

未完全缺失, 故可借助其他变量结合待补全变量未

缺失的上下文, 对缺失部分进行插补或学习其隐式

表征, 以减轻部分信息缺失对预测精度的影响.
工业现场信息不对称另一种更严重的情况是变

量数目不对称. 这是由于传感器较长时间损坏, 导
致相应变量整段历史数据不可用, 致使模型在推

理与建模时可用的输入变量数目不相等. 与部分信

息缺失不同, 当整条变量信息完全缺失时, 其自身

的局部上下文无法被利用. 此时, 上述基于上下文

信息插补和寻找隐式表征的方法失效, 插补及学习

难度大, 其研究相对缺乏. 一些研究者尝试采用整

段填充或掩膜的方式使模型推理与建模时变量数目

一致来简化问题, 如 Chauhan等[28] 通过序列的相

似性计算在原训练数据中检索与缺失序列相似的

片段, 将其对缺失序列进行整段填充后再基于标

准预测模型进行预测; Yu等[29] 在训练时就对缺失

变量进行掩膜处理, 用图卷积与插值注意力从可用

变量中恢复缺失变量隐式特征表示. 上述方法在一

定程度上解决了当变量数目信息不对称时的 KPI
预测问题, 但当面临如图 1所示的内生变量本身 (待
预测 KPI) 在推理阶段发生序列级缺失而仅存在

外生变量 (其他辅助变量)时, 这些方法将面临严峻
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图 1    工业过程推理阶段内生变量缺失下的 KPI预测

Fig. 1    KPI forecasting under endogenous-variable
missingness at the inference stage in industrial processes
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挑战.
这一挑战的根源在于变量作用存在差异——内

生变量作为待预测目标, 其历史信息具有强自回归

时序动态特征, 对 KPI预测起到重要作用; 外生变

量作为辅助变量, 主要提供辅助互补语境信息, 其
与待预测目标的直接时序依赖通常较弱. 以上方法

采取先对缺失序列填充或借助其他变量寻找隐式表

达的方式来估计缺失内生变量信息, 其填充或估计

误差将在后续预测步骤中被进一步放大, 且因内生

变量历史信息整体缺失, 其自回归特征完全丢失,
采用辅助变量估计的时空依赖准确性低, 难以建立

鲁棒的时空特征映射, 严重影响了最终的预测性能.
针对以上推理阶段内生变量缺失的变量信息不

对称问题, 在其自回归信息缺失的条件下, 最大化

利用训练阶段可用的完备变量信息, 将其高效迁移

至外生变量表征空间, 进而实现准确且鲁棒的预测.
1)当内生变量发生序列缺失时, 训练阶段 (变

量完备)与推理阶段 (内生变量缺失)数据出现显著

的分布偏移, 进而导致模型精度大幅下降. 如何克

服这种分布偏移, 是变量信息不对称情况下的鲁棒

预测模型首先要解决的问题.
2)当内生变量缺失时, 其时间轨迹无法再为过

程动态建模提供主要参考, 这不仅阻碍与内生变量

相关的时间模式提取, 同时也破坏变量间的空间关

联. 如何充分捕捉内生变量与外生变量间的复杂时

空依赖关系, 有效识别并利用多尺度时序模式与变

量结构关系, 使外生变量能够充分逼近缺失的内生

变量动态, 是建立高效鲁棒预测模型的关键问题.
针对上述挑战, 本文提出一种端到端的完备时

空信息引导网络 (complete spatio-temporal in-
formation guided network, CSTG-Net)以解决工

业过程内生变量缺失时导致变量信息不对称的

KPI预测问题. 该方法借鉴特权信息思想[30−31], 将内

生变量作为特权信息参与训练, 在贝叶斯框架下将

包含内生变量的完备变量提取的时空特征分布作为

后验分布, 外生变量提取的特征作为先验分布, 从
而将训练推理信息不对称问题建模为潜在空间时空

分布对齐, 确保仅从外生变量中提取的时空表征能

够有效逼近完整变量条件下的时空表征. 具体而言,
CSTG-Net采用双流变分架构, 包含完备变量引导

分支与外生变量学习分支, 通过引入 Kullback-Lei-
bler散度 (Kullback-Leibler divergence, KLD)约
束对齐二者潜在特征分布, 使学习分支在内生变量

缺失情况下仍能近似获得完备的时空表征. CSTG-
Net 在训练阶段基于引导分支的时空特征进行预

测, 在推理阶段则只采用学习分支进行预测. 为充

分捕捉内生变量与外生变量间的复杂时空依赖关

系, 本文进一步设计多尺度时空聚合 (multi-scale
spatio-temporal aggregation, MSTA)模块以提取

不同粒度的时空信息. MSTA首先采用移动平均下

采样方法得到多尺度时间序列; 继而在每一尺度上

利用图结构学习构建变量间的图结构, 并借助图注

意力机制获得该尺度的时空表征; 随后采用信息聚

合机制对各尺度特征进行选择性融合, 强化与 KPI
关联显著的模式; 最后通过多尺度特征的拼接, 形
成多尺度 KPI时空表征. 此外, 在双分支特征对齐

过程中引入对抗训练机制以增强学习分支的表征学

习能力. 本文主要贡献如下:
1)针对 KPI预测中内生变量缺失导致在变量

信息不对称场景下的多步预测问题, 创新性地将其

建模为贝叶斯框架下的特征对齐任务. 提出 CSTG-
Net模型, 其双流架构包含完备变量引导分支与外

生变量学习分支, 通过 KLD约束实现潜在时空表

征分布对齐, 克服训练与推理情况下因变量信息不

对称造成的分布偏移问题.
2)面向工业过程中固有的复杂时空特性, 本文

提出多尺度时空聚合模块以挖掘与 KPI预测紧密

关联的多粒度时空特征. 该模块通过图结构学习与

图注意力机制动态建模变量间的耦合关系, 并引入

信息聚合机制对特征空间进行压缩精炼, 从而有效

捕获 KPI相关的复杂时空依赖.
3)基于氧化铝回转窑烧结温度数据集与四个

公开的电力变压器温度 (electric transformer tem-
perature, ETT)数据集进行实验, 其结果验证了本

文方法在不同数据集下的优越性能.
本文结构安排如下: 第 1节对推理阶段内生变

量缺失情况下的 KPI多步预测问题进行形式化定

义; 第 2节详细阐述所提出的 CSTG-Net模型; 第
3节基于五个工业时序数据集对模型性能进行实验

验证; 第 4节总结全文.

 1　推理阶段内生变量缺失 KPI 预测问

题描述

X̃1:T = {x1
1:T ,

x2
1:T , · · · ,xC

1:T } ∈ R
T×C T

C y1:T ∈ RT×1

X1:T = [X̃1:T ,y1:T ] ∈
RT×(C+1)

本文重点研究推理阶段内生变量缺失条件下

的工业过程 KP I 预测问题 .  设  

 表示历史外生变量, 其中 

为历史序列长度,   为外生变量个数; 
为内生变量. 完备变量定义为 

.

L

在训练阶段, 内生变量与外生变量往往均可完

整获取. 因此, 现有方法大多基于完备变量对未来

 步的内生变量进行预测, 其形式如下所示:
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yT+1:T+L = f(X1:T ) (1)

f(·)其中  为工业时序预测模型.
然而, 当监测内生变量的传感器发生故障时,

数据完全缺失. 此时模型需仅依靠外生变量进行推

理, 其预测目标可表述为:

yT+1:T+L = f(X̃1:T ) (2)

 2　方法介绍

本节提出面向推理阶段内生变量缺失的 KPI
预测模型 CSTG-Net. 首先, 本文从理论上进行推

导, 将该问题重构为特征对齐任务, 旨在仅从外生

变量提取的时空表征逼近完整输入条件下的时空表

征. 随后, 为实现该目标, 设计了如图 2所示的双流

架构, 包含完备变量引导分支与外生变量学习分支,
引导分支基于完备变量捕获时空表征, 学习分支仅

以外生变量为输入. 最后, 二者通过 KLD实现潜在

表示对齐, 使学习分支与引导分支所学习的时空表

征相接近.

 2.1　理论分析

X̃ X y

z

本文从理论层面对该问题进行建模, 将其转化

为概率建模问题, 为表述简洁, 记历史外生变量为

, 历史完整变量为 , 未来的内生变量为 . 随
后, 本文引入隐变量 , 并假设观测变量仅由隐变

量决定:

p(y |X̃) =

∫
p(y |z)p(z |X̃) dz (3)

其中, p(·)表示通用概率密度函数.
在实际工业场景中, 通常可从正常运行的传感

X̃

p(z|X̃) X

q(z|X) q(z|X)

器获取变量完整的训练数据. 因此, 本文借鉴基于

特权信息的博弈学习策略[32]: 在学习阶段通过完备

信息学习博弈策略, 在模型训练阶段引入完备变量

作为归纳偏置. 基于贝叶斯理论, 将基于外生变量

 的时空特征提取器建模为隐变量先验分布　

, 而基于完备变量  的时空特征提取器则

建模为后验分布 . 将  引入 (3), 可得:

p(y|X̃) =

∫
q(z|X)

q(z|X)
p(y|z) p(z|X̃) dz (4)

对式 (4)两边取对数, 利用对数函数的凹性及

Jensen 不等式, 将边缘似然的对数转化为期望形

式. 随后, 通过展开对数项并利用 KLD的定义, 即
可推导出证据下界 (ELBO), 即式 (5).

log p(y |X̃) = log
∫

q(z |X)
p(y |z)p(z |X̃)

q(z |X)
dz ≥

Eq(z|X)

[
log

p(y |z)p(z |X̃)

q(z |X)

]
=

Eq(z|X)[log p(y |z)]−KLD
(
q(z |X) ∥ p(z |X̃)

)
(5)

Eq(z|X)[log p(y |z)]
KLD(q(z |X) ∥ p(z |X̃))

基于式 (5), 推理阶段内生变量缺失下预测问

题的目标转化为最大化 , 且同时

最小化  , 即基于完备变量

的内生变量预测任务、从完备变量中提取特征与仅

从外生变量中提取特征的对齐任务.

 2.2　CSTG-Net 架构

网络采用双流并行架构, 包含一个完备变量引

导分支、一个外生变量学习分支及一个共享预测层.
两分支分别提取时空特征, 经变分网络与重参数化
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图 2    CSTG-Net结构图

Fig. 2    The structure diagram of CSTG-Net
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采样获取隐变量表征. 由于先验分布与后验分布均

不确定, 仅依赖对齐约束优化难以有效控制训练方

向, CSTG-Net进一步利用预测任务监督信号对引

导分支增加显式约束, 这不仅防止引导分支为满足

对齐约束而向低信息的学习分支退化, 也迫使学习

分支在对齐损失约束下向时空信息丰富的引导分支

逼近, 从而确定稳定的优化方向. 此外, 在理论框架

约束下, 模型采用特权信息学习的训练推理不对称

范式, 并引入外生−完备判别器做对抗训练, 实现了

引导网络与学习网络的动态协同优化.

 2.2.1　输入

X

X̃

X X̃

X̃

模型在训练和推理时接受不同的输入: 训练阶

段, 模型的输入为完备变量  , 通过掩码 (mask-
ing)显式地分离出外生变量 . 引导分支的输入为

完备变量 , 学习分支的输入为外生变量 . 推理

阶段由于内生变量缺失, 模型仅使用  作为输入.

 2.2.2　并行分支

Φ

MSTA(·)

引导分支与学习分支均包含 MSTA和一个由

两个多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)组
成的变分网络 , 旨在求解时空表征分布. 首先, 各
分支通过  提取聚合的时空信息:

FG = MSTAG(X) (6)

FL = MSTAL(X̃) (7)

FG FL其中,  、  分别表示引导分支与学习分支的聚合

时空表征.
z

µ logσ2 Φ

zG

进一步, 假设隐变量  服从高斯分布, 其均值

向量  与对数方差向量  由变分网络  自聚

合时空信息表征推断得出. 引导分支隐变量  继

而由重参数化采样获得.

(µG, logσ2
G) = Φ(FG) (8)

zG ∼ N(µG,σ
2
G) (9)

zL同理, 学习分支隐变量  也由变分网络与重

参数化采样得来.

(µL, logσ2
L) = Φ(FL) (10)

zL ∼ N(µL,σ
2
L) (11)

 2.2.3　预测

z ŷ

训练阶段, 采用 MLP捕获引导分支生成的潜

在变量  到预测序列  的映射; 推理阶段, 利用学

习分支生成的潜在特征, 通过同一MLP进行预测.
此设计符合建模目标, 旨在使预测层从完备信息中

学习最优映射关系.

ŷ = MLP(z) (12)

 2.2.4　对抗性外生−完备判别器

为防止后验坍塌并提升所学表征的鲁棒性, 提
出一种对抗性外生−完备判别器, 其目标如式 (13)
所示.

min
θL,θG

max
θDis

(
E
[
logDis(zG)

]
+ E

[
log(1−Dis(zL))

])
(13)

zG zL

θL θG θDis

Dis(·)

其中,   和  分别表示引导分支和学习分支采样

得到的隐变量;  、  和   分别表示学习分支、

引导分支以及判别器的网络参数;   为判别器.
θDis

zG

zL

θL θG

在该博弈过程中,   的优化目标是最大化判

别准确率, 即尽可能准确地将来自引导分支的 

识别为“真”, 将来自学习分支的  识别为“假”; 与
之相对,   和  的优化目标则是最小化该判别概

率, 即通过生成分布上难以区分的潜在特征来混淆

判别器, 从而迫使学习分支的特征分布向包含完备

信息的引导分支分布靠拢, 实现隐空间的对抗对齐.

 2.3　多尺度时空聚合模块

 2.3.1　下采样

N

工业过程变量内蕴含多尺度特性, 为分离并刻

画其不同时间尺度下的动态趋势, 本文采用下采样

构建多尺度表征, 进而实现不同尺度时空依赖关系

的建模. 两个分支均通过滑动平均下采样将输入的

多变量时间序列分解为  个多尺度时间序列.

X = DownSampling(X) (14)

DownSampling(·) X = {X 0,

X 1, · · · ,XN−1}
Xn ∈ R⌊T/2n⌋×M n

X 0

XN−1

M

M = C C

M = C + 1

其中,   表示下采样操作; 
, 其元素的下标表示下采样次数;

 为第   次下采样序列. 最低层序

列  为原始序列, 包含最精细的时间变化; 最高层

序列  对应最宏观的模式, 表征时间序列趋势.
为统一步骤描述, 本节将输入序列的变量维度记为

. 具体而言, 对于仅利用外生变量的学习分支,
, 其中  表示外生变量的数量; 对于利用完

备变量的引导分支,  .

 2.3.2　嵌入

Hn = {h1
n,h

2
n, · · · ,hM

n } n

嵌入层将这些多尺度序列投影为变量维度的令

牌 (token),   为第  次下采

样的特征集合:

Hn = Embedding(Xn) ∈ RM×d (15)

d其中  为嵌入维度; Embedding表示嵌入函数, 由
单层MLP构成, 将序列映射到嵌入维度 d.

针对学习分支中内生变量缺失的问题, 本文设

计了一种代理合成机制以生成占位向量, 其结构如

图 3所示, 从而保证双流架构在拓扑结构上的统一.
该机制由前馈神经网络 (feed-forward neural net-
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work, FFN)与代理合成层构成: FFN通过全连接

线性映射、非线性激活函数和归一化操作捕捉各变

量 token中的非线性时间依赖关系; 代理合成层则

动态计算各变量的贡献权重, 进而加权聚合生成内

生变量的代理向量.

Gn = σ ((LayerNorm(FFN(Hn) +Hn))Wg + bg)
(16)

σ(·) LayerNorm(·)
Wg ∈ Rd×d bg ∈ Rd

Gn ∈ RC×d

其中,   为 Sigmoid 激活函数;   表

示层归一化;   为门控权重;   为门

控偏置;   是外生变量的系数矩阵.

Vn = Gn ⊙ FFN(Hn) (17)

hC+1
n = LayerNorm

(
C∑
i=1

V i
n

)
(18)

Vn ∈ RC×d hC+1
n其中,   是门控后的张量;   是内生变

量的代理表征, 旨在融合筛选后的外生变量信息,
形成占位符与引导分支保持对称.

最终, 将生成的内生变量代理向量与外生变量

的嵌入特征进行拼接, 形成完整的输入表示:

Hout
n = Concat(Hn,h

C+1
n ) ∈ R(C+1)×d (19)

Hout
n Concat(·)其中,   表示经代理合成后的嵌入表征; 

表示拼接操作.

 2.3.3　时空学习模块

各分支基于时空学习模块 (spatio-temporal
learning module, STLM)捕捉各尺度内的核心表

征. 由于工业过程具有高度的非线性和强耦合特性,
单一的时间维度分析难以全面刻画系统动态. 特别

是在内生变量缺失的情况下, 挖掘变量间的空间依

赖关系成为恢复缺失信息的关键. 因此, 如图 4所
示, STLM被设计为通过图结构学习与注意力机制,
深度融合时空信息.

首先, 针对工业变量间拓扑结构往往未知或动

E ∈ R(C+1)×dg

dg

I

态变化的难题, 引入图结构学习 (graph structure
learning, GSL)机制自适应学习变量间的拓扑结构.
不同于依赖固定先验图的方法, GSL通过数据驱动

的方式自适应地学习变量间的潜在关联, 这通过一

个可学习的节点嵌入矩阵  实现, 其

中  为节点关系嵌入维度. 通过计算嵌入矩阵的内

积生成邻接矩阵, 以度量变量间的关联强度. 为在

消息传递中保留节点自信息, 加入单位矩阵 .

A = I + Softmax(ReLU(EET)) (20)

A

ReLU(·)
其中,   表示学习到的邻接矩阵, 它为后续的空间

信息聚合提供了拓扑基础;   为激活函数.

随后, 利用图注意力网络 (graph attention
network, GAT)在学习到的拓扑结构上进行特征传

播. 受启发于复杂工业系统的多变量强耦合特性,
虽然内生变量的历史时序在推理阶段不可见, 但其

物理状态往往被强相关的外生变量所蕴含. GAT
通过注意力机制动态聚合邻居节点的信息, 使得模

型能够从外生变量的空间模式中推断出内生变量的

演化趋势.

αij =
exp(ReLU(aTConcat(Whi

n, Whj
n)))∑

k∈Ni

exp(ReLU(aTConcat(Whi
n, Whk

n)))

(21)

αij j i

a

W exp(·)
Ni i

其中,   表示变量  对变量  的注意力系数, 反映

了变量间动态的空间依赖强度;   表示可学习的注

意力参数向量;   表示可学习的权重矩阵; 

表示指数函数;   表示变量  的邻居集合.

H ′
n

最后, 基于注意力权重聚合邻居信息以更新特

征表示 , 完成空间信息与时间特征的深度融合.
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图 3    代理合成机制结构

Fig. 3    The structure of the proxy synthesis mechanism
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图 4    STLM结构

Fig. 4    The structure of the STLM
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h′i
n = ReLU

( ∑
j∈Ni

αijWhj
n

)
(22)

h′i
n ∈H ′

n n i其中,  , 表示尺度  下的变量  的特征表示.

C + 1

在 STLM之后, 采用一个聚合层将时空信息压

缩至单一令牌. 此设计旨在提取与内生变量预测高

度相关的特征, 同时降低引导分支与学习分支对齐

的复杂度. 受 SOFTS[33] 启发, 本文采用随机池化聚

合  个变量的表征, 从而获得核心表征.

Fn = StochPool(H ′
n) ∈ R

d (23)

Fn n

StochPool(·)
其中,   表示第  次下采样的最终聚合核心特征,

 表示随机池化.

 2.3.4　拼接

Ffused

为有效集成不同时间分辨率的信息, 将各尺度

的核心时空表征拼接为一个时空表征 .

Ffused = Concat(F0, · · · ,FN−1) (24)

 2.4　目标函数

L Lpred LDis
Laligned

由式 (5)可知, 模型训练的核心目标是双流时

空特征的一致性与内生变量的准确预测. 本文模型

的损失函数   是预测损失  、判别损失   和

对齐损失  的加权和:

L = Lpred + λ · LDis + β · Laligned (25)

λ β其中  为对抗性损失权重,   为 KLD权重.
Lpred

ŷ

y

  衡量预测的准确性. 训练中, 使用均方误

差 (mean square error, MSE) 计算预测值  与真实

值  间的差异:

Lpred =
1

s

s∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (26)

s其中  表示一个批次内所有预测样本点的总数.
Lpred  在联合优化中起到了关键的锚定作用.

由于在训练过程中, 引导分支是唯一负责生成预测

结果的分支, 为了最小化预测误差, 它必须从完备

数据中提取包含有效信息的时空特征. 这有效防止

了引导分支为了降低对齐损失走捷径而向信息匮乏

的学习分支坍缩.
LDis判别损失   确保学习分支提取的表征以对

抗方式展现出更鲁棒的时空动态特性:

LDis = E
[
log(Dis(zG))

]
+ E

[
log(1−Dis(zL))

]
(27)

Laligned

q(z|X)

p(z|X̃)

  是一个关键正则化项, 用于强制学习分

支与引导分支间的一致性. 本文采用 KLD最小化

引导分支从完备数据推断的后验分布  与学

习分支仅从外生数据推断的分布   之间的

差异.

Laligned = KLD(q(z|X)||p(z|X̃)) (28)

Laligned
Lpred

Laligned

尽管  同时参与双分支的梯度更新, 但受

 的约束, 引导分支被锚定在正确位置, 迫使学

习分支在  的驱动下向引导分支单向逼近, 从
而习得近似完备的时空特征.

CSTG-Net 的完整训练与推理过程如算法 1
所示.

算法 1. CSTG-Net 训练与推理流程

Dtrain = {(X,y)} Dinfer =

{(X̃,y)} θG θL θP θD

输入. 训练集 , 验证集/测试集 

, 引导分支 , 学习分支 , 预测层 , 判别器 .

ŷ输出.  

　// — 阶段 1: 训练阶段 —

1)  while 模型未收敛 do

Dtrain (Xbatch,ybatch)2)　　 从  采样 

Xbatch X̃batch3)　　 通过掩码从  提取 

　// 完备变量引导分支

FG ← MSTAG(Xbatch; θG)4)　　 

µG,σ
2
G ← Φ(FG)5)　　 

zG ∼ N(µG,σ
2
G)6)　　 

ŷ ← MLP(zG; θP)7)　　 

　// 仅外生变量学习分支

FL ← MSTAL(X̃batch; θL)8)　　 

µL,σ
2
L ← Φ(FL)9)　　 

zL ∼ N(µL,σ
2
L)10)　  

　// 损失计算与权重更新

L11) 　 根据 (25) 计算总损失 

θG, θL, θP, θD12) 　 更新 

13) end while

　// — 阶段 2: 推理阶段 —

　//引导分支和判别器被停用

FL ← MSTAL(X̃; θL)14) 

µL,σ
2
L ← Φ(FL)15) 

zL ← µL16) 

ŷ ← MLP(zL; θP)17) 

ŷ18) 返回: 

 3　实验设计与结果分析

为验证所提出的 CSTG-Net模型在工业过程

内生变量缺失场景下时序预测任务中的有效性与泛

化能力, 本文在源自金属冶炼领域的氧化铝回转窑

烧结温度数据集与电力领域四个公开的电力变压器

温度数据集[34] 上进行了广泛实验. 通过与多种先进

基准模型进行对比, 以评估 CSTG-Net在上述任务
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中的性能优势. 本节首先详述所用数据集, 包括数

据来源、样本规模、关键变量及划分方式; 随后, 介
绍用于对比实验的基准模型; 接着说明实验的具体

配置, 包括实验环境、关键超参数等; 最后展示并分

析 CSTG-Net在不同数据集上的实验结果, 以验证

所提模型的有效性和泛化性.

 3.1　数据集

氧化铝回转窑烧结温度数据集. 本数据集采集

自金属冶炼领域的回转窑烧结工序, 数据来源于中

国西部某铝厂的 DCS. 数据集采样频率为 2 min/
次, 共计 15 659条记录. 依据专家经验, 选取 7个关

键工艺变量, 其详情见表 1. 数据集按 7 : 1 : 2的比

例划分为训练集、验证集和测试集.

 
 

表 1    回转窑数据集描述

Table 1    Description of the rotary kiln dataset

变量 描述 单位 均值

x1 窑头温度 °C 659.5

x2 窑尾温度 °C 258.1

x3 主电机电流 A 191.2

x4 冷却机电机电流 A 287.7

x5 给煤速率 rad/s 506.0

x6 给料量 t/h 69.6

y 烧结温度 °C 950.6

 

电力变压器温度数据集. 本数据集为电力领域

公开的数据集, 被广泛用于时序预测模型性能验证.
数据集包含四个基准数据集 ,  分别为 ETTh1、
ETTh2、ETTm1 和 ETTm2. 其中, ETTm1 和
ETTm2采集自中国同一省份内的两个不同地区,
时间跨度为 2年, 采样间隔为 15 min; ETTh1与
ETTh2则基于相同数据源以小时为单位进行采样

获得. 在每个子数据集中, 数据均按照 6 : 2 : 2比
例划分为训练集、验证集和测试集.

 3.2　实验设计

为综合评估 CSTG-Net在推理阶段内生变量

缺失下的预测性能与泛化能力, 本文选取五种时间

序列预测领域的代表性模型作为基准进行对比实

验, 分别为长短期记忆 (long short-term memory,
LSTM)[35] 网络、Crossformer[36]、iTransformer[37]、
CrossLinear[38] 和 GinAR. 各模型的核心特性对比

见表 2.
鉴于 LSTM、Crossformer、iTransformer和

CrossLinear等模型不具备直接处理整条序列缺失

的能力, 本文采用业界的传统解决方法, 即“插补 +

预测”的两阶段范式对模型进行增强. 具体而言, 首
先引入 TimesNet (当前时序模型库 Time-Series-
Library[39] 中公开的最优插补模型)作为内生变量恢

复模块, 将其作为预处理步骤单独训练, 用于学习

外生变量历史序列到内生变量历史序列的映射. 随
后, 基准模型在训练阶段均使用完备数据 (包含真

实内生变量), 确保其能学习到准确的时空特征并处

于理论性能上限. 在推理阶段, TimesNet被用于跨

变量插补任务, 即以历史时刻的外生变量序列为输

入, 以恢复同时间段的内生变量历史序列为输出目

标; 随后再将恢复后的完整序列输入基准模型进行

预测.
模型评价指标设置为平均绝对误差 (mean ab-

solute error, MAE) 和均方根误差 (root mean
square error, RMSE). MAE与 RMSE均用于衡量

预测值与真实值之间的偏差, 其值越低, 表明模型

的预测精度越高, 性能越优.

 3.3　参数设置与训练策略

本实验基于 Python 3.11版本开发, 深度学习

框架基于 PyTorch 2.0.1. 所有实验均在Windows11
操作系统上完成, 具体硬件配置为: CPU: Intel®
CoreTM i5-12490F @ 3.00 GHz, GPU: NVIDIA
GeForce RTX 5060. 在所有的实验中, 历史回看窗

大小为 24, 预测长度为 {1, 3, 6, 12, 24}. 基线模型

的超参数选择遵循其公开的训练脚本, CSTG-Net
的关键超参数是通过网格搜索 (grid search)策略

在验证集上优选确定. 同时, 对于优化器类型、Dro-
pout比率等通用参数, 参考时序模型库[39] 中基准模

型的官方配置, 详情如表 3所示.
由于 CSTG-Net引入了对抗训练机制, 为规避

极大极小博弈可能引发的梯度不稳定及模型发散问

题, 本文在训练过程中采用了分阶段的预热策略.
具体而言, 在训练前期, 暂不引入 KLD约束, 仅优

化预测损失与判别损失. 该设置旨在避免在特征提

取能力的构建初期, 因过强的分布正则化约束而限

 

表 2    基线模型汇总

Table 2    Summary of baseline models

范式 模型 特性

循环神经网络 LSTM
天然的序列结构, 善于捕捉序列中的

时间依赖

Transformer
Crossformer

两阶段注意力机制捕捉跨时间与跨

变量的依赖关系

iTransformer
将变量维度视作令牌, 高效提取多变

量间的空间耦合关系

内外生变量

分离建模
CrossLinear

显式分离内生与外生变量的表征学

习路径, 并建模二者的交互

序列缺失预测网络 GinAR
基于插值注意力机制从可观测变量

中重建缺失变量的表示
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制了编码器对复杂时空动态的捕捉能力. 同时, 允
许判别器预先确立特征边界, 为后续对抗训练夯实

基础. 预热结束后, 引入 KLD对潜在分布进行正则

化约束, 联合优化引导分支与学习分支, 从而使模

型在保持良好预测能力的同时实现分布对齐.

 3.4　结果分析

 3.4.1　有效性实验

为验证 CSTG-Net的有效性, 本文首先在氧化

铝回转窑烧结温度数据集上开展了实验. 所有模型

均使用完整的数据集进行训练; 而在验证与测试阶

段, 则对内生变量施加掩码处理, 以模拟推理时的

缺失场景. 同时, 为确保对比公平性, 针对 LSTM、
Crossformer、iTransformer与 CrossLinear四种基

准模型, 引入 TimesNet作为内生变量的重建网络.
实验结果如表 4所示, 其中最优结果被加粗, 次优

结果被标注下划线, 表中所列数值为 3次不同随机

种子下重复实验的平均结果.
从表 4可知, CSTG-Net在所有预测步长上的

性能指标均显著优于其他对比模型. CSTG-Net在

内生变量缺失的推理场景下表现出的优越性, 主要

归功于其所设计的由完整信息引导的双流架构. 同
时, MSTA模块通过多尺度分解及跨尺度空间关系

提取与融合, 有效适应了工业过程的复杂时空特性,
显著提升了模型的时空建模能力.

Crossformer和 CrossLinear是表现次优的两

个模型. Crossformer在步长为 1和 3的短期预测

上性能优于 CrossLinear. 而 CrossLinear在中长期

预测的MAE和 RMSE上表现更好. 这表明, 无论

是基于交叉注意力的变量关系捕捉, 还是显式分离

内外生变量, 均有助于在一定程度上缓解因内生变

量缺失导致的时间依赖模式失效问题.
LSTM与 iTransformer的实验结果高度一致,

其 MAE和 RMSE值在所有预测步长上几乎保持

不变. 这说明, 无论是依赖自回归特性的 LSTM, 还
是依赖变量维度 token的 iTransformer, 均严重依

赖序列自身的完整性. 当内生变量缺失时, 这两种

模型的预测模式均告失效, 退化为输出一个静态的

偏置结果, 未能捕获到有效的动态信息.
GinAR模型虽然设计场景相似, 但在所有指标

上表现最差. 分析其原因, 回转窑烧结过程具有显

著的变量强耦合特性, 而 GinAR依赖基于相似性

计算的静态图结构, 导致模型无法动态适应当前工

况. 此外, 在内生变量缺失场景中, GinAR退化为

简单的外生−内生变量映射. 由此可知, 当处于非完

备变量时, 外生到内生的偏置映射会打破真正的空

间关系, 诱导模型学习错误的时空关系. 因此, 完备

的信息引导在内生变量缺失时是必要的.
图 5 直观地展示了不同模型在各预测步长下

的MAE变化趋势. 由图可见, CSTG-Net的MAE
曲线在所有步长上均处于最低位置, 且最为平稳;
虽然 CrossLinear和 Crossformer在该数据集上次

优, 但其误差波动较大; LSTM和 iTransformer高
度重叠, 再次印证了它们在内生变量缺失时已退化,

 

表 3    CSTG-Net超参数设置

Table 3    Hyperparameter settings of the CSTG-Net

超参数 参数值 超参数 参数值

优化器 Adam 早停耐心值 15

学习率 0.001 预热轮数 30

批量大小 512 KLD权重 5 × 10−4

训练轮数 100 对抗损失权重 0.05

下采样次数 3 隐藏层维度 128
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图 5    不同模型在多预测步长下的MAE变化

Fig. 5    Variation in MAE of different models across
prediction steps

 

表 4    回转窑数据集不同模型在不同步长下的性能比较

Table 4    Performance comparison of different models in
the rotary kiln dataset at various steps

模型 指标
预测步长

1 3 6 12 24

LSTM
MAE 35.571 35.583 35.592 35.609 35.649

RMSE 45.766 45.782 45.798 45.828 45.884

Crossformer
MAE 29.057 27.108 29.141 28.749 30.058

RMSE 34.545 35.413 34.772 34.969 37.993

iTransformer
MAE 35.574 35.586 35.585 35.609 35.641

RMSE 45.768 45.783 45.789 45.825 45.874

CrossLinear
MAE 30.490 28.321 26.666 28.433 29.411

RMSE 36.107 34.390 34.301 34.485 36.164

GinAR
MAE 36.748 37.237 36.857 37.537 36.521

RMSE 47.000 47.455 46.938 47.685 46.695

CSTG-Net
MAE 26.434 26.993 26.317 26.957 27.657

RMSE 34.431 32.323 32.290 33.163 33.536
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无法提供有效的动态预测; GinAR的MAE值全程

最高, 反映了其在处理多尺度、强耦合时空关系上

的局限性.

 3.4.2　泛化性实验

为了验证 CSTG-Net在不同领域的泛化能力,

本文在电力领域公开的 ETT 数据集的四个子集

(ETTh1, ETTh2, ETTm1, ETTm2)上进行了推

理阶段内生变量缺失下的时间序列预测实验. 表 5

汇总了所有模型在四个数据集上不同预测步长的平

均评估结果, 同样, 最优结果被加粗, 次优结果以下

划线标注. 由表可知, CSTG-Net在 ETT数据集上

均超越了其他对比模型, 取得最优. CSTG-Net的

MAE, 在 ETTh1数据集中较次优模型 Crossformer

降低 51.34%, 在 ETTh2数据集中较次优 CrossLinear

降低 36.90% , 在 ETTm1 数据集中较次优降低

46.64%, 在 ETTm2数据集中较次优降低 43.48%.

图 6可视化了不同模型在 ETT四个子集不同

预测步长下的 MAE. 在 ETT 数据集上, CSTG-
Net大幅领先, 充分证明了 CSTG-Net在处理不同

工业场景数据时强大的泛化能力. GinAR的性能较

在氧化铝回转窑烧结温度数据集中也取得了提升.
这是由于回转窑强耦合, 而 ETT数据中的负载和

油温之间的关联更为直接, 耦合程度稍弱, 因此

GinAR能够通过插值注意力从可用变量中恢复缺

失变量的表示, 故而获得了精度的提升. Cross-
former和 CrossLinear在五个数据集上的表现也说

明了内外生变量分离和精细时空建模能有效缓解变

量整条缺失带来的影响. LSTM与 iTransformer的
表现依旧最差, 再次验证了仅依赖自回归特性或利

用变量维度 token同时简化空间建模的操作无法处

理序列级变量缺失下的时序预测任务.
图 7与图 8展示了在 ETTh1和 ETTm2上的

预测绝对误差箱线图, 以此来多维度地展示模型性

能. ETTh1数据集的采样频率较低, 在此数据集上

更能表现出不同模型对宏观变化的把控; ETTm2
数据集来源于不同城镇且采样频率较高, 在该数据

集上能表现出不同模型在细粒度时间变化中的性能

对比. 在 ETTh1和 ETTm2的箱线图中, CSTG-
Net的箱体是最窄且位置最低的, 其中位线同样是

所有模型中最低的. 这与表 5的结果相呼应, 表明

CSTG-Net预测性能优且预测结果稳定性高. 而能

够处理内生变量缺失的 GinAR 方法的中位线在

ETTh1中较差, 但其异常点极少, 因此表明 Gin-
AR在处理这一问题时由于缺少内生变量历史信息

引导, 其性能受限. 在 ETTm2数据集上 GinAR的

中位线居于次优, 但箱体较大, 表明其误差存在波

动, 而整体预测稳定, 没有产生明显异常结果. Cross-
Linear和 Crossformer在 ETTh1上表现较好, 其
中位线居于次优, 但都存在较多的异常预测误差.
这是由于其严重依赖内生变量历史信息, 当历史信

息由插补给出进而破坏正确的时空依赖关系时, 其

 

表 5    不同模型在 ETT数据集上的性能比较

Table 5    Performance comparison of different models on
ETT datasets

模型 指标 ETTh1 ETTh2 ETTm1 ETTm2

LSTM
MAE 9.291 14.413 12.283 15.817

RMSE 9.836 16.043 12.679 17.686

Crossformer
MAE 6.486 7.025 6.162 12.791

RMSE 7.344 8.288 7.039 14.345

iTransformer
MAE 8.930 14.416 12.282 12.790

RMSE 9.461 16.049 12.677 14.343

CrossLinear
MAE 7.049 6.628 7.032 14.126

RMSE 8.089 8.064 7.937 15.794

GinAR
MAE 8.705 12.542 9.742 10.693

RMSE 9.339 15.080 10.762 13.376

CSTG-Net
MAE 3.156 4.182 3.288 6.044

RMSE 3.779 5.118 3.902 7.495
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图 6    ETT数据集的MAE柱状图

Fig. 6    The bar chart of the MAE of the ETT datasets
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性能会随软测量的准确度上下波动. 而在小尺度的

ETTm2上, CrossLinear和 Crossformer表现较差,
这进一步验证了二者对插补的依赖——工业过程变

量往往在高频波动, 而大趋势变化缓慢, 因此小尺

度的时序数据更难恢复. LSTM和 iTransformer在
两个数据集上均具有几乎无差别的表现, 这进一步

验证了在序列级变量缺失时, 高度依赖内生变量自

身自回归特性的模型往往更容易出现性能崩溃.

 3.4.3　消融实验

为进一步剖析 CSTG-Net架构中各核心组件

对整体预测性能的贡献, 并探究其内在作用机制,
本文选取工艺过程复杂、变量耦合程度高的氧化铝

回转窑烧结温度数据集开展消融实验, 其结果如

图 9和图 10所示. 实验设计了四种变体模型, 分别从

时空特征提取、下采样与多尺度信息聚合、双流架

构设计以及完备信息引导机制四个维度进行对比分析:
1) w/o STLM: 剔除时空学习模块. 此变体旨

在验证显式提取时空拓扑结构与动态演化特征对模

型性能的增益.
2) w/o MSAM (multi-scale decomposition

and aggregation module, MSAM): 剥离多尺度分

解与聚合. 即去除序列的下采样分解与多尺度特征

拼接操作. 此变体用于评估多粒度时空建模在捕捉

复杂工业过程动态中的重要性.
3) Guider-only: 仅保留完备变量引导分支. 在

该设定下, 模型退化为传统的工业过程 KPI预测模

型, 仅在训练阶段利用完备数据, 无法显式处理推

理阶段变量缺失造成的信息不对称问题. 此实验旨

在验证显式构建非完备变量学习分支的必要性.
4) Learner-only: 仅保留外生变量学习分支. 此

时模型退化为直接基于外生变量映射内生变量的

单流网络, 缺乏完备信息的后验引导. 此实验旨在

验证完备信息引导机制在缓解映射偏差方面的关键

作用.
当移除 STLM后, CSTG-Net退化为一种基础

的双分支多尺度变分自编码器结构. 实验结果显示,
模型精度出现一定程度的下滑. 究其原因, 模型

丢失了对复杂工业系统内部相似时间模式与潜在空

间拓扑关联的显式建模能力, 即缺失了关键的时空

归纳偏置. 但值得注意的是, 其性能降幅相对有限,
这表明双流架构下的完备信息引导机制在一定程度

上弥补了特征提取能力的不足, 保证了基本的预测

性能.
当移除MSAM后, 模型性能显著恶化. 单一尺

度的特征表征显然难以有效支撑内生变量的精确预

测. 这一结果揭示了在非完备信息下进行推断的本

质规律: 从复杂系统中提取的信息层级越丰富、粒

度越细致, 内生变量缺失所带来的不确定性影响便

越小.
当移除学习分支, 仅保留引导分支时, 模型退

化为变量信息不对称的 KPI预测范式, 即训练推理

存在信息不对称情况. 由于在推理阶段内生变量完

全缺失, 模型丢失了关键的自回归历史信息, 导致

预测性能大幅衰退. 尽管如此, 该变体在多步预测

任务上仍优于部分基准模型, 这证明即使在内生变

量缺失下, 模型也能利用学习到的完备变量间的耦

合关系给出误差较小的预测结果. 但由于缺乏内生

变量的自回归信息, 在缺乏专门设计的缺失适应机

制下, 其长程依赖捕捉能力受限.
当移除引导分支, 仅保留学习分支时, 模型退

化为仅依赖外生变量直接回归内生变量的软测量范

式网络. 结果显示模型性能显著下降, 这有力地证

实了仅依靠外生变量进行直接映射存在严重的映射

偏差. 即便如此, 得益于多尺度时空聚合强大的特

征提取能力, 该变体仍能从外生变量序列中挖掘出

丰富的时空关联信息, 从而在一定程度上恢复了与

内生变量演化相关的潜在特征, 避免了预测失效.
综上所述, 消融实验的结果系统地验证了在

CSTG-Net中各组件的存在意义. 双流架构对于缓
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图 7    ETTh1的预测误差箱线图

Fig. 7    The box plot of the prediction error for ETTh1
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图 8    ETTm2的预测误差箱线图

Fig. 8    The box plot of the prediction error for ETTm2
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解映射偏差至关重要, 它通过完备变量引导学习过

程, 使网络能够提取更接近实际数据分布的特征;
多尺度分析是解决内生变量缺失问题的基本方法,
更丰富的信息层次结构有利于获取模型推理和预测

所需的关键信息; 显式空间建模是模型成功的基石,
通过结合图结构学习和图注意力网络来显式地建模

时间模式和空间关系相关的归纳偏置, 它可以提升

模型在复杂工业过程中提取时空特征的能力.

 3.4.4　收敛性分析

如图 11所示, 为了验证训练策略有效性与训练

过程的收敛性, 本文基于公共基准数据集 ETTh1
展示了 CSTG-Net在 24步预测任务的对抗训练过

程. 图中虚线为对抗损失, 表示学习分支学习的特

征被判断为引导分支特征的性能; 实线为判别损失,
表示判别器区分两分支特征的能力. 由图可见, 损
失曲线演化过程可分为预热与联合优化两个阶段.
前 30轮为预热阶段, 此阶段未施加 KLD约束, 引
导分支与学习分支提取的特征分布差异较大, 判别

器易于区分真实样本与生成样本, 因此判别损失维

持在较低水平. 同时, 学习分支在对抗初期尚不能

有效欺骗判别器, 导致对抗损失在较高值附近振荡.
自第 30轮起引入 KLD约束, 引导分支与学习分支

的特征分布被强制拉近, 判别器的区分难度显著增

大, 判别损失迅速上升. 得益于预热阶段已建立的

特征基础, 学习分支能够较快逼近目标分布, 对抗

损失随之下降. 最终, 两条损失曲线趋于平稳, 表明

学习分支与判别器在特征对齐与判别能力之间达到

了纳什均衡, 模型进入相对稳定的收敛状态.
尽管引入对抗训练在一定程度上增加了收敛的

复杂性, 但其为模型性能带来的增益是显著的. 表 6
展示了在 ETTh1数据集上的消融实验结果. 实验

数据表明, 若去除对抗训练模块, 模型在各预测步

长上的MAE与 RMSE均出现明显上升. 这一结果
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图 9    消融实验MAE对比

Fig. 9    Comparison of MAE in ablation experiments
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图 10    消融实验 RMSE对比

Fig. 10    Comparison of RMSE in ablation experiments
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图 11    对抗训练损失收敛曲线

Fig. 11    Convergence curve of adversarial training loss
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证明, 本文采用的预热策略在有效化解训练不稳定

性的同时, 实现了模型预测性能与收敛鲁棒性之间

的平衡.

 4　结束语

为有效解决工业过程中因传感器故障导致内生

变量缺失引发训练推理变量信息不对称, 进而导致

预测模型精度显著下降的问题, 本文提出一种完备

时空信息引导的工业过程KPI预测方法 CSTG-Net.
首先, 该方法基于贝叶斯理论, 将内生变量缺失下

的预测问题创新性地构建为特征对齐任务; 其次,
设计包含完备变量引导分支与外生变量学习分支的

双流神经网络, 并藉由分布对齐约束, 使网络在内

生变量缺失下仍能学习到接近完备的时空表征, 有
效缓解了分布偏移带来的映射偏差; 此外, 本文构

建了多尺度时空聚合模块, 该架构融合图结构学习、

图注意力与多通道时空信息聚合机制, 充分捕捉工

业时序中复杂的动态时空耦合; 最后, 为验证所提

方法的有效性和优越性, 本文在某氧化铝回转窑烧

结温度数据集和四个公开的电力变压器温度数据集

上进行了广泛实验. 实验结果表明, 所提方法在内

生变量缺失下表现出良好的性能和泛化能力, 与现

有方法相比, 展示出更高的准确性, 为工业过程优

化与运行安全等下游任务提供了有力支持.
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表 6    对抗训练在 ETTh1数据集的消融实验

Table 6    Ablation experiment of adversarial training in
the ETTh1 dataset

模型 指标
预测步长

1 3 6 12 24

CSTG-Net
MAE 2.657 2.973 3.027 3.272 3.851

RMSE 3.288 3.584 3.640 3.872 4.509

去除对抗损失
MAE 3.603 3.623 4.934 5.311 6.437

RMSE 4.165 4.180 5.575 5.933 7.028
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