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基于TVA-TCN的制造过程关键参数多步预测方法
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摘 要: 制造过程关键参数的准确预测对制造过程的精确控制起关键作用,现有预测方法通常未考虑时间动态特
性,多步预测性能不佳,无法满足制造过程实际需求.对此,提出一种基于时变注意力时间卷积网络 (TVA-TCN)的
制造过程关键参数多步预测方法.首先,鉴于普通卷积网络感受野的局限性,利用多通道时间卷积网络提取数据
的长期依赖关系,并使用Softplus激活函数降低对数据异常值的敏感度;其次,提出一种时变模型结构,通过提取上
一时间步的隐藏层信息和输出信息,使得模型不仅能够随时间动态更新,而且可以缓解梯度消失,从而提高多步预
测性能;最后,利用食品加工制造过程的实际数据进行多步预测实验,结果表明所提出方法与传统的方法相比具有
明显的优势.
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Abstract: Accurate prediction of key parameters in tobacco primary processing plays a key role in its precise optimization
and control. Existing prediction methods usually do not consider time dynamic characteristics, and the performance of
multi-step prediction is not good, which cannot meet the actual index needs of tobacco primary processing. In response
to the above problems, a multi-step prediction method for key parameters of tobacco primary processing based on the
time-varying attention-temporal convolutional network (TVA-TCN) is proposed. Firstly, for the key information in the
input variables, the attention mechanism is introduced to capture the information. Then, a multi-channel temporal
convolutional network is used to extract the long-term dependence of the data. Finally, by extracting the hidden layer
information and output information of the previous time step, the model can be dynamically updated over time, thereby
improving the performance of multi-step prediction. Multi-step prediction experiments are carried out using real data
of tobacco primary processing, and the results show that the proposed method has obvious advantages compared with
traditional methods.
Keywords: multi-step prediction；manufacturing process；time-varying model；temporal convolutional network

0 ᕅ 言

制造业作为国民经济的支柱产业之一,在我国经
济发展中具有重要的地位.所制造出的产品关键参
数是否达到规定的质量指标,直接影响着制造产品的
品质.考虑到制造过程通常具有非线性和大滞后等

特征,对关键参数的测量往往耗时长,难以检测,因此
制造过程关键参数的准确预测就显得尤为重要,并且
制造过程关键参数的准确预测对制造过程的优化控

制具有重要意义[1].
近年来,很多研究者使用机器学习和深度学习技
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术进行制造过程的关键参数预测,并且取得了不错
的效果.文献 [2]基于协同深度动态特征提取和可变
时延估计,提出一种基于数据驱动的制造过程参数
预测模型,能够较好地预测出存在时间延迟的过程变
量.文献 [3]针对制造过程中部分参数难以直接测量
的问题,提出基于神经模糊技术和人工神经网络的参
数预测方法,实现对关键参数的准确软测量.文献 [4]
提出一种多重采样率径向基函数自回归模型,用于捕
获和量化制造过程中的全局非线性特征.文献 [5]选
择牛顿模型来描述制造过程,结合多维连续随机变量
非线性函数均值和方差的近似计算方法,从而建立描
述制造过程中关键参数均值和方差的稳定性预测模

型,具有较好的预测效果.
虽然上述方法在关键参数单步预测上效果较好,

但是对制造过程的时间动态特征变化的捕捉不够灵

敏.考虑到制造过程的滞后性,实际生产过程的关键
参数预测往往需要考虑一段较长时间的结果,可以让
操作人员根据未来关键参数趋势提前进行其余参数

调节,从而提高制造过程的精确性和稳定性.文献 [6]
针对火力发电厂存煤量预测精度不高的问题,提出
一种基于奇异谱分析和长短期记忆神经网络的多变

量多步预测模型.文献 [7]提出一种基于卷积神经网
络-长短期记忆 (CNN-LSTM)的预测模型,将其用于
多步风电预测.文献 [8]考虑每日参考蒸散量预报可
以帮助农民进行灌溉计划,使用一维卷积神经网络来
进行参考蒸散量的多步预测.文献 [9]提出一种对植
物茎直径变化的多步预测方法,先将小波分解应用于
原始数据,然后提出一个包含LSTM和注意力机制的
递归神经网络.文献 [10]开发了样本熵来识别原始
时间序列中的非线性和不确定性,并且通过多目标正
弦余弦优化算法来调整最小二乘支持向量机,进而对
电力需求序列进行多步提前预测.
以上方法采用的主要是基于RNN和CNN的

方法,其中对于时间序列预测中常用的循环神经
网络 (recurrent neural network, RNN),随着时间的推
移, RNN中的神经元是复制不变的,因此RNN具有时
不变性[11].对于CNN,其具有空间上的不变性,将其
运用到时间序列预测中,也具有时不变性[12].因此,
时间不变性和空间不变性模型对于多步时间序列预

测而言,缺乏对输入输出序列长度动态变化的精确捕
捉能力.为了解决上述问题,本文提出一种基于TVA-
TCN的多步预测方法用于制造过程关键参数预测,利
用具有跟随时间变化的动态细胞结构,实现长时间序
列的多步预测,并且在食品加工制造过程的实际数据
集上进行实验,实验结果表明所提出的方法在性能方
面优于传统方法.
本文的贡献如下: 1)提出一种基于TVA-TCN的

预测方法来实现制造过程关键参数的多步预测;
2)通过提取上一时间步的隐藏层信息和输出信息,
使得模型能够随时间动态更新; 3)提出的时变模型
结构可以很好地适应时间步上的变化,并且可以缓解
梯度消失; 4)鉴于普通卷积网络感受野的局限性,使
用多通道的时间卷积网络进行时间序列特征的提取.

1 基本方法

1.1 注意力机制

注意力机制由于其直观性、通用性和可解释性,
在人工智能领域已经广泛使用[13],其是在每个时间
步上,通过参考先前的隐藏状态,自适应地提取相关
的外部变量序列,从而实现自适应地选择最相关的输
入特征的一种算法[14].
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图 1 注意力机制结构

注意力机制结构如图1所示,x1, x2, . . . , xn为 t

时刻的n个输入变量,参考上一时刻的隐藏状态
ht−1,构造注意力机制

sit = vT
s tanh(Wsht−1 + Usx

i + b), (1)

wi
t =

exp(sit)
n∑

i=1

exp(sit)
. (2)

其中: vs, Ws, Us, b是需要学习的自适应参数,在求
解wi

t时应用Softmax函数来确保所有的注意力权重
之和为1,从而可以自适应地提取外部输入变量序列,
即

X̃t = (w1
tx

1
t , w

2
tx

2
t , . . . , w

n
t x

n
t )

T. (3)

然后将带有自适应权重的X̃t作为输入送进下一层网

络训练.

1.2 时间卷积网络

为了防止产生时间穿越,造成模型使用未来的数
据训练而产生过拟合,需要使用因果卷积进行时间上
的严格约束[15].时间卷积网络采用膨胀卷积提取历
史时间特征[16],网络堆叠少量的隐藏层即可捕获较
长的历史时间信息.序列元素s的扩张卷积可表示为

F (s) = (x∗df)(s) =
k−1∑
i=0

f(i) · xs−di. (4)

其中: d是扩张因子, k是卷积核大小.扩张卷积使得
提取的时间特征窗口呈指数型增长.
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时间卷积网络在两个扩张卷积层之间加入跳跃

连接,用于解决网络深度增加带来的梯度消失和训练
耗时的问题[17],并在每层扩张卷积后加入权重归一
化和Dropout层来避免过拟合[18].

2 TVA-TCN预测模型
2.1 模型描述

模型的输入由两部分组成,一部分是外部变量
序列,为x = (xt−1, xt−2, . . . , xt−T ) ∈ Rn×T .其中:
T是时间窗口的长度,n为外部驱动变量个数.另一
部分是目标序列的历史序列, y = (yt−1, yt−2, . . . ,

yt−T ), yi ∈ R.
注意力机制能够自适应地提取相关的外部变量

序列,从而实现自适应地选择最相关的输入特征.将

经过注意力机制后的带有自适应权重的数据输入时

间卷积网络,用于提取多变量时间序列的依赖性.
鉴于需要进行多变量输入的时间特征提取,本

文方法中的时间卷积网络采用多通道的扩张卷积

核.多通道时间卷积网络结构如图2所示,使用多通
道扩张卷积来进行多变量时间特征的提取,扩张因子
d为 [1, 2, 4, 8],卷积核为2.同时两个扩张卷积层之间
使用多通道卷积进行跳跃连接.实际生产过程中,会
由于传感器采集误差,导致数据存在异常值.而普通
的 relu激活函数对异常值特别敏感,会造成 relu神经
元永久关闭,而 softplus激活函数具有相对宽阔的兴
奋边界,所以选用softplus作为激活函数.

dilated causal conv

dropout

softplus

weightnorm

dropout

softplus

weightnorm

multi-channel conv

multi-channel

dilated causal conv

x0 x1 x2 x3 ... xT- 3 xT- 2 xT- 1 xT

y0 y1 y2 y3 ... yT- 3 yT- 2 yT- 1 yT

output

hidden

hidden

hidden

input

d = 8

d = 4

d = 2

d = 1

图 2 多通道时间卷积网络结构

设经过第 i个残差块的输出为 yi,初始输入为
Xi ∈ Rn+1,扩张卷积层为Fi(s),多通道卷积为C0

i ,
则有

yi = C0
i Xi + softplus(Fi(s)(softplus(Fi(s)Xi))).

(5)

其中: yjn代表最后一层 (第n层)的残差块输出,总共
有m个隐藏神经元,最终输出Y 为对其进行全连接

的结果.
本文提出一种基于TVA-TCN的多步时间预测

方法,其包含注意力机制、时间卷积网络、时变结构.
该结构在t时刻的输出为

Yt = ft(ht), (6)

ht = gt(attn(X), ht−1, Yt−1). (7)

其中:X = [x1
t , x

2
t , x

3
t , . . . , x

n
t ]为 t时刻外部输入的n

维变量,Yt为 t时刻的输出量,ht为时间卷积网络之

后的输出, ft为描述输出层的函数, gt为描述时间卷
积网络中隐藏层的结构.其中ft和gt都是随时间 t变

化的函数.

TVA-TCN结构如图 3所示,原始输入X经过注

意力机制层后产生自适应的权重,赋予自适应权重的
输入送进TCN隐藏层中,经过TCN隐藏层后输出最
终的Y .

attention attention attention attention attention attention

TCN TCN TCN TCN TCN TCN

Y
t+1

Y
t+2

Y
t+3

Y
t+4

Y
t+5

Y
t

x x x x x x

图 3 TVA-TCN结构

LSTM结构中预测多步时,只是将上一时刻的隐
藏层输出ht−1与原始输入Xt输入进下一时刻的隐

藏层中.与LSTM网络结构不同的是, TVA-TCN模型
中每个t + i时刻的隐藏层输入都由原始输入X经过

注意力机制层后的结果,上一时间步的隐藏层输出
ht−1以及上一时间步的输出Yt−1构成,模型可以捕
获到上一时间步的信息,从而使得模型可以根据预测
步长进行动态变化.
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2.2 TVA-TCN随时间变化的优点
2.2.1 LSTM的时不变性
为了与TVA-TCN随时间动态变化的特点进行

对比,本文分析了时间序列预测中常用的LSTM模
型.

LSTM的细胞结构如图4所示,有

ht =

σ(Wo[ht−1, xt] + bo) tanh(σ(Wf [ht−1, xt] + bf )×

Ct−1 + σ(Wi[ht−1, xt] + bi)σ(WC [ht−1, xt] + bC)).

(8)

C t- 1

tanh
h t- 1

f t

X t

C t

h t

O ti t
C t
˜

tanh

+

σ σ σ

h t

+

+ +

图 4 LSTM细胞结构

LSTM整体结构可以简化为如图5所示,有

ht = g(wht−1, uXt), (9)

Yt = f(ht). (10)

Y
t+1

X
t- 1

X
t

X
t+ 1

h
t- 1

h
t

h
t+ 1h... h...

u

w

u u

w w w

Y
t- 1

Y
t

图 5 LSTM整体结构

给定两个输入Xt, Xt−τ ,两个输出 Yt, Yt−τ ,两
个隐层状态 ht, ht−τ .为了保持输入相同,令Xt =

Xt−τ ,相似的,ht = ht−τ .其中, f和g都是不随时间

改变的函数.要证明模型是具有时不变性等价于证
明Yt = Yt−τ .

Yt = f(g(wht−1, uXt)), (11)

Yt = f(g(uXt, [wg(uXt−1, [. . .

[wg(uX1, wh0)]])])), (12)

Yt−τ = f(g(wht−τ−1, uXt−τ )), (13)

Yt−τ = f(g(uXt−τ , [wg(uXt−τ−1, [. . .

[wg(uX1−τ , wh0−τ )]])])). (14)

因为∀t ⩽ τ,Xt−τ = 0和∀t ⩽ τ, ht−τ = 0,所以

由式(14)可得

Yt−τ = f(g(uXt−τ , [wg(uXt−τ−1, [. . .

[wg(uX1, wh0)]])])). (15)

因为Xt = Xt−τ , ht = ht−τ ,由式(15)可得

Yt−τ = f(g(uXt, [wg(uXt−1, [. . .

[wg(uX1, wh0)]])])), (16)

所以Yt = Yt−τ ,即LSTM模型是时不变的.
2.2.2 TVA-TCN的时变性
给定两个输入Xt, Xt−τ ,两个输出Yt, Yt−τ ,两个

隐藏层状态 ht, ht−τ .为了保持输入相同,令Xt =

Xt−τ ,同时这里假设输入经过注意力机制操作后的
值也相等,即Attn(Xt) = Attn(Xt−τ ),相似的,ht =

ht−τ .要证明模型是具有时不变性等价于证明Yt =

Yt−τ .

Yt = ft(gt(Attn(Xt), htYt)), (17)

Yt−τ = ft−τ (gt−τ (Attn(Xt−τ ), ht−τ−1, Yt−τ−1)).

(18)

由于Attn(Xt) = Attn(Xt−τ ), ht = ht−τ ,由式
(18)可得

Yt = ft(gt(Attn(Xt−τ ), ht−τ , Yt−1)). (19)

因为ft ̸= ft−τ且gt ̸= gt−τ且Yt−1 ̸= Yt−τ−1,
所以Yt ̸= Yt−τ ,即模型是随时间动态变化的.可以
看出,传统的LSTM模型具有时不变性,下一时刻的
预测模型没有很好地使用到上一时刻预测结果的信

息.而本文提出的TVA-TCN模型是随时间动态变化
的,模型可以随着预测步长的变化而产生自适应变
化.

2.3 TVA-TCN缓解梯度消失的优点

当前深度学习是根据损失函数计算误差,并通过
反向传播的方式来优化神经网络,而将误差从最后一
层传输到第1层的过程需要通过链式法则来处理.链
式法则是一种连续乘法的形式,因此当网络层数较深
时,梯度消失和梯度爆炸问题变得越来越明显.根据
损失函数计算出来的误差通过反向传播对权重进行

更新时,其梯度会接近 0或者无穷大,即产生了梯度
消失或者梯度爆炸.而在TVA-TCN中,通过在隐藏层
和输出层之间进行交错输出,链式被分解为多个项的
总和,而多个项的和比多个项的乘积更加稳定,因此
能够缓解梯度消失.

TVA-TCN的交叉输出结构如图6所示,对于每一
层有1个隐藏层 (时间卷积网络)和1个输出层,对于
每一层有
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gl = a(hl), (20)
hl+1 = wl

hg
l + blh, (21)

f l = wl
fg

l + blf , (22)
Y l = a(f l). (23)

f
l+1

Y
l+1 f

l+2

Y
l+2f

l

Y
l

h
l+3 g

l+3

h
l+2 g

l+2

h
l+1 g

l+1

h
l g

l

图 6 交叉输出结构

利用微积分的链式法则,损失函数L对第 l层的

权重wl
h的导数为

∂L

∂wl
h

=
n∑

i=1

∂L

∂f l+i−1

∂f l+i−1

∂gl+i−1
. . .

∂hl+2

∂gl+1

∂hl+1

∂gl
∂gl

∂wl
h

+

∂L

∂hl+i

∂hl+i

∂gl+i−1
. . .

∂hl+2

∂gl+1

∂hl+1

∂gl
∂gl

∂wl
h

. (24)

由式 (24)可得,损失函数L对第 l层的权重wl
h的导数

为多个项的和,相较于使用多项式的乘积,值小于 1
的多项和比值小于1的多项积趋向于0的速度更慢,
从而缓解了梯度消失.

3 实验验证

3.1 制造过程案例

以某食品加工制造过程为例,加工制造过程主要
可以分为真空回潮、松散回潮、发酵、干燥等环节.松
散回潮是指对原料进行松散和增温增湿,使原料的含
水率和温度增至一定水平.但松散回潮环节的原材
料含水率波动较大,会导致出口参数控制效果较差,
准确的长时间预测结果可以让操作人员根据关键参

数未来趋势提前进行其余参数调节,从而提高出口参
数的稳定性.因此,本文主要关注松散回潮环节,如图
7所示.经过切片工序的原料,被铺开均匀倒入传送
带,随传送带到达入口位置,入口传感器检测入口原
料参数并记录.原料进入滚筒后,滚筒入口处的蒸汽
喷射装置对其喷射蒸汽,充分润湿后,在滚筒内向前
翻滚均匀.经过一段时间后,原料到达出口传感器位
置,出口传感器检测出口参数并记录,最终的产品沿
着传送带转移至下一工序.

!"#$%

&'

#()
*+

,"#$%

-.

#()

图 7 松散回潮环节

在此食品加工过程中,出口水分为此过程需要预
测的关键参数.出口水分直接影响产品的颜色、光泽、
口感,也影响食品加工过程中原料的损耗程度.因此,

出口水分在此食品加工过程中占有重要的地位.

3.2 数据分析与处理

本文使用某食品加工制造过程的实际生产数据,
从某食品加工厂的制造执行系统中提取数据.数据
采集时间约一个月,采样时间间隔为6 s,总计84个批
次、37 212个样本.数据的特征包括温度仪 (出口)温
度实际值 (%)、加水实际值 (kg/h)、实际加水累计量
(kg)、热风温度 (◦C)、入口水分 (%)、热交换蒸汽阀开
度(%)等21个相关性强的变量.
原料从入口传感器到出口传感器的过程为

4 min,在实际生产中出口含水率的工艺评价指标为
±1.5(含水率单位:%).利用随机选择的方式,以批次
比例为59 : 25划分训练集测试集,并进行多次交叉验
证.

3.3 基于TVA-TCN的预测结果

TVA-TCN模型的结构主要由注意力机制层和时
间卷积网络堆叠而成,并且在下一预测时间步的隐藏
层中加入上一时间步的隐藏层信息和输出信息,预测
目标是未来30 s的制造过程关键参数出口含水率的
百分比值.

TVA-TCN模型中多通道卷积的通道为21,训练
时隐藏神经元为48个,输入的时间窗口为20,预测输
出的时间窗口为 5, Epoch的值设为 100, Batchsize的
值设为16,学习率设置为0.001,训练过程使用的优化
器为Adam,训练所使用的机器为GPU2080Ti.

与本文所提出的TVA-TCN进行实验对比的多
步预测方法包括LSTM[6]、CNN-LSTM[7]、TCN[15]、

基于双边注意力机制的模型DA-LSTM[19]以及基于

注意力机制的TCN模型A-TCN.其中A-TCN为TVA-
TCN去掉时变结构后的模型.为了衡量各种时间序
列预测方法的有效性,采用平均绝对误差 (MAE)、均
方根误差 (RMSE)、平均绝对百分比误差 (MAPE)作
为评价指标.

TVA-TCN与经典的时间序列预测模型在预测
时长为 6 s∼ 30 s的预测结果如表 1所示.可以看出,
CNN-LSTM以两层结构进行特征抽取,第 1层使用
CNN进行数据特征的预抽取,第2层使用LSTM对预
抽取的数据特征进行叠加抽取,因此CNN-LSTM的
预测效果优于LSTM模型. TCN由于使用了扩张卷
积和残差连接,拥有更大的感受野,预测未来时可以
使用到更多的历史信息,因此预测效果优于LSTM模
型. DA-LSTM是使用驱动序列注意力和时间步长注
意力机制的LSTM模型[19],能够提取相关性高的驱动
序列和时间步长序列,因此在实际数据集上的预测性
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表 1 提前多步预测的出口含水率结果

预测时长 / s 预测模型 MAE RMSE MAPE / %

6

LSTM 0.160 3 0.201 0 0.877
CNN-LSTM 0.153 1 0.200 2 0.836

TCN 0.149 9 0. 201 7 0.821
DA-LSTM 0.149 6 0.195 7 0.818

A-TCN 0.145 4 0.190 2 0.798
TVA-TCN 0.120 4 0.160 9 0.653

12

LSTM 0.1851 0.2326 1.012
CNN-LSTM 0.178 1 0.231 2 0.968

TCN 0.172 4 0.230 2 0.943
DA-LSTM 0.170 7 0.223 4 0.934

A-TCN 0.168 9 0.220 4 0.919
TVA-TCN 0.148 0 0.197 2 0.802

18

LSTM 0.209 1 0.262 9 1.144
CNN-LSTM 0.192 5 0.251 8 1.047

TCN 0.187 5 0.250 4 1.025
DA-LSTM 0.187 3 0.245 8 1.025

A-TCN 0.185 1 0.240 1 1.012
TVA-TCN 0.168 8 0.222 3 0.917

24

LSTM 0.224 6 0.284 6 1.230
CNN-LSTM 0.214 8 0.274 7 1.170

TCN 0.203 3 0.266 6 1.112
DA-LSTM 0.201 3 0.267 2 1.101

A-TCN 0.195 6 0.261 2 1.081
TVA-TCN 0.184 1 0.243 9 0.999

30

LSTM 0.239 0 0.3027̇ 1.309
CNN-LSTM 0.226 4 0.286 5 1.236

TCN 0.217 3 0.284 6 1.189
DA-LSTM 0.211 7 0.281 4 1.158

A-TCN 0.210 2 0.279 4 1.142
TVA-TCN 0.199 2 0.261 9 1.082

能上优于LSTM模型. A-TCN为TVA-TCN去掉时变
结构后的模型,即使用驱动序列注意力的TCN模型,
其能够提取相关性高的驱动序列,因此预测效果上
优于TCN模型.由表1可以看出, TVA-TCN在预测时
长为6 s∼ 30 s的预测结果中都取得了较好的结果,因
为TVA-TCN是一个时变模型,对于下一时刻的预测
都会自适应地使用到上一时刻的输出信息和隐藏层

信息,因此能够适应多步预测的动态变化,并且TVA-
TCN中使用了注意力机制对输入变量进行特征的自
适应捕获,将提取到的相关性高的输入特征送进多通
道扩张卷积中进行特征提取,从而达到了较优的预测
效果.
原料在松散回潮过程的时间为 4 min,因此随

机截取 4 min的时间进行预测结果的对比. CNN-
LSTM、DA-LSTM、TCN与A-TCN是4个预测效果较
优的时间序列预测模型, TVA-TCN与其提前6 s预测
出口含水率的结果如图8所示.可以看出, TVA-TCN
在大多数时间内,预测结果非常接近实际出口含水
率,并且预测误差的绝对值低于其他两个模型.结合
表 1和图 8可以明显发现TVA-TCN在MAE、MSE、
MAPE这3项指标上均表现更好.在提前6 s预测出口
含水率时, TVA-TCN方法的MAE较其余最优方法降
低17.2 %, RMSE降低15.4 %, MAPE降低18.2 %.
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图 8 提前6 s的出口含水率预测结果
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图 9 提前30 s的出口含水率预测结果
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TVA-TCN与CNN-LSTM、TCN、DA-LSTM、A-
TCN进行提前30 s预测出口含水率的结果如图9所
示.可以看出, TVA-TCN均优于其他 4个模型,并且
每个时间戳的预测误差绝对值大部分处于最小值

的状态.在提前30 s预测出口含水率时, TVA-TCN方
法的MAE较其余最优方法降低 5.2 %, RMSE降低
6.3 %, MAPE降低 5.3 %.由于预测步长的增长使得
预测误差的基数变大,导致相对比值变小,进而相对
于提前6 s预测出口含水率TVA-TCN提升的性能有
所下降,但预测性能较好.

TVA-TCN与LSTM、CNN-LSTM、TCN、DA-
LSTM、A-TCN在提前预测6 s∼ 30 s的平均MAE如
图10所示.进一步考虑参数指标考察要求,选用平均
MAE在 0∼ 0.2区间中的占比来评估方法的整体预
测性能.
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图 10 出口含水率预测平均MAE

由图 10可以看出, TVA-TCN的多步预测平均
MAE有72.1 %分布在0∼ 0.2区间内,而次优模型A-
TCN有 65.9 %分布在 0∼ 0.2区间内, TVA-TCN相对
于A-TCN在0∼ 0.2区间内明显增加了6.2 %,这说明
TVA-TCN在多步预测中的预测误差大部分是比较小
的.并且,平均MAE在 0.4∼ 0.8区间中, TVA-TCN所
占的百分比值最小,可以说明TVA-TCN预测误差偏
大的情况较少.可以发现,本文所提出的TVA-TCN在
提前多步预测中的预测精度上相较其他时间序列预

测模型具有一定优势,在实际应用中具有重要参考意
义.

4 结 论

本文面向制造过程关键参数的多步预测任务,研
究了基于深度学习的时间序列多步预测方法.针对
现有多步预测方法无法随时间动态变化的问题,提

出基于TVA-TCN的多步预测方法.该方法通过提取
上一时间步的输出值和隐藏层值,通过捕获上一时间
步的信息,实现模型能够跟随预测步长动态变化的特
点.此外,使用多通道时间卷积网络对历史信息进行
特征提取.最后在某食品加工制造过程实际数据上
开展实验研究,结果验证了本文方法具有更为优秀的
多步预测性能.本文方法主要用于单变量的多步预
测,对于多变量的多步预测并未涉及,因此实现多变
量的多步预测是后续的一项重要研究工作.
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