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基于隐连续性恢复的粗粒度离散标签混合时序预测方法

孙　曦1，赵春晖1, 2, 3†，张皓然2, 3

(1. 华东交通大学 电气与自动化工程学院，南昌 330013；
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摘　要: 受传感器精度、数据存储以及人工标注效率等因素限制, 工业场景中常常使用粗粒度的离散标签替代原

本连续的值. 然而, 离散标签通常会造成信息损失, 导致其背后隐含的连续动态过程难以准确建模; 此外, 离散变

量与连续变量在分布特性和信息粒度上存在差异, 无法实现统一的预测. 针对上述问题, 提出一种基于隐连续性

恢复的粗粒度离散标签混合时序预测方法 (CDL-HCR). 首先, 所提出方法通过隐连续性恢复策略, 利用可观测的

离散标签推断不可观测的连续变量, 从而实现对原本不可测连续变量的估计. 然后, 结合自监督学习机制, 将恢复

得到的隐连续变量与原有连续变量在统一空间中进行特征融合, 以提升混合时序数据的预测精度. 在线应用阶

段, 模型可直接输入实时采集的混合数据进行预测. 最后, 在真实的滚筒烘丝过程数据集上验证所提出方法, 验证

结果显示其在混合时序数据预测任务中相比于传统方法具有更高的准确性.
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Abstract: Due  to  limitations  such  as  sensor  accuracy,  data  storage  capacity  and  the  efficiency  of  manual  labelling,
coarse-grained discrete labels are often used instead of the original continuous values in industrial scenarios. However,
discrete labels typically result in information loss, making it challenging to accurately model the underlying continuous
dynamic  processes.  Additionally,  differences  in  distribution  characteristics  and  information  granularity  exist  between
discrete and continuous variables, preventing unified prediction. To address these issues, a hybrid time series prediction
method called coarse-grained discretized labels-hidden continuity recovery (CDL-HCR) is proposed. Using the hidden
continuity  recovery  strategy,  the  method  infers  unobservable  continuous  variables  from observable  discrete  labels  in
order  to  estimate  originally  unmeasurable  continuous  variables.  Then,  combined  with  a  self-supervised  learning
mechanism, the recovered hidden continuous variables and the original continuous variables are fused in a unified space
to improve the prediction accuracy of mixed time series data. During the online application stage, the model can input
real-time mixed data  directly  for  prediction.  Finally,  the  proposed method is  verified  using real  drum drying process
data, and the results show that it is more accurate than traditional methods for predicting mixed time series data.
Keywords: hidden  continuity  recovery； self-supervised  learning； hybrid  time  series  forecasting；Gaussian  kernel
embedding

 

0    引　言

随着工业系统的复杂化和智能化, 传统传感器

技术在实时监测和数据采集方面面临许多局限
[1]. 为

应对这些挑战, 预测技术应运而生, 它通过对历史数
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据和实时信息的深度分析, 能够预测那些难以直接

测量或未来的关键变量
[2]. 作为智能化系统的重要组

成部分, 预测技术不仅提高了系统的决策能力, 也推

动了各行业在数字化转型中的发展
[3].

在实际工业应用中, 由于传感器测量精度、数据

存储能力和人工标注效率等因素的限制, 许多原本

连续变化的变量被压缩为粗粒度的离散标签形式

(如高/中/低或开/关状态)[4-5]. 这种离散化处理使得连

续变量表现出离散特征, 其本质上是通过离散信号

近似表示连续变量的状态变化
[6]. 如: 在智能制造过

程中, 由于高温、高压等关键变量难以直接测量, 通
常以报警信号的形式指示是否超出设定的控制限,
从而间接表征变量状态; 在质量控制环节, 产品性能

指标通常以等级标签代替具体数值, 既提升了标注

效率, 也降低了人为标注带来的一致性风险
[7-9]. 此类

离散标签已广泛应用于工业数据采集和过程监测,
并常与其他实测的连续变量共同构成混合数据.

尽管离散标签在工程实践中具有一定的应用价

值, 但是, 其数据粒度过粗不可避免地会导致信息损

失. 一方面, 粗粒度标签难以刻画连续过程中的细微

动态变化; 另一方面, 离散标签与连续变量在混合建

模中存在分布特性和信息粒度的差异, 使得传统面

向单一数据类型的预测模型难以有效处理此类混合

数据
[10]. 特别是在混合时序预测中, 离散标签的非连

续性和稀疏性与连续变量的平滑性和时序依赖性间

的差异, 增加了模型预测的复杂度
[11]. 此外, 在许多

预测任务中, 关键的离散标签通常不可直接观测, 进
一步加剧了混合时间序列建模与预测的复杂性和不

确定性.
为解决工业场景中离散标签与连续变量共存且

难以实现统一有效建模和预测的问题. 传统方法如

偏最小二乘回归 (PLSR)[12]、自回归模型 (AR)[13] 以
及支持向量回归 (SVR)[14] 等主要聚焦于连续变量的

建模, 通常将离散标签视为噪声或辅助特征, 未能充

分挖掘其潜在的结构信息. 在处理连续变量时, 传统

方法表现出良好的建模性能; 但是在面对离散标签

时, 往往会忽视其潜在的时序特性, 从而导致关键信

息的损失和预测性能的下降. 为克服这一问题, 近年

来, 越来越多的研究开始引入深度学习方法来处理

复杂时间序列任务. 深度神经网络具备强大的非线

性建模能力和特征自动提取能力, 受到了越来越多

研究者的青睐, 已被广泛应用于时序预测场景中, 典
型模型包括多层感知机 (MLP)[15]、长短期记忆网络

(LSTM)[16] 和时域卷积网络 (TCN)[17] 等. 然而, 现有

模型多针对连续变量设计, 在处理离散标签时仍然

存在建模机制单一、信息利用率低等问题. 为实现离

散标签和连续变量在统一空间下的有效建模, Tan
等

[18]
提出了一种基于变分自编码器 (VAE)的方法,

旨在用于信用数据合成, 该方法通过构建潜在空间

并从中采样生成数据, 能够有效地同时处理离散特

征和连续特征, 但是, 仍然依赖于强先验的指导以确

保模型的有效性; Chen等[19]
提出了一种 MiTCD框

架, 旨在处理混合时序数据, 缓解时空异质性问题,
取得了优异的预测性能, 然而, 该方法依赖于较强的

监督信号, 在高噪声数据下泛化能力有限; Zhao等[20]

提出了因果解耦方法, 旨在改善混合时序数据在预

测任务中的表现, 然而, 该方法依赖显式因果结构建

模, 难以充分刻画隐式的连续动态过程; Cheng等[21]

提出了融合离散变量与连续变量模型的框架来提升

混沌时序的长期预测能力, 但是其方法依赖显式动

力学结构, 对于缺乏明确物理机理的场景适用性有

限; Sedgewick等[22]
提出了混合图模型来融合离散

与连续变量, 从而增强了多模态因果分析能力, 但是,
该方法面向静态混合数据设计, 难以刻画时序依赖,
对混合时序预测任务中的动态关联和噪声扰动适应

性有限.
综上所述, 现有方法未能充分挖掘离散标签背

后隐含的连续过程, 从而无法有效地对离散与连续

变量统一建模. 为此, 本文提出一种基于隐连续性恢

复的粗粒度离散标签混合时序预测方法 (CDL-HCR).
其核心思想是在统一的连续空间中通过多尺度高斯

核嵌入和自监督学习等策略, 实现离散标签与连续

变量的联合建模. 该方法利用可观测的离散标签信

息推测不可观测的连续过程, 通过隐连续性恢复直

接实现对原不可测连续变量的估计, 并将隐连续变

量与连续变量进行特征融合, 从而提升混合时序数

据的预测能力. 本文主要内容如下:
1)针对离散标签无法直接反映连续动态过程的

问题, 本文提出一种基于上下文自适应高斯核嵌入

的隐连续恢复机制. 相比于传统单一建模方式, 该机

制在有效恢复离散标签背后的潜在连续过程, 可实

现对原不可观测连续变量的估计, 从而提高模型在

处理复杂动态数据时的准确性和稳定性.
2)针对混合时序数据建模中离散标签与连续变

量在分布特性和信息粒度上的差异, 本文提出一种

基于隐连续性恢复的混合时序统一预测方法. 该方

法能够同时实现离散标签有效恢复并预测连续变量,
相较于传统方法, 能够更好地实现对混合时序数据

的联合建模和预测.
3)针对连续变量标注数据稀缺和模型泛化能力

不足的问题, 本文设计一种自监督一致性约束学习

机制. 与现有方法依赖大量标注数据的方法不同, 该
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机制通过引入自监督一致性约束, 利用无标签数据

的时序结构, 自主学习离散标签与潜在连续过程间

的映射关系, 从而减少对标注数据的依赖, 并提升模

型在混合时序数据预测中的学习能力和泛化性. 

1    CDL-HCR: 基于隐连续性恢复的粗粒度

离散标签混合时序预测方法

本节首先对所研究问题及其动机进行详细阐述,

然后介绍所提出 CDL-HCR方法, 并展示其整体结

构框架, 如图 1所示. 该框架由隐连续性恢复模块和

混合时序自监督预测器模块两部分组成. 接着, 将在

后文第 1.2节和第 1.3节详细阐述 CDL-HCR方法

中的隐连续性恢复模块以及混合时序自监督预测模

块. 最后, 将在后文第 1.4节说明整体算法的实现流

程.
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图1   CDL-HCR 整体结构框图
 
 

1.1    问题阐述与研究动机

p

T

X = {x1, x2, . . . , xp} ∈ Rp×T

p− n XC = {x1, x2, . . . , xp−n}
∈R(p−n)×T n XD={x1, x2, . . . , xn}
∈An×T

NDLS

0 ∼ NDLS − 1

A = {0, 1, . . . , NDLS − 1}

在工业与信息系统中, 由于传感器精度、存储能

力和人工标注效率等限制, 许多连续变化的过程变

量常被压缩为粗粒度的离散标签形式, 以降低数据

采集和处理成本. 如: 在由 个观测到的时间序列所

组成的非线性动态系统中, 时间序列的长度为 , 整
个时间序列表示为 . 其
中: 包含 个连续变量

, 以及 个离散标签

. 根据已有研究, 离散标签是通过离散化过

程从潜在的连续变量中获得的, 离散状态数量用

表示, 离散标签取值范围为 之间的整

数, 即 .
这种离散化方式虽然在一定程度上保留了连续

过程的关键特征, 并在智能制造、质量控制以及系统

监测等场景中得到了广泛应用, 但是, 不可避免地会

造成信息损失, 难以刻画连续过程中的细微动态变

化.
在混合数据场景下, 离散标签与连续变量在分

布特性和信息粒度上的差异, 使得传统面向单一数

据类型的预测和建模方法难以直接适用. 离散标签

通常表示粗粒度类别信息, 而连续变量则反映更细

腻的动态变化. 由于这两者在信息表达上的差异, 传
统方法难以同时有效处理这两种数据类型. 若仅依

赖连续变量建模, 则可能会丢失关键的离散标签信

息, 导致预测误差和不稳定性. 如何有效融合离散标

签与连续变量, 处理它们在信息粒度、分布特性以及

时间序列依赖上的差异, 成为混合时序预测中的核

心难点. 因此, 亟需面向混合数据特性的建模方法,
以充分融合离散与连续信息, 从而提升混合时序预

测的准确性和可靠性. 

1.2    离散标签隐连续性恢复策略

离散标签通过对连续变量进行离散化获得, 能
够在一定程度上保留连续过程的关键特征. 然而, 离
散标签的粗粒度特性难以准确地反映连续过程中的

细微变化和动态演变. 为有效恢复离散标签背后潜

在的连续信息并弥补离散化过程中的细节丢失, 本
文提出一种基于上下文自适应高斯核嵌入 (CAKGE)
的隐连续性恢复策略. 该策略通过高斯核的平滑特

性, 将离散标签映射回连续过程的潜在状态, 从而恢

复其连续性的动态特征.
高斯核函数

[23], 又称径向基函数, 是一类基于样

本间距离构建相似性度量的核函数, 广泛应用于模

式识别、机器学习、图像处理以及信号建模等领

域
[24-25]. 其核心思想是通过计算输入样本间的欧氏距

离, 并采用指数衰减函数进行非线性变换, 在无需显

式高维映射的前提下, 实现对输入空间的非线性建

模, 借助“核技巧”, 高斯核可将数据隐式映射至高

维特征空间, 从而增强模型对非线性关系的表达能

力. 高斯核的数学表达式如下所示:
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κ(x, x′) = exp
(
− ∥x− x′∥2

2σ2

)
. (1)

∥x− x′∥2 σ其中:  为输入样本点的欧氏距离平方;  为

核函数的带宽参数, 控制核函数对输入数据之间距

离的响应敏感度.
为提升模型对不同尺度特征的建模能力, 多尺

度激励高斯核引入多个带宽各异的高斯核函数, 对
输入数据进行多层次、多粒度的特征表达

[26]. 表达式

为

κmulti(x, x
′) =

d∑
i=1

αi(x, x
′) exp

(
− ∥x− x′∥2

2σ2
i

)
.

(2)

d

σi i αi(x, x
′)

其中:  为高斯核的尺度数量, 即使用了多少个不同

带宽的核;  为第 个尺度下的高斯核带宽; 
为激励权重系数, 是由上下文学习得到的动态权重.

xD
j

σ

准确而言, 给定一个离散标签 , 每个非 0值
时间点可视为激励信号. 在每个激励点, 带有带宽

的高斯核被叠加在该时间点周围, 作为对该时间点

的影响. 计算公式如下所示:

f(∆t;σ) =
1√
2πσ

exp
(
− ∆t2

2σ2

)
. (3)

σ ∆t2其中:  为标准差, 也可理解为高斯核的带宽; 
为与激励信号的时间距离. 该高斯函数能够平滑地

扩展激励信号的影响, 确保时间上相邻的激励点对

最终结果的贡献合理且连续.
考虑到所有激励时间点的影响, 连续值时间序

列的恢复可通过叠加所有激励高斯核来实现. 具体

而言, 恢复后的时间序列是所有激励信号叠加效应

的结果, 其计算公式如下所示:

FxD
j
(t;σ) =

T∑
ti=1

xD
ti,j

1√
2πσ

exp
(
− (t− ti)

2

2σ2

)
. (4)

ti xD
ti,j

其中:  为每个激励信号对应的时间点,  为该时

间点的离散标签值, 叠加后的高斯核可以有效地恢

复由离散标签表示的连续过程的动态特性.
基于时间序列中多尺度时间信息的固有特性和

重要性, 本文提出一种多尺度高斯激励核的设计方

法, 旨在有效地融合来自不同时间尺度的信息. 这些

高斯激励核的带宽参数用于表征离散标签的多尺度

时间特性, 不同尺度的高斯激励核能够捕捉不同时

间尺度上的动态变化. 此外, 不同大小的高斯激励核

通过相应的权重进行聚合, 以表征它们对恢复的潜

在连续变量产生的不同影响. 具体而言, 恢复的潜在

连续变量可通过下式计算:

xLC
t,j =

d∑
i=1

α̂iFxD
j
(t;σi) + εt. (5)

σi = {σ1, σ2, . . . , σj, . . . , σd}
d

εt εt ∼ N(0, 0.01)

{σmin = σ1 < σ2

< . . . < σj . . . < σd = σmax}

其中:  为用于表征多尺

度时间模式的带宽参数,  为多尺度激励高斯核的数

量;  为噪声项, 服从正态分布 . 不
失一般性, 带宽参数从小到大排列为

. 具体表示为

σi = σmin + (i− 1)
σmax − σmin

d
. (6)

σmin σmax

α̂i

这里:  和 为可学习参数, 用于控制带宽的上

下界. 由于不同数据集的特征尺度和噪声水平差异

较大, 带宽初值通常根据经验和数据尺度设定, 以保

证初始带宽能够覆盖合理的多尺度特征范围
[27-28]. 此

外,  为可学习的权重系数, 对应于每个激励高斯

核, 这些权重系数通过 Softmax操作进行归一化, 计
算公式如下所示:

(α̂1, α̂2, . . . , α̂d) = Softmax(α1, α2, . . . , αd). (7)

α在训练过程中, 权重系数 初始化为 1, 且可通

过反向传播自适应地调整, 用以表征多尺度高斯激

励核的不同影响.
通过上述操作, 能够有效恢复离散标签背后的

连续过程信息, 从而弥补工业场景中离散标签利用

不足的问题. 

1.3    面向混合时序预测的自监督策略

通过 CAKGE方法, 可由下式从离散标签中恢

复隐连续变量, 进而实现混合时序预测:

x̃LC
j =

CAKGE(xD
j ; {σ1, σ2, . . . , σd;α1, α2, . . . , αd}). (8)

下面将详细介绍基于混合时序预测的自监督策略.
首先, 对隐连续变量与连续变量进行特征融合,

具体融合方式为

x̃LC∥xC ∈ Rp×T , (9)

∥其中 表示拼接操作.

x̂C
j,t

ˆ̃xC
j,t

将融合后的特征进行进一步处理, 通过滑动窗

口划分数据并输入至预测器. 预测器由卷积神经网

络 (CNN)与MLP相结合的 ConvMLP网络组成, 图 2
为其基本结构. MLP部分通过多个隐藏层逐步进行

非线性变换, 以捕捉时序数据中的复杂模式; 而 CNN
部分由卷积层、池化层和全连接层等关键模块构成,
通过卷积操作提取局部特征, 从而增强模型对短期

依赖关系的学习能力. 接着, 将隐连续变量的过去取

值和连续变量的过去取值一并输入至预测器, 以预

测连续变量的未来状态. 通过这种方式, 模型预测得

到连续变量的值不仅可作为目标输出, 还可作为监

督信号, 指导 CAKGE参数的学习. 由下式分别得到

连续变量和隐连续变量的预测结果为 、 :
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x̂C
j,t = Predictor({xC

j,t−τ :t−1}p−n
j=1 ; {xLC

j,t−τ :t−1}nj=1),
(10)

ˆ̃xC
j,t = Predictor({xC

j,t−τ :t−1}p−n
j=1 ; {xLC

j,t−τ :t−1}nj=1),
(11)

其中 Predictor为预测器.
  

ConvMLP 网络

卷积 卷积 卷积

池化 池化

全连接

图2   ConvMLP 网络结构
 

引入隐连续变量预测使得模型能够同时建模隐

连续变量的预测误差, 增强了对隐连续变量数据可

预测性的处理能力, 以提升整体预测性能. 由此, 预
测误差损失函数可表示为

Lfore =
p−n∑
j=1

MSE(x̂C
j,t, x

C
j,t) +

n∑
j=1

MSE(ˆ̃xC
j,t, x̃

LC
j,t),

(12)

x̂D
j,t

其中 MSE为均方误差损失函数. 同时, 隐连续变量

的过去取值也被输入至离散标签解码器 (记作

Decoder), 用于重建原始的离散标签. 解码器的结构

与预测器相同, 重建损失函数能够确保 CAKGE的

变换不会过度关注连续变量的预测, 而是依然保留

原始离散值的信息. 随后, 将隐连续变量进行解码重

构, 得到重构结果, 记为 . 重构损失函数为

Lrecons =
n∑

j=1

CE(x̂D
j,t, x

D
j,t). (13)

x̂D
j,t ← Decoderj(x̃LC

j,t−τ :t)这里 :  ,  CE为交叉熵损失

函数. 最终, 总体损失函数可表示为

Lall = λ1Lfore + λ2Lrecons, (14)

λ1 λ2其中 和 为加权系数. 

1.4    CDL-HCR 建模整体流程

为实现对粗粒度离散标签中所隐含连续信息的

有效恢复, 并进一步提升混合时序数据的建模和预

测能力, 本文提出 CDL-HCR的算法流程, 具体步骤

如算法 1所示.

　　算法1　CDL-HCR的算法流程.

xC = {x1, x2, . . . , xp−n} ∈R(p−n)×T

xD = {x1, x2, . . . , xn} ∈ Rn×T τ λ1 λ2

CAKGEi = (σmin, σmax;α1,

. . . , α2) Decoderi(i = 1, 2, . . . , p) Predicti(i = 1, 2, . . . ,

p)

　　输入 : 连续变量 ,

离散标签 ,  ,  和 ;

　　输出 : 联合训练模型参数

,  , 

.

　　1. 初始化模型参数

　　2. 当模型未收敛时

　　3. //模型前向传播

i (n)　　4. for   in range   do

x̃LC
i ← CAKGEi(x

D
i )　　      

x̂D
i ← Decoderi(x̃LC

i,t−τ,t−1)　　      

ˆ̃xC
i,t ← predicti({xC

j,t−τ,t−1}
p−n
j=1 ; {x̃LC

j,t−τ,t−1}nj=1)　　      

　　5. end for

i (p− n)　　6. for   in range   do

x̂C
i,t ← predicti({xC

j,t−τ,t−1}
p−n
j=1 ; {x̃LC

j,t−τ,t−1}nj=1)　　      

　　7. end for
　　8. //计算损失

　　9. 预测误差损失

Lfore ←
p−n∑
j=1

MSE(x̂C
j,t, x

C
j,t) +

n∑
j=1

MSE(ˆ̃xC
j,t, x̃

LC
j,t)　　      

　　10. 重构误差损失

Lrecons ←
n∑

j=1

CE(x̂D
j,t, x

D
j,t)　　      

　　11. 总体损失函数

Lall ← λ1Lfore + λ2Lrecons　　      
　　12. //参数更新

Lall　　13. 使用Adam优化器最小化 , 更新模型参数

　　14. end while
　　15. 训练结束, 返回训练后的模型参数

该算法以连续变量和离散标签作为输入, 通过

迭代优化联合训练的模型参数, 在自监督机制的指

导下实现隐连续性恢复与时序预测任务的融合建模.
训练过程包括模型初始化、前向传播、损失计算以及

参数更新等步骤, 采用 Adam优化器最小化由预测

误差与重构误差构成的总损失函数. 最终, 算法输出

训练后的模型参数. 

2    CDL-HCR 在线应用

本节主要介绍所提出 CDL-HCR方法在在线应

用阶段的具体流程, 其整体在线应用阶段如图 3所
示.

xLC

在完成离线训练后, 模型部署在实际工业系统

中, 以烟丝滚筒烘丝机为典型应用场景, 进入在线应

用阶段. 系统实时接收筒壁温度、热风温度等连续变

量以及加工强度、蒸汽压力离散标签作为输入, 其中

离散标签经隐连续性恢复模块映射为隐连续变量

. 然后, 将隐连续变量与连续变量共同输入至自

监督预测模块, 实现关键变量的动态预测. 根据预测

结果与真实值间的差异, 模型计算预测误差和重构

误差, 并构建总体损失函数用于性能评估. 为提升模
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型适应性, 系统采用 Adam优化器对模型参数进行

在线更新, 使其持续适应工况变化, 实现稳定、高效

的实时预测.
在线应用过程中, 模型对关键变量的预测结果

能够反映设备运行状态的动态变化特征. 通过对预

测误差的持续监测, 当误差出现系统性上升趋势时,
即可识别出设备性能逐渐退化的早期征兆, 从而实

现对运行状态的实时跟踪和性能退化的早期识别. 

3    案例分析

本节主要介绍实验中使用的数据集、评价指标

和模型参数设定, 并对实验结果进行分析. 

3.1    实验数据集与评价指标

本文采用的数据集来源于实际烟草工业中的滚

筒烘丝加工过程, 旨在刻画烟丝在加工过程中的动

态变化. 该数据集包含 8个连续变量和 2个离散标

签变量. 其中: 8个连续变量通过传感器直接采集,
而 2个离散标签变量则是将原本连续变量进行离散

化处理得到的. 通常情况下, 这些离散标签变量由二

值化报警信号构成. 数据集总共包含 1 000条记录.
其中: 800条用于训练, 200条用于测试. 为提高模型

的训练效率和鲁棒性, 所有数据均进行归一化处理.
由于加工强度和蒸汽压力是从二值化报警信号转化

CV3 ∼
CV10 [0, 1]

而来的离散标签变量 (记作 DL), 这两者无需进行归

一化处理 . 最终 , 仅对 8个连续变量 (记作

)进行归一化处理, 将其值压缩至 区间内.

DL̄1 DL̄2

CV̄3 ∼ CV̄10

为验证所提出方法的泛化能力, 本文采用一个

公开可获取的功能磁共振成像 (fMRI)数据集. 该数

据集是神经影像领域常用的标准基准数据
[29], 因其

多变量、长序列和复杂动态特征, 在工业时序建模相

关研究中也被频繁采用. 本文选取其中第 6个子数

据集, 该数据集包含 10个变量和 1 200个样本, 其信

号特性与工业过程数据存在显著相似, 能够有效检

验模型的泛化能力. 为与滚筒烘丝数据集的变量形

式保持一致, 本文保留数据集中原有的变量类型. 其
中: 2个离散标签变量 (记作 和 ), 其余 8个
变量为连续变量 (记作 ). 数据预处理过

程与滚筒烘丝数据集一致, 且样本数据按照 8 : 2的
比例划分为训练集和测试集.

R2

为评估方法的预测性能, 引入性能评价指标, 包
括平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)、平均

绝对百分比误差 (MAPE)以及决定系数 ( ), 这些

指标计算公式如下所示:

MAE =
1

T

T∑
i=1

|x̂i − xi|, (15)

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
i=1

(x̂i − xi)
2
, (16)

MAPE =
100%
T

T∑
i=1

∣∣∣xi − x̂i

xi

∣∣∣, (17)

R2 = 1−

T∑
i=1

(xi − x̂i)
2

T∑
i=1

(xi − x̄)2
. (18)

x̂i xi x̄

T R2 0 ∼ 1

其中:  和 分别为预测值和实际值;  为实际值的

均值;  为样本数量;  取值范围通常在 之间,
值越接近 1, 模型拟合效果越好. 

3.2    模型参数设定

5× 5

1× 1

σmax σmin λ1 λ2

σmax 3 ∼ 5 σmin

本文采用的 ConvMLP模型结构包括两层 CNN:
第 1层包含 10个神经元, 使用 的二维卷积核;
第 2层包含 20个神经元, 采用 的一维卷积核.
每层均设置了激活函数为修正线性单元. 在模型训

练过程中, 数据批量大小设定为 25, 时间窗口大小

为 5, 学习率为 0.01, 训练轮数为 200. CAKGE模块

的带宽 和 分别设置为 4和 0.3,  和 分别

设置为 1和 0.5. 带宽参数通过网格搜索实验确定.
其中:  的网格搜索的范围为 ,  的网格搜

 

在线输入滚筒
烘丝数据

筒壁温度、热风温度
C等连续变量 x

隐连续性恢复
LC模块输出 x

自监督预测器模块 , 预测下一
时刻的关键工艺状态

输出关键工艺变量预测结果 x
˰

计算预测误差损失函数 L  和fore

重构损失函数 L recons

总体损失函数优化 , 更新模型参数

实时识别动态变化和性能退化

接收下一时刻实时数据并
循环更新

加工强度、蒸汽压力
D离散标签 x

图3    在线应用流程
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0.2 ∼ 0.5

σmax σmin

索的范围为 , 搜索步长分别为 0.1和 0.01.
实验中: 将样本数据按照 8 : 2的比例划分为训练集

和测试集, 在固定其他超参数的条件下, 通过网格搜

索方式对目标参数进行遍历, 并根据模型在测试集

上的预测性能和收敛稳定性综合评估最优参数组合.
最终, 将 CAKGE模块的带宽参数 和 分别确

定为 4和 0.3.
采用 MiTCD[19]

、cLSTM[25]
等方法作为对比模

型, 并分别在滚筒烘丝数据集和 fMRI数据集上进行

实验评估. 为保证实验的公平性, 所有对比模型的初

始学习率均设置为 0.01, 且训练轮数与时间窗口长

度均保持一致. 

3.3    结果分析与讨论

在本实验中, 采用 CAKGE模块对加工强度和

蒸汽压力的离散标签进行隐连续性恢复. 图 4为由

离散化连续变量得到的离散标签 (灰色曲线)和恢复

结果 (灰色虚线). 为验证隐连续性恢复方法的有效

性, 采用由专家提供的实际隐连续变量数据 (黑色曲

线)进行对比. 该数据的采集难度大、成本高且稀缺,
因此, 作为验证标准具有重要意义.

图 4实验结果表明, 隐连续性恢复方法在处理

加工强度时存在较大波动, 未能精准捕捉实际隐连

续变量的细节变化. 这主要是由于离散标签信号在

激励点处频繁并剧烈地跃迁, 且每次跃迁的持续时

间较短, 这使得高斯核难以有效捕捉这些快速变化

的时刻. 此外, 实际工业场景中的离散化过程会导致

信息丢失, 从而使得恢复得到的隐连续变量与实际

隐连续变量间存在一定的误差. 相比之下, 蒸汽压力

离散标签信号较为平稳, 隐连续性恢复方法能够较

好地捕捉其周期性变化, 恢复结果与实际隐连续变

量接近, 表明该方法在处理平稳信号时具有较强的

恢复能力.
表 1为隐连续性恢复方法在不同变量上的性能

指标, 用于评估恢复结果与实际隐连续变量间的误

差. 表 1结果显示, 蒸汽压力的恢复效果优于加工强

度, 在MAE和MAPE指标上均表现出更高的精度.
图 5为模型在训练过程中, 损失值和准确率随

训练轮数变化的曲线. 由图 5可见, 随着训练轮数的

增加, 预测损失和重构损失均实现了快速收敛. 与此

同时, 重构准确率持续上升, 从初始的 0.628 5稳步

提升至 0.911 9, 表明模型在重构原始离散标签方面

的能力不断增强. 结合图 4和图 5的实验结果, 可以

验证该模型不仅能够有效恢复潜在的连续信息, 还
能成功重构原始的离散标签变量, 并保留观测数据

离散标签中的关键信息.

CV3 ∼ CV6

CV7 ∼ CV10

R2

CV4 CV9

为进一步分析该模型在混合时序预测方面的有

效性, 图 6展示了 8个连续变量的单步预测结果. 图
6中: 第 1排从左往右依次为 , 第 2排从

左往右则为 ; 灰色虚线为模型的预测

值, 黑色曲线为真实值. 由图 6可见, 模型预测的估

计值与真实值高度接近, 表明模型在捕捉数据变化

趋势和预测未来时具有较高的准确性. 同时, 表 2为
这 8个变量的预测指标, 采用 MAE、RMSE和 指

标对预测效果进行评估. 其中:  和 的 MAE
值较小, 分别为 0.042 2和 0.049 4, 表明这些变量的
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表1     隐连续性恢复方法在不同变量上的性能评价指标

变量名 MAE RMSE MAPE/%

加工强度 0.893 0 1.110 7 1.592 4

蒸汽压力 0.530 8 1.269 8 0.422 6
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预测误差非常小, 模型能够很好地捕捉到数据的细

微变化. 通过对所有变量进行平均计算, 结果显示,

8个变量的平均 MAE为 1.970 7, 平均 RMSE为

1.217 9, 平均 为 0.991 2. 平均 的值接近 1, 表明

整体预测结果较为准确, 进一步验证了该模型在混

合时序预测中的优越性.

Lrecons

R2

Lrecons

R2

Lrecons

为验证所提出模型各组成模块的有效性, 本文

设计并开展消融实验, 其结果如表 3和表 4所示. 以
完整的 CDL-HCR结构为基准, 分别移除 CAKGE模

块 (记作 CDL-HCR‡)和 模块 (记作 CDL-HCR§).
通过比较各模型在 MAE、RMSE和平均 等指标

上的表现, 评估各模块对于整体模型性能的具体贡

献. 结果表明, 相较于移除 模块, 移除 CAKGE
模块对于离散标签变量的隐连续性建模的影响更为

显著. 此外, 进一步分析连续变量的预测效果. 表 5
结果显示 ,  CDL-HCR的平均 相较于 CDL-HCR‡

提升了 2.42%, 相较于 CDL-HCR§
提升了 1.51%. 这

一结果表明: 移除 CAKGE模块对于连续变量预测

性能的影响大于移除 模块; 同时, 也表明离散

标签变量在一定程度上对于提高连续变量预测具有

 

∼表2     CV3  CV10 预测结果指标记录

变量名 MAE RMSE R2

CV3 0.142 2 0.336 2 0.998 2

CV4 0.042 2 0.116 0 0.998 7

CV5 0.227 0 0.834 9 0.997 8

CV6 3.906 6 1.062 6 0.978 8

CV7 4.168 2 3.766 6 0.986 3

CV8 7.153 8 3.325 8 0.976 3

CV9 0.049 4 0.194 1 0.998 1

CV10 0.076 1 0.107 3 0.995 4

平均结果 1.970 7 1.217 9 0.991 2
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表3     不同变量下移除 CAKGE 模块的消融实验结果

变量名 MAE RMSE MAPE/%

加工强度 0.992 5 1.145 7 1.767 9

蒸汽压力 0.694 4 2.058 5 0.558 1

 

Lrecons表4     不同变量下移除 模块的消融实验结果

变量名 MAE RMSE MAPE/%

加工强度 0.969 4 1.209 0 1.728 9

蒸汽压力 0.523 4 1.236 1 0.415 5

 

表5     连续变量预测任务中的消融实验结果

模型 CAKGE Lrecons R2平均

CDL-HCR √ √ 0.991 2

CDL-HCR‡ × √ 0.967 8

CDL-HCR§ √ × 0.976 5
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促进作用.

CV̄3 ∼ CV̄6

CV̄7 ∼ CV̄10

DL̄2

为进一步验证所提出模型的泛化能力, 本文采

用 fMRI数据集开展泛化实验分析. 为评估模型在

fMRI数据集上的混合时序预测性能, 对 8个连续变

量进行单步预测实验, 预测结果如图 7所示. 图 7中:
第 1排从左往右依次为     , 第 2排从左往

右则为     ; 灰色虚线为模型的预测值, 黑
色曲线为真实值. 由图 7可见, 模型预测曲线与真实

值拟合较好, 能够较为准确地捕捉时间序列的变化

趋势. 表 6为模型在 fMRI数据集中对两个离散标签

变量的隐连续性恢复实验结果. 由 MAE、RMSE和

MAPE评价指标, 以及图 8的对比可见,  的恢复

DL̄1

R2 CV̄7

R2

R2

效果要优于 , 表明该模型在处理复杂时间信号

特征方面具有较强的泛化能力. 同时, 表 7记录了这

8个连续变量在预测任务中的关键性能指标, 包括

MAE、RMSE和 . 其中:  的MAE、RMSE值最

小;  达到 0.754 8, 表现最优. 将 8个变量的结果进

行平均计算后可得到 8个变量的平均MAE为 1.197 9,

平均 RMSE为 1.497 2, 平均 为 0.575 9. 考虑到

fMRI数据集本身具有较强的波动性和噪声特征, 模

型在该数据集上依然保持良好的预测性能, 表明所

提出方法在跨领域混合时序数据建模任务中具备较

强的泛化能力和鲁棒性.
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表 8为不同方法在各数据集下的对比实验结果.
由表 8可知, 所提出 CDL-HCR方法在两个数据集

上均显著优于各类对比模型. 在滚筒烘丝数据集上,
CDL-HCR的 平 均 相 较 于 MiTCD、 cLSTM与

cMLP分别提升了 2.60%、1.66%和 8.76%; 同时, 平
均 MAE分别降低了 7.37%、4.26%和 27.62%, 表明

该方法在混合时序预测任务中具有更高的拟合能力

和更低的预测误差 . 在 fMRI数据集上 ,  CDL-HCR
同样取得了最优表现. 与次优模型 MiTCD相比, 其
平均 提升了 52.31%, 平均 MAE降低了 12.38%.
这一结果充分表明, CDL-HCR在处理复杂生理信号

时具备较强的特征表达能力和泛化能力.
 
 

表8     不同方法在各数据集下的对比实验结果

数据集 模型 平均MAE R2平均

滚筒烘丝数据集

cMLP 2.722 4 0.911 4
cLSTM 2.058 3 0.975 0

MiTCD 2.127 5 0.966 1

CDL-HCR 1.970 7 0.991 2

fMRI数据集

cMLP 1.545 8 0.219 6
cLSTM 1.444 0 0.309 7

MiTCD 1.367 2 0.378 1

CDL-HCR 1.197 9 0.575 9
 

通过上述实验和分析, 本文验证了隐连续性恢

复在混合时序预测中的有效性. 该技术能够从可观

测的离散标签信息中有效推测出隐含的连续变量,
这些隐连续变量通常是无法直接测量的. 通过这一

过程, 模型能够实现混合时序数据特征的有效融合,
并为混合时序预测提供统一的连续的空间, 从而在

预测任务中取得了显著的效果. 

4    结　论

本文提出了一种基于隐连续性恢复的离散标签

混合时序预测方法 CDL-HCR, 并在实际工业场景中

的滚筒烘丝数据集上进行了实验验证. 该方法通过

隐连续性恢复策略, 将粗粒度的离散标签恢复为细

粒度的隐连续变量, 从而实现了对原本不可测的连

续变量进行准确估计. 同时, 将恢复后的隐连续变量

与其他连续变量在同一连续空间下进行了特征融合,
并结合自监督学习策略, 高效预测了混合时序数据.
考虑到隐连续变量与原始细粒度连续变量在时间动

态特性和信息分辨率上的差异, 未来可进一步设计

特征融合机制, 将这两类变量有效地整合到统一的

表示空间中. 通过这种融合机制, 能够为复杂的工业

应用场景提供更加精确的预测结果.
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