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摘　要: 预测进阀温度的变化趋势对阀冷系统中设备运行的安全可靠性具有重要的参考价值. 针对传统方法特征提

取困难、预测精度低等问题, 提出了一种用于预测进阀温度的 T2VNN (Time2Vec neural network)模型, 该模型首

先通过时间序列表示学习方法 Time2Vec对进阀温度进行特征提取, 然后结合 TCN和双向 LSTM的优势, 并且使

用分位数回归来实现概率预测. 最后设计了不同时间步和分位数在多个典型模型上的对比实验, 实验结果验证了

T2VNN模型具有更高的预测性能, 并且通过消融实验证明了模型中各个组成部分的有效性.
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Inlet Valve Temperature Prediction of Valve Cooling System Based on T2VNN Model
CHEN Lin, ZHOU Yu
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Abstract: Predicting the change trend of inlet valve temperature can provide important reference for the safety and
reliability of equipment operation in valve cooling systems. For the problems of difficult feature extraction and low
prediction accuracy of traditional methods, a Time2Vec neural network (T2VNN) model is put forward for predicting
inlet valve temperature. This model firstly extracts the features of inlet valve temperature by Time2Vec, a time series
representation learning method, and then capitalizes on the advantages of the TCN and bidirectional LSTM to achieve
probabilistic prediction by quantile regression. Finally, comparative experiments with different time steps and quantiles on
several typical models are designed. The experimental results verify that the T2VNN model has higher prediction
performance, and the effectiveness of each component in the model is demonstrated by ablation experiments.
Key words: inlet valve temperature; valve cooling system; time series; representation learning; quantile regression

 
 

阀冷系统是换流阀的一个重要组成部分, 它将阀

体上各元件的功耗发热量排放到阀厅外, 保证晶闸管

运行结温在正常范围内. 阀冷系统运行数据主要用于

监测采用水冷的换流阀的冷却效果是否有效, 分为内

冷水系统和外冷水系统. 其中冷却水进阀温度是反映

阀冷系统换热性能的重要指标, 若换热性能出现异常,
将引起冷却水进阀温度上升, 严重时将达到换流阀运

行允许温度的最大值, 导致换流阀强迫停运事件的发

生. 进阀温度都是以时间序列形式存储, 可以使用时序

分析方法对其进行预测, 实现对设备异常运行状态的

提前预警, 将有效提高阀冷系统内设备运行的安全性

和可靠性.
时间序列预测在帮助人们进行资源管理和科学决

策的过程中扮演着非常重要的角色, 其目的在于研究

如何根据历史观测数据对未来进行准确预测. 经典的

时间序列预测模型通过给定最近一段时间的历史数据
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来预测未来. 常用的方法包括 Box-Jenkins 方法[1] 和

ARIMA 模型[2]. 在实践中, 预测问题通常更为复杂, 例
如, 输入通常包含动态历史特征和长期依赖, 输入和输

出之间存在线性和非线性关系等. 然而, 传统的自回归

方法[3–5] 难以捕获序列数据中存在的这些关系. 解决现

有方法在时间序列预测中的这种局限性是本文的重点.
最近, 深度神经网络已经在时间序列预测中得到

了广泛应用, 常用于预测多个时间步以后的数据, 预测

的时间步越远, 预测难度越大. 循环神经网络 (RNN)和
它的变体长短期记忆网络 (LSTM) 被提出用于对复杂

序列数据建模, 例如自然语言[6], 声音信号[7] 和视频信

息[8]. LSTM已经被广泛运用在了预测任务中[9–11], 在捕

获动态时间序列中的重复模式方面表现出强大的能力.
对于大多数深度学习实践者来说, 序列建模等同于循

环神经网络, 然而文献 [12]通过大量实验表明, 基于卷

积架构的时间卷积网络 (TCN)在多个序列建模任务上

表现得比循环神经网络更好. TCN 由于其简单性和适

用于长时间序列的特点在时间序列建模任务上受到了

广泛关注[13,14]. 本文试图将 LSTM和 TCN结合起来使

用, 以综合它们的优势.
大多数神经网络模型没能有效地将时间本身作为

特征, 通常假设数据是同步的, 即按相等时间间隔采集.
为了帮助神经网络更好地利用时间特征, 一些研究者

针对特定问题提出了手动提取时间特征的方法[15,16], 但
这些方法代价高且需要问题相关的专业领域知识. 最
近许多研究旨在提出通用的时间序列表示学习方法[17–19],
通过模型自动提取时间特征, 从而避免手工提取带来

的问题.
此外, 在各种确定性的点预测方法的基础上, 考虑

到多种不确定性因素, 开展了大量概率性区间预测的

研究工作, 即预测目标的完整分布来量化预测的不确

定性, 从而估计决策的风险. 对于换流站内的数据来说,
如果预测值高于阈值就需要提前报警, 从预测分布中

选取不同程度的估计值依赖于阈值设定的严格程度.
分位数回归已被广泛用于对不同的分位数进行预测,
以便在不做分布假设的情况下对目标分布进行估计.
均值回归又称最小二乘法, 是分位数回归的一种特殊

情况, 它关注的是条件平均数, 而分位数回归可以扩展

到任意分位数. 最近的许多预测模型[20,21] 都通过分位

数损失函数来实现分位数估计.
本文基于表示学习和组合网络的思想, 结合时间

序列的预测分析方法, 提出了一个深度学习框架 T2VNN
(Time2Vec neural network) 并将其应用于阀冷系统进

阀温度的预测研究, 如图 1所示. 首先使用经典的时间

表示学习方法 Time2Vec[22] 对进阀温度的周期信息进

行特征提取, 其次将 TCN和双向 LSTM构成组合网络

对提取后的信息进行编码. 在结果的输出部分添加了

传统的自回归线性模型, 使得非线性神经网络对于进

阀温度数据规模的变化具有更强的鲁棒性. 最后使用

分位数损失函数对模型进行评估, 从而产生不同分位

数的预测结果. 实验表明本文方法在真实阀冷系统进

阀温度数据集上的预测效果优于传统的时间序列预测

方法. 
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图 1    T2VNN架构图

1   相关工作

在自然语言处理领域已经存在了大量关于表示学

习的研究成果[23,24], 当处理对象变成时间序列的时候,
许多研究者同样提出了一些通用的表示学习方法, 进
一步提升了模型对于时间序列的处理能力. Fortuin等[25]

对时间序列的演化进行表示, 同时关注了表示的可解

释性. Hyvärinen等[26] 通过表征对时间序列中大小均匀

的分项来区分它们. Wu 等[27] 提出一种基于核的估计

方法来计算特征嵌入.
深度神经网络使用过去观察到的时间序列来预测

未来未知的时间序列. 其中, 循环神经网络在多个时间

步中维持隐含状态信息, 早期的成果主要包括使用原

生的 RNN 模型[28] 和组合了 ARIMA 和多层感知机的

混合模型[29] 等. Dasgupta 等[30] 将 RNN 和动态玻尔兹

曼机组合在一起. 随着基于卷积架构的 TCN及其相关

模型被提出, 一些研究开始将 TCN用于时间序列预测.
Hewage等[13] 将 TCN用于天气预测, 实验表明 TCN对

比 LSTM和其他经典的机器学习方法表现更好. Li等[31]
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结合胶囊网络和 TCN用于城市交通预测.
Salinas等[32] 提出了 DeepAR概率预测模型, 通过

事先假设分布来预测未来. DeepAR以 LSTM作为基础

模型, 通过最大化似然函数来训练. 在预测的过程中,
需要从估计的参数分布中多次抽取样本, 作为预测的

经验分布. 本文方法与 DeepAR的不同之处在于, 使用

了更贴近实际的分位数回归[33], 这是一种更高效的训

练策略, 通过将预测问题表示为分位数回归来直接生

成目标变量的分位数估计. Zheng[34] 使用梯度提升方

法[35] 来最小化分位数回归的损失函数. 

2   框架

在这一部分中, 首先对阀冷系统进阀温度预测问

题进行形式化的建模, 然后在接下来的部分中讨论本

文提出的 T2VNN 模型的架构细节 (图 1). 最后, 对分

位数回归的目标函数和优化策略进行介绍. 

2.1   问题建模

Y = { y1,y2, · · · ,yT } y1,y2, · · · ,
yT ∈ R

{ y1,y2, · · · ,yT }
h yT+h

h

yT+h+1 { y1,y2, · · · ,yT ,yT+1}
T

XT = { y1,y2, · · · ,yT } ∈ RT

中国南方电网阀冷监测设备有很多, 每个设备都

有各自的监测数据, 需要对所有的监测数据按设备进

行划分, 并按照时间日期进行排列, 筛选出拥有完整时

序性的进阀温度数据列表. 首先给定一系列通过采集

得到的进阀温度序列数据 , 
, 实际应用中以滚动预测的方式来预测未来一段

时间的数据. 即在给定 的前提下预测当

前时间点 个时间步以后的数据 ,  这里记为 ,
的大小由实际应用背景的需求决定. 同样地, 为了预

测下一个时间点 ,  需要假定

已经可以获取. 所以, 本文将当前时间点 的输入矩阵

定义为 . 在接下来的部分中将

详细介绍 T2VNN模型的各个构建模块. 

2.2   Embed 层

τ k+1

表示学习方法 Time2Vec[22] 作为 T2VNN 模型的

embed 层, 目的是对进阀温度中的周期性和非周期性

特征进行特征提取, 使神经网络更好地捕获其中的规

律性特征 .  对于给定时间序列 和输出维度 ,
Time2Vec的计算公式定义为:

t2v(τ)[i] =
{
ωiτ+φi, if i = 0
F(ωiτ+φi), if 1 ⩽ i ⩽ k (1)

t2v(τ)[i] t2v(τ) i F

ωi φi

F

其中,  代表 的第 个输出向量,  是周期性

激活函数,  和 是可学习的参数. 在实验中, 为了使算

法能够捕获时间序列中存在的的周期性模式,  选定为

i = 0正弦函数,  对应的公式用于捕获时间序列中的非

周期性模式. Time2Vec将进阀温度时间序列分解出多

个代表不同周期性以及非周期性的时间序列特征. 将
这些细化的特征传入到由 TCN 和双向 LSTM 构成的

组合网络中, 进一步提取其中的规律性特征. 

2.3   TCN-BiLSTM 组合网络

hT
t

hB
t

将组合网络 TCN 的输出向量记为 , 双向 LSTM

的输出向量记为 , 最后使用全连接操作将两者进行

组合输出, 结果计算为:

hD
t =WT hT

t +WBhB
t +b (2)

hD
t其中,  代表组合网络 (图 2 中的上半部分) 的预测结

果. 接下来将分别介绍其中的两个组成部分.
 

时间方向

Input

Output

Hidden

Hidden

Hidden

d=23=8

d=22=4

d=20=1

d=21=2

 
图 2    TCN模型

 

(1) 时间卷积网络 TCN

x ∈ RT×(k+1)

f : {0, · · · ,k−1} → R s

F

TCN由扩张因果卷积构成. 其中, 卷积操作使用一

维卷积, 通过在空缺位置补零将任意长度的多维特征

映射为相同长度的输出向量, 并且使用因果卷积在映

射的过程中确保当前时间点的数据只能通过历史数据

计算得到. 为了在不增加网络复杂度的情况下扩大对

进阀温度历史数据的接受范围, 进一步融合了扩张卷

积的思想形成扩张因果卷积. 更形式化地来说, 对于多

维序列特征输入 (即 Time2Vec 的输出结

果) 和卷积核函数 , 在序列元素 上

的扩张卷积操作 定义为:

F(s) = (x∗d f )(s) =
k−1∑
i=0

f (i) · xs−d·i (3)

d k s−d · i
d

其中,  是扩张因子,  是卷积核的大小,  代表沿着

过去的方向. 如图 2 所示, 扩张因子 随层数的增加呈

2的指数级增加, 在确保顶层输出能够表示所有输入的

同时扩大了网络的接受范围. 最终的输出取最后一层
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hT
t

的最后一个时间点的输出, 同时为了提取多组进阀温

度序列存在的依赖关系, 构造多通道卷积, 拼接形成最

终的输出向量 .

(2) 双向长短期记忆网络 BiLSTM

xt ht

it ft ot ct

LSTM能够缓解 RNN训练时产生的梯度消失问题,
更好地捕获时间序列的长期依赖模式. 因为进阀温度

时间序列不仅存在正向的依赖关系, 还有可能存在相

应的逆向关系, 所以在这里使用了双向 LSTM(BiLSTM),
可以让输入特征在正序和逆序两个方向上进行传播,
从而为预测建立更多的潜在特征. 形式上, 将每个时间

点的输入记为 , 隐含状态记为 , 内部门控输出记为

,  ,  和 , LSTM循环单元的计算公式如下:

it = σ(Wixxt +Wihht−1) (4)

ft = σ(W f xxt +W f hht−1) (5)

ot = σ(Woxxt +Wohht−1) (6)

ct = f · ct−1+ it · tanh(Wcxxt +Wchht−1) (7)

ht = ot · tanh(ct) (8)

t
−→
ht

←−
ht

ht

对于双向 LSTM, 如图 3所示, 时间点 处的隐含状

态在正向 LSTM中记为 , 在逆向 LSTM中记为 , 拼

接后的结果记为 . 公式定义如下:
−→
ht =
−−−−−→
LS T M(xt;

−−→
ht−1) (9)

←−
ht =
←−−−−−
LS T M(xt;

←−−
ht−1) (10)

ht = [
−→
ht ;
←−
ht] (11)

 

x3x2x1 xT

hT
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h3h2h1
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→
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h3
←
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图 3    BiLSTM模型

 

t αt

在模型的输出部分, 为了有选择性地关注到每个

时间点的输出信息, 引入了 Attention机制[36]. 在当前时

间点 的注意力权重 可以计算为:

αt = AttnScore(Ht,ht−1) (12)

Ht = [ht−T , · · · ,ht−1]

AttnScore
其中,  是每个时间点隐含状态的堆

叠矩阵,  这里代表点乘操作. 最后将加权后的

ct = Htαt

ht−1

hL
t

上下文向量 和最后一个时间点的隐含状态

拼接后通过线性映射得到双向 LSTM 的最终输出

向量 , 对应公式如下:

hB
t =W[ct;ht−1]+b (13)

 

2.4   自回归层

hL
t ∈ R War ∈ Rw bar ∈ R w

由于神经网络的非线性性质, 输出尺度对于输入

尺度的变化不敏感, 并且由于进阀温度时间序列存在

线性和非线性的多种上下文关系, 数据规模随时间也

会发生较明显的变化. 本文借鉴 LSTNet[37] 将序列分解

成线性和非线性部分, 非线性部分通过 Time2Vec进一

步提取其中的周期性和非周期性模式, 线性部分通过

自回归 (AR)模型进行特征提取. 将 AR部分的预测结

果记为 , 系数记为 和 , 其中 是在

输入矩阵上输入窗口的大小, 公式如下:

hL
t =

w−1∑
k=0

War
k yt−k +bar (14)

t

Ŷt

最后将组合网络部分的输出和 AR 部分的输出相

加得到 T2VNN 模型在时间点 处的最终预测结果, 记
为 , 对应公式如下:

Ŷt = hD
t +hL

t (15)
 

2.5   目标函数

t

进阀温度本身存在众多非线性特性以及非均匀分

布的残差, 不适合使用平均绝对误差 (MAE) 作为损失

函数, 所以本文使用平均绝对偏差 (MAD)损失函数作

为模型训练的目标函数, 以实现分位数预测, 定义为每

个未来时间点 的标准分位数损失的和, 形式化如下:

LMAD =
∑

t

[q(yt − ŷt)++ (1−q)(̂yt − yt)
+] (16)

yt ŷt t

q ∈ (0,1) q

q

其中,  和 分别表示 时刻的真实值和模型的预测值.
从式 (16) 中可以看出, 对预测值一定程度上的高估或

低估是由加法前后的非对称性来实现的. 前后两部分

的比例由分位数 控制, 当 取 0.5时原损失函数

等价于平均绝对误差 (MAE) 损失函数,  的具体取值

由实际环境的要求决定. 最后, 使用 Adam[38] 来优化目

标函数可以获得更快的收敛速度. 

3   实验分析

本文使用 5种方法 (包括本文方法)在电网领域数

据集上针对时间序列预测任务展开实验. 所有的数据
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和实验代码可以从网站 https://github.com/Caleb411/
T2VNN中获取. 

3.1   对比方法

本文使用如下方法展开对比实验:
(1) Benchmark直接使用历史输入最后一个时间点

的值作为预测值.
(2) Autoregressive 自回归模型是传统时间序列预

测方法的典型代表.
(3) Gradient-Boosting 是一个经典的机器学习算

法, 可用于回归和分类问题. 为了对比这里使用分位数

损失函数.
(4) DeepAR 是基于 LSTM 的概率预测模型, 为了

对比使用其基于分位数回归的形式. 

3.2   评估指标

本文使用两个传统的评估指标, 定义如下:
(1) 相对平方根误差 (RSE):

RSE =

√∑
t
(Yt − Ŷt)

2

√∑
t
(Yt −mean(Y))

(17)

(2) 经验相关系数 (CORR):

CORR =

∑
t
(Yt −mean(Y))(Ŷt −mean(Ŷ))√∑

t
(Yt −mean(Y))2(Ŷt −mean(Ŷ))

2
(18)

Y, Ŷt ∈ Rn其中,  分别表示测试集中预测目标的真实值和

预测值的集合. 与常用的均方根误差 (RMSE) 不同,
RSE 消除了数据尺度的影响, 可以得到可读性更好的

评估结果. RSE 越小, CORR 越大, 模型的效果越好. 

3.3   数据描述

实验数据集 valve (https://github.com/Caleb411/
T2VNN/tree/main/data)是某电网换流站阀冷系统中内

冷水系统各项指标的真实数据, 数据的采集频率是半

小时一次, 时间从 2017年 12月 3日到 2019年 7月 3日,
一共包含 29 045 个时间点. 该数据集包含 4 个维度的

时间序列, 分别表示进阀温度、出阀温度、进阀压力

和冷却水电导率随时间的变化情况. 其中进阀温度是

需要重点关注的指标, 它的数值变化对于换流站内设

备的安全性存在的影响较大, 也是本文需要预测的对象.
为了更直观地展示进阀温度随时间的变化情况,

绘制如图 4所示的折线图. 从图 4中可以看出, 除了一

些明显的极端值外, 进阀温度随时间的变化呈现出一

定的周期性. 为了使用更清晰的方式对重复模式进行

检验, 进一步绘制自相关函数 (ACF)图如图 5所示. 自
相关函数描述了进阀温度当前值与其过去值之间的相

关程度, 包括直接和间接的相关性信息. 时间序列包含

长期趋势变动、季节变动、循环变动和不规则变动,
ACF 在寻找相关性时会综合考虑所有这些变动, 它的

函数定义如下:

R(τ) =
E[(yt −µ)(yt+τ−µ)]

σ2 (19)

yt µ σ2其中,  表示一系列进阀温度数据,  是平均值,  是方

差, 这里采用经验无偏估计量来计算自相关性. 从图 5
中可以看出, 进阀温度时间序列具有高度自相关性的

重复模式. 这些观察结果对于后续不同方法实验结果

的分析非常重要, 是判断该数据是否适合建模的前提.
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图 4    进阀温度折线图
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图 5    进阀温度自相关函数图

 

在将数据输入模型之前, 还需要一些预处理操作.
从图中可以看出进阀温度随时间变化幅度较大, 需要

将它们整合到统一的范畴下, 然后才能进行后续的建

模操作. 这里使用标准化的方式, 目的是将原始数据分

布转化为均值为 0 方差为 1 的标准正态分布. 之后将

原数据集依据 6:2:2 的比例按时间顺序划分为训练

集、验证集和测试集. 接下来将对实验过程中涉及的

一些细节进行说明. 

3.4   实验细节

所有方法首先都需要通过滑动窗口的方式批量采
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T , · · · ,

k

w

集数据, 形成<输入, 输出>的数据对, 滑动窗口的长度

的取值范围设置为{22, 23  26}, 实验中根据模型

在验证集上的预测效果进行调整. 对比模型 Benchmark
和 Autoregressive不包含超参数, Gradient-Boosting使
用默认参数, 其中关键超参数梯度提升阶数为 100, 树
的最大深度为 3. 本文模型超参数配置如表 1 所示, 其
中 是表示学习 Time2Vec 部分的维度 ,   f i l ters 和
kernel_size分别表示组合网络中 TCN的卷积通道的数

目和卷积核的长度. 组合网络中双向 LSTM的 hidden_size
表示隐含状态的长度, 和 TCN 中的 filters 是相似的概

念, 所以这里将它们的值设置为相同. 同时, 对比模型

DeepAR的隐藏单元长度也设置为 hidden_size, 使模型

复杂度与本文模型保持一致. 由于 BiLSTM 是双向的,
所以它经过 Attention机制后最终的输出长度 output_size
是 hidden_size 的两倍. 本文方法自回归层的输入窗口

大小 在不超过滑动窗口 T 的前提下从{3, 6, 9, 12}中
选取. 最后, 在模型训练的过程中, batch_size和 epochs
分别表示数据一次输入的批量大小和迭代次数, 所有

对比模型保持一致.
 

表 1     超参数配置
 

超参数 值

k 64
filters 256

kernel_size 2
hidden_size 256
output_size 512
batch_size 128
epochs 5

 
  

3.5   实验结果

h

q

本文使实验从两个角度出发, 一个是不同的预测

时间步 ∈{3 ,  6 ,  9 ,  12} ,  另一个是不同的分位数

∈{0.01, 0.25, 0.5, 0.75, 0.99}, 并在测试集上评估方法

的预测性能. 如表 2和表 3所示, 粗体表示每列中最好

的评估结果. 表 2 总结了所有方法在不同预测时间步

上的评估结果, 预测的时间步越长, 预测难度越大, 此
时的分位数统一设置为 0.5. 从表中可以看出, 本文方

法 T2VNN的预测性能明显优于其他方法, 并且在所有

的预测时间步中都占据优势. 此外, 当预测时间步为

3 时, 本文方法的 RSE 相比于神经网络基准 DeepAR
降低了 12.8%, 因为 DeepAR 虽然考虑到了序列中存

在的长期依赖信息, 但是没能捕获到可能存在的短期

局部依赖模式, 而本文方法结合了 TCN的思想解决了

该问题. 同时也表明本文方法中的 Time2Vec成功提取

到了进阀温度中存在的复杂周期性重复模式, 并且该

框架设计对于预测时间步较远的情况依然有效.
 

表 2     对比实验不同预测时间步评估结果
 

方法 指标 3 6 9 12

Benchmark
RSE 0.271 3 0.404 6 0.478 2 0.538 2

CORR 0.963 2 0.918 1 0.885 7 0.855 5

Autoregressive
RSE 0.306 6 0.386 0 0.419 7 0.443 4

CORR 0.952 1 0.922 8 0.908 1 0.898 0

Gradient-Boosting
RSE 0.228 8 0.300 0 0.339 5 0.365 2

CORR 0.973 9 0.954 0 0.940 7 0.931 4

DeepAR
RSE 0.226 4 0.300 0 0.332 2 0.365 3

CORR 0.974 2 0.954 2 0.944 7 0.932 0

本文方法
RSE 0.197 2 0.279 0 0.314 5 0.351 3

CORR 0.981 5 0.960 8 0.950 7 0.938 9
 

表 3     对比实验不同分位数评估结果
 

方法 0.01 0.25 0.5 0.75 0.99
Benchmark 0.341 2 0.341 6 0.342 1 0.342 6 0.343 0

Autoregressive 0.069 2 0.378 6 0.437 7 0.408 2 0.082 8
Gradient-Boosting 0.053 0 0.270 1 0.326 2 0.275 2 0.036 0

DeepAR 0.034 0 0.288 3 0.317 6 0.274 3 0.037 6
本文方法 0.030 7 0.207 8 0.273 8 0.213 8 0.030 3

 
 

表 3总结了所有方法在不同分位数上损失函数的

值, 此时的预测时间步统一设置为 3. 从表中可以看出,
Benchmark 和 Autoregressive 由于缺乏分位数预测能

力在所有分位数上表现都是最差的. Gradient-Boosting
和 DeepAR由于拥有较强的分位数感知能力性能有所

提升. 本文方法 T2VNN在所有分位数上损失函数的值

都是最低的, 说明 T2VNN在多种不同的分位数下适应

能力更强, 表明使用平均绝对偏差 (MAE) 作为损失函

数的正确性. 为了将预测结果可视化, 便于形象地观察

预测效果, 在测试集中选取 500 个连续时间点的数据,
将预测结果绘制如图 6 和图 7 所示. 图 6 中展示了分

位数为 0.5 (即自回归预测), 预测时间步为 3的预测结

果, 其中蓝线代表预测值, 黑线代表真实值. 图 7 展示

了不同分位数的预测结果. 红色区域的下界和上界分

别表示分位数 0.25和 0.75的预测结果; 黄色区域的边

界表示分位数 0.01和 0.99的预测结果. 从图中可以看

出, 本文方法 T2VNN能够捕获到未来序列数据中的时

间模式和趋势变化. 

3.6   消融实验

为了衡量本文 T2VNN 框架中一些部分对于模型

整体性能的贡献, 设计了相应的消融实验, 即每次从原
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方法中移除某一个组件进行实验. 首先, 将移除了不同

组件后的 T2VNN命名如下.
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图 6    进阀温度自回归预测结果
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图 7    进阀温度分位数预测结果

 

(1) T2VNNw/oT2V: T2VNN模型移除时间序列表

示学习方法 Time2Vec.
(2) T2VNNw/oAttention: T2VNN模型组合网络部

分移除双向 LSTM中的 Attention层.
(3) T2VNNw/oAR: T2VNN 模型移除与表示学习

和组合网络并行的自回归层.
移除部分组件会减少模型的参数量, 需要调整部

分超参数使得所有模型的参数量相似. 表 4 总结了所

有方法在不同预测时间步上的评估结果, 分位数设置

为 0.5, 粗体为两个评估指标在每列中最好的结果. 从
表中可以看出, 去除 Attention或 AR部分后, 模型的性

能在所有预测时间步上均出现一定程度的下滑. 去除

T2V 部分后, 除了预测时间步为 12 时 RSE 的值外, 其
他情况下也都出现了下滑. 最后, 为了进一步验证本文

模型中添加自回归层的必要性, 选取 200 个连续时间

点的数据将 T2VNNw/oAR 和 T2VNN 的预测结果绘

制如图 8和图 9所示, 其中蓝线代表预测值, 黑线代表

真实值. 从图中可以看出两者预测的差异主要体现在

峰值处, 除去自回归层后模型对于数据趋势的变化不

敏感, 自回归层能够在一定程度上改善模型对于数据

趋势的捕获能力. 综上所述, 本文方法中的几个关键组

成部分对模型整体性能均存在贡献.

表 4     消融实验不同预测时间步评估结果
 

方法 指标 3 6 9 12

T2VNNw/oT2V
RSE 0.248 4 0.314 4 0.314 6 0.347 4

CORR 0.970 5 0.958 4 0.949 4 0.938 8

T2VNNw/oAttention
RSE 0.199 3 0.284 0 0.325 4 0.361 0

CORR 0.980 1 0.960 2 0.949 0 0.936 2

T2VNNw/oAR
RSE 0.202 5 0.284 0 0.333 5 0.373 3

CORR 0.979 8 0.959 9 0.947 5 0.936 0

本文方法
RSE 0.197 2 0.279 0 0.314 5 0.351 3

CORR 0.981 5 0.960 8 0.950 7 0.938 9
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图 8    T2VNNw/oAR预测结果
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图 9    T2VNN预测结果 

4   结论与展望

本文针对阀冷系统进阀温度预测问题提出了一个

深度学习框架 T2VNN 模型. 通过结合表示学习方法

Time2Vec和组合网络的思想, 同时在输出部分添加了

自回归模型, 将模型预测过程分解为线性和非线性部

分, 用于电网领域阀冷系统中进阀温度的预测研究. 其
中组合网络部分结合了 TCN和双向 LSTM的优势, 共
同捕获序列中存在的依赖关系. 本文方法在多个预测

时间步和分位数预测中性能均超过多个典型模型, 成
功捕获到了进阀温度历史数据中的周期性与非周期性

重复模式, 以及相应的趋势变化. 最后, 通过消融实验

证明了本文方法中一些关键组件对整体性能均存在贡献.
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