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摘　要: 预测进阀温度的变化趋势对阀冷系统的运行状态有重要参考价值. 针对传统方法存在数据收集时间跨度大

和传感器存在误差等问题, 本文提出了一种基于对抗扰动和局部信息增强的进阀温度预测模型 Robust-InTemp. 具
体来说, Robust-InTemp 通过对原始数据添加基于规则的高斯噪声, 并使用基于梯度的对抗训练方法 (projected
gradient descent, PGD), 增强了模型的泛化能力和抵抗噪声干扰的鲁棒性. 同时, 引入相对位置编码、一维卷积以及

门控线性单元 (gated linear unit, GLU), 以增强模型对局部特征的学习能力, 从而提高预测准确性. 实验结果表明, 与
多种基准模型相比, Robust-InTemp在预测性能和抗干扰能力方面均有明显优势, 进一步的消融实验也验证了模型

中各个组件的有效性.
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Robust-InTemp: Inlet Valve Temperature Prediction Based on Adversarial Perturbation and
Local Information Enhancement
WU Hao, ZHOU Yu, ZHANG Shuo-Hua, YANG Guang
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Abstract: Predicting the trend of inlet valve temperature changes provides significant references for the operating status
of valve cooling systems. Since the traditional methods have problems such as a large time span of data collection and
sensor deviation, this study proposes a Robust-InTemp prediction model for inlet valve temperature based on adversarial
perturbation and local information enhancement. Specifically, Robust-InTemp enhances the model’s generalization ability
and noise resistance robustness by adding rule-based Gaussian noise to the original data and employing projected gradient
descent (PGD) for adversarial training. Meanwhile, relative positional encoding, one-dimensional convolution, and gated
linear units (GLUs) are introduced to enhance the model’s ability to learn local features, thus improving prediction
accuracy. Experimental results show that compared to various benchmark models, Robust-InTemp has clear advantages in
predictive performance and anti-interference ability. Additionally, further ablation experiments validate the effectiveness
of each component in the model.
Key words: adversarial perturbation; relative position coding; local information enhancement; robustness

随着中国经济持续增长和用电需求的快速增加,
智能电网技术正在逐步成熟. 这项技术能够实现电力

系统的自动化、信息化和互动化, 使电网达到现代化

水平. 在智能电网中, 阀冷系统[1]具有重要的地位, 它负
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责电力的整流和逆变, 其工作效率和可靠性至关重要.
阀冷系统分为内冷水系统和外冷水系统, 并涉及多个

关键指标, 如进阀温度、出阀温度、进水压力和出水

压力等. 进阀温度是其中最为关键的指标, 它可能直接

影响智能电网系统的安全性. 通过预测进阀温度, 工程

师们可以及时发现潜在问题, 降低系统故障的概率, 并
确保系统的稳定运行. 为了提前了解换流阀设备的运

行情况, 工程师们需要定期收集阀冷系统中的各项指

标, 并将其构造成时间序列格式的数据, 通过时间序列

预测模型来对进阀温度进行预测.
近年来, 时间序列预测模型在风力、电力、股票

等工业和商业领域中都具有广泛的应用价值. 现有的

时间序列预测模型可以分为基于统计模型的方法和基

于深度学习的方法. 基于统计模型的时间序列预测方

法主要依赖于历史事件序列数据来预测未来数据. 例
如 ARIMA 模型[2]或指数平滑[3], 这些方法通过考虑数

据的趋势走向和季节性因素等先验知识, 对未来的数

据进行预测. 然而, 在预测复杂的时间序列数据时, 这
些模型和方法的效果并不理想, 主要是因为它们难以

捕捉到复杂的非线性关系.
为了解决大规模多元时间序列预测问题, 基于深

度学习[4–9]的方法被广泛应用于复杂时间序列数据的

建模, 并取得了显著的效果. 其中, 基于循环神经网络

(recurrent neural network, RNN) 架构[4,5]的模型可以捕

捉时间序列中的复杂模式以及处理任意长度的序列,
但是这类模型存在着梯度爆炸和梯度消失问题, 可能

会导致训练效果不佳. 此外, RNN 的变体[6–8]对数据长

期依赖存在局限性. 为了克服这些问题, 基于 Transformer
注意力机制[9–16]的方法也被用来对序列进行数据建模,
Informer 模型[10]在长序列预测方面表现最为显著, 它
能够从多维时间序列中捕捉复杂的非线性关系, 并准

确捕捉远程依赖关系.
然而, 现有的时间序列预测模型在注重全局依赖

关系的同时, 忽视了局部特征信息的重要性. 特别是在

基于注意力机制的模型中, 每个时间节点的注意力权

重是由该节点与所有其他节点的关系计算得到的, 却
忽视了节点之间的局部结构和局部依赖关系的重要性.
在实际的进阀温度预测任务中, 这些局部信息往往对

近期温度的变化有着更强的预示性. 现有的模型[8,9]大

多是利用绝对位置信息进行编码, 当序列的长度和位

置发生变化时, 绝对位置编码无法准确捕捉元素之间

的局部结构和依赖关系. 因此, 本文通过引入相对位置

编码, 并使用局部信息提取器来提升模型的局部信息

捕捉能力.
此外, 由于环境条件、传感器本身的特性以及数

据采集过程中的干扰, 温度传感器可能存在误差, 这种

误差可能会影响阀冷系统的稳定性以及时间序列模型

对指标的预测结果的准确性. 因此, 本文通过引入一定

比例的高斯噪声的同时, 加入对抗训练方法进行对抗

扰动, 以提升模型的预测性能和鲁棒性.
本文针对上述问题, 提出了 Robust-InTemp, 该模

型引入相对位置编码方法, 并提出一种局部信息提取

器, 既能够考虑全局依赖关系, 又能够充分利用局部特

征信息, 以提高时间序列预测的准确性和可靠性. 此外,
本文提出了两种策略进行对抗扰动, 通过加入基于规

则的高斯噪声和基于梯度的对抗训练, 以降低温度传

感器的误差对模型预测结果的影响.

Q50 Q90

为了评估 Robust-InTemp 模型的有效性, 我们在

陈霖等人[17]在实际工业场景中采集的 valve 数据集上

进行了实验, 实验结果表明, 相较于最先进的 Informer
深度学习模型, Robust-InTemp 在 MSE 评估指标提升

了 24.08%,  -loss评估指标提升了 13.49%,  -loss
评估指标提升了 23.95%.

本文的贡献主要在以下几个方面.
1)本文提出适用于阀冷系统场景的时间序列预测

模型 Robust-InTemp, 该模型融合了对抗扰动和局部信

息增强方法.
2) 针对传感器误差问题, 本文引入了两种策略进

行对抗扰动, 以提升模型的预测性能和鲁棒性.
3) 本文引入相对位置编码方法, 并提出使用局部

信息提取器, 更好地捕获时间序列中的局部特征信息,
以提升模型的预测性能.

4) 本文在真实数据集 valve 上的实验结果表明,
Robust-InTemp 的表现优于现有传统模型和深度学习

模型, 并具有更强的鲁棒性. 

1   相关工作

当前已经有部分研究专注于阀冷系统中的进阀温

度预测, 例如陈霖等人[17]提出的 T2VNN 模型等, 它们

通过 TCN和 LSTM深度学习方法对温度进行预测, 并
表明了通过时间序列模型对该任务进行预测的有效性.
现有的时间序列预测模型可以分为基于统计模型的方
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法和基于深度学习的方法. 

1.1   基于统计模型的方法

在时间序列预测领域, 基于统计的模型因其理论

解释性强和实践中的有效性, 历来都是研究者的重要

工具. 自回归模型 (autoregressive model, AR)和移动平

均模型 (moving average model, MA)是基石, Ho等人[2]

提出 ARIMA 模型, 它通过结合自回归 (AR)、差分整

合和移动平均 (MA)模型来更好的理解和预测数据. 它

在处理非平稳和具有季节性的时间序列时展现出更强

的适应性. Hyndman 等人[3]提出指数平滑方法将每个

位置的时间序列分解为季节和趋势分量, 从而有效地

预测每个位置的未来时间步长. 

1.2   基于深度学习的方法

在深度学习应用于时间序列预测的研究中, 许多

不同的神经网络模型被引入用以捕捉复杂的时间依赖

关系并进行有效的预测. Borovykh 等人[18]提出使用卷

积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 进行

时间序列预测, 并发现一维卷积核能够发现时间序列

中的局部模式. Salinas 等人[5]提出使用循环神经网络

的变种长短期记忆网络 (long short-term memory,

LSTM) 进行时间序列预测, 其能够在网络的隐藏层保

持“记忆”, 可以捕捉到跨时间步的信息. Zhou 等人[10]

提出使用 Transformer 模型进行时间序列预测, 并对

Transformer 进行计算效率的改进, 其自注意力机制能

够更好地捕捉序列中的长距离依赖性. 

1.3   对抗扰动

对抗扰动[19]是一种有意义的数据扰动方法, 特别

是在面对数据集不足和数据集准确性不高的情况下. 常
见的方法是添加高斯噪声[20,21]、对抗性攻击方法[22–26]

等. Shorten等人[20]通过大规模实验证明, 将噪声添加

到训练集中可以降低模型的敏感性, 从而提高模型的

泛化性能. 这些方法可以在保持数据属性不变的情况

下对数据进行扰动, 从而欺骗深度学习模型, 提高模

型的鲁棒性. 对抗训练[27]主要是通过添加鉴别器或基

于梯度的方式构造扰动, 形成对抗样本并将其加入原

始数据集, 从而提升模型对对抗样本的防御能力, 增
强模型的泛化能力和鲁棒性. 如何确定添加扰动的规

模是对抗训练中的关键问题. Goodfellow等人[22]首次

提出对抗训练的概念, 通过在原始数据集中引入一定

程度的扰动来训练对抗样本, 从而提升性能. Miyato

等人[23]提出 FGM (fast gradient method), 根据具体的

梯度生成更好的对抗样本. Madry 等人[24]提出了 PGD
(projected gradient descent) 方法, 从优化的角度提出

了 min-max 公式, 确保扰动不过大, 构造出更强大的

对抗样本. 

1.4   位置编码

位置编码是在自然语言处理和深度学习中用于处

理序列数据的一种重要技术, 主要目标是为序列中的

每一个位置提供一种表示其相对或绝对位置的向量表

示. Vaswani等人[28]首次提出位置编码概念并引入绝对

位置编码, 为输入序列中的每个位置分配一个表示其

位置的信息, 为模型提供了一个稳定可靠的位置表示,
但是其无法直接捕捉序列中位置之间的相对关系 .
Shaw等人[29]提出相对位置编码, 是一种基于位置之间

相对关系的编码方法, 可以更好地捕捉序列中不同位

置之间的局部依赖关系. Marcos 等人[30]提出旋转位置

编码, 其通过对位置编码向量进行旋转操作来捕捉序

列中的位置信息, 可以在编码向量中模拟出不同的位

置关系, 但是旋转编码只适用于长序列且会增加额外

的学习负担, 相对位置编码更适合本任务. 

2   数据建模

本节首先针对阀冷系统中进阀温度的预测问题进

行数据建模, 然后针对本文提出的 Robust-InTemp 模

型架构 (图 1)进行介绍. 

2.1   问题建模

χt = {xt
1, · · · , x

t
Lx
|xt

i ∈ Rdx }
t

t+1

yt+1

Y t =
{
y0, · · · ,yt

}
Y t

Q50 Q90

我国智能电网中阀冷系统检测设备被广泛应用.
每个设备都配备了多个监测指标. 将这些监测指标按

照时间顺序排列可以得到一个包含进阀温度等多种指

标的时间序列数据集. 在具有固定大小窗口的滚动预

测设置下得到输入序列 , 表明

在 时刻共有 L 种特征维度的序列作为输入, 具体特征

维度包括时间、进阀温度、出阀温度、水压等. 模型

在捕获到输入序列后, 输出为在 时刻预测的相应进

阀温度 . 基于此, 我们可以得到整个时间段中的

预测进阀温度 .  对于模型的输出使用

MSE 指标来评价 和真实进阀温度序列的误差, 使用

-loss和 -loss来评价模型的鲁棒性. 在接下来的

章节中将详细介绍 Robust-InTemp 模型中的各个构建

模块.
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原始数据 基于规则的噪声 模型训练

编码器 解码器

嵌入层

基于梯度的对抗
样本

预测结果 
图 1    模型架构图

 
 

2.2   Robust-InTemp 模型

Robust-InTemp (图 2) 以 Informer[10] 作为基座模

型, 采用了 Seq2Seq架构, 以处理序列输入和输出的任

务. 其中, Informer 针对长序列预测问题对注意力机制

进行了改进, 因此非常适用于进阀温度预测问题. 在此

基础上, Robust-InTemp旨在增强模型对局部信息的建

模能力. 它通过改进位置编码和注意力机制的方式来

实现, 文中引入了相对位置编码[29], 以捕获序列中的局

部依赖关系. 同时, 提出了一种局部信息提取器, 它将

提取到的特征信息与模型的自注意力值进行加权求和

得到最终的特征信息, 使模型在处理最近的时间序列

数据时能够更加关注局部变化. Robust-InTemp模型由

编码器、解码器和局部信息提取器组成. 其中编码器

和解码器的每个层级都包含两个主要组件: 多头注意

力子层和全连接前馈子层. 此外, 为了保持数据的稳定

性和有效性, 在每个子层之后都添加了一个归一化层.
 
 

局部
信息
提取器

局部
信息
提取器

全连接层

输出

级联特征图

编码器

多头注意
力机制

多头注意
力机制

编码器

多头
注意力

掩码
多头注意
力机制

相对位置
编码

相对位置编码

输入: Xen 输入: Xde={Xtoken, X0} 
图 2    Robust-InTemp模型图

  

2.2.1    相对位置编码

数据在输入编码器之前需要对输入数据进行特征

编码, 特征编码包括标量投影、时间戳和位置编码.

Informer模型采用绝对位置对序列数据进行编码:

PE(pos,2k) = sin

 pos

(2Lx)
2k

dmodel

 (1)

PE(pos,2k+1) = cos

 pos

(2Lx)
2k

dmodel

 (2)

k ∈
{

1, · · · ,
⌊
dmodel

2

⌋}
pos

dmodel Lx

其中,  ,  表示当前序列的节点位

置,  表示输入的维度,  表示序列长度.
绝对位置编码在处理序列长度和位置顺序变化时

存在限制, 无法准确捕捉元素之间的局部结构和依赖

关系, 考虑到模型就是依靠前一段的时间序列来预测

后续的时间序列, 因此 Robust-InTemp 模型引入相对

位置编码, 其公式如下:

PE(i, j,2k) = sin

 i− j

(2Lx)
2k

dmodel

 (3)

PE(i, j,2k+1) = cos

 i− j

(2Lx)
2k

dmodel

 (4)

i j其中,  和 表示序列中的位置索引. 相对位置编码不仅

考虑节点的绝对位置, 还考虑了节点之间的相对位置

关系, 以增强局部的位置信息. 

2.2.2    Encoder层

χt t

Xt
en ∈ RLx×dmodel

编码器可以有效地捕捉长序列输入的长期依赖性.
当输入序列进入编码器后,  作为第 个序列被构造成

一个矩阵 . 编码器利用多头自注意力层

来捕获输入的重要部分, 并将多头自注意力层的输出

反馈给前馈神经网络.
Informer在多头自注意力层上进行了改进, 相较于

传统 Transformer模型, 它降低了常规自注意力计算复

杂度和空间复杂度. 具体而言, Informer 设计了一种名
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为 ProbSparse 的自注意力机制. 在传统自注意力机制

中, 查询向量 (query) 和键向量 (key) 的每个元素都会

参与到注意力分数的计算中. 然而, ProbSparse 则是只

选取查询向量和键向量中分值较大的一部分来计算注

意力分数, 从而大幅度提高了计算效率. 其选取方法的

具体公式如下:

M(qi,K) = ln
LK∑
j=1

e
qik

T
j√

d − 1
LK

LK∑
j=1

qikT
j√

d
(5)

M(qi,K) =max
j

qikT
j√

d

− 1
LK

LK∑
J=1

qikT
j√

d
(6)

qi k j其中,  表示 query中的第 i 个维度,  表示 query中的

第 j 个维度.
L

5 · ln L

5 · ln L 5 · ln L

O(L · ln L)

对于给定长度为 的序列, 模型对 query向量中的

q 按照 的长度随机采样 k, 根据式 (5) 计算每个

query的稀疏性得分并选择 个 query, 只计算

个 query 和 key 的点积结果, 进而得到 attention 结果.
其余没有用到的 q 和 k 则使用 query 和 key 的均值替

代. 式 (6) 是式 (5) 的近似结果, 可以降低自注意力层

的时间复杂度变为 .
为了更快地处理, 计算可以以矩阵的形式完成, 公

式如下:

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT
√

d

V (7)

Q

M(q,K) 5 · ln L

其中,  是与 query 大小相同的稀疏矩阵, 在稀疏度量

为 的尺度下它仅包含 Top-u 个 q (u= ).
此外, Informer 同样采用多头注意力机制, 在多头

的视角下, 每头的注意力生成不同的稀疏的 query-key
键值对, 从而避免丢失重要的信息. 

2.2.3    局部信息提取器

为了提升 Robust-InTemp 模型的局部信息增强的

能力, 模型在 Informer 的基础上提出了一种局部信息

提取器 (图 3), 与 Informer模型本身的自注意力机制进

行融合. 其中, 自注意力机制负责全局依赖性的捕获,
而局部信息提取器则专注于局部结构和依赖关系的学

习. 具体来说, 局部信息提取器采用一维卷积层进行局

部特征的捕捉, 然后通过门控线性单元 (gated linear
unit, GLU) [31] 进行特征选择和信息融合. 最后, 这两种

机制的输出经过矩阵加权求和, 生成最终的特征表示.
通过这种方式, Robust-InTemp能够充分捕捉和利用时

间序列数据中的全局和局部信息, 从而进一步提升预

测的准确性.
 
 

全连接层

残差连接

GLU

一维卷积

嵌入层

自注意
力机制

 
图 3    局部信息提取器

 

具体来说 , 一维卷积层通过在输入序列上滑动

一个固定大小的窗口进行局部特征提取 . 窗口中的

每个元素与卷积核相对应 , 然后对窗口内的数据进

行加权求和, 形成新的特征. 这个过程可以表示为以

下公式:

yi = f

k−1∑
j=0

w j · xt
i×s+ j+b

 (8)

f s w j

j b

其中,  是激活函数,  是卷积步长,  表示卷积核的第

个权重,  是偏置项.
GLU 对一维卷积的输出分成两部分, 其中一部分

会经过 Sigmoid 函数处理, 生成一组在 0 和 1 之间的

值, 这些值作为“门”控制信息的流动. “门控”操作的目

的是为了选择性地强化或抑制一维卷积的输出中的某

些特征. 然后, 这些经过门控处理的值会与另一部分的

输出进行逐元素相乘, 从而生成最终的特征表示. 这一

过程可以通过以下公式表示:

GLU (x) = σ (x ·W1+b1)⊙ (x ·W2+b2) (9)

x σ W1 W2

b1 b2

其中,  是输入向量,  是 Sigmoid 函数,  和 是权

重矩阵,  和 是偏置向量.
GLU 在模型中发挥着重要作用, 通过门控操作可

以有选择性地过滤输入, 只保留重要的特征. 这种操作

使模型能够有效地学习时序数据之间的局部依赖和关

联信息. 此外, GLU的输出经过残差连接与原始嵌入层

的输入相结合, 这种操作有助于保留输入的原始信息,
进而解决了梯度消失问题, 增强了模型的表示能力和
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泛化能力. 然后, 这个组合的输出进入全连接层进行后

续处理. 

2.2.4    Decoder层
解码器使用标准解码器结构, 它由两个相同的多

头注意力层组成, 分别是掩码自注意力层和编码器-解
码器注意力层. 利用生成推理 (generative inference)可
缓解长序列预测中的速度骤降问题. 将下面的向量反

馈给解码器:

Xt
de = Concat(Xt

token, X
t
0) ∈ R(Ltoken+Ly)×dmodel (10)

Xt
token ∈ RLtoken×dmodel Xt

0 ∈ RLy×dmodel其中,  是开始的 token, 

是目标序列的占位符.
掩码多头自注意力层在进行 ProbSparse自注意力

计算时采用了一种特殊的方法: 为了避免自回归过程

中对未来位置的依赖, 我们将那些对应于未来位置的

点积掩码设置为负无穷大 .  这种处理使得在后续的

Softmax 操作中, 对应未来信息位置的权重接近于零,
进而实现了信息的因果传播. 最终, 经过全连接层的转

化, 模型能够输出最后的预测结果. 

2.3   对抗扰动 

2.3.1    基于规则的高斯噪声

±0.5

考虑到阀冷系统中的传感器经常受到恶劣的环境

的影响, 这可能会导致数据读数出现误差. 经过相关资

料的查阅[32], 该传感器中可能会存在  ℃ 的误差,
而且随着季节、气候等环境变化, 传感器收集的数据

分布可能会随着时间发生变化, 产生概念漂移现象, 这
可能导致训练好的模型在面对新的、略有差异的数据

时预测性能下降. 为了这些问题并更真实地模拟实际

应用场景, 文中提出向原始数据中添加一定比例的噪

声, 提升模型的泛化性能.
针对阀冷系统的数据集, 本文对进阀温度、出阀

温度等维度添加噪声. 如图 4所示, 假设坐标系中 (x, y)
表示 x 时刻传感器示数为 y. 所使用的公式如下:

G(x,y) = f (x,y)+n(x, ŷ) (11)

n(x, ŷ)其中,  表示添加的噪声.
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图 4    高斯噪声和高斯分布

 

为了确保添加的噪声符合一定的分布规律, 可以

使用高斯噪声[21]对原始数据集进行扰动.

如图 4(b) 所示, 高斯噪声是指随机产生噪声的概

率密度函数服从高斯分布, 高斯一维分布及其概率密

度如下:

P(X) = N(µ,σ2) (12)

n(x) =
1
√

2πσ
e−

1
2 ( x−µ
σ )

2
(13)

σ2 σ2其中, μ 表示均值,  表示方差. 特别当 μ=0,  =1 时,

X 的分布为标准正态分布.
 

2.3.2    基于梯度的对抗训练

阀冷系统中的传感器每半小时记录一次数据, 这

意味着要收集大量的数据以提升模型的预测性能需要

相当长的时间. 为了解决这一问题, 文中选择利用对抗

训练来增加数据集的多样性. 对抗训练是一种基于梯

度的方法, 它通过向输入数据添加微小扰动来生成对

抗样本, 使模型能够更好地应对各种干扰和攻击. 在确

定扰动大小这一关键步骤中, 采用 PGD 方法[26], 该方

法相比于其他对抗训练方法在初始化时有一个随机的

扰动而不是从 0 开始, 使得其可以在搜索空间中更广

泛地探索, 有更大的机会找到成功的对抗样本, 还可以
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跳出某些局部最优解并探索全局最优解, 提高攻击成

功率.

PGD 是一个一阶的优化算法, 它从对抗鲁棒性的

角度出发, 把寻找最优扰动的问题转化为寻找鞍点的

问题. PGD 将添加扰动的约束都规约到 min-max 最优

化框架里, 然后在该框架内生成对抗样本去训练. min-max

公式如下:

min
θ
{E(x,y)∼D[max

δ∈S
L(θ, x+δ,y)]} (14)

其中, D 为输入样本的分布, L 为损失函数, S 为扰动的

范围空间. max 函数是为了找到最坏情况的扰动, min

函数是为了计算出最鲁棒的模型参数.
εPGD的优化是在一个扰动半径为 的空间中进行,

在每一步优化过程中, 如果走出扰动半径则会通过一

个映射算法将其重置回扰动半径范围内以确保扰动不

会过大始终保持在一个合理的范围内, PGD 产生对抗

样本的公式如下:

xt+1 =
∏

x+S
(xt +αsgn(∇xL(θ, x,y))) (15)

α S = r ∈ Rd ∥r∥2 ⩽ ε其中,  为小步的步长,  ,  .
基于梯度的对抗训练 PGD 的算法步骤如算法 1

所示.

算法 1. PGD算法

(1) 对于输入 input, 计算 input 的前向损失 (loss) 并进行反向传播得

到梯度并备份;
(2) 对于每一步的 t:

ε

　　1) 根据 embed 矩阵的梯度计算出球面半径 r, 并添加到 embed
矩阵中得到 x+r, 如果超出范围则投影回  内;
　　2) 如果 t 不是最后一步:
　　　　根据步骤 1)中的 x+r 进行前向和反向计算得到梯度, 再继

续执行步骤 1);
　　    如果 t 是最后一步:
　　　　恢复 (1) 的梯度, 根据步骤 1) 中 x+r 进行前向和反向计算

得到梯度并将梯度累加到 (1)的梯度上, 跳出循环;
(3) 将 embed矩阵还原为 (1)时的值;
(4) 根据步骤 2)中的梯度, 更新模型参数.

ε

ε

在每次循环迭代中, PGD 算法计算目标函数的梯

度进行微小的更新. 循环迭代次数决定了算法的收敛

程度, 扰动大小  是一个限制输入扰动的阈值, 确保扰

动后的输入与原始输入之间的差异不会超过给定的范

围. 为了模拟真实的场景, 这根据相关资料[32]查阅, 实

验中的 设定为 0.5. 

3   实验分析 

3.1   对比方法

为了评估 Robust-InTemp 模型的性能, 本文选取

了 5 个基准方法, 这些方法被广泛应用于时间序列预

测任务上.
● Autoregressive自回归模型[33]是采用多步观察值

加权的传统时间序列预测方法.
● ARIMA[2]是一个适用非平稳时间序列预测的统

计模型.
● DeepAR[5]是基于 LSTM的概率预测模型.
● LSTNet[34]是结合自回归和 LSTM的时间序列预

测模型

● Informer[10]是基于 Transformer的时间序列预测

模型. 

3.2   评估指标

本文使用两个评价指标, 一个是针对预测结果的

准确度, 另一个是从全局的角度来评估数据的分布和

模型性能, 定义如下.
● 均方误差 (MSE):

MSE =
1
n

∑n

i=1
(y− ŷ)2 (16)

ρ-risk ρ ∈ (0,1)● 归一化分位数损失 ( ,  ):

Qρ(y, ŷ) = 2

∑
i,t

Pρ(yi,t, ŷi,t)∑
i,t

∣∣∣yi,t
∣∣∣ (17)

Pρ(yi,t, ŷi,t) = (ρ− I(y⩽ŷ))(y− ŷ) (18)

ŷ

I(y⩽ŷ) Q50 Q90

ρ = 0.5 ρ = 0.9

其中, y 表示真实值,  表示预测值. MSE 值越小表示预

测的准确度越高.  是指标函数.  和 分别表

示 和 的分位数损失, 作为本次实验的评

价指标, 两者也是越小代表模型性能越好. 

3.3   数据和环境描述

实验数据集源自陈霖等人[17]采集的电网阀冷系统

中的 4 个传感器, 这些传感器代表的各项指标的记录

频率为每 30 min一次, 时间从 2017年 12月 3日 16:00
开始到 2019 年 7 月 31 日 23:30 结束, 共有 29 057 个

数据. 该数据集一共有 5个维度的数据, 分别是测量时

间、进阀温度、出阀温度、进阀压力和冷却水电导率.
其中, 进阀温度被视为最重要的指标, 并在本实验中被

选为预测目标. 我们遵循 Zhou 等人[10]的方法, 数据集

以时间顺序按照 Informer 模型中 7:1:2 的比例划分为
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训练集、验证集和测试集.
研究中涉及的实验部分均基于 PyTorch 框架[35]实

现, 对于基准方法的实现, 我们根据论文中的描述重新

实现了这些方法, 并且这些方法的执行结果与原始论

文中的结果接近.
实验运行的计算机的配置信息是: Intel 4210 CPU、

8 GB 显存的 GeForce RTX 2070 GPU、Windows 操作

系统. 

3.4   实验细节

Q50

Q90

Robust-InTemp 模型的具体超参配置如表 1 所示.

其中 epoch表示实验的迭代次数, learning_rate表示学

习率, batch_size 表示每次数据输入的大小, activation

表示激活函数, n_heads 表示多头数目, optimizer 表示

优化器 ,  encoder_layer 表示编码器自注意力层数 ,

decoder_layer 表示解码器自注意力层数. 对于编码器,

每次输入的序列长度为 96个, 涵盖了 5个维度的数据.

对于解码器, 输入是 48 个时间序列的进阀温度数据,

其中后 24 个时间步被设为 0 进行学习, 解码器输出

24 个时间序列, 作为预测结果, 从而提供未来 12 h 的

出阀温度参考. 在损失函数的选择方面, 一般的时间序

列预测更多的是使用均方误差 (MSE)、平均绝对误差

(MAE)等. 然而, 现实世界中的时间序列数据集通常具

有一定的随机性倾向, 为了从全局的角度去考察模型

的性能, 需要使用多个损失函数来进行评估, 实验中使

用归一化分位数损失函数 (normalized quantile loss)[13],

该损失函数通过改变分位数的大小来调整损失函数的

形状, 实验中有两个分位数为 0.5 和 0.9, 记为 -loss

和 -loss.
 
 

表 1    超参数配置
 

超参数 值

epoch 20
learning_rate 0.000 1
batch_size 32
activation GELU
n_heads 8
optimizer adam

encoder_layer 2
decoder_layer 1

  

3.5   实验结果

为了评估模型的性能, 实验中将预测的步长统一

设置为 24步, MSE 指标的损失函数是分位数为 0.5的

结果. 具体实验结果如表 2 所示, 由表 2 中可以得知,
基于对抗扰动和局部信息提取器的模型在预测性能方

面表现出明显的提升.
 
 

表 2    对比实验结果
 

方法 MSE Q50 -loss Q90 -loss

Autoaggressive 0.153 3 0.452 6 0.301 7

ARIMA 0.134 9 0.428 1 0.287 7

DeepAR 0.141 1 0.392 5 0.274 6

LSTNet 0.137 8 0.391 3 0.272 5

Informer 0.133 3 0.403 3 0.242 6

Robust-InTemp 0.101 2 0.348 9 0.184 5
 

Q50

Q90

与传统的机器学习算法 ARIMA 相比, Robust-
InTemp 模型在 MSE 指标上提升了 24.98%,  -loss
和 -loss分别提升了 18.50%和 35.87%, 这种提升是

显著的, 这是因为 ARIMA 可以较好地捕捉序列中的

短期依赖关系, 但在全局依赖关系方面的表现较差且

局部信息提取器表现更好.

Q50

Q90

相对于 Informer模型, 3个指标依次提升了 24.08%,
13.49%和 23.95%. 由此可以证明尽管 Informer模型可

以有效捕捉全局的依赖关系, 但是对于局部信息的捕

捉能力有限, 从 MSE 指标提升 24.08%可以看出, 本文

方法中的相对位置编码和局部信息提取器可以有效解

决这个问题. 为了有效提升模型的鲁棒性, 模型采用对

原始数据集添加不同比例的高斯噪声, 以及在模型训

练过程中采用基于梯度的对抗训练方法 PGD, 从 -
loss和 -loss指标的提升可以看出方法的有效性. 因
此, 将基于对抗扰动和局部信息提取器的方法进行结

合, 不仅提升了模型的预测性能和鲁棒性, 还使模型具

有更好的抗干扰能力, 能够更好地应对数据中的噪声、

概念漂移以及局部信息不明显等问题.
为了具体展示模型的预测结果, 分两种情况进行

展示: 一是展示单次预测的 24个步长, 如图 5所示, 模
型是通过前 48 个步长来预测未来的 24 个步长, 通过

对前 48个步长进行分析, 可以较好地预测出变化趋势.
二是对前 2 500 个预测结果进行展示, 如图 6 所示. 图
中黄色线表示预测结果, 可以明显看出 Robust-InTemp
模型可以高效地捕捉到全局的复杂模式, 并且能够很

好地对局部信息进行捕捉. 另外, 蓝色真实值部分有一

个明显的缺失值, 而模型也能很好的继续进行预测, 表
现出较好的对抗能力.
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图 5    单次预测结果
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图 6    Robust-InTemp预测结果

  

3.6   消融实验

为了衡量 Robust-InTemp 中各个组成部分对于

Robust-InTemp 模型整体性能包括预测、鲁棒性等的

效果提升, 设计相应的消融实验. 即对对抗扰动和局部

增强机制进行单独的实验以验证其效果. 对于对抗扰

动中两个方法: 添加基于规则的高斯噪声和基于梯度

的对抗训练方法分别进行单独的实验. 对于局部信息

增强的两个模块: 采用相对位置编码和局部信息提取

器分别进行单独的实验. 另外, 为了验证模型的鲁棒性

的提升, 向模型中添加不同比例的高斯噪声扰动, 共有

4种比例分别是 10%, 20%, 50%以及 100%. 如表 3所
示, 可以得出以下结果.

(1) Robust-InTemp/G-10 表示只用了添加基于规

则的高斯噪声方法且噪声扰动比例为 10 并以此类推,
Robust-InTemp/T 表示只用了基于梯度的对抗训练方

法. 不同比例的噪声对模型的预测性能均有不同程度

的提升. 其中, 添加 50% 的噪声比例会使模型的预测

性能达到最佳. 由此可以分别证明添加基于规则的高

斯噪声方法和基于梯度的对抗训练方法均对模性的预

测性能和鲁棒性有所提升;

(2) Robust-InTemp/R 表示仅使用相对位置编码,
Robust-InTemp/E 表示仅使用局部信息提取器. 3 个指

标相较于原始 Informer 模型均有提升. 由此可以分别

证明使用相对位置编码和局部信息提取器均对模型的

预测性能和鲁棒性有所提升.
 
 

表 3    消融实验
 

方法 MSE Q50-loss Q90-loss

Robust-InTemp/G-10 0.116 0 0.376 4 0.232 4

Robust-InTemp/G-20 0.115 3 0.362 5 0.231 0

Robust-InTemp/G-50 0.108 8 0.360 0 0.227 6

Robust-InTemp/G-100 0.112 8 0.368 5 0.221 8

Robust-InTemp/T 0.113 1 0.368 4 0.229 4

Robust-InTemp/T-10 0.114 0 0.360 4 0.223 0

Robust-InTemp/T-20 0.114 1 0.358 9 0.217 1

Robust-InTemp/T-50 0.105 8 0.356 6 0.189 1

Robust-InTemp/T-100 0.110 1 0.360 1 0.206 7

Robust-InTemp/R-50 0.112 5 0.356 2 0.190 6

Robust-InTemp/E-50 0.105 5 0.351 2 0.187 4
 

由此可以得出, 本文提出的 4 个不同的模块方法,
在评价指标中均优于原生的 Informer 模型, 除了个别

指标模块单独进行实验的结果相较于 Robust-InTemp
模型没有达到最佳的预测性能. 综上所述, 本文所提出

的几个模块方法对模型的整体性能均存在贡献. 

4   总结

本文针对阀冷系统进阀温度预测问题, 提出了一

个基于对抗扰动和局部信息增强的深度学习模型

Robust-InTemp. 通过在原始数据集中添加基于规则的

高斯噪声和使用基于梯度的对抗训练, 模型成功模拟

了真实应用场景中传感器示数存在误差的情况, 从而

提升了模型的预测性能和鲁棒性. 针对 Informer 模型

对于局部信息捕捉不足的问题, 引入相对位置编码和

局部信息提取器, 以提升模型对于局部信息的捕捉能

力. 此外, 采用归一化分位数损失函数有助于更好地捕

捉序列中的关系. 实验结果表明, 本文方法在模型预测

和鲁棒性方面超越了多个传统模型以及深度学习模型.
通过消融实验证明本文提出的 4个模块方法对模型提

升均存在贡献.
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