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摘    要   因果推理在复杂工业系统中对产能分析和产出优化具有重要意义. 然而, 现有方法难以有效处理这种高度非线性

和时延的复杂因果关系. 为此, 提出一种基于 Koopman特征核的时频因果与时延推理网络, 用于复杂工业过程的因果分析

与时延识别. 该方法结合 Koopman特征变换与再生核理论设计核回归层, 在保留时间信息的基础上, 将数据映射到高维

再生核希尔伯特空间以提取时不变的非线性关系. 同时, 通过证明非线性格兰杰因果关系在时频域上的一致性, 进而在时域

上融入频域特征以提取时间维度的全局信息并捕获变量间的时延关系. 此外, 针对长时延问题, 设计基于状态空间模型的时

延发现网络. 实验结果表明, 该方法在三个公共数据集上表现优异, 并在聚酯纤维酯化过程的实际应用中进一步验证了其有

效性.
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Abstract   Causal inference plays a crucial role in capacity analysis and output optimization in complex industrial
systems. However, existing methods struggle to effectively address highly nonlinear and time-delayed complex caus-
al relationships. To address this, a Koopman feature kernel-based time-frequency causal and delay inference net-
work is proposed for causal analysis and delay identification in complex industrial processes. This method combines
Koopman feature transformation and reproducing kernel theory to design a kernel regression layer. By preserving
temporal information, it maps data into a high-dimensional reproducing kernel Hilbert space to extract time-invari-
ant nonlinear relationships. Meanwhile, by proving the consistency of nonlinear Granger causality in both time and
frequency domains, the method integrates frequency-domain features in the time domain to extract global temporal
information and capture time-delay relationships between variables. Furthermore, a time-delay discovery network
based on a state-space model is designed to address the challenge of long time delays. Experimental results demon-
strate that this method achieves outstanding performance on three public datasets and its effectiveness has been fur-
ther validated in the practical applications of the polyester fiber esterification process.
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在复杂工业系统中, 洞察变量间的因果关系有

助于分析产能并优化产品质量. 由于工业生产流程

的复杂性, 对工业生产过程建立准确的机理模型比

较困难[1]. 随着工业化进程加速, 现代工业广泛应用

控制系统和传感器满足生产需求[2]. 这些数据蕴含

大量生产规律, 使通过数据挖掘以低成本完成因果

分析成为可能[3]. 因此, 数据驱动的因果推理方法备

受关注, 而准确发现变量间的因果关系及其时间延

迟成为关键问题[4]. 现有因果推理方法主要针对静

态数据和动态时间序列数据, 分为基于约束、结构

因果模型、评分及格兰杰因果的方法[5−6].
基于约束的方法, 如偏相关系数 (Partial cor-

relation, PC)[7] 算法和快速因果推理 (Fast causal
inference, FCI)[8] 算法针对静态问题通过条件独立
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性验证来建立因果图. 针对时间序列问题, Runge
等提出的偏相关与瞬时条件独立性算法 (Partial
correlation and momentary conditional independ-
ence, PCMCI)[9] 与 PCMCI+[10] 添加瞬时独立性验

证, Assaad等[11] 则提出贪婪因果熵. 这类方法能处

理因果不充分数据, 但在强非线性数据或高维条件

集情况下计算成本较高, 且准确性下降. 基于结构

因果模型的方法, 如 Shimizu等[12] 提出静态线性因

果发现方法, Hyvärinen 等 [13−14] 则利用结构自回

归模型 (Structural vector autoregression, SVAR)
将其扩展至时间序列, 捕获瞬时和延迟因果关系.
此类方法解释性强, 适合干预分析, 但对结构假设

和未观测变量较为敏感. 基于评分的方法通过对图

结构评分选择最优拟合模型, Zheng等[15] 提出一种

通过迹指数与增广拉格朗日方法实现的非组合优化

结构学习 (Non-combinatorial optimization via trace
exponential and augmented Lagrangian for struc-
ture learning, NOTEARS), 将因果学习转化为连

续优化问题. Pamfil等[16] 和 Sun等[17] 分别引入结

构自回归模型和卷积神经网络以捕获线性和非线性

关系. 然而, Kaiser等[18] 的研究表明, NOTEARS
方法面对量纲量时, 并不能识别出真正的因果关系.
格兰杰因果方法[19] 通过测试一个序列对另一个序

列预测能力的提升判断因果关系. 神经网络扩展了

发现非线性格兰杰因果关系的能力, 如 Nauta等[20]

提出基于注意力机制的时间卷积网络, Liang等[21]

则提出交叉协方差注意力机制. 近期, 格兰杰因果

开始与主流的深度神经网络结合, 依托于神经网络

强大的学习能力学习非线性因果关系[22].
工业系统中的因果推理面临两个主要挑战: 一

是变量关系的强非线性以及噪声和混杂变量的干

扰; 二是显著的时延性. 复杂工业系统通常包含多

个相互作用的子系统和因素, 这些因素之间的关系

往往是非线性的, 并且受到环境变化、操作条件和

系统耦合效应的干扰, 导致系统行为表现出强非线

性和混杂变量的复杂性. 时延一方面来源于物料传

递的时间, 另一方面是大部分质量变量通常需通过

线下检测获得, 导致过程变量与质量变量之间存在

显著延迟. 此外, 大多数现有方法依赖严格假设 (如
因果完备性和无混杂变量), 在处理非线性和长时延

问题时存在困难, 难以直接应用于工业系统.
针对上述问题 ,  本文提出一种基于 Koop-

man 特征核的时频因果与时延推理网络 (Koop-
man feature kernel-based time-frequency causal
and delay inference network, KTFCDN), 包含因

果与时延发现两个部分. 其中, 因果发现部分包含

三个核心模块: 格兰杰因果发现层、频域特征提取

模块和 Koopman特征核回归层. 首先, 在时域上融

入频域特征捕获时间序列的全局信息, 从而学习变

量间的长时延关系; 其次, 利用具有时间不变性的

Koopman特征核, 将数据映射至高维再生核希尔

伯特空间 (Recovery kernel Hilbert space, RKHS),
在保留时域信息的同时提取非线性关系, 显著提升

对非线性时延因果关系的建模能力; 最后, 通过结

合长短期记忆网络 (Long short-term memory,
LSTM)的权重矩阵与稀疏化约束, 基于格兰杰因

果理论提取非线性变量间的因果关系. 此外, 为解

决时延发现问题, 设计一个基于状态空间模型的时

延发现模块. 该模块通过编码器和解码器结构实现,
编码器利用卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)和稀疏化约束自适应学习每个时间

步的预测权重, 解码器使用状态空间模型, 增强对

长时间窗口内时延的识别能力.
综上, 本文的贡献如下:
1)提出基于 Koopman特征核的时频因果与时

延推理网络 (KTFCDN), 旨在揭示复杂系统中存在

强非线性和时延效应的变量因果关系. 设计因果发

现模块, 引入 Koopman特征核以有效提取时不变

的高维非线性特征, 并通过证明非线性格兰杰因果

关系在时频域中的一致性, 进而结合频域特征以捕

获时域上的全局特征.
2)构建基于状态空间模型的时延发现模块, 用

于发现因果变量对之间的时间延迟关系. 通过引入

状态空间模型以及对编码器的稀疏化约束, 使网络

具备发现长期时间延迟关系的能力.
3)基于提出的 KTFCDN, 通过因果与所设计

的时延距离评价指标, 在三个公共数据集上验证了

该模型的性能. 将其应用于实际聚酯纤维酯化过程

中得到其因果图与对应时延, 并以此为指导, 显著

提升预测精度. 

1    相关知识
 

1.1    时间序列的格兰杰因果

G = (V, E) V

E

格兰杰因果关系用图结构  表示, 
代表节点集,   代表边集. 值得一提的是, 格兰杰因

果图并不总是无环的, 由于时间序列过去的观测值

往往会作用于当前值, 因此它很可能是自环的.
随着基于格兰杰因果的方法持续发展, 更多的

非线性方法相继提出, 它们的提出基于向量自回归

模型 (Vector autoregression, VAR)的非线性扩展

非线性自回归模型 (Nonlinear autoregression re-
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gression, NAR)[22]

xt = f
(
x1(<t), · · · , xn(<t)

)
+ et (1)

f xi(<t) = (· · · , xi(t−2), xi(t−1))

i et t

其中,   为非线性函数, 
表示第  个序列的过去值,   为在时间  的噪声项.
过去已经有一些格兰杰因果方法基于核方法进行非

线性扩展, Marinazzo等[23] 通过将原始数据映射到

高维的 RKHS中得到变量的非线性格兰杰因果关

系. Ren等[24] 则是基于 Hilbert-Schmidt独立性准

则 (Hilbert-Schmidt independence criterion,
HSIC), 提出 HSIC-Lasso正则化进行特征选择, 得
到非线性格兰杰因果关系. 然而这些方法在对时序

数据进行从低维到高维的转换时, 均没有考虑到非

线性映射时的时间关系变化, 故会导致时序因果关

系的误判. 

1.2    状态空间模型

状态空间模型 (State space model, SSM)在时

间序列处理上展现出强大的性能, 受到越来越多的

关注. SSM来源于控制理论中的状态空间方程, 它
体现出输入变量、状态变量、输出变量之间的关系,
并且可以实现输入输出变量之间的维度转换. 状态

空间方程与循环神经网络 (Recurrent neural net-
work, RNN)有类似的结构, 因此也会存在长期遗

忘问题. 为使 SSM准确记忆长期的历史信息, A矩

阵的初始化使用 HiPPO矩阵[25]

Ank =


(2n+ 1)(2k + 1), n > k

n+ 1, n = k

0, n < k

(2)

Ank n k其中,   代表 HiPPO矩阵中第  行、第  列的元

素. 基于此, Gu等[26] 引入一种新的状态空间模型的

训练方法, 提出专用于捕捉序列中的长距离依赖的

结构化状态空间模型 (S4). 随后, Gu 等 [ 27 ] 提出

Mamba, 为 S4添加选择机制使模型仅记忆有价值

的信息, 进一步提升模型对长距离依赖的处理能力

以及运算效率. 

2    方法
 

2.1    问题描述

T

M = {Xi}ni=1 Xi

T Xi =

(xi
1, x

i
2, · · · , xi

T ) ∈ R
T

G

给定一个具有长度  的多元时间序列数据集

, 其中,   为多元时间序列中的一个

变量的长度为   的一元时间序列数据 ,  即  

. 目标是构建一个因果模型,
用以发现变量之间因果关系并确定变量之间的时间

延迟长度, 最终得到一个有向图 . 在这个有向图

G = (V, E, T ) vi ∈ V

ei ∈ E

τi ∈ T

 中, 顶点  代表输入变量, 有向

边   代表变量之间存在的因果关系, 有向边

 代表变量之间的时间延迟关系. 

2.2    基于 Koopman 特征核的时频因果网络

n

本文提出一种基于 Koopman特征核的时频因

果网络作为 KTFCDN的因果发现部分, 用以学习

工业系统中的非线性时延因果关系. KTFCDN采

用因果解耦网络, 即对于  个输入变量, 采用独立

且并行的网络对每个变量单独进行因果发现, 以确

保不会错误地将变量之间的耦合关系视为因果关

系, 图 1中展示了单个 KTFCDN的结构. 

2.2.1    神经网络中的格兰杰因果

f g X

Z Y

Z = f(X), Y = g(Z) X Z

X

P (Z | X) ̸= P (Z)

Z

直接从神经网络中寻找输入输出之间的关系往

往十分困难, 因此需要研究通过隐藏层中的变量来

间接寻找输入输出之间的因果关系. 假设两个由神

经网络构成的映射函数  和 , 它们分别将输入 

映射到隐藏层变量 , 再映射到输出变量 , 那么

有 . 假设输入  与隐变量  具

有因果关系, 那么输入  的引入会给隐变量 Z带来额

外的信息量, 对于条件概率分布有 .
由于在搭建的神经网络中隐变量  是输入输出之

间的中间变量, 根据传递关系, 可以得到

P (Y | X) = P (Y | Z)P (Z | X) (3)

则有

P (Y | X) ̸= P (Y | Z)P (Z) = P (Y ) (4)

X Y

X Z

Y

X Z X Y

g

即输入  与输出  同样具有因果关系. 因此可以

得出结论, 对于任意的输入 , 它与隐变量  的因

果关系与输出变量  是等价的, 也就是说可以通过

判断  与  的关系, 获得  与  之间的因果关系,
并且可以通过对函数  进行设计, 增强模型对非线

性时延因果关系的提取能力.

f

鉴于时间序列数据普遍存在时延与历史依赖

性, 选择以 RNN架构对时间序列建模. RNN可将

历史信息压缩至隐藏状态中, 从而使模型能够在输

入与隐藏状态之间建立关联, 以捕捉输入与输出之

间潜在的非线性时延因果关系. 然而传统 RNN对

时间序列的长期依赖关系建模能力有限, 难以建模

长时延下的因果结构. 为此采用 LSTM结构来对函

数  进行建模, 其内部门控机制可有效控制信息的

传递与遗忘, 有效提升对长期依赖关系的建模能力.
通过分析 LSTM中输入门、遗忘门、输出门及候选

状态对应的四个权重矩阵, 可以衡量各输入变量对

隐藏状态在不同时间步的影响, 从而建立输入变量

之间的因果联系. 将这四个权重矩阵加权叠加用于
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发现因果关系

WG = [Wf , Wi, Wo, Wc]
T (5)

Wf、Wi、Wo、Wc

WG L2

1× n j

GCj

其中,   分别是遗忘门、输入门、

输出门、状态门的权重矩阵. 对每个输入值, 需要得

出一个评分来衡量它对隐藏状态的贡献, 因此需要

对  的第一维度计算  范数, 最终可以得到一

个   的因果矩阵 .  第   个网络中的因果矩阵

 表示为

GCj =
∥∥∥W (j)

G

∥∥∥
2, col

∈ R1×n (6)

∥·∥2, col L2

n

其中,   表示对矩阵的每一列计算   范数.

将  个网络的因果矩阵拼接起来, 通过对矩阵设置

阈值将其 0-1化, 最终得到完整的因果图:

GC =
[
GC1, · · · , GCn

]T
(7)

 

2.2.2    频域特征提取模块

在实际时间序列建模中, 变量间的因果关系存

在时间延迟, 这会对神经网络等建模方法的因果结

构提取造成困难. 为缓解这一问题, 本文引入频域

特征提取模块, 将时序信号映射到频率域, 使得变

量的长期特征集中于低频段、短期特征集中于高频

段[28], 从而提升神经网络对跨时间尺度因果结构的

识别能力.
在进行频域建模前, 需首先确认频域变换不会

破坏原有的非线性因果关系. 为此, 从理论角度证

明: 若两个时间序列变量在时域中满足非线性格兰

杰因果关系, 则该因果关系在频域中同样成立, 具
备一致性.

x y命题 1. 设时间序列  与  之间存在非线性格

兰杰因果关系, 则该关系在频域上同样成立, 即非

线性格兰杰因果关系在时域与频域上具有一致性.

x y

证明. 一组具有非线性格兰杰因果关系的自变

量  和因变量  满足 NAR模型

y = f(x(<t)) + e(t) (8)

e(t) σ2

y Ry(τ)

其中,   服从均值为 0、方差为  的正态分布. 根
据式 (8)得到变量  的自相关函数 

Ry(τ) = E
[[
f(xty ) + e(t)

] [
f(xty+τ ) + e(t+ τ)

]]
(9)

τ ty

y x

e(t)

e(t+ τ)

τ ̸= 0 E[e(t)e(t+ τ)] =

0 τ = 0 e(t) e(t+ τ)

其中,   代表自相关函数中的时间滞后,   代表具

有时间延迟的 NAR 模型中变量   对应的变量  

因果关系的具体时刻 . 在展开式中 , 由于   与

 只是在时间上平移, 因此它们独立同分布,
当  时它们无自相关关系, 有 

. 只有当  时,   与  是自相关的, 因
此有

E[e(t)e(t+ τ)] = δ(τ)[E(e2(t))− E2(e(t))] = δ(τ)σ2

(10)

δ(τ) τ

e(t) y

其中,   是  的冲激函数. 此外, 在 NAR模型的

假设中, 噪声  与变量  同样也是独立同分布的,
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i图 1    第  个 KTFCDN结构

Fig. 1    The i-th KTFCDN structure
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E[f(xty )e(t+ τ)] + E[f(xty+τ )e(t)] = 0

y

因此有  ,  所
以变量  的自相关函数可以化简为

Ry(τ) = E[f(xty )f(xty+τ )] + σ2δ(τ) (11)

y Sy(ω) y

Sy(ω)

通过  的自功率谱密度函数 , 可以了解 

在频域上的能量分布. 根据维纳−辛钦定理, 任意均

值为常数的平稳过程的自相关函数和功率谱密度是

一对傅里叶变换对, 因此  表示为

Sy(ω) = F [Ry(τ)] =

∫ ∞

−∞
{E[f(xty )f(xty+τ )] +

σ2δ(τ)}e−i2πωτ dτ = Sfx(ω) + σ2 (12)

F Sfx(ω)

x f(x)

y

x

其中,   表示傅里叶变换算子,   代表输入信

号   在经过函数   后的功率谱密度函数. 由式

(12)可以看出, 在频域中, 变量  的能量分布依然

可以通过变量  在频域上的分布表示出来, 即非线

性格兰杰因果关系在时频域上具有一致性.　　 □

l

频域特征提取模块通过提取格兰杰因果层输出

的隐藏状态的频域特征, 帮助网络获取时域上的全

局特征. 使用  层门控线性单元 (Gated linear unit,
GLU)的频域特征提取模块定义如下:

fk = FFT (Zd)

GLU(x) = σ(Wf1x+ bf1)⊙ (Wf2x+ bf2)

f̃k = GLU (l)(fk) = GLU(· · ·GLU(fk) · · · )

Z̃f
c = IFFT (f̃k)

(13)

Zd Z̃f
c

Wf bf

其中,   代表先前网络输出的状态值,   代表频

域特征提取模块输出的特征,   与  代表门控机

制中的权重矩阵与偏置矩阵. 将隐藏状态经过快速

傅里叶变换 (Fast Fourier transform, FFT)后, 通
过门控线性单元提取频域特征, 再对提取特征后的

状态进行逆快速傅里叶变换 (Inverse FFT, IFFT)
还原回时域. 

2.2.3    Koopman 特征核回归层

在工业系统中, 变量之间的关系具有非常强的

非线性, 因此, 本文设计一个 Koopman特征核回归

层, 以增强模型对于非线性格兰杰因果的提取能力.
为增强模型的非线性能力, 将数据映射到高维的

RKHS中提取特征. 将低维空间中的复杂的非线性

问题转换为高维空间的线性问题. 然而, 考虑到变

量之间的关系具有时延, 因此在转换到高维 RKHS
中时, 保证数据的长期特征不被扭曲, 引入 Koop-
man特征核. 通过引入 Koopman特征变换, 使核

函数具有时间不变性. 对于一个动力系统, Koopman
特征函数定义为

φλ(x) = e−λtφλ

(
F t(x)

)
(14)

λ t F t(x)

f

其中,   代表特征值,   表示当前时刻,   代表动

力系统中的状态流函数. Koopman特征函数已经

被证明是连续函数的通用逼近器[29]. 显然, Koop-
man特征函数依赖于动力系统中状态随时间的流

动, 因此为将任意函数转换为 Koopman特征函数,
本文提出一种不变变换[30], 它将定义在初始条件集

上的函数  转换为一个 Koopman特征函数

φλ(xT ) = ITλ g(x0) =

∫ T

0

e−λ(τ−t)g(F t(x)) dτ (15)

I T

D = {(xi
T )

N
i=1, yT } ⊂ (XT , YT ) XT

YT

M

M̂ ∈ H

其中,   为不变变换算子,   为系统状态演化的总时

间. 通过不变变换, 可以将在希尔伯特空间寻找最

优算子的问题进行重构: 假设一组输入输出数据的

集合 , 将输入空间 

映射到输出空间  的问题可以近似为寻找一个算

子 , 基于再生核理论, 将问题转化到 RKHS中,
寻找一个算子 , 使其符合带有正则化的最小

二乘问题的解, 即

M̂ = arg min
M∈H

N∑
i=0

∥y(Ti)−M(x(Ti))∥2YT
+ λ ∥M∥2H

(16)

Ti i其中,   代表第  组变量对应的演化总时间. 由于

Koopman特征函数是连续函数的通用逼近器, 因
此这样的最优算子可以通过多个不变变换聚合出的

模态分解算子逼近, 即

M̂(·) ≡
D∑
i=1

φ̄λi
: XT −→ YT (17)

因此, 将不变变换与核理论中的表示定理相结

合, 可以构建出一个在希尔伯特空间中满足不变变

换聚合要求的核函数. 根据核理论中的表示定理可

知, 这样的最优算子在 RKHS中存在最优解, 表示为

核函数的线性组合[31]. 由式 (18)可知, 这个核函数

所在的 RKHS每个分量的核函数都在不同的 RKHS
中. 为满足不变变换的条件, 将这个核函数所在的

RKHS构建为它每个分量所在的RKHS中的直和, 即

H̃ = Hλ1 ⊕Hλ2 ⊕ · · · ⊕HλD (18)

在这个 RKHS上, 可以将不变变换引入核函数

中, 构建一个具有时间不变性的 Koopman特征核

函数, 即

Kλ(xj , xk) =

∫ T ′

0

∫ T

0

e−λ(τ−t) k(xj(τ), xk(τ
′)) ×

e−λ∗(τ ′−t) dτ dτ ′ (19)
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H̃ λ这个核函数定义在空间   上, 其中   为特征

值. 由于不变变换对于任意的特征值都是成立的,
因此这个核函数对于任意的特征值也是成立的. 然
而在深度学习方法中, 面对的数据是一个离散的序

列, 因此通过累加和的方式来近似积分的结果, 即

Kλ(xj , xk) =

T ′∑
τ ′=1

T∑
τ=1

e−λ(τ−t) ×

k(xj(τ), xk(τ
′))e−λ∗(τ ′−t) (20)

H̃

i

基于再生核理论, 空间  上的最优算子表示为

由 Koopman特征核得到的核矩阵的线性和. 将第 

个网络的核回归层设计为
M̂i =

d∑
j=0

d∑
k=0

αKλi(zj , zk)

Z̃kk
c = M̂iZc

(21)

M̂i Zc

d zj , zk

Z Z̃kk
c

α

其中,   为最优算子;   为先前网络输入核回归层

的状态值;   为输入核回归层的特征维度;   为

 中具体的状态向量;   为核回归层输出的特征;
 为可学习的权重矩阵. 

2.2.4    特征融合与损失函数

Z̃F
c

Z̃kk
c

Z̃t
c

Zc

Z̃t
c

Z̃t
c Z̃f

c Z̃tf
c Z̃tf

c

Z̃kk
c Z̃c

Z̃t
c Z̃tf

c Z̃f
c Z̃kk

c

Z̃t
c Z̃tf

c Z̃f
c

Z̃kk
c

Z̃c

在经过频域特征提取模块得到频域特征  

与 Koopman核回归层得到时不变非线性特征 

后, 使用自注意力与交叉注意力机制, 将这两组特

征都融合进时域特征  中. 首先, 格兰杰因果层输

出的特征  经过自注意力机制, 提取时域特征得

到特征 ; 其次, 依次通过两个交叉注意力机制,
先在  上融合  得到时频特征 , 再在  上

融合  得到总融合特征 . 使用交叉注意力融合

时, 将  与  作为主要特征, 将  与  作为

辅助特征, 即通过  和  生成查询矩阵, 用 

与  生成键、值矩阵. 基于上述获得的矩阵, 根据

自注意力 (Self attention, SA) 与交叉注意力

(Cross attention, CA)机制计算 , 即
Z̃t
c = SA(Zc)

Z̃tf
c = CA(Z̃t

c, Z̃
f
c )

Z̃c = CA(Z̃tf
c , Z̃kk

c )

(22)

Z̃c最后使用融合的总特征  经过卷积神经网络

(CNN)与全连接网络 (Fully connected network,
FCN)降维, 进行预测. 总的网络损失函数使用岭回

归对因果矩阵进行稀疏化约束, 即
x̂c
i = FCN(CNN(Z̃c))

Lcausal =

N∑
i=1

(
(xi − x̂c

i )
2 + λ∥GC∥2

) (23)

xi x̂c
i其中,   为变量真实值,   为因果发现网络输出的

预测值. 

2.3    基于 SSM 的时间延迟发现网络

KTFCDN的时延发现部分基于 SSM实现, 利
用其优秀的长期依赖的建模能力, 在较长的时间窗

口中发现时延. 图 1展示了时延发现部分的结构.
KTFCDN使用编码器−解码器结构来识别输入与

输出之间的时间延迟关系, 整体架构采用因果解耦

网络, 每个子网络独立预测一个变量. 编码器用于

识别输入与隐变量之间的时延关系; 解码器负责时

间序列的建模与预测任务. 为增强解码器在长时序

建模中的能力, 采用基于 SSM改进而来的Mamba
模型作为其实现方式. 相比于传统的 SSM, Mamba
添加的选择性记忆机制使模型仅记忆有价值的信

息, 以提升解码器对长输入序列的处理能力, 使得

网络在接受较长的延迟窗口时依然能够有效地发现

时延.

X

Z τ t− τ

xt−τ Zt

P (Zt | xt−τ ) ̸= P (Zt) Zt

与因果发现类似, 同样能证明对于时间延迟关

系, 输入与隐变量之间的时间延迟关系与输入输出

之间的时间延迟关系是一致的. 对于一组输入  与

隐变量 , 假设它们的时间延迟为 , 意味着 

时刻的输入   与隐变量   之间是有关的 , 有
. 由隐变量  的传递关系可以

得到

P (Yt | xt−τ ) = P (Yt | Zt)P (Zt | xt−τ ) ̸=

P (Yt | Zt)P (Zt) = P (Yt) (24)

Yt t− τ xt−τ

1× 1

即输出  与  时刻的输入  同样是有关的,
即时间延迟关系与隐变量是一致的. 编码器部分采

用  卷积核的 CNN实现. 模型训练完成后, 通
过编码器的权重矩阵来估计时延值. 具体地, 假设

每组因果变量存在唯一的主导时间延迟, 则权重矩

阵中输入变量对应维度中具有最大响应的时间索引

即对应该输入变量的时延. 解码器则使用前述的

Mamba 模型, 进一步建模输入序列数据, 并通过

FCN输出预测结果. 网络整体可以表示为
Zd = Encoder(X) = WxX + bt

Z̃d = Decoder(Zd) = C̄ht = C̄
(
Āht−1 + B̄Zd

)
x̂d
i = FCN(Z̃d)

(25)

Wx

bt X

ht t A B C

其中, Encoder为编码器, Decoder为解码器, 
和   为编码器中的权重和偏置矩阵,   为输入数

据 ,   代表时间步   的隐状态 ,  、 、  分别为

Mamba模型中的状态转移矩阵、输入控制矩阵和

输出映射矩阵.
由于假设时延值是唯一的, 在训练过程中权重
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矩阵应该突出唯一的正确索引, 而尽量缩小其他的

权值, 所以需要对编码器中的权重矩阵进行稀疏化

约束. 采用熵正则化对时延矩阵进行稀疏化约束,

熵是概率分布中不确定性的度量, 它能够反映信息

的混乱程度. 熵越高, 代表概率分布的越均匀; 熵越

低, 代表概率分布的越集中. 因此通过最小化时延

矩阵的熵值使其远离均匀分布. 损失函数表示为

Ldelay = LMSE + λH(pwx) =

n∑
i=1

(
(xi − x̂d

i )
2 −

λ

n∑
i=1

(softmax(wxi
)ln(softmax(wxi

)))

)
(26)

xi x̂d
i

wxi

其中,   为变量真实值,   为时延发现网络输出的

预测值,   为第 i个时延发现网络编码器中的权

重矩阵. 

3    实验分析
 

3.1    数据集描述
 

3.1.1    向量自回归数据集 (VAR)

本节实验测试在真实关系为线性时模型的性能

表现, 首先在一个具有 10个维度、最大滞后为 3的

合成线性多变量向量自回归过程上测试本文的方

法, 其中每个时间序列具有 10 000个时间点. 在测

试时间延迟发现的实验中, 对设置的延迟进行调整,

测试在不同时间延迟下时间延迟发现的准确性. 根

据设置的时间延迟, 将数据集记为 VAR-10、VAR-

50、VAR-70和 VAR-100. 

3.1.2    Lorenz-96 数据集

p

Lorenz-96模型[32] 是一个经典的混沌系统, 模
拟具有非线性核混沌特性的大气系统 .    维的

Lorenz-96模型表示为

dxti

dt
=

xti+1
− xti−2

xti−1

− xti + F (27)

F

x−1 = xp−1 x0 = xp x1 =

xp+1 p = 10 F = 10

其中,   为强迫常数, 用于调节系统的混沌程度, 并

且将边界条件设置为 ,   以及 

. 取 ,  , 生成 1 000个样本作为训

练数据. 

3.1.3    功能磁共振成像数据集 (fMRI)

fMRI (Functional magnetic resonance ima-

ging)[33] 数据集中包含 28个模拟的大脑血氧水平依

赖数据, 为尽可能接近工业数据的特点, 选择其中

数据量较大的四个数据集: Timeseries 5、Timeser-

ies 6、Timeseries 7和 Timeseries 9, 记为数据集

fMRI5、fMRI6、fMRI7和 fMRI9. 

3.2    评价标准与超参数分析

Ĝ G

Ĝ

G

对于因果发现部分, 本节比较模型学习得到的

因果图  与真实因果图  的相似度, 从而判断学习

得到的因果图的准确性. 通过真阳性 (True positive,
TP)、假阳性 (False positive, FP)、真阴性 (True
negative, TN)和假阴性 (False negative, FN)定义

的准确度 (Accuracy, Acc)和 F1分数来衡量  与

 的相似度.
在实验中, Koopman核回归层的基础核函数

选择使用高斯核函数

k(xT (τ), x
′
T (τ

′)) = exp
(
−∥xT (τ)− x′

T (τ
′)∥2

2γ2

)
(28)

xT (τ) x′
T (τ

′) τ τ ′

γ

其中,   和   分别为两个样本点,   和  

为具体的时间点,   为带宽参数.
γ图 2展示了核函数中不同的参数  的设置对因

果发现精度的影响. 从图中可以看到, 对于不同的

数据集, 能使模型达到最优的参数区间并不相同.
模型对超参数变化并不是十分敏感, 能使模型达到

相对较高精度的超参数区间较大, 但在范围中依然

存在较小的区间能使模型达到最优.
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γ图 2    不同的  值对应的各数据集因果发现 F1分数

γ

Fig. 2    F1 scores of causal discovery for different
datasets corresponding to different values of 

 

对于时延发现部分, 通过比较模型学习得到的

时延值与真实的时延值的接近程度来衡量时延发现

的准确性. 相比于常见的使用准确率判断的方法,
本文认为一个简单的二元评判指标并不能准确地衡

量时间延迟的准确性. 因此通过设计的距离度量来

判断时延, 进而通过比较发现时延的位置与正确时

延的距离来判断时延的准确度, 即

dist = 1− 1

N

N∑
i=1

(
τ̂i − τi

T

)2

(29)
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N T

τ̂i i

τi i

其中,   为具有因果关系的节点对数,   为发现时

延所使用的时间窗口长度,   为第  对因果节点的

预测时延大小,   为第  对因果节点的真实时延值. 

3.3    基线模型与参数设置

将本文提出的KTFCDN与以下六个方法进行对

比: PCMCI[9]、TCDF[20]、NGC[22]、eSRU[34]、GVAR[35]

和 CR-VAE[36]. 本节对所有方法的参数都进行调整,
使得它们在测试的数据集上得到最佳的性能.

γ

KTFCDN在实验中共训练 50个 epoch, batch
size设置为 64. 在因果发现网络中, 因果稀疏化正

则项的权重系数设为 0.001. 学习率设置上, VAR
和四个 fMRI数据集采用 0.001, Lorenz-96数据集

采用 0.01. 时间窗口长度方面, VAR数据集设为 100,
其余数据集均设为 10. 对于核函数中的超参数 ,
分别在 VAR、Lorenz-96和四个 fMRI数据集上依

次设置为: 200、500、300、400、350、400. 在时延发

现网络中, 学习率设置与因果发现网络一致, 时延

熵正则化系数设为 0.001. 

3.4    实验结果
 

3.4.1    因果发现实验结果

本部分在 VAR、Lorenz-96和 fMRI三个数据

集上评估因果发现的性能, 结果如表 1所示. 从结

果中可以看到, 为提升非线性的因果发现能力, 将
数据通过 Koopman核回归层在高维非线性域进行

转化, 这使得模型在非线性数据集上取得相比其他

模型更优秀的性能. 并且得益于时频结合模块提取

的全局信息, 面对 Lorenz-96这样时间上长期相关

的数据集取得了相当高的精度. 并且尽管模型对非

线性数据进行特殊设计, 也并未失去对线性数据的

因果发现能力. 图 3 展示了 VAR、Lorenz-96 和
fMRI6数据集上本文与基线模型的因果邻接矩阵

的可视化结果, 可以清晰地看到, 本文方法获得的

结果更接近真实的因果图. 

 

表 1    因果发现比较实验

Table 1    Causal discovery comparison experiment

模型
VAR Lorenz-96 fMRI5 fMRI6 fMRI7 fMRI9

Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1

TCDF 96 0.823 5 72 0.452 8 76 0.625 0 86 0.666 7 68 0.500 0 56 0.421 1

PCMCI 96 0.909 1 81 0.625 0 60 0.666 7 82 0.700 0 80 0.800 0 56 0.645 2

eSRU 90 0.722 2 83 0.779 2 72 0.631 6 88 0.625 0 68 0.555 6 68 0.636 3

NGC 98 0.952 3 97 0.963 0 84 0.750 0 92 0.800 0 84 0.750 0 68 0.500 0

GVAR 99 0.975 6 98 0.975 6 76 0.769 2 90 0.687 5 88 0.823 5 80 0.805 9

CRVAE 91 0.800 0 96 0.947 8 80 0.761 9 94 0.850 0 80 0.761 9 72 0.692 3

KTFCDN 100 1.000 0 99 0.987 3 92 0.888 9 96 0.900 0 96 0.952 4 88 0.823 5

注: 加粗字体表示最优结果.
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图 3    因果邻接矩阵 (第 1列提供了真实因果的可视化, 其余列提供了由因果发现方法发现的因果图,
错误的因果关系用红色的方框标注)

Fig. 3    Causal adjacency matrices (the first column provides a visualization of the ground truth causal relationships,
while the others present the causal graphs discovered by causal discovery methods,

incorrect causal relationships are highlighted with red boxes)

1836 自       动       化       学       报 51 卷



3.4.2    时间延迟发现实验结果

与因果发现部分略有不同, 由于 Lorenz-96数
据集中并没有准确的时延值, 因此仅使用 VAR和

fMRI两个数据集评估时延发现的性能. 对比方法

依然使用上述 6个基线模型, 由于 eSRU、GVAR
和 CRVAE没有时延发现的能力, 不计入比较. 在
工业系统中, 本文认为时间延迟值应该是唯一的,
因此在 VAR数据集中, 将时延值设置为唯一的, 并
通过调整时延值的长短来测试模型发现长期时延的

能力. 在 VAR数据集中, 将所有方法观测时延的窗

口统一设置为 200, 在 fMRI数据集中设置为 20, 实
验结果如表 2所示. 由表中结果可以看到, 无论是

线性数据集还是非线性数据集, 本文方法发现的时

间延迟准确率均高于其他方法. 并且得益于解码器

上使用状态空间模型, 在面对较长的时延发现窗口

与较长的时间延迟时精度都有所下降, 但本文的模

型始终能够准确发现时延. 

3.5    消融实验

本部分对所提出的 KTFCDN中的时频融合模

块和 Koopman特征核回归层进行消融研究. 表 3
展示了消融实验的结果. 其中, cLSTM为仅有格兰

杰因果发现层的网络 ,  KCDN 为仅使用 Koop-
man特征核回归层的网络, 而 TFCDN则为仅使用

时频融合模块的网络. 从消融研究中可以发现, 添
加任意一个模块都能有效提高对线性关系的判断能

力. 在面对 Lorenz-96这样在时间上长期相关的数

据集时, 尽管对核函数施加时不变的 Koopman特

征变换, 精度相比基础模型依然出现明显的下降,
通过时频融合模块帮助模型学习全局信息则能有效

解决这个问题. 而在非线性关系更强的 fMRI数据

集上, Koopman特征核回归层则展现出显著的优

势. 将两个部分结合起来后, 在各个数据集上始终

能够获得最佳的精度. 从消融研究中可以清晰地看

出, 两个模块在面对不同场景的因果关系时, 都发

挥着重要的作用, 两者显然都是不可或缺的. 

3.6    模型复杂度及运行效率分析

T N

N T

ΩGC = O(NT )

ΩTF = O(NT 2 + TN2)

ΩKoopman = O(N2T 3)

ΩDelay = O(T )

本部分对所提出的 KTFCDN各组成模块的理

论计算复杂度进行分析. 令  表示时间窗口的长度, 
是输入节点个数. 由于主要影响模型计算复杂度的

参数是  和 , 因此相关计算模块各层的复杂度如下:
格兰杰因果层的复杂度为 , 时频特征

融合层的复杂度为 , Koopman
核回归层的复杂度为 , 时延发

现网络的复杂度为 .

O
(
N2T 3

)

由计算复杂度可知, KTFCDN模型的主要计

算复杂度来源于 Koopman核回归层, 其计算开销

显著高于其他模块. 这一部分的高复杂度主要源于

核矩阵的构建与核回归操作, 其中涉及时间维度上

的双重积分, 理论复杂度达到 , 而格兰杰

因果层、时频特征融合层以及时延发现网络的计算

复杂度均较低, 对整体运行效率影响较小.
为进一步评估模型在不同输入规模下的运行效

率, 以 N和 T为变量设计运行效率分析实验. 在实

验中固定总样本数为 10 000, 测量模型的参数总量、

每次训练的浮点数运算次数 (Floating point opera-
tions, FLOPs)以及每个 epoch的平均训练时长.
所有实验均在一张 NVIDIA GTX-1 650 GPU上完

成, 实验结果汇总如表 4所示.
从实验结果可以看出, 随着输入节点数量和时

 

表 2    时延发现比较实验

Table 2    Time delay discovery comparison experiment

模型 VAR-10 VAR-50 VAR-70 VAR-100 fMRI5 fMRI6 fMRI7 fMRI9

TCDF 1.000 0.986 1 0.932 7 0.889 4 0.860 9 0.880 5 0.892 5 0.906 3

PCMCI 1.000 0.985 6 0.983 0 0.946 6 0.879 5 0.896 2 0.906 3 0.916 0

NGC 1.000 0.985 5 0.976 0 0.902 0 0.861 0 0.868 9 0.857 0 0.931 0

KTFCDN 1.000 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.897 2 0.943 9 0.969 5 0.997 5

 

表 3    KTFCDN消融研究结果

Table 3    Ablation study results of KTFCDN

模型
VAR Lorenz-96 fMRI5 fMRI6 fMRI7 fMRI9

Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1 Acc (%) F1

cLSTM 98 0.95 97 0.96 84 0.75 92 0.80 84 0.75 68 0.50

TFCDN 100 1.00 98 0.95 84 0.75 94 0.84 88 0.82 80 0.71

KCDN 100 1.00 94 0.93 88 0.84 94 0.86 92 0.89 84 0.75

KTFCDN 100 1.00 99 0.99 92 0.89 96 0.90 96 0.95 88 0.82
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间窗口长度的增加, KTFCDN的计算量和训练时

间呈现明显增长趋势. 在处理具有长时间延迟的大

规模工业系统时, 模型的训练耗时相对较高, 但即

使在极端情况下, 当窗口长度扩展至 100时, 整体

耗时仍保持在可接受范围内. 特别是对于工业系统

因果推理问题, 通常不需要极高的实时性, 模型具

有良好的实际可行性与扩展性. 

4    实际案例分析

聚酯纤维是一种生活中十分常用的材料, 常见

于各类服装、家居装饰、包装材料等. 聚酯纤维的聚

合过程涉及复杂的化工工艺, 是一种非常复杂的工

业系统. 聚酯的生产过程包括酯化、预缩聚、终缩聚

三个过程. 在此过程中, 纯对苯二甲酸 (Purified
terephthalic acid, PTA)和乙二醇 (ethylene glycol,
EG)按一定比例混合送入酯化反应器. 酯化反应器

不设置搅拌装置, 反应通过反应器中未反应完全的

EG自然循环驱动. 在高温下, 蒸发的 EG和水蒸气

通过酯化分离塔进行分离, 蒸汽从塔顶逸出, 经过

冷凝回收, 提取出的 EG从塔底流出, 可重复使用[37].
将本文的模型应用于这个工业系统中, 以此来验证

本文方法在真实复杂工业过程中的效果. 聚酯工艺

的整体流程图如图 4所示.
实验使用酯化过程中生产线上的传感器在酯化

反应阶段采集的数据. 生产线上的传感器采样时间

间隔为 1 min, 主要测量温度、压力、流量等相关指

标, 其中也包含一些质量指标. 数据集选取酯化阶

段产出的低聚物密度及其可能相关的变量构建一个

多维的时间序列数据. 这个多维时间序列数据包含

14个维度和 10 000个时间步.
由于在这种实际生产过程中, 无法知道真实的

传感器测量数据之间的因果与时延关系, 因此通过

预测任务来间接判断发现的因果与时延的准确性.
本文设置一个基础的预测模型 (Base), 实验中使用

的是 GRU (Gated recurrent unit)与 FCN的组合

作为基准模型, 随后通过发现的因果与时延关系对

基准模型的输入进行数据增强. 对于每一个预测变

量, 只选择因果图上它的原因变量进行预测, 并且

根据得到的时间延迟在时间步上对输入数据进行平

移, 进而实现数据增强. 由准确的因果与时延关系

进行的数据增强能够为预测模型带来额外的信息,
会有效地提升基准模型的预测精度, 而由不准确的

因果与时延关系提供的数据增强, 则不会对预测精

度带来提高甚至会损害模型的精度. 本文采用平均

绝对误差 (Mean absolute error, MAE)和均方根

误差 (Root mean squared error, RMSE)两个指标

评价预测性能. 实验在数据集的单步与多步预测任

务上, 选取 6个基线模型及 KTFCN模型 (仅输出

因果结构的 KTFCDN)进行对比, 基于这些模型得

到的因果与时延关系构建数据增强. 对于不具备时

延发现能力的模型, 仅利用因果关系构建数据增强.
实验中, 只对输入数据进行处理, 所有的方法都共

享相同的基准模型结构与参数. 实验结果如表 5所
示. 图 5展示了预测指标在单步与多步预测任务中

 

表 4    KTFCDN运行效率分析

Table 4    Operational efficiency analysis of KTFCDN

节点

数量

时间窗

口长度
参数量 (M)

FLOPs
(MMac)

每 epoch训练

时间 (s)

5 10 0.26 2.49 2.37

5 50 0.83 14.85 7.09

5 100 2.54 35.72 9.21

10 10 0.59 5.82 12.26

10 50 1.63 39.23 38.34

10 100 4.77 103.23 93.73

15 10 0.91 9.36 29.66

15 50 2.34 67.26 114.68

15 100 6.62 185.99 280.53
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图 4    聚酯纤维生产酯化阶段工艺方案

Fig. 4    Process scheme for esterification stage of
polyester fiber production

 

表 5    聚酯纤维酯化数据集预测实验结果

Table 5    Prediction experiment results on the polyester
fiber esterification dataset

模型
1步预测 3步预测 5步预测

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Base 0.455 7 1.215 3 0.601 6 1.617 2 0.711 8 1.853 4

TCDF 0.877 0 2.411 4 0.987 5 2.690 0 1.040 1 2.782 2

PCMCI 0.423 0 1.156 4 0.588 7 1.669 1 0.662 3 1.848 7

eSRU 0.452 0 1.187 3 0.607 5 1.651 2 0.693 2 1.891 4

GVAR 0.442 9 1.298 7 0.656 8 2.080 3 0.768 0 2.372 0

NGC 0.536 0 1.244 7 0.658 0 1.611 7 0.750 3 1.864 1

KTFCN 0.425 0 1.168 1 0.575 1 1.640 8 0.642 5 1.849 6

KTFCDN 0.410 3 1.140 3 0.553 8 1.569 1 0.629 8 1.743 3
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的收敛情况.
由于实验都是通过同一个基准模型进行的, 只

是进行不同的数据增强, 收敛速度大致相同, 但最

终都收敛于不同的值. 其中, CRVAE在聚酯酯化

数据集上经过反复调试, 始终无法得到一个合理的

因果图. 从实验结果中可以看到, KTFCDN提供的

因果与时延关系进行数据增强, 使得基准模型的预

测精度得到明显的提升, 且随着预测步数的提升,
精度提升更加明显. 由此得出, 在非线性程度较大、

存在时延的真实工业数据集上, 本文方法相比传统

的因果推理方法具有较大的优势.
 

5    结束语

本文提出一种新的因果发现方法: 针对工业过

程中时间序列数据具有强非线性、时延的特点, 提
出具有时间不变性的 Koopman特征核, 通过基于

再生核理论建立核回归层, 在不丢失时间信息的基

础上建立变量之间的强非线性关系. 同时, 在证明

了非线性格兰杰因果关系在时频域上的一致性后,
通过融入频域信息来获得时域上的全局特征, 进一

步增强模型建立时延关系的能力. 并且考虑可能存

在的较长时延, 基于捕获时间上长期依赖能力更强

的状态空间模型, 提出时延发现网络来具体发现

时延.
然而, 本文方法依然有一定的局限性. 由于使

用结构化的因果解耦网络, 在一些非常复杂的工业

系统, 如果拥有非常大量的变量, 可能会非常耗时.
另外, 时延发现网络高度依赖因果发现的准确性,
如果因果发现出现错误, 那么网络往往无法发现一

个准确的时延关系. 本文提出的方法为今后克服这

些限制提供了可能性.

References 

 Zhao Jian-Cheng, Zhao Chun-Hui. An industrial process monit-
oring method based on total measurement point coupling struc-
ture  analysis  and  estimation.  Acta  Automatica  Sinica,  2024,
50(8): 1517−1538
(赵健程, 赵春晖. 面向全量测点耦合结构分析与估计的工业过程

监测方法. 自动化学报, 2024, 50(8): 1517−1538)

1

 Liu  Yu-Meng,  Zheng  Xu,  Tian  Ling,  Wang  Hong-An. Remain-
ing  useful  life  estimation  of  facilities  based  on  reasoning  over
temporal graphs. Acta Automatica Sinica, 2024, 50(1): 76−88
(刘雨蒙, 郑旭, 田玲, 王宏安. 基于时序图推理的设备剩余使用寿

命预测. 自动化学报, 2024, 50(1): 76−88)

2

 Tang Peng, Peng Kai-Xiang, Dong Jie. A novel method for deep
causality graph modeling and fault  diagnosis. Acta Automatica
Sinica, 2022, 48(6): 1616−1624
(唐鹏, 彭开香, 董洁. 一种新颖的深度因果图建模及其故障诊断方

法. 自动化学报, 2022, 48(6): 1616−1624)

3

 Tan Shuai, Wang Yi-Fan, Jiang Qing-Chao, Shi Hong-Bo, Song
Bing. Fault  propagation  path-aware  network:  A fault  diagnosis
method. Acta Automatica Sinica, 2025, 51(1): 161−173
(谭帅, 王一帆, 姜庆超, 侍洪波, 宋冰. 基于不同故障传播路径差异

化的故障诊断方法. 自动化学报, 2025, 51(1): 161−173)

4

 Ren  Wei-Jie,  Han  Min.  Survey  on  causality  analysis  of  mul-
tivariate time series. Acta Automatica Sinica, 2021, 47(1): 64−78
(任伟杰, 韩敏. 多元时间序列因果关系分析研究综述. 自动化学报,
2021, 47(1): 64−78)

5

 Sun Yue-Wen, Liu Wen-Zhang, Sun Chang-Yin. Causality in re-
inforcement learning control: The state of the art and prospects.
Acta Automatica Sinica, 2023, 49(3): 661−677
(孙悦雯, 柳文章, 孙长银. 基于因果建模的强化学习控制: 现状及

展望. 自动化学报, 2023, 49(3): 661−677)

6

 Spirtes P, Glymour C. An algorithm for fast recovery of sparse
causal  graphs.  Social  Science  Computer  Review,  1991,  9(1):
62−72

7

 Malinsky D, Spirtes P. Causal structure learning from multivari-
ate  time  series  in  settings  with  unmeasured  confounding.  In:
Proceedings of the ACM SIGKDD Workshop on Causal Discov-
ery. PMLR, 2018. 23−47

8

 Runge  J,  Nowack P,  Kretschmer  M,  Flaxman S,  Sejdinovic  D.
Detecting and quantifying causal associations in large nonlinear
time series datasets. Science Advances, 2019, 5(11): Article No.
eaau4996

9

 

1.1 2.75
2.50
2.25
2.00
1.75
1.50
1.25

3.0
2.8
2.6
2.4
2.2
2.0
1.8
1.6

3.2
3.0
2.8
2.6
2.4
2.2
2.0
1.8

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

1.2

1.1

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

1.3
1.2
1.1
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6

0 10 20 30 40 50

M
A

E

R
M

SE
R

M
SE

R
M

SE

M
A

E
M

A
E

epoch

3 步预测 MAE 值

0 10 20 30 40 50
epoch

3 步预测 RMSE 值

1 步预测 MAE 值 1 步预测 RMSE 值

0 10 20 30 40 50
epoch

5 步预测 MAE 值

0 10 20 30 40 50
epoch

5 步预测 RMSE 值

0 10 20 30 40 50
epoch

0 10 20 30 40 50
epoch

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

模型
Base
TCDF
PCMCI
eSRU
NGC
GVAR
KTFCN
KTFCDN

 

图 5    比较不同预测步数预测指标收敛情况

Fig. 5    Comparison of convergence of prediction
metrics with different prediction steps
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