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基于粒度编解码框架的多元时间序列预测

赵 丹，任获荣，任锦程
（西安电子科技大学 机电工程学院，西安 710071）

摘摘 要要：针对多元时间序列预测中变量关联复杂、非线性显著及局部波动频繁等问题，提出一

种融合模糊信息粒化与 CNN-LSTM（convolutional neural network and long short-term
memory）编码器-解码器结构的预测方法。首先，采用固定时间窗口对原始序列进行

三角形模糊粒化处理，实现数据降噪与动态结构压缩；然后，构建由卷积神经网络和

长短期记忆网络组成的深度预测模型，用于提取局部空间特征与建模时间依赖关系，

从而实现从序列到点的高精度预测。最后，在 2个典型多元时间序列数据集，即电网

实时能源需求量与西安空气质量指数（air quality index，AQI）数据集上进行了验证。

实验结果表明，所提方法在能源预测任务中的平均绝对误差、平均绝对百分比误差和

均方根误差分别为 269.637、0.022 和 374.072，较 CNN-LSTM基线模型分别降低了

26.69%、35.29%和 20.58%；在AQI预测任务中同样取得最优表现，3个误差分别降低

了 22.82%、35.65%和 28.38%，表现出较强的泛化能力和模型稳定性。证明所提方法适

用于非平稳、多变量时序预测场景，在城市能源调度与环境质量监测等方面具有良好

应用前景。
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Granularity Encoder-Decoder Framework-Based Multivariate
Time Series Prediction

ZHAO Dan，REN Huorong，REN Jincheng
（School of Mechano-Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China）

ABSTRACT: A prediction method that integrated fuzzy information granulation and a convolu-
tional neural network and long short-term memory（CNN-LSTM） encoder-decoder structure
was proposed to address the problems of complex variable correlations, significant nonlinearity,
and frequent local fluctuations in multivariate time series prediction. First, the original time series
was preprocessed using triangular fuzzy granulation within a fixed time window, achieving noise
reduction and dynamic structure compression. Subsequently, a deep hybrid prediction model com-
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posed of a convolutional neural network and a long short-term memory network was constructed
to extract local spatial features and model temporal dependencies, enabling high-precision point
prediction from series. Finally, the proposed method was validated on two representative multi-
variate time series datasets, namely the real-time power grid energy demand and the Xi’an air
quality index（AQI）datasets. The results show that the MAE, MAPE, and RMSE of the pro-
posed method in energy prediction tasks are 269.637, 0.022, and 374.072, respectively, reflect-
ing reductions of 26.69%, 35.29%, and 20.58% conpared with the CNN-LSTM baseline. In the
AQI prediction task, the method likewise achieves superior predictive accuracy, with error reduc-
tions of 22.82%, 35.65%, and 28.38%, respectively. These outcomes demonstrate the strong gen-
eralization capability and robust stability of the proposed model. The proposed model is suitable
for non-stationary and multivariate time series prediction scenarios, offering promising applica-
tions for urban energy dispatch and environmental quality monitoring.
KEYWORDS: multivariate time series prediction； deep learning； fuzzy information granula-

tion；encoder-decoder

随着工业物联网与智能传感技术的普及，多

元时间序列数据驱动的装备健康管理已成为保障

关键设备安全运行的核心手段，为预防性维护、

资源调度优化提供关键决策依据[1-3]。尤其是在多

元时间序列预测任务中，为状态评估与决策提供

重要的信息支撑。

然而，多元时间序列数据通常存在维度高、

变量间耦合强、非线性显著等问题，传统的统计建

模方法，如自回归（auto regressive，AR）模型，

移动平均（moving average，MA）模型和自回归

移动平均（auto regressive moving average，ARMA）
模型仅适合于平稳和单变量的时间序列建模问题。

基于 ARMA模型的求和自回归移动平均（auto-
regressive integrated moving average，ARIMA）模

型，又称 Box-Jenkins模型[4-5]，难以对非线性多维

度的复杂时间序列建模。而浅层机器学习模型，

如支持向量机（support vector machine，SVM）[6]、

基于随机森林的极限学习机集成模型[7]以及文献

[8]提出的基于改进语义贝叶斯网络的多变量时间

序列预测方法受限于复杂的计算，容易陷入局部

最优甚至直接失效，难以有效挖掘其内在规律，

导致预测精度不高。

近年来，深度神经网络在多元时间序列预测

领域表现出显著优势[9-11]，其中，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）能够提取时

间序列中的局部时空模式。文献[12]将CNN应用

到电力负荷预测任务中，结果表明，相比于多层

感知器（multilayer perceptron，MLP），CNN取得

了更佳的预测效果。长短期记忆网络（long short-

term memory，LSTM）能够建模长时间依赖特

征[13-15]，被广泛应用于多元序列建模任务中。但

现有模型大多依赖于对原始序列的直接建模，忽

略了对序列内部细粒度变化特征的挖掘，特别是

在面向复杂系统预测场景时，存在特征提取不充

分、建模结构单一等问题。

针对上述问题，本文主要从预测模型结构优

化与数据表示两个方面展开。一方面，近年来已

有研究通过改进编码器-解码器结构，以实现对多

尺度、多变量时序特征的联合建模，从而提升模

型的时序表达能力；另一方面，模糊信息粒化

（fuzzy information granulation，FIG）作为一种有

效的预处理方法，逐渐被应用于时间序列预测领

域。该方法通过构建模糊隶属度函数，将连续序

列划分为多个模糊信息粒，能够有效提取序列的

主要趋势和局部动态特征，在抑制噪声干扰和缓

解数据波动性方面具有显著优势，从而能够提升

模型的鲁棒性与泛化能力。

为提升模型对多元时间序列中复杂动态变化

的建模能力，提出一种结合模糊信息粒化与

CNN-LSTM结构的多元时间序列预测模型。首

先，通过模糊信息粒化方法对原始序列进行窗口

切分和模糊建模，从而提取细粒度的动态变化信

息和稳定的趋势特征；然后，构建基于 CNN -

LSTM的编码器-解码器网络，在编码端引入卷积

层以提取局部特征，在解码端利用 LSTM进行时

间动态建模，实现多尺度、多变量信息的有效融合

与预测。以能源时间序列数据为例进行实证分析，

采用均方根误差（rootmean squarederror，RMSE）、
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平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、平均

绝对百分比误差（mean absolute percentage error，
MAPE）等多个评价指标评价所提预测方法的有

效性。

1 数据表示

信息粒化（information granulation，IG）这一

概念最早由 Zadeh[16]提出。从本质上讲，信息颗粒

是通过不可区分性、功能相近性、相似性、函数

性等来划分对象的集合，是将详细的数字数据构

造成一些有意义的、语义健全的实体（信息粒），

在人类认知和决策活动中起着关键作用。而模糊

信息粒是使用模糊集来表示的信息粒，在许多情

况下，模糊信息粒能明确地反映所描述事物的特

性[17]，因而建立模糊信息粒是必要的。

对多元时间序列进行模糊信息粒化主要包括

两个步骤。一是窗口划分，将原始的多元时间序

列分割成若干子序列，并将每个子序列作为操作

窗口；二是信息模糊化，对产生的每个窗口进行

模糊化，生成若干模糊集，即为模糊信息粒。

对于给定的多元时间序列，将整个多元时间

序列的每一个变量的单元时间序列 X看作一个窗

口，进行模糊化，在 X上建立一个模糊粒子 g，即

找到一个模糊概念 G，就能够合理描述时间序列

X。此时，确定了 G即确定了模糊粒子 g，模糊粒

子 g与模糊概念 G的关系可表示为

g ≜ x is G （1）

式中：≜为“被定义为”；x为论域 X的变量；is为
“属于”或“隶属于”关系；G为以 X为论域的模

糊集合。

模糊化的本质是确定函数 A的过程，A是模糊

概念 G的隶属函数，本文采用三角形模糊粒子获

取窗口数据的最大值、最小值和平均值，其隶属

函数可表示为

A ( x, a,m, b )=

ì

í
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ïï
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ï

ï
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0, x < a
x - a
m - a

, a≤ x < m

b - x
b - m

,m≤ x < b

0, x≥ b

（2）

式中：a、m、b分别为原始时间序列数据变化的

最小值、平均值和最大值。

2 预测模型

2.1 CNN编码器模型

CNN作为一种典型的端到端深度学习模型，

具有无需依赖人工构造特征、可自动提取数据多

层次语义信息的能力[18]。相比传统特征工程方法，

CNN在特征表达能力、鲁棒性及泛化性能等方面

展现出显著优势。其网络结构主要由卷积层、池

化层和全连接层等基本单元构成，通过逐层提取

与压缩输入数据中的关键特征，完成高效的特征

编码与表达。其中，CNN编码器的特征提取过程

如图1所示。

为建模多元时间序列间复杂的潜在依赖关系，

在编码器中引入单层一维卷积神经网络结构作为

特征提取模块，输入序列形式为

Xt - L:t - 1 =[ x( )1
t - L:t - 1, x( )2

t - L:t - 1,⋯, x( )N
t - L:t - 1] （3）

式中：L为序列长度；N为特征维度；上标（1），

（2），⋯,（N）为第 1 个，第 2 个，⋯，第 N个特

征；Xt - L:t - 1 为从时间步 t - L到 t - 1的输入序列。

通过在多元时间序列上施加多个一维卷积核，

执行跨变量的全维度卷积操作，可有效提取序列

中各变量间的局部关联特征，构建高层次语义表

图图 11 CNN编码器编码过程编码器编码过程

Fig. 1 Coding process of CNN encoder



火箭军工程大学学报 第 39 卷第 5 期120

示，该全维卷积过程为

C( )k = W ( )k ∗Xt - L:t - 1 （4）

式中：W ( )k 为第 k个卷积核；C( )k 为全维度卷积过

程提取的第 k个特征图；“∗”为哈达玛积运算。

在特征提取过程中，网络引入了 k个形状相同

的卷积核W ( )1 ，W ( )2 ，…，W ( )k ，分别提取对应的

特征图 C( )1 ，C( )2 ，…，C( )k 。本文中所有卷积核大

小均设定为 1 × N，即 W ( k , c ) ∈ R1 × N， c为通道数，

R为卷积核所作用的维度空间。最终，Flatten层将

池化后的多通道特征图沿垂直方向进行展平操作，

形成固定长度的一维编码向量，并作为 CNN-

LSTM编解码框架中编码器的输出表示，用于后

续的时序建模。

2.2 LSTM解码器模型

LSTM 在 循 环 神 经 网 络 （recurrent neural
network，RNN）的基础上发展而来，通过引入门

控机制对历史状态信息进行有选择地保留或舍弃，

从而有效缓解传统RNN在长期依赖建模中的梯度

消失与爆炸问题。

本文所设计的 LSTM解码模块中，输入层接

收来自编码器输出的序列信息，并将其逐步传入

LSTM网络结构。每一时间步由多个 LSTM单元

组成，以捕捉时序数据中的动态演变特征。随后，

TimeDistributed层实现跨时间步的参数共享机制，

即每个时间点的神经元使用相同的权重与偏置，

从而保持时序结构的一致性。接下来，全连接层

对序列表示进行非线性映射，最终通过输出层生

成预测结果。其中，输出层仅包含 1个神经元，代

表目标变量的预测值。LSTM解码器的解码过程

如图2所示。

2.3 粒度CNN-LSTM编解码模型

基于链式组合策略，构建了一种融合模糊信

息粒化与 CNN-LSTM结构的多元时间序列预测

模型，实现了端到端的细粒度预测。该模型整体

由输入层、粒化层、编码层、解码层及输出层组

成，采用“模糊信息粒化+CNN 编码器+LSTM
解码器”的模块化协同建模机制，结合数据预处

理、空间特征提取与时间依赖建模的优势，构建

了粒度 CNN-LSTM编解码模型，其结构如图 3

所示。

首先，模型输入层接收的原始多元时间序列

数据，经过模糊信息粒化处理，将连续时序片段

转换为具有语义表示能力的模糊信息粒。该过程

不仅压缩了输入空间、减少了噪声干扰，还增强

图图 22 LSTM解码器解码过解码器解码过程程

Fig. 2 Decoding process of LSTM decoder

图图 33 粒度粒度CNN-LSTM编解码模型训练结编解码模型训练结构构

Fig. 3 Training structure of the granular CNN-LSTM

coding and decoding model
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了模型对局部变化趋势与不确定性特征的感知能

力，为后续深度建模提供了更稳定的输入表达。

其次，编码阶段采用CNN编码器，自适应提取粒

化后序列中的局部模式与边缘特征。通过设置多

个卷积核对各个观测变量维度进行全局滑动卷积，

CNN不仅能够捕捉变量间的短期耦合特征，还具

备较强的平移不变性，适用于检测周期性、突变

性等局部模式，从而获得更加抽象且具有判别性

的深层特征表示。最后，在解码阶段，LSTM解

码器接收由CNN编码后的高维特征向量，进一步

建模序列在时间维度上的动态演化过程。LSTM
通过门控机制有效捕捉特征表示的长期与短期依

赖关系，具备较强的时间记忆与泛化能力，能够

根据历史粒度特征对目标时刻的状态进行精准预

测。基于该粒度 CNN-LSTM编解码架构的多元

时间序列预测方法，可实现从序列到目标点的高

精度细粒度建模。

3 数据预处理

能源及时间序列数据集具有数据量大、维度

高、波动性强等特点，因而在建模之前需进行系

统性的预处理。首先，需要对原始数据进行初步

清洗与整理，分离出预测指标与其他特征变量。

其次，预测指标因其易受异常扰动影响，采用小

波软阈值方法进行去噪处理，以提升其稳定性和

有效性。随后，联合处理后的预测指标与其余特

征变量，利用最大信息系数（maximal information
coefficient，MIC）评估特征与目标变量之间的相

关性，实现冗余特征的剔除与关键特征的筛选。

最后，对选定特征进行数据归一化处理，为后续

建模提供统一、标准化的输入空间，以提升模型

训练效率与预测精度。

3.1 小波软阈值去噪

为提升模型对复杂时间序列的建模能力，对

多元时间序列中目标预测指标进行去噪处理是必

要的手段。采用小波变换对预测变量进行多尺度

分解，通过提取不同尺度下的信号特征，有效去

除高频噪声，保留时间序列的关键趋势信息，从

而提升模型训练的稳定性与预测精度。小波变换

的多尺度分解过程如图4所示。

由图 4可知，通过多尺度将原始序列分解为一

个低频分量 an 和多个高频分量 bn 的线性叠加，an

为原始信号的近似表达，bn 为所含噪声信息的具

体描述。因此，小波分解过程为

f ( t )= an + b1 + b2 + ⋯ + bn （5）

式中：n为高频分量的个数。

图图 44 小波变换多尺度分解过程小波变换多尺度分解过程

Fig. 4 Multiscale decomposition process of

wavelet transform

软阈值函数处理得到的信号具有平滑性，信

号内部不会产生附加的震荡。阈值计算方法为

T = λ 2lnM （6）

式中：M为信号的尺寸或长度；λ为噪声方差估计。

最后，通过小波逆变换重构低频分量及去噪

后的高频分量。

3.2 特征选择

最大信息系数[19]是一种衡量变量间非线性关

系强度的统计指标，可用于定量分析多特征变量

之间的相关性。该方法通过对变量D和变量 S构成

的散点图进行多种分辨率的网格划分，计算每种

划分下的互信息值，并对这些值进行归一化处理。

最终，选择使归一化互信息值最大的网格划分，

其对应的值即为两变量之间的MIC值。

设 给 定 变 量 D ={ d1,d2,…,d j} 和 S ={ s1,
s2,…, s j}，j为样本个数，则变量D和变量 S之间的

互信息计算公式为

I ( D ; S )= ∑
s ∈ S

∑
d ∈ D

p ( d, s ) lg p ( d,s )
p ( d ) p ( s )

（7）

式中：p ( d, s )为变量 D和变量 S的联合概率密度

函数；p ( d )为D的边缘概率密度函数；p ( s )为 S

的边缘概率密度函数。

MIC的计算公式为

MIC ( D ; S )= max
d × s ≤ B

I ( D ; S )
lg min ( D ; S ) （8）

式中：B为网格划分时 z × q的上限值；z和 q分别

为横纵方向上的网格划分数。

B常取样本个数 i的 0.6次方[20]。MIC的取值范

围在[0,1]之间，两变量之间的 MIC 值越接近 0，

变量之间的相关性越弱；MIC值越接近 1，变量之

间的相关性越强。
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3.3 数据归一化

在实际数据中，常常存在离群或异常样本，

这类数据不仅会延长模型训练时间，还可能干扰

网络的收敛过程。为提升模型的训练效率和稳定

性，本文对输入特征采用 Z-score标准化方法进行

归一化处理。该方法通过对每个特征变量减去其

均值，用差除以标准差，实现不同量纲特征的统

一。归一化计算方式为

fscale =
f - fmean
fσ

（9）

式中： f为数据集中单个特征指标的取值集合；

fscale 为特征指标归一化后的结果； fmean 为特征指标

的平均值；fσ为特征指标的标准差。

4 结果分析

4.1 数据集介绍

为验证所提模型的通用性与有效性，选取两

个具有代表性的实际数据集进行实验，即能源负

荷预测数据集与西安市空气质量历史监测数据集。

4.1.1 能源负荷数据集

该数据集来自 2017 竞赛官网（http：//www.

drhongtao.com/gefcom/2017），共包含 77 419 个小

时级样本，记录了能源系统运行过程中包括露点

温度、干球温度等 12 个影响因素。各个因素变量

分别为实时电力负荷需求、日前电力负荷预测、

日前电力市场价格、日前能源成本、日前拥塞成

本、日前边际损耗成本、实时电力市场价格、实

时能源成本、实时拥塞成本、实时边际损耗成本、

干球温度和露点温度。目标变量为电网的实时能

源负荷需求量，其数据具有高频率、强季节性与

显著周期性等特点。为更好模拟实际预测场景，

本研究选取该数据集中末尾 6%时间序列样本作为

实验数据，用于模型预测能力的检验。

4.1.2 空气质量数据集

该数据来源于公开环境监测平台（https：//

www.aqistudy.cn/historydata），共包含 1 097 条样

本记录。每条记录涵盖 8个特征指标，包括空气质

量指数（air quality index，AQI）、PM2.5、PM10、

NO2、SO2、CO、O3 和温度。其中，AQI作为综

合反映污染程度的关键变量，被选定为预测目标，

构成典型的多元时间序列预测任务。

4.2 模糊信息粒化处理

为增强模型对短期趋势和周期性模式的表达

能力，以 96 个采样点（4 天）为一个操作窗口，

对原始多元能源监测时间序列进行模糊信息粒化

处理。该设定主要参考了电力负荷等典型时间序

列中常见的 3~7 天短周期变化特征，能够在压缩

数据维度的同时，保留关键动态信息。针对原始

天气时间序列，从数据特性出发，AQI受气象因

素、污染物累积效应等影响，具有一定的短期滞

后性与缓变趋势。以 3天为一个操作窗口进行模糊

表示，有助于保留污染演化的连续性特征，抑制

高频波动对模型学习造成的干扰，提升预测稳定

性。另外，从粒化目的来看，模糊粒化的核心是

以模糊集合的方式对局部时间段的信息进行压缩

与概括，从而增强模型对时序数据整体结构的把

握能力。3天粒度在不丢失关键信息的前提下，实

现了对原始序列的有效降噪与压缩，提升了模型

的表达鲁棒性。

在模糊信息粒化过程中，选用三角形模糊粒

子对原始时间序列数据进行模糊建模。该方法具

有形式简单、计算高效、定义明确等优点，在模

糊系统与时间序列预处理等领域中被广泛应用。

其隶属度函数具备线性下降特性，能在保证关键

特征不失真的同时，实现一定程度的信息压缩和

噪声平滑，适用于数据波动性较强的时序场景，

从而得到各个操作窗口的区间下界值 a、区间上界

值 b以及平均值m。能源时间序列中电网能源实时

需求量子序列进行模糊信息粒化后的粒化图如图 5

所示，经过 4天窗口的模糊信息粒化后，原始能源

需求序列的高频波动被平滑，周期性变化特征得

到凸显，平均值能反映整体趋势，上界值与下界

值能保留极值信息。西安按天气时间序列中子序

列进行模糊信息粒化后的粒化图如图 6所示，空气

质量指数在 3天窗口粒化后整体波动得到抑制，同

时，上界值能有效捕捉到污染峰值，平均值能揭

示缓变趋势。

4.3 模型预测结果

采用留出法将数据集以 7∶3 划分为训练集和

测试集，粒度 CNN-LSTM编解码模型在测试集

上的预测结果以及误差值分别如图 7 和图 8 所示。

如图 7所示，在能源时间序列数据集上，模型预测

值与实际值曲线在整体走势上高度一致，能够较

好地反映出电网实际负荷的周期性变化与波动特

征，表明所构建模型在训练集上的拟合能力较强，

具有良好的预测性能。尤其在峰值和谷值变化区

间，模型预测结果能够紧跟实际波动，说明其对
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复杂负荷变化具有一定的学习和拟合能力。

如图 8所示，在西安天气时间序列数据集上，

模型预测值与实际观测值曲线在整体走势上高度

一致，表明模型具有较强的拟合能力与预测精度。

两者在多数时间点上的数值接近，尤其在日常波

动区间内，模型能够准确反映实际AQI的变化趋

势。尽管在部分极端峰值（如 2022 年 3 月初的突

增）处存在一定的偏差，但整体预测趋势仍能较

好地覆盖实际数据波动范围，表明模型对异常点

具有一定的响应能力。总体而言，该模型对AQI
的动态变化具有较好的拟合效果和一定的鲁棒性。

4.4 对比实验与评价指标

使用对比试验中的基线模型对粒度 CNN-

LSTM 编解码模型的有效性进行验证，并采用

CNN进行对比试验，以验证编解码模型在多元时

间序列上的预测优势，以及 LSTM作为解码器对

编码向量在时间域上的同步解码能力。采用

LSTM进行对比试验，以验证CNN作为编码器对

图图 55 能源时间序列子序列能源实时需求量粒化图能源时间序列子序列能源实时需求量粒化图

Fig. 5 Granulation graph of real-time energy demand in the energy time series subsequence

图图 66 西安天气时间序列子序列空气质量指数粒化图西安天气时间序列子序列空气质量指数粒化图

Fig. 6 Granulation graph of the air quality index in the Xi’’an weather time series subsequence
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图图 77 电网实时能源需求量预测值和实际值的比较电网实时能源需求量预测值和实际值的比较

Fig. 7 Comparison between predicted and actual values of real-time energy demand of the power grid

图图 88 西安天气西安天气AQI预测值和实际值的比预测值和实际值的比较较

Fig. 8 Comparison between predicted and actual values of AQI of Xi’’an

多元时间序列深层次特征的提取能力，以及编解

码模型在多元时间序列上的预测优势。

采用MAE、MAPE和 RMSE，对模糊信息粒

化的多元时间序列预测模型进行评价，其表达形

式为

MAE = 1
i∑t = 1

i

|ŷ t - yt| （10）

MAPE = 100%
i ∑

t = 1

i

|
ŷ t - yt
yt

| （11）

RMSE = 1
i∑t = 1

i

( yt - ŷ t)2 （12）

式中：yt为真实值；ŷ t为预测值；i为预测值的个数。

采用不同模型分别在测试集上进行测试，得

到各模型在不同预测性能评估指标下的预测误差，

如表 1所示。表 1展示了不同模型在能源时间序列

和西安天气时间序列 2个时间序列数据集上的预测

性能。评价指标（MAE、MAPE、RMSE）数值

越小，则表示模型拟合效果越好、泛化能力越强。
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表表 11 各模型在不同预测性能评价指标下的预测误差对比各模型在不同预测性能评价指标下的预测误差对比

Table 1 Comparison between prediction errors of various

models under different predictive performance

evaluation indicators

数据集

能源时
间序列

西安天
气时间
序列

预测
指标

电网
实时

需求量

空气质
量指数

模型

CNN

LSTM

CNN-LSTM

本文方法

CNN

LSTM

CNN-LSTM

本文方法

评价指标

MAE

621.931

487.587

367.785

269.637

43.476

36.098

29.476

22.749

MAPE

0.048

0.036

0.034

0.022

2.043

0.405

0.317

0.204

RMSE

731.247

647.139

471.027

374.072

54.373

52.201

43.752

31.334

在能源数据集上，本文方法在所有评价指标

中均取得最优结果，MAE、MAPE 和 RMSE 分

别为 269.637、0.022 和 374.072，显著优于 CNN、

LSTM 以及CNN-LSTM 3种对比模型。与性能最

接近的 CNN -LSTM 相比，本文方法的 MAE、
MAPE 和 RMSE 分别降低了 26.69%、35.29% 和

20.58%，表现出更强的预测精度和泛化能力。而传

统CNN模型在该任务中的误差最高，RMSE高达

731.247，说明其在处理复杂时序数据方面存在

局限。

在西安天气空气质量预测任务中，各模型的

整体误差相对降低。其中，CNN-LSTM相较于

单一模型已有显著提升，但本文方法仍在所有指

标上取得最优。MAE、MAPE和 RMSE分别为

22.749、0.204 和 31.334，相较于 CNN-LSTM模

型 ， 本 文 方 法 分 别 降 低 了 22.82%、 35.65% 和

28.38%，进一步提升了模型的预测精度与稳定性，

验证了本文方法在不同任务场景下的广泛适用性

与优势。

5 结论

本文模型充分发挥了CNN在提取序列局部特

征方面的优势，同时借助 LSTM对时间依赖模式

的建模能力，有效增强了对复杂时序结构的建模

表达力。同时，模糊信息粒化技术通过对原始数

据的模糊压缩与信息保留，提升了模型在面对多

噪声、强耦合、非线性序列时的泛化稳定性。

本文模型在多元时序预测任务中均表现出更

高的预测精度与更强的鲁棒性，相较于传统神经

网络模型，该模型不仅更能适应多变量序列间的

协同演化关系，还在序列存在突变、异常或非平

稳波动时展现出更稳定的性能，验证了其适用性

与实用性。

本文聚焦于提升多元时间序列的细粒度建模

与预测能力，通过模糊信息粒化方法增强了模型

的鲁棒性和泛化能力，为复杂时序建模问题提供

了一种新思路。与已有的基于深度学习的序列预

测方法相比，本文方法在预测效果和稳定性方面

具有一定的提升，体现了模糊信息粒与深度结构

融合策略的优势。

尽管本文模型在多元时间序列预测任务中取

得了较好的效果，但仍存在一定的局限性。首先，

模糊信息粒化过程中，窗口大小的选取和粒子类

型的设置可能对模型性能存在一定影响。本文采

用固定窗口长度和三角形模糊粒子的方式，虽然

在当前任务中表现良好，但未对不同粒化参数进

行系统敏感性分析，尚缺乏通用性评估。其次，

模型目前仍以单尺度时间粒度进行建模，尚未引

入跨尺度建模或多模态信息融合，其在更复杂任

务场景下的拓展性可能受到限制。

未来的研究将从以下几个方面进行拓展：一

是系统分析不同粒化窗口长度和模糊粒子函数

（如梯形、高斯等）对模型预测性能的影响，构建

自适应粒化机制；二是引入注意力机制或图神经

网络，增强模型对多变量间结构性关系的建模能

力；三是探索融合因果发现与模糊信息处理方法，

进一步提升模型的解释性与泛化能力，从而更好

应对复杂非平稳时序数据的建模挑战。
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