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摘    要：多变量时间序列在交通流量、气象监测等领域广泛存在，其特征间存在复杂的时空依赖关系和高度不
确定性，传统机器学习模型难以有效捕获潜在模式。尽管近年来的深度学习方法在预测精度上取得了显著提
升，但往往依赖于庞大的网络结构与高计算开销，限制了在实时或资源受限场景中的应用。为解决以上问题，
提出了一种新的用于时序预测的轻量级深度模糊知识蒸馏模型 (Takagi-Sugeno-Kang with deep fuzzy knowledge
distillation, TSK-DFKD)。具有强大表达能力的教师模型将深度暗知识迁移到轻量级的学生模型，从而降低预测
成本。在学生模型中，首次利用具有不确定知识处理能力的模糊推理网络，有效应对时序数据的不确定性。在
蒸馏过程中，引入了教师有界损失来替代传统的交叉熵损失，以实现知识蒸馏下的高效时序数据预测。在 5 个
公开数据集上进行了实验，与 9 个最先进的基线模型相比，本文所提方法预测性能更优，效率更高。
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Multivariate time series forecasting model based on
deep fuzzy knowledge distillation

JIANG Yunliang1,2,3，YU Meili1,2，JIN Senyang1,2，SHEN Qing1,2，ZHANG Xiongtao1,2

(1. School  of  Information  Engineering,  Huzhou Normal  University,  Huzhou 313000,  China; 2. Zhejiang Key Laboratory  of  Intelli-
gent Education Technology and Application, Jinhua 321004, China; 3. School of Computer Science and Technology, Zhejiang Nor-
mal University, Jinhua 321004, China)

Abstract: Multivariate  time  series  are  common  in  areas  such  as  traffic  flow  and  weather  monitoring.  Their  features
show complex  spatiotemporal  dependencies  and  high  uncertainty.  Traditional  machine  learning  models  cannot  effect-
ively capture these hidden patterns. In recent years, deep learning methods have improved prediction accuracy, but they
often rely on large network structures and high computational costs, which limit their use in real-time or resource-lim-
ited  settings.  To address  these  issues,  a  novel  lightweight  deep fuzzy knowledge distillation framework (TSK-DFKD,
Takagi-Sugeno-Kang  with  deep  fuzzy  knowledge  distillation)  is  proposed  for  time  series  forecasting.  By  transferring
deep dark knowledge from a powerful representative teacher model to a lightweight student model, prediction costs can
be reduced. The student model utilizes a fuzzy reasoning network, which has strong capabilities in handling uncertain
knowledge, to effectively tackle uncertainties in time series data. During distillation, a teacher’s bounded loss is intro-
duced in place of traditional cross-entropy loss, enabling efficient knowledge distillation in time series data prediction.
Experiments conducted on five open datasets demonstrate that TSK-DFKD outperforms nine state-of-the-art baselines in
prediction performance and efficiency.
Keywords: attention mechanism; multivariate time series; knowledge distillation; time series forecasting; TSK fuzzy
system; teacher-bounded loss; deep learning; temporal attention; spatial attention

时间序列预测是通过历史时序数据来识别模

式或趋势，并利用这些信息预测未来的表现 [1]。

时序数据具有高复杂性和不确定特性 [2]，给准确

预测带来了巨大挑战。首先，时序数据往往表现
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出强烈的非平稳性，其统计特性 (如均值、方差) 会随

时间剧烈变化，导致传统预测模型难以胜任；其次，

时序数据通常存在多变量相关性，不同时间序列

之间可能存在复杂的相互作用，而这些相互作用

可能对预测结果产生重要影响。因此，与单变量时

序预测不同，多变量时间序列预测需综合考虑时

间序列内的时间相关性和多维变量间的相关性[3]。

此外，时序数据还易受如噪声等外部因素的干扰，

进一步增加了预测的不确定性 [4-5]。针对以上挑

战，本文首次利用模糊系统来解决时序数据预测

中的不确定性问题。TSK(Takagi-Sugeno-Kang) 模
糊系统是一种基于模糊逻辑的系统建模方法，具

有良好的非线性逼近能力和适应性 [6-7]，能有效处

理现实世界中的不确定性问题[8-9]。利用“IF-THEN”
的规则来定义模糊系统规则，每个模糊规则由前

件和后件组成，前件描述输入变量的模糊条件，

后件是一个线性函数，描述输出与输入变量的关

系 [10]。通过模糊逻辑和模糊推理机制，将复杂的

时间序列数据转化为更容易理解和建模的模糊规

则形式。因此，利用模糊系统进行时间序列预测

具有得天独厚的优势。

随着深度学习技术的发展，越来越多的研究

者采用深度网络模型方法解决时序数据复杂建模

问题。尤其是 Transformer，凭借其强大的全局相

关性建模能力在时间序列预测得到了广泛应用。

为了进一步提高模型性能，研究者不断开发并设

计了各种 Transformer 变体。如文献 [11] 通过采

用动态学习图结构，模型能够适应时空关系的变

化，从而增强模型动态建模能力。这些变体使模

型具有了强大的特征提取和时空动态建模功能，

但也使得网络架构变得越发复杂。深度堆叠的网

络结构和复杂的模块化设计不仅增加模型训练和

推理时间的成本，也使得其在实际场景中部署变

得困难 [12-13]。知识蒸馏技术为以上问题提供了一

种有效解决途径，它通过将复杂大模型的知识迁

移到轻量级模型中，从而降低模型复杂度。例

如，在文献 [14] 中，使用知识蒸馏技术来进行目

标识别，通过使用一个加权的交叉熵函数来减少

噪声的干扰，引入温度参数来软化教师模型的输

出，使学生能更好地学习到教师的知识；文献 [15]
采用生成对抗网络来实现不同模型架构之间的知

识转移，将 CNN（convolutional neural network）的
特征提取器作为生成器，通过判别器最大化教师

和学生特征提取器之间的相似性，学生模型能生

成与教师相似的特征图来提高模型的性能；文献 [16]
引入自蒸馏和相互学习提取特征并进行知识传

递，自蒸馏通过让深层知识指导浅层知识，利用

最小化 Kullback-Leibler[17] 散度实现两个网络之间

相互学习。综上，现有基于知识蒸馏的模型框架

缓解了模型复杂度的问题，但这些模型主要还是

用于分类任务中。用于时序数据预测的回归任务

中的知识蒸馏框架目前研究甚少。

因此，本文提出了一种全新的多变量时序预测

框架 TSK-DFKD(Takagi-Sugeno-Kang with deep
fuzzy knowledge distillation)。该框架由教师模型

和学生模型组成，其中教师模型采用深度全局时

序建模网络，通过在时间和空间维度分别应用注

意力机制来捕获长期时空依赖；学生模型则为轻

量级模糊推理网络，利用 TSK 模糊系统进行快速

预测，实现对复杂时序数据的高效建模。该框架

首次在多变量时序预测模型中将深度网络的特征

提取能力与模糊系统的可解释性相结合，提出了

一种结构上新颖且高效的解决方案。结合知识蒸

馏技术与 TSK 模糊系统来提升模型性能。通过

知识蒸馏将教师模型中深层时空依赖知识迁移至

学生模型，显著增强轻量级学生模型对复杂动态

关系的表征能力。在此基础上，本文引入教师有

界损失替代传统交叉熵损失，以提升蒸馏过程的

稳定性与效率。此外，首次将 TSK 模糊系统融入

蒸馏框架，用以处理时序数据中的不确定性，从

而在保证轻量化的同时进一步提高模型的预测精

度和速度。在 5 个真实公开的数据集上进行了实

验，以验证模型的有效性。结果表明，所提出的

模型 TSK-DFKD 在推理速度和预测准确性等方

面均超过了最新的时间序列预测模型。 

1   问题定义

M0 Xm−M0+1:m θ(·)
M

多变量时间序列预测广泛应用于交通、气象

等领域，是利用历史观测数据推断多个相互关联

变量的未来变化趋势，可以定义为：给定历史时

间步长为 的时间序列 ，训练一个模型

来推断未来时间步长 的预测值。可以表示为[
Xm−M0+1,Xm−M0+2, · · · ,Xm

] θ(·)−→ [Xm+1,Xm+2, · · · ,Xm+M]
(1)

Xm ∈ RN×C N C式中： ， 为节点数量， 为数据的特征

数量。

然而，真实场景下的多变量时序数据通常具

有高复杂性与不确定性。不同变量间存在复杂的

时空依赖关系与非线性交互，导致模型在捕获长

期动态特征时面临困难；此外，数据中存在噪声、

缺失值，进一步增加了预测的不确定性。因此，

多变量时间序列预测的核心挑战在于如何在复杂

的时空相关性下有效建模，并在不确定性中实现
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稳健的预测。 

2   TSK-DFKD 模型

θT θS

所提出的深度模糊知识蒸馏模型 TSK-DFKD，

如图 1 所示，由 3 部分组成：数据嵌入层、教师模

型 和学生模型 。在数据嵌入层中使用空间嵌

S TD TW

F
入矩阵 、时间嵌入矩阵 和 、原始映射矩阵

，将嵌入的数据融合再作为教师模型和学生模

型的输入。然后，全域时序建模网络通过时间注

意力和空间注意力机制来学习时间依赖性和空间

相关性。最后，模糊推理模型根据教师模型的知

识来进行时间预测。
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图 1    TSK-DFKD 模型框架

Fig. 1    Framework of TSK-DFKD
 
 

2.1    数据嵌入层

S ∈ RM0×N× f

在时序预测中，预测结果的准确性会受到多

种因素的影响，包括空间特征、一天的时间步以

及一周的有效天数。本文使用嵌入矩阵来对原始

的数据进行处理。如图 1(a) 所示，原始输入由

3 部分组成：空间信息 (如 GPS 传感器)、日周期的

短期信息以及周周期的长期信息。对此使用一个

空间嵌入矩阵 ，和两个时间嵌入矩阵

TD ∈ RM0×ND× f TW ∈ RM0×NW× f TD

TW

F ∈ RM0×N× f

、 对数据进行处理， 为

一天中的时间步， 为一周的天数。利用空间嵌

入矩阵将原始时间序列数据中的空间信息转换为

空间向量，同时通过两个时间嵌入矩阵分别提取

日周期性和周周期性特征，生成对应的时间向

量。并且通过使用全连接层来保留原始时间序列

的隐藏特征 。

F = FC(Xm−M0+1:m) (2)
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f FC( · )

E ∈ RM0×N×d

式中： 为特征嵌入的数量， 表示全连接层

的映射函数。随后，将这些嵌入连接在一起，形

成一个包含空间和时间信息的综合特征表示

：

E = S⊕TD⊕TW⊕F (3)
d = 4 f ⊕式中：时空综合特征维度 ，“ ”表示连接操作。 

2.2    教师全域时序建模网络

θT

E
全域时序建模网络 通过注意力机制来捕获

全局特征进行建模。使用数据嵌入层的输出 作

为输入，在时间和空间维度上应用编码器和解码

器来捕捉序列中的上下文信息，每个编码器和解

码器由多个核心模块构成，主要包括多头注意力

机制、前馈网络、残差连接以及层归一化。 

2.2.1   编码器

E

编码器通常采用多层结构，每一层均由两个

核心组件构成：多头自注意力机制和前馈神经网

络。多头自注意力机制使得模型能够同时在不同

的表示子空间中并行地处理信息，在分析时序数

据时，能够有效地识别上下文联系。对于输入序

列 ，首先通过 3 个不同的线性变换 (分别对应查

询 (Query)、键 (Key) 和值 (Value)) 进行处理，然后

计算注意力得分并进行加权求和。

Q = EWQ (4)

K = EWK (5)

V = EWV (6)
WQ WK WV E式中： 、 、 为权重矩阵， 为输入向量。

Softmax
√

dK

之后计算每个头的注意力分数，然后通过

函数转换为权重，这些权重用于加权求和

值向量。 为键向量的维度。

Attention(Q,K,V) = Softmax
ÅQKT

√
dK

ã
V (7)

h
WO

再将所有注意力头的输出连接起来，通过另

一个线性变换来整合不同头的信息。其中 是头

的数量， 是用于整合头信息的权重矩阵。

hi = Attention(Qi,Ki,Vi) (8)

MultiHead(Q,K,V) = Concat(h1,h2, · · · ,hh)WO (9)

RC1
= LayerNorm(x+MultiHead(x)) x

通过残差连接来缓解网络中的梯度消失问

题 [18]。经过残差连接后，输出会进行层归一化 [19]

操作，来确保每一层的输出都保持稳定，增强训

练过程的稳定性和收敛速度。最后第一子层的输

出为 ，其中， 为

多头注意力的输出。在每个编码器层中，第 2 个

子层是前馈神经网络，它对自注意力层的输出进

行进一步的处理。这个网络可以表示为

FFN(RC1
) = Softmax(RC1

W1+ b1)W2+ b2 (10)

RC1
W1

Een = LayerNorm(RC1
+

FFN(RC1
))

式中： 为第一个子层的输出， 为权重和偏

置。最终编码器的输出为

。 

2.2.2   解码器

解码器与编码器的结构相似，都包含两个子

层：多头自注意力和前馈网络。与编码器相同，

解码器的每个子层也包含残差连接和层归一化操

作。但解码器在多头注意力中有两个不同之处：

解码器中有一个遮掩机制，用于保证解码器每个

时间步的预测仅依赖于当前以及之前的时间步，

防止信息泄露。

mask_att(Q,K,V) = Softmax
ÅQKT

√
dK

+Mmask

ã
V (11)

Een Q
K V

Ede

yt = FCregression(Ede)

Lt

解码器中的第 2 个注意力子层将编码器的输

出 与解码器的当前输入结合。解码器的 来

自前一层的输出，而 和 则来自编码器的输

出。解码器能够利用编码器提供的源序列的表

征，帮助生成与源序列相关的目标序列。解码器

的第 2 个子层是前馈网络。与编码器类似，前馈

神经网络对解码器的输入进行进一步的非线性变

换，最后解码器输出标记为 。通过回归线性层

得到最终教师模型的输出 。为了

评估预测的准确性并指导模型的学习过程，目标

函数 为

Lt =LsL1(yt,ytrue) =


1
2

(yt − ytrue)2, |yt − ytrue| < 1

|yt − ytrue| −
1
2
, 其他

(12) 

2.3    学生模糊推理网络

θS

E

l

学生模型 建立在 TSK 模糊推理网络上。结

合深度学习的特征提取能力与模糊逻辑的推理优

势，来实现高效且精准的时空信息建模。通过这

种结合，模型能够在处理复杂时空数据时提供更

强的表达能力和更高的预测精度，同时保留了模

糊系统的可解释性和深度学习的自动学习能力。

与教师模型相比，学生模型的体积更小，运行速

度更快。学生模型将数据嵌入层的输出 作为输

入，通过多层感知机 (multilayer perceptron，MLP)
进行特征提取和转换。第 层的 MLP 层可以表示为

El+1 = FCl
2(φ(FCl

1(El)))+El (13)

φ z = EL

L j

其中 为激活函数。 作为模糊规则的输入

向量， 为最后一层 MLP 层，第 条规则可以用以

下一般形式表示[20-21]：

IF z1 is A j
1 and z2 is A j

2 and · · · zd is A j
d,

THEN y j(z) = h j
0+h j

1z1+ · · ·+h j
dzd j = 1,2, · · · , J

(14)

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·642·

 



J z = (z1, z2, · · · , zd)T

d A j
i (i = 1,2, · · · ,d)

y j(z) j h j = (h j
0,h

j
1, · · · ,h j

d)
T

式中： 表示模糊规则总数， 是前件

部分的 维输入向量， 为模糊集合。

表示第 条规则的输出。 为

对应规则的后件参数。

µ j(z)

σ j
i

首先，计算模糊规则隶属度 以及核宽

计算公式为

µA j
i
(zi) = exp

[
− (zi−ψ j

i )
2

2σ j
i

]
(15)

σ j
i =

N∑
g=1

u j
g(zig−ψ j

i )

N∑
g=1

u j
g

(16)

zi ψ j
i

σ j
i

j

式中：输入 是当前的数据点， 为 FCM(fuzzy C-
means) 聚类[22] 的中心， 为核宽。当有多条规则

时，系统通过乘积计算它们的激活值，假设有 条

规则：

µ j(z) =
d∏

i=1

µAJ
i
(zi) (17)

µ̂ j(z)

为了对不同规则的输出进行加权，需要对激

活值进行归一化。归一化后的激活值 计算公

式为

µ̂ j(z) =
µ j(z)

J∑
j=1

µ j(z)

(18)

最终输出通过对所有规则输出进行加权求和

得到：

ys =

J∑
j=1

µ̂ j(z) · (h j
0+h j

1z1+h j
2z2 · · ·+h j

dzd) (19)

令：
h j = (h j

0,h
j
1, · · · ,h j

d)T (20)

H =
Ä(

h1)T, (h2)T, · · · ,
(
hJ
)TäT (21)

u j
i = µ̂ j(z)(1, zT)T (22)

Ui =
Ä(

u1
i

)T
,
(
u2

i

)T
, · · · , (uJ

i )T
äT

(23)

式 (19) 可以转换成线性回归问题来求解：

ys = UT
i H (24)

在离散的分类问题中，常采用交叉熵损失 [23]

作为损失函数。但在回归问题中，往往无法直接

判断教师模型的哪些信息对学生模型有效。教师

模型的回归输出可能会给学生模型提供错误的指

导，甚至可能会提供与真实值不一致的回归值。

因此本文将教师有界损失作为蒸馏损失。教师有

界损失避免了直接将教师的回归输出作为目标，

而是将其作为学生模型学习的上限。学生模型的

回归值应尽可能接近真实值，但当学生模型的表

Lb

现优于教师模型时，则不再进一步增加额外的惩

罚项 。只有当学生模型的误差大于教师模型

的误差时，教师有界损失会惩罚学生模型。这意

味着，学生模型的回归值应尽量接近或优于教师

模型的回归输出。

Lb (ys,yt,ytrue) =


LsL1 (ys,ytrue) , LsL1(ys,ytrue)+

m >LsL1(yt,ytrue)
0, 其他

(25)

LKD =LsL1(ys,yt)+βLb(ys,yt,ytrue) (26)

ys θS yt

θT ytrue m β

LsL1 SmoothL1
L2

L1
Lb

式中： 为学生网络 的预测值， 为教师网络

的预测值， 为真实标签。 为一个阈值， 为

一个超参数。 为 损失 [24]，在回归任

务中，当误差较小时采用 损失的形式，这使得

梯度在误差较小时不会消失，从而提高了数值稳

定性；当误差较大时，采用 损失的形式，这使得

损失函数对异常值有较好的鲁棒性。在 中，可

以根据需要选择其他损失函数。

在模糊推理网络中，后件参数是模型决策过

程中的关键组成部分，总损失函数表示为

LGD =
λ

2
||H||1+LKD (27)

λ LKD H
L1

式中： 为正则化参数， 为教师有界损失， 为

模糊规则的后件参数，采用 范数能够保证模型

训练的稳定性，并且稀疏的后件规则可以应对模

型对训练数据的过拟合。 

2.4    TSK-DFKD 算法

Lt LGD H
L1

L1

教师模型通过梯度下降 [25] 来更新参数最小

化损失 ，学生模型的损失函数 中由于包含

的 范数不可微，不能直接使用梯度下降来更新

参数。本文采用近端梯度下降法 (proximal gradi-
ent descent, PGD)[26] 来最小化带有 正则化项的

损失函数。PGD 的每一步更新：

H(t+1) = proxεh(H(t)−ε∇ξ(H(t))) (28)

ε ∇ξ(H) = ∇HLKD(H)

H(t) t prox
εh
(τ)

h

式中： 为学习率， 为可导部分

的梯度， 为第 次迭代的参数向量， 是

对非光滑函数 的近端算子，定义为

proxεh(τ) = argmin
x

Å
1
2ε
||x−τ||22+h(x)

ã
(29)

h(H) =
λ

2
||H||1

prox
ε
λ

2 ||·||1
(τ) = SoftThresh

ε
λ

2
(τ) τ

τi

当 时，近端映射是软阈值操作

，软阈值对向量 的每

个向量 都会进行计算：

SoftThreshα(τi) = sign(τi)max(|τi| −α,0) (30)
α = ελ/2 H令 ，后件参数 的迭代公式为

H(t+1) = SoftThreshελ/2(H(t)−ε∇HLKD(H(t))) (31)
整个学习过程的伪代码可以使用算法 1 描
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述。其主要包含两个阶段：

E E θT

教师训练阶段。首先通过数据嵌入层获得数

据特征 ，将 作为教师模型 的输入，教师模型

通过时间注意力和空间注意力进行建模，训练完

成之后冻结参数。

E
θT θS

E z

H

学生蒸馏训练阶段。将数据嵌入矩阵 分别

作为教师模型 和学生模型 的输入，用训练完

的教师模型计算得到教师输出。学生模型通过多

层感知机将输入特征 转换到更深层特征 。在

模糊规则中利用 FCM 聚类算法获得模糊前件参

数，使用近端梯度下降法对后件参数 进行求解。

算法 1　TSK-DFKD 模型训练

Xm−M0+1:m

Xm+1:m+M λ ε

输入　历史时间序列 ，未来时间序列

，正则化参数 ，学习率 。

输出　训练完成的 TSK-DFKD 模型。

教师训练阶段：

Xm−M0+1:m

E
1) 由历史序列 并根据式 (2) 和 (3) 计

算得到数据嵌入表示 ；

Q、K、V
2) 根据式 (4)~(6) 计算嵌入表示的注意力得

分 ；

Attention

MultiHead

3) 根据式 (7) 计算得到注意力头得分 ，

并通过式 (8) 和 (9) 加权整合多个注意力头的得

分，得到 ；

Een

4) 通过式 (10) 中的残差连接与式 (11) 中的层

归一化，得到编码器最终输出 ；

yt5) 根据式 (12) 计算得到解码器输出 ；

6) 使用 Adam 算法迭代优化式 (12) 中的目标

函数得到训练完成的教师模型；

学生蒸馏训练阶段：

λ

ε

1) 固定教师模型的学习参数，正则化参数 ，

初始化学习率 ；

Xm−M0+1:m

E
2) 由历史序列 根据式 (2) 和 (3) 计算

得到数据嵌入表示 ；

yt3) 通过已训练的教师模型得到教师输出 ；

z4) 根据式 (13) 计算得到模糊规则的输入向量 ；

5) 由 FCM 算法计算得到核中心，并使用式

(16) 计算核宽，得到前件参数；

6) 根据式 (17) 计算各个规则的隶属度并通过

式 (18) 进行归一化；

ys7) 根据式 (19)~(24) 计算得到模糊系统的输出 ；

8) 使用近端梯度下降法根据式 (28)~(31) 迭

代优化式 (27) 得到训练完成的 TSK-DFKD 模型。 

3   实验
 

3.1    数据集

为了评估模型的有效性，本文使用 5 个真实

数据集进行实验 (数据集下载地址：https://drive.
google.com/drive/folders/14EJVODCU48fGK0Fkye-
Vom_9lETh80Yjp)，这些数据集涵盖了气候变化、

电力消耗和交通流量等多个领域的时序数据，可

以从不同角度对模型预测性能进行评估。详细信

息如表 1 所示。
  

表 1    数据集信息
Table 1    Details of datasets

 

任务 数据集 节点 比例 频率/min

单步预测
Electricity 321 7∶1∶2 60

Weather 21 7∶1∶2 10

多步预测

PEMS03 358 6∶2∶2 5

PEMS04 307 6∶2∶2 5

PEMS08 170 6∶2∶2 5
  

3.2    评价指标

本文使用 4 个评估指标评估时序预测的准确

性。对于单步预测的数据集，本文使用平均绝对

误差 EMA(mean absolute error, MAE) 和均方误差

EMS (mean-square error, MSE) 来衡量模型的预测性

能。在多步预测实验上，使用平均绝对误差 EMA

(MAE)、平均绝对百分比误差 EMAP(mean absolute
percentage error, MAPE) 和均方根误差 ERMS(root
mean square error, RMSE) 来衡量模型的预测性

能。指数越小说明性能越好，4 个评估指标的表

达式分别为

EMA =
1
n

n∑
i=1

|yi− f (xi)| (32)

EMS =
1
n

n∑
i=1

(yi− f (xi))
2 (33)

EMAP =
100%

n
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi− f (xi)
yi

∣∣∣∣ (34)

ERMS =

Ã
1
n

n∑
i=1

(yi− f (xi))
2 (35)

yi f (xi)式中： 为真实值， 为函数预测值。 

3.3    实验设置

为了评估模型的预测性能，本文将 TSK-DFKD
模型与当前先进的时间序列预测模型进行对比。
本文选取了目前最新的基于 GCN（graph convolu-
tional network）、Transformer 和 MLP 的时间序列
预测模型。

DLinear[27]：基于线性模型的时间序列预测方
法。它仅使用简单的单层线性模型就取得了与基
于 Transformer 的模型相当的效果，同时大大降低
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计算复杂度。

TiDE[28]：一个基于多层感知器的编码器−解

码器模型，它结合了线性模型的简单性和速度，

同时能够处理协变量和非线性依赖关系。

TimesNet[29]：基于卷积神经网络的时间序列

预测模型。它通过设计的多尺度卷积神经网络捕

捉时间序列不同时间尺度的变化模式。

Informer[30]：通过一次前向传播生成完整预测

序列，采用自注意力机制和变分自编码器结构来

捕捉长序列时间序列的复杂依赖关系。

FEDformer[31]：利用频率域的稀疏表示来捕捉

时间序列数据的全局趋势和季节性模式，通过随

机选择傅里叶分量实现多尺度特征提取。

PatchTST[32]：基于分 Patch 策略的多变量时间

序列预测方法，将时间序列数据分割成 Patch 序

列并输入 Transformer 中以捕获时间序列数据的

长期依赖关系，从而取得较好的预测性能。

Crossformer[33]：针对多变量时间序列预测的

Transformer 模型，通过维度分段嵌入和两阶段注

意力层，主动利用跨维度依赖关系，建立层次化

编码器−解码器结构，以捕捉不同时间尺度的信

息，从而提高预测精度。

iTransformer[34]：一种针对多变量时间序列预

测的新型 Transformer 模型，通过将时间序列的每

个变量独立嵌入为变量子标记，利用自注意力机

制捕捉变量间的相关性，并通过前馈网络学习每

个变量的时间序列表示，解决了传统 Transformer
在处理多变量时间序列时因时间步嵌入导致的变

量间信息丢失和注意力图无意义的问题。

CNNBaTSK[21]：是从 CNN 中蒸馏知识到模糊

系统中的模型，其中深度特征被用作前件的训练
参数，借助 FCM 聚类算法生成模糊规则的前件参
数，用原始数据训练模糊规则的后件参数。

M ∈ {96,192,336,720}

为了确保实验的公平性，所有模型均在相同
的数据预处理条件下进行：1) 5 个数据集都经过
表 1 中的比例划分为训练集、验证集和测试集。
2) 数据集都经过“Z-score”进行归一化处理。3) 对
于单步预测数据集，历史长度为 96，预测长度为

；对于多步预测数据集，历史
长度为 12，预测长度为 12。

本文在带有两个 GeForce RTX 4090 显卡的服
务器上使用 PyTorch 框架进行训练。并使用“Z-
score”分别对 5 个数据集进行标准化，来提高梯度
下降过程中的收敛速度。此外，使用“Adam”优化
器进行端到端训练，单步预测学习率为 0.000  1，
多步预测学习率为 0.001。批量大小设置为 32，注
意力头数量为 4。采用网格搜索+交叉验证的方式，
模糊规则从{1，2，3，4，5，8，10，15，20}中搜索。
为防止过拟合，在训练过程中引入了“Early Stop-
ping”机制，最大训练轮数设置为 100，当验证集性
能在连续 20 个 epoch 内未提升时提前终止训练。 

3.4    实验结果

M0 M ∈ {96,192,336,720}
表 2 记录了单步预测任务的结果。历史长度

为 96，预测长度 。与基准
模型相比，TSK-DFKD 模型在数据集 Electricity 上
优于模型 iTransformer，MSE 降低了 1.1%，MAE
降低了 1.4%。同样，在数据集 Weather 上的均方
误差和平均绝对误差相较于 9 个基准模型均有所
降低。这表明引入模糊规则知识蒸馏不仅能够有
效提升学生模型的泛化能力，还能够在时序建模
任务中提供更强的可解释性。

 
 

表 2    单步预测任务中对比模型的实验结果
Table 2    Experimental results of a comparison model in a single-step prediction task

 

模型 预测长度
Electricity Weather

MSE MAE MSE MAE

DLinear

96 0.210 0.302 0.195 0.252
192 0.210 0.305 0.237 0.295
336 0.223 0.319 0.282 0.331
720 0.258 0.350 0.345 0.382

TiDE

96 0.200 0.271 0.202 0.261
192 0.201 0.274 0.242 0.298
336 0.214 0.289 0.287 0.335
720 0.257 0.335 0.351 0.386

TimesNet

96 0.168 0.272 0.172 0.220
192 0.184 0.322 0.219 0.261
336 0.198 0.300 0.280 0.306
720 0.220 0.320 0.365 0.359

·645· 蒋云良，等：基于深度模糊知识蒸馏的多变量时间序列预测模型 第 3 期

 



续表 2

模型 预测长度
Electricity Weather

MSE MAE MSE MAE

Informer

96 0.274 0.368 0.300 0.384
192 0.296 0.386 0.598 0.544
336 0.300 0.394 0.578 0.523
720 0.373 0.439 1.059 0.741

FEDformer

96 0.193 0.308 0.217 0.296
192 0.201 0.315 0.276 0.336
336 0.214 0.329 0.339 0.380
720 0.246 0.355 0.403 0.428

PatchTST

96 0.174 0.259 0.177 0.218
192 0.178 0.265 0.225 0.259
336 0.196 0.282 0.278 0.297
720 0.237 0.316 0.354 0.348

Crossformer

96 0.254 0.347 0.164 0.232
192 0.261 0.353 0.211 0.276
336 0.273 0.364 0.269 0.327
720 0.303 0.388 0.355 0.404

CNNBaTSK

96 0.212 0.300 0.262 0.365
192 0.275 0.351 0.274 0.373
336 0.335 0.395 0.289 0.387
720 0.448 0.460 0.342 0.420

iTransformer

96 0.148 0.239 0.174 0.214
192 0.167 0.258 0.221 0.254
336 0.178 0.271 0.278 0.296
720 0.210 0.299 0.344 0.358

TSK-DFKD

96 0.137 0.230 0.151 0.203
192 0.150 0.244 0.204 0.250
336 0.167 0.263 0.253 0.295
720 0.208 0.297 0.339 0.355

注：最佳结果用粗体突出显示，次佳结果用下划线显示。
 

多步预测任务实验结果如表 3 所示。可以得

出以下结论，以 PEMS08 数据集为例：1) 与基于

GCN 的模型 TimesNet 的预测结果相比，TSK-
DFKD 同样展现出了显著的优势。MAE、MAPE
和 RMSE 平均改进量分别为 4.02、2.17% 和 5.86。
同时，与基于 MLP 的模型 DLinear 相比，TSK-
DFKD 模型在 MAE、MAPE 和 RMSE 上的平均提

升幅度更大，分别为 8.21、5.49% 和 12.13。相比

较单独使用 GCN 或 MLP 的方法，TSK-DFKD 模

型能够更好地建立全局相关性。2) 与能挖掘全局

信息、局部信息和变量间相关性的模型 Crossformer
相比较时，TSK-DFKD 模型在 MAE、MAPE 和

RMSE 上平均改进量分别为 1.51、1.0% 和 1.56，这
表明 TSK-DFKD 模型不仅能够有效地建模局部

和全局相关性，还能将这些因素融合在一起，从而

显著提高预测的准确性。3) 与模糊模型 CNNBaTSK
相比，TSK-DFKD 模型在 PEMS 数据集上 MAE、

MAPE 和 RMSE 指标上均有明显提升。
 
 

表 3    多步预测任务中对比模型的实验结果
Table 3    Experimental results of comparing models in multi-step prediction tasks

 

模型
PEMS03 PEMS04 PEMS08

MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE

DLinear 21.36 21.32 34.53 27.98 19.11 43.91 22.43 14.64 35.42

TiDE 21.58 19.67 34.96 28.26 18.56 44.41 22.57 13.61 35.81
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续表 3

模型
PEMS03 PEMS04 PEMS08

MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE MAE MAPE/% RMSE

TimesNet 16.84 16.17 27.22 22.63 15.28 35.89 18.24 11.32 29.15

Informer 19.41 19.05 33.67 23.30 16.30 37.25 23.26 13.87 36.02

FEDformer 15.50 16.51 25.53 20.11 14.13 32.17 16.55 10.52 25.99

PatchTST 20.98 19.15 33.57 27.43 18.10 42.92 21.75 13.21 34.50

Crossformer 18.90 18.06 31.07 19.28 13.02 30.74 15.73 10.15 24.85

CNNBaTSK 21.21 25.21 35.28 24.86 18.40 38.54 22.20 14.37 32.98

iTransformer 18.36 17.34 29.47 23.16 15.33 38.05 16.61 10.74 28.23

TSK-DFKD 15.21 16.16 25.20 18.47 12.37 30.05 14.22 9.15 23.29

注：最佳结果用粗体突出显示，次佳结果用下划线显示。
 
 

3.5    可视化分析

为了直观地评估模型的预测效果，对模型
iTransformer 和 TSK-DFKD 进行了长期预测结果
可视化对比。实验数据选取了 Weather 和 Electri-
city 两个长期预测数据集。图 2 给出了预测准确
度。蓝色、橙色和绿色分别对应真实标签、TSK-
DFKD 的预测和 iTransformer 的预测。从图 2 中
可以看到 TSK-DFKD 模型的预测与实际值更为
接近，并且对时间序列的波动具有更好的拟合能
力，证明其具有较好的时序预测能力。相比之
下，iTransformer 模型的预测表现出显著的滞后。
从图 2(a) 中可以看出，当峰值发生变化时，iTrans-
formerr 模型的预测存在明显的滞后，而 TSK-
DFKD 模型的预测更接近真实值。
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图 2    预测结果可视化

Fig. 2    Visualization of prediction results

以数据集 Electricity 的验证子集为例，使用实
验结果的两个指标来比较 TSK-DFKD 模型和
iTransformer 的性能。在图 3(a) 中， iTransformer
在大约 20 轮后开始出现震荡，并逐渐收敛，在第
81 轮时达到最低值的均方误差。相比之下，TSK-
DFKD 模型从一开始就快速收敛至较低水平，并
在该水平附近波动，直至满足早停条件。在图 3(b)
中，iTransformer 的波动很大，在后期依旧震荡，相
比之下，TSK-DFKD 模型的波动相对较小。这表
明 TSK-DFKD 模型不仅在训练初期学习得更快，
而且在训练过程中持续优化，最终实现了更优的
预测性能。可以将这一成就归功于 TSK-DFKD
模型的高效学习能力和强大的推理能力，这使得
它在处理时间序列数据时更为精确和可靠。
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图 3    训练过程中指标变化可视化

Fig. 3    Visualization of indicator changes during training 
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3.6    消融实验

为验证模型每个模块的有效性，本文在 Elec-
tricity 和 Weather 数据集上进行消融实验，并设置

了 4 种变体模型：w/o Emb，  删除数据嵌入；w/o
Stu，采用学生模型和模糊系统来进行预测，检验

蒸馏有效性；w/o Stu_TSK，删除学生模型中模糊

系统部分，检验模糊系统有效性；w/o KD_TSK，删

除蒸馏和模糊系统，仅包含 MLP 的学生模型，检

验两个模块的整体贡献。结果如表 4 所示。从

表 4 可以看出：与去掉蒸馏的学生模型相比，Elec-
tricity 数据集上 MSE 上升 0.4%，MAE 提升 0.6%；

Weather 数据集上 MSE 提升 0.5%，MAE 提升

1.6%。与去掉模糊系统的学生模型相比，Electricity
数据集上 MSE 上升 0.5%，MAE 提升 0.5%；Weath-
er 数据集上 MSE 提升 0.3%，MAE 提升 0.7%。与

去掉蒸馏和模糊系统的学生模型相比，Electricity
数据集上 MSE 上升 2.7%，MAE 提升 1.5%；Weath-
er 数据集上 MSE 提升 1.6%，MAE 提升 2.2%。在

消融掉不同模块的时候，各数据集上的性能下降

幅度存在差异，这表明蒸馏模块和模糊学习模块

在不同数据集中的作用程度各异，从而验证了聚

合设计的有效性。

 
 

表 4    消融实验结果
Table 4    Ablation experiments

 

方法
Electricity Weather

MSE MAE MSE MAE

w/o Emb 0.188 0.256 0.171 0.227

w/o Stu 0.140 0.236 0.155 0.220

w/o Stu_TSK 0.138 0.235 0.153 0.210

w/o KD_TSK 0.163 0.245 0.166 0.225

TSK_DFKD 0.136 0.230 0.150 0.203

注：最佳结果用粗体突出显示。
  

3.7    参数灵敏性分析

ε

m β

ε ε

m m m β

β β

ε

m β

对模型中的超参数进行了实验，以确定最佳

参数，修改了 5 个关键超参数：学习率 、MLP 层

数、蒸馏损失中超参数 、超参数 和模糊规则数

量。实验结果如图 4 所示。从图 4(a) 中看到学习

率从 =0.01 降低到 =0.000 1 时；从图 4(b) 中看到

将 MLP 层数从 2 提高到 5 时；从图 4(c) 中看到

值从 =0.5 提高到 =3 时；从图 4(d) 中看到 值

从 =0.1 提高到 =1 时；从图 4(e) 中看到模糊规则

数量从 1 提高到 8 时，MAE 和 MAPE 的实验结果

先降低后增加。这些结果表明，在 PEMS08 数据

集上模型的最佳超参数是 =0.001、3 层 MLP 层、

=2、 =0.8 以及模糊规则数量为 3。
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图 4    在 PEMS08 数据集上进行参数灵敏性分析对比
Fig. 4    Parametric sensitivity analysis on the PEMS08

  

3.8    效率分析

推理速度的快慢决定了模型的实用性，因此
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最大限度缩短推理时间成为关键目标。与此同

时，边缘设备的部署场景还对模型提出了轻量化

要求在本节中将推理时间和模型参数量作为核心

对比指标来评估不同模型的效率，为保证不同模

型之间比较的公平性，在推理测试中统一采用固

定的批次大小 (batch size 为 32) 并以总处理时间

作为推理速度。在 Weather 数据集上对各模型进

行预测长度为 96 的平均效率作比较。图中气泡的

大小代表模型参数数量。如图 5 所示，TSK_DFKD
在效率方面优于基于 Transformer 的模型，也优于

基于 MLP(TiDE) 和 GCN(TimesNet) 的模型，展现

出较强的轻量化和实际部署能力。
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图 5    模型效率对比

Fig. 5    Comparison of models efficiency
  

4   结束语

为了更好地捕捉时空特征，本文提出一种基

于深度模糊知识蒸馏的多变量时间序列预测模

型。通过将具有强大时空建模能力的教师模型的

暗知识迁移到具有不确定性处理能力的轻量级

TSK 学生模型中，能够快速实现对未来时间序列

的精准预测，同时显著降低模型的复杂度和提高

运行效率。最后，实验证明了所提方法的创新性

和在多种任务场景下的优异性能表现。未来计划

将进一步优化模型，探索更先进的知识蒸馏技术，

并结合数据增强和特征工程方法提升模型性能。
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