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DＧLINet:融合双线性层与双向归一化的时间序列预测框架

耿海军 李东鑫

山西大学自动化与软件学院　太原０３０００６
　
摘　要　时间序列预测在能源管理、交通流量和气象分析等多个实际场景中具有重要应用价值.然而,时间序列数据中存在的

分布漂移(DistributionShift)与长程依赖(LongＧtermDependency)仍限制了传统方法与现有深度学习模型在长期预测中的表

现.为此,提出了一种名为 DＧLINet(DualＧNormalizationandLinearIntegrationNetwork)的创新模型.该模型结合了 DishＧTS
(DistributionShiftinTimeSeriesForecasting)框架的分布归一化能力与线性映射的高效性,并采用双向归一化与双线性层的

设计,有效缓解输入与输出空间的分布偏移,增强了对周期性与趋势性特征的捕捉能力.在多个真实数据集上对 DＧLINet的预

测性能进行了全面评估.结果显示,在短期与长期预测中,DＧLINet的均 方 误 差 和 平 均 绝 对 误 差 均 显 著 优 于 主 流 模 型(如

Transformer,Informer,Autoformer和 DLinear).此外,实验还探讨了输入窗口长度及先验知识的引入对预测性能的影响,为

后续模型优化提供了重要指导.该研究针对复杂分布漂移问题提出了新的解决思路,并有助于提升时间序列预测的精度与稳

健性.
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DＧLINet:TimeSeriesForecastingFrameworkIntegratingDualＧlinearLayersandDualNormalization
GENGHaijunandLIDongxin
SchoolofAutomationandSoftwareEngineering,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　

Abstract　TimeseriesforecastingplaysacrucialroleinvariousrealＧworldapplicationssuchasenergymanagement,trafficflow

forecasting,andmeteorologicalanalysis．However,thepresenceofdistributionshiftandlongＧtermdependencyintimeseriesdata

continuestolimittheperformanceofbothtraditionalmethodsandexistingdeeplearningmodelsinlongＧrangeforecasting．ToadＧ

dressthesechallenges,thispaperproposesaninnovativemodelnamedDＧLINet．Theproposedmodelintegratesthedistribution

normalizationcapabilityoftheDishＧTSframeworkwiththeefficiencyoflinearmappings．ByemployingdualＧdirectionnormalizaＧ

tionanddualＧlinearＧlayerdesigns,iteffectivelymitigatesdistributionshiftsinbothinputandoutputspaces,whilesignificantlyenＧ

hancingthecaptureofperiodicandtrendＧrelatedfeatures．AcomprehensiveevaluationofDＧLINetonmultiplerealＧworlddatasets

demonstratesthat,forbothshortＧandlongＧtermforecasting,DＧLINetconsistentlyachieveslowerMSEandMAEcomparedto

mainstreammodelssuchasTransformer,Informer,AutoformerandDLinear．Inaddition,experimentsinvestigatetheinfluenceof

inputwindowlengthandtheincorporationofpriorknowledgeonforecastingperformance,providingvaluableinsightsforsubseＧ

quentmodeloptimization．Overall,thisstudyoffersanovelsolutiontoaddresscomplexdistributionshifts,contributingtoimＧ

provedaccuracyandrobustnessintimeseriesforecasting．

Keywords　Timeseriesforecasting(TSF),Distributionshift,Dualnormalization,Linearmapping,Periodicityandtrendmodeling
　

１　引言

时间序列预测(TimeSeriesForecasting,TSF)是数据科

学中一项应用广泛的长期研究任务,覆盖金融投资、能源管

理[１]、交通流量估计[２]、天气状况估计[３]等多个领域.随着应

用场景的复杂性和数据量的增长,传统统计模型(如 ARIＧ
MA[４]和SARIMA[５])逐渐暴露出局限性,同时也出现了更复

杂的混合设计模型.这些统计模型在短期预测中表现良好.

然而,在长期预测和大规模数据集上,尤其当数据呈现非平稳

性和分布漂移时,它们的性能往往受限.

近年来,深度学习方法逐渐被应用于时间序列预测任务,

尤其是循环神经网络(RNN)[６Ｇ７]和卷积神经网络(CNN)[８Ｇ９]

等模型.这些模型凭借强大的时序特征学习能力,在容量和

鲁棒性上超越了传统统计方法,但在长期预测和复杂分布变

化方面仍面临挑战.针对这一问题,近年来基于 TransforＧ
mer[１０]的方法因在捕捉时间序列长期相关性上的优势而备受



关注,其在自然语言处理[１１]、语音识别[１２]和计算机视觉[１３Ｇ１４]

等领域均展现出无与伦比的性能.

Transformer通过自注意力机制高效捕捉长程依赖,能够

建模全局的时序关系,但其对顺序信息的敏感度有限,可能导

致时间信息的丢失(TemporalInformationLoss).尽管位置

编码技术(PositionalEncoding)在一定程度上缓解了这一问

题,但时序数据通常缺乏语义,关键在于捕捉连续数据点之间

的时间变化,而非仅仅依赖固定位置的关系.为此,InforＧ

mer[１３]通过优化注意力计算和内存消耗,显著提升了模型在

长时间序列上的推理速度与预测精度;Autoformer[１６]则通过

引入自动相关机制替代传统的注意力机制,专门针对时序数

据的周期性设计,更好地捕捉周期性和趋势性变化,进一步增

强了预测性能.这些经典模型理论基础扎实,实现简洁,且在

长序列预测和处理复杂分布变化时表现优越,因此被广泛选

作时序预测任务中的基准模型.然而,近期的 LTSFＧLinear
系列研究[１７]表明,这些基于 Transformer的方法或许并没有

此前认定的那样有效,并且其预测结果主要依赖一次性预测,

而非自回归生成.相反,仅使用单个线性层的 LTSFＧLinear
在性能上出人意料地超越了现有复杂架构.

从传 统 的 统 计 方 法[１８] 到 基 于 深 度 学 习 的 TSF 模

型[１９Ｇ２０],这些方法已在众多领域取得卓越成果.然而,时间序

列数据的非平稳性(NonＧstationarity)仍未得到充分解决.其

中,时间序列分布会随时间变化,这种现象可视为时间序列中

的分布漂移[２１].时间序列预测仍因分布随时间变化而受到

分布漂移影响,导致模型泛化能力不足,极大地阻碍了 TSF
模型的性能提升.近期,DishＧTS框架提出了一种数据归一

化方法[２２],通过捕捉输入空间(LookbackWindow)和输出空

间(HorizonWindow)分布的变化,提升了模型应对分布变化

的鲁棒性.它引入了IntraＧspaceShift和InterＧspaceShift两

种分布变化类型:前者表示输入空间内的数据分布随时间变

化,后者反映输入与输出空间之间的分布差异.通过有效建

模这两种变化,DishＧTS不仅提高了对时序变化的适应性,也

显著增强了长期预测任务中的性能.在此背景下,如何有效

应对分布漂移与长程依赖,已成为时间序列预测领域的核心

挑战.为此,本文提出了 DＧLINet,它结合了 DishＧTS框架的

分布归一化能力与线性映射的高效性,进行长期时间序列

预测.

１)缓解分布漂移:通过 BACKCONET 和 HORICONET
分别对输入和输出的分布特性进行建模,并采用归一化与反

归一化的双向处理,有效提升模型应对分布漂移的鲁棒性.

２)捕捉周期性与趋势性特征:在线性映射部分,DＧLINet
采用双线性层(DualLinear)设计,通过线性变换高效捕捉周

期性特征.同时,结合分布归一化进一步增强对时间序列趋

势特性的建模,从而兼顾简洁性与高效性.

３)强化反归一化过程:通过在 HORICONET 中引入“先

验知识”(滑动窗口和目标序列的均值)作为辅助监督信号,显

著增强模型对长时间跨度预测任务的支持能力,进一步增强

模型对长时间跨度预测任务的适应能力,并优化了反归一化

效果.

DＧLINet在设计中融合了线性映射的高效性与双向归一

化的鲁棒性,尤其是双线性层的引入,不仅在计算上简洁高

效,也为时间序列预测中的分布漂移问题带来了更稳健的解

决方案.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于 DishＧTS策略的新方法 DＧLINet,通
过结合输入与输出空间的分布特性,并引入双线性层结构高

效捕捉时间序列的周期性与趋势特征,同时在反归一化过程

中融入先验知识,提升了模型应对分布漂移的鲁棒性以及长

时间跨度预测的性能.

２)在模型设计上,通过双向归一化与双线性层结构,解决

了时序预测中的分布漂移问题,并显著增强了对周期性和趋

势性特征的捕捉能力.该方法有效地突破了传统模型在处理

复杂时序数据时的局限性,特别是在长时间跨度预测任务中

展示了优越的性能.

３)通过实验进一步分析了先验知识的引入与回溯窗口长

度对模型性能的影响.结果显示,先验知识能够有效促进

HORICONET的学习,尤其在长时间跨度预测中能迅速降低

预测误差;同时,合理增加回溯窗口长度有助于提升模型预测

性能,为时间序列预测提供关键设计指导.

２　问题定义

２．１　时间序列预测问题定义

时间序列预测问题定义:时间序列由按时间顺序排列的

观测值组成,形式化地表示为X＝{xt}Tt＝１∈RT,其中xt表示时

间t时刻的观测值.针对多变量时间序列,记X＝{x(i)
t }Tt＝１∈

RT×c,其中c表示变量的维度或通道数.时间序列预测旨在

根据历史观测序列Xpast＝{xt－L＋１,􀆺,xt}∈RL×c(长度为L的

回溯窗口)预测未来 H 个时间步长的观测值Xfuture＝{xt＋１,􀆺,

xt＋H }∈RH×c.预测问题可归结为学习一个映射函数 :

:RL×c→RH×c (１)

其中, 代表一个模型,该模型通过历史窗口Xpast捕捉时间序

列的动态特性,并预测未来的值.

预测任务可分为单变量预测、多变量预测,以及短期预测

与长期预测.

１)单变量预测(UnivariateForecasting)

在单变量情况下,时间序列仅包含一个变量,即c＝１,目
标为预测该单一变量的未来值.

xt＋１:t＋H ＝ (xt－L＋１:t) (２)

２)多变量预测(MultivariateForecasting)

多变量预测涉及多个变量之间的复杂交互关系,其中

c＞１,目标是同时预测所有变量的未来值.

Xt＋１:t＋H ＝ (Xt－L＋１:t)

３)短期预测与长期预测(ShortＧtermvsLongＧtermForeＧ

casting)

短期预测(H≪L)主要关注局部模式,而长期预测(H≫

L)则须建模更复杂的趋势性和季节性特征.

２．２　分布漂移问题

时间序列预测的一个核心挑战在于数据的分布漂移.在

DishＧTS[２２]中,将时间序列预测中的分布漂移划分为以下两

种主要类型.

１)输入空间内漂移(IntraＧspaceShift):输入空间(即回溯
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窗口,LookbackWindow)内部的时间序列分布随时间发生变

化.对于任意时间步u≠v,分布漂移可以形式化为:

|d(x(i)
input(u),x(i)

input(v))|＞δ (３)

其中,δ是一个小的阈值,d是一个距离函数(如 KL 散度),

x(i)
input表示回溯窗口的分布.

２)输入空间与输出空间之间的漂移(InterＧspaceShift):

输入空间(Lookbacks)与输出空间(Horizons)之间的分布存

在差异.其形式化定义如下:

|d(x(i)
input(u),x(i)

output(u))|＞δ (４)

其中,x(i)
output表示预测窗口的分布.

综上,本文主要针对提升时序预测精度和缓解分布漂移

问题进行探讨,后续研究在下文展开.

３　DＧLINet框架

在时间序列预测中,分布漂移是一个关键问题,可以分为

两种形式:输入序列的分布漂移,输入与输出之间的分布

偏差.前者受外部环境或季节性变化影响,时间序列的分布

特性(如均值和方差)在不同时间段发生变化,例如电力消耗

在不同月份的峰值存在差异;后者指预测目标序列与输入序

列之间可能存在显著的分布差异,例如历史数据主要表现出

趋势性,而目标数据则包含突发性的变化.这些分布偏移在

长时间跨度预测任务(如预测跨度为 ３３６ 或 ７２０ 时)中尤为

明显.现有的许多时间序列预测模型未能有效应对这种分布

漂移问题.一些模型默认假设输入与目标序列分布一致,或

未对分布特性进行充分建模,从而在分布漂移的场景下适应

性不足.

为应对上述挑战,DＧLINet引入了一个包含４个关键阶

段的流程:输入归一化,预测,输出反归一化,以及辅助监督.

DＧLINet的整体框架如图１所示.这种设计结合了 DishＧTS
框架的分布归一化能力和线性映射模型的简洁有效性,通过

双向归一化(DualNormalization)来缓解分布漂移问题,提高

了模型的预测性能.

图１　DＧLINet框架图

Fig．１　FrameworkdiagramofDＧLINet

３．１　输入归一化阶段

在时间序列预测中,对输入序列进行归一化以消除分布

漂移的影响,并将其映射到稳定分布的特征空间,这对后续模

型的学习至关重要.然而,时间序列往往存在非平稳性问题,
例如日均电力消耗会随月份波动,若直接使用原始序列,可能

导致模型学习效率低下.此外,传统归一化方法多仅针对全

局均值和方差,难以同时捕捉序列的局部特征(如短期波动),
从而限制了其实际应用表现.而 BACKCONET的设计可以

解决这一问题.

BACKCONET是一个轻量级神经网络,接受输入序列

x{t－L:t},生成两个关键的归一化系数.

１)全局水平系数(LevelCoefficients)ϕ{b,t}:表示序列的

整体均值,反映全局趋势.

２)波动幅度系数(ScalingCoefficients)ξ{b,t}:表示序列的

标准差,捕捉短期波动.
这些系数由BACKCONET 模型生成.使用ϕ{b,t}和ξ{b,t}

对输入序列进行归一化:

x~{t－L:t}＝x{t－L:t}－ϕ{b,t}

ξ{b,t}
(５)

输出:

ϕ{b,t},ξ{b,t}＝BACKCONET(x{t－L:t}) (６)
借助全局水平与波动幅度这两项关键归一化系数进行输

入归一化后,序列的均值被调整为 ０,标准差被调整为 １,从
而使其分布更加稳定,有利于后续预测模型的学习.其次,DＧ
LINet模型在设计上足够灵活,不仅能应对全局线性分布漂

移,也能有效捕捉时间序列的局部动态特征,从而提升其在复

杂环境下的预测能力.

３．２　预测阶段

本阶段主要利用归一化后的输入序列,通过高效的线性

预测模型来捕捉时间序列中的周期性和趋势性特征,并输出

归一化预测结果.现有的预测方法仍面临若干挑战.首先,
复杂的时间序列预测模型(如 Transformer或 CNN)通常需

要精细的参数调整,且预测效果不一定优于简单的线性模

型[１７],从而削弱了其在实际应用中的优势.其次,对于强周

期性时间序列(如电力消耗或天气数据),复杂模型在捕捉周

期特征方面往往不如简单线性模型,后者更能有效学习周期

模式.因此,在处理周期性与趋势性特征时,采用高效的线性

预测模型可能更为合适.
为应对时间序列预测中分布漂移与长期依赖建模的挑

战,本文提出了一种基于双线性层的新方法.通过两次线性

变换,双线性层可将输入空间映射到特征空间,再从特征空间

映射到输出空间,从而高效捕捉时间序列中的周期性与趋势

性特征.具体而言,双线性层的计算过程如下.

１)第一层:输入到特征空间
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Z＝PReLU(W１􀅰X＋b１) (７)

其中,X∈RL×din 为输入序列,W１∈Rdmodel×din ,Z∈RL×dmodel 为特

征表示.

２)第二层:特征到输出空间

Y
∧

＝W２􀅰ZT＋b２ (８)

其中,W２∈RH×dmodel,Y
∧

∈RH×dout 为最终输出.

３)完整公式

双线性层可形式化为:

Y
∧

＝W２􀅰PReLU(W１􀅰X＋b１)T＋b２ (９)

在该模型中,W 为权重矩阵,用于捕捉输入和输出序列

之间的线性关系;b为偏置项,用于调整输出值.其主要优势

体现在以下几个方面.首先,在周期性与趋势性建模中,第一

层映射捕捉周期特征,第二层映射生成全局趋势.其次,模型

具有较强的鲁棒性,借助特征空间映射提升了对分布漂移的

适应能力.再者,与复杂的深度学习框架相比,双线性层在计

算效率方面更具优势.具体而言,Linear的线性性质使其能

够有效捕捉时间序列中的周期性特征.例如,电力负荷的日

周期或周周期可通过线性映射直接学习.对于长时间跨度预

测,Linear也能在较少参数的条件下生成准确结果,从而降低

复杂模型可能出现的过拟合风险.在预测阶段,模型输出归

一化后的预测结果y~{t:t＋H},其具有稳定的分布特性,便于后续

的反归一化处理.本文发现 Linear对数据质量和分析结果

存在潜在的负面影响因素,因此采取了一系列数据预处理措

施以提高数据的准确性.

３．３　输出反归一化阶段

将归一化的预测结果y~{t:t＋H}转换回目标序列的原始分布

空间,确保预测结果能够准确反映实际的时间序列特征.然

而,该过程存在两个主要问题:首先,分布漂移的反作用,如果

预测结果没有恢复到目标序列的真实分布,可能导致最终预

测值存在偏差;其次,输出分布的推断难度较大,特别是在长

时间跨度预测中,输出序列的分布特性通常需要从输入序列

中推断.HORICONET模块可以较好的解决这一问题.

HORICONET是一 个 神 经 网 络 模 块,接 受 输 入 序 列

x{t－L:t},预测输出序列的分布系数:

ϕ{h,t},ξ{h,t}＝HORICONET(x{t－L:t}) (１０)

其中,ϕ{h,t}为预测序列的全局水平系数,ξ{h,t}为预测序列的波

动幅度系数.

利用ϕ{h,t}和ξ{h,t}这两个系数,可以通过反归一化公式将

归一化的预测结果恢复到目标序列的原始分布空间:

y
∧

{t:t＋H}＝ξ{h,t}∗y~{t:t＋H}＋ϕ{h,t} (１１)

反归一化后,预测结果恢复到目标序列的原始分布空间,

从而确保最终输出值与实际时间序列的一致性.

３．４　辅助监督阶段(先验知识引入)
在 DishＧTS的设计中,HORICONET 的目标是估计输出

序列的分布系数(ϕh,ξh),而输出序列的分布通常是未知的.

为了让 HORICONET 在长时间跨度的预测中表现得更稳

定,可以将滑动窗口的均值和目标序列的均值结合在一起,形
成一个更鲁棒的加权目标,用于指导 HORICONET 学习分

布系数.

３．４．１　滑动窗口与目标序列的均值组合

目标序列的均值μfuture虽然在预测阶段是未知的,但在训

练阶段是可用的,因此可以将它作为监督信号.滑动窗口的

均值μslide可以在预测阶段获得,且可被视为目标序列均值的

近似估计.虽然滑动窗口的均值和目标序列的均值不同,但
在某些情况(如趋势平稳的时间序列中)下这两者之间有很强

的相关性.组合这两种均值的加权目标,可以在训练阶段使

用未来的监督信息,在预测阶段使用滑动窗口的估计,从而增

强 HORICONET 的鲁棒性和泛化能力.

在训练阶段,将滑动窗口的均值μslide和目标序列的均值

μfuture组合成一个加权目标来约束 HORICONET 输出的水平

系数ϕh.在预测阶段,使用滑动窗口的均值作为对未来均值

的估计.以此提供一个稳定的参考,帮助 HORICONET生成

更为准确的分布系数,增强预测结果的稳定性.

滑动窗口的均值(历史特征)μslide:

μslide＝１
L ∑

L

i＝１
xt－L＋i (１２)

其中,L表示滑动窗口的长度,xt－L＋i表示输入序列xt－L:t中的

第i个数据点.

目标序列的均值(未来特征)μfuture:

μfuture＝１
H ∑

H

j＝１
xt＋j (１３)

其中,H 表示目标序列的长度,xt＋j表示目标序列xt＋１:t＋H 中

的第j 个数据点.

输入序列xt－L:t的长度为L,目标序列xt＋１:t＋H 的长度为

H.滑动窗口xt－L:t中的一个子序列,通常是包含一小段连续

时间点的窗口,例如窗口长度为２４.

分布系数:HORICONET生成的系数包括水平系数ϕh和

波动系数ξh.

ϕh,ξh＝HORICONET(xt－L:t) (１４)

３．４．２　先验损失函数

为了优化 HORICONET生成的分布系数ϕh,需要设计一

个多目标损失函数.这部分的关键在于,如何设计滑动窗口

的均值和目标序列的均值的组合.其目标是让 HORICOＧ
NET预测的水平系数ϕh同时接近目标序列的均值μfuture和滑

动窗口的均值μslide.

先验损失函数的定义如下:

Lprior＝α１(μfuture－ϕh)２＋α２(μslide－ϕh)２ (１５)

其中,μfuture是目标序列的均值(训练阶段已知,预测阶段未

知);μslide是滑动窗口的均值(训练和预测阶段都可用);ϕh是

HORICONET 预测的目标分布的水平系数;α１是控制目标序

列的均值项的权重,α２是控制滑动窗口的均值项的权重,可通

过实验调整(如α１＝０．５,α２＝０．５).

在 DＧLINet中,除了 HORICONET的先验损失 Lprior,还
需要考虑整个 DＧLINet的预测损失(MSE),因此最终的总损

失函数为:

Ltotal＝Lmse＋βLprior (１６)

其中,Lmse是模型的常规预测误差(衡量模型预测的目标序列

与真实目标序列之间的误差);Lprior是对 HORICONET 的先

验监督损失函数,用于约束 HORICONET生成的分布系数;β
是超参数,控制先验损失在总损失中的权重.
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３．４．３　训练和预测阶段的操作

训练阶段:使用滑动窗口和目标序列的真实值,计算μslide

和μfuture.通过 HORICONET 预测出分布水平系数ϕh,使用

损失函数Ltotal进行反向传播,更新 HORICONET的参数.
预测阶段:在预测阶段,目标序列的均值μfuture是未知的,

无法用作监督信号.使用滑动窗口的均值μslide作为对ϕh的估

计.HORICONET根据滑动窗口的输入,生成预测的分布系

数ϕh和ξh.这里的ϕh由 HORICONET预测,而μslide是对ϕh的

一个近似估计.
关键超参数的选择:α１和α２后续设置为０．２５∶０．７５,０．５∶

０．５或０．７５∶０．２５;β用于控制先验损失Lprior的影响大小,后
续实验设置为０,０．３或 ０．６,具体的权重值需要在实验中通

过调节得到.算法１给出了 DＧLINet的训练测试伪代码.首

先,通过BACKCONET对输入数据进行归一化,以缓解输入

空间的分布漂移.其次,数据被分批处理,并通过模型计算损

失(包括均方误差和先验损失)(第１－１８行).在每个epoch
结束时,使用验证集进行评估,并通过早停机制避免过拟合

(第１９－２４行).训练完成后,模型在测试集上进行推理,并
使用 HORICONET对预测结果进行反归一化,最终计算评估

指标(如 MAE,MSE)(第２５－４１行).
算法１　DＧLINet训练测试伪代码

Input:Trainingdataset{Xtrain,Ytrain},DＧLINetmodel,optimizer(e．g．,

Adam),hyperparameters(learningratelr,batchsize,number

ofepochs,etc．)

１．InputNormalization:

２．NormalizeinputsequenceusingBACKCONETtoalleviateintraＧ

spaceshift

３．forepoch＝１tonum_epochsdo

４．　Shuffledataset{Xtrain,Ytrain}andsplitintobatches

５．　forbatch＝１tonum_batchesdo

６．　 　GetcurrentbatchdataXbatch,Ybatch

７．　 　Forwardpass:

８．　　 NormalizeinputusingBACKCONET:Xbatch←BACKCONET
(Xbatch)

９．　　 UsenormalizedinputinDＧLINetmodel:Ypred＝DLINet(Xbatch)

１０．　　Calculateloss:

１１．　　MSEloss:LMSE＝Loss(Ypred,Ybatch)

１２．　　Priorloss:Lprior＝Priorloss(Ybatch)

１３．　　Totalloss:Ltotal＝LMSE＋β×Lprior

１４．　　Backwardpass:

１５．　　Computegradientsofthelossfunctionwithrespecttomodel

parameters

１６．　　Updatemodelparametersusingoptimizer(e．g．,Adam)

１７．　Recordthelossforeachbatch

１８．　Outputcurrentepochloss:Epoch_epoch,Ltotal,LMSE,Lprior

１９．　Validation:

２０．　Performforwardpassandlosscomputationonvalidationset

２１．　EarlyStopping:

２２．　Checkifearlystoppingconditionismetbasedonvalidationloss

２３．　ifEarlystoppingconditionmetthen

２４．　　Stoptrainingandreturnbestmodel

２５．Prediction:

２６．Aftertraining,normalizeinputusingBACKCONET

２７．Makeforecast:Ypred＝DLINet(Xtest)

２８．OutputDenormalization:

２９．Apply HORICONETtodenormalizepredictionstotheoriginal

scale

３０．Ydenorm＝HORICONET(Ypred)

３１．TestingPhase:

３２．Loadthebestmodelobtainedfromearlystopping

３３．Setmodeltoevaluationmode

３４．Initializeliststostorepredictionsandgroundtruth:preds,trues

３５．forbatchintest_loaderdo

３６．　Getbatch:batchx,batchy,dec_inp＝get_init_batch(batch)

３７．　Performforwardpasstogetforecast:forecast＝model(batchx,batchy)

３８．　Convertforecastandtruevaluestonumpyarraysforevaluation

３９．　Storepredictionsandtruevaluesinlists:preds,trues

４０．Calculatemetrics:MAE,MSE,RMSE,usingpredsandtrues

４１．Outputevaluationmetrics:MAE,MSE,RMSE

３．４．４　DＧLINet框架的优势

１)多源信息的融合:滑动窗口的均值与目标序列的均值

分别来自历史数据和未来数据,通过将二者结合,可更全面地

捕捉时间序列特征,从而为 HORICONET提供更准确的监督

信号.

２)鲁棒的分布系数估计:即使测试阶段无法获取未来的

真实信息,滑动窗口的均值仍可作为分布系数的稳定近似,保
证模型在实际预测中的稳健性和鲁棒性,使其在长时间跨度

预测任务中表现更佳.

３)灵活的损失函数:损失函数中的权重α１和α２可根据不

同的数据分布特性进行动态调整,增强了模型在不同数据场

景下的适应能力.这种灵活性,使得模型能够在各种不同的

预测任务中表现出更强的泛化能力.

４　实验及分析

本文选取以下７个公开的真实世界数据集用于时序预测

任务的实验验证.数据集涵盖了多个领域,包括电力消耗、电
力变压器温度、气象指标特征和交通流量数据,具有多样性和

挑战性.

１)Electricity数据集

Electricity数据集[２３]包含了３２１个客户的电力消耗数据

(以千瓦时为单位).该数据集的时间粒度为每小时,总计包

含２６３０４个时间步长(TimeSteps).其在能源消耗预测中被

广泛应用,已成为时序预测任务的重要基准.

２)ETT 数据集

ETT(ElectricityTransformerTemperature)数据集[２４]记

录了中国两个地区在两年内采集的变压器温度和相关电力负

载数据,其通过捕捉电力设备的运行状态,为短期电力负载预

测和工业过程优化提供了理想的实验数据.实验中使用了以

下两种时间粒度版本.
(１)ETTh１/ETTh２:时间粒度为每小时,总计包含１７４２０

个时间步长.
(２)ETTm１/ETTm２:时间粒度为每１５分钟,总计包含

６９６８０个时间步长.

３)Weather数据集

Weather数据集[２５]记录了２０２０年期间美国近１６００个地

点的以每１０分钟为粒度的气象数据,总计包含５２６９６个时间
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步长.该数据集包括２１个气象指标,如空气湿度、气温等.
由于具有多变量的特性,Weather数据集为复杂的多维时间

序列预测任务提供了丰富的数据支持.

４)Traffic数据集

Traffic数据集包含了来自美国加州交通部的８６２个传

感器在２０１６年至２０１８年间每小时的数据记录,其中详细记

录了旧金山湾区高速公路上各传感器所测量的道路占用率.
道路占用率的数值范围为０~１,０表示道路完全空闲,而１表

示道路完全拥堵,这个数值范围反映了道路的实际使用情况.
在数据划分方面,本文遵循以下策略.

１)对于 ETTh１/h２和 ETTm１/m２数据集,按照 ６∶２∶２
(训练集∶验证集∶测试集)进行基于月份的划分.

２)对于 Electricity,Weather和 Traffic数据集,按照比例

７∶１∶２(训练集∶验证集∶测试集)进行划分.
上述数据集的多样性和高分辨率时间粒度,能够有效验

证所提方法在不同行业应用场景中的性能与鲁棒性.为评估

时间序列预测的性能,本文采用均方误差(MSE)和平均绝对

误差(MAE)[１０,１５Ｇ１６]作为主要的评估指标,来量化预测值与真

实值之间的偏差大小.所有实验均基于原始数据进行,未进

行额外的数据归一化或缩放处理.为确保不同数据集之间的

评估指标具有一致的可比性,避免量纲差异带来的偏差,报告

的评估指标经过适当的缩放处理,以提升结果的可读性.具

体地,在模型对比任务中,电力数据集(Electricity)的 MSE和

MAE分别缩放１×１０－７和１×１０－３,天气数据集(Weather)缩
放１×１０－４和１×１０－２,ETT数据集(包括多个电力变压器温

度数据集)缩放１×１０－１和１×１０－１,交通流量数据集(TrafＧ
fic)缩放１×１０３和１×１０２.在LookbackWindow逐步增加的

实验中,电力数据集的 MSE和 MAE分别缩放缩放１×１０－７

和１×１０－２,天气数据集缩放１×１０－３和１×１０－１,ETT数据

集缩放１×１０－１和１×１０－１,交通流量数据集(Traffic)缩放

１×１０３和１×１０２.
详细设置如表１所列.

表１　实验指标缩放系数

Table１　Scalingcoefficientofexperimentalindicator

Dataset
Metric

Electricity
MSE MAE

ETTh１
MSE MAE

ETTm１
MSE MAE

ETTh２
MSE MAE

ETTm２
MSE MAE

Weather
MSE MAE

Traffic
MSE MAE

Baseline １×１０－７ １×１０－３ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－４ １×１０－２ １×１０３ １×１０２

LookbackＧ
window １×１０－７ １×１０－２ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－１ １×１０－３ １×１０－１ １×１０３ １×１０２

　　训练过程采用L２损失函数,并使用 Adam 优化器[２６Ｇ２７],

学习率范围设置为[１×１０－４,１×１０－３],每个实验重复３次,

并报告平均性能以提高结果的稳健性.Lookback窗口与

Horizon窗口的长度一致,从３６逐步延长至４２０,以评估不同

时间跨度的预测性能.模型训练过程中使用早停策略,设定

为２０个epoch,以防止过拟合并提高训练效率.本文使用

DishＧTS方法,结合４个高效的竞争基线作为对比实验,包括

Informer,Autoformer,Transformer和 DLinear,并在相同的

配置、超参数与训练策略下进行实验,以确保结果的公平性和

可比 性.实 验 基 于 PyTorch 框 架[２８]实 现,并 在 NVIDIA

V１００３２GBGPU上运行.

４．１　实际数据集上的对比性能分析

在实验结果中(见表２,其中最佳结果用加粗表示,次优

结果用下划线标注),DＧLINet模型在多个数据集(如ETTh１,

ETTm１,Weather)及不同预测窗口(３６,９６,１９２,３３６,４２０)下

均表现出显著优势,尤其在短时间跨度(如９６和１９２步)预测

中,MSE和 MAE均优于其他主流模型.例如,在 ETTm１数

据集上,DＧLINet在 ９６ 步预测时的 MSE 和 MAE 分别为

０．７９０和０．１４３,而 Autoformer分别为１．０１４和０．１７６,Informer
为１．０２８和０．１７３,Transformer为１．０６７和０．１７９,Dlinear为

０．８０８和０．１４７,这充分体现了 DＧLINet在捕捉短期趋势与波

动特征方面的优势.双向归一化通过分别对输入和输出空间

的分布进行建模与归一化,有效保持了数据分布的一致性,减

少了分布变化带来的影响,从而提高了模型在短期预测中的

精度.

此外,在长时间跨度预测(如３３６和４２０步)中,DＧLINet
的误差增长更为平缓.例如,在 Weather数据集上,DＧLINet

在３３６步预测中的 MSE 和MAE 分别为０．１８１和０．１４７,而

Autoformer则高达０．３８８和０．２２１,凸显了 DＧLINet在应对

长时间依赖和分布漂移方面的稳定性与鲁棒性.双线性层设

计通过线性变换高效地捕捉了周期性和趋势性特征,增强了

模型对时间序列长期趋势变化的适应性,减少了长期预测中

的误差波动.

相比之下,其他模型尽管在部分任务中表现良好,但在长

时间跨度预测中误差波动更大,特别是在多变量复杂数据集

(如 Weather和Electricity)上暴露出对时间序列特征适应能

力的不足.例如,在Electricity数据集上,DＧLINet在９６步预

测时的 MSE 为０．４８１,但在３３６步预测时,其 MSE 上升至

０．９６６,虽仍低于Informer的０．６８４和Informer的１．３１３,但

表明仍须进一步改进在特定场景下的长时间依赖建模.总体

而言,DＧLINet在多个数据集和预测任务下展现了出色且稳

定的 MSE与 MAE表现,尤其是在多变量时间序列的短期与

长期预测场景中均具备较高的可靠性与适用性.双向归一化

和双线性层的设计不仅提升了模型在应对分布漂移和周期性

特征捕捉方面的能力,也为时间序列预测任务的模型设计与

优化提供了新的基准与研究方向.具体实验结果如表２所

列.表３列出了７个实际数据集的统计信息.

４．２　回视步长对时间序列预测性能的影响分析

为探究输入回看窗口大小对 DＧLINet的影响,选取L∈
{３６,４８,７２,９６,１４４,１６８,１９２,３３６,４２０,７２０}进行预测实验

(T＝７２０).图２展示了各数据集上的 MSE和 MAE结果,整

体趋势与既有研究相似.实验表明,回看步长对时间序列预

测性能影响显著,不同步长会导致预测精度出现明显差异.

随着回看步长的增大,大多数数据集(如Electricity,Weather)的
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MSE和 MAE明显下降,尤其在步长从３６增至９６时,性能提

升最为明显.例如,在 Weather数据集中,MSE从２．５迅速降

至１．２５,表明更多历史信息有助于捕捉数据中的周期性与趋

势性特征.然而,在 ETTh２等数据集中,当步长超过３３６时,

可能引入过多历史噪声,导致预测性能的边际效应减弱甚至反

弹,说明通过增加回视步长所实现的性能提升是有上限的.

表２　时间序列预测结果

Table２　Timeseriesforecastingresults

Method
Metric

DＧLINet
MSE MAE

Autoformer
MSE MAE

Informer
MSE MAE

Transformer
MSE MAE

DLinear
MSE MAE

ETThl

３６ ０．８９１ ０．１５４ １．２５９ ０．１８９ １．１４８ ０．１８５ １．０１７ ０．１７３ ０．９１４ ０．１５６

９６ ０．９６７ ０．１７２ １．３８６ ０．２０６ １．３５３ ０．２０９ １．４２１ ０．２１７ １．０１９ ０．１７４

１９２ １．０７７ ０．１８７ １．８８３ ０．２５５ １．４３５ ０．２１９ １．７９９ ０．２５２ １．５６５ ０．２８４
３３６ １．１７５ ０．２０９ ２．１２９ ０．２７５ １．４８１ ０．２２４ ２．３８ ０．２７１ １．４９６ ０．２１１

４２０ １．１８６ ０．２１４ ２．５０６ ０．２９９ ２．５９２ ０．２９９ ２．６２１ ０．２８８ １．１８９ ０．２９６

ETTml

３６ １．１６３ ０．１５４ １．３７９ ０．１９５ １．１６８ ０．１７１ １．３７７ ０．１８８ １．５０４ ０．１９５
９６ ０．７９０ ０．１４３ １．０１４ ０．１７６ １．０２８ ０．１７３ １．０６７ ０．１７９ ０．８０８ ０．１４７

１９２ ０．９７３ ０．１６３ １．６５７ ０．２２８ １．２３５ ０．１９１ １．２５７ ０．１８９ １．０１２ ０．１６３

３３６ １．０４２ ０．１７８ １．４６８ ０．２１６ １．５４５ ０．２１５ １．３７１ ０．２０１ １．０９４ ０．１７６
４２０ １．２４４ ０．２０５ ２．５１９ ０．２７７ １．６６９ ０．２２３ １．３７３ ０．２１８ １．１４６ ０．２２５

ETTh２

３６ １．１３８ ０．２１２ １．２９７ ０．２３４ １．４４５ ０．２４６ １．４６６ ０．２４７ １．３５１ ０．２３６
９６ １．４８６ ０．２４９ １．８１３ ０．２７９ ２．１９３ ０．３０５ ２．０７８ ０．２９６ １．５１０ ０．２５３

１９２ １．７８６ ０．２８４ １．７７４ ０．２８２ ２．１１２ ０．３１２ ２．０６１ ０．３１１ １．８２７ ０．２８７
３３６ １．８２４ ０．２９３ ２．１９２ ０．３１８ ２．２６１ ０．３３６ ２．１７２ ０．３１５ １．９５２ ０．３１９
４２０ １．７０３ ０．２８５ ３．３５３ ０．４０３ ２．３９４ ０．３４３ ２．４４７ ０．３４３ ２．４４６ ０．３５４

ETTm２

３６ ０．９２８ ０．１９３ ０．９５６ ０．１９９ ０．８８７ ０．１８６ ０．８３１ ０．１８３ １．０８３ ０．２１１
９６ ０．９９５ ０．１９８ １．１４４ ０．２１９ １．１５３ ０．２１５ １．２７ ０．２３３ １．０３９ ０．２１５

１９２ １．３１７ ０．２２６ ２．２４３ ０．３０６ １．５２８ ０．２５３ １．３５１ ０．２３２ １．３２２ ０．２３３
３３６ １．５７９ ０．２４９ ２．０４６ ０．３０２ １．８１７ ０．２８２ １．８３３ ０．２７８ １．５４１ ０．２５６

４２０ ２．１６１ ０．２９４ ２．９５６ ０．３５５ ２．０７６ ０．３０４ ２．０２３ ０．２９５ １．７６１ ０．２９６

Weather

３６ ０．４０９ ０．１５４ ０．４４３ ０．１８７ ０．３６５ ０．１４８ ０．４３３ ０．１５４ ０．４７ ０．３１８
９６ ０．２５３ ０．１４６ ０．４７４ ０．２５２ ０．２４７ ０．１５５ ０．３２８ ０．１８３ ０．２８６ ０．１７６

１９２ ０．１８７ ０．１４３ ０．３８９ ０．２２６ ０．１９２ ０．１３３ ０．２７１ ０．１８１ ０．２２ ０．１６９
３３６ ０．１８１ ０．１４７ ０．３８８ ０．２２１ ０．２１７ ０．１５５ ０．２０３ ０．１５１ ０．２０６ ０．１６４
４２０ ０．１８９ ０．１５４ ０．３８１ ０．２２３ ０．２６４ ０．１７８ ０．２１３ ０．１７１ ０．２０３ ０．１６７

Electricity

３６ ０．３１５ ０．２１６ ０．５３２ ０．２７２ ０．６２２ ０．２９７ ７．２８５ ０．９５４ ０．３３８ ０．２２５

９６ ０．４８１ ０．２３１ ０．６８４ ０．２９４ １．３１３ ０．３８６ ７．５５４ ０．９７１ ０．５２７ ０．２６０

１９２ ０．６５９ ０．２５９ ３．２９１ ０．８５７ １．１１７ ０．３５６ ７．７９５ ０．９７９ ０．７１７ ０．２８５

３３６ ０．９６６ ０．３０９ ７．７８５ １．１８１ ３．１０３ ０．４９９ ７．８２８ ０．９８１ ０．８９５ ０．３２９

４２０ ０．９１２ ０．３２５ ７．４１３ ０．９７７ １．４４１ ０．４０４ ８．７６３ ０．９７３ ０．９５５ ０．３３８

Traffic

３６ １．２４ １．７５８ ０．９１ １．６７１ １．０４ １．６７１ ２．７７ ３．４２４ １．４０ １．９０８
９６ ０．９５ １．４９２ １．１１ １．７９ １．２４ １．８２９ １．２２ １．７３９ １．２７ １．７６９
１９２ ０．８４ １．３５５ ２．３３ ３．２６７ １．４ １．９８８ １．１５ １．６８１ ０．９２ １．４１５

３３６ ０．８３ １．３６ １．０３ １．６９１ １．２ １．８５８ ２．９ ３．５１３ ０．８８ １．３７７

４２０ ０．８７ １．３４３ １．０９ １．７１４ ２．７８ ３．３８７ １．１５ １．７１２ ０．８２ １．３９６

表３　时间序列预测中所有数据集的统计信息

Table３　Statisticalinformationofalldatasetsfortimeseriesforecasting

Dataset ETTh１/h２ ETTm１/m２ Weather Electricity Traffic
＃Channel ７ ７ ２１ ３２１ ８６２
Timesteps １７４２０ ６９６８０ ５２６９６ ２６３０４ １７５４４
Granularity １hour １５minutes １０minutes １hour １hour

DataPartition ６∶２∶２(month) ７∶２∶１

图２　固定预测窗口T＝７２０下不同回视步长对多数据集预测性能的结果(MSE与 MAE分析)

Fig．２　ResultsoftheimpactofdifferentlookbackwindowsizesonmultiＧdatasetforecastingperformancewithafixedprediction

horizonofT＝７２０(MSEandMAEanalysis)
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　　进 一 步 分 析 显 示,周 期 与 趋 势 较 明 显 的 数 据 集 (如

Weather,Electricity)更依赖较长回看步长,而短期动态特征

较多的数据集(如 ETTh２)则在中等回看步长(１４４/３３６步)

下表现最佳.这表明,自适应选择回看步长对于提升预测性

能至关重要.实际应用中,应结合不同数据集特性选取合适

的回看窗口长度,在捕获足够历史信息与避免噪声干扰之间

取得平衡.未来可探索动态调整回看步长的策略,以更好地

应对时间序列的复杂性与分布变化,从而提升模型的泛化

性能.

４．３　约束参数和漂移优化对模型性能的影响

在实验中,通过调整参数α１和α２分别研究了均值μfuture和

方差σfuture对时间序列预测性能的影响.具体实验结果如图３
所示.实验结果表明,α１和α２的合理配置对模型性能具有重

要作用.具体而言,适度的均值约束(α１＝０．５或α１＝０．７５)和

方差约束(α２＝０．２５或α２＝０．５)能够有效提升模型的长期预

测能力,尤其在回视步长较长(如３３６到７２０)的情况下,周期

性和趋势性突出的数据集(如ETTm２和ETTh１)表现尤为优

异.例如,在 ETTm２数据集中,α１＝０．７５和α２＝０．２５时,

MSE最低,表明适度的均值μfuture和方差σfuture的约束能够帮助

模型更好地捕捉目标分布的动态特性.相反,当α１＝０或α２＝０
时,模型忽略μfuture和σfuture的约束,MSE显著升高,尤其在长步

长条件(如３３６步以上)下,模型对长期趋势和分布动态的建

模能力大幅减弱.此外,尽管在短回视步长(如３６到９６)下,

α１＝１或α２＝１能取得较好的效果,但在长回视步长下,过度

依赖均值μfuture或方差σfuture的绝对约束会削弱对局部动态特征

的敏感性,导致预测精度下降.这表明,均值μfuture和方差σfuture

的约束需要在短期动态与长期趋势之间实现平衡,以确保模

型预测性能的稳定性和可靠性.

(a)ETTh１ (b)ETTh２

(c)ETTm１ (d)ETTm２

图３　不同α１和α２取值对时间序列预测性能的影响

(α１,α２＝{０,０．２５,０．５,０．７５,１})

Fig．３　Impactofdifferentα１andα２valuesontimeseries

forecastingperformance(α１,α２＝{０,０．２５,０．５,０．７５,１})

实验进一步分析了分布漂移优化权重参数β对模型性能

的影响,发现适度的分布漂移优化对长期预测至关重要.实

验结果如图４所示.当β＝０时,模型完全忽略输入序列分布

漂移,这在ETTm２和ETTh２等分布漂移特性突出的数据集

上表现较差,MSE在长回视步长(如３３６到７２０)下大幅上升.

而当β＝１时,模型过度依赖输入分布漂移的变化,尽管在短步

长(如３６到９６)下能够捕捉到部分变化持征,但在长步长(如

４２０到７２０)下,目标分布(μfuture,σfuture)的学习能力下降会导致

性能退化.在所有实验条件下,β＝０．３是相对最优的选择,

能够有效平衡输入序列(μslide,σslide)的分布漂移和目标分布

(μfuture,σfuture)的动态特征,较好地提高了模型在分布漂移突出

数据集(如ETTm２)中的长期预测效果.以上实验结果表明,

在时间序列预测任务中,适度的分布漂移权重优化和均直、方

差约束的合理配合,能够显著提高模型的预测性能,尤其是在

长回视步长下的复杂时间序列中表现出强大的泛化能力.这

为模型设计提供了重要启示,即通过动态调整α１,α２和β参

数,能够更好地适应不同时间序列的特性,为高效的长期预测

提供理论支持和实践依据.具体实验结果如图４所示.

(a)ETTh１ (b)ETTh２

(c)ETTm１ (d)ETTm２

图４　不同β值对时间序列预测性能的影响(β＝{０,０．３,０．６,１})

Fig．４　Impactofdifferentβvaluesontimeseriesforecasting

performance(β＝{０,０．３,０．６,１})

４．４　DＧLINet模型性能评估

本文实验评估了 DＧLINet模型在计算成本(MACs)、内

存使用、参数数量和推理时间等方面的实际效率.实验在

Weather数据集上进行,回视步长和预测步长均为 T＝４２０.

对比模型包括 Transformer模型和其他变种的模型,如InＧ

former,Autoforme.

如表４所列,DＧLINet模型在计算效率上表现突出,仅需

要５．８０×１０８ MACs和４．３×１０５参数,推理时间为０．２ms,内

存消耗为１６３０MiB,因此其在实际部署中成为了一个高效的

选择.相比之下,其他模型如 Transformer和 Autoformer需

要更多的计算资源和更长的推理时间,其中 Transformer需

要２．８４×１０１１ MACs和２８ms的推理时间,Autoformer则需

要３．３１×１０８ MACs和３２．４ms的推理时间.
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表４　回视步长和预测步长均为T＝４２０的模型性能评估实验

Table４　Modelperformanceevaluationwithlookbackand

predictionsteplengthofT＝４２０

Method MACs Parameter Time/ms Memory/MiB

DＧLINet ５．８０×１０８ ４．３００×１０５ ０．２ １６３０

Transformer ２．８４×１０１１ １．０５９×１０７ ２８．０ １９７５

Informer ２．５９×１０８ １．１３８×１０７ ２８．６ ２０９１

Autoformer ３．３１×１０８ １．０６１×１０７ ３２．４ ２０５０

结束语　本文提出的 DＧLINet框架针对时间序列预测中

分布漂移与长程依赖的核心挑战,通过双向归一化策略与双

线性层设计,构建了一个能够有效应对输入与输出分布漂移

的模型,大幅提升了对时间序列周期性和趋势性特征的捕捉

能力,显著提升了模型在复杂场景下的预测能力.在７个真

实数据集上的实验结果表明,DＧLINet在短期与长期预测任

务中均展现出优异的预测精度,尤其在捕捉周期与趋势特征

方面表现突出.实验还深入探讨了输入窗口长度与先验知识

对预测性能的影响.结果表明,合理选择输入窗口长度和融

合先验知识(如滑动窗口与目标序列均值)能够较好地提升模

型的预测精度和反归一化效果,为时间序列预测模型的优化

设计提供重要指导.

DＧLINet尽管展现了卓越的预测性能,但仍存在改进空

间.未来研究可进一步探索动态窗口调整策略,以适应各类

数据集特性;同时结合多模态数据及更复杂的先验知识,以增

强时间序列预测的普适性.此外,在特定场景中进一步优化

模型以应对更复杂的分布漂移模式,亦是值得深入研究的方

向.综上所述,本文通过理论分析与实验验证,为复杂时间序

列预测任务中的模型设计与优化奠定了坚实的理论基础与实

践依据.
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CCF将于４月在北京举行青少年科学教育交流活动暨

首次CCFLMCC青少年组全国活动

　　CCF于２０２５年８月推出CCF大模型能力认证(LargeModelCompetenceCertification,简称LMCC),并于２０２５年１１月进

行首次认证.

为给青少年提供更多交流机会,CCF将于２０２６年４月在中国人民大学附属中学举行 CCF青少年科学教育交流活动暨首

次CCFLMCC青少年组全国活动,２０２５LMCC青少年组认证等级评定者、计算机方面的优秀中学生及其指导教师可以优先报

名本次活动.

活动期间将进行上机测试,并分别在中国人民大学,清华大学、北京大学三所高校举行讲座交流和参观等丰富活动.

作为LMCC系列活动之一,CCF青少年科学教育交流活动暨 LMCC青少年组全国活动旨在增进中学生之间以及中学与

高校间的交流,培养对人工智能和大模型感兴趣的青少年并普及大模型基本素养.

本次活动的报名通知预计将于近期在LMCC官网发布,具体报名时间、报名要求及相关信息以报名通知公示信息为准,请

持续关注.

据CCF微信公众号
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