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摘摘摘要要要

我们提出了深度变分贝叶斯过滤器(DVBF)，这种新方法可以用于无监督学习，并能识别潜在的
马尔科夫状态空间模型。DVBF 利用了随机梯度变分贝叶斯的最新成果，能够使用变分推断之前
难以处理的推断分布。因此，它可以处理具有时空依赖性的非线性数据(如没有领域知识的图像序
列)。我们的实验表明，通过变换使用反向传播可以实施状态空间假设，并明显增强数据的潜在嵌
入(embedding)信息量。同时，它也可以在实际中实现长期预测。

1 简简简介介介

针对于序列数据的概率模型估算应用是音频、自然语言、工业植物种植等领域的研究热点[8, 24, 4, 5,
15]。这些研究的最终目标是获得一个能够反映观测序列X1 : T 数据集的模型p(X1 : T )。近年来，随着
深度学习的发展，能够对高维时间依赖性序列数据进行拟合的强大模型开始出现[8, 24, 4, 1]。
在系统理论中，动态系统的时间序列已经得到了充分的研究[18]。尤其是目前已经证明了状态空间模

型是解决动力分析与控制学问题的强大工具，但这方面还有两项极具挑战性的任务：我们是否能够仅靠
数据确定调节系统(governing system)？我们是否可以从可观察的数据推断出系统隐变量？这两个任务是
相对的：更强大的系统表示需要更高算力的推断支持，但更有效的推断[例如着名的卡尔曼滤波器[13]]则
会阻止系统的复杂化。
利用最近提出的基于变分推断的估计，以及随机梯度变分贝叶斯[14, 20]，隐变量的近似推断变得较

为容易。文献[1, 4]将此成果拓展到了时间序列上，而实验表明它们在边界数据概率计算(比如压缩)方面
效果提升显著，但在信息完全、状态隐藏的情况下表现平平，这导致无法将其应用在诸如长期采样等方
面。然而，在广泛的实际应用中，针对信息完全、状态隐藏的推断要比压缩之类的应用更有价值。同时
如果要将隐空间(latent space)应用于下游应用，针对信息完全、状态隐藏的推断也是至关重要的。
针对上述问题，我们提出了一些自己的方法，贡献点总结如下：
(i) 我们首次提出了潜在状态空间模型假设，可以进行可靠的系统识别，并能够对可观测系统进行长

期预测；
(ii) 我们为模型提供了具有丰富理论支撑的推断机制；
(iii) 我们提出的模型集成了神经元结构的优点，可以在图像或其它传感器输入的原始数据上进行训

练；
(iv) 我们的模型可以用于处理大规模数据，这得益于对基于SGD [3]的参数优化。因此，我们的模型

有能力利用系统理论方法去解决下游任务(比如基于控制或模型的强化学习[21])。

2 背背背景景景知知知识识识及及及相相相关关关工工工作作作

2.1 动动动力力力系系系统统统的的的概概概率率率模模模型型型与与与滤滤滤波波波

我们将一个非线性动态系统看做是由观观观察察察结结结果果果xt ∈ X ⊂ Rnx以及控控控制制制输输输入入入或或或动动动作作作ut ∈ U ⊂ Rnu构
成的。X中的元素可以是高维的传感器数据(比如可以是原始图像)。请注意，它们有可能表现出复
杂的非马尔可夫变换。与此对应的、长度为T 的离散时间序列记为x1:T = (x1,x2, ...,xT ) 与u1:T =
(u1,u2, ...,uT ) 。而我们关心的正是p(x1:T |u1:T ) 这个概率模型。我们假设此动态模型为：

p(x1:T |u1:T ) =

∫
p(x1:T |z1:T ,u1:T )p(z1:T |u1:T )dz1:T (1)
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其中，zt ∈ Z ⊂ Rnz，表示在时间上相对应的潜在序列。也就是说，我们假设了一个生成模型，
它有着潜在的动态系统，在动态系统中包含一个发发发射射射模模模型型型 p(x1:T |z1:T ,u1:T ) 与一个状状状态态态转转转移移移模模模型型型
p(z1:T |u1:T )。我们希望能将这两个子模型学习出来，换句话说就是我们希望进行潜潜潜在在在系系系统统统识识识别别别。为了
在下游任务中使用这个识别系统，我们需要找到有效的后验推断分布p(z1:T |x1:T )。三种常见的用例是预
测、滤波与平滑，这三个任务分别由x1:t−1、x1:t 以及x1:T 进行推断。准确的识别和有效的推断通常是
互相的任务，因为一个更大范围的生成模型通常会导致更困难的推断，甚至使得无法进行推断。
状态转移模型对于实现良好的长期预测是至关重要的：一个糟糕的转移模型会导致潜在状态出现分

歧。因此，我们通过贝叶斯来特别“关照”它。假设在每个时间步上的转移都会不一样，那么我们对变
换参数β1:T 使用先验分布正则化。

(1) =

∫∫
p(x1:T |z1:T ,u1:T )p(z1:T |β1:T ,u1:T )p(β1:T )dβ1:T dz1:T (2)

为了观测状态空间模型，我们假设发射模型与状态变换模型为：

p(x1:T |z1:T ,u1:T ) =

T∏
t=1

p(xt|zt) (3)

p(z1:T |β1:T ,u1:T ) =

T−1∏
t=0

p(zt+1|zt,ut, βt) (4)

公式3 与4 中，假设了当前状态zt 包含当前观察对象xt 以及通过当前控制输入ut 与变换参数βt 得
出的下一个状态zt 中所需要的全部信息。也就是说zt 与我们的观测对象不同，这体现出了马尔科夫行
为。
线性高斯模型（LGM）是这个假设的典型例子。以LGM 为例，状态转移模型与发射模型都通过高

斯噪声偏移公式进行仿射：

zt+1 = Ftzt + Btut + wt wt ∼ N (0,Qt) (5)

xt = Htzt + yt yt ∼ N (0,Rt) (6)

典型地，假设给定状态转移矩阵Ft 与控制输入矩阵Bt，则有βt = wt 第3.3 章详细描述了我们的方
法是怎样将其它变量作为βt = (Ft,Bt,wt)。在LGM 5 与6 的强假设下，我们可以用著名的卡尔曼滤波
器对推断进行优化。文献[12]将卡尔曼滤波器推广到非线性动态系统，并成功在多个领域进行了应用。
但他们仍旧具有一些缺点：第一，他们的假设在实际应用中受到了各种各样的限制，并且相对独立，这
导致最终结果不理想；第二，为了进行后向推断，必须先明确Ft、Bt 等参数。随后，人们也做了许多
努力去优化这种动态系统，如文献[6, 10]利用最大似然算法进行了尝试，文献[23]则利用神经网络进行了
尝试。然而这些算法在后验分布很难处理的情况下并不适用，比如在使用图像等后验分布高度非线性的
序列时，算法对后验近似为典型平均场的假设过于简单了。而我们提出的新方法将解决这两个问题，并
且能够通过随机梯度变分贝叶斯来联合学习进行识别和推断。

2.2 面面面向向向时时时序序序分分分布布布的的的随随随机机机梯梯梯度度度变变变分分分贝贝贝叶叶叶斯斯斯

使用随机单元z 代替一个已知的自编码器的瓶颈层，此时变分自编码器（VAE）[14, 20]会通过图模型以
无监督的方式学习x的复杂的边际数据分布：

p(x) =

∫
p(x, z)dz =

∫
p(x|z)p(z)dz

在VAE中，p(x|z) ≡ pθ(x|z) 是一种利用参数为θ的神经网络的典型参数化。在此框架内，模型通过
随机梯度去最大化编辑数据对数似然的下界来进行训练：

ln p(x) ≥ Eqφ(z|x)[ln pθ(x|z)]−KL(qφ(z|x)||p(z)) =: LSGV B(x, φ, θ) (7)

可以证明上式等价于对近似后验/识别模型qφ(z|x)与难以处理的真实数据/后验分布p(z|x)间的KL散
度进行最小化操作。其中，qφ 为参数为θ 的神经网络参数化。
目前已经有研究将VAE的原理推广到时间序列[1, 4]，但他们都在潜在空间中使用了非线性状态变

换，在变换过程中进行了观测，这违反了方程式4。根据经验来说，这种方法对于压缩与重建有很好的
效果，但是对于状态空间Z 不会反映出所有的可用信息，因此使得合理地生成模型，用于长期预测是不
可能的。文献[22]已经分析了生成模型的这种现象。
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文献[16]对3和4的状态空间假设使用深度卡尔曼滤波器（DKF）模型进行了软编码。但是，如第4节
中所示，他们的模型无法取得诸如速度（以及一般的时间导数）之类的信息，因此在预测时同样会有类
似的问题。
文献[11]则不再局限于动态系统，给出了一般图模型变分推断的算法。与前段描述的方法不同，它

没有违背公式4。这种方法的不同之处在于，它将识别模型输出的潜状态与推断潜状态的信息结合了起
来。而我们的方法侧重于控制任务相关的动态系统的学习，因此使用神经网络直接推断潜状态，而不推
断子路径。
目前对受控动态系统的变分推断的研究也较多。文献[24]E2C）使用VAE学习隐空间的映射，由方

程7进行正则化。但是他们仍然没能达到数学上正确的边际数据的下界。并且更重要的是，他们方法中
的识别模型需要包含全部信息（包括当前状态w，r，t）的观察结果。因此最大的缺陷就是对数据做了
额外的时间上的假设：他们将多个原始样本堆叠在同一个训练样本中，使得潜在的因素（尤其是各种时
间导数）都存在于一个样本中。这样就使得任务就变得很简单，因为此时我们学习的是一个基于处理好
的数据的静态自编码器，而非原本的时间序列。
我们可以总结出来的是：好的预测能够增强压缩的效果。然而，前面提到的方法在经验上都是对压

缩进行了优化，但预测效果却没有提升。我们推测这是由于前面的方法都是试图将潜在的动态模式转变
为潜状态，使得其对重建会有利。同时这也有助于学习静态的自编码器，让模型尽可能地从单个观测结
果中提取重点，更重要的是，它们不需要为了完美重建单个时间步去了解整个序列。但一旦设定了潜状
态，就很难再去调整他们的变换。因此，需要对潜状态进行一些修改，以暂时降低重建效果为代价，让
学习算法陷入局部最优，以此来保证不错的重建效果与压缩效果。有趣的是，E2C可以通过扩充数据来
绕过这个问题。
这也造就了本文的另一个关键贡献点：我们反过来强制隐空间去拟合转换过程，从而实现状态空间

模型假设并获取潜状态的全部信息。

3 深深深度度度变变变分分分贝贝贝叶叶叶斯斯斯过过过滤滤滤器器器

3.1 重重重新新新定定定义义义转转转换换换

动态系统学习潜在状态的关键是有效地推断服从状态空间模型假设的隐空间。如果能证明服从，则隐
空间必须包含了全部的信息。前面的方法都强调的是良好的重建效果，因此空间仅包含重建所需的一
个时间步的信息。为了克服这点，我们建立了在全部时间上变换的梯度路径，从而让变换过程成为了
规划隐空间的潜在驱动因素，而不再将转换过程变成识别模型的隐空间。一切的关键就是防止识别模
型qφ(z1:T |x1:T ) 直接对潜在状态zt 进行描绘。
与[14] 的重参数化及其类似，[20] 利用蒙特卡洛估算可微分w,r,t参数，我们对可微w,r,t 的最后的状

态及参数进行了转换：

zt+1 = f(zt,ut, βt) (8)

给定随机参数βt，状态转移是确定的（反过来也就是说将βt边际化，我们依然有着随机转移）。可
以得到直接、关键的结论：从zt重建xt的误差直接通过时间进行反向传播。
这种重参数化有一些其它的重要意义：识别模型不再对潜状态zt进行推断，而去推断转换参数βt。特

别地，公式8 很好地定义了梯度∂zt+1/∂zt，梯度信息可以通过转换进行反向传播。
这个方法与[16]不同，此方法的转换仅发生在其损失函数的KL-散度项中（方程7的变体）。来自生成

模型的梯度没有通过转换进行反向传播。
与公式5 一样，随机参数包括校正偏移项wt，它能够强调识别模型作为滤波器的概念。在理论上来

说，算法仍然可以学习zt+1 = wt 的转换。然而，引入βt 也使我们能够通过有意义的先验来对过渡进行
正则化，这不仅可以防止识别模型出现过拟合，还可以通过过渡先验在隐空间中进行有意义的集合。如
果忽略随着时间的推移发生的变化，会让这些先验会产生巨大的惩罚。因此，可以用构造来克服第2节
中概述的问题。
为了应用这样的先验变换，我们将βt = (wt,vt) 拆开看。wt 是一个独立于样本的过程噪声，可以由

输入数据推断出来，如公式5 所示。而vt 是通用转换参数，它与样本无关（且仅能在训练时由数据推断
而出）。这与[9] 提出的权重不确定性相符合。这种解释可以假设识别模型进行自然因子分解：

qφ(β1:T |x1:T ) = qφ(w1:T |x1:T )qφ(v1:T ) (9)

当使用训练好的模型进行生成采样时（即无输入采样），通用状态转换参数仍然可以从qφ(vT 1 : T )
中提取，而w1:T 是在无输入数据的情况下从先验中提取的。
图1展示了底层的图模型和推断过程。图2a展示了我们新的计算架构的一般图示。第3.3节将以局部线

性变换参数化为例进行说明。
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Figure 1: 左图：在状态空间模型假设下进行一次转换的图形模型。更新后的潜在状态zt+1取决于先前的
状态zt、控制输入ut以及转换参数βt。zt+1包含用于生成观测值xt+1的全部信息。菱形节点表示对父节
点的依赖性。右图：在训练期间（或在过滤时）进行推理。过去的观察结果将间接用于推理，因为zt包
含了有关它们的全部信息。

Figure 2: 左图：DVBF的一般架构。通过神经网络之类的识别模型推断随机转移参数βt。基于采样βt，
可以确定性地计算状态的转换。更新后的潜在状态zt+1用于预测xt+1。3.1节中详细地进行了说明。右
图：放大隐空间的转换（左图中的红色框）。以3.3中的局部线性变换为例展示了一种变换。

3.2 下下下界界界目目目标标标函函函数数数

与公式7类似，我们现在得出边际似然p(x1:T |u1:T ) 的下界。在概率因式分解公式2 中分析马尔科夫假
设3 与4 后，我们可得到：

p(x1:T |u1:T ) =

∫∫
p(β1:T )

T∏
t=1

pθ(xt|zt)
T−1∏
t=0

p(zt+1|zt,ut, βt)dβ1:T dz1:T

由于给定βt+1的确定性转换，最后一项狄克拉分布的乘积，并对整体最大分布简化：

p(x1:T |u1:T ) =

∫
p(β1:T )

T∏
t=1

pθ(xt|zt)|zt=f(zt−1,ut−1,βt−1)dβ1:T

(=

∫
p(β1:T )pθ(x1:T |z1:T )dβ1:T )

上述最后一个公式是用于更简洁地记录公式：公式pθ(x1:T |z1:T ) 不独立于β1:T 与u1:T 。下面我们推
导目标函数，即数据的下界：
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ln p(x1:T |u1:T ) = ln

∫
p(β1:T )pθ(x1:T |z1:T )

qφ(β1:T |x1:T ,u1:T )

qφ(β1:T |x1:T ,u1:T )
dβ1:T

≥
∫
qφ(β1:T |x1:T |u1:T ) ln(pθ(x1:T |z1:T )

p(β1:T )

qφ(β1:T |x1:T |u1:T )
)dβ1:T

= Eqφ [ln pθ(x1:T |z1:T )− ln qφ(β1:T |x1:T |u1:T ) + ln(β1:T )] (10)

= Eqφ [ln pθ(x1:T |z1:T )]−KL(qφ(β1:T |x1:T |u1:T )|| ln(β1:T )) (11)

=: LDVBF (x1:T , θ, φ,u1:T )

我们经过实验发现，公式10 使用退火版整体性能会更好：

10 = Eqφ [ci ln pθ(x1:T |z1:T )− ln qφ(β1:T |x1:T |u1:T ) + ci ln p(w1:T ) + ln p(v1:T )]

此处，ci = max(1, 0.01 + i/TA) 为反温度，会随着梯度更新步数i的增加不断线性增加，直至到达退
火迭代次数时TA 定为1。与这种退火时间规划类似的方法已经有了许多应用[7, 17, 19]，在这些应用中已
经体现这种方法在高度非凸情况下的平滑性。此外，在优化期间通过经验贝叶斯等方法估计先进行先验
变化p(v1:T )。在我们的所有实验中，我们都使用了各向同性高斯先验方法。

3.3 局局局部部部线线线性性性变变变换换换

我们已经推导了出一种学习时间序列的算法，这种算法会特别关注隐空间中的一般转换。本节受
到[24]的启发，将以局部线性状态转换为例，展示如何学习特定实例。也就是说，我们将公式8 设为：

zt+1 = Atzt + Btut + Ctwt, t = 1, ...,T, (12)

其中wt 为来自识别模型的随机样本，At，Bt，Ct 为维数匹配的矩阵。它们也是zt及ut 的随机函数
（因此有着局部线性）。由此，我们可以将qφ(vt) 记为：

vt = {A(i)
t ,B

(i)
t ,C

(i)
t |i = 1, ...,M},

在三个矩阵中，每个矩阵都对应一个与数据无关的全局学习线性系统。这个式子可以应用点估计来
进行学习。我们使用一种贝叶斯解法[2]来解决这个问题。我们将At，Bt，Ct各自作为状态和控制相关
的线性组合：

αt = fψ(zt,ut) ∈ RM

At =

M∑
i=1

α
(i)
t A

(i)
t Bt =

M∑
i=1

α
(i)
t B

(i)
t Ct =

M∑
i=1

α
(i)
t C

(i)
t

计算结果如图2 b 所示。函数fψ 可以看做为一个权重确定为ψ 的神经网络。作为生成式参数θ 的子
集，ψ 也是我们模型可训练参数的一部分，权重向量αt 在三个矩阵间共享。与公式5中的矩阵对应，两
个公式中的At 与Ft、Bt 与Bt、CtC

T
t 与Qt分别一一对应。

我们在实验中使用了状态转移模型的参数化。具体如何参数化取决于用户以及相应的应用。

4 实实实验验验及及及结结结果果果

在本节中，我们将验证具有局部线性转换的DVBF（DVBF-LL）（第3.3节）在恢复具有完整信息的隐
空间时的效果优于深度卡尔曼滤波器（DKF[16]）。我们主要专注于可以充分正确全面了解潜在动态系
统进行模拟的环境。实验的设置将在补充材料中进行描述。我们将DVBF代码公布于

https://brml.org/projects/dvbf。

4.1 动动动态态态摆摆摆动动动

为了测试我们的算法在真正的非马尔可夫动态系统中的观测效果，我们模拟了一个由下列微分方程控制
的动态扭矩控制摆动系统：

ml2ϕ̈(t) = −µϕ̇(t) +mgl sinϕ(t) + u(t)
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Figure 3: (a)我们的DVBF-LL模型在摆锤图像序列上的训练结果。上图展示了根据真值着色的隐空间，
左图为角度，右图为角速度。下方的图展示了从潜在表示中预测真值的回归结果。隐空间图清楚地表
明，用于表示摆锤的完整状态的所有信息都被编码在每个潜在状态中。(b)DKF[16]在同一个摆锤数据集
上进行训练的结果。隐空间图显示DKF无法学习出摆锤的速度。因此，它无法完整捕获表示摆状态的所
有信息。

Figure 4: (a)生成模型隐空间中的步长。(b)滤波模式下的隐空间步长。(c)识别模型与生成模型中的真值
与样本。重建采样过程可以获得观察序列并进行滤波；生成采样只能观测一次序列以创建初始状态，后
续所有的样本都是从这个初始状态进行预测的。红色线条表示训练序列的长度。超出红线的样本显示了
模型能泛化至比训练序列更长的时间。完整的序列可以在附录中图7找到。

其中m = l = 1, µ = 0.5, g = 9.81。通过数值积分，将真值ϕ 转换为X 中可观测的图像，并对角加速
度进行一维控制（与从转动扭矩成比率）。角度和角速度可以充分描述系统的状态。
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Table 1: 摆锤实验的结果。包含了所有潜在状态的因变量的OLS 回归结果。
DVBF-LL DKF

Log-likehood. R2 Log-likehood. R2

Dependent sin(ϕ) 3900.8 0.961 1737.6 0.929
ground truth cos(ϕ) 7231.1 0.982 6614.2 0.979
variable ϕ̇ -11139 0.916 -20289 0.035

Table 2: 摆动实验中目标函数在测试集上的均值。
下界=重建错误-KL散度

DVBF-LL 798.56 802.06 3.50
DKFh 784.70 788.58 3.88

Figure 5: (a)为4维弹球隐空间中的两维。真值x 与y 坐标按照3x3标准大小进行着色。这个棋盘状的形
态正式从嵌入中提取出来的。(b) 其它两个隐维度。同样的潜在样本，按照球在x 与y 轴上的速度进行
着色（分别与左图、右图对应）。平滑、正交的着色结果表明真值存在于隐维度中。

图3 展示了分别由DVBF-LL与DKF学习的、输入相同数据的隐空间，上方的图为真值着色。需要注
意的是，展示的是隐样本，而非后验分布。状态空间模型可以使用三个隐维度。如图3a 所示，DVBF-
LL学习到了二维流形的嵌入（embedding），即角度在极坐标中的编码（从而避免了角度取2π 模的不
连续性）。下面的图展示了一般最小二乘（OLS）回归以演示性能。观察可以发现，DVBF-LL的潜状
态与真值角度和角速度之间高度相关。与此相反，图3b验证了我们的预测，DKF同样能够学习角度，但
几乎没有提取出角速度的信息。
表1中显示的OLS回归结果证实了这一观察结果。在预测sin(ϕ) 与cos(ϕ) （即真值角ϕ的极坐标）

时，DVBF-LL和DKF效果几乎同样好，DVBF-LL稍微优于DKF。但在预测真值角速度ϕ̇时，DVBF-
LL表现出了优秀的性能。相反，DKF几乎没有得到任何信息，最终得到了R2 = 0.035这样的低分。
图4表明，真值与潜在状态间的强关系对于生成抽样是很有帮助的。所有图都展示了从完全相同的潜

状态开始并且未被扰动的摆锤的100个时间步长的状态。上左方的图展示了单纯生成的隐空间步，上右
方的图展示了过滤观测校正后的隐空间步。我们可以看到两者都类似于吸引子的轨迹。生成模型在接近
吸引子时更容易产生噪音。
下方的图展示了相应观测（第一行）、重建（第二行）和生成样本（未经观察校正）的前45个步。

有趣的是，即使序列比训练序列（红线表示序列尾部）长很多，DVBF也能很好地进行预测。
表2展示了边际数据似然的下界（DVBF-LL的结果与公式12对应）。我们看到DVBF-LL在压缩方面

优于DKF，但边界非常小，没有像之前工作中那样[22]那样反映出更好的生成采样。

4.2 弹弹弹球球球

弹球实验就是在平面框的边界内滚动球。此系统具有二维的控制输入，直接加到球的速度上。由于球撞
上墙时会反弹，因此真正的动状态很大程度上取决于球的当前位置和速度。系统的状态是四维的，位置
和速度各有两个维度。
因此，我们使用具有四个隐维度的DVBF-LL。图5展示了DVBF再次在隐空间捕获整个系统动态的效

果。如同棋盘一样的结果是一个非常了不起的结果：球的真值位置位于一个2维正方形内，即始终在边
框内。为了在学习潜状态时推测真值会如何出现，我们观察到了隐空间在边框出现了翘曲。为此，我们
将真值单元正方形离散化为3x3的格子，并对应上色。我们发现DVBF学习出了从256个像素中提取2维
的位置，并将它们在隐空间的两个维度上对齐，刚好与物理系统完全对应。此算法可以进行像素到2维
空间的推断，人类观察者在看到图像时会自然而然地得出这个推论。
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Figure 6: 双弹球实验中，从潜在状态初始化开始后的真值（最上方）、重建（中间）、生成样本（下
方）。红线代表训练序列的长度。

4.3 双双双弹弹弹球球球

设定一个更复杂的环境，在边框中有两个球。我们使用10维隐空间来完全捕捉球的位置和速度信息。重
建和生成样本如图6所示。与摆锤实验一样，我们得到的生成模型能够对超出训练数据序列长度的数据
进行稳定预测。

5 总总总结结结

我们提出了深度变分贝叶斯过滤器(DVBF)，这种新方法可以从非马尔科夫原始数据中学习出状态空间
模型。DVBF 能进行潜在动态系统识别，并且能够解决非常困难的推断问题。由于DVBF 使用了随机梯
度变分贝叶斯，因此自然而然地可应用于大规模数据集。在一系列基于视觉的实验中，我们证明了此模
型可以通过识别出潜藏的物理量恢复潜在状态。生成模型显示出了长期预测的稳定性，且远远超出了训
练时使用的序列长度。
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