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摘  要：高效、准确地实时预测游离氧化钙(f-CaO)含量对于实现水泥质量的稳定控制至关重要。针对生产过程中采样周期不

一致引发的标签数据缺失、f-CaO 含量预测精度低的问题，本研究提出并采用了半监督生成对抗网络（SSGAN）的方法，对

f-CaO 数据集进行数据增强，并借助门控递归单元模型，对输入方式及编码器等关键模块进行了消融实验，评估了其有效性。

结果表明，SSGAN 方法可以生成与真实数据分布高度一致的虚拟标签数据，显著扩充了训练样本的多样性和代表性，并使

得下游预测任务的平均绝对误差、均方误差、均方根误差分别由 0.24、0.08、0.29 降至 0.19、0.06、0.24，证实了 SSGAN 策

略在降低预测误差和提升模型鲁棒性方面的显著作用，为材料数据增强研究提供了可借鉴的方法。 
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水泥熟料中的游离氧化钙(f-CaO)含量是衡量

其煅烧质量及工艺稳定性的核心指标，直接影响水

泥的安定性和力学性能[1–2]。传统检测方法依赖人工

进行离线化学分析或X射线衍射分析，其检测周期

长、滞后性高且操作复杂，难以及时反馈生产参数

调整需求[3–4]。随着工业大数据与人工智能技术的迅

速发展，机器学习方法因其在解决高度非线性和大

时滞问题上的潜力，逐渐成为f-CaO含量预测研究领

域的热点。 
早期研究主要采用线性回归[5]、支持向量机[6]

等浅层模型，并结合优化算法或集成学习的方法提

升预测性能[7]，但大多依赖静态时间点匹配策略，

难以反映生产过程的时序动态特征。随着分布式控

制系统(DCS)在水泥生产中的普及，高频采样的工

艺参数数据得以有效获取，从而推动了深度学习技

术的应用[8–9]。Zhou等[10]将工艺参数转换为二维过

程数据块，并引入模型级权重更新的域自适应方法，

对卷积神经网络进行优化，实现了f-CaO含量的有效

预测。Zhao等[11]则利用人工神经网络(ANN)从多变

量时间序列中提取特征，构建了基于多元时间序列

分析和卷积神经网络的f-CaO含量预测模型，具有较

高的准确率和泛化能力。 
尽管已有方法在时序性建模上取得进展，但实

际生产中工艺参数数据采样频率约为1 s，而f-CaO
含量的检测周期通常为1 h，导致标签数据严重稀

缺。这种异步采样与数据异构性限制了监督学习模

型训练的数据规模和多样性，从而降低了模型的预

测精度和泛化能力[12]。近年来，生成对抗网络(GAN)
的提出为数据增强和数据生成提供了一种全新的思

路[13–14]，通过生成器与判别器之间的对抗训练，学

习数据分布并生成高质量样本[15–16]。GAN方法能

够充分利用大量未标记数据进行补全，提升数据

多样性和模型泛化能力已逐渐成为学术界和工业

场景下的研究热点[17–19]，为解决水泥熟料生产过

程中采样频率不一致导致的未标记数据问题提供了

新方法，但目前少见有应用GAN预测熟料f-CaO含

量的研究。 
基于此，本研究提出了一种基于半监督对抗生 
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成网络(SSGAN)的方法，扩充训练集的多样性及

其代表性，并通过其对下游f-CaO含量预测任务精

度的影响和消融实验，探究了GAN在处理工艺参

数与离线检测数据之间异步采样问题上的应用可

行性。 

1  实验 
1.1  数据集构建 

从某水泥企业的硅酸盐水泥熟料产线连续收集

了 6 个月共计 116 d 的 DCS 系统数据，以及与其对

应熟料的 f-CaO 含量结果。经过统计分析，样本中

f-CaO 含量小于 1.5%的合格样本占比为 84.24%，占

据绝大多数；同时，数据中涵盖了少量 f-CaO 含量

超过 1.5%的样本离散点(约占 15.76%)，主要是由于

生料均化不充分或熟料煅烧温度波动等异常因素引

起的[20]。样本收集时间较长、数据分布范围较广，

有利于提升构建模型的泛化性能。 
结合时间窗口划分策略，在 DCS 系统数据的基

础上构建了一个基于多元时间序列的原始数据集。

考虑到熟料从进入生料提升机、经过预热器、回转

窑煅烧、最终在篦冷机完成冷却的整个烧成流程大

约需时 60 min 左右，因此以 60 min 作为一个时间

窗口。每个样本由该时间段内连续采集的工艺参数

序列构成输入特征，反映了烧成过程的动态演化；

同时，将窗口结束时刻所对应的 f-CaO 检测值作

为标签，实现了工艺参数序列与质量指标之间的

时间对齐，构成多元时间序列与对应标签值的原始

数据集。 
在实际生产过程中，DCS 系统通过大量传感器

来自动监测工艺参数，因此系统中涉及大量过程参

数。如果选择过多的特征参数作为模型的输入，会

大大增加模型训练和计算的时间，不能满足实际应

用的实时性要求。因此，本研究针对影响熟料煅烧

的物料量、煤量、气流等关键工艺参数，并结合相

关研究[21–22]，从 180 个工艺参数中筛选出了生料提

升机电流、头煤瞬时量、窑转速、分解炉出口温度、

出篦冷机熟料温度等 16 个与熟料煅烧的热工状态

密切相关、对 f-CaO 含量具有显著影响的主要工艺

参数，见表 1 所示，以期降低构建模型的复杂度，

提高模型的泛化能力和预测精度。其中，部分参数

整体缺失率较高，为了避免对预测模型的精度产生

影响，对数据集进行了数据清洗及均值滤波、标准

化、时间窗口划分等预处理操作，构建了一个含有

2196 组数据的工艺参数数据集。 
 

表 1  工艺参数原始数据集的变量统计结果 
Table 1  Statistical results of the variables in the original process parameters dataset 

Variable Mean Std Min Max Category 

Raw meal hoist current 1# 126.26 5.29 74.99 147.75 Input 

Raw meal hoist current 2# 129.64 5.60 79.22 152.29 Input 

High-temperature fan current 224.77 12.00 0.26 268.67 Input 

Head coal 11.91 0.66 0.01 13.86 Input 

Tailing coal 19.60 2.37 0.00 35.19 Input 

Rotation speed of the kiln 4.12 0.18 0.00 4.39 Input 

CO2 content of C1 1677.44 585.41 0.00 23702.98 Input 

C5A temperature 886.81 13.91 0.00 1142.97 Input 

C5B temperature 842.37 31.16 0.00 1057.03 Input 

Tertiary air temperature 1013.78 79.38 0.00 1292.42 Input 

Secondary air temperature 1085.99 76.61 0.00 1422.18 Input 

Precalciner outlet temperature 888.68 22.36 663.31 1205.90 Input 

Clinker temperature 117.28 47.46 0.26 531.53 Input 

flue chamber temperature 1090.70 49.25 0.00 1341.38 Input 

O2 content of C1 3.74 4.43 0.00 26.36 Input 

NO2 content of C1 60.92 58.43 0.00 3070.31 Input 

f-CaO content 1.27 0.77 0.05 13.00 Output 

 
1.2  数据增强模型构建 

本工作提出了一种基于 SSGAN 的数据增强模

型，通过生成与实际数据分布相似的虚拟数据，从

而扩充训练集的样本量，并有效提高模型在缺乏标
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记数据情况下的学习能力。生成的虚拟数据不仅能

够捕捉样本数据中的高维特征，还能够模拟出与实

际生产过程高度一致的情况。同时，为了缓解传统

GAN 框架中易出现的模式崩溃问题，进一步采用了

Wasserstein GAN with Gradient Penalty(WGAN-GP)
的训练策略，通过优化 Wasserstein 距离并对损失

函数的梯度施加惩罚，确保网络满足 Lipschitz 连

续性，有效缓解模式崩溃，加速收敛过程，提供

平滑稳定的对抗梯度，推动生成器生成更贴近真

实数据分布的样本。图 1 展示了数据增强模型的

总体架构，主要分为编码器、生成器网络和判别

器网络 3 个部分。 
 

 
 

图 1  基于 SSGAN 的数据增强模型整体流程图 
Fig. 1  Overall flowchart of data enhancement model based on SSGAN 

 

与传统仅依赖随机噪声输入的方式不同，本研

究首先通过编码器对少量带有真实标签的工艺参

数数据矩阵进行特征提取，并以此作为条件输入。

生成器则通过对抗训练来学习真实标签分布的潜

在特征，并利用未标记的工艺参数数据生成对应的

标签值。为了充分提取高维时序特征和时间尺度特

征，编码器结构融合了多层卷积与门控递归单元

(GRU)，并在生成器网络中引入反卷积操作，从而

更好地捕捉数据在时序维度上的复杂关联。判别器

网络主要承担了“真伪判别”的任务：其通过对真实

标签与生成标签进行区分，指导生成器不断优化

其生成策略。随着对抗训练的迭代进行，生成器能

够生成与实际生产过程高度相似的合成标签数据，

判别器则在学习真实数据分布与标签特征方面持续

提升。 
在完成对抗训练后，生成器输出的虚拟样本将

与真实样本相结合，构建出更具多样性与代表性的

训练数据集，并将该数据集输入到GRU预测模型进

行训练。通过上述编码器、生成器网络、判别器网

络的协同设计，整体框架不仅能缓解标记数据不足

的问题，还能在工艺条件分析与熟料性能预测中取

得更高的精度与可靠性。 
1.3  参数设置 

SSGAN 数据增强模型的开发与实现是在

Python3.9环境下进行的，依托于Pandas、Numpy、
torch.nn以及其他基于PyTorch框架的相关包构建模

型。编码器首先通过两层卷积网络(分别采用32和64
个通道，卷积核大小均为3且采用填充1)提取局部特

征，随后利用GRU将特征降维至32维；生成器则基

于转置卷积结构对工艺特征进行映射，生成对应的

单维标签值，而判别器通过先将标签值与编码器输

出拼接，经过全连接层及两层卷积网络进行判别，

从而对生成效果进行评估。在模型训练过程中，生

成器与编码器共享相同优化器，均采用Adam优化

器，Batch size设置为32、学习率0.000 015，β1设为

0.5，β2为0.999。在判别器的训练过程中，采用了梯

度惩罚机制，λ设置为0.3，以满足Lipschitz连续性约

束，并通过每5个批次更新一次生成器的策略，确保
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训练过程的稳定性和生成样本的质量。 
1.4  评价指标 

所有训练在工艺参数数据集上进行，并将数据

集按8∶2的比例划分为相同的训练集和测试集，以

确保模型评估的准确性和有效性。使用平均绝对

误差(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)
作为指标来评估回归模型的预测精度，其公式定义

如式(1)~式(3)所示。 

( )
1

1MAE
n

i

T Y
n =

= −∑  (1) 

( )2

1

1MSE
n

i

T Y
n =

= −∑  (2) 

( )2

1

1RMSE MSE
n

i

T Y
n =

= = −∑  (3) 

式中：T和Y分别为实际结果和预测结果。作为评价

模型预测精度的指标，通常MAE、MSE、RMSE越
接近于0，预测精度越高。 

2  结果与讨论 
2.1  模型收敛性分析 

在 SSGAN 的训练过程中，模型的收敛性是评

估其性能和生成质量的关键指标。为了充分捕捉工

艺参数的关键特征并确保 f-CaO 标签值数据增强的

对抗训练稳定性及快速收敛，本研究所构建的数据

增强在 WGAN-GP 框架下进行设计，如图 2 所示。

编码器采用融合了 CNN 与 GRU 的混合结构，首先

通过多层卷积及 LeakyReLU 激活提取多尺度特征，

增强对工艺参数耦合关系的非线性表征；随后，将

卷积提取的参数特征输入 GRU 模块，利用门控机

制捕捉长时序依赖并动态更新工艺特征隐藏状态。

最后，通过全连接层映射至潜在特征空间，实现对

高维工艺参数的低维表达。生成器网络则接收编码

器的潜在特征空间向量，通过多级反卷积操作逐层

恢复工艺参数数据的空间分辨率，从而在不同尺度

上捕捉工艺参数中的细节并重构目标分布，生成与

实际检测得到高度相似的 f-CaO 标签数据。判别器

网络由多层卷积和线性变换构成，利用全连接层和

卷积层提取工艺参数的局部时空特征与 f-CaO 标签

数据的对应关系，以区分生成 f-CaO 标签数据和真

实 f-CaO 标签数据。 
通过观察训练过程中判别器的损失函数

D_Loss 和生成器损失 G_Loss 的变化趋势，可以有

效判断基于 WGAN-GP 框架的模型收敛状态。图 3
为模型的损失函数曲线。训练初期，生成器无法有

效捕获数据中的时空特征，判别器对于真实数据与

生成数据难以进行有效区分，两者不断博弈，曲线

波动较大且存在突变现象。随着训练的进行，D_loss
和 G_loss 的数值逐渐减小，当迭代次数到 10 000
次左右时损失值收敛至 0 附近并保持稳定。这表明

生成器和判别器之间达成了平衡，判别器无法有效

区分真实样本和生成样本，生成器也无法进一步提

高生成样本的质量。在这种情况下，模型已充分学

习到了工艺参数中潜在的分布特征，生成的样本具

有较高的质量和多样性。利用生成器生成的样本进

行性能预测，即可获得更准确和可靠的结果。 
 

 
 

图 2  GAN 网络结构图 
Fig. 2  GAN structure diagram     



第 53 卷第 11 期 姚歆玥 等：基于半监督生成对抗网络的水泥熟料游离氧化钙数据增强方法及其...... · 3131 · 

 
图 3  SSGAN 模型损失函数曲线 

Fig. 3  Loss function curve of SSGAN model 
 

2.2  数据增强结果分析 
为了评估所提出的 SSGAN 在数据增强方面的

有效性，将生成器生成的标签值与真实标签数据进

行了对比。图 4a 和图 4b 分别表示生成器在训练集

和测试集上生成标签值的分布情况，图 5 则为标签

值的概率分布曲线，其中蓝色柱状表示生成标签数

据，橙色柱状表示真实标签数据。 
由图 4 和图 5 可见，在训练集上，整体模型生

成的标签值分布与真实标签值分布在大部分区间内

较为接近，尤其是 0~1 的区间内，两者的主峰值位

置和分布趋势较为一致，表明模型较好地捕捉到了

数据的主要特征。相比之下，验证集上生成标签值

的分布与真实分布呈现出更为分散的特征，这在一

定程度上反映了模型的泛化能力及数据集本身的差

异性。从整体趋势来看，真实标签值在 0.5 左右出

现显著峰值，生成标签值的主峰与之相对接近，但

在 1.0~2.0 区间仍呈现出一定程度的偏差。综合来

看，所提出的 SSGAN 生成的标签值分布与真实标

签值分布大体呈现出相似的分布趋势，模型在主要

标签范围内具有较强的学习与拟合能力，生成的数

据具有可靠性。 
在此基础上，本研究进一步引入滑动时间窗口

策略，对缺失标签的工艺参数矩阵进行标签值生成。

通过在时间序列维度上对数据进行动态切片和窗口 

 
图 4  标签值分布直方图 

Fig. 4  Distribution histogram of label values 

 

图 5  标签值概率分布图 
Fig. 5  Probability distribution of label values     
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滑动，能够在更细粒度的时刻为无标签的工艺参数

分配相应的标签估计值。图 6 给出了生成标签值与

真实标签值的概率分布对比直方图，其反映了此生

成过程所得到的标签分布情况及其与真实标签的一

致性。由图中可见，生成标签的概率分布大体呈单

峰分布，峰值主要集中在 0~1 的区间，且随着标签

值的增大，分布逐渐稀疏，整体呈现一定程度的右

偏趋势。相比之下，真实标签在相同区间内也呈现

类似的分布特征，峰值位置和整体趋势具有较高的

一致性。这与实际生产过程中，工艺控制较为稳定，

异常样本量相对较少的情况相符合。上述结果表明

通过滑动时间窗口与 SSGAN 相结合的方法，能够

较好地捕捉工艺参数与标签之间的潜在关联特征，

实现对缺失标签的合理估计，为后续的预测建模提

供了更为丰富和完整的数据基础。 

 

图 6  生成与真实标签值的概率分布对比直方图 
Fig. 6  Comparison of probability density distributions between 

generated and real labels 
 
2.3  预测结果分析 

为了进一步证明所提出的SSGAN数据增强模

型的有效性，本研究在对缺失标签值进行生成的基

础上，评估了此策略对于下游预测任务的影响。具

体而言，将生成后的数据与原始数据进行融合，以

形成更加完备、时序连续性更强的训练集，并在此

基础上对GRU模型进行重新训练以预测水泥熟料

中的 f-CaO含量。图7以及表2分别表明在采用

SSGSN数据增强与不采用2种策略下，GRU模型在

测试集上的预测结果以及MAE、MSE、RMSE的指

标对比。 
由表2可知，在引入SSGAN进行数据增强后，

GRU模型的MAE、MSE、RMSE均有所下降。这说

明通过补充生成的标签值数据，模型对测试集目标

值的预测偏差显著减少。同时，由于MSE和RMSE
相较于MAE对于预测中的离群点更为敏感，这两

项指标的同步降低表明模型对异常值或极端样本

的预测能力也得到了一定程度的提升，整体预测更

为稳健。 

 

图 7  测试集上数据增强处理预测结果 
Fig. 7  Data enhancement processes predictive results on test 

set 
 

表 2  测试集上数据增强处理结果 
Table 2  Data enhancement processing results on test set 

Method MAE MSE RMSE 

With-SSGAN 0.19 0.06 0.24 

No-SSGAN 0.24 0.08 0.29 

SSGAN is semi-supervised generative adversarial network; MAE is mean 
absolute error; MSE is mean square error; RMSE is root mean square 
error. 

 
可见，通过在缺失标签的时间段生成合理的标 

签估计值，可以获得更多的可用训练样本，从而增

加样本的数量与标签分布的多样性。这不仅能够缓

解模型在小样本场景下可能面临的过拟合风险，也

确保了数据与标签在时序上的一致性与完整性，使

得模型在训练阶段能够更加充分地学习并捕捉关键

的时序依赖特征。 
2.4  消融实验 

为了进一步探讨 SSGAN 数据增强模型中模型

输入方式及编码器等关键模块对下游预测任务精

准度的影响，来研究设计了一系列消融实验，并采

用下游预测任务的预测误差作为评价指标进行量

化比较。分析实验从以下 3 个方面进行：Random 
Noise 指在传统 GAN 框架下，采用随机噪声作为

生成器的条件输入；No Encoder 则取消了编码器的

设计，通过简单线性映射直接将原始工艺参数作为
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生成器网络的输入；No GRU 在编码器中去除了

GRU 模块，仅采用 CNN 进行特征提取。实验结果

如表 3 所示。 
 

表 3  消融实验结果 
Table 3  Ablation results of SSGAN model 

Method MAE MSE RMSE 

SSGAN 0.19 0.06 0.24 

Random noise 0.55 0.65 0.81 

No encoder 0.46 0.43 0.66 

No GRU 0.40 0.33 0.57 

GRU is gate recurrent unit. 
 
由表 3 可以看出，完整的 SSGAN 模型在 MAE、

MSE、RMSE 3 个指标上均取得最低值，表明了该

结构在捕捉工艺参数中时序依赖性及内在模式方

面的优势，从而为下游预测任务提供了高质量的数

据支撑。 
当完全使用随机噪声替代原始工艺参数输入

时，预测性能显著下降，表明原始工艺参数中蕴含

的时序信息对于生成合理标签数据至关重要，缺失

有效输入信息会导致 f-CaO 标签数据生成质量急剧

下降，进而影响下游任务的预测准确性。 
当取消编码器模块，仅通过简单线性映射处理

原始工艺参数数据时，模型的 MAE、MSE、RMSE
分别为 0.46、0.43、0.66，虽然性能较随机噪声略有

提升，但与完整模型相比仍存在明显劣势。这表明，

编码器结构在深层特征提取以及时间序列关系建模

方面具有不可替代的作用，简单线性映射难以充分

捕捉原始工艺参数数据中的细微特征。其在保证对

生产数据进行充分表征的同时，显著降低了输入空

间的复杂度，为后续生成器和判别器的建模提供了

更具针对性的输入特征。 
此外，当移除 GRU 模块，仅保留 CNN 进行特

征提取时，其预测性能介于随机噪声和无编码器方

案之间，但仍低于完整 SSGAN 模型。这说明 GRU
模块在捕捉工艺参数特征数据中的长程时序依赖和

动态变化特征方面起到了关键作用，能够更准确地

提取工艺参数中的隐含信息，从而生成更为合理的

f-CaO 标签数据。 
图 8 给出了消融实验的误差雷达图，由图可以

看出，完整的 SSGAN 数据增强模型在下游预测任

务中表现最佳，其各项预测误差指标均显著低于其

它消融方案。这再一次证明了 SSGAN 中各模块之

间的协同作用对生成高质量数据和提升预测模型性

能的重要性。 

 
图 8  SSGAN 模型消融实验误差雷达图 

Fig. 8  Radar plot of SSGAN model ablation experimental error 

3  结论 

针对工艺参数与 f-CaO 含量数据采样周期不一

致带来的标签值缺失问题，提出了一种基于 SSGAN
的数据增强方法。通过编码器提取高维特征，生成

器学习真实标签的潜在分布，构建出更具多样性和

代表性的训练数据集，并结合 GRU 模型进行消融

实验，评估了各关键模块的有效性。主要得到以下

结论： 
1) 引入 SSGAN 方法数据增强策略后，有效扩

建了训练数据集，其在主要标签范围内具有较强的

学习与拟合能力，生成的标签值分布与真实标签值

分布大体呈现出相似的分布趋势，验证了生成数据

的可靠性，为后续的预测建模提供了更为丰富和完

整的数据基础。 
2) SSGAN 方法的应用有效提升了下游 f-CaO

含量预测任务的模型精准度，测试集上的 MAE 由

0.24 下降至 0.19， MSE 由 0.08 降低至 0.06， RMSE
则从 0.29 降至 0.24。 

3) 通过消融实验对比表明，随机噪声、无编码

器以及无 GRU 方案的预测误差显著增大，表明工

艺参数中蕴含的时序信息及其深层特征在生成高质

量标签数据中的关键作用，其中编码器及其内部

GRU 模块在捕捉长程时序依赖性和动态变化特征

方面尤为重要。   
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Extended Abstract 
Introduction  The free lime (f-CaO) content in cement clinker is a key indicator for evaluating calcination quality and process 
stability, directly influencing cement soundness and mechanical performance. Efficient and accurate real-time prediction of f-CaO 
content is essential for achieving stable cement quality control. In actual production, process parameter data are sampled at 
approximately 1-second intervals, while f-CaO content is typically measured once per hour, resulting in a severe scarcity of labeled 
data. This asynchronous sampling and data heterogeneity constrain both the scale and diversity of data available for supervised 
learning models, thereby reducing prediction accuracy and generalization capability. To address this challenge, this study proposes a 
method based on a semi-supervised generative adversarial network (SSGAN) to enhance the diversity and representativeness of the 
training dataset. Through evaluating its impact on the downstream f-CaO prediction task and conducting ablation studies, the research 
explores the feasibility of applying GANs to address the issue of asynchronous sampling between process parameters and offline 
measurement data. 

Methods  This study proposes a data augmentation model based on a semi-supervised generative adversarial network (SSGAN), 
which generates virtual data resembling the actual data distribution to expand the training dataset and effectively enhance the model’s 
learning capability under conditions of limited labeled data. The model consists of three main components: an encoder, a generator 
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network, and a discriminator network. The encoder first extracts features from a small amount of process parameter data with real 
labels, which are then used as conditional inputs. The generator learns the latent features of the true label distribution through 
adversarial training and generates corresponding label values based on unlabeled process parameter data. The discriminator 
distinguishes between real and generated labels, guiding the generator to continuously optimize its generation strategy. As adversarial 
training progresses, the generator produces synthetic label data that closely resemble actual production data, while the discriminator 
continuously improves its understanding of the true data distribution and label characteristics. 

Results and discussion  When the SSGAN model is trained to approximately 10 000 iterations, both the discriminator loss and the 
generator loss converge to near zero and remain stable, indicating that a balance has been achieved between the generator and 
discriminator, and the model has effectively learned the latent distribution features within the process parameters. Further analysis of 
the distribution of generated label values shows that they exhibit a distribution trend generally similar to that of the real labels. The 
model demonstrates strong learning and fitting capability within the primary range of label values, and the generated data are reliable. 
After introducing SSGAN for data augmentation, the MAE, MSE, and RMSE of the downstream GRU (Gate Recurrent Unit) model 
for f-CaO content prediction decreased from 0.24, 0.08, and 0.29 to 0.19, 0.06, and 0.24, respectively, indicating an improvement in 
the model’s ability to predict outliers and extreme samples. Ablation studies revealed that removing the encoder, the GRU module, or 
introducing random noise led to significantly higher prediction errors, highlighting the critical role of temporal information and deep 
features embedded in the process parameters for generating high-quality label data. In particular, the encoder and its internal GRU 
module are essential for capturing long-range temporal dependencies and dynamic variation patterns. 

Conclusions  To address the issue of label scarcity caused by the mismatch in sampling intervals between process parameters and 
f-CaO content measurements, this study proposes a data augmentation method based on SSGAN. By using an encoder to extract 
high-dimensional features and a generator to learn the latent distribution of true labels, the approach constructs a more diverse and 
representative training dataset. Ablation experiments were conducted to evaluate the effectiveness of each key module. The main 
conclusions are as follows: The introduction of the SSGAN-based data augmentation strategy effectively expanded the training 
dataset. The distribution of the generated label values closely matched that of the true labels, verifying the reliability of the synthetic 
data. The application of the SSGAN method significantly improved the accuracy of the downstream f-CaO content prediction task, 
with MAE on the test set decreasing from 0.24 to 0.19, MSE from 0.08 to 0.06, and RMSE from 0.29 to 0.24. Ablation experiments 
further revealed that introducing random noise, removing the encoder, or omitting the GRU module led to significantly increased 
prediction errors. This highlights the critical role of temporal information and deep features embedded in process parameters for 
generating high-quality label data. In particular, the encoder and its internal GRU module are essential for capturing long-range 
temporal dependencies and dynamic variation patterns. 
 
Keywords  free lime; semi-supervised generative adversarial network; time series; data enhancement; regression forecasting; 

ablation experiment 
 

 


