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基于双重时间依赖学习的多元长时间序列预测*
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摘 要:考虑到时间序列数据因其复杂的长短期模式和多周期特征,为预测带来了独特的挑战。传统的固定尺度分

片方法难以有效捕捉多周期信息,同时周期性和趋势性变化进一步增加了建模难度,影响了预测精度和可解释性。基

于上述问题,本文提出了基于双重时间依赖学习的多周期模型 MDTDNet。该模型首先通过傅里叶变换自适应获取

多周期信息;然后对于每个周期,结合季节趋势增强模块,通过周期分片设计、频域季节性增强和时域趋势性增强,提
升了子序列的语义表达;引入双重时间依赖模块,通过长期变化提取器和局部波动提取器,分别捕捉分片间和分片内

的不同时间依赖模式,实现特征提取和融合;实验结果表明,在六个数据集中的模型实验效果均超越了当前的最优模

型PatchTST,在ETTh1数据集上均方误差(MSE)平均下降了9%,最高下降了10.14%。
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Abstract:Time
 

series
 

data
 

pose
 

unique
 

challenges
 

for
 

forecasting
 

due
 

to
 

their
 

complex
 

long-
 

and
 

short-term
 

patterns
 

and
 

multi-period
 

characteristics.
 

Traditional
 

fixed-scale
 

patching
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

effectively
 

capture
 

multi-
period

 

information,
 

while
 

periodicity
 

and
 

trend
 

changes
 

further
 

increase
 

the
 

modeling
 

difficulty,
 

affecting
 

forecast
 

accuracy
 

and
 

interpretability.
 

Based
 

on
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-periodic
 

model
 

MDTDNet
 

based
 

on
 

dual
 

time-dependent
 

learning.
 

The
 

model
 

firstly
 

acquires
 

multi-period
 

information
 

adaptively
 

by
 

Fourier
 

transform;
 

then
 

for
 

each
 

period,
 

combined
 

with
 

the
 

seasonal
 

trend
 

enhancement
 

module,
 

it
 

improves
 

the
 

semantic
 

expression
 

of
 

the
 

subsequence
 

through
 

period
 

patch
 

design,
 

frequency
 

domain
 

seasonal
 

enhancement
 

and
 

time
 

domain
 

trend
 

enhancement.
 

A
 

dual
 

time-dependence
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

realize
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

by
 

capturing
 

different
 

time-dependent
 

patterns
 

inter-
 

and
 

intra-patchs
 

by
 

means
 

of
 

a
 

long-term
 

change
 

extractor
 

and
 

a
 

local
 

fluctuation
 

extractor,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

models
 

in
 

all
 

six
 

datasets
 

outperform
 

the
 

current
 

optimal
 

model,
 

PatchTST,
 

with
 

an
 

average
 

decrease
 

of
 

9%
 

in
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

on
 

ETTh1
 

dataset,
 

with
 

a
 

maximum
 

decrease
 

of
 

10.14%.
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0 引  言

  多元时间序列的长期预测在各个现实行业中发挥着重

要作用,例如交通状态估计[1]、天气预报[2]、能源消耗预

测[3]等。然而随着数据量的增加和复杂性的提升,传统的

时间序列分析方法[4-5]的局限性逐渐显现,深度学习的出现

为处理复杂的非线性时间序列数据提供了新的解决途

径[6],从而提出了一系列性能卓越的预测模型[7-8]。然而,
多元时间序列数据的低语义特征以及内部错综复杂的周期

关系[9]为长期时间序列预测分析带来了很大挑战,如何有

效建模它们成为了研究的重点内容。
首先,多元时间序列数据本质上具有低语义特征,因此

提取局部语义信息对于分析它们之间的关联至关重要。许

多工作[10]采用序列分片方法,通过将时间序列以固定窗口
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大小切割为多个连续子序列片段,从而降低输入数据维度

并减少冗余特征。这种方法通过关注多个时间步所展示的

时间变化,模拟子序列间的时间依赖关系,进而更好地捕捉

时间序列的内在规律,有效增强局部特征并减少模型输入

长度。PatchTST[11]模型采用分片思想,并使用注意力机制

建模时间片之间的关系,提高了时间序列预测的精度。李

岚皓等[12]提出的ScaleNN模型对分片后的序列使用移动

平均方法进行压缩,使其可以处理更长的历史数据并获取

更具解释性的趋势信息,随后进行全局和局部的特征提取。

Pathformer[13]采用多尺度划分策略,使用不同大小的块将

时间序列划分为不同的时间分辨率。基于每个尺度的划

分,对这些补丁执行双重关注,以捕获全局和局部时间依赖

关系。然而,上述方法使用根据先验知识所确定的固定长

度的分片大小,这样很容易丢失时间的边界信息,例如完整

的峰值和周期信息。所以在选择分片长度时,确保分片长

度与时间序列的周期特征相匹配是很重要的。
其次,这种固定窗口的方法忽略了现实世界的时间序

列数据常常呈现多周期的变化。例如,天气观测数据同时

以日和周为不同周期变化,因此需要从多周期的角度进行

时间依赖学习。MTPNet[14]使用基于分片的多尺度金字塔

网络建模序列的时间依赖关系,但在尺度选择上存在限制,
可能无法捕捉所有时间依赖性。Scaleformer[15]通过用不

同的采样率将时间序列从低到高进行采样,迭代地在越来

越精细的尺度上优化预测的时间序列。MICN[16]采用多尺

度分支结构来建模不同的潜在模式,并通过下采样卷积和

等距卷积分别提取局部特征和全局相关性。而这些模型的

尺度选择通常为不同的固定窗口大小,因此这些模型所使

用的多尺度划分方式忽略了不同数据集的多周期时间特

性,缺乏泛化和自适应能力。
最后,周期性和趋势性是时间序列的重要特征[17],它

们捕获了潜在的时间模式,并作为驱动数据随时间变化的

关键因素。如何有效地模拟长期和短期时间依赖性并同时

捕获周期性仍然是一个挑战[18]。现有的基于季节趋势分

解的模型,像Autoformer[19]和DLinear[20]使用移动平均方

法将时间序列分解为趋势项和季节项,并通过对其分别建

模获取到了更加全面的时间依赖关系。徐仲武[21]提出的

MPDF模型使用频谱图的主导频率确定潜在的多周期信

息,并以此作为滑动窗口大小将时间序列分解为季节和趋

势项,然后分别建模提取时间特征。曾渝等[22]提出的多尺

度门控膨胀卷积网络使用不同大小的均值滤波器将序列分

解,并分别预测周期项和趋势项。FEDformer[23]使用混合

专家分解块实现季节趋势分解,它使用一组不同大小的平

均滤波器从输入信号中提取多个趋势分量并加权组合为最

终趋势。然而,这些方法忽视了序列在分解后的时间信息

会被削弱的问题。因其固有的技术局限性,可能会在分解

过程中引入不准确性的时间特征,导致分解后的趋势和季

节信息不够充分,甚至可能会减弱这些成分的有效性。而

在此基础上对季节趋势直接进行建模可能会面临难以精确

捕捉季节性和趋势性特征的问题,从而影响预测结果的准

确性和可靠性。
为了解决上述问题,本文提出了基于双重时间依赖学

习的多周期模型 MDTDNet(Multi-Periodic
 

Dual
 

Temporal
 

Dependency
 

Network,MDTDNet),对具有复杂时间模式的

多元时间序列进行长期预测。本文的主要工作如下:

1)针对时间序列低语义特征和多周期问题,模型基于

傅里叶变换自适应获取多周期信息,提出了季节趋势增强

模块。包含特有的周期分片设计、频域上的季节性增强机

制以及时域上的趋势性增强机制,用以对时间序列进行子

序列划分、以及增强子序列语义信息。

2)针对时间序列长短期依赖协同学习问题,提出了双

重时间依赖模块,包括长期时间变化提取器和局部波动提

取器,用以对分片后的时间序列产生出的两种时间依赖模

式进行特征提取和特征融合。

3)在6个时间序列数据集的实验结果表明,本文模型

的预测精度全面超越了目前主流的最优模型。

1 模型结构

  本文提出的时序预测模型 MDTDNet结构如图1所

示。模型首先对时间序列进行归一化处理,然后通过周期

提取模块对归一化后的输入序列进行多周期获取,同时将

归一化后的序列进行全局上的季节趋势分解,对得到的季

节项和趋势项进行多周期建模。在每一个周期中,首先在

季节趋势增强模块中对时间序列进行周期分片和子序列语

义增强操作,然后在双重时间依赖模块中提取分片的时间

依赖关系,得到该周期下的特征表示。最后融合多周期的

结果得到最终的预测结果。

1.1 问题定义

  多元时间序列预测任务是指对于输入序列X = [x1
t,

x2
t,…,xd

t]lt=1,X∈ℝd×l,预测出长度为L 的未来序列,其
中l表示历史序列的长度,d 为多元时间序列的变量个数。

本文使用通道独立的方式进行多元时间序列的预测,
使用单变量时间序列进行描述,通过独立考虑单变量,很容

易推广到多变量。将输入序列X 分成d 个独立的通道序

列X'= {X1,X2,…,Xd},对于给定时间序列Xi = [x1,

x2,…,xl],即Xi∈ ℝl,预测长度为L 的未来值Xi
pre =

[xl+1,xl+2,…,xl+L]。

1.2 序列分解

  为了更准确地捕捉时间序列中的复杂时间模式,在对

时间序列进行归一化处理之后,采用移动平均法对其进行

分解,从而提取出趋势项和季节项。如式(1)和(2)所示。

Xt=AvgPool(Padding(X)) (1)

Xs =X-Xt (2)
其中,Xs,Xt∈ℝd×l 分别表示序列分解后得到的季节

部分和趋势部分。采用AvgPool(·)进行移动平均,并使用
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图1 MDTDNet模型结构

Fig.1 MDTDNet
 

model
 

structure

填充操作Padding(·)来保持序列长度不变。

1.3 周期提取模块

  为了获取时间序列中的多周期信息,模型通过傅里叶

变换检测出关键周期,并将其作为划分尺度的依据。对于

给定了d个变量的长度为l的时间序列X∈ℝd×l,通过快

速傅里叶变换在频域中分析时间序列,如式(3)所示。

A=AvgAmpFFT(X)    
{f1,f2,…,fk}=argTopkA  

pi=
l
fi

,i∈ {1,…,k}

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

这里FFT(·)(fast
 

Fourier
 

transform)和Amp(·)表示

快速傅里叶变换和幅值的计算,A 表示每个频率的幅度,它
是从d维上通过Avg(·)求平均得到的。考虑到频域的稀

疏性,本文只选择前k 个最显著的幅度值(k 的个数由

2.4节中实验确定)并获得对应的k个频率{f1,f2,…,fk},
这些选定的频率对应了相应的周期长度 {p1,p2,…,pk}。

模型采用k的数量作为多周期分层数量划分的依据。
使用选定的k个频率所对应的周期长度作为后续每一周

期分层的周期分片大小。
模型将获得的周期数量k 作为尺度数量划分也就是

层数划分的依据,即l=k。 分别建模相对应周期的信息,
每一层都主要关注该尺度下的时间依赖。Xi,l

s ,Xi,l
t 记为由

序列分解后得到的第i个通道的第l个尺度的季节项和趋

势项。

1.4 季节趋势增强模块

  季节和趋势性是时间序列的重要组成部分,经1.2节

序列分解之后可以获得一个全局的季节项和趋势项。为

了更好地捕捉时间序列中的复杂季节性和趋势性特征,本
文设计了季节趋势增强模块,如图2所示。该模块首先对

时间序列进行周期分片,然后通过对分片后的时间序列进

行季节性和趋势性的增强处理,进一步提高数据特征表

示,提升模型的预测能力。

图2 季节趋势增强模块

Fig.2 Seasonal
 

trend
 

enhancement
 

module

1)周期分片

先前使用分片技术的工作将分片大小作为一个给定

的参数,但是这样会降低模型的可解释性,并且会产生信

息损失。本文模型使用周期提取模块得到的周期pi 作为

分片大小,建模不同周期的特有模式。首先,模型对季节

项和趋势项进行周期分片,即根据时间序列的周期pi 将其

分割成多个固定长度的分片。这一步骤能够使模型在每

个分片内专注于局部周期性和趋势性特征,从而更精确地
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捕捉每个周期中的重要模式。给定独立通道的历史序列

Xi,l
t ,Xi,l

s ∈ℝl,切割为重叠或不重叠的分片Xi,l
s,patch,Xi,l

t,patch∈

ℝ
n×pi,其中n(分片个数)由分片长度pi 和步长s(两个连

续分片之间的非重叠区域)确定,即n= (l-pi)/s +2。
随后每个分片通过参数共享的可学习线性层映射到

dmodel维向量进行数值嵌入。同时为了减少位置信息的丢

失,每个分片会嵌入一个位置向量。构建位置编码的具体

过程如式(4)和(5)所示,其中pos表示当前位置的索引。

PE(pos,2j)=sin
pos

10
 

000
2j/dmodel  (4)

PE(pos,2j+1)=cos
pos

10
 

000
2j/dmodel  (5)

采用正弦sin(·)和余弦cos(·)函数生成一系列固定大小

的向量,这些向量与数值嵌入相加后,共同构成序列中每个位

置的输入表示Xi,l
s,patch∈ℝ

n×dmodel 和Xi,l
t,patch∈ℝ

n×dmodel。
然而,分片操作可能会丢失一些长期依赖关系,因此,

后续的增强处理尤为重要。

2)季节性增强

季节项通常具有较为复杂的周期性特征,而时间序列

在频域上往往能够以更加清晰的形式展示出其周期性规

律。基于这一特点,模型设计将分片后的季节项转换到频

域,以充分挖掘其潜在的周期信息。具体来说,首先通过

傅里叶变换将季节项转化为频域表示,提取出其对应的频

率分布,如式(6)所示。

Fi,l
s,patch=FFT(Xi,l

s,patch) (6)

其中,Fi,l
s,patch∈ ℝ

n×dmodel/2+1 是第l个尺度中的季节项

分片经由傅里叶变换后得到的频域季节项分片。随后通

过滤波器,在频域中筛选出中高频成分,从而强化重要的

周期性模式,如式(7)和(8)所示。

H(θ)=
1, θ1≤θ≤θ2
0, 其他 (7)

F'i,l
s,patch= H(θ)·Fi,l

s,patch (8)
由于高频噪声的原因,所以选择的 H(θ)为带通滤波

器。θ1,θ2 为超参数,分别表示划分的下截止频率和上截止

频率,即只保留在 [θ1,θ2]范围内的频率。之后,为了进一

步增强频域季节项的特征表达能力,模型引入了复值线性

层,对频域季节项进行线性变换。具体来说,经过滤波器

处理的频域季节项分片F'i,l
s,patch 被输入到复值线性层,进行

特征的加权和放大操作,其公式为:

F″i,l
s,patch=fre_linear(F'i,l

s,patch)=W·F'i,l
s,patch+b (9)

其中,fre_linear(·)为复值线性层,F″i,l
s,patch 为经过线

性变换后的频域季节项,W 初始化为复数均匀分布,其实

部和虚部独立采样。该层未使用复数激活函数,主要为了

保持频域特征的线性变换特性。b 为偏置项。在反向传播

过程中,复值梯度的计算通过将复值权重的梯度分解为实

部和虚部的偏导数,分别对其进行更新。随后,再通过逆

傅里叶变换将其转换回时域。在逆变换之后,由于数据可

能仍然存在一些波动或不平稳,为此,模型进一步在时域

中引入线性层进行优化处理。时域线性层通过对数据的

线性变换,能够有效平滑结果,最终生成更稳定的季节项

表示。公式为:

Si,l
s,patch=linear(F-1(F″i,l

s,patch)) (10)
其中,linear(·)为时域线性层,F-1(·)为逆傅里叶变

换。Si,l
s,patch∈ ℝ

n×dmodel 为最终稳定的季节项,作为后面双重

时间依赖模块的输入。

3)趋势性增强

对于趋势项,由于其变化通常是平滑且线性的,所以

直接在时域上使用线性层对趋势项进行增强。时域线性

层通过加权求和等简单的线性变换,扩大趋势项的变化幅

度,强化长期趋势信息。这种线性操作使得趋势项的变化

更容易被模型捕捉,同时,线性层的简单性也使得其输出

结果易于解释和理解。过程如式(11)所示。

Ti,l
t,patch=linear(Xi,l

t,patch)) (11)

其中,linear(·)为时域线性层。Ti,l
t,patch∈ℝ

n×dmodel作为

双重时间依赖模块的输入。

1.5 双重时间依赖模块

  双重时间依赖模块由两部分组成,分别为长期时间变

化提取器和局部波动提取器,用于实现时间特征的提取,
如图3所示。

本文通过采用分支结构并行建模长期和短期特征,

Transformer在捕捉时间序列的全局依赖性方面表现优

异,尤其适合提取分片间存在的长距离时间步相关性,因
此非常适合作为长期时间变化提取器。相比之下,一维卷

积网络更擅长捕捉分片内的局部波动,能够有效提取短期

变化特征,因此更适合作为局部波动提取器。双重时间依

赖模块的设计可以概括为式(12)~(14)。

Xi,l
long-term =TransTi,l

t,patch  (12)

Xi,l
short-term =ConvSi,l

s,patch  (13)

Xi,l=linear(Flatten(Xi,l
short-term+Xi,l

long-term)) (14)
其中,Trans(·)指的是Transformer编码器(具体如

式(15)~(19)),用于建模分片间的长期时间依赖,得到长

期时间依赖特征Xi,l
long-term ∈ ℝ

n×dmodel。Conv(·)由Conv1d
和非线性激活层组成,用于提取分片内的局部波动性,得

到短期时间依赖特征Xi,l
short-term ∈ ℝ

n×dmodel。 最后,获取到

的长期依赖Xi,l
long-term 和短期波动Xi,l

short-term 会经融合操作得

到整体信息,通过Flatten(·)沿时间维度展平时间序列,最
后将序列通过线性层进行预测,得到双重时间依赖模块的

最终输出Xi,l。

1)长期时间变化提取器

长期时间变化提取器由Transformer编码器组成,通
过计算分片间的注意力得到时间片之间的时间依赖关系,
捕获序列的全局相关性和长期时间模式。如图4(a)所示。
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图3 双重时间依赖模块

Fig.3 Dual
 

time-dependence
 

module

  多头注意力层的每个头 (h=1,2,…,H)将Ti,l
t,patch这

些分片与可训练的线性投影 W 相乘,转换成查询矩阵

Qi,l
h =Ti,l

t,patchWQ
h、键矩阵Ki,l

h =Ti,l
t,patchWK

h、值矩阵Vi,l
h =

Ti,l
t,patchWV

h,之后进行注意力的计算。计算过程如式(15)
和(16)所示。

Xi,l
h =AttQi,l

h ,Ki,l
h ,Vi,l

h  =softmax
Qi,l

h ×(Ki,l
h )T

dmodel  Vi,l
h

(15)

Xi,l
mha=ConcatXi,l

1 ,Xi,l
2 ,…,Xi,l

h  (16)

其中,Xi,l
h ∈ ℝ

n×dmodel/h 表示单变量i时间序列的第h
个头的输出,Qi,l

h ×(Ki,l
h )T 用于查询和键的相似度计算,

dmodel 为缩放因子用于避免点积值过大导致梯度消失问

题。softmax(·)函数对每一行的权重进行归一化,得到注

意力权重矩阵。根据注意力权重矩阵和值矩阵,计算最终

的注意力输出Xi,l
h 。Xi,l

mha∈ ℝ
n×dmodel 是每个头的输出拼接

在一起形成最终的输出。
通过子层跳跃连接和前馈层计算特征值,将特征值作

为编码器最终的输出,计算过程如式(17)~(19)所示。

X̂i,l
mha=LayerNorm Xi,l

mha+Ti,l
t,patch  (17)

Xi,l
feed=FeedForward X̂i,l

mha  (18)

Xi,l
long-term =LayerNorm Xi,l

feed+X̂i,l
mha  (19)

其中,LayerNorm(·)是层归一化方法,它对子层的输

出进行标准化,使得模型对输入数据的变化更加稳定和鲁

棒。FeedForward(·)是前馈层,用于对每个位置的特征进

行非线性变换和映射,它由两个线性变换和一个Relu激活

函数组成,可以增强模型的表达能力和学习能力。

2)局部波动提取器

局部波动提取器由Conv1d和非线性激活层组成,如
图4(b)所示。现有的基于分片的模型通常只建模分片间

的关系,分片内的关系通常是隐式学习的,并没有特地去

关注分片内的局部波动。这样可能会导致模型无法准确

捕捉到时间序列的细节和局部模式,从而影响模型的性

能。为了获取时间序列的局部模式,本文采用Conv1d来

对局部信息进行建模,同时添加激活函数SELU(·)引进

非线性关系。计算过程如式(20)和(21)所示。

S'i,l
s,patch=SELU Conv1dSi,l

s,patch    (20)

Xi,l
short-term =SELU Conv1dS'i,l

s,patch    (21)
模型采用两层卷积层,S'i,l

s,patch 为第一层卷积的输出,
同时也作为第二层卷积的输入。本文设置了较小的卷积

核来建模分片内的局部波动,第一层的卷积核大小为1,第
二层的卷积核大小为3。这是由于小卷积核可以更好地关

注分片内的局部信息,并捕捉到细微的变化,在一定程度

上能够增加模型对分片内局部波动的敏感性。

1.6 多周期融合

  多层的预测结果会进行特征融合,如式(22)所示。

Xi
pre=∑

k

l=1
Xi,l (22)

Xi
pre∈ ℝL 是将每一层的预测结果加和后得到的最终

结果。

2 实验与结果分析

2.1 数据集

  为评估本模型的效果,本文在包含能源、天气、汇率等

领域的6个公开数据集上进行了全面实验。使用的数据

集包括油温数据集ETT(以不同采样频率记录的4个数据

集)、天气数据集 Weather和汇率数据集Exchange。表1
为数据集的详细信息。

本文实验按照时间顺序将所有数据集分为训练集、验
证集和测试集,其中ETT数据集的比例为6∶2∶2,其他数

据集的比例为7∶1∶2。

2.2 实验设置

  本文选择最优模型和有代表性的长期时间序列预测

·14·
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  表1 数据集详情

Table
 

1 Dataset
 

details
数据集 长度 维度 采集频率

ETTh1 17
 

420 8 1
 

h
ETTh2 17

 

420 8 1
 

h
ETTm1 69

 

680 8 15
 

min
ETTm2 69

 

680 8 15
 

min
Weather 52

 

556 22 10
 

min
Exchange 7

 

588 9 1
 

d

模型作为对比实验的基准模型:

1)PatchTST[11]:最优模型。将时间序列分片后,使用

通道独立方法在Transformer编码器上进行学习。

2)FEDformer[23]:基于Transformer结构,提出频域注

意力机制,具有线性复杂度。

3)Crossformer[24]:提出了新颖的变量间和变量内的

两阶段注意力机制,同时实现了从细粒度到粗粒度的分层

建模。

4)TimesNet[25]:将时间序列从1D转为2D并使用卷

积神经网络获取周期间和周期内的时间依赖。

5)MICN[16]:提出结合局部特征和全局相关性来捕获

时间序列(例如波动和趋势)的整体视图,两者都实现了多

尺度建模。

6)DLinear[20]:仅使用线性层就取得了很好的效果。
本文实验采用L2损失函数进行训练,并使用ADAM

优化器来优化模型参数,初始学习率为10-4。使用固定步

长衰减策略,步长按训练轮次比例划分,批次大小设置为

32。训练过程在10个轮次内提前结束,若在一定轮次的测

试集上未获得更低的验证集误差即提前停止训练。
实验硬件环境为至强E5-2678

 

v3
 

2.5
 

GHz
 

48
 

核96线

程CPU,RTX
 

2080
 

Ti
 

GPU;软件环境为Ubuntu
 

18.04
 

系

统,PyTorch
 

1.12.1深度学习框架,Python
 

3.10.13。
所有实验均使用均方误差(mean

 

squared
 

error,MSE)
和平均绝对误差(mean

 

absolute
 

error,MAE)作为评价指

标,计算公式如式(23)和(24)所示。

MSE=
1
L∑

L

i=1
yi-ŷi  2 (23)

MAE=
1
L∑

L

i=1
yi-ŷi (24)

其中,L 是预测长度,yi 和ŷi 分别对应第i时刻的真

实值和预测值。MSE和 MAE都是用来衡量模型预测值

与实际观测值之间的差异的指标。较小的 MSE和 MAE
表示模型的预测值与实际观测值之间的差异较小,即模型

的预测精度较好。

2.3 不同模型比较

  为了更好地和基准模型作比较,本文的实验设置与

Autoformer一致,输入长度固定为96,对每个数据集预测

的输出长度各取[96,
 

192,
 

336,
 

720]。PatchTST原论文

实验的输入长度为336,本文为了实验的公平性,将其输入

长度调整为96后再进行实验,并未拉低最优模型的实验

结果。实验结果如表2所示,最优结果加粗显示。
从结果可以看出,本文提出的模型在6个公开数据集

中全面超越了现在的最优模型PatchTST,这体现了本文

模型在长期时间序列预测任务上的优越性。特别地,在
ETTh1上本文模型与最优模型PatchTST相比,MSE最

大下降了10.14%,MAE最大下降了6.68%。在Exchange
数据集中,本文模型的 MSE最大下降了7.95%,MAE最

大下降了5.37%。在其他数据集上结果虽然有差异,但整

体呈现精度提升的趋势。虽然ETTh1数据集并不能显著

地观测到周期模式,本文模型却依旧可以在这个数据集上

取得很好的效果。模型在 Weather数据集上的部分结果

并没有超过Crossformer,可能是因为 Weather数据集变

量间存在复杂的相关性,而模型并没有显式建模变量间的

关系。未来的工作将会重点探索变量间的依赖关系。

2.4 对比试验

  1)分层对比实验

本文模型通过周期的数量确定最终层数,从多周期的

角度对时间序列进行分析与建模。为了评估不同周期数

量对 模 型 效 果 的 影 响,本 文 在 ETTh1、ETTh2 以 及

Exchange数据集上进行了对比实验,结果如图4所示,横
坐标为模型层数,纵坐标分别为精度 MSE和 MAE。实验

结果表明,周期层数确定为三层时模型效果最好。随着层

数的增加,模型的精度逐渐提高,但是在三层之后,模型的

精度逐渐下降,并且退化得较为明显。这表明,在选择模

型的层数时,过度增加层数并不会带来积极的效果。相

反,盲目增加层数可能会导致模型的过拟合问题,进而降

低预测精度并增加模型复杂度。

2)多周期分片实验

为了进一步证明本文所提出的多周期分层的重要性,
本文做了以下对比实验。如图5所示,图5左图是直接对

整个时间序列使用Transformer进行注意力权重的计算;
图5中间图和右图表示通过周期提取模块,在Exchange
数据集上获取到前两个主要周期,分别为48和32,经过周

期分片模块后,将时间序列使用长期变化提取器提取长期

时间依赖,利用Transformer模型提取分片间特征,获得注

意力权重矩阵。
从图5中可以看到,直接对原始序列使用Transformer

模型获取时间依赖,注意力较为均匀,缺乏明显的集中区

域。而注意力均匀分布可能导致模型未能有效识别和关

注时间序列中的关键模式或特征。对比之下,对时间序列

进行周期长度为48和32的分片操作,并使用长期变化提

取器提取注意力的做法能够使注意力的分布集中于特定

区域,显示出明显的模式,同时不同周期的设置使注意力

模式呈现较大差异,表明模型在不同周期设置下能够更好
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  表2 6个数据集上的预测结果

Table
 

2 Forecasting
 

results
 

on
 

six
 

datasets
模型 MDTDNet PatchTST FEDformer Crossformer TimesNet MICN DLinear

数据集 指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTh1

96 0.371 0.391 0.414 0.419 0.376 0.419 0.423 0.448 0.384 0.402 0.398 0.427 0.386 0.400
192 0.421 0.422 0.460 0.445 0.420 0.448 0.471 0.474 0.436 0.429 0.430 0.453 0.437 0.432
336 0.454 0.440 0.501 0.466 0.459 0.465 0.570 0.546 0.491 0.469 0.440 0.460 0.481 0.459
720 0.459 0.461 0.500 0.488 0.506 0.507 0.653 0.621 0.521 0.500 0.491 0.509 0.519 0.516

ETTh2

96 0.288 0.339 0.302 0.348 0.358 0.397 0.745 0.584 0.340 0.374 0.332 0.377 0.333 0.387
192 0.371 0.392 0.388 0.400 0.429 0.439 0.877 0.656 0.402 0.414 0.422 0.441 0.477 0.476
336 0.407 0.427 0.426 0.433 0.496 0.487 1.043 0.731 0.452 0.452 0.447 0.474 0.594 0.541
720 0.423 0.441 0.431 0.446 0.463 0.474 1.104 0.765 0.462 0.468 0.442 0.467 0.831 0.657

ETTm1

96 0.318 0.357 0.329 0.367 0.379 0.419 0.404 0.426 0.338 0.375 0.360 0.399 0.345 0.372
192 0.366 0.381 0.367 0.385 0.426 0.441 0.450 0.451 0.374 0.387 0.402 0.426 0.380 0.389
336 0.392 0.402 0.399 0.410 0.445 0.459 0.532 0.515 0.410 0.411 0.403 0.437 0.413 0.413
720 0.451 0.437 0.454 0.439 0.543 0.490 0.666 0.589 0.478 0.450 0.459 0.464 0.474 0.453

ETTm2

96 0.175 0.257 0.175 0.259 0.203 0.287 0.287 0.366 0.187 0.267 0.203 0.287 0.193 0.292
192 0.239 0.300 0.241 0.302 0.269 0.328 0.414 0.492 0.249 0.309 0.262 0.326 0.284 0.362
336 0.299 0.339 0.305 0.343 0.325 0.366 0.597 0.542 0.321 0.351 0.305 0.353 0.369 0.427
720 0.398 0.395 0.402 0.400 0.421 0.415 1.730 1.042 0.408 0.403 0.389 0.407 0.554 0.522

Weather

96 0.174 0.214 0.177 0.218 0.217 0.296 0.158 0.230 0.172 0.220 0.183 0.250 0.196 0.255
192 0.223 0.257 0.225 0.259 0.276 0.336 0.206 0.277 0.219 0.261 0.246 0.317 0.237 0.296
336 0.277 0.296 0.278 0.297 0.339 0.380 0.272 0.335 0.280 0.306 0.293 0.335 0.283 0.335
720 0.350 0.343 0.354 0.348 0.403 0.428 0.398 0.418 0.365 0.359 0.373 0.399 0.345 0.381

Ex-change

96 0.081 0.194 0.088 0.205 0.148 0.278 0.256 0.367 0.107 0.234 0.173 0.297 0.088 0.218
192 0.170 0.292 0.176 0.299 0.271 0.315 0.470 0.509 0.226 0.344 0.324 0.408 0.176 0.315
336 0.293 0.392 0.301 0.397 0.460 0.427 1.268 0.883 0.367 0.448 0.639 0.598 0.313 0.427
720 0.848 0.693 0.901 0.714 1.195 0.695 1.767 1.068 0.964 0.746 1.218 0.862 0.839 0.695

图4 分层对比实验

Fig.4 Layered
 

comparison
 

experiment
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图5 多周期分片实验

Fig.5 Multi-periodic
 

patching
 

experiment

地识别时间序列中的不同周期性特征。
实验结果证明,多周期分层通过多个不同周期的特征

提取可以有效提高模型对时间序列中周期模式的识别能

力。不同的周期设置让模型能够捕获多样的周期性特征,
提高了模型的表现和解释性。

2.5 消融试验

  为了进一步证明模型提出的季节趋势增强模块和双

重时间依赖模块的有效性,本文在 ETTh1、ETTh2以及

Exchange数据集上进行了消融实验。

1)季节趋势增强模块的消融实验

季节趋势增强模块由周期分片、趋势性增强、季节性

增强3个子模块组成。模型变体如下:
(1)PatchTST(period):开展周期分片,将PatchTST

模型分片长度改为周期长度,选取由傅里叶变换后得到的

最重要的周期。

(2)MDTDNet(non-period):去掉周期分片,将模型

MDTDNet的分片长度的更改为基于分片思想的模型常用

分片大小[2、8、12]。
(3)MDTDNet(de-TE):其他条件不变,将 MDTDNet

模型的趋势性增强部分去除。
(4)MDTDNet(de-SE):其他条件不变,将 MDTDNet

模型的季节性增强部分去除。
(5)MDTDNet(de-STE):其他条件不变,将 MDTDNet

模型的数据增强部分去除,仅保留周期分片部分。
如表3所示,采用周期长度分片的PatchTST(period)

模型在 MAE和 MSE上均显著优于原始(不开展周期分

片)PatchTST模型,其中在ETTh1数据集上 MSE最高降

低了8.8%,平均降低了5.3%,这说明周期分片模块不仅

有效还具有普适性。而 MDTDNet(non-period)的 MSE和

MAE均没有超过 MDTDNet的模型结果。

表3 季节趋势增强模块的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

on
 

seasonal
 

trend
 

enhancement
 

module

模型
MDTDNet
(non-period)

PatchTST
(period)

MDTDNet
(de-TE)

MDTDNet
(de-SE)

MDTDNet
(de-STE)

MDTDNet PatchTST

数据集 指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTh1

96 0.379 0.396 0.378 0.396 0.378 0.390 0.377 0.390 0.384 0.395 0.372 0.391 0.414 0.419
192 0.426 0.427 0.422 0.424 0.429 0.420 0.428 0.429 0.435 0.424 0.421 0.422 0.460 0.445
336 0.469 0.449 0.457 0.444 0.471 0.441 0.470 0.440 0.462 0.451 0.454 0.440 0.501 0.466
720 0.533 0.491 0.522 0.498 0.497 0.478 0.504 0.4850.52120.509 0.459 0.461 0.500 0.488

ETTh2

96 0.305 0.302 0.295 0.342 0.294 0.345 0.297 0.347 0.292 0.343 0.289 0.339 0.302 0.348
192 0.388 0.402 0.380 0.405 0.377 0.398 0.378 0.398 0.379 0.397 0.371 0.392 0.388 0.400
336 0.425 0.435 0.429 0.439 0.412 0.429 0.413 0.430 0.415 0.427 0.407 0.427 0.426 0.433
720 0.462 0.465 0.446 0.455 0.427 0.447 0.426 0.446 0.425 0.449 0.423 0.441 0.431 0.446

Ex-change

96 0.082 0.178 0.101 0.223 0.083 0.199 0.089 0.199 0.085 0.201 0.081 0.194 0.088 0.205
192 0.183 0.303 0.180 0.300 0.188 0.305 0.188 0.305 0.175 0.295 0.170 0.292 0.176 0.299
336 0.300 0.396 0.343 0.426 0.342 0.423 0.343 0.424 0.342 0.423 0.293 0.392 0.301 0.397
720 0.844 0.691 0.892 0.714 0.886 0.711 0.887 0.711 0.851 0.694 0.848 0.693 0.901 0.714
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  此外,与完整的 MDTDNet模型相比,去掉季节趋势

增强模块中的任一部分,模型的性能都会受到显著的负面

影响。这表明,该模块在提升模型捕捉时间特征的能力方

面起到了至关重要的作用,是 MDTDNet能够取得优异预

测性能的关键组成部分。
周期分片通过按照合适的周期长度切分时间序列,有助

于缓解时间序列低语义特征的问题,同时结合周期性和趋势

性增强模块,进一步提升模型对长期和短期依赖关系的建模

能力。具体来说,周期分片方法帮助模型更好地捕捉序列的

周期特征,而增强模块则在片内有效提取更多的时序信息。
消融实验表明,周期分片设计在PatchTST上也适用,因此可

以推广应用至其他基于分片思想的时间序列预测模型中,以
进一步提升模型性能。对比结果展示了利用周期性信息和增

强机制在提升时间序列预测模型性能方面的潜力。

2)双重时间依赖模块的消融实验

为了验证本文提出的双重时间依赖模块的有效性,实

验中设置模型变体如下:
(1)MDTDNet(de-long):保持原模型不变,去除长期

时间变化提取器,只建模分片内的局部时间模式。
(2)MDTDNet(de-short):保持原模型不变,去除局部

波动提取器,只建模分片间的长期时间模式。
(3)MDTDNet(de-dual):保持原模型不变,去除长期

时间变化提取器和局部波动提取器,将时间序列进行分片

后不进行长短期特征提取,直接沿时间维度进行展平,然
后通过一个线性层输出预测结果。

表4是双重时间依赖模块的消融实验结果。局部波

动提取器和长期时间变化提取器是该模块的两个重要组

成部分。从结果可以看到,原模型(MDTDNet)在不同预

测窗口下都能保持优势,并在消融实验中展现了最优结

果,这说明本文模型通过双重时间依赖模块可以有效地捕

捉分片间长期依赖关系和分片内短期波动来提高预测准

确性,在处理时间依赖关系方面具有较好的性能。

表4 双重时间依赖模块的消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
 

on
 

dual
 

temporal
 

dependency
 

module
模型 MDTDNet(de-dual) MDTDNet(de-short) MDTDNet(de-long) MDTDNet

数据集 指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTh1

96 0.382 0.392 0.376 0.391 0.380 0.393 0.372 0.391
192 0.433 0.421 0.422 0.428 0.431 0.422 0.421 0.422
336 0.476 0.444 0.465 0.466 0.474 0.446 0.454 0.440
720 0.478 0.470 0.493 0.478 0.475 0.470 0.459 0.461

ETTh2

96 0.291 0.340 0.292 0.342 0.289 0.338 0.289 0.339
192 0.384 0.399 0.369 0.394 0.375 0.391 0.371 0.392
336 0.420 0.430 0.415 0.427 0.425 0.435 0.407 0.427
720 0.497 0.485 0.438 0.453 0.425 0.443 0.425 0.442

Exchange

96 0.087 0.203 0.089 0.206 0.083 0.199 0.081 0.194
192 0.173 0.294 0.177 0.298 0.174 0.294 0.170 0.292
336 0.364 0.435 0.374 0.442 0.344 0.423 0.293 0.392
720 0.858 0.698 0.859 0.696 0.851 0.695 0.848 0.693

  消 融 实 验 去 除 局 部 波 动 提 取 器 (MDTDNet(de-
short))和去除长期时间变化提取器(MDTDNet(de-long))
的实验结果显示,这两个子模块的去除都导致了模型性能

的一定程度的下降。这表明建模局部波动和长期时间变

化对于模型预测精度的提升有一定的贡献。值得注意的

是,MDTDNet(de-long)的精度下降明显,这说明此模块可

以识别出较长时间范围内的变化和趋势,并且对模型在各

个窗口的预测性能保持稳定起着关键作用。通过保持这

种稳定性,模型能够更好地适应不同时间尺度的数据变

化,并提高其在各种预测情境下的准确性和可靠性。
综上所述,双重时间依赖模块对于模型的精度提升起

到了关键作用,这个模块全面地考虑了将时间序列分片后

产生的两种时间依赖模式,能够有效地捕捉局部波动和长

期时间依赖关系,从而提高预测精度。

3)消融模块的显著性检验

为了进一步验证所提模块的有效性,使用在ETTh1
数据集上的五次重复实验的结果 MSE,进行配对的t检

验,比较消融模块后的模型和 MDTDNet模型的显著性差

异,并通过p值来判断是否有显著性差异。如果p值小于

0.05,则认为该比较结果是显著的。结果如图6所示。
这些显著性差异表明,文章所提模块会显著影响模型

的表现。例如,删除某些模型主要模块(如季节趋势增强

模块、双重时间依赖模块)会导致模型性能的显著下降。
这些结果对于进一步的模型优化和改进具有重要意义。

2.6 效率分析

  本文将 MDTDNet模型在ETTh1数据集上训练一次
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图6 显著性检验

Fig.6 Significance
 

test

的运行时间与PatchTST、FEDformer、DLinear等模型进

行比较,结果如图7所示,横坐标为预测窗口大小,纵坐标

为时间。可以看到,MDTDNet的训练时间在不同预测长

度下相对较短,显示出较高的训练效率。同时,大多数模

型的训练时间会随着序列长度的增加而增加。FEDformer
和Crossformer的训练时间增长显著,尤其在较长的序列

长度下,表明这些更复杂的模型,对长序列的计算需求较

高。DLinear由于仅通过线性层来进行预测,所以耗时最

短。虽然 MDTDNet训练时间比DLinear更长,但是精度

却远远高于DLinear,这表明模型同时兼顾了效率和精度,
展现了其在时间序列预测任务中的优越性。

图7 ETTh1数据集训练时长(s/epoch)
Fig.7 The

 

training
 

time
 

of
 

ETTh1
 

dataset
 

(s/epoch)

3 结  论

  本文提出了基于双重时间依赖学习的多周期分层模

型 MDTDNet。首先,模型通过周期提取模块自适应地识

别重要周期,并划分为多个不同的分层。随后,在每个分

层内部,模型对时间序列进行周期分片并结合季节性增强

和趋势性增强模块,有效提取时间序列的内在特征。最

后,通过双重时间依赖模块,分别捕捉序列的长期和局部

时间模式,从而全面建模时间序列的动态特性。在六个数

据集上的对比实验和消融实验表明,MDTDNet不仅具有

较高的预测精度,还具备良好的普适性和鲁棒性。但是,

MDTDNet采用通道独立策略,未显式建模变量间的复杂

依赖关系。未来的研究将重点探索多元时间序列中变量

间依赖的建模方法,以进一步提升模型的预测性能和可解

释性。
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