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摘　要　时间序列建模一直是金融和交通等多个领域研究的热点,时空模型因能更全面捕捉时序数据的复杂关联和趋势,受到

研究者们的广泛关注.近年来,基于时空模型的长期序列预测取得显著成果,但现有方法受到多粒度或多尺度研究的限制,无

法充分挖掘数据的时空信息.为解决这一问题,提出了一种多粒度多尺度深度时空模型(MMDSTM).该模型首先通过分解

初始数据获取季节、周期和粒度序列;然后,利用基于多尺度等距卷积生成尺度预测,利用基于注意力的时空特征层生成多粒度

预测;最后,通过多层次融合合并多粒度与多尺度预测的预测结果.在实验中,MMDSTM 相比近期的新方法在股票、交通和电

池数据集上 MSE指标分别下降了６．２％,２１．５％和１％.多粒度和多尺度的引入显著提升了时间序列预测性能.
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Abstract　Timeseriesmodelinghasbeenthefocusofresearchinanumberoffields,includingfinanceandtransportation,and

spatioＧtemporalmodelshavereceivedalotofattentionfromresearchersbecauseoftheirabilitytocapturethecomplexassociaＧ

tionsandtrendsintimeＧseriesdatamorecomprehensively．Inrecentyears,longＧtermseriesforecastingbasedonspatioＧtemporal

modelinghasachievedremarkableresults,buttheexistingmethodsarelimitedbymultiＧgranularityormultiＧscalestudies,which

cannotfullyminethespatioＧtemporalinformationofthedata．Toovercomethisproblem,amultiＧgranularitymultiＧscaledeepspaＧ

tioＧtemporalmodel(MMDSTM)isproposed．Themodelfirstobtainsseasonal,periodicandgranularitysequencesbydecomposing
theinitialdata．Then,themultiＧscaleisometricconvolutiongeneratesscalepredictions,whileattentionＧbasedspatioＧtemporalfeaＧ

turelayersgeneratesmultiＧgranularitypredictions．Finally,thepredictionresultsofmultiＧgranularityandmultiＧscalepredictions

aremergedbymultiＧlevelfusion．Inexperiments,MMDSTM’sMSE metricdecreasesby６．２％,２１．５％ and１％ comparedto

othermethodsonstock,trafficandbatterydatasets,andtheintroductionofmultiＧgranularityand multiＧscalesignificantly
improvesthetimeseriesforecastingperformance．

Keywords　MultiＧgranularitylearning,MultiＧscalelearning,Timeseriesforecasting,Financialmarkets,Trafficflowspeed

　

１　引言

时间序列预测已经成为学术界和工业界关注的焦点,涵
盖了金融市场[１Ｇ３]、交通运输[４Ｇ５]等多个领域.现代社会利用

各种传感器如摄像头、雷达等记录数据.例如,交通监控系统

通过实时监测车流量、车速和拥堵情况,优化信号灯控制,提
高交通效率;在经济金融领域,高频交易传感器捕捉微小股价

波动,帮助投资者即时决策,实现更精准的交易策略.然而时

间序列数据通常受到多种因素的影响,包括季节性、趋势、周
期性等,使得数据具有复杂的结构,从而增加了预测的难度.



与此同时,多个时间序列之间存在一定的相关性,例如同一行

业股票和相邻道路之间具有一定的空间相关性,这为深刻把

握时间序列的演变提供了关键的分析视角.

传统的时间序列分析方法有SVR[６]和 ARIMA[７].ARIＧ

MA 模型可以处理数据的趋势和周期性,但对于非线性关系

的建模相对有限.为了捕捉非线性关系,多种自回归模型如

LRidge[８]和LSVR[９]等被提出.然而,这些模型仍然基于对

时间序列具有一定分布或函数形式的假设,因此在处理高度

非线性的实时时间序列数据时存在一定的局限.近年来,深

度学习在股票和交通预测领域取得了显著的成果.深度学习

技术 包 括 循 环 神 经 网 络 (RNN)[１０]、长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)[１１]和门控循环单元(GRU)[１２],它们在预测方面表现

出色.

此外,股票和交通数据不仅包含时间特征,还由于它们之

间复杂的相互关系而包含空间特征.一些时空深度学习技术

逐渐被应用于时间序列预测,例如,卷积神经网络(CNN)[１３]

和图卷积网络(GCN)[１４]通过学习时序中的空间关系来进行

预测.为了满足中期和长期预测任务要求,STGCN[１５](SpaＧ

tioＧTemporalGraphConvolutionalNetwork)通过建模多尺度

交通网络有效捕获全面的时空相关性.这些网络利用数据之

间复杂的相互依赖关系来实现更精确的价格和交通速度预

测.尽管上述方法通过准确预测在解决交通和股票投资问题

上取得了一定成果,但值得强调的是,很多研究在很大程度上

忽略了同时探索多粒度和多尺度的重要性.基于多粒度和多

尺度的方法可以帮助揭示时序数据中的复杂结构和动态特

性,从而提高对数据的理解和预测能力．
为了克服上述模型的局限,本文提出了多粒度多尺度深

度时空模型(MultiＧgranularityMultiＧscaleDeepSpatioＧTemＧ

poralModel,MMDSTM)来提高时间序列预测的性能.具体

来说,对于多尺度,本文采用多尺度等距卷积网络来得到季节

周期性预测;对于多粒度,本文构建了多个时空网络块.为了

学习不同粒度数据的时空特征,时空网络块使用 GRU 捕获

时间特征,并结合 Transformer捕获空间特征,最后融合得到

不同粒度的时空关系嵌入.每个块负责学习特定粒度级别的

时空信息.该方法不仅可以提取时间信息,还能够有效地捕

获动态空间信息,从而实现更有效的信息获取.为了充分利

用各粒度数据的时空信息,减小有效性差异,对提取的时空隐

藏状态进行融合,最终生成每个粒度预测结果.

本文工作的主要贡献包括:

１)相较于传统的图定义方法,本文采用多头自注意力机

制,旨在计算不同粒度时序之间的动态空间相关性,以捕获时

空特征.挖掘不同粒度的空间关系,能够深入捕捉数据的演

变规律,提高预测精度.

２)在每个粒度进行时空学习后,通过融合多尺度等距卷

积得到的预测结果生成多个粒度和尺度融合的多层次融合预

测,最后平均得到最终预测.通过粒度和尺度的结合,使得模

型能捕获到在不同运动趋势下所展现的季节周期性.

３)在英国 A１道路交通数据集和中国 CSI３００股票市场

数据集上进行了大量实验,结果表明,与其他模型相比,所提

模型表现出更高的精度,在金融和交通数据上的出色性能

验证了其良好的通用性.

２　相关工作

２．１　时空预测模型

传统的时间序列预测方法,如 SVR 和 ARIMA,起源于

２０世纪７０年代,适用于简单的时间序列,但难以处理时空相

关性.随着深度学习的发展,递归神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetworks,RNN)逐渐成为时间序列建模的默认选择.然

而,当面对长序列时,它们容易遇到梯度消失的问题.长短时

记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和门控循环单

元(GatedRecurrentUnit,GRU)在一定程度上缓解了这一问

题,但无法满足长期依赖性的需求.为了实现更准确的预测,

涌现出了一些复杂的结构,如时间注意层(LSTNetＧA)[１６]和

时间模式注意(TPA)[１７].随后,基于自注意机制的 TransＧ

former[１８]被成功应用于序列建模.近几年,时空预测模型得

到广 泛 应 用,例 如,MTGNN[１９](Multivariate TimeSeries

ForecastingwithGraphNeuralNetworks)通过学习变量间的

单向关系构图,来捕获时间序列间的时空依赖特征.尽管以

上模型取得了成功,但这些方法主要关注单一粒度的预测,缺

乏对不同粒度的广泛研究.

２．２　多粒度时间序列预测

近年来,多粒度时间序列预测成为时间序列研究领域备

受关注的热点.国内外学者在这一领域进行了深入的研究和

探索.近三年里,Hou等(２０２１)引入了对比多粒度学习框架

(CMLF)[２０],该框架以多粒度时间数据为基础,被应用于股票

趋势预测任务.为了解决多粒度输入和单一粒度目标之间的

差异,CMLF采用了一种创新的对比双重目标学习机制.随

后,Hou等在２０２２年进一步扩展了这项工作,提出了多粒度

残差学习框架(MRLF)[２１],旨在提升时间序列预测性能.然

而,这些方法未明确考虑每个粒度数据之间的关系.实际上,

数据之间存在动态相关性,充分利用这些潜在的依赖关系有

助于提高模型的预测性能.此外,将多粒度和多尺度进行融

合,可以更充分地挖掘信息,实现更准确的预测.

２．３　多尺度时间序列预测

在交通和股票数据的研究中,数据呈现出显著的季节性

和周期性趋势.季节性趋势在股票市场中体现为每年在相同

时间点出现相似的涨跌趋势,而在交通数据中可能表现为每

天、每周或每年相同时间段内交通流量模式的周期性重复.

为解决这一问题,近期的研究倾向于采用多尺度模型.Wang
等提出了FAMCＧNet[２２]模型,该模型采用了特殊的频域奇偶

校正注意(FPCA)机制,通过将时间序列转换为频域进行全

局信息建模.此外,利用多尺度扩展卷积(MSDC)模块提取

每个周期内的局部特征.为了将局部建模和全局建模结合成

一个统一的模型,以达到高效率和可解释性,Wang等提出了

多尺度等距卷积网络(MICN)[２３],通过不同卷积核的多个分

支对序列的不同潜在模式信息进行建模.每个分支使用基于

下采样卷积的局部模块提取序列的局部特征,再利用基于等

距卷积的全局模块建模全局相关性,最后采用 Merge操作将

多个分支中不同模式的信息融合.这些方法在多尺度卷积的

应用上取得了显著成果,然而,它们仍然缺乏对多粒度的

２９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．２,Feb．２０２５



考虑.本研究致力于实现多粒度和多尺度综合考虑,以实现

对数据复杂性更全面的建模,提高预测性能.

３　模型设计

３．１　方法框架

图１展示了本文的 整 体 结 构.首 先 对 输 入 进 行 两 个

分解块的处理,以获取趋势周期序列、季节序列和多粒度

序列.对于趋势周期和季节序列,采用基于等距卷积的多

尺度方法进行预测;对于多粒度序列,则使用相应的基于

自注意力的多粒度预测.之后,将每个粒度的预测与尺度

预测相加实 现 多 层 次 融 合 预 测,再 平 均 得 到 最 终 的 预 测

结果.具体来说,首先,通过多粒度和多尺度分解层得到

不同粒度数据、季节趋势数据和周期性趋势数据;其次,每

个粒度数据先通过数据对齐,再通过残差去除粒度间的信

息冗余;之后将得到的特定粒度信息输入时空特征层以提

取出时空特征;最后通过时空特征融合并预测出当前粒度

结果.同时,季节趋势数据和周期性趋势数据在多尺度等

距卷积和线性层中输出季节和周期预测,再相加得到尺度

预测结果.最后,将每个粒度和尺度结果相加实现尺度和

粒度的多层次融合预测,接着平均所有结果,输出最终预

测.这个结构能够全面考虑尺度和不同粒度对时间序列

的影响,提高预测的准确性和鲁棒性.

图１　MMDSTM 整体结构图(电子版为彩图)

Fig．１　OverallstructureofMMDSTM

３．２　多粒度和多尺度分解层

为了在预测任务中获取多粒度、多尺度的季节和周期趋

势信息,本文引入了多粒度分解层和多尺度混合分解层.这

两个层的应用旨在实现对时序数据更为细致和全面的分解,

从而更有效地捕捉不同时间尺度下的季节性和周期趋势信

息,以及不同粒度下反映的数据运动趋势信息.

多粒度分解层:给定原始序列 X＝[x１,x２􀆺,xT],其时

间长度为 T,时间间隔为 １,粒度为 M.那么最粗粒度 X１＝
[x１,x[T/s]＋１,􀆺,x[T/s](s－１),xT]是将 T 分为s等份,其中s是

满足等式１＝[T/２M－１s]的最大整数;第二粒度X２ ＝[x１,

x[T/２s]＋１,􀆺,x[T/２s](２s－１),xT]是将 T 分为 ２s等份;第 m 个粒

度Xm ＝[x１,x[T/２ms]＋１,􀆺,x[T/２ms](２ms－１),xT ]是 将 T 分 为

２(m－１)s等份,以此类推.最细的粒度是被等分为 ２(M－１)s份.

例如,假设原始序列为X＝[x１,x２,􀆺,x９５,x９６],则粒度数为

２,然后计算得出s＝４８,此处最粗粒度为 X１＝[x１,x３,x５,􀆺,

xT９５
,xT９６

],最细粒度为 X２＝[x１,x２,x３,􀆺,xT９５
,xT９６

].

多尺度混合分解层:该块使用了 Avgpool(􀅰)的几个不

同核,可以有目的地分离几个不同的趋势周期和季节部分模

式.其次,使用简单的均值运算来整合这些不同的模式,因为

无法在了解每个模式的特征之前确定每个模式的权重.相应

地,在特征表示完成后,将此加权操作放在季节预测块的

Merge部分.具体来说,对于输入序列 X∈RT×D,这个过程

如下:

Xt ＝mean(AvgPool(Padding(X))kernel１
,􀆺,AvgPool

(Padding(X))kerneln
) (１)

Xs＝X－Xt (２)

其中Xt,Xs∈RT×D分别为趋势周期部分和季节部分.

３．３　基于自注意力的多粒度时空特征层

３．３．１　数据对齐

由于不同粒度的尺寸不一致{X１,X２,􀆺,XM },因此我们

将其对齐到相同的空间,以便后续的残差学习操作,如图１的

黄色部分所示.输入Xi＝[x１,x２,􀆺,xT２ ]∈RN×Ti×D,这里以

第i个粒度为例,它代表Ti时间步上的粒度为i的数据.首

先,将Xi的第２维和第３维进行交换,然后对其进行线性变

换,使其与Xi的第３维保持一致的时间长度.最后,通过对第

２维和第３维进行置换,恢复张量的原始结构.特征对齐的

描述如下:

Fi＝Aligni(Xi) (３)

对齐后的特征表示为Fi∈RN×K×D,其中 K 表示所有粒

度数据都对齐的时间长度.

３．３．２　时空特征层

为了学习每个粒度数据的时空特征,本文构建了多个时

空网络块.这些时空网络块分别采用 GRU 捕获时间特征,

结合 Transformer捕获空间特征,最终融合得到不同粒度的

时空关系嵌入.每个块专注于学习特定粒度的时空信息,这

种方法能够提取时间信息,还能有效地捕捉动态空间信息,实

现更为全面的信息获取.该模块的结构如图２所示.

时间特征层:为了捕获时间序列中的关键信息并学习长

期依赖关系,本文利用 GRU对每个序列进行时间特征提取,

提取的隐藏状态用于后续空间特征提取和下一个粒度级别

３９陈加毫,等:基于多粒度多尺度深度时空模型的长期序列预测方法



预测.为了详细说明具体过程,本文将以第i个粒度为例介

绍该模块.

图２　多粒度时空特征提取层

Fig．２　MultiＧgranularityspatioＧtemporalfeatureextractionlayer

当接收到上层输出Pi后,将其输入 GRU 模型以捕获每

个股票的隐藏特征vi,并生成下一级粒度数据vi
output的预测隐

藏特征.其中Pi表示残差运算后得到的数据,具体过程将在

下一小节中描述.具体公式如下:

vi
output,vi＝GRUi(Pi) (４)

Qi＋１＝MLPi(vi
output) (５)

其中,vi∈RN×D′表示 GRU在第i个粒度提取的时间特征,D′
表示隐 藏 维 度;vi

output∈RN×K×D 粒 度 预 测 未 来 价 值Qi＋１ ∈

RN×D′.对于预测,本文采用多层感知器方法.在这种情况

下,时间特征层产生两个输出:一个用于后续下游的空间信息

特征提取vi,另一个vi
output用于生成在下一层消除不同粒度之

间信息冗余的Qi＋１.

自注意力空间特征层:对于空间特征的形成,GRU 捕获

时间序列的数据特征后,将得到的隐藏状态特征可视为包含

序列相关信息的节点.本文通过 Transformer进行卷积提取

空间隐藏状态,这种机制保证了每个节点都能专注于学习当

前粒度下的空间状态,从而更好地捕捉每粒度下的时序关系.

Hi＝Transformeri

＝Decoder(MultiHeadAttention(Encode(Embdding
(vi)))) (６)

其中,嵌入和编码层是 Transformer标准形式,MultiＧHeadAＧ

ttention是将每条道路或每只股票提取到的时间隐藏状态作

为一个“词向量”,然后通过注意力机制计算出道路或股票之

间的权重,这里多头数量为８.解码层用一个线形层代替,式
(６)中的Hi∈RN×D″表示从中提取的空间特征.这一步的目

的是更好地学习时序之间的空间相关性.

３．３．３　消除信息冗余

为了减轻不同粒度的数据冗余,本文采用了基于残差的

方法.首先,从原始数据中提取粗粒度和细粒度数据.其次,

观察到细粒度数据由粗粒度趋势主导,这给直接捕获细粒度

趋势带来了挑战.然后,考虑到不同粒度的数据来自不同时

间级别的统计测量,粗粒度数据包含细粒度数据分布的先验

信息.在此基础上,利用给定的粗粒度数据可以预测可能的

细粒度数据.最后,通过计算不同粒度数据之间的残差,消除

冗余信息,获得特定的细粒度数据.对于第一层,输入粗粒度

数据P１＝F１,其余层使用残差.具体表达式如下:

Pi＝
Fi, i＝１

Fi－Qi,i≠１{ (７)

其中,去除冗余的输入Pi∈RN×K×D 表示第i－１级预测粒度

数据与当前第i级粒度数据的残差.引入残差方法后,该模

型能够更敏锐地感知数据中的微小趋势变化,从而更准确地

学习和捕获其中的复杂相关性.

为了从粗粒度数据中捕获趋势信息,同时在残差结构中

保留细粒度信息的独特特征,必须在粗粒度信息中最大程度

地表示原始细粒度信息.将此约束表述为:

L１＝ ∑
i＝１,􀆺,N

‖Fi－Qi‖２
F (８)

其中,‖􀅰‖２
F为Frobenius范数.为了不影响细粒度信息的

提取过程,在优化时,这里固定了细粒度信息的提取过程,只

对Qi进行优化.

３．４　基于等距卷积的多尺度预测

首先,本文采用和FEDformer一样的３部分嵌入来综合

多源信息,提升了模型对复杂任务的表达能力;其次,MICN
结合多尺度分支结构和等距卷积,解决局部和全局相关性的

问题,实现对时间序列信息的高效捕捉.MICN 模块的结构

如图３所示.

图３　MICN整体结构图

Fig．３　OverallstructureofMICN

嵌入:采用３部分嵌入输入.过程如下:

Xemb
s ＝sum(TFE＋PE＋VE(Xs)) (９)

其中,Xemb
s ∈RT×D,TEF 表 示 时 间 特 征 编 码 (如 HourOf

Day,DayOfWeek),PE表示位置编码,VE 表示值嵌入.

多尺度等距卷积(MICN)层:该层包含多个分支,具有不

同的尺度大小,用于模拟可能不同的时间模式.如图１所示,

LocalＧGlobal模块提取序列的局部特征和全局相关性.具体

表达式如下:

Ys,l＝Ys,l－１ (１０)

Ylocal,i
s,l ＝Conv１d(Avgpool(Padding(Ys,l－１))kernel＝i)kernel＝i

(１１)

其中,Ys,l－１表示(l－１)－MIC层的输出,Ys,０＝Xemb
s ,i∈{T/

４,T/８,􀆺}表示不同分支对应的卷积尺寸.Conv１d的卷积核

为kernel＝i,输出为局部特征Ylocal,i
s,l ∈Ri×D.

全局模块采用等距卷积的一种变体,核大小为S,使其能

够对局部模块输出的全局相关性进行建模.使用大的卷积

核,等距卷积有效地融合了局部特征信息,具体表达式如下:

Y′,i
s,l＝Norm(Ylocal,i

s,l ＋Dropout(Tanh(IsometricConv
(Ylocal,i

s,l )))) (１２)

Yglobal,i
s,l ＝Norm(Ylocal,i

s,l－１＋Dropout(Tanh
(Conv１dTranspose(Y′,i

s,l)kernel＝i)) (１３)

其中,Ylocal,i
s,l ∈Ri×D表示全局特征信息,Ys,l－１为(l－１)－MIC

层输出,Yglobal,i
s,l ∈Ri×D表示分支的结果.这里使用 Conv２d来

合并不同权重的不同分支结果,过程如下:
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Ymerge
s,l ＝ Conv２Yglobal,i

s,l ,i∈I
４

,I
８

,􀆺( )( ) (１４)

Y
－
s,l＝Norm(Ymerge

s,l ＋FeedForward(Ymerge
s,l )) (１５)

其中,Y
－
s,l∈RT×D表示第l－MIC层的结果.为了得到季节部

分的最终预测,使用投影和截断运算.

Ys＝Truncate(Projection(Y
－
s,N) (１６)

其中,Y
－
s,N ∈RT×D 表示第N 个 MIC层的输出,Ys∈RTp×D 表

示季节部分的最终预测.

全连接层:对于趋势预测块,本文采用回归方法(全连接

层)得到趋势预测结果Yt∈RTp×D.

３．５　多层次融合预测

在粒度学习得到结果后,将其与多尺度等距卷积得到的

预测结果相加,形成每个粒度和尺度融合的多层次预测;然
后,对预测进行平均,得到最终预测.在粒度预测中融合尺度

预测,可以提升模型对不同数据模式的适应性和泛化能力.

多粒度融合预测:为了充分利用每个粒度的时空信息,本
文将捕获的时空特征拼接起来,然后传递给 MLP,从而生成

每个粒度下的预测.

Yi＝Softmax(MLP(Hi􀱇Vi) (１７)

其中,Yi∈RTp×D表示第i个粒度层第Tp个时间点的值预测.

粒度和尺度预测融合:将多个粒度预测与尺度等距卷积

预测结果和周期预测结果相加,得到粒度与尺度的多层次融

合预测结果yi
predict∈RTp×D.最后,对每个预测结果求和平均

得到最终预测ypredict.具体表达式如下:

yi
predict＝Yi􀱇(Ys􀱇Yt) (１８)

ypredict＝mean(yi
predict) (１９)

其中,ypredict∈RTp×D表示一个长序列预测.

３．６　模型优化

本文将预测任务的损失与跨粒度残差学习过程中的重构

损失L１结合起来,得到如下损失函数:

L＝λL１＋L２(ypredict,yr) (２０)

其中,λ是平衡损失的超参数,L２为均方误差损失函数,yr代

表真实值.最后利用 Adam算法来执行反向传播以及更新模

型参数.

１)www．baostock．com
２)http://tris．highwaysengland．Ｇco．uk/detail/trafficflowdata

４　实验结果与分析

４．１　数据集描述

本文实验使用沪深３００指数股票数据集１)、英国 A１高速

公路交通数据集２)和 FC[２４]电池数据集.股票数据集涵盖了

从２０１０年９月２８日到２０２３年５月９日的股票数据,其中包

含３０６４个交易日,输入为每天的股票数据.交通数据集包含

了从２０２３年１月１日到２０２３年１０月３１日这３０４天的交通

数据,其中输入为每１５min的速度与流量数据.电池数据集

输入为１０２０h的电池状态数据.对于股票数据集,排除了

２０１０年９月２８日之后上市的股票.然后,从这些选定的股

票中进行时间调整.如果某些股票在某些日子缺少数据,则

使用前一天的数据来填补当天的缺失数据.对于交通数据

集,同样剔除了中间缺失超过４h的道路,某些道路缺失数据

也使用前一天的数据来填补,然后将１５min钟的数据聚合成

１h数据,这里聚合数据采用均值.最后,本文分别选取沪深

３００指数和交通数据中的１８３只股票、１４条道路和电池数据

进行训练和测试.所有数据集均按照７∶１∶２的比例划分为训

练集、验证集和测试集.股票训练集、验证集和测试集分别为

２１４４天、３０７天和６１３天,交通训练集、验证集和测试集分别

为５１０７h,７３０h和１４５９h,电池训练集、验证集和测试集分别

为７１４h,１０２h和２０４h.

输入数据特征:股票数据集统计了６个特征和４个技术

指标,其有效性已在大量关注股市预测的研究[２５]中得到证

实,具体如表１所列.最后,将其规范化并用作输入变量.交

通数据包含车辆速度(Vt)和车流量(Ft),这两个指标被广泛

用于交通预测.同样将这两个特征规范化作为变量输入.电

池数据集包含电压、电流等４种常用指标.

表１　股票和交通输入

Table１　Stockandtrafficinputs

动量因子 Momentum
平滑异同平均 MACD
相对强弱指数 RSI

移动平均 EMA
开盘价 Zopen

收盘价 Zclose

最高价 Zhigh

最低价 Zlow

交易量 Zvolume

调整后收盘价 Zadj_close

车辆速度 Vt

车流量 Ft

超参数设置:在本文方法中,隐藏层尺寸大小从[６４,９６,

１２８]中选择６４,批量大小从[１６,３２,６４,１２８]中选择３２,学习

率从[１０－５,１０－４,１０－３,１０－２,１０－１]选择１０－１,学习速率权重

衰减从[１０－５,１０－４,１０－３,１０－２,１０－１]选择１０－１,预测长度从

[２４,４８,９６,１９２]选择２４.

４．２　对比方法

为了验证本文提出的方法 MDSTCF的计算性能,本文将

其结果与其他方法进行了比较,包括 GRU[１２]],STGCN[１５],

TRANSFORMER[１８], MGTNN[１９], MICN[２３], StockMiＧ
xer[２６].每种方法执行１０次,以减少随机性,从而获得更稳

健的结果.

GRU:该方法可以有效地捕捉时间序列中的长期和短期

依赖关系,因而能够确定过去一段时间内数据变动对未来的

影响.对于该方法,隐藏层的维数设置为６４,预测长度２４为

长期序列预测结果.

Transformer:该模型采用编码器Ｇ解码器结构和自关注

机制,有效捕捉历史序列中的时间特征,从而提高数据的预测

精度.特别是在捕获长期依赖关系方面,Transformer展现出

良好的预测能力.编码器层和多头数量为８.

MGTNN:该方法通过图学习模块自动提取变量之间的

关系.此外,混合跳传播层和扩展初始层可以捕获时间序列
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中的时空依赖关系.最后,利用卷积层输出长期序列预测.

L２正则化惩罚从[１０－５,１０－４,１０－３,１０－２,１０－１]中选为１０－２.

在每个图卷积模块后应用 Layernorm.将 mixhop传播层深

度设置为２,混合跳传播层的保留比设置为０．０５,图学习层激

活函数的饱和率设为３,节点内嵌维数为４０.

STGCN:时空图卷积网络,旨在有效地捕捉交通流的时

间动态和空间依赖性.该架构通过结合图卷积层和卷积序列

学习层,以纯卷积结构从交通网络中提取时空特征.STＧ

Conv块的３层通道分别为１６,３２,６４,时间卷积核大小都设置

为３,初始学习率设置为０．００１,每５次迭代后衰减率为０．７.

MICN:多尺度等距卷积网络方法,采用多尺度分支结

构,以不同的卷积核分别对时间序列中不同潜在模式进行建

模.该方法有效结合了局部特征提取和全局相关性建模,能

够捕捉时间序列的整体视图.MICN 输入序列长度为９６,等

距卷积块为两层卷积核,大小分别１２和１６,嵌入层维度设置

为５１２.

StockMixer:该方法通过指标混合、时间混合和行业混合

３个步骤实现预测,其中特别设计时间混合机制以实现多尺

度时间信息交换.与复杂架构相比,StockMixer不仅易于优

化,还能有效捕获时序数据中复杂的运动规律.模型损失因

子α为０．１,多尺度因子设置为３.

４．３　评价指标

为了评估模型的预测效果,本文采用３种评价指标,即平

均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、均方误差(Mean

SquareError,MSE)和平均绝对百分比误差(MeanAbsolute

PercentageError,MAPE).MAE表示真实值与预测值之间

误差的平均绝对值,它衡量了预测值和实际值之间误差的平

均绝对差,该指标越小越好,因为它表示预测误差的平均幅

度.MSE表示真实值与预测值之间误差的平均平方值,它衡

量了预测值和实际值之间误差的平均平方差异.MSE越小

越好,因为它对较大误差的惩罚更强烈,更关注较大误差的影

响.MAPE表示真实值与预测值之间百分比误差的平均绝

对值,其衡量了预测值和实际值之间误差的平均百分比差异,

通过实际值的比例进行了归一化.MAPE越小越好,因为它

表示相对于实际值的误差的平均比例.

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (２１)

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (２２)

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

yi－y
∧
i

yi
×１００％ (２３)

其中,yi和y
∧
i分别表示真实值与预测值.

４．４　对比实验

表２的结果清晰地表明,在英国高速公路 A１交通数据

集上,本文方法相对于传统的时间序列方法(GRU 和 TransＧ

former)表现出较大的性能提升.与 STGCN 和 MTGNN 时

空模型 相 比,本 文 方 法 在 MSE 上 分 别 降 低 了 ２２．７％ 和

２０．３％,在 MAE上分别降低了１８．１％和２２．０％,在 MAPE
上分别降低了１０．８％和１１．４％.这些结果表明,融合了季节

周期信息的多粒度时空预测方法在性能上优于现有的时空模

型.与近两年发表的多尺度模型 MICN和StockMixer相比,

本文提出的方法在处理时序数据时表现出更强的多尺度特征

捕捉能力和预测精度.具体来说,相对于 MICN 和 StockＧ

Mixer,本文模型的 MSE分别降低了６．１％和２４．６％.在其

他指标上,本文模型在交通数据集上与 MICN 预测结果相

近,这可能是因为 MICN 对交通数据集具有更强的适应性.

但在股票数据集上,本文提出的模型相对于 MICN 有一定的

提升,其中 MSE,MAE和 MAPE分别降低了３８．６％,１９．６％
和４．１％.同时,在该数据集上相比最新方法StockMixer,本

文模型３种指标分别降低了４．４％,９．５％和２．５％.在表３
所列的两组电池数据集上,本文模型相对于其他方法具有较

好的性能.例如,相对于近期的方法 MICN 和 StockMixer,

本文模型的 MSE分别降低了１％和２２．９％,MAE分别降低

了８．３％和１９．６％,MAPE分别降低了０．１％和２．６％.在这

些数据集上的结果表明,本文方法具有更好的泛化性能,证明

了其具有更强的适用性和稳健性.

表２　MMDSTM 与对比方法在两个数据集上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofMMDSTMand

contrastivemethodsontwodatasets

methods
A１

MSE MAE MAPE/％
CSI３００

MSE MAE MAPE/％
GRU ０．４２５ ０．３５１ １５．４１９ ０．２７１ ０．３４７ １７．７５３

Transformer ０．９５２ ０．７４５ １８．４０３ １．５０９ ０．９６７ １９．４５７
STGCN ０．４７１ ０．４２３ １７．１７９ ０．４４８ ０．３９７ １６．３０４
MTGNN ０．４５６ ０．４４５ １７．２９３ ０．４２４ ０．３９５ １６．２８２
MICN ０．３８７ ０．３４８ １５．３１４ ０．３９０ ０．３８１ １６．１０４

StockMixer ０．４８２ ０．４７７ １７．４５８ ０．２５０２ ０．３３８ １５．４２９
MMDSTM ０．３６３ ０．３４７ １５．３２８ ０．２３９ ０．３０６ １５．０３２

表３　MMDSTM 与对比方法在两组电池数据集上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofMMDSTMand

contrastivemethodsontwobatterydatasets

methods
AFC１

MSE MAE MAPE/％
CSIFC２

MSE MAE MAPE/％
GRU ０．５２５ ０．４９７ １６．３２７ ０．４９６ ０．４７７ １６．７３５

Transformer ０．６４６ ０．６９１ １８．２８３ ０．６７４ ０．６２０ １８．０２６
STGCN ０．５５０ ０．４７２ １６．２５４ ０．５０２ ０．４５３ １６．０７４
MTGNN ０．５２９ ０．４９０ １６．１７１ ０．４７３ ０．４３６ １５．９９２
MICN ０．３８４ ０．３５７ １５．５２９ ０．３５２ ０．３１６ １５．４８２

StockMixer ０．４９３ ０．４７６ １６．５６８ ０．４８７ ０．４２９ １６．１５９
MMDSTM ０．３８０ ０．３２４ １５．１４２ ０．３６８ ０．３１１ １５．１０７

４．５　消融实验

本文进行了消融实验,旨在探究模型的各个组成部分对

整体性能的影响,深入了解每个特定组件的独特贡献和重要

性,从而加深对模型内部机制的理解.通过仔细分析每个组

成部分的单独影响,可以更全面地评估模型性能和基本特征.

以下是 MMDSTM 的一些变体.

１)MMDSTM(G):表示只有粒度预测,即粒度的时空特

征提取及预测.

２)MMDSTM(G＋S/M＋T):表示粒度预测和尺度趋势

预测,但是 MICN预测中去掉嵌入层.

３)MMDSTM(G＋T):表示粒度预测和周期趋势预测,但

是尺度预测中去掉 MICN层.

４)MMDSTM(G＋S):表示粒度预测和尺度预测,但是
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尺度预测中去掉线形回归层.

表４中的结果明确表明,删除特定模型组件会导致性能

下降,尤其是仅使用粒度预测的效果最差.在两个数据集上,

A１数据集的 MSE下降了６２％,CSI３００数据集的 MSE下降

了５２％,其他两个指标也有显著下降.在引入多尺度变体

后,MAE分 数 在 两 个 数 据 集 上 有 了 明 显 提 升,特 别 是 在

MMDSTM(G＋S/M＋T)变体中,两个数据集上的 MSE分数

仅下降了６．１％和１１％,表明加入多尺度对整体性能有积极

的影响.

表４　MMDSTM 变体在两个数据集上的得分

Table４　MMDSTMvariants’scoresontwodatasets

methods
A１

MSE MAE MAPE/％
CSI３００

MSE MAE MAPE/％
MMDSTM(G) ０．５９２ ０．５４９ １７．５４２ ０．４５７ ０．４６８２ １７．１５２

MMDSTM
(G＋S/M＋T) ０．５００ ０．４２７ １７．２２０ ０．３６８ ０．３９７２ １６．０７１

MMDSTM(G＋T)０．５４０ ０．４６９ １７．４９０ ０．４３８ ０．４２７２ １６．４８５
MMDSTM(G＋S)０．３７６ ０．４００ １６．８６３ ０．２６５ ０．３６４２ １５．９３０

４．６　参数实验

通过参数分析来选择模型的最优参数,主要从３个方面

来进行参数选择:不同粒度(G１,G２,G３分别代表从１~３粒

大小)、不同尺度(C１C２,C３,C４分别代表从１~４种不同卷

积的尺度)和输出序列长度(H１,H２,H３,H４表示输出序列

长度大小为２４,４８,９６和１９２).

不同粒度:在实验中,首先重点分析不同粒度的准确性和

整体性能,主要通过 MAE和 MSE分数来衡量模型的参数性

能.从图４中可以明显看出,双粒度模型的结果相对来说是

最优的.最初,本文考虑从单粒度扩展至多粒度,但随着粒度

的增加,模型的时空复杂度也显著增加,因此展示了３个粒度

的结果.在实验中,单粒度测试效果较差,三粒度训练效果较

好,但其测试效果未达到预期,这是过拟合导致的.通过综合

实验数据和时空复杂度得出,双粒度模型是最合适的选择.

图４　不同粒度在两个数据集上的 MSE和 MAE得分

Fig．４　MSEandMAEscoresofmodelswithdifferentgranularities

ontwodatasets

不同尺度:通过调整等距卷积的层数和相应卷积核的尺

寸,深入研究了不同尺度对模型性能的影响.图５的结果表

明,在不同尺度中,尺度为２的卷积表现出最佳性能.随着尺

度的增加,模型性能逐渐下降,这表明过大的局部卷积核可能

会对信息提取产生负面影响.基于实验数据的综合分析,从

图５中可以看出,尺度为２的配置可使模型在性能和信息提

取效果上达到最佳,表明该配置能够更有效地提取特征,实现

较优的性能.

图５　不同尺度在两个数据集上的 MSE和 MAE得分

Fig．５　MSEandMAEscoresofmodelswithdifferentscaleson

twodatasets

输出序列长度:为了深入研究输出序列长度对长时间序

列预测的影响,本文通过调整不同的输出长度来寻找最合适

的预测长度.如图６所示,当输入序列长度为２４时,模型表

现相对较好;而随着输出长度的增加,模型性能先保持稳定然

后逐渐下降.实验结果表明,在处理较长的预测任务时,所提

模型能够保持相对稳定的性能,反映了模型对于更长时间序

列的良好适应性.

图６　不同输出序列长度在两个数据集上的 MSE和 MAE得分

Fig．６　MSEandMAEscoresofmodelswithdifferentoutput

sequencelengthsontwodatasets

结束语　 本文通过引入多尺度多粒度深度时空模型

(MMDSTM),成功突破了现有时间序列预测方法在多粒度

和多尺度研究方面的局限.所提出的模型融合了 TransＧ

former的强大序列建模能力、MICN的多尺度特征捕捉优势,

以及 Attention机制的高效特征选择能力,并进行了针对实际

应用的创新.例如,引入了多粒度特征提取机制和多尺度预

测方法,以更好地捕捉股市和交通等时序数据中的趋势和季

节周期信息;另外,通过融合多粒度和多尺度信息,本文模型

在股票、交通和电池预测的实际应用中的预测性能和鲁棒性

得到提升,从而能更准确地捕捉市场波动、交通模式和电池寿

命变化.实验结果表明,所提方法在多个数据集上均取得了

较好的性能提升,证明了这些改进的有效性.

未来将考虑从两个方面进一步优化 MMDSTM.首先,

进一步研究多粒度和多尺度之间的联系,提高交通和股票预

测的准确性;其次,通过考虑文本内容(如新闻)来优化模型.
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