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摘　要　时间序列预测作为分析历史数据以预测未来趋势的关键技术,已广泛应用于金融、气象等领域.然而,传统方法如自

回归移动平均模型和指数平滑法等在处理非线性模式、捕捉长期依赖性时存在局限.最近,基于 Transformer的方法因其自注

意力机制,在自然语言处理与计算机视觉领域取得突破,也开始拓展至时间序列预测领域并取得显著成果.因此,探究如何将

Transformer高效运用于时间序列预测,成为推动该领域发展的关键.首先,介绍了时间序列的特性,阐述了时间序列预测的常

见任务类别及评估指标.接着,深入解析 Transformer的基本架构,并挑选了近年来在时间序列预测中广受关注的TransfoＧ

rmer衍生模型,从模块及架构层面进行分类,并分别从问题解决、创新点及局限性３个维度进行比较和分析.最后,进一步探

讨了时间序列预测 Transformer在未来可能的研究方向.
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Abstract　Timeseriesforecasting,acriticaltechniqueforanalyzinghistoricaldatatopredictfuturetrends,hasbeenwidelyapＧ

pliedinfieldssuchasfinanceandmeteorology．However,traditionalmethodsliketheautoregressivemovingaveragemodeland

exponentialsmoothingfacelimitationswhendealingwithnonlinearpatternsandcapturinglongＧtermdependencies．Recently,

TransformerＧbasedapproaches,duetotheirselfＧattentionmechanism,haveachievedbreakthroughsinnaturallanguageprocessing
andcomputervision,andhavealsoshownsignificantpromiseintimeseriesforecasting．Therefore,exploringhowtoefficiently
applyTransformerstotimeseriespredictionhasbecomecrucialforadvancingthisfield．ThispaperfirstintroducesthecharacteＧ

risticsoftimeseriesdataandexplainsthecommontaskcategoriesandevaluationmetricsfortimeseriesforecasting．Itthen

delvesintothebasicarchitectureoftheTransformermodelandselectsTransformerＧderivedmodelsthathavegarneredwideＧ

spreadattentioninrecentyearsfortimeseriesforecasting．ThesemodelsarecategorizedbasedontheirmodulesandarchitecＧ

tures,andarecomparedandanalyzedfromthreeperspectives:problemＧsolvingcapabilities,innovations,andlimitations．Finally,

thispaperdiscussespotentialfutureresearchdirectionsfortheapplicationofTransformersintimeseriesforecasting．
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１　引言

时间序列是一连串按时间顺序排列的数据点集[１],其本

质上是一组按时序整合的观测值,这些值可以根据不同的时

间间隔获得,如秒、小时、天或月.无论在自然界还是人类

社会中,时间序列数据无处不在,其在金融市场股价波动[２]、

交通流量预测[３]、疾病传播预警[４]以及能源负荷预测[５]等方

面都有所体现.这类数据对于揭示过去模式、诊断当前状态

以及预测未来趋势发挥着不可估量的作用.

随着时间序列数据在各领域中被广泛使用,时间序列预



测已经成为数据分析和决策制定的重要工具.传统的时间序

列预测方法,如自回归移动平均模型(ARMA)[６]和自回归积

分移动平均模型(ARIMA)[７]等,已经取得了一定的成果[８].

然而,由于长期依赖建模、非线性关系捕获和多变量关联等问

题,这些方法无法处理大量复杂的时间序列数据[９].

最近,基于 Transformer模型的时间序列预测方法引起

了广泛关注.该模型由谷歌大脑团队 Vaswani等[１０]于２０１７
年提出,主 要 用 于 自 然 语 言 处 理[１１Ｇ１２] 和 计 算 机 视 觉 领

域[１３Ｇ１４].凭借独特的自注意力机制和并行计算能力,TransＧ

former在处理序列数据时表现出色.与传统方法相比,基于

Transformer的模型具备以下优势:首先,该模型能够捕捉时

间序列数据中的长程依赖关系,从而更好地建模序列中的趋

势和周期性;其次,它能够处理多变量时间序列,从而更好地

理解不同变量之间的关系;最后,该模型通过自注意力机制对

序列中的关键信息进行加权,从而更准确地预测未来趋势和

变化.

现有的时间序列预测相关综述文献主要聚焦于对传统方

法、机器 学 习 模 型 和 深 度 学 习 模 型 的 分 析[１５Ｇ１６],缺 少 对

Transformer类模型以及预测任务本身的深入剖析.为了填

补这一空缺,本文从分析时间序列预测数据出发,详细介绍了

多种时间序列预测任务.同时,本文创新性地从模块和架构

的维度对现有的 Transformer类模型进行分类,并进行了对

比分析和总结.

本文第２章对时间序列预测进行概述;第３章详细介绍

Transformer模型的基本原理和核心组件,并分析和比较了

基于 Transformer的衍生模型在时间序列预测任务中所解决

的问题、创新点和局限性;第４章对基于 Transformer的方法

在时间序列预测领域的未来研究方向进行展望.

２　时间序列预测概述

２．１　时间序列数据的特性

时间序列数据是数据点按照时间顺序排列,每个数据点

都与一个或多个成对的时间戳相关联.在时间序列预测中,

通过这些按时间顺序记录的数据来预测未来的事件.时间序

列预测的概念可表示为:

X
∧

t＋h|t＝f(Xt,Xt－１,Xt－２,􀆺,Xt－n)＋ (１)

其中,X
∧

t＋h|t代表在时间点t的信息基础上预测未来时间点

t＋h的值;Xt,Xt－１,Xt－２,􀆺,Xt－n表示历史数据点;f是模型

的预测函数;表示预测误差,通常假设为白噪声.

１)趋势性:时间序列数据通常显示出某种趋势,表明数据

随时间推移呈现出上升、下降或保持稳定的模式.趋势性反

映了数据随时间变化的长期方向,这种变化可以是线性或非

线性的.

２)季节性:季节性是指时间序列数据在固定周期内重复

出现的模式.这种周期性波动通常与特定的季节、月份、一周

内的某天或一天内的某个小时相关.

３)周期性:许多时间序列具有重复的周期特征.周期性

是指数据在季节性模式之外的波动,这些波动通常反映了长

期的循环变化,且可能不受季节因素的直接影响.

４)随机性:时间序列数据中经常包含一些不规则的变化,

这些变化称为随机性或噪声.随机性是数据中无法预测或无

法解释的变化,反映了数据集中的随机波动或异常值.

５)平稳性:平稳性是指时间序列数据的统计属性(如均

值、方差)在时间上保持不变.非平稳性的时间序列在进行分

析和建模时,需要通过差分、对数转换等方法转化为平稳

序列.

２．２　时间序列预测任务的分类

随着数据时代的发展,时间序列预测方法的研究虽然取

得了重大成果,但仍然存在很多问题.本文将从不同的时间

序列预测任务出发,分析这些任务所面临的问题.

２．２．１　单变量与多变量时间序列预测

单变量时间序列预测是指仅使用单一时间序列变量的数

据来进行未来趋势的预测.例如,可以利用过去的股票价格

预测未来价格,或根据历史气温预测未来的气温.单变量时

间序列预测的主要挑战包括数据的非平稳性、季节性与周期

性成分的干扰、长程依赖关系的捕捉,以及异常值和噪声的存

在.非平稳性会使模型难以准确捕捉数据的趋势和模式;而

季节性与周期性成分可能对预测结果造成干扰;传统模型在

面对长程依赖关系时表现较为乏力,尤其当数据量有限时更

是如此;此外,异常值和噪声的存在,也会影响模型的训练效

果和预测精度.

多变量时间序列预测指利用多个相关的时间序列变量来

进行未来趋势的预测.例如,使用股票价格、交易量和市场指

数等多种数据来预测股票价格,或使用气温、湿度和风速等多

种气象数据来预测未来的气温.多变量时间序列预测面临的

主要困难包括变量之间的相互依赖关系、高维数据处理、数据

同步问题和特征选择[１７].多变量时间序列数据中的各变量

之间可能存在复杂的相互依赖关系,如何有效建模这些关系

是一个关键问题.高维数据增加了模型的复杂度和计算负

担,可能导致模型过拟合或计算资源不足.各变量可能具有

不同的采样频率或时间戳,如何进行数据同步和对齐是一个

挑战.在多变量时间序列预测中,选择合适的特征至关重要,

过多的无关或冗余特征会增加模型的复杂度,而缺少关键特

征则会降低预测效果[１８].

２．２．２　短期与长期时间序列预测

短期时间序列预测是指对未来较短时间范围内的数据进

行预测,例如预测未来几小时的电力负荷或未来几天的股票

价格.短期预测通常依赖于近期数据,因此能够较好地捕捉

到数据中的短期模式和趋势[１９].然而,短期预测也面临一些

挑战.首先,数据中的噪声和随机波动可能会对预测结果产

生较大影响,因为模型容易对这些短期波动产生过拟合.其

次,短期预测需要处理高频数据,这对数据采集和处理提出了

更高的要求.此外,短期预测模型需要具备快速响应能力和

高实时性,这对计算资源和算法效率也构成了挑战.

长期时间序列预测是指对未来较长时间范围内的数据进

行预测.例如,预测未来几个月的气温变化或未来几年的经

济增长趋势.长期预测需要捕捉时间序列中的长期模式和趋

势,因此通常需要更复杂的模型和更多的历史数据.长期时

间序列预测面临的主要困难包括数据的非平稳性、长期依赖

７９陈嘉俊,等:基于 Transformer的时间序列预测方法综述



关系的捕捉以及外部因素的影响[２０].长期预测中,数据的非

平稳性会导致模型难以准确捕捉长期趋势和变化.长期依赖

关系难以被传统模型捕捉,尤其是在数据量较少的情况下.

此外,长期预测容易受到外部因素(如政策变化、市场环境变

化等)的影响,这些因素难以在模型中准确量化和预测.

２．２．３　平稳与非平稳时间序列预测

平稳时间序列预测是指对平稳时间序列数据进行预测.

平稳时间序列的均值和方差在时间上保持恒定,且自相关结

构不随时间变化.由于平稳时间序列的统计特性相对稳定,

因此预测模型可以更容易地捕捉其规律性和周期性.例如,

某些季节性调整后的经济指标或经过差分处理后的股票价格

序列即为平稳时间序列.平稳时间序列预测的主要挑战在于

如何准确建模其自相关结构和周期性成分.尽管平稳时间序

列的特性较为稳定,但在应用中,实际数据仍可能受到随机波

动和噪声的影响.此外,模型选择和参数估计的准确性也对

预测效果有重要影响.

非平稳时间序列预测是指对非平稳时间序列数据进行预

测.非平稳时间序列的均值和方差随时间变化,其自相关结

构也可能随时间变化[２１].非平稳时间序列广泛存在于许多

实际应用中,如股票价格、气温变化等.非平稳时间序列预测

面临的主要困难在于数据的非平稳性和复杂的依赖结构[２２].

首先,非平稳时间序列的数据特性随时间变化,因此传统的平

稳模型难以适用.其次,非平稳时间序列可能包含趋势、季节

性和周期性成分,这些成分需要通过适当的方法进行分解和

处理.此外,非平稳时间序列中的突发事件和异常值也会对

预测模型产生较大影响.

２．３　评价指标

在对时间序列预测模型进行评估时,研究者通常会使用

多种性能衡量标准.本节将对这些评价指标的定义、重要性

以及计算方法进行全面概述.

１)均方误差[２３](MeanSquaredError,MSE)是最常见的

评价指标之一,其通过计算实际值与预测值之间差值的平方

的平均值来量化预测的精度.模型的预测能力越强,即预测

结果与实际结果的偏差越小,其 MSE值就越小.因此,MSE
可以反映出预测值的变化幅度和稳定性.

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (２)

２)平 均 绝 对 误 差[２４](Mean AbsoluteError,MAE)与

MSE有所不同,该指标提供了预测误差的直接度量,是预测

值与实际值之间的差值的平均绝对值.通常认为,MAE比

MSE更能直观地反映出模型的预测性能.

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|yi－y

∧
i| (３)

３)均方根误差[２５](RootMeanSquareError,RMSE)通过

计算预测值与实际值之差的平方的均值后进行平方根运算,

对模型的预测准确性进行评估.RMSE更强调大误差的影

响,因此在对预测精度有较高要求的评估模型性能场景下尤

其适用.

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (４)

其中,N 表示观测点的数量,yi是第i个观察点的真实值,y
∧
i

是第i个观察点的预测值.

２．４　传统预测方法与机器学习方法

传统的时间序列预测方法,如 ARMA[６]和 ARIMA[７],通

过分析历史数据中的模式来预测未来.其中,ARIMA 模型

还通过差分操作使非平稳时间序列转为平稳.相较之下,机

器学习方法,如支持向量机[２６]和随机森林[２７],能够处理更复

杂的数据结构和更大的数据集,通过构建多个决策树等方式

提高预测的准确性和鲁棒性.

２．５　深度学习方法

与传统算法相比,深度学习方法在时间序列预测任务中

表现出了更强大的性能,得到了长远发展和普遍应用[２８].与

浅层神经网络相比,深度神经网络有更好的线性和非线性特

征提取能力,能够挖掘出浅层神经网络容易忽略的规律,最终

满足高精度的预测任务要求.

２．５．１　RNN
循环神经网络[２９](RNN)是处理序列数据的经典深度学

习方法之一,能够捕捉时间序列数据中的时间依赖关系.其

隐层单元之间的连接形成了一个循环,因此可以保留前一时

刻的信息并影响后一时刻的输出.然而,RNN在处理长序列

时容易出现梯度消失或梯度爆炸问题.Lin等[３０]提出的一种

基于RNN的长期时间序列预测模型SegRNN,通过分段迭代

和并行多步预测技术有效减少循环迭代次数,从而解决了传

统 RNN在长序列预测任务中的性能和效率低下的问题.

２．５．２　CNN
卷积神经网络[３１](CNN)虽然最初用于图像处理,但在时

间序列预测中也有广泛应用.CNN 通过卷积层提取数据的

局部特征,然后通过池化层进行降维,最后通过全连接层进行

预测.其卷积操作能够有效捕捉时间序列中的局部特征.

CNN通过卷积核在输入数据上滑动,提取局部区域的特征.

池化层则通过下采样减少特征图的维度,保留重要特征.最

终的全连接层将提取的特征用于预测.Livieris等[３２]提出了

CNNＧLSTM[３３]模型用于黄金价格预测,卷积层用于提取时间

序列中的有用特征并学习其内部表示,而 LSTM 层则用于捕

捉时间序列中的长期依赖关系.

２．５．３　Transformer
随着 Transformer[１０]在自然语言处理领域的成功,其应

用范围逐渐扩展到时间序列预测等其他领域.时间序列预测

任务中,数据通常具有高度的时间依赖性和复杂的模式.

Transformer在这一领域的过渡,依赖于其自注意力机制,其

能够有效地捕捉时间序列中的长期依赖和季节性变化,超越

了传统的 RNN[２９]和LSTM[３３]的表现.此外,通过引入位置

编码,Transformer能够处理时间序列的顺序信息,进一步提

升了模型的预测能力.

３　Transformer在时间序列预测领域的研究现状

３．１　Transformer模型概述

Transformer[１０]是一种基于注意力机制的网络架构,完全

不依赖于循环神经网络或卷积神经网络[３４].该架构主要由
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编码器(Encoder)和解 码 器 (Decoder)两 部 分 组 成,如 图 １
所示.

图１　Transformer模型结构

Fig．１　Transformermodelstructure

３．１．１　编码器

编码器包含多层,每层主要由自注意力机制和前馈神经

网络两部分构成.自注意力机制用于捕获输入序列的全局关

系,确保每个位置的信息能全面反映整个序列内容;前馈神经

网络对这些信息进行处理.为了确保深层网络训练的稳定

性,引入了残差连接和层归一化,有效防止了梯度消失问题.

编码器从符号化的输入序列开始,输出高维连续表示序列,为

后续的解码阶段提供支持.

３．１．２　解码器

解码器负责将编码器的信息转化为目标序列,其包括若

干层,每层有３个核心机制:自注意力、编码器Ｇ解码器注意力

机制和前馈神经网络.自注意力机制保证解码依赖前一步的

输出,防止信息泄露;编码器Ｇ解码器注意力机制捕捉编码器

输出与当前解码器输出的关系,确保基于上下文生成正确符

号;前馈神经网络进一步处理信息.这些机制相互合作,逐步

构建最终序列,保证了输出的连贯性.

３．１．３　多头注意力机制

多头注意力机制通过将 Query,Key和 Value分割成多

个“头”进行并行处理,能够在不同的表示子空间中综合不同

的特征和上下文信息[３５],从而提升模型对数据的理解深度,

加强其在捕捉复杂和多样化依赖关系上的能力,并增强模型

在序列预测和语言理解等多种任务中的性能和泛化能力.

这种机制在自注意力机制的基础上发展而来.多头注意力计

算式如下:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headH )WO (５)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (６)

其中,WO表示可学习的输出投影矩阵,每一个头headi的AtＧ
tention计算方式为:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

Dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i 分别是 Query,Key和 Value的投影矩阵,

Dk表示键的维度.

多头注意力结构如图２所示.

图２　多头注意力结构

Fig．２　MultiＧheadattentionstructure

３．１．４　前馈和残差网络

前馈网络(FeedＧForwardNetwork,FFN)是一种经典的

深度学习模型中的基本组成单元,其通过完全连接的方式实

现对数据的传递和处理.在深度学习中,前馈网络的表达式

可以被定义为:

FFN(H０)＝ReLU(H０W１＋b１)W２＋b２ (８)

其中,H０表示前一层的输出结果,W１和W２是权重矩阵,b１和b２

是偏置项,这些都是模型中需要通过学习得到的可训练参数.

在构建复杂的模型如 Transformer模型时,通常会在每个模

块周围添加残差连接(ResidualConnection)和层归一化(LaＧ

yerNormalization),以增强模型的表达能力并帮助模型更好

地收敛.具体来说,这种结构的描述如下:

H０＝LayerNorm(SelfAttn(X)＋X) (９)

H＝LayerNorm(FFN(H０)＋H０) (１０)

其中,SelfAttn表示自注意力模块,其是处理序列数据特别有

效的一种机制,能够使得模型在处理每个元素时考虑到序列

中的其他元素.LayerNorm 代表层归一化操作,通过对每一

层的输出进行标准化处理,帮助缓解深层网络中的梯度消失

或爆炸问题.

３．２　Transformer在时间序列预测任务中的有效性

３．２．１　捕捉长程依赖关系

时间序列数据常常包含长时间跨度的依赖关系,如某些

经济指标的变化可能受到几个月甚至几年前的事件影响.传

统的 RNN和LSTM 在捕捉长程依赖关系时往往表现不佳,

因为这些模型需要逐步处理序列数据,导致梯度消失或梯度

爆炸问题.而 Transformer模型通过自注意力机制,可以直

接计算序列中任意两个位置之间的依赖关系,从而更有效地

捕捉长程依赖.
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具体来说,自注意力机制通过计算 Query,Key和 Value
之间的点积来生成注意力权重,再使用这些权重对值进行加

权求和,以得到新的表示.这种机制使模型能够全局关注输

入序列中的信息,而无需逐步处理,从而大大提高了捕捉全局

依赖的能力.

３．２．２　并行计算

Transformer模型的架构允许并行计算,从而大大提高了

训练和推理的效率.相比于 RNN 和 LSTM 的顺序处理,

Transformer模型能够更快地处理大规模时间序列数据.这

是因为在 Transformer模型中,所有的输入序列位置可以同

时计算,而不是像 RNN那样逐个时间步地进行处理.

并行计算不仅提高了计算效率,还使得 Transformer模

型能够更好地利用现代硬件(如 GPU 和 TPU)的计算能力,

从而在大规模数据集上进行高效训练.

３．２．３　多头注意力机制

多头注意力机制使得模型能够在不同子空间中捕捉时间

序列的多种特征,从而提高预测的准确性.具体来说,多头注

意力机制通过并行计算多个自注意力头,捕捉不同子空间中

的依赖关系,使模型能够关注到输入序列中的不同特征和模

式.在时间序列预测任务中,不同的注意力头可以分别关注

到长期趋势、季节性变化和短期波动,从而提供更丰富和多样

化的特征表示[３６].这种多样化的特征表示,有助于提高模型

的预测性能.

３．２．４　位置编码

Transformer模型不包含递归结构或卷积操作,因此需要

显式地引入位置信息.位置编码通过添加固定或可学习的位

置向量,使模型能够捕捉输入序列中元素的位置关系.位置

编码通常采用正弦和余弦函数生成固定位置编码,或者通过

训练得到可学习的位置编码.

位置编码使得 Transformer模型能够保留时间序列数据

的顺序信息,从而更好地理解时间序列中的时序关系.这对

于时间序列预测任务尤为重要,因为时间序列数据的顺序关

系直接影响到预测结果的准确性.

３．３　Transformer衍生模型

Transformer模型 在 时 间 序 列 预 测 上 的 成 功,促 进 了

Transformer衍生模型的发展.根据最近的研究,主要可以将

衍生模型划分为模块级变体和架构级变体.模块级变体针对

自注意力、前馈网络等单一组件进行优化,以适应时间序列数

据.而架构级变体则重塑和优化整个模型结构,如专门为时

间序列预测任务设计了子模块.这些变体在处理复杂数据时

的表现往往优于原始的 Transformer模型.

３．３．１　模块级别的变体

１)AST
现有的方法多采用自回归生成模式,在训练时使用真实

值,而在推断时使用模型自身的一步预测值,这会导致推断过

程中的误差被累积,从而影响对长时间序列的准确预测.

Wu等[３７]提出 AdversarialSparseTransformer(AST)模

型,其创新之处在于稀疏自注意力机制和对抗训练方法.稀

疏自注意力机制通过引入稀疏矩阵,显著降低了注意力计算

的时间和空间复杂度,使得模型在处理长序列数据时更加

高效.该机制通过选择性地关注序列中的关键点,减少计算

资源消耗的同时,保持了对重要信息的有效捕捉.对抗训练

方法通过生成对抗样本,增强了模型的鲁棒性和泛化能力.

对抗训练不仅帮助模型更好地应对时间序列数据中的不确定

性和变化,还提高了模型在不同数据集上的适应性.通过对

抗样本的引入,模型能够学习到更丰富的特征,从而提升预测

的准确性.

２)TFT
当前时间序列预测研究已经从单变量预测转向了多元时

间序列建模.这种多元时间序列不仅包含更多变量和特征,

还展现出各种复杂的统计分布特性,如缺失数据、趋势、季节

性、波动性、漂移和罕见事件等.这种复杂多元时间序列给时

间序列预测带来了巨大挑战.

Lim等[３８]提出了TemporalFusionTransformer(TFT)模

型,其创新之处在于静态协变量编码器、门控特征选择模块和

时间自注意力解码器的多尺度预测模型.静态协变量编码器

用于处理时间序列中的静态特征,通过特征嵌入和特征选择,

确保模型能够有效利用这些对预测结果有重要影响的静态特

征.门控特征选择模块通过门控机制动态选择和过滤输入特

征,该模块通过学习的门控参数选择重要特征并过滤掉噪声

和无关特征,动态调整策略确保模型在不同时间步长上都能

选择最重要的特征,从而提升预测的准确性和灵活性.时间

自注意力解码器结合多头自注意力机制和多层堆叠架构,捕

捉时间序列中的复杂依赖关系,实现多尺度预测.多头自注

意力机制捕捉不同时间步长之间的依赖关系,多层堆叠架构

增强模型的表达能力,使得模型能够同时处理长短期依赖关

系.解码器生成多尺度预测结果,提升了模型在不同时间尺

度上的适用性.TFT通过这些创新设计,显著提升了时间序

列预测的准确性和灵活性,并具有较高的可解释性,在多视角

时间序列预测任务中表现出色,能够有效处理具有复杂依赖

关系的时间序列数据.

３)Informer
首先,传统 Transformer模型中的自注意力机制的计算

复杂度随序列长度呈平方级增长,这对于处理长序列任务来

说计算开销较大.其次,Transformer模型通常需要堆叠多层

网络结构,导致内存占用较高,限制了模型规模的扩展.此

外,Transformer采用的stepＧbyＧstep的序列解码方式相比于

并行推理,速度也更慢.这些问题都在一定程度上限制了

Transformer模型的应用.

Zhou等[３９]提出了Informer模型,采用了创新性的ProbＧ

Sparse自注意力机制、自注意力蒸馏机制和生成式解码器来

优化长序列处理.ProbSparse机制通过基于 Query与 Key
的注意力分布相似度及其与均匀分布的 KullbackＧLeibler散

度,精准选取潜在高得分的 Query,再通过随机采样挑选出关

键且稀疏的 Query,大幅减少了计算量和内存需求.自注意

力蒸馏机制在每个注意力层后添加一维卷积和最大池化层,

对输出进行减半处理,更集中于关键信息,有效处理长输入序

列.生成式解码器允许模型在一次计算中预测所有输出,提
升长序列预测的效率.这些技术综合优化了模型的时间和空

间复杂度,显著提高了性能和效率,能应对传统 Transformer

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



在长短期时间序列预测中的多重挑战.Informer模型架构图

如图３所示.

图３　Informer模型架构图

Fig．３　Informermodelarchitecture

４)Autoformer
以往基于 Transformer的预测模型主要通过采用稀疏版

本的自注意力机制来提高效率,虽然性能有所提升,但该方法

仍使用逐点表示聚合,降低了信息利用率,成为长期时间序列

预测的瓶颈.

Wu等[４０]提出了 Autoformer模型,其创新之处在于独特

的分解架构和高效的自相关性机制.深度分解架构通过将时

间序列拆分为趋势和季节性两部分,能更精确地把握数据的

长期趋势和周期性波动.该分解不仅提升了预测准确度,也
增强了对不同时间尺度变化的适应性.自相关机制通过自相

关层自动识别序列内部的相关性,简化了自注意力计算,特别

是在处理长序列时显著降低了计算成本.该层通过分析各时

间点间的相关性来识别重复模式,并基于这些模式预测未来

数据点.这种方法充分利用了时间序列的内在统计特性,降
低了模型的复杂度,并提升了处理长时间序列的效率.AutoＧ
former在处理具有明显季节性和趋势性的长时间序列预测

任务中表现出卓越的性能.

５)PatchTST
最近,一个简单的线性模型 DLinear[４１]在各种常见基准

数据集上取得了优于之前所有 Transformer模型的性能,这
对 Transformer在时间序列预测中的有效性提出了挑战.

Nie等[４２]在 Transformer的 基 础 上 做 出 改 进,提 出 了

PatchTST模型,该模型通过数据分块、通道独立性和自监督

表征学习有效应对长序列处理的挑战.首先,通过数据分块

将时间序列分割成子序列级别的“patch”单元,减少模型需处

理的token数量,降低计算成本,同时提高长期依赖处理能力

和对时间序列动态的敏感度.其次,PatchTST的通道独立设

计允许单独处理每个特征通道,增强了处理独特特征的效率

和准确性,简化了模型结构,易于训练.最后,通过自监督预

训练,在大型未标注数据集上学习到丰富且泛化的特征表示,

不仅提升了模型的迁移学习能力和微调效果,还加快了模型适

应新任务的速度.这些创新,使PatchTST在复杂时间序列预

测中展现出高效性和准确性,模型取得了优异的预测成果.

３．３．２　架构级别的变体

１)Aliformer
在电商领域,准确的时间序列销售预测(TSSF)可以显著

提高经济效益.然而,TSSF面临产品趋势和季节性变化大、

促销活动影响销售等难题.此外,除了历史统计数据外,还可

以利用一些未来的已知信息,这些信息可能反映未来促销活

动对当前销售的影响,并有助于提高预测准确性.然而,大多

数现有的方法仅基于历史信息进行预测.

Qi等[４３]提出了 Aliformer模型,其创新之处在于基于双

向 Transformer架构引入未来信息进行预测.Aliformer模

型通过历史信息、当前因素和未来信息来预测未来的销售,特

别适用于电商中的时间序列销售预测.其双向 Transformer
在处理时间序列数据时,不仅关注历史数据,还结合未来已知

信息,从而提升预测的准确性和模型的理解能力.知识引导

的自注意力层通过利用已知知识的一致性来指导时序信息的

传输,增强了模型对未来促销活动等因素的预测能力.该训

练策略使模型更加注重对未来信息的利用,从而提高了预测

的准确性.在４个公共基准数据集和天猫提出的一个大规模

工业数据集上的广泛实验中,Aliformer表现出显著优于现有

最先进的时间序列预测方法的性能.

２)FEDformer
基于 Transformer的时间序列预测方法虽然在长期预测

中的效果有所改善,但还存在计算成本高昂以及无法有效捕

捉时间序列的全局特征等问题.

Zhou等[４４]提出了 FEDformer模型,其创新之处在于结

合了频域增强机制、序列分解架构和多尺度建模机制.频域

增强机制通过傅里叶变换将时间序列数据从时域转换到频

域,提取重要的频率成分并去除噪声,然后通过逆傅里叶变换

将处理后的数据转换回时域.这一机制能够更好地捕捉时间

序列中的周期性模式,提高预测的准确性.序列分解架构通

过将时间序列数据分解为趋势、季节性和残差３个部分,使得

模型能够更精确地把握数据的长期趋势和周期性波动.这种

分解方法不仅提升了预测准确度,也增强了对不同时间尺度

变化的适应性.此外,FEDformer引入了多尺度建模机制,通

过多尺度卷积和多尺度注意力机制,处理不同时间尺度上的

特征,从而同时捕捉短期和长期的依赖关系,进一步提高了对

复杂时间序列的建模能力.

这种结合频域信息和序列分解技术的方法,充分利用了

时间序列的内在统计特性,将计算成本降低为线性复杂度,并
提高了处理长时间序列的效率.在多个基准数据集上的实验

结果表明,FEDformer在处理复杂时间序列预测任务中表现

出了卓越的性能.

３)Crossformer
以往的研究主要聚焦于时间维度关系的建模,采用自注

意力机制来建立不同时间步之间的依赖,忽略了跨维度的依

赖关系.然而,在多元时间序列预测中,各变量之间的关系同

样重要.

Zhang等[４５]针对传统 Transformer架构的局限进行了改

进,推出了 Crossformer模型.该模型主要包含维度分段嵌

入(DSW)、两阶段注意力(TSA)以及层次编码器Ｇ解码器结构

(HED)三大创新.DSW 嵌入通过细分不同维度的时间序列

数据并生成特征向量,有效提升了模型对多维数据间联系的

捕捉能力,突破了长序列处理的障碍.TSA层在优化模型时
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采用了微观至宏观的处理策略,先单独处理每个维度内的信

息,再整合各段数据,以此应对时间序列中的复杂相关性和变

化.HED结构利用分层次的方式加强了模型梳理多尺度数

据的能力,每个编码器层次不仅处理当前级别信息,还与之前

层次的输出进行信息融合,有效提高了长距离依赖信息捕捉

的效率和准确性.这三大创新的结合,使 Crossformer在对

时间序列的分析和预测方面表现出卓越的性能.

４)Pyraformer
时间序列预测的主要挑战在于构建一个既强大又简洁的

模型,以紧凑地捕捉不同范围的时间依赖性.为了平衡模型

容量与复杂度,学者们提出了多种 Transformer衍生模型.

然而,这些方法虽然在降低复杂度方面有所突破,但在显著缩

短最大路径长度上仍面临困难.

Liu等[４６]提出了 Pyraformer模型,其创新之处在于金字

塔式注意力机制,主要包括金字塔注意力模块(PAM)和粗尺

度构建模块(CSCM)两部分.PAM 通过层次化的注意力机

制,在各个层级上捕捉时间序列的关键特征,并允许模型重点

关注序列的重要部分,同时吸收来自其他层的信息.这种机

制为模型提供了在不同时间尺度上识别和处理时间序列特征

的有效方法.在较低层次,PAM 集中处理局部细节,在较高

层次则覆盖更广泛的时间范围,以此捕捉时间序列的多尺度

动态.CSCM 在金字塔结构中负责从精细到粗糙尺度的信息

转换,实现从底层细节到顶层概括的过渡.通过下采样操作,

CSCM 将底层的高分辨率信号转换为上层的低分辨率信号,

旨在尽可能地保持信息的完整性.这使得模型在更高层可以

基于较为粗略的尺度对时间序列的长期依赖性进行有效建

模,减轻了顶层模块处理底层细节信息的重负.CSCM 对于

多尺度信息整合起着至关重要的作用,其通过创建一个较为

粗糙的时间尺度抽象,为分析整体趋势和长期依赖提供了基

础,从而增强了模型的预测能力和效率,并达到 O(L)的复杂

度和O(１)的最大路径长度.Pyraformer模型架构图如图４
所示.

图４　Pyraformer模型架构图

Fig．４　Pyraformermodelarchitecture

　　
３．３．３　小结

Transformer的衍生模型对时间序列预测的发展具有

重要意义.本小 节 从 模 块 级 别 和 架 构 级 别 两 个 角 度 对

Transformer衍生模型进行分类,深入研究并分析不同变体的

特点,如表１所列.

表１　Transformer衍生模型的比较分析

Table１　ComparativeanalysisofTransformerＧderivedmodels

模型 创新 所解决的问题 局限性

AST[３７] 通过对抗性训练增强模型的鲁棒性,通过稀

疏自注意力机制降低计算复杂度

解决因自回归生成模式在推理过程中的错

误累积而导致无法预测较长时间范围内的

时间序列的问题

对抗训练方法增加了训练的复杂性和时间

复杂度,在训练过程中需要调整对抗样本的

生成策略和损失函数的权重等超参数

TFT[３８]

静态协变量编码器提取有效静态特征,门控

特征选择模块过滤掉噪声和无关特征,时间

自注意力解码器捕捉时间序列中的复杂依

赖关系

解决了多元异构输入数据处理问题,去除了

无关特征和噪声

对于没有明确静态特征可用的任务,关键信

息提取受限

Informer[３９]

提出ProbSparse自注意力机制来有效捕获

长程依赖性,使用自注意力蒸馏来突出主导

的注意力,生成式解码器提高了长序列预测

的推理速度

解决了传统 Transformer的高时间复杂度

和高内存消耗的问题

面对长时间序列预测任务时表现不佳,虽降

低了计算复杂度,但造成了信息的丢失

Autoformer[４０]
引入分解架构对序列信息进行分解精炼,设
计基于自动相关性机制在子序列级别上发

现并聚合时间序列周期性

更注重对季节项的建模,比传统的 TransＧ
former模型具有更高的信息利用率

模型过度依赖数据的周期性,不适合在周期

性不显著的数据集上训练

PatchTST[４２]

通过 Patching将时间序列数据分割成子序

列级别的块,通道独立性分别处理每个特征

通道的信息,自监督表征学习提升模型的泛

化能力

通过对时间序列数据进行分段和通道独立,
可以处理更长的时间序列,还显著降低了时

间复杂度和空间复杂度

Patch的大小作为超参数难以确定,过大时

不易处理长期依赖关系,过小时可能导致信

息丢失

Aliformer[４３]

通过知识引导的自注意力层,利用已知知识

的一致性来指导时间信息的传递,未来强调

的训练策略注重对未来信息的利用,双向

Transformer架构同时利用历史信息、当前

因素和未来信息进行预测

大多数现有的方法仅根据历史信息预测未

来,该方法弥补了未来信息的遗漏

在没有未来信息或未来信息不准确的任务

上表现不佳,限制了模型在某些实际应用场

景中的适用性
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　(续表)

模型 创新 所解决的问题 局限性

FEDformer[４４]

频域增强机制提高了对周期性模式的捕捉

和预测准确性;序列分解架构将时间序列分

解,提升了预测准确度和时间尺度适应性;
多尺度建模机制处理不同时间尺度上的特

征,捕捉短期和长期依赖关系

将 Transformer应用于频域,应用于时域时

比以往方法能更好地捕捉时间序列的全局

依赖

模型性能依赖于时间序列的频率信息,对于

频率特征不明显的数据集效果不佳

Crossformer[４５]

使用 DSW 将时间序列分割成段,并嵌入为

特征向量,提出 TSA 层,有效捕获２D向量

中的跨时间和跨维度依赖关系,建立层次编

码器Ｇ解码器,以捕获更粗粒度尺度上的依

赖关系

解决了以往方法忽略了不同变量之间的依

赖关系的问题

在处理高维度数据时,全连接的跨维度依赖

性可能引入噪声

Pyraformer[４６]
利用金字塔式注意力机制在不同分辨率上

提取特征,并通过内部尺度的相邻连接来建

模不同范围的时间依赖关系

有效地捕获短期和长期依赖关系,同时具有

较低的时间复杂度和空间复杂度

模型提取多尺度、多层级的重要信息,在结

构化程度差的数据集中预测表现不佳

４　研究展望

４．１　增强模型的可解释性

Transformer及其衍生模型由于具有优异的性能,在时间

序列预测中获得了广泛应用.但目前的大部分架构仍然属于

“黑箱”模型,其预测结果是由其内部众多参数之间的复杂非

线性交互所决定的[３８].Transformer模型的自注意力机制具

有一定的可解释性,通过分析注意力权重,可以了解模型在预

测过程中所关注的关键时间点和特征.通过可视化注意力权

重和特征重要性分析,展示模型在不同时间步的关注点,帮助

理解模型的预测逻辑,增强模型的可解释性.未来的研究应

专注于开发新的技术方法,以解释 Transformer模型的内部

机制和预测逻辑.这可能包括改进的可视化工具[４７Ｇ４８],使模

型的注意力机制和数据流向更容易理解,或开发新的算法来

解码模型的决策过程[４９].

４．２　时间序列预测与多模态数据融合

现实世界中的时间序列预测问题远比处理单一模态数据

复杂得多.通常情况下,预测任务需要考虑多种模态的数据,

如文本、图像、声音、数值型时间序列等.多模态数据融合的

优势在于不同模态的数据可以提供互补的信息,共同构成对

目标现象更全面的描述,从而提高模型的预测能力和泛化能

力[５０].在处理多模态数据时,自注意力机制可以有效地整合

来自不同模态的数据.各模态数据作为不同输入,自注意力

机制通过计算各模态之间的相关性,实现数据的融合.例如,

在电力负荷预测中,可以同时输入历史电力负荷数据、气象数

据和经济指标,通过自注意力机制整合这些数据,提升预测的

准确性.这种多模态融合的方法可能会成为未来的研究热点

之一.

４．３　时间序列预测与大模型的结合

Transformer模型天然具备捕捉长距离依赖的能力,这使

得其在处理包含复杂时间关系和模式的时间序列数据时表现

出色.结合大模型,尤其是那些已经在海量数据上预训练过

的模型,可以进一步提升系统对时间序列数据的语义理解能

力,从而更准确地捕捉到数据的时间依赖性及其隐含的趋势

和模式.Transformer模型在处理序列数据方面的先天优势,

加之大模型提供的庞大参数空间和强大的泛化能力,使得这

种组合在时间序列预测上显示出巨大的潜力.首先,直接利

用预训练大模型.预训练模型在自然语言处理和计算机视觉

领域取得了巨大的成功[５１],但这些模型在时间序列分析领域

进展缓慢,研究者可以使用如 GPT[５２]和 Llama[５３]等模型来

进行时间序列预测[５４].其次,发展专门针对时间序列预测的

大模型,包括对传统的时间序列预测方法进行扩展和优化,使

其能够处理更大规模的数据和更复杂的时序关系.

４．４　模型轻量化设计

Transformer模型通常包含数百万到数十亿个参数,训练

和推理需要大量计算资源,对硬件要求很高.在资源有限的

环境中(如移动设备、嵌入式系统),这些需求难以满足.大规

模 Transformer模型需要大量内存存储参数和中间计算结

果,在内存受限的设备(如智能手机、物联网设备)上,可能无

法部署或运行效率低下.

为了使基于 Transformer的时间序列预测模型能够广泛

应用于这类环境,研究人员可以选择模型压缩和优化策略.

举例来说,通过参数剪枝,能够简化模型结构,剔除冗余参

数[５５];权重共享的策略能够有效减少模型所需的参数量,降

低存储与计算负担[５６];而低秩分解则在确保预测准确性的同

时,大幅压缩了模型规模及计算需求[５７].另外,Lin等[５８]通

过交叉周期稀疏预测技术将数据周期和趋势性有效解耦,并

且极大地压缩了模型参数的大小,降低了对计算资源的需求.

这些技术不仅显著降低了模型的体积,还保障了优秀的预测

效果.通过模型压缩与优化,基于 Transformer的时间序列

预测模型得以在计算能力和存储空间较为有限的移动设备上

部署.

结束语　学术界已经见证了 Transformer模型在处理序

列数据方面的强大能力.尽管目前已经取得巨大的进展,但

使用 Transformer进行时间序列预测仍然是一个快速发展和

不断进步的研究领域.未来,随着技术的进步和计算资源的

增加,期待出现更多优化方案和创新方法,以应对效率和数据

规模的挑战,并推进 Transformer在时间序列预测方面的深

入应用.
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