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融合多尺度特征和注意力机制的时间序列预测模型

潘　建１,２ 汪绪豪２

１浙江工业大学之江学院　浙江 绍兴３１２０３０
２浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　
摘　要　目前,在时间序列预测任务的研究中,基于 Transformer的模型主要关注从时序数据中提取全局性和局部性特征,并

通过改进注意力机制以降低模型的复杂度.然而,现有方法往往忽略了时间序列在多个尺度上展现出的不同粒度特征.针对

这一问题,提出了一种融合多尺度特征和注意力机制的时间序列预测模型———MTSformer.首先,通过对原始序列进行下采

样,得到多个尺度的子序列,使模型能够融合多个尺度的特征信息,从而增强泛化能力;其次,使用多预测头代替传统的解码器,

在提升预测速度的同时降低模型的复杂度;最后,在５个基准数据集上进行了实验,结果显示,与现有的方法相比,MTSformer
模型在时间序列预测上的 MSE平均降低了２４．５１％,MAE平均降低了１７．８４％.

关键词:时间序列预测;多尺度特征;Transformer;多预测头;下采样
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Abstract　Currently,intheresearchoftimeseriesforecastingtasks,TransformerＧbasedmodelsprimarilyfocusonextracting

globalandlocalfeaturesfromtimeseriesdataandimprovingattentionmechanismstoreducemodelcomplexity．However,exisＧ

tingmethodsoftenoverlookthedifferentgranularityfeaturesexhibitedbytimeseriesatmultiplescales．Toaddressthisissue,

thispaperproposesatimeseriesforecasting modelthatintegratesmultiＧscalefeaturesandtheattention mechanism,called

MTSformer．Firstly,bydownＧsamplingtheoriginalsequence,multiplescalesubsequencesareobtained,enablingthemodeltoinＧ

tegratemultiＧscalefeatureinformationandenhancegeneralizationability．Then,amultiＧpredictionheadstructureisusedtoreＧ

placethetraditionaldecoder,whichimprovespredictionspeedwhilereducingmodelcomplexity．Finally,experimentsareconducＧ

tedonfivebenchmarkdatasets,andtheresultsshowthatcomparedwithexistingmethods,theMTSformermodelachievesaveＧ

ragereductionsof２４．５１％inMSEand１７．８４％inMAEfortimeseriesforecasting．

Keywords　Timeseriesforecasting,MultiＧscalefeatures,Transformer,MultiＧheadprediction,Downsampling
　

１　引言

时间序列(TimeSeries)是按照时间维度以固定的采样频

率生成的一组或者多组变量[１].时间序列预测(TimeSeries

Forecasting)是一种利用历史数据来预测未来时间点上的数

值或趋势的方法,它在许多领域中都有广泛的应用,例如医

学、金融、气象、农业、电力等[２Ｇ４].由于时间序列数据往往具

有复杂的动态性和高度的噪声,传统的基于统计学特征和数

学模型的时间序列预测方法在处理这些数据时面临着诸多挑

战,如难以捕捉数据中的潜在模式和趋势,且容易受到异常数

据的干扰等.

在面对大规模、高维度、异构性的时间序列数据时,基

于深度学习的方法比传统方法具有更好的性能.近年来,

得益于 Transfromer[５]模型优秀的捕获长距离依赖的能力

以及强大的拟合能力,基于 Transformer的模型已被广泛

应用于时间序列预测.但由于时间序列数据往往具有复

杂的动态性和高度的噪声,普通的点状注意力机制无法充

分捕获时间序列的局部以及全局特征,更无法兼顾序列在

多个时间尺度上的特征,并且 Transformer模型复杂的编

码器Ｇ解码器结构也会带来较大的内存消耗和较高的时间

复杂度.

为了解决上述问题,本文提出了一种融合多尺度特征和



注意力机制的时间序列预测模型 MTSformer(Transformer

withMultiＧscaleFeatures).该模型对输入序列进行多尺度

时序编码,然后通过编码器的多头自注意力机制和残差连接

提取多尺度时序特征,输入到模型解码器中,使用多预测头预

测多个尺度的输出,最后将多个尺度的输出进行融合得到最

终的预测结果.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种融合多尺度特征和注意力机制的时间序列

预测模型 MTSformer,有效增强了模型的泛化能力;

２)在多个时间序列数据集上取得了较好的结果,在多个

预测长度上的预测性能优于 PatchTST,Timesnet,Dlinear等

基准模型.

２　相关工作

时间序列预测是统计学和数据科学中的一个关键领域,

旨在通过分析过去的数据模式来预测未来的值.传统的基于

统计学特征的时间序列预测方法包括移动平均法(MA)、指

数平滑法、自回归模型(AR)和自回归积分移动平均模型

(ARIMA)等.近年来,得益于深度学习模型强大的非线性建

模能力,研究人员提出了许多基于深度学习的时间序列预测

模型.

基于马尔可夫假设的循环神经网络[６](RecurrentNeural

Network,RNN)及其变体门控循环单元[７](GateRecurrent

Unit,GRU)、长短时记忆网络[８](LongShortＧTerm Memory,

LSTM)等,通过对连续时间点进行建模来预测时间序列,但

存在梯度消失、梯度爆炸等问题,在处理长时间序列数据时效

果不理想.

基于卷积神经网络的模型,如 Lea等[９]提出的 TCN,

使用因果卷积和膨胀卷积来建模序列的长时间依赖关系.

Wu等[１０]提出的 Timesnet,使用 KL散度计算序列的周期

性,将１维序列转换为２维,使用２维卷积处理时间序列

数据.但基于卷积神经网络的方法都无法充分捕捉长期

依赖信息,同时,深层的卷积结构会带来较大的计算开销

和模型复杂性.

基于 Transformer的 模 型,如 Zhou 等[１１]提 出 的 InＧ

former,使用稀疏注意力机制、注意力蒸馏以及生成式解码

器提高模型性能,降低模型复杂度.Wu等[１２]提出的 AuＧ

toformer,使用序列分解块和自相关机制将 Transformer更

新为一个深度分解结构,提高信息利用率以提高模型性能

和效率.Kitaev等[１３]提出的 Reformer,引入局部敏感哈希

注意力、分块处理和可逆网络,在保证模型性能的同时降

低模 型 的 空 间 和 时 间 复 杂 度.Zhou等[１４]提 出 的 FEDＧ

former,将时间序列分解并和 Transformer相结合,并在频

域上 进 行 分 析,取 得 了 良 好 的 效 果.Nie等[１５]提 出 的

PatchTST,引入计算机视觉领域中常用的补丁机制来处理

时间序列数据,将输入分割为若干个补丁并将补丁编码输

入 Transformer中,取 得 了 良 好 的 效 果.Chen 等[１６]于

２０２４年提出的 Pathformer也是基于补丁机制来处理时间

序列数据的,将不同的补丁划分为不同的分辨率,并基于

每个尺度的划分对补丁进行双重关注来捕获全局和局部

特征.Zeng等[１７]提 出 的 Dlinear模 型 证 明 了 线 性 模 型 的

预测能力与 Transformer类模型相当,同时模型结构更加

简单,模型收敛速度更快.

上述基于 Transformer的模型主要关注降低模型的复杂

度或捕获时间序列本身的周期性特征,都未充分考虑到序列

整体的多个时间尺度,没有从序列整体的时间跨度进行不同

粒度的观察.

３　问题定义

给定一个时间序列X＝{xt}Tt＝１,其中xt表示在时间t的

观测值,长时间序列预测问题旨在使用过去 N 个时间步的数

据来预测未来 M 个时间步的值.具体来说,输入序列 X＝
{xT－N＋１,xT－N＋２,􀆺,xT}是长度为 N 的历史观测值,输出序

列X
∧

＝{x
∧
T＋１,x

∧
T＋２,􀆺,x

∧
T＋M}是长度为 M 的预测值.预测模

型将历史观测值作为输入,并生成未来的预测值.

４　MTSformer模型

MTSformer模型对输入序列进行多尺度时序编码,使得

注意力机制能够融合多尺度时序特征,并使用多预测头代替

传统的解码器,降低模型的复杂度.模型的总体流程如下:

步骤１　对长度为 N 的历史观测值序列X 进行k 次下

采样得到k个尺度的子序列;

步骤２　将原始序列X 和k个不同尺度子序列经多尺度

时序编码后输入编码器中,通过多头,注意力机制提取到k＋

１个多尺度的时序特征;

步骤３　将这k＋１个多尺度的时序特征经解码器的多

预测头得到不同尺度的预测输出;

步骤４　将k＋１个尺度的预测输出进行融合,得到模型

的最终预测值X
∧
.

４．１　总体结构

MTSformer模型的总体结构如图１所示.嵌入层对原

始输入序列进行多尺度时序编码,编码器使用多头注意力机

制来提取多尺度时序特征,解码器使用多个线性预测头来代

替原生 Transformer解码器的注意力模块.

MTSformer模型通过下采样生成层次化子序列,在本

质上形成了对原始时间序列的多粒度逼近.粗尺度子序

列捕获低频趋势(如周期性规律),细尺度子序列保留高频

细节(如突发性波动),从而满足信号重构的完备性条件,

即通过线性组合各尺度特征能以预设误差精度还原原始

序列.多头注意力机制则通过获取粗尺度和细尺度的信

息增益得到更强的注意力连接,在跨尺度的关键信息交互

时过滤无关的噪声扰动.传统自回归解码器因逐步生成

预测序列,其计算复杂度随预测步长呈二次增长,导致长

时预测效率低下.本文采用的并行化线性预测头可将复

杂度降至线性级别.

１８１潘　建,等:融合多尺度特征和注意力机制的时间序列预测模型



图１　模型结构

Fig．１　Structureofmodel

４．２　多尺度时序编码

首先,对原始序列进行下采样得到多个尺度的子序列并

进行时序编码,过程如图２所示.

图２　多尺度时序编码

Fig．２　MultiＧscaletemporalencoding

对从时间索引１开始、步长为 N 的历史观测值序列X＝
{x１,x２,􀆺,xN}进行k次下采样操作,得到k个不同尺度的时

间序列,第i次下采样后的子序列X(i)表示为:

X(i)＝{x１,x２,􀆺,xN
２i

},i∈{１,２,􀆺,k} (１)

下采样的过程使用步长为２的１维均值池化,对于第i
个时间窗口Wi＝{x２i－１,x２i},将其均值作为采样后的子序列

的第i个时刻的值x－i:

x－i＝１
２

(x２i－１＋x２i),i∈ １,２,􀆺,N
２{ } (２)

原始序列加上下采样后的子序列,共有k＋１个序列,分

别对这k＋１个序列采用长度为P、步长为S的滑动窗口,将
输入的时间序列划分为L个补丁:

L＝ N－P
S[ ] ＋２ (３)

展开和重塑补丁,得到第i个尺度的时序编码X
∧

(i):

X
∧

(i)＝Unfold(Pad(X(i)),P,S),i∈{１,２,􀆺,k} (４)

４．３　MTS模块

MTSformer模型使用多头注意力机制提取多尺度时序

编码中的时序特征.

首先,使用线性的投影Wp 将多尺度编码映射为D 维的

张量,并附加位置编码Wpos来帮助模型捕获序列的时间顺序,

得到编码器的输入X
∧

′(i):

X
∧

′(i)＝Wp(X
∧

(i))＋Wpos(X
∧

(i)) (５)

然后,多头注意力的每个头对其进行线性投影,得到３个

参数矩阵Q,K和V,并计算多头注意力Attention(Q,K,V):

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷×V (６)

模型在经过多尺度时序编码和多头注意力机制的处理之

后,得到多尺度的时序特征 :

＝{X(０)
enc,X(１)

enc,􀆺,X(k)
enc} (７)

其中,X(i)
enc是每个尺度的时序数据经过编码器后的输出特征,

X(０)
enc则是原始序列经过编码器后的输出特征.

原始序列包含不同物理尺度的混合模式,对单一尺度的

序列进行建模会导致特征丢失.全局注意力机制在长序列中

会产生大量无关的查询键值对交互,例如短期波动特征与长

期趋势特征的无效关联.多尺度时序编码模块生成尺度递减

的子序列,再由 MTS模块对每个尺度的序列进行查询键值

对交互,能够在避免多头注意力机制产生无关联交互的同时

保留多头注意力机制强大的捕获特征的能力,从而使模型能

够动态捕获各个关键尺度的信息流.

４．４　多预测头

与 Transformer模型采用注意力机制的解 码 器 不 同,

MTSformer模型使用多个线性的预测头对编码器的输出进

行预测,极大地降低了模型的复杂度,提高了模型的预测

速度.

不同尺度的时序特征可以反映原始时间序列中粗粒度和

细粒度的特征,为了充分融合这些多尺度特征,采用线性的预

测头将这些不同尺度的序列特征映射为原始输入序列的长

度,并进行特征融合,得到解码器的输出,即最终的预测结

果Xdec:

X
∧

(i)
enc＝Preject(X(i)

enc),i∈{１,２,􀆺,k} (８)

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



Xdec＝∑
k

i＝０
X
∧

(i)
enc (９)

其中,X
∧

(i)
enc表示将第i个尺度映射到原始尺度长度的预测值.

采用多预测头取代传统解码器后,模型的时间复杂度分

析如下.

首先设原始序列的序列长度为L,编码器层数Ne＝３,解

码器层数Nd＝３,特征维度为d,多头注意力头数h＝８,预测

步长T＝２４,多尺度编码的序列数为３.

传统基于编码器解码器结构的模型时间复杂度主要来自

于编码器和解码器的多头注意力机制,因此编码器和解码器

的时间复杂度分别为 O(NeL２d)和 O(NdLTd),总的时间复

杂度为 O(NeL２d＋NdLTd)≈３L２d＋７２Ld.

本文提出的 MTS模块的时间复杂度为O ∑
３

i＝１

L
si( )

２

d( ) ,
多预测头的时间复杂度为 O(３dT),因此总的时间复杂度为

O ∑
３

i＝１

L
si( )

２

d＋３dT( ) ≈１．３１L２d＋７２d,其中si表示第i个尺

度(s１＝１,s２＝２,s３＝４).

当序列长度L＞１００时,本文模型的时间复杂度相较于

传统的基于编码器解码器结构的模型降低约６４．６％,可见融

合多尺度时序编码和多头注意力机制并使用多预测头代替传

统解码器,可显著提高模型预测速度,增强模型性能.

５　实验及结果分析

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

为了评估 MTSformer模型的性能,本文在变压器油温

(ETT)、电力[１８](Electricity)、天 气[１９](Weather)和 交 通[２０]

(Traffic)４个公共数据集上进行了对比实验.

变压器油温(ETT)数据集包含多个负载列和一个油温

列.ETT数据集按照采样频率(１小时,１５分钟)的不同分为

ETTh和ETTm,且每种都包含两个子集,因此共有４个子数

据集,分别是ETTh１,ETTh２,ETTm１和ETTm２.

电力(Electricity)数据集包含多个用户的电力消耗,每一

列都对应一个用户.

天气 (Weather)数据集包含德国一年内的 ２１ 个气象

指标.

交通(Traffic)数据集描述了道路占用率,包含２０１５年至

２０１６年旧金山高速公路传感器记录的每小时数据.表１统

计了７个公开数据集的特征.

表１　数据集特征

Table１　Datasetcharacteristics

数据集 时间步 特征数 采样频率

ETTh１ １７４２０ ７ １h
ETTh２ １７４２０ ７ １h
ETTm１ ６９６８０ ７ １５min
ETTm２ ６９６８０ ７ １５min

Electricity ２６３０４ ３２１ １h
Weather ５２６９６ ２１ １０min
Traffic １７５４４ ８６２ １h

５．１．２　评价指标

本文使用均方误差(MeanSquaredError,MSE)损失函数

和平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)损失函数来衡

量模型的预测性能.MSE和 MAE的计算式如下:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１０)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (１１)

其中,n是样本数,yi是第i个样本的真实值,y
∧
i是第i个样本

的预测值.

５．１．３　超参数设置

对比实验均使用 Adam 优化器,学习率设置为０．０００１,

批次大小为３２,训练轮次为１０.若训练损失在验证集上３个

轮次未下降,则提前停止训练.

５．１．４　基准模型

对比 的 基 准 模 型 包 括 Pathformer,PatchTST,FEDforＧ
mer,Crossformer,Autoformer和Informer共６个基于TransＧ
former的模型,以及基于卷积神经网络的模型 Timesnet和基

于多层感知器的模型 Dlinear.

５．２　实验结果分析

５．２．１　对比实验

实验设置历史回望窗口的长度为９６,对每个数据集分别

预测９６,１９２,３３６和７２０的输出长度.

实验结果如表２所列,本文提出的 MTSformer模型在

ETTh１,ETTm２,Weather,Electricity和 Traffic这 ５个数据

集上的均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)相较于８个

基准模型均有所降低,其中 MSE平均降低２４．５１％,MAE平

均降低１７．８４％,预测性能有较大的提升.

表２　５个数据集上的多变量长期预测结果

Table２　MultivariatelongＧtermseriesforecastingresultsonfivedatasets

方法

指标

MTSformer
MSE MAE

Pathformer
MSE MAE

PatchTST
MSE MAE

TimesNet
MSE MAE

Dlinear
MSE MAE

Crossformer
MSE MAE

FEDformer
MSE MAE

Autoformer
MSE MAE

Informer
MSE MAE

Traffic

９６ ０．４７７ ０．３０８ ０．４７９ ０．３１０ ０．５２６ ０．３４７ ０．５９３ ０．３２１ ０．６５０ ０．５８７ ０．６４４ ０．４２９ ０．５８７ ０．３６６ ０．６１３ ０．３８８ ０．７１９ ０．３９１

１９２ ０．４７５ ０．３０７ ０．４８４ ０．２９５ ０．５２２ ０．３３２ ０．６１７ ０．３３６ ０．５９８ ０．６０４ ０．６６５ ０．４３１ ０．６０４ ０．３７３ ０．６１６ ０．３８２ ０．６９６ ０．３７９

３３６ ０．４９１ ０．３１２ ０．５０３ ０．３１０ ０．５１７ ０．３３４ ０．６２９ ０．３３６ ０．６０５ ０．６２１ ０．６７４ ０．４２０ ０．６２１ ０．３８３ ０．６２２ ０．３３７ ０．７７７ ０．４２０

７２０ ０．５２８ ０．３３３ ０．５３７ ０．３３４ ０．５５２ ０．３５２ ０．６４０ ０．３５０ ０．６４５ ０．６２６ ０．６８３ ０．４２４ ０．６２６ ０．３８２ ０．６６０ ０．４０８ ０．８６４ ０．４７２

AVG０．４９３ ０．３１５ ０．５００ ０．３１２ ０．５２９ ０．３４１ ０．６２０ ０．３３６ ０．６２５ ０．６１０ ０．６６７ ０．４２６ ０．６１０ ０．３７６ ０．６２８ ０．３７９ ０．７６４ ０．４１６

Weather

９６ ０．１７６ ０．２１５ ０．１６７ ０．１９９ ０．１８２ ０．２２３ ０．１７２ ０．２２０ ０．１９５ ０．２１７ ０．１９５ ０．２７１ ０．２１７ ０．２９６ ０．２６６ ０．３３６ ０．３００ ０．３８４

１９２ ０．２２４ ０．２５８ ０．２１６ ０．２４６ ０．２２７ ０．２６０ ０．２１９ ０．２６１ ０．２３７ ０．２７６ ０．２０９ ０．２７７ ０．２７６ ０．３３６ ０．３０７ ０．３６７ ０．５９８ ０．５４４

３３６ ０．２７８ ０．２９７ ０．２６８ ０．３０２ ０．２８０ ０．３０６ ０．２４６ ０．３３７ ０．２８２ ０．３３９ ０．２７３ ０．３３２ ０．３３９ ０．３８０ ０．３５９ ０．３９５ ０．５７８ ０．５２３

７２０ ０．３４９ ０．３４６ ０．３４６ ０．３４３ ０．３５６ ０．３４９ ０．３６５ ０．３５９ ０．３４５ ０．４０３ ０．３７９ ０．４０１ ０．４０３ ０．４２８ ０．４１９ ０．４２８ １．０５９ ０．７４１

AVG０．２５７ ０．２８０ ０．２４９ ０．２７２ ０．２６１ ０．２８５ ０．２５１ ０．２９４ ０．２６５ ０．３０９ ０．２６４ ０．３２０ ０．３０９ ０．３６０ ０．３３８ ０．３８２ ０．６３４ ０．５４８

３８１潘　建,等:融合多尺度特征和注意力机制的时间序列预测模型



　(续表)

方法

指标

MTSformer
MSE MAE

Pathformer
MSE MAE

PatchTST
MSE MAE

TimesNet
MSE MAE

Dlinear
MSE MAE

Crossformer
MSE MAE

FEDformer
MSE MAE

Autoformer
MSE MAE

Informer
MSE MAE

Electricity

９６ ０．１６９ ０．２５９ ０．１６５ ０．２４７ ０．１９０ ０．２６９ ０．１６８ ０．２７２ ０．２１０ ０．１９３ ０．２１９ ０．３１４ ０．１９３ ０．３０８ ０．２０１ ０．３１７ ０．３２７ ０．４１１
１９２ ０．１７７ ０．２６７ ０．１７７ ０．２６９ ０．１９９ ０．３０４ ０．１８４ ０．３２２ ０．２１０ ０．２０１ ０．２３１ ０．３２２ ０．２０１ ０．３１５ ０．２２２ ０．３３４ ０．２９６ ０．３８６
３３６ ０．２０５ ０．２９４ ０．１９９ ０．２８７ ０．２１７ ０．３１９ ０．１９８ ０．３００ ０．２２３ ０．２１４ ０．２４６ ０．３３７ ０．２１４ ０．３２９ ０．２３１ ０．４４３ ０．３００ ０．３９４
７２０ ０．２４５ ０．３２６ ０．２４６ ０．３２９ ０．２５８ ０．３５２ ０．２２０ ０．３２０ ０．２５８ ０．２２２ ０．２８０ ０．３６３ ０．２２２ ０．３５５ ０．２５４ ０．３６１ ０．３７３ ０．４３９
AVG０．１９９ ０．２８７ ０．１９７ ０．２８３ ０．２１６ ０．３１１ ０．１９３ ０．３０４ ０．２２５ ０．２０８ ０．２４４ ０．３３４ ０．２０８ ０．３２７ ０．２２７ ０．３６４ ０．３１１ ０．３９７

ETTh１

９６ ０．３７６ ０．３９７ ０．３８７ ０．４０３ ０．３７８ ０．３９９ ０．３８４ ０．４０２ ０．３９７ ０．３９５ ０．４２３ ０．４４８ ０．３９５ ０．４２４ ０．４４９ ０．４５９ ０．８６５ ０．７１３
１９２ ０．４２２ ０．４２８ ０．４４３ ０．４３１ ０．４２５ ０．４２７ ０．４３６ ０．４２９ ０．４４６ ０．４６９ ０．４７１ ０．４７４ ０．４６９ ０．４７０ ０．５００ ０．４８２ １．００８ ０．７９２
３３６ ０．４６５ ０．４５２ ０．４６８ ０．４４９ ０．４６８ ０．４５６ ０．６３８ ０．４６９ ０．４８９ ０．５３０ ０．５７０ ０．５４６ ０．５３０ ０．４９９ ０．５２１ ０．４９６ １．１０７ ０．８０９
７２０ ０．５０５ ０．４８８ ０．４８７ ０．４７４ ０．５１４ ０．４９４ ０．５２１ ０．５００ ０．５１３ ０．５９８ ０．６５３ ０．６２１ ０．５９８ ０．５４４ ０．５１４ ０．５１２ １．１８１ ０．８６５
AVG０．４２２ ０．４４１ ０．４４６ ０．４３９ ０．４４６ ０．４４４ ０．４９５ ０．４５０ ０．４６１ ０．４９８ ０．５２９ ０．５２２ ０．４９８ ０．４８４ ０．４９６ ０．４８７ １．０４０ ０．７９５

ETTm２

９６ ０．１７７ ０．２５９ ０．１７７ ０．２６１ ０．１８３ ０．２７０ ０．１８７ ０．２６７ ０．１９３ ０．２０３ ０．２８７ ０．３６６ ０．２０３ ０．２８７ ０．２５５ ０．３３９ ０．３６５ ０．４５３
１９２ ０．２４１ ０．３０２ ０．２３９ ０．３０５ ０．２５５ ０．３１４ ０．２４９ ０．３０９ ０．２８４ ０．２６８ ０．４１４ ０．４９２ ０．２６８ ０．３２８ ０．２８１ ０．３４０ ０．５３３ ０．５６３
３３６ ０．２４４ ０．３０３ ０．２９３ ０．３３１ ０．３０９ ０．３４７ ０．３２１ ０．３５１ ０．３８２ ０．３２５ ０．５９７ ０．５４２ ０．３２５ ０．３６６ ０．３３９ ０．３７２ １．３６３ ０．８８７
７２０ ０．４０７ ０．４１７ ０．３９７ ０．３８９ ０．４１２ ０．４０４ ０．４０８ ０．４０３ ０．５５８ ０．４２２ １．７３０ １．０４２ ０．４２２ ０．４１５ ０．４２２ ０．４１９ ３．３７９ １．３３８
AVG０．２６７ ０．３２０ ０．２７７ ０．３２２ ０．２９０ ０．３３４ ０．２９１ ０．３３３ ０．３５４ ０．３０５ ０．７５７ ０．６１１ ０．３０５ ０．３４９ ０．３２４ ０．３６８ １．４１０ ０．８１０

５．２．２　消融实验

１)设置多尺度时序编码阶段的尺度数量k为１,２,３,回

望窗口大小为９６,预测４个不同长度的输出,并在 ETTh１和

ETTm２数据集上进行实验,结果如表３和表４所列.

表３　ETTh１上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonETTh１

尺度数
k＝１

MSE MAE
k＝２

MSE MAE
k＝３

MSE MAE
９６ ０．３８４ ０．４０２ ０．３８２ ０．４０１ ０．３７９ ０．３９７
１９２ ０．４３９ ０．４３８ ０．４３２ ０．４３６ ０．４２２ ０．４２８
３３６ ０．４７０ ０．４５４ ０．４８２ ０．４５８ ０．４６５ ０．４５２
７２０ ０．５１８ ０．４９６ ０．４９９ ０．４８８ ０．４７４ ０．４６７

表４　ETTm２上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonETTm２

尺度数
k＝１

MSE MAE
k＝２

MSE MAE
k＝３

MSE MAE
９６ ０．１７８ ０．２６２ ０．１８０ ０．２６１ ０．１７７ ０．２５９
１９２ ０．２５０ ０．３１０ ０．２４２ ０．３０５ ０．２４１ ０．３０２
３３６ ０．３０８ ０．３４４ ０．３０９ ０．３４８ ０．３１７ ０．３５３
７２０ ０．４１０ ０．４０６ ０．４０９ ０．４０６ ０．４０７ ０．４０３

随着编码尺度数的递增,模型的预测精度呈现出显著的

上升趋势.这种在不同时间尺度数据集上的改善,有力地验

证了本文的核心理论假设:多尺度时间序列编码能够有效捕

获时间序列在不同时间粒度上的特征模式,从而提供更为全

面和深入的时序信息表示.

２)为了研究不同长度的回望窗口对模型预测性能的影

响,对 Electricity和 Weather两个数据集使用不同的历史回

望窗口来进行预测.设置回望窗口大小L＝２４,４８,９６,１９２,

预测长度T＝９６,７２０.在Electricity数据集上的实验结果如

图３所示.

在Electricity数据集上的实验结果表明,当逐步增加历

史回望窗口的大小时,大多数基准模型的预测精度的提升并

不显著,呈现出明显的性能瓶颈.相比之下,本文提出的

MTSformer模型却展现出更为优越的性能提升趋势,预测精

度随着历史回望窗口的扩大而持续改善.这种显著的性能差

异主要源于本文提出的多尺度时序编码模块的独特优势:该

模块能够在更长的历史回望窗口下有效捕获并整合不同时间

粒度的序列特征,从而充分利用扩展的历史信息.

(a)T＝９６

(b)T＝７２０

图３　Electricity数据集上的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsonElectricitydataset

在 Weather数据集上的实验结果如图４所示.

(a)T＝９６

(b)T＝７２０

图４　Weather数据集上的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsonWeatherdataset
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在 Weather数据集上进行的长序列预测(预测窗口长度

为９６)实验结果表明,输入序列长度(回望窗口)与模型性能

呈现显著的正相关关系.具体而言,随着回望窗口从２４逐步

增加至１９２,所有对比模型的预测精度均呈现上升趋势.值

得注意的是,MTSformer模型在不同回望窗口大小的设置下

均优于基准模型,展现出了较强的预测能力和鲁棒性.

在超长序列预测任务(预测窗口长度为７２０)的实验中,

MTSformer在所有预测长度配置下均保持了性能优势,相

较于基准模型都有较大的性能提升.这主要源于本文提

出的多尺度时序编码模块的独特优势:多尺度子序列保留

了更加完整和全面的时序特征,使得模型能更好地捕获粗

粒度和细粒度特征,在更长的历史回望窗口下有效捕获并

整合不同时间粒度的序列特征,从而进一步提升模型的预

测性能.

３)将多尺度时序编码模块添加到４个 Transformer类模

型中,包括 Transformer,Informer,Autoformer和Crossformer.

本文实验保留了 Transformer类模型整体的编码器Ｇ解

码器结构,并在小数据集ETTh２和大数据集 Weather中分别

进行实验,实验设定历史回望窗口大小为９６,分别预测４个

输出长度(９６,１９２,３３６和７２０).

Transformer实验结果如表５和表６所列,可以看到,将

多尺度时序编码模块集成到原始 Transformer中,模型在

MSE和 MAE上均实现了较大的性能提升,表明该模块能有

效增强 Transformer模型捕获原始序列中跨尺度时序特征的

能力.

表５　TransformerＧETTh２实验结果

Table５　ExperimentalresultsofTransformerＧETTh２

输出长度
Transformer

MSE MAE
Transformer＋＋

MSE MAE
９６ ２．４６６ １．２６７ １．７５５ １．０９５
１９２ ５．０４２ １．８２３ ３．３４５ １．５３４
３３６ ５．５８５ １．９５４ ３．００７ １．３７４
７２０ ２．８６１ １．３４９ ２．８０３ １．４５７

表６　TransformerＧWeather实验结果

Table６　ExperimentalresultsofTransformerＧWeather

输出长度
Transformer

MSE MAE
Transformer＋＋

MSE MAE
９６ ０．３８２ ０．４２６ ０．３７５ ０．４１０
１９２ ０．５３０ ０．５０３ ０．５１２ ０．４８８
３３６ ０．７０４ ０．５７０ ０．６４６ ０．５４４
７２０ ０．９２２ ０．７４１ ０．８５２ ０．６９７

Informer实验结果如表７和表８所列,可以看出,该模块

同样显著提升了Informer的预测性能,验证了该模块与InＧ

former模型的稀疏注意力机制的良好兼容性,可为其他变体

注意力机制提供更好的支持.

表７　InformerＧETTh２实验结果

Table７　ExperimentalresultsofInformerＧETTh２

输出长度
Informer

MSE MAE
Informer＋＋

MSE MAE
９６ １．５４９ ０．９５２ １．１８５ ０．８４５
１９２ ３．７９２ １．５４２ ３．２１１ １．１８１
３３６ ４．２１５ １．６４２ ３．０４８ １．３１１
７２０ ３．６５６ １．６１９ ３．３８９ １．１５７

表８　InformerＧWeather实验结果

Table８　ExperimentalresultsofInformerＧWeather

输出长度
Informer

MSE MAE
Informer＋＋

MSE MAE
９６ ０．３００ ０．３８４ ０．２７８ ０．３９６
１９２ ０．５９８ ０．５４４ ０．５６３ ０．５１２
３３６ ０．５７８ ０．５２３ ０．５４８ ０．４９７
７２０ １．０５９ ０．７４１ ０．９６２ ０．６８３

Autoformer实验结果如表９和表１０所列,结果同样证实

了该模块在 Autoformer模型中的适用性,表明该模块能够与

时间序列分解架构有效协同.

表９　AutoformerＧETTh２实验结果

Table９　ExperimentalresultsofAutoformerＧETTh２

输出长度
Autoformer

MSE MAE
Autoformer＋＋

MSE MAE
９６ ０．３３２ ０．３６８ ０．３１７ ０．３４８
１９２ ０．４２６ ０．４３４ ０．４１１ ０．４２８
３３６ ０．４７７ ０．４７９ ０．４５２ ０．４４７
７２０ ０．４５３ ０．４９０ ０．４３３ ０．４９７

表１０　AutoformerＧWeather实验结果

Table１０　ExperimentalresultsofAutoformerＧWeather

输出长度
Transformer

MSE MAE
Transformer＋＋

MSE MAE
９６ ０．２６６ ０．３３６ ０．２５３ ０．３２０
１９２ ０．３０７ ０．３６７ ０．２９６ ０．３４７
３３６ ０．３５９ ０．３９５ ０．３６４ ０．３７７
７２０ ０．４１９ ０．４２８ ０．３９１ ０．３９９

Crossformer实验结果如表１１和表１２所列,进一步验证

了该模块在Crossformer模型的跨变量注意力机制中的适用

性,实验表明,该模块能够与跨变量注意力机制有效协同.

表１１　CrossformerＧETTh２实验结果

Table１１　ExperimentalresultsofCrossformerＧETTh２

输出长度
Crossformer

MSE MAE
Crossformer＋＋

MSE MAE
９６ ０．７４５ ０．５８４ ０．６５６ ０．５２０
１９２ ０．８７７ ０．６５６ ０．７９６ ０．６４７
３３６ １．０４３ ０．７３１ ０．８６４ ０．６７７
７２０ １．１０４ ０．７６３ ０．９９１ ０．６９９

表１２　CrossformerＧWeather实验结果

Table１２　ExperimentalresultsofCrossformerＧWeather

输出长度
Crossformer

MSE MAE
Crossformer＋＋

MSE MAE
９６ ０．１９５ ０．２７１ ０．１８９ ０．２６８
１９２ ０．２０９ ０．２７７ ０．２１９ ０．２６５
３３６ ０．２７３ ０．３３２ ０．２７５ ０．３２０
７２０ ０．３７９ ０．４０１ ０．３６８ ０．３９０

上述实验结果表明,将多尺度时序编码模块添加到４个

Transformer类的模型中,能够增强模型捕获输入序列的多尺

度特征,从而进一步提升模型的预测性能.
结束语　本文提出了一种融合多尺度特征和注意力机制

的时间序列预测模型 MTSformer,采用多尺度时序编码提高

多头注意力机制捕获时间序列多尺度特征的能力,同时采用

多预测头替代传统的复杂解码器提高模型的预测速度.该模

型在 ５ 个 基 准 数 据 集 上 进 行 了 实 验,并 与 Pathformer,

PatchTST,FEDformer,Crossformer,Autoformer,Timesnet
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和 Dlinear等主流模型进行了比较,MTSformer模型在时间

序列预测上的 MSE平均降低了２４．５１％,MAE平均降低了

１７．８４％,具有较佳的性能.
未来的工作主要有两个方面:一是在多尺度编码中引入

可学习的下采样因子,动态调整尺度的粒度,以适配不同场景

下数据分布的时变特性;二是面向边缘计算场景的轻量化部

署需求,研究基于神经架构搜索的模型压缩方法,在保持多尺

度特征交互能力的同时进一步降低计算能耗.

参 考 文 献

[１] MAOYH,SUNCC,XULY,etal．AReviewofTimeSeries

ForecastingMethodsBasedonDeepLearning [J]．MicroelecＧ

tronics& Computer,２０２３,４０(４):８Ｇ１７．
[２] CHENG W H,CHE W G．ResearchonFinancialTimeSeries

ForecastingAlgorithm BasedonSecondaryDecompositionand

LSTM [J]．JournalofChongqingUniversityofPostsandTeleＧ

communications(NaturalScienceEdition),２０２２,３４(４):６３８Ｇ

６４５．
[３] KAN G Y,YANGJ．Researchon MeteorologicalTimeSeries

ForecastingBasedon WaveletTransform andLSTM Hybrid

Model[J]．ComputerScienceandApplication,２０２２,１２(３):６８２Ｇ

６８９．
[４] XUS,LIUDD．PowerLoadForecastingBasedonTimeSeries

CombinationModel[J]．ElectronicDesignEngineering,２０２３,

３１(２３):１Ｇ６．
[５] VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥Proceedingsofthe３１stInternationalConfeＧ

renceon NeuralInformationProcessingSystems．２０１７:６０００Ｇ

６０１０．
[６] ZAREMBA W,ILYAS,ORIOLV．Recurrentneuralnetwork

regularization[J]．arXiv:１４０９．２３２９,２０１４．
[７] CHUNGJ,GULCEHREC,CHO K H,etal．EmpiricalevaluＧ

ationofgatedrecurrentneuralnetworksonsequencemodeling
[J]．arXiv:１４１２．３５５５,２０１４．

[８] HOCHREITER S,SCHMIDHUBER J．Long shortＧterm

memory[J]．NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．
[９] LEAC,FLYNN M D,VIDALR,etal．Temporalconvolutional

networksforactionsegmentationanddetection[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０１７:１５６Ｇ１６５．
[１０]WU H,HU T,LIU Y,etal．Timesnet:Temporal２dＧvariation

modelingforgeneraltimeseriesanalysis[C]∥TheEleventhInＧ

ternationalConferenceonLearningRepresentations．２０２２．
[１１]ZHOU H,ZHANGS,PENGJ,etal．Informer:Beyondefficient

transformerforlongsequencetimeＧseriesforecasting[C]∥ProＧ

ceedingsofthe AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．

２０２１:１１１０６Ｇ１１１１５．
[１２]WUH,XUJ,WANGJ,etal．Autoformer:DecompositiontransＧ

formerswithautoＧcorrelationforlongＧterm seriesforecasting
[J]．AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０２１,

３４:２２４１９Ｇ２２４３０．
[１３]KITAEV N,KAISERŁ,LEVSKAYA A．Reformer:TheeffiＧ

cienttransformer[J]．arXiv:２００１．０４４５１,２０２０．
[１４]ZHOUT,MAZ,WENQ,etal．Fedformer:Frequencyenhanced

decomposedtransformerforlongＧtermseriesforecasting[C]∥

InternationalConferenceon MachineLearning．PMLR,２０２２:

２７２６８Ｇ２７２８６．
[１５]NIEY,NGUYEN N H,SINTHONGP,etal．Atimeseriesis

worth６４words:LongＧtermforecastingwithtransformers[J]．

arXiv:２２１１．１４７３０,２０２２．
[１６]CHENP,ZHANGY,CHENGY,etal．Pathformer:MultiＧscale

transformerswithadaptivepathwaysfortimeseriesforecasting
[J]．arXiv:２４０２．０５９５６,２０２４．

[１７]ZENGAL,CHEN MX,ZHANGL,etal．AretransformersefＧ

fectivefortimeseriesforecasting? [C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２３．
[１８]ASUNCIONA,NEWMAND．UCImachinelearningrepository

[EB/OL]．https://github．com/uciＧmlＧrepo．
[１９]CHOLLETF．DeeplearningwithPython[M]∥ManningPubliＧ

cations．２０２１:４５Ｇ５２．
[２０]ZHAOL,GKOUNTOUNAO,PFOSERD．SpatialautoＧregresＧ

sivedependencyinterpretablelearningbasedonspatialtopologiＧ

calconstraints[J]．ACM TransactionsonSpatialAlgorithms

andSystems,２０１９,５(３):１Ｇ２８．

PANJian,bornin１９７６,Ph．D,associate

professor,master’s supervisor,is a
memberof CCF(No．２６９４７M)．His
mainresearchinterestsincludenatural
languageprocessing,intelligentinforＧ
mation processing and Internet of
Things．

(责任编辑:何杨)

６８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６


