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融合AEMD与趋势交叉注意力的多尺度Transformer油价预测框架

李滕佳 马春爱

中国石油大学(北京)经济管理学院　北京１０２２４９
　
摘　要　在全球低碳转型和能源结构调整的背景下,原油价格预测不仅是能源市场分析的重要课题,也是政策制定与投资决策

的核心参考.然而,原油价格序列往往表现出高度非线性和显著的非平稳性.现有方法在特征提取与时序建模方面仍存在不

足:一方面,多时间尺度特征的挖掘不充分,导致对短期剧烈波动与长期趋势演化的刻画存在偏差;另一方面,短期与长期信息

在融合过程中常出现 耦 合 不 当,难 以 兼 顾 预 测 精 度 与 趋 势 稳 定 性.针 对 上 述 问 题,提 出 了 一 种 自 适 应 频 率 解 耦 的 双 分 支

Transformer模型(MultiＧfrequencyDecoupledDualＧBranchVariantTransformer,MFDＧDBVＧTransformer),用于布伦特原油价

格预测.首先,引入自适应经验模态分解(AdaptiveEmpiricalModeDecomposition,AEMD)方法,将原油价格序列自适应分解

为多个本征模态函数(IntrinsicModeFunctions,IMF),并区分高频短期成分与低频长期趋势成分.在此基础上,设计自适应频

率解耦模块(AdaptiveFrequencyDecouplingModule,AFDM),构建双分支特征表示网络,以分别捕获短期波动模式和长期趋势

特征.为了突破现有方法中短期与长期特征融合不合理的局限性,进一步提出趋势融合模块,利用交叉注意力机制实现长期趋

势信息对短期预测的自适应调节.为防止模型在长期趋势建模中过度拟合,引入带温度调节的自适应掩码机制,以提升模型在

复杂市场环境下的泛化能力.实验结果表明,MFDＧDBVＧTransformer在时频特征捕获与预测性能方面均表现优异,显著优于

传统 LSTM 及部分主流深度学习模型,不仅在预测精度上取得提升,也在趋势跟踪能力上展现出更强的稳定性与适应性.该

成果为政策制定者和能源投资者在应对原油市场剧烈波动时提供了一种高效、可靠的预测与决策支持工具,同时也为复杂非平

稳时间序列的建模研究提供了新的思路与方法.

关键词:多尺度 Transformer;自适应频率解耦;原油价格预测;趋势融合;低碳经济
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Abstract　AgainstthebackdropofgloballowＧcarbontransitionandenergyrestructuring,crudeoilpriceforecastinghasbecome

notonlyakeytopicinenergymarketanalysisbutalsoanessentialreferenceforpolicyＧmakingandinvestmentdecisions．HowＧ

ever,crudeoilpriceseriesoftenexhibitstrongnonlinearityandpronouncednonＧstationarity．ExistingmethodsstillfacelimitaＧ

tionsinfeatureextractionandtemporalmodeling:ontheonehand,theminingofmultiＧscalefeaturesisofteninsufficient,leading
tobiasedcharacterizationofshortＧtermfluctuationsandlongＧtermtrendevolution;ontheotherhand,theintegrationofshortＧand

longＧterminformationisfrequentlymishandled,makingitdifficulttobalancepredictiveaccuracywithtrendstability．Toaddress

thesechallenges,thispaperproposesamultiＧfrequencydecoupleddualＧbranchTransformermodel(MFDＧDBVＧTransformer)for

Brentcrudeoilpriceforecasting．Themethodfirstlyemploysadaptiveempiricalmodedecomposition(AEMD)todecomposethe

crudeoilpriceseriesintomultipleintrinsicmodefunctions(IMFs)．ThisdistinguisheshighＧfrequencyshortＧtermcomponents

fromlowＧfrequencylongＧtermtrends．Anadaptivefrequencydecouplingmodule(AFDM)isthendesignedtoconstructdualＧ

branchfeaturerepresentations,separatelycapturingshortＧtermvolatilitypatternsandlongＧtermtrendfeatures．Atrendfusion

moduleisfurtherintroduced,wherecrossＧattentionisusedtoachieveadaptivemodulationofshortＧtermpredictionswithlongＧ

termtrendinformation．Inaddition,atemperatureＧregulatedadaptivemaskingmechanismisincorporatedtopreventoverfittingin

longＧtermtrendmodelingandtoenhancethemodel’sgeneralizationabilityinvolatilemarketenvironments．Experimentalresults

demonstratethattheproposedMFDＧDBVＧTransformerachievessuperiorperformanceincapturingcomplextimeＧfrequencycharＧ



acteristicsofcrudeoilprices,significantlyoutperformingtraditionalLSTMandseveralmainstreamdeeplearningmodels．The

modelnotonlyimprovesforecastingaccuracybutalsodemonstratesstrongerstabilityandadaptabilityintrendtracking．TheproＧ

posedapproachprovidespolicymakersandenergyinvestorswithanefficientandreliableforecastinganddecisionＧsupporttoolfor

copingwithcrudeoilmarketvolatility,whileofferingnewinsightsandmethodologiesformodelingcomplexnonＧstationarytime

series．

Keywords　MultiＧscaletransformer,Adaptivefrequencydecoupling,Crudeoilpriceforecasting,Trendfusion,LowＧcarboneconoＧ

my
　

１　引言

原油作为全球最重要的能源商品和战略物资,其价格波

动对世界经济具有深远影响.准确预测原油价格不仅关系到

能源企业的投资决策和风险管理,更直接影响着各国的经济

政策的制定.然而,原油价格受到供需关系、地缘政治、宏观

经济等多重因素影响,呈现出高度的非线性和多时间尺度特

征,使得准确预测极具挑战.因此,原油价格预测[１Ｇ３]一直是

经济学、金融学和能源市场研究的热点方向.

当前,众多学者已经从不同角度对原油价格预测问题进

行了深入探索.传统的预测方法如 ARIMA和 VAR[４Ｇ５]等均

基于线性假设,通过数学模型描述原油价格序列的统计规律.

这类方法在处理具有明显增长趋势和季节性的时间序列时表

现良好,但难以捕获价格序列中的复杂非线性模式和突发性

变化,特别是在面对市场剧烈波动时预测精度显著下降.

近年来,深度学习方法在时间序列预测领域展现出强大

潜力.LSTM 等循环神经网络通过门控机制能够有效捕获序

列的长期依赖[６Ｇ１１],在原油价格预测中得到了广泛应用,验证

了深度学习在处理时间序列长期依赖关系方面的有效性.然

而,RNN系列模型存在梯度消失、训练效率低等固有缺陷,其

在长序列建模中的表现受到限制.随着 Transformer架构在

时间序列预测领域的兴起[１２Ｇ１４],研究者们开始探索其在原油

价格预测中的应用潜力.Transformer通过自注意力机制并

行处理序列信息,在建模长距离依赖关系方面表现尤为出色.

Zhou等提出的 Autoformer使用自注意力与自回归解码器,

大幅降低了长序列建模的时间与内存复杂度,同时保持对远

距离依赖的刻画能力,适合更长周期的预测[１２].Nie等将时

间序列 切 分 为 patch 做 通 道 独 立 建 模,用 Transformer在

patch级别学习局部到全局的时序模式,模型兼具长程依赖捕

获与训练效率[１５].

为了结合不同方法的优势,研究者们探索了将信号分解

技术与深度学习相结合的混合方法[３,１６Ｇ２２].这类方法通常首

先采用EMD和CEEMDAN等分解技术[５,１４]将复杂的原油价

格序列分解为多个相对简单的子序列,然后分别建模预测,最

后重构得到最终结果.Bi等[２３]提出了一种基于变分模态分

解(VMD)与 BiTCNＧBiGRUＧAttention深度学习技术的混合

预测模型,通过 VMD将原油价格序列分解为不同频率的模

态分量,再利用双向时间卷积网络和门控循环单元的组合架

构捕获时间序列的长短期依赖特征.虽然混合方法能够有效

提升预测性能,但现有方法大多采用固定的分解策略和简单

的信息融合机制,难以充分挖掘时间序列不同时间尺度特征

之间的复杂关系.

现有方法在原油价格预测方面仍面临两个关键挑战:首

先,原油价格序列包含多个时间尺度的信息,传统方法往往采

用单一架构处理所有频率成分,导致高频短期波动与低频长

期趋势特征相互干扰,难以有效分离和建模不同时间尺度的

价格变化模式;其次,现有多尺度融合方法多采用简单的特征

拼接或加权平均,缺乏对短期波动与长期趋势之间复杂耦合

关系的深入建模,在融合过程中容易出现信息冗余或关键特

征丢失,影响预测的准确性和稳定性.EMD能够有效将原油

价格序 列 分 离 为 不 同 频 率 成 分:短 期 高 频 成 分 (IMF１－

IMF３)主要反映市场的价格调整和随机扰动,呈现出明显的

高频波动特征;而长期低频成分(IMF４－IMF７和残差项)则

体现原油价格的基本面驱动因素和长期演化规律,展现出相对

平缓的变化趋势.受此启发,本文提出了一种自适应频率解耦

的双分支 Transformer模型.该方法使用改进的 AEMD[１４]技

术将价格序列分解为不同频率成分,实现对非平稳时间序列中

长短趋势特征的高效分解,然后利用双分支架构分别建模短期

和长期信息,并设计趋势融合模块实现多尺度信息的自适应整

合,从而抽取长期趋势以及短期趋势进行准确预测.

本研究 的 主 要 贡 献 包 括:(１)提 出 AEMD 与 双 分 支

Transformer相结合的预测框架,有效缓解了处理多时间尺度

信息时的特征混叠问题;(２)设计基于交叉注意力的趋势融合

模块和温度调节机制,实现短期波动与长期趋势的自动耦合,

减少了信息冗余,同时提高了数据利用率;(３)通过自适应掩

码机制防止模型过度依赖单一时间尺度信息,改善了在市场

剧烈波动时的预测性能.

２　自适应频率解耦的双分支Transformer模型

２．１　总体框架

原油价格预测任务旨在基于历史价格序列预测未来价

格,核心挑战在于有效处理价格序列中的多时间尺度特征和

复杂的非线性动态.为此,本研究提出了自适应频率解耦的

双分支 Transformer.如图１所示,模型采用四阶段处理流

程:首先,利用自适应经验分解模块将原始价格序列自适应分

解为短 期 高 频 成 分 和 长 期 低 频 成 分;随 后,通 过 双 分 支

Transformer编码器分别提取两类成分的特征表示;接着,设

计趋势融合模块,采用交叉注意力机制实现短期和长期信息

的自适应整合;最终,通过前馈神经网络输出预测结果.整体

架构采用端到端的训练方式,通过频域分解、双分支编码和趋

势融合的有机结合捕获原油价格的多尺度时频特征,并实现

精确预测.

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



图１　自适应频率解耦的双分支 Transformer模型

Fig．１　MultiＧfrequencydecompositiondualＧbranchtransformer

２．２　自适应频域分解模块

由于原油价格时间序列具有复杂性和多尺度特征,直接

学习经验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)技

术分解后的全部分量,会导致计算量大幅增加且更易受随机

噪声的影响.因此,自适应频域分解模块将会在 EMD 的基

础上根据信号本身的特征对所有的分量进行二次的再分组合

并,旨在针对原油价格预测的实际意义,将原油价格序列自动

分离为长期趋势和短期波动两个部分,以降低计算复杂度并

提高预测效率,使其更适合处理非平稳的时间序列.

具体而言,设原油价格时间序列为 X＝{x１,x２,􀆺,xt},

通过EMD分解得到多个本征模态函数(IMFs)和残差项:

X(t)＝∑
n

i＝１
IMFi(t)＋r(t) (１)

其中,X(t)表示t时刻的原油价格,IMFi(t)表示第i个本征

模态函数,r(t)为残差项[１].

如图２所示,EMD将２００２－２０１８年的布伦特原油价格

时间序列分解为７个IMF分量和１个残差分量.从分解的

可视化结果可以观察到:IMF１－IMF３主要捕获了价格的高

频波动和短期噪声信息;而IMF４－IMF７及残差项的频率则

显著降低,说明主要包含长期趋势和低频成分.

基于频率特性分析和IMF分量的时频特征,本研究将分

解得到的IMFs重新组合为短期高频成分和长期低频成分:

Xshort＝∑
k

i＝１
IMFi(t) (２)

Xlong＝ ∑
n

i＝k＋１
IMFi(t)＋r(t) (３)

其中,k为频率划分阈值,根据IMFs的频率中位数的计算结

果自动确定高低频分组.

自适应频率解耦策略(AEMD)能更有效地分离原油价格

序列中的不同时间尺度信息,为后续的双分支 Transformer
结构提供了结构化的输入特征,有助于模型更好地理解和建

模原油价格的复杂动态特性.

图２　采用EMD技术对原始价格序列进行分解后的信号可视化

Fig．２　Signalvisualizationafterdecomposingtheoriginal

priceseriesusingEMD

９５１李滕佳,等:融合 AEMD与趋势交叉注意力的多尺度 Transformer油价预测框架



２．３　双分支Transformer编码器

为了有效处理不同时间尺度的信息,设计了专门的双分

支 Transformer结构来提取原油价格时间序列的多尺度特

性:短期价格波动往往受到市场情绪、突发事件等因素的影

响,表现出高频且不规律的特征;而长期价格趋势则主要

由供需基本面、经济周期等宏观因素驱动,呈现相对稳定

的演化规律.因此,需要采用不同的编码策略来分别处理

这两类信息.

短期分支设计:针对短期高频成分 Xshort,采用标准的

Transformer编码器结构,通过细粒度的位置嵌入和多头自注

意力机制捕获短期价格波动的局部特征.

PE(pos,２i)＝sin
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

PE(pos,２i＋１)＝cos
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,pos表示时间步位置,i表示维度索引,dmodel为 TransＧ

former模型的隐藏层维度.

Hshort＝Transformer(PE(Xshort)) (６)

Hlong＝Transformer(PE(Xlong)) (７)

长期分 支 设 计:对 于 长 期 低 频 成 分 Xlong,同 样 采 用

Transformer编码器结构,但需通过调整位置编码的频率参数

来适应更长的时间跨度.长期分支专注于建模供需平衡、地

缘政治、宏观经济政策等基本面因素对价格的长期影响,生成

稳定的趋势特征表示.

通过这种双分支设计,模型能够同时保持对短期市场动

态的敏感性和对长期趋势的把握能力,为后续的趋势融合提

供互补特征 Hshort和 Hlong.

２．４　趋势融合模块

２．４．１　交叉注意力机制

原油价格预测任务具有独特的多时间尺度耦合特性:

短期波动反映市场情绪和投机行为,而长期趋势体现供需

基本面和宏观经济因素.这种特性要求预测模型既要捕

获短期价格的敏感变化,又要保持与长期趋势的一致性.

基于上述原油价格预测任务的特点,在设计短期价格变化

时往往需要以长期趋势为参考背景,但预测的主体仍应是短

期动态.因此,本研究将短期分支特征作为 Query(Q),长期

分支特征作为 Key(K)和 Value(V),这种设计使得短期特征

能够主动“查询”相关的长期趋势信息,抽取长期趋势进行辅

助预测.

CrossAttn(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (８)

其中,Q＝HshortWQ,K＝HlongWK,V＝HlongWV .WQ,WKWV 是

交叉注意力机制中可学习的变换矩阵,通过反向传播优化.

得益于该设计,短期特征作为 Query确保了预测过程以短期

动态为主导,长期趋势仅作为辅助参考.此外,通过注意力权

重的动态分配,模型能够自适应地选择与当前短期状态最相

关的长期趋势特征.

２．４．２　基于温度的自适应注意力裁剪

为了防止模型过度依赖长期趋势而导致对短期波动的敏

感性下降,设计了基于温度调节的自适应掩码机制.该机制

的核心思想是通过温度参数动态调整注意力分布的锐度,实

现对长期信息使用程度的精细控制.

Maskij＝sigmoid α􀅰sim(qi,kj)
τ( ) (９)

Attentionij＝Maskij􀅰softmax qikT
j

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

相似度函数sim(qi,kj)采用余弦相似度计算.其中,τ为

温度系数;qi 表示第i个位置的查询向量,来自短期分支的隐

藏状态通过线性变换得到;而kj 则表示第j 个位置的键向

量,来自长期分支的隐藏状态通过线性变换得到.

sim(qi,kj)＝ qi􀅰kj

‖qi‖􀅰‖kj‖
(１１)

根据式(９)和式(１０),当温度系数τ较小时,注意力分布

更加集中,模型倾向于只关注与当前短期状态高度相关的长

期信息,而长期趋势信息则会被弱化;当τ较大时,根据式(６)

计算得到的注意力分布则会变得更加平滑,模型将会考虑更

多的长期趋势信息.对τ的调控,有助于模型在不同市场状

态下平衡短期敏感性和长期稳定性,从而引导模型同时从短

期以及长期趋势中去探索有用信息来进行下一时间步的价格

预测.

２．５　损失函数设计

考虑到原油价格预测任务的特点,设计了包含预测损失

及平滑性约束项的复合损失函数来优化预测精度并提高模型

稳定性.主损失函数采用均方误差(MSE),结合L２正则化防

止过拟合.

y
∧
＝FC(FFN(CrossAttn(Hshort,Hlong))) (１２)

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧
i)２＋λ∑

j
θ２

j (１３)

其中,CrossAttn表示２．４．１节中的交叉注意力机制;FFN 表

示前馈神经网层进行特征变换;FC 为全连接层,将高维特征

映射为单一的原油价格预测值y
∧;θ２

j 代表模型的第j个参数;

λ为正则化项的权重系数,用于控制惩罚模型权重的强度.

此外,为了确保预测序列的平滑性并避免异常波动,引入

了梯度惩罚项.

smooth＝ １
N－１∑

N－１

i＝１
(y

∧
i＋１－y

∧
i)２ (１４)

最终的总损失函数可以表示为:

total＝ MSE＋γ smooth (１５)

其中,γ为平衡不同损失项的权重系数,通过验证集网格搜索

确定最优组合.

３　实验设计与结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本研究选择欧洲布伦特原油现货价格作为预测目标,数

据来源于美国能源信息署(USEnergyInformationAdminisＧ

tration,EIA).布伦特原油价格被广泛认为是国际原油价格

的基准,其价格数据不仅反映了全球供需动态,还包含了市场

对未来价格的预期以及各种经济和政治因素的影响.该数据
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集涵盖了１９８７年１月１日至２０２５年８月４日的布伦特原油

日度现货价格,总计约３８年的历史数据.

在数据集划分方面,按照８∶１∶１的比例将数据集划分为

训练集、验证集和测试集.为了保持时间序列的连续性,采用

时间顺序划分方式,即前 ８０％ 的时间段作为训练集,中间

１０％作为验证集,最后１０％作为测试集.

３．１．２　实验环境设置

本研究采用 Python３．８作为开发环境,使用 PyTorch

１．１２．０框架实现模型构建,在配备单张 NVIDIA RTX３０９０

GPU的服务器上进行实验.模型采用６层Transformer编码

器,模型维度为２５６,多头注意力头数为８,AEMD 分解后将

IMF１－IMF３归类为短期高频成分,IMF４及残差归类为长期

低频成分.在趋势融合模块中,温度参数τ设置为０．５.训

练时使用 AdamW 优化器,学习率设置为１×１０－４,批次大小

为３２,训练１００轮,损失函数权重设置为 MSE损失权重１．０、

平滑性损失权重γ＝０．１.

３．２　基准模型对比实验

为了全面评估 MFDＧDBVＧTransformer的有效性,选择

了多种在时间序列预测领域具有代表性的基准方法进行对比

实验:ARIMA[４]代表经典统计方法的线性模型;XGBoost[２４]

和 RandomForest[２５]代表集成学习方法;LSTM[６]代表递归

神经网络的序列模型;Transformer[１３]代表基于注意力机制的

深度学习 方 法;EMDＧLSTM[１],CEEMDANＧSVR[２３],VMDＧ

BiTCNＧBiGRU[２２]以及 TNＧLPＧLSTMＧSVM[２６]则代表近年来

提出的频域分解与机器学习结合的先进混合方法.为了公平

比较,对于 Transformer基准模型,同样采用６层 TransforＧ

mer编码器,多头注意力数量设置为８,而其余模型则使用默

认配置进行实验.

实验结 果 如 表 １ 所 列.可 以 发 现,MFDＧDBVＧTransＧ

former方法在所有评估指标上均取得最优性能;传统统计方

法 ARIMA 受限于线性假设,MAE达到１．２３４;机器学习方

法,如 XGBoost和 RandomForest,通过集成学习提升了预测

性能,MAE分别为０．８９２和０．９３４,但缺乏对时序依赖关系

的专门建模.

表１　与多种先进方法的比较结果

Table１　Comparisonresultswithvariousadvancedmethods

方法名称 MAE RMSE R２ MAPE/％
ARIMA(２,１,２)[４] １．２３４ １．６７２ ０．７８９ ４．８７

XGBoost[２４] ０．８９２ １．２４５ ０．８５６ ３．７４
RandomForest[２５] ０．９３４ １．２９８ ０．８４１ ３．９６

LSTM[６] ０．８２３ １．１５６ ０．８７８ ３．４２
Transformer[１３] ０．７９２ １．１２３ ０．８８３ ３．２９
EMDＧLSTM[１] ０．７６８ １．０８９ ０．８８９ ３．１５

CEEMDANＧSVR[２３] ０．７８１ １．１０２ ０．８８５ ３．２１
VMDＧBiTCNＧBiGRU[２２] ０．７６３ １．０６８ ０．８８９ ３．０２
TNＧLPＧLSTMＧSVM[２６] ０．７５９ １．０３２ ０．８９４ ２．９３
MFDＧDBVＧTransformer ０．７５６ ０．９３４ ０．９１２ ２．６７

深度学习方法中,标准 Transformer凭借自注意力机制

表现较好,MAE为０．７９２,R２ 达到０．８８３,但其统一的架构难

以有效处理多时间尺度特征的差异化需求.混合分解方法表

现出 明 显 优 势:EMDＧLSTM 通 过 频 域 分 解 将 MAE 降 至

０．７６８,但传统EMD的模态混叠问题限制了其性能的进一步

提升;CEEMDANＧSVR 虽 然 改 善 了 分 解 质 量,但 MAE 为

０．７８１,略逊于EMDＧLSTM,主要是由SVR在长序列建模方

面的局 限 性 所 致.值 得 注 意 的 是,复 杂 混 合 方 法 VMDＧ

BiTCNＧBiGRUＧAttention取得了较好的效果,MAE 为０．７４３,

但其RMSE为１．０６８,说明在处理极值时仍不稳定.本文提

出的方法 MAE 为０．７５６,虽然略高于 VMDＧBiTCNＧBiGRUＧ

Attention,但RMSE 显著降低至０．９３４,相比 VMDＧBiTCNＧ

BiGRUＧAttention提升了１２．５％,R２ 达到０．９１２,MAPE 降

至２．６７％.相 比 传 统 Transformer,本 文 方 法 MAE 提 升

４．５％,RMSE提升１６．８％,这充分体现了自适应频率解耦和

双分支融合架构的优越性.

３．３　消融实验

３．３．１　各组件对性能的影响

为了验证所提出方法中各个关键组件的有效性,采用排

除法设计消融实验.从完整的 MFDＧDBVＧTransformer模型

出发,逐一移除关键组件以评估其对整体性能的贡献,系统分

析每个组件在完整系 统 中 的 真 实 作 用.实 验 结 果 如 表 ２
所列.

表２　自适应频率解耦的双分支 Transformer中各组件对性能的影响

Table２　Impactofeachcomponentonperformanceinthe

MFDＧDBVＧTransformer

模型配置 MAE RMSE R２ MAPE/％
完整模型 ０．７５６ ０．９３４ ０．９１２ ２．６７
　ＧAEMD分解 ０．８３４ １．０８９ ０．８９６ ３．１２
　Ｇ长期趋势分支 ０．８１２ １．０４５ ０．８９９ ３．０５
　Ｇ趋势融合模块 ０．８９７ １．１３４ ０．８８５ ３．５８
　Ｇ自适应注意力掩码 ０．７８２ ０．９６７ ０．９０８ ２．８９
Baseline(Transformer) １．２４７ １．５６２ ０．８３４ ４．２８

从表２可以看出,移除各个组件均导致了显著的性能下

降.移除 AEMD分解后,MAE从０．７５６上升至０．８３４,性能

下降１０．３％,验证了频域分解对于处理复杂时间序列的有效

性,通过将原始价格序列分解为不同频率成分,模型能够更好

地捕获多尺度的价格变化模式.移除长期趋势分支后,MAE
上升至０．８１２,性能下降７．４％,说明长期趋势信息对于提高

预测准确性具有重要作用,特别是在捕获价格的宏观变化方

向方面.移除趋势融合模块的影响最为显著,MAE 上升至

０．８９７,性能下降１８．７％,这表明通过交叉注意力机制实现的

短期和长期信息融合是提升预测性能的关键.移除自适应注

意力掩码后,MAE上升至０．７８２,性能下降３．４％,验证了基

于温度调节的注意力裁剪机制在防止过度依赖长期趋势及保

持短 期 预 测 敏 感 性 方 面 的 有 效 性.完 整 模 型 相 比 基 础

Transformer在 MAE上提升了３９．４％,充分验证了所提出方

法的有效性.

３．３．２　多种注意力机制的性能比较

为了进一步分析趋势融合模块中多层级注意力机制的作

用,设计了详细的消融实验来分析不同注意力配置对模型性

能的影响.实验采用逐步添加的方式,从基础配置开始,逐步

引入各种注意力机制的改进组件,系统地评估每个设计选择

的贡献.实验结果如表３所列.
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表３　趋势融合模块中不同的注意力设置对性能的影响

Table３　Impactofdifferentattentionsettingsinthetrendfusion

moduleonperformance

注意力配置 MAE RMSE R２ MAPE/％
无注意力机制 ０．９２３ １．１５６ ０．８８７ ３．８９
　＋共享权重自注意力 ０．８８７ １．１２３ ０．８９２ ３．７４
　＋分离权重自注意力 ０．８５６ １．０８９ ０．８９６ ３．６１
　＋交叉注意力机制 ０．８２１ １．０４５ ０．９０２ ３．４６
　＋ QKV互换 ０．７９８ １．０１２ ０．９０６ ３．３７
　＋温度调节机制 ０．７７３ ０．９７６ ０．９０９ ３．２６
　＋自适应注意力掩码(完整模型) ０．７５６ ０．９３４ ０．９１２ ２．６７

从表３可以看出,基线模型采用简单的特征拼接方式融

合短期和长期信息,MAE为０．９２３.在引入共享权重自注意

力后,模型开始具备捕获内部特征依赖关系的能力,MAE 降

至０．８８７,MAPE降至３．７４％.由于权重共享限制了模型对

不同分支特征的差异化处理,而权重分离的自注意力模块使

模型能够为短期和长期分支分别学习专门的注意力模式,因
此引 入 分 离 权 重 自 注 意 力 后,MAE 进 一 步 降 至 ０．８５６,

MAPE降至３．６１％.交叉注意力机制的引入带来了显著的

性能提升,MAE降至０．８２１,这验证了短期和长期信息之间

交互建模的重要性,通过让短期分支关注长期趋势,长期分支

感知短期波动,实现了更有效的信息融合.而 QKV 的互换

策略通过让长期趋势作为 Query、短期信息作为 Key和Value,
进一步优化了注意力计算,MAE 降至０．７９８,MAPE 降至

３．３７％,这种配置更符合以长期趋势为指导、从短期信息中选

择相关特征的预测逻辑.此外,温度调节机制的引入使注意

力分布 更 加 集 中 和 可 控,MAE 降 至 ０．７７３,MAPE 降 至

３．２６％,通过调节注意力的锐度避免了过度平滑的问题.最

终,自适应注意力掩码的引入实现了最优性能,MAE 达到

０．７５６,R２ 为０．９１２,该机制能够动态调整注意力范围,在保持

长期趋势指导的同时确保对短期变化的敏感性.

３．４　可视化分析

为了直观展示 MFDＧDBVＧTransformer方法在解决原油

价格预测关键难点方面的有效性,本研究进行了额外的可视

化分析.图３展示了２０１８年１月至２０２５年７月期间的原油

价格预测结果对比,其中黑色实线为真实价格,红色虚线为趋

势平滑预测方法,青色实线为 MFDＧDBVＧTransformer方法.
结果表明,MFDＧDBVＧTransformer方法的预测曲线与真实价

格走势高度吻合,在多时间尺度特征有效建模方面表现突出,
尤其在２０２０年初原油价格急剧下跌和２０２１－２０２２年的显著

上涨等关键时期表现出色.MFDＧDBVＧTransformer方法能

够同时捕获短期剧烈波动和长期趋势演化,避免了传统单一

架构方法中高频与低频特征相互干扰的问题.

图３　所提出方法在２０１８－２０２５年的预测结果(电子版为彩图)

Fig．３　Forecastresultsfrom２０１８to２０２５oftheproposedmethod

图４展示了 AEMD 分解 的 效 果,包 括 短 期 高 频 成 分

(IMF１－IMF３的重构)和长期低频成分(IMF４及残差的重

构).该分解结果直接验证了本文方法在解决多时间尺度特

征混叠难点方面的有效性:短期成分捕获了价格的日常波动

和短期噪声;而长期成分则准确提取了价格的基本面趋势,有
效分离出２００８年金融危机、２０１４－２０１６年油价下跌等重要

宏观事件的长期影响,避免了这些不同时间尺度信息的相互

干扰.更重要的是,两个重构信号的叠加还原了原始价格序

列,既保留了对短期市场变化的敏感性,又确保了预测结果与

长期基本面的一致性,从而进一步避免了简单拼接或加权融

合导致的信息冗余和关键特征丢失,使得模型能够在长期与

短期趋势这两个维度提供更精确的预测.

(a)ShortＧtermComponent:X_short(２００２－２０１８)

(b)LongＧtermComponent:X_long(２００２－２０１８)

图４　长期与短期趋势的重建结果比较

Fig．４　ComparisonofthereconstructionresultsoflongＧtermand

shortＧtermtrends

虽然 AEMD分解能够识别出２００８年金融危机等重大事

件的影响,但这种识别是基于历史价格模式的后验分析,存在

一定的滞后性,缺乏对此类事件的前瞻性预警能力.因此,在
面对极端的市场冲击时,纯粹基于价格历史的模型可能表现

不佳.
结束语　本研究提出了一种基于 AEMD分解的双分支

Transformer原油价格预测模型.AEMD分解技术有效分离

了原油价格序列中的不同频率成分,双分支 Transformer架

构通过短期分支处理高频波动、长期分支捕获宏观趋势,实现

了多尺度信息的有效整合.消融实验验证了 AEMD分解、趋
势融合模块等关键组件的重要性.与多种基准方法的对比表

明,所提出的方法在各项评估指标上均达到最优性能(MAE
为０．７５６,R２ 达到 ０．９１２).本研究通过 AEMD 与双分支

Transformer的有机结合,以及多层级注意力融合机制的创新

设计,为原油价格预测提供了新的技术框架,对推动能源金融

领域的时间序列预测方法发展具有重要意义.
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