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融合全局和变量间相关性的多变量时间序列预测研究
王宏博 1

WANG  Hongbo    

 摘　要               时间序列在现实生活中有着广泛的应用，通过时间序列预测模型可以有效预测未来的变化趋势，为决策

提供依据。在多变量时间序列预测研究中，已有诸多模型被提出，但现有方法存在一些问题，如对多变

量时间序列中的全局相关性利用不足、未充分考虑时间序列本身的变量信息等。针对这些问题，文章设

计了两种不同的序列嵌入方式，通过 Transformer 架构分别对时间维度上的时间标记和通道维度上的变

量标记进行特征提取，并将这些特征进行融合，实现对时间序列的精准预测。通过在 3 个真实时间序列

数据集上对该模型进行实验评估，结果表明，模型在预测准确度上优于其他基线模型，相比于最优的基

线模型 PatchTST，在 3 个数据集上的 MSE 平均降低了约 17.3%，MAE 平均降低了约 12.8%。   
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0  引言

时间序列是指按照时间顺序排列的一组数据点，通常用

于表示随时间变化的某种现象或变量的变化过程。在多变量

时间序列中，每个时间戳包含多个变量且每个变量都随着时

间变化。

时间序列预测（time series forecasting）已成为各研究领

域的重点，广泛应用于传感器网络监测 [1]、金融与能源管理 [2]、

交通流量预测 [3] 和气象预测与监控 [4] 等领域。在这些应用

场景中，目标时间序列通常指希望预测的主要变量或指标，

即整个时间序列预测模型的核心。近年来，多变量时间序列

预测（multivariate time series forecasting, MTSF）为长期规

划提供了较多帮助，在上述场景下的应用显著增加。例如，

由清华大学软件学院机器学习实验室与国家气象中心合作

设计的基于自研深度自相关网络（Autoformer[5]）的实时场

馆气象预报系统，有效支撑了 2022 年北京冬奥会的气象监

控和预测工作。

在时间序列预测领域，传统的统计学方法已被广泛应用

于各类实际问题中。早期的研究主要集中于自回归积分滑动

平均模型（ARIMA）[6] 和指数平滑（Exponential Smoothing）[7]
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等经典方法，这些方法在数据呈现出稳定趋势和季节性变化，

能够提供较为准确的预测。但这类方法会受模型假设、参数

选择和表达能力低等限制，且泛化能力差，对时序中的部分

非线性关系进行建模时存在一定局限性。

随着计算能力和深度学习技术的飞速发展，深度学习方

法逐渐成为时间序列预测的一个重要方向。与传统的统计学

方法不同，深度学习模型能够通过多层网络结构自动提取数

据中的非线性特征，并学习更为复杂的模式，因此在处理具

有高度非线性关系和复杂时变特征的时间序列数据时，展现

出更强的学习能力和预测精度。

基于RNN（recurrent neural network）和CNN（convolutional 

neural network）的方法不仅在预测性能上优于传统统计学模

型，且具有更强的鲁棒性。然而，这些模型在 MTSF 任务

中，尤其是在处理全局相关性时，仍然存在一定的局限性。

以 LSTNet[8] 为例，通过结合 RNN、CNN 和注意力机制来

捕获时序中的长短期依赖关系，试图提升模型在复杂时序数

据上的表现。但由于 LSTNet 主要聚焦于局部特征的提取，

在全局相关性建模方面存在一定的不足，尤其是在需要捕

捉多个变量之间长时间跨度的全局依赖时，因此在 MTSF

任务中的预测能力有限。此外，TCN[9] 通过膨胀因果卷积的

方式来扩大感受野，能够更有效地整合时序中的局部信息，

使其在短期预测任务中具备一定的优势。但 TCN 虽然在局

部建模上有显著表现，但其扩张卷积的局部感受野大小有

限，限制了其在处理长时间跨度的全局依赖关系时的能力。

为捕捉全局依赖，TCN 需要引入更多的卷积层，这无疑增

加了模型的复杂性，并且提高了训练的难度。而过深的层数

会导致模型在学习全局信息时面临过拟合的风险。

在此背景下，Transformer[10] 作为一种在自然语言处理和

计算机视觉领域取得重大突破的模型，近年来被广泛应用于

MTSF 任务中。Transformer 一般采用编码器 - 解码器架构，

其注意力机制使它在长时间序列中的不同时间点拥有一定的

交互能力，从而能够捕获时序的长期依赖性。LogTrans[11] 提

出了卷积自注意力机制并在自注意力模型中引入了稀疏偏

置；Reformer[12] 将注意力模块替换为局部敏感哈希来降低其

复杂度；Informer[13] 提出了稀疏注意力机制和注意力的蒸馏

操作来降低其计算复杂度及内存；Autoformer 通过将时间序

列分解和将自注意力机制替换成自相关机制在 MTSF 上取得

了更好的效果； FEDformer[14] 利用傅里叶变换来分解序列和

小波变换在频域中应用注意力操作，通过随机选择固定大小

的频率子集实现了线性复杂度。Transformer 通常采用编码器 -

解码器架构，并通过其自注意力机制使得模型能够在不同时

间点之间建立交互，从而有效捕捉时序中的长期依赖关系。

然而，该机制虽然能够在时间维度上建立联系，却往往忽视

了变量间的多重依赖。

在 MTSF 中，除预测目标时间序列本身，还需要综合考

虑其他可能影响该目标序列的多个输入变量。例如，在交通

流量预测中，目标时间序列可能是未来的交通流量，而与之

相关的协变量可能包括天气、节假日、时间段等因素。因此，

理解目标时间序列及其与其他变量之间的关系是构建高效预

测模型的关键。协变量与目标时间序列变量之间可能存在一

定的关联或依赖关系，帮助提升模型的预测能力。通过考虑

协变量，模型能够更好地捕捉到目标变量的变化规律。尽管

已有大量关于时间序列预测的研究，但现有 MTSF 方法往往

存在以下问题：

（1）未能同时考虑协变量和时间序列本身的信息，即

不同变量之间的复杂相互依赖性。

（2）忽略了全局信息的影响，即全局下的时序相关性。

为解决这些问题，提出了一种新的基于 Transformer

的框架，针对 MTSF 任务的复杂性进行优化 。在模型中，

不仅考虑到时间维度上的相关性，还进一步关注通道维

度——即变量之间的相关性。具体而言，将每个时间戳的

多个变量嵌入为时间标记，并通过注意力机制对这些时间

标记进行处理，从而有效捕捉全局时间依赖性。同时，将

每个时间序列嵌入为变量标记，更多地关注序列中各变量

之间的多元相关性，并通过前馈神经网络进一步进行序列

编码。通过这种设计，模型在捕捉全局依赖的同时，也能

够处理复杂的变量间依赖关系，从而提高了 MTSF 任务的

预测性能。

1  本文模型介绍

大多数基于 Transformer 的预测模型通常将同一时间的

多个变量视为时间标记，并按照这一套流程进行预测任务。

然而，越来越多的研究将计算机视觉中的补丁技术应用于时

间序列预测，因此发现关于数值模态的方法对于学习注意

力图指导性的意义较小。同时基于多层感知机（multilayer 

perceptron, MLP）方法的成功，也对采用重型编码器 - 解码

器 Transformer 来生成标记的必要性提出了质疑。对此，提出

的模型如图 1 所示，专注于多变量序列的表示学习和自适应

相关。

图 1  模型框架图
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其模型主要包括以下几个模块：

（1）Embedding：不同时间戳上的原始序列和不同变量

上的原始序列被独立地嵌入标记。

（2）TFABlock：自注意力被应用于具有增强的可解释

性的嵌入时间和变量标记，从而揭示多变量相关性；其次通

过共享前馈网络提取每个时间和变量系列表示。最后采用层

归一化方法减少变量间的差异。同时将序列的预测过程可视

化，如图 2 所示。图 2 为不同序列嵌入方式之间的比较，与

基于 Transformer 嵌入方式不同，不仅将每个时间步长嵌入到

时间标记中，还将整个序列独立地嵌入到变量标记中，这样

可以通过注意力机制来描述多变量地全局依赖性和变量之间

的相关性，并且通过前馈网络对序列表示进行编码预测。

1.1  问题定义

在多变量时间序列预测中，给定序列历史观测值

包含 T 个时间步，N 个变量，目标是

预测未来 L 个时间步值 。为操作更

为严谨，将 表示为第 t 个时间步，第 n 个变量的时间值，

， 表 示 第 j 列 的 值，

， 表示第 i 行的值。

1.2  Embedding 模块

简单来说，不仅在时间维度上嵌入为时间标记，还在通

道上嵌入变量标记，后应用自注意力的相互作用，并单独处

理的前馈神经网络的系列表示。对于将每个时间戳的多个变

量嵌入为时间标记，用公式表示为：                 

                                    （1）

对于时间维度嵌入表示： ，对于通道维度嵌

入表示： ，其中 ， ，D 表示隐

藏层维度。

1.3  TFABlock 模块

在这个模块中，设置了一个由归一化、前馈神经网络和

自注意机制组成的 K 个堆栈，其公式为：

                    （2）

式中： 包含 T 个时间维度上的 D 个嵌入标记；

包含 N 个通道维度上的 D 个嵌入标记。

1.3.1  层归一化

层归一化 [15] 最初是为提高深度网络的收敛性和训练稳

定性而提出的。在典型的基于 Transformer 的预测中，该模块

对同一时间步的变量表示进行归一化，逐渐使每个变量彼此

无法区分。一旦收集的时间点未按时间对齐，该操作还会引

入非因果或延迟过程之间的交互噪声。在文中模型中，归一

化应用于单个变量的序列表示，可有效解决非平稳问题。此

外，由于所有序列作为变量标记都被归一化为正态分布，因

此可以减少由不一致的测量引起的差异。相反，在此前的架

构中，时间步骤的不同标记被标准化，从而导致序列过于平

滑。

1.3.2  前馈神经网络

Transformer 利用前馈神经网络作为对时间节点表示进行

编码的基本构建。在传统 Transformer 中，形成节点标记的相

同时间戳的多个变量可能位置有误，过于局部化而无法揭示

用于预测的足够信息。在此基础上，前馈网络同样也在变量

节点的通道上起作用。前馈神经网络由几个主要部分组成：

一是输入层：接收外部输入数据。每个节点（神经元）表示

图 2  序列的预测过程图
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输入数据中的一个特征。二是隐藏层：位于输入层和输出层

之间，包含若干个神经元。神经元通过激活函数对接收到的

输入进行变换。前馈网络可以有多个隐藏层，通过层层非线

性变换提取数据的高级特征。三是输出层：根据输入数据和

网络的权重参数，输出最终的预测结果。在回归任务中，输

出层通常只有一个节点，用于预测一个连续值。简单来说，

将多个线性层作用于时间维度和通道维度上，确保模型能捕

捉到更多有用的序列信息。

1.3.3  自注意力机制

自注意力机制是一种广泛用于深度学习中的技术，尤其

在自然语言处理和计算机视觉等任务中取得了显著成效。自

注意力机制的核心思想是，通过计算输入数据之间的相似性

来为每个数据元素分配一个“注意力权重”，从而让模型能

够关注到输入序列中不同位置的相关信息。这一机制的关键

在于能够捕捉到数据中远距离依赖的关系，而不仅仅是局部

信息。在自注意力机制中，每个输入元素（如一个词语、一

张图像的像素等）都会与其他输入元素进行关联。通过计算

相似性，自注意力机制赋予每个输入元素一个权重，表示与

其他元素的相关性。这样，模型可以“关注”输入序列中的

某些部分，而忽略其他部分。多头自注意力基于缩放点积注

意力机制实现。缩放点积注意力的输入由查询（Q）、键（K）

和值（V）组成，这些向量是通过学习得到的参数矩阵与输

入数据的线性组合：

Q = XWQ，K = XWK，V = XWV                                   （3）

    （4）

式中：X 为输入序列；WQ、WK 、WV 为训练中的可学习权重

矩阵。分别代表查询、键和值；d 为特征向量的维度。最后

通常使用多头注意力（Multi-Head Attention） 来增强模型的

表示能力。具体来说，将查询、键和值分别线性变换为多个

子空间，并计算多个不同的注意力分数，最后将这些结果拼

接起来，经过一次线性变换得到最终输出。

      （5）                                                  

式中：Wi
Q、Wi

K、Wi
V 表示第 i 个注意力头 Q、K、V

的权重矩阵；WO 表示多头自注意力权重矩阵；dh 是

每个注意力头的输出特征维度。 

1.3.4  输出

最后利用全连接层将经注意力模块的序列进行输出，目

的是对输出的序列分别在时间和变量维度上做出调整。

                     （6）

2  实验分析

2.1  数据集和实验设置

本文基于三个真实数据集评估文中所提模型。

用电量数据集 Electricity：该数据集记录了某一区

域 2012—2014 年 321 位用户的用电量数据，采样频率为

15 min，每位用户约有 14 万个采样点，单位为 kWh。因同一

区域内，多位用户间具有相邻性，所以对应产生的用电量序

列间具有相关性，部分工作采用此数据集进行多变量序列预

测模型的训练以及评估。

太阳能数据集 Solar-Energy：数据集记录了阿拉巴马州

2006 年在 137 个光伏电站采集的太阳能发电量，采样频率为

10 min，共有 36 601 个时间戳。这些电站之间通常存在一定

的空间邻近性，而每个地点的发电量与其他地点的发电量之

间可能会表现出相关性，因此同样被广泛使用。

交通数据集（performance measurement system, PeMS）：

加利福尼亚州高速公路和主要城市道路的交通流量数据，这

些数据每隔 5 min 收集一次，15 701 个时间戳，每个时间戳

包含 358 个变量。

对于 Electricity 和 Solar-Energy 数据集，将序列回溯

窗口长度设置为 96，并且预测长度为 {96, 192, 336, 720}；

对于 PEMS 数据集，将回溯窗口设置为 12，序列预测长度

为 {12, 24, 36, 48}。同时划分训练集验证集和测试机的比例

为 7:1:2。所有实验均在 PyTorch 中实现，并在单个 NVIDIA 

4090 24 GB GPU 上进行。利用 ADAM 优化器，将初始学

习率设置为 {10-3, 5×10-4, 10-4}，L2 损失用于模型优化。批量

大小统一设置为 32，训练轮数设置为 10。在对模型中设置

Transformer块的数量K为 {2, 3, 4}。隐藏维度D的取值为 {256, 

512}。

2.2  基线模型

将本文提出的模型与各种基线进行比较，比较的基线模

型如下：

PatchTST[16] ：该模型将时间序列分割成子序列级补丁，

这些补丁用作Transformer的输入标记块，提取局部语义信息，

并采用通道独立策略。

Crossformer[17]：一个基于 Transformer 的模型，利用跨维

依赖性进行多变量时间序列预测。

FEDformer[：一种基于傅立叶和小波形式的频率增强分

解的 Transformer 模型，在频域中实现了具有低秩近似的稀疏

注意力，线性计算复杂度和内存成本均为 ( )L 。

Autoformer：一种采用具有自相关机制的深度节趋势输

入序列分解架构的 Transformer 模型，从输入序列中提取季节

性和趋势成分，并将序列分解块嵌入为内部运算符。
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Informer：一种基于稀疏注意力机制的 Transformer，复

杂度达到 ( log )L L ，有效编码变量之间的依赖关系，并引入

一种具有 DMS 预测策略的新型架构。

2.3  模型性能评估

为评估本文所提出方法的有效性，将提出的模型与基

线模型进行比较，采用 MSE 和 MAE 来作为评估模型的指

标。如表 1 所示，相比于基线模型 DLinear，本文模型在所

有数据集上的 MSE 平均降低了约 17.3%，MAE 平均降低了

约 12.8%；在 Electricity 数据集上的 MSE 降低了约 15.6%，

MAE 降低了约 5.8%；在 Solar-Energy 数据集上的 MSE 降低

了约 10.1%，MAE 降低了约 16.3%；在 PEMS 数据集上的

MSE 降低了约 30.0%，MAE 降低了约 20.9%。结果验证了模

型的有效性和优越性。

2.4  消融实验

为进一步验证本文提出的基于 Transformer 框架的有效

性，通过设计消融实验，逐步去除模型中的关键组件，以评

估不同部分对模型性能的贡献。并在电力、太阳能和交通流

量 3 个数据集上进行消融实验。如表 2 所示，TFANet I 表示

去除变量间的多元相关性建模，即使用传统的时间序列编码

模式。TFANet II 表示去除时间维度上的嵌入，仅考虑变量之

间的关系。TFANet III 表示将前馈神经网络替换为简单的线

性层，评估其对模型表现的影响。

从实验结果可以看出，去除时间标记嵌入和变量标记

嵌入会导致模型预测准确率显著下降。这表明，模型中对

时间和变量相关性的双重建模是提升预测性能的关键因

素。此外，去除前馈神经网络后，模型在全局依赖建模上

表 1 多变量序列预测任务结果

Methods TFANet PatchTST FEDformer Autoformer Informer Crossformer

Metric MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Electricity

96 0.158 0.260 0.195 0.285 0.193 0.308 0.201 0.317 0.274 0.368 0.219 0.314 

192 0.164 0.273 0.199 0.289 0.201 0.315 0.222 0.334 0.296 0.386 0.231 0.322 

336 0.188 0.289 0.215 0.305 0.214 0.329 0.231 0.338 0.300 0.394 0.246 0.337 

720 0.220 0.323 0.256 0.337 0.246 0.355 0.254 0.361 0.373 0.439 0.280 0.363 

Solar-Energy

96 0.211 0.236 0.234 0.286 0.242 0.342 0.884 0.711 0.236 0.259 0.310 0.331 

192 0.246 0.272 0.267 0.310 0.285 0.380 0.834 0.692 0.217 0.269 0.734 0.725 

336 0.255 0.286 0.290 0.315 0.282 0.376 0.941 0.723 0.249 0.283 0.750 0.735 

720 0.249 0.278 0.289 0.317 0.357 0.427 0.882 0.717 0.241 0.317 0.769 0.765 

PEMS

12 0.087 0.180 0.099 0.216 0.126 0.251 0.272 0.385 0.126 0.233 0.090 0.203 

24 0.113 0.210 0.142 0.259 0.149 0.275 0.334 0.440 0.139 0.250 0.121 0.240 

48 0.130 0.245 0.211 0.319 0.227 0.348 1.032 0.782 0.186 0.289 0.202 0.317 

96 0.174 0.293 0.269 0.370 0.348 0.434 1.031 0.796 0.233 0.323 0.262 0.367 

表 2   模型在电力，太阳能和交通流量数据集上的消融结果

Methods TFANet  TFANet I TFANet II TFANet III

Metric MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Electricity

96 0.158 0.260 0.162 0.265 0.160 0.263 0.161 0.266 

192 0.164 0.273 0.173 0.273 0.172 0.271 0.182 0.282 

336 0.188 0.289 0.194 0.310 0.199 0.294 0.193 0.305 

720 0.220 0.323 0.240 0.333 0.214 0.330 0.246 0.343 

 Solar-Energy

96 0.211 0.236 0.223 0.238 0.226 0.240 0.208 0.232 

192 0.246 0.272 0.250 0.302 0.257 0.283 0.251 0.271 

336 0.255 0.286 0.271 0.311 0.262 0.295 0.277 0.303 

720 0.249 0.278 0.282 0.315 0.271 0.297 0.301 0.317 

PEMS

12 0.087 0.180 0.107 0.192 0.083 0.180 0.094 0.195 

24 0.113 0.210 0.120 0.220 0.112 0.223 0.206 0.244 

48 0.130 0.245 0.144 0.287 0.146 0.265 0.159 0.291 

96 0.174 0.293 0.189 0.345 0.179 0.311 0.230 0.356 
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的能力大大下降，尤其在序列预测长度较长任务中的表现

明显下降，这进一步证明了前馈神经网络在处理全局信息

时的重要性。

3  结论

本文研究了多变量多步时间序列预测问题，并针对现有

方法的不足，提出了一种新的多变量时间序列预测模型。该

模型采用基于自注意力机制的编码器，用于提取时间序列的

时序特征，同时融合历史信息和不同协变量的信息。为更好

地建模时间序列数据，设计了两种不同的序列嵌入方式，通

过 Transformer 架构分别对时间维度上的时间标记和通道维度

上的变量标记进行特征提取。通过实验评估了所提出方法的

性能，并与多个基准模型进行了比较。实验结果表明，所提

模型相比于基准模型能够提供更为精确的预测结果。
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