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摘 要

时间序列预测问题的研究至关重要，从电商销量预测到股票价格预测等，随

处可见其应用场景。时间序列预测任务也是学术界长久以来的研究重点，随着

数据形式的复杂化，模型也从最初基于序列稳定性假设的传统统计学方法发展

到可以处理非平稳数据的机器学习方法，然而序列特征表示和损失函数的设计

等问题仍然是时间序列预测面临的挑战。

本文针对时间序列预测中的特征表示问题，结合现在神经网络方法的优势，

利用时序卷积模型、注意力机制和残差结构设计了一种能够具有循环网络建模

序列相关性能力的网络结构，即前馈序列模型（Feed-forward Sequential Network，

FSN），此模型旨在模拟循环网络对序列化属性的建模方式，同时克服循环网络

梯度消失、训练效率受限和长时记忆衰减的缺点，我们利用时序卷积网络和时

序注意力机制达到了对序列化属性的表征，利用残差结构让网络能够加深的同

时防止网络退化。我们从信息流动和在标准数据集实验两方面对模型的有效性

进行验证，实验结果表明，FSN 能够提升时间序列预测准确度，对不同长度输

入序列的敏感性分析实验还证明了 FSN能够有效控制训练效率，防止出现循环

网络中随着输入长度增加而训练效率降低的问题。

另外，本文还从损失函数的角度对时间序列预测模型进行优化，现有常用损

失函数未能在训练过程中重点关注序列的形态学习和延时性问题，这导致模型

的预测结果出现未能有效预测波动或未能准确预测波动产生时间的现象，而这

对于很多实际场景是至关重要的。我们从形态学习和延时性两方面出发，结合

DTW度量方法设计了多尺度 DTW和 TDI结合的损失函数 MS-DTWI（Multi-

Scale DTW with Temporal Distortion Index），我们将 MS-DTWI与其他时间序列

预测损失函数做对比，用实验验证了此损失函数的有效性和更好的学习效果，同
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ii 中文摘要

时为了验证损失函数中超参数对训练的影响，我们设计了敏感性分析实验，给

出对MS-DTWI更全面的分析。

最后，为解决大型连锁企业对商品的管理和销量预测问题，我们设计并实

现了“金牛（Taurus）系统”，系统不仅能够进行库存管理、商店管理和交易管

理，还可以对商品做进一步的关联分析，从流动的商品销售数据中挖掘更多有

价值的信息，同时利用历史商品的销售数据和已知可用的时间日期特征对未来

商品销售数量做出预测。其中预测环节不仅集成了传统统计学算法，还采用了

上述提出的基于前馈序列模型的时间序列预测算法，让系统能够适应不同数据

量场景的需求，系统对关联分析和销量预测能力都做了可视化展示，让用户更

直观地感受系统智能。

关键词：时间序列预测；时序卷积网络；注意力机制；DTW；销量预测
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THESIS: Time Series Forecasting based on Feed-forward Neural Networks
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ABSTRACT

The research on time series forecasting is very important, and its application

scenarios can be seen everywhere from e-commerce sales forecasting to stock price

forecasting. Time series prediction tasks have also been a long-term research focus

in the academic community. With the increasing of complexity of the data format,

the model has evolved from a statistical methods based on stable series assumptions to

machine learning methods that can handle non-stationary data. However, the challenges

like feature extraction and the design of loss functions still exist.

We aim at resolving feature extraction problem in time series forecasting by com-

bining with the advantages of neural networks. We use temporal convolutional network,

attention mechanism and residual structure to design a network structure called Feed-

forward Sequential Network (FSN) capable of simulating recurrent neural network

modeling sequential correlation. This model is designed to combine the recurrent net-

work’s ability to model the sequential characteristic, and overcoming the shortcomings

of the recurrent neural network such as gradient vanishing, limited training efficiency,

and long-term memory decay. We use sequential convolutional network and the se-

quential attention mechanism to achieve the representation of sequential characteristic,

and use residual structure to prevent the model from network degradation. We verify

the effectiveness of the model from theories and experiments on standard data sets. The

experimental results show that FSN can improve the accuracy of time series forecast-

ing. The sensitivity analysis experiments on input sequences of different lengths prove

that FSN can effectively control training efficiency and prevent the problem of reduced
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training efficiency as the input length increases in the recurrent neural network.

In addition, we also optimize the time series prediction model from the perspective

of the loss function. The existing commonly used loss functions fail to focus on the

morphological learning and delay between the predicted sequence with the real one,

which leads to the deviations of the model’s prediction results. The fluctuations and

its occurrence time are crucial for many practical scenarios. For these two aspects,

we combine DTW and TDI metrics to design a new loss function called Multi-Scale

DTW with Temporal Distortion Index (MS-DTWI), we compare MS-DTWI with the

commonly used time series prediction loss functions, and use experiments to verify the

effectiveness of MS-DTWI. At the same time, in order to verify the effects of hyper-

parameters in the loss function on training, we design sensitivity analysis experiments,

which makes the analysis of MS-DTWI more comprehensive.

In order to solve the problem of commodity management and sales forecast for

large-scale chain enterprises, we design and implement the "Taurus system". The

system can not only carry out inventory management, store management and transaction

management, but also perform further correlation analysis of commodities. It can

excavate more valuable information from product sales data and use historical product

sales data and known available time and date features to predict future product sales.

The prediction module not only integrates traditional statistical algorithms, but also the

above-mentioned time series forecasting algorithm based on the FSN, they are used

to enable the system to adapt to the needs of different data volumes. The system’s

visualization module displays the correlation analysis and sales forecast capabilities,

allowing users to have more intuitively experience on system’s intelligence.

KEYWORDS: Time Series Forecasting; Temporal Convolutional Network; Attention

Mechanism, DTW, Sales Forecast
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

日常生活中，时间序列数据每时每刻都在产生，大到整个地球的温度变化，

小到我们每个人的心跳频次。时间序列数据记录着各个场景的动态属性变化过

程，随着时间的推移，我们可以获取到历史时间序列，原理上时间无限延长，我

们将获得无穷无尽的数据。在气象监测场景中，对某地区过去几年的温度，空气

指数等指标进行记录，同时参考历史指数变化，预测未来一段时间的气候变化

情况，就是我们日常使用的天气预报功能；在金融领域，股票、期货、数字货币

等证券及衍生品时刻产生着交易行为，交易员可以利用历史交易数据，分析预

测市场中各种指数的走势，从中抽取有效信息辅助投资决策，赚取收益。不同场

景下的历史数据都可以为未来的事件发生提供有用的信息，使模型能够预测此

场景下未来的某些数值的变化。

可以看出，时间序列预测在实际生活中发挥了重要作用。我们定义时间序列

数据为在某维度上等间隔采样的数据点，时序数据是一种常见的数据形式，学

术界有着很广泛的研究。统计学发展过程中，产生了多种时间序列预测的模型，

但随着数据量的大幅增加，数据的分布越来越多样化，使具有严格假设条件的

早期统计学模型的局限性暴露出来，不适用于解决当下大数据场景下的问题。

当下时间序列预测任务面临众多挑战。不同场景下的时间序列规律不同，有

的序列具有明显的周期性，这种时间序列数据较易分析，强周期性大幅降低建

模难度，然而更多的时间序列数据缺少直观的周期性，需要专家结合数据场景，

对时序进行分解，剥离对序列的影响因素和趋势因素等，才可以观察到时间序

列的周期性，分解的方法多种多样，分解后与分解前的处理方法各不相同。另

外，伴随时间序列产生的各种协变量数据对时间序列的变化有着不可忽视的影

响，这些问题导致对时间序列的分析和预测难度大大提高，如何建立有效的模

型分析历史数据，如何充分利用协变量，以及如何设计策略函数引导机器学习

模型训练。这些问题在不同发展阶段困扰着研究者，特别是当下大数据时代，传

1
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统统计学方法逐渐失去解决大数据问题的能力，但机器学习模型和深度学习模

型的出现让人们找到新的突破口。本文对传统统计方法进行分析，并总结当下

机器学习和深度学习算法的设计优缺点，提出一种新的网络结构和策略函数，从

分析和实验的角度验证模型的有效性。

时间序列预测问题的有效解决能够不仅能够为企业生产带来效益，还会让

日常生活更加便利。因为时间序列预测问题涉及到我们工作生活的方方面面。例

如运动手环产生的健康监测数据，每隔一段时间就对脉搏等指标进行一次采样；

电厂对城市供应的电能也需要不断调整，供电系统利用历史耗电数据，预测各

地区的电力消耗，从而优化供电方案；金融经济数据每时每刻都在产生，金融从

业者通过对金融产品的历史走势判断不同市场的资金博弈情况，从而制定策略

以在博弈中赚取收益。下面列举一些时间序列预测在实际场景中的应用案例。

企业成本的构成中，库存占比通常较大，如何有效的利用产能，减少库存

带来的成本是很多企业面临的共同问题。准确的预测市场需求，使生产线按照

需求进行生产，可以从根本上解决问题，这就需要利用市场的历史销售数据来

预测未来一段时间的总销售量。近些年很多竞赛平台反映出很多实体产业公司

有这种预测需求，比如 Kaggle至今已经成功举办第五届的 M5竞赛，每一次的

赛题都是利用企业的真实数据，让全世界范围的参赛者设计时间序列预测模型，

试图寻求最佳算法解决方案。实际的销量预测中不仅要利用历史销售量数据，还

要解决不同区域的实体店销售能力差异，不同季节，不同种类的商品等因素带

来的问题，这些挑战对于建立实际有效的模型至关重要 [3]。

在银行或者金融科技企业中对资金流动性的预测需求很多，系统每时每刻

都产生大量交易数据，历史不同季节，不同节假日的数据走势都有其规律可循，

如果能够有效预测未来一段时间的资金需求，亏损或收益，便能够给决策者提

供重要的决策依据，保障金融系统安全运转，实现长远利益最大化。比如在面向

用户的申赎业务场景下，要准备足够的准备金供用户赎回，如果准备金不足，会

造成兑付风险，用户无法赎回资金，对用户和公司都是很严重的损失。除此之外

还有很多资金流动性场景，准确地预测资金量能够大幅降低成本，增加收益 [4]。

建筑能源的有效利用已经被联合国能源署列为五大脱碳举措之一，“碳中

和”也是国家的发展大计，能源的高效利用不仅有利于环境保护，而且会降低建

筑成本，带来很大的经济效益。建筑能源的合理分配是提高能源使用效率的重
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(a)商品销量预测 (b)资金流动性预测 (c)能源消耗预测

图 1 1: 时间序列预测应用场景

要举措，但建筑往往是一个复杂的整体，很多因素影响着能源消耗量，例如天气

条件、建筑材料属性和复杂的能源交互系统（例如照明），这些因素的存在给能

源消耗量的有效预测带来极大困难。实际上述提到的很多变量都属于时间序列

的协变量范畴，如今基于机器学习的预测方法可以有效解决此类问题，提高预

测准确度，预测能力的提升直接为降低能源消耗带来帮助，产生积极的社会效

益。[5]。

1 . 2 研究现状及挑战

时间序列预测是从实际生产生活中抽象出来的研究课题，对于预测的需求

也多种多样，本节对时间序列预测问题的子问题进行梳理，明确本文的研究目

标。

时间序列数据分为一维时间序列和多维时间序列，一维时间序列可以简单

描述为在一维空间上连续等间隔采样的数值集合，多维时间序列为在多个维度

上，连续等间隔采样的数值集合，在每个维度上，有多个采样数值。例如在测量

室内温度的传感器上，每秒记录一个温度数值，这样每秒就会得到一个一维数

据，对这个维度的数据做预测就是一维时间序列预测；如果某个集成传感器在

同一时间点上能测量温度、湿度和气压三个环境变量，则每秒会得到三个数值，

即一个三维数据，大于一维的时间序列我们称为多维时间序列，对多个维度的

数值同时预测则是多维时间序列预测。

在预测过程中，是否借助历史时间点上其他相关数据会对模型产生关键影

响。这里我们引入协变量的概念，协变量是指待预测时间序列值以外，随时间的

推移，在每个时间点同时产生的数据，比如预测未来的温度时，同时产生的湿

度、压强等变量，不同于上述多维预测，此时湿度和压强并非我们预测的目标，
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而是作为辅助预测的特征，此时湿度和压强就是对温度做预测时的协变量。对

于预测时考虑协变量的情况，我们称为协变量预测，反之只利用时间信息和待

预测维度历史数据则称为自回归预测。当待预测的未来时间长度不同时，也分

为两种不同的预测方法，即只预测接下来一个时间点的值称为单步预测，预测

未来多个时间点的值称为多步预测。多步预测通常有两种策略，一种为一次性

预测未来多个时间点数据，另一种为迭代预测，即递归地利用上一次预测值来

预测下一个时间点的值，迭代多次。对于预测得到的结果，如果预测值为确切的

数值，则属于点估计问题，称之为点预测，如果预测得到的是一个概率区间，即

在不同的分位点上会有不同的预测值，则属于概率估计问题，称之为概率预测。

以上给出了时间序列预测下多个子问题，此处明确本文研究内容为一维，基于

协变量的，多步点预测。

解决时间序列预测问题一直是学术界研究的重点，起初主要是基于统计

学的方法，这些方法通常认为一条时间序列可以分解为三种属性，即趋势性

（Trend）、季节性（Seasonality）和噪音（Noise）。趋势性指长期来看序列是上升还

是下降的的走向，季节性指序列中固定序列长度内的重复走势，噪音指序列中

除去以上两部分外不规则的随机部分。对分解后的序列，再用统计学模型建模，

比如经典的差分自回归移动平均法（Auto-Regressive Integrated Moving Average，

ARIMA），它主要由三部分组成，即表征历史值对当前值影响的自回归项，使

序列平稳化的差分项，和表征序列不同时间噪音的周期依赖性的移动平均项 [6]。

指数平滑（Exponential Smoothing，ETS）也是常用的建模时间序列统计学算法，

它的主要思想为距离当前时间点越近的数据，对预测影响越大，越远的数据影

响越小，随着序列点距离越远，参数指数项越小，从而表示影响程度逐渐变小，

另外指数平滑通过单独对趋势和季节进行参数化建模，整合并得到最后的预测

结果 [7]。

随着数据维度增加，对协变量的利用成为时间序列预测不可忽视的挑战。然

而统计学方法通常用于建模一维时间序列，虽然有一些方法能够利用协变量 [8-9]，

但它们在预测能力和可解释性上的成本比较大，相比之下，基于机器学习的方

法可解释性和预测准确率都更高。基于机器学习的时间序列预测能够对包含协

变量的时间序列进行建模，在建模中的特征工程环节可以整合协变量，用于提

升机器学习模型的预测能力。常用的算法包含支持向量回归算法 [10-11]、梯度提
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升算法，以及如今流行的基于神经网络方法，其中研究较多的为神经网络中基

于深度学习的一系列方法，本文将这些算法单独归为一类。

传统统计学算法侧重对时间序列的趋势性、季节性和噪音建模，机器学习

算法侧重在特征工程环节挖掘样本特征对预测的作用，而基于深度学习的算法

不仅具有上述两者的优势，同时还能整合样本不同维度的特征，以及序列数据

特有的序列位置属性。时间序列数据与文本和音频数据有一些共同的性质，比

如时序性、因果关系属性和高维性等。对于时序类数据的建模，在深度学习领域

首先想到的是 RNN（Recurrent Neural Network）以及它的变种模型，比如 LSTM

（Long Short-Term Memory）[12]和GRU（Gated Recurrent Unit）[13]，或者近几年提出

的基于注意力机制的Transformer[14]模型，还有基于卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）的 TCN（Temporal Convolutional Network）[15] 的模型等，

这些模型都是深度学习在发展过程中，研究者为解决不同问题时不断优化创新

的结果。

近年来，基于机器学习和深度学习的预测算法逐渐成为业界应用的首选方

案。计算机算力的提升和分布式计算的发展也给这些算法提供了实现和落地的

土壤。这些算法相比传统算法有很多优势，比如可以利用大规模数据来建模、有

效整合时序中协变量特征和实现对历史信息的记忆等，但是仍然面临一些有待

解决或有优化空间的困难与挑战。

概念漂移问题存在于很多深度学习解决的任务中，在时间序列预测任务中

它是指时间序列数据随着时间的推移，其分布会发生改变。如对于销售数据，不

仅受季节、节假日和促销影响，还可能受宏观经济形势影响，所以其变化的规律

很难学习，传统统计学算法更是无法解决，基于深度学习的算法可以设计相应

模型整合复杂的协变量信息，但不同序列模型的特征提取效果各有不同。

对时序属性的建模也是难点之一，时间序列数据的形式和图片不同，图片

中各个像素位置间相互独立，而时间序列数据则不同，时间序列中后产生的数

据点受在它先前产生的数据点影响，即 #! 和 #!−" 是条件相关的，具有 $ 阶马尔

可夫性，阶数越高，模型复杂度越高，一些深度学习算法虽然考虑到这点，但对

历史信息的记忆效果并不理想，存在优化的空间；

要想将模型落地，不得不考虑模型的性能问题，评价模型优劣的指标不只

是预测的精度，还要考虑到训练和预测时消耗的时间和计算资源因素，典型的



6 第一章 绪论

RNN类模型随着历史时间步的增加，训练所消耗的时间大幅增加，这是递归模

型无法避免的缺陷，而前馈模型相比之下优势更加明显；

损失函数作为引导模型训练的指挥棒，一定程度上决定着模型的泛化性能。

当前在时间序列预测任务上广泛应用的损失函数无法有效处理预测序列与真实

序列的波动形态偏差和延时性偏差，造成预测结果准确度降低，对于一些对波

动和延时性要求高的场景，无法有效应用。

以上提到的困难与挑战是很多模型的设计需要考虑的因素，基于统计学和

机器学习的算法不能有效解决，当下各种基于深度学习的算法在其中一些问题

上有所突破，但缺少一种综合有效解决上述问题的算法，本文分析和总结现有

特征提取网络结构的优势和局限性，利用前馈网络结构设计一种神经网络模型，

解决上述提到的挑战，另外分析现有时间序列预测中常用的损失函数，设计一

种新的损失函数解决对形态和延时预测的偏差问题。

1 . 3 研究内容

本文对当下时间序列预测方法进行分析，从机器学习的三要素：模型、策略

和解法三个角度 [16]刨析现有算法的局限性，参考相关理论方法克服挑战。这并

不是一个由无到有的设计过程，而是站在前人肩膀上迭代优化的过程。RNN是

用于解决时序问题的常用模型，由于 RNN的递归属性，使得它可以对不同长度

的输入样本进行建模，RNN的变体 LSTM和 GRU因其门结构一定程度上克服

了 RNN的梯度消失问题，但递归网络对于历史信息的建模效果并不理想，而且

训练模型的时间也会随着历史时间步的增加而大幅增加，限制了模型在实际中

的应用。对于损失函数，人们通常会选择 HuberLoss 或 MSELoss，但存在一定

的局限性，我们针对上述问题设计新的时间序列预测模型，本文的贡献总结为

以下三点：

1. 本文分析循环神经网络的优势并总结其理论和应用方面的局限性，利用时

序卷积网络和注意力机制等前馈结构设计一种既能有效建模历史信息，还

具有更高训练性能的前馈序列网络（Feed-forward Sequential Network，FSN）。

我们用相关实验验证了模型相比 RNN类模型更好的训练性能和预测准确

度；
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2. 我们分析现有用于时间序列预测模型的损失函数，发现常用的 MSELoss

和 HuberLoss未能关注到时间序列数据的波动形态和延时性，而这两者对

于实际预测场景又极其重要，为此我们结合动态时间规整（Dynamic Time

Warping, DTW）算法设计了多尺度DTW损失函数（Multi-Scale DTW with

Temporal Distortion Index, MS-DTWI），并用相关实验和分析验证其有效性；

3. 为解决实际场景中对商品管理和销量预测的需求，我们设计和实现了“金

牛（Taurus）系统”，并整合了传统时间序列预测算法和上述前馈序列网络

算法，使系统能够处理不同数据量下时间序列预测任务。系统连接了科研

创新和企业需求，实现时间序列预测算法的社会意义。

1 . 4 本文组织结构

本文围绕基于协变量的一维多步点预测问题进行讨论，首先提出解决通用

序列建模问题的 FSN模型，在应用模型的前提下，从训练损失函数角度分析现

有损失函数的局限性，设计了MS-DTWI损失函数，并通过实验验证上述算法的

有效性，最后将算法应用在商品销量预测系统中。本文分为六章，第一章为绪论

部分，介绍时序预测问题的研究背景及意义，列举了一些经典的和当下主流的

时序预测方法，总结出当下此问题遇到的困难与挑战，列举本文的主要贡献点；

第二章为相关工作部分，展开介绍基于统计学、基于机器学习方法和基于当下

主流的神经网络方法的时序预测算法；第三章为基于时序卷积网络和注意力机

制的前馈序列网络方法介绍，在介绍相关基础算法后，给出了此方法的详细设

计方案和实验结果；第四章为时间序列预测模型损失函数的分析和设计，总结

现有损失函数的局限性，结合 DTW算法设计能够克服局限性的损失函数，并通

过实验验证结论；第五章为上述方法在商品管理和销量预测系统中的应用，以

实际运行效果图和相关数据的形式给出系统展示；第六章对全文做出总结，并

对未来工作进行展望。





第二章 相关工作

对时间序列预测问题的研究一直是学术界关注的重点，因为实际应用场景

很多，但随着数据量不断增大，数据形式越来越复杂，基于统计学的参数化方法

无法有效建模预测函数，参数化限制了预测模型的形式，非参数化的机器学习

模型能够利用灵活的形式和强大的拟合能力建模复杂的时间序列预测函数，近

几年迅速发展的深度学习方法不仅具有上述特点，还具有能够端到端训练的特

点，提高了模型训练和预测的效率。

我们先用形式化方法明确基于协变量的一维多步点预测任务，再介绍解决

此任务的相关方法。设时间 #为当前时刻，我们利用 #之前的时间序列 %1:# 和协

变量来预测未来 & 个时间点的时间序列值 %#+1:#+$ 。

1x 2x 3x tx 1tx � 2tx � t Tx �
... ...

_
1:
G back
tC _

1:
G fore
t t TC � �

1:
back
tC

协变量

时间序列

历史 未来

图 2 1: 时间序列预测任务分析

不同协变量与时间序列本身有着不同程度的相关性，比如实际中对于饮料

销量预测，面包等食品与其相关性至关重要，而日用品的销量就与其几乎没有

相关性，同时注意一点，上面提到的协变量是在当前时间点预测时未知，而对

历史时间点已知的变量，此处称为历史协变量，我们用 '%&'(
1:# 表示，图 2 1表示

了各种协变量和时间序列的关系。在模型进行预测时无法利用当前时间点信息，

只能将历史协变量编码成记忆特征，而后利用记忆特征结合其他特征来预测。另

外，有一些协变量是可以提前预知的，比如时间、节假日特征等，对于饮料的销

9
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量同样有影响，这些时间特征不仅能够用在历史特征中，还能编码到未来特征

中用于预测，这种特征有学者称为全局特征，我们将这种全局特征分为两部分，

一部分为历史全局协变量（')_%&'(
1:# ），另一部分为未来全局协变量（')_ * +,-

#+1:#+$ ）。

不论包含哪种协变量，我们的目标都是为了精准的预测 %#+1:#+$，不同协变

量的区别在于模型要对它们进行编码时，如何整合协变量特征用于预测。编码

模块的设计是影响模型效果的重要因素。

当输入的协变量不同时，时序预测任务的框架各不相同。如果只包含历史

协变量，此时的时间序列数据一般是连续等间隔采样，而间隔的单位并不是分

钟、小时或者天数等常见日期时间单位：

%#+1:#+$ = (
(
%1:# ,'

%&'(
1:#

)
(2 1)

当包含历史全局协变量和未来全局协变量时（最常见的情况为只利用日期

特征进行预测），其形式如下：

%#+1:#+$ = (
(
%1:# ,'

)_%&'(
1:# ,')_ * +,-

#+1:#+$

)
(2 2)

当包含历史全局协变量、未来全局协变量和历史协变量时（协变量一般为

时间日期特征和其他相关序列特征），其形式如下：

%#+1:#+$ = (
(
%1:# ,'

)_%&'(
1:# ,')_ * +,-

#+1:#+$ ,'%&'(
1:#

)
(2 3)

本文用于验证模型性能的框架为式 2 3 所示的函数结构，时间序列预测算

法的目标为建模函数 (，基于统计学的经典算法无法利用协变量，而只能利用历

史序列值 %1:#，基于机器学习的方法开始利用协变量来设计模型，而基于神经网

络的模型能够有效利用各种形式的协变量，对于神经网络模型而言，对不同协

变量的处理问题难度在于如何对它们进行编码，以及如何将编码后的特征与历

史序列值信息整合。

除了对协变量的分类外，时间序列预测任务还需关注序列的马尔可夫性，即

当前时间点的时序值只与前 )个历史时序值相关，称作 )阶马尔可夫性。实际

上历史的任何时序值都是和当前时序值相关的，但是时序模型的复杂度随着 )
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的变大而变大，所以我们通常假设时间序列满足 ) 阶马尔可夫性，此时我们称

) 为窗口大小，即我们在模型的训练和预测时，只利用 # 时间点之前 ) 个时间

步数据和协变量来预测未来 & 个时间步的序列值。

tx1tx �2tx �3tx �

3tc � 2tc � 1tc � tc

1ˆtx � 2ˆtx �

Model

预测

(a)直接预测法

tx1tx �2tx �3tx �

3tc � 2tc � 1tc � tc

1ˆtx � 2ˆtx �

Model Model

预测 预测

(b)迭代预测法

图 2 2: 两种多步预测方法

对于预测 %#+1:#+$ 的 & 个时间步序列值，通常分为两种方法，即直接预测法

和迭代预测法。前者利用已知历史信息（历史时序值和协变量）直接预测得到

& 个时间步序列值，后者则需要迭代预测，即先利用已知历史信息预测得到 *#+1

的值，再利用历史信息和预测得到的 *#+1预测得到 *#+2，以此类推，迭代 & 次即

可得到 & 个待预测的时序值。两种方法的运行逻辑见图 2 2，他们各有优劣，前

者预测效率高，一次性输出所有预测值，但预测结果的时序性相对较弱，从而对

预测精度造成影响；后者通过迭代法使上一个时间步的预测值能够用于下一个

时间步的预测，在每一个时间步的预测阶段都能利用历史信息，但迭代的形式

带来误差累积和效率低的弊端。对于不同预测场景，需要比较两种方法的实际

预测效果，进而做出选择。

时间序列预测的模型有很多种，基于统计学和机器学习的方法普遍采用迭

代预测法，而基于神经网络的方法直接预测和迭代预测都可行，需要做进一步
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对比选择。近些年的一些研究认为，直接预测法的要优于迭代预测法 [17-18]，因

此本文提出的方法都使用直接预测法。而预测环节是时间序列预测任务最后一

环，预测效果很大程度上取决于对时间序列预测函数 ( 的建模，下面我们针对

不同时间序列模型给出相关介绍和分析，总结基于统计学、机器学习和现在流

行的神经网络方法解决时间序列预测任务的特点，最后总结对比各模型的优劣，

从而说明本文模型设计的出发点。

2 . 1 基于统计学的方法

基于统计学的方法是时间序列预测早期的解决方案，统计学理论用于时间

序列这种容易发生概念漂移的数据时，难免会遇到一些复杂的情况，所以早期的

统计学模型都以相应的假设为前提。这些方法包括随机游走法（Random Walk）、

自回归法（Autoregressive, AR）、移动平均法（Moving Average, MA）、整合自回

归移动平均法（Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA）[19]和指数平滑

法（Exponential Smoothing, ETS）[20]。本小节主要介绍整合自回归移动平均法和

指数平滑法。

2 . 1 . 1 整合自回归移动平均法

整合自回归移动平均法（ARIMA）是 AR和MA的整合，其中 Integrated通

常指差分操作，其目标在于将非平稳的时间序列通过差分的方式转化为平稳序

列，因为 AR，MA都建立在时序平稳性假设上，所以为了将方法应用在更多的

场景，同时整合自回归法与移动平均法的优势，统计学家设计了这样一种应用

极为广泛的时间序列预测算法，算法设计简单、理论基础强、易于实现，而且效

率很高。

上面说到ARIMA是由AR和MA的结合，所以为了介绍ARIMA法的原理，

先要对 AR和 MA两个算法进行说明。自回归法的核心思想在于描述当前时序

值与历史时序值之间的关系，用时间序列自身的历史值对未来时序值进行预测，

利用历史 +个时序值来预测下一个时序值的公式如下：

AR(p) : *# = , +
.∑
!=1

-!*#−! + .#
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其中 *# 是当前值，,是常数项，+是阶数，-! 是自相关系数，.# 是误差项。+越

大表示当前值受历史越多个时间序列值得影响。自相关系数 -! 的变化表示时序

的不同特征，误差项 .# 的方差表示序列的数值范围，而不影响序列特征。

移动平均法的核心思想在于使用历史预测的误差来建立类似回归的模型，

对于利用 /个历史预测误差进行建模的表达式如下：

MA(q) : *# = , +
/∑
!=1
0!.#−! + .#

其中 *# 是当前值，,是常数项，/是阶数，0! 是移动平均系数，.# 是误差项。移

动平均法表示每一个值都可以被认为是一系列历史预测误差的加权移动平均值。

自回归法和移动平均法在 −1 < -! < 1,−1 < 0! < 1条件下是可逆的，任何

一个 AR(p) 模型都可以用一个 MA(∞) 表示，同时 MA(q) 也可以用 AR(∞) 来

表示，这种可逆的属性不仅让 AR和 MA可以互相转化，还给后面模型的优化

提供了很好的数学基础。

将 + 阶自回归和 / 阶移动平均结合起来，建模经过 1 阶差分后具有平稳性

的时间序列，就得到了 ARIMA(p,d,q)法，两者整合后的模型其实包含了很多经

典的模型，表 2 1总结了 ARIMA(p,d,q)与多种经典模型的关系。

表 2 1: ARIMA(p,d,q)法和其他经典模型的关系

白噪声模型 ARIMA(0, 0, 0)

随机游走模型 ARIMA(0, 1, 0)

自回归模型 ARIMA(p, 0, 0)

移动平均模型 ARIMA(0, 0, q)

对于ARIMA(p, d, q)中的三个超参数 +, 1, /，我们在建模的时候需要参考自

相关系数图（Autocorrelation Function, ACF）和偏自相关系数图（Partial Autocor-

relation Function, PACF）的截尾和拖尾情况来决定。建模的过程中往往需要对比

不同超参数的拟合效果，最终选取一个相对最优的模型。单纯的 ARIMA模型在

逐渐复杂的时间序列数据下不断体现出其局限性，之后的学者在此基础上不断

优化补充，提出了考虑季节性和支持外生变量的 SARIMAX 模型及其向量化模

型 VSARIMAX等 [21]。
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2 . 1 . 2 指数平滑法

指数平滑法（Exponential Smoothing, ETS）经历了由简单指数平滑法到考虑

各种因素的复杂指数平滑法过程，起初最简单的指数平滑法只考虑历史几个序

列值，利用距离最近的几个序列值作为预测的输入，例如一阶指数平滑法只利

用过去一个值作为参考，以加权平均，或者单一分量的形式（如下面公式所示）

作为预测值，不考虑趋势或季节因素，形式化表示如下：

预测项： *̂#+1 = ℓ#

平滑项： ℓ# = "*# + (1 − ")ℓ#−1,

其中 *̂#+1 为预测值，3# 为用于预测的单一分量，" ∈ [0, 1] 为平滑参数，表示历

史时序值对于预测的影响程度。

单一分量的指数平滑法无法建模趋势和季节因素，后来提出的 Holt线性趋

势法 [20] 和阻尼趋势法 [22] 解决了对趋势项的建模，Holt 和 Winters 将 Holt 线性

趋势法进行拓展，设计了可以捕获季节因素的Holt-Winters季节性方法 [23]。他们

对趋势因素和季节因素的引入主要通过添加相应的趋势分量和季节分量。

如下为考虑趋势和季节因素的 Holt-Winters 季节性指数平滑法的形式化表

示：
预测项： *̂#+1 = ℓ# + 4# + 5#−0+1

平滑项： ℓ# = " (*# − 5#−0) + (1 − ") (ℓ#−1 + 4#−1)

趋势项： 4# = 6∗ (ℓ# − ℓ#−1) + (1 − 6∗) 4#−1

季节项： 5# = ! (*# − ℓ#−1 − 4#−1) + (1 − !)5#−0

其中 3# 为平滑值，4# 为趋势项，6∗为趋势参数，5# 为季节项，)表示季节时间

步长，即 5# 和 5#−0为相同季节，!为季节参数。

指数平滑法在应用时都需要定义一些初始值和超参数，只要知道这些值，预

测值就可以用公式计算出来，上面各种指数平滑法通常有多个初始值要定义，在

某些情况下，平滑参数可以根据预测者以前的经验来设置，但从已有的时序数

据来观测得到显然更合理可靠，实现这个设想的方法为最小化残差平方和法，通

常简称为误差平方和法。
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指数平滑法有很多种同类衍生模型，上面只是简单介绍其中的两种，Pegels

(1969)通过总结趋势项和季节项的不同组合变化，将指数平滑法分成九种。这些

方法的发展都在某些方面解决了其他方法受到的限制，使得指数平滑法能够适

用于更多场景。关于指数平滑更多的算法细节可以参考 Hyndman et al. (2008)。

ARIMA 法和指数平滑法是基于统计学的时间序列预测算法中具有代表性

的两种算法，在传统的小规模、一维时间序列数据上表现良好，效率高，而且具

有很强的可解释性。但在当下大数据时代，面对多维时间序列或带有协变量的

时间序列建模时，这些算法仅能对线性关系建模，而无法拟合非线性关系，更无

法利用协变量做预测。另外这些方法往往需要人工设定一些超参数，这些参数

的设定往往需要人为干预，使得建模效率低下，而且参数一旦选定就固定下来，

无法随着数据分布的变化而及时进行调整，即无法解决概念漂移问题。

2 . 2 基于机器学习的方法

近些年机器学习算法已经成为工业界解决大数据问题的重要方案，针对时

间序列预测也被提出了很多优秀的模型，他们有着比传统统计学算法更好的泛

化能力，预测准确度也大幅提高，能够突破统计学在稳定性和高维度等方面的限

制。应用比较多的算法包括支持向量回归法（Support Vector Regression, SVR）[26]，

基于 L-BFGS的 Prophet[27]，基于集成学习的 XGBoost[28]，不同场景下，这些算

法有着独特的优势，本小节简单介绍支持向量回归法和 XGBoost算法。

2 . 2 . 1 支持向量回归

支持向量机是基于神经网络算法流行前解决分类问题最常用的算法之一，

支持向量回归与支持向量机原理类似，区别在于支持向量机为解决分类问题，

支持向量回归用于解决时序问题。时间序列预测为回归问题，将时间序列数据

按照一定窗口大小 7，来构造训练样本，可以将训练样本表示为

8 = {(%1:1 , *1+1), (%2:1+1, *1+2), · · · , (%#−1 :# , *#+1)}
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为方便描述，用 a! 表示 %#−1 :#，4# 表示 *#。我们的目标是利用训练数据得到一

个回归模型 (，使得 ( (a!)与 4# 尽可能接近，支持向量回归算法的核心在于对损

失函数的设计，传统回归模型通常基于模型预测结果 ( (a!) 与真实输出 4# 之间

的差别来计算损失，当且仅当模型预测结果与输出完全相同时，损失为零。SVR

则能容忍 ( (a!) 与 4# 最多有 . 的偏差，即当预测值与真实值之间的差别大于 .

时才计算损失。如图 2 3所示，此时相当于设计了一个宽度为 2. 的间隔带，若

训练样本落入此间隔带，就算作是正确预测。

图 2 3: 支持向量回归

于是支持向量回归问题相比于支持向量机模型，在优化目标上多了一个正

则化项：

'
0∑
!=1
ℓ' ( ( (a#) − 4#)

其中 ' 为正则化系数，ℓ' 为 .-不敏感损失函数：

ℓ2 (9) =



0, if |9 | ! .

|9 | − . , otherwise

支持向量回归法和支持向量机类似，都可以通过结合拉格朗日乘子法、对偶方

法和核方法对模型做参数求解和进一步优化。其中核方法是一种功能强大的技

巧，他是一系列核函数方法的综合，通过引入核函数，可以将线性学习器拓展为
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非线性学习器 [29]。

2 . 2 . 2 XGBoost

XGBoost（Extreme Gradient Boosting）是梯度提升决策树算法GBDT（Gradient

Boosting Decision Tree）的一种高效实现，同时添加了很多新技巧和方法。所以

本小节主要介绍其本质的梯度提升决策树算法（GBDT）。

GBDT 的核心思想在于 Boosting，即通过将表现一般的多个 CART 决策树

模型组和起来，集成一个表现好的模型。模型优化的目标仍然是最小化预测值

( (a#) 和 4# 之间的误差，而训练过程实际上是对任意一个可导的目标函数的优

化过程。

GBDT 用于回归问题时可以选择平方损失、绝对值损失或 Huber 损失（前

两者的结合），对于损失函数的拟合问题，Freidman提出利用损失函数的负梯度

来拟合，进而拟合一个 CART回归树。

假设输入训练样本为 8 = {(a1:1 , 41 ) , (a2:1+1, 41+1) , · · · , (a#−1 :0, 40)}，一

共 )个训练样本，其思想可以形式化表达如下：

1. 初始化弱学习器：

(0(a) = arg min︸!!︷︷!!︸
*

0∑
!=1

: (4!, ( )

其中 (0(a)表示第一个弱学习器，: (4!, ( )为损失函数；

2. 迭代 ; = 1, 2, · · · ,& 轮，更新强学习器：

(a) 对于样本 < = 1, 2, · · · ,)，负梯度如下：

=#! = −
[
>: (4!, ( (a!)))

> ( (a!)

]
* (a)= *!−1 (a)

利用 (a!, =#!)，拟合 CART回归树，得到第 # 棵回归树，得到叶子节

点区域 ?# 3 , @ = 1, 2, · · · , A，其中 A 为回归树叶子节点区域的个数；

(b) 对叶子区域 @ = 1, 2, · · · , A，计算最佳拟合值：

B# 3 = arg min︸!!︷︷!!︸
'

∑
a" ∈4! #

: (4!, (#−1 (a!) + B)
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(c) 更新强学习器：

(# (a) = (#−1(a) +
5∑
3=1
B# 3 C

(
a ∈ ?# 3

)

3. 得到强学习器 ( (a)的结果：

( (a) = ($ (a) = (0(a) +
$∑
#=1

5∑
3=1
B# 3 C

(
a ∈ ?# 3

)

以上为 GBDT 算法的训练过程，为防止过拟合，通常需要添加正则化项，

常用的有通过调整子采样比例或者直接对 CART回归树进行剪枝。基于机器学

习的时间序列预测算法具有很强的可解释性，预测准确率也相比基于统计学的

方法高很多，主要在于能够利用除时间序列数据本身外的协变量数据，SVR和

XGBoost等算法都能够处理离散和连续的高维数据，其中 XGBoost是基于机器

学习的时序预测算法中应用最多的，相比 SVR，它不需要调整太多参数就能够取

得相对较高的准确率，另外它对于异常值的鲁棒性也要强很多。但是，XGBoost

存在训练效率低的情况，因为弱学习器之间存在依赖关系，使得难以并行训练

数据，而当下流行的基于神经网络的模型通常为端到端模型，能够很好的利用

算力提升带来的优势，在效率和准确率上都有所提升。

2 . 3 基于神经网络的方法

神经网络本是机器学习的一个分支，可以结合相应的模型、算法和解法来

得到实现式 2 3映射的函数。之所以单独列出基于神经网络的方法，是因为此

类方法在近几年产生很多模型上的创新，展现出优于其他机器学习方法的优势。

实际上近几年的神经网络方法和早期的神经网络有所不同，早期的方法结构简

单，复杂度低，而近几年的神经网络方法的层数和每层的神经元数量都大幅增

加，使得模型参数量增加，复杂度提升，此类神经网络模型我们通常称为深度神

经网络（Deep Neural Network，DNN）模型，此处的“深”是层数和神经元数量

多的形象化表达。本小节分别介绍传统神经网络和近几年神经网络在时间序列

预测上的研究情况。
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2 . 3 . 1 传统神经网络

针对时间序列预测问题，基于神经网络的方法早已有相关的成果，只是主要

集中在传统的浅层神经网络上，比如多层感知机（Multilayer Perception，MLP），

时延神经网络（Time-Delay Neural Network, TDNN）等，这些方法的特点在于只

有少量的隐藏层、模型复杂度低，激活函数的引入使得神经网络可以拟合非线

性函数，参数求解普遍采用梯度反向传播（Back Propagation，BP）的方式。MLP

1x 2x

1w 2w

y

图 2 4: 感知机图示

由简单的感知机单元（如图 2 4[29]）组成，单纯的感知机单元甚至无法解决非

线性可分问题，但多层感知机结合，即每层神经元与下一层神经元全互联，神经

元之间无同层连接，也无跨界连接，这样多个感知机的结合便得到了“多层感知

机”，当神经元在横向增加数量，即仍然有一个输出层、一个输入层和一个隐藏

层，隐藏层神经元节点较多时，称为“单隐层前馈网络”，随着隐藏层数量的增

加，模型拟合能力越来越强。

早期 MLP的研究在实际场景中已经有所应用，并将 MLP与基于统计学的

ARIMA模型进行对比或结合。比如 Celik et al. 2007 利用MLP评估和预测土耳

其银行的危机，Zhang et al. 2005 从时间序列分解的角度，将趋势信息和季节信

息去除，研究对MLP的影响，Sahoo et al. 2006用MLP预测夏威夷河流的流量，

Zhang 2003将MLP与 ARIMA结合，使得两者在线性预测和非线性预测上的能

力互补，Tang et al. 1991从长短期预测的角度对比 ARIMA和MLP，发现对于长

期预测两者预测准确度相当，而短期时则MLP预测效果更好。由相关文献可以

看出，MLP相比统计学算法已经表现出一定的优势，而近几年将网络层数加深，
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(a)单隐层前馈网络 (b)双隐层前馈网络

图 2 5: 单层和多层前馈网络

则是将神经网络的能力真正地开发出来。图 2 5表示单层和多层前馈网络。

2 . 3 . 2 深度神经网络

随着数据量的增大、数据维度的提高和不同维度间的相关性增加，使得

式 2 3表示的映射函数的构建变得困难，对于输入数据的特征提取是最重要的

一块，传统统计学算法和其他机器学习算法无法有效利用不同维度之间、不同

时间点间的数据特征，“特征工程的效果决定了模型能力的上限”，所以对于特

征的提取至关重要。

从 2012 年开始，深度神经网络逐渐受到大家重视，什么叫深度神经网络？

他和以往传统的神经网络有什么区别？在上一小节我们介绍了神经网络的基本

构成，它是由多层感知机发展而来，在层数和宽度上有所扩充，嵌套迭代而成的

模型，而深度神经网络的特点在于层数加深再加深，使得网络有很多个隐层。卷

积网络发展初期被用于 ImageNet 竞赛 [35]，冠军方案就是用了 8 层的神经网络，

2015年时增加到了 152层，而到了 2016年就已经多达 1207层，模型逐渐加深，

逐渐由传统的神经网络演变成当下的深度神经网络。

对于时间序列预测问题，它本质上是对序列数据的建模，因为时间序列数

据本身是序列型数据，和自然语言和音频数据等有很多共同的特点，比如都存

在高维性、马尔可夫性和维度间相关性。所以不断发展的序列模型都会被用于

时间序列预测任务，其中循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）因其
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迭代建模的性质通常被认为是解决序列建模的首选方案。循环神经网络的结构

如图 2 6所示：

图 2 6: RNN网络结构

图中左侧为循环单元，方块部分为循环网络主体，右侧为按照时间维度铺

展开得到的结构图，实际为循环单元在每一个时间点上进行相似计算过程的重

复。对于每个时间点的输入 %# 来说，在循环单元里，进行着如下计算：

ℎ# = tanh (Eℎℎℎ#−1 +E7ℎ%#) (2 4)

其中 ℎ# 为隐藏层输出，Eℎℎ 和E7ℎ 为隐藏层权重，tanh为激活函数。式 2 4的

递归计算就是循环神经网络的核心思想，其中E 作为隐层权重，承载着从开始

到结束的记忆，这种长时记忆能能力用来建模序列数据的马尔可夫性，很好的

模拟了人类记忆的过程。

但是简单 RNN 模型存在梯度消失的问题，后来提出的长短时记忆模型

（Long Short-Term Memory，LSTM）[12] 一定程度上克服了 RNN 的梯度消失现

象，常被作为 RNN类模型的代表，很多时间序列预测模型都是基于 LSTM设计

的 [36]，比如亚马逊提出的时间序列预测模型 DeepAR[37]。实际上对于 RNN类模

型（基于 RNN思想的一类模型）和其他深度学习模型而言，梯度消失现象都是

存在的，但是由于 RNN的递归属性，在利用反向传播求导的过程中，链式法则

会将梯度小于 1 的数值随着时间步的增长，即链的增长，以指数形式缩小，导

致由损失函数求导得到的梯度在传导过程中逐渐消失，从而将使得参数调整陷

入僵局，当梯度大于 1时，甚至还会存在相反的情况，即梯度过大，造成梯度爆

炸。

上面讲到的 RNN模型是深度神经网络中的一种，其他深度神经网络模型也

可以用于解决时间序列预测问题，比如卷积神经网络（Convolutioal Neural Net-
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work，CNN）和基于注意力机制的 Transformer等，这两者属于前馈模型，克服

了循环模型更容易梯度消失的缺点，很多序列建模算法是基于以上三个基本模

型设计，比如基于 CNN的WaveNet[1]等 [38]，基于 CNN和 RNN的 LSTNet[39]和

基于 Transformer的模型 LogSparse Transformer[40]等。

本小节简单介绍基于神经网络的时间序列预测方法，在几十年的研究过程

中，学者们不断推陈出新，优化现有模型，使得利用神经网络进行预测的准确度

不断提升。同时如今强大的计算设施使得算力相比上个世纪大幅提升，这也和

深度神经网络的发展起到相互促进的作用。深度神经网络成为当下的主流，其

实离不开机器学习的基本原理，即模型的复杂度和它的容量相关，而容量又和

学习能力息息相关。所以说它强大的学习能力是和模型的复杂度紧密相关的，深

度神经网络的复杂度是随着神经网络变深或变宽而增加的，而学者们发现，相

对于变宽，深度的增加要更关键，深度增加意味着增加了嵌入程度，这是深度神

经网络特征提取能力强的直接原因。对于时间序列数据，我们需要对深度模型

做更多的适配和优化，使得其能够更好地提取时间序列特征，有效利用序列数

据和协变量，这也是本文后续算法努力的方向。

2 . 4 本章小结

本章对解决时间序列预测任务的统计学算法、机器学习算法和基于神经网

络的算法做了梳理，统计学算法原理简单、可解释性强，适合解决小数据量的一

维时间序列预测，而对于包含协变量的时间序列多步预测，基于机器学习和神

经网络的方法准确度更高，因为他们可以有效利用协变量提供的特征信息帮助

预测，但机器学习类算法缺少对离散特征和连续特征之间关系的建模，基于神

经网络的算法，确切地说是基于深度学习的算法，可以有效提取特征间的相关

性，同时有效建模序列数据的马尔可夫性，深度网络架构中的多种记忆机制可

以保留历史信息，更符合人类的记忆模式，预测准确度也更高。
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前文分析总结了当前时间序列预测中面临的问题和挑战，在领域的不断发

展过程中，学者们提出很多优秀的算法解决不断出现的问题，但是目前已有工

作对于提到的挑战解决程度还有提高的空间。

本章先对基于神经网络的时间序列预测任务进行拆解分析，明确本章设计

的网络结构在预测任务中所处的环节。整理用于解决时序预测问题的神经网络

算法在发展过程中所面临的挑战和优化思路，总结出一个用于时序预测的模型

应具备的特点属性，在这些特点属性和当下面临的挑战性问题的引导下，我们

设计了基于卷积的前馈序列网络模型（Feed-forward Sequential Network，FSN），

此网络结构借鉴循环网络对序列数据的表达能力，同时利用前馈网络结构克服

了循环网络面临的各种挑战。

3 . 1 模型设计思路

第二章明确了我们解决的时间序列预测任务为式 3 1所表示的结构：

%#+1:#+$ = (
(
%1:# ,'

)_%&'(
1:# ,')_ * +,-

#+1:#+$ ,'%&'(
1:#

)
(3 1)

函数 ( 的建模中协变量的特征表示直接影响着模型的预测效果。机器学习算法

已经实现对协变量的利用，比如梯度提升算法利用离散协变量构造CART树，但

这些算法无法建模不同协变量之间和协变量不同序列位置点之间的相关性和序

列先后属性，而这正是时间序列数据特有的属性，对这些特性的建模显然很重

要。当前基于神经网络的算法能够有效提取数据特征，2 . 3 . 2介绍了深度学习算

法出色的建模能力，我们有必要利用其强大的特征表示优势，解决时间序列预

测任务面临的协变量特征表示问题。

式 3 1中包含三种协变量 ')_%&'(
1:# , ')_ * +,-

1:# , '%&'(
1:# ，对于这三种协变量中的

离散变量，我们采取神经网络中的嵌入网络层编码或者 one-hot 编码两种方式，

具体选择哪一种要依据输入的变量类型，比如“月内第 n天”的变量，我们采取

23
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2维的嵌入编码方式，而对于“是否为节假日”变量，我们用 one-hot编码方式，

因为历史全局协变量和未来全局协变量为同样的变量在不同时段的数据，对其

中相同的变量采用相同的编码方式，三种协变量经过对应的编码器处理过后用

如下方式表示：

F%&'(
1:# = Encoder%&'(

(
'%&'(

1:#
)

(3 2)

F)_%&'(
1:# = Encoder)_%&'(

(
')_%&'(

1:#

)
(3 3)

F)_ * +,-
#+1:#+$ = Encoder)_ * +,-

(
')_ * +,-

#+1:#+$

)
(3 4)

其中三个编码器（Encoder）都是可训练的嵌入网络层（Embedding Layer）。最后

得到三个编码向量 F%&'(
1:# ∈ R#×%，F)_%&'(

1:# ∈ R#×8，F)_ * +,-
#+1:#+$ ∈ $ ×8，连同输入时间

序列数据 %1:# 作为预测模型的输入，训练模型使其预测输出结果与 %#+1:#+$ 的差

值最小。

下面介绍利用输入 %1:#、F%&'(
1:# 、F

)_%&'(
1:# 和 F)_ * +,-

#+1:#+$ 得到输出 %#+1:#+$ 的过

程。因为输入中的前三者都是历史信息，其中 %1:# 是不可缺少的输入，另外两个

协变量和 %1:# 拼接作为输入。通过在编码维度上进行向量拼接，我们得到历史

特征输入：

%%&'(
# = %1:#

00 F%&'(
1:#

00 F)_%&'(
1:# (3 5)

为便于描述，设 % * +,-
# = F)_ * +,-

#+1:#+$ ，本文设计的网络单元作用就在于对 %%&'(
# 进

行序列建模，形式化表示如下：

G%&'(
# = SeqMod

(
%%&'(
#

)
(3 6)

其中 SeqMod 为序列建模函数，也即后文将详细介绍的网络结构，G%&'(
# 为整

合历史信息后得到的隐向量，将得到的隐向量与 % * +,-
# 结合，再通过解码模块

（Decoder）进行预测，便得到整体对未来 & 个时间步的点预测结果 %̂#+1:#+$。

时间序列预测模型的目标为使预测结果 %̂#+1:#+$ 尽可能接近 %#+1:#+$，通过哪

些损失函数来实现这一目标决定了模型收敛到函数空间中哪个极小值，这部分

也是本文下一章要探讨的重点内容，此章节的重点在于序列建模，故使用最常
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用的均方差损失：

:H5509- =
:∑
!=1

(
% !
#+1:#+$ − %̂ !

#+1:#+$
)2 (3 7)

预测模型的目标在于最小化均方差损失，在利用训练数据学习的过程中模型参

数不断调整，最后收敛稳定。此时的模型便是我们可以用于时间序列预测的神

经网络模型。

从前文分析可知，我们要想有效解决时间序列特征表示问题，当下最好的

选择是利用神经网络方法，它们具有强大的特征提取能力和非线性函数空间里

对预测函数的拟合能力，对于利用神经网络解决时间序列预测问题，从上个世

纪就有学者进行了尝试，并总结了一些对于今天建模仍然很有参考价值的理论，

下面我们分析这些理论如何引导时间序列预测模型的发展，并找到对于解决当

下面临的挑战所需的核心指导思想。

对于时间序列数据模型而言，它比对图像的建模更注重“参数共享的程度

影响模型的拟合和泛化能力 [41]”这个理论，因为时间序列数据具有 N阶马尔可

夫性，当前时间步的数据与历史时间步数据条件相关，阶数越高相关的历史距

离越远，就越需要将这种历史数据对模型的影响进行记忆，从而达到利用全部

时间序列做预测的目的。

我们利用将 4 个时间步作为输入进行建模举例，对比分析常见网络结构的

参数共享情况。下面为全连接网络、卷积网络和循环网络的计算公式（其中 ( 为

非线性激活函数，% 为输入序列）：

I;< = (
(
%E$

* '

)
(3 8)

I<:: = (
(
[%1:2E

$
'"", %2:3E

$
'"", %3:4E

$
'""]

)
(3 9)

I4: : = (
(
ℎE$

ℎℎ + %E$
ℎ7

)
(3 10)

对于全连接网络，如式 3 8所示，参数E * ' ∈ R3×4 中对于每个时间步分别

对应 3 个参数，不同时间步的参数相互独立，参数之间互不共享；卷积网络参

数共享程度强于全连接网络，如式 3 9所示，卷积核E'"" ∈ R1×2在 3个窗口上

共享同样的参数，共享参数的数量取决于核的大小，时间步维度上的共享情况
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同样取决于核在此维度上的平移时间间隔；循环网络的参数共享程度比卷积网

络更强，如式 3 10所示，网络中隐向量对应的隐参数Eℎℎ ∈ R1×3,Eℎ7 ∈ R1×3对

于每个时间步都是共享的，随着时间步向后推动，共享的权重会与每个时间步

输入计算，将记忆存储在隐向量 ℎ中。

循环网络这种递归计算的结构使其具有能够处理变长输入、历史信息记忆

和建模序列相对位置等优点。通过隐向量记忆历史信息，甚至在原理上可以记忆

无限长的历史信息，递归计算结构也很契合对 N阶马尔可夫性的建模要求，从

这些特点看来，RNN可以很好地解决上节中对协变量的建模问题，因此这种具

有很强表示能力的循环网络成为很多人解决时间序列建模问题的首选网络结构。

但是，循环网络存在着一些缺陷，一定程度上限制了它的应用，我们总结了

主要的三点。（1）循环网络通过沿时间的后向传播方式调整网络参数，但是通过

链式法则可知，多个时间步的累乘，增加了梯度消失和梯度爆炸的风险；（2）在

训练和预测时，当前时间步的计算必须要等待上一个时间步计算完成，这种递

归结构限制了并行计算的实现，降低了训练和预测效率；（3）研究表明，循环网

络对于临近时间步的序列顺序比较敏感，而对较远时间步的顺序则很少关注 [42]。

这表明前面提到的无限记忆长度实际是没有必要的。

最初的循环网络具有比较明显的缺陷，但是研究者们提出的循环网络变体

一定程度上缓解了上述缺陷，优化的循环网络变体促进了它的广泛应用，但上

述提到的缺点是循环网络固有的，而相比之下前馈网络的计算过程简单直接，不

需要递归计算，避免了循环网络第 2，3点的问题，从上述分析也可以看到，卷积

网络作为前馈网络的一种，在参数共享程度上也具有建模序列数据的潜力，近

几年学者提出的注意力机制也可以实现参数共享，我们相信结合以上两者的优

势，可以设计出不仅具有循环网络的优点，同时克服上述提到的缺陷的网络结

构。

3 . 2 前馈序列网络结构

上节总结出一个优秀的神经网络结构应该具有的特点，这些“前车之鉴”

作为本文设计的网络结构的指导思想，我们充分发挥循环网络建模序列数据的

优势，并结合前馈网络结构设计得到了前馈序列网络（Feed-forward Sequential
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Nework, FSN），即式 3 6 中的序列建模函数 SeqMod。为了清晰地理解前馈序

列模型，本节对模型设计过程中参考使用的时序卷积网络和注意力机制做介绍，

最后结合介绍过程中提到的模型构建思路引出前馈序列网络结构。

3 . 2 . 1 时序卷积

常见的前馈网络包括全连接网络和卷积网络，但从上节对参数共享程度的

分析，我们选择主要利用卷积网络结构。时序卷积是由多层卷积堆叠而成，利

用卷积核的巧妙设计与向量填补技巧整合成的结构。卷积网络不需要递归计算，

能够从本质上避免循环网络的缺陷，简单的卷积网络结构是通过增大滤波器的

感受野来获取更长跨度的输入特征。为了模拟循网络对序列相对位置属性和长

时记忆属性的建模过程，时序卷积结合了因果卷积和扩展卷积两种子结构。

输入层

输出层

因果卷积

图 3 1: 因果卷积网络 [1]

图 3 1展示了因果卷积的结构，此处我们以核大小为 2的一维卷积层举例

说明，3个卷积层自下向上堆叠，随着堆叠的层数增加，最下层感受野逐渐变大，

但是由于序列点的先后性，站在当前序列点预测下一个序列点时，模型不可以

利用未来信息，即未来序列点的特征或序列值，而只能利用历史序列点的特征。

为了达到这种防止未来信息泄露的效果，需要在每个序列点都只整合当前序列

点以前的特征，所以因果卷积最右上侧的特征类似于一个“直角三角形”的顶

点，同时要注意，由于卷积计算的原因，上层卷积特征序列长度会逐渐变短，此

时我们需要填补相应数量的序列点特征来维持每层的序列特征长度相同，因果
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卷积要求只在左侧进行填充（图 3 1中左侧虚线圆圈），从而使特征向右侧集中，

达到特征“收拢”的效果，实际中填充的元素可以有很多选择，我们的方案是简

单填充 0元素。

以上就是因果卷积的主要思想，这种结构巧妙地利用堆叠的卷积模拟了循

环网络对序列相对位置属性的建模过程，同时能够利用卷积网络前馈计算和并

行化计算的优势。但因果卷积对于达到建模循环网络的效果还完全不够，因为

它的记忆长度的增加需要堆叠很多卷积层，这种堆叠会增加大量参数，从而增

加模型复杂度，提高过拟合风险。扩展卷积的出现可以有效解决这个问题。

输入层

输出层

扩展卷积

图 3 2: 扩展卷积网络 [1]

如图 3 2所示，假设每层卷积的核大小为 2，由下到上一共 3层卷积，扩展

系数分别为 1、2、4，假设第二层的序列特征为 I1, I2, · · · , I#，则第二层的第一

个卷积核的输入为 I1, I3，同理假设此时扩展系数为 4，则第一个卷积核的输入

为 I1, I5，通常情况下，随着层数增加，扩展系数呈指数变大，此处举例就是以

2的指数倍设置扩展系数。

这种设计的结果使得感受野呈指数倍变大，这样就可以通过少量的层数堆

叠获取很长的历史序列点特征，如图 3 2右侧所示，2层扩展卷积的感受野就达

到了 3 层因果卷积的感受野大小。而且由于卷积的前馈结构，不会存在对临近

时间步更重视，而忽略远处时间步的问题，避免了循环网络中历史时间点特征

在当前“打折”的现象，可以看出，当扩展系数为 1时，扩展卷积就退化为普通

卷积。这就是扩展卷积的主要思想和结构。

扩展卷积有效模拟了循环网络的长时记忆能力，而且克服了循环网络对远
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处时间点特征淡化的缺点，其在序列建模 [43-44]和图像处理 [45-46]都有着广泛的应

用，它避免了单纯卷积网络的大量参数，有效精简模型，避免随着参数量大增导

致复杂度增加的风险。

输入层

输出层

时序卷积

图 3 3: 时序卷积网络

因果卷积和扩展卷积的结合便得到时序卷积，其结构如图 3 3所示，Bai et al.

(2018, 2019)通过理论分析和大量实验对比，证明了时序卷积可以有效替代循环

网络，并且在性能上具有前馈网路的可并行计算能力，在项目部署应用上更高

效。

时序卷积网络有很大的发展潜力，越来越多的模型使用时序卷积网络代替

循环网络，比如语音合成领域，对于语音数据先前人们默认选择循环网络对其

进行编码，但是 van den Oord et al. (2016)提出的WaveNet利用时序卷积网络模

型解决语音合成任务，为语音合成领域提供了很多新的思路，对于的文本处理

也是一样，前馈的时序卷积网络和 Transformer也逐渐被学者们改良创新，迭代

出更多优秀的模型。

通过图 3 2 可以发现，最上层最后一个编码特征整合了前面所有序列点信

息，上面讲到扩展卷积的作用是利用较少的层数来获得较大的感受野，但是，感

受野的大小仍然受扩展系数和卷积核大小限制，另外，从人类记忆和预测的模

式来分析，并不是所有历史信息都同样重要，比如对于下一个节假日的销售预

测，显然前几个节假日的数据更具有参考性，而工作日的作用就会次之，为了建

模这种不同序列点的重要程度，我们结合注意力机制思想。
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3 . 2 . 2 注意力机制

(a)注意力机制 (b)权重可视化

图 3 4: 注意力机制示意图 [2]

注意力机制源于对机器翻译任务的模型优化 [2]，翻译的对象为自然语言文

本，也属于序列数据。其思想动机在于模拟人类对于输入信息分配不同的重视

程度，比如对于文本翻译任务，对于目标语种的某个词而言，不是所有的输入文

本都同样重要，肯定会有一些特定的、与其对应的词起着对这部分翻译的主要

作用，注意力机制旨在给这部分文本特征分配相比其他部分更高的权值，使得

输入到解码端的特征包含更多重要信息。

如图 3 4a所示，对于预测J#而言，它需要利用所有的输入 %1, %2, %3, · · · , %$，

但为了达到给重要特征分配更多注意力的目的，注意力机制为每个输入对应着

分配了权值，即 "# ,1, "# ,2, "# ,3, · · · , "# ,$，这些权值是可学习的，即随着训练的进

行，模型参数和权值在反向传播过程中不断调整，最后在模型收敛时，得到目标

的权重。通常应用注意力机制的模型会将权重通过可视化的方式展示出来，如

图 3 4b所示，可以看出，对于单词‘Area’的预测，第 4，5个输入单词重要性

要远高于其他单词。

在此思想基础上，Cheng et al. (2016)提出 Self-Attention结构，如图 3 5所

示，这种结构的特点在于由输入特征本身得到注意力权值，再将权值与输入相

乘，得到加权后的输出向量，上图中最后的加权向量颜色越深表示权值总和越
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T

W

图 3 5: Self-Attention结构

大，权重矩阵E 中不同颜色表示不同大小的权值，当模型收敛时，权重矩阵中

第 <行第 @ 列表征序列中第 <个时序点特征对第 @ 个时序点特征的影响程度。

这种结构为序列模型提供了新的思路，研究者们在此基础上设计出很多

优秀的模型，其中最成功的模型是如今流行的 Transformer[14]，它将多个 self-

attention 结构嵌套，并结合了 ResNet[49] 和 BatchNorm[50] 等技巧，当下很多优

秀的模型都以 Transformer 为基础单元，比如对文本建模的 Bert[51] 和 GPT 系

列 [52-54]模型。Transformer中应用了多头注意力机制（Multi-head Attention），即

多个 Self-Attention结构的结合，每个 head表示一个包含 Self-Attention的单元，

每个 head学习到的特征表示侧重点不同，这种模式使得模型从不同角度对输入

做表征，有利于输入特征的挖掘。

3 . 2 . 3 前馈序列网络

上文从时序卷积到注意力机制的介绍，实际上就是我们模型结构的设计过

程，本节将详细介绍我们如何将注意力机制的思想应用在时序卷积中，从而达

到本章开始时讲到的目标，即在吸取循环网络优点的前提下，利用前馈网络克

服循环网络的缺点。

如图 3 6 所示，中间部分为前馈序列网络结构。设输入序列为 %%&'(
# =

x1, x2, · · · , x#，其中粗体的 x! 表示第 < 个时间步位置的输入特征向量，3 层的

时序卷积作为序列模型的外框架，K (=)
! 表示第 3 层中第 < 个时序位置的特征，

G%&'(
# = {ℎ1, ℎ2, · · · , ℎ#}表示 FSN输出的隐向量集，为方便描述，此处 # = 5，即

假设有 5 个时间步特征作为输入。每一个序列点的特征都是它前面时间步的特

征信息整合，这是为了满足对时间序列数据的建模要求，即不能使用未来数据，

对于时序卷积和后面引入的注意力机制都考虑到这一点，图 3 6 中绿色部分在
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S1(4) S2(4) S3(4) S4(4) S5(4)

S1(3) S2(3) S3(3) S4(3) S5(3)

S1(2) S2(2) S3(2) S4(2) S5(2)

S1(1) S2(1) S3(1) S4(1) S5(1)

x1 x2 x3 x4 x5

h2h1 h3 h4 h5

back
tX

back
tH

FSN

图 3 6: 前馈序列网络结构

图 3 7中详细展示：

S5
(3)

Sc5
(2)

Sa5
(2)

S5
(2)S4

(2)S3
(2)S2

(2)

Sa3
(2) Sr5

(2)Sa4
(2)Sa2

(2)

S1
(2)

Sa1
(2)

Temporal Attention Enhanced Residual

图 3 7: 网络结构单元

其中由 K (2)
1 , K (2)

2 , · · · , K (2)
5 到 K (3)

5 的计算分为时序注意力层计算、时序卷积层

计算、残差层计算和整合计算四步，下面结合上述符号进行介绍：
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1. 时序注意力（Temporal Attention，TA）层是结合注意力机制的关键，本层

应用具有序列属性的 Self-Attention，这里的序列属性是通过对图 3 5中的

权重矩阵取下三角矩阵，进而再做归一化得到的，对于下三角矩阵如何屏

蔽未来特征，下文会做进一步解释，这里我们设时序注意力层为 TA，经

过此层的计算我们得到：

KI (2)
5 = TA

(
K (2)

1:5

)
(3 11)

其中 K (2)
1:5 = {K (2)

1 , K (2)
2 , K (2)

3 , K (2)
4 , K (2)

4 }，KI (2)
5 作为中间变量，包含了当前第 2

层第 5个序列点前的加权序列特征，同时在计算过程中，我们得到权重矩

阵EI (2)
5 。此层在图 3 7中用下半部分的虚线和灰色圆圈表示；

2. 时序卷积（Temporal Convolution，TC）层的作用在于对加权后的特征做进

一步整合，这里的卷积操作即为前面 3 . 2 . 1讲到的时序卷积计算过程，此

处为卷积核与时序注意力层输出的计算：

KB (2)5 = TC
(
KI (2)

3 , KI (2)
5

)
(3 12)

此时核大小为 L = 2，扩展系数为 1 = 2，则此层的感受野大小为 (L − 1) ×

2=−1 = (2 − 1) × 22−1 = 2，但因为时序卷积层的叠加，使得感受野大小逐层

加大。此层在图 3 7中用上半部分的实线和灰色圆圈表示；

3. 强化残差（Enhanced Residual，ER）层利用 TA得到的权重，对权重加和

降维后与输入特征相乘，得到加权的特征，其具体操作在下文结合图示介

绍，由此我们有：

K= (2)5 = ER
(
K (2)

5 ,EI (2)
5

)
(3 13)

K= (2)5 的作用在于强化不同序列特征点之间的重要性差异。此计算操作在

图 3 7中用右侧黄色圆圈表示；

4. 上述三步分别得到了时序注意力层、时序卷积层和强化残差层的计算结果

KI (2)
5 , KB (2)5 , K= (2)5 ，这些结果的维度是相同的，所以这里我们将三个计算结

果采取直接加和的方式进行整合：

K (3)
5 = KI (2)

5 + KB (2)5 + K= (2)5 (3 14)
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K (3)
5 即为下一层的特征向量，此步骤的计算表示前馈序列网络的一个单元

完整计算结束，整个网络结构就是由此计算单元堆叠组成，最后一层的输

出便是包含时序信息的隐向量 ℎ。

f(x)

g(x)

h(x)

transpose

K

Q

V

Wa(2)

softmax

S(2)

Sa(2)

图 3 8: 时序注意力模块结构

其中时序注意力TA将历史时间步特征通过注意力思想做加权融合，其思想

如图 3 8所示，此模块与 Self-Attention的区别在于对权重矩阵的处理。为解释

两者权重处理方式对加权序列特征的影响，我们假设输入为 K = [51, 52, 53]$ , 5! ∈

R.，经过三个非线性函数 ( (*), M(*), ℎ(*) 的后变换为 N = [L1, L2, L3]$，O =

[/1, /2, /3]$ 和 P = [Q1, Q2, Q3]$，则有：

E = N ·O$ =



L1

L2

L3


·
[
/1 /2 /3

]
=



L1/1 L1/2 L1/3

L2/1 L2/2 L2/3

L3/1 L3/2 L3/3


=



711 712 713

721 722 723

731 732 733


(3 15)

当此权重矩阵归一化并与 V相乘后我们得到：



711 712 713

721 722 723

731 732 733


·



Q1

Q2

Q3


=



711Q1 + 712Q2 + 713Q3

721Q1 + 722Q2 + 723Q3

731Q1 + 732Q2 + 733Q3


=



L1/1Q1 + L1/2Q2 + L1/3Q3

L2/1Q1 + L2/2Q2 + L2/3Q3

L3/1Q1 + L3/2Q2 + L3/3Q3


(3 16)
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从式 3 16（为简化演示过程，此处省略了归一化的 softmax操作）可以看出，第

一个时间步的结果 [L1/1Q1 + L1/2Q2 + L1/3Q3]包含了后面两个时间步的特征信息，

而前文提到，时间序列建模时不可以利用未来时间步特征，所以为满足序列建

模要求，需要把 #之后的数据屏蔽，此处的操作为对权重矩阵的上三角做掩码处

理，公式化表示为：



711 0 0

721 722 0

731 732 733


·



Q1

Q2

Q3


=



L1/1Q1

L2/1Q1 + L2/2Q2

L3/1Q1 + L3/2Q2 + L3/3Q3


(3 17)

上式 3 17 可以看出，这种方式解决了未来时间特征向当前时间步泄露的问题。

通常对于此时得到的矩阵还要除以维度的平方根，进而使用 softmax函数做归一

化处理，即：

E3!, 3 =



(E)!, 3 , if i ≥ j

0, if i < j,
(3 18)

EI!, 3 =
R−

$%", #√
&

∑#
3=1 R

−$%", #√
&

for @ = 1, 2, . . . , # (3 19)

其作用在于原始权值方差较大的，而归一化后的权值会让反向传播过程中的梯

度更稳定。最后求得的权重矩阵为下三角矩阵，权重矩阵与 V相乘后得到时序

注意力层的输出：

KI! =
#∑
3=1
EI!, 3 · P 3 (3 20)

其中 < = 1, 2, · · · , #, @ = 1, 2, · · · , #。

强化残差的作用在于两方面，一方面结合残差网络的优势，避免因层数加

深时浅层信息的淡化消失，另一方面利用时序注意力中得到的权值增大输入序

列特征中不同序列点的差异性，其模块结构如图 3 9所示。计算方法为首先对权

值EI我们在列的方向上求和，得到 # 维权值向量 w：

7! =
#∑
3=1
EI!, 3 (3 21)
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Wa(2)

S(2)

Sr(2)

Ws(2)

图 3 9: 强化残差模块结构

其中 < = 1, 2, · · · , #, @ = 1, 2, · · · , #，再将权值与 V相乘，得到强化残差：

K=! = K! × 7! (3 22)

其中向量乘法应用到代码框架中的广播功能 !。

以上就是前馈序列网络的具体网络结构，时序卷积和注意力机制以及残差

网络等的结合使得网络在序列特征提取和模型训练上都取得较好的效果，在解

决序列预测问题上也具有一定优势。

对于模型的有效性，我们从特征信息的流向上给出一种直观的解释，图 3 10

展示了 RNN、TCN和 FSN的信息流向，RNN的特征信息主要在层内向后流动，

而 TCN主要利用卷积结构向上流动，FSN结合了以上两者的流动方式，让信息

向后和向上同时流动，这使得深层的隐向量包含更丰富的历史特征信息。

3 . 3 实验与分析

为验证前馈序列网络整体的效果和各个模块的作用，以及各种超参数对于

变化的敏感程度，本节结合大量实验结果，给出相关分析。

为了量化的比较模型的效果，我们需要选择一些度量指标，常用的指标包

!https://numpy.org/doc/stable/user/basics.broadcasting.html
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(a) RNN (b) TCN (c) FSN

图 3 10: 各种网络结构信息流向

括均方差（Mean Squared Error, MSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error,

MAE）、标准化误差（Normalized Deviation，ND）、对称百分比误差（Symmetric

Mean Absolute Percent Error，SMAPE）和标准化均方误差（Normalized Root Mean

Squared Error，NRMSE）。它们的计算公式如下：

SKF =
1
$

"∑
!=1

(;! − ;̂!)2 (3 23)

STF =
1
$

"∑
!=1

|;! − ;̂! | (3 24)

U8 =
∑"

!=1 |;! − ;̂! |∑"
!=1 |;! |

(3 25)

KSTVF =
1
$

"∑
!=1

00002 (;! − ;̂!)
;! + ;̂!

0000 (3 26)

U?SKF =

√
1
"

∑"
!=1 (;! − ;̂!)2

1
"

∑"
!=1 |;! |

(3 27)

其中MSE和MAE都直观反映预测值与真实值的误差，当MAE为 0时，得

到完全拟合的模型，而MAE越大，表示误差越大，反之则误差小，但MAE和

MSE有一定的局限性，就是它受极端时序值影响较大，同时还受度量大小的影

响，不同度量的时序值无法相互比较。ND相比MAE而言添加了真实值的求和

项，相当于对 MAE 去除不同度量引起的差异，减弱了度量对评价指标的影响，

更加关注预测值与真实值的百分比差异。RMSE为对 MSE开方，和 MSE的大

小有很强的相关性，通过求 RMSE与真实值均值的比值得到 NRMSE，它同样能

够去除度量带来的影响，SMAPE 侧重反映相对于真实值和预测值两者的误差。

下面的实验使用MAE、ND、NRMSE和 SMAPE四个评价指标，这些指标值越

小表示模型效果越好。
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3 . 3 . 1 对比实验

本实验所用数据集为四个实际场景中采样得到的数据，分别来自于自行车

租赁、电力消耗、网络流量和空气质量监测，下面简单介绍这四个数据集的数据

分布情况：

1. Share Bike：此数据集为华盛顿州 2011年到 2012年自行车租赁系统的注

册量，采样间隔为 1小时，持续记录一年，总序列长度为 17380，我们利

用过去 48小时数据预测未来 24小时的自行车租赁数量；

2. TAS2016：此数据集为澳大利亚能源市场运营商（Australian Energy Market

Operator，AEMO）在塔斯玛拉雅州（TSA）州的用电量需求数据，采样间

隔为 30分钟，总共记录 2016年 1年时间，总序列长度为 17521，我们利

用过去 24小时数据预测未来 12小时的用电量；

3. Traffic Bits：此数据集为欧洲服务器供应商（ISP）监测的网络流量数据，

采样间隔为 5分钟，持续记录 1个月，总序列长度为 14772，我们利用过

去 2小时数据预测未来 1小时的网络流量；

4. PRSA：此数据集为北京市环境监测中心在万柳地区的空气质量监测站的

空气质量数据，采样间隔为 1小时，记录了从 2013年到 2017年共 4年的

数据，总序列长度为 35064，我们利用过去 48小时数据预测未来 24小时

的 PM2.5值。

数据集统计信息见表 3 1。

表 3 1: 数据集统计信息

数据集 序列长度 采样间隔 历史步长 预测步长

Share Bike 17380 1小时 48 24

TSA2016 17521 30分钟 48 24

Traffic Bits 14772 5分钟 24 12

PRSA 35064 1小时 48 24

为使训练不受不同数据集度量影响，稳定训练过程，我们对所有时间序列
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数据进行最大最小归一化，使序列数据归一化到 0 ∼ 1范围内，对预测结果再进

行反归一化处理，得到预测结果，但评价指标均为已归一化时计算得到。

本节实验设计目标在于对比本文设计的FSN网络结构与机器学习算法SVR、

RNN类网络结构和原始 TCN网络结构的效果，其中 SVR算法采用 sklearn! 框

架中的实现，RNN类选择使用最多的 LSTM算法，原始 TCN算法为 FSM模型

实现的原始框架，TCN 为 FSN 去除时序注意力层和强化残差层后的框架部分。

FSN 模型设计的初衷是利用前馈网络实现对循环网络结构的替代，因此对比结

果能够验证前馈序列网络提取的特征在预测上的效果比循环网络用于预测的效

果好，就说明我们模型的设计达到了目标。

表 3 2: FSN网络和其他方法对比结果

Share Bike TSA2016
Model MAE ND NRMSE SMAPE Model MAE ND NRMSE SMAPE
SVR 0.140 0.725 0.974 0.855 SVR 0.111 0.212 0.266 0.216

LSTM 0.065 0.542 0.901 0.997 LSTM 0.099 0.206 0.261 0.194
TCN 0.066 0.596 0.837 0.743 TCN 0.083 0.172 0.211 0.171
FSN 0.050 0.449 0.677 0.738 FSN 0.049 0.103 0.132 0.102

Traffic Bits PRSA
Model MAE ND NRMSE SMAPE Model MAE ND NRMSE SMAPE
SVR 0.211 0.494 0.671 0.513 SVR 0.070 0.828 1.054 0.821

LSTM 0.048 0.116 0.157 0.152 LSTM 0.052 0.551 0.778 0.634
TCN 0.100 0.242 0.288 0.359 TCN 0.050 0.529 0.780 0.745
FSN 0.063 0.152 0.190 0.199 FSN 0.021 0.223 0.331 0.327

实验结果如表 3 2 所示，其中粗体标出了某数据集下最优的预测结果。通

过多种方法的实验结果对比可以看出，TCN 已经在多数情况下达到了循环网

络的预测效果，TCN 作为前馈网络结构已经展现出其对序列数据的建模优势，

但 LSTM利用强大的序列特征提取能力，仍然在几个指标上优于前馈模型，在

Traffic Bits数据机上的效果优于其他模型，相比较而言，传统算法的建模能力黯

然失色，因为本文选取的数据集都带有协变量，但是传统算法和一般机器学习

算法无法有效利用协变量提供的辅助信息，神经网络方法的优势相对明显。本

文提出的 FSN在多数任务上的预测效果有所提升，大部分情况下它具有相对较

好的效果，它的目标在于避免循环网络的缺点，但从效果上看，在某些数据分布

!https://scikit-learn.org/
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下，它的预测效果相较 LSTM仍然有所欠缺，但 FSN的前馈结构克服了循环网

络的梯度消失等问题，而且训练成本不会随着序列的长度增加而大幅增加，在

敏感性分析部分我们设计实验对 FSN和 LSTM在随着输入序列增加的情况下训

练耗时进行对比，探究 FSN在长序列输入下的效果。

图 3 11: FSN, LSTM和 TCN的 ND指标变化

另外我们对 FSN，LSTM和 TCN的收敛速度进行比较，图 3 11为训练到

500轮时验证集的 ND指标变化情况，可以看出三个模型都趋向于收敛，但 FSN

的ND在收敛时是最低的，我们用学习率递减的方式控制模型收敛，当验证集的

损失在 50轮训练内不减小，我们就对原学习率减小一倍。图中可以看出，FSN

的收敛速度较快，在第 200轮后基本开始收敛，而 LSTM和 TCN在 350轮后才

开始收敛稳定，由此验证了 FSN在训练的收敛速度上要快于循环网络，这也是

我们设计 FSN的目标之一。

3 . 3 . 2 消融实验

为验证模型中时序注意力层和强化残差层的效果，我们设计以下消融实

验。因为强化残差层依赖于时序注意力层的权重矩阵，所以当没有时序卷积层

时，强化残差层也不可用，我们定义完整的网络为 FSN，无强化残差层的网络

为 FSN_woER，无时序注意力层的则为普通的时序卷积结构 TCN，我们表示为

FSN_woTA。实验数据集为 Share Bike。

消融实验结果如表 3 3 所示，可以看出，在没有时序卷积层和强化残差层
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表 3 3: 消融实验结果

Models ND NRMSE MAE

FSN_woTA 0.5959 0.8373 0.0660

FSN_woER 0.5586 0.7783 0.0618

FSN 0.4485 0.6765 0.0496

时，模型效果明显下降，此时的 FSN网络相当于原始的 TCN网络，因为缺少注

意力机制对于不同序列点的特征加权，使得其对不同序列点的特征利用程度不

够高，从上面对比试验的结果也可以看出，原始 TCN结构的预测效果较 FSN有

些逊色。但时序注意力机制的加持使得网络效果明显提升，对历史时间步特征

的加权发挥了注意力机制的特长，让历史时间步的特征得到充分利用，但多种

网络结构容易造成梯度在传导过程中变小，不利于模型训练和收敛，FSN_woER

和 FSN的对比证明了残差结构的有效性，另外强化残差还能够加强不同时间步

的特征重要性差异，这也是提升模型预测效果的重要方面。

(a) FSN_woTA (b) FSN_woER

(c) FSN

图 3 12: 消融实验结果序列图

图 3 12为三种情况下的预测结果和真实序列值曲线。可以直观看出模型对

于时间序列的拟合效果有所提升。两个序列都有突变情况，前两者对突变的强
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度未有效预测，第一个对于序列趋势预测仍然欠佳，基于 FSN模型不仅预测到

了波动形态，其对波动的时间和强度也比前者预测的好。

3 . 3 . 3 敏感性分析

本节目的在于设计 FSN对于输入长度的敏感性实验，RNN类算法的痛点之

一在于当输入长度增加时，训练时间会变长，而且长度的增加会增加反向传播

时的梯度消失和梯度爆炸风险，我们与 LSTM进行对比，它通过门结构一定程

度上解决了梯度消失的问题，我们比较 FSN 和 LSTM 在输入序列长度增加时，

两者的训练时间变化情况，以此验证 FSN模型对长序列输入的训练性能。本节

实验所用数据集为 Share Bike。

图 3 13: 不同输入长度模型耗时比较

由图 3 13可以看出，随着输入长度的增加，循环网络 LSTM的训练耗时相

比 FSN要多，这是由于循环网络本身的递归计算过程，时间步的长度增加就会

使得循环网络单元的循环计算次数增加，而且必须要上一个循环单元计算完才

能计算下一个单元，无法并行计算。虽然现在已有改进版的循环网络针对此问

题做出优化 [55]，但前馈网络对循环网络的替代则从本质上消除了这个问题，对

于多个时间步的输入，前馈序列网络可以一次性对所有时间步的特征进行计算，

现在的深度学习框架 tensorflow! 和 pytorch" 都实现了卷积等操作的加速，有利

于模型并行训练和预测，也充分发挥了强大的算力优势。此实验验证了 FSN网

!https://www.tensorflow.org/
"https://pytorch.org/
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络可以在输入长度变长的情况下保持训练效率，表现出比循环网络更优的性能。

3 . 4 本章小结

本章主要提出了一种基于时序卷积、注意力机制和残差网络思想的前馈序

列网络模型 FSN。此模型的目的在于模拟循环网络所特有的长时记忆和序列属

性建模能力，试图使人们对于序列建模的基本模块有新的选择，FSN 结合时序

卷积层可以增大感受野的能力，利用注意力机制克服循环网络对于历史序列点

的临近倾向性，同时强化残差的设计增加了输入序列不同序列点的差异性，对

于模型的设计充分提取了序列数据特有的属性，使模型相对于循环网络在训练

效率和预测效果上都有所提升。





第四章 基于 DTW的MS-DTWI损失

函数

监督学习方法的构成分为模型、策略和算法三个要素 [16]，前文讲到的网络

结构设计属于模型部分，而对于时间序列预测任务而言，我们还可以从策略的

角度来提升预测准确度。模型定义好了假设空间，对于时间序列预测任务，我们

应该结合时间序列特有的属性来设计策略，即通常说的损失函数，在假设空间

中找到最优模型。本章先分析现有时间序列预测损失函数的优缺点，从而引出

我们设计的基于MS-DTW的损失函数MS-DTWI，最后设计实验验证模型效果。

4 . 1 现有损失函数的局限性

对于时间序列预测任务，在模型从传统统计学到现在基于神经网络的发展

过程中，预测的目标函数通常都是最小化均方误差（式 3 23）或平均绝对误差

（式 3 24），对应的损失函数即均方误差损失（Mean Squared Error Loss, MSELoss）

和平均绝对误差损失（Mean Absolute Error Loss, MAELoss）。MSELoss的函数公

式中平方计算决定它在 ;! 和 ;̂! 的差值大于 1时，会增大误差，而小于 1时会减

小误差，这使得它更倾向于惩罚误差较大的序列点，给予更多的关注，但是这也

使得它对离群点比较敏感，从而牺牲模型整体性能。对于这一缺陷，MAELoss

可以避免，因为它对损失的计算采用绝对值的方法，对任何误差的惩罚力度相

同，不会倾向于离群点，从而更具包容性，但是MAELoss缺少梯度的变化，不

利于模型的学习和收敛。

Huber损失函数（HuberLoss）对 MSELoss和 MAELoss进行融合，其公式

如下：

: > (;!, ;̂!) =



1
2 (;! − ;̂!)2, |;! − ;̂! | ≤ W

W |;! − ;̂! | − 1
2W

2, |;! − ;̂! | > W
(4 1)

它包含一个超参数 W，它的大小表示 HuberLoss 对 MSELoss 和 MAELoss 的侧

重，当 |;! − ;̂! | ≤ W时，HuberLoss等于MSELoss，当 |;! − ;̂! | > W时 HuberLoss

45
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等于MAELoss，它消除前两者的缺点并结合了二者的优点，使得在误差为 0时

损失函数也是可导的。

(a) A和 B (b) A和 C

图 4 1: 真实序列 A与预测序列 B、C的曲线

但是 HuberLoss存在一定局限性，假设图 4 1为真实时间序列 A与两个预

测结果时间序列 B 和 C 的曲线图，其中 A 与 B 的 HuberLoss 为 0.23，A 与 C

的 HuberLoss为 0.21，由此损失推断 C的预测效果比 B好，然而对比图 4 1a和

图 4 1b显然可以看出，前者的预测结果更好，因为它拟合了曲线A的弯折形态，

而 C的预测结果为一条斜线，无法体现序列的波动属性，设想在股票价格预测

中，如果未能预测到近期的价格波动，很可能错失买卖时机，造成亏损失误。

(a) D和 E (b) D和 F (c) D和 G

图 4 2: 真实序列 D与预测序列 E、F和 G的曲线

可以看出 HuberLoss 在时间序列的曲线形态学习上存在短板，针对这一问

题，一种有效的解决方案是引入动态时间规整（Dynamic Time Warping，DTW[56]），

它作为时间序列相似度的度量指标，能够一定程度上表征序列的预测效果，DTW

越小表示序列相似度越高。对于上述案例，A与 B的 DTW为 1.40，而 A与 C

的 DTW 为 1.83，可以看出它更倾向与对序列形态的关注，符合我们的预期要

求。DTW给我们提供了使模型关注序列形态的思路，但在序列延时性的关注上，

DTW 却不尽人意。假设真实时间序列 D 与其三个预测结果序列 E、F 和 G 如
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图 4 2所示，三个预测结果的 HuberLoss均为 0.67，DTW均为 5.5，但是显然可

以看出，序列 E、F和 G的预测结果延时越来越大，此时 DTW和 HuberLoss均

无法给出侧重。延时性对于实际场景也极其重要，在上述提到的股票价格预测

场景下，即使模型成功预测到了波动会出现，如图 4 2 中一样，均预测到了一

个波动，但未能成功预测到波动的时间点，最后还是会错过买卖的时机。

综合上述分析我们发现，对于时间序列预测的策略选择，我们不仅要考虑

序列的形态（波动性），还要考虑到时延（延时性）的重要性。本文针对序列预

测的上述两个关键问题设计了一种基于多尺度 DTW 的损失函数，同时解决了

波动性和延时性的问题。

4 . 2 MS-DTWI损失函数

基于多尺度 DTW 的损失函数（Multi-scale DTW with Temporal Distortion

Index, MS-DTWI）的核心是多个规整窗口尺寸 DTW 的结合，为更好地对模型

进行阐述，本小节从 DTW的基本思想、不同规整窗口尺寸所指含义，到多尺度

DTW结合的顺序递进式地讲解，阐明MS-DTWI的设计思想。

4 . 2 . 1 DTW

图 4 3: D和 F的序列点对应关系

上节提到 DTW 是用于度量时间序列相似度的指标，它通过动态规划算法

先找到两个时间序列中序列点之间的对应关系，把两个序列规整对齐，此处所

指的对应关系不再是同一时间点上两个序列数值的一一对应，而是会出现“一
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对多”或者“多对一”的情况。图 4 3 为序列 8 = {1, 0, 0, 0, 0, 0} 和序列 X =

{0.5, 0.5, 1.5, 0.5, 0.5, 0.5}的对应关系，序列 D的第一个点对应了序列 F的前三

个点，通过这种对应关系，可以体现出两个序列形态上的相似性，比如图中两个

序列的波峰和波峰后的下行位置成功对应。

(a) (b)

图 4 4: D和 F的序列点对应矩阵

上述对应关系用矩阵图表示为图 4 4a，在矩阵图中，这种对应关系可以看

作图中从 (10, (0) 到 (15, (5) 的一条路径，想要得到这条路径，要求这条路径 V

（V = {+0, +1, · · · , +(}, += = (<9, @9)）须是众多路径中距离和最小的一条，这里距

离和为序列 D和序列 F对应点距离的累加和。各序列点的距离度量为欧式距离，

序列间所有点距离组成点距离矩阵 8,8!, 3 =
001! − ( 3 00 , <, @ ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5}，本例

中 D和 F的点距离矩阵 D如下：

8 =



0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

0.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5



(4 2)

为了和图 4 4中点对应，矩阵中左下角为 80,0，右上角为 85,5，由 80,0 到

85,5 的路径有无数条，为了找出表示对应关系的路径，需要路径上经过的点满
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足如下条件：

• 单调性：<9−1 ≤ <9 且 @9−1 ≤ @9。单调性保证了路径向着终点前进，不会出

现后退的情况；

• 连续性：<9−1 − <9 ≤ 1且 @9−1 − @9 ≤ 1。连续性保证路径连续，不会出现跳

跃前进情况；

• 边界条件：<0 = 0, <5 = 5且 @0 = 0, @5 = 5。此条件表示路径从左下角开始，

到右上角结束；

• 规整窗口：|<9 − @9 | ≤ 7, 7 ≥ 0其中 7 为规整窗口大小。用于限制路径中

的点 (<9, @9)与从 (0, 0)到 5, 5对角线的水平或垂直距离不超过 7。

由于单调性和连续性的限制，使得下一个点只能是上一点的右方一点 →、

上方一点 ↑或右上方一点↗。结合其他条件可知，求解最佳路径是一个动态规

划问题，其状态转移方程如下：

:min(<, @) = min {:min(<, @ − 1), :min(< − 1, @), :min(< − 1, @ − 1)} + 8 (<, @) (4 3)

其中 8 (<, @) 为矩阵 D中的点 8!, 3，:min(<, @) 表示从起点 80,0 到 8!, 3 的最小距

离和。经过计算可以得到图 4 4b所示的距离和密度图，简化后的序列点间对应

关系矩阵为图 4 4a。但是，由于式 4 3中最小值函数 min的存在，使得动态规

划的求解方程不可导，为了利用 DTW度量作为策略函数来引导模型学习，需要

改进 DTW从而具有可导属性，从而可以应用在神经网络的端到端模型中，实现

梯度的反向传播。Cuturi et al. (2017) 利用平滑函数的方式，用平滑最小化函数

（如式 4 4）替代 min函数，提出 !-soft-DTW实现了这一目标。

min? {I1, . . . , I"} :=



min!≤" I!, ! = 0

−! log
∑"

!=1 R
−&"/?, ! > 0

(4 4)

其中 !为平滑系数，当 ! = 0时，!-soft-DTW等于原始 DTW，当 ! > 0时，它

越小则结果越接近最小值。

目前已经解决了 DTW作为策略函数应用的问题，但正如本章开篇所说，原

始 DTW的应用时具有一定局限性的，下面我们利用上述铺垫的内容作为基础，
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阐述Multi-scale DTW的原理。

4 . 2 . 2 MS-DTW

w

(a) 7 = 1 (b) 7 = 3 (c) 7 = 5

(d) 7 = 1 (e) 7 = 3 (f) 7 = 5

图 4 5: 不同规整窗口下序列对应关系

在求解 DTW寻找最短路径过程中涉及到“规整窗口”的概念，对于这个概

念的直观理解如图 4 5所示，图中所示为序列 D和序列 G在不同规整窗口大小

下的对应关系。图 4 5a和图 4 5d表示当窗口大小为 1时，DTW退化为两条序

列的欧式距离和，随着窗口增大，序列点的对应关系发生变化，常用的 DTW度

量通常取最大规整窗口，即原理上序列中第一个点可以最远可以对应到另一条

序列的最后一个点。本文将不同规整窗口大小称为不同尺度，后文尺度的概念

即指窗口大小，尺度为 u的 DTW表示为 DTW@, Y ∈ Z+。

可以看出，欧式距离是 DTW 的特殊情况，即等价于 8&E1。不同尺度的

DTW表示序列不同程度的对应关系，而将这种对应关系进行融合可以用于解决

4 . 1提到的 DTW无法表征序列 E、F和 G的延时差异问题。由此我们定义多尺

度 DTW（Multi-scale DTW, MS-DTW）形式如下：

MS-DTW" =
1
$

"∑
!=1

8&E@" , Y! ∈ U (4 5)
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其中 1 ≤ |U| ≤ max{3R$(K1), 3R$(K2)}，3R$(K1) 表示序列 K1的长度，U为不同尺

度值的集合，通常我们指定不同尺度的个数 n，然后在 [1,max{3R$(K1), 3R$(K2)}]

内等间距取 n个尺度构成尺度值集合 U，我们称 n为尺度系数。

算法 1计算多尺度 DTW指标值
输入:

;表示真实序列，长度为 k
;̂表示预测序列，长度为 k
!表示平滑系数
Y表示规整窗口

输出:
R表示最短路径和矩阵，?!, 3 为 8&E

(
;1:!, ;̂1: 3

)
!-soft-DTW(;, ;̂)，即 ?( ,(

1: function DistanceCal(;, ;̂)
2: Initialize 8 ← [0]!, 3 , 0 ≤ <, @ < L //记录序列点间距离
3: for < = 0→ L − 1 do
4: for @ = 0→ L − 1 do
5: 8!, 3 =

√(
;! − ;̂ 3

)2

6: end for
7: end for
8: return 8
9: end function

10:
11: function DTW(8, Y, !)
12: ? ← [∞]!, 3 , 0 ≤ <, @ ≤ L + 1
13: ?0,0 = 0
14: for @ = 1→ L do
15: for < = 1→ L do
16: =1 =

−4"−1, #−1
?

17: =2 =
−4"−1, #

?

18: =3 =
−4", #−1

?
19: =0&7 = )I* (=1, =2, =3)
20: if |< − @ | ≤ Y then
21: =9@0 = R,1−,'() + R,2−,'() + R,3−,'()

22: 5H ( #)<$ = −! ∗ (log (=9@0) + =0&7)
23: ?!, 3 = 8!−1, 3−1 + 5H ( #)<$
24: else
25: ?!, 3 = 0
26: end if
27: end for
28: end for
29: return ?, ?( ,(

30: end function

由于式 4 5的计算由 DTW组成，原始的 DTW是不可导的，所以无法求得
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反向传播的梯度，这对于端到端的深度学习模型来说是不可以作为损失函数的，

我们使用上文提到的 !-soft-DTW作为DTW的替代，!-soft-DTW@表示规整窗口

为 u时的 DTW值，我们简写为 DTW@
?，对应的多尺度 DTW简写为MS-DTW"

?。

假设模型预测的结果序列为 ;̂，真实序列为 ;，则 DTW@
? (;, ;̂) 的计算过程

如算法 1所示。我们先通过自定义的距离度量方法计算序列 ; 和 ;̂ 的序列点间

欧式距离，在得到距离矩阵 D 后，将其作为求解 DTW@
? (;, ;̂) 过程中的距离矩

阵，利用动态规划思想，结合平滑最小化函数实现状态转移方程：

?!, 3 =



8 (<, @) + min?

{
?!−1, 3−1, ?!−1, 3 , ?!, 3−1

}
|< − @ | ≤ Y

0, |< − @ | > Y
(4 6)

从而求得最短距离和矩阵 R，矩阵中 ?!, 3 表示序列 ;1:! 和序列 ;̂1: 3 的 DTW 值，

多个规整窗口的 DTW值取平均后即得到MS-DTW。

算法 2计算多尺度 DTW指标的导数
输入:

;表示真实序列，长度为 k
;̂表示预测序列，长度为 k
!表示平滑系数
Y表示规整窗口

输出:
DTW@

? (;, ;̂)对 ;̂的梯度：∇ÂDTW@
? (;, ;̂)

1: 8 ← 8<5#$IBR'I3 (;, ;̂) //计算得到序列点间距离矩阵
2: ?, ?( ,( ← 8&E (8, Y, !) //计算得到 DTW值
3: 8 ′ ← [0]!, 3 , 0 ≤ <, @ ≤ L + 1
4: F ′ ← [0]!, 3 , 0 ≤ <, @ ≤ L + 1
5: 8 ′!, 3 ← 8!, 3 , 1 ≤ <, @ ≤ L
6: F ′(+1,(+1 ← 1
7: ? ·,(+1 ← −∞
8: ?(+1, · ← −∞
9: ?(+1,(+1 ← ?( ,(

10: for @ = L → 1 do
11: for < = L → 1 do
12: I = exp 1

?

(
?!+1, 3 − ?!, 3 − 8 ′!+1, 3

)
13: 4 = exp 1

?

(
?!, 3+1 − ?!, 3 − 8 ′!, 3+1

)
14: B = exp 1

?

(
?!+1, 3+1 − ?!, 3 − 8 ′!+1, 3+1

)
15: F!, 3 = F!+1, 3 · I + F!, 3+1 · 4 + F!+1, 3+1 · B
16: end for
17: end for
18: return F //∇ÂDTW@

? (;, ;̂)
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对序列MS-DTW的计算是端到端模型结构中的前向算法过程，但端到端网

络需要通过反向传播来调整模型参数，因此我们需要计算MS-DTW对预测序列

;̂的梯度值 ∇ÂMS-DTW? (;, ;̂)，计算过程如算法 2所示。

DTW@
? (;, ;̂) 对 ;̂ 梯度的求解利用了算法 1对序列距离矩阵和 DTW的求解

函数。因为平滑最小化函数的引入，DTW@
? (;, ;̂)对 ;̂的求解原理上可以通过深度

学习框架的自动求导得到，但是时间复杂度较高，于是我们采用类似于 Blondel

et al. (2016)中对ANOVA核求导的方法，对算法 1中的递归采用逆序的方式，一

次遍历就可以得到最终的梯度。计算过程中还利用了前向算法中的距离和矩阵

R，将求导过程的时间复杂度控制在 Z (L2)。算法 2中对中间变量 E的推导过程

参考 Cuturi et al. (2017)。

4 . 2 . 3 TDI

(a) D和 E (b) D和 F (c) D和 G

图 4 6: 序列 D与序列 E、F和 G的对应关系矩阵

对于图 4 2 中三个预测序列 E、F 和 G，他们的与序列 D 的对应关系矩阵

如图 4 6 所示，从矩阵中标注的阴影区域可以看出，阴影区域越来越大，而从

图 4 2 可知它们的时延逐渐变大，可以发现两者成正比关系，这正是另外一个

基于 DTW的度量指标 TDI（Temporal Distortion Index[59]）的核心思想，它同样

可以用来度量序列间时延的大小。TDI 的计算核心部分在于计算阴影区域面积

占整个路径空间面积的比例，如式 4 7所示：

K= =
∫ !%+1

!%

(
* − (* − <=) ( @=+1 − @=)

(<=+1 − <=)
+ @=

)
1*

&8C =
2
∑(−1

==1 |K= |
U2

(4 7)
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其中 <=, @= 为 DTW 中最小距离和对应路径上的点坐标 += = (<9, @9)，L 为路径上

点的个数，U 为序列长度，U2为路径空间面积。

由上述对 TDI的计算过程可以看出，TDI也是不可导函数的，但 Guen et al.

(2019) 给出了在端到端模型中的前向算法和反向传播中梯度求解的实现，本算

法的实现参考其开源实现完成。

4 . 2 . 4 MS-DTWI损失函数

计算序列 D 与序列 E、F 和 G 的 MS-DTW 和 TDI，并对比指标 MSE 和

DTW，可以得到表 4 1，从中可以看出，MS-DTW和 TDI能够对不同程度的时

延进行区分，对时延大的预测给予更大的指标值。加之 DTW 对序列形态的关

注，我们设计基于MS-DTW和 TDI的损失函数，引导模型给序列形态情况和时

延问题更多关注，惩罚时延大的预测结果，提升预测效果。

表 4 1: 序列 D与 E、F和 G的三种度量指标

度量指标 D与 E D与 F D与 G

MSE 0.67 0.67 0.67

DTW 5.50 5.50 5.50

TDI 0.10 0.37 1.67

MS-DTW(3) 0.99 1.08 1.25

MS-DTW(6) 1.03 1.10 1.25

本文采用加权的方式将MS-DTW和TDI结合起来，得到损失函数MS-DTWI

（Multi-Scale DTW with Temporal Distortion Index），其计算方法如下：

MS-DTWI = " · MS-DTW + (1 − ") · TDI (4 8)

其中 " 为侧重系数，表示对于 MS-DTW的侧重程度，默认设为 " = 0.5，其中

MS-DTW"中的 $默认取 5。

MS-DTWI损失函数的主要部分MS-DTW和 TDI均在上文中给出详细介绍，

对于 MS-DTWI 损失函数在端到端的深度学习模型中的应用，其前向计算和反



4 . 3 实验与分析 55

向传播过程为上述两者的结合，但对两者梯度的侧重程度由侧重系数 "决定，同

时在损失函数中的多个超参数也是影响损失函数效果的重要因素，下文通过实

验和相关理论分析给出更多解释和验证。

4 . 3 实验与分析

为验证 MS-DTWI 损失函数的有效性，本节设计了与其他时间序列预测任

务中常用的损失函数的对比试验和消融实验，实验所用数据集为上一章中提到

的 Share Bike数据集，评价指标为MAE、MSE、ND、NRMSE和MS-DTW。其

中MS-DTW用于表征损失函数对序列的形态和延时情况的约束效果。

4 . 3 . 1 对比试验

对于时间序列预测任务，人们常用的损失函数为 MSELoss 和 HuberLoss，

从 4 . 1的分析我们知道，后者因结合了前者的优势，相比之下应该具有更优的性

能，本文提出的MS-DTWI损失函数在特殊的参数设置下，也近似于 HuberLoss，

所以理论上我们的损失函数应该具有更优的策略约束能力。为验证上述结论，本

节设计对比实验，其中网络框架部分选取本文在上一章中提出的 FSN网络，另

外我们与目前效果最好的时间序列预测损失函数 DILATE[60] 进行比较，对比学

习的效果。神经网络的实现使用 Pytorch深度学习框架，框架内集成了MSELoss

和 HuberLoss（又称 SmoothL1Loss），DILATE的实现使用其开源代码 !，最终

实验结果如表 4 2所示。

表 4 2: 不同损失函数实验对比结果

损失函数
验证集 测试集

MAE ND NRMSE MAE ND NRMSE MS-DTW

MSELoss 0.063 0.334 0.473 0.051 0.461 0.632 0.060
HuberLoss 0.060 0.315 0.440 0.055 0.496 0.701 0.078
DILATE 0.066 0.350 0.500 0.058 0.523 0.772 0.086

MS-DTWI 0.055 0.291 0.412 0.042 0.379 0.544 0.044

!https://github.com/vincent-leguen/DILATE
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从对比试验结果可以看出，在验证集上 HuberLoss 优于 MSELoss，而测试

集上效果相反，即 HuberLoss的经验风险相对较小，但结构风险较大，发生一定

程度的过拟合，MSELoss测试集的优秀表现说明其训练得到的模型泛化性能更

优，而泛化性能的提升才是实际应用中我们更想看到的。DILATE的预测效果差

强人意，其主要超参数参考 DILATE 原文的实验设置，其原文中通过对其与其

他损失函数的 Student t-test判断预测效果，也表现出与 MSELoss相近的预测准

确度。相比之下，MS-DTWI的预测效果优于以上两者，不仅在常用的MAE等

指标上精度更高，在我们设计的可以反映形态和延时性情况的MS-DTW指标上

也可以看出，MS-DTWI对序列形态和延时性的关注对模型的学习和预测都起到

了积极作用，泛化性能也有明显提升，为了更直观地看到拟合效果的差异，我们

选取了其中两条预测曲线，如下图所示：

(a) MSELoss (b) MS-DTWI

图 4 7: 不同损失函数效果对比

图 4 7展示了基于MSELoss（图 4 7a）和基于MS-DTWI（图 4 7b）的预

测效果对比，可以看出，在使用 MS-DTWI 损失训练得到的模型预测两条曲线

时，预测曲线相比MSELoss训练得到的模型预测曲线更少会出现时延情况，从

第一条预测曲线可以看出，MS-DTWI对两次波峰的出现时间预测更为精准，而

MSELoss的预测对第一个波峰稍有延后，而对第二个波峰稍有提前。但从预测

效果可以看出，损失函数仍然有待优化的点，图 4 7b中对于波动的程度反应稍

有不足，这说明模型对于序列的尺度范围未能有效预测，这也是当前时序预测

面临的难点之一，我们为了聚焦形态和延时性问题，对输入数据做归一化处理，

而图中曲线为反归一化后的结果，更大的量级放大了预测值的波动程度，因此

图中看到抖动较多，这一问题将作为我们后续优化模型的主要关注点。
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4 . 3 . 2 敏感性分析

MS-DTWI损失函数中包含了三个主要的超参数，即 DTW? 中的参数 !、侧

重系数 " 和尺度系数 n，本节以实验为依据，分析三个超参数对模型的影响情

况。

图 4 8: 不同 !时平滑最小化函数计算结果

DTW? 中的超参数 ! 由于平滑最小化函数的引入而产生，! 的大小决定了

其对最小值函数的近似程度，我们在大量的实验中总结发现，!的大小应该随着

待比较的数字量级变化，下面的实验中待比较数字普遍在 1附近变动，于是我们

通过简单的样例测试检验对 ! 的选取原则。我们假设待比较的三个数字分别为

{0.8, 0.9, 1.5}，! ∈ {1.0, 0.9, 0.8, · · · , 0.1, 0.09, 0.08, · · · , 0.01, 0.009, · · · , 0.001}，

28 个 ! 值分布在从 1.0 到 0.001 之间，图 4 8 为不同 ! 值时平滑最小化函

数的计算结果，可以看出，对于此时的量级大小，选择 ! = 0.1 就能够达到对

最小化函数足够的近似了，为了验证此结论，我们设计了 ! 的消融实验，用

! ∈ {0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 5.0}训练模型。

图 4 9为不同 !时模型的预测效果，为了清楚地展示对比效果，图中对评价

指标做了最大最小归一化。结合图 4 9和图 4 8可以看出，虽然 ! = 1.0时，度

量值甚至为负值，但对于模型的训练仍然有效（度量值为负的问题仍待解决 [61]）。

当 !位于 1.0到 0.001之间时，模型预测效果都较好，但当 ! < 0.001时，模型效

果开始变差，所以 !的选取不能过小，在合适的度量位置就好，本实验中 ! = 0.1

时相对更合适。此实验也验证了上述对 ! 选取的准则。因为反向传播算法中的

梯度中包含 !，因此我们认为其值过小会影响梯度的量级，从而造成波动，影响
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图 4 9: 不同 !时模型效果

训练效果，具体原因仍待继续深入研究。

侧重系数 " 在 [0, 1] 中取值，当 " = 0 时，表示 MS-DTWI 等价于单纯利

用 TDI指标作为损失函数，" = 1时表示 MS-DTWI只利用 MS-DTW作为策略

函数，两者都可以对模型做出引导，让模型更关注时间序列形态和延时性，我

们设置侧重系数 " 的取值为 {0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0}。尺度系数 n 的大小表示

MS-DTW所结合的不同尺度的数量，说明能够包容更多的时延情况，我们设置

尺度系数 n的取值为 {2, 4, 6, 8, 10}，通过实验找到尺度系数对模型的影响效果。

表 4 3: 不同尺度系数 n时效果对比值

n MAE ND NRMSE MSE MS-DTW

1 0.0503 0.4549 0.6649 0.0054 0.0697
2 0.0475 0.4293 0.5903 0.0043 0.0511
4 0.0420 0.3794 0.5436 0.0036 0.0445
6 0.0469 0.4236 0.6065 0.0045 0.0542
8 0.0485 0.4380 0.6079 0.0045 0.0512
10 0.0568 0.5132 0.6767 0.0056 0.0711

图 4 10展示了不同尺度系数 n下的模型预测效果（此时 " = 0.8，评价指标

同样采用最大最小归一化方式处理），当 $ = 1时，表示损失函数为平方和损失

与 TDI度量损失的结合，预测效果并不理想，但随着尺度系数的增大，预测准
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图 4 10: 不同尺度系数 n时效果对比

确度开始提高，这说明MS-DTW要想达到对形态和时延较好的关注度，需要考

虑多个尺度的 DTW。通过表 4 1可以看到 MS-DTW对不同尺度的指标值都具

有相似的趋势，反映了随着尺度系数增大，MS-DTWI损失函数对训练效果的提

升，但我们同时发现，尺度系数不宜过大，可以看到当 $ > 4时，训练效果开始

下降，说明 n 值过大对模型训练并不会起到积极效果，因此对于不同时间序列

分布情况，尺度系数还需要进行尝试选取。

尺度系数的选择和 " 值的选取都需要参考时间序列数据本身的分布情况，

下面对于 "的敏感性分析给出在不同 "值下损失函数的效果差异。

表 4 4: 不同 "时效果对比值

" MAE ND NRMSE MSE MS-DTW

0.0 3.2749 29.5909 35.5991 15.5224 372.3373
0.2 0.0536 0.4839 0.6553 0.0053 0.0647
0.4 0.0486 0.4390 0.6374 0.0050 0.0633
0.6 0.0463 0.4182 0.6092 0.0045 0.0561
0.8 0.0420 0.3794 0.5436 0.0036 0.0445
1.0 0.0604 0.5455 0.7297 0.0065 0.0822

图 4 11 为 n=4 时不同 " 值的模型效果，可以看出，当 " = 0 时，即 MS-

DTWI 只包含 TDI 时，效果大打折扣，随着 " 变大，即 MS-DTW 的权重逐渐

增加，MD-DTWI 的效果越来越好，在 " = 0.8 时效果相对较好，但当 " = 1.0
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图 4 11: 不同 "时效果对比

，即只有 MS-DTW时，由表 4 4和图 4 11可以看出，各项指标的增大表示预

测效果有所下降，所以单纯使用MS-DTW作为损失函数并不可行。从前文中的

表 4 1我们看出，在某些情况下，TDI指标比MS-DTW方差更大，具有更好的

差异化表现，辨识度更高，而图 4 11和表 4 4所体现出的结果让我们看出，此

时MS-DTW对模型的影响更大，因此可以看出，"值得选取也需要对不同值进

行尝试，但是 "值选为 0和 1.0对模型效果都未达到最好，可以看出两者缺一不

可，通常我们选取 0.5作为基准，此时对MS-DTW和 TDI的结合比例相同，综

合以上对结果的分析可知，MS-DTW和 TDI的结合才是最优方案。

4 . 4 本章小结

本章分析了现有时间序列预测损失函数的局限性，发现常用的MSELoss和

HuberLoss未能对序列的形态和延时性有较好的关注，而 DTW作为序列相似度

度量标准在衡量两个时间序列的形态上具有更好效果，但是仍然存在对序列延

时性表征不充分的缺点，我们从 DTW 的方法本质出发，结合多种不同尺度的

DTW度量，设计了MS-DTW，同时结合 TDI度量指标，发挥两者的优势，设计了

MS-DTWI损失函数，对于 DTW计算过程不可导的问题，我们采用了 soft-DTW

的平滑化方法，使得损失函数顺利应用在基于深度学习的时间序列预测模型训

练中，最后设计了对比实验验证 MS-DTWI 对时间序列预测性能的提升和超参

数对损失函数的影响。
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在实际生产生活中，有很多时间序列预测的应用场景，我们将本文提出的

FSN 网络结构和 MS-DTWI 损失函数结合，用于解决时间序列预测问题，并应

用于我们设计并实现的商品管理和销量预测系统。

5 . 1 相关背景

随着云计算的普及，不论是互联网企业还是传统制造业，都逐渐进入云时

代。信息化程度已经成为决定企业竞争力的重要因素，集成的信息化平台为高

效的内部管理、产品质量控制、生产流程安排和销售策略制定等方面提供了有

力的信息支撑。

互联网行业和传统制造业还有所区别，互联网行业本就依托网络传输数据，

大部分信息都在计算机中留有记录数据，所以问题主要在于分析挖掘数据的内

在联系，得到有价值的信息。而制造业的商品数量通常较大，小到机械设备商品

住房，大到食品饮料电子元件，不同数量级的产品，都面临相同的问题，即商品

管理。人力成本的提高和云服务产业链的成熟催生了信息管理系统的诞生和发

展，有效的管理企业产品，跟踪产能、库存和销售数据能够为企业生产带来诸多

益处，如果没有一个集成化全面信息管理系统，很有可能造成库存不合理或供

应关系混乱等现象。

大型连锁商超是典型的分散化经营企业，连锁型的属性决定了它要面临商

品种类数量繁多、分店管理分散和库存销售数量难以平衡的问题，我们从这三

方面入手，设计和实现了“金牛（Taurus）系统”，为企业提供一个可靠的信息

管理系统，方便企业将商品库存数据、上下游商品流通数据和动态销售数据进

行记录，及时同步到各个环节，为管理决策者提供参考。同时为了给企业管理者

提供更有效的信息，我们不仅对已有商品信息进行管理，还利用历史销售数据

和商品关联性等信息，对商品进行未来一段时间的销量预测，辅助管理者做出

具有前瞻性的决策，降低运营成本，增加企业收益 [62]。

61
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5 . 2 系统目标

金牛（Taurus）系统的应用场景主要为大型连锁商超，其设计目标主要包括

两方面内容，一方面是进行现有商品的管理；另一方面是商品数据的分析和预

测。

商品管理是仓库管理者、代理经销商和线下门店都要面临的问题，不同环

节都有着大量的数据，有效的信息管理可以给相关岗位的管理者提供极大便利，

比如对于仓库管理者，产品采购到位或生产结束，货品运输到库时及时将商品

信息记录到系统中，商品分发需求下达时，将商品出库信息同步系统中，不仅能

够便利库存管理者，还能对上下游管理人员有所帮助，销售策略制定者也可以

利用买卖流水数据结合系统的分析与预测能力来指定更有效的销售方案。

分析和预测是利用历史销售数据和商品之间的关联关系等，应用时间序列

预测模型，做出未来一段时间的数据预测，辅助采购人员、代理经销商和相关管

理者制定面向未来的销售决策。分析功能是对数据的挖掘，探索商品间的关联

性；预测功能更多是对未来一段时间未知数据的合理估计，给出有利于决策的

参考信息。由于系统尚未上线应用，为展示系统的主要功能，我们利用数据挖掘

竞赛的公开数据集，将其导入到系统中，其在帮助完善系统流程的同时，还用于

有验证上述时间序列预测算法在实际场景中的应用效果。

5 . 3 系统功能

本系统从上述两个目标出发，结合实际场景的业务逻辑进行功能设计，将

商品管理相关功能分为库存管理、商店管理和交易管理三个模块，分析与预测

功能分为关联分析和预测系统两个模块。

商品的流通过程中涉及到库存、分销和交易三个主要环节，库存管理用于

登记商品信息，对入库商品的品类、数量、价格和预计库存时间做记录，为下游

任务中的分销提供信息，供应链上及时的数量信息流动是保证公司稳定经营的

必要条件，商品入库是供应链开始的地方，为分销周转提供商品实物基础，出

库也同样需要管理者及时登记，维护库存信息及时同步更新。连锁店作为总公

司的下游环节，从总库存中调取货物，大量连锁店的管理也是不可忽视的一步，
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哪些连锁分店代理人员从总公司订了哪些货品，何时发货以及数量是多少，都

需要相关管理人员在商店管理系统中更新，更新的数据为上游库存和下游商店

销售提供信息基础，他们依靠相关商品信息指定销售策略，保障货物顺利送到

商超门店。当商品摆放到货架上时，对于连锁企业总部来说，这基本是最后一

环，但最终需要想让整体数据实现加减同步，即销售商品、计算收益并且继续

采购实现闭环，就需要门店对每个商品的交易数据进行详细的记录，销售时间、

销售门店和销售额等都是企业要严格把握的信息，这些信息的处理决定了整个

闭环是否能实现，这些商品的详细信息也为企业分析商品关联关系和预测各个

环节的数量信息提供可靠的基础。

在对商品信息准确管理的基础上，我们利用深入挖掘商品之间的相关关系，

利用常用的关联分析方法给出商品关联指数，相关信息可以用于管理者理解商

品之间的联动关系，制定合理的销售组合策略，也可以作为商品推荐、销量预测

和因果关系推断的特征。另外，商品在各个环节的动态变化数据反映了不同环

节的供需变化，例如疫情期间对口罩的需求暴增，相关生产企业若能及时接收

到销售端的大量产品缺口信息，及时补充相关原材料，调整产能和销售策略，一

方面能够解决前线医护人员和人们对口罩的需求，另一方面也会给企业带来大

量的利润，这种信息的高效传导少不了信息化系统的辅助，企业可以利用历史

商品流动信息和现有可以预见的特征（日期、节假日等）对未来商品的销售量，

库存流动量等数据进行预测，及时调整各个环节的流动策略，将商品信息的作

用最大化。对于销量预测算法，我们为用户提供了多个选择，当数据量较小时，

用户可选择传统自回归算法，数据量大时可选择利用深度学习算法，即上述我

们提出的 FSN和MS-DTWI结合的时间序列预测方法。

5 . 4 系统架构

本系统采用 B/S（浏览器/服务器，Browser/Server）架构实现，架构分为前

端和后端两部分，前端为用户操作的交互界面，为用户展示各种功能；后端部分

为实现上述功能设计相关逻辑，将用户输入数据进行处理，存入数据库，并返回

给用户。这种实现方式有利于跨平台操作，用户既可以在 PC 端浏览器上使用，

也可以在移动设备上登陆使用，避免下载客户端等繁琐操作和对设备的要求。
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前端实现借鉴现有系统架构，重点在于逻辑的设计和实现。前端对商品信

息、库存信息、关联性分析和销量预测等模块单独列出，直观友好的界面展示能

有效降低学习成本，提高使用效率，我们还给出多种可视化方法，让用户直观地

感受到数据的变化。

服务端的实现采用Django框架，它采用MVT的设计模式，即模型（Model）、

视图（View）和模板（Template），Django框架加快了数据库驱动的网站开发过

程，注重组件的重用性和低耦合性，为网站的后端开发者提供足够的灵活性来自

定义网站模块。本系统在此框架下设计上述功能的逻辑，将数据存储在MySQL

数据库中，利用框架和数据库的交互来实现相应逻辑。

数据库

库存管理 商店管理

关联分析 预测系统

交易管理

可视化

商品信息

模块

库存信息

模块

交易信息

模块

关联分析

算法
预测算法

库存管理

策略制定交易管理

前端

后端

图 5 1: 整体系统架构图

系统的前后端交互逻辑如图 5 1所示，前端界面中包含库存管理、商店管

理、交易管理、预测系统和可视化系统六个模块，不同环节的管理者通过前端与

系统交互，实现库存管理和策略制定等任务，最后将决策传达给相关部门。前端

将商品数据和用户请求发送到后端，我们在后端依据业务逻辑和算法逻辑实现

相关函数，用于处理前端发送的数据，最后将处理结果返回给前端，最终反馈到

用户界面。此过程中将增加、删除和修改的数据存储在MySQL数据库中。
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5 . 5 系统实现

在上述系统架构的指导下，我们编码实现相关逻辑功能，得到“金牛（Taurus）

系统”，系统界面的设计参考现有系统设计方案，力求界面简洁明了，降低学习

使用成本，提高办公效率。主界面的效果如图 5 2所示，左侧为上述提到的各个

功能模块入口，右侧为常用模块的快捷进入方式。本系统目前尚未商用，用于演

示的数据为公开数据集中的实际数据或生成数据，本章所述实现主要展示了系

统的界面设计、逻辑实现和可视化效果。

图 5 2: 系统主界面

5 . 5 . 1 商品管理

商品管理相关的模块注重文字和数字的输入输出，对商品的筛选和展示让

用户能够找到想要的信息，提高使用效率。库存管理包含库存信息查询、商品入

库和出库操作，库存信息的修改都会在到后端数据库中进行保存，用户可以按

照商店和商品来检索和筛选库存数量。商店管理让公司管理者对下游连锁分店

的销售情况和近期的利润变动一目了然。交易管理让管理者掌握每天的交易动

态，及时观察交易量变化，补充缺少的货品，动态调整影响策略。

图 5 3 为库存管理界面，库存管理板块实现了入库，出库和库存信息管理

功能。图中展示了“洗衣液”查询结果。
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图 5 3: 库存管理

5 . 5 . 2 分析和预测

图 5 4: 关联分析

分析和预测是本系统的核心功能。当管理者制定营销策略时，可以参考商

品之间的关联关系，将关联性强的商品组合到一起，绑定销售。还可以利用销量

预测结果及时将未来可能会销量下跌的商品提前降价促销，将预测到销售会火

爆的商品提前增加库存，防止出现断货情况。

对于关联分析模块，系统集成了 FP-growth关联分析方法，利用商品交易和

销量等信息计算关联程度，给出商品关联的置信度，由高到低进行排列，用户可
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以挑选理想的数量的关联产品，为销售策略制定者提供参考，或者为下游分店

的商品推荐提供有价值的信息。图 5 4展示了关联分析结果的可视化效果图。

销量预测部分提供了多种预测方法共用户选择，用户可以结合多种预测结

果综合考虑，系统还集成了本文提出的时间序列预测算法，不同预测方法对不

同类型的数据会有预测效果差异，当数据量较小时，建议选择 AR 等传统统计

学方法，因为基于机器学习的方法通常需要大量的训练样本训练模型，而初期

通常无法采集到大量数据，当数据量初具规模时，建议采用基于机器学习的方

法进行预测。系统会继续添加更多预测算法，解决多样化特征数据的预测问题。

对于 FSN方法，系统将其分为 2部分，即 FSN训练和 FSN预测。使用时需要先

进行模型训练，训练结束才可以进行预测。

为验证系统对时间序列预测的实际应用效果，我们导入了 Rossmann商店销

售数据集，此数据集包含了分布在欧洲 7个国家的 1115个零售商店商品销售数

据，我们对其中 300 个分店进行预测。商品的销售量受许多因素影响，比如促

销、市场竞争、节假日、季节和地理位置等。系统中的数据和通常用于学术研

究的标准数据集不同，系统中数据更分散，需要在预测前做一些数据聚合工作，

还需要手工构造相关特征作为协变量，我们的系统中在训练环节集成了数据聚

合操作，另外，对于模型的超参数设置，可以改动算法的内部设定，此处给出的

预测结果为系统默认参数设置。

如下表 5 1为我们利用上述提出的 FSN+MS-DTWI 做销量预测与其他模型

的预测效果对比结果：

表 5 1: 不同时序预测方法对比结果

预测方法
对比结果

MAE ND NRMSE

AR 0.0828 0.5902 0.6219
SVR 0.0661 0.3603 0.4826

FSN+MS-DTWI 0.0208 0.1295 0.1769

可以看出针对此数据的预测，我们提出的基于神经网络的前馈序列网络FSN

和MS-DTWI损失函数的结合有明显的效果优势，因为此时数据量较大，并且时

间日期等协变量的存在，使得传统统计学方法和通常的机器学习算法不适合应
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用，因此可以看到对比结果逊色一些。

5 . 6 本章小结

本章介绍了我们从商品管理和销量预测需求出发，设计“金牛（Taurus）系

统”的目标、功能、架构和实现效果，系统的设计和实现是一个不断优化调整的

过程，后续对于系统的优化也会继续进行，使系统更适合企业应用。将本文提出

的时间序列预测算法应用于实际的系统中也是科研工作与社会价值相结合的重

要一步，时间序列预测是应用范围相当广泛的研究课题，随着企业界的需求逐

渐多样化，希望能够我们研究能够与时俱进，设计更强大的时间序列预测算法，

提高生产生活质量，为社会创造更多价值。



第六章 总结与展望

本文重点解决时间序列预测任务中的问题与挑战，在分析现有算法的优点

和缺点基础上，总结出一个优良的时序预测模型应该具有的特点，在此指导下，

FSN 借鉴了循环网络对序列相对位置属性的建模等特点，同时抛开循环神经网

络的限制，从卷积神经网络和注意力机制入手，设计一种既能有效建模历史信

息，还具有更高训练性能的前馈序列网络模型 FSN，本文从序列信息流传播和真

实数据集两个角度对模型有效性进行解释和验证。另外，我们从模型策略角度考

虑，分析现有模型的损失函数的局限性，利用 DTW度量指标设计了MS-DTWI

损失函数，使模型更关注时间序列预测曲线的形态和时延情况，让时序预测结

果更加精准，满足实际应用场景中的预测及时性和准确性的需求。最后我们将

上述时间序列预测算法应用在自主设计开发的“金牛（Taurus）系统”中，并通

过真实数据的对比实验验证其在实际应用中模型的优势。系统满足了企业对商

品管理和分析预测的需求，让研究内容落地到实际场景，为社会创造价值。

对于时间序列预测问题的研究还有很多优化空间，我们会继续优化现有模

型框架，提高预测精度，同时为了使算法的应用更安全可靠，我们也着力于解

决模型可解释性的研究，期望让模型的使用者能够理解预测结果的产生原因和

内部运行机理。其次，我们在对于模型的适用范围做进一步研究，因为机器学

习算法的应用场景限制，对于数据量较少的情况，我们试图找到更有效的方法，

让模型能够发挥更好的作用，目前计划的研究方向在于预训练模型的使用和小

样本学习的结合，我们会继续探索，希望给出一个合理有效的答案。
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