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基于深度学习的时间序列预测方法综述
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摘要： 深度学习因能够更好地捕捉时间序列数据中的复杂关系和模式而成为解决时间序列预测的有效方法。典

型的做法是单独地学习这些任务，为每个任务训练 1 个单独的神经网络，在时间序列预测中取得了丰硕的成果。

最近的多任务学习技术通过学习共享知识联合处理多个预测任务，在性能、计算和内存占用方面显示出了其优

势。本文首先综述了以卷积神经网络、循环神经网络、注意力机制、Transformer 和图神经网络为代表的时间序列

预测深度模型，包括数据集、模型特点和性能；然后深入分析了深度多任务时间序列预测模型，按照参数共享方

式和参数共享（交互）位置进行分类概述，并讨论了一些常见的多任务时间序列预测框架。最后对深度时间序列

预测面临的问题和挑战进行了总结，并对未来研究趋势进行了展望。
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Abstract: Deep learning has emerged as an effective solution for time series forecasting due to its superior 
ability to capture complex relationships and patterns within temporal data. A typical approach involves 
learning these tasks individually and training a separate neural network for each task， which has yielded 
fruitful results in time series forecasting. Recent advances in multitask learning techniques have demonstrated 
their advantages in terms of performance， computation， and memory usage by jointly processing multiple 
prediction tasks through learning shared knowledge. This paper presents the first comprehensive review of 
methods for multitask time series forecasting. It begins by summarizing deep models for time series 
forecasting， represented by convolutional neural networks， recurrent neural networks， attention 
mechanisms， Transformer and graph neural networks， including datasets， model characteristics， and 
performance. Subsequently， an in-depth analysis of deep multitask time series forecasting models is 
conducted， categorizing them based on parameter sharing methods and the location of parameter sharing （or 
interaction）， and discussing some common multitask time series forecasting frameworks. Finally， this paper 
summarizes the challenges faced by deep time series forecasting and offers insights into future research trends.
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时间序列通常是指对某种事物发展变化过程

进行观测并按照一定频率采集得出的一组随机变

量。时间序列预测一直是学术研究的一个关键领

域，其在交通预测［1⁃3］、气象预测［4⁃7］、医疗保健［8⁃10］以

及金融行业［11⁃14］等诸多领域有着广泛的应用。时

间序列数据因具有多元、顺序等特性，导致其潜在

特征之间在空间和时间上存在错综复杂的动态相

关性，这使得时间序列预测成为一项具有挑战性的

问题。

现代机器学习方法提供了一种以纯粹数据驱

动的方式学习时间动态的手段［15］，已经成为下一

代时间序列预测模型中至关重要的一部分。在计

算机视觉［16］、自然语言处理［17］和强化学习［18］等领

域取得显著成果的启发下，深度学习在最近几年得

到了广泛的关注。因为深度神经网络能够通过使

用一系列非线性层来构建中间特征表示而成为时

间序列预测的有效方法，所以人们提出了更复杂的

深 度 学 习 架 构［19⁃20］ ，主 要 包 括 单 任 务 学 习

（Single⁃task learning， STL）模型和多任务学习［21］

（Multi⁃task learning， MTL ）模型。面对不同领域

时间序列预测问题的多样性和复杂性时，不同的深

度学习模型呈现了特有的优势，所以有必要对使用

深度神经网络的时间序列预测方法进行梳理和总

结。当前比较认可的一些综述文章［20，22⁃23］对时间

序列预测深度学习架构阐述详尽，但是仅聚焦于单

任务的时间序列预测，并且缺乏具体的实验对比和

更多实际数据集上的验证结果。本文不但对比了

单任务时间序列预测模型在不同数据集上的性能

表现，而且还专门对多任务时间序列预测模型的特

点以及其在不同数据集上的性能进行了综述。

1 基本概念

1. 1　时间序列预测

时间序列预测模型可以是单变量（一个时变变

量），也可以是多变量（多个时变变量）。尽管单变

量和多元系统之间的模型可能有很大的不同，但大

多数深度学习模型都可以模糊地处理它们［23］。

对于大量现有的研究，假设观测值在等距时间

间隔中可用。在这种情况下，时间序列预测问题可

以表述为

x̂ t + h = f ( x t，x t - 1，⋯，x t - N + 1 ) （1）
式中：x t，x t - 1，⋯，x t - N + 1 为时间序列数据点；x̂ t + h

为预测结果；N 为输入数，在一些研究中也称为嵌

入维数。时间步 h 可以是 1，或其他任何正整数，被

称为多步超前预测。

时间序列可以是多元的，即 x t 表示多个序列

在 t时刻的值，表达式为

x t = ( x 1t，x2t，⋯，xmt ) T
（2）

式中 m 为序列的个数。

1. 2　多任务时间序列预测

假设共有 K 个任务，多任务时间序列预测问题

定义为

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úx̂ ( )1
t + h

x̂ ( )2
t + h

⋮
x̂ ( )K

t + h

= f

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
{ }x ( )1

t - i

N - 1

i = 0

{ }x ( )2
t - i

N - 1

i = 0

⋮

{ }x ( )K
t - i

N - 1

i = 0

（3）

式 中 ：{ x ( )k
t - i }

N - 1

i = 0
= { x ( )k

t - i| i = 0，1，⋯，N - 1 } 为 任

务 k的时间序列。

1. 3　时间序列预测常用评价指标

时间序列预测评价指标可以分为回归和分类

两大类，本文列举了一些常见的预测评价指标。

（1） 平均绝对误差（Mean absolute error，MAE），
是通过计算每一个样本的预测值和真实值的差的

绝对值得出，具体计算公式为

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yi - ŷ i （4）

式中：yi 为真实值，ŷ i 为模型预测（下同）。MAE 的

取值范围为 [ 0，+∞ )，当模型预测完全准确时，所

计算出的 MAE 为 0，代表模型预测准确度达到

100%，模型是完美模型。

当不同数据集或不同量纲的预测变量间进行

比较时，可使用归一化平均绝对误差（Normalized 
mean absolute error， NMAE），计算公式为

NMAE = MAE

∑
i = 1

N

|| yi

（5）

（2）平均绝对缩放误差（Mean absolute scaled 
error， MASE），通过对 MAE 进行缩放，以使得提

出模型误差与基线模型进行比较。定义如下

MASE =
∑
i = 1

N

|| yi - ŷ i

N
m ∑

i = m + 1

N

|| yi - yi - m

（6）

式中 m 为季节周期长度（若数据无周期性，则 m =
1）。若 MASE<1，则提出模型性能优于基线预

测；若 MASE>1，则提出模型性能较差。MASE
适用于不同时间尺度的数据，不受数量级影响。

（3） 均方误差（Mean square error， MSE），通

过计算每一个样本的预测值与真实值的差的平方

再取平均值得出，具体公式为
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MSE = 1
N ∑

i = 1

N

( yi - ŷ i )
2

（7）

MSE 的取值范围同样是 [ 0，+∞ )，计算速度

更快，其一直作为时序预测算法的主要评价指标

之一。

（4） 均 方 根 误 差  （Root mean square error，
RMSE），是均方误差进行开方得到，具体公式为

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - ŷ i

2
（8）

该评价指标在有足够数据可用的情况下常被

选用，但无法处理真实值存在 0 的数据集，因为会

出现分母为 0 的问题。值越小，说明预测模型拟合

效果越好。

归 一 化 均 方 根 误 差（Normalized root mean 
square error，NRMSE）对 RMSE 进行归一化处理，

使其变成无量纲的标量，从而便于在不同尺度或单

位的数据集之间比较模型性能。计算公式如下

NRMSE = RMSE
ȳ

（9）

式中 ȳ 为实际值的平均值。

（5）相 对 平 方 误 差（Relative squared error， 
RSE）用于比较一个预测模型的误差与一个简单基

准模型（通常是目标变量的平均值）的误差之间的

比例。定义如下

RSE =
∑
i = 1

N

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ
2

（10）

相对均方根误差（Root relative squared error， 
RRSE）为

RRSE =
∑
i = 1

N

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ
2

（11）

RRSE 是 RSE 的平方根。它也将模型的误差

与均值模型的误差进行比较，但其结果在尺度上更

接近于原始数据。

（6） 平均绝对百分比误差（Mean absolute per⁃
centage error， MAPE），衡量的是预测值与实际值

之间的绝对百分比误差的平均值，避免了正误差和

负误差相互抵消，具体公式为

MAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷ i

yi
× 100% （12）

当 MAPE 值很小时，表示预测值与实际值的

相对偏差较小，也就意味着预测模型的准确性

更高。

（7）加 权 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（Weighted 

mean absolute percentage error， WMAPE） 是 对

MAPE 的一种改进，计算公式为

WMAPE =
∑
i = 1

N

|| yi - ŷ i

∑
i = 1

N

|| yi

× 100% （13）

WMAPE 不是计算每个点的百分比误差再平

均，而是先计算总绝对误差，再将其与总实际值进

行比较，避免了 MAPE 对低实际值敏感的问题。

（8）对 称 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（Symmetric 
mean absolute percentage error， SMAPE），计算预

测值和实际值之间的相对误差，并进行对称归一

化，定义如下

SMAPE = 1
N ∑

i = 1

N || yi - ŷ i

( )|| yi + || ŷ i 2
× 100% （14）

SMAPE 适用于具有不同量纲的时间序列数

据，归一化的分母可以防止极端情况下误差过大的

问题，如实际值接近 0。 SMAPE 的理论范围是

0%~200%。 0% 表示完美模型，预测完全准确；

200% 是最差情况，通常发生在其中一个值为 0，而
另一个值不为 0 时。

（9）平均平方百分比误差（Mean squared per⁃
centage error，MSPE）是计算每个数据点百分比误

差的平方的平均值。计算公式如下

MSPE = 1
N ∑

i = 1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )yi - ŷ i

yi

2

× 100% （15）

均方根百分比误差（Root mean squared per⁃
centage error，RMSPE）是 MSPE 的平方根

RMSPE = 1
N ∑

i = 1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )yi - ŷ i

yi

2

× 100%（16）

RMSPE 可将误差尺度拉到与原始百分比误

差更接近的水平，使其更易于解释。

（10） 经验相关系数（Empirical correlation co⁃
efficient， CORR））表示两个变量间的线性相关程

度，取值介于-1~1，小于 0 负相关，大于 0 正相关，

绝对值越大相关性越强，计算公式为

CORR =
∑
i = 1

N

( )yi - ȳ i ( )ŷ i - ŷ̄ i

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ i

2
( )ŷ i - ŷ̄ i

2
（17）

式中 ŷ̄ 表示预测值的平均值。

（11） 决 定 系 数（Coefficient of determination，
记为 R2）也称为拟合优度，反应了因变量的波动有

多少百分比能被自变量的波动解释，在 0~1 之间

取值，越大越好。具体公式为
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R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ i

2
= 1 - MSE

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ i

2
（18）

（12） 分位数损失（Quantile loss），分位数回归

损失函数用于预测分位数。分位数表示组中有多

少值低于或高于特定阈值的值。它计算跨预测变

量（独立）变量值的响应（因）变量的条件中位数或

分位数。除了第 50 个百分位数是 MAE，损失函数

是 MAE 的扩展。它不对响应的参数分布作任何

假设，甚至为具有非常量方差的残差提供预测区

间。具体公式为

Dρ( yi，ŷ i ) = ( ρ - I{ }yi ≤ ŷ i ) ( yi - ŷ i ) （19）

式中：ρ ∈ ( 0，1)，I为指示函数。

为了总结给定跨度下所有项目的分位数损失，

往往考虑分位数损失的归一化总和被称为 ρ⁃risk，
计算方法为

Rρ( yi，ŷ i ) =
2∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

Dρ( )y ( )i
t ，ŷ ( )i

t

∑
i = 1

N

∑
t = 1

T

|| y ( )i
t

（20）

式中 T 为数据时间步长。

（13） 准确率（Accuracy）：反映分类器对整个

样本的判定能力，能将正的判定为正，负的判定

为负。

Accuracy = 1
N ∑

i = 1

N

[ ]ŷ i = yi = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（21）
式中：TP（True positive）表示正确预测正类的样本

（真阳性），FN（False negative）表示错误预测为负

类的样本（假阴性），FP（False positive）表示错误的

预测为正类（假阳性），TN（True negative）表示正

确预测为负类（真阴性）。

（14） 精确率（Precision）：在所有被模型预测为

正例的样本中，真正的正例所占的比例。计算公

式为

Precision = TP
TP + FP  （22）

（15） 召回率（Recall）：在所有真实的正例样本

中，被模型成功预测为正例样本所占的比例。计算公

式为

Recall = TP
TP + FN （23）

（16） 阳 性 预 测 值  （Positive predictive value，
PPV）。公式为

PPV = TP
TP + FP （24）

（17） 敏感性（Sensitivity）：真阴性中被正确预

测的比例。公式为

Sensitivity = TP
TP + FN （25）

（18） F1⁃score 是精确率和召回率的调和平均

数。它与单一的分类阈值紧密相关，公式为

F 1 = 2 × Precision ×Recall
Precision +Recall （26）

（19） 平均精度⁃召回率曲线下的面积（Area 
under the precision⁃recall curve， AUPRC），是用于

评价二分类模型性能的指标。AUPRC 的范围为

0~1，数值越高，表示模型的性能越好。

（20） 受试者工作特征曲线（Receiver operat⁃
ing characteristic curve，ROC），是一种用于展示二

分类模型在不同分类阈值下性能的图形化工具。

它描绘了模型的敏感性和特异性之间的权衡关

系。受试者工作特征曲线下面积（Area under the 
receiver operating characteristic curve，AUROC）是

ROC 曲线下的面积。AUROC=1.0 表示完美模

型，能完全区分正负类；AUROC=0.5 表示模型没

有区分能力，相当于随机猜测；AUROC<0.5 表示

模型比随机猜测还差。

本文不仅对各深度预测方法进行了模型的特

点分析，而且还通过具体的评价指标对模型的性能

进行了定量分析。

2 基于深度学习的时间序列预测

本节总结了以卷积神经网络（Convolutional 
neural network， CNN）［24］、循环神经网络（Recur⁃
rent neural network， RNN）［25］、注意力机制（Atten⁃
tion mechanism）［26］、Transformer［27］和图神经网络

（Graph neural network， GNN）［28］为代表的常见时

间序列预测深度模型。

2. 1　卷积神经网络

2. 1. 1　卷积神经网络

CNN 是一组深度架构，最初为计算机视觉任

务而设计［29］。CNN 学习使用卷积操作从原始数据

中提取有意义的特征。卷积操作是一个创建特征

映射的滑动过滤器，旨在捕获不同区域数据的重复

模式。这种特征提取过程使得 CNN 有一个突出特

点，即失真不变性，这意味卷积操作可以提取数据

中任意位置的特征。上述特点使得 CNN 适合处理

一维数据，如时间序列。基于 CNN 的模型在时间

序列预测文献中并没有被广泛使用，而一些研究提

出改进的 CNN 单独或与 RNN 一起作为特征提取

器以进行预测。表 1 列出了 CNN 时间序列预测的

相关研究。通过表 1 可以看出，两个基于 CNN 改
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进的时间序列预测模型的性能优于长短期记忆网

络（Long short⁃term memory network， LSTM）［33］。

尽管 LSTM 已被广泛用于时间序列分析，但在一

些特殊的场景下，不同结构的 CNN 模型也被用作

预测工具来提高预测性能。如果时间序列数据中

存在明显的局部模式或周期性特征，CNN 能够很

好地捕捉这些局部特征。当数据中存在噪声时，

CNN 的卷积操作可以起到一定的平滑作用，通过

多个卷积层和池化层，能够过滤掉一些高频噪声。

LSTM 对噪声比较敏感，因为它在每个时间步都

要处理输入信息并更新隐藏状态。过多的噪声可

能会干扰 LSTM 对长期依赖关系的学习，并且在处

理非平稳数据时 LSTM 可能会过度关注序列中的

异常点，对于局部特征的提取也没有 CNN 那么高

效，导致预测性能下降。但是 CNN 缺少对序列数

据的记忆功能，不能充分挖掘潜在特征之间的依

赖关系。

2. 1. 2　时间卷积神经网络

Bai 等［34］提出 CNN 的一种变体时间卷积神经

网 络 （Temporal convolutional neural network，
TCN），更适应时间序列数据集，在执行时间和内

存需求方面直接与 RNN 竞争。TCN 使用膨胀卷

积，网络的输出与输入序列具有相同的长度，能够

捕获时间序列中长期依赖关系。并且 TCN 通过使

用因果卷积来防止信息从未来泄露到过去，其反向

传播路径与时间方向不同，避免了梯度消失和梯度

爆炸问题。膨胀因果卷积 TCN 模块结构如图 1
所示。

膨胀卷积是一个函数，记为 Fd( x )，定义如下

Fd( x ) = ∑
i = 0

K - 1

f ( )i xt - di （27）

式中：f（i）为滤波器，K 为滤波器大小，d 为膨胀因

子参数，t - di为过去的方向。

为了进一步增加网络感受野串联多个 TCN
块，在每个 TCN 块的输出中添加残差连接，可以在

很深的体系结构中提高性能。TCN 模型定义如下

al
t = g (W l

a Fd al - 1
t + bl

a + al - 1
t ) （28）

式中：Fd( )· 为 d 因子的膨胀卷积，al
t 为第 l 层神经

元在时刻 t 的值，W l
a 和 bl

a 为第 l 层对应的权重和偏

置，g 为激活函数。

这些特点使得 TCN 成为适合处理复杂时间序

列问题的深度学习架构。表 2 展示了 TCN 成功应

用于时间序列预测的研究成果。在一些特定的领

域中，上述基于 TCN 建立的预测模型比普通的

TCN 性能要好，甚至在一些数据集上捕获数据中

的时间依赖性比基于 RNN 类的模型更有效，并且

利用 TCN 模型的并行性可以加快训练时间。

图 1 膨胀因果卷积模块

Fig.1 Dilated causal convolution module

表 1　CNN时间序列预测的相关研究

Table 1　Related research on CNN time series forecasting

模型

CNN+
K⁃means［30］

WaveNet⁃
CNN［31］

CNN⁃
LSTM［32］

优于

CNN

LSTM

LSTM

数据集

Electricity 
load

Financial 
data

Electricity 
load

模型特点

CNN 与 K⁃means 结 合 ，用
K⁃means 聚类将数据集划分
为训练子集和测试子集，用
所有这些子集对 CNN 进行
训练以构建预测模型。

基于 WaveNet 用堆叠的扩
张 卷 积 ，广 泛 访 问 历 史 范
围，并行应用多个卷积滤波
器对分离的时间序列执行
ReLU 激活和条件处理，以
实现对数据的快速处理和
利用多变量时间序列之间
的相关结构。

LSTM 提取长期依赖关系，
CNN 捕捉局部趋势模式，但
模型只能捕获局部特征。

性能指标

最优基线

MAPE/RMSE/
NMAE 分别为

3.953/0.250/0.027

MASE（A/B/C）
分别为

0.82/0.925/0.950
（A，B，C 表示不同

的测试周期，
下同）

RMSE 为
1 246.392

本文模型

MAPE/RMSE/
NMAE 分别为

3.055/0.219/0.024

MASE（A/B/C）
分别为

0.693/0.690/0.702

RMSE 为
1 134.179

性能提升

MAPE/RMSE/
NMAE 分别提升
为 0.227/0.142/

0.125

MASE（A/B/C）
分别提升为

0.164/0.254/0.261

RMSE 提升
0.090
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2. 2　循环神经网络

RNN 专门用于处理序列数据，例如机器翻译

相关问题中的单词序列、语音识别中的音频数据或

预测问题中的时间序列。RNN 将每个时间步与前

一个时间步连接起来，以建模数据的时间依赖性。

RNN 细胞包含 1 个内部记忆状态，充当过去信息

的小结，内存状态递归地在每个时间步用新的观测

值更新。RNN 模型结构如图 2 所示。

传统的 RNN 在学习数据中的长期依赖关系时

可能会遭遇梯度爆炸或者消失梯度［40］的问题，使

得 RNN 只具备短期记忆，从而丢失部分信息。为

解决该类问题，出现了 RNN 的变体结构，如长短期

记忆网络 LSTM［33］和门控循环单元（Gated recur⁃
rent unit， GRU）［41］。

2. 2. 1　长短期记忆网络

LSTM［33］通过改善网络中的梯度流来解决上

述梯度弥散的限制。在 LSTM 中用隐藏单元存储

短期记忆，用细胞状态来存储长期信息，通过一系

列门进行调制，即

遗忘门：ft = σ (W f ⋅ [ ht - 1，xt ] + b f ) （29）

输入门：it = σ (W i ⋅ [ ht - 1，xt ] + b i ) （30）

输出门：ot = σ (W o ⋅[ ht - 1，xt ] + bo ) （31）

式中：xt 和 ht - 1 分别为当前输入和前一时刻的隐藏

状态，σ (⋅) 为 sigmoid 激活函数，W f、W i、W o 以及

b f、b i、bo 分别是控制遗忘门 ft、输入门 it 和输出门 ot

行为的权重和偏置。

门机制对 LSTM 的隐藏状态和细胞状态进行

如下修正

隐藏状态：ht = ot ∗ tanh ( Ct ) （32）

式中：tanh 为激活函数；Ct 为细胞状态，表达式为

Ct = ft ∗Ct - 1 + it ∗C͂ t （33）

C͂ t 为候选细胞状态，表达式为

C͂ t = tanh (W c ⋅[ ht - 1，xt ] + bc ) （34）

图 2 RNN 模型

Fig.2 RNN model

表 2　TCN时间序列预测的相关研究

Table 2　Related research on TCN time series forecasting

模型

SCINet［35］

M⁃TCN ［37］

Deep⁃ GLO［38］

优于

TPA⁃
LSTM［36］

LSTM

STGCN［39］

数据集

ETT/
Solar/
PeMS

Beijing
PM2.5

PeMSD

模型特点

一种递归下采样⁃卷积⁃交互
架构。在每层中，用多个卷积
滤波器从下采样的子序列或
特征中提取不同但有价值的
时间特征，从多个分辨率聚合
的特征中，建模复杂的时间动
态性。但 SCINet 仅关注先前
序列的相关性信息或普适性
特征，没有考虑先前序列与未
来序列的联系。

将膨胀网络作为元网络，增加
感受野；构建非对称残差块，
学习更多有用信息并降低计
算成本。但在全连接层，每个
特征图被平均，损失了整个特
征值的局部信息，同时大大增
加参数数量。

提出由 TCN 正则化的矩阵分
解模型（Temporal convolution 
network regularized matrix fac⁃
torization， TCN⁃MF），可以在
预测期间处理全局依赖关系。
将来自 TCN⁃MF 模型的预测
作为时间卷积网络的协变量，
从而使最终模型能够同时关
注每个时间序列的局部属性
以及全局属性。

性能指标

最优基线

RSE/CORR
分别为

0.183/0.934 7

RMSE/RRSE/
CORR 分别为

68.07/0.73/0.69

MAE/MAPE/
RMSE 分别为

3.57/0.087/6.77

本文模型

RSE/CORR
分别为

0.170 9/0.940 0

RMSE/RRSE/
CORR 分别为

65.35/0.70/0.72

MAE/MAPE/
RMSE 分别为

3.53/0.079/6.49

性能提升

RSE/CORR
分别提升

0.065/0.017

RMSE/RRSE/
CORR分别提升
0.04/0.04/0.042

MAE/MAPE/
RMSE 分别提升

0.011/0.09/
0.041

804



第 5 期 潘志松，等：基于深度学习的时间序列预测方法综述

式中：W c 和 bc 分别为候选细胞状态 C͂ t 的权重和偏

置，tanh 为激活函数。

LSTM 循环单元结构图如图 3 所示。LSTM
具有通过反馈连接学习长期依赖关系的能力，也是

时间序列预测方法中使用最多的一种深度学习技

术。表 3 中列出了可以解决 LSTM 网络时间序列

预测问题的相关研究。这些模型证明了 LSTM 在

从时间序列中提取有意义信息方面优于传统的

MLP 和 RNN。此外，最近的一些研究还提出了更

具创新性的改进方案，如混合模型、遗传算法等来

优化网络架构。

表 3　LSTM 时间序列预测的相关研究

Table 3　Related research on LSTM time series forecasting

模型

CNN⁃LSTM［13］

LSTM⁃PSO［42］

DLSTM （Deep 
long⁃short term 

memory）［43］

Multi⁃head 
ATT⁃LSTM［44］

优于

LSTM

LSTM

ARI⁃
MA

LSTM

数据集

Financial data

Oilfield

Oilfield

16 public datasets

模型特点

CNN 层从处理后的时间序列
数 据 中 提 取 主 要 特 征 。
LSTM 层计算最终的预测结
果，但没有将定量和定性因
素作为预测模型的输入。

通过 LSTM 捕获时间序列数
据的依赖关系，采用粒子群
优化算法优化 LSTM 模型的
基本结构，但忽略了数据的
时空依赖性。

有多个 LSTM 层，每层包含
多个细胞，并使用遗传算法
（Genetic algorithm， GA）来
配置最佳的 DLSTM 架构和
参数，但仅考虑了单变量时
间序列数据的预测。

提出了一种 LSTM 和多头注
意力两种深度学习方法的混
合模型。

性能指标

最优基线

RMSE 为
0.022 4

MAPE/
MAE/RMSE
分别为 14.15/

2.31/2.73

RMSE/
RMSPE 分别

为 0.027/
3.731

SMAPE 为
3.25

本文模型

RMSE 为
0.017 3

MAPE/
MAE/RMSE
分别为 9.88/

1.6/2.02

RMSE/
RMSPE 分别

为 0.025/
3.496

SMAPE 为
3

性能提升

RMSE 提升
0.224 8

MAPE/
MAE/RMSE

分别提升
0.31/0.31/

0.26

RMSE/
RMSPE 分别
提升 0.074 1/

0.063

SMAPE 提升
0.07

2. 2. 2　门控循环单元

GRU［41］是 RNN 梯度问题的另一种解决方案。

然而，它也可以被视为 LSTM 单元的简化。GRU
单元使用 1 个隐藏状态，将隐藏状态和细胞状态合

并为 1 个状态，使用 1 个更新门和 1 个重置门，将遗

忘门和输入门合并为单个更新门。它需要更少的

训练时间，且具有更好的网络性能。GRU 循环单

元结构如图 4 所示。

GRU 中隐藏单元的激活可按如下步骤进行

重置门：rt = σ (W r ⋅[ ht - 1，xt ] + br ) （35）

更新门：zt = σ (W z ⋅[ ht - 1，xt ] + bz ) （36）

式中：W r、W z 以及 br、bz 分别为控制重置门 rt 和更

新门 zt 的权重和偏置。

隐藏状态：ht = ( 1 - zt ) ∗ht - 1 + zt ∗h͂ t （37）

其中 h͂ t 为候选隐藏状态，有

h͂ t = tanh (W h ⋅[ rt ∗ht - 1，xt ] + bh ) （38）

式中 W h 和 bh 分别为候选隐藏状态的权重偏置。

表 4 列出了一些用 GRU 网络解决时间序列预

测问题的研究。近期的研究工作通常对标准 GRU
模型进行修改，以提高相对于其他循环网络的性

能。使用 GRU 模型的数量相对低于使用 LSTM
网络的数量。

图 3 LSTM 循环单元结构

Fig.3 Structure of LSTM recurrent unit

图 4 GRU 循环单元结构

Fig.4 Structure of GRU recurrent unit 
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2. 3　注意力机制

在时间序列预测中，深度学习模型的一个研究

方向是捕捉动态时间序列数据中的时间模式［50］，基

于 RNN 的预测模型开始流行起来，如 DeepAR［51］。

尽管 LSTM 在一定程度上克服了梯度消失或爆炸

的问题，但基于 RNN 的模型仍然不能很好地对长

期依赖关系进行建模［33］。注意力机制作为当前深

度学习领域的重要组件之一，已经成为解决序列到

序列问题最成功的方法。其在众多的输入信息中

聚焦于对当前任务更为关键的信息，降低了对其他

信息的关注度［52］。注意力结构如图 5所示。

Bahdanau 等［53］提出的注意力属于软注意力

（Soft⁃attention），是常见的一种注意机制，它使用

所有 key 的加权平均值来构建上下文向量，而 Xu
等［54］提出的硬注意力通过随机取样的 key 来计算

上下文向量。Soft⁃attention 的注意力模块相对于

输入是可微分的，因此整个系统仍然可以通过标准

的反向传播方法进行训练［55］。Soft⁃attention 通过

学习得到 1 个权重向量，用于对输入序列中的每个

元素进行加权求和。这个权重向量可以根据当前

任务的需求，自动地调整不同元素的重要性。自注

意力机制（Self⁃attention）作为 Soft⁃attention 的一种

变体，是一种将单个序列的不同位置关联起来以计

算同一序列的表示的注意力机制。当在序列内部

引入 Self⁃attention 后，可以将序列中任意两个位置

直接联系起来，就更容易捕获特征之间的依赖关

系，不再受中间距离的限制。为了能够更好地了解

Soft⁃attention 在时间序列预测中的应用，将相关的

模型列在表 5 中。表 5 中的工作证明了在时间序列

预测应用中使用 Soft⁃attention 的优势，在可比较的

循环网络上具有更好的性能。
图 5 注意力结构图

Fig.5 Attention structure diagram

表 4　GRU时间序列预测的相关研究

Table 4　Related research on GRU time series forecasting

模型

DSF［45］

XGB⁃
GRU［47］

FM⁃
GRU［48］

优于

XGBoost［46］

XGBoost［46］

FC⁃LSTM［49］

数据集

Snack/
PG&U

Heating 
data

Water 
quality

模型特点

一种序列到序列的预测

框架，以循环方式估计

预测值。在解码器之上

引入了 1 个残差网络，

以统一的方式融合不同

的异构特征及其相互作

用。

利 用 XGBoost 提 取 数

据中多个控制变量的隐

含信息，再利用 GRU 提

取数据中的时序信息，

XGB⁃GRU 优于单一的

XGBoost 和 GRU 模型，

但模型复杂度较高。

用 GRU 作为编码器和

解码器，引入因子分解

机 （Factorization ma⁃
chine， FM），以解决数

据高稀疏性和高维特征

交互问题。用双重注意

力机制解决数据长周期

和时间跨度问题。但需

进一步提高 FM 的高维

潜在信息捕获能力。

性能指标

最优基线

MAE/WMAPE
分别为 244.46/

0.485 9

RMSE/MAE/R2

分别为 10.353/
8.217/0.848

MAE/MSE/
RMSE/NRMSE
分别为 1.2/2.26/

1.50/0.39

本文模型

MAE/WMAPE
分别为 228.93/

0.455 1

RMSE/MAE/R2

分别为 8.461/
7.177/0.898

MAE/MSE/
RMSE/NRMSE
分别为 0.57/0.64/

0.77/0.16

性能提升

MAE/WMAPE
分别提升 0.064/

0.063

RMSE/MAE/R2

分别提升 0.183/
0.127/0.06

MAE/MSE/
RMSE/NRMSE
分别提升 0.53/
0.72/0.49/0.59
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表 5　注意力机制时间序列预测的相关研究

Table 5　Related research on attention time series forecasting

注意力
机制

软
注
意
力

自
注
意
力

模型

AASTH⁃
GCN［56］

MARNN［58］

DSANet［60］

SAnD［61］

Attn⁃
Embed［62］

优于

ADGAT［57］

DARNN［59］

TPA⁃
LSTM［36］

LSTM

PatchTST［63］

数据集

ACL18

Air quality

Gas sta⁃
tion data

MIMIC⁃Ⅲ

Traffic

模型特点

采用噪声感知的时空注意力

机制过滤无效关联，并结合

时间注意力捕捉股票序列的

时空模式；通过自适应节点

嵌入将股票内在关联映射到

可训练的稠密矩阵；将图卷

积操作从静态图扩展到自适

应超图以探索动态关联；使

用时间感知的级联卷积提取

细粒度时间特征。

一种基于多注意力机制的循

环神经网络，分别利用输入

注意力和自注意力获得相关

的编码器隐藏状态和关联属

性的编码器隐藏状态。再使

用时序⁃卷积注意力神经网

络来处理编码器隐藏状态并

捕获长程时序模式。

首先用 2 个并行卷积结构来

捕获全局和局部时间模式的

复杂混合，然后利用 1 个自注

意模块来建模多个时间序列

之间的依赖关系。

模型完全基于掩码自注意力

机制，完全消除了递归。自

注意力模块捕获序列中限制

在邻域内的依赖关系，并使

用多头注意力进行设计。此

外，使用位置编码和密集插

值嵌入技术将时间顺序合并

到序列表示中。

使用全局地标和局部窗口构

建的注意力图作为数据点的

稳健核表示，能够抵抗噪声

和分布偏移，将注意力权重

作为时间序列数据的主要特

征表示。

性能指标

最优基线

Accuracy/F1

分别为
0.520/0.601

MAE/
RMSE
分别为

0.054/0.071

RRSE/
MAE
分别为

0.809/0.437

MSE/
MAPE
分别为
42 165/

235.9

MSE/MAE
分别为

0.487/0.308

本文模型

Accuracy/F1

分别为
0.534/0.558

MAE/
RMSE
分别为

0.023/0.036

RRSE/MAE
分别为

0.771/0.410

MSE/
MAPE
分别为

39 918/157.8

MSE/MAE
分别为

0.447/0.282

性能提升

Accuracy/F1

分别提升
0.026/0.077

MAE/
RMSE

分别提升
0.568/0.487

RRSE/MAE
分别提升

0.047/0.062

MSE/
MAPE

分别提升
0.053/0.331

MSE/MAE
分别提升

0.082/0.084

2. 4　Transformer
Transformer［30］ 主要应用于自然语言处理等序

列到序列的任务，由编码器（Encoder）和解码器

（Decoder）组成，每个编码器模块由 1 个多头自注

意力模块和 1 个位置前馈网络组成，而每个解码器

模块在多头自注意力模块和位置前馈网络之间插

入交叉注意力模型。Transformer 对软注意力提出

了很多改进［54］，使得在没有循环网络单元的情况

下进行序列到序列建模成为可能。Transformer 通
过 Self⁃attention 捕获长程依赖和交互的能力对时

间序列建模特别有吸引力，使得各种时间序列应

用有了显著进展。在 Transformers 的变体中设计

新的注意力模块占比最大［64］。但是传统的 Trans⁃
former 中的自注意模块存在较高的时间和内存复

杂度，这在处理长序列时成为计算瓶颈。为了降

低二次复杂度，人们提出了许多高效的 Transform ⁃
er 变 体 。 本 文 总 结 了 基 于 注 意 力 模 块 改 进 的

Transformer 的变体，相关模型具体见表 6。通过表

6 可以看出，大多数开发的时间序列 Transformer
模型保持了传统 Transformer 的架构，研究者引入

各种时间序列归纳偏差来设计新的模块，大幅降

低了时间和空间的复杂度。同时上述模型减小了

实现信号传递遍历的最大路径长度，可以更好地

捕捉时间序列地长期依赖。
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表 6　Transformer时间序列预测的相关研究

Table 6　Related research on Transformer time series forecasting

AST［65］

Informer［66］

TFT［67］

Pyraformer［69］

FEDformer［70］

Crossformer［72］

Robformer［73］

稀疏注意
力权重

稀疏Q
矩阵

多头注意
聚合共享

金字塔
分层注意

频域中的
自注意力

两阶段
注意力

分解的
Trans⁃
former

DeepAR［51］

DeepAR［51］

Conv⁃
Trans［68］

Informer［66］

Auto⁃
former［71］

FED⁃
former

FED⁃
former

Electricity

ETT

Electricity

Electricity

Electricity

ETT

Electricity

在 注 意 力 头 中 用 α⁃ent⁃
max 替换 softmax，学习稀
疏注意力权重，以更好地
关注与预测有关的历史时
间步，并使用生成对抗编
码器解码器框架训练模
型，提高模型序列级预测
性能，降低误差累积。

通过允许每个 key 只关注
主 要 query 来 获 得  Prob⁃
Sparse 自注意力，以解决
Transformer 时 间 复 杂 度
高、内存占用高等问题。

为了学习不同尺度下的时
序关系，TFT 使用循环层
进行局部处理，通过加性
聚合多头注意力进行共
享。 TFT 使用专门的组
件来选择相关的特征和一
系列的门控层来抑制不必
要的组件。

设计金字塔注意力模块总
结原始时间序列不同尺度
的表示，形成一个 C 叉树，
通过尺度内相邻节点的连
接，较粗尺度更容易捕获
长程依赖。比单独使用单
一的最精细的尺度模型捕
获的方式更能减轻模型的
计算负担。

提出了一种频率增强的分
解 Transformer，以捕捉时
间序列的全局属性，并混
合了专家进行季节性趋势
分解。通过 Fourier 增强
块 和 Wavelet 增 强 块 ，替
代自注意力模块和交叉注
意力模块，能够通过频域
映射在时间序列中捕获重
要结构。

将数据按维度分割嵌入
2D 向量数组中，以保留时
间和维度信息。然后提出
两阶段注意来捕获跨时间
和跨维度的依赖关系。建
立一个分层编码器⁃解码
器，以利用不同尺度的信
息进行最终的预测。

由 3 个 新 的 内 部 模 块 组
成，分解架构和季节成分
调整块，以缓解趋势项和
周期项的突然波动和偏移
对长期预测的影响。通过
鲁棒的趋势预测块来提取
长期时间序列的多种趋势
模式。

R0.5/R0.9

分别为
0.075/0.040

MSE/MAE
分别为

0.162/0.327

R0.5/R0.9

分别为
0.059/0.034

MSE/MAE
分别为

0.745/0.266

MSE/MAE
分别为

0.201/0.317

MSE/MAE
分别为

0.318/0.384

MSE/MAE
分别为

0.190/0.305

R0.5/R0.9

分别为
0.042/0.025

MSE/MAE
分别为

0.158/0.319

R0.5/R0.9

分别为
0.055/0.027

MSE/MAE
分别为

0.719/0.256

MSE/MAE
分别为

0.183/0.297

MSE/MAE
分别为

0.305/0.367

MSE/MAE
分别为

0.184/0.292

R0.5/R0.9

分别提升
0.44/0.375

MSE/MAE
分别提升

0.025/0.025

R0.5/R0.9

分别提升
0.068/0.206

MSE/MAE
分别提升

0.035/0.038

MSE/MAE
分别提升
0.09/0.063

MSE/MAE
分别提升

0.041/0.044

MSE/MAE
分别提升

0.032/0.043

模型
注意力
模块

优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升
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CATS［74］ Cross⁃
attention

Time⁃
mixer［75］ Electricity

仅包含交叉注意力的时间
序列 Transformer 架构，用
交叉注意力机制代替自注
意力并优化参数共享，并
通过设置未来预测期限作
为查询和增强参数共享来
优化模型，提高了长期预
测准确性，同时减少了参
数数量和内存使用。

MSE/MAE
分别为

0.157/0.247

MSE/MAE
分别为

0.149/0.237

MSE/MAE
分别提升

0.051/0.040

续表

模型
注意力
模块

优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

2. 5　图神经网络

多变量时间序列建模长期以来是经济、金融和

交通等领域的研究热点。多元时间序列预测的一

个基本假设是其变量之间相互依赖。Jin 等［76］综述

了 GNN 在时间序列分析中的应用，包括预测、分

类、异常检测和数据插补。GNN 由于其排列不变

性、局部连通性和组合性等特点，凸显了其在处理

时间序列数据中的优势，成为对多变量时间序列数

据进行建模很有效的方法，而传统的方法和其他基

于深度神经网络的方法在这方面却难以做到。根

据 GNN 中节点特征的聚合方式可以分为图卷积

网络（Graph convolutional network，GCN）［77］和图

注意力网络（Graph attention network，GAT）［78］。

2. 5. 1　图卷积网络

传统的 CNN 可以获取局部空间特征，但其只

能在欧氏空间中使用，如图像、规则网格等。GCN
是一种针对图结构数据泛化的特殊 CNN，将卷积

神经网络推广到可处理任意图结构数据。给定邻

接矩阵和特征矩阵，GCN 模型在傅里叶域构造的

滤波器作用于图的节点。首先通过其一阶邻域捕

获节点间的空间特征来学习节点嵌入，然后通过堆

叠多个卷积层构建 GCN 模型。GCN 在聚合过程

中显式地为邻居节点分配一个非参数权重，如图 6
所示。

对于时间序列预测，开发了一些专门的架构，

表 7 展示了针对不同时间序列预测问题使用 GCN
的相关研究。

表 7　GCN时间序列预测的相关研究

Table 7　Related research on GCN time series forecasting

T⁃GCN ［3］

STNN［79］

STGCN［39］

GRU

DC⁃
GRU［80］

DC⁃
GRU［80］

SZ⁃taxi/
Los⁃loop

PeMSD4/
PeMSD8

BJER4/
PeMSD7

集成了 GCN 和 GRU，利用 GCN 捕
获数据拓扑结构，进行空间依赖性
建模。GRU 用于捕获数据的动态
变化，以模拟时间依赖性。T⁃GCN
模型也可用于其他时空预报任务，
但只学习多个时间序列之间稳定的
空间关系，限制了捕获具有多模式
的空间依赖关系的能力。

通过空间注意力网络来建模复杂和
动态的空间相关性，无需昂贵的矩
阵操作；利用 Temporal Transformer
建模跨多个时间步的长程时态依赖
关系，可捕获历史数据的周期性依
赖，但对计算和存储有较高的要求。

架构包含若干个时空卷积块，它们
是图卷积层和卷积序列学习层的组
合，用于建模空间和时间依赖关系，
但依赖预定义的图结构。

RMSE/MAE/
Accuracy/R2

分别为
4.00/2.6/
0.72/0.83

MAE/RMSE
分别为

17.86/27.82

MAE/MAPE/
RMSE 分别为

3.84/9.31/
5.22

RMSE/MAE/
Accuracy/R2

分别为
3.93/2.71/
0.73/0.85

MAE/RMSE
分别为

17.74/27.63

MAE/MAPE/
RMSE 分别为

3.78/9.11/
5.20

RMSE/MAE/
Accuracy/R2

分别提升
0.018/0.045/
0.007/0.026

MAE/RMSE
分别提升

0.358/0.358

MAE/MAPE/
RMSE 分别提

升 0.016/
0.022/0.004

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

图 6 GCN 节点特征聚合

Fig.6 GCN node feature aggregation
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Graph 
WaveNet［81］

TPGCN［83］

GGRU［82］

SCID［84］

Metr⁃La/
Pems⁃Bay

PeMSD8

模型将图卷积层与自适应邻接矩阵
和空洞因果卷积相结合，以捕获时
空依赖关系，但没有考虑数据中的
动态空间依赖关系。

TPGCN 时间感知离散图结构估计
（Time⁃aware discrete graph struc⁃
ture estimation， TADG）和 动 态 个
性 化 图 卷 积（Dynamic personalized 
graph convolutional， DPGC）两个组
件。TADG 通过动态输入推断受交
互特性变化影响的图结构，DPGC
在考虑演变模式和外部因素的同
时，建模变量效应。在信息聚合过
程中动态融合这两种信息。

MAE/RMSE/
MAPE 分别为

2.71/5.24/
0.070

MAE/RMSE/
MAPE 分别为
14.20/23.49/

9.28

MAE/RMSE/
MAPE 分别为

2.69/5.15/
0.069

MAE/RMSE/
MAPE 分别为
13.45/22.98/

8.79

MAE/RMSE/
MAPE 分别提
升 0.007 4/
0.017/0.013

MAE/RMSE/
MAPE 分别提

升 0.053/
0.022/0.053

续表

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

2. 5. 2　图注意力网络

GAT 通过注意力机制为不同的相邻节点自适

应地分配权重，以提高图模型的归纳学习能力。具

体来说，引入注意力的思想，在通过堆叠这些隐藏

的自注意力层获得全局信息之前，并行计算相邻节

点的重要性。GAT 以隐式地方式捕获权重 αij，使

得更重要的节点获得更大的权重，如图 7 所示。为

了实现更稳定的学习过程，GAT 使用多头自注意

力机制来捕获不同图层次的节点信息。此外，

GAT 结构可以使用反向传播算法进行训练，成为

大规模深度学习框架的重要组成部分。

目前，GAT 已经成为链路预测、节点分类和交

通时间序列建模等诸多领域最活跃的方法之一［85］。

同时，它在工业领域的预测问题中也取得了很大的

成功［86］，期望为捕捉工业多变量时间序列内部交

互特征提供新颖的解决方案。表 8 给出了使用

GAT 网络解决时间序列预测问题的相关研究。

表 8　GAT时间序列预测的相关研究

Table 8　Related research on GAT time series forecasting

模型

TC⁃
GATN［87］

GATCN［88］

Weight⁃
bounded 
GAT［89］

优于

DARNN［59］

STGCN［39］

AST⁃
GCN［90］

数据集

Industri⁃
al data

PEMS⁃ 
BAY

US 
stock⁃ 
prices

模型特点

通过 MTS 上的因果分析来学习
有向图，改进的 GAT 模型在图邻
域空间中引入并行的 GRU 编码
器，以捕获数据中的非线性相关
性。但从现有数据集中学习到的
图结构是固定的，使得网络的边
连接无法处理不同变量之间因果
关系发生变化的情况。

基于 GAT 和 TCN 的预测框架，
通过  GAT 处理空间特征，通过  
TCN 处理时间特征，通过  GAT 
和  TCN 的融合层学习时空特征，
同时考虑外生因素。此外，图中
的节点可以通过堆叠多个层来捕
捉其邻域的信息，但对动态交通
状况的适应性较弱。

为多变量时间序列预测开发了一
种 新 的 范 数 有 界 GAT，通 过 对
GAT 模型中每层权重的 Frobenius
范数设定上界来实现最优性能。

性能指标

最优基线

RMSE/MAE/
CORR 分别为
0.083/0.052/

0.98

MAE/MAPE/
RSME 分别为

2.25/0.053/
4.04

MSE/MAE
分别为

7.14/36.77

本文模型

RMSE/MAE/
CORR 分别为
0.074/0.046/

0.99

MAE/MAPE/
RSME 分别为

1.93/0.041/
3.18

MSE/MAE
分别为

2.04/30.61

性能提升

RMSE/MAE/
CORR

分别提升
0.114/0.114/

0.007

MAE/MAPE/
RSME

分别提升
0.142/0.222/

0.213

MSE/MAE
分别提升

0.714/0.168

图 7 GAT 节点特征聚合

Fig.7 GAT node feature aggregation
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通过表 7、8 可以看出，上述基于图神经网络的

时间序列预测模型大多数用于交通数据的预测。

交通数据的预测是城市交通管理和规划中的关键

问题，而传统预测方法在面对数据稀疏性、非线性

关系和复杂动态性等挑战时表现不佳。图神经网

络是一种基于非欧结构数据的深度学习方法，在各

种复杂网络建模和预测任务中得到广泛应用［91］。

近来，很多方法将图神经网络与 RNN 或 CNN 集成

在一起，在反映城市道路网络的复杂拓扑结构的同

时满足中长期预测任务的要求。研究人员提出的

此类时空图神经网络，相较之前的预测模型有显著

的进步。

3 深度多任务时间序列预测

现有的单任务时间序列预测模型是对每个

任务单独进行训练，各个任务之间的模型空间是

相互独立的（图 8（a）），没有很强的任务泛化能

力。受到 MTL［21］这一机器学习范式的启发，多

个任务之间的模型空间是共享的（图 8（b）），通

过任务间知识共享提高每个任务的性能，降低每

个任务的过拟合风险。例如，在医学指标预测

中，在某一特定时间步为某一任务（如预测败血

症发病时间）学习的知识可能对在稍后时间步学

习另一任务（如预测死亡率）有用；在交通预测

中，交通速度的预测和交通流量的预测显然是相

互影响的任务，同时进行两个任务的学习有助于

提高任务预测性能。因此，一些深度多任务学习

模型被提出来用于时间序列的预测。本节回顾

了深度多任务时间序列预测的架构，分别从网络

体系结构信息共享机制和信息共享（交互）位置

两个层面对不同的方法进行分类，并分析了这些

模型的设计特点。

3. 1　硬参数共享和软参数共享

3. 1. 1　硬参数共享

硬参数共享是深度学习［92］中最常用的 MTL
方法之一。所有任务共享公共的神经网络底层（通

常是网络的前面几层）的参数，用于提取不同任务

之间的共性特征，而每个任务在网络的上层（通常

是后面几层）有自己独立的参数，用于处理特定任

务相关的特征。硬共享结构如图 9 所示。

通过硬共享方法最大限度地降低了训练过程

中过拟合的风险，但在相关性较低的任务中会遇到

困难，共享参数可能会导致任务之间的干扰，降低

模型性能。另外，当所有任务都依赖于相同的共享

参数时，对于那些具有特殊要求的任务，可能无法

很好地适应。表 9 中列出通过硬共享机制进行深

度多任务时间序列预测的相关研究。

表 9　硬共享 MTL时间序列预测的相关研究

Table 9　Related research on hard shared MTL time series forecasting

AECRNN［93］ MTCNN［94］ Industrial 
data

CNN 和自动编码器提取时间
序列的鲁棒特征，然后分别输
入到解码器和 RNN 进行序列
重构和预测。

RMSE/
MAPE 分别为

0.6/14.463

RMSE/
MAPE 分别

为 0.57/
14.22

RMSE/MAPE
分别提升

0.05/0.0166

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

图 8 单任务学习和多任务学习网络结构图

Fig.8 Network architecture diagrams for single⁃task learning and multi⁃task learning

图 9 硬参数共享的多任务学习结构

Fig.9 Multi⁃task learning structure for hard parameter sharing
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MURAT［95］

LSTM⁃
based［96］

MDL［97］

STNN［79］

XGBoost［46］

Conv⁃
LSTM［98］/

MRF［99］

BJS⁃Pickup/
NYCTrip

Wireless 
communica⁃

tion

TaxiBJ/
TaxiNYC

将链接信息和时空信息嵌入学
习空间中，并在嵌入向量上应用
图拉普拉斯正则化执行先验和
周期性的时空平滑度，经过残差
网络再馈送到各任务网络。

通过线性变换和 LSTM 对不同
任务数据进行特征提取，将提
取的特征矩阵进行融合，最后
分别输入到不同预测任务头。

MDL 用于节点和边流量的预
测，两个任务均用三流全卷积网
络（Three⁃stream fully convolu⁃
tional networks， 3S⁃FCN）捕获
接近流、周期流和趋势流的时间
相关性，然后用 Concat 进行特
征融合，再运用卷积输入到两个
任务网络，最后利用门控机制与
外部因素融合后进行预测。

MAPE/
MAE/MARE
分别为 0.24/
149.4/0.23

MSE/MAE/
MAPE 分别为

8.32/1.51/
17.81

Task 1：
RMSE/MAE
分别为 66.57/

18.3
Task 2：

RMSE/MAE
分别为 55.7/

18.28

MAPE/
MAE/
MARE

分别为 0.22/
139.44/0.21
MSE/MAE/
MAPE 分别
为 6.46/1.32/

16.63

Task 1：
RMSE/

MAE 分别为
53.68/13.98

Task 2：
RMSE/

MAE 分别为
47.44/14.63

MAPE/MAE/
MARE

分别提升
0.080/0.067/

0.074
MSE/MAE/

MAPE 分别提
升 0.224/0.126/

0.066 3

Task 1：RMSE/
MAE

分别提升
0.193 6/0.236 1

Task 2：
RMSE/MAE

分别提升
0.145 2/0.199 7

续表

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

3. 1. 2　软参数共享

软参数共享不强制所有任务共享完全相同的

参数。它为每个任务都设置了独立的参数集，但是

会添加一些约束来鼓励不同任务参数之间的相似

性。这种相似性可以通过一些正则化方法来实现，

例如对不同任务参数之间的距离进行惩罚。软共

享架构如图 10 所示。软参数共享的多任务学习结

构每个任务都有自己独立的参数，能够更好地适应

不同任务的特殊需求，避免了硬参数共享中可能出

现的任务冲突问题。对于任务差异较大的情况，软

参数共享可以更好地平衡不同任务之间的学习，同

时仍然能够利用不同任务之间可能存在的共性。

在软共享多任务时间序列预测模型中，任务间可以

进行参数共享、特征共享和注意力共享，是一种比

较灵活的共享方式。

表 10 中列出了通过软共享机制进行深度多任

务时间序列预测的相关研究。基于软共享的多任

务学习方法明显依赖于预定义的共享结构，模型对

新任务的泛化性能可能较差。由于每个任务都有

自己独立的参数集，软参数共享的模型参数数量通

常比硬参数共享多，这可能需要更多的计算资源和

数据来进行训练。软共享机制需要设计合适的正

则化方法来控制不同任务参数之间的相似性，训练

过程相对复杂，需要仔细调整正则化参数等超参数。

表 10　软共享 MTL时间序列预测的相关研究

Table 10　Related research on soft shared MTL time series forecasting

MTL⁃
Trans［100］

Deep⁃
TTE［102］

SSP⁃
MTL［101］

RNN⁃
TTE［102］

TRA⁃MI

Chengdu/
Beijing 
traffic

模型通过设置外部公共多传
感头注意力函数来捕获和存
储跨不同任务的自注意力信
息，然后通过拼接加权的方式
进行共享。

基于 CNN 和 LSTM 的时空组
件学习数据中的局部空间依赖
性和时间依赖性及外部因素嵌
入，进行局部路径旅行时间的
估计。并且通过多因素注意力
机制学习不同局部路径的隐
藏表示和外部因素的权重进行
整个路径旅行时间的估计。

CORR/RMSE/
SMAPE 分别为
0.85/0.11/0.31

MAPE/
RMSE/MAE

分别为
15.65/358.74/

246.52

CORR/RMSE/
SMAPE 分别为
0.87/0.11/0.30

MAPE/
RMSE/MAE

分别为
11.89/282.55/

186.93

CORR/RMSE/
SMAPE
分别提升

0.018/0.020/
0.021

MAPE/
RMSE/MAE

分别提升
0.240/0.212/

0.241

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

图 10 软参数共享的多任务学习结构
Fig.10 Multi⁃task learning structure for soft parameter 

sharing 
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HUMTL⁃
CGRUG［103］

HUMTL⁃
CGRU［103］

Energy 
loads

用 CNN 提取特征与不同结构
的 GRU 连接，建模时间动态
性 ；再 在 不 同 网 络 上 进 行 同
方差不确定性多任务学习分
析 ，并 通 过 梯 度 提 升 回 归 树
自动确定每个模型的权重进
行集成。

Task 1：MAPE/
RMSE 分别为

1.428/1.081
Task 2：

MAPE/RMSE
分别为 1.349/

0.305
Task 3：MAPE/
RMSE 分别为

1.129/0.709

Task 1：MAPE/
RMSE 分别为

1.396/1.061
Task 2：

MAPE/RMSE
分别为 1.287/

0.294
Task 3：MAPE/
RMSE 分别为

1.085/0.687

Task 1：MAPE/
RMSE分别提升

0.022/0.018 5
Task 2：

MAPE/RMSE
分别提升

0.046 0/0.036
Task 3：MAPE/
RMSE 分别提
升 0.039 0/

0.031

续表

模型 优于 数据集 模型特点
性能指标

最优基线 本文模型 性能提升

3. 2　以编码器为中心和以解码器为中心的多任务

时间序列预测

多任务网络被分为硬参数共享技术或软参数

共享技术。然而，最近的多任务学习工作从这两种

共享技术中获得了灵感，共同解决了多个密集预测

任务。因此，软参数共享与硬参数共享范式是否仍

被应用作 MTL 架构分类的主要框架是有争议的。

为了更好地区分不同的体系结构，出现了一种替代

分类法，即根据任务之间交互或共享信息网络中的

位置来进行分类。然而，在多任务时间序列预测方

面，这种方法尚未得到深入研究。

以编码器为中心的架构（图 11（a））在使用独

立的任务专用头解码每个任务之前，仅使用硬参数

或软参数来共享编码器中的信息。不同的是，以解

码器为中心的架构（图 11（b））也在解码阶段交换

信息。

3. 2. 1　以编码器为中心的架构

以编码器为中心的架构是指使用共享编码器

或多个编码器来学习多个相关任务的时间序列预

测模型。在这种方法中，编码器将输入序列转换为

共享的特征表示，解码器将特征表示转换为每个任

务的预测输出。这种方法的主要思想是通过共享

特征表示来提高模型的效率和准确性，同时保留每

个任务的独特特征表示。

在以编码器为中心的多任务时间序列预测架

构中，有一种常见的分支结构：共享编码器作为骨

干网络学习共享特征，然后分支到不同的特定任

务，类似图 9 所示。如 MTRL［104］，该模型依赖于共

享网络来学习场景的通用表示，通过参数的硬共享

将编码器的特征用于任务特定的头，以获得每个任

务的预测。这个简单的模型在所有任务中共享完

整 的 编 码 器 ，但 受 到“ 十 字 绣 网 络 ”［105］

（Cross⁃stitch）和多任务注意力网络［106］（Multi⁃task 
attention network， MTAN）的启发，最近的工作已

经考虑了在编码器中应该在哪里以及如何进行特

征 共 享 。 例 如 ，在 Transformer 的 基 础 上 ，

MTL⁃Trans［100］展示了两种不同的多任务间共享注

意力架构，如图 12（a，b）所示。通过设置外部公共

图 11 以编码器为中心和以解码器为中心的模型结构

Fig.11 Model structures centered around the encoder and the decoder
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多传感头注意力函数来捕获和存储跨不同任务的

自 注 意 力 信 息 。 观 察 图 12（a）可 以 清 晰 看 出 ，

MTL⁃Trans 的混合注意力共享架构在形式上和

“十字绣网络”是类似的。“十字绣网络”是使用多任

务学习来学习卷积网络中的共享表示，通过端对端

的学习来自动决定共享层，通过一个线性变换来

“缝合”不同任务间的特征以实现特征共享。图 12
（a）架构是通过共享注意力模块进行不同任务特定

编码器特征的“缝合”，从而实现任务间特征共享。

这种注意力共享架构通过将任务特定编码器的输出

反馈到共享的多头注意力层，可以加强共享知识的

学习。MTAN 将共享骨干网络与编码器中的任务

特定注意力模块结合使用，每个特定任务的注意力

模块通过应用软注意力掩码从共享网络中选择特

征。类似地，MTL⁃Trans的另外一种通用的全局注

意力共享架构由特定任务注意力编码器层和共享注

意 力 层 组 成 。 与 MTAN 共 享 方 式 不 同 的 是 ，

MTL⁃Trans共享多头注意力层捕获所有任务的共享

信息，通过与任务特定编码器输出进行拼接再计算加

权平均信息，以使来自不同任务的信息充分交互。

“十字绣网络”的缺点是网络的大小随着任务

的数量线性增加。此外，还不清楚十字绣单元应插

入何处可以最大限度地提高其有效性。而水闸网

络［107］可以支持子空间和跳跃连接的选择性共享，

从而扩展了这项工作。以编码器为中心的多任务

时间序列预测相关研究如表 11 所示。

3. 2. 2　以解码器为中心的架构

编码器结构遵循一个共同的模式：它们在 1个

处理周期中直接预测来自同一输入的所有任务输出。

这样它们就无法捕捉到任务之间的共性和差异，而这

些任务之间很可能相得益彰，这可能是以编码器为中

心的方法对 MTL 只实现了适度的性能改进的原

因。为了缓解这一问题，经过编码器处理后得到共

享的特征表示在解码阶段也共享或交换信息，然后

再分别预测每个任务的输出序列。将这样的模型

分类为以解码器为中心的架构，如图 12（b）所示。

图 12 MTL⁃Trans两种共享注意力网络结构图

Fig.12 Two shared attention network architectures of MTL⁃Trans
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在以解码器为中心的架构中，解码器信息交互

的方式也有所不同。如 MSJF［112］使用注意力机制

来衡量共享信息和任务私有信息对自身预测任务

的贡献，然后该模型将这些信息与它们的权重进行

组合，得到最优的组合。而 TP⁃AMTL［113］采用了

一种新的非对称知识转移概率公式，其中知识转移

的数量取决于特征层面的不确定性。该框架利用

特征层面的不确定性进行任务间和跨时间步的知

识转移，从而同时利用任务相关性和时间依赖性。

以解码器为中心的多任务时间序列预测相关研究

如表 12 所示。

从表 11 和表 12 可以看出，在以信息共享（交

互）位置对深度多任务时间序列预测进行分类时，

以编码器为中心进行信息交互的研究模型相对较

表 12　以解码器为中心的多任务时间序列预测的相关研究

Table 12　Related studies on decoder‑centred multi‑task time series forecasting

模型

MSJF［112］

TP⁃
AMTL［113］

Interpre⁃
MTL［114］

优于

FC

SAnD［61］

KNNR［114］

数据集

Stock data

MIMICⅢ/
PhysioNet

Industrial

模型特点

每个任务有特定的编码器
学习任务特定潜在特征，然
后 通 过 注 意 力 机 制 进 行
私⁃共享特征的信息交互，学
习优化的表示以供每个任
务的执行。

模型共享低层网络，然后基
于特征的不确定性来学习
知识转移量，将知识加权组
合进行跨任务和时间步非
对称性知识转移，最后用组
合特征执行每个预测任务。

模型采用矩阵分解技术和
注意力机制增强的编解码
器架构。利用 MLP 作为编
码器进行特征提取供解码
器使用。然后将 3 个不同的
解码器输出融合用于时间
序列重建和预测两个任务。

性能指标

最优基线

MAPE/MAE/
MARE 分别为

2.51/0.011/1.19

AUROC 分别为
0.860 7

MSE 分别为
4.95

本文模型

MAPE/MAE/
MARE 分别为

2.13/0.010/1.05

AUROC 分别为
0.874 3

MSE 分别为
4.77

性能提升

MAPE/MAE/
MARE 提升

0.149/0.10/0.112

AUROC 提升
0.015 8

MSE 提升
0.035

表 11　以编码器为中心的多任务时间序列预测的相关研究

Table 11　Related studies on encoder‑centred multi‑task time series forecasting

模型

MTL⁃RNN［108］

CL⁃based［109］

MTRL［104］

优于

LSTM

TS2Vec［110］

TriNet［111］

数据集

MIMIC⁃
Ⅲ v1.4

ETT

UCR 
archive

模型特点

任务网络共享一个 LSTM 编码

器提取时序特征。然后用于循环

解码重构原始序列和预测记录的

医院死亡率。并且，在每个任务

的学习中都纳入注意力机制，分

别实现充分运用编码器知识和为

每个时间步设置不同的重要性级

别。

数据预处理为上下文、时间和转

换一致性 3 个自监督任务生成正

负对，反馈到共享编码器。然后

执行每个自监督任务并计算对比

损失。通过同方差的不确定性权

衡多个对比损失函数来推导出多

任务损失。

共享网络由深度小波分解网络和

残差网络组成，提取隐藏在不同

时域和频域中的信息。然后分别

输入到任务特定网络进行学习任

务的特定表示。

性能指标

最优基线

AUPRC/
PPV/

Sensitivity
分别为

0.49/0.48/
0.49

MAE 分别为
0.712

Accuracy
分别为

0.87

本文模型

AUPRC/
PPV/

Sensitivity
分别为

0.52/0.49/
0.503

MAE 分别为
0.690

Accuracy
分别为
0.882

性能提升

AUPRC/
PPV/

Sensitivity
分别提升

0.068/0.029/
0.033

MAE
分别提升

0.031

Accuracy
分别为
0.013 8
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多，即先在编码器阶段先获取共享信息，然后用于

不同的特定任务。这是比较简单的一种多任务学

习共享架构，在任务相关性较强的时候比较适用。

架构相对复杂的以解码器为中心进行信息交互的

方法，可以在学习阶段获取与每个任务强相关的特

征，如通过注意力机制、对比学习等方式，这在一定

程度上可以抑制信息的负迁移。

4 结   论

本 文 首 先 概 述 了 以 CNN、RNN、Attention、
Transformer 以及 GNN 为代表的常见深度时间序

列预测的方法，包括模型的组件构成、使用的数据

集、已知模型改进方式和局限。总结发现，基于深

度学习的时间序列预测方法具有一定的性能优势，

但仍需要进一步的提升和完善。本文给出了时间

序列预测领域的重点问题和进一步的研究方向。

（1） 深度神经网络的性能在很大程度上取决

于其各自架构和超参数设置的配置。然而，由于学

习过程的网络复杂性和沉重的计算成本，手动寻找

最 优 的 网 络 配 置 极 具 挑 战 性 。 神 经 架 构 搜 索

（Neural architecture search，NAS）是一种自动设计

神经网络架构的技术，具有出色的全局搜索能力，

通过自动遍历给定任务的架构搜索空间，可以识别

最佳的学习配置以及发现创新的网络结构。因此，

在未来的研究中采用 NAS 来寻找最优深度神经网

络配置将成为时间序列预测研究的热点之一。

（2） 深入挖掘出时空序列数据中隐藏的动态

变化的时间和空间相关性，更全面地提取出数据中

的时间特征和空间特征，是时空序列分析和建模过

程中面临的一个重点和难点。图神经网络因其处

理不规则图结构数据的卓越能力而被引入。最近

的时空图神经网络通常依赖于复杂的机制来捕捉

动态依赖关系，这可能会引入过多的参数，并面临

过度拟合的高风险。此外，其中一些模型还严重依

赖于领域动态因素（如道路占用率和天气条件），在

一定程度上失去了不同应用中的鲁棒性和泛化

性。因此，平衡模型的动态性和鲁棒性是一个仍需

深入研究的问题。

（3） 神经网络模型在多任务学习方面展现出

了广阔的前景，其重点是学习共享层以提取共同的

任务变量特征。深度多任务学习中跨多个任务的

特征共享的可能仍然主要是线性加权求和。如何

在所提方法中融入非线性是把握更多任务相关性

的未来方向。另外，在大多数现有方法中，提取的

共享特征很容易受到特定任务特征或其他任务带

来的噪声污染，如何有效缓解共享特征和私有特征

的互相干扰也值得进一步深入研究。

（4） 多任务学习旨在同时解决一系列相关任

务，通过共享知识来提高单个任务的表现。因此，

了解一组任务中的相似性是多任务学习的一个重

要方面。之前的研究已经将相似性信息以显式方

式（例如，每个任务的加权损失）或隐式方式（例如，

用于特征自适应的对抗损失）融入其中，以取得良

好的实证性能。然而，关于任务相似性知识的理论

研究往往是缺失或不完整的，仍需进一步研究。
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