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问题回溯

• 相关内容
– 2024.12.19 李新帅：《多元时间序列异常检测方法研究》

– 2024.03.15 李新帅：《不规则多元时间序列预测研究》

– 2023.06.11 李新帅：《基于Transformer的时间序列分析》
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• 内涵解析与研究目标
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• 知识基础

• 算法原理

– Periodformer
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• 特点总结与工作展望
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预期收获

• 预期收获
– 了解长期时间序列预测（LTSF）的发展脉络与基本方法

– 理解显式周期引导的LTSF的技术原理

– 理解显式周期引导的LTSF的性能贡献和不足
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内涵解析与研究目标

• 研究目的
– ​​​​面向长期时间序列预测任务

– 结合周期性建模、深度学习和注意力机制等技术

– 实现多元时间序列预测准确率和效率的提升 ​​

• 内涵解析
– 时间序列数据（如电力消耗、交通流量）往往呈

现出 ​​稳定的周期性模式 ​​，这种周期性为长期预测

提供了可追溯的规律性基础

– 显式周期指直接利用和建模时间序列的周期模式

– 长期时间序列预测指基于历史观测值，预测未来 ​​
长 horizon 步数 ​​的任务，horizon 通常 ​​远超一个

季节性周期
5

短期预测 长期预测

高频数据
（交通流量）

预测未来1小
时的流量，
时间跨度短

预测未来24
小时的流量
趋势，时间
跨度长

低频数据
（季节GDP）

预测未来1个
季节周期，
预测步数小

预测未来3个
以上的季节
周期，预测
步数大



研究背景与研究意义

• 研究背景
– 长时预测应用于电力调度、交通管理、气象预报、经济规划等领域，能提供更早的预警

和更长期的规划便利

– 主流深度学习模型（如Transformer）在处理长期预测时存在计算效率低下、难以有效

捕捉长期周期模式
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• 研究意义
– 范式创新：从“黑箱”学习转向基于先验

知识的结构化建模

– 通过显式周期性建模，增强了模型的可解

释性和鲁棒性

– 提升预测效率与降低计算成本



研究历史 LSTF对周期性的利用
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• 显式和隐式的区别
– 显式周期性 ​​：内置模块去发现周期或 ​​直接利用先验周期结构 ​​
– 隐式周期性 ​​： ​​​​依赖模型的 ​​通用结构间接学习周期性 ​

• 趋势发展

范式 ​​隐式学习​​ ​​显式发现​​ ​​显式引导​​

​​核心思想​​ 模型通用结构​​间接、被动​​地学习
周期，周期是“副产品”

模型内置专用组件​​主动、从数据
中发现​​主导周期，并​​显式​​基于该
周期进行聚合

将先验周期知识作为超参数​​直接
注入​​模型结构，进行强引导

​​如何利用周期​​ 不保证。依赖注意力机制等全局
学习

​​Autoformer​​ (里程碑)基于序列自
相关度寻找周期，并对齐相似相
位点​​

​​预设周期长度

​​优势​​ 灵活，无先验要求 ​​无需精确周期先验，能自适应不
同数据集，可解释性强

​​效率极高，结构简单，在周期明
确的数据上表现强大

​​劣势​​ ​​黑箱、效率低、无法有效捕捉周
期模式​​

发现机制的准确性依赖数据质量
内置模块引入不小的计算量 依赖准确的周期先验知识



研究历史 LSTF对周期性的利用
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2018 2024

2023 2024

LSTNet结合CNN与RNN和

GRU，分别捕捉短期局部依

赖 和 长 期 趋 势 ， 同 时 通 过

Recurrent-skip机制显式建模

周期性，并引入时间注意力层

自适应学习动态周期特征，最

后融合自回归模型增强对尺度

变化的敏感性

DLinear 模型指出，一个简单的线

性模型在将序列预先分解为季节项

与趋势项后，即可取得卓越的性能。

这一结果不仅凸显了 ​ ​序列分解技术

本身的关键作用 ​ ​，更实证了：长时

序列经过恰当分解预处理后，简单

的 线 性 方 法 足 以 超 越 许 多 复 杂 的

Transformer变体

​ ​Leddam 首创可学习序列分

解技术，结合通道与自回归

双注意力机制，分别建模变

量关联与时序变化。使用 ​ ​可
学习分解核替代传统STD中

的移动平均核，提升了分解

的灵活性

Periodformer提出了轻量化的

Period-Attention机制，其创新

在于利用显式周期性聚合长期

子序列，并基于内置邻近性聚

合短期子序列，同时引入门控

机制调节注意力影响，最终以

线性计算复杂度实现强大序列

建模

2021
Autoformer 是一项里程碑式的工作。

其核心创新在于将序列分解作为内

置算子集成到Transformer中，利用

移动平均（MA）提取趋势项，不像

传统Transformer那样隐式地学习周

期，因为它专门设计了一个 ​ ​自相关

注意力机制 ​ ​来主动地、显式地去 ​ ​发
现​​序列中的周期模式

2022

FEDformer是在Autoformer季节-趋势

分解的框架基础上进行的重要改进。并

利用 ​ ​频域增强模块 ​ ​在傅里叶或小波变换

后的频域中进行随机采样和注意力计算，

有效捕获关键周期性模式。模型通过傅

里叶变换将序列转换到频域，并采用 ​ ​随
机选择固定数量频率分量 ​ ​的策略来构建

紧凑表示

2024

CycleNet提出残差周期预测

（RCF）技术，通过可学习的

循环单元捕捉序列内在周期模

式并对残差进行预测。该方法

既可构建轻量且强大的独立模

型，也能作为即插即用的模块

有效提升现有模型的性能。



知识基础 季节-趋势分解
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• 季节-趋势分解（STD）
– 季节性 ​（Seasonal）：代表固定周期的重复性波动

（如日、周、年复一年）

– 趋势-周期（Trend-Cyclic） ​​：长期的方向性运动

• 趋势：长期的上升或下降方向

• 周期：周期长度不固定​​、间隔不固定的重复波动

– 其他成分：噪声

• 分解方法：移动平均（Moving Average，MA）
– 平均：用窗口平均值代替单日的波动值

– 移动：时间窗口随着时间点向后移动

– 通过平均来平滑短期内的随机波动，从而让长期、

持续性的变化方向（即趋势）显现出来

– 季节成分=原始序列-趋势成分



Periodformer

Periodformer: An efficient long-term time series forecasting 
method based on periodic attention



算法原理 TIPO
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T 目标 利用显式周期，降低LTSF的计算复杂度同时提升预测精度

I 输入
一个包含L个历史时间点、每个时间点具有D个特征维度的多元时间序列
数据块X

P 处理

1. 数据预处理：MA-K对时序分解得到趋势分量和季节分量
2. 通过周期性注意力机制对长序列进行聚合，门控机制调节注意力权重；
前馈层聚合同一周期内的短期子序列
3. 最终预测：季节性分量+累积趋势分量

O 输出
模型预测的未来O个时间点、每个时间点同样具有D个特征维度的未来
序列值

P 问题
1. 现有Transformer模型中的注意力机制在计算序列元素间相似度时计
算复杂度过高
2. 现有注意力机制在长序列预测中存在​​过度拟合噪声​​的情况

C 条件 多元长时序列

D 难点 1.如何降低注意力机制的计算复杂度
2.如何减低对噪声的过度拟合

L 水平 Knowledge-Based Systems 2024 中科院1区



算法原理 Periodformer
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• Periodformer
‒ MA-K时序分解：

• 季节项：利用​​编码器输出的历史周期性信息​​来修正和细化解码器对于未来周期的预测

• 趋势项：​​每一步都会剥离季节项中的趋势成分并累积

‒ 周期性注意力（Period-Attention）：显式捕捉周期之间的依赖关系

‒ 前馈层（Feed Forward）：基于邻近度聚合同一周期内的短期子序列



算法原理 输入和MA-K
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• 模型输入
‒ 编码器：输入             包含Np个周期数据

‒ 解码器：        即从X中取出最近几个周期子序列分解为
• 趋势-周期成分（trend-cyclical）：

• 季节成分（seasonal）：

– 占位符：交叉注意力 ​​（Cross-Attention）的格式需求

tcX

snX

subX

• MA-K
– 表示核大小为k的移动平均模块，k是超参数

– 从长期序列中分离出趋势和季节部分

– 平滑输入数据，降低噪声过拟合风险

l是模型层数
l
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算法原理 Period-attention
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• 现有问题1
– 全注意力机制在输入序列L非常大时计算

量庞大

– 其他方法虽降低了理论复杂度，但其注意

力机制实现复杂

– 传统的注意力机制很难有效地捕捉序列长

期的周期性模式

• Period-attention
– 引入显式周期P，是来自数据集的周期

– 对长序列基于周期P分段，仅计算周期之

间的注意力

– 周期对齐，专注长序列中重复出现的模式

)(O 2L )log(O LL

)log(O LL )(O LNp



算法原理 Period-attention

• Period-attention
– 相似度计算

• QKV矩阵被重塑，注意力矩阵变为

• 对于每个注意力权重，聚合对应周期块内

的 P个时间点的信息

– 损失周期内点和点的相似度，乘法计算复杂

度降为
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算法原理 前馈层
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• 前馈层
– 问题：Period-attention将序列划分为多个周期，仅关

注周期之间的相关性，损失周期内点和点的相似度

– 同一周期内距离较近的子序列同样具有较高的相关性，

即短期依赖

– 卷积运算（Conv）通过捕捉窗口内的局部模式，模拟

临近子序列的近似性

–     是激活函数，  是卷积层的核大小
TTlll XConvConvXX ))),,)(((( 11   

 



算法原理 Period-attention

• 现有问题2
– 注意力机制的负面影响

• 对噪声过敏感​​：在低信噪比序列中，易

放大噪声导致过拟合

• ​​模型过于复杂​​：对于简单问题，引入不

必要的参数与计算开销

• 门控机制调节注意力权重
– 当比例因子s=0，Attention 机制被取消，取而代

之的是非线性激活操作 �
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• 数据集
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实验流程 数据集

数据集 长度 特征数量 采样频率
ETTh1&ETTh2 17,420 7 1 hour

ETTm1&ETTm2 69,680 7 15 mins
Electricity 26,304 321 1小时
Exchange 7,588 8 1天

Traffic 17,544 862 1小时
Weather 52,696 21 10分钟
Illness 966 7 7天

• 评价指标：MSE，MAE
• 实验参数：输入长度L=96，输出长度O={96, 192, 336, 720}
• 对比方法

– 基于Transformer：FEDformer（2022）、Autoformer（2021）、Informer
（2021）、LogTrans（2019）、Reformer（2020）

– 基于大模型的方法：Time-LLM（2024）、UniTime（2024）、OneFitAll（2023）

– 其他：LSTNet（2018） 、LSTM（1997）、TCN（2018）



实验结果 多变量长时序列预测实验

• 相比FEDformer和Autoformer，平均MSE分别降低13%和29%
• 在五项数据集中均取得最优性能，具有更强的泛化能力
• 单变量LTSF任务同样取得最优效果（图表略）
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实验结果 多变量长时序列预测实验

• 在ETT数据集上的对比试验，实现最优预测效果
• 四个子集的区别：采样频率、变压器
• 在ETTh1上，预测长度336时，MSE相比FEDformer-w降低4%
• 单变量LTSF任务同样取得最优效果（图表略）
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实验结果 LLMs-based方法对比和预处理影响

• Periodformer在平均预测性能上优于LLM-based方法
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• 使用相同数据预处理条件（iTransformer）
– Periodformer不依赖特殊预处理即可实现优越表现



实验结果 消融实验
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• 验证不同Attention变体和门控机制的影响
– Att​​：朴素的Attention机制

– ​​G​​： 门控机制

– ​​AC​​：Auto-Correlation（来自Autoformer）

– ​​PA​​：Period-Attention



实验结果 参数实验
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• 验证比例因子s的必要性
– 在Traffic数据集上，s从0到0.1，引入注意力后误差大幅减少 ​​
– 不同数据集和预测长度下，s值的大小对性能有调节作用

– 数据特性： ​噪声水平直接影响时间序列的可预测性

– 当信噪比低时，注意力模块可能会过度拟合噪声



实验结果 参数实验
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• Period-Attention有效性分析
– 使用朴素Transformer进行消融，测试输入长度

和MA核大小对性能的影响

– 增加输入长度可能降低性能，而调节MA核大小

能提升平均性能

• Period-Attention的优势
– 显式识别长期周期模式

– 聚焦周期中类似阶段相对应的相关时间点

– 减少时间衰减问题

• 传统注意力机制在长序列中易受时间衰退影响，

导致较早时间点的作用衰减

• 周期性注意力通过对齐周期性模式，强化重复

出现的关键信号，有效维持长期依赖关系



实验结果 训练时间和可视化
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• 训练时间比较

• 可视化（ETTm2）

input-96-predict-720input-96-predict-336

input-96-predict-192input-96-predict-96



CycleNet

CycleNet: Enhancing Time Series Forecasting through Modeling 
Periodic Patterns



算法原理 TIPO
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T 目标 通过显式周期建模，更好的从长期依赖关系中提取周期性特征

I 输入
一个包含L个历史时间点、每个时间点具有D个特征维度的多元时间序列
数据块X

P 处理

1. 周期性模式建模：使用可学习的循环周期来显式建模序列中的固有周
期性模式
2. 残差预测​​：对建模周期后的残差成分进行预测
3. 最终预测：周期成分+预测的残差成分

O 输出
模型预测的未来O个时间点、每个时间点同样具有D个特征维度的未来
序列值

P 问题 周期性是时间序列预测的关键特征，复杂模型（如informer等）对周期
性特征隐式学习效率低下，传统季节性分解方法建模周期性不够准确

C 条件 多元长时序列

D 难点 利用显式周期，高效地直接建模序列中的周期成分

L 水平 Neural Information Processing Systems 2024 CCF A



算法原理 CycleNet
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• CycleNet
‒ 周期性模式建模

• 可学习的循环队列

• 复制生成周期组件​​
‒ 残差预测 ​​

• 去除周期成分​​
• ​​主干预测残差

• 重构预测结果

‒ 数据预处理

• 实例归一化



算法原理 周期性建模
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• MA分解：周期性建模不准确
‒ 忽略窗口长度之外的周期性模式

‒ 窗口 ​​过小则去噪不足，过大则过

度平滑 ​​，掩盖短期重要波动

‒ 端点信息丢失，边缘失真

• 周期性建模（RCF）
‒ 延续序列分解思想，先建模周期，

再得到趋势

‒ 可学习的循环队列                ，初

始化为0，梯度反向传播训练

‒ W是数据集的最大稳定周期

‒ Q的每个通道是全局共享的

WDRQ 



算法原理 周期性建模
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• 周期对齐​、复制得到循环分量C
‒ 索引计算：对于时间t，偏移量i = t mod W
‒ 移位操作 ​​：将Q向左循环移位i位，得到

‒ 周期组件复制：将        重复             次，并拼接剩余部分 

L是输入长度
H是输出长度
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算法原理 残差预测和数据预处理
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• 残差预测
‒ 残差成分=原始序列-周期成分

‒ 通过主干获得对残差分量的预测

‒ 主干是单层Linear或双层MLP，可以换成任何其他时序预测模型

‒ 通道无关：不显式捕捉每个通道变量之间的关联性 ​​
• 数据预处理

‒ 实例归一化

‒ 缓解时序分布漂移问题
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• 数据集
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实验流程 数据集

数据集 长度 特征数量 采样频率 周期模式 周期长度

ETTh1&ETTh2 17,420 7 1 hour Daily 24
ETTm1&ETTm2 69,680 7 15 mins Daily 96

Electricity 26,304 321 1 hour Daily & Weekly 168
Solar-Energy 52,560 137 10 mins Daily 144

Traffic 17,544 862 1 hour Daily & Weekly 168
Weather 52,696 21 10 mins Daily 144

• 输入长度L=96，输出长度H={96, 192, 336, 720}，预测结果取均值

• 评价指标：MSE，MAE
• 对比方法

– 基于Transformer：iTransformer（2024）, PatchTST（2023）, Crossformer（2023）, 
FEDformer（2022）, Autoformer（2021）

– 分解方法：TimesNet（2023）,DLinear（2023）

– 传统深度学习：TimeMixer（2024）, SciNet（2022），TiDE（2023）



实验结果 多变量长时序列预测对比实验

• 在大多数数据集和预测范围上达到了最优或次优性能
• 在Electricity、Solar-Energy等周期性显著的数据集上优势明显
• 仅结合简单线性模型或浅层MLP，证明了RCF技术的强大
• 局限性分析​​：Traffic数据集表现较差，交通数据具有强烈的时空依赖性和时滞

特性，通道无关策略无法有效捕捉变量间关系
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实验结果 计算效率分析实验

• L=96，H=720，每个epoch训练的平均值 
• 比较参数量、MACs（乘加运算次数）和训练时间
• CycleNet/MLP的参数量比iTransformer少一个数量级（超过90%）
• 训练速度逊色于Dlnear，考虑到带来的精度提升，CycleNet实现了精度和效率

的平衡
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实验结果 消融实验

• RCF的有效性 
‒ 加入RCF技术后，简单的Linear/MLP骨干，预测精度提升约10%-20%
‒ 复杂的PatchTST/iTransformer模型精度提升约5%-10%
‒ 采用基于MOV的STD技术的DLinear，提供大约20%的改进，说明了区域合作框

架的有效性和可移植性

‒ 部分MAE降低，MSE提高：数据集含有极端值，干扰RCF学习历史平均周期
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实验结果 消融实验

• RCF序列分解的有效性 
‒ 将Linear和三种序列分解方法结合，并比较性能

‒ 传统分解方法缺点：

• 移动平均的滑动窗口需要大于季节性分量的最大周期；边缘失真

• 等价于无约束或弱约束线性回归，在完全训练收敛后，在理论上等价于线性模型

‒ RCF是从整个训练集全局学习周期模式，而非局限于有限的历史窗口，从而能更

准确地捕捉长期周期性
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实验结果 超参数实验

• 周期长度W 
‒ 将超参数W正确设置为数据集的最大周期长度，取得最佳效果

‒ 进一步通过自相关函数（ACF）检验数据集周期

‒ 当模型失配时，模型的性能几乎与根本不使用RCF时相同

‒ 即使在最糟糕的情况下，RCF也不会带来重大的负面影响
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实验结果 可视化

• 周期模式可视化 
‒ (a-d)显示从不同数据集学习的不同周期模式

‒ (e-h)显示从同一数据集中的不同通道学习的不同周期模式
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实验结果 长时窗口回溯实验

• 长时窗口回溯实验 
‒ 通过更长的回顾长度实现更好的性能，表明模型具有较强的长期依赖建模能力

‒ 在电力数据集上，CycleNet在任何预测长度上都优于当前最先进的模型

‒ 在交通数据集上，CycleNet仍然落后于现有强大的多变量预测模型

‒ 直接将RCF技术应用于iTransformer并不会带来显著的改进
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结

– Periodformer
• 显式学习长期周期模式，周期注意力聚焦周期中类似阶段相对应的相关时间点

– 实现线性复杂度，通过对齐周期模式强化重复出现的关键信号，有效维持长期依赖

关系

– CycleNet
• 通过可学习的循环单元捕捉序列内在周期模式，并对残差进行预测

– 方法简单高效，全局学习周期模式，更准确地捕捉长期周期性

• 不足分析
– 不适合周期长度不稳定的、每个通道周期不同数据集

– 对更长的依赖关系（如一年）无能为力，数据可能需要数十年

– 对于CycleNet，解决极端离群值问题和有效建模多变量关系是未来重要的发展方向
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