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摘      要  ：  �时间序列预测作为解析历史数据动态演化模式并推断未来状态的核心技术，在经济、交通、能源及气象等领域具有重

要的决策支持价值。随着大数据技术的发展与计算能力的指数级提升，深度学习凭借其卓越的非线性拟合与自动特征

提取能力，已克服传统统计模型在处理高维、非平稳及复杂时空相关性数据时的局限，成为时间序列预测的主流范

式。本文旨在系统综述基于深度学习的时间序列预测方法的研究进展。首先，文章构建了时间序列预测的理论框架，

明确了任务定义与方法分类体系。其次，深入剖析了四类主流深度学习架构的技术演进路径与核心机制：基于循环神

经网络（RNN）的方法经历了从经典 LSTM/GRU到现代化 SegRNN、xLSTM的演变，证明了递归归纳偏置在序列

依赖建模中的持续活力；基于卷积神经网络（CNN）的方法利用扩张卷积与多尺度架构（如 TimesNet），在局部特

征提取与并行计算效率方面展现出显著优势；基于 Transformer 的方法凭借自注意力机制主导了长程依赖建模，并通

对改造 Transformer 架构（如 iTransformer 等）突破计算瓶颈；而基于多层感知机（MLP）的方法则以极简线性架

构（如DLinear）实现了精度与效率的平衡，挑战了复杂模型的必要性。此外，本文系统梳理了该领域面临的关键挑

战，包括不等长序列的鲁棒处理、黑箱模型的可解释性缺失、大规模数据的计算成本以及跨域泛化能力不足等问题。

最后，文章展望了未来的研究趋势，指出时间序列基础模型的构建、多模态预训练范式及边缘设备上的轻量化部署将

是下一阶段的创新重点。本文期望通过对现有方法的全面梳理与前瞻性分析，为时间序列预测领域的理论研究与工程

应用提供参考。
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Abstract  :   �Time series forecasting, as a core technology for analysing the dynamic evolution patterns of 

historical data and inferring future states, holds significant decision-support value across economic, 

transportation, energy, and meteorological domains. With the advancement of big data technologies 

and exponential growth in computational power, deep learning has overcome the limitations of 

tradit ional statist ical models when handling high-dimensional, non-stationary, and complex 

spatiotemporal data through its exceptional nonlinear fitt ing and automatic feature extraction 

capabilities. It has consequently emerged as the mainstream paradigm for time series forecasting. This 

paper aims to provide a systematic review of research progress in deep learning-based time series 

forecasting methods.  Firstly, the paper constructs a theoretical framework for time series forecasting, 

clarifying task definitions and establishing a classification system for methodologies. Secondly, it 

conducts an in-depth analysis of the technological evolution and core mechanisms of four mainstream 

deep learning architectures: methods based on recurrent neural networks (RNNs) have evolved from 

classical LSTM/GRU to modernised SegRNN and xLSTM, demonstrating the enduring vitality of 

recurrent induction bias in modelling sequential dependencies; Convolutional neural network (CNN)-

based approaches, leveraging dilated convolutions and multi-scale architectures (e.g., TimesNet), 

demonstrate significant advantages in local feature extraction and parallel computational efficiency; 

Transformer-based approaches have dominated long-range dependency modell ing through 
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引言

在当今大数据快速发展的时代，时间序列数据广泛分布在各个领域，比如经济 [1,2]、交通 [3-5]、能源 [6-8]、气象 [9-11] 以及医疗 [12,13] 等。

时间序列预测的核心目标在于通过解析历史观测数据的动态演化模式，实现对未来状态的精确推断。作为决策支持系统的核心环节，高

精度预测对于优化资源分配效率、降低系统运营风险以及提升社会运行效能具有重要的理论意义与实践价值。

传统预测方法主要依赖于自回归移动平均模型与指数平滑法等统计学模型。此类方法基于严格的数学理论框架，具备良好的可解释

性。然而，其建模能力受限于序列平稳性假设与线性依赖结构，在处理具有强非线性特征、高维特征空间及复杂时空相关性的大规模数

据集时表现显著不足 [14]。后续发展的机器学习方法（比如支持向量回归与随机森林等）虽在非线性关系建模方面取得一定进展，但其性

能高度依赖人工特征工程，难以实现对深层次时间动力学特征的自动化表征 [15]。

近年来，随着计算能力的指数级提升与大数据技术的成熟，深度学习在特征提取与非线性拟合方面展现出显著优势，推动了时间序列

预测范式的根本性变革。该领域的发展脉络可概括为：从循环神经网络（RNN）对序列依赖的建模，到卷积神经网络（CNN）对局部特

征的提取，再到 Transformer 架构凭借自注意力机制在长程依赖建模中的突破性进展，深度学习模型已成为时间序列预测的主流范式。近

期，基于多层感知机（MLP）的轻量化架构在预测精度与计算效率的权衡中展现出显著潜力 [16]。尽管该领域已取得显著进展，但随着预测

窗口延长与数据复杂度提升，如何有效平衡模型的计算复杂度、鲁棒性及可解释性，仍是当前研究的核心挑战。此外，针对非平稳序列的

动态建模、多变量间空间相关性的精准刻画以及大规模模型的泛化能力优化等问题，学术界已涌现出大量创新性研究成果 [17]。

为系统性梳理该领域的最新进展，本文对基于深度学习的时间序列预测方法进行全面综述。主要贡献如下：

（1）系统性地构建时间序列预测的理论框架，明确方法分类体系；

（2）深入剖析四类主流深度学习架构（RNN、CNN、Transformer、MLP）在预测任务中的发展路径，阐释代表性模型的核心

思想；

（3）概括当前时间序列预测面临的关键挑战，前瞻性地提出未来研究方向。

本文后续的结构安排如下：第2节阐述关于时间序列的基础理论与相关背景知识；第3节详细综述各类深度学习预测模型及其变

体；第4节分析当前面临的挑战与技术难点；第5节总结全文并展望未来研究趋势。

self-attention mechanisms, overcoming computational bottlenecks by modifying Transformer 

architectures (e.g., iTransformer); Meanwhile, Multi-Layer Perceptron (MLP)-based methods 

achieve a balance between accuracy and efficiency through minimalist linear architectures (e.g., 

DLinear), challenging the necessity of complex models. Moreover, this paper systematically reviews 

the key challenges confronting this field, including robust handling of sequences of varying lengths, 

the lack of interpretability in black-box models, computational costs associated with large-scale 

data, and insufficient cross-domain generalisation capabilities. Finally, the article outlines future 

research trends, indicating that constructing foundational time-series models, adopting multimodal 

pre-training paradigms, and enabling lightweight deployment on edge devices will constitute the 

primary focus for innovation in the next phase. This paper aims to provide a reference for theoretical 

research and engineering applications in the field of time series forecasting through a comprehensive 

review of existing methods and forward-looking analysis.

Keywords  :  �time series forecasting; deep learning; Transformer; foundation mode

一、背景知识

（一）时间序列

时间序列可定义为按时间顺序严格排列的随机变量序列，数

学表示为 1 2{ , , , }T= …x x x ，其中 M
t ∈x  表示时刻 t 的 M 维观测

向量。当 1M = 时，序列称为单变量时间序列；当 1M > 时，则称

为多变量时间序列。

时间序列的核心特性在于其观测值间存在显著的时间依赖

性，即当前观测值 tx 严格依赖于历史观测 1{ }t k k
∞

− =x 。这种依赖性使

时间序列区别于独立同分布数据，并在预测任务中引入关键理论

概念：自相关性与平稳性。在时间序列分析中，平稳性假设具有

基础性地位 —— 一个严格平稳序列的联合分布不随时间平移而改

变，其一阶矩（均值）、二阶矩（方差）及自协方差函数均与时

间无关。非平稳序列通常需通过差分、对数变换等预处理操作转
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化为平稳形式，以满足经典统计模型的理论前提 [14]。

时间序列的结构可分解为四个基本成分：

（1）趋势（Trend）：表征序列的长期非周期性变化方向（如

经济指标的持续上升或下降）；

（2）季节性（Seasonality）：描述具有固定周期长度的重复

模式（如月度销售数据的季度性波动）；

（3）循环（Cyclicity）：捕捉周期长度不固定的长期波动

（如经济周期中的繁荣与衰退）；

（4）随机性（Randomness）：表征不可预测的随机波动，

通常服从零均值高斯分布。

该分解框架（STL 分解法 [18]）为序列的特征提取与预测建模

提供了理论基础。

（二）时间序列预测任务

考虑一个包含 M 个观测变量的多变量时间序列系统。时间序

列 预 测 任 务 的 目 标 是 基 于 连 续 历 史 观 测 序 列

1: 1( , , )t L t t L t− + − += …X x x （ 其 中 M
t ∈x  为 时 刻 t 的 M 维 观 测 向 量，

L +∈ 为 回 溯 窗 口 长 度） 预 测 未 来 H +∈ 个 时 间 步 的 序 列

1: 1( , , )t t H t t H+ + + += …X x x 。该任务的数学表述可形式化为学习映射函

数 : L M H M× ×→  。

在深度学习框架下，该任务涉及以下关键概念：

（1） 回 溯 窗 口 （Look-back Window） 与 预 测 窗 口

（Predicted Window）：回溯窗口指输入序列的长度 L ，即模型利

用的连续历史观测跨度；预测窗口指输出序列的长度 $H$，即目

标预测的未来时间步数。

（2） 单 步 预 测（Single-step Forecasting） 与 多 步 预 测

（Multi-step Forecasting）：当 1H = 时为单步预测；当 1H > 时

为多步预测。多步预测需同时估计连续 H 个未来时间点的状态。

（3）迭代预测（Iterative Forecasting）与直接预测（Direct 

Forecasting）：迭代预测采用自回归机制，将前一时刻的预测值

作为预测下一时刻的输入，逐步生成预测序列。该方法容易导致

误差累积（error propagation）。直接预测通过构建端到端映射

1: 1:( )t L t t t H− + + +=X X ，一次性输出整个预测窗口的值，有效避免误

差累积，已成为深度学习模型的主流范式。

（4） 内 生 变 量 （Endogenous Variables） 与 外 生 变 量

（Exogenous Variables）：内生变量指目标预测序列的观测值 tx

；外生变量指影响目标序列的外部因素（如气象数据、节假日标

记、政策指标等）。在预测任务中，有效整合外生变量（尤其是未

来已知的外生变量）是提升预测精度的关键因素。

该任务框架为深度学习模型的设计提供了明确的输入 - 输出

约束，其中回溯窗口 L 与预测窗口 H 的选择直接影响模型的计算

复杂度与预测精度。

（三）时间序列数据集

时间序列数据集构成了时间序列预测任务研究与评估的基

石。如表所示，本文系统梳理了20个广泛应用于时间序列预测模

型性能评估的公开真实数据集。该表详细列出了各数据集所属的

应用领域、通道数（即变量数目）、样本总量及采样频率等关键

元信息。这些数据集覆盖了能源、交通、环境、经济、医疗等多

个典型应用场景，具有较强的代表性和多样性。基于此类基准数

据集开展实验，不仅有助于全面评估模型在不同场景下的预测性

能，亦可有效检验其泛化能力，从而为模型在实际工程应用中的

稳健性与可靠性提供实证支撑。

表：数据集统计信息

Table : Statistics of datasets

数据集名称 应用领域 通道数 样本总量 采样频率

ETTh1[19] 能源 7 14,400 1小时

ETTh2[19] 能源 7 14,400 1小时

ETTm1[19] 能源 7 57,600 15分钟

ETTm2[19] 能源 7 57,600 15分钟

Electricity[20] 能源 321 36,304 1小时

Solar[21] 能源 137 52560 10分钟

Wind[22] 能源 7 48673 15分钟

PEMS04[23] 交通 307 16992 5分钟

PEMS07[23] 交通 883 28224 5分钟

PEMS08[23] 交通 170 17856 5分钟

Traffic[24] 交通 862 17544 1小时

Weather[24] 环境 21 52696 10分钟

AQWan[25] 环境 11 35064 1小时

AQShunyi[25] 环境 11 35064 1小时

Beijing Air Quality[26] 环境 12 35064 1小时

Exchange[21] 经济 8 7588 1天

NASDAQ[27] 经济 5 1244 1天

NYSE[27] 经济 5 1243 1天

ILI[24] 医疗 7 966 1周

Covid-19[28] 医疗 848 1392 1天

（四）时间序列预测方法概述

时间序列预测方法的发展历程可系统归纳为从经典统计学模

型到机器学习模型，最终演进至深度学习模型的范式转变 [29]。基

于建模机理与技术路径的差异，现有方法可划分为三类核心体系： 

（1）传统统计学方法：以自回归移动平均模型与指数平滑

法为代表，此类方法建立在严格的概率论与时间序列理论基础之

上。其核心假设为序列满足弱平稳性或可通过差分运算转化为平

稳序列，侧重于建模线性动态关系。尽管该类模型具备良好的数

学可解释性且在小规模数据集上表现稳健，但其在处理非线性、

高维特征空间及复杂时空相关性的大规模时序数据时，模型表达

能力显著受限。

（2）机器学习方法：随着计算资源的提升，支持向量回归、

随机森林与梯度提升树等机器学习算法被引入时间序列预测领

域。相较于统计模型，机器学习方法能够有效捕捉非线性特征，

并通过特征工程集成多维外生变量（如滞后特征、滚动统计量）。

然而，其性能高度依赖人工设计的特征提取过程，难以实现对原

始序列深层时间依赖关系的自动化表征。

（3）深度学习预测方法：近年来，深度学习凭借其卓越的

非线性拟合能力与自动特征学习优势，已成为时间序列预测的主

流范式。该类方法通过构建多层非线性映射函数（如深度神经网

络），实现对大规模、高频次多变量时序数据的端到端学习。深

度学习模型不仅能够有效捕获长程时间依赖，还可通过自注意力

机制、频域分析等技术深度挖掘序列的周期性模式与趋势特征。

根据底层架构的不同，基于深度学习的时间序列预测方法
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可进一步细分为基于 RNN、CNN、Transformer 以及 MLP 的

方法。下文将针对这些具体的模型分类及其演进路线进行详细

综述。

二、深度学习预测方法

随着大数据时代的到来与计算能力的飞跃，深度学习凭借其

强大的自动特征提取能力与非线性映射机制，成为解决复杂时间

序列预测问题的主流技术范式。本章节将系统梳理深度学习在时

间序列预测领域的演进脉络与前沿进展。针对序列数据的不同特

性与建模需求，研究界发展出了多种各具优势的模型架构。本章

将重点围绕四类核心方法展开论述：一是基于 RNN 的预测方法，

利用递归机制实现对历史信息的动态记忆与上下文建模；二是基

于 CNN 的预测方法，通过卷积操作与感受野扩张，发挥局部特征

提取与并行计算的优势；三是基于 Transformer 的预测方法，凭

借自注意力机制突破长程依赖瓶颈，成为全局建模的强力工具； 

四是基于 MLP 的预测方法，近期通过结构重设计实现复兴，以简

洁的线性架构挑战了复杂模型的必要性。通过对上述四类方法的

深入分析，旨在揭示不同架构在面对长时序、多变量及不确定性

预测挑战时的设计哲学、适用场景及性能差异 [30]。

（一）基于RNN的预测方法

基于 RNN 的预测方法是时间序列建模的经典范式。其核心优

势在于通过隐状态的递归传递机制，天然适配变长序列数据，从

而有效捕捉时间维度上的序列依赖关系。Jordan 于1990年最早提

出了 RNN 的基本框架，通过引入循环连接结构，将前一时刻的隐

藏状态映射为当前时刻的输入，实现了对历史信息的动态记忆与

上下文建模 [31]。然而，标准 RNN 在反向传播过程中面临严重的

梯度消失或爆炸问题，难以捕捉跨越长周期的深层依赖，严重制

约了其在复杂长序列预测任务中的性能表现。

为突破这一瓶颈，Hochreiter 等人于1997年提出了长短期记

忆网络（LSTM）[32]。LSTM 引入了精巧的门控机制（遗忘门、

输入门与输出门），通过可学习的参数动态调控信息流的保留与

更新，显著缓解了梯度消失问题，奠定了其在电力负荷、金融市

场等领域长时序预测中的基准地位。随后，Cho 等人于2014年提

出了门控循环单元（GRU）[33]。作为 LSTM 的轻量化变体，GRU

通过合并遗忘门与输入门为更新门，在降低参数冗余与计算开销

的同时，保持了与 LSTM 相当的建模能力，成为资源受限场景下

的首选架构。

随着预测任务向大规模、概率化方向演进，Salinas 等人于

2017年提出了 DeepAR 模型 [34]。该模型基于自回归 RNN 架构，

通过全局共享参数学习大量相关时间序列的共性模式，并输出预

测值的概率分布（如高斯分布或负二项分布），有效支持了分位

数预测与不确定性量化。针对多步分位数预测的精度问题，Wen

等 人 同 年 提 出 了 MQRNN（Multi-horizon Quantile Recurrent 

Neural Network）[35]，通过结合序列到序列架构与分位数回归，

并引入注意力机制对历史状态进行动态加权，有效规避了传统方

法中的分位数交叉（Quantile Crossing）现象。

近年来，针对 Transformer 在超长序列建模中计算复杂度

高的问题，RNN 架构迎来了新的复兴。Lin 等人于2023年提出

的 SegRNN[36] 采用了“分段循环”策略，将长序列划分为连续片

段，利用底层 GRU 建模局部动力学，顶层 GRU 协调段间依赖，

以线性复杂度实现了优异的预测性能。更具突破性的是 Alharthi

等人于2024年提出的 xLSTM[37]。该模型对经典 LSTM 进行了

现代化重构，通过引入指数型门控与矩阵内存，赋予了 RNN 类

Transformer 的并行训练能力与更强的长程建模潜力，标志着

RNN 范式在保持推理恒定内存优势的同时，重新具备了与大模型

竞争的核心能力。

（二）基于CNN的预测方法

基于 CNN 的预测方法近年来因其高效的并行计算能力和局

部特征提取优势而备受关注。通过一维卷积与扩张卷积的结合，

CNN 能够在不显著增加网络深度的前提下指数级扩大感受野，从

而有效捕捉长距离时间依赖 [31]。

Bai 等人于2018年提出的时域卷积网络（TCN）是该领域的

奠基性工作之一 [38]。TCN 通过集成因果卷积、扩张卷积与残差连

接，构建了一种非递归的纯卷积架构，既保证了预测过程不发生

信息泄露，又实现了优于 RNN 的训练效率与梯度稳定性。在此基

础上，Sen 等人于2019年提出的 DeepGLO[39] 融合了全局矩阵分

解与局部 TCN 网络，通过“全局正则化 + 局部时序建模”的混合

策略，显著提升了高维时间序列预测的泛化能力。

为进一步挖掘序列的多尺度特征，Liu 等人于2021年提出

了 SCINet[40]。该模型设计了多层下采样卷积交互结构，通过在

不同时间分辨率上递归提取并融合特征，实现了对复杂时序动态

的精细刻画。针对时间序列中普遍存在的多周期性，Wu 等人于

2022年提出了 TimesNet[41]。该工作创新性地利用快速傅里叶变

换（FFT）识别主要周期，将一维时间序列折叠为二维张量，进

而利用 Inception 模块在二维空间中同时捕获周期内与周期间的变

化规律。

随 着 轻 量 化 模 型 需 求 的 增 加，Luo 等 人 于2023年 提 出 了

ModernTCN[42]。该模型借鉴现代卷积设计理念（如深度可分离

卷积），通过通道混合与跨变量卷积显式建模多变量依赖，以极

简的纯卷积架构在多项基准测试中超越了复杂的 Transformer 模

型。最新进展方面，Stitsyuk 等人于2024年提出的 xPatch[43] 则

采用双流架构，结合指数平滑进行趋势 - 季节解耦，分别利用线

性 MLP 与非线性 CNN 处理不同分量，并引入 Patching 机制与通

道独立假设，进一步提升了模型的鲁棒性与计算效率。

（三）基于 Transformer 的预测方法

自2017年 Vaswani 等人提出 Transformer 架构以来，凭借

其自注意力机制（Self-Attention）在全局依赖建模上的卓越表

现， 该 架 构 迅 速 被 引 入 时 间 序 列 预 测 领 域 [44]。 然 而， 原 生

Transformer 存在时间复杂度 2( )O L 较高以及对时序位置信息不敏

感等缺陷。为此，研究界提出了一系列针对性的改进方案。

早期的改进主要致力于降低计算复杂度。Li 等人提出的

LogTrans[45] 通过稀疏注意力机制将复杂度降至 2( (log ) )O L L ，并结

合因果卷积增强局部感知。Lim 等人提出的 TFT[46]（Temporal 
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Fusion Transformer）则专注于多源信息融合，通过门控机制自

适应整合静态协变量与动态输入，并提供了良好的可解释性。

Zhou 等人于2021年提出的 Informer[19] 模型，设计了 ProbSparse

自注意力机制与蒸馏操作，大幅降低了内存占用，并采用生成式

解码器显著提升了长序列预测的推理速度。

随后的研究开始关注时间序列的结构特性，特别是频域与分

解思想的引入。Wu 等人提出的 Autoformer[24] 基于经典的“趋势 -

季节”分解思想，利用自相关机制代替点对点注意力，在子序列

级别进行信息聚合，显著增强了对周期性模式的建模能力。Zhou

等人进一步提出的 FEDformer[47] 结合傅里叶变换与小波变换，在

频域内进行低秩近似与特征提取，实现了线性复杂度的同时也更

精准地捕捉了全局分布特征。Liu 等人提出的 Pyraformer[48] 则构

建了金字塔图注意力机制，通过多尺度层级交互有效捕获不同时

间分辨率下的依赖关系。

近期，Patching 机制与通道独立策略成为提升 Transformer

性能的关键。Nie 等人于2023年提出的 PatchTST[49] 将时间序列

分块（Patch）作为输入单元，不仅保留了局部语义信息，还将注

意力机制的计算复杂度大幅降低，结合通道独立策略，在长时序

预测任务上取得了显著的性能跃升。与其相对，Zhang 等人提出

的 Crossformer[50] 坚持对跨变量依赖进行显式建模，通过两阶段

注意力机制平衡了时间维度与变量维度的信息交互。

最新的研究趋势开始重新审视 Transformer 的建模范式。

Liu 等人于2024年提出的 iTransformer[51] 采用了“倒置”视角，

将整个时间序列视为一个 Token，在变量维度上应用注意力机

制，有效解决了多变量预测中的泛化性问题。Wang 等人提出的

TimeXer[52] 则针对外生变量场景，设计了内生 - 外生解耦框架，

通过跨变量注意力机制精准量化外部因素对目标序列的因果干

预。综上所述，尽管面临线性模型与 CNN 的挑战，Transformer

架构凭借其强大的特征表示能力与灵活性，仍是解决复杂大系统

长期预测任务最具前景的技术路径之一。

（四）基于MLP的预测方法

基于 MLP 的预测方法近年来因其结构简洁、计算高效以及在

基准测试中的优异性能而受到广泛关注。这些方法挑战了复杂架

构的必要性，证明了线性映射结合适当的结构设计即可捕捉时间

序列的复杂动态。相较于 RNN 的递归机制、CNN 的局部卷积以

及 Transformer 的自注意力，MLP 架构通常实现线性或准线性时

间复杂度，同时在长时序预测任务中展现出与 SOTA（state-of-

the-art）模型相当或更优的精度。该类方法的核心思想在于通过

分解、残差连接、多尺度混合或聚类机制引入时序领域的归纳偏

差，实现对趋势、季节性和非线性关系的有效建模。

Oreshkin 等人于2019年提出的 N-BEATS[53] 是该领域的开

创性工作。该模型采用深层堆叠的 MLP 块，每块通过基函数扩展

将序列分解为趋势和季节性组件，利用残差链接逐步精炼预测。

N-BEATS 有通用和可解释两种变体，前者自由学习基函数，后

者显式使用多项式和傅里叶基。该设计提升了可解释性，并在 M3

和 M4竞赛数据集上超越传统统计方法。作为其扩展，Challu 等人

于2022年提出的 N-HiTS[54] 引入分层插值和多速率采样机制，高

层块捕捉长期模式，低层块处理短期细节，通过插值融合多分辨

率预测，实现更低的参数量和计算成本，在长视野任务中进一步

提升准确性。

Zeng 等 人 于2022年 提 出 的 DLinear[55] 以 极 简 线 性 架 构 挑

战了 Transformer 的有效性。DLinear 将序列分解为趋势和季

节组件，通过独立的单层线性层处理并相加输出，采用直接多

步预测策略，避免误差累积，并在多个真实数据集上优于复杂

Transformer 模型。Das 等人于2023年提出的 TiDE[56]（Time-

series Dense Encoder）是一种基于 MLP 的编码器 - 解码器模

型，专为多变量长时序预测设计。TiDE 通过特征投影压缩动态协

变量，使用密集 MLP 编码历史序列，解码时结合未来协变量细化

预测，引入全局残差连接确保线性模型为其子类，预测精度在基

准数据集上优于 Transformer，同时训练速度快5–10倍。

Wang 等 人 于2023年 提 出 的 Koopa[57]， 将 Koopman 理 论

与 MLP 结合，针对非平稳序列设计，通过傅里叶滤波分解时不

变和时变组件，利用数据驱动的 Koopman 算子建模动态，采用

可堆叠块结构捕捉局部非平稳性。Wang 等人于2024年提出的

TimeMixer[58] 聚焦于可分解的多尺度混合，将历史序列下采样成

多尺度表示，通过 Past-Decomposable-Mixing 模块双向混合趋

势和季节组件，Future-Multipredictor-Mixing 融合多预测器输

出，并通过消融实验验证了每个模块的重要性。

最新进展中，Liu 等人于2024年提出的 DUET[59] 引入双聚类

增强框架，在时间维度使用分布路由器聚类异质模式，在通道维

度采用频率域软聚类建模相关性，通过掩码注意力融合两者，该

通用框架在25个数据集上实现 SOTA 性能，提高了多变量预测的

泛化能力。综上，基于 MLP 的方法正从简单线性映射向结构化、

多模态方向演进，其轻量化特性使其在边缘部署中极具潜力，并

已成为时间序列预测领域的关键创新路径。

三、面临的挑战

尽管基于深度学习的时间序列预测方法在多个基准数据集上

取得了显著进展，但在面对现实工业场景中复杂、动态且极具挑

战性的数据环境时，仍面临若干亟待解决的关键问题。

（一）不等长序列的处理

在电力监测、医疗健康以及物联网传感器数据等领域，由于

采样频率不一致、设备故障导致的数据丢失及不同观测对象生命

周期差异等因素的影响，数据通常表现为变长、非对齐或极度稀

疏。当前多数深度学习模型假定输入具有固定的序列长度和均匀

采样间隔。然而，对于不等长序列的有效处理，目前尚缺乏系统

而高效的方法。

（二）缺乏可解释性

深度神经网络常被视为“黑箱”模型，其内部复杂的非线性

映射机制使得预测结果难以被直观理解。特别是在医疗诊断、金

融风险评估等高敏感度领域，模型的可解释性与预测精度同样重

要。尽管注意力机制提供了一定程度的权重可视化，但其本质上

反映的是数据间的相关性而非因果关系，这限制了对其逻辑进行
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深入分析的可能性。因此，如何将领域知识（如物理定律、经济

学原理）融入深度模型，或开发针对时间序列特征的因果归因技

术，是提升模型可信度的重要方向。

（三）计算成本与效率

随着预测窗口的延长及变量维度的增长，模型的计算开销呈

指数级上升。特别是对于采用自注意力机制的 Transformer 架

构，其计算复杂度高达 2( )O L 。虽然近年来基于 MLP 的轻量化模

型层出不穷，但在资源受限的边缘计算环境中，如何在有限的计

算能力和能耗约束下实现高精度实时预测，依然是工业界关注的

核心问题之一。探索更高效的模型压缩、量化策略以及开发线性

复杂度的架构设计，依然具有广阔的前景。

（四）通用模型的构建与迁移

现有的时间序列预测模型大多遵循“特定任务、特定训练”

的范式，即针对某一具体应用场景进行离线训练后，难以直接应

用于其他领域。鉴于不同领域（例如交通与金融）中的时间序列

在周期性、平稳性及噪声分布等方面的显著差异，构建一个能够

跨越多个领域和尺度的通用时间序列预测模型极具挑战性。研究

具备强大迁移学习能力和域适应能力的模型架构，是实现“一次

训练，多处适用”目标的关键所在。

（五）大规模模型的应用

受大规模语言模型（Large Language Models, LLMs[60]）成

功的启发，时间序列基础模型（Time Series Foundation Models, 

TSFM）已成为新兴的研究前沿。然而，与文本数据相比，时间

序列缺乏自然的“词汇表”结构，且数值范围广泛、语义信息密

度较低。当前面临的挑战包括：如何设计有效的 Tokenization

方法来处理连续数值；如何构建大规模的多模态预训练时序数据

集；以及如何利用 LLMs 的强大推理能力捕捉超长时间序列中的

内在逻辑联系。大模型在零样本预测方面的潜力挖掘刚刚起步，

未来的研究需要更加深入地探索这些方面。

四、总结与展望

本文系统综述了基于深度学习的时间序列预测方法的研究进

展，从理论框架、主流架构演进及关键技术挑战三个维度进行了

深入剖析。随着大数据技术的普及与计算能力的提升，深度学

习已成功超越传统统计模型与机器学习方法，成为处理复杂、

高维、非线性时间序列数据的主流范式。通过对 RNN、CNN、

Transformer 及 MLP 四类核心架构的梳理，可以发现技术演进呈

现出鲜明的逻辑脉络：

（1）RNN 类方法经历了从标准循环结构到门控机制（LSTM/

GRU），再到近期 SegRNN、xLSTM 等现代化重构的历程，证

明了递归归纳偏置在处理序列依赖中仍具独特优势；

（2）CNN 类 方 法 利 用 扩 张 卷 积 与 多 尺 度 架 构 （ 如

TimesNet、ModernTCN），在提取局部特征与并行计算效率方

面展现出卓越性能；

（3）Transformer 类方法凭借自注意力机制在长程依赖建模

中占据主导地位，并正通过 Patching 机制、频域注意力及通道独

立策略（如 PatchTST、iTransformer）克服计算瓶颈。

（4）MLP 类方法则以 N-BEATS、DLinear 为代表， 通过

极简的线性映射与结构重参数化，向复杂的深度架构发起了有力

挑战，重新定义了预测精度与计算成本的平衡点。

尽管上述方法在公开基准数据集上取得了显著成果，面向真

实工业场景的应用仍面临多重挑战：不等长与非对齐序列的鲁棒

处理、模型可解释性与因果推理能力的缺失、高维长窗口下的计

算效率瓶颈、跨领域泛化能力不足，以及大规模基础模型在时序

语义建模中的适配难题。这些问题亟需通过跨学科融合（如结合

信号处理、动力系统理论、因果推断与表示学习）加以突破。展

望未来，时间序列预测研究将朝着以下方向深化发展：

（1）构建兼具高效性、可解释性与物理一致性的混合架构；

（2）发展面向非平稳、异步与稀疏观测的通用建模框架；

（3）推动时间序列基础模型的预训练范式创新，探索连续数

值 Tokenization、多模态对齐与零样本迁移机制；

（4）强化模型在边缘设备上的部署能力，实现“精度 - 效

率 - 能耗”三重优化。

随着算法、算力与数据生态的协同发展，深度学习驱动的时

间序列预测有望在智慧城市、智能制造、精准医疗与气候模拟等

关键领域发挥更深远的支撑作用。
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