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摘要:为解决传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在长序列建模和计算效率的不足ꎬ本文提改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ该模型在特征提取阶段引入

多尺度卷积结构ꎬ通过并行卷积核在不同尺度上捕捉短期波动与长期趋势ꎬ增强对多层次时序模式的表征能力ꎮ 随后ꎬ模型

采用可学习的位置编码代替固定的正弦编码ꎬ更好地应对非平稳数据和不规则时间间隔问题ꎮ 在全局依赖建模过程中ꎬ改进

的编码器利用多头自注意力机制建立跨时间步的特征交互ꎬ动态分配时刻权重以聚焦关键片段ꎬ有效降低长序列建模的计算

复杂度ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型还结合了霜冰优化算法 ( ｒｉｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＲＩＭＥ)在高维超参数空间中进行高效搜索与

优化ꎬ提升模型的收敛速度与泛化能力ꎮ 实验在 ３ 个真实复杂数据集上进行ꎬ结果表明 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在多项指标上

均优于主流方法研究结果ꎬ验证所提模型在复杂时序预测任务中的有效性与优越性ꎮ
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０　 引言

复杂时间序列通常指具有非线性动力学特征、多尺度耦合效应及非平稳演化趋势的时序数据[１￣３]ꎬ其动



　 ８０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６１ 卷　

态演化过程往往受到多重周期因素(如季节性需求波动)与突发性事件(如地缘政治冲突)的交互影响ꎮ 这

类序列不仅包含传统时间序列的线性趋势和周期性规律ꎬ而且突变点密集(如极端价格波动)、长短期依赖

交织(如供应链中断的滞后效应)以及时间间隔不规则(如非均匀采样的市场数据)等复杂特性ꎮ 时间序列

预测广泛应用于金融、经济、气象和医疗等领域ꎬ通过分析历史数据模式预测未来趋势ꎮ 传统算法如自回归

模型、自回归滑动平均模型和指数平滑法适用于稳定且规律性较强的数据ꎬ但难以处理复杂的非线性序列或

长时间依赖关系[４￣６]ꎮ
　 　 传统的统计建模算法如自回归模型( ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ) [７]、自回归积分滑动平均( ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＡＲＩＭＡ)模型[８]等在处理线性和稳定时间序列方面表现良好ꎬ但在面对复杂的非

平稳、非线性特征时表现不足ꎮ 为克服传统算法的局限ꎬ深度学习因其强大的特征提取和计算能力被广泛使

用ꎬ在时间序列预测中展现出更高的准确度和适应性ꎮ Ｔｏｋｇöｚ 等[９] 使用循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮ)算法在预测土耳其电力负荷任务上取得了较好的效果ꎻＳａｇｈｅｅｒ 等[１０] 首次将长短期记忆网

络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)网络应用于石油产量时间序列预测ꎬ显著提升预测精度的模型ꎻＫｉｍ
等[１１]使用双向长短时记忆(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢｉＬＳＴＭ)网络算法在多领域多变量的时间

序列数据上取得了较好的预测效果ꎮ 但是ꎬ基于 ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 模型在时序预测中容易面临梯度消失或爆

炸问题ꎬ尤其是在长序列中ꎬ导致训练困难ꎮ 随着 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１２]模型以其自注意力机制在自然语言处理任

务中取得了突破性进展ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型应用于时间序列预测领域ꎬ这个模型全局依赖建模能力使它在复

杂时序建模任务中展现出强大的潜力ꎬ尤其在多变量建模、长期趋势捕捉方面具有优势ꎬ弥补了 ＲＮＮ 和

ＬＳＴＭ 模型存在的不足ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１３] 通过改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ提出 Ｉｎｆｏｒｍｅｒꎬ极大改善长时间预测的能

力ꎻＷｕ 等[１４] 提出 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ提高模型找到长时间序列之间依赖关系的能力ꎻＡｈａｍｅｄ 等[１５] 运用

Ｍａｍｂａ 模型采用选择性状态空间机制进行时序预测ꎬ极大减少模型训练和推理所需的计算资ꎻＬｉｎ 等[１６]提出

ＰＥＴｆｏｒｍｅｒꎬ用于长序列时间序列预测:将历史补丁嵌入与可学习的未来占位字符拼接后输入仅含编码器的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ并以共享的逐字符线性头直接生成未来窗口ꎬ同时配合长子序列划分与多通道分离￣交互以提

升效率与精度ꎮ 然而ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在时间序列应用中仍存在诸多局限:一是其计算复杂度高ꎬ难以高效

处理长序列数据ꎻ二是使用的正弦位置编码机制难以适应时间序列中不规则时间间隔ꎬ限制模型捕捉复杂时

间依赖关系的能力ꎮ
为克服上述问题ꎬ本研究提出了一种改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ引入多尺度特征编码增强模型对不同时

间尺度趋势的感知能力ꎬ与传统的多尺度特征编码不同ꎬ该策略使得不同位置的初始方差相近ꎬ避免零初始

化导致的表达瓶颈ꎬ也优于简单正态初始化在早期训练阶段产生的梯度爆炸风险ꎬ通过训练过程自适应调整

位置向量ꎬ使模型能够捕捉数据驱动的时序位置关系ꎻ使用可学习的位置编码替代固定位置编码ꎬ以适应不

规则时间间隔带来的建模挑战ꎻ通过注意力池化机制降低模型计算复杂度ꎬ实现对长序列的高效建模ꎮ 此

外ꎬ针对改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中的超参数优化问题ꎬ本文引入一种新颖的元启发式优化算法———霜冰优化

算法 ( ｒｉｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＲＩＭＥ) [１７]ꎮ 该算法模拟雾凇冰形成过程中的动态演化机制ꎬ结合随机搜

索与增量优化策略ꎬ能在高维超参数空间中实现高效、稳定的全局搜索ꎬ避免陷入局部最优ꎬ从而进一步提升

模型在不同数据集上的鲁棒性与泛化能力ꎮ
为验证所提算法的有效性ꎬ本文用不同的时间序列数据为研究对象ꎬ将改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与

ＬＳＴＭ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、Ｍａｍｂａ 和 ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ 等典型时间序列预测算法进行对比分析ꎬ重点考察改进的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在预测精度、计算效率与稳定性方面的表现ꎮ

１　 预备知识

１.１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型是一种基于自注意力机制的模型ꎬ最早应用于自然语言处理[１８] 领域ꎬ但它在时间序列

预测任务中也取得了显著的成功ꎮ 与传统的 ＲＮＮ 或 ＬＳＴＭ 模型不同ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通过自注意力机制

(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)处理序列中的所有元素ꎬ从而能够捕捉长期依赖关系ꎬ并且支持并行计算ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

主要由编码器和解码器组成ꎮ 对于时间序列预测任务ꎬ通常只使用编码器部分ꎮ 编码器将时间序列数据转
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换为固定长度的表示捕捉输入数据中的模式ꎬ然后解码器根据这些表示生成预测值ꎮ 在自注意力机制中ꎬ每
个元素(时间步)都通过加权的方式与其他时间步进行交互ꎬ权重由输入序列中不同时间步的相关性决定ꎮ
自注意力为

Ａ＝Ｆｓｏｆｔｍａｘ

ＱＫＴ

　 ｄ
　æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (１)

式中:Ｑ 是查询矩阵ꎬＫ 是键矩阵ꎬＶ 矩阵ꎬｄ 是键向量的维度ꎬＦｓｏｆｔｍａｘ为 ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬＴ 为时间序列的长度ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在时间序列预测中的优势主要体现在其能够捕捉长时间跨度的依赖关系ꎬ同时由于其并行

计算的特性ꎬ也能大幅提高训练速度ꎮ
１.２　 霜冰优化算法(ＲＩＭＥ)

ＲＩＭＥ 是一种新型的元启发式算法ꎬ灵感来源于模拟霜冻冰的形成过程ꎮ 该算法基于自然现象ꎬ同时改

进了贪婪选择机制ꎬ实现探索和开发行为的优化ꎮ 算法主要包括软霜搜索策略、硬霜穿刺策略以及正向贪婪

机制ꎮ
软霜搜索策略模拟软霜粒子在霜冻冰中的运动ꎬ提出一种逐步搜索和开发的算法ꎬ用于探索算法ꎮ

这种策略允许算法在大范围探索和小范围开发之间切换ꎬ实现高效和高精度的优化ꎮ 粒子更新后的位

置[１７]为

Ｒｎｅｗ
ｉｊ ＝Ｒｂｅｓｔꎬｊ＋ｒ１ ｃｏｓ θ βγ(ｂＵｉｊ－ｂＬｉｊ)ꎬ (２)

式中:ｉ 和 ｊ 表示第 ｉ 个 Ｒｉｍｅ￣ａｇｅｎｔ 的第 ｊ 个粒子ꎬＲｂｅｓｔꎬｊ为种群中最佳的第 ｊ 个粒子ꎬ参数 ｒ１ 为(－１ꎬ１)内的随

机数ꎬ并且 ｒ１ 控制粒子运动的方向ꎬｃｏｓ θ 将随着迭代次数的变化而改变ꎬθ 为粒子的运动角度ꎻ β 为环境因

子ꎬ跟随迭代次数以模拟外部环境的影响ꎬ并用于确保算法的收敛ꎬγ 是(０ꎬ１)内的随机数ꎬ表示黏附度ꎬ用于

控制两个雾气粒子中心之间的距离ꎬｂＵｉｊ和 ｂＬｉｊ分别为逃逸空间的上界和下界ꎬ用于限制粒子运动的有效区

域ꎮ 硬霜策略使算法中的粒子能够相互交换ꎬ提高算法的收敛速度和跳出局部最优的能力ꎮ 颗粒间置换的

公式[１７]为

Ｒｎｅｗ
ｉｊ ＝Ｒｂｅｓｔꎬｊꎬ　 ｒ２<Ｆｎｏｒｍ(Ｓｉ)ꎬ (３)

式中:Ｆｎｏｒｍ为当前代理适应值的归一化值ꎬ指示第 ｉ 个 Ｒｉｍｅ￣ａｇｅｎｔｓ 被选择的机会ꎻｒ２ 为(－１ꎬ１)内的随机数ꎬ
Ｓｉ 为第 ｉ 个粒子的适应度值ꎮ 正向贪婪机制用于元启发式优化算法中的种群更新ꎬ通过比较个体的更新适

应度值与更新前的值ꎬ以决定是否替换个体ꎬ并同时替换这两个个体的解ꎮ 这一机制不仅能够持续拥有优秀

的个体ꎬ提高全局解的质量ꎬ还能够确保种群在每次迭代中朝更优方向演化ꎮ
ＲＩＭＥ 嵌入深度学习训练流程ꎬ用于自动寻找最优超参数组合ꎮ 记待调优的超参数维度为 ｄ(包括学习

率 η、批大小 Ｂ、Ｄｒｏｐｏｕｔ 概率 ｐ 等)ꎮ ＲＩＭＥ 中每个粒子的位置向量在迭代后通过公式(２)和(３)完成更新ꎬ
随后将其线性映射到实际搜索空间ꎬ 采用 Ｋ￣折交叉验证评估目标网络在验证集上的平均损失ꎬ定义适应度

函数为

Ｊ(ｈｉ)＝
１
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝１
Ｌｋ

ｖａｌ(Ｆ(Ｄ(ｋ)
ｔｒａｉｎꎬｗｉ))ꎬ (４)

式中:Ｆ( ~ ꎻ~ )表示以超参数 ｗｉ 训练网络ꎬｗｉ 表示第 ｉ 个粒子的超参数向量ꎬＫ 为 Ｋ￣折交叉验证ꎬｈｉ 表示迭

代中第 ｉ 个粒子对应的 ＲＩＭＥ 模型ꎬＬｋ
ｖａｌ为第 ｋ 折的验证损失ꎬＤ(ｋ)

ｔｒａｉｎ 为第 ｋ 折的训练数据ꎬ ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ
ＲＩＭＥ 通过最小化驱动 Ｊ(ｗｉ)种群向最优粒子 ｈ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎｈＪ(ｗｉ)收敛ꎮ

２　 基于 ＲＩＭＥ 优化的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 时间序列预测模型

为了缓解现有算法在复杂时间序列预测任务上精度较低、稳定性较差的问题ꎬ本文提出一种基于 ＲＩＭＥ
优化的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构时间序列预测模型ꎬ模型通过融合多尺度特征编码、自适应位置嵌入与注意力

驱动池化机制ꎬ显著提升复杂时序模式的建模能力ꎮ 如图 １ 所示ꎬ模型采用分阶段渐进式设计ꎮ 首先通过并

行卷积提取局部多粒度特征ꎬ随后利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器建模全局时序依赖ꎬ最终通过内容感知池化动态

聚合关键信息完成预测ꎮ 以下从特征编码、时序建模与预测解码 ３ 个阶段详细阐述模型设计ꎬ图中 Ｚ ( ｌ)、
Ｚ ( ｌ＋１)分别为注意力计算过程中的中间变量ꎮ
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图 １　 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构图
Ｆｉｇ.１　 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.１　 多尺度特征编码与动态位置嵌入

针对传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型线性嵌入对局部时序模式不敏感的问题ꎬ本文受 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 中的 Ｐｒｏｂ 稀疏自注意

力机制以及 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 中的序列分解机制以及 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ[１９] 的启发ꎬ构建多分支并行卷积结构ꎮ 与多数图

像处理中常见的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ 设计不同ꎬ不同尺度分支的卷积参数不共享ꎮ 输入序列 Ｘ∈ＲＢ×Ｌ×ｄｍ(Ｂ 为批大小ꎬＬ
为序列长度ꎬｄｍ 为每个序列元素的输入特征向量的维度ꎬｘ 为序列 Ｘ 中的单个样本)分别通过 ３ 个不同尺度的

卷积核(分别为 ３、５、７)提取短、中、长程局部特征(如图 １ 所示)ꎬ各分支拥有完全独立的卷积核参数ꎬ并且赋予

相同的权重ꎬ以避免不同尺度特征被同质化ꎮ 使用卷积核宽度为 ｃ 的一维卷积后得到的特征输出为

Ｈｋ ＝ＦＲＥＬＵ(Ｗｃ∗Ｘ＋ｂｋ)ꎬ　 ｃ＝ ３ꎬ５ꎬ７ꎬ (５)
式中:Ｗｃ 为卷积核参数ꎬ∗表示一维卷积运算ꎬｂｋ 表示对应的偏置项ꎬ每分支输出维度为 ＸꎬＦＲＥＬＵ为 ＲＥＬＵ
函数ꎮ 为进一步增强特征多样性ꎬ最大池化支路得到的特征输出为

Ｈｐ ＝ＦＲＥＬＵ(ＷＦＭａｘＰｏｏｌ(Ｘ))ꎬ (６)
式中:ＦＭａｘＰｏｏｌ(Ｘ)表示对输入 Ｘ 沿着序列长度维度 Ｌ 进行最大池化操作ꎬＷ 表示线性变换的参数矩阵ꎬ用于

池化后特征的映射ꎬＦＲＥＬＵ表示激活函数ꎬ增加非线性能力ꎮ
通过沿特征维度拼接四分支输出ꎬ得到融合多尺度信息的编码结果 Ｈｉｎｃｅｐｔ ＝Ｈ３ꎻＨ５ꎻＨ７ꎮ 为保留时序位

置信息ꎬ传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型采用固定频率的正余弦编码ꎬ但难以适配非平稳时序的复杂动态ꎮ 为替代固

定正弦位置编码ꎬ本文提出可学习位置编码矩阵 Ｅ＝(Ｅｉｊ)ꎬ(Ｅｉｊ表示第 ｉ 个位置、第 ｊ 个维度的编码值) 可学

习位置编码矩阵 Ｅ 尺寸等于最大序列长度 Ｌｍａｘ与特征维度 ｄｍ 的乘积ꎮ 为使各位置的初始方差一致并保持

训练早期的数值稳定ꎬ采用 Ｇｌｏｒｏｔ￣Ｕｎｉｆｏｒｍ(Ｘａｖｉｅｒ)策略对该矩阵随机初始化ꎬＧｌｏｒｏｔ￣Ｕｎｉｆｏｒｍ(Ｘａｖｉｅｒ)策略为

Ｅ ｉｊ ~Ｕ －
　 ６
Ｌｍａｘ＋ｄｍ

ꎬ
　 ６
Ｌｍａｘ＋ｄｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (７)

该策略使得不同位置的初始方差相近ꎬ避免了零初始化导致的表达瓶颈ꎬ也优于简单正态初始化在早期训练

阶段产生的梯度爆炸风险ꎮ
通过训练过程自适应调整位置向量ꎬ使模型能够捕捉数据驱动的时序位置关系ꎬ加上位置编码后的最终
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序列表示为

Ｚｐｏｓ ＝Ｈｉｎｃｅｐｔ＋Ｅ１:Ｔꎬ (８)
式中:Ｈｉｎｃｅｐｔ表示多尺度特征提取模块拼接输出的特征张量ꎬＥ１:Ｔ表示可学习的位置编码矩阵的前 Ｔ 行ꎬ作为

输入送入后续 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎮ 该设计使位置编码不再局限于预设频率模式ꎬ尤其适用于具有突变点、周
期性变化的复杂时序场景ꎮ

通过上述对多尺度特征提取模块的描述可以发现ꎬ本文提出的多尺度特征编码与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 通过稀疏化

注意力计算减少长序列处理的计算复杂度ꎬ以及 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 通过分解长期趋势与短期波动的机制提高模型

在长序列预测中的效果不同ꎬ本文的多尺度特征编码算法采用并行卷积核ꎬ从多个尺度捕获局部特征ꎬ同时

不同尺度的卷积核参数不共享ꎬ从而更细粒度地处理序列中多层次的信息ꎮ 相比于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 和 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ
的全局依赖建模ꎬ本算法通过多尺度卷积捕捉序列的短期与长期变化ꎬ进而更加灵活地应对时序数据中的复

杂波动性ꎮ
具体而言ꎬＩｎｆｏｒｍｅｒ 的 Ｐｒｏｂ 稀疏自注意力机制通过降低计算复杂度处理长序列ꎬ但它依赖于对全局依

赖关系的筛选ꎬ缺乏对序列中不同层次变化的深度建模ꎻＡｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 通过时间序列的分解机制将序列分为长

期趋势和短期波动进行建模ꎬ具有较强的长时间依赖捕捉能力ꎮ 然而ꎬ这些算法在处理复杂、多尺度的时序

数据时可能忽视了局部特征的细节ꎮ 相比之下ꎬ本文的多尺度特征编码模块通过独立卷积操作在多个尺度

上捕捉到短期波动和长期趋势的特征ꎬ使模型在建模过程中可以同时关注局部细节和全局趋势ꎬ从而实现更

加全面的时序建模ꎮ
２.２　 全局依赖建模与自适应特征交互

多尺度特征经位置增强后输入至多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器ꎬ通过多头自注意力机制建立跨时间步的全局

依赖关系ꎮ 编码器由 ３ 个相同层堆叠而成ꎬ每层包含 ２ 个子模块:多头自注意力与前馈网络ꎮ 对于第 ｌ 层的

输入ꎬ多头自注意力机制首先通过线性投影矩阵生成对应的查询矩阵、键矩阵和值矩阵分别为

Ｑ＝Ｚ( ｌ)ＷＱꎬ (９)
Ｋ＝Ｚ( ｌ)ＷＫꎬ (１０)
Ｖ＝Ｚ( ｌ)ＷＶꎬ (１１)

式中 ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 为注意力的投影矩阵ꎮ 随后ꎬ利用缩放点积注意力计算时刻间的相关性ꎬ并对特征进行加

权聚合ꎬ得到注意力输出为

Ａ( ｌ)＝ Ｆｓｏｆｔｍａｘ

ＱＫＴ

　 ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎮ (１２)

为了稳定训练并防止模型过拟合ꎬ在注意力机制后引入层归一化(ＬａｙｅｒＮｏｒｍ)与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 操作ꎬ得到中间表征为

Ｚ( ｌ)
ａｔｔｎ ＝ＦＬａｙｅｒＮｏｒｍ(Ｚ( ｌ) ＋ＦＤｒｏｐｏｕｔ(Ａ( ｌ)))ꎬ (１３)

该表征随后进入前馈网络ꎬ通过两层线性变换及 ＲｅＬＵ 激活函数进行非线性特征提取为

Ｚ( ｌ)
ｆｆｎ ＝ＦＲｅＬＵ(Ｚ( ｌ)

ａｔｔｎＷ１＋ｂ１)Ｗ２＋ｂ２ꎬ (１４)
式中:ＦＲｅＬＵ为 ＲＥＬＵ 激活函数ꎬＷ１ 为前馈网络第一层的权重矩阵ꎬＷ２ 为前馈网络第二层的权重矩阵ꎬｂ１ 为
前馈网络第一层的偏置向量ꎬｂ２ 为前馈网络第二层的偏置向量ꎮ 最终ꎬ通过第二层残差连接与归一化处理

得到该 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层的最终输出为

Ｚ( ｌ＋１)＝ ＦＬａｙｅｒＮｏｒｍ(Ｚ( ｌ)
ａｔｔｎ＋ＦＤｒｏｐｏｕｔ(Ｚ( ｌ)

ｆｆｎ ))ꎮ (１５)
２.３　 内容感知池化与动态权重预测

传统时序模型常使用末时刻状态或简单平均池化进行序列汇总ꎬ但此类静态算法难以区分不同时间点

的重要性ꎮ 本文设计注意力驱动池化层ꎬ通过可学习参数动态计算各时刻贡献权重ꎮ 首先ꎬ利用可学习参

数ꎬ计算每个时刻 ｔ 的隐藏得分向量为

ｅｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗａｚｔ＋ｂａ)ꎬ (１６)
式中:ａ 为注意力机制ꎬＷａ 为可学习参数ꎬｂａ 为注意力层的偏置参数ꎬｚｔ 为 ｔ 时刻的输入特征向量ꎮ 通过

Ｓｏｆｔｍａｘ函数对时刻 ｔ 的重要性进行归一化处理ꎬ得到权重为

αｔ ＝
ｅｗＴ

ｅｅｔ

∑
Ｔ

ｔ′ ＝１
ｅｗＴ

ｅｅｔ′

ꎬ (１７)
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式中:ｗｅ 为可学习参数ꎬＴ 为时间序列的长度ꎮ 基于计算得到的权重ꎬ对所有时刻的特征进行加权聚合ꎬ生
成汇总后的池化特征为

ｈｐｏｏｌｅｄ ＝∑
Ｔ

ｔ ＝１
αｔｈｔꎬ (１８)

式中 ｈｔ 为 ｔ 时刻的隐藏层特征向量ꎮ 该机制使模型能够根据输入序列内容自主聚焦关键时段(如趋势转折

点或周期性峰值)ꎬ抑制噪声干扰ꎮ 最终ꎬ通过线性解码层将池化后的特征映射至预测空间ꎬ得到最终预测

结果为

ｙ^＝Ｗｄｅｃｈｐｏｏｌｅｄ＋ｂｄｅｃꎮ (１９)
式中ꎬＷｄｅｃ为解码层的权重矩阵ꎬｂｄｅｃ为解码层的偏置向量ꎮ

模型训练采用均方误差损失函数ꎬ通过 ＡｄａｍＷ 优化器进行端到端优化ꎮ 实验表明ꎬ多尺度编码器与注

意力池化的协同显著提升了模型对非平稳时序的建模能力ꎮ
２.４　 基于 ＲＩＭＥ 的超参数自适应优化

在模型训练过程中ꎬ选择合适的超参数往往对预测性能具有决定性影响ꎮ 为有效地探索庞大的超参数

空间并避免陷入局部最优ꎬ本节在种群中引入 ＲＩＭＥ 引入并采用多样性策略并动态调整搜索方向ꎬ实现对候

选解的快速收敛ꎬ同时兼顾跳出局部极值点的能力ꎮ 本文模型能够在较少的迭代次数内识别出最优或接近

最优的超参数组合ꎬ提高模型的泛化性能和训练效率ꎮ
在模型训练过程中ꎬ超参数选择对预测性能具有决定性影响ꎮ 为高效探索超参数空间并避免局部最优ꎬ

针对多头注意力头数(ｈ)及多尺度卷积分支层数(Ｃ)进行自适应优化ꎮ 先定义搜索空间:ｈ 的候选值为 ２、

４、８、１６ꎬ满足 ｄｋ ＝
ｄｍ

ｈ
的维度约束ꎻＬ 的候选值为 １、２、３ꎬ以平衡特征提取能力与计算复杂度ꎮ 优化流程中ꎬ随

机初始化 ５０ 组候选解(ｈꎬＬ)ꎬ并通过验证集均方误差评估适应度ꎬ目标为最小化均方误差ꎮ 为维持种群多

样性ꎬ若连续 ５ 代适应度未提升ꎬ则对 ２０％个体施加高斯扰动以跳出局部最优ꎻ同时基于历史最优解的梯度

信息动态调整搜索步长ꎮ 若当前代最优解优于全局最优ꎬ则缩小步长以精细搜索ꎬ反之扩大步长以探索新区

域ꎮ 通过锦标赛选择保留高适应度个体ꎬ结合交叉与变异操作迭代更新种群ꎬ直至达到最大迭代次数或收敛

阈值ꎮ 最终选取验证集最优的(ｈ∗ꎬＬ∗)组合重新训练并固定超参数ꎬ部署至测试集进行预测ꎮ
实验表明ꎬＲＩＭＥ 在 １０ 次迭代内即可逼近最优解ꎬ显著提升模型收敛速度与泛化能力ꎬ有效解决传统调

参算法依赖经验与资源消耗大的问题ꎬ为复杂时序任务提供了高效可靠的超参数配置方案ꎮ
２.５　 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 时间复杂度分析

本文提出的基于 ＲＩＭＥ 优化的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的时间复杂度主要由多尺度特征编码、位置嵌入、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的多头自注意力机制以及注意力池化 ４ 个部分决定ꎮ 假设输入序列的长度为 Ｌꎬ特征维

度为 ｄꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层数为 Ｆꎬ注意力头数为 ｈꎬ则各部分的计算复杂度如下:多尺度特征编码的时间复杂度

为 Ｏ(Ｌｄｃ)ꎬ其中 ｃ 为卷积核的大小ꎻ位置嵌入的计算复杂度为 Ｏ(Ｌｄ)ꎻ多头自注意力机制的计算复杂度为

Ｏ(Ｌ２ｄ)ꎬ由于每个注意力头的计算可以并行ꎬ因此总复杂度为 Ｏ(Ｌ２ｄ)ꎻ前馈网络的计算复杂度为 Ｏ(Ｌｄ ２)ꎬ
而注意力池化的复杂度为 Ｏ(Ｔｄ)ꎮ 综合来看ꎬ模型的总时间复杂度 Ｏ(Ｌ２ｄ＋Ｌｄ ２)ꎮ 若不加入多尺度卷积和

注意力池化模块ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的总时间复杂度由自注意力机制主导ꎬ总体时间复杂度为 Ｏ(ｈＬ２ｄ)ꎮ
在没有采用 ＲＩＭＥ 的情况下ꎬ超参数调优通常通过网格搜索或随机搜索进行ꎮ 例如ꎬ网格搜索的试验次

数随着超参数(如注意力头数等)的增加会呈指数增长ꎬ这会大幅提高训练时间ꎮ 相比之下ꎬ采用 ＲＩＭＥ 后ꎬ
超参数的调优过程变得更加高效ꎮ ＲＩＭＥ 结合了随机搜索和增量优化策略ꎬ能够有效缩小超参数搜索空间ꎬ
避免陷入局部最优解ꎮ 因此ꎬＲＩＭＥ 可以通过减少所需的迭代次数ꎬ加速最优配置的搜索过程ꎮ 例如ꎬＲＩＭＥ
的自适应调整搜索空间能力和有效的全局搜索能力ꎬ使得在较少的迭代次数内就能找到最优或接近最优的

超参数配置ꎮ
因此ꎬ尽管模型的时间复杂度仍然由多头自注意力机制主导ꎬ但引入 ＲＩＭＥ 后ꎬ可以显著减少超参数搜

索过程中不必要的计算开销ꎬ尤其在处理长序列时ꎬＲＩＭＥ 能够提升模型的计算效率ꎬ从而更好地应对复杂

时序数据的建模挑战ꎮ 通过减少超参数调优的计算成本ꎬＲＩＭＥ 不仅提升了预测性能ꎬ还增强了计算效率ꎬ
使得整个模型训练过程更加高效ꎮ
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３　 实验及相关结果

３.１　 数据集与实验环境

为验证模型有效性ꎬ实验在秦皇岛港煤炭价格数据集(数据来源于中国煤炭市场网:ｗｗｗ.ｃｃｔｄ.ｃｏｍ.ｃｎ)、
全球气象变化数据集(数据来源于谷歌云盘:ｄｒｉｖｅ. ｇｏｏｇｌｅ. ｃｏｍ / ｆｉｌｅ / ｄ / １Ｔｃ７ＧｅＶＮ７ＤＬＥｌ￣ＲＡｓ￣ＪＶｗＧ９ｙＦＭｆ￣
Ｓ８ｄｙ / ｖｉｅｗ ｕｓｐ ＝ ｓｈａｒｅ ＿ ｌｉｎｋ) 及电力变压器温度数据集 (数据集来源于 ＧｉｔＨｕｂ: ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｚｈｏｕｈａｏｙｉ /
ＥＴＤａｔａｓｅｔ)３ 类复杂时序场景下进行ꎮ 其中ꎬ秦皇岛港煤炭价格数据集数据集涵盖 ２０１８—２０２２ 年煤炭现货

日粒度价格数据ꎬ包含价格波动、库存量及宏观经济指标等共 ２６ 维特征ꎬ采用 １ ０００ 个时间步ꎻ全球气象变

化数据集采集全球 ５０ 个城市近 ５ 年气象数据ꎬ涵盖温度、湿度、风速等 １５ 维特征ꎬ采用 ３ ０００ 个时间步ꎬ具有

显著多变量耦合与非平稳特性ꎻ电力变压器温度数据集数据集记录电力变压器两年的负载率、油温等特征ꎬ
步长为 ５ ０００ꎬ需建模长期依赖与高频瞬态模式ꎮ

对于每个数据集ꎬ都按 ８ ∶１ ∶１划分为训练、验证与测试集ꎬ并通过 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化消除量纲差异ꎮ
３.２　 实验设置与实现细节

实验基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架在 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵ 上完成ꎬ模型参数初始化采用 Ｘａｖｉｅｒ 正态分布ꎬ优化

器选用 ＡｄａｍＷ 并设置初始学习率为 ０.００１ꎬ配合余弦退火策略动态调节ꎮ 训练周期为 ２００ 轮ꎬ批量大小为

６４ꎬ早停法用于防止过拟合ꎮ 对比基线包括 ＬＳＴＭ、 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、Ｍａｍｂａ、 ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ 及标准

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ算法输入窗口长度为 １２ꎬ预测长度为 ６ꎮ 评估指标采用平均绝对误差、平均绝对百分比误差、均
方根误差与平均绝对缩放误差ꎮ 本文模型通过 ＲＩＭＥ 优化超参数ꎬ搜索空间涵盖注意力头数(２~８)、卷积核

尺寸(３~９)及池化温度系数(０.１~１.０)ꎬ经 １５０ 轮迭代确定最优配置ꎮ
为检验结果的稳健性ꎬ本文对所有模型(ＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、Ｍａｍｂａ、ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ 与

ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)均在 ５ 个不同随机种子下独立重复训练与测试ꎮ 具体地ꎬ同时设置并固定 Ｐｙｔｈｏｎ、
ＮｕｍＰｙ 与 ＰｙＴｏｒｃｈ 的随机种子ꎻ数据划分(训练 /验证 /测试)在首次实验时固定并在后续复现实验中保持不

变ꎻ学习率调度与训练轮数等均保持一致ꎮ
３.３　 多场景预测性能对比

在秦皇岛港煤炭价格数据集、全球气象变化数据集和电力变压器温度数据集 ３ 类复杂时序数据集上的

实验表明ꎬ本文提出的 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相较于主流基线(ＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、
Ｍａｍｂａ 以及 ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ)展现出显著优势ꎬ具体测试结果参见表 １—４ꎮ

表 １　 不同模型在各个数据集上的平均绝对误差
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

ＬＳＴＭ ３３.９ ３６.１ １１.３　
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３１.５ ３２.４ ８.０
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ２１.２ ２７.７ ６.６
Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ２６.０ ２６.５ ７.５
Ｍａｍｂａ ２３.４ ２５.５ ６.９
ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ １９.２ ２０.２ ６.３
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １５.６ １８.９ ６.３

表 ２　 不同模型在各个数据集上的平均绝对百分比误差
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

ＬＳＴＭ ４.５ ７.８ ３.１
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ４.２ ７.０ ２.３
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ２.８ ６.０ １.９
Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ３.４ ５.７ ２.２
Ｍａｍｂａ ２.９ ５.１ ２.０
ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ １.６ ４.３ １.８
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １.３ ４.１ １.８
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表 ３　 不同模型在各个数据集上的均方根误差
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

ＬＳＴＭ ４７.８ ５０.５ １５.０

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ４５.７ ４７.３ １４.２

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ３８.３ ４２.１ １２.６

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ４２.５ ４４.６ １３.３

Ｍａｍｂａ ４１.０ ４３.３ １３.０

ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ ３９.２ ４１.０ １２.０

ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３５.２ ３８.６ １１.２

表 ４　 不同模型在各个数据集上的平均绝对缩放误差
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｃａｌｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

ＬＳＴＭ １.２３ １.３５ １.２９

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １.１７ １.２８ １.２３

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ １.０７ １.１５ １.１５

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ １.１２ １.２０ １.１８

Ｍａｍｂａ １.１０ １.１８ １.１７

ＰＥＴｆｏｒｍｅｒ １.０５ １.１２ １.１２

ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.９８ １.０５ １.０８

　 　 在秦皇岛港煤炭价格数据集上ꎬ除平均绝对误差与平均绝对百分比误差分别较现有算法显著降低外ꎬ
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的均方根误差达到 ３５.２、平均绝对缩放误差为 ０.９８ꎬ均为各模型中最佳ꎬ表明模型在抑制

大误差与跨尺度可比性方面同样具有优势ꎮ 在全球气象变化数据集上ꎬ模型取得均方根误差为 ３８.６、平均绝

对缩放误差为 １.０５ꎬ相比各基线算法进一步降低整体误差并提升跨场景可比性ꎬ配合动态位置编码与注意力

池化ꎬ在寒潮等突变时段保持更稳定的误差曲线ꎮ 在电力变压器温度数据集长时预测任务中ꎬ模型的均方根

误差为 １１.２、平均绝对缩放误差为 １.０８ꎬ延续了在平均绝对误差和平均绝对百分比误差上的最佳值ꎬ表明全

局注意力与动态权重聚合在长期依赖与高频瞬态并存的场景下同样能有效抑制大偏差ꎮ 综合 ３ 类数据集ꎬ
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的均方根误差与平均绝对缩放误差上较小且一致领先与收敛特性强ꎬ与平均绝对误差、平
均绝对百分比误差的改进相互印证ꎬ进一步体现所提算法在复杂时序预测中的稳健性与泛化能力(如表 １—
４ 所示)ꎮ

可视化结果(图 ２)显示ꎬ模型在煤炭价格拐点与气温突变区域的预测误差较传统模型(如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型)有较大地降低ꎬ且避免滞后或过冲现象ꎮ



　 第 ５ 期 孙歆怡ꎬ等:ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在复杂时序预测问题中的应用 ８７　　　 　

图 ２　 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在 ３ 种数据集上的预测结果
Ｆｉｇ.２　 ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 综上ꎬＲＩＭＥ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通过多尺度特征融合、自适应位置嵌入及 ＲＩＭＥ 的超参数配置ꎬ在复杂时

序场景中实现鲁棒性、精度与泛化能力的全面提升ꎮ
３.４　 消融实验与结果

为验证模型各模块的有效性及协同作用ꎬ本文设计 ４ 组消融实验:移除多尺度卷积(Ｍ１)、固定位置

编码(Ｍ２)、替换注意力池化为平均池化(Ｍ３)及禁用 ＲＩＭＥ 优化(Ｍ４)模型ꎮ 实验表明ꎬ如表 ５—８ 所示ꎬ
多尺度卷积通过融合短、中、长程特征显著提升模型性能ꎬ移除多尺度卷积(Ｍ１)在秦皇岛港煤炭价格数

据集上使均方根误差、平均绝对缩放误差由 ３５.２、０.９８ 分别上升到 ３６.５、１.０４ꎬ同时平均绝对误差由 １５.６
上升至１８.５ꎬ表明模型对抑制大偏差与提升尺度无关性同等关键ꎻ固定位置编码(Ｍ２)对长期依赖更敏

感ꎬ在电力变压器温度数据集上均方根误差由 １１.２ 上升到 １２.７ꎬ为各消融中最差ꎬ同时平均绝对缩放误

差由 １.０８ 上升至 １.１３ꎬ显示数据驱动的位置表示对长期稳态与瞬态的协同建模的重要性ꎻ将注意力池化

替换为平均池化(Ｍ３)在非平稳、突变更频繁的全球气象变化数据集上影响最大:平均绝对误差、平均绝

对百分比误差、平均绝对缩放误差从 １５.２、３.４、１.０５ 分别增大到 ２２.１、４.９、１.１２ꎬ尽管均方根误差仅小幅增

大(３８.６ 增大到 ３９.９)ꎬ但整体与相对误差同步放大ꎬ揭示了内容感知聚合对关键片段的聚焦作用不可替

代ꎻ禁用 ＲＩＭＥ 超参数优化(Ｍ４)则在 ３ 个数据集上带来小幅但一致的退化ꎬ如秦皇岛港煤炭价格数据集

中的平均绝对误差、平均绝对缩放误差由 １５.６、０.９８ 分别增大到 １６.３、１.０２ꎬ全球气象变化数据集的平均

绝对百分比误差、均方根误差也分别由 ３.４、３８.６ 分别增大到 ３.９、３９.４ꎬ体现 ＲＩＭＥ 在稳定收敛与抑制大

误差方面的表现更好ꎮ
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表 ５　 不同消融模型在各个数据集上的平均绝对误差
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

Ｍ１ １８.５ １６.５ ６.１
Ｍ２ ２０.３ １６.８ ５.８
Ｍ３ １８.１ ２２.１ ５.８
Ｍ４ １６.３ １７.５ ５.６
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １５.６ １５.２ ５.５

表 ６　 不同消融模型在各个数据集上的平均绝对百分比误差测试结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

Ｍ１ ２.５ ３.７ １.８
Ｍ２ ２.７ ３.７ １.７
Ｍ３ ２.４ ４.９ １.７
Ｍ４ ２.１ ３.９ １.６
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １.３ ３.４ １.６

表 ７　 不同消融模型在各个数据集上的均方根误差测试结果
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

Ｍ１ ３６.５ ４０.５ １２.５
Ｍ２ ３７.９ ４１.２ １２.７
Ｍ３ ３６.２ ３９.９ １２.１
Ｍ４ ３５.８ ３９.４ １１.８
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３５.２ ３８.６ １１.２

表 ８　 不同消融模型在各个数据集上的平均绝对缩放误差测试结果
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｃａｌｅｄ ｅｒｒｏｒ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 模型 秦皇岛港煤炭价格数据集 全球气象变化数据集 电力变压器温度数据集

Ｍ１ １.０４ １.１０ １.１１
Ｍ２ １.０７ １.１８ １.１３
Ｍ３ １.０３ １.１２ １.１１
Ｍ４ １.０２ １.０９ １.０８
ＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.９８ １.０５ １.０８

　 　 综合 ４ 项指标的整体趋势ꎬＲＩＭＥ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在 ３ 个数据集上相较任何单一组件被削弱的变体ꎬ均取得

更好的性能ꎮ 结合表 ５—８ 中各消融的变化可以看出:多尺度卷积与可学习位置编码是降低平均绝对误差、
平均绝对百分比误差与均方根误差的主力ꎬ注意力池化对非平稳场景(如全球气象变化数据集)的误差稳定

性尤为关键ꎬ而 ＲＩＭＥ 优化提供跨数据集的一致稳健增益ꎮ 上述结果表明ꎬ结构改进与自动化超参搜索在 ４
项指标上形成互补ꎬ既能压低平均误差ꎬ又能有效抑制大偏差并保持跨尺度可比性ꎬ从而实现更全面的时序

预测性能提升ꎮ

４　 总结与展望

本文提出一种结合霜冰优化算法与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的改进预测算法ꎬ通过引入多尺度特征编码、可学

习位置编码以及注意力池化机制ꎬ有效增强模型对多尺度信息的表征能力及全局特征的捕捉效率ꎬ并利用

ＲＩＭＥ 算法实现超参数的自适应优化ꎮ 在 ３ 个真实数据集上的实验结果表明ꎬ改进后的模型平均绝对误差、
平均绝对百分比误差、均方根误差和平均绝对缩放误差等各项评价指标均显著优于经典时序模型ꎬ验证模型

在复杂时序预测任务中的有效性与优越性ꎮ 尽管已取得良好效果ꎬ未来工作仍将致力于提升模型在不同类

型数据集上的泛化能力ꎬ探索如稀疏注意力或轻量级架构等更高效的计算方案以应对大规模数据需求ꎬ并尝
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试将该算法扩展至金融、气象及医疗监测等更复杂的多任务时序预测场景中ꎮ
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