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摘要
时间序列预测在现代生活中广泛应用于众多领域，其重要性日益凸显。非平稳性是影响时间序列预测准确

性的主要问题之一。时间序列数据的统计特性随时间变化，导致从历史数据中学习的规律难以被稳定地应

用于未来预测，从而增加了预测的难度和不确定性。针对该问题，提出了一种新型框架 StabilizeNet，旨在

减少时间序列数据的非平稳性。该框架包括中心化和尺度变换、线性变换及逆序变换 3 个部分，通过引入

可学习的归一化线性变换矩阵，优化数据的信息保留，并增强模型对时间序列动态的捕捉能力。与先进的

时间序列预测模型 Informer、SCINet、Pyraformer、FEDformer 和 Crossformer 相比，StabilizeNet 在多个

数据集上展现出有效性和优越性。此框架为时间序列预测提供了一个新的预处理手段，有助于提升时间序

列预测模型的预测性能。
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Abstract
Time series prediction is widely used in many fields in modern life, and its importance has become increasingly 

prominent. Non-stationarity is one of the main issues affecting the accuracy of time series predictions. Due to the 

statistical characteristics of time series data changing over time, it is difficult to stably apply the patterns learned from 

historical data to future predictions, thus increasing the difficulty and uncertainty of predictions. In order to solve this 

problem, a novel framework called StabilizeNet was proposed，which was designed to reduce the non-stationarity of 

time series data. The framework consisted of three parts: centralization and scaling transformation, linear 

transformation, and reverse transformation. By introducing a learnable normalized linear transformation matrix, it 

optimized data information retention and enhanced the model ’s ability to capture time series dynamics. Compared 

with advanced time series prediction models such as Informer, SCINet, Pyraformer, FEDformer, and Crossformer, 
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0　　引言

时间序列预测在现代生活中的应用越

来越广泛，涵盖了异常检测[1]、股市行情

分 析[2]、 电 力 负 荷 预 测[3]、 交 通 路 况 预

测[4]、 流 感 疫 情 预 警[5] 等 。 近 几 年 ，

Transformer[6] 架 构 的 出 现 帮 助 多 个 领 域

取得了突破性的进展。在时间序列领域，

研究人员发现自注意力机制能够有效地对

时间序列中的复杂非线性关系进行建模，

进而衍生出一系列高性能模型，极大地推

动了时间序列预测的广泛应用。同时，一

些研究人员也开始关注时间序列数据本身

的特性。时间序列数据的主要问题在于其

非平稳性，即数据的均值、方差或其他统

计性质会随时间而变化，这种不稳定性导

致从过往数据中学习的规律难以被稳定地

应用于未来预测，从而使时间序列数据的

相关预测任务变得具有挑战性。

目 前 ， 对 于 非 平 稳 的 时 间 序 列 数 据 ，

通常会进行归一化处理，即去除数据中平

均值和标准差对应的数据。然而，一方面

这种归一化操作会导致数据分布仍然相对

分散，并且也会使数据失去原有的特征信

息，从而降低模型的可解释性。逆归一化

操作能部分恢复数据特征，但如果数据本

身存在噪声，该操作会加剧还原后数据的

不稳定性。另一方面，目前归一化操作还

会造成信息丢失，使数据在分布上更加分

散，进而减弱模型的预测效果。

针对以上问题，本文提出了一个用于

缓 解 时 间 序 列 非 平 稳 性 的 新 型 框 架

StabilizeNet。 该 框 架 主 要 由 中 心 化 和 尺

度变换、线性变换以及逆序变换 3 个部分

组成。首先，它对输入数据进行中心化和

尺 度 变 换 操 作 ， 去 除 数 据 中 的 不 平 稳 信

息。随后，通过一个归一化线性变换矩阵

对数据进行线性变换，调整数据的分布，

使数据变得更加集中，增强模型对时间序

列动态的捕捉能力，以此解决常规归一化

操作导致数据变得分散的问题。最后，该

框架对数据逆序执行中心化和尺度变换操

作，以避免中心化和尺度变换消除了数据

中的有效信息，从而影响模型的预测效果。

为了验证 StabilizeNet 的有效性，本文对

数据中发生的具体改变进行深入分析，并

以 先 进 的 时 间 序 列 预 测 模 型 Informer[7]、

SCINet[8]、 Pyraformer[9]、 FEDformer[10]

以及 Crossformer[11]5 个模型为基线模型，

进行广泛的定量对比评估。

本文的贡献如下。

（1） 提出了 StabilizeNet

本文设计了一个包含中心化和尺度变

换、线性变换以及逆序变换的框架。该框

架对时间序列数据进行了有效的预处理，

能够降低数据的非平稳性。

（2） 优化了数据的信息保留

与 传 统 的 归 一 化 方 法 相 比 ，

StabilizeNet 在 提 高 数 据 稳 定 性 的 同 时 ，

更 加 注 重 数 据 分 布 的 集 中 性 和 信 息 的 完

整性。

（3） 引 入 了 可 学 习 归 一 化 线 性 变 换

StabilizeNet demonstrated effectiveness and superiority on multiple datasets. This framework provides a new 

preprocessing method for time series prediction, which helps to improve the prediction performance of time series 

predictive models.
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矩阵

在 StabilizeNet 的 线 性 变 换 部 分 ， 引

入了一个可学习的归一化线性变换矩阵，

它能够适应不同时间序列数据的分布，从

而增强模型对时间序列动态的捕捉能力。

（4） 广泛的定量对比评估

与 当 前 先 进 的 时 间 序 列 预 测 模 型

Informer[7]、 SCINet[8]、 Pyraformer[9]、

FEDformer[10] 和 Crossformer[11] 进 行 的 比

较，证明了 StabilizeNet 在多个数据集上

的有效性和优越性。

1　　相关工作

1.1　时间序列预测模型

时间序列预测模型在现代生活中的应用

非常广泛，其发展历程可大致分为 3 个阶

段。首先是传统统计方法 （如 ARIMA 模

型 （autoregressive integrated moving 

average model） [12]、 指 数 平 滑[13]） 和 初

期机器学习技术 （如支持向量机[14]、随机

森林[15]） 的应用。随后，研究者开始探索

方 法 的 融 合 ， 比 如 将 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network，RNN） [16]及

其 变 种 （ 如 LSTM （long short-term 

memory） [17]） 与 卷 积 神 经 网 络

（convolutionalneural network，CNN） [18]

相结合，以解决梯度消失和爆炸问题，并

提 升 模 型 的 泛 化 能 力 ， 如 Inception 

Time[19] 和 Hybrid Model[20]。 最 近 ， 基 于

Transformer[6]的方法因其在捕捉长距离依

赖性方面的出色表现而成为研究热点，涌

现出了许多基于 Transformer 的模型，例

如 Informer[7]、 SCINet[8]、 FEDformer[10]

和 Crossformer[11]。 Informer[7] 通 过 引 进

ProbSparse Self-Attention 机制大幅减小

了计算和空间复杂度。SCINet[8]利用多卷

积滤波器提取下采样子序列中的丰富特征。

FEDformer[10]在频域应用注意力机制，以

提 高 其 对 噪 声 的 鲁 棒 性 。 Crossformer[11]

的跨尺度嵌入层和长短距离注意模块在不

同尺度间建立有效的注意力连接。

1.2　时间序列数据的非平稳性

在时间序列预测中，非平稳性是影响

模 型 性 能 的 关 键 因 素 ， 会 导 致 数 据 的 统

计 性 质 随 时 间 变 化 。 为 解 决 此 问 题 ， 一

些 研 究 如 Wang 等[21] 和 Li 等[22] 提 出 了 结

构 域 适 应 和 域 泛 化 方 法 ， 但 这 些 方 法 要

么 依 赖 目 标 域 的 标 签 数 据 ， 要 么 面 临 数

据 不 平 衡 和 过 拟 合 的 风 险 。 Kim 等[23] 提

出 了 一 种 可 逆 的归一化方法 （reversible 

instance normalization， RevIN）， 通 过

可逆归一化和仿射变换步骤，旨在消除并

恢 复 时 间 序 列 数 据 中 的 非 平 稳 信 息 。

Duan 等[24]通过超网络学习时间序列及其分

布。Liu 等[25] 发现平稳处理可能引发“过

平 稳 性 ”， 从 而 影 响 Transformers[6] 捕 捉

时间的相关性。基于此，他提出了 Non-

stationary Transformer， 使 用 序 列 平 稳

化模块和去平稳注意力模块提升模型性能。

Fan 等[26] 进 一 步 探 讨 分 布 偏 移 ， 提 出 双

Conet 框架处理输入和输出空间的分布漂

移，通过归一化与反归一化来适应数据变

化。虽然上述方法在技术上有效，但它们

都未充分考虑到归一化操作可能带来的潜

在影响。归一化处理虽然能够使数据在统

一尺度上进行处理，但同时也可能导致部

分数据信息的损失。这种信息损失会使数

据在分布上呈现出更加分散的状态，进而

可能影响模型的准确性和稳定性。此外，

特别是当涉及 RevIN 等多参数方法时，仿

射变换不仅增加了计算的复杂性，还在一

定程度上降低了方法的直观性和可解释性。
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本文提出的 StabilizeNet 在提高数据稳定

性的同时，重视数据的集中性和信息的完

整性，以解决标准化后的数据分散问题。

与 RevIN 相 比 ， StabilizeNet 显 示 出 其 独

特的简洁性和效率。RevIN 需要同时学习

权重矩阵和偏置向量，涉及多个参数的训

练和调整。而 StabilizeNet 的设计更精巧，

构 成 更 简 单 ， 参 数 量 也 显 著 减 少 。 在

StabilizeNet 中 ， 主 要 的 学 习 目 标 是 矩 阵

的分布设置，这不仅简化了学习过程，还

使框架结构更加高效。

2　　StabilizeNet

给 定 一 组 数 据 X = {x(i)}N

i = 1
以 及 对 应 的

预测结果Y = {y(i)}N

i = 1
，其中，N 代表序列的

数量。假设 K、Tx 以及 Ty 分别代表变量的

数量、输入序列长度和模型预测长度。给

定 一 个 输 入 序 列 x(i) Î RK ´ Tx， x(i) 在 经 过

StabilizeNet 的 处 理 后 得 到 的 输 出 序 列 为

y(i) Î RK ´ Ty。StabilizeNet 的整体架构如图图 11

所示。

首先对于输入数据 x(i)，计算它的平均

值和标准差，将输入数据减去平均值，并

除以标准差，在 StabilizeNet 中，可以将

之称为中心化和尺度变换。平均值和标准

差的计算如式 （1）、式 （2） 所示。

Et[ x(i)
kt ] =

1
Tx

∑
j = 1

Tx

x(i)
kj （1）

Var [ x(i)
kt ] =

1
Tx

∑
j = 1

Tx ( x(i)
kj -Et[ x(i)

kt ] ) 2

（2）

其中，k 表示数据的第 k 个维度， t 表示第 t

个时间步长。

接下来对输入数据进行中心化和尺度

变换操作，过程如式 （3） 所示。ϵ是计算

中引入的一个较小的正数值，其作用在于

防止在计算标准差的过程中分母变为零或

极 其 接 近 零 ， 从 而 有 效 避 免 数 值 的 不 稳

定性。

x′ (i)kt = ( x(i)
kt -Et[ ]x(i)

kt

Var [ ]x(i)
kt + ϵ ) （3）

经过这两步操作后，数据中存在的部

分非平稳性信息已经被去除。随后，将生
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图1　StabilizeNet的整体框架
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成一个矩阵 M，其中每个元素从 U （0，¶）

（0 到 ¶ 的均匀分布，其中 ¶ 被设置为一个

可学习的参数） 中随机采样值。随后对矩

阵 M 中的每一行进行归一化操作，使每行

的元素之和为 1，从而得到归一化线性变

换矩阵 M̂。得到归一化线性变换矩阵的过

程如式 （4） 所示。

M̂ ij =
M ij

∑
k = 1

n

M ik

（4）

其中，M ij 表示矩阵 M 中第 i 行、第 j 列的

元 素 （通 常 i=j）， n 表 示 矩 阵 的 列 数 ，

∑
k = 1

n

M ik 表示每一行的元素之和。

接下来通过归一化线性变换矩阵 M̂ ij 对

输入数据 x′ (i)kt 进行线性变换，并添加一个极

小的正数 ϵ 以确保数值的稳定性，处理后

的数据为
-
x′

(i)

kt。对输入数据进行线性变化的

过程如式 （5） 所示。

-
x′

(i)

kt = M̂ ij × x′
(i)
kt + ϵ （5）

归一化线性变换矩阵每行的元素之和

为 1，通过线性组合的方式能够对输入数

据 的 特 征 进 行 重 新 加 权 ， 从 而 改 变 数 据

的 分 布 特 性 。 这 种 变 换 有 助 于 减 少 数 据

中 的 噪 声 和 冗 余 信 息 ， 使 数 据 更 加 紧 密

地 聚 集 在 特 定 的 区 域 内 。 此 外 ， 归 一 化

线 性 变 换 矩 阵 中 的 元 素 是 从 不 同 分 布 中

随 机 采 样 ， 而 且 这 些 元 素 可 通 过 训 练 过

程 进 行 优 化 学 习 。 这 意 味 着 模 型 可 以 根

据 数 据 的 特 性 自 适 应 地 调 整 变 换 矩 阵 ，

以更好地适应不同的时间序列数据。以上

操 作 即 StabilizeNet 中 的 线 性 变 换 部 分 ，

在该部分中，数据去除了部分不平稳信息，

在分布上更加集中。

随后，模型将接收经过这两部分操作

之后的数据
-
x′

(i)

kt，并利用这些数据进行后续

的预测操作。经过以上操作后的数据能够

提高模型的性能和收敛速度。然而此时的

数据
-
x′

(i)

kt 与其原始数据在分布上仍存在一定

的差异，因此在模型的输出部分将对 y′ (i)kt 执

行框架的逆序变换操作，将部分被去除的

不平稳信息返回给模型的输出部分。该部

分操作的过程如式 （6） 所示。

y(i)
kt = Var [ ]x′ (i)kt + ϵ × y′ (i)kt +Et[ x′ (i)kt ] （6）

以上 3 个部分需要在模型中成对使用，

且它们的使用位置是灵活的 （通常将第一

部分与第二部分相结合，称为平稳化，被

运用在模型的输入部分，而第三部分被运

用 在 模 型 的 输 出 部 分）。 通 过 实 验 发 现 ，

StabilizeNet 被 使 用 在 具 有 Encoder 和

Decoder 结 构 的 模 型 中 效 果 会 更 好 。 以

Transformer[6]为例，StabilizeNet 方法的

使用位置如图图 22 所示。

3　　实验

本 文 进 行 了 广 泛 的 实 验 ， 实 验 涉 及

6 个来自于真实世界的数据集和 5 个基线

模型，通过对比实验、消融实验以及相关

的 可 视 化 视 图 进 一 步 验 证 了 StabilizeNet

的通用性。

3.1　实验设置

（1） 数据集

主要在 3 个大规模的真实时间序列数

据集上评估本文提出的框架。

· 电 力 变 压 器 温 度 （electricity 

transformer temperature， ETT） 数 据

集 ： 此 数 据 集 包 括 电 力 负 荷 和 变 压 器 油

温，从我国的两个不同地区采集数据，时

间 跨 度 为 两 年 。 数 据 集 分 为 4 个 子 集
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（ETTh1、ETTh2、ETTm1 和 ETTm2）。

· 电 力 消 耗 负 载 （electricity 

consuming load，ECL） 数据集：此数据

集包含 321 个客户的电力消耗数据 （单位：

千瓦时），以小时为单位。

· 天气 （weather，WTH） 数据集：此

数据集包含美国 2010—2013 年约 1 600 个

地 方 的 气 象 站 数 据 ， 每 小 时 记 录 一 次 ，

每 个 数 据 点 包 括 1 个 数 据 值 和 11 个 气 候

特征。

（2） 超参数设置

在实验中主要采用了模型的默认超参

数，并未对模型参数进行调整。框架中涉

及 的 参 数 ϵ 在 大 多 数 实 验 中 被 设 置 为

0.00001。

（3） 评价指标

在 实 验 中 ， 主 要 使 用 均 方 根 误 差

（mean squared error， MSE） 和 平 均 绝

对 误 差 （mean absolute error， MAE）

作为评价指标。

（4） 基线模型

StabilizeNet 可以应用于多种模型。本

文 选 取 了 Informer[7]、 SCINet[8]、 Pyra-

former[9]、 FEDformer[10] 和 Crossfor-

mer[11] 作为基线模型，通过对比实验来评

估运用 StabilizeNet 后模型性能的变化。

（5） 实验细节

本文提出的框架使用 PyTorch 平台实

现 ， 所 有 的 实 验 均 在 一 台 配 有 12th Gen 

Intel(R) Core(TM) i5-12500H、 NVDIA 

GeForce RTX 3050 Laptop GPU 和 16 GB 

RAM 的计算机上进行。遵循先前研究中有

关多变量时间序列预测的设置，学习率、

Dropout 等参数的设置均与基线模型在先

前研究中的设置保持一致 （如在 Informer

模型中，Dropout 被设置为 0.05，初始学

习率被设置为 0.0001）。本文对不同数据

集下的预测步长进行了不同的设置。对于

ETTh1 数据集，预测步长分别为 24、48、

96、 168、 336、 720； 对 于 ETTh2、

WTH 数 据 集 ， 预 测 步 长 分 别 为 24、 48、

96、168、336；对于 ETTm1、ECL 数据

集 ， 预 测 步 长 分 别 为 24、 48、 96、 168、

288；对于 ETTm2 数据集，预测步长分别
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为 24、 48、 96、 168。 对 于 StabilizeNet

中 的 ϵ 参 数 ， 在 大 部 分 情 况 下 被 设 置 为

0.00001。

3.2　实验结果和分析

本 节 展 示 使 用 StabilizeNet 的 具 体 效

果，与当前先进的时间序列预测基线进行

比 较 ， 并 与 当 前 常 用 的 归 一 化 方 法 进 行

比较。

（1） StabilizeNet 在 时 间 序 列 预 测 模

型上的有效性

表表 11 是 StabilizeNet 在 SCINet[8]、Pyr-

aformer[9]和 Crossformer[11]模型上的多变

量时间序列预测结果，表表 11 中的数据通过

对实验重复 5 次取平均值得出。该部分主

要关注以上模型在不同预测步长和数据集

上 的 表 现 。 结 果 显 示 ， StabilizeNet 在 多

个预测步长上均有效提升了模型性能。

例如，在数据集 ETTh1 上的预测步长

从 24 增加到 720 时，SCINet 模型的预测

均方根误差从 0.338 增加到 0.583，相比之

下 ， StabilizeNet 表 现 出 了 更 小 的 误 差 增

加 ， 预 测 均 方 根 误 差 均 从 0.286 增 加 到

0.576。其他预测长度、数据集和基线模型

也出现出了类似的趋势。这些结果表明，

StabilizeNet 在 不 同 预 测 长 度 、 数 据 集 以

及极限模型下的有效性。

表1　比较基线模型SCINet、Pyraformer、Crossformer在StabilizeNet下的预测误差

操作方法

数据集

ETTh1

ETTh2

ETTm1

ETTm2

预测

步长

24

48

96

168

336

720

24

48

96

168

336

24

48

96

168

288

24

48

96

168

SCINet

MSE

0.338

0.436

0.438

0.442

0.536

0.583

0.216

0.352

0.468

0.572

0.674

0.336

0.368

0.379

0.396

0.441

0.140

0.158

0.209

0.295

MAE

0.373

0.459

0.451

0.446

0.524

0.560

0.317

0.424

0.478

0.536

0.589

0.382

0.392

0.423

0.447

0.481

0.253

0.265

0.311

0.368

+StabilizeNet

MSE

0.286

0.342

0.411

0.429

0.484

0.576

0.171

0.261

0.331

0.381

0.460

0.306

0.351

0.372

0.392

0.401

0.105

0.133

0.183

0.249

MAE

0.328

0.388

0.407

0.425

0.476

0.548

0.253

0.333

0.380

0.413

0.471

0.348

0.373

0.416

0.432

0.443

0.195

0.225

0.272

0.319

Pyraformer

MSE

0.521

0.575

0.714

0.764

0.906

0.953

0.500

0.552

0.669

0.768

0.916

0.337

0.414

0.493

0.652

0.743

0.224

0.378

0.451

0.750

MAE

0.522

0.554

0.642

0.666

0.743

0.773

0.514

0.542

0.614

0.668

0.749

0.389

0.441

0.490

0.619

0.657

0.350

0.460

0.525

0.618

+StabilizeNet

MSE

0.338

0.381

0.428

0.530

0.558

0.577

0.397

0.414

0.462

0.492

0.559

0.326

0.382

0.392

0.448

0.467

0.223

0.287

0.304

0.327

MAE

0.393

0.419

0.425

0.509

0.521

0.556

0.428

0.438

0.463

0.481

0.516

0.385

0.416

0.424

0.453

0.465

0.347

0.350

0.369

0.376

Crossformer

MSE

0.341

0.383

0.401

0.429

0.481

0.556

0.352

0.399

0.418

0.451

0.499

0.232

0.321

0.347

0.384

0.427

0.283

0.312

0.374

0.511

MAE

0.397

0.405

0.431

0.467

0.501

0.538

0.416

0.431

0.448

0.474

0.517

0.319

0.376

0.393

0.427

0.453

0.407

0.441

0.481

0.547

+StabilizeNet

MSE

0.322

0.343

0.391

0.413

0.442

0.497

0.321

0.358

0.403

0.412

0.466

0.204

0.273

0.301

0.333

0.393

0.241

0.287

0.336

0.381

MAE

0.368

0.388

0.412

0.433

0.479

0.516

0.378

0.391

0.432

0.451

0.492

0.282

0.328

0.341

0.372

0.427

0.305

0.332

0.371

0.427

133



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025019-8

表表 22 是 StabilizeNet 运 用 在 FED-

former[10] 和 Informer[7] 两个模型上的多变

量时间序列预测结果，表表 22 中的数据通过

对实验重复 5 次取平均值得出。Stabilize- 

Net 在 提 高 FEDformer 和 Informer 模 型

的 预 测 精 度 方 面 表 现 出 显 著 效 果 。 使 用

StabilizeNet 后 ， 两 种 模 型 在 所 有 数 据 集

和预测步长下的 MSE 和 MAE 均显著降低，

表明模型预测误差减小，性能提升。这种

提升在 Informer 模型上更明显。例如，在

数据集 ETTh1 上的预测步长从 24 增加到

720 时 ， Informer 的 预 测 均 方 根 误 差 从

0.572 增 加 到 1.436， 相 比 之 下 ，

StabilizeNet 表 现 出 了 更 小 的 误 差 增 加 ，

预测均方根误差均从 0.406 增加到 0.693。

对于其他预测长度、数据集也表出现了相

同的趋势。

笔 者 还 认 为 模 型 使 用 StabilizeNet 后

的 性 能 与 模 型 本 身 的 具 体 构 造 相 关 ，

StabilizeNet 应用于 Informer 及其他基线

模 型 带 来 的 平 均 性 能 提 升 见 表表 33 。 综 合

表表 11、表表 22、表表 33，在 Informer[7]、SCINet[8]、

Pyraformer[9]、FEDformer[10]和Crossfor-

mer[11]模型中，StabilizeNet 都提升了模型

的 性 能 。 例 如 ， 在 应 用 StabilizeNet 后 ，

Informer 模 型 在 所 有 数 据 集 上 的 MSE 和

MAE 均显著降低。以 ETTh1 数据集为例，

预 测 步 长 为 720 时 ， MSE 从 1.436 降 至

0.693，MAE 从 1.217 降至 0.557，性能提

升分别为 51.74% 和 54.23%。StabilizeNet

表2　比较Informer和FEDformer模型在使用StabilizeNet后预测误差

操作方法

数据集

ETTm2

WTH

ECL

ETTh1

预测步长

24

48

96

168

24

48

96

168

336

24

48

96

168

288

24

48

96

168

336

720

FEDformer

MSE

0.137

0.187

0.203

0.243

0.184

0.208

0.231

0.291

0.383

0.161

0.173

0.195

0.204

0.229

0.336

0.351

0.385

0.421

0.467

0.491

MAE

0.239

0.270

0.291

0.341

0.249

0.261

0.301

0.353

0.419

0.284

0.291

0.309

0.321

0.341

0.407

0.415

0.427

0.448

0.491

0.531

+StabilizeNet

MSE

0.116

0.144

0.162

0.209

0.177

0.191

0.209

0.271

0.365

0.154

0.167

0.181

0.187

0.201

0.319

0.337

0.376

0.401

0.448

0.481

MAE

0.226

0.242

0.256

0.287

0.239

0.240

0.281

0.319

0.411

0.267

0.281

0.283

0.291

0.317

0.377

0.391

0.415

0.432

0.461

0.471

Informer

MSE

0.283

0.312

0.374

0.511

0.353

0.397

0.504

0.607

0.617

0.254

0.279

0.299

0.311

0.321

0.572

0.789

1.102

1.132

1.312

1.436

MAE

0.407

0.441

0.481

0.547

0.401

0.433

0.512

0.569

0.576

0.362

0.373

0.394

0.403

0.408

0.550

0.658

0.891

0.932

1.031

1.217

+StabilizeNet

MSE

0.241

0.287

0.336

0.381

0.332

0.367

0.482

0.492

0.527

0.141

0.166

0.183

0.213

0.220

0.406

0.462

0.541

0.625

0.681

0.693

MAE

0.305

0.332

0.371

0.427

0.365

0.411

0.477

0.483

0.520

0.241

0.268

0.284

0.317

0.323

0.420

0.463

0.533

0.549

0.551

0.557
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对 Informer[7] 和 Pyraformer[9] 模型性能的

提升最大，对其他 3 个基线模型也存在一

定程度的性能提升。

（2） 与当前常用的归一化方法的比较

比 较 StabilizeNet 以 及 当 前 常 用 的 归

一化方法运用在 Informer 模型上的多变量

时间序列预测结果，见表表 44。评价指标为

MSE，表表 44 中的数据通过对实验重复 5 次

取 平 均 值 得 出 （如 Layer Norm、 Batch 

Norm、 Instance Norm、 Deep Adaptive 

Input Normalization （DAIN） [26] 以 及

RevIN[27]）。

由表表 44 可知，相较于其他归一化方法，

StabilizeNet 在 ETTh1 和 ETTh2 数据集上

的表现更佳。在预测步数较长时，其他归一

化方法的性能显著下降，而 StabilizeNet 能

够保持较高的预测性能，具有更好的稳定

性。表表 44 中的数据也说明了逆归一化操作

表3　StabilizeNet应用于Informer及其他基线模型带来的平均性能提升

数据集

Informer

+StabilizeNet+StabilizeNet

模型性能提升

SCINet

+StabilizeNet+StabilizeNet

模型性能提升

Pyraformer

+StabilizeNet+StabilizeNet

模型性能提升

Crossformer

+StabilizeNet+StabilizeNet

模型性能提升

ETTh1

MSE

1.436

00..693693

51.74%

0.462

00..421421

8.87%

0.738

00..468468

36.59%

0.431

00..401401

6.96%

MAE

1.217

00..557557

54.23%

0.468

00..428428

8.55%

0.650

00..469469

27.85%

0.456

00..432432

5.26%

ETTh2

MSE

4.997

00..498498

90.03%

0.456

00..320320

29.82%

0.680

00..464464

31.75%

0.4238

00..392392

7.50%

MAE

1.987

00..496496

75.04%

0.468

00..370370

20.94%

0.617

00..465465

24.65%

0.4572

00..42884288

6.21%

ETTm1

MSE

0.750

00..464464

38.13%

0.384

00..364364

5.21%

0.527

00..403403

23.65%

0.342

00..300300

12.10%

MAE

0.626

00..464464

25.88%

0.396

00..384384

3.03%

0.519

00..428428

17.45%

0.393

00..350350

11.08%

ETTm2

MSE

0.511

00..311311

39.14%

0.200

00..167167

16.50%

0.450

00..285285

36.72%

0.370

00..311311

15.88%

MAE

0.547

00..358358

34.55%

0.299

00..252252

15.54%

0.488

00..360360

26.16%

0.469

00..358358

23.51%

表4　与当前常用的归一化方法的比较

数据集

ETTh1

ETTh2

ETTm1

ETTm2

预测步长

24

720

24

336

24

288

24

168

Layer Norm

0.483

0.991

0.489

0.914

0.363

1.158

0.255

1.157

Batch Norm

0.506

1.004

0.513

0.960

0.296

0.712

0.250

0.740

Instance Norm

0.489

0.981

0.482

0.936

0.296

1.038

0.211

0.599

DAIN

0.478

0.967

0.551

0.917

0.342

0.789

0.242

0.950

RevIN

0.504

0.982

0.257

0.597

0.322

0.742

0.312

0.402

StabilizeNetStabilizeNet

00..406406

00..693693

00..215215

00..498498

00..275275

00..712712

00..241241

00..381381
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的必要性。值得注意的是，在该实验中，

Layer Norm、 Batch Norm、 Instance 

Norm 和 DAIN[26]未进行相应的逆操作。

（3） 消融实验

本节旨在从数据以及模型效果两个方

面 论 证 StabilizeNet 的 有 效 性 。 图图 33 展 示

了选取的 ETTh1 和 ETTm1 两个数据集中

数据在经过 StabilizeNet 处理前后的密度

分布情况。对于每个数据集，随机选择了

10 000 条数据。

由图图 33 可知，平稳化操作后，数据密

度分布没有发生太大变化，但仍存在密度

较低且分布不集中的现象，在 ETTm1 数

据 集 中 ， 数 据 甚 至 出 现 了 密 度 降 低 的 情

况。随后，再通过归一化线性变换矩阵对

数据进行线性变化。经过该操作后，可以

观察到数据的密度得到了一定的提升，并

且 分 布 更 加 集 中 。 在 ETTh1 数 据 集 中 ，

数据的密度由 0.372 左右提升到了 0.791 左

右 ， 数 据 也 更 加 靠 近 [-2, 2]； 在 ETTm1

数据集中，数据的密度由不到 0.368 提升

到了 0.734 左右，数据也更加靠近[-2, 2]。

本文还比较了多变量时间序列预测中，

Informer 模型在使用 StabilizeNet 各部分

操作后的 MAE 和 MSE，见表表 55。表表 55 中的

数据为实验重复 5 次的平均值。实验结果

显示，仅通过平稳化操作，模型的性能就

有了显著的提升。具体而言，在 ETTh2 数

据集上，平稳化操作对模型的性能提升效

果最显著，平均提升了 84.74% 和 65.65%，

即便在提升效果最不明显的 ETTm2 数据

集上，也分别提升了 6.76% 和 7.25%。此

外，仅利用归一化线性变换矩阵对数据进

行线性变换也在一定程度上提升了模型的

性能。然而，当平稳化操作与归一化线性

变换矩阵相结合使用，即完整应用本文提

出的 StabilizeNet 时，模型预测性能的提

升最大。以上结果证实了本文的假设，即

在数据平稳化的基础上，再通过归一化线

性变换矩阵对数据进行线性变换，可以更
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图3　StabilizeNet中每个步骤对数据影响的密度分布
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有效地集中数据分布，从而显著提高模型

的预测性能。

4　　结束语

本文创新性地提出了 StabilizeNet，专

门用于解决时间序列预测中的非平稳性问

题。该框架旨在提高数据的稳定性，同时

确保信息被完整保留。一系列对比实验和

消融实验证实了 StabilizeNet 在多个数据

集和基准模型上的卓越性能。该框架的核

心优势在于一个独特的、可学习的归一化

线性变换矩阵，它可以适应各种时间序列

的分布特性，这一特点在传统归一化技术

中并不常见。总体而言，本文为处理非平

稳数据的时间序列预测提供了一种新的技

术途径，并且有望推动基于 Transformer

架构的其他时间序列预测模型的发展。未

来的研究将进一步优化 StabilizeNet 组件，

深入评估其在多样化场景中的性能，并将

其 扩 展 ， 以 应 对 更 广 泛 的 时 间 序 列 预 测

挑战。

表5　StabilizeNet中各步骤对模型效果的影响

操作方法

数据集

ETTh1

模型性能提升

ETTm1

模型性能提升

ETTh2

模型性能提升

ETTm2

模型性能提升

预测

步长

24

48

96

168

720

24

48

96

168

288

24

48

96

168

336

24

48

96

168

Informer

MSE

0.572

0.789

1.102

1.132

1.312

0.336

0.515

0.612

0.997

1.292

0.580

2.316

4.363

4.772

4.997

0.283

0.312

0.374

0.511

MAE

0.550

0.658

0.891

0.932

1.031

0.363

0.502

0.574

0.772

0.923

0.595

1.233

1.726

1.834

1.987

0.407

0.441

0.481

0.547

+平稳化

MSE

0.433

0.494

0.571

0.638

0.701

42.18%

0.331

0.46

0.584

0.611

0.732

27.56%

0.441

0.487

0.528

0.551

0.591

84.74%

0.273

0.291

0.351

0.465

6.76%

MAE

0.458

0.501

0.564

0.582

0.601

33.38%

0.367

0.471

0.545

0.561

0.702

15.57%

0.449

0.479

0.501

0.531

0.573

65.65%

0.385

0.412

0.442

0.501

7.25%

+线性变换

MSE

0.525

0.587

0.755

0.791

0.965

26.17%

0.319

0.497

0.572

0.801

0.848

19.06%

0.521

1.512

2.532

2.912

3.212

37.23%

0.312

0.327

0.354

0.398

6.01%

MAE

0.533

0.577

0.683

0.673

0.793

19.77%

0.385

0.496

0.521

0.671

0.704

11.39%

0.531

1.214

1.221

1.482

1.786

15.47%

0.387

0.401

0.412

0.461

11.46%

+StabilizeNet+StabilizeNet

MSE

00..406406

00..462462

00..541541

00..625625

00..693693

4242..6767%%

00..275275

00..355355

00..390390

00..591591

00..712712

3838..0909%%

00..215215

00..317317

00..437437

00..471471

00..498498

8888..6262%%

00..241241

00..287287

00..336336

00..381381

1515..8888%%

MAE

00..420420

00..463463

00..533533

00..549549

00..557557

3636..1313%%

00..332332

00..379379

00..420420

00..508508

00..683683

2525..9191%%

00..305305

00..354354

00..412412

00..480480

00..496496

7272..2424%%

00..305305

00..332332

00..371371

00..427427

2323..5151%%
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