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基于时序分解的时序数据通用表征学习
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摘 要：【【目的】】时间序列在金融、医疗、工业和气象等多个领域中具有广泛的应用价值。时

间序列具有强时间依赖性。建模时间序列的多尺度特性往往忽视了数据中的细粒度结构。为

了解决这些问题，提出了一种基于时序分解的通用表示对比学习框架（STURL）。【【方法】】通过对

季节项进行层次化对比学习，能够在多尺度和细粒度层面上有效捕捉时间序列的多维特征。

此外，还引入了频率混合策略，通过傅里叶变换增强季节项的表示，进一步提高了模型的鲁棒

性和稳定性。【【结果】】实验结果显示，STURL 在各下游任务上展现出了卓越的性能，并超越了基

线方法。这些结果表明，该框架在提高模型准确性、减少预测误差以及增强异常检测能力方面

的优越性，显示了其在实际应用中的潜力和可行性。

关键词：时间序列；表征学习；时序分解；对比学习；多任务一致性；时序数据通用表征

中图分类号：TP183  文献标识码：A
DOI：10.16355/j.tyut.1007-9432.20250192   文章编号：1007-9432（2026）02-0365-13

Universal Time Series Representation Learning Based on 
Temporal Data Decomposition
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（College of Computer Science and Technology （College of Date Science）， Taiyuan University of 

Technology， Jinzhong， Shanxi， China）

Abstract: 【【Purposes】】Time series data are widely used in fields such as finance, healthcare, in⁃
dustry, and meteorology.  Existing methods often focus on instance-level learning, with limited suc⁃
cess in modeling the multi-scale and fine-grained characteristics of time series.  Moreover, many 
methods rely on inductive biases from computer vision or natural language processing, which are un⁃
suitable for time series due to their strong time dependencies.  This paper proposes a time-series de⁃
composition-based contrast learning framework (Seasonal-Trend Universal Time Seires Representa⁃
tion Learing, STURL) that addresses these challenges by leveraging hierarchical contrast learning of 
seasonal terms to capture multi-dimensional features.  【【Methods】】Additionally, a frequency mixing 
strategy based on Fourier transform enhances the representation of seasonal terms, improve model ro⁃
bustness and stability.  【【Results】】 The experimental results demonstrate that STURL exhibits out⁃
standing performance across various downstream tasks and surpasses baseline methods.  These find⁃
ings highlight the framework’s superiority in improving model accuracy, reducing prediction errors, 
and enhancing anomaly detection capabilities, underscoring its potential and feasibility for practical ap⁃
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时序数据广泛存在于多个领域，如气象［1］、医

疗［2］、工业监控［3］和金融［4］等，这些领域中的数据通

常是高维的、非平稳的，并且有多种不同的波动模

式和季节性变化。这些复杂性使得时序数据分析

和表示学习变得尤为重要。传统的时序数据分析

方法（如基于 ARIMA［5］模型、滑动平均［6］等统计方

法）无法处理这些复杂的特性，特别是他们不能有

效地捕捉到数据的多尺度特性和长期趋势。与此

同时，深度学习方法虽然能够自动提取特征，但往

往在处理具有强噪声、非平稳或局部特征的数据时

会出现问题。现有的时序数据表示学习方法大多

集中在实例级别的学习，即学习整个时间序列的表

示。然而，这种方法通常忽视了数据中细粒度的局

部信息和多尺度特征，这对处理一些特定任务（如

预测、异常检测）是非常重要的。另外，传统的深度

学习模型通常依赖于计算机视觉或自然语言处理

领域的归纳偏置（如变换不变性、裁剪不变性等），

这些策略难以适应时序数据的时间依赖性和动态

特征，如现有的数据增强方法中的翻转和置换，常

引入不适当的归纳偏差，破坏了时序数据的固有

规律。

为了应对时序通用表征学习面临的一系列挑

战，本研究提出了一种基于时序分解的通用表示对

比学习框架（STURL）。该方法受到序列分解和对

比学习思想的启发，将时间序列分解为季节项和趋

势项两部分，其中季节项捕捉时间序列的周期性，

趋势项则反映时间序列的趋势性。分别对每一部

分训练对应的编码器，并将其聚合成最终的通用表

示，能够生成更高质量的时间序列表示。该方法主

要贡献如下：

1）提出了一种基于时序分解的对比学习框架。

通过时序数据分解，STURL 能够将时间序列分解

为季节项和趋势项，并提取各自的特征，最后对其

叠加以得到最终的通用表示。对于季节项，该框架

引入了 3 个维度的对比学习训练编解码器，通过实

例级、时间级和分层对比学习，以得到更好的表示。

2）提出了一种基于季节项 S 的数据增强方法，

主要通过引入傅里叶变换（Fourier Transform）将原

始数据转移到频率域进行处理。这一方法的核心

思想是对数据进行频域变换，然后只替换频率中的

高频部分，保留低频成分。这种策略能够有效地增

强模型对于时序数据中的趋势性、周期性以及其他

重要特征的鲁棒性，尤其是在处理高噪声数据和非

平稳时间序列时，具有显著的优势。

3）通 过 大 量 的 实 验 验 证 了 所 提 出 模 型

（STURL）在时序数据通用表征方面的优势。利用

四个公开数据集进行评估，并与当前主流方法进行

了对比。实验结果显示，STURL 在各下游任务上

展现出了卓越的性能，并超越了基线方法。这些结

果表明，该框架在提高模型准确性、减少预测误差

以及增强异常检测能力方面的优越性，显示了其在

实际应用中的潜力和可行性。

1 相关工作

基于一致性的通用表示学习方法通常通过引

入不同的对比学习策略，以确保学习到的表示能够

有效地捕捉时间依赖性、上下文一致性、迁移一致

性以及多尺度特征等关键信息。根据不同的侧重

点，这些方法可以分为多个类别，包括基于时间一

致性、上下文一致性、迁移一致性、分层和跨尺度一

致性等方向的研究工作。

1. 1　基于时间一致性的通用表示学习

TNC［7］利用时间邻域作为 ADF 测试的阳性样

本，并通过调整样本权重来缓解采样偏差。 EL⁃
DELE et al［8］提出了一种新的时间对比模块，通过

设计硬交叉视图预测任务来学习时间依赖性，强迫

模型通过更难的预测任务来学习鲁棒的表示。HA⁃
JIMORADLOU et al［9］引入了沿时间和实例维度的

相似性蒸馏来进行预训练。YANG et al［10］提出了

TimeCLR，通过最小化样本的两个增强视图之间的

相似性来学习不变表示。WANG et al［11］结合 FC 图

构造与移动池 GNN，能够学习时间序列的空间和时

间特征，确保时间一致性并考虑空间相关性，这对

下游任务至关重要。MORGADO et al［12］使用视听

空间对齐作为 360°视频数据的接口任务，涉及空间

错位的音频和视频剪辑。HARESH et al［13］则通过

联合使用时间正则化项来鼓励不同帧映射到嵌入

空间的不同点。CHEN 等人［14］提出了序列对比损

失，利用重叠子序列进行正负样本采样。最近的

TempCLR 研究［15］通过 DTW 技术在视频段落对齐
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中探索时间动态，并通过基于时间粒度的新型负采

样策略更有效地捕捉时间动态。

这些方法虽然在不同的任务中取得了不同的

成功，但它们通常侧重于单一方面的时间特性，忽

略了更为复杂的多维时间依赖性，这也是本研究中

所着力解决的问题。

1. 2　基于上下文一致性的通用表示学习

TimeAutoML［16］通过 AutoML 框架实现自动配

置和超参数优化，利用在实例范围内引入随机噪声

来创建负样本。CARL［14］通过对齐增强视频视图之

间的序列相似性，采用序列对比损失，保持帧间的

时间连贯性和上下文一致性。这使得特征表示在

视频长度和内容变化时仍具备鲁棒性，与本研究所

关注的时间一致性问题高度相关。TS2Vec［17］利用

随机重叠片段捕获多尺度上下文信息，采用时间和

实例对比损失，在捕捉时间依赖性方面表现优异。

ZHANG et al［18］提出的 TS CoT 算法通过联合训练

增强不同视图表示的全局一致性，对本研究的多维

时间依赖性建模具有启发意义。SHIN et al［20］提出

的基于重叠窗口的一致性正则化框架，以软标签作

为共享优化目标，能在一定程度上提升对时间一致

性的捕捉能力。

这些方法针对不同任务均取得了进展，但普遍

缺乏对多时间尺度和跨任务一致性建模的综合考

量，这正是本研究着重优化的方向。

1. 3　基于分层和跨尺度一致性的通用表示学习

YUE et al［17］提出了 TS2Vec，该方法通过上下

文一致性学习，在随机重叠的子序列中，采用两种

对比策略来计算时间和实例对比损失。与其他方

法不同，TS2Vec 通过层次化方式在增强的上下文

视图上开展对比学习，为每个时间戳提供鲁棒的上

下文表示。该方法能通过在相应时间戳上的最大

池化生成全局特征表示，并能够有效捕捉多尺度上

下文信息。NGUYEN et al［25］设计了一种融合层次

损失和三重损失的新型损失函数，用于增强时间序

列表示的多粒度特性。CSL［26］则通过学习多粒度

对比和多尺度对齐的时间序列表示来捕捉跨时间

范围的依赖信息。COMET［27］结合医学时间序列的

四级对比损失，通过对每个损失引入超参数系数，

权衡多层次对比损失，从而获得更稳健和全面的特

征表示。DUAN et al［28］利用分层结构捕捉不同频

率的时间序列特征，并通过强制各组间的一致性约

束，生成在不同频率下都有效且鲁棒表示。

这些方法为时间序列表示的多尺度学习提供

了多种有效策略，但普遍聚焦于单一尺度或频率的

建模，忽略了更复杂的多维度时间依赖性，这也是

本研究的核心创新之一。

1. 4　基于多任务一致性的通用表示学习

FEAT［29］通过分层时间对比、特征对比和重建

损失的联合学习，实现特征一致性与时间一致性的

协同优化。CHOI和 KANG［30］引入了不确定性加权

方法，通过建模多个任务的同方差不确定性，权衡

多个对比损失，增强时间和转换一致性的建模能

力。FOCAL［31］强调模态一致性和变换一致性，学

习跨模态共享特征；同时考虑局部性零星偏差，通

过松散排名损失对样本对施加约束。ZHANG et 
al［32］提出时频一致性建模，认为同一时间序列中基

于时间和频率的表示应该在时频潜在空间中更接

近，从而引入一致性损失以最小化嵌入之间的距

离。TimesURL［33］通过构造双优解并引入对比学习

联合优化目标，捕捉分段级和实例级信息。LEE et 
al 人［34］提出 SoftCLT，通过软对比损失实现细致的

学习，基于时间序列实例之间的距离进行实例对

比，重点处理时间戳差异。LI et al［35］揭示了时间序

列中表示偏差与光谱距离的正相关关系，并通过优

化对比损失，减少数据增强中的偏差，提高了嵌入

的稳健性和普适性。

这些方法提供了多种有益的策略来增强时间

一致性建模，但大多侧重于单一维度的对比学习，

未能充分考虑多层次和多尺度的时间依赖性，这也

是本研究的核心贡献之一。

2 相关定义

定义定义 1 问题定义

给定一个时间序列集合 X ={x 1，x 2，…，x n}，每
个序列 x i ∈ RT，长度为 T，目标是学习一个表征函数

f ( xi；θ )，将序列 x i 映射到潜在空间中的特征向量

h i = f ( xi；θ)。
定义定义 2 时序数据分解。设输入时间序列为  

x i ={xi，1，xi，2，…，xi，T}，其中 T 表示时间序列长度。

在数据预处理阶段会将 x i 分解为两部分：时间序列

中的季节项 x S
i 和趋势项 x T

i 。分解的数学形式为：

x i = x S
i + x T

i  . (1)
定义定义 3 表示向量。在两部分编码阶段，会得

到季节项表征 hS
i 和趋势项表征 hT

i ，最终的表示的数

学形式为：

h i = hS
i + hT

i  . (2)
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3 方法

在本节中，提出了一种基于时序分解的对比学

习框架 STURL，该模型旨在通过解耦时间序列的趋

势和季节性成分，学习更加鲁棒的表征，充分挖掘时

间序列的多尺度季节性特征，生成适配多任务的通

用表征。

3. 1　STURL模型

STURL 该模型结构由多个关键模块组成，每

个模块采用了精细化分解方法，以有效捕获时间序

列中的多种特征。输入的时间序列数据首先经过

时序分解模块，被分解为季节项 x S
i 和趋势项 x T

i ，其

中季节项通过频率混合策略处理，趋势项通过简单

移动平均操作平滑，该分解方法遵循目前主流的分

解框架［43］。通过这些操作，数据实现了有效的平滑

和频域转换，为后续的建模过程提供了支持。在编

码阶段，模型通过时序编码器（SEncoder）处理季节

性特征 hS
i 并通过时间编码器（TEncoder）提取趋势

特征 hT
i 。随后，对比学习模块对这些特征进行进一

步学习，生成高质量的特征表示，最终得到通用表

示 h̄。在解码阶段，时序解码器（TDecoder）会根据

时序特征进行预测，同时采用基于 Kullback-Leibler
散度的优化策略来调整模型输出，使得生成的时间

序列具有更好的拟合性。

3. 2　频率混合策略

季 节 项 数 据 的 增 强 基 于 快 速 傅 里 叶 变 换

（FFT）。如图 2 所示，对输入序列 x i 和另一端输入

序列 x k 进行快速傅里叶变换（FFT），得到其频域表

示，其中，傅里叶变换频段划分采用随机裁剪策略，

与 TimesURL 模型的频段划分保持一致。从频域

中选择高频部分与另一段序列 x k 的高频部分进行

替换混合，通过逆傅里叶变换（iFFT）以重构新的增

强数据，同时保留信号的核心特征。

傅里叶变换是一种经典的数学工具，它能够将

时域信号转换为频域信号，从而揭示出信号中的不

同频率成分，且计算复杂度也仅为 O（NlogN），其中

N 是数据点的数量。在时序数据中，通常可以将数

据分解为不同频率的成分，其中低频成分代表了长

期的趋势和周期性变化，而高频成分则通常与短期

波动、噪声和细节信息有关。

对时序数据进行傅里叶变换后，通过设定预定

义的频率阈值，将高频部分从原始信号中提取出

来，并与另一信号中的高频部分进行交换。替换比

例是根据实验设计预先设定的，本实验中采用了

30% 的高频部分替换。本文明确定义了混合规则，

即仅替换频率幅度超过阈值的部分，同时保持相位

信息不变。该策略有助于保留时序信号的整体结

构，同时引入跨信号的高频特征信息。

3. 3　对比学习模块

对比学习模块结构如图 3 所示，其主要目标是

通过自监督学习优化模型的特征表示。在时间序

列数据中，模型不仅需要学习数据的全局特征，还

图 1　STURL模型结构图

Fig.1　STURL structure
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需要捕捉局部特征的细节。通过构建正负样本对，

模型能够学习到时间序列中不同部分（如不同时间

步、不同时间尺度、不同实例）的相似性和差异性。

对比学习模块的核心在于时间一致性对比学习、实

例区分对比学习和多尺度池化与对比学习的结合。

3. 3. 1　时间一致性对比学习

时间一致性对比学习旨在确保不同时间尺度

的特征表示保持一致性，尤其是全局特征与局部特

征间的对齐。对于同一时间序列的不同尺度特征  
ri，ri'（例如全局特征和局部特征），目标是最大化它

们的相似性，同时区分其他时间步的特征。

在多个基于对比学习的表示学习方法中，欧氏

距离被广泛使用并验证了其有效性。例如，AMC-

Loss［41］和 SimOLoss［42］中均采用了欧氏距离作为主

要的相似度度量，并取得了良好的效果。结合前人

的研究成果，本文认为欧氏距离在本研究中是合理

且有效的选择。在这里，我们使用欧氏距离作为相

似度度量。欧氏距离可以计算两个嵌入表示之间

的距离，公式如下：

L ( ra,rb)= ra - rb 2
 . （3）

对于时间一致性对比学习，目标是最大化同一

时间序列在不同时间步之间的特征表示相似性，同

时最大化不同时间序列之间的特征表示差异性。

损失函数 LT 的表达式为：

LT = ∑
t ≠ t '

  r i,t - r i,t '
2

2
+ ∑

t '≠ t

 ∑
j = 1

N

 1 t ≠ t ' r i,t - r j,t '
2

2
 .(4)

其中，r i，t 和 r i，t '是时间序列 i在时间步 t和 t '处的特征

表示； r i，t - r i，t '
2

2
是两个特征向量之间的欧氏距离的

平方，用来衡量它们之间的差异。∑j = 1
N   r i，t - r j，t '

2

2

是对比不同时间步（负样本）的部分，确保同一时间

序列中的不同时间步的特征表示之间的距离最小

化，而与其他时间序列（负样本）的距离最大化。

3. 3. 2　实例区分对比学习

实例区分对比学习旨在区分不同时间序列实

例的特征，确保同一时间步的特征在同一实例内保

持相似性，而与其他时间序列实例的特征保持显著

差异。同样使用欧氏距离来度量不同实例间特征

表示的相似性，其目标是最大化同一时间步的正样

本对之间的相似性，同时最小化它们与其他序列的

特征的相似性。损失函数可以表示为：

L I = ∑
i = 1

B

  r i,t - r i,t '
2

2
+ ∑

j ≠ i

  r i,t - r j,t '
2

2
 . （5）

其中，r i，t 和 r j，t' 是来自不同序列 i 和 j 的特征表示，

i ≠ j。 r i，t - r i，t '
2

2
是正样本对之间的欧氏距离，鼓

励相同实例（时间序列）中相同时间步的特征表示

尽量接近。 r i，t - r j，t '
2

2
是负样本对之间的欧氏距

离 ，确保来自不同时间序列的特征之间的距离

较大。

这两种损失函数在功能上是互为补充的。例

如，在处理来自多个地区的天气时序数据时，实例

区分对比学习能够捕捉到不同地区间的特征差异，

而时间一致性对比学习则专注于揭示随时间变化

的动态模式。这种结合使得模型不仅能区分不同

实例（如地区间的差异），还能够深入挖掘同一实例

内随着时间推移的趋势变化。

3. 3. 3　多尺度池化与对比学习的结合

在模型中，时间序列数据经过多尺度池化操作

后输入到对比学习模块。这意味着模型首先通过

多尺度池化提取了时间序列的不同尺度特征（例如

短期波动、长期趋势等），然后通过对比学习进一步

优化这些特征的表示。具体的算法流程见算法 1。
在模型复杂度方面，尽管这些技术在一定程度

上增加了模型的计算开销，但其复杂度相较于同类

任务中的其他深度学习模型并不算高。多尺度池

化通过不同尺度的池化操作来捕捉不同时间粒度

的特征，这一操作相较于全连接层或其他重参数化

方法，其计算复杂度是可以控制的，且在实验中没

有发现显著的计算瓶颈。

通过这种结合，模型能够从全局到局部、从粗

到细地逐步学习和提取时间序列中的多层次、多尺

度的特征，使得最终生成的特征表示更加全面且具

有更高的区分度。

3. 3. 4　其他模块

1）SMA 模块。SMA 是一种基于历史数据的平

滑方法，通过计算一个固定窗口内数据点的均值来

图 3　对比学习模块结构图

Fig.3　Contrastive learning module structure

positive

…
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减少随机波动。SMA 能够有效平滑短期的噪声，使

得序列中的长期趋势更加明显。对于时间序列表

征学习，长期趋势的学习比短期波动更为重要，尤

其是在需要捕捉趋势变化的任务中，如股市预测或

气象预测。

在时间序列数据中，噪声通常来源于许多短期

波动，这些波动可能对模型的学习造成干扰。SMA
通过去除这些短期波动，使得输入数据更加稳定，

从而提高模型的预测能力和鲁棒性。这有助于模

型更好地理解数据的底层规律，避免过度拟合短期

波动。

在 STURL 模型数据预处理阶段，SMA（Sim⁃
ple Moving Average，简单移动平均）模块用于对分

解后的趋势项数据进行平滑处理，以减少噪声干

扰，从而更好地捕捉时间序列的趋势性特征。具体

来说，SMA 模块通常用于去除时间序列中的短期波

动 ，使得模型能够更专注于长期趋势与周期性

变化。

2）季节编码器。在 STURL 模型中，SEncoder
专注于处理时序分解后的季节项，其主要目标是提

取季节性特征，并将其映射为潜在空间中的有效表

示。SEncoder 采用变分自编码器（VAE）。该方法

有助于将季节性成分（作为潜在变量）建模为连续

的概率分布。

具体而言，VAE 通过引入隐变量和变分推断，

可以有效地学习时间序列的隐含结构。VAE 编码

器输出的是季节项的潜在分布（均值和方差），而不

是直接输出季节项的值。这种方法能在学习季节

性特征的同时，捕捉到不确定性和潜在模式，尤其

是当季节性变化具有复杂性时，VAE 能够帮助更好

地建模这种不确定性。VAE 允许模型通过自监督

学习方式训练，从而在没有标签的情况下学习季节

项的特征。同时，VAE 通过对潜在空间的正则化，

使得模型能够从数据中学习到更通用的特征，而不

是简单地拟合训练数据。通过最大化变分下界

（ELBO），模型能够自动从季节项中提取有用的特

征表示。ELBO 公式如下：

LELBO = E q ( )z|x [ log p ( x|z) ]- DKL [ q ( z | x )‖p ( z ) ] .
(6)

其中，q ( z | x ) 是编码器的输出，即给定输入 x时潜

在变量 z的条件概率分布。p ( x | z ) 是解码器的输

出，即给定潜在变量 z时，生成数据 x的条件概率。

p ( z ) 是潜在变量的先验分布（通常选择标准正态分

布 N ( 0，I )）。 DKL [ q ( z | x )‖p ( z ) ] 是 Kullback－
Leibler 散 度 ，用 于 衡 量 编 码 器 输 出 的 潜 在 分 布  
q ( z | x )与先验分布 p ( z )之间的差异。

3）趋势编码器。TEncoder 的输入是时序分解

后的趋势项（x T
1 ，…，x T

i ，…，x T
n ），这些趋势项由时序

分解从原始时间序列中提取得到。每个趋势项包

含不同时间尺度的变化，捕捉了时间序列的长期趋

势特征。

TEncoder 采用了多个自实现回归专家，每个自

回归专家基于一维因果卷积，能够建模时间序列数

据中的因果关系。每个专家输出的卷积结果具有

不同的卷积核大小，这使得每个专家能够专注于学

习时间序列的不同尺度的趋势特征。

每个自回归专家 ( H ( T，i ) ) 会输出一个矩阵。

随后，通过对所有自回归专家输出的结果进行平均

池化操作，从多个不同时间尺度中提取出全局的趋

势特征。这一步的作用是将多个专家的结果融合

为统一的趋势表示，从而得到最终的趋势项表示：

H ( xT
i )= 平均池化 ( H (T,0),
H (T,1),…,H (T,L) ) .

（7）

其 中 ，H ( xT
i ) 就 是 TEncoder 输 出 的 最 终 趋 势 项

表示。

4 实验结果与分析

为了评估 STURL 的可用性，本文在 4 个下游

任务上进行了广泛的实验，并在不同下游任务选择

不同的基线模型进行对比，具体基线模型在本文

4. 3 中介绍。实验环境为配备 NVIDIA RTX 3090 
24 GB 显卡的服务器，在 CUDA 11. 1 下使用 Py⁃
torch 1. 9. 1 库进行代码设计。常用超参数设置如

下：对比学习的温度参数为 1. 0，季节项表示和趋势

项表示的维度大小设置为 64、批量大小的取值为

｛4，8，16，32｝，学习率设定为 0. 001。在实验中，我

算法 1 多尺度池化与对比学习结合的算法流程

1.初始化阶段：
计算 L总损失 ( r，r ')并初始化为 L多尺度池化

设置参数 d = 1
2.逐层计算：
while r > 1 do

     r = maxpool1d ( r，kernelsize ={1，2，4，8})；
     r '= maxpool1d ( r，kernelsize ={1，2，4，8})；
     L多尺度池化 = L多尺度池化 + L总损失 ( r，r' )；
3.结束阶段：

当序列长度缩小到 1 时，循环结束。此时，所有层的损失已经计
算完毕；

   L多尺度池化 = L多尺度池化 /d，d = d + 1
4.返回结果：

返回最终的 L_多尺度池化作为输出。
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们测试了模型训练时间，结果表明 STURL 模型在

计算资源的消耗上与现有的主流时序模型相当，能

够在合理的时间范围内完成各个下游任务。

4. 1　数据集与基线介绍

4. 1. 1　时间序列分类数据集与实验设置

由于分类和聚类任务都旨在识别时间序列样

本所属的真实类别，现有的研究通常使用同一组基

准数据集来评估模型性能。由不同应用领域的异

构时间序列组成的精心设计的基准测试，如 UCR［36］

和 UEA［37］，是目前使用最广泛的，因为它们可以全

面评估所测模型的泛化能力。除了 DTW 方法之

外，其他所有分类方法的表示维度都设定为 320，并
且我们遵循与 TS2Vec 相同的协议，使用具有 RBF
核的 SVM 分类器对表示进行分类训练。

UCR 时间序列归档（UCR Time Series Classi⁃
fication Archive）是时间序列分类领域的经典基准

数据集，包含 128 个单变量时间序列数据集，涵盖医

疗、工业、运动等多个领域。每个数据集包含训练

集和测试集，时间序列长度固定。类别数从 2 到 60
不等，适用于二分类和多分类任务。代表性数据集

包括 ECG200（心电图分类）、GunPoint（手势识别）、

Coffee（光谱分类）等。UEA 多变量时间序列分类

归 档（UEA Multivariate Time Series Classification 
Archive）是  UCR 的扩展，专注于多变量时间序列分

类任务。包含 30 个多变量数据集，每个时间序列包

含多个变量（通道）。应用场景包括动作识别（如

BasicMotions）、医疗监测（如 Libras）等。由于数据

长度和变量数各异，该数据集具有更高的复杂性。

4. 1. 2 时间序列预测数据集与实验设置

由于预测任务的输出是数值序列，因此大多数

研究对这项任务使用相同的基准数据集。常用的

数据集来自多个应用领域和服务，本文使用电力数

据集 ETT［38］， ETT 数据集的目标通常是预测电力

变压器温度的变化，尤其是在多操作条件下的表

现。ETT 数据集在很多时间序列预测任务中都被

用作基准数据集，具有较高的挑战性，因为它涉及

到对长时间序列的预测以及复杂的时序动态。

4. 1. 3　时间序列异常检测数据集与实验设置

使用两个公共数据集来评估我们的模型。Ya⁃
hoo 是一个用于异常检测的基准数据集，包括 367 个

小时级采样的时间序列，且带有标记的异常点。涵

盖了各种异常类型，如异常值和变化点。KPI［39］是

AIOPS Challenge 发布的竞赛数据集，包括多家互

联网企业的多组精细采样的真实 KPI曲线。

4. 1. 4　时间序列插值数据集与实验设置

在实际情况中，经常会出现不规则和异步采

样，这可能导致数据缺失，从而给下游任务带来挑

战。插补是缓解这一问题的一种简单且常用的方

法。我们在电力场景中使用 ETT 数据集［38］进行实

验，该数据集普遍存在数据缺失问题，实验遵循与

TimesNet［40］相同的设置，该模型使用 MLP 网络进

行下游任务。

4. 2　评价指标

针对时间序列分类任务，本文采用准确性、精

确度、召回率和 F1 分数来评估分类任务性能，针对

类别不平衡的情况额外使用精确召回曲线下的面

积（AUPRC）作为评估指标。

关于时间序列预测与插值任务的评估指标，鉴

于预测结果的数值性质，最常用的度量是均方误差

（MSE）和平均绝对误差（MAE）。MAE 是一个直

观的指标，它计算了预测值与实际值之间差异的绝

对值的平均大小。MAE 的计算公式如下：

MAE = 1
T ∑

i = 1

T

|| y i - ŷ i  . （8）

其中 ŷ是真实值，y是模型输出的预测值，T 表示时

间序列的长度。MAE 值越小表示预测结果与实际

情况的偏差越小，预测的准确性越高。

MSE 则考虑了预测误差的平方，对较大误差赋

予了更高的权重。MSE 的计算公式如下：

MSE = 1
T ∑

i = 1

T

( y i - y i) 2
 . （9）

这里的符号定义与 MAE 相同。MSE 值越小，

表示预测误差越小，模型的预测性能越好。

关于时间序列异常检测任务的评估指标，准确

性、精确度、召回率和点调整 F1 分数是时间序列异

常检测中使用最广泛的指标。

4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　时间序列插值

在时间序列插值实验中，基线方法包括 DLin⁃
er，TimesURL，InfoTS 和 TS2Vec，其中 TimesURL

表  1　实验基准汇总

Table 1　Experiment benchmarks

任务

预测

插值

分类

异常检测

基准

ETT（4 个子集）

ETT（4 个子集）

UEA（30 个子集）

UCR（128 个子集）

KPI和 Yahoo

评价指标

MSE，MAE
MSE，MAE

Accuracy

Precision， Recall， F1-Socre
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是 2024 年时序数据的通用表征研究的 SOTA 结果，

TS2Vec 为 2022 年时序数据的通用表征研究的成

果。本文提出的方法在多个数据集和不同缺失数

据比例下展现了显著优于基线方法的性能。如表 2

所 示 ，实 验 结 果 表 明 ，STURL 模 型 在 均 方 误 差

（MSE）和平均绝对误差（MAE）这两个关键评价指

标上均具有较为明显的优势。

在各个缺失数据比例（0. 125，0. 25，0. 375）下，

STURL 模型的表现显著优于其他方法，尤其在较

高缺失比率（0. 375）情况下，STURL 依然保持较低

的 MSE 和 MAE。这表明该方法能够有效应对时间

序列数据中的缺失问题，展示了较强的鲁棒性和稳

定性。本文方法相比次优模型 TimesURL 在所有

数据集和屏蔽比例下的平均提升为 17. 06%。相比

之下，其他对比方法（如 TS2Vec、InfoTS 等）在处理

相同缺失数据比例时，虽然能够取得一定的性能，

但其误差值普遍较高，表明这些方法可能未能充分

利用时间序列的细粒度信息和多尺度特性。本文

提出的 STURL 模型通过多尺度的特征提取和分层

对比学习策略有效地捕捉了时间序列数据中的多

尺度特征，从而在面对缺失数据时依然能够保持较

高的准确性。尤其是在高缺失比率下，STURL 模

型能够较好地恢复缺失数据，并保持预测结果的稳

定性。

4. 3. 2　时间序列分类

本文方法在 UCR 数据集上平均准确率和平均

排名上均表现突出，如图 4 所示，表明该方法在处理

复杂的时间序列数据时，能够更好地从数据中提取

深层次的时序特征。相较于其他模型，STURL 模

型在特征提取和模型结构设计上具有更强的表征

能力 ，从而在分类任务中取得更好的结果。与

LaST 和 TimesURL 等方法相比，STURL 模型在准

确率上的微小优势（0. 847 对 0. 837/0. 845）源于其

在模型训练过程中对时间序列特征的更好学习和

表 示 。 虽 然 InfoTS 和 TS2Vec 在 准 确 率 上 接 近

Ours，但它们的平均排名（分别为 2. 047 和 2. 625）表
明其在多个数据集中的整体表现较差。

在图 5 中展示了 UEA 数据集（10 个子集）上时

间序列分类任务的实验结果，图表对比了多个模型

在该任务中的分类准确率。图中的不同颜色代表

了不同的模型，其中本论文模型的表现通过蓝色条

形图显示。其他模型包括 VSFormer、SVP-T、DA-

Net 和 OS-CNN，其中 VSFormer 为 2024 年的最优

模型。

表 2　多变量时间序列插补结果

Table 2　Multivariate time series interpolation results

数据集

ETTh1

ETTh2

ETTm1

Avg.

方法

屏蔽比例

0.125
0.250
0.375
0.500
0.125
0.250
0.375
0.500
0.125
0.250
0.375
0.500

STURL
MSE
0.647

0.659

0.698

0.704

1.425
1.198

1.569

1.782

0.563

0.614

0.671

0.694

0.935

MAE
0.638

0.641

0.652

0.685
0.841

0.898

1.175

1.897
0.684
0.693
0.715
0.723
0.854

DLinear
MSE
1.518
1.804
2.150
2.570
1.004

1.269
1.583
1.834
0.580
0.803
1.030
1.320
1.455

MAE
2.674
2.925
3.180
3.470
2.157
2.470
2.760
2.990
1.620
1.930
2.190
2.480
2.571

TimesURL
MSE
0.659
0.679
0.702
0.712
2.455
2.560
2.673
2.701
0.644
0.699
0.718
0.716
1.327

MAE
0.640
0.648
0.656
0.693
1.215
1.239
1.269
1.281
0.650

0.668
0.686
0.680
0.860

InfoTS
MSE
0.717
0.726
0.726
0.783
2.491
2.644
2.757
2.844
0.702
0.732
0.753
0.759
1.386

MAE
0.666
0.674
0.676
0.695
1.199
1.244
1.266
1.283
0.651
0.664

0.674
0.677
0.864

TS2Vec
MSE
0.690
0.710
0.728
0.751
2.866
2.792
2.793
2.769
0.726
0.719
0.728
0.739
1.418

MAE
0.658
0.668
0.676
0.682

1.288
1.271
1.271
1.267

0.663
0.664

0.670

0.669

0.871

图 4　时间序列分类在 UCR数据集上的表现

Fig.4　Performance of time series classification on UCR dataset
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本文所提方法在多项任务中取得高准确率，相

较于 VSFormer 的平均提升为 1. 80%，表明该方法

在提取时序数据中的长期和短期依赖关系方面具

有优越性。相比其他模型，本论文采用了更高效的

网络架构和特征选择策略，使其能够更好地处理时

间序列中的复杂性。

STURL 模型在 UEA 数据集上的时间序列分

类任务中表现出色，远超其他对比模型，特别是在

准确率上取得了显著优势。该模型的高效特征提

取和优越的学习能力使其能够在多个任务中展现

强大的性能。尽管 VSFormer 在部分数据集上具有

一定优势，但本论文模型凭借其在多个数据集上的

一致性和高效性，验证了其在时间序列分类任务中

的广泛适用性和鲁棒性。

4. 3. 3　时间序列异常检测

在时间序列异常检测实验中，本文对比了常用

的异常检测方法（包括 SPOT、DSPOT、DONUT、

和 SR）的结果，同时对比了时序数据通用表征研究

方法的结果。在异常检测实验结果中，表 3 展示了

不同模型在 Yahoo 和 KPI 数据集上的表现，评估指

标包括 F1 分数、精确度（Precision）和召回率（Re⁃
call）。实验结果表明，本文提出的模型（STURL）在
所有关键指标（F1 分数、精确度和召回率）上均优于

其他先进模型，尤其在 Yahoo 和 KPI 数据集上。相

较次优模型 TimesURL，本文在 Yahoo 数据集上 F1
提 升 0. 27%，Precision 提 升 1. 20%，Recall 提 升

0. 27%；在 KPI 数据集上 F1 提升 0. 58%，Precision
提升 0. 65%，Recall 提升 1. 47%。在保持良好的插

值、分类和预测性能的同时，异常检测任务上也有

略微的提升。这凸显了该方法在处理复杂数据集

时在异常检测任务中的有效性以及表征的通用性。

STURL 的优势主要源自其多尺度的特征建模、对

比学习框架、上下文一致性机制、时间序列的分解

学习以及频域增强策略。这些创新的设计使得该

模型能够在异常检测任务中表现出色，尤其是在复

杂的数据集和多种异常类型下，能够有效提高模型

的精确度和召回率。

4. 3. 4　时间序列预测

在时间序列预测实验中，本文对比了表征学习

方法（其中 LaST 和 CoST 均为 2022 年优秀成果）的

结果，同时对比了端到端方法的结果。由于预测任

务的表格内容较多，我们将其拆分为表 4 和表 5。本

文所提方法在多个任务中表现出较为优越的预测

能力，尤其在 ETTh2 和 ETTml 数据集上，MSE 和

MAE 表现均优于其他模型，特别是在 ETTh2 任务

上，MSE 和 MAE 的数值显著低于其他方法，表明我

们 的 模 型 在 该 数 据 集 上 的 预 测 精 度 较 高 。

TimesURL 作 为 对 比 模 型 ，在 ETTh1 数 据 集 的

MSE 降低了 14. 99%，MAE 降低了 5. 78%；ETTh2
数 据 集 的 MSE 降 低 了 0. 33%，MAE 降 低 了

9. 35%；ETTm1 数据集的 MSE 降低了 48. 14%，

MAE 降低了 15. 96%；Electricity 数据集的 MSE 降

低了 19. 40%，MAE 降低了 15. 41%。总体来看，

Ours 在所有数据集上的平均 MSE 降低了 20. 72%，

平均 MAE 降低为 11. 63%。尽管在某些任务上

TimesURL 和 Autoformer 表现优于 STURL，但在

其他任务和总体上，STURL 展示了其在长序列预

测任务中的优势。

需要注意的是，预测步长从 24 增加到 720 时，

无论是 STURL 还是其他模型，随着预测步长的增

大，预测精度都会有所下降。因为在长时间步预测

的情况下，模型面临的预测任务更加复杂，尤其是

长期趋势、突变或周期扰动等因素的影响，导致预

测精度自然下降。

实验结果表明，基于我们的时序数据分解与对

比学习框架，提出的模型在时序数据预测任务中优

PEMS SF （PEMS）
Epilepsy （EP）

Character Trajectories （CT）
LSST （LSST）

NATOPS （NA）

Atrial Fibrillation （AF）
Spoken Arabic Digits （SAD）

Handwriting （HW）

RacketSports （RS）
Heartbeat （HB）

20 30 40 50 60 70 80 90 100

OS-CNN   DA-Net   SVP-T   VSFommer   Ours

图 5　时间序列分类在 UEA数据集上的表现

Fig.5　Performance of time series classification on UEA dataset

表 3　时间序列异常检测 STURL较其他基线的表现

Table 3　Time-series anomaly detection of STURL performance 
over other baselines

检测方法

SPOT
DSPOT
DONUT

SR
TS2Vec

TimesURL
Ours

Yahoo
F1

0.338
0.316
0.026
0.563
0.745
0.749
0.751

Prec.
0.269
0.241
0.013
0.451
0.729
0.748
0.757

Rec.
0.454
0.458
0.825
0.747
0.762
0.750
0.752

KPI
F1

0.217
0.521
0.347
0.622
0.677
0.688
0.692

Prec.
0.786
0.623
0.371
0.647
0.929
0.925
0.931

Rec.
0.126
0.447
0.326
0.598
0.533
0.546
0.554
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表  5　STURL与端到端方法对比结果

Table 5　Comparison results between STURL and End-to-End methods

方法

ETTh1

ETTh2

ETTm1

Electricity

H
24
48

168
336
720
24
48

168
336
720

H
24
48
96

288
672
24
48

168
336
720

STURL
MSE
0.030

0.050

0.074

0.098

0.132
0.081

0.117

0.172

0.198

0.206

STURL
MSE
0.010

0.019

0.030

0.069

0.093

0.148

0.178

0.227

0.262

0.305

MAE
0.125

0.158

0.205

0.232

0.288
0.197

0.237

0.308

0.356

0.395

MAE

0.069

0.099

0.134

0.197

0.214

0.262

0.300

0.336

0.367

0.414

Informer
MAE
0.098
0.158
0.183
0.222
0.269
0.093
0.155
0.232
0.263
0.277

Informer
MSE
0.030
0.069
0.075
0.401
0.512
0.251
0.346
0.544
0.713
1.182

MSE
0.247
0.319
0.346
0.387
0.435
0.240
0.314
0.353
0.417
0.431

MAE
0.137
0.203
0.141
0.554
0.644
0.275
0.339
0.424
0.512
0.806

Autoformer
MSE
0.057
0.07

0.108
0.119
0.109

0.088
0.121
0.219
0.236
0.243

Autoformer
MSE
0.022
0.032
0.045
0.071
0.102
0.290
0.310
0.435
0.646
0.609

MAE
0.189
0.207
0.26

0.281
0.264

0.207
0.330
0.329
0.327
0.425

MAE
0.115
0.138
0.168
0.207
0.254
0.411
0.408
0.490
0.606
0.587

N-BEATS
MSE
0.094
0.210
0.232
0.232
0.322
0.198
0.234
0.331
0.437
0.437

N-BEATS
MSE
0.054
0.103
0.083
0.360
0.197
0.243
0.283
0.357
0.355
0.387

MAE
0.238
0.367
0.391
0.388
0.490
0.345
0.386
0.453
0.508
0.517

MAE
0.184
0.361
0.353
0.362
0.368
0.367
0.397
0.449
0.446
0.477

TCN
MSE
0.104
0.206
0.462
0.422
0.438
0.109
0.147
0.209
0.237
0.200

TCN
MSE
0.027
0.034
0.036
0.353
0.445
0.243
0.283
0.357
0.355
0.387

MAE
0.254
0.366
0.586
0.564
0.578
0.251
0.302
0.366
0.391
0.367

MAE
0.127
0.154
0.208
0.455
0.570
0.367
0.397
0.449
0.446
0.477

表 4　STURL与表征学习方法对比结果

Table 4　Comparison results between STURL and other representation learning methods

方法

ETTh1

ETTh2

ETTm1

Electricity

H
24
48

168
336
720
24
48

168
336
720
24
48
96

288
672
24
48

168
336
720

STURL

MSE
0.030

0.050

0.074

0.098

0.132

0.814

0.117
0.172

0.198
0.206
0.010

0.019

0.030

0.069

0.093

0.148

0.178

0.227

0.262

0.305

MAE
0.125

0.158

0.205

0.232

0.288

0.197

0.237
0.308

0.356
0.395
0.069

0.099

0.134

0.197

0.214

0.262

0.300

0.336

0.367

0.414

TimesURL
MSE
0.036
0.054
0.096
0.121
0.145
0.083
0.116

0.175
0.188

0.186

0.013
0.024
0.037
0.080
0.114
0.250
0.197
0.259
0.295
0.337

MAE
0.142
0.146
0.233
0.267
0.307
0.219
0.219

0.323
0.347

0.352

0.084
0.177
0.145
0.214
0.255
0.284
0.319
0.371
0.416
0.452

LaST
MSE
0.030
0.051
0.078
0.100
0.138
0.082
0.126
0.187
0.229
0.238
0.011
0.021
0.033
0.069
0.100
0.151
0.186
0.243
0.286
0.322

MAE
0.131
0.169
0.211
0.246
0.298
0.204
0.275
0.342
0.389
0.425
0.077
0.108
0.134
0.197
0.239
0.277
0.307
0.346
0.379
0.422

CoST
MSE
0.040
0.060
0.097
0.112
0.148
0.079
0.118
0.174
0.206
0.214
0.015
0.025
0.036
0.081
0.125
0.243
0.292
0.405
0.560
0.889

MAE
0.152
0.186
0.236
0.258
0.306
0.207
0.259
0.329
0.364
0.345
0.117
0.167
0.141
0.207
0.253
0.264
0.300
0.375
0.473
0.645

TS2Vec
MSE
0.039
0.062
0.142
0.160
0.179
0.091
0.124
0.198
0.205
0.208
0.016
0.028
0.045
0.095
0.142
0.260
0.313
0.429
0.565
0.863

MAE
0.151
0.189
0.291
0.316
0.345
0.230
0.274
0.355
0.364
0.371
0.093
0.126
0.162
0.235
0.290
0.288
0.321
0.392
0.478
0.651
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于现有的主流方法，尤其在长时间跨度的预测中具

有较好的鲁棒性和精度，展现了较强的实际应用

潜力。

4. 4　消融以及变体实验

在整篇论文中，我们强调了适当的频率混合、

对比学习和季节趋势编码器三个策略，为了验证上

述五个模块在 STURL 中的有效性，表中显示了

UEA 数据集中 30 个数据上的完整 STURL 及其六

个变体之间的比较，其中 OV1 为替换 SMA 为 EMD
分解。结果表明，STURL 的上述所有组成部分都

是不可或缺的。

对于四个去掉不同组件的实验，通过对表 6 中

的数据进行分析，可以明显观察到完整模型的平均

准确率为 0. 748，这是包含所有策略和组件的基线

模型表现。优于去除四个组件的结果。去除频率

混合策略后，模型的准确率下降至 0. 737，较完整模

型减少了 0. 011。这表明频率混合策略对模型的表

现具有一定的提升作用，尤其是在处理数据中的频

率成分时 ，频率混合策略有助于提升模型的准

确性。

去除实例对比学习后，准确率降至 0. 742，较完

整模型降低了 0. 006。这表明实例对比学习对于增

强模型在实例层面上的表现有一定的作用，去除该

策略后，模型的表现有所下降。

去除时间对比学习后，准确率为 0. 740，较完整

模型下降了 0. 008。这说明时间对比学习对于模型

的时间序列建模有显著影响，去除后模型的表现略

有下降。

去除多尺度池化（SEncoder）后，模型准确率降

至 0. 739，相比完整模型减少了 0. 009。这表明多尺

度池化在捕捉时间序列中不同尺度特征方面起到

了积极作用，去除该组件后，模型的准确度有所

降低。

去除 VAE 后，准确率降至 0. 742，较完整模型

降低了 0. 006。这表明 VAE 在生成潜在空间的表

示方面具有显著作用，去除该策略后，模型的表现

有所下降。

替换 SMA 为 EMD 分解后准确率降至 0. 732，
较完整模型降低了 0. 013。这表明在趋势项处理上

SMA 的性能较好，替换该策略后，模型的表现有所

下降。

综上所述，通过实验结果可以得出 STURL 方

法在整体上表现最佳，其次是去除实例对比学习，

最后是频率混合策略。这也进一步证实了在时间

序列通用表示学习中，数据增强对于整个模型的提

升作用最大。

5 结语

本文提出了一种新的基于时序数据分解的对

比学习框架——STURL，用于时序数据的通用表

征学习。通过将时间序列分解为季节项和趋势项，

结合分层对比学习策略，STURL 能够有效捕捉时

序数据的多尺度特性和细粒度结构，提供更加鲁棒

的语义表示。实验结果表明，STURL 在多个任务

中，如时间序列预测、分类、插值和异常检测等，均

显著优于现有的主流方法，验证了其在复杂时序数

据处理中的优越性能。尤其在面对高噪声、非平稳

数据以及数据缺失的情况下，STURL 展现出了强

大的鲁棒性和稳定性。通过频率混合策略、上下文

一致性机制和多尺度池化等设计，本文所提模型能

够有效增强模型对时序数据的适应能力，极大提升

了在多任务场景下的表现。

尽管 STURL 在多个实验中取得了良好效果，

仍存在一些可以改进的空间。未来的研究可以进

一步探索如何更高效地处理更大规模的时序数据，

探讨分解误差对模型性能的影响，探讨模型在极端

情况下的表现。总之，STURL 为时序数据的表征

学习提供了一种新的视角，其所提出的框架和方法

不仅具有较强的理论价值，也为实际应用中时序数

据分析的优化提供了可行的解决方案。
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