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基于注意力时间卷积网络的农产品期货分解集成预测

摘要
针对农产品期货时间序列数据受多

方面因素影响，非线性、非平稳数据特征
难以提取而导致预测准确性不高的问
题，基于“分解⁃集成”的预测思想，本文
提出一种基于自适应噪声完备经验模态
分 解 （ ＣＥＥＭＤＡＮ ） 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃
Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 的农产品期货预测方法．首
先，使用 ＣＥＥＭＤＡＮ 将时间序列分解为
多尺度多频率的本征模态分量（ ＩＭＦ）与
残差，降低了序列建模复杂度；其次，使
用融合多阶段自注意力单元 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃
Ｅｎｃｏｄｅｒ 的时间卷积网络（ＴＣＮ）对各个
分量子序列进行特征提取与预测，优化
了序列显著特征建模权重；最后，将各个
子序列预测值线性相加集成得到最终预
测结果．以南华期货公司农产品指数中
的大豆期货指数为研究对象，采用时序
交叉验证与参数迁移的方式进行模型重
训练，消融和对比实验结果表明，提出的
新模型在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＤＳ 三个评价指
标上具有良好的效果，验证了该模型对
农产品期货预测的有效性．
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０　 引言

　 　 农产品作为关系国计民生的大宗商品之一，是农业经济发展中

重要的组成部分，其价格剧烈波动将阻碍农产品经济的可持续健康

发展．而期货市场具备套期保值与价格发现功能，稳定高效的农产品

期货交易市场预测机制在稳定农产品供应量、粮食现货价格预警方

面具有重要意义，也能为政府决策者制定农业经济政策提供重要

参考［１］ ．
传统的农产品时间序列预测建模方法主要基于计量统计模型，

该类模型具有较强的线性拟合能力，包括 ＡＲＩＭＡ、ＥＴＳ、ＧＡＲＣＨ 等［２］ ．
然而，以上传统计量统计模型非线性建模能力较差，随着市场影响因

素的增多，模型泛化能力也随之下降．因此，不少学者将分解集成策略

与预测模型相结合以提高农产品时间序列预测精度［３］ ．分解集成预测

方法是一种分而治之的策略， 常见的分解方法包括小波分解

（ＷＤ） ［４］、经验模态分解（ＥＭＤ） ［５］ 以及自适应噪声完备经验模态分

解 （ Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ） ［６］等，这些分解方法在时序预测任务中起

到重要作用．例如：唐振鹏等［７］ 利用 ＶＭＤ 与 ＥＭＤ 进行粮食期货价格

序列二次分解，再进行集成学习预测；Ｚｈｏｕ 等［８］利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解

原油价格序列后使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对其进行集成预测．
随着人工智能算法的发展，基于神经网络的深度学习预测模型

被应用于农产品时间序列预测领域，常见的算法包括长短期记忆网

络（ＬＳＴＭ） ［９］、时间卷积网络（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ） ［１０］

等．以往的研究表明，ＬＳＴＭ 具备记忆时序特征能力，ＴＣＮ 则具有较强

的局部时序相关性建模能力，上述模型在农产品时间序列短期预测

领域具有较强优势［１１⁃１２］ ．此外，这些模型在各类农产品时间序列预测

任务上呈现优越的非线性建模能力．Ｗａｎｇ 等［１３］ 利用 ＬＳＴＭ 对大连期

货交易所的大豆期货价格进行预测，验证了 ＬＳＴＭ 模型具有更好的预

测精度；Ｃｈｕｌｕｕｎｓａｉｋｈａｎ 等［１４］ 将主题文本建模技术与深度学习模型

ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 相结合，预测了韩国市场猪肉每日零售价格；张杰等［１５］构

建了融合传递熵的图神经网络，有效地提高了大豆期货价格走势预

测精度．
然而，上述深度学习模型对于长序列的全局建模仍具有局限性，

因此有学者开始尝试将全局建模能力极佳的注意力机制与深度学习



　 　 　 　模型融合并应用到农产品时间序列预测领域［１６］ ．
注意力机制最早应用于计算机视觉中［１７］ ．２０１７

年，谷歌机器翻译团队提出了经典的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模

型［１８］，该模型采用多头自注意力机制 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）自动捕捉输入序列不同位置处的相对

关联来进行机器翻译任务，并且取得了良好的效果；
Ｎｉｕ 等［１９］利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解能源类时间序列，再
利用融合注意力机制的 ＧＲＵ 模型进行预测，预测精

度得到显著提高；贾宁等［２０］ 设计了 ＬＳＴＭ⁃ＤＡ 模型

用于蔬菜类农产品价格预测，先利用 ＣＮＮ 层提取局

部特征，再利用 ＬＳＴＭ 提取序列特征，两层均融合了

注意力机制，有效地降低了预测误差；Ｙｉｎ 等［２１］ 利用

ＳＴＬ 分解策略将蔬菜价格分解为趋势成分、季节性

成分和残差成分，并使用融合注意力机制的 ＬＳＴＭ
进行预测，解决了因季节性影响而产生的预测滞后

问题．
本文结合传统复杂时间序列分解集成建模策略

与最新人工智能理论研究各自的优势，提出一种分

解集成预测策略下融合多阶段自注意力单元 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 的时间卷积网络模型，并应用在农产

品期货收益率序列预测任务中．本文设计的 ＣＥＥＭ⁃
ＤＡＮ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 方法主要的创新点和

贡献点如下：
１）在 ＴＣＮ 建模过程中融合了多阶段自注意力

单元 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ，注意力机制与 ＴＣＮ 模型

的因果卷积机制两者形成互补，有效地增强了模型

局部与全局建模能力，自动优化农产品期货显著性

时间点与季节性成分的建模权重，构建了一种新颖

的时间卷积神经网络结构．
２）由于农产品期货收益率具有非平稳、非线性

特征，基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 将收益率序列分解为多个频

率的 ＩＭＦ（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）分量，降低了序列

复杂度．同时，采用时序交叉验证与参数迁移的方式

构建的模型训练流程有效地挖掘了子序列特征，改
善了预测效果．

３）基于真实大豆期货收益率数据集进行实验，
探索了一种新的农产品期货收益率预测方法，未来

可扩展运用到多种农产品期货预测任务上．

１　 研究方法

１ １　 自适应噪声完备经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）
ＣＥＥＭＤＡＮ 是一种有效的信号序列分解算法，

由 Ｔｏｒｒｅｓ 等［２２］在 ２０１１ 年提出，其对残差加入高斯白

噪声并继续分解计算 ＩＭＦ 分量均值，有效地解决了

白噪声从高频到低频的转移传递问题．ＣＥＥＭＤＡＮ 算

法过程描述如下：
步骤 １．将待分解信号 ｘ（ ｔ） 添加 Ｋ次均值为 ０的

高斯白噪声，构造 Ｋ 个待分解序列 ｘ（ ｔ）：
ｘｉ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） ＋ εδｉ（ ｔ） ． （１）

式中： ε 为高斯白噪声权值系数，δｉ（ ｔ） 为第 ｉ 次处理

时产生的高斯白噪声；ｉ ＝ １，２，３，…，Ｋ．
步骤 ２．对步骤 １ 得到的序列 ｘｉ（ ｔ） 进行 ＥＭＤ 分

解，得到多个第 １ 阶模态分量并求总体平均作为

ＣＥＥＭＤＡＮ 分解得到的第 １ 个 ＩＭＦ 分量：

ｆＩＭＦ，１（ ｔ） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
ｆｉＩＭＦ，１（ ｔ） ． （２）

步骤 ３．计算去除第 １ 个模态分量后的残差：
ｒ ｊ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｆＩＭＦ，１（ ｔ） ． （３）
步骤 ４．将分解后得到的第 ｊ 阶段余量信号序列

添加特定噪声后，继续进行 ＥＭＤ 分解：

ｆＩＭＦ，ｊ（ ｔ） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
Ｅ１（ ｒ ｊ（ ｔ） ＋ ε ｊＥ ｊ（δｉ（ ｔ）））， （４）

ｒ ｊ ＋１（ ｔ） ＝ ｒ ｊ（ ｔ） － ｆＩＭＦ，ｊ（ ｔ） ． （５）
式中：ｆＩＭＦ，ｊ（ ｔ）表示 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解得到的第 ｊ 个模

态分量；Ｅ ｊ（·）表示对序列进行 ＥＭＤ 分解后的第 ｊ
个 ＩＭＦ 分量；ε ｊ 表示 ＣＥＥＭＤＡＮ 对第 ｊ 阶段余量信

号加入噪声的权值系数；ｒ ｊ＋１（ ｔ）表示第 ｊ＋１ 阶段残差

信号序列．
步骤 ５．重复上述步骤，如果满足 ＥＭＤ 停止条

件，则迭代停止，ＣＥＥＭＤＡＮ 算法分解结束，原始信

号序列 ｘ（ ｔ） 被分解为

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｆＩＭＦ，ｊ ＋ ｒＮ ． （６）

１ ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 模型

人类大脑在处理接收到的画面信息时无法同时

仔细观察眼前的一切，会选择性地聚焦某些重要且

较有价值的区域，这种机制被称为注意力机制．本文

将其作为神经网络组件的一部分以有效地提取全局

特征权重信息，其公式如下：

Ａ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄＫ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ． （７）

式（７）把自注意力机制描述成查询（Ｑｕｅｒｙ，Ｑ）和键

值对（Ｋｅｙ⁃Ｖａｌｕｅ，Ｋ⁃Ｖ）之间的映射关系．当 Ｑｕｅｒｙ 和

Ｋｅｙ 的输入维度都是 ｄＫ 维即 Ｑ ＝ Ｋ 时，则为自注意

力，Ｖａｌｕｅ 是 ｄｖ 维，计算 Ｑ 和 Ｋ 的点积结果，除以

ｄＫ 以简化特征维度，再使用 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化运算求

２１３
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ＺＨＡＮＧ Ｄａｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｆｕｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．



得权重，权重乘以 Ｖ 可得到当前时间步最终优化后

的特征向量．
将 ｎ 个自注意力模块并联组合，能让每个模块

去优化序列中不同特征部分，运算公式如下：
ｈｉ ＝ Ａ（ＱＷＱ

ｉ ，ＫＷＫ
ｉ ，ＶＷＶ

ｉ ）， （８）
ｈＭｕｌｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｈｉ，…，ｈｎ）·Ｗ． （９）

式中，Ｗ 为需要训练的权重值．
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型包含有 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 与

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 两个部分．本文将编码器端引入

预测模型之中作为神经网络的一层，编码器端用于

进行进一步的高层次特征提取优化，为下一层网络

提供有效的权重信息．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 架构如图

１ 所示．

图 １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 架构

Ｆｉｇ １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１ ３　 时间卷积网络（ＴＣＮ）
在基于神经网络模型处理时序问题的研究中，

通常采用经典的 ＲＮＮ 结构，但最新的研究发现 ＴＣＮ
在多种任务上表现不输于 ＲＮＮ．ＴＣＮ 本质上是针对

一维空间进行全维度卷积以处理时序问题的神经网

络，具有捕捉长期时序关系的能力，其优点如下：不
同于 ＲＮＮ 的顺序计算，ＴＣＮ 的计算速度更快，所需

内存量更少，可以进行大规模的并行处理从而缩短

了神经网络训练和验证的时间；ＴＣＮ 为改变卷积核

感受域大小提供了更多灵活性，通过堆叠更多的卷

积层、使用更大的膨胀系数及增大滤波器大小等更

好地控制模型时间记忆的长短；ＴＣＮ 运用了残差连

接，避免了 ＲＮＮ 中经常出现的梯度爆炸或梯度消失

问题．

图 ２ 对 ＴＣＮ 整体结构进行了说明，图 ３ 则表示

ＴＣＮ 中每一层的残差结构． ＴＣＮ 主要包含 ３ 种基本

结构：因果卷积、膨胀卷积与残差连接． ＴＣＮ 的每一

个隐层之间使用膨胀卷积进行连接，每一个隐层即

为一个因果卷积残差模块，ＴＣＮ 由多个因果卷积残

差模块组成．

图 ２　 ＴＣＮ 架构

Ｆｉｇ ２　 ＴＣＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１ ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 模型

本文设计了一种新的时间卷积网络结构，设膨

胀系数为 ４，构建包含有 ４ 层残差块的 ＴＣＮ 网络，并
在每一层因果残差块之间引入由自注意力单元构成

的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ，将每一层经因果卷积编码后

的时间步特征作为其输入，通过自注意力机制进行

特征权重优化后继续作为下一层因果残差块的输

入，最后拼接一层全连接层作为预测输出，模型如图

４ 所示．
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 结构设计思路如下：
１）在时间步特征中融合位置编码能为模型提供

当前时间步的前后顺序信息．最新的研究表明，模型

层数越深、感受域越大，卷积操作可以在一定程度上

编码目标的更多绝对位置信息［２３］ ．在本文提出的模

型中，ＴＣＮ 的因果卷积残差模块为了保证输入与输

出的神经元数量一致，在时间步中添加了 Ｚｅｒｏ⁃
ｐａｄｄｉｎｇ 进行时间步补全，这一机制同样为下一层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 层隐式建模了位置信息，有助于

更深层次的时序信息建模．
２）从互补性角度看，卷积是一种模板匹配式的

局部操作运算，不同位置采用相同的卷积核进行滤

波，一个卷积层通常只会建模邻域数据之间的关系．
而自注意力机制则属于自适应滤波式的全局操作运

算，一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 层具有并行化建模数

据内部全局关系的能力，但其缺少对于局部信息的

先验知识，因此卷积操作和自注意力机制可以形成
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图 ３　 因果卷积残差模块

Ｆｉｇ ３　 Ｃａｕｓａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ

良好的互补［２４］ ．
除此之外，由于农产品期货时间序列具有显著

的季节性，自注意力机制在季节性特征建模中能发

挥有效作用．自注意力机制能增强保留重要特征、减
弱冗余特征，而季节性是一种周期性的重复特征，其
往往在时序预测任务中发挥重要作用，运用自注意

力机制能自动有效地增强季节性成分的建模权重，
省略繁琐的季节性调整步骤；同时，由于其优越的时

间维度全局加权能力，不同周期的季节性成分加权

后能获得较为平稳显著的季节性序列特征．

１ ５　 本文预测模型

本文的模型框架主要包括 ３ 个步骤：１） 使用

ＣＥＥＭＤＡＮ 分解方法对时间序列进行多尺度自适应

分解，得到多个高频到低频排序的 ＩＭＦ 分量与残差；
２）分解子序列的预测，使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ
模型对各个 ＩＭＦ 分量序列进行特征抽取；３）将子序

列预测值线性相加集成．本文预测模型结构如图 ５
所示．

２　 实验结果与分析

２ １　 数据材料

为验证所提出模型的有效性，本文选取大豆期

货作为实证研究对象，数据集爬取于中国南华期货

公司的多类商品指数历史走势网站 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｎａｎｈｕａ． ｎｅｔ ／ ｎｈｚｃ ／ ｖａｒｉｅｔｙｔｒｅｎｄ． ｈｔｍｌ），该样本涵盖了

２０１１ 年 １ 月 ４ 日至 ２０２１ 年 １ 月 ４ 日期间的大豆价

格指数日度数据，共 ２ ４２８ 个时间观测值，并对其进

行对数处理以获得 ２０１１ 年 １ 月 ５ 日至 ２０２１ 年 １ 月

４ 日期间大豆期货对数收益率序列（对数收益率 ｒｔ ＝

ｌｎ
ｘｔ＋１

ｘｔ
）．大豆对数收益率指数如图 ６ 所示，大豆价格
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图 ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 架构

Ｆｉｇ ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

和大豆对数收益率指数的常规描述性统计如表 １ 所

示，可以观察到对数收益率指数均值明显围绕 ０ 附

近上下波动．

图 ６　 大豆对数收益率指数

Ｆｉｇ ６　 Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎ ｆｏｒ ｓｏｙｂｅａｎｓ

从经济学意义的角度上讲，由于对数收益率具

备可加性，其均值能正确反映出该投资物的真实收

益率，收益率的预测更具重要意义．而从计算建模的

角度看，对数收益率易于统计处理的性质给模型构

建带来了巨大的便利性，取对数可以让数据更加平

稳，削弱了原始价格变量的异方差与共线性．由图 ７
可知，对数收益率序列围绕着 ０ 均值上下波动，数据

表 １　 大豆期货序列描述性统计结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｆｕｔｕｒｅ ｓｅｒｉｅｓ

最大值 最小值 均值 标准差 偏度 峰度

价格 ５ ７６６ ９１６ ８ 元 ３ ２５０ ４８５ ７ 元 ４ １６３ ５３１ ６ 元 ４８１ １６４ ８ 元 ０ ０６８ ５ －０ ６６６ ５

对数收益率 ４ ５２１ ３％ －５ ０３０ ６％ ０ ００９ ８％ ０ ９２２ ９％ ０ ２２１ ５ ３ ５１０ ２

图 ５　 分解集成预测模型结构

Ｆｉｇ ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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图 ７　 对数收益率序列小提琴图

Ｆｉｇ ７　 Ｖｉｏｌｉｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎ ｓｅｒｉｅｓ

呈正态分布，具有波动聚集性．
此外，本文通过单位根检验（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ⁃

Ｆｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ，ＡＤＦ）进行平稳性检验，判断序列是否存

在单位根：如果序列平稳，则单位根不存在；反之，序
列不平稳即存在单位根．原假设存在单位根，如果得

到的显著性检验统计量小于 ５％显著性水平下的临

界值，则对应有 ９５％的把握来拒绝原假设，说明序列

平稳具有显著性．检验结果如表 ２ 所示，对数收益率

序列在显著性水平为 ５％的情况下平稳性远高于价

格序列．

表 ２　 ＡＤＦ 平稳性检验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＤＦ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

统计量 ５％临界值 结论

大豆价格 －０ ７１６ ５６７
－２ ８６２ ７３２

非平稳

大豆对数收益率 －４９ ０８４ ４６６ 平稳

２ ２　 预测过程

为提高预测模型的泛化能力，缓解时序预测中

常出现的过拟合与概念漂移问题，本文采用时间序

列交叉验证中的前向滚动窗口方法［２５］，通过分段预

测［２６］并求误差均值来测试模型的整体预测效果．为
了保证模型能学习到较长时间段内的规律，在每一

个预测周期内，用过去 ３ 年的数据来构造输入序列，
将时序排序的前 ９０％ 数据作为训练集，并使用

ＣＥＥＭＤＡＮ 进行序列逐级分解，得到当前预测周期

由高频到低频排序的多尺度分量．
序列分解结果如图 ８ 所示，红色序列为原收益

率序列，蓝色序列为 ＩＭＦ 分量与残差，可以观察到序

列被分解为高中低三类频级的分量．残差代表着收

益率的长期发展趋势，低频项波动幅度代表重大事

件对收益率的影响期限长短，期限越长期货市场受

影响时间越久，高频项则代表短期期货市场受突发

事件和供需事件引起的收益剧烈波动．
本文选择迁移学习式的训练策略，模型依次对

当前周期得到的多尺度分量进行特征趋势提取，当
上一个频率分量训练结束后，模型在上一个频率分

量训练得到的参数基础上不断进行重训练，这种在

预训练模型上进行参数微调（ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ）的训练方式

有利于更好地捕捉不同时期的时序规律，加快模型

训练收敛速度．而过去 ３ 年里最后 １０％数据则作为

验证集，并将在验证集上预测效果最好的模型权重

保存，接着使用未来 ６ 个月数据构造的测试集来检

验模型预测效果．
在下一轮周期验证中，将构造的训练集、验证集

与测试集整体往后推移 ６ 个月，以此类推，直至覆盖

全部 １０ ａ 样本，最后将分段训练得到的模型预测误

差求平均．交叉验证分段预测过程如图 ９ 所示．

２ ３　 参数设置

超参数的合理设置对于模型效果具有至关重要

的影响．由于本文的关键改进在神经网络模型结构

创新，因此 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解方法仅采用 ｐｙ⁃ＥＭＤ 库

中的内置默认参数设置，经过多次实验，ＴＣＮ 中因果

卷积残差模块层数设置为 ４，各层卷积核数量分别设

置为 ２０、１５、１０、５，卷积核大小设置为 ２，膨胀因子则

为 ２ｎ， ｎ 为残差块层数，而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 中

ｂｌｏｃｋｓ 设置为 １，ｈｅａｄｓ 设置为 ５，即五头自注意力．
为了构建适合 ＴＣＮ 输入格式的数据集，本文将

时间滑动窗口设置为 １０，即使用过去 １０ 天的信息来

预测下一个交易日的收益率，批大小（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）设
置为 １２８，使用均方误差（ＭＳＥ）作为损失函数，选择

Ａｄａｍ 算法进行梯度训练，初始学习速率设置为

０ ００１，训练过程中使用余弦退火算法进行学习率调

节，最大训练轮数设置为 ５ ０００，当连续 ５ 轮验证集

误差不再下降时使用早停机制停止训练．

２ ４　 评价指标

本文对模型的评价指标从两个维度来选取：第 １
个维度采用均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）
来衡量真实值和预测值之间的误差，其值越小越好；
第 ２ 个维度是方向性命中率（Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，
ＤＳ），这一指标能衡量模型预测走势的精确度，取值

范围为 ０ 至 １，其值越接近 １ 越好．

σＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（ｘｔ ＋１ － ｘ^ｔ ＋１） ２ ， （１０）
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图 ８　 收益率序列分解

Ｆｉｇ ８　 Ｅｘｐｌｏｄｅｄ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎ ｓｅｒｉｅｓ

图 ９　 交叉验证分段预测过程

Ｆｉｇ ９　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 σＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｔ － ｘ^ｔ ｜ ， （１１）

ＳＤ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ
ｕｉ，

ｕｉ ＝
１，　 （ｘｔ ＋１ － ｘｔ）（ ｘ^ｔ ＋１ － ｘ^ｔ） ＞ ０；

０， （ｘｔ ＋１ － ｘｉ）（ ｘ^ｔ ＋１ － ｘ^ｔ） ≤ ０．{ （１２）

其中： ｎ 为样本数量；ｘｔ 和 ｘ^ｔ 分别为第 ｔ 天的真实值

和预测值；ｘｔ ＋１ 和 ｘ^ｔ ＋１ 分别为第 ｔ ＋ １ 天的真实值和预

测值．
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２ ５　 消融实验

本文 模 型 主 要 由 ＣＥＥＭＤＡＮ、 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥ⁃
ｎｃｏｄｅｒ 与 ＴＣＮ ３ 个核心组件构造．为了验证本文模

型的有效性，对其进行消融实验，设计了如下 ４ 种组

合方式：
１） ＴＣＮ，记为模型 １；
２） Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ，记为模型 ２；
３） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＴＣＮ，记为模型 ３；
４） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ，记为本

文模型．
由表 ３ 消融实验的结果可知，本文所提出的模

型通过多个周期交叉验证后在 ３ 个评价指标上均取

得了最佳预测效果．模型 １ 作为基线模型，预测精度

较低．模型 ２ 由于添加了自注意力单元模块，建模了

全局时序信息后在 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 两个指标上预测

精度比起单一的 ＴＣＮ 模型略有提高，但受限于数据

复杂的全局波动性，ＤＳ 精度有所降低．而模型 ３ 由于

采用了先分解再集成的预测策略，依据分而治之的

思想降低了预测复杂度，比起单一 ＴＣＮ 模型预测效

果有了非常显著的提升．本文模型整合了分解集成

策略与自注意力单元各自的优势，通过分解算法得

到多尺度分量后，自注意力单元更容易聚焦于不同

频率的显著特征，比起单一 ＴＣＮ 模型，ＲＭＳＥ 误差指

标降低了 ３３．７％，ＭＡＥ 误差指标降低了 ３１．５％，ＤＳ
精度提升了 ４３．４％．

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＤＳ

模型 １ ０ ９９６ ７ ０ ７３６ ２ ０ ５１７ ７

模型 ２ ０ ９３６ ９ ０ ６８１ ４ ０ ４１９ ７

模型 ３ ０ ８０２ ８ ０ ６１７ ３ ０ ６６２ ９

本文模型 ０ ６６０ ５ ０ ５０４ １ ０ ７４２ ６

为了更直观地观测本文模型的预测效果，由于

篇幅限制，仅取多折交叉验证中最后一折的测试集

作出预测，结果如图 １０ 所示，黑色实线代表真实值，
灰色虚线代表预测值，本文模型在一定程度上能较

好地拟合真实值，但更倾向于保守预测，少数异常波

动收益率点的预测结果具有滞后性，这符合期货投

资收益率中宁可少赚也不多亏的原则．以上实验结

果表明，本文提出的预测模型改进方式具有一定可

行性．

图 １０　 部分预测结果

Ｆｉｇ １０　 Ｓｏｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２ ６　 对比实验

为了进一步验证本文所提出模型的优越性，将
其与 ＬＳＴＭ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＬＳＴＭ、ＳＶＲ、ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＶＲ
模型进行对比实验．为了保证实验公平性，对比模型

预测流程与本文模型一致．其中：ＬＳＴＭ 隐藏层神经

元数量根据经验与滑动窗口长度设置为 １０，隐藏层

数设置为 １，隐藏层激活函数设置为 ＲｅＬＵ，其余训练

参数如学习速率等则与本文模型一致；ＳＶＲ 模型使

用 ｓｋｌｅａｒｎ 库中的默认参数，核函数为 ＲＢＦ．对比实验

结果如表 ４ 所示．

表 ４　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＤＳ

ＬＳＴＭ ０ ９３７ ５ ０ ６７９ ５ ０ ４９８ ２

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＬＳＴＭ ０ ６７６ ６ ０ ５３２ ８ ０ ７０２ ４

ＳＶＲ ０ ９６０ ９ ０ ７０９ ６ ０ ４９７ ６

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＶＲ ０ ７４１ ９ ０ ５６７ ６ ０ ７０２ ４

本文模型 ０ ６６０ ５ ０ ５０４ １ ０ ７４２ ６

由表 ４ 可知，ＬＳＴＭ 作为深度学习模型的一种，
能建模序列时间尺度上的依赖关系，其独特的门控

记忆机制使得其在序列建模任务上比起传统机器学

习模型 ＳＶＲ 更具优势，而两者在应用分解集成策略

将复杂序列转换为简单子序列后，从 ３ 个评价指标

结果上看预测精度均获得显著提升，验证了分解策

略的有效性．
４ 种对比模型中，ＬＳＴＭ 模型容易陷入梯度弥散

或爆炸的困境，ＳＶＲ 模型则无法很好地捕捉时间尺

度上的依赖关系，而本文模型在应用分解集成策略

的基础上同时融合了局部信息与全局信息进行建

８１３
张大斌，等．基于注意力时间卷积网络的农产品期货分解集成预测．

ＺＨＡＮＧ Ｄａｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｆｕｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．



模，避免了梯度消失或爆炸问题，因果卷积的 Ｚｅｒｏ⁃
ｐａｄｄｉｎｇ 机制与自注意力单元形成互补，较好地建模

了农产品期货季节性成分，在误差精度和方向性精

度上均展示出较强优势．本文模型改进了大豆期货

收益率短期预测效果，在农产品期货预测上具有一

定潜力．

３　 结论

针对农产品期货预测精度低的问题，本文提出

一种基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ＴＣＮ 模

型的分解集成预测方法，并在真实大豆期货收益率

数据集上进行实验．ＣＥＥＭＤＡＮ 通过挖掘序列多尺度

特征，降低了序列建模复杂度，ＴＣＮ 模型的 Ｚｅｒｏ⁃ｐａｄ⁃
ｄｉｎｇ 机制为自注意力单元抽象表达了时序数据中的

绝对位置信息，而自注意力单元 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ
则有效地增强了 ＴＣＮ 模型的全局关联建模能力，优
化了显著特征的建模权重．实验通过时间序列交叉

验证与参数迁移训练的方式进行，研究结果表明本

文模型在农产品期货收益率预测研究中具备一定可

行性．
本文仍存在一些不足之处，ＣＥＥＭＤＡＮ 分解后

的子序列数量不确定，其中高频子序列仍存在较大

复杂性，这增加了建模难度．另外，由于 ＣＥＥＭＤＡＮ
的计算时间较长，因此本文模型更侧重于离线计算

场景，对于众多农产品期货在线高频交易场景的需

求无法满足，未来研究将重点将针对其他农产品期

货高频交易场景下的预测问题进行扩展研究．
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ｍｏｄｉｔｙ ｆｕｔｕｒｅｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｆｕｔｕｒｅｓ；ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅ （ＣＥＥＭＤＡＮ）；ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ；ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＴＣＮ）

０２３
张大斌，等．基于注意力时间卷积网络的农产品期货分解集成预测．

ＺＨＡＮＧ Ｄａｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｆｕｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．


