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一、研究背景
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

服务国家重大战略需求

坚持以习近平……，促进工业数据汇聚共享、深化数据融合创新、提

升数据治理能力、加强数据安全管理，着力打造资源富集、应用繁荣、

产业进步、治理有序的工业大数据生态体系 ……支持企业建设数据

汇聚平台，实现多源异构数据的融合和汇聚。

《工业和信息化部关于工业大数据发展的指导意见》
2020年4月·工业和信息化部

强化数据“多样性”处理。提升数值、文本、图形图像、 音频视频等

多类型数据的多样化处理能力。促进多维度异构数据关联，创新

数据融合模式，提升多模态数据的综合处理水平，通过数据的完整性

提升认知的全面性。

《“十四五”大数据产业发展规划》
2021年11月·工业和信息化部

“

”

当今时代，数字技术、数字经
济是世界科技革命和产业变革
的先机，是新一轮国际竞争重
点领域，我们一定要抓住先机、
抢占未来发展制高点。

多源异构时间序列数据在中国数字技术和产业变革中有重要战略价值
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

什么是时间序列？

• 狭义上：时间序列是用时间排序的一组随机变量，通常的时间间隔为一恒定值

𝑋!: 𝑡 = 𝑡" + 𝑛Δ𝑡, 	𝑛 ∈ ℤ

• 广义上：时间序列是一组按照时间发生先后顺序进行排列的"观测值"序列。

𝑂!: 𝑡 ∈ 𝑇

• 时间间隔不一定相等

• 每个时间点上的"观测值"不一定要是同质的或符合同一统计分布

• “观测值”也不必都是数值型数据，可以是多维向量、文本、图结构等等

𝑋!

Δ𝑡𝑡"

𝑂!
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

多源异构时间序列数据的挑战 1. 时序模式复杂叠加
2. 多元变量关系不明
3. 数据形态结构各异
4. 数据语义弱，模式跨度大

电信KPIs：流量、用户数、资源占用率

通信小区2

通信小区1

0:00 6:00 12:00 18:00 24:00

地铁闸机、安检人流、天气指数……

监控摄像1

10:00 12:00 13:00 14:00

2

10:00:00 10:00:10 10:00:20 10:00:30

网络流量

研究
挑战
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二、研究现状

2.1 时间序列预测任务概述

2.2 时间序列异常检测任务概述

2.3 时间序列分析的经典方法

2.4 时间序列分析的深度学习方法

时间序列挖掘
关键任务

时间序列挖掘
常用方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

时间序列预测任务

u多元时间序列预测（Multivariate 
Time Series Forecasting）目标是利
用历史数据以及可选的已知信息来
预测未来的一个或多个时间点。

历史𝒳

未来𝒴

𝒳 = 𝑋!, 𝑋!"#, … , 𝑋!"$%#
𝒴 = 𝑋!"$, … , 𝑋!"$"&%#

𝑓 ( :𝒳 → 𝒴

𝑓

𝑋!

图：多元时间序列预测的一般框架

[CVPR’17] [IJF’17] [AAAI’21]
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

时间序列异常检测任务

u 时间序列异常：异常点对于正常样本分布的偏离现象

u 方法：对于异常分数的建模
对于时序序列计算出异常分数𝑆!，以衡量其相对于正常样本的偏离程度，如果某处异常分数高于阈值 𝑆! ≥ 𝜖 ，则认为

样本在该点处出现异常，即𝑌! = 1

① 基于预测的方法

预测误差 重建误差

预测模型 重建模型

[DAGMM@ICLR’18]
[LSTM-VAE@IEEE RAL’18]
[OmniAnomaly@KDD’19]

[COPOD@ICDM’20]
[DSPOT@KDD’17]
[DWT-MLEAD@ITISE’17]

[ARIMA@1990]
[LSTM@KDD’18]
[HTM@Neurocomputing’18]

[DBStream@TKDE’16]
[Series2Graph@PVLDB’20]
[SAND@PVLDB’21]

② 基于重建的方法

③ 基于编码/距离的方法 ④ 基于分布的方法

𝒳 = 𝑋! , 𝑋!#$, … , 𝑋!#%&$
𝒴 = Y! , 𝑌!#$, … , 𝑌!#%&$	 , 𝑌' ∈ 0,1



面向多源异构数据的时间序列挖掘关键技术研究张振威 2024/3/10 第10页

研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

时间序列分析的传统方法

频域
时域 振

幅

时频域分析方法 [STFT @IEEETASSP’1984]
[Hilbert-Huang Transform] 基于距离的方法 [DTW @KDD’1994]

[ERP @VLDB’2004]

基于分解的方法 [X-11-ARIMA @1931]
[STL @JOS’1990] 基于回归的方法 [ARIMA@Oper. Res. Q.’1975]

[LASSO @JRSSA’1996]

经典统计方法普遍依赖于线性分析模型，拟合能力有限；
且参数选择复杂，在应用过程中需要大量的人工判断
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

时间序列分析的深度学习方法

任务相关的神经网络 任务
输出

建模变量间的关系 建模变量内时序模式

降维表示

AE VAE

矩阵/张量 图结构

GNN
RNN CNN Attention Hybrid

TF-Net 挑战：
多元变量关系不明

？

[IJCAI’19] [TNNLS’20] [KDD’20] [KDD’20]
[CVPR’17][IJF’17] [SIGIR’18][AAAI’21]

[ICML‘22]

如何设计网络，使其既能关注变量之间的信息
也能关注变量内部的时序模式？
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三、研究内容

3.1 基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

3.2 基于多变量联合建模的时间序列预测方法

3.3 基于层次化处理的时间序列表征学习方法

3.4 面向多源异构时序数据的基础模型研究
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

主要挑战 研究内容数据特点

研究课题设置与逻辑关系

面向多源异构
时序数据的预训练方法

④数据语义弱
模式跨度大

数据形态
结构各异

基于层次化处理的
时间序列表征学习方法

③

时序模式
复杂叠加

多元变量
关系不明

基于数据驱动分解的
时间序列预测与异常检测框架

基于多变量联合建模的
时间序列预测方法

①

②

面
向
#
多
源
异
构
(
数
据

多源

异构

下游
任务

中间
表征

预训练

时间序列挖掘关键任务

异常
检测

时序
预测

表征
学习

基础
模型

已完成

已完成

待展开

待展开
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

u 研究问题：如何准确地识别与处理多源时间序列中的叠加模式？

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

u 主要挑战：时序模式复杂叠加
u 趋势复杂性：如何识别并拟合非线性、
多尺度的趋势 
u 𝝉𝒕 = 𝒇 𝒕 + 𝒈 𝒕𝟐 +⋯

u 多周期性：时间序列可能包含多个不
同的周期性模式
u 𝒔𝒕 = 𝒔𝒅𝒂𝒊𝒍𝒚 𝒕 + 𝒔𝒘𝒆𝒆𝒌𝒍𝒚 𝒕 + ⋯

u 噪声与异常值：如何有效的处理噪声
和多种异常
u 𝒓𝒕 = 𝝐𝒕 + 𝒂𝒏𝒐𝒎𝒂𝒍𝒊𝒆𝒔

u 解决思路：时间序列分解（Time-series Decomposition）

𝒙𝒕 = 𝝉𝒕 + 𝒔𝒕 + 𝒓𝒕

小波变换（Wavelet） 经验模态分解（EMD） 季节趋势项分解（STL）

[Proc. R. Soc. A: Math.’1998]
[Neurocomputiong’2019]

[JOS’1990]
[AAAI’2019]

[Neurocomputing’2002]
[KDD’2018]
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

现有方法：时间序列分解

小波变换（Wavelet） 经验模态分解（EMD） 季节趋势项分解（STL）

思路
使用基于不同尺度和位置的
小波函数对时间序列进行多
尺度分析

EMD 是一种自适应的方式，它将
非平稳的数据分解成一组称为内
部模式函数的基函数

使用局部回归（Loess）对时间序列
进行季节性和趋势成分的分解

方法
1. 选择一个合适的母小波
2. 使用连续或离散的小波变

换来分解时间序列

1. 通过局部极值找到所有最大和最
小点

2. 使用样条插值计算这些点的包络
3. 从原数据中减去包络的平均值
4. 重复以上步骤直至满足 IMF 的条

件

1. 使用局部回归平滑器（Loess）分
离出趋势成分 𝜏"

2. 从原始数据中减去趋势成分，获取
季节性-剩余成分 𝑠" + 𝑟"

3. 再次使用局部回归平滑器对季节性
-剩余成分进行季节性分解

优点
在不同的尺度上分析数据，
对信号的局部特性有很好的
捕捉能力

自适应，适用于非线性和非平稳
的数据

灵活性高，能够适应不规则和非线
性的数据

缺点 需要事先选择合适的母小波，
这一选择需要依赖具体问题

可能产生模式混叠，计算成本高。
难以适用于大规模数据

计算成本较高，可能需要大量的调
参。难以适用于大规模数据

现有的时序分解方法大多需要人工干涉并手动选择参数
大规模的复杂模式时间序列处理需要数据驱动的分解！

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

n 提出TADNet，采用数据驱动的方式，提供了灵活的端到端时间序列分解

n 为了解决实际数据缺少分解后的监督信号问题，使用数据增强的方法生
成分解任务的合成数据集

n 为了适应真实场景，选用了预训练-微调的范式，在合成数据集上进行预
训练，并在真实数据上对网络进行微调

n 选择TasNet语音分离网络作为模型分解的骨干部分，直接对时域信号进
行端到端的时间域分解学习

Encoder

Separator

Decoder⨀

⨀ Decoder

⨁ !!"#
!$"#

Synthetic Data

Real-world Data

Legend
Phase 1 Phase 1&2

⨁ ⨀
add pointwise

product

Data Augmentation

⨁

Decoder⨀

Trend

Remainder

Seasonal

Trend

Seasonal

Preprocess

Anomaly

Remainder

创新思路：数据驱动的时序分解网络

TADNet网络整体流程示意图

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

创新方法：时序分解帮助异常检测

STD

Remainder

Anomalous Time-series

Seasonal

Trend
⨁

⊖

Alert !

Reconstruction
Unravel
Anomalies

Error

Anomaly 
Scores & Labels

n 时间序列分解可以帮助揭示异常：分解后更精细地理解数据的内在结构和动态变化

1. 趋势分析：长期观察数据的增长或减少，突增或突减现象

2. 季节性分析：在固定周期或特定时间段内，数据有与常规不符的波动

3. 残差分析：数据中不规则或随机的波动，高或低于正常水平的残差

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

时序分解帮助异常检测示意图

TADNet
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

单点异常 模式异常

全局异常 上下文异常 周期性异常 趋势性异常 形状片段异常

时间序列异常 全局异常（点）
情境异常（区间）
群体异常（变量）

创新方法：对异常进行更清晰分类
常用，但语义混淆

结合时间序列分解和异常检测
对「异常」进行新的分类

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

[CompEval@PVLDB’22]

[NIPS-TS@NeurIPS’21]
[TFAD@CIKM’22]
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

[NeurComput.’01]
[IJCAI’19]
[SIGKDD’19]
[SIGKDD’21]
[ICLR’21]
[PVLDB’22]
[IEEEBigData’22]

F1分数最高相对提升10%

所提方法有效的兼顾了分解和异常检测任务，
利用时间序列分解方法有效地揭示了多种异常

时间序列异常检测实验结果与分析
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

n 周期信息挖掘在多个行业中起到至关重要的作用。在某些场景下，最关心的并不
总是完整的周期信息，而是周期性变化中的最大值。

n 电信领域: 工程师会根据周期性的最大流量来校准基站容量，以优化通信质量，
或是提前关断部分基站帮助节能

n 能源领域: 每天的峰值用电量会影响原材料的供应和电力生产，某些公用事业
公司也会根据峰值需求来进行计费

n 交通领域: 理解早晚高峰的交通模式对有效的城市规划至关重要。

n 率先提出「峰值时间序列预测任务」(Peak-hour series forecasting)。

i

iii

iv

Forecasting
Model

ii

Ours

SFS

SFP

PFP

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

i

iii

iv

Forecasting
Model

ii

Ours

SFS

SFP

PFP

现有方法：峰值时间序列预测任务的三种范式

范式 方法描述 优点 缺点

PFP
仅依赖历史峰值序
列对未来的峰值序
列预测

简单，直接针对
峰值数据

由于峰值序列的自
相关函数（ACF）
值很低，难以预测

SFP 使用完整序列进行
峰值预测

简单，能够利用
更多上下文信息

面临与PFP相似的挑
战，忽视了峰值和
原始系列之间的特
殊关系

SFS
用完整历史序列预
测完整未来，并手
动提取每日最大值

结合了全序列和
高峰时段信息

损失函数最小化完
整序列的平均误差，
损害了预测极端值
的能力

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

Cyclic-Norm

De-norm

Forecasting
 Model

Seq2Peak Decoder

Sh
ift

in
g

𝑋!

(𝑌

𝑋

(𝑌"#$%

创新方法：峰值时间序列预测框架

1. Cyclic Normalization（周期规范化）
• 对原始输入时间序列进行周期性的标准化
• 非平稳偏移(Shifting, 𝒯)模块以模拟数据分布的时间变化
• 生成更适合PHSF任务的特征

2.Seq2Peak解码器
• 最大池化层（核大小=周期）提取出峰值序列
• 采用混合损失函数（hybrid loss function）
• 同时优化原始时间序列和对应的峰值序列

原始时间序列的损失 峰值序列的损失

𝑙*+ = 𝛼𝑙,-. + 1 − 𝛼 𝑙/-01

X 2 = 𝑥2, 𝑥2"&, 𝑥2"3&, ⋯
𝑋(2), 𝜇2, 𝜎2 = Norm 𝑋(2)

𝑀6, Σ6 = 𝒯 𝑀, Σ

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

峰值时序预测实验结果与分析

平均相对
提升37%

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架

[NeurIPS’17] [AAAI’21] [NeurIPS’21] [AAAI’23]

公
开
数
据
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

峰值时序预测实验结果与分析

消融实验证明我们模型设计的有效性

右图展示不同𝛼的预测精度，说明混
合损失的设计是必要的

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

论文成果：
l Zhenwei Zhang, Xin wang, Jingyuan Xie, Heling Zhang and Yuantao Gu. 2023. 

“Unlocking the Potential of Deep Learning in Peak-Hour Series Forecasting.” In 
Proceedings of the 32nd ACM International Conference on Information and Knowledge 
Management (CIKM '23). Association for Computing Machinery, New York, NY, USA, 
4415–4419. https://doi.org/10.1145/3583780.3615159（CCF-B推荐会议，接受率27%）

专利成果：
l 徐灏,张振威,闫思成,汪昕,谷源涛.人群聚集预测方法、装置及系统. 华为技术有限公

司,清华大学.（发明专利，清华第一作者，已受理，申请号：202311291079.3）
在投论文：
l

研究内容一：小结
ü 提出了基于数据驱动分解的异常检测框架，显式地给出分解结果，并帮助揭示各

种异常，提升异常检测精度
ü 率先提出「峰值时间序列预测任务」，并提出一种周期性挖掘框架解决此任务

研究内容一、基于数据驱动分解的时间序列预测与异常检测框架
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

u 研究问题：如何有效地建模与利用多源时间序列中变量间与变量内的关系？

u 主要挑战：多元变量关系不明

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法

建模变量间的关系
inter-series

建模变量内时序模式
intra-series两者之间

如何关联

不同时刻具有相似的模式 相同时刻具有不同的模式地震波随着与震中距离的增加而呈现时延特性
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

(b) Series-mixing Framework (c) Series-independent Framework

T

T

T

×"

×"

T

范式 方法描述 优点 缺点

变量
混淆

将所有变量在每一
个时间点通过线性
变换混合成一个单
一的向量

• 捕获时间依赖性强
• 结构简单

• 易受冗余信息影响
• 混淆个变量间的关系

变量
独立

每个变量都单独处
理，不考虑它们之
间的依赖关系

• 鲁棒性强，能够适
应数据分布的变化

• 预测性能普遍优于
SM框架

• 忽视了变量间的关系
• 在特定形式数据上表

现很差

现有多元时间序列预测框架

Series-Mixing
Series-Independent

SM SI

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法

大部分情况下变量独立的预测效果优于变量混淆框架，但是特定情况下也会失效
亟需一个新的联合建模预测框架！

[PatchTST
@ICLR’23]
[Dlinear
@AAAI’23]

[Stationary
@NIPS’22]
[Autoformer
@NIPS’21]
[Informer
@AAAI’21]
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

创新思路：全新多元关系联合建模预测框架

u 变量内建模：引入全局令牌（Global Token）以捕获时间模式的多样性

u 变量间建模：使用稀疏连接图结构（GNN）在全局令牌间传递信息，以减少冗
余信息的影响

u 结合前述两个框架的特长：在SI框架的基础上增加Global token，使得即可以
保留SI的优秀预测性能，同时有效建模了多变量间的依赖关系

(b) Series-mixing Framework (c) Series-independent Framework

T

T

T

(a) Series-aware Framework (ours)

T Transformer

Global Token

T

T

T
×"

Univariate TS

T ×"

×"

Token Vector

Global Tokens

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法

Inter-series Intra-series
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

所提方法：如何建模序列间的依赖关系？

多
元
时
间
序
列

有先天
图结构？

直接使用？

额外信息？否

是

否

是

• 网格数据
• 社交网络
• 交通网络
• ……

利用数据
学习关系图

是

𝐌$ = act$ 𝐄Θ$ ;
𝐌2 = act$ 𝐄Θ2 ;

𝐀3 = 𝑅𝑒𝑙𝑢 𝐌$𝐌2
4 −𝐌2𝐌$

4

𝐄随机初始化，学习时序数据关系

非对称关系

实验1

实验3

• 空间信息
• 文本标签
• 层次结构
• ……

实验2（华为合作，落地应用）

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法

否
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

实验1：公开数据集（无天然图结构）

九个
广泛
使用
的
公开
数据集

显式建模关系 变量独立 变量混淆参考算法：

[ICLR’23] [KDD’20][SIGIR’18] [ICLR’23][AAAI’23] [NIPS’21][NIPS’22] [AAAI’21] [NIPS’17]

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法

提升7.4%
提升9.3%
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

实验1：合成数据集

Directed Cycle Graph Dataset.
𝑥!,# ∼ 𝒩 𝛽𝑥(!%&'()*),#%&,; 𝜎-

Low-Rank Dataset.

𝑥! = ∑./&0 𝐵!,.sin 2𝜋𝜔⌊!/3⌋,.𝑡 + 𝜖!,#

• Directed Cycle Graph Dataset：循环依赖的多变量数据，
为了检验模型是否可以学习到数据中真实的依赖关系

• Low-Rank Dataset：低秩数据集，为检验模型在高维变量
情况下捕获信息以及对抗噪声的能力

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

实验2：地理辅助信息构建图

静态特征：
o POI分类计数：

o 出入口、公司企业、购物、交通设施、教育培训、金融、酒店…
o ﻿地面覆盖类别占比：

o 建筑：超高建筑、高层建筑、中等建筑区、一般城区、工业区、郊区
o ﻿陆地：城市开阔地、乡村开阔地
o ﻿植被：湿地、普通绿地、灌木林、林地、公园绿地、城市树木
o ﻿水域：海洋、内陆水域

地图数据栅格化

转换UTM坐标
提取小区
周围的栅格

不同种类的栅格数据

CNN网络提取空间特征 小区邻域时空语义

如何联合电信时序流量和基站空间特征，构建统一的时空语义表征？

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

实际应用：华为基站KPIs真实数据

天级别

小时级别

Methods

30(days)

Users TrafficDL(1e3) PrbRatioDL

MSE MAE R2 MSE MAE R2 MSE MAE R2
Naive 133.779 6.7663 0.6664 2.8363 1.0367 0.5933 137.2541 7.5195 0.6306

HI 196.6731 6.7468 0.5094 3.6062 1.1495 0.4819 179.3554 8.4229 0.5167
ARIMA 147.7822 6.4139 0.6049 3.31338 1.1536 0.5811 153.2203 8.3663 0.5872
XGBoost 130.4876 6.0233 0.6745 2.7671 1.0185 0.6033 133.5232 7.3842 0.6407
SciNet 167.1014 7.1703 0.5812 3.1891 1.1437 0.5448 171.9799 8.6319 0.5374
MTGNN 152.0835 6.6977 0.6186 3.7079 1.2192 0.4706 155.5192 8.0487 0.5818
Proposed 116.5232 5.716 0.7089 2.4642 0.9643 0.6489 127.5225 7.2488 0.6577
IMPROVE 10.70% 5.10% 5.10% 10.95% 5.32% 7.56% 4.49% 1.83% 2.65%

Methods

24(1day)

Users TrafficDL(1e3) PrbRatioDL

MSE MAE R2 MSE MAE R2 MSE MAE R2

Naive 213.4852 7.557 -0.836 2.5348 0.9507 -1.7979 176.0801 8.0461 -3.7229

HI 30.614 2.5624 0.9011 0.7901 0.5224 0.5897 40.0131 3.7831 0.658

ARIMA 231.6123 8.2522 -0.8093 2.7307 1.0399 -1.6782 180.738 8.9236 -3.4471

XGBoost 206.7967 7.4296 -0.7967 2.4292 0.9285 -1.7104 169.1741 7.8712 -3.5919

DLinear 25.7267 2.393 0.9108 0.5534 0.4327 0.724 29.1787 3.2099 0.7544

SciNet 36.233 3.0215 0.8326 0.6338 0. 4937 0.6244 34.7726 3.7111 0.6106

MTGNN 27.5354 2.3489 0.9102 0.5381 0.4197 0.7392 28.8914 3.1144 0.7698

Proposed 21.3096 2.1322 0.9277 0.5036 0.4088 0.7516 25.819 2.9708 0.7877

IMPROVE 17.17% 9.23% 1.86% 6.41% 2.60% 1.68% 10.63% 4.61% 2.33%

平均提升：

5.97%

平均提升：

6.28%

宁波和石家庄的实际基站数据

用户数 下行流量 资源利用

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

…! !+1!+2 !+$

…

Patch Embedding

Transformer Encoder

…+ + + + +

Temporal
Embedding

Spatial Decoder

Tem
poral 

Decoder

CNN

实验3：时空网格数据（特殊图结构）

短距离
变量关系

长距离
变量关系

米兰数据集

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

论文成果：
l Zhenwei Zhang, Leon Yan, Yuantao Gu. “ST2T: A Spatio-Temporal Transformer for 

Cellular Traffic Prediction in Digital Twin Systems.” 2023 IEEE 6th International 
Conference on Electronic Information and Communication Technology (ICEICT), Qingdao, 
China, 2023, pp. 1112-1117, doi: 10.1109/ICEICT57916.2023.10245385.（EI会议）

l Zhenwei Zhang, Xin Wang and Yuantao Gu. “SageFormer: Series-Aware Graph-Enhanced 
Transformers for Multivariate Time Series Forecasting.” KDD-MILETS, 2023.（CCF- A
推荐会议Workshop）

专利成果：
l 徐灏,张振威,陈艺茗,丁冉,谷源涛. 一种话务需求预测方法以及系统. 华为技术有限公

司,清华大学.（发明专利，清华第一作者，已受理，申请号202311055232.2）
在投论文：
l

研究内容二：小结
ü 提出了一个结合变量关系和时序模式建模的多元时序预测框架，并在多个数据集
上优于参考算法

ü 针对多种数据（空间，POI等）设计处理网络，作为辅助变量提升时序预测性能

研究内容二、基于多变量联合建模的时间序列预测方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

面
向
#
多
源
异
构
(
数
据

多源

异构

时序模式
复杂叠加

多元变量
关系不明

数据形态
结构各异

基于数据驱动分解的
时间序列预测与异常检测框架

基于多变量关系建模的
时间序列预测方法

基于层次化处理的
时间序列表征学习方法

面向多源异构
时序数据的预训练方法

主要挑战 研究内容数据特点

下游
任务

中间
表征

预训练

回顾：研究课题设置与逻辑关系

①

②

③

④

时间序列挖掘关键任务

数据语义弱
模式跨度大

异常
检测

时序
预测

表征
学习

基础
模型

已完成

已完成

待展开

待展开



面向多源异构数据的时间序列挖掘关键技术研究张振威 2024/3/10 第37页

研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

NetFlow 1

NetFlow 2

NetFlow 3

Packet：大小不同，到达间隔不同，协议格式不同，发送接收设备不同

研究内容三、基于层次化处理的时间序列表征学习方法

研究内容三、基于层次化处理的时间序列表征学习方法

研究问题：如何针对多源异构流式数据进行统一表征？

观测值：
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

工作基础：应用层协议推断

已实现七种业务中关键协议（共26种网络协议）的指纹推断

业务类型 完成的关键协议 官方文档

VOIP SIP,RTCP RFC3261，RFC3263，RFC4961

多媒体流 RTSP,  RTP RFC4567，RFC3550，RFC7604

批量数据传输 FTP_CONTROL, FTP_DATA, RFC0114，RFC0141，RFC0959,
RFC2228，RFC7151

交互式网络应用 XDMCP, VMware, Telnet, RDP, VNC, PCAnyWhere, 
SSH, TeamViewer

RFC0854，RFC1151，RFC8182，
RFC4250~4256，RFC7869

邮件服务 POP3, SMTP,IMAP RFC1939，RFC3501，RFC5321

WWW HTTP,  HTTP_Connect, HTTP_Proxy, AJP RFC1945，RFC2068，RFC7230

数据库应用 PostgreSQL, MySQL, MsSQL-TDS,  Redis, DRDA 各个数据库应用的官方文档

研究内容三、基于层次化处理的时间序列表征学习方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

工作基础：主机时序行为画像
主机画像

Ø 主机ID

Ø 主机操作系统

Ø 主机IP地址

Ø 主机活跃的端口

Ø 主机业务分布

Ø …………

定义：在给定的时间间隔内对主机的一系列时序行为进行抽象描述

连接层次

通联IP个数

通联IP集合各
字节熵之比

功能层次

活跃源/目的
端口个数

系统、用户、
动态端口

流量层次

网络流包长度

网络流包个数

应用层次

网络各类

业务

研究内容三、基于层次化处理的时间序列表征学习方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

工作基础：初步实验验证

公开数据集：The UNSW-NB15 Dataset
Ø 大小：1.86GB
Ø 主机个数：39个
Ø 记录条数：351万
根据主机的时序行为模式和行为特征描述，
聚类获取主机群类型和主机角色的推断

BCH算法 PCH算法 所提方法

Silhouette Score
轮廓系数（类内外间距） -0.9734 0.1792 0.1943

tSNE

研究内容三、基于层次化处理的时间序列表征学习方法
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

研究内容四、面向多源异构时间序列数据的预训练方法研究

自然语言处理 计算机视觉 时间序列

?
研究问题：如何构建多源异构时间序列挖掘的预训练模型？

基于对比学习的预训练

挑战：时序数据语义弱
模式跨度大

？
预训练无统一范式！

[NeruIPS’22] 基于掩码重建的预训练[SIGKDD’22]现有工作
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

工作基础：时间序列预训练任务研究

目前大部分的时间序列预训练任务都是基于MASK的补全任务，但是任务特征不通用

我们提出了三个辅助预测的新预训练任务，补充时间序列的预训练范式

① IF反向 ② CF平滑 ③ AF异常检测

0 0 0 0 1

预测任务 补全任务 分类任务 异常检测任务
内插外推 // 图源自[TimesNet@ICLR’23]

研究内容四、面向多源异构时序数据的预训练方法

特征趋势相反
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

工作基础：时间序列预训练任务实验 公开数据集实验结果

③ AF异常检测预训练任务（续）

研究内容四、面向多源异构时序数据的预训练方法

增强时序
语义信息
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

论文成果：
l Leon Yan*, Zhenwei Zhang*, Xin Wang, Yu Zhang, Yuantao Gu. “Pre-training 

Approaches for Multivariate Time Series Forecasting Frameworks.” IEEE 6th 
International Conference on Electronic Information and Communication Technology, 
2023.（EI会议）

l 蒙治伸,张振威,朱思义,谷源涛.基于网络流量特征分析的主机群分析研究.计算机
仿真, 2022.（北大核心）

专利成果：
l 谷源涛,蒙治伸,张振威. 主机聚类方法和装置. 清华大学.（发明专利，学生第二
作者，已授权，授权号：CN 113452714 B）

软件成果：
l 「网络流量特征分析软件」作为项目成果已交付给XXX，在多个地区部署应用。

研究内容三和四、小结

ü 实现了异构时序网络流量的解析框架，多种关键协议的指纹推断，并进行主
机时序行为画像和聚类分析

ü 提出了三个有效辅助预测的创新预训练任务，补充时间序列的预训练范式
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四、未来研究计划
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

面
向
#
多
源
异
构
(
数
据

多源

异构

时序模式
复杂叠加

多元变量
关系不明

数据形态
结构各异

基于数据驱动分解的
时间序列预测与异常检测框架

基于多变量关系建模的
时间序列预测方法

基于层次化处理的
时间序列表征学习方法

面向多源异构
时序数据的预训练方法

主要挑战 研究内容数据特点

下游
任务

中间
表征

预训练

已完成和带展开的工作计划

①

②

③

④

时间序列挖掘关键任务

数据语义弱
模式跨度大

异常
检测

时序
预测

表征
学习

基础
模型

已完成

已完成

待展开

待展开
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

研究内容三：基于层次化处理的时间序列表征学习方法

n 目前的时序异构数据大多都是针对特定数据进行处理和表征，尚无通用方法

n 拟以网络流量数据为出发点，设计多源异构时序数据的通用表征方法

n 利用层次化表征方法，对复杂异构数据进行分层表示，得到多层次的表征向量，

便于后续多任务处理

图源自[Trace@USENIX-Security’23]

（待展开）
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

研究内容四：面向多源异构时序数据的预训练方法

n 目前针对时间序列预训练方法尚无统一的框架，性能相比于直接训练并无本质提升

n NLP和CV领域虽有大量完善工作，但数据结构不同，时间序列语义更弱，大量工

作难以直接迁移至本领域

n 拟针对多源异构时序数据，借鉴NLP领域的经验，探索更适用于时间序列数据的预

训练任务与目标，建立时间序列基础模型

（待展开）

参考文献：
1. Yeh, Chin-Chia Michael, et al. "Toward a Foundation Model for Time Series Data." Proceedings of 

the 32nd ACM International Conference on Information and Knowledge Management. 2023.
2. Garza, Azul, and Max Mergenthaler-Canseco. "TimeGPT-1." arXiv preprint arXiv:2310.03589 (2023).
3. Zhang, Xiang, et al. "Self-supervised contrastive pre-training for time series via time-frequency 

consistency." Advances in Neural Information Processing Systems 35 (2022): 3988-4003.
4. Shao, Zezhi, et al. "Pre-training enhanced spatial-temporal graph neural network for multivariate time 

series forecasting." Proceedings of the 28th ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery 
and Data Mining. 2022.

5. Sagheer, Alaa, and Mostafa Kotb. "Unsupervised pre-training of a deep LSTM-based stacked 
autoencoder for multivariate time series forecasting problems." Scientific reports 9.1 (2019): 19038.
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

¡ 2023.10-2024.04

¡ 完成「基于层次化处理的时间序列表征学习方法」

¡ 整理研究结果并撰写学术论文

¡ 2024.04-2025.01
¡ 完成「面向多源异构时序数据的预训练方法」

¡ 整理研究结果并撰写学术论文

¡ 2025.02-2025.07

¡ 资料整理，撰写学术论文

¡ 撰写博士论文，准备答辩

时间进度安排
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五、已取得及预期成果
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

u已录用，第一作者：
1. Zhenwei Zhang, Xin wang, Jingyuan Xie, Heling Zhang and Yuantao Gu. “Unlocking the Potential of Deep 

Learning in Peak-Hour Series Forecasting.” CIKM, 2023. （CCF-B推荐会议，接受率27.4%）
2. Zhenwei Zhang, Leon Yan, Yuantao Gu. “ST2T: A Spatio-Temporal Transformer for Cellular Traffic Prediction 

in Digital Twin Systems.” IEEE 6th International Conference on Electronic Information and Communication 
Technology, 2023. （EI会议）

3. Zhenwei Zhang, Xin Wang and Yuantao Gu. “SageFormer: Series-Aware Graph-Enhanced Transformers for 
Multivariate Time Series Forecasting.” KDD-MILETS, 2023. （CCF- A推荐会议Workshop）

4. Zhenwei Zhang, Xin wang, Jingyuan Xie, Heling Zhang and Yuantao Gu. “Bridge the Performance Gap in 
Peak-hour Series Forecasting: The Seq2Peak Framework.” KDD-MILETS, 2023. （CCF- A推荐会议
Workshop）

u
1.

2.

u已录用，非第一作者：
1. Leon Yan*, Zhenwei Zhang*, Xin Wang, Yu Zhang, Yuantao Gu. “Pre-training Approaches for Multivariate 

Time Series Forecasting Frameworks.” IEEE 6th International Conference on Electronic Information and 
Communication Technology, 2023. （EI会议，共同一作）

2. 蒙治伸,张振威,朱思义,谷源涛.基于网络流量特征分析的主机群分析研究.计算机仿真, 2022.（北大核心）

学术成果
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

u专利成果：
1. 谷源涛,蒙治伸,张振威. 主机聚类方法和装置. 清华大学.（发明专利，学生第二作者，
已授权，授权号：CN 113452714 B）

2. 徐灏,张振威,陈艺茗,丁冉,谷源涛. 一种话务需求预测方法以及系统. 华为技术有限公
司,清华大学.（发明专利，清华第一作者，已受理，申请号：202311055232.2）

3. 徐灏,张振威,闫思成,汪昕,谷源涛.人群聚集预测方法、装置及系统. 华为技术有限公
司,清华大学.（发明专利，清华第一作者，已受理，申请号：202311291079.3）

u软件成果：
1. 「网络流量特征分析软件」作为XXX项目成果已交付给XXXX，在多个地区部署应用。

2. 「基站流量分解，预测与生成」已在华为公司宁波、石家庄、深圳等多地部署应用。

其他成果
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景

主要参考文献
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研究现状 研究内容 未来工作 预期成果研究背景
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