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摘　要: 对于具有长、短期的时间关联性、非线性和非平稳性等特点的时序数据, 传统时序预测模型对此类数据的

预测效果不佳. 为进一步提高时序预测模型的准确率和效率, 考虑时域卷积提取时间特征的有效性, 以及残差结构

加快模型收敛的优越性, 同时考虑注意力机制对参数的强化作用, 提出了一种融合时域卷积、残差结构和注意力机

制的时序预测模型 (Attention Temporal Convolutional Neural Network, A-TCNN). 首先, 通过多层残差时域卷积层提

取时序数据的长、短期特征; 其次, 通过注意力机制加强对输出影响较大的参数的权重; 最后, 通过一个全连接层得

到输出结果. 在实际医院流水的数据集上, 与常规网络对比, 比较多种多步预测策略. 实验结果表明, 该模型与常规

模型相比具有更好的预测精度和效率.
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Abstract: Traditional time series forecasting models perform poorly in forcasting the time series data with long-term and
short-term time relevance, nonlinearity and non-stationarity. To improve the accuracy and efficiency of the time series
forecasting model, this study proposed a time series forecasting model (Attention Temporal Convolutional Neural
Network, A-TCNN) combining temporal convolution, residual structure, and the attention mechanism. The model
considers the efficiency of temporal convolution to extract temporal features, the superiority of residual structure to
accelerate model convergence, and the strengthening effect of the attention mechanism on the parameters. Firstly, the
long-term and short-term features are extracted from the data through multiple residual temporal convolutional layers;
secondly, the weight of the parameters that have a greater impact on the output is strengthened through the attention
layers; finally, the output result is obtained through a fully connected layer. On the dataset of actual hospital finance, a
variety of multi-step prediction strategies are compared with those in conventional networks. The experimental results
show that this model has higher prediction accuracy and efficiency compared with conventional models.
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1   引言

随着当前居民医疗需求的迅速增长[1], 智慧医疗成

为大势所趋 .  如何通过信息化手段提高医疗管理效

率、提升医疗服务质量和安全, 已成为医疗领域最关

注的焦点. 流水量是衡量一家医院经营、管理水平的

重要指标之一, 准确高效的预测流水数据的长期变化

能够为医院的资源分配、工作调度等提供依据, 提高

医院资源利用率. 流水量是一种典型的时间序列数据,
可以应用时间序列预测方法进行研究.

时间序列预测方法按照不同研究阶段可以归纳为

3类: 传统时序预测方法、基于浅层机器学习的时序预

测方法和基于深度学习的时序预测方法.
传统时序预测方法的典型代表为自回归 (Auto-

Regressive, AR) 模型、滑动平均 (Moving Average,
MA)模型、自回归-滑动平均 (AutoRegressive Moving
Average, ARMA) 模型[2]. AR 模型用时间序列中的过

去值的线性组合加误差项来表示当前值, MA 模型用

随机噪声的线性组合加误差项来表示当前值, ARMA
模型是 AR 模型和 MA 模型的结合. 这 3 种模型都以

时间序列平稳为前提, 当时间序列不平稳时, 需引入差

分方法[3] 使序列变为平稳序列, 即自回归-差分-滑动平

均模型[2].
传统时序预测方法受限于固定的模型框架, 且几

乎所有模型都是线性的. 但现实中时序数据常常表现

为非线性特性, 线性模型无法很好的拟合非线性数据

的变化趋势, 使得传统时序预测方法对此类数据的预

测效果有限. 随着机器学习算法的发展, 越来越多的机

器学习算法被应用于时序预测中, 如支持向量机、贝

叶斯算法、各种浅层神经网络等, 机器学习算法能够

较好的处理非线性问题. 文献 [4]使用神经网络提取特

征, 然后使用支持向量机来预测汇率变化, 同时对不同

的支持向量机的核函数进行了比较. 文献 [5]使用贝叶

斯算法来推断金融时间序列数据的波动性从而实现时

序预测. 文献 [6]提出了一种基于人工神经网络的模型

用于海洋涛动指数和海面温度的预测.
基于机器学习的时序预测方法在处理具有高维

数的大数据的能力有限, 并且无法实现复杂的功能[7].
随着深度学习的兴起, 越来越多的深度学习网络被应

用到时序预测中. 多层感知器 (Multi-Layer Perceptron,
MLP) 是最早开发的人工神经网络之一, 与浅层网络

的区别在于可以包含更多的层, 主要由 3 层组成: 输

入层、隐藏层和输出层. 每个隐藏层具有非线性的激

活函数. 为更好的对序列数据进行处理, 20世纪 80年

代提出了循环神经网络 (Recurrent Neural Network,

RNN), RNN具有记忆性, 对序列的非线性特征进行学

习时具有一定的优势, RNN 与普通神经网络的区别

在于神经元的输出取决于当前的输入和先前的输入

数据. 为了解决 RNN只能学到短期依赖关系, 无法学

习长时间跨度的非线性关系的问题, 1997 年, Hochreiter

和 Schmidhuber 提出了长短期记忆网络 (Long Short-

Term Memory, LSTM)[8]. 由于其采用 3个门控控制输

入、记忆和输出状态的选择, 因此 LSTM可以有效的

处理和预测长时间依赖的时间序列. 2006 年, Hinton

等[9] 提出了深度置信网络 (Deep Belief Network, DBN),

DBN 通过堆叠受限玻尔兹曼机组成, 通过预训练结

合反向传播更新网络参数, 具有更高的精度, 能够有

效运用于多维非线性序列的拟合. 2018年, Bai 等 [10]

提出了时间卷积网络 (Temporal Convolutional Network,

TCN), TCN使用因果卷积提取时序特征, 使用扩张卷

积增大感受野, 使用残差卷积加快反馈与收敛. 与传

统 RNN 相比, TCN 在参数量上大幅减少, 在结构上

更加简洁明了. 文献 [11]使用循环神经网络来对空气

污染进行预测. 文献 [12] 提出了一种多层网格搜索

的 LSTM 预测模型. 文献 [13] 采用基于 DBN 的模型

结构来对交通流进行预测. 文献 [14] 通过使用 TCN

网络结构提取数据的时间特征用于交通预测, 取得了

较好的应用效果.
现有的医院流水预测方法大多使用 ARIMA 模型

或简单人工神经网络模型, 这些模型只能简单地把握

数据的浅层特征, 对于复杂结构的流水数据, 无法挖掘

数据的前后大跨度信息, 对数据特征的把握不够全面,
导致模型预测的准确率和效率不佳. 基于以上分析, 为
进一步提高医院流水预测模型的准确率和效率问题,
针对流水数据具有长、短期特征、非线性和非平稳性

的特点, 本文提出了一种基于时域卷积、残差结构和

注意力机制的时序预测模型 (A-TCNN). 本文主要的创

新点如下: (1) 引入时域卷积提取时间关联特征, 残差

结构加快网络收敛以及缓解网络深度增加带来的梯度

消失问题, 通过使用不同的残差时域卷积模块分别提

取时间序列的长、短期特征; (2)引入注意力机制加强

模型中对输出影响较重的参数的权重; (3)所提算法在
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实际医院流水数据集进行测试验证, 与常规网络对比,
比较多种多步预测策略, 证明了本文所提模型的有效性. 

2   算法理论基础 

2.1   时域卷积

卷积神经网络是 LeCun等[15] 在 1998年提出的一

种神经网络模型, 它利用卷积层处理多维图像输入, 是
一种应用于计算机视觉领域的模型.

卷积层 (图 1) 是卷积神经网络模型的基础, 通过

将输入图像与卷积核进行卷积运算来提取输入图像的

局部特征, 通过卷积的权重共享来降低参数的数量.
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图 1    卷积层操作过程

 

t t+1

时域卷积是一维卷积的一种应用, 将输入按照时

间进行卷积, 即在 时刻的输出数据不会依赖 以及

未来的时刻, 时域卷积结构如图 2所示. 同时可以通过

膨胀卷积的方式扩大时域卷积的感受野, 时域膨胀卷

积的结构如图 3所示.
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图 2    时域卷积
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图 3    时域膨胀卷积

 

时域卷积的计算公式如式 (1)所示.

yt =

m∑
k=1

ωt−p×(k−1),k × xt−p×(k−1) (1)

yt t 1 ≤ t ≤ n xt−p∗(k−1) t− p∗
(k−1) ωt−p∗(k−1),k p

m

其中 ,   为 ( ) 时刻的输出值 ,   为

时刻的输入值,  为神经元的权重,  为

膨胀系数,  为卷积核个数. 

2.2   注意力机制

注意力机制 (Attention Mechanism, AM)[16] 通过构

建一个注意力矩阵, 使神经网络在训练过程中关注重

点特征, 从而降低其他低影响特征的权重. 其计算公式

如式 (2)所示.

Attention(Q,K,V) = so f tmax
(

QKT
√

dk

)
V (2)

Q(Query) K(Key) V(Value)

dk

其中,  ,  ,  为对输入进行线性变

换得到的 3 个矩阵,  是 Q 和 K 的一个维度, 用于防

止 Q 和 K 的内积过大. 

2.3   多步预测策略

[y1,y2, · · · ,yN]

[yN+1,yN+2, · · · ,yN+H]

时序预测可描述为: 给定时序数据 ,
预测其之后 H 个值 .

d

p = H/s

常见的时序预测方法是单步预测 (single), 即用长

度 的序列映射其之后的一个值, 但是单步预测方法只

能预测未来一个时刻的值, 这时候需要通过多步预测

方法来达到长期预测的效果. 目前常用的用于多步预

测的策略有 5 种[17]: 递归 (recursive) 策略[18,19]、直

接 (direct) 策略[18,19]、直接-递归 (DirRec) 策略[20]、多

输入多输出 (MIMO)策略[21] 和直接-多输出 (DIRMO)
策略[22]. 递归策略选择将前一次预测的值当做输入值

来预测下一个值; 直接策略对每一步的预测建立一个

模型; 直接-递归策略将直接策略与递归策略相结合,
通过将上一步预测得到的值加入到下一步预测的输入

集中扩大输入, 即随着训练模型的增加, 输入数据的长

度也将增加; 多输入多输出策略直接使用多目标输出

多步的值; 直接-多输出策略结合直接策略和多输入多

输出策略的特点, 将需要预测的 H 步数据长度分成

s 段, 因此需要训练 个模型. 各种策略的计算过

程如表 1所示. 

3   本文算法 A-TCNN网络结构及实现

针对现有时序预测模型对非线性、非平稳性的

数据预测效果不佳, 为进一步提高预测模型的准确率

和效率问题, 考虑时域卷积对于提取时间关联特征的

有效性和参数的轻量化, 残差结构能够加快网络收敛

以及缓解网络深度增加带来的梯度消失问题, 以及注

意力机制能够加强模型中对输出影响较重的参数的
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权重, 本文提出了一种基于时域卷积、残差结构和注

意力机制的时序预测模型 (A-TCNN). 模型 (如图 4所
示)包含残差时域卷积层、注意力层、融合层和全连

接层.
 

表 1     多种预测策略的数学表达
 

策略 训练和预测公式 参数

Single
yt+1 = f (yt , · · · ,yt−d+1)
ŷN+1 = f̂ (yN , · · · ,yN−d+1) t ∈ [d, · · · ,N −1]

Recursive

yt+1 = f (yt , · · · ,yt−d+1)

ŷN+h =


f̂ (yN , · · · ,yN−d+1) h = 1
f̂ (ŷN+h−1, · · · , ŷN+1,yN , · · · ,yN−d+h) h ∈ [2, · · · ,d]
f̂ (ŷN+h−1, · · · , ŷN+h−d) h ∈ [d+1, · · · ,H]

t ∈ [d, · · · ,N −1]

Direct
yt+h = fh(yt , · · · ,yt−d+1)
ŷN+h = f̂h(yN , · · · ,yN−d+1)

t ∈ [d, · · · ,N −H]
h ∈ [1, · · · ,H]

DirRec
yt+h = fh(yt+h−1, · · · ,yt−d+1)

ŷN+h =

{
f̂h(yN , · · · ,yN−d+1) h = 1
f̂h(ŷN+h−1, · · · , ŷN+1,yN , · · · ,yN−d+1) h ∈ [2, · · · ,H]

t ∈ [d, · · · ,N −H]

MIMO
[yt+H , · · · ,yt+1] = F(yt , · · · ,yt−d+1) t ∈ [d, · · · ,N −H]

[ŷN+H , · · · , ŷN+1] = F̂(yN , · · · ,yN−d+1) F ∈ Rd → RH

DIRMO
[yt+m∗s, · · · ,yt+(m−1)∗s+1] = Fm(yt , · · · ,yt−d+1) t ∈ [d, · · · ,N −H]

[ŷN+m∗s, · · · , ŷN+(m−1)∗s+1] = F̂m(yN , · · · ,yN−d+1)
m ∈ [1, · · · , p]

Fm ∈ Rd → Rs

 

输入层 残差时域卷积层 残差时域卷积层 注意力层 拼接层 全连接层
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dx1
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图 4    A-TCNN模型结构
 

第 1 层为输入层, 输入向量为给定长度的时间序

列数据:

X = (xt−d+1, xt−d+2, · · · , xt)T (3)

d其中,  为时间步长.

p

第 2、3层为残差时域卷积层, 共 4个残差卷积模

块, 每个残差卷积模块包含一个普通卷积 Conv和一个

时域卷积 Temporal Conv, 时域卷积采用不同的膨胀系

数 分别用于提取长、短期的时序特征:

H11 = (ωc1 ∗X+bc1)+ReLU(ωt1 ∗X+bt1) (4)

H12 = (ωc2 ∗X+bc2)+ReLU(ωt2 ∗X+bt2) (5)

H21 = (ωc3 ∗X+bc3)+ReLU(ωt3 ∗X+bt3) (6)

H22 = (ωc4 ∗X+bc4)+ReLU(ωt4 ∗X+bt4) (7)

ωc1 ωc2 ωc3 ωc4 ωt1 ωt2 ωt3 ωt4

bc1 bc2 bc3 bc4 bt1 bt2 bt3 bt4

ReLU

其中,  ,  ,  ,  为卷积权重,  ,  ,  ,  为

时域卷积权重,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  为偏置,
为激活函数.
第 4层为注意力层:

Q1 = ωq1 ∗H21 (8)
K1 = ωk1 ∗H21 (9)
V1 = ωv1 ∗H21 (10)

H31 = so f tmax

Q1KT
1√

dk1

V1 (11)
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Q2 = ωq2 ∗H22 (12)

K2 = ωk2 ∗H22 (13)
V2 = ωv2 ∗H22 (14)

H32 = so f tmax

Q2KT
2√

dk2

V2 (15)

ωq1 ωk1 ωv1 ωq2 ωk2 ωv2 dk1

dk2 Q K

其中 ,   ,   ,   ,   ,   ,   为注意力权重 ,   ,
为  或  的一个维度.
第 5 层为拼接层, 将前一层得到的两个输出对时

间维度进行拼接:

H4 = concatenate(H31,H32) (16)

第 6层为全连接层, 得到输出值:

Y = ωy ∗H4+by (17)

ωy by其中,  为全连接层权重,  为偏置.
模型采用多层残差结构的时域卷积, 能够有效的

对数据的长期和短期关系特征进行提取; 通过注意力

机制加强参数的权重, 得到输入数据的特征向量表示;
经过全连接层得到精度较高的输出结果.

模型选择以均方根误差作为目标函数, 用 Adam
优化算法对模型参数进行更新. 

4   实验及结论 

4.1   实验仿真

为验证算法效果和鲁棒性 ,  使用杭州市某医院

2019 年全年的实际流水数据进行测试. 原始数据为百

万数量级的每人次消费金额, 现从门诊消费金额和全

部消费金额两个角度对数据进行整合, 得到门诊流水

和全部流水两个数据集 ,  两个数据集均表现为非线

H = 6

14×1 14×1

性、非平稳性, 分别对每个数据集按天进行聚合, 同时

对数据进行窗口滑动滤波处理消除随机噪声干扰, 选
择前 11个月的数据为训练集, 后 1个月的数据为测试

集. 选择时间步长 d 为 14, 即用 14天的时间进行预测,
单输出时预测 1天的值 (H = 1), 多输出时预测 30天的

值 (H = 30), 分段输出时每段预测 6天的值 ( ). 门
诊流水数据集和全部流水数据集各得到 285组结构为

的训练集和 30组结构为 的测试集.

R2 R2

本文采用 ARIMA 模型、MLP 网络、LSTM 网

络、TCNN 网络和 A-TCNN 网络对上述数据进行预

测, 分别对 5 种模型的单步预测和 5 种多步预测策略

的结果进行对比. 其中, MLP网络的结构及参数如图 5
所示; LSTM网络的结构及参数如图 6所示; TCNN网

络的结构如图 7 所示, 该网络为不添加注意力层的 A-
TCNN网络, 其余参数与图 4算法相同. 采用均方根误

差 (RMSE)和 分数 (R-squared score)进行评价,  分

数越接近 1 表示拟合程度越好, 两种评价标准的公式

如式 (18), 式 (19)所示. 在两个数据集上的实验结果如

表 2所示.

RMS E =

√√
1
m

m∑
i=1

(ŷi− yi)2 (18)

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi− ŷi)2∑n

i=1
(yi− ȳi)2

(19)

 

Input Dense (128) Dense (64) Dense (32) Output 
图 5    MLP网络结构

 

Input LSTM (64) Dropout (0.3) LSTM (128) OutputLSTM (64)Dropout (0.3) 

图 6    LSTM网络结构

 

Input

Conv

Conv

Conv

Conv

Temporal conv Temporal conv

Temporal convTemporal conv

ReLU ReLU

ReLUReLU

Add

Add

Add

Add
OutputConcatenation Fully connected

 

图 7    TCNN网络结构

 
 

4.2   结果分析及讨论

从表 2倒数第 2行两个数据集单步预测策略的平

均指标来看 ,  与 MLP 网络相比 ,  TCNN 网络和 A-
TCNN 网络的平均均方根误差降低和平均 R2 分数提
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升效果不明显; 与 LSTM网络相比, TCNN网络的平均

均方根误差降低了 25.9%, 平均 R2 分数提升了 6.6%;
A-TCNN 网络的平均均方根误差降低了 32.3%, 平均

R2 分数提升了 8.2%.
 

表 2     5种网络多种预测策略在医院流水两个数据集的测试结果对比
 

数据集 步长 策略
ARIMA MLP LSTM TCNN A-TCNN

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

门诊流水

单步 Single − − 0.205 0.887 0.230 0.858 0.197 0.896 0.175 0.918

多步

Recursive − − 0.318 0.728 0.364 0.644 0.293 0.769 0.270 0.804
Direct − − 0.283 0.784 0.302 0.755 0.258 0.821 0.241 0.844
DirRec − − 0.277 0.794 0.351 0.669 0.272 0.801 0.276 0.795
MIMO − − 0.311 0.739 0.354 0.663 0.286 0.780 0.250 0.832
DIRMO − − 0.306 0.748 0.308 0.745 0.253 0.828 0.190 0.903
Mean 0.298 0.765 0.283 0.780 0.318 0.722 0.260 0.816 0.234 0.849

全部流水

单步 Single − − 0.154 0.946 0.234 0.874 0.147 0.950 0.139 0.956

多步

Recursive − − 0.390 0.649 0.366 0.691 0.281 0.818 0.262 0.842
Direct − − 0.288 0.809 0.317 0.770 0.209 0.900 0.170 0.933
DirRec − − 0.312 0.776 0.331 0.748 0.267 0.836 0.214 0.895
MIMO − − 0.334 0.744 0.330 0.749 0.222 0.887 0.212 0.896
DIRMO − − 0.288 0.813 0.316 0.770 0.199 0.909 0.162 0.940
Mean 0.327 0.756 0.322 0.758 0.332 0.746 0.236 0.870 0.204 0.901

两个数据集单步策略的平均值 − − 0.180 0.917 0.232 0.866 0.172 0.923 0.157 0.937
两个数据集多步策略的平均值 0.313 0.761 0.303 0.769 0.325 0.734 0.248 0.843 0.219 0.875

 
 

从最后一行两个数据集多步预测策略的平均指标

来看, 与 ARIMA 模型相比, TCNN 网络的平均均方根

误差降低了 20.8%, 平均 R2 分数提升了 10.8%, A-TCNN
网络的平均均方根误差降低了 30.0%, 平均 R2 分数提

升了 15.0%; 与 MLP 网络相比, TCNN 网络的平均均

方根误差降低了 18.2%, 平均 R2 分数提升了 9.6%, A-
TCNN 网络的平均均方根误差降低了 27.7%, 平均

R2 分数提升了 13.8%; 与 LSTM网络相比, TCNN网络

的平均均方根误差降低了 23.7%, 平均 R2 分数提升了

14.9%, A-TCNN网络的平均均方根误差降低了 32.6%,
平均 R2 分数提升了 19.2%.

对比分析 5 种网络的不同预测策略: 由于 Recur-
sive策略和 DirRec策略将模型预测得到的值应用于下

一步的预测, 使得每次预测的误差会累积, 因此, 随着

预测次数的增加, 误差会越来越大, 所以这两种策略的

效果比 Single策略和 Direct策略差. 同时, Direct策略

和 DirRec 策略需要建立多个模型, 因此当预测步长较

长时所花费的时间也成倍增加. MIMO 策略由于使用

较小的输入步长预测较大的输出步长, 使得输入含有

的信息量不足, 导致预测效果较差. DIRMO 策略是一

种较为折中的策略, 无需训练大量模型的同时, 也能保

证准确率. 纵观全部结果可知: 在多步预测的策略上,
基于 DIRMO 策略的 A-TCNN 网络取得最佳预测性

能, 在门诊流水数据集上的均方根误差为 0.190, R2 分

数为 0.903; 在全部流水数据集上的均方根误差为

0.162, R2 分数为 0.940.
以上结果表明, A-TCNN 网络使用时域卷积来对

医院流水数据进行处理, 能够有效的提取时间关联特

征, 加强模型对非线性、非平稳数据的信息挖掘能力,
减少参数的数量级, 以及使用残差结构能够加快网络

的收敛速度. 与传统 ARIMA模型、MLP网络和 LSTM
网络相比, 预测能力和效果得到了明显的提升; 同时进

一步引入注意力机制来加强影响参数的权重, 优化模

型参数, 再次增强模型的预测能力. 

5   结束语

针对现有模型对时序预测的准确性和效率问题,
本文提出了一种融合时域卷积、残差结构和注意力机

制的预测模型, 通过残差时域卷积层来对时间序列数

据的长、短期特征进行提取, 同时引入注意力机制强

化模型参数, 进一步提升模型的预测能力. 在实际医院

流水数据集上, 与传统ARIMA模型、MLP网络和 LSTM
网络相比, 在参数量上能够大幅减少, 同时能够减少模

型的训练时间以及硬件资源的消耗; 在预测效果上, 对
于多种多步预测策略都有不同程度的提升, 验证了该

模型的有效性. 该模型能够有效的对医院流水数据进
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行长期预测, 有较好的实际应用效果, 能够为医院的决

策提供较好的参考. 在未来研究中, 考虑将其他特征

(例如天气、节假日等) 引入输入中, 并优化模型结构,
进一步提升模型的预测能力和准确性.
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