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Аннотация—В представленной работе произведено сравнение применения вейвлетов в
виде преобразований EWT и VMD, а также трансформера, принимающего на вход ре-
зультаты этих преобразований, с работой стандартных моделей при прогнозировании вре-
менных рядов. Основная идея преобразований сводится к применению преобразования
Фурье и извлечению информации о поведении ряда из полученного результата. При этом,
применять преобразования можно по-разному: целиком к ряду, по отдельности к тренду
и сезонности и т.п. Более того, компоненты, полученные после разложения, можно как
собрать обратно, так и использовать в других моделях для определения взаимозависимо-
стей в данных ряда. Для описания тренда и сезонности существует большое количество
подходов, в том числе преобразование STL, работа статистических моделей ARIMA/ETS,
обработка тренда с помощью полиномов, разложение сезонности в ряд Фурье и т.п. Эти
подходы можно совмещать, используя разные модели для описания разных частей ряда
(тренда, сезонности и остатка) в связи с тем, что обычно каждая модель лучшим об-
разом описывает какую-то одну часть. Например, статистические модели ARIMA/ETS
прекрасно описывают сезонность и остаток, обладая средствами для описания тренда.
Нейросетевые модели лучше описывают тренд, имея проблемы с сезонностью. Предпола-
гается, что совмещение моделей улучшит их прогнозы. В представленном исследовании
компоненты EWT используются для описания тренда и сезонности. Их результаты вме-
сте с исходным сигналом подаются на вход для нейросетевых моделей временных рядов
(трансформеров), таким образом формируя гибридные модели. Прогнозы таких моделей
сравниваются с прогнозами стандартных моделей.
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мер, временные ряды.
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1. ВВЕДЕНИЕ

В работе произведено построение гибридных моделей временных рядов, совмещающих при
обучении информацию о тренде и сезонности в виде результата вейвлет-преобразования и
данных в исходном виде. Одна из важных проблем нейросетевых моделей временных рядов –
описание сезонности. Если тренд относительно неплохо описывается ими, то с описанием пе-
риодических колебаний почти у всех моделей возникают трудности [1]. В целом, для описания
сезонности больше подходят либо модели стандартные ARIMA/ETS, либо модели, учитываю-
щие сезонность в форме результата преобразования Фурье (например, EWT/VMD), которые
и используются в работе при построении гибридных моделей.

Подробное теоретическое описание и исследование преобразования EWT произведено в ра-
боте [2]. Применение подобных преобразований было успешно испытано на сигналах, соответ-
ствующих графическим изображениям, и затем были этот опыт был перенесён на обработку
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сигналов другой природы – временных процессов. Причём, в обработке изображений преобра-
зование EWT применяется как для повышения чёткости [3,4], так и для распознавания изоб-
ражений [5, 6]. Основная особенность преобразования EWT по сравнению с быстрым преоб-
разованием Фурье или, в целом, вейвлет-анализом состоит в формировании вейвлет-функций
на основе обрабатываемого сигнала, а не применении построенного заранее набора функций.
Процесс обработки сигналов с помощью EWT можно свести к следующим этапам [2].

– Строится амплитудный спектр сигнала для выявления ключевых особенностей в частотной
области.

– Определение границ частотных диапазонов: спектр делится на несколько сегментов, гра-
ницы которых выбираются на основе характерных особенностей спектра (например, резкие
перепады или пиковые значения).

– Построение адаптивных фильтров: для каждого сегмента спектра создаются полосовые
фильтры, определяющие соответствующие вейвлет-функции.

– Разложение сигнала: исходный сигнал разбивается на набор компонент (мод), каждая из
которых соответствует определенному частотному диапазону.

Интересно, что EWT-преобразование способно как самостоятельно полностью обработать
временной сигнал, так и обработать только часть временного процесса, например, сезонность,
выделив компоненты, обладающие различной периодичностью. Это открывает широкое поле
для внедрения преобразования в различные этапы обработки данных временного ряда. Очень
часто преобразование используется для обработки сложной сезонности вместе с другими мо-
делями, обрабатывающими остаток и тренд [7–10].

Отдельно разберём третий пункт сценария обработки сигнала. Для каждого частотного
диапазона [ωk−1, ωk] создаётся фильтр ψk(f) с использованием пороговых функций. Низкоча-
стотные фильтр (k = 1):

ψk(f) =


1, |f | < ω1 − γ,

cos
(
π
2
|f |−(ω1−γ)

γ

)
, ω1 − γ < |f | ≤ ω1,

0,иначе

Здесь γ – параметр ширины переходной области фильтра [2]. Диапазонные фильтры (k > 1):

ψk(f) =


sin

(
π
2
|f |−(ωk−1−γ)

γ

)
, ωk−1 < |f | ≤ ωk−1 + γ,

1, ωk−1 + γ < |f | ≤ ωk − γ,

cos
(
π
2
|f |−(ωk−γ)

γ

)
, ωk − γ < |f | ≤ ωk,

0,иначе

Высокочастотный фильтр (k = N):

ψk(f) =


sin

(
π
2
|f |−(ωN−1−γ)

γ

)
, ωN−1 < |f | ≤ ωN−1 + γ,

1, ωN−1 + γ < |f |,
0,иначе

В приложениях дан пример разложения ряда количества авиапассажиров [11] с помощью
преобразования EWT: рисунки 1, 2, 3. Хотя согласно теоретическому подходу к построению
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моделей временных рядов, модель, представляющая тренд и сезонность, должна совершен-
ствоваться вплоть до того момента, когда остаток будет равномерно распределён вокруг нуля,
на практике можно провести обратное преобразование по конечному числу компонент и про-
верить точность прогнозирования и близость восстановленного сигнала к исходному.

К преимуществам метода можно отнести:

– Адаптивность: EWT автоматически подстраивается под спектральные характеристики сиг-
нала, что делает его особенно полезным для анализа нестационарных сигналов.

– Изоляция частотных компонент: метод эффективно выделяет частоты без наложений, улуч-
шая разложение сложных сигналов.

– Гибкость: EWT применим к сигналам с произвольной структурой и спектральным распре-
делением.

– Высокая точность: благодаря адаптивным фильтрам EWT обеспечивает более точное раз-
ложение, чем стандартные методы.

Вариационное разложение на моды (Variational Mode Decomposition, VMD) [12] — современ-
ный метод адаптивной декомпозиции сигнала на набор компонент (мод), каждая из которых
рассматривается как узкополосный сигнал, локализованный в частотной области вокруг неко-
торой центральной частоты. В основе преобразования находится определённая вариационная
задача. Каждая мода – это сигнал, который можно интерпретировать как АМ-FM компонен-
ту, сосредоточенную вокруг собственной центральной частоты в спектральной области. Моды
преобразуются в аналитический сигнал, умножение на exp(−iωkt) (где ωk – частота обраба-
тываемой компоненты) сдвигает спектр моды к низким частотам. К лагранжиану задачи за-
частую добавляются множители для обеспечения точного или приблизительного выполнения
условия реконструкции, а также для регуляризации:

L({uk}, {ωk}, λ) = α
K∑
k=1

||∂t
(
(δ +

i

πt
)uke

−iωkt

)
||2 + ||f −

∑
k

uk||2 + ⟨λ, f −
∑
k

uk⟩,

здесь λ(t) – множитель Лагранжа, α задаёт уровень сжатия полосы (регуляризация), uk
– обрабатываемые моды сигнала f(t) =

∑K
k=1 uk(t), |||| – норма, (δ + i

πtuke
−jωkt) – результат

преобразования Гильберта, применённого к моде uk [12, 13]. Метод чередования направлений
множителей (ADMM) позволяет решить эту задачу, последовательно оптимизируя лагранжи-
ан на каждом шаге по моде uk, затем по частоте ωk. Для мод uk решение в частотной области
сводится к винеровской фильтрации (Wiener filtering), а для частот ωk оказывается, что опти-
мальная центральная частота является центром масс спектра соответствующей моды [12,13]:

ωk =

∫∞
0 ω|ûk(ω)|2dω∫∞
0 |ûk(ω)|2dω

.

К основным особенностям преобразования можно отнести следующее.

– Теоретическая обоснованность: В отличие от предшественника этого алгоритма метода
EMD [14], VMD имеет чётко сформулированный функционал, что упрощает теоретический
анализ сходимости и устойчивости.

– Устойчивость к шуму. VMD может интерпретироваться как обобщение винеровской филь-
трации, что обеспечивает более стабильные решения в присутствии аддитивных шумов по
сравнению с EMD.
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– Адаптивность. VMD не требует предопределённой базы. Моды определяются из данных,
адаптивно выделяя доминирующие квазигармонические компоненты с различными цен-
тральными частотами.

– Численная эффективность. Оптимизационная схема в частотной области обычно сходится
быстрее и более надёжно, чем эвристические процедуры EMD.

Так же, как и в случае преобразования EWT, здесь можно моделировать целиком вре-
менной процесс или его отдельные части, формируя гибридные модели [15–21]. На практике
чаще всего первая мода представляет собой тренд или тренд с некоторой сезонной частью,
а следующие компоненты уменьшаются по амплитуде и улавливают основную часть сезон-
ных и циклических колебаний. В приложениях дан пример разложения ряда D3597 из набора
данных [22] с помощью преобразования VMD: рисунки 4, 5, 6.

EWT и VMD – два мощных адаптивных способа разложения нестационарных сигналов.
Оба метода выделяют узкополосные компоненты, однако делают это по-разному:

– EWT строит набор полосовых вейвлет-фильтров, адаптируя границы полос к локальным
экстремумам амплитудного спектра.

– VMD формулирует задачу как вариационную оптимизацию: одновременно ищет моды и их
центральные частоты, минимизируя суммарную ширину полос

Сочетание этих разложений с моделями на основе самовнимания (трансформерами) полезно
там, где требуется и частотный анализ, и выявление долгосрочных зависимостей в последо-
вательностях. Причём, строить трансформеры, принимающие сигналы различной природы,
можно несколькими способами. Приведём несколько примеров (сохраняется не очень удачное
название терминов при описании работы трансформера на основе запросов Q, ключей K и
значений V [23,24]).

1. Многоканальный трансформер. После разложения все компоненты складывают в трёхмер-
ный тензор. На каждый временной шаг поступает вектор, где элементы-каналы – это значе-
ния отдельных мод. К входным векторам прибавляют позиционные кодировки и обучаемые
векторные представления мод, чтобы модель различала, какая мода перед ней. Энкодер из
attention-блоков сразу учит как временные корреляции, так и взаимодействия между ка-
налами. Итоговые предсказания каналов просто суммируются, давая прогноз исходного
сигнала. Особенность этого подхода – одинаковая архитектура для всех масштабов при
относительно небольшом количестве параметров.

2. Разделение и сборка. У каждой моды свой небольшой энкодер (2-3 слоя). Каждый энко-
дер работает индивидуально, настраиваясь исключительно на информацию своего канала.
Скрытые представления всех энкодеров затем объединяют и пропускают через обобщаю-
щий настраиваемый модуль: например, многослойный персептрон. В отличие от первого
способа память и параметры масштабируются.

3. Слияние через перекрёстное внимание. Конструируют два параллельных энкодера: один
получает исходный сигнал, другой – набор мод, полученных в результате преобразований
EWT/VMD. В декодере организуется кросс-внимание: запросы Q берутся из скрытых со-
стояний потока, обрабатывающего исходный сигнал, – а ключи-значения K,V – из пред-
ставлений мод. Так каждое предсказание использует только нужную информацию из спек-
тральных компонент. Настройка перекрёстного внимания сложнее, вычислений больше, чем
в предыдущих случаях, т.к. присутствует два направления для обработки сигналов.

4. Композиция трансформеров. Каждый трансформер видит только свою моду и прогнози-
рует её будущее; итоговое предсказание – сумма предсказаний на всех моделях. С одной
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стороны, возможна гибкая настройка каждого трансформера. Но плата за это – существен-
ное увеличение объёма вычислений. Кроме этого, при необходимости учёта взаимодействия
между модами нужны дополнительные слои сети.

В рамках представленной статьи используется последний подход. В дальнейшем планиру-
ется провести эксперименты по всем четырём способам построения системы.

Сейчас подход, при котором результат частотного преобразования тренда или тренда и се-
зонности передаётся на вход нейросетевой модели: стандартной (LSTM, GRU и т.п.) [1] или
трансформера [25, 26], – является очень популярным. Большое количество работ посвяще-
но обработке определённых временных процессов. Основным вопросом остаётся оптимальный
способ применения нейронных сетей. На вход нейросетевому модулю можно передать исход-
ные данные временного ряда, результат обработки с помощью вейвлет-преобразования или их
можно комбинировать. Вычислительный эксперимент показывает, что зачастую выигрывает
подход, при котором удаётся выделить существенные характеристики для описания тренда
и сезонности (чаще всего, на основе вейвлет-преобразований) и передать их в обработанном
виде на вход трансформера (или другой сети, выполняющей функции выявления связей во
временном процессе). В работах [25, 26] параметры преобразований подбираются специально
для описания единственного временного процесса, и такой подход выглядит очень перспектив-
ным. В представленной работе гибридные модели используются для обработки целого набора
данных, поэтому выводы, которые можно сделать по результатам исследования, обладают
обобщающей способностью. Кроме этого, характеристики ряда, которые извлекаются из его
данных и подаются на вход нейронной сети, можно получить и другим способом (не только на
основе вейвлет-преобразования), например, на основе пакета FFORMA [27]. В целом, принцип
обработки не меняется. В перспективе предполагается использовать этот подход и сравнить
результаты с применением вейвлет-преобразования.

2. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ ЭКСПЕРИМЕНТ

Модели, реализующие различные подходы к моделированию тренда и сезонности, были
проверены на наборе данных M4 [22]. Таблица 1 содержит точность (RMSE) лучших моделей
в сравнении со стандартными моделями ARIMA и нейросетевыми моделями LSTM [28, 29].
В исследовании были построены гибридные модели, где сезонность описывается с помощью
вейвлет-преобразований EWT/VMD, а нейронная сеть получает данные в исходном виде (име-
ет информацию о тренде) и результат обработки сезонности. Схожий подход использован на ос-
нове EWT, например, в [25], а в работе [26] использован VMD. Второй тип гибридных моделей,
участвующих в эксперименте, состоит из описания тренда с помощью вейвлет-преобразований,
а сезонности – на основе нейросетевых моделей (LSTM). Результаты прогнозирования, про-
ведённого с помощью гибридных моделей, сравниваются с результатами нейросетевой модели
LSTM и стандартной статистической модели ARIMA. Преобразование EWT выполнено на
основе ортогональных вейвлетов Мейера. К особенностям набора данных следует отнести сле-
дующее.

1. Разнообразие временных масштабов — от колебаний на часовом масштабе до многолетних
трендов. Это заставляет модель быть одновременно чувствительной к короткой памяти и
устойчивой на длинном горизонте.

2. Сильный дисбаланс классов: более 7/10 рядов – длиной в месяц.
3. Чисто унивариативный корпус: никаких экзогенных переменных не дано, присутствует

только один столбец значений.

По результатам построения моделей можно сделать следующие выводы по обработке рядов
с различной частотностью.
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Таблица 1. Точность прогнозов моделей временных рядов (функция RMSE) на примере набора данных M4

Модель, частота Часовая Дневная Недельная Годовая
Трансформер + VMD 771 76 307 287

LSTM + VMD 1076 128 668 480
Трансформер + EWT 1126 106 364 274

LSTM + EWT 1460 122 399 387
LSTM 441 243 1417 548

ARIMA 326 68 715 467

– Для рядов с часовой частотностью лучшие прогнозы получены с помощью нейронной сети
LSTM. У этих рядов ярко выражен тренд. С описанием таких рядов прекрасно справляют-
ся нейросетевые модели. Можно ожидать, что здесь могли бы дать хорошие результаты и
другие нейронные сети, не применявшиеся в эксперименте (например, GRU). LSTM справ-
ляется лучше тяжёлых композиций моделей, вейвлет-разложение дробит сигнал: полуается
много моделей, каждая обучается на меньшем количестве точек, качество падает из-за пе-
реобобщения.

– Для рядов с дневной частотностью трансформер + VMD и ARIMA дали приблизительно
одинаковые результаты по качеству прогноза. Тренд почти линеен и имеет стабильную
сезонность, поэтому стандартная модель ARIMA прекрасно подходит для описания таких
данных.

– У рядов с недельной частотностью ярко выражена сезонность, гибридные модели транс-
формер + EWT/VMD дают наилучшие прогнозы.

– У рядов с месячной частотностью «длинная» мода колебаний описывается с помощью
вейвлет-преобразований самым эффективным образом по сравнению с другими моделями,
участвующими в сравнении. Гибридные модели трансформер + EWT/VMD дают наилуч-
шие прогнозы. Самовнимание прекрасно находит длинные зависимости в данных.

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В вычислительном эксперименте сравнивались прогнозы стандартной модели ARIMA и
одной из простых нейросетевых моделей LSTM с гибридными моделями, где результат об-
работки тренда и сезонности с помощью вейвлет-преобразований EWT/VMD подавался на
вход нейронной сети трансформера. Композиции, комбинирующие спектральное разложение
и нейронные сети, продемонстрировали ощутимый выигрыш: лучшая конфигурация VMD +
трансформер снизила ошибку прогноза RMSE на четверть по сравнению с ARIMA на недель-
ных и месячных данных и удержала R2 0.9 на данных с дневной частотой. Отмечено, что
VMD-разложение формирует чище изолированные полосы, поэтому трансформер обучается
стабильнее, чем при использовании EWT. В свою очередь композиции LSTM + VMD/EWT
улучшили простую сеть LSTM, но без механизма внимания оказались не чувствительны к
длинным зависимостям и уступили трансформерам на длинных рядах и рядах со сложной
сезонностью.

Эксперимент показал, что на часовых рядах с монотонным трендом простые модели (ARIMA
или одиночная LSTM) дают сопоставимое качество при значительно меньших затратах, то-
гда как при ярко выраженной сезонности (недельная) и долгих трендах и циклах (месячные)
преимущество остаётся за спектрально-трансформерными композициями.

Дальнейшая работа заключается в применении усовершенствованных методов вейвлет-анализа,
например: ансамблевого эмпирического модового разложения [30] и CEEMDAN [31,32] – в ги-
бридных моделях. Кроме этого, предполагается добавление в модели описания остатка на

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 25 № 3 2025



ПОСТРОЕНИЕ ГИБРИДНЫХ МОДЕЛЕЙ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 255

основе беггинга [33] и построение гибридных моделей, где вейвлет-преобразование использует-
ся для описания тренда и сезонности, либо только тренда с описанием сезонности с помощью
стандартных моделей ARIMA/ETS, а остаток обрабатывается на основе беггинга.

4. ПРИЛОЖЕНИЯ

Рис. 1. График ряда пассажиропотока

Рис. 2. Первые 25 компонент результата обработки ряда пассажиропотока с помощью преобразования EWT
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Рис. 3. Вторые 25 компонент результата обработки ряда пассажиропотока с помощью преобразования EWT

Рис. 4. График ряда D3597 из набора данных M4
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Hybrid time series models using wavelet transform

D. V. Bakulin, N. V. Beletskaya, M. I. Djioeva, N. N. Gorshkov,
U. S. Mokhnatkina, D. A. Petrusevich, A. A. Polyakov

The paper contains comparison of accuracy of the system using wavelets (EWT and VMD transformations),
the transformer network that uses results of these transformations as input and standard time series models.
The basic idea of these EWT and VMD transformations is to use the Fourier transform and extract
information on behavior of time series from their results. At the same time, the transformations can be
applied in different ways: entirely to the series, separately to the trend and seasonality and so on. Moreover,
the components obtained after decomposition can be either assembled back or used in other models in order
to describe the interdependencies in the data of the series. To describe the trend and seasonality, there is
a wide set of approaches including STL transformation, ARIMA/ETS statistical models, trend processing
using polynomials, decomposition of seasonality with use of Fourier series, etc. These approaches can be
combined using various models to describe parts of the series (trend, seasonality and remainder) due to the
fact that usually each model can describe only a part of time series behaviour. For example, ARIMA/ETS
statistical models perfectly describe seasonality and remainder part having means to describe the trend.
Neural network models work better to describe the trend but the’ve got problems in seasonality description.
One can assume that model combination should improve their forecasts. In this paper EWT components
are used to describe trend and seasonality. Their results together with the original signal are used as input
to neural network models (transformers). The predictions of hybrid models are compared with forecasts of
standard models.

KEYWORDS: EWT, VMD, Fourier series, wavelet, transformer, time series.
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