
第 ５ 期 范亚茹ꎬ等:基于 Ｍａｍｂａ 和 Ｔｉｍｅ Ｍａｃｈｉｎｅ 模型的数据预测方法 　　　　　
２０２５ 年 ９ 月
第 ５１ 卷第 ５ 期

西南民族大学学报(自然科学版)
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｍｉｎｚｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｓｅｐ.２０２５
Ｖｏｌ.５１ Ｎｏ.５

ｄｏｉ:１０􀆰 １１９２０ / ｘｎｍｄｚｋ􀆰 ２０２５􀆰 ０５􀆰 ０１２

基于 Ｍａｍｂａ 和 Ｔｉｍｅ Ｍａｃｈｉｎｅ 模型的数据预测方法

范亚茹１ꎬ熊志豪２

(１.西南民族大学数学学院 ꎬ四川 成都 ６１００４１ꎻ２.西南民族大学计算机与人工智能学院ꎬ四川 成都 ６１００４１)

摘　 要:提出了一个集成特征融合网络( Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ ＮｅｔꎬＩＦＦＮ)ꎬ用于天气、交通等时间序列数据预测.该网

络基于双向 Ｍａｍｂａ 编码器捕获数据的全局与局部特征ꎬ利用 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ (Ｐｏｌａｒ￣Ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ￣Ｖｅｃｔｏｒ Ｍｉｘｅｒ)模块提

取时间序列的极性趋势和波动强度特征ꎬ从而实现对复杂时间序列的高效建模和精准预测.此外ꎬＩＦＦＮ 采用多尺度建

模方法ꎬ融合时间序列的全局和局部特征ꎬ提升了模型的适应性与泛化能力.实验结果表明ꎬＩＦＦＮ 在多个公开数据集上

均显著优于当前流行的数据预测模型ꎬ特别是在处理大规模和复杂模式的时间序列数据时表现卓越.
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ｔｈｅ￣ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓꎬｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ￣ｐａｔｔｅｒｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａ￣
ｔａ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:Ｍａｍｂａ ｍｏｄｅｌꎻＴｉｍｅ Ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌꎻｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　 介绍

　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１￣３] 能够有效预测时间数据ꎬ因其自

注意力机制可以在一次计算中直接关注序列中任意

时间点的信息ꎬ从而高效捕捉全局依赖关系ꎬ适合处

理复杂的多变量时间序列.然而ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的计算

复杂度为 Ｏ(ｎ２)ꎬ随着序列长度增加ꎬ计算和内存需

求也呈二次增长ꎬ这使得处理长时间序列变得不现

实.为了克服这个缺点ꎬＰａｔｃｈＴＳＴ 模型[４] 通过将序列

分割为子序列补丁作为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 输入ꎬ能够保留局

部语义信息并减少计算和内存需求ꎬ适用于长时间跨

度的历史数据.然而ꎬ对于金融、气象等数据ꎬ固定大

小的补丁可能会导致丢失关键信息ꎬ特别是在处理复

杂周期性、趋势性或突发事件的时间序列时ꎬ可能降

低预测精度[５￣７] .
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Ａｂｈｉｍａｎｙｕ Ｄａｓ[８] 等人提出的 ＴｉＤＥ 模型基于多

层感知器ꎬ具有线性模型的简单性和速度优势ꎬ同时

能处理协变量和非线性依赖关系.然而ꎬ该模型通常

需要大量训练数据才能有效学习时间序列的长期依

赖关系.在数据较少或标注困难的情况下ꎬＴｉＤＥ 模型

可能会出现过拟合ꎬ且难以推广到未标注的数据.
Ｍａｘｉｍｉｌｉａｎ Ｂｅｃｋ[９]等人基于长短期记忆(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣
Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)神经网络引入指数门控机制、修
改 ＬＳＴＭ 记忆单元并优化为 ｓＬＳＴＭ 和 ｍＬＳＴＭ 网络ꎬ
进一步集成到残差模块中形成 ＸＬＳＴＭ 架构.这些改

进提升了网络的性能和扩展性ꎬ但在数据有限时ꎬＸＬ￣
ＳＴＭ 的复杂结构和超参数空间加重了调优困难.

Ａｌｂｅｒｔ Ｇｕ[１０]等人研究出一种新的选择性结构状

态空间模型名为 Ｍａｍｂａꎬ通过引入动态加权机制ꎬ有
效缓解了传统卷积神经网络在建模上的局限.Ｍａｍｂａ
提供了类似于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的高级建模能力ꎬ更重要的

是 Ｍａｍｂａ 在保证以上优点的同时避免了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
计算复杂的缺点.研究表明ꎬ采用了动态加权机制的

Ｍａｍｂａ 非常适用于时间序列数据建模ꎬ它能够精准捕

捉时间序列中的复杂模式和突发波动ꎬ避免了传统模

型在处理长序列和复杂数据时的计算瓶颈.同时ꎬ它的

非线性建模能力可很好地处理带噪声和有异常的数据.
Ｌｉｎ[１１]等人提出的 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ 模型创新性地分离

出情感分析中的极性和强度变量ꎬ将情感分析划分为

两个维度ꎬ通过独立建模来保持两分量的特性.这种

分离建模方法提升了情感分析的准确性和多样性ꎬ更
精确地捕捉了情感的正负倾向和强烈程度.本文首次

提出采用 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ 模块提取时间序列的极性趋势和

波动强度特征ꎬ设计了一个集成特征融合网络( ＩＦ￣
ＦＮ)用于复杂时间序列预测. ＩＦＦＮ 通过 Ｍａｍｂａ 模型

提取时间序列的多层次多尺度特征ꎬ捕捉各个特征之

间的相关性和交互作用.将捕获的不同尺度的全局

和局部上下文特征动态融合ꎬ从而准确预测时间序

列数据.

２　 集成特征融合网络

　 　 ＩＦＦＮ 网络以 Ｔｉｍｅ Ｍａｃｈｉｎｅ[１２] 结构为基准架构ꎬ
如图 １ 所示.第一ꎬ通过可逆实例规范化(ＲｅｖＩＮ)将原

始数据归一化ꎬ去除数据非平稳性ꎬ后将网络预测结

果从归一化空间恢复到原始数据空间ꎬ确保预测与真

实数据分布一致.第二ꎬ使用 ＤａｔａＥｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｉｎｖｅｒｔｅｄ
方法对数据进行线性变换以及频率特征增强ꎬ高效获

取时间序列的相关性和特征交互信息.第三ꎬ嵌入双

向 Ｍａｍｂａ[１３]编码层ꎬ有效地捕获上下文细节特征ꎬ并
由多个全连接层(Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓꎬＦＣ)和一个

ＧＥＬＵ 激活函数集成的生成器生成极性向量和强度

向量.极性向量刻画序列的正数、负数状态趋势ꎬ强度

向量表示序列的波动程度.采用自下而上的策略ꎬ充
分利用时间特征.第四ꎬ通过四个 Ｍａｍｂａ 状态空间模

型进行特征融合ꎬ以获得最终预测结果.

图 １　 ＩＦＦＮ 模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ＩＦＦＮ ｍｏｄｅｌ

８６５
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２􀆰 １　 归一化(Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)
首先采用可逆实例规范化(ＲｅｖＩＮ)将原始数据

归一化[１４]ꎬ公式如下:

ｕ^ｔ ＝
ｕｔ － μ
σ

􀅰γ ＋ β. (１)

ｕｔ为时间序列的原始输入数据ꎬμ 为每个输入序列的

均值(按实例计算ꎬ单独对每个时间序列独立操作)ꎬ
σ 为每个输入序列的标准差ꎬ γ 和 β 分别为可学习的

缩放和平移参数ꎬ用于恢复重要的特征关系ꎬ将 Ｕｉｎ ＝

[ｕ１ꎬｕ２􀆺ｕＬ] ∈ ℝ Ｌ×Ｖ 去均值并归一化ꎬ将时间序列的

非平稳特性(如趋势性变化)去除后再通过下面公式

进行反规范化ꎬ将预测结果从归一化空间恢复到原始

数据空间ꎬ确保预测与真实数据的分布一致.

ｙｔ ＝
ｙ^ ｔ － β
γ

􀅰σ ＋ μ. (２)

其中 ｙｔ 表示反归一化后的预测结果ꎬ恢复到原始数据

尺度的时间序列值 􀆰 ｙ^ｔ 表示模型输出的预测值(归一

化空间中的预测结果).
２􀆰 ２　 嵌入(Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)

归一化后ꎬ采用 ＤａｔａＥｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｉｎｖｅｒｔｅｄ 方法将

时间序列嵌入到模型所需的高维特征空间.通过线性

变换和频率特征增强ꎬ生成固定维度的嵌入表示ꎬ以
适配后续模型的输入需求.该嵌入方法适用于多通道

时间序列任务ꎬ通过时间频率特征编码和特征维度映

射ꎬ可以有效捕获时间序列的相关性和特征交互信

息.
具体地ꎬＤａｔａＥｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｉｎｖｅｒｔｅｄ 方法首先对输入

的时间序列进行线性变换ꎬ将数据从原始的低维空间

映射到更高维的特征空间.在这一过程中ꎬ模型不仅

依赖于原始数据的时间顺序ꎬ还引入了频率特征的增

强ꎬ进一步丰富了数据的表示能力.这种增强能够有

效捕捉时间序列中时间步之间的相关性ꎬ以及不同特

征之间的交互信息.通过这种方法ꎬ时间序列不仅保

持了时间依赖关系ꎬ还通过特征映射捕获到不同维度

上的更多信息ꎬ为后续的模型训练提供了更加丰富的

输入ꎬ从而提升模型的预测能力[１５] .
２􀆰 ３　 集成特征融合模块( ＩＦＦＦ Ｂｌｏｃｋ)

该模块主要运用 Ｍａｍｂａ 编码器以及 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ 模
块进行特征提取.Ｍａｍｂａ 的选择机制能够识别出各个

变量的重要性ꎬ类似于注意力机制ꎬ但其计算量随着

变量数量的增加呈近似线性增长.Ｍａｍｂａ 的单向性限

制了其在全局变量上的关注能力ꎬ其选择机制仅能基

于前因变量进行合并ꎬ因此本文中的 Ｍａｍｂａ 编码层

采用双向的 Ｍａｍｂａ 块( ｆｏｒｗａｒｄ 和 ｂａｃｋｗａｒｄ)ꎬ用于捕

获不同变量之间的相互关系ꎬ公式如下:

Ｙ
→

＝ Ｍａｍｂａ Ｂｌｏｃｋ→(Ｕ). (３)

Ｙ
←

＝ Ｍａｍｂａ Ｂｌｏｃｋ← (Ｕ). (４)

其中ꎬＵ 为 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层的输出结果ꎬ Ｙ
→
和 Ｙ

←
分别为两

个 Ｍａｍｂａ 块的特征提取结果.通过 Ｙ ＝ Ｙ
→
＋ Ｙ

←
聚合成

Ｙꎬ 输出特征 Ｕ′ ＝ Ｙ ＋ Ｕ .采用提前训练好的 ＢＥＲＴ 模

型[１０]将已提取出来的特征 Ｕ′ 投射到低维度上ꎬ以获

得更高质量的信息和较低的计算复杂度.将 Ｕｔ数据分

解为极性趋势向量 ＰＶ 和波动强度向量 ＳＶꎬ分别刻画

时间序列的极性趋势和波动强度ꎬ公式如下:
ＰＶ ＝ Ｅｐ(Ｕｄꎻθｐ) . (５)
ＳＶ ＝ Ｅｓ(Ｕｄꎻθｓ) . (６)

Ｅ 为神经层ꎬ下标 ｐ 表示极性、ｓ 表示强度ꎬ θ 是 ＰＶ 和

ＳＶ 的共享参数.向量 ＰＶ 捕捉了数据的极性ꎬ无论是

正、负或是中性的.向量 ＳＶ 捕捉了数据的具体的波动

强度及成分.如图 ２ 所示ꎬ通过由多个全连接层和一

个 ＧＥＬＵ 激活函数集成的生成器(ＭＬＰ￣Ｃｏｍｍｕｎｉｃａ￣
ｔｏｒ)可将 ＰＶ 和 ＳＶ 向量转化为刻画数据极性趋势的

特征 Ｐｍ和波动强度的特征 Ｓｍꎬ公式如下:
Ｐｍ ＝ ＢＮ(ＭＬＰ － Ｃ(ＰＶꎬθｐ)) . (７)
Ｓｍ ＝ ＢＮ(ＭＬＰ － Ｃ(ＳＶꎬθｓ)) . (８)

其中 ＢＮ 是批处理规范化函数ꎬ参数 θ ｐ和 θ ｓ是权值ꎬ
分别提取 Ｐｍ的方向和 Ｓｍ的尺度ꎬ用于特征融合.
２􀆰 ４　 四个 Ｍａｍｂａ 模型(Ｑｕａｄｒｕｐｌｅ Ｍａｍｂａ)

该层通过集成四个 Ｍａｍｂａ 状态空间模型ꎬ同时

处理时间序列中的通道混合和通道独立特性ꎬ对不同

尺度的上下文信息进行建模ꎬ动态融合上述特征获取

时间序列中的全局特征.具体地ꎬ 该模块输入特征数

据 Ｐｍ、Ｓｍꎬ通过线性投影以确保输入数据在传递给卷

积层之前进行线性变换.通过卷积运算捕捉数据中的

时序或空间依赖关系.经过卷积层处理后ꎬ数据进入

四个 Ｍａｍｂａ 模块.第一个和第二个 Ｍａｍｂａ 模块分别

在不同的处理层次上提取数据特征.第一个模块专注

于捕捉全局时序依赖ꎬ而第二个模块则更加注重局部

时序依赖.这两个 Ｍａｍｂａ 模块帮助从输入序列中提取

９６５
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全局上下文信息ꎬ并通过识别数据中跨时间点的长期

依赖关系来提升模型性能.第三个和第四个 Ｍａｍｂａ 模

块处理更加局部的特征ꎬ提高模型对短期变化的捕捉

能力.这四个 Ｍａｍｂａ 模块的输出最终通过融合机制进

行合并ꎬ汇聚不同层次的特征用于最终预测ꎬ如图 ３
所示.

图 ２　 ＩＦＦＦ 模型架构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＩＦＦＦ ｍｏｄｅｌ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图 ３　 四个 Ｍａｍｂａ 架构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ Ｑｕａｄｒｕｐｌｅ Ｍａｍｂａ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３　 实验结果分析

３􀆰 １　 实验数据集

我们采用 Ｗｅａｔｈｅｒ、Ｅｔｔｍ１、Ｅｔｔｍ２、ＩＬＩ、Ｓｏｌａｒ、Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｉｃｉｔｙ 等公开数据集作为实验数据.Ｗｅａｔｈｅｒ 数据集来

自气象监测站ꎬ记录了天气相关的指标ꎻ Ｅｔｔｍ１ 和

Ｅｔｔｍ２ 数据集(Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ)来

源于电力行业ꎬ记录了变压器的温度和其他运行参

数ꎻＩＬＩ(Ｉｎｆｌｕｅｎｚａ￣Ｌｉｋｅ Ｉｌｌｎｅｓｓ)数据集由美国疾病控制

与预防中心提供ꎬ包含了流感相关的病例统计数据ꎻＳｏ￣
ｌａｒ 数据集来源于太阳能发电场ꎬ记录了光伏电站的发

电情况ꎻＥｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ 数据集记录了来自电力公司的用电

负荷数据ꎬ用于分析不同时间段的电力消耗模式.
在数据预处理方面采用如差分和滑动窗口等时

间域方法ꎬ以及小波变换和傅里叶变换等频域方法ꎬ

对时间序列数据进行趋势去除、平稳化和去噪处理ꎬ
减少噪声和异常波动对预测模型的负面影响ꎬ从而提

高数据的稳定性和预测的准确性.
实验数据集配置信息如表 １ 所示.实验环境配置

如表 ２ 所示.
表 １　 实验数据集配置表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

数据集 特征数 / 个 观测值

Ｗｅａｔｈｅｒ ２１ ５２ ６９６

Ｅｔｔｍ１ ７ ６９ ６８０

Ｅｔｔｍ２ ７ ６９ ６８０

ＩＬＩ ７ ９６６

Ｓｏｌａｒ １３７ ５２ ５６０

Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ３２１ ２６ ３０４

０７５
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表 ２　 实验配置表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

电脑配置 参数

ＣＰＵ １４ ｖＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８３６２

ＧＰＵ ＲＴＸ ３０９０

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０

编程语言及版本 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 １１

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ

３􀆰 ２　 实验评价指标

在时间序列预测问题中ꎬ一般用均方误差(ＭＳＥ)
和平均绝对误差(ＭＡＥ)作为性能评价指标.ＭＳＥ 是预

测值与真实值之间差异的平方的平均值ꎬ通过将误差

进行平方处理ꎬ会显著放大误差对模型性能的影响.

ＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ ｉ)

２ . (９)

其中ꎬ ｙｉ 是真实值ꎬ ｙ^ｉ 是预测值ꎬｎ 是样本数量.
ＭＡＥ 是预测值与真实值之间差异的绝对值的平

均值.ＭＡＥ 使用误差的绝对值ꎬ而不对误差进行平方

处理ꎬ这意味着它对异常值的敏感度相对较低.当数

据中存在噪声或极端的异常值时ꎬＭＡＥ 能够提供更

稳健的性能评估.

ＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ ｉ . (１０)

３􀆰 ３　 实验结果分析

表 ３ 展示了 ＩＦＦＮ 模型与当前流行的数据预测模

型 ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ、Ｄｌｉｎｅａｒ、Ｒｌｉｎｅａｒ、ＦＥＤｆｏｒｍ￣
ｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 在长期时间序列预测任务中的预测结

果ꎬ红色数据表示最优性能ꎬ蓝色数据为次优性能.在
实验配置方面ꎬ将预测步长分为 ９６ꎬ１９２ꎬ３３６ꎬ７２０ 四个

等级分别进行预测ꎬ同时为 Ｍａｍｂａ 编码器设置默认参

数值:维度因子(Ｄ)＝ ２５６ꎬ局部卷积宽度＝ ２ꎬ状态扩展

因子(Ｎ)＝ １.在六个数据集的预测任务中ꎬ图 ４ 展示出

ＩＦＦＮ 的预测精度超越了所有比较的模型.

表 ３　 实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

比较的模型

ＩＦＦＮ ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ Ｄｌｉｎｅａｒ Ｒｌｉｎｅａｒ ＦＥＤｆｏｒｍｅｒ Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ

　 数据集　 步长 ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ ＭＳＥ　 ＭＡＥ

Ｗｅａｔｈｅｒ

９６
１９２
３３６
７２０

０􀆰 １５９　 ０􀆰 ２０４
０􀆰 ２００　 ０􀆰 ２４５
０􀆰 ２６６　 ０􀆰 ２９７
０􀆰 ３６３　 ０􀆰 ３６４

０􀆰 １７４　 ０􀆰 ２１４
０􀆰 ２２１　 ０􀆰 ２５４
０􀆰 ２７８　 ０􀆰 ２９６
０􀆰 ３５８　 ０􀆰 ３４９

０􀆰 １５８　 ０􀆰 ２３０
０􀆰 ２０６　 ０􀆰 ２７７
０􀆰 ２７２　 ０􀆰 ３３５
０􀆰 ３９８　 ０􀆰 ４１８

０􀆰 １９６　 ０􀆰 ２５５
０􀆰 ２３７　 ０􀆰 ２９６
０􀆰 ２８３　 ０􀆰 ３３５
０􀆰 ３４５　 ０􀆰 ３８１

０􀆰 １９２　 ０􀆰 ２３２
０􀆰 ２４０　 ０􀆰 ２７１
０􀆰 ２９２　 ０􀆰 ３０７
０􀆰 ３６４　 ０􀆰 ３５３

０􀆰 ２１７　 ０􀆰 ２９６
０􀆰 ２７６　 ０􀆰 ３３６
０􀆰 ３３９　 ０􀆰 ３８０
０􀆰 ４０３　 ０􀆰 ４２８

０􀆰 ２６６　 ０􀆰 ３３６
０􀆰 ３０７　 ０􀆰 ３６７
０􀆰 ３５９　 ０􀆰 ３９５
０􀆰 ４１９　 ０􀆰 ４２８

Ｅｔｔｍ１

９６
１９２
３３６
７２０

０􀆰 ３３２　 ０􀆰 ３６６
０􀆰 ３４６　 ０􀆰 ３７７
０􀆰 ３７７　 ０􀆰 ３９７
０􀆰 ４３９　 ０􀆰 ４３６

０􀆰 ３３４　 ０􀆰 ３６８
０􀆰 ３７７　 ０􀆰 ３９１
０􀆰 ４２６　 ０􀆰 ４２０
０􀆰 ４９１　 ０􀆰 ４５９

０􀆰 ４０４　 ０􀆰 ４２６
０􀆰 ４５０　 ０􀆰 ４５１
０􀆰 ５３２　 ０􀆰 ５１５
０􀆰 ６６６　 ０􀆰 ５８９

０􀆰 ３４５　 ０􀆰 ３７２
０􀆰 ３８０　 ０􀆰 ３８９
０􀆰 ４１３　 ０􀆰 ４１３
０􀆰 ４７４　 ０􀆰 ４５３

０􀆰 ３５５　 ０􀆰 ３７６
０􀆰 ３９１　 ０􀆰 ３９２
０􀆰 ４２４　 ０􀆰 ４１５
０􀆰 ４８７　 ０􀆰 ４５０

０􀆰 ３７９　 ０􀆰 ４１９
０􀆰 ４２６　 ０􀆰 ４４１
０􀆰 ４４５　 ０􀆰 ４５９
０􀆰 ５３４　 ０􀆰 ４９０

０􀆰 ５０５　 ０􀆰 ４７５
０􀆰 ５５３　 ０􀆰 ４９６
０􀆰 ６２１　 ０􀆰 ５３７
０􀆰 ６７１　 ０􀆰 ５６１

Ｅｔｔｍ２

９６
１９２
３３６
７２０

０􀆰 １７８　 ０􀆰 ２６１
０􀆰 ２４１　 ０􀆰 ３０５
０􀆰 ２７８　 ０􀆰 ３３５
０􀆰 ４０９　 ０􀆰 ４１３

０􀆰 １８０　 ０􀆰 ２６４
０􀆰 ２５０　 ０􀆰 ３０９
０􀆰 ３１１　 ０􀆰 ３４８
０􀆰 ４１２　 ０􀆰 ４０７

０􀆰 ２８７　 ０􀆰 ３６６
０􀆰 ４１４　 ０􀆰 ４９２
０􀆰 ５９７　 ０􀆰 ５４２
１􀆰 ７３０　 １􀆰 ０４２

０􀆰 １９３　 ０􀆰 ２９２
０􀆰 ２８４　 ０􀆰 ３６２
０􀆰 ３６９　 ０􀆰 ４２７
０􀆰 ５５４　 ０􀆰 ５２２

０􀆰 １８２　 ０􀆰 ２６５
０􀆰 ２４６　 ０􀆰 ３０４
０􀆰 ３０７　 ０􀆰 ３４２
０􀆰 ４０７　 ０􀆰 ３９８

０􀆰 ２０３　 ０􀆰 ２８７
０􀆰 ２６９　 ０􀆰 ３２８
０􀆰 ３２５　 ０􀆰 ３６６
０􀆰 ４２１　 ０􀆰 ４１５

０􀆰 ２５５　 ０􀆰 ３３９
０􀆰 ２８１　 ０􀆰 ３４０
０􀆰 ３３９　 ０􀆰 ３７２
０􀆰 ４３３　 ０􀆰 ４３２

ＩＬＩ

９６
１９２
３３６
７２０

３􀆰 ７６８　 １􀆰 ２６４
２􀆰 ２４３　 ０􀆰 ９３９
２􀆰 ４７１　 ０􀆰 ９７１
１􀆰 ８８２　 ０􀆰 ９１５

２􀆰 ７０１　 １􀆰 ０１１
１􀆰 ９９４　 ０􀆰 ９００
２􀆰 ４５４　 １􀆰 ０３６
１􀆰 ９４２　 ０􀆰 ９３１

３􀆰 ０４１　 １􀆰 １８６
３􀆰 ４６０　 １􀆰 ２３２
３􀆰 ４５９　 １􀆰 ２２１
３􀆰 ６４０　 １􀆰 ３０５

７􀆰 ９８１　 ２􀆰 １１７
６􀆰 ５４６　 １􀆰 ８７３
５􀆰 ９２７　 １􀆰 ７４９
５􀆰 ７７４　 １􀆰 ７３９

６􀆰 ５４２　 １􀆰 ９２７
４􀆰 ０３４　 １􀆰 ４４２
３􀆰 １５６　 １􀆰 ２４４
３􀆰 １１６　 １􀆰 ２２５

３􀆰 ５５４　 １􀆰 ３０４
２􀆰 ９６３　 １􀆰 １８２
２􀆰 ５９６　 １􀆰 ０８９
２􀆰 ５９５　 １􀆰 ０８６

４􀆰 ２８９　 １􀆰 ４４３
３􀆰 ４６２　 １􀆰 ２７８
３􀆰 １３３　 １􀆰 ２１８
３􀆰 １１４　 １􀆰 １９５

Ｓｏｌａｒ

９６
１９２
３３６
７２０

０􀆰 １８９　 ０􀆰 ２３０
０􀆰 ２０４　 ０􀆰 ２５１
０􀆰 ２１９　 ０􀆰 ２６６
０􀆰 ２１５　 ０􀆰 ２７９

０􀆰 ２０３　 ０􀆰 ２３７
０􀆰 ２３３　 ０􀆰 ２６１
０􀆰 ２４８　 ０􀆰 ２７３
０􀆰 ２４９　 ０􀆰 ２７５

０􀆰 ３１０　 ０􀆰 ３３１
０􀆰 ７３４　 ０􀆰 ７２５
０􀆰 ７５０　 ０􀆰 ７３５
０􀆰 ７６９　 ０􀆰 ７６５

０􀆰 ２９０　 ０􀆰 ３７８
０􀆰 ３２０　 ０􀆰 ３９８
０􀆰 ３５３　 ０􀆰 ４１５
０􀆰 ３５６　 ０􀆰 ４１３

０􀆰 ３２２　 ０􀆰 ３３９
０􀆰 ３５９　 ０􀆰 ３５６
０􀆰 ３９７　 ０􀆰 ３６９
０􀆰 ３９７　 ０􀆰 ３５６

０􀆰 ２４２　 ０􀆰 ３４２
０􀆰 ２８５　 ０􀆰 ３８０
０􀆰 ２８２　 ０􀆰 ３７６
０􀆰 ３５７　 ０􀆰 ４２７

０􀆰 ８８４　 ０􀆰 ７１１
０􀆰 ８３４　 ０􀆰 ６９２
０􀆰 ９４１　 ０􀆰 ７２３
０􀆰 ８８２　 ０􀆰 ７１７

Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ

９６
１９２
３３６
７２０

０􀆰 １３７　 ０􀆰 ２３４
０􀆰 １６３　 ０􀆰 ２５８
０􀆰 １７６　 ０􀆰 ２７５
０􀆰 １９８　 ０􀆰 ２９８

０􀆰 １４８　 ０􀆰 ２４０
０􀆰 １６２　 ０􀆰 ２５３
０􀆰 １７８　 ０􀆰 ２６９
０􀆰 ２２５　 ０􀆰 ３１７

０􀆰 ２１９　 ０􀆰 ３１４
０􀆰 ２３１　 ０􀆰 ３２２
０􀆰 ２４６　 ０􀆰 ３３７
０􀆰 ２８０　 ０􀆰 ３６３

０􀆰 １９７　 ０􀆰 ２８２
０􀆰 １９６　 ０􀆰 ２８５
０􀆰 ２０９　 ０􀆰 ３０１
０􀆰 ２４５　 ０􀆰 ３３３

０􀆰 ２０１　 ０􀆰 ２８１
０􀆰 ２０１　 ０􀆰 ２８３
０􀆰 ２１５　 ０􀆰 ２９８
０􀆰 ２５７　 ０􀆰 ３３１

０􀆰 １９３　 ０􀆰 ３０８
０􀆰 ２０１　 ０􀆰 ３１５
０􀆰 ２１４　 ０􀆰 ３２９
０􀆰 ２４６　 ０􀆰 ３５５

０􀆰 ２０１　 ０􀆰 ３１７
０􀆰 ２２２　 ０􀆰 ３３４
０􀆰 ２３１　 ０􀆰 ３３８
０􀆰 ２５４　 ０􀆰 ３６１

　 　 从表 ３、图 ４ 可以看出ꎬＩＦＦＮ 模型的 ＭＳＥ 值均低

于其他比较的模型.然而ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 Ａｕｔｏ￣
ｆｏｒｍｅｒ、ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ｃｒｏｓｓｆｏｒｍｅｒ 模型对于大的数据

集如 Ｓｏｌａｒ、Ｅｔｔｍ１ 等进行预测时稍显不足. ＩＦＦＮ 模型

在时间序列数据特征提取阶段加入 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ 模块用

于提取数据极性向量和强度向量ꎬ在增强局部特征刻

１７５
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画的同时加入双向 Ｍａｍｂａ 编码器ꎬ用于捕捉长距离

依赖和全局模式ꎬ弥补局部特征的不足ꎬ生成兼顾细

节与整体的综合特征ꎬ提高模型的适应性和泛化性ꎬ
使模型可以适应更加复杂的时间序列预测任务.

４　 总结与展望

　 　 本文提出一个用于复杂时间序列预测的集成特

征融合网络 ＩＦＦＮꎬ通过嵌入双向 Ｍａｍｂａ 编码器ꎬ捕捉

了各个特征之间的相关性和交互作用.该方法首次融

合 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ 模块ꎬ用于提取时间序列的极性趋势和波

动强度特征.基于动态的特征融合ꎬ准确地预测时间

序列数据.实验结果表明ꎬＩＦＦＮ 网络在长期时间序列

预测任务中展现出卓越的性能ꎬ尤其在 Ｅｔｔｍ１、Ｓｏｌａｒ
两个公开数据集的预测任务中大幅领先当前流行的

ｉＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、Ｄｌｉｎｅａｒ 模型.特别地ꎬ对于大

规模数据集ꎬＩＦＦＮ 获得了更准确的预测结果.

图 ４　 ＭＳＥ 指标结果折线图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ＭＳＥ Ｒｅｓｕｌｔｓ
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