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摘  要 

针对时间序列数据特征复杂、模式多样且长期依赖导致模型计算复杂度高等问题，文章提出了一种基于

选择性状态空间与时间卷积网络的多尺度时间序列预测模型。该模型通过专家混合网络为不同类型的时

间序列数据动态分配专家模块，并结合一维离散小波变换与时间卷积网络捕捉多尺度特征。具体而言，

专家模块利用小波变换将时序数据分解为高频和低频分量，分别提取短期波动和长期趋势信息，并通过

时间卷积网络进行特征提取。处理后的数据输入编码器，采用基于选择性状态空间的Mamba模型同时建

模正向和逆向时序信息，增强时序建模能力。实验结果表明，该模型在交通、经济、天气和电力等领域

的多变量时间序列预测任务中均显著优于现有基线模型，验证了其有效性与鲁棒性。 
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Abstract 
To address the challenges of complex time series data characteristics, diverse patterns, and high 
computational complexity caused by long-term dependencies, this paper proposes a multi-scale 
time series prediction model based on selective state space and temporal convolutional networks. 
The model dynamically allocates expert modules to different types of time series data through a 
mixture of expert networks and captures multi-scale features by integrating one-dimensional 
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discrete wavelet transform with temporal convolutional networks. Specifically, the expert modules 
decompose time series data into high-frequency and low-frequency components using wavelet 
transform, extracting short-term fluctuations and long-term trends, respectively, and performing 
feature extraction through temporal convolutional networks. The processed data is then fed into an 
encoder, which employs a selective state space-based Mamba model to simultaneously model for-
ward and backward temporal information, enhancing temporal modeling capabilities. Experi-
mental results demonstrate that the model significantly outperforms existing baseline models in 
multivariate time series prediction tasks across various domains, including transportation, eco-
nomics, weather, and electricity, validating its effectiveness and robustness. 
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1. 引言 

随着深度学习技术的迅猛发展，时间序列预测在诸多领域得到了广泛应用。在金融投资领域[1]，时

间序列预测为市场趋势研判与投资决策优化提供了量化支持；在气象科学领域[2]，高精度的预测结果为

灾害预警机制构建与农业生产规划奠定了数据基础；在交通流量估计与能源消耗预测方面[3]，时间序列

预测技术为城市规划以及能源管理决策提供了科学的解决方案。作为深度学习领域的重要应用之一，时

间序列预测在多个学科领域展现出极高的研究价值与实践意义。 
由于时间序列数据特征复杂，目前时间序列预测任务仍然面临着多种挑战。首要挑战在于时序数据

中蕴含着多重潜在模式，包括趋势性、季节性、周期性以及随机噪声等。趋势性表现为数据的长期单调

变化，季节性表现为固定时间间隔内的重复规律(如日、月或年周期)，而周期性则指非固定间隔的波动(如
经济周期)。此外，外部因素(如突发事件)的干扰进一步增加了时间序列的复杂性。这种模式多样性在不

同应用领域表现不同，例如，电力数据通常具有较强的季节性[4]，而金融市场数据则往往表现出高度的

随机性和波动性[1]。这种异质性使得单一模型难以普适于各类时间序列数据。时间序列预测任务面临的

另一个重要挑战是时序数据中的长期依赖问题，即当前时刻的数据可能依赖于远距离的历史信息。例如，

气象预测中未来天气状况可能受数月甚至数年前气候模式的影响[2]。传统时序预测模型(如 RNN [5]、
LSTM [6])在处理长期依赖时，常面临梯度消失或梯度爆炸的困境，难以有效捕捉远距离依赖关系。另外，

随着序列长度的增加，模型的计算复杂度显著上升，尤其是在处理高维多变量时间序列时，计算资源的

需求呈指数级增长，这进一步加剧了模型的训练和推理难度。因此，如何在保证模型性能的同时降低计

算复杂度，是时间序列预测领域亟待解决的问题之一。 
针对时间序列数据中复杂多样的特征提取问题，传统方法主要依赖于统计学原理。如 Elfkey 等人[7]

采用自相关函数绘制自相关图并分析峰值，来识别时间序列中的周期性模式。然而，这种方法通常假设

数据具有线性和平稳性，难以适应现实世界中复杂的非线性时序数据。为了克服这一局限性，研究者转

向频域分析方法，如 Pfander 等人[8]结合了傅里叶变换和小波变换，有效检测了时间序列中的周期性特

征，验证了频域分析在处理复杂时序数据中的优势。受此启发，本文提出了结合小波变换和时间卷积网

络进行多尺度特征提取。此外，对于长序列建模中计算复杂度高的问题。尽管基于自注意力机制的模型
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(如 Autoformer [9]、FedFormer [10]、Informer [11])能够捕捉长距离依赖关系，但其计算复杂度随序列长

度呈二次方增长，限制了其在大规模时序数据中的应用。其中 Autoformer 设计了一种基于周期特征的自

相关机制，揭示了子序列之间的内在依赖关系。尽管 Autoformer 的自相关机制有效优化了自注意力机制

的计算复杂度，但它本质上是基于 Transformer 的。当处理长序列数据时，Autoformer 仍需要大量的计算

资源。Informer 引入了 ProbSparse 注意力机制，通过 KL 散度度量 Query 向量的稀疏性，减少了计算量，

支持更长的输入序列，然而 ProbSparse 注意力机制在数据噪声较大时表现不稳定。Fedformer 结合了频域

增强和季节性趋势分解，将复杂度降至线性，支持极长序列输入，但是由于傅里叶变换假设序列平稳，

对突变型序列(如突发事件冲击)建模能力较弱。这些方法虽然解决了长序列效率问题，但均面临两大共性

局限：依赖注意力或频域分解的单一范式，难以同时适应趋势、周期与突发噪声的混合模式；另外现有

方法多基于单向历史信息，忽略未来潜在模式对当前状态的逆向影响。最近，基于状态空间模型的 Mamba
模型[12]凭借其线性计算复杂度和高效的长序列建模能力，在序列任务中表现出色。基于此，本文在

Mamba模型的基础上进行了改进，通过同时建模正向和逆向时序信息，增强了模型对长序列的建模能力。 
针对上述不足，本文提出的模型使用了一种基于专家网络的多尺度特征提取框架。首先，通过门控

机制将时间序列数据分配到不同的专家模块中，这一分配过程充分考虑了数据的季节性与趋势特征。在

每个专家模块中，利用小波变换将数据分解为高频与低频分量，分别捕捉短期波动和长期趋势信息，并

通过时间卷积网络进行特征提取。这种多尺度特征提取机制增强了对复杂时序模式的适应性。随后，经

过专家网络处理的数据被输入到编码器中进一步建模。编码器采用双向建模策略，集成了两个 Mamba 模

型：一个处理正向时序数据，另一个处理逆向时序数据。这种双向建模方法同时考虑了过去与未来的信

息，显著提升了模型对时序依赖关系的建模能力。此外，Mamba 模型基于选择性状态空间模型实现，具

有线性计算复杂度，能够高效处理长序列数据。最后，实验结果表明，本文模型在多变量时间序列预测

任务中表现优异。在交通、经济、天气和电力四个领域的公开数据集上，模型均显著优于现有基线方法，

验证了其在处理复杂时序数据中的有效性与鲁棒性。 
本文的结构安排如下：第 2 节给出了问题定义和相关技术介绍，第 3 节介绍了本文模型框架并描述

了模型中每个子模块的构造及其功能；第 4 节展示了实验结果和分析；最后，在第 5 节中，总结了全文

工作并进一步展望了未来可能的研究方向。 

2. 预备知识 

本节在明确问题定义后，首先对模型整体框架进行了概述，随后详细阐述了各个子模块的设计，包

括利用小波变换和时间卷积网络捕获时间序列周期特征的混合专家模块，采用选择状态空间模型对特征

数据建模的编码器模块。 

2.1. 问题定义 

多变量时间序列预测任务利用过去的时间序列数据建模并预测未来时间点的值。通过给定历史观测 
值 { }1, , B T N

TX x x × ×= ∈  ，预测未来的时间序列 { }1, , S N
T T SY x x ×
+ += ∈  。其中，B 表示批量大小，T 表 

示历史时间步长，S 表示需要预测的未来时间步长，N 表示每个时间步的变量数量。 

2.2. 小波变换(DWT) 

一维离散小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT) [13]是一种信号处理工具，能够将时序信号分

解为高频分量和低频分量。高频分量通常反应信号的细节部分(如噪声或快速变化部分)，而低频分量则对

应信号的平滑部分(如趋势或缓慢变化部分)。DWT 通过使用一组小波基函数实现信号分解，这些基函数

由尺度函数和小波函数组成，前者用于提取信号的低频分量，后者则用于捕捉信号的高频分量。小波基函
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数通过对母小波进行平移和缩放生成。假设输入信号为 [ ]x n ，长度为 N，则 DWT 的分解过程表示如下： 

[ ] [ ] [ ],   j j k
n

A k x n nφ= ⋅∑                                (1) 

[ ] [ ] [ ],   j j k
n

D k x n nψ= ⋅∑                                (2) 

其中 jA 和 jD 分别表示低频分量和高频分量， ,j kφ 和 ,j kψ 分别表示尺度函数和小波函数在尺度 j 和位置 k
处的平移和缩放形式。 

2.3. 时间卷积网络(TCN) 

时间卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN) [14]是一种处理时序数据的卷积神经网络架构。

TCN 利用一维卷积和扩张卷积捕捉时序数据中的长期依赖关系。扩张卷积通过引入“空洞”扩展感受野，

从而在不增加参数量的情况下捕捉远距离依赖关系。假设输入序列为 ( )1 2, , , Tx x x x=  ，卷积核为

( )1 2, , , kw w w w=  ，扩张率为 d，则一维卷积和扩张卷积可以表示为： 

1
1

   
k

t i t i
i

y w x + −
=

= ⋅∑                                    (3) 

( )1
1

   
k

t i t d i
i

y w x − ⋅ −
=

= ⋅∑                                   (4) 

TCN 的典型结构包括多层扩张卷积，每层的扩张率逐渐增加，通常使用 ReLU 作为激活函数，并在

卷积层后使用批量归一化(Batch Norm [15])。第 l 层 TCN 的计算公式与通过残差连接得到的最终输出如

下所示： 

( )
1

1
  ReLU BatchNorm

k
l

t i t i
i

y w x + −
=

  
= ⋅  

  
∑                         (5) 

( ) ( ) ( )1 output l l ly x −= +                                 (6) 

3. 建立模型 

3.1. 整体框架 

 
Figure 1. Framework of model 
图 1. 模型的整体架构 
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图 1 展示了模型的整体架构，由层归一化、专家混合网络、编码器、映射层堆叠而成。其中，层归

一化技术[16]可以削弱原始时间序列数据中的非平稳性影响；映射层[17]则是一个专为长序列预测任务定

制的全连接神经网络。 
模型的核心组件是专家混合网络和编码器模块。由于时间序列数据的内在周期性表现出高度多样化，

传统基于数学统计原理的周期特征提取方法已难以有效应对。为此，本文采用了专家混合网络，通过门

控机制将具有相似趋势性和季节性特征的时序数据分配到同一专家模块中进行处理。每个专家模块包括

小波变换和时间卷积网络，其中小波变换层数因不同专家模块而有所差异。时间序列经过小波变换分解

为高频与低频分量，然后利用时间卷积网络提取多尺度周期特征。随后数据流进入编码器进行建模，编

码器中含有两个基于选择状态空间实现的 Mamba 模型[12]，分别处理正向与逆向时序数据，增强时序建

模的能力。 

3.2. 周期特征提取模块 

不同应用场景中，时间序列数据具有显著差异化的周期特征。因此，选择适当的小波变换分解层数

成为关键挑战。分解层数的设定直接影响多尺度分析的粒度。一般来说，复杂的时间序列需要更大的分

解层数以全面捕捉其多维特征，但过小的层数可能导致深层次周期特征被遗漏，而过大的层数则可能引

入冗余信息，甚至导致模型过拟合。为解决这一问题，本文引入了专家混合网络技术，通过其智能决策

机制，能够根据时间序列数据的特性动态调整小波变换的分解层数，从而在捕捉多尺度特征的同时避免

冗余信息的产生，显著提升了模型的建模能力和预测效率。 
如图 1 所示，专家混合网络由一个路由函数、多个专家模块以及一个聚合函数组成。输入数据

B T N
inX × ×∈ 首先通过嵌入模块的处理，将数据转换为高维空间中的表现形式 mB N d

embX × ×∈ ，其中，B 表

示批量大小，N 表示每个时间步的变量数量， md 表示嵌入维度大小。 embX 作为混合专家网络的输入，首

先通过路由函数计算并分配权重给每个专家模块。这一过程基于输入数据的季节趋势性特征，目的是为

不同特性的数据确定合适的小波变换分解层级。路由函数的具体公式如(7)所示。 

( ) ( ) ( )( )( )Softmax TopK Softplus ,emb emb r emb noiseR X X W X W k= + ⋅              (7) 

其中，R(∙)表示整个路由函数， , m ed N
r noiseW W ×∈ 是用于可学习的权重矩阵参数， eN 表示专家的数量，

TopK(∙)表示保留前 k 个最大值。 
时序数据通过路由机制被分配至对应的专家模块处理后，各个专家模块的输出 exp_

i mB N di
outX × ×∈ 通

过聚合函数加权聚合。其中， iB 表示第 i 个专家的批量大小。聚合函数中利用了 R(∙)路由函数确保仅聚焦

于前 k 个专家模块的输出结果。另外，在加权聚合前，为了保证所有专家的输出结果在维度上保持一致，

使用 Ti(∙)对专家输出的结果进行维度调整。聚合函数具体公式如(8)所示。 

( )( ) ( ) ( )_ exp_
1

0
eN

i
MoE out emb emb i outi i

i
X R X R X T X

=

= >∑                    (8) 

其中， ( )( )0emb i
R X > 表示当 ( ) 0emb i

R X > 时输出 1，否则输出 0。 
专家模块内集成了小波变换技术和时间卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN)。如图 1 所 

示， exp _
i mB N di

ert inX × ×∈ 表示第 i 个专家模块的输入作为小波变换的输入，通过一维小波变换(1-D Discrete 

Wavelet Transform, DWT)被分解为低频分量 2
m

i
d

B N
L

× ×
∈ 和高频分量 2

m
i

d
B N

H
× ×

∈ 。每个分量再利用时间 
卷积网络进行特征提取，其中扩张卷积的引入使得模型能够同时处理不同时间尺度上的信息，其公式表

示如式(9)所示。提取的高频特征和低频特征经过全局平均池化后，通过全连接和拼接进行特征融合。具
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体公式如下所示： 

( )( )GAP GAP exp _, TCN DWTl l
ert inH L X=                          (9) 

( )( )GAP GAP exp _, TCN DWTl l
ert inH L X=                         (10) 

3.3. 编码器模块 

本文提出的编码器模块由两个选择性状态空间 Mamba 模型组成。如图 1 所示，编码器模块内部交替

排列层归一化模块(Layer Norm, LN)、Mamba 模块以及前馈网络(Feed Forward, FW)。在编码器模块中，

前馈网络[18]通过深度神经网络的映射能力，使得模型捕捉到输入序列中的长依赖关系；层归一化[19]将
数据归一化为高斯分布，有效缓解了因输入数据分布差异而导致的训练难题。本文设计的多层编码器模

块，假设其包含 L 层，第 l 层编码器模块的整体方程总结为 ( )1Encoderl l
en enX X −= ，详情如下： 

( )( ) ( )( )1 1
_Mamba LN Mamba LNl l l

m en en reverseS X X− −= +                     (11) 

( )( )( )LN FF LNl l
out mS S=                                (12) 

其中， { }1,  1, ,l l
en outX S l L−= ∈  表示第 l 层编码器的输出。 1

_
l
en reverseX − 表示将时间序列 l

enX 进行了翻转。当 0l =
时，编码器的输入 0

enX 是专家网络的输出 _MoE outX 。 , mB N dl l
m outS S × ×∈ 分别指的是 Mamba 模块的输出，以

及编码器模块的输出。其中 B 表示批量大小，N 表示每个时间步变量的数量， md 表示特征维度大小。 
Mamba 模块采用了双分支并行处理结构，如图 2 所示。输入特征 mB N d

inX × ×∈ 被分配到两个独立的

处理路径中。在第一个分支中，输入特征 Sattn首先通过线性变换层 Linear(⋅)进行维度扩展，扩展维度由扩

展因子 α决定。随后，扩展后的特征经深度卷积网络 Conv1d(⋅)处理。为进一步提升模型适应性，引入了

选择性状态空间模型(Selective SSM)，其参数基于输入数据动态调整，从而增强模型对不同输入特征的响

应能力。其动态调整机制如下： 

( )( )1 Silu LinearX X=                                  (13) 

( )( )( )( )2 SelectiveSSM Silu Conv1d LinearX x=                       (14) 

( )1 2output Linear X X= ⋅                                 (15) 

 

 
Figure 2. Structure of Mamba 
图 2. Mamba 模型结构图 
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在第二个分支中，输入特征 Sattn 同样经过线性变换层 Linear(∙)的扩展与 Silu(∙)激活函数的非线性处理。

两个分支的输出特征通过逐元素乘积融合，这一操作不仅保留了各分支的独特信息，还促进了特征间的互

补与增强。最后，为了保持与输入特征维度的一致性，融合后的特征通过线性层 Linear(∙)进行维度还原。 
选择性状态空间模型(Selective SSM)通过动态调整状态空间模型参数矩阵，增强了对不同输入特征的

响应能力。其核心是动态调整参数矩阵，使得模型可以对输入序列进行动态调整。Selective SSM 的状态

转移方程如式(16)和式(17)所示， , , ,t t t tA B C D 分别表示可根据输入特征动态调整的参数矩阵。 

1t t t t th A h B x−= +                                   (16) 

t t t t ty C h D x= +                                   (17) 

4. 实验结果 

本小节将介绍实验中使用的数据集、实验细节、基线模型、评估指标，并通过在 4 个数据集(包括能

源、天气和交通等)上进行实验来评估模型的性能。数据集相关参数描述如表 1 所示，实验相关设置描述

如表 2 所示。 
为了验证模型的性能，选择了五个时间序列预测基线模型进行比较：Informer、LogTrans、LSSL、TiDE。 
Informer [11]：提出了 ProbSparse 自注意力机制，优化了注意力分布计算方式的同时有效降低了计算

复杂度，通过独特的并行生成解码器机制显著提高了长时间序列预测的推理速度。 
LogTrans [19]：引入卷积自注意力机制，利用因果卷积生成查询和键，从而更好地将局部上下文信息

整合到注意力机制中。 
LSSL [20]：提出了一种混合架构，将递归神经网络(RNN)、卷积网络(CNN)和连续时间模型与线性状

态空间模型相结合，融合了各类模型的优势对时间序列数据进行预测。 
TiDE [21]：采用密集的多层感知机(MLP)对过去的时间序列数据和协变量进行编码，并使用类似的

MLP 结构解码未来的时间序列数据和协变量。 
 
Table 1. Description of datasets 
表 1. 数据集的详细描述 

数据集 变量数量 数据集划分 频率 
Traffic 862 (12089, 1661, 3413) 1 小时 

Weather 21 (3660, 5079, 10348) 10 分钟 
Electricity 321 (18125, 2441, 5069) 1 小时 
Exchange 8 (5120, 665, 1422) 1 天 

 
Table 2. Experimental setup 
表 2. 实验设置 

设置项 具体值 

训练设备 NVIDIA Quadro RTX 8000 GPUs 
训练框架 PyTorch 
优化器 ADAM 

初始学习率 1e−4 
损失函数 L2 范式 

训练 epochs 10 
数据集训练输入长度 T = 96 
数据集训练预测长度 F ∈ {96, 192, 336, 720} 
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指标(Metrics)：在时间序列预测实验中，选择了两个常用指标用于评估模型性能，分别是：平均绝对

误差(MAE)和均方误差(MSE)，其公式如下所示： 

( ) ( )2

1

1MSE ,
i

n

f i f
i

r Y r Y
n =

= −∑                               (18) 

( ) ( )
1

1MAE ,
i

n

f i f
i

r Y r Y
n =

= −∑                               (19) 

其中，n 表示样本数量， ir 表示第 i 个样本的真实值，
if

Y 表示第 i 个样本的预测值。 

4.1. 时间序列预测结果 

为评估本文提出的模型的性能优势，进行了多变量时间序列实验。结果如表 3 所示，其中加粗标注

的为最优结果。预测指标 MSE/MAE 值越低，预测结果越准确。实验表明，本文模型在所有数据集上实

现了最好的性能。 
 
Table 3. Multivariate time series forecast result 
表 3. 多变量时序预测结果 

Models MSTCN Informer LogTrans LSSL TiDE 

Metric MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

El
ec

tri
ci

ty
 

96 0.140 0.237 0.274 0.368 0.258 0.357 0.300 0.392 0.237 0.329 

192 0.160 0.266 0.296 0.386 0.266 0.368 0.297 0.390 0.236 0.330 

336 0.160 0.271 0.300 0.394 0.280 0.380 0.317 0.403 0.249 0.344 

720 0.203 0.289 0.373 0.439 0.283 0.376 0.338 0.417 0.284 0.373 

Avg 0.166 0.266 0.311 0.397 0.272 0.370 0.313 0.401 0.251 0.344 

Ex
ch

an
ge

 

96 0.084 0.200 0.847 0.752 0.968 0.812 0.395 0.474 0.094 0.218 

192 0.177 0.303 1.204 0.895 1.040 0.851 0.776 0.698 0.184 0.307 

336 0.329 0.418 1.672 1.036 1.659 1.081 1.029 0.797 0.349 0.431 

720 0.875 0.702 2.478 1.310 1.941 1.127 2.283 1.222 0.852 0.698 

Avg 0.366 0.406 1.550 0.998 1.402 0.968 1.121 0.798 0.370 0.413 

Tr
af

fic
 

96 0.381 0.256 0.719 0.391 0.684 0.384 0.798 0.436 0.805 0.493 

192 0.388 0.267 0.696 0.379 0.685 0.390 0.849 0.481 0.756 0.474 

336 0.450 0.294 0.777 0.420 0.734 0.408 0.828 0.476 0.762 0.477 

720 0.472 0.235 0.864 0.472 0.717 0.396 0.584 0.489 0.719 0.449 

Avg 0.423 0.263 0.764 0.416 0.705 0.395 0.832 0.471 0.760 0.473 

W
ea

th
er

 

96 0.165 0.213 0.300 0.384 0.458 0.490 0.174 0.252 0.202 0.261 

192 0.211 0.252 0.698 0.544 0.658 0.589 0.238 0.313 0.242 0.298 

336 0.269 0.299 0.578 0.523 0.797 0.652 0.287 0.355 0.287 0.335 

720 0.350 0.353 1.059 0.741 0.869 0.675 0.384 0.415 0.351 0.386 

Avg 0.249 0.279 0.634 0.548 0.696 0.602 0.271 0.334 0.271 0.320 

 
在 Electricity 数据集上，本文模型的平均 MSE 达到了 0.166，较先前的最佳结果(0.193)提高了 14%。
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在 Traffic 数据集上，本文提出的模型 MSE 平均值达到了 0.423，较先前最佳结果(0.617)提升了 31.4%。

进一步分析表明，模型在中等预测长度(96、192 和 336)上表现尤为突出：在 Exchange 数据集中，预测长

度为 96、192 和 336 时，较次优模型平均性能分别提升了 21.5%、21.7%、10.4%；在 Electricity 数据集

中，相应预测长度下的平均性能分别提升了 16.7%、13.0%和 19.2%。然而，当预测长度延长至 720 时，

性能提升幅度有所下降，分别为 9.2%和 7.7%，表明在极端长时预测任务中，本文设计的模型性能优势可

能受到噪声的影响。总体而言，实验结果验证了本文所设计的模型在处理不同周期特征的时间序列数据

时具有鲁棒性和优越性。 

4.2. 模型消融实验结果 

为了验证本文提出的各个模块对时间序列预测性能提升的有效性，本节做了消融实验，将 MSTCN
拆分为以下三种变体：MSTCN w/o MoE、MSTCN w/o TCN、MSTCN Replace BM with Mamba，实验结

果如表 4 所示。其中 MSTCN w/o MoE 表示从 MSTCN 中移除混合专家网络(MoE)，验证了其对小波变换

分解层数自适应调整的帮助。MSTCN w/o TCN 表示从 MSTCN 中移除时间卷积网络(TCN)，评估了时间

卷积网络在多尺度提取特征中对预测结果的贡献。MSTCN Replace BM with Mamba 表示将 MSTCN 中编

码器里的双向 Mamba 模块(BM)替换成单一 Mamba 模块，以验证双向建模方法在时序依赖关系建模中的

有效性。 
从表 4 展示的实验结果来看，MSTCN w/o MoE 展现出了最明显的性能提升，这验证了专家网络能够

灵活地根据时间序列数据集的季节趋势特征动态选择合适的小波变换分解层数，从而增强模型的适应性。

此外，小波变换与时间卷积网络(TCN)的结合有效捕获了时间序列的多尺度特征，实现了对多周期特征的

提取。最后，从 MSTCN Replace BM with Mamba 的实验结果中可以看出双向 Mamba 模块通过同时建模

历史与未来信息，在捕捉时间序列内部依赖关系方面发挥了关键作用。总的来说，各个模块都发挥了其

各自的优势，提升了模型的整体预测性能。 
 
Table 4. Ablation studies 
表 4. 模型消融实验结果 

Models MSTCN MSTCN w/o MoE MSTCN w/o TCN MSTCN replace BM with Mamba 

Metric MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

El
ec

tri
ci

ty
 96 0.140 0.237 0.151 0.249 0.146 0.243 0.147 0.244 

192 0.160 0.266 0.169 0.273 0.164 0.270 0.163 0.270 

336 0.160 0.271 0.166 0.279 0.163 0.274 0.165 0.274 

720 0.203 0.289 0.207 0.294 0.205 0.290 0.204 0.291 

W
ea

th
er

 

96 0.165 0.213 0.178 0.223 0.202 0.220 0.171 0.217 

192 0.165 0.252 0.219 0.259 0.219 0.260 0.215 0.255 

336 0.269 0.299 0.273 0.304 0.273 0.302 0.274 0.302 

720 0.350 0.353 0.353 0.357 0.351 0.355 0.353 0.353 

4.3. 时间序列预测可视化结果 

图 3 展示了模型在 Electricity 数据集上预测结果的可视化。其中，四张子图分别对应预测长度为 96、
192、336、720 个时间步长的实验结果，横向坐标轴表示时间步长，纵向坐标轴的单位为千瓦时。可以看
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出，预测曲线(Prediction)与真实值(Ground Truth)曲线高度吻合，充分证明了模型在预测任务中的高效性

能。 
 

 
Figure 3. Visualization results on electricity dataset 
图 3. Electricity 数据集的预测结果可视化 

5. 结论 

本文提出了一种创新的时序预测模型，融合了专家混合网络的灵活性、小波变换和时间卷积网络的

多尺度特征提取能力，以及选择性状态空间模型的分析优势。通过专家混合网络，模型能够根据不同时

间序列的特性动态分配不同的专家来处理。在周期特征提取方面，首先利用了小波变换时序数据分解为

高频与低频分量，再通过时间卷积网络实现多尺度特征提取，最后使用 Mamba 模型捕捉数据中的长期依

赖性。实验结果表明，模型在多变量时间序列预测任务上表现出色，与基线模型相比，在所有数据集上

均取得了最优结果。未来的研究方向包括探索选择性状态空间模型与注意力机制的结合，以进一步提升

模型性能。 
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