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一种复值多域损失融合的时间序列预测网络

郝剑龙，杜银焕，薛令荣，张卫，李睿璞
（山西财经大学 信息学院, 山西 太原 030006）

摘    要：时间序列预测在电力、气象、交通等关键领域具有广泛的应用价值，传统预测模型受限于损失函数单

一、实数域相位信息丢失及固定权重优化失衡，难以适配复杂时序特性。本文提出了一种基于复值多域损失融

合的时间序列预测网络 (complex-valued multi-domain loss fusion time series forecasting network, CFuseTS)，利用复

值卷积与共轭复值注意力方法联合捕捉时序数据的幅度与相位特征，突破实数域建模的局限；同时构建多域协

同损失模块对多元时间序列进行联合约束，依托动态梯度均衡算法实时调整各域权重，解决传统固定权重导致

的优化偏差。在  8 个基准数据集上的实验表明，CFuseTS 与现有先进方法相比，在所有预测长度 (96/192/336/
720 时间步) 上的均方误差平均降低了 6.51%，最多降低了 14.78%，充分验证了其有效性与泛化能力。
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A complex-valued multi-domain loss fusion network for
time series forecasting

HAO Jianlong，DU Yinhuan，XUE Lingrong，ZHANG Wei，LI Ruipu
(School of Information, Shanxi University of Finance and Economics, Taiyuan 030006, China)

Abstract: Time series forecasting possesses extensive application value in critical fields such as power systems, meteor-
ology, and transportation. Traditional models are constrained by single temporal domain loss functions, phase informa-
tion loss in the real number domain, and fixed-weight optimization imbalance, making it  difficult to adapt to complex
temporal characteristics. This paper proposes a complex-valued multi-domain loss fusion time series prediction network
(CFuseTS).  It  adopts  complex-valued convolution and conjugate complex-valued attention to jointly capture the amp-
litude  and phase  features  of  time series  data,  breaking the  inherent  limitations  of  real-valued modeling.  Meanwhile,  a
multi-domain synergistic loss (MDSL) module is constructed to implement joint constraints on multivariate time series,
and the dynamic gradient equalizer (DGE) dynamically adjusts the weights of each domain in real time to mitigate op-
timization bias from conventional fixed-weight strategies. Experiments on 8 benchmark datasets show that CFuseTS re-
duces  mean  squared  error  (MSE)  by  an  average  of  6.51%  and  a  maximum  of  14.78%  for  all  predicted  lengths
(96/192/336/720 time steps) compared to existing advanced methods,  fully validating its  effectiveness and generaliza-
tion ability.
Keywords: time series forecasting; complex-valued neural networks; loss function; complex attention mechanism; fast
Fourier transform; phase aware; time-frequency fusion; dynamic gradient balancing

时间序列预测作为数据分析与机器学习领域

的核心任务，在电力 [1]、气象 [2-3]、交通 [4] 等关键领

域具有不可替代的应用价值。然而，现实世界的

时序数据往往呈现出复杂特性：非平稳性 [5] 表现
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为突发波动，如极端天气导致的电力负荷骤增；

多尺度周期性 [6] 体现为日、周、年等周期叠加，如

电力负荷的日周期，交通流量的周周期等；长程

依赖 [7] 则表现为跨时间步的关联影响，如政策调

整对经济指标的持续作用。这些特性对预测模型

的特征捕捉能力带来了严峻的挑战。

传统预测模型难以同时适配上述复杂特性，

具体可归纳为三类技术局限：其一，损失函数设

计单一化。多数模型仅采用时域损失均方差

(mean squared error, MSE) 约束数值误差，忽视频

域中的周期成分与结构特征，导致预测结果数值

出现偏差。其二，实数域建模缺失相位表征能

力，难以适配多尺度周期叠加的数据特征。周期

信号的时序对齐高度依赖相位信息。现有 Trans-
former[8] 类模型 (Informer[9]、PatchTST[10]、TFFor-
mer[11]) 等主流时频融合模型均基于实数域进行特

征提取，只能提取幅度信息，无法建模相位关联

信息。其三，多域损失与多尺度融合策略存在问

题。现有的多域特征建模模型 [12] 多采用固定权

重配置，无法适配不同特征域动态收敛特性，易

造成优化偏向单一域；Mts-mixers[13] 虽能识别多

周期尺度，但缺少动态融合机制，各尺度特征难

以有效互补。

针对上述问题，本文提出了一种基于复值多

域损失融合的时间序列预测网络 (complex-valued
multi-domain loss fusion time series forecasting net-
work, CFuseTS)，核心贡献包括：

1) 构建了相位感知复值滤波模块，同步提取

时序幅度与相位特征，提升多周期信号建模能

力，弥补实数域建模缺陷。

2) 设计了一种多尺度复值卷积 − 门控融合架

构，同步捕获细粒度短期波动与粗粒度长期周期

趋势，弥补现有模型多尺度特征无法动态互补的

不足。

3) 提出了一种多域协同损失融合机制，融合

多维度损失并通过动态梯度均衡算法 (dynamic
gradient equalizer, DGE) 自适应调整权重。 

1   相关工作
 

1.1    多元时序预测方法

多元时间序列预测 (multivariate time series
forecasting, MTSF)[14] 的目的是通过捕捉变量间耦

合依赖与长程时序关联实现精准预测，现有方法

可分为统计模型与深度学习模型两类，二者在建

模范式上各有突破，但均存在对复杂多元时序特

征刻画不充分的局限。

统计模型中 ARIMA[15] 通过差分平稳化序列

建模线性依赖，适用于单变量平稳场景，无法适

配非线性与多变量耦合；SARIMA[16] 引入季节性

因子以增强周期适配性，但其线性假设仍难以适

配电力、交通等复杂时序数据的复杂动态性。

深度学习模型中，RNN [17] 存在梯度消失问

题，限制长序列建模能力；LSTM[18] 引入门控机制

缓解梯度问题，但多元场景下效率低下，变量关

联捕捉能力弱；Transformer 及其变体 (Informer、
TFFormer 等) 基于自注意力机制捕获长程依赖，

但多聚焦时域建模，未充分利用频域相位信息，

实数域建模也无法刻画周期对齐所需的相位依

赖；Mts-mixers、PatchTST、iTransformer[19] 等虽在

效率或变量依赖上有所优化，却未涉及复值相位

建模，难以充分挖掘周期对齐核心特征。 

1.2    频域增强时序预测

频域方法在信号处理领域已有广泛应用，例

如将 MSE 通过快速傅里叶变换 (fast Fourier trans-
form, FFT) 转换至频域，以约束频谱特征。但现

有研究多采用单一的频域损失，缺少时域、结构

特征联合约束。Fedformer[20] 通过频域自注意力

挖掘周期分量，但忽略了频率间的动态关联；

FreTS[21] 融合时频信息，但仅基于实数建模，缺失

相位表征；TimesNet[22] 采用时序分解提取频域特

征，但多尺度融合不具备自适应性。现有频域增

强模型普遍仅采用单一时域损失，未联合频域、

结构特征共同优化，难以充分拟合复杂时序规律。 

1.3    复值神经网络与相位建模

L

复值神经网络通过复数运算处理复值信号，

在雷达 [23]、通信 [24] 等领域广泛应用。如 Complex
CNN[25] 将实数卷积扩展至复数域，通过哈密顿乘

积融合虚实特征，但卷积核未适配多元时序输入

窗口 ；Complex Transformer[26] 通过复值自注意力

捕捉相位依赖，缺少频域约束；C-LSTM[27] 通过复

值门控机制处理复值时序数据，多用于信号重

构而非预测任务。现有复值注意力时序研究 [28-29]

未适配多变量维度，难以提取跨变量共享相位特征。

综上，现有方法在复数域建模、多域损失设

计与多尺度融合方面仍存在一定不足。CFuseTS
模型通过相位感知复值滤波模块与多域协同损

失机制的深度融合，实现了多元时序预测精度的

提升。 

2   模型方法
 

2.1    问题定义

针对多变量时序观测样本，挖掘序列时域动
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Xn,l ∈ RN×L×D

态趋势、频域周期分量与跨变量联动关联，捕捉幅

值与相位耦合的内在协同特征，实现未来时序的

高精度预测。给定多元历史观测序列 ，

其中：

N1) 为变量数，如电力数据中的电压、电流、

温度，气象数据中的湿度、风速等；

L2) 为输入窗口长度；

Xn,l ∈ R n l3) 为第 个变量在第 个时间步的值；

D4) 为特征维度。

H
Ŷn,h ∈ RN×H×D Ŷn,h n T +h

h = 1,2, · · ·,H T

预测目标为未来 个时间步的多元预测序列

，其中 表示第 个变量在第 个

时间步 ( ) 的预测值， 为历史序列的

总长度。

L
i

Xi ∈ RN×L×D H
Yi ∈ RN×H×D

为生成训练样本，采用滑动窗口 [30] 策略：以

长度为 的窗口在历史序列上滑动，每个窗口的

输入样本为第 个窗口的多变量历史数据，记作

；输出样本为该窗口对应的未来 步多

变量真实数据，记作 。 

2.2    模型整体架构

CFuseTS 模型采用了“特征提取  − 损失约束”
的双驱动架构，解决了实数域模型难以刻画相位

信息、频域模型无法动态跨变量关联的问题，实

现复数域特征提取与多域损失约束的协同优化，

模型整体架构如图 1 所示。模型由数据嵌入模

块、相位感知复值滤波模块、投影层和多域协同

损失模块组成。
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时域线
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图 1    CFuseTS 模型整体架构

Fig. 1    CFuseTS model overall architecture
  

2.3    数据嵌入模块

数据嵌入模块将原始实数时序数据转换为含

相位信息与多尺度周期特征的复数域特征，为复

数域特征提取提供输入基础。 

2.3.1   可学习虚部基底

传统的复值嵌入常将虚部固定为零，无法适

应不同序列的相位偏移特性。本模块通过线性层

构建虚部特征，在初始阶段，虚部被设置为零，随

着模型训练的推进，能够自适应地捕捉序列特异

性相位偏移，从而为后续复数域处理提供更为丰

富、准确的相位信息，公式表示为

Ximag = LinearIm(X)

LinearIm ∈ RL×D Ximag ∈
RN×L×D

式 中 为 虚 部 线 性 层 ， 输 出

。虚部初始为零的设计，是为了让模型在

训练初期依赖实部的数值特征，随训练迭代逐步

通过梯度下降学习相位偏移，当输入序列存在周

期性波动时，虚部会自适应调整以匹配从数值变

化到相位变化的映射关系，实现实部载数值，虚

部载相位的复值特征表达。 

2.3.2   频域增强实部

Xreal = LinearRe (X) Xreal

为显式捕捉时序数据的多尺度周期性，模

块先对输入数据进行实部处理，通过表达式

获取实部特征，对实部特征

执行快速傅里叶变换提取关键频率分量，再经逆
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Xreal-freq

傅里叶变换 (inverse fast Fourier transform，IFFT) 映
射回时域并融合原始实部，得到融合频率特征的

实部 ，公式表示为

Xreal-freq = IFFT(Top−K (FFT(Xreal)))

Top−K K
Xreal = Xreal+Xreal-freq

式中 操作提取频率谱中的前 个关键频率

分量。最终实部特征更新为 ，

确保实部同时承载原始数值与频域周期信息。 

2.3.3   复值周期编码与融合

Tt = ei·2πt/τ

τ

对每个时间步生成周期编码 ，其中

为周期参数。该编码将离散时间戳转换为连续

相位信号，强化了时间特征与数值特征的融合，

提升对时序数据的理解与处理能力。

Xemb = Xreal+ i ·Ximag ∈ CN×L×D

D Xemb

首先将实部与虚部进行融合，得到输出结果

完成从实数到复数域

的嵌入转换。其次，进行编码融合，将周期编码

映射到特征维度 ，并与 执行哈密顿乘积，注

入周期信息，得到最终输出，公式表示为

Xfusion
emb = Xemb⊙LinearC(T )

LinearC ∈ CL×D T ∈ CL

Xfusion
emb ∈ CN×L×D ⊙

a = ar+ i ·ai b = br+ i ·bi (arbr−aibi)+
i · (arbi+aibr)

式中： 为复值线性层； 为周期

编码； ； 为哈密顿乘积，对于复数

和 ，乘积结果为

。 

2.4    相位感知复值滤波模块

相位感知复值滤波模块 (phase aware complex-
valued filtering，PACF) 通过复数域卷积与注意力

机制，提取时序数据的频率特征与长程相位依

赖，解决了传统实值滤波无法同时捕捉幅度与相

位的问题。 

2.4.1   频域滤波层

Xfusion
emb

Kstatic

Ffilter ∈ CN×L×D

频域滤波作为前置操作，先筛选输入特征

中的关键频率，再输入复值卷积层，避免冗

余频率干扰相位提取。为降低高频噪声与冗余频

率分量，采用“幅度排序  + 动态门控” 策略，先保

留幅度前 的基础频率，再通过动态门控筛选

动态关键频率，输出 ，公式表示为

Ffilter = σ
(
Linear

(
Xfusion

emb

))
⊙Xfusion

emb 

2.4.2   复值卷积层

基于哈密顿乘积的复值卷积，同时捕捉时域

波形与频域相位 / 幅度，公式表示为®
Fconv,real =Wreal ∗ Zreal−Wimag ∗ Z imag

Fconv,imag =Wreal ∗ Z imag+Wimag ∗ Zreal

Z = Xfusion
emb ∈ CN×L×D W ∈ CK×D×D

K ∗
Wreal Wimag

Fconv,real Fconv,imag

式中： 为输入复值特征，

为复值卷积核， 为核大小， 表示实数域滑动窗

口卷积。 为卷积核的实部， 为卷积核的

虚部； 和 分别为卷积输出的实部和

虚部。

b ∈ CD为输出复值特征添加复值偏置 ，增强

模型表达能力，输出最终复值特征，公式表示为

Fconv = (Fconv,real+breal)+ i · (Fconv,imag+bimag)

Fconv ∈ CN×(L−K+1)×D式中输出 。上述运算基于哈密顿

乘积，确保实部与虚部的交叉作用被捕捉，是复

值卷积能同时建模幅度与相位的核心。 

2.4.3   复值归一化与残差连接

复值层归一化对实部和虚部分别归一化，避

免单一维度数值偏移，公式表示为
Fnorm,real =

Fconv,real−µreal√
σ2

real+ε

Fnorm,imag =
Fconv,imag−µimag»
σ2

imag+ε

µ σ ε = 10−6

Fnorm = Fnorm,real+ i ·Fnorm,imag ∈
CN×(L−K+1)×D

式中： 与 分别为均值和方差， 为数值稳

定项。最终归一化特征

。

复值残差连接是将归一化后的特征与输入复

值特征相加，保留原始相位与幅度信息，缓解梯

度衰减，公式表示为

Fres = Fnorm+Pad(Z)
Pad(·) Fres ∈ CN×(L−K+1)×D式中： 为零填充操作，输出 。 

2.4.4   相位感知注意力层

相位感知注意力层通过共轭复数运算计算相

似度，保留多变量间的相位依赖，避免梯度消失，

其示意图如图 2 所示。
 
 

...

V

S
o
ft
m
a
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线
性
层

Q

K

 
图 2    相位感知注意力层

Fig. 2    Phase-aware attention layer
 

Fres

生成复数的 Query(Q)，Key(K) 和 Value(V)：将
通过 3 个独立复值线性层映射为注意力三要

素，公式表示为
Q = LinearQ(Fres)
K = LinearK(Fres)
V = LinearV(Fres)

LinearQ,LinearK,LinearV ∈ CD×d

Q,K,V ∈ CN×L′×d (L′ = L−K +1)

式中： (d为注意力头

维度)，输出 。

相位感知相似度计算，保持实部不变，虚部取

反，确保分数为实数，避免复数分数导致的优化

不稳定，同时保留相位依赖，公式表示为

Sscore =
Re(Q⊙K)√

d
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K K Re(·)√
d

式中： 为 的共轭复数； 为取实部操作；

为缩放因子，缓解维度增长导致的分数膨胀。

Softmax
V
注意力加权通过 归一化相似度得分，

再与 的实部、虚部分别相乘得到注意力输出，公

式表示为®
Fattn,real = Softmax(Sscore) ·Vreal

Fattn,imag = Softmax(Sscore) ·Vimag

Softmax(·)
Fattn = Fattn,real+ i ·Fattn,imag ∈ CN×L′×d

式中 沿时间步维度归一化。最终输出

复值特征为 。 

2.4.5   多尺度复值特征融合

针对时序数据中高频短时波动、中频趋势、

低频长周期等不同频率成分，采用多尺度卷积提

取特征并自适应融合。

采用核大小为  3、5、7 的复值卷积提取多粒

度特征，公式表示为
Fscale1 = ConvK=3(Xfusion

emb )
Fscale2 = ConvK=5(Xfusion

emb )
Fscale3 = ConvK=7(Xfusion

emb )

门控权重计算是 CFuseTS 模型实现多尺度特

征自适应融合的核心机制，通过门控融合自适应

调整各尺度特征的贡献比例，公式表示为®
G = σ (LinearG ([Fscale1; Fscale2; Fscale3]))
Ffusion = G⊙Fscale1+ (1−G)⊙ (Fscale2+Fscale3)

LinearG ∈ R3D×D σ (·) Sigmoid

Fattn

FPACF = Fattn+Pad (Ffusion)

式中： 为门控线性层， 为

函数，对于长度不匹配的特征采用右零填充策

略，将注意力特征 与多尺度融合特征相加，得

到 ，PACF 模块最终输出为

FPACF ∈ CN×L
′′×D

(
L
′′
= L−K +1

)
 

2.5    投影层

投影层将 PACF 模块输出的复值特征转换为

实数预测序列，完成从复值特征空间到实数预测

空间的映射，同时保留复数域学习到的关键信

息，其示意图如图 3 所示。
 
 

实部

虚部

连接

 
图 3    投影层

Fig. 3    Projection layer
  

2.5.1   复值投影

FPACF将 PACF 模块的复值特征 通过复值线性

层映射到预测空间，再通过实部与虚部的交叉运

算，确保映射过程中保留  PACF 模块提取的相位

信息，避免传统实数投影直接丢弃虚部导致的相

位丢失，公式表示为
Ycomplex,real = Linearproj,Re

(
FPACF,real

)
−

Linearproj,Im
(
FPACF,imag

)
Ycomplex,imag = Linearproj,Re

(
FPACF,imag

)
+

Linearproj,Im
(
FPACF,imag

)
Linearproj,Re、Linearproj,Im ∈ RD×C×H式中 为复值投影矩

阵，输出为

Ycomplex = Ycomplex,real+ i ·Ycomplex,imag ∈ CN×H×C
 

2.5.2   实数转换

取复值投影结果的实部作为最终预测结果，

保留复值学习得到的相位信息，公式表示为

Ŷ = Ycomplex,real

Ŷ ∈ RN×H×C式中 ，实部保留输出符号信息。 

2.6    多域协同损失模块

多域协同损失模块 (multi-domain synergistic
loss, MDSL) 通过多维度约束预测误差，动态调整

权重并平衡各损失的贡献，解决单一损失无法全

面评估预测模型质量的问题，该模块包含多域损

失集成与动态梯度均衡器两部分。 

2.6.1   多域损失集成

Ŷ ∈ RN×H×C Y ∈
RN×H×C

输 入 预 测 序 列 与 真 实 序 列

，在传统 MSE 基础上，引入频域损失、结构

损失和平滑性损失，实现对预测序列多维属性的

全面约束。

时域损失的目标是平滑预测结果的数值拟合

精度与异常值鲁棒性。MSE 对全局数值偏差敏

感，可高效反映整体偏离程度；MAE 对异常值鲁

棒性，可避免极端值主导损失优化。二者协同可

全面约束时域误差，公式表示为

Ltime =MSE
Ä

Ŷ,Y
ä
+MAE

Ä
Ŷ,Y
ä

Ŷ Y

频域损失聚焦于保证预测序列与真实序列的

频谱一致性，包括幅度谱损失与相位谱损失约

束。首先对 与 执行 FFT，获取频域复值表示，

利用幅度谱损失确保预测序列与真实序列的频率

强度一致。同时，相位谱损失使用正弦转换避免

相位模糊约束相对相位关系一致。最后，依托

DGE 实现动态权重调整，公式表示为
Lamp =MSE

(∣∣∣Ŷfft

∣∣∣ , |Yfft|
)

Lphase =MSE
Ä

sin
Ä
∠Ŷfft

ä
,sin(∠Yfft)

ä
Lfreq = wamp ·Lamp+wphase ·Lphase

|·| ∠·
wamp,wphase ∈ [0,1] wamp+wphase = 1
式中： 为复数模值运算； 表示复数相位角运算；

为动态权重，满足 。

结构损失从趋势、相对幅度和极值点 3 个维

度约束序列形态一致性，依托 DGE 实现动态权重

调整。趋势损失通过一阶差分刻画序列变化方
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向，约束预测与真实趋势一致，公式表示为

Ltrend =MSE
Ä
∆Ŷ,∆Y

ä
∆· ∆an,h = an,h−an,h−1 (h ⩾ 2)式中 为一阶差分运算， 。

极值点损失能约束预测与真实序列的最大值、

最小值的匹配，保留局部关键形态，公式表示为

Lextreme =MSE
Ä

max
Ä

Ŷ
ä
,max(Y)

ä
+

MSE
Ä

min
Ä

Ŷ
ä
,min(Y)

ä
max(a)n =max1⩽h⩽Han,h min(a)n =min1⩽h⩽Han,h式中： ， 。

相对幅度损失通过均值归一化维持序列比

例关系，避免全局缩放导致的形态失真，公式表

示为

Lamp-rel =MSE
Ç

Ŷ

Ŷ
,
Y
Y

å
由 DGE 赋予 3 个维度的自适应权重，公式表

示为

Lstruct = wtrend ·Ltrend+wextreme ·Lextreme+wamp-rel ·Lamp-rel

wtrend,wextreme,wamp-rel ∈ [0,1]
wtrend+wextreme+wamp-rel = 1
式中 为动态权重，满足

。 

2.6.2   动态梯度均衡器

DGE 根据训练过程中的损失变化自适应调

整各损失分量的权重，DGE 通过实时梯度贡献调

整权重，梯度大的损失项权重升高，使模型在不同

阶段聚焦于最需优化的特征，提升训练的稳定性。

梯度范数计算，计算每个损失对模型参数的

梯度范数，衡量损失对参数更新的影响，公式表

示为

gi = ||∇θLi||2, i ∈ I, I = {time,freq,struct}
α权重自适应更新，通过温度参数 控制权重

灵敏度，梯度范数越大，对应权重越高，公式表示为

wi =
exp(α ·gi)∑

j∈i

exp
(
α ·g j

) , i ∈ I

α式中 过大会导致权重集中于单一损失，过小则

权重趋同。总损失函数：整合时域、频域及结构

域的损失，公式表示为

Ltotal =
∑

i∈I

wi ·Li。
 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集

本文实验数据集采用 8 个公开的时序数据集：

1) 变压器温度 (ETT) 数据集，分别从 2 个电

力站的变压器采集的 ETTh1 和 ETTh2 数据集，各

含有 2 个不同采集频率的版本 ETTm(15 min) 和

ETTh(60 min)。
2) 电力 (Electricity) 数据集，含 321 用户的用

电量数据，反映了住宅和工业的使用情况。

3) 汇率 (Exchange) 数据集，含 8 个不同国家

的每日汇率。

4) 交通 (Traffic) 数据集，含 862 个传感器捕

捉交通流量和入住率的动态。

5) 天气 (Weather) 数据集，含德国一年范围内

的 21 个气象指标。

表 1 标明了 8 个数据集的特征细节，ETT 数

据集依据 6∶2∶2 的比例划分训练集、验证集和测

试集，其他数据集按照 7∶1∶2 的比例划分。
 
 

表 1    8 个数据集的特征细节
Table 1    Feature details for 8 datasets

 

数据集 长度 数据维度 采样频率 领域

ETTm1/2 69 680 7 15 min 能源

ETTh1/h2 17 420 7 1 h 能源

Electricity 26 304 321 1 h 能源

Exchange 7 588 8 1 d 金融

Traffic 17 544 862 1 h 交通

Weather 52 696 21 10 min 天气
  

3.2    基准模型与评价指标

本文实验选取了 6 个基准模型作为对比，包

括 FilterTS [31]、TimeMixer [32]、 iTransformer [19]、

PatchTST[10]、TimesNet[22]、FreTS[21]。由于 Fil-
terTS 达到了当前模型的最优性能，本实验主要

以 FilterTS 作为基准模型比较性能。 

3.3    实现细节

实验中的深度学习网络是基于 Python3.8 环

境、PyTorch 版本 1.13 和 CUDA 11.8 实现的，并

在 16 GB 内存的 NVIDIA GeForce GTX 3060 GPU
上进行训练。

实验的配置框架将回顾窗口设置为 336 个时

间步，对每个数据集预测的输出长度范围为

{96,192,336,720}，使用 Adam 优化器进行优化。

每轮训练结束后学习率减半，丢失率设置为 0.15；
实验统一采用 32 的固定批次大小与 10 轮总训练

周期。利用系统的网格搜索来优化初始学习速

率，搜索集合为{0.000 1,0.000 5,0.001}。 

3.4    实验结果

表 2 给出了各模型在 8 个数据集上的 MSE
和 MAE 均值，其中最佳结果以粗体突出显示，次

佳结果以下划线显示。实验结果表明，在所有预

测长度上的平均 MSE，CFuseTS 在 8 个数据集中

的 7 个上取得了最优性能。在 Exchange 数据集

中，模型性能出现一定程度的下降，这一现象主

要归因于汇率数据的长程依赖特性更为复杂，复
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值滤波机制对这类强非线性长程关联的建模存在

一定的局限性。相比之下，像 FilterTS、PatchTST
这类的模型通过灵活的频率筛选或序列分块策

略，更适配汇率数据的长程交互场景，而  iTrans-
former 等模型利用复杂注意力机制动态调整权

重，也能适应多变量间的复杂交互场景。尽管面

临一定挑战，CFuseTS 的平均 MSE 比次优的基准

模型 FilterTS 降低 2.43%，验证了复值相位感知对

强周期特征捕捉能力的提升。同时，CFuseTS 与

通道独立模型的代表 PatchTST 相比平均 MSE 降

低了 6.66%，这表明其对变量间共享信息的有效

挖掘，可以显著提高模型性能。其次，CFuseTS 在

预测性能上优于采用  MLP 结构的 TimeMixer 和

使用注意力机制的 iTransformer，将平均 MSE 分

别降低了 6.07% 和 3.95%，这表明通过滤波机制

提取并融合多变量间共有频率分量的方法比简单

的融合策略更有效。此外，CFuseTS 在所有任务

中超过 FreTS，进一步表明其性能优势不仅来自

其在频域的特征构建，还来自其对冗余频率的有

效过滤策略，实现了频域信息的精准利用。
 
 

表 2    8 个数据集上的多元长时间序列预测结果
Table 2    Prediction results of multivariate long-term series on 8 datasets

 

数据集 输出长度
CFuseTS FilterTS TimeMixer iTransformer PatchTST TimesNet FreTS

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTm1

96 0.298 0.349 0.321 0.360 0.333 0.371 0.334 0.368 0.329 0.367 0.338 0.375 0.355 0.371

192 0.341 0.375 0.363 0.382 0.367 0.386 0.377 0.391 0.367 0.385 0.374 0.387 0.377 0.394

336 0.378 0.396 0.395 0.403 0.397 0.408 0.426 0.420 0.399 0.410 0.410 0.411 0.413 0.418

720 0.437 0.429 0.462 0.438 0.460 0.445 0.491 0.459 0.454 0.439 0.478 0.450 0.483 0.461

平均 0.364 0.387 0.385 0.396 0.389 0.403 0.407 0.410 0.387 0.400 0.400 0.406 0.402 0.411

ETTm2

96 0.176 0.262 0.172 0.255 0.174 0.258 0.180 0.264 0.175 0.259 0.187 0.267 0.181 0.269

192 0.233 0.299 0.237 0.299 0.239 0.302 0.250 0.309 0.241 0.302 0.249 0.309 0.249 0.322

336 0.281 0.333 0.299 0.398 0.296 0.340 0.311 0.348 0.305 0.343 0.321 0.351 0.340 0.382

720 0.375 0.382 0.397 0.394 0.393 0.397 0.412 0.407 0.402 0.400 0.408 0.403 0.449 0.455

平均 0.266 0.319 0.276 0.321 0.276 0.324 0.288 0.332 0.281 0.326 0.291 0.333 0.305 0.357

ETTh1

96 0.386 0.406 0.374 0.391 0.384 0.398 0.386 0.405 0.414 0.419 0.384 0.402 0.390 0.404

192 0.422 0.427 0.424 0.421 0.439 0.429 0.441 0.436 0.460 0.445 0.436 0.429 0.448 0.439

336 0.444 0.441 0.464 0.441 0.487 0.455 0.487 0.458 0.501 0.466 0.491 0.469 0.501 0.470

720 0.479 0.477 0.470 0.466 0.502 0.482 0.503 0.491 0.500 0.488 0.512 0.500 0.559 0.535

平均 0.433 0.438 0.433 0.430 0.453 0.441 0.454 0.448 0.469 0.455 0.458 0.450 0.475 0.462

ETTh2

96 0.293 0.351 0.290 0.338 0.293 0.344 0.297 0.349 0.302 0.348 0.340 0.374 0.317 0.373

192 0.362 0.393 0.374 0.390 0.374 0.396 0.380 0.400 0.388 0.400 0.402 0.414 0.427 0.442

336 0.380 0.413 0.406 0.420 0.416 0.430 0.428 0.432 0.426 0.433 0.452 0.452 0.526 0.505

720 0.412 0.442 0.418 0.437 0.440 0.452 0.427 0.445 0.431 0.446 0.462 0.468 0.684 0.591

平均 0.362 0.400 0.372 0.396 0.381 0.406 0.383 0.407 0.387 0.407 0.414 0.427 0.489 0.478

Electricity

96 0.138 0.236 0.151 0.245 0.157 0.250 0.148 0.240 0.181 0.270 0.168 0.272 0.177 0.264

192 0.156 0.252 0.163 0.256 0.177 0.263 0.162 0.253 0.188 0.274 0.184 0.289 0.183 0.271

336 0.172 0.269 0.180 0.274 0.189 0.282 0.178 0.269 0.204 0.293 0.198 0.300 0.198 0.288

720 0.210 0.302 0.224 0.311 0.233 0.316 0.255 0.317 0.246 0.324 0.220 0.320 0.234 0.322

平均 0.169 0.265 0.180 0.271 0.189 0.278 0.178 0.270 0.205 0.290 0.193 0.295 0.255 0.300

Exchange

96 0.093 0.217 0.081 0.199 0.087 0.205 0.086 0.206 0.088 0.205 0.107 0.234 0.085 0.211

192 0.193 0.314 0.171 0.294 0.179 0.300 0.177 0.299 0.176 0.299 0.226 0.344 0.181 0.312

336 0.363 0.441 0.321 0.409 0.333 0.417 0.331 0.417 0.301 0.397 0.367 0.448 0.471 0.508

720 0.968 0.737 0.837 0.688 0.912 0.719 0.847 0.691 0.901 0.714 0.964 0.746 0.858 0.695

平均 0.404 0.427 0.352 0.397 0.378 0.410 0.360 0.403 0.367 0.404 0.416 0.443 0.399 0.432
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续表 2

数据集 输出长度
CFuseTS FilterTS TimeMixer iTransformer PatchTST TimesNet FreTS

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Traffic

96 0.383 0.274 0.448 0.309 0.485 0.323 0.395 0.268 0.462 0.295 0.593 0.321 0.512 0.328

192 0.401 0.282 0.455 0.307 0.488 0.322 0.417 0.276 0.466 0.296 0.617 0.336 0.507 0.325

336 0.416 0.290 0.472 0.313 0.507 0.321 0.433 0.283 0.482 0.304 0.629 0.336 0.521 0.331

720 0.452 0.312 0.508 0.332 0.549 0.335 0.467 0.302 0.514 0.322 0.640 0.350 0.562 0.348

平均 0.413 0.290 0.471 0.315 0.507 0.325 0.428 0.282 0.481 0.304 0.620 0.336 0.526 0.333

Weather

96 0.158 0.211 0.162 0.207 0.166 0.213 0.174 0.214 0.177 0.218 0.172 0.220 0.182 0.236

192 0.209 0.256 0.209 0.252 0.209 0.251 0.221 0.254 0.225 0.259 0.219 0.261 0.219 0.217

336 0.253 0.286 0.263 0.292 0.264 0.293 0.278 0.296 0.278 0.297 0.280 0.306 0.270 0.313

720 0.324 0.336 0.344 0.344 0.342 0.343 0.358 0.349 0.354 0.348 0.365 0.359 0.348 0.380

平均 0.236 0.272 0.244 0.274 0.245 0.275 0.258 0.278 0.259 0.281 0.259 0.287 0.255 0.300

最优结果的次数 31 20 10 16 0 1 0 5 1 1 0 0 0 0

注：表中加粗数值代表最优结果，下划线数值代表次优结果。
  

3.5    消融实验

为了验证 CFuseTS 模块设计的有效性，本文

在 ETTm1、Weather、Electricity 3 个数据集上进行

了消融实验。具体来说，评估了以下变体：w/o-
PACF(删除相位感知复值滤波模块) 和 w/o-MD-
SL(删除多域协同损失模块)。

表 3 给出了消融实验的结果，可以观察到，删

除相位感知复值滤波模块后，模型在 3 个数据集

的平均 MSE 分别上升 0.3%、2.1%、1.3%，平均性

能下降约 1.23%，这验证了复数域建模，多尺度滤

波方法的必要性；删除多域协同损失模块后，模

型的平均 MSE 分别上升 1.0%、1.6%、1.5%，平均

性能下降约  1.37%，证明了多域约束对模型预测

精度的提升价值。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Ablation experimental results

 

数据集 输出长度
CFuseTS w/o PACF w/o MDSL

MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ETTm1

96 0.298 0.349 0.338 0.370 0.344 0.375

192 0.341 0.375 0.345 0.370 0.345 0.370

336 0.378 0.396 0.345 0.413 0.379 0.390

720 0.437 0.429 0.438 0.423 0.428 0.423

平均 0.364 0.387 0.367 0.394 0.374 0.390

Weather

96 0.158 0.211 0.172 0.215 0.192 0.232

192 0.209 0.256 0.219 0.261 0.226 0.263

336 0.253 0.286 0.268 0.301 0.266 0.296

720 0.324 0.336 0.368 0.373 0.322 0.341

平均 0.236 0.272 0.257 0.288 0.252 0.283

Electricity

96 0.138 0.236 0.165 0.264 0.190 0.270

192 0.156 0.252 0.164 0.263 0.163 0.256

336 0.172 0.269 0.186 0.284 0.172 0.268

720 0.210 0.302 0.212 0.315 0.210 0.302

平均 0.169 0.265 0.182 0.282 0.184 0.274
 

 

4   结束语

本文提出了一种基于复值相位感知与多域协

同损失的多元长时间序列预测模型 CFuseTS。它

以复数域建模为核心，通过多尺度复值滤波模块

提取变量间的频率与相位特征，结合时域、频域、
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结构域的动态损失进行约束，实现对复杂时序数

据多维度特征的协同优化，突破了传统实数域模

型丢失相位特征的局限。在 8 个公开数据集上的

实验表明了 CFuseTS 模型的有效性。未来研究将

专注于轻量化模型架构设计与多变量预测扩展，

以提升模型的实用性与泛化能力。
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