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ABSTRACT

长期时间序列预测（LTSF）受制于建模跨越多个时
间尺度和频率分辨率的复杂依赖关系的挑战。现有方
法，包括 Transformer和基于MLP的模型，通常难以
以统一且结构化的方式捕捉这些交织的特点。我们提
出了双金字塔注意力网络（DPANet），这是一种新型
架构，明确地解耦并同时建模时间多尺度动态和频谱
多分辨率周期性。DPANet构建了两个平行的金字塔：
一个基于逐步下采样的时间金字塔，另一个基于带通
滤波的频率金字塔。我们的模型核心是跨金字塔融合
块（Cross-Pyramid Fusion Block），它通过交叉注意
力促进对应金字塔层级之间的深度交互信息交换。这
种融合按照从粗到细的层次进行，使全局上下文能够
指导局部表示学习。在公共基准上的广泛实验表明，
DPANet 实现了最先进的性能，显著优于先前模型。
代码可在 https://github.com/hit636/DPANet获得。

Index Terms— 时间序列预测，注意力机制，多
尺度学习，金字塔网络。

1. 介绍

时间序列预测在众多实际应用中是一项关键任
务，其广泛的实际效用和复杂的理论问题推动了这一
领域的发展 [1]。该领域对多个关键部门产生了重要影
响，包括金融市场分析 [2]、能源需求管理 [3]、气象预
报 [4]以及交通系统优化 [5]。尽管深度学习的最新进
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展，特别是基于 Transformer和 MLP架构的发展 [6]
显著提高了性能，但仍存在一个基本挑战：有效建模
时间序列数据中存在的层次结构。

真实世界的时间序列是由多尺度的时序模式（例
如，日趋势与年趋势）和多分辨率的频率成分（例如，
高频波动与低频季节性）组成的。这些属性是正交的
但又紧密耦合；例如，长期的季节趋势会调制高频的
日模式。然而，现有的模型如 PatchTST[7]虽然擅长
处理长程依赖关系，但却缺乏这种复杂多分辨率分析
的明确结构。

本文认为，解决长期时间序列预测（LTSF）的挑战
需要一个能够反映时间序列数据固有多级结构的模型
架构。借鉴信号和图像处理中的金字塔网络 [8]，并在
多尺度融合模型的最新进展 [9]的基础上，我们提出了
一种分解时域和频域层次并通过交互式融合集成它们
的方法。我们引入了双金字塔注意力网络（DPANet），
其采用双流架构，包含两个金字塔：一个通过下采样
捕捉多尺度分层特征的时序金字塔，以及一个使用带
通滤波分离周期性模式的频率金字塔。核心创新是跨
金字塔融合块，通过交叉注意力实现对应金字塔层级
之间的深度信息交换。

我们的贡献有三个方面：（1）我们提出了一种新
颖的双金字塔架构，用于并行的时间和频率域分析。
（2）我们设计了一种跨金字塔融合机制，以实现深层
次的特征交互。（3）我们实证建立了 DPANet作为长
期序列预测新强基线的优越性。

https://arxiv.org/pdf/2509.14868v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14868v1


2. 相关工作

2.1. 基于变压器的时序预测

基于 Transformer 的模型通过利用注意力机制来
捕捉长距离依赖性，达到了最先进的水平。创新集中
在提高效率和将该机制适应于时间数据上。值得注意
的例子包括使用 ProbSparse 注意力的 Informer[10]、
带有自相关机制的 Autoformer[11]和在频域中操作的
FEDformer[12]。最近，受视觉 Transformer（ViT）启
发的 PatchTST[7]通过分块处理时间序列展示了巨大
的成功。尽管这些方法非常强大，但它们通常仅在一
个领域内运行（无论是时间还是频域）。DPANet 通过
并行显式建模这两个领域，并促进它们之间的深层次、
层次化交互而区别开来。

2.2. 基于MLP的时间序列预测

近期的研究表明，轻量级的基于 MLP 的模型
可以出奇地有效。N-BEATS[13] 使用了一种带有基
函数扩展原理的深层 MLP 块堆栈。DLinear[6]进一
步简化了这一点，表明对分解的趋势和季节性应用单
一线性层可以超越复杂的 Transformer。沿这一趋势，
TSMixer[14]等模型已成功将MLP-Mixer架构适应于
高效的时间和通道特征提取。DPANet 从这一范式中
学习，通过使用高效的计算块，但将其嵌入到结构化
的分层框架内以明确捕捉简单的MLPs忽略的多尺度
和多分辨率特性。

2.3. 多尺度与多分辨率方法

多尺度和多分辨率分析是时间序列的经典方法，
已被整合进各种深度学习模型中。Pyraformer[15]使
用金字塔注意力结构来减少复杂性，而 TimesNet[16]
则根据通过 FFT发现的周期性将 1D系列重塑为 2D
张量。最近如 TimeMixer[17]的混合模型利用了多尺
度分解。DPANet 通过构建用于时间域和频谱域的两
个不同且并行的金字塔，推进了这一领域的研究，并
引入了一种新颖机制以实现它们的交互融合，从而实
现了比先前工作更加全面和原则性的分层分析。

3. 方法

3.1. DPANet 架构

给定一个历史多元时间序列 X ∈ RLin×C，其中
Lin 是回看窗口长度且 C 是变量数，我们的目标是预
测未来序列 Y ∈ RLpred×C 的长度为 Lpred。

如图 1所示，DPANet 架构系统地解耦和融合多
尺度时间和多分辨率信息。输入首先通过一个 RevIN
层 [18]进行归一化。模型的核心是一系列新颖的交叉
金字塔融合块操作，这些操作在并行的时间和频率金
字塔上进行。融合遵循从粗到细的分层原则，其中高
层次语义指导低层次特征学习。最终预测头将融合后
的表示映射到预报，然后通过逆 RevIN变换进行反归
一化。

3.2. 双重金字塔表示法

为了同时捕捉不同时间粒度和频率带的动力学特
性，我们从归一化的输入X ′ 构建两个并行的特征金
字塔。

时间金字塔时间金字塔：，Pt = {T (0), . . . ,T (S−1)}，
是通过对输入序列X ′在时间域内逐步降采样创建的。
令 T (0) = X ′。每一后续级别通过以下方式获得：

T (s) = AvgPool1d(T (s−1)) ∈ R(Lin/2
s)×C (1)

其中 s ∈ {1, . . . , S − 1}是尺度级别。该金字塔有效地
捕捉了从细粒度细节到粗粒度趋势的序列结构。

频率金字塔：频率金字塔Pf = {F (0), . . . , F (S−1)}
是通过将输入序列分解为不同的频率分辨率创建的。
我们首先计算输入 F = RFFT(X ′) 的实数傅里叶变
换。然后将频谱划分成 S个不相交的、对数间隔的带。
这种对数分区至关重要：它为低频分量分配更精细的
分辨率，这些分量通常对应于主导的长期季节性变化，
而将高频噪声分组得更为粗糙。

对于每个频带 s，我们创建一个二进制掩码M (s)

来隔离其频率范围。对应的金字塔级别 F (s)通过应用
此掩码并将结果逆 RFFT变换回时域进行重建：

F (s) = IRFFT(F �M (s)) ∈ RLin×C (2)

其中�表示逐元素乘法。每个 F (s)代表原始序列的特
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Fig. 1. DPANet的整体架构。该模型将时间序列分解为并行的 (a) 时间金字塔和 (b) 频率金字塔。这些表示然
后通过一组 (c) 跨金字塔融合块以从粗到细的层次结构进行融合。

定周期分量，有效地隔离不同的季节性模式以供融合
阶段使用。

3.3. 分层交叉金字塔融合

DPANet的核心是分层融合过程，该过程从最粗
的尺度操作到最细的尺度。在每个尺度 s上，采用交
叉金字塔融合块来促进时间表示和频率表示之间的深
层交互。

特征嵌入：在融合之前，每个金字塔的表示 T (s)

和 F (s) 首先被重塑以将每个通道视为一个独立实例，
然后通过尺度特定的线性层嵌入到 dmodel 维特征空间
中，生成初始隐藏状态 h

(s)
t 和 h

(s)
f 。这种重塑将每个

通道的时间序列视为初始嵌入中的独立实例，而它们
之间的关系则由交叉注意力机制稍后捕获。

交叉金字塔融合块：这个模块实现了两个域之间
的双向信息流动。令 ht 和 hf 为当前尺度的输入表示
h

(s)
t 和 h

(s)
f 。首先，两个并行的交叉注意力层丰富了

这些表示：

h′
t = LayerNorm(ht + CrossAttn(ht,hf ,hf )) (3)

h′
f = LayerNorm(hf + CrossAttn(hf ,ht,ht)) (4)

其中 CrossAttn(Q,K, V )表示一个标准的多头注意力

模块。这两种丰富的表示随后被拼接，并通过前馈网
络（FFN）进行深度融合。输出最终被分解回更新后
的时域和频域表示，h̃

(s)

t 和 h̃
(s)

f 。

融合过程从最粗的尺度（s = S − 1）开始，逐步
进行到最精细的（s = 0）。对于每个更精细的尺度 s，
从前一个较粗糙尺度融合输出的 h̄

(s+1)
t 和 h̄

(s+1)
f 通过

线性插值上采样以匹配当前序列长度。然后将它们作
为残差连接添加到初始嵌入 h

(s)
t 和 h

(s)
f 中，形成当前

融合块的输入：

h
(s)′

t = h
(s)
t + UpSample(h̄(s+1)

t ) (5)

h
(s)′

f = h
(s)
f + UpSample(h̄(s+1)

f ) (6)

其中 UpSample(·)将序列长度翻倍。这种从粗到细的
机制允许抽象的全局信息指导更精细层次上的表示
学习。

3.4. 预测

最终预测是由最细粒度（s = 0）的时间表示 ĥ(0)

生成的，其中包含了完全整合的多尺度和多分辨率信
息。一个线性预测头首先将序列池化表示 ĥ(0) 投影到
所需的预测长度 Lpred，得到归一化空间中的原始预



测。最后，通过应用存储的输入统计信息的逆 RevIN
变换，将该原始预测反归一化为最终输出。

4. 实验

4.1. 数据集和基线参考

我们在 8个广泛使用的LTSF基准上进行了实验：
ETT（ETTH1, ETTh2, ETTm1, ETTm2）、Weather、
Electricity 和 Traffic。我们将 DPANet与一组全面的
SOTA基线进行了比较，包括基于 Transformer的模
型（PatchTST, TimeXer）、基于MLP的模型（DLin-
ear, TSMixer）、多尺度模型（TimeMixer, MSD-Mixer,
TimesNet）和其他基于金字塔的模型（Pyraformer）。

4.2. 实验设置

我们遵循了标准的评估协议，所有模型均使用固
定输入序列长度L = 96在四个预测时域T ∈ {96, 192, 336, 720}
上进行了评估。所有模型都在相同的条件下进行训练，
并公平地调整超参数。均方误差（MSE）和平均绝对
误差（MAE）被用作评估指标。

4.3. 主要结果

如表 1所示，我们的模型在七个基准测试中始终
表现出优异的性能。DPANet在总共 28种设置中的 17
个 MSE 和 19 个 MAE 指标上取得了最佳结果。其优
势尤其体现在具有复杂模式的数据集（如 Electricity
和 ETTh1）上，在这些数据集中，DPANet 在所有预
测范围内的 MSE 和 MAE 都位居榜首。此外，在高
度波动的 Traffic数据集上，DPANet通过在最具挑战
性的长期预测（预测范围 720）中超越强大的竞争对
手证明了其稳健性。这些结果验证了我们双金字塔架
构的有效性。

4.4. 消融研究

我们进行了严格的消融研究以验证 DPANet的关
键组件（表 2）。完整模型始终优于所有变体。为了测
试我们的双域假设，我们设计了两个专用版本：一个
仅时间模型（融合两个相同的时间金字塔）和一个仅
频率模型（融合两个频谱金字塔）。这两种变体表现

显著不佳，证实了异构时间和频率信息的融合至关重
要。此外，将交叉注意力机制替换为更简单的方法（无
Cross-Fusion）导致最严重的性能下降。这一结果强调
了我们的交互式融合块是最关键组件。

5. 结论

在本文中，我们介绍了双金字塔注意力网络
（DPANet），以解决长时序列预测（LTSF）中交织
的多尺度和多分辨率模式建模挑战。通过构建并行的
时间和频率金字塔，并通过一种原理上的、从粗到细
的交叉注意力机制将它们融合，DPANet实现了对复
杂时间序列动态的更全面和结构化的表示。广泛的实
验结果表明，DPANet在多个基准测试中表现出优越
性能。



Table 1. 长期预测任务的综合结果。最佳结果在粗体中突出显示，而第二好的结果是下划线的。
模型 DPANet 时间混合器 MSD-混频器 时间 X器 补丁 TST 时间网 D线性 FEDformer 金字塔形器

度量 均方误差 平均绝对误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 均方误差 均方误差 平均绝对误差 均方误差 均方误差

ET
T

h1

96 0.371 0.398 0.375 0.400 0.377 0.391 0.382 0.403 0.460 0.447 0.384 0.402 0.407 0.412 0.395 0.424 0.664 0.612
192 0.420 0.419 0.429 0.421 0.427 0.422 0.429 0.453 0.477 0.429 0.436 0.429 0.446 0.441 0.469 0.470 0.790 0.681
336 0.441 0.441 0.458 0.448 0.469 0.443 0.468 0.448 0.546 0.496 0.491 0.469 0.489 0.467 0.547 0.495 0.891 0.738
720 0.461 0.458 0.498 0.482 0.485 0.475 0.469 0.461 0.544 0.517 0.521 0.500 0.513 0.510 0.598 0.544 0.963 0.782

ET
T

h2

96 0.292 0.340 0.289 0.342 0.284 0.345 0.308 0.355 0.745 0.584 0.340 0.374 0.340 0.394 0.358 0.397 0.645 0.597
192 0.374 0.391 0.378 0.397 0.362 0.392 0.363 0.389 0.393 0.405 0.402 0.414 0.482 0.479 0.429 0.439 0.788 0.683
336 0.383 0.411 0.386 0.414 0.399 0.428 0.414 0.423 0.427 0.436 0.452 0.452 0.591 0.541 0.496 0.487 0.907 0.747
720 0.411 0.430 0.412 0.434 0.426 0.457 0.414 0.432 0.436 0.450 0.462 0.468 0.839 0.661 0.463 0.474 0.963 0.783

ET
T

m
1

96 0.319 0.349 0.320 0.357 0.304 0.351 0.318 0.356 0.352 0.374 0.338 0.375 0.346 0.374 0.379 0.419 0.543 0.510
192 0.343 0.378 0.361 0.381 0.344 0.375 0.362 0.383 0.374 0.387 0.374 0.387 0.382 0.391 0.389 0.387 0.557 0.537
336 0.379 0.393 0.390 0.404 0.380 0.395 0.395 0.407 0.421 0.414 0.410 0.411 0.415 0.415 0.445 0.459 0.754 0.655
720 0.431 0.422 0.454 0.441 0.427 0.428 0.452 0.441 0.462 0.449 0.478 0.450 0.473 0.451 0.543 0.490 0.908 0.724

ET
T

m
2

96 0.173 0.255 0.175 0.258 0.169 0.259 0.171 0.256 0.183 0.270 0.187 0.267 0.193 0.293 0.203 0.287 0.435 0.507
192 0.233 0.297 0.237 0.299 0.232 0.300 0.237 0.299 0.255 0.314 0.249 0.309 0.284 0.361 0.269 0.328 0.730 0.673
336 0.291 0.335 0.298 0.340 0.292 0.337 0.296 0.338 0.309 0.347 0.321 0.351 0.382 0.429 0.325 0.366 1.201 0.845
720 0.390 0.395 0.391 0.396 0.392 0.398 0.392 0.394 0.412 0.404 0.408 0.403 0.558 0.525 0.421 0.415 3.345 1.451

天
气

96 0.168 0.211 0.202 0.261 0.148 0.212 0.157 0.205 0.186 0.227 0.172 0.220 0.195 0.252 0.217 0.296 0.622 0.566
192 0.207 0.246 0.208 0.250 0.200 0.262 0.204 0.247 0.234 0.265 0.219 0.261 0.237 0.295 0.276 0.336 0.739 0.624
336 0.250 0.285 0.251 0.278 0.256 0.310 0.261 0.290 0.284 0.301 0.280 0.306 0.282 0.331 0.339 0.380 1.004 0.753
720 0.338 0.339 0.339 0.341 0.327 0.362 0.340 0.341 0.356 0.349 0.365 0.359 0.359 0.345 0.403 0.428 1.420 0.934

电
力

96 0.152 0.245 0.153 0.247 0.161 0.253 0.182 0.278 0.190 0.296 0.168 0.272 0.210 0.305 0.169 0.273 0.386 0.449
192 0.161 0.257 0.166 0.256 0.169 0.269 0.199 0.263 0.196 0.304 0.184 0.322 0.210 0.305 0.201 0.315 0.378 0.443
336 0.183 0.273 0.185 0.277 0.188 0.286 0.193 0.312 0.217 0.319 0.198 0.300 0.223 0.319 0.200 0.304 0.376 0.443
720 0.227 0.307 0.225 0.317 0.229 0.311 0.233 0.312 0.258 0.352 0.220 0.320 0.258 0.350 0.246 0.355 0.376 0.445

交
通

96 0.459 0.274 0.462 0.285 0.500 0.324 0.428 0.271 0.526 0.347 0.593 0.321 0.650 0.396 0.587 0.366 0.867 0.468
192 0.471 0.291 0.473 0.296 0.500 0.324 0.448 0.282 0.522 0.332 0.617 0.336 0.598 0.370 0.604 0.373 0.869 0.467
336 0.492 0.295 0.498 0.296 0.528 0.341 0.473 0.289 0.517 0.334 0.629 0.336 0.605 0.373 0.621 0.383 0.881 0.469
720 0.505 0.306 0.506 0.313 0.561 0.369 0.516 0.307 0.552 0.352 0.640 0.350 0.645 0.394 0.626 0.382 0.896 0.473

第 1次计数 17 19 1 2 7 2 3 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Table 2. DPANet 组件的消融研究在 ETTm2 和
Weather数据集上的表现。

模型 DPANet 仅时间 仅频率 无交叉融合

度量 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ettm2

96 0.173 0.255 0.182 0.276 0.186 0.259 0.215 0.295
192 0.233 0.297 0.242 0.325 0.240 0.319 0.268 0.412
336 0.291 0.335 0.316 0.362 0.309 0.355 0.342 0.468
720 0.390 0.395 0.412 0.417 0.426 0.409 0.461 0.472

天气

96 0.168 0.211 0.179 0.223 0.176 0.218 0.192 0.253
192 0.207 0.246 0.220 0.257 0.223 0.242 0.243 0.293
336 0.250 0.285 0.268 0.312 0.261 0.304 0.268 0.332
720 0.338 0.339 0.351 0.352 0.349 0.346 0.373 0.412
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