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摘摘 要要：为解决现有频谱预测模型在采集于真实环境中的具有非平稳特征的数据集上的预测性

能较差的问题，提出一种融合DS-Attention的 Informer频谱预测改进方法。将DS-At-
tention可以防止过平稳化优点与 Informer自注意力蒸馏机制能够压缩网络参数量的优

点相结合，在真实环境采集的频谱数据集上进行广泛实验，与 5种典型模型进行预测

性能对比。结果表明：所提出的方法在MAE、RMSE、R2 及MAPE等性能指标方面

均取得最好结果。相较于传统神经网络模型 LSTM与TCN，在 RMSE上分别提升了

31.0% 与 56.0%；相较于 Transformer变体模型 Autoformer与 Informer，分别提升了

18.4%与9.0%，验证了所提方法的有效性。
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ABSTRACT: An enhanced Informer-based spectrum prediction method incorporating De-Station-
al-Attention（DS-Attention）was proposed to address the performance limitations of existing
spectrum prediction models when applied to real-world non-stationary datasets. The proposed ap-
proach synergistically combined the anti-over-stational capabilities of DS-Attention with the pa-
rameter-efficient characteristics of Informer’s self-attention distillation mechanism. Extensive ex-
periments performed on authentic spectrum measurement datasets demonstrate that the method
achives superior performance across multiple evaluation metrics, including MAE, RMSE, R2,
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and MAPE, outperforming five baseline models. Specifically, compared with conventional neural
network models such as LSTM and TCN, the proposed method achieves RMSE improvements
of 31.0% and 56.0%, respectively. When benchmarked against Transformer variants Autoformer
and Informer, it achieves RMSE improvements of 18.4% and 9.0%, respectively. These results
substantiate the effectiveness of the proposed approach.
KEYWORDS: cognitive radio； spectrum prediction； non-stationary time series； deep learn-

ing；Informer；DS-Attention

认知无线电能够有效提高电磁频谱利用率，

通过频谱感知、频谱决策、频谱共享及频谱切换四

大关键技术共同作用而实现认知用户（secondary
user，SU）对频谱资源的充分利用[1-2]。频谱预测

作为一种辅助技术，在认知无线电网络方面具有

广泛的应用。例如，辅助频谱感知[3]应用于动态

频谱接入技术[4]以及辅助频谱共享过程[5]等。借助

频谱预测可以实现主动管理频谱，并实现降低延

迟、提高能效及吞吐量的目的[6]。传统频谱预测

方法通过模型驱动，在实际场景下预测性能受限。

数据驱动的方法主要包含机器学习方法及深

度学习方法[7]。其中，深度学习通过非线性建模

能力可有效提取频谱数据中的复杂依赖关系。长

短期记忆（long short-term memory，LSTM）网

络在频谱预测中被广泛应用。早期研究通过基础

LSTM实现信道状态预测[8-9]，后续改进结合田口

法优化参数提升信号电平预测精度[10]，而卷积长

短期记忆（convolutional long short-term memory，
ConvLSTM）网络通过卷积结构进一步捕获时频

空多维特征[11]。双向卷积长短期记忆（bidirec-
tional convLSTM，bi-ConvLSTM）网络与序列到

序列（sequence to sequence，seq2seq）的融合架构

突破了单维度预测限制[12]，但上述 LSTM衍生模

型仍存在长期依赖捕捉能力受限的固有缺陷。

为应对长期频谱预测挑战，基于注意力机制

的Transformer模型展现出了独特优势，但其平方

级计算复杂度制约了实际应用。针对此问题，研

究者提出了多维度改进方案。Reformer方法通过

哈希注意力降低计算开销[13]；Autoformer方法创

新性地采用序列分解策略提升趋势周期建模能

力[14]；Informer方法则通过注意力蒸馏实现参数压

缩[15]。尽管改进模型增强了全局建模能力，但在实

际采集的非平稳频谱数据上仍存在性能瓶颈。值

得注意的是，现实场景的频谱时序普遍具有非平

稳特性，近期提出的 Non-stationary Transformers
通过平稳化处理与去平稳注意力的协同机制[16]，

能够在保持时序依赖的同时，缓解过度平稳化问

题，为复杂环境下的频谱预测提供了新思路。

本文针对Transformer及其变体模型在预测过

程中训练数据需求量大、预测输出效率低、在非

平稳预测任务中性能降低等问题，提出了一种融

合 DS-Attention 的 Informer 频谱预测改进方法。

首先，归纳分析了当前频谱预测的相关方法；其

次，描述了基于异构认知无线电网络下的系统模

型，并对现实世界所采集的频谱数据集进行了分

析；再次，对本文所提出的融合 DS-Attention的
Informer网络模型的设计过程及原理进行解释；最

后，基于现实通信环境中采集的数据集进行了仿

真验证。结果表明，所提模型相比基线模型在各

性能指标上具有较大提升。

1 系统模型与频谱数据分析

1.1 系统模型

本文所定义的长期频谱预测问题，是基于在

不同位置及宽频段内采集的历史频谱数据，对未

来多个时隙、多个频带的频谱占用情况进行预测。

如图 1 所示，对于一个具有 I个主用户及 J个次用

户所构成的异构认知无线电网络，频谱传感器将

获取的宽频带历史感知数据上传至频谱数据库并

生成频谱图，频谱数据库将该数据用于长期频谱

预测模块中进行离线训练，当频谱接入任务来临

时，对未来频谱使用情况进行预测，以指导下一

步的频谱接入。假设 K个频谱传感器持续监测 F个

频段的使用情况，并将接收到的信号功率传输至

该地区的频谱数据库。考虑到实际情况中难以对

每个位置的频谱进行精确测量，因此，将感兴趣

的位置区域划分为网格状，通过( x, y )网格创建

插值频谱图，其中 x ∈{1, 2,⋯,X },y ∈{1,2,⋯,

Y }。本文模型中频谱传感器呈稀疏分布，因此，

选择逆距离加权的方法融合各频谱传感器的接收

信号功率。对于给定空间位置( x, y )在 f频段 t时
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图图 11 系统模型系统模型

Fig. 1 System model

隙内的插值频谱测量值 p( x, y )( f , t )可表示为[17-18]

p( x, y )( f , t ) =∑
k = 1

K

ω ( x, y )
k pk( f , t ) （1）

式中：pk( f , t )表示第 k个频谱传感器在 f频段下，t时

隙内的接收信号功率；ω ( x, y )
k 为第 k个频谱传感器的

权重系数，其表达式为

ωk
( x, y ) = ( dk ( x, y ))-α

∑
n = 1

K

( dn ( x, y ))-α
（2）

式中：dk ( x, y )表示网格( x, y )到第 k个频谱传感器的

欧式距离；α为路径损耗指数（取值介于 2~6 之

间）。因此，插值后的频谱测量值可以表示为一个

四阶张量：

P ∈ ℝX × Y × F × T （3）

网格( x, y )以 L表示，即 L表示以正方形单位

面积定义的网格空间中某一特定位置( x, y )。因

此，四阶张量可以表示为

P ∈ ℝL × F × T （4）

式中：L、F、T分别代表空间、频率、时间 3个指

标。而频谱预测本质上是时间序列预测问题，即

根据时间顺序所获得的历史数据 Pt，预测 Pt + Δt，

因此，所定义的基于现实世界数据的频谱预测问

题可表示为

[ Pt - n,Pt - n + 1,⋯,Pt]→[ Pt + 1,Pt + 2,⋯,Pt + m]（5）

式中：n、m分别表示历史观测值序号及预测步数。

1.2 频谱数据分析

由于模型生成的数据可能遵从某些统计规律

而与实际情况不符，为更加接近实际通信环境，

采用实际测量数据集。在 Electrosense[19]开放API
上获取 600~800 MHz频段的聚合频谱测量数据。

该数据集来源于位于西班牙马德里市中心 6 km范

围内 2 个传感器的实地测量数据。从 2021 年 6 月 1

日至 2021 年 6 月 8 日，以 1 min 的时间间隔及 2

MHz的频率间隔对 600~800 MHz频段进行不间断

测量，得到的接收信号功率。

为明确频谱数据是否可以用于长期频谱预测

工作，需要对数据进行相关性分析。采用 Pearson
相关系数分别对频谱数据的时间、频率相关性进

行分析。对于 2 个随机变量 x、y，其 Pearson相关

系数表达式为

rxy =
∑
i = 1

n

( xi - x̄ )( yi - ȳ )

∑
i = 1

n

( xi - x̄ )2∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2
（6）

式中： x̄、 ȳ分别为随机变量的均值；rxy取值范围

为[-1，1]，取值越接近 1（或-1），则表明随机

变量正（负）相关性越明显。该数据集分为室外采

集和室内采集 2 个部分，对数据 600~800 MHz频
段内频谱使用情况及频率相关性进行分析，对数

据持续 1 000 min的时间相关性进行分析，其时间-

频谱及时间、频率相关性可视化图像如图2所示。

由图 2（a）、（d）可知，室内外频谱使用情况

主要集中于以 625 MHz及 800 MHz为中心频率的

频段范围内。由图 2（b）、（e）可知，在时间维度

上，无论是短时间内还是在较长时间范围内，二

者均存在极强的相关性，其值接近于极值 1，呈现

明显正相关。由图 2（c）、（f）可知，频率相关性

呈现点状分布，虽然在频率维度上的相关性略差

于时间维度，但存在某些频率点如 625 MHz、
650MHz、690 MHz、750 MHz等处呈现明显相关
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图图 22 室内外频谱数据频谱图及相关性分析室内外频谱数据频谱图及相关性分析

Fig. 2 Indoor and outdoor spectrum data spectrum diagrams and correlation analysis

性。由此可知，该数据存在明显的长时间依赖性

与频率相关性，即过去的频谱使用情况对未来的

结果将会产生一定程度上的影响，可以用于长期

频谱预测。

2 网络模型

2.1 Informer模型压缩网络参数原理

Transformer架构因其强大的长距离依赖建模

能力，在时序预测任务中展现出显著优势。然而，

标准Transformer模型的高计算复杂度与资源需求

制约了其在资源受限场景下的实际应用。针对上

述缺陷，Informer模型创新性地采用稀疏注意力机

制与自注意力蒸馏技术，有效降低了计算复杂度

与参数量，通过单步输出预测序列的架构设计，

减少误差传递的同时提升推理效率[15，20-21]，其模

型结构如图 3所示。图中，[ Pt - n,Pt - n + 1,⋯,Pt]为

输入的历史频谱观测数据。Informer通过自注意力

蒸馏机制降低数据维度和网络参数量。在 Informer
的编码器架构中，具有 2 个可以压缩数据维度的

图图 33 Informer模型结构模型结构

Fig. 3 Structure of Informer model
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编码结构，其具体结构如图4所示。

图图 44 编码器自注意力蒸馏机制编码器自注意力蒸馏机制

Fig. 4 Self-attention distillation mechanism of the encoder

Informer采用自注意力蒸馏对重点特征进行提

取，编码器 1在稀疏注意力机制之后分别添加一层

一维卷积层和池化层，对特征进行下采样，使得

其输出相较于输入在长、宽维度上折半，对输入

序列进行压缩，有效对稀疏注意力机制进行降维。

编码器 2具有和编码器 1相同的结构，但其输入数

据为时间序列后半部分，即只接收输入序列的一

半数据，并且去掉一层自注意力蒸馏层，目的是

在最终输出时与编码器 1的输出维度对齐，以便对

二者输出的特征图进行拼接并传输至解码器当中。

二者结合不仅能够降低数据维度，还可以减少网

络参数量。

最后，Informer通过特定的生成式解码器一次

性输出预测结果，克服了Transformer的动态解码

预测过程所带来的低效输出问题。这种生成式结

构专为长时间序列预测任务设计，也为多步频谱

预测奠定基础，避免了Transformer动态解码一步

预测所带来的误差累积。

2.2 DS-Attention原理

该实验中的混凝土箱型梁桥在爆炸荷载作用

下，仍面临传统Transformer在非平稳真实数据中

的性能退化问题，现有改进方案多采用序列平稳

化处理以降低预测难度，但该策略与真实场景中

普遍存在的非平稳特性相矛盾，难以满足频谱预

测等需适应动态变化环境的实际需求。为此，文

献[16]提出，通过标准化操作增强序列平稳性以

改善可预测性[22]，继而设计去平稳注意力模块以

重构原始时序依赖关系。该协同机制在抑制过度

平稳化的同时，能够有效保留非平稳特征的关键

时间依赖性，显著提升复杂场景下的预测鲁棒性。

标准化模块用以处理由序列均值和标准差引

起的非平稳特性，假设输入序列为

X =[ x1, x2,⋯, xS]T ∈ ℝS × C （7）

式中：S、C分别为输入序列长度和变量数。其标

准化过程为

x′i =
1
σx

⊙ ( xi - μx) （8）

μx =
1
S∑i = 1

S

xi （9）

σx =
1
S∑i = 1

S

( xi - μx)2 （10）

式中：x′i为归一化之后的序列；μx、σx为序列的均

值及标准差；⊙表示逐元素积。

平稳化后的注意力计算为

Q′ =
Q - 1μT

Q

σx

,K′ =
K - 1μT

K

σx

（11）

Q′K′T =
1
σ2

x

( QK T - 1 ( μT
Q K

T)-

( QμK) 1T + 1 ( μT
Q μ

T
K) 1T) （12）

softmax ( QK T

dk
)= softmax

(
σ2

x Q′K′T + 1 ( μT
Q K

T)+( QμK) 1T - 1 ( μT
Q μ

T
K) 1T

dk
)

（13）

式中：μQ、μK ∈ ℝdk × 1, 1 ∈ ℝS × 1 分别为注意力机制

查询向量 Q和键向量 K的均值；σx 为原始序列的

标准差；( QμK) 1T,1 ( μT
Q μT

K) 1T 表示对矩阵 σ2
xQ′K′T

每一行添加偏移。根据 softmax函数的行平移不变

原理，对输入矩阵的同一行添加任意常数，输出

不变，因此，平稳化后的注意力计算可化简为

softmax ( QK T

dk
)= softmax (σ2

xQ′K′T + 1 ( μT
Q K

T)

dk
)

（14）

为了恢复数据的非平稳特征以防止过平稳化，

DS-Attention引入去平稳因子。令 σ2
x = τ,KμQ =

Δ，将去平稳因子代入 softmax计算中得到去平稳

注意力，可表示为

Attn( Q′,K′,V, τ,Δ )= softmax ( τQ′K′T + 1ΔT

dk
) V

（15）

式中：V为注意力机制的值向量；τ、μ均通过多

层感知机（multilayer perceptron，MLP）从未平

稳化的原始序列及其均值与方差等统计信息当中

学习得到，该方式使得去平稳因子可以根据输入

序列的不同特性进行自适应调整，更好地捕捉数

据当中的非平稳特性，去平稳因子可表示为

log τ = MLP ( σx, x ) （16）
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Δ = MLP ( μx, x ) （17）

DS-Attention能够在保证预测性能的同时，

保持原始序列固有的非平稳特性，将其恢复为时

间依赖性，以适用于现实场景下的频谱预测任务。

3 融合 DS-Attention 的 Informer 频谱预测

算法

频谱预测是基于真实场景的时间序列任务，

用户接入频段进行通信带有随机性，因此，频谱

数据必然具备非平稳特性。尽管 Informer模型在

长时间序列中已经表现出较好的预测性能，但其

并未考虑到时间序列非平稳特征对于长时间序列

预测任务的影响。因此，其在真实环境的频谱预

测仍有待改进。为了实现真实场景下频谱数据预

测性能的提升，需要针对序列的非平稳特性进行

处理。Passalis等[23]提出一种用于时间序列预测的

深度自适应输入归一化层，通过学习数据分布动

态调整归一化方案，解决了深度学习模型在处理

非平稳时间序列预测时性能退化的问题；Yang
等[24]通过因果卷积增强对复杂时间序列特征提取

能力，并结合门控循环单元优秀的提取时间特征

的能力对数据中的长短期依赖关系进行再学习[25]，

有效弥补了 Informer模型在处理非平稳和非线性

时间序列数据时的不足；Yang等[26]提出一种基于

平滑滤波注意力机制和差分注意力模块的深度学

习模型Diviner，通过对非平稳特性进行建模，捕

获其中的稳定规律，实现符合历史规律的非平稳

预测。

本文提出一种融合 DS-Attention的 Informer
频谱预测改进模型，由DS-Attention替换 Informer
中的稀疏注意力机制，在避免过度提高计算复杂

度及模型维度的同时，保留频谱数据的非平稳特

征，防止过平稳化，实现预测性能的提升，改进

模型的预测流程如图5所示。

频谱数据先经历嵌入组合之后再进行平稳化

处理，其中输入序列 P =[ P1,P2,⋯,PT]H ∈ℝT × F，

T、F分别表示输入序列长度和变量数，即时间步

长与频率带宽。平稳化之后需要对输入序列进行

嵌入组合，由标量投射、局部时间戳嵌入组合而

成。输入序列的标量值通过一维卷积转换成为特

征维度向量[ μ1, μ2,⋯, μt]，表示为 { αμit}，其中 α

为平衡标量投射与局部及全局嵌入之间大小的因

子，由于经历了标准化，故取值为 1。局部嵌入用

以表示输入序列各个位置的信息，每个位置对应

嵌入一个向量，位置嵌入向量表示为 PE ( i )=
[ PE ( 0 ),PE ( 1 ),⋯,PE ( L )]。全局嵌入用以获

取数据当中的全局时间信息，全局嵌入是所有时

间戳嵌入向量的综合，表示为∑SE。经过平稳化

和嵌入组合后的输入可表示为

P feed
t [ i ]= αμit + PE ( i )+∑SE （18）

将嵌入组合之后的频谱数据进行平稳化处理，

使其具备良好的预测性，标准化过程可表示为

P feed
t

' = 1
σp

⊙ ( P feed
t - μp) （19）

μp =
1
T∑t = 1

T

P feed
t （20）

图图 55 融合融合DS-Attention的的 Informer模型预测流程模型预测流程

Fig. 5 Prediction process of the Informer model incorporating DS-Attention
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σp =
1
T∑t = 1

T

( P feed
t - μp)2 （21）

频谱数据经历嵌入及平稳化后，分别通过直

接输入、折半输入以及补零输入的方式进入编码

器 1、编码器 2 和解码器当中，融合DS-Attention
的 Informer频谱预测模型以去平稳化注意力代替

稀疏注意力。去平稳注意力表达式为

Attn ( Q',K',V, τ,Δ )=

softmax ( τPQ'K' T + 1ΔT
P

dk
) V （22）

Q' = Q - 1μTQ σp ,K' = K - 1μT
K σp （23）

式中：τP、ΔP为去平稳因子，可通过MLP从输入

的频谱数据及其统计特性中学习得到，当频谱数

据非平稳特性随环境动态变化时，去平稳因子根

据不同的输入频谱数据自适应调整。

融合 DS-Attention的 Informer频谱预测算法

在输入数据处理上保留嵌入操作，能够获取有利

于时间序列预测的时间与位置信息，在嵌入之后进

行平稳化操作，使得整体数据具备良好的可预测

性。DS-Attention引入的去平稳因子重新纳入非

平稳特性，网络模型从原始序列中学习到数据本

身具有的非平稳特征，防止过平稳化。此外，去

平稳因子通过MLP学习得到，计算复杂度较低。

将 Informer当中的稀疏自注意力机制替换为 DS-
Attention，保留了 Informer的简单网络结构与编码

器当中的自注意力蒸馏机制，实现了网络模型的

压缩，降低网络参数量，且去平稳因子也能克服

Informer不能捕获频谱预测数据当中非平稳特性的

缺陷。最后，在输出部分保留 Informer一次输出预

测结构，避免了Transformer动态解码输出预测结

果过程的低效及误差累积。该模型通过 DS -

Attention与 Informer网络结构的融合，实现了压缩

网络参数与生成式输出预测结果，且在处理动态

变化的非平稳频谱预测时更加高效灵活，提升了

在实际通信场景下采集频谱数据集上的预测性能。

4 实验与结果分析

4.1 实验设置

本 实 验 在 配 备 Intel Core i7-13700H CPU、

NVIDIA RTX 4060 GPU 和 16 GB 内存的计算机

上进行，使用 Python 3.8.0、PyTorch2.4.1 进行模

型训练。

为了定量分析融合 DS-Attention的 Informer
模型频谱预测性能，采用了时间序列预测任务当

中被广泛认可的性能评价指标，包括均方根误差

RMSE、平均绝对误差 MAE 以及平均绝对百分比

误差 MAPE，同时，增加决定系数 R2 衡量模型的

拟合优度，其表达式分别为

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( pi - p̂ i)2 （24）

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| pi - p̂ i （25）

MAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
||

|

|
||
pi - p̂ i
pi

（26）

R2 = 1- ∑
i = 1

n

( pi - p̂ i)2

∑
i = 1

n

( pi - p̄ i)2
（27）

式中：pi、p̂ i、p̄ i分别为真实值、预测值以及均值。

4.2 结果分析

时间序列数据的非平稳特征指的是数据的统

计特性，如方差、均值、协方差等随时间变化而

改变。真实通信环境下，由于用户数量的变化、

设备的开关机以及环境的改变等情况，频谱监测

数据信号强度将随时间改变，进而导致其均值随

时间变化。同时，在一些特殊的时段或区域，可

能会出现大量的干扰信号，导致频谱监测数据的

方差随之波动。因此，频谱数据通常具备非平稳

特征。为进一步验证该模型在非平稳数据集上的

有效性，对频谱数据集的非平稳特征进行分析，

对 620~630 MHz频段上的数据均值与方差随时间

进行可视化，将数据集按时间等分为 7 个时间段，

计算该频段内各频率频谱测量值均值与方差，结

果如图 6 所示。可以看出，在 620~630 MHz频段

上，该频谱监测数据集的均值与方差均随时间发

生变化，其中 622 MHz、628 MHz等几个频点上，

数据方差随时间变化尤为明显，表明该数据具有

非平稳特性。

为验证改进模型的有效性，选取自回归模型

（autoregressive integrated moving average， ARI-
MA）、 传 统 神 经 网 络 模 型 LSTM、 时 序 卷 积

（temporal convolutional network，TCN）及Trans-
former改进变体模型Autoformer与 Informer等作为

基线进行对比分析。根据对 Electrosense数据集的

分析可知，在 620~630 MHz频谱占用率最高，使

用情况更为复杂，因此，将该频段 10 MHz的范
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图图 66 620~630 MHz频段数据非平稳特征频段数据非平稳特征

Fig. 6 Non-stationary features of the data in the

620~630 MHz frequency band

围设置为预测带宽，预测步长设置为从短期预测

（20 min） 每 间 隔 20 min 逐 步 增 加 到 长 期 预 测

（120 min），回顾时间窗口设置为 100 min，各模型

仿真结果如图 7所示。可以明显看出，所提模型在

各项评价指标上的表现均为最优，并且在 120 min
时长的长期预测上也能保持良好的性能。其中，

ARI-MA本身是基于统计学原理进行预测，但是

模型过于简单，难以处理数据当中的复杂非线性

关系，在处理真实通信环境下的预测问题时性能

较差，只适合短期频谱预测，在步长增加至 100

min时，其RMSE、MAE、MAPE均有明显增加。

而TCN是基于卷积网络提取时间特征，根据频谱

数据的时间依赖性来进行预测，但是真实环境采

集的数据在频率上也有复杂的关联，本文实验针

对 10 MHz带宽上的多频点预测，TCN的 R2 相较

于其他模型表现不佳，表明其拟合能力不足。

LSTM作为处理长时间序列预测的常用方法，其

性能良好，但是在训练的过程中，由于其循环结

构导致训练时间较长，且会随预测步长增加进一

步增长，性能下降也较快，更适合处理中等长度

的预测问题。Autoformer能够有效捕捉长距离的

相关性，适用于长期预测，但是其预测性能数据

依赖性强，要想实现预测性能的提升，需要大量

数据进行训练，在回顾窗口较小而预测步长较长

时，预测性能较差，在预测步长为 100 min时，其

MAE达到 0.57。Informer作为Transformer的变体

结构，在降低计算复杂度上提升较大，但是其在

真实环境采集的数据集上性能仍有待提升。所提

模型在预测步长为 20 min 时 RMSE 为 0.4，而

LSTM、TCN的 RMSE分别为 0.58 与 0.91，所提

模型相较于二者分别提升了 31.0%与 56.0%。而

Transformer 变 体 模 型 Autoformer、 Informer 的

RMSE为 0.49与 0.44，所提模型分别提升了 18.4%
与 9.0%，预测性能均有明显提升。以Transformer
为架构的 Autoformer与 Informer长期预测任务当

中需要大量数据支撑，当预测步长为 120 min时，

图图 77 各模型各模型MAE、、RMSE、、R2、、MAPE性能指标对比性能指标对比

Fig. 7 Comparison of MAE, RMSE, R2, and MAPE performance indices of different models
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型作为当前较为先进的时间序列预测模型，具备

优秀的性能，但在克服序列非平稳特征上仍有不

其MAE分别为 0.617 4 与 0.451 5，而所提模型为

0.41，性能分别提升了 33.6%与 9.2%。Informer模

足，在预测步长 20~120 min时，其平均 MAE、
RMSE、MAPE分别为0.399 9、0.517 9与0.016 1。

而所提模型分别为 0.366 9、0.481 1与 0.015，相较

于 Informer整体分别提升8.2%、7.1%与6.8%。

5 结论

针对多频段长期频谱预测在实际通信场景当

中的预测性能提升问题进行研究，提出了一种融

合 DS-Attention的 Informer频谱预测改进方法，

通过引入去平稳因子，提升模型在非平稳时间序

列上的预测性能，推进频谱预测算法在真实复杂

的通信场景下的部署工作。通过仿真实验，同 5种

典型模型进行对比，结果表明，所提出的模型各

性能指标方面均取得最优性能，主要结论如下。

1）所提模型克服了以 Transformer为基本架

构模型需要大量训练数据支撑预测性能的劣势，

在长期预测任务中预测性能显著提升，可以通过

回顾较少的时间窗口获取优秀的预测性能。当预

测步长为 120 min时，所提模型的 MAE相较于

Autoformer与 Informer分别提升33.6%与9.2%。

2）所提模型能够克服 Informer模型处理非平

稳时间序列预测任务性能较差的劣势，对比各模

型其性能均有所提升。在预测步长 20~120 min
时 ， 相 较 于 Informer 模 型 ， 所 提 模 型 的 平 均

MAE、RMSE、MAPE 分别提升 8.2%、7.1% 与

6.8%，表明其在非平稳时间序列预测任务中更具

优势。
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