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摘 要

时间序列预测在数据分析和决策规划中极为重要，它通过历史数据预测未

来趋势，为决策提供洞察。本文聚焦于时间序列预测的两大关键任务：长期时间

序列预测和短期时空预测。前者任务的难点在于如何有效地提取并建模长期的

时间依赖，而后者任务的关键在于如何精确地建模复杂的空间依赖性，并将其与

动态时间依赖相结合。本研究针对这些挑战进行了深入研究，并提出两种算法，

通过实验验证了方法的有效性。本文的主要研究内容如下：

1. 本文提出了一种浅层多尺度空洞卷积网络 MSDCN，旨在提升对时间序

列数据长期依赖特征的捕捉能力。该网络利用空洞卷积的扩张特性，在不增加

模型参数的情况下，通过不同尺度的卷积核和空洞扩张，扩大模型的感知范围。

此外，模型整合了自回归模块，以更好地模拟时间序列数据中的线性关系。在多

个公共数据集上的实验验证了模型在时间复杂度和空间复杂度上的优势。

2. 本文提出了一种基于稀疏动态图的空间注意力网络结构 ThermoNet，它

对空间注意力生成的动态图进行了优化。该结构引入空间注意力机制来生成动

态空间图，以捕捉节点间的动态交互。模型使用硬阈值和热力学启发的 Softmax

函数变体进行稀疏化，从而强化关键连接并降低非关键连接的影响。在四个交

通数据集上的实验结果验证了模型的有效性。

3. 本文开发了交通流量可视化与预测系统，该系统提供历史交通流量查询、

短期交通流量查询和长期交通流量查询功能。通过模型预测和数据分析，系统

为用户提供了直观的流量可视化界面和智能出行建议，展现了本文所提出的算

法在实际应用中的潜力和价值。

关键词：时间序列预测；多尺度空洞卷积；动态图；空间注意力机制
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THESIS: Research on Long and Short Term Time Series Forecasting

based on Dilated Convolution and Spatial Attention

SPECIALIZATION: Computer Technology

POSTGRADUATE: Li Fei-Fei

MENTOR: Professor Shen Fu-Rao

Abstract
Time series forecasting is crucial for data analysis and decision-making, predict-

ing future trends from past data. This paper addresses two key time series forecast-

ing tasks: long-term forecasting and short-term spatio-temporal forecasting. The main

challenges are effectively modeling long-term temporal dependencies and accurately

capturing complex spatial dependencies alongside dynamic temporal ones. To tackle

these, we introduce two algorithms, validated through experiments. The main research

is as follows:

1. This paper proposes MSDCN, a shallow multi-scale dilated convolution net-

work designed to enhance the detection of long-term dependency features within time

series data. The model leverages the expansion properties of dilated convolutions to

broaden the model’s receptive field without increasing the model’s parameters. It also

incorporates an autoregressive module to better simulate linear relationships within time

series data. Experiments across several public datasets have demonstrated the model’s

superior performance in terms of time and space complexity.

2. This paper introduces ThermoNet, a spatial attention network architecture based

on sparse dynamic graphs. This structure employs a spatial attention mechanism to

generate dynamic spatial graphs that capture the dynamic interactions between nodes.

The model utilizes a hard threshold function and a thermodynamically inspired variant

of the Softmax function for sparsification, highlighting key spatial connections while

diminishing the impact of non-essential ones. Experiments on four traffic datasets have

validated the model’s effectiveness.



IV ABSTRACT

3. This paper develops a traffic flow visualization and forecasting system that pro-

vides functionalities for querying historical, short-term, and long-term traffic flows. By

integrating future predictions and data analysis, the system offers users an intuitive inter-

face for traffic flow visualization and intelligent travel recommendations, demonstrating

the practical applicability and value of the algorithms proposed in this paper.

KEYWORDS: Time Series Forecasting; Multi-Scale Dilated Convolution; Dynamic

Graph; Spatial Attention Mechanism
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第一章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着互联网技术的飞速发展，一系列尖端技术如智能传感器、全球定位系

统（GPS）以及移动通信终端等，已经广泛融入到人们的日常生活与工业生产之

中，极大地丰富了人们的生活方式并提升了工作效率。在个人生活领域，智能手

表等可穿戴设备能够实时监测并记录用户的地理位置、活动步数以及健康状况

等关键信息，为用户提供了前所未有的便利与健康保障。在工业生产领域，智能

传感器的应用使得环境温度、湿度等关键参数的自动采集成为可能，为生产流

程提供了精确的数据支持，从而优化了生产效率和产品质量。在交通领域，GPS

技术的普及使得驾驶者能够依据实时交通信息规划出最优的行驶路线，显著提

高了出行的效率和安全性。

这些技术的应用不仅依赖于大量数据的收集与分析，而且也产生了庞大的

数据资源。在这些数据资源中，时间序列数据因其记录了随时间推移而发生的动

态变化而显得尤为宝贵。这些数据包括但不限于气象数据[1]、电力数据[2]、金融

数据[3]和交通流量数据[4]等。通过对这些时间序列数据进行深入的分析和研究，

不仅可以理解过去和现在的变化趋势，还可以预测未来的发展动向，为个人、企

业和政府的决策提供科学、及时且有效的支持。例如，个人可以根据天气预报来

合理安排户外活动；企业可以根据预测的电力需求变化来优化资源配置和能源

管理；政府则可以利用交通流量预测来改善城市交通管理，推动智慧城市的建

设与发展。因此，时间序列预测任务的研究能够促进生产生活的智能化，为人们

做出决策和统筹规划提供有力的建议，具有十分重要的意义。

与此同时，在第四次工业革命大背景下，以人工智能等技术为技术突破口的

工业革命正在触及着经济社会的各个领域。在时间序列预测领域，传统的统计

学方法由于对非线性关系的处理能力较弱以及对长期依赖关系的建模能力不足，
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导致其在处理非线性、非平稳、大规模和高维度等复杂的时间序列数据时预测效

果不佳，难以满足日益复杂的实际需求。而深度学习方法的蓬勃发展为这一领

域的研究注入了新的活力。深度学习技术从 2006年重新兴起后，在计算机视觉

领域、自然语言处理领域等都发挥了重要的作用。而深度学习模型中的循环神

经网络（RNN）[5-6]、长短期记忆网络（LSTM）[7]和 Transformer[8]等模型架构，能

够有效地对时间序列进行建模，提供了预测的准确性和鲁棒性。随着深度学习

技术的不断向前发展和广泛应用，时间序列预测领域的深度学习研究也不断迎

来了新的突破和进展，为时间序列预测模型的提升和优化提供了更多的可能性，

从而为时间序列预测模型在实际生产和生活场景中的应用奠定了坚实的技术基

础。

1.2 研究现状与挑战

时序数据是指在某一时间段内按照特定的采样时间间隔，通过传感器或其

他智能设备对变量进行监测记录，从而收集到的一组随着时间变化的连续序列

数据。与图像或文本数据不同，时序数据具有以下特征：
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图 1-1 序列数据分解
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• 动态性：时间序列数据是带有时间戳的一组随时间变化的序列数据。这意

味着随着时间的推移，数据会发生变化，可能会呈现出趋势、季节性或周

期性的变化模式。如图 1-1所示，时间序列数据一般可以分解为趋势项、季

节项和残差项[9-10]。

• 噪声性：在时序数据的采集过程中，由于传感器误差或其他环境因素的影

响，往往会引入一些噪声数据。这些噪声数据是随机的，并且可能会对数

据的分析和预测产生影响。

• 时滞相关性：时间序列数据中的观测值通常与前面的观测值相关联。这种

时滞相关性意味着当前时刻的数据可能受到之前时刻数据的影响，例如，

某个月的销售额可能与前几个月的销售额相关。

• 时空相关性：一些时序数据具有明显的空间特征，比如高速公路上多个速

度监测点之间收集到的数据在空间上具有关联性。这种时空相关性表明数

据不仅在时间上相关，而且在空间上也存在一定的关联性。

针对时间序列数据具有的上述特点，目前时间序列预测主流的研究方法主

要分为三类：基于传统统计学的时间序列预测算法、基于机器学习的时间序列

预测算法以及基于深度学习的时间序列预测算法。

基于传统统计学的时间序列预测算法主要利用时间序列数据的统计特性进

行建模和分析。这些方法包括了移动平均法、指数平滑法和差分自回归移动平均

模型等。移动平均法[11]对历史序列数据进行简单平均的方式来获得预测值，通

过平均的方式消除随机因素对数据的影响。这种方法适用于数据变动缓慢、呈

现出一定的稳定性趋势的情况。指数平滑法[11]进一步改进了移动平均法，采用

加权平均的方式，对不同时刻的值赋予不同的权重。权重随观测时间的久远程

度呈指数型下降，距离预测时间点最远的观察值被赋予最小的权值。这种方法

中，参数 𝛼控制着权重下降的速度，𝛼越大，更靠近预测时间点的观察值对预测
值的贡献越大。差分自回归移动平均模型（ARIMA）[12]则结合了自回归模型和移

动平均模型，并通过差分操作消除非平稳性。然而，传统方法局限于捕捉线性关

系，难以应对非线性关系。对于非平稳性数据，需要进行多次差分才能变成平稳

数据，这使得传统方法难以处理大规模和复杂性数据。

基于机器学习的时间序列预测算法一般会预先提取历史序列数据中的统计

特性，如滞后阶数、移动平均值等特征，算法主要包含了决策树[13]、随机森林[14]和
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支持向量机[15]等。决策树算法将历史序列数据的每一个时间点的值作为单独的

一个实例，并根据每个时间点的数值进行节点划分。在涉及到空间数据的情况

下，可以建立多个决策树，每个决策树对应于一段特定的时空区域。随机森林算

法能够自动对特征进行排序，并自动选择最重要的特征，最终将多个决策树的

结果集成起来，以提高预测的准确性。支持向量机算法则通过将时序数据映射

到高维的特征空间，通过定义边界的方式来学习输入和输出的关系。然而，基于

机器学习的算法通常需要人工提取数据特征，且算法的性能很大程度上取决于

特征提取的质量。虽然一些算法可以自动提取特征，但在实际应用中，仍然需

要领域专家的知识和经验来确保提取的特征能够准确地捕获数据中的重要信息。

此外，随着数据量的增加和问题复杂度的提高，通用的特征提取方法会变得不

够灵活且不够有效。

随着数据规模的不断扩大和数据内容的日益复杂，基于深度学习的时间序

列预测算法受到了越来越多的关注。这些算法能够有效地捕捉数据中的复杂模

式，并在多种预测任务中展现出卓越的性能。Transformer是常用的序列模型，然

而，其中的自注意力机制存在一定的冗余，且固有的排列不变性并不适用于时序

建模，因此，LogTrans[16]、Informer[17]和Autoformer[18]等模型对 Transformer模型

中的自注意力机制进行改进，旨在降低自注意力机制的时间和空间复杂度。此外，

一些研究通过分解序列的方式对时间维度进行建模，例如 NBeats[19]、NHits[20]模

型利用基函数的方式将数据解耦为趋势项、季节项和剩余项，然后分别对这些

分量进行预测，从而取得了不错的效果。然而，这些方法依赖于某些特定的基函

数，尽管在某些情况下能够取得令人满意的结果，但在处理复杂且多变的数据

时，它们可能难以有效捕捉数据中的多尺度特征，从而限制了模型的拟合能力。

而基于卷积神经网络的 MICN[21]、TimesNet[22]等模型使用普通的卷积运算来提

取局部依赖关系，这些方法通常只能提取短期的局部依赖关系，缺乏对多尺度

时间信息的提取，对于长期依赖关系的建模相对不足。

在处理具有空间相关性的时间序列数据时，传统的卷积神经网络（CNN）[23]在

处理结构化数据（图像数据等）时表现出色，能够有效提取空间特征，然而，它

们却难以处理抽象的复杂拓扑图结构。为了解决这一问题，很多研究[24-25]提出

利用图卷积神经网络（GCN）[26]来提取空间相关性，这是一种专门设计来处理非

结构化空间数据的方法。GCN的核心优势在于其能够捕捉数据中的空间相关性，
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这一能力的基础是有效地构建和表示空间图。一些研究工作[27-28]尝试在预定义

的距离矩阵上提取空间信息，但这种方法存在局限性，因为预定义的距离矩阵可

能无法准确反映节点之间的真实空间关系，从而削弱了模型在捕捉空间特征方

面的能力。在现实世界的应用场景中，节点之间的空间关系是高度动态变化的。

鉴于此，众多研究致力于学习隐藏的空间关系。例如，GWNET[29]通过自学习图

的方法自动学习节点间的邻接关系，而 MTGNN[30]则利用潜在相关层来学习节

点间的动态邻接矩阵，从而更好地适应空间关系的动态变化。此外，利用空间自

注意力机制[30-34]能够生成动态的邻接矩阵，并通过深层模块的叠加，逐步提取

多种类型的空间相关性。这些机制使得模型能够更加精细地捕捉空间特征，并

适应节点间复杂的相互作用。尽管空间注意力机制在提取时空数据中的空间相

关性方面取得了一定的进展，但在当前的研究实践中，该机制仍面临一些挑战。

具体而言，空间注意力生成的动态图可能会包含冗余连接，而这些连接并非都

对模型的预测性能至关重要。在实际应用中，通常只有一部分节点间的连接对

预测结果有显著影响，而大量的非关键连接可能会引入不必要的噪声，增加了

模型过拟合的风险。随着模型层数的加深，这种误差可能会逐渐积累，影响模型

的泛化能力和预测准确性。

总体来看，现有的时间序列预测研究工作仍存在如下挑战：

• 局部与全局依赖的提取：长期全局依赖通常涉及序列中跨越较长时间的模

式和趋势，而短期局部依赖则关注相邻时间点之间的短时关系。模型若过

分强调长期依赖性，可能会忽视序列中由突发事件或局部模式引起的短期

变化，这些变化对于精确预测同样至关重要。相反，如果模型过度敏感于

短期波动，可能会忽略长期趋势的影响。现有研究在预测过程中无法充分

兼顾到序列中的局部变化和全局趋势；

• 时间和空间复杂度：时间序列预测方法普遍面临高时间和空间复杂度的问

题。这一挑战在处理大规模数据集或在资源受限的环境中尤为明显。高复

杂度不仅增加了模型运行的计算成本，也提高了存储需求。在实际应用中，

这可能导致模型无法在合理时间内完成预测任务，或难以在资源受限的设

备上部署，限制了这些方法的实际应用范围。因此，研究者需要探索更高

效的算法，以降低模型的复杂度，使其更适合于实际应用场景。

• 动态空间关系建模：对于具有显著空间关系的时间序列数据，基于地理距
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离构建的预定义图是静态的，不足以建模随时间变化的空间节点关系，因

此需要动态建模节点之间的空间相关性。现有研究虽然对节点之间的关系

进行了动态建模，但节点关系存在冗余，弱相关性连接的存在会使得学习

到的图结构不够明确，可能会导致模型错误地赋予弱相关性连接过多的权

重，从而稀释了强相关性连接的影响力。

1.3 研究内容与贡献

时间序列预测任务根据预测目标的时间范围可以分为长期时间序列预测和

短期时间序列预测。对于长短期时间的判定，并没有公认的界定标准。比如梁宏

涛等人[35]按照时间跨度分为了四类：一天以内为超短期预测，两周以内是短期

预测，三年以内是中期预测，三年以外是长期预测。而汪维泰等人[36]将小于三

十分钟的视为短时预测，大于三十分钟的预测视为长时预测。在本文的研究中，

将一天内的预测视为短期预测，一天以外的预测视为长期预测。

长期时间序列预测需要同时考虑全局和局部的时间依赖模式，以更准确地

预测长期趋势。短期预测对预测的短时准确度更加精确，响应实时变化。此外，

有一些时间序列数据具有显式的空间关系，可以辅助时间依赖建模。由于在长

期时间序列预测任务中，模型面临的主要挑战在于准确预测较长时间段内的数

据趋势。在这种情况下，空间依赖性对预测结果的影响相对较小。因而本文在长

期时间序列预测任务中不考虑空间关系的建模。而在短期时间序列预测中，加

入空间依赖的建模。本文的研究重点集中在两个主要问题上：第一，针对不具有

显式空间关系的数据，如何有效地进行长期时间序列预测；第二，对于具有显式

空间关系的数据，如何进行短期时空序列预测，以充分利用空间信息来提高预

测的准确性和效率。

针对目前研究工作中存在的挑战，结合时间序列预测应用的实际场景，本文

首先设计了一种多尺度的空洞卷积网络模型来更好地同时捕获长期时间序列中

的局部依赖和全局依赖，该模型是一种浅层结构。在达到较好的预测性能情况

下，在时间复杂度和空间复杂度上都具有优势。进一步地，针对于具有明显空间

关系的时间序列数据，本文设计了一种稀疏化的空间自注意力机制来动态地生

成空间关系图，使得模型更关注于节点间的强相关连接，从而提升模型的预测
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性能。最后，本文基于上述的两种算法，开发了一款交通流量预测软件，旨在为

用户提供详尽的交通流量预测服务。软件能够提供未来一周内的长期交通流量

预测以及最近一小时内的短期交通流量预测，使用户能够根据这些长短期预测

信息做出更为合理的出行规划。本文的主要贡献如下：

1. 本文设计了一种多尺度的浅层空洞卷积网络模型 MSDCN。该模型的核

心在于利用空洞卷积模块的空洞性质，以在不增加计算成本的前提下，灵活调

整卷积核的感受野大小。这一特性使得 MSDCN能够有效地捕获时间序列数据

中的局部细节与全局趋势，进而提升对序列依赖关系的建模能力。MSDCN还将

多尺度空洞卷积模块与传统自回归模型相结合。这种结合不仅增强了模型对数

据中固有线性依赖性的捕捉能力，而且简化了复杂的非线性建模过程。为了验

证MSDCN模型的性能，本文在多个标准时间序列数据集上进行了广泛的实验。

实验结果显示，MSDCN在推理速度和预测准确率方面均优于当前主流的预测模

型。此外，通过一系列消融实验和深入的分析实验，本文进一步证实了MSDCN

中各个模块的有效性，以及该模型相较于其他研究方法的整体优势。

2. 本文提出了一种受热力学启发的基于稀疏动态空间图的注意力网络模型

ThermoNet。ThermoNet模型通过空间注意力机制构建了随时间而变化的空间动

态图，并运用硬阈值函数与 Softmax函数的变体对注意力矩阵进行稀疏化处理。

这种设计旨在强化模型对空间图中关键连接的关注，同时减少对非关键连接的

依赖。ThermoNet模型分别对预定义图和动态图进行图卷积，以充分提取空间依

赖关系。本研究选取交通流量领域作为应用场景，在四个公共的交通数据集上进

行了实验，并对 ThermoNet网络模型中重要的结构进行了一系列消融实验，以

验证方法的有效性。

3. 本文设计了一个智能的交通流量可视化与预测系统。系统以网页应用的

形式提供服务，具有良好的用户交互性。系统支持查询历史流量的详细分析数

据，使得用户可以全面了解特定区域的历史路况。此外，系统支持未来流量预

测，一方面，支持查询未来长期流量数据，用户可以做长期规划；另一方面，支

持查询未来短期流量数据，用户可以实时调整出行路线，有效避开拥堵区域。通

过这一系统，用户可以合理进行出行规划，减少因交通拥堵带来的时间损失，从

而提高城市交通满意度。
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1.4 论文的组织结构

本文分为六个章节，文章组织结构如图1-2所示，每个章节的主要内容如下：

第一章为绪论，首先介绍了时间序列预测研究在生产生活中的应用场景及

应用价值，并介绍了三种主流的时间序列预测研究方法。随后介绍了时序数据

的特点、时间序列预测研究的现状及面临的挑战。最后阐述了本文为解决这些

挑战所做的研究工作。

第二章为相关工作，介绍了时间序列预测建模任务中关注的两个核心维度：

时间依赖以及空间依赖。对于时间依赖建模，本章从基础模型的角度出发，介绍

了三类不同的方法。对于空间依赖建模，本章从空间图的构建方式出发分别介

绍了基于静态图的方法以及基于动态图的方法，为后续介绍研究工作提供坚实

基础。

第三章提出了一种多尺度的浅层空洞卷积网络模型MSDCN，用于解决长期

时间序列预测问题。本章详细地阐述了所提出方法的研究动机，并介绍了网络

模型的各个模块和实现细节，通过一系列消融实验和分析实验进一步验证了方

法的有效性。

图 1-2 本文章节组织结构
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第四章提出了一种基于稀疏化动态图的注意力网络模型 ThermoNet，用于解

决短期时空预测问题。本章针对预定义图的缺陷以及当前研究中动态生成图的

不足，提出了采用多头稀疏空间注意力机制生成动态图的结构，并通过消融实

验验证了模型各个模块的作用。

第五章利用第三、四章提出的长期时间序列预测算法和短期时空预测算法，

搭建了交通流量可视化与预测系统。该系统支持未来流量预测功能，进一步体

现了本文所提出算法的应用价值。

第六章为本文的总结和展望，对全文的研究工作进行了全面的回顾与总结，

并进一步分析了本文提出方法的不足之处，并展望了未来研究的可能方向。





第二章 相关工作

2.1 时间依赖建模

无论是长期时间序列预测还是短期时空序列预测任务，时间依赖建模都是

非常重要的。最近针对时间依赖建模的研究主要分为三类：基于 Transformer的

方法、基于多层感知机的方法以及基于卷积神经网络的方法。

2.1.1 基于 Transformer的方法

Transformer模型[8]首次提出于 2017年，最初设计用于自然语言处理（NLP）

任务，并随后被应用于其他领域。该模型的核心特性是多头注意力机制（Multi-

Head Attention），它允许模型在处理序列数据时，对序列中的每个元素分配不同

的权重。与循环神经网络（RNN）[6]和长短期记忆网络（LSTM）[7]逐步处理序列

的方式不同，Transformer通过在编码器（Encoder）和解码器（Decoder）之间采

用自注意力机制，显著缩短了信息传播的路径。这种设计对于捕捉序列数据的

上下文依赖性至关重要，因为它能够更加有效地处理长距离的依赖关系，从而

提升了模型对序列整体语义的理解。

原始 Transformer模型的自注意力机制在输入序列长度为 𝐿时，计算复杂度
为 𝑂(𝐿2)。在长期时间序列预测问题中，往往需要很长的输入序列来建模，而随
着序列长度 𝐿的逐步增加，原始 Transformer模型的时间复杂度和空间复杂度都

呈二次方增长，这极大地限制了 Transformer模型在处理长序列数据时的有效性

和可行性。不少研究针对 Transformer的注意力机制进行改进，如图2-1所示，（a）

图展示了原始的注意力机制；（b）图是一种稀疏化的注意力机制，减少不必要的

注意力计算来降低复杂度，代表模型 Reformer[37]、Informer[17]等；（c）图展示了

以 Log形式稀疏化的注意力机制，同样通过减少不必要的注意力计算来降低复

杂度，代表模型 LogTans[16]；（d）图展示了自相关机制，以发现序列级别的依赖
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关系，代表模型 Autoformer[18]。下面将分别介绍这些具有代表性的模型。

Period 1 Period 2 Period N
…

(d) Auto-Correlation Time

(b) Sparse Attention Time(a) Full Attention Time

(a) LogSparse Attention Time

图 2-1 不同 Attention改进比较1

自注意力分数揭示了序列内部元素之间的相关性，这是理解和处理序列数

据时至关重要的信息。然而，值得注意的是，自注意力分数往往呈现出长尾分布

的特征，其中大部分的注意力权重集中在少数几个关键的元素上，而其他大部分

元素的注意力权重则相对较小。这表明，在序列中只有少数的元素对当前的预测

或决策具有显著的作用。因此，可以将原始自注意力机制进行稀疏化。LogTrans

模型[16]提出了对数稀疏自注意力机制（LogSparse Self-Attention），让每个点只关

注前一个具有指数步长的点，也就是只选择具有指数步长的点参与点积运算，从

而将计算复杂度降低到了 𝑂(𝐿 log 𝐿)。类似地，Informer模型[17]提出了概率稀疏

自注意力机制（ProbSparse Self-Attention），通过 KL散度计算 Query与 Key的相

似度，进一步挑选出相似度最高的 𝑢个 Query参与计算，减少了参与 Attention

计算的 Query和 Key的个数，从而在不丢失重要注意力分数的同时，降低了计

算复杂度。此外，Informer 还提出了自注意力蒸馏，通过卷积和最大池化减少

网络维度和网络参数量。Reformer模型[37]使用局部敏感哈希（Locality-Sensitive

Hashing）来代替点积注意力机制，通过哈希算法将高维空间中相似的向量以高

概率分配到相同的哈希值。在每个哈希桶内，模型独立地执行点积注意力计算，

从而实现了对自注意力机制的高效近似。

虽然通过将自注意力矩阵稀疏化降低了原始自注意力机制的时间复杂度和

空间复杂度，但是自注意力机制具有排列不变性的特性，即使可以使用各种类型

的位置编码技术保留排序信息，但在其上应用自注意力后仍然不可避免地会丢

1 图片引用自文献[18]
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失时间信息。对于自然语言处理等语义丰富的应用领域来说，通常不用关注序列

顺序，比如，即使交换一个句子中的某些单词位置，句子的语义在很大程度上也

会得到保留。然而，在分析时间序列数据时，时间序列数值数据本身不包含任何

语义信息，模型更应该关注于对一组连续的点之间的时间变化进行建模，而较少

地关注逐点的语义信息。因此，研究者需要在自注意力机制的基础上，引入一些

与时序数据特点有关的结构。针对此问题，Autoformer模型[18]提出了自相关机

制（Auto-Correlation Mechanism），包括了基于周期的依赖关系以及时延信息聚

合模块。自相关机制首先将时域向量转换到频率域，通过快速傅里叶变换计算序

列级别的依赖关系，然后根据周期长度对其进行对齐和聚合。此外，Autoformer

还提出了一种深度分解架构，将预测结果优化和序列分解交替进行，即从隐变

量中逐步地分解趋势项和周期项，实现一种渐进式的分解，从而渐进式地提取

长序列中的时间依赖。同样为了让模型关注序列的依赖信息，PatchTST模型[38]、

Crossformer模型[39]将时间序列分割成多个子序列级别的片段（Patches），并对每

一段分别进行编码，保留了时间序列的局部语义信息，从而有利于捕捉序列的局

部依赖信息。针对时间序列往往具有非平稳性的特点，Non-stationary Transformer

模型[40]针对性地改进了注意力机制。其先将序列平稳化，然后在计算注意力时

引入了非平稳性，通过一系列的理论推导得到平稳化前和平稳化后的序列注意

力表达式，并利用该理论提出了去平稳化注意力机制（De-stationary Attention），

从而减轻深度模型的过度平稳化预测问题。

2.1.2 基于多层感知机的方法

基于 Transformer的模型是提取长序列中元素间相关性的较为成功的解决方

案，然而虽然基于 Transformer的模型提出了各种结构来匹配时间序列数据具有

子序列依赖的特点，但其自注意力机制固有的排列不变性不可避免地会造成时

间信息的丢失。DLinear方法[41]在其实验中通过随机打乱输入数据的形式，得到

了以下结论：即使打乱数据，只简化 Transformer模型的方法 Informer预测性能

不会发生太大的变化。相反，那些融合了序列依赖关系的模型，例如 Autoformer

和 FEDformer[42]，却在打乱数据后预测性能表现出较大幅度的下降。这一发现

揭示了设计序列相关的结构在保留时间关系方面的重要性。

近期的研究[41,43-44]发现，仅依赖多层感知机（MLP）结构构建的时间序列
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预测模型也能取得较为满意的预测结果。这些研究表明，在适当的设计和训练

下，MLP模型能够有效捕捉时间序列数据的复杂模式，并在预测任务中表现出

色。尽管MLP不具备处理序列数据长距离依赖的固有能力，但其在某些场景下

的预测性能仍不容忽视，这为时间序列预测领域提供了一种简洁而有效的建模

选择。

LightTS模型[45]通过将一维时间序列数据转换为二维结构，有效地组织和处

理时序信息。该模型采用连续采样和间隔采样的策略，将原始数据映射到一个二

维平面上。在这个二维表示的基础上，LightTS运用多层感知机结构，通过时间

投影和空间投影两个关键步骤对数据进行深度特征提取和转换。相比于 LightTS

模型，DLinear[41]和 NLinear[41]方法则更为简洁。如图2-2所示，DLinear方法通过

执行移动平均操作来提取原始输入数据的趋势分量，并从原始数据中移除这一

趋势分量（Trend），从而得到剩余的剩余分量（Reminder）。随后，这两个分量分

别通过一个线性层进行处理，其输出特征经过合并，形成最终的预测结果。这种

基于趋势分解的方法显著提升了线性层的表达能力和预测性能。NLinear方法则

更为简洁，它仅使用一个线性层，并在该层前后应用归一化操作。尽管这两种方

法在结构上极为简练，但它们在多个公共数据集上的性能指标均优于一些复杂

的基于 Transformer的模型，如 FEDformer、Autoformer和 Informer等。并且其计

算成本、训练时间和推理时间都远小于基于 Transformer的模型。此外，谷歌发布

的 TSMixer模型[46]同样证实了基于多层感知机的模型在时间序列预测领域的潜

力。TSMixer模型通过采用线性层替代 Transformer架构中的注意力机制，提出了

一种新颖的时间序列预测方法。该模型借鉴了计算机视觉领域 MLP-Mixer[47]的

方法论，通过在多个多层感知器之间交替执行时间维度和特征维度的混合操作，

实现了对时间序列数据中的时间模式和交叉变量的有效捕捉。

图 2-2 DLinear模型示意图1

1 图片引用自文献[41]
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NBeats系列模型[19-20,48]则提出了一种可解释的时序学习架构，其核心思想

在于将时间序列预测转化为各种基础函数的组合。如图2-3所示，NBeats整体结

构是一个基于前向和后向残差连接的全连接层堆栈式的深度神经网络架构。在

这一架构中，前向分支负责逐步聚合预测结果，而后向分支则负责删除前一个

模块中可以很好近似的部分，从而使后续模块能够专注于那些尚未被良好预测

的部分。这种设计不仅提高了模型的预测精度，也简化了下游模块的预测任务。

NBeats进一步引入了两种具有高度可解释性的模块——趋势模型（Trend Model）

和季节性模型（Seasonality Model），分别用于捕捉时间序列数据的趋势和周期性

成分。这些模块的设计基于先验知识，通过确定周期函数、多项式等函数形式，

使得模型能够学习到时间序列的独特特性。而随着预测长度的增加，NBeats误

差会增大。为了解决这一问题，NHiTS模型[20]在 NBeats的基础上进行了改进，

引入了最大池化和插值技术，来对不同尺度进行预测。

FC Stack
(4 layers)

FC FC

ForecastBackcast

Block Input

Block 1

Block 2

Block K

–

–

–

+

Stack residual

(to next stack)

Stack Input

Stack

forecast

Stack 1

Stack 2

Stack M

+

Global forecast

(model output)

Lookback window

(model input)

Forecast Period

Horizon H

Lookback Period

Horizon nH (here n=3)

图 2-3 NBeats模型示意图1

2.1.3 基于卷积神经网络的方法

卷积神经网络（CNN）的核心机制是卷积层和池化层，最开始用于解决计

算机视觉任务中的图像识别任务。在这些任务中，由于图像数据（不考虑颜色通

1 图片引用自文献[19]
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道）本质上是二维的，包含了宽度和高度信息，因二维卷积层与图像的自然二维

结构相匹配而得到了较为广泛的应用。对于时间序列数据，由于其本质上是一

维的，即数据点随时间单向排列，因此大多数研究使用一维卷积。一维卷积层通

过在序列上滑动卷积核，能够捕捉时间序列中的局部模式和长期依赖关系。

时间卷积网络（TCN）[49]通过采用因果卷积和空洞卷积操作，实现了对序列

数据的高效并行处理。如图2-4所示，因果卷积的设计确保了模型在生成当前输

出时仅使用当前及之前的序列元素，从而避免了未来信息的泄露。而空洞卷积则

通过在卷积核中引入扩张因子，扩大了模型的感受野，使得模型能够在不增加参

数数量的前提下，捕捉到更广泛的上下文信息。TCN的这种设计使得模型能够

在保持未来信息隔离的同时，有效地捕捉序列数据中的长期依赖关系。TCN的

并行处理特性特别适合于处理大规模序列数据集，显著提升了模型在训练和推

理阶段的效率。

x0 x1 xT�1 xT. . .

ŷ1ŷ0 ŷTŷT�1. . .

Input

Hidden

Hidden

Output

d = 1

d = 2

d = 4

x2 xT�2

ŷT�2ŷ2

图 2-4 空洞因果卷积示意图1

LSTNet[50]模型则充分利用了循环神经网络和卷积神经网络的优势，通过循

环神经网络提取长期依赖关系，同时利用卷积神经网络捕获短期局部依赖模式。

尽管这种结合提高了模型的表达能力，但循环神经网络存在梯度消失的问题，并

且传统的卷积网络结构在处理长期依赖关系时通常需要更深的网络结构，这不

仅增加了模型的空间和时间复杂度，也可能导致过拟合和低计算效率。为了解

决这些问题，MICN[21]模型采用一种多尺度等距卷积，这是一种类似于因果卷积

的结构，旨在更有效地提取数据中的局部和全局特征。尽管这种方法在一定程

1 图片引用自文献[49]
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度上克服了传统卷积网络的限制，但它与 TCN模型存在相似的缺陷，即对于每

个输入，模型只能看到位于该点之前时刻的输入。然而，在时间序列预测问题

中，模型输入本身并不包含未来序列，这限制了其对时序信息的提取能力。针对

这一问题，SCINet[51]模型通过树状结构对原始时间序列进行分解，每次下采样

都将时间序列分解为具有不同时间分辨率的子序列。SCINet使用不同的卷积滤

波器对这些子序列进行特征提取，从而学习到多分辨率下的动态时间特征。

与上述方法不同，TimesNet[22]模型则创新性地将一维时序数据扩展到二维

空间进行分析。如图2-5所示，在 TimesNet中，模型首先通过傅里叶变换计算得

到时间序列数据强度最大的 𝑘个频率以及对应的 𝑘个周期，这一步骤使得模型
能够识别时间序列中的主要周期性模式。然后根据这 𝑘 个周期对原始的一维时
间序列进行折叠，转化成多个不同频率的二维的时间序列。随后，在二维时间序

列上，利用经典的 Inception卷积网络[52]提取丰富的特征表示，Inception网络通

过并行的不同尺寸的卷积核和池化层来捕获数据的多尺度特征。最后，TimesNet

对提取到的特征进行信息聚合和融合，得到最终的输出。TimesNet提出的将一

维转化为二维序列的思路给研究带来了新的视角，为时间序列分析开辟了新的

研究方向。然而，TimesNet具有较高的时间和空间复杂度，在实时预测场景中，

其应用可能会受到限制。
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图 2-5 TimesNet模型将一维时间序列转化为二维1

1 图片引用自文献[22]
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2.2 空间依赖建模

在处理具有明显空间关系的时间序列数据时，为了实现更准确的预测，研究

者必须同时考虑时间和空间两个维度的相关性。时间序列数据不仅在时间轴上

展现出连续性和动态变化，而且在空间分布上也常常表现出复杂的相互作用和

依赖性。因此，必须考虑时间和空间的联合建模。而空间依赖建模建立在空间图

上，空间图的构建方式一般可以分为静态图（包括预定义图和自适应图）以及动

态图。本节将重点介绍空间依赖性建模的方法，依据图的构建方式，分别介绍基

于静态图和基于动态图的建模策略。在介绍这些方法时，本文也将简要介绍这

些模型将时间依赖性建模与空间依赖性建模进行有效聚合的方式。

2.2.1 基于静态图的方法

设空间图的结构 𝒢 = (𝑉 , 𝐴)，其中 𝑉 表示图中的节点，|𝑉 | = 𝑁，代表共
有 𝑁 个节点。𝐴表示邻接矩阵，其定义了节点间的连接关系。邻接矩阵的构建
的方式有很多种，本文介绍四种常用的构建方法：

• Distance Graph（距离图）[24,27] 其主要思想是采用阈值高斯核[53]，根据节

点间的距离计算节点连接的权重，从而构建一个能够反映地理空间邻近性

的图结构。然后设定一个合理的阈值，限制高斯核的影响范围，确保只有

邻近的节点间存在显著的连接，具体的计算方式如下

𝐴𝑖𝑗 =
⎧{
⎨{⎩

exp (−dist(𝑣𝑖,𝑣𝑗)2

2𝜎2 ) , 如果dist(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ⩽ 𝑘,

0, 其他,
(2-1)

其中，𝑣𝑖, 𝑣𝑗表示节点，dist(𝑣𝑖, 𝑣𝑗)表示从节点 𝑣𝑖到节点 𝑣𝑗的地理距离，𝜎
表示距离的标准差，𝑘表示阈值。

• Neighbor Graph（相连图）根据节点间是否连通定义的邻接阵，又称 0-1

矩阵。具体的计算方式如下：

𝐴𝑖𝑗 =
⎧{
⎨{⎩

1, 如果𝑣𝑖和𝑣𝑗相邻/连通,

0, 其他.
(2-2)
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• Functionality Graph（功能图）[54-55]在实际应用中，具有相似功能的地方往

往其时序数据具有高度相关性，比如靠近学校的路口和靠近医院的路口的

交通流量数据通常会展现出类似的模式。设有𝐾个不同的功能划分，对于
每个节点 𝑣𝑖，定义一个对应的功能向量 𝐹𝑖 = {𝑓𝑖,1, 𝑓𝑖,2, ⋯ , 𝑓𝑖,𝐾}，其中每
个元素 𝑓𝑖,𝑘代表节点 𝑣𝑖对应第 𝑘个功能类别的存在性。通过计算节点间功
能向量的皮尔逊相关系数，可以构建功能图，具体构建方式如下：

𝐴𝐹
𝑖𝑗 =

⎧{{
⎨{{⎩

∑𝐾
𝑘=1(𝑓𝑖,𝑘− ̄𝐹𝑖)(𝑓𝑖,𝑘− ̄𝐹𝑗)

√∑𝑘
𝑖=1(𝑓𝑖,𝑘− ̄𝐹𝑖)2√∑𝑘

𝑗=1(𝑓𝑗,𝑘− ̄𝐹𝑗)2
, 如果𝑖 ≠ 𝑗,

0, 其他,
(2-3)

其中，功能越相似的节点在图中对应的值越大。

• Temporal Pattern Similarity Graph（时序相似图[28,56-57]）设每个节点 𝑣𝑖的

时间序列向量为 𝑇𝑖 = {𝑡𝑖,1, 𝑡𝑖,2, ⋯ , 𝑡𝑖,𝐿}，其中，𝐿是序列长度，每个元素
𝑡𝑖,𝑙代表节点在时间步 𝑙对应的值。通过计算序列间的皮尔逊相关系数或者
运用动态时间规整（DTW）算法[58]，可以构建时序相似图，以皮尔逊相关

系数为例，具体构建方式如下：

𝐴𝑇
𝑖𝑗 =

⎧{{
⎨{{⎩

∑𝑃
𝑝=1(𝑡𝑖,𝑝−𝑇𝑖)(𝑡𝑗,𝑝−𝑇𝑗)

√∑𝑝
𝑖=1(𝑡𝑖,𝑝−𝑇𝑖)2√∑𝑝

𝑗=1(𝑓𝑗,𝑝−𝑇𝑗)2
, 如果𝑖 ≠ 𝑗,

0, 其他.
(2-4)

在上述四种构建空间图的方法中，距离图和相连图的创建通常可以直接从

传感器的地理位置信息中获得，这是在数据收集阶段最容易获取的数据类型。而

功能图的构建需要对每个节点进行详细的功能标定，需要额外的数据分析工作。

时序相似图则需要选定一个合适的序列长度，并计算在这个长度上的时序相似，

而且时序相似可能会随着时间变化而变化，这时静态的时序相似图可能会失效。

DCRNN[27]模型是最经典的模型之一，后续很多模型都基于 DCRNN结构搭

建。在预定义距离图的基础上，DCRNN将具有时空特征的交通流量数据建模为

有向图上的扩散过程，如图2-6所示。DCRNN用扩散卷积代替了原始 GRU的全

连接部分，构成了扩散卷积循环神经网络。通过在图上的双向随机游走来捕获

空间依赖性，同时采用具有计划采样的编码器-解码器架构来捕获时间依赖性。
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图 2-6 DCRNN模型示意图1

STGCN[24]同样也利用了图卷积在距离图上提取空间特征，但它结合了门控

时间卷积和图卷积构成了纯卷积块结构，通过堆叠的时空卷积块来提取时空特

征。上述两种模型都使用了距离图来构建邻接矩阵，MLSTGCN[28]则使用了多图

构建的方式，不仅包含了上述四种图，还包括了直方图分布图，共五种类型的

图。在同一类型图内部以及不同图之间提取节点的相关性，通过多图学习来实

现信息上的增益与互补，进而提升模型性能。

然而，这些模型通常依赖于预定义的图结构，这可能无法准确反映实际的空

间关系。首先，预定义图结构的构建过程可能引入误差，例如数据收集过程中的

错误或缺失，这可能导致模型对空间关系的误判。其次，预定义的邻接矩阵并不

总是能够真实地反映节点间的物理连接性。以距离矩阵为例，即使两个节点在

地理上相邻，它们也可能在流量上没有直接的相关性；相反，相隔较远的节点可

能由于道路网络的连通性而表现出强烈的空间相关性。因此，不少研究提出了

采用自适应图的方式来自适应地学习图。

AGCRN[59]和 Graph WaveNet[29]通过可学习的节点嵌入乘积来构建自适应

图，自动学习隐藏的空间依赖信息，摆脱了对预定义邻接矩阵的依赖，其构建方

式为：

𝐴 = Softmax (ReLU (𝐸1𝐸𝑇
2 )) , (2-5)

其中，𝐸1, 𝐸2 ∈ 𝑅𝑁×𝑐 是可学习的节点嵌入。在得到自适应图后，AGCRN采用

了节点自适应参数学习的图卷积与 GRU相集成的网络结构。而 Graph WaveNet

1 图片引用自文献[27]
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则通过图卷积网络和门控 TCN的串行结构来提取时空依赖。

MTGNN[30]设计了具有混合跳播层的图卷积模块以及具有扩张初始层的时

间卷积模块，两种模块相互交织来捕获时空相关性。同时，其引入了另一种自适

应图构建方式：

𝑀1 = tanh (𝛼𝐸1Θ1) , 𝑀2 = tanh (𝛼𝐸2Θ2) ,

𝐴 = ReLU (Tanh (𝛼 (𝑀1𝑀𝑇
2 − 𝑀2𝑀𝑇

1 ))) ,

𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁, 𝑖𝑑𝑥 = argtopk (𝐴[𝑖, ∶]) ,

𝐴[𝑖, −𝑖𝑑𝑥] = 0,

(2-6)

其中，𝐸1, 𝐸2 ∈ 𝑅𝑁×𝐶𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 是可学习的节点嵌入，Θ1, Θ2是线性层参数，𝛼是超
参，argtopk表示只取与每个节点关系最大的 𝑘个节点，可以稀疏化邻接矩阵。但
是，需要注意的是，在训练的过程中，自适应图会不断地更新和学习，在训练结

束后自适应图却仍然是固定的，而现实世界中的空间关系可能随时间动态变化。

因而必须开发能够动态学习和适应真实世界变化的图结构的模型。

2.2.2 基于动态图的方法

随着注意力机制在众多领域的成功应用，很多研究利用注意力机制的特性

来动态计算节点之间的空间相关性。ASTGNN[33]模型通过在静态邻接矩阵的基

础上添加动态的权重关系来实现动态图的构建。模型利用其设计的时间趋势感

知多头注意力机制产生的特征表征 𝑍(𝑙−1)
𝑡 作为输入，计算空间相关权重矩阵 𝑆𝑡：

𝑆𝑡 = Softmax (𝑍(𝑙−1)
𝑡 𝑍(𝑙−1)𝑇

𝑡
√𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

) ∈ ℝ𝑁×𝑁 , (2-7)

然后，计算静态邻接矩阵 𝐴与空间相关权重矩阵 𝑆𝑡之间的逐元素点积，从而生

成了动态图，即 𝐴′ = 𝐴 ⨀ 𝑆𝑡。由于空间相关权重矩阵的输入 𝑍𝑡是动态变化的，

动态图 𝐴′由于输入 𝑍𝑡的变化也会发生动态变化。

StemGNN[60]模型引入了一种潜在相关层，该层能够在无需使用预定义邻接

矩阵的情况下，直接从数据本身自动学习并揭示节点间的潜在相关性。该层首

先将序列输入到一层 GRU模型中提取原始数据的时间特征，然后对 GRU输出
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的最后一层隐藏状态 𝑅使用自注意力的方式计算邻接矩阵。在得到邻接矩阵后，
StemGNN将其转换到频域，并使用谱图卷积网络提取空间依赖。此外，StemGNN

也将时间序列分解到频率域上，在此基础上学习了频域上的时序特征表示，从

而在频率层面捕捉时空依赖。

GMAN[32]模型在计算空间注意力时，首先将前一层的隐藏状态与节点嵌入

进行拼接，以此作为计算空间注意力的基础。为了应对大规模节点带来的高时空

复杂度问题，GMAN模型引入了分组空间注意力网络，如图2-7所示。具体而言，

GMAN模型将 𝑁 个节点随机划分为 𝐺个组，其中每组包含了𝑀 = 𝑁/𝐺个顶
点。在组内，模型通过计算节点间的注意力权重来捕捉局部空间特征。随后，应

用最大池化操作以提取每个组的代表性特征，从而实现对局部空间特征的有效

汇总。在组间层面，GMAN模型进一步计算组间的注意力，以生成全局空间特

征。这一步骤有助于模型理解不同组之间的相互关系，并为每个组分配全局上下

文信息。最终，模型将每个组的全局空间特征与节点的局部空间特征进行融合，

形成每个节点的综合空间特征表示。通过这种分组策略，GMAN降低了空间注

意力的计算复杂度，并且利用组内和组间两个渠道计算节点特征。但其随机划

分组的方式，可能会导致完全不相似的节点被划分到一组，此时计算组内的代

表性特征就可能会干扰到特征提取的过程，影响模型对节点特征的表示。

... ...

+

+

Max 

pooling Inter-group 

spatial attention

Intra-group 

spatial attention

+Partition

𝐻(𝑙−1) 

𝐻𝑆
(𝑙)

 

图 2-7 GMAN模型空间注意力组内和组间计算1

PDFormer[61]模型同样也使用了空间注意力机制来提取动态图，其创新之处

在于引入了两个图掩码矩阵，用以优化邻接矩阵的构建。由于空间自注意力机

制生成的是全面的节点间关系，实际上只有部分节点对之间的相互作用是至关

重要的。为了聚焦于这些关键连接，PDFormer利用掩码矩阵对邻接矩阵进行筛

1 图片引用自文献[32]
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选，从而剔除那些非必要的节点联系。这两个掩码矩阵的构建方法与静态图的

构建有所类似，包括了地理掩码矩阵 𝑀geo 和语义掩码矩阵 𝑀sem。地理掩码矩

阵𝑀geo的设计基于节点间的地理邻近性，通过设定一个阈值来判断节点间的距

离是否足够近。如果两个节点之间的地理距离小于这个阈值，则在掩码矩阵中

对应的权重设置为 1；否则，权重设置为 0。这样的设计有助于模型专注于局部

区域内的节点相互作用。语义掩码矩阵𝑀sem则关注节点间的时间序列数据的语

义相似性。PDFormer采用动态时间规整（DTW）方法来衡量节点历史时间序列

数据的相似度，并选择相似度最高的 𝐾 个节点作为每个节点的语义邻居。这一
步骤使得模型能够识别并保留那些在时间序列特征上具有强相关性的节点连接。

通过结合这两个掩码矩阵，PDFormer对节点间的连接进行了筛选，从而捕获更

为关键的空间依赖。但这种掩码的方式基于一定的先验知识，可能会导致连接

信息的丢失。

2.3 本章小结

本章从时间依赖建模和空间依赖建模两个角度介绍了时间序列预测任务

的相关工作。对于时间依赖建模，本章从基础模型的分类角度详细阐述了基于

Transformer的方法、基于多层感知机的方法以及基于卷积神经网络的方法，并指

出了这些方法在处理长期依赖关系时存在的局限性。本文第三章将针对长期依

赖建模提出一种基于多尺度空洞卷积神经网络的模型。对于空间依赖建模，本章

从空间图的构建方式详细阐述了基于静态图的方法以及基于动态图的方法。本

文第四章将通过具体数据进一步分析目前研究中使用静态图和动态图的不足之

处，并提出一种基于稀疏动态图的网络模型。
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序列预测算法

在长期时间序列预测任务中，模型的目标是基于历史数据预测未来较长一

段时间内的序列变化，这对于多种应用场景中的决策规划至关重要。本章首先

分析了建模这类任务时现有方法存在的问题，随后提出了基于浅层多尺度空洞

卷积的网络结构（Multi-Scale Dilated Convolution Network，MSDCN）。本章进

行了一系列对比试验和消融实验，实验结果表明，相较于 TimesNet等主流网络，

MSDCN网络不仅实现了更快的训练和推理速度，还能提供更精确的预测结果。

3.1 研究动机

年趋势周趋势 月趋势 真值 预测值

图 3-1 时间序列可以被视为不同尺度成分的线性或非线性叠加

时间序列建模的本质是有效提取时间序列的不同尺度成分，并根据提取出

的成分进行相应任务的建模过程。如图 3-1所示，一条时间序列数据可以被视为

周趋势、月趋势、年趋势等多尺度成分的线性或非线性叠加。多尺度信息不仅包

含了时间序列的宏观趋势，还蕴含了微观层面的波动和异常。这些信息对于预

测未来发展趋势、识别潜在的风险点、以及制定有效的决策策略都具有不可估

量的价值。因此，研究能够捕捉和利用多尺度信息的建模方法，对于提升时间序
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列预测性能非常重要。一些基于时序分解的方法[18,41]通过应用移动平均和池化

等技术对时间序列数据进行预先分解，分离出时间序列中的不同成分，进而分

别对不同成分建模。然而，它们在执行移动平均操作时存在一个显著的局限性：

仅依赖于单一尺寸的卷积核。这种局限性限制了方法的灵活性，导致它们难以

提取时间序列中的多尺度信息。而采用多尺度的普通卷积核进行多尺度信息提

取，虽然可行，但这种方法往往需要较大的卷积核尺寸来捕获更广泛的尺度信

息。随着卷积核尺寸的增加，模型所需的参数量也会相应增加，这不仅会导致计

算资源的大量消耗，还可能导致过拟合问题，尤其是在数据量有限的情况下。

空洞卷积的扩张特性能够缓解上述问题。最初，空洞卷积在图像领域被引

入[62]，旨在克服传统卷积和池化操作在下采样时的局限性。通过在卷积核之间

引入间隔（即空洞），空洞卷积扩大了卷积操作的感受野，使其能够更好地捕捉

更远处的像素信息。因此，网络能够在不增加参数负担的情况下，捕获更广阔的

上下文信息。空洞卷积的这种特性不仅在图像处理领域有用，用于时间序列建模

也具有一定的优势。通过使用不同尺度的空洞卷积，时序模型不仅可以捕获到不

同尺度的趋势和模式，而且避免了因参数增加而导致的计算负担和过拟合风险。

基于上述背景，本文提出了一种浅层多尺度空洞卷积的网络模型 MSDCN，

该方法采用不同大小的空洞卷积来捕捉时间序列中的多尺度特征。MSDCN模型

通过在不同大小的卷积核中采用以指数级增长的空洞数，更加灵活地捕捉时间

序列中不同尺度的成分信息。这种基于空洞卷积的多尺度时间序列建模方法具

有一定的优势，它不仅能够更好地捕捉时间序列中的局部和全局特征，还可以

适应不同尺度的趋势和模式。因此，该方法在时间序列预测任务中具有潜在的

应用价值。

3.2 算法设计

3.2.1 问题定义

长期时间序列预测是一项利用历史数据预测未来较长时间跨度的时序值的

任务。具体而言，该问题可以形式化定义如下：输入数据表示为：

X = [𝑋𝑡
1, 𝑋𝑡

2, ⋯ , 𝑋𝑡
𝐶]𝑇

𝑡=1 ∈ ℝ𝑇 ×𝐶, (3-1)



3.2 算法设计 27

其中，𝑇 是回看窗口长度，即用于预测的历史数据的时间步数；𝐶 是变量个数，
𝑋𝑡

𝑖 表示在时刻 𝑡第 𝑖个变量的值。
预测输出表示为

Y = [𝑋𝑡
1, 𝑋𝑡

2, ⋯ , 𝑋𝑡
𝐶]𝐿+𝑇

𝑡=𝑇 +1 ∈ ℝ𝐿×𝐶, (3-2)

其中，𝐿是预测窗口长度，即想要预测的时间步数。在本问题中，使用过去的 𝑇
个时间步的时序信息，预测未来 𝐿步的时序，且 𝐿 > 𝑇。问题的目标是学习一个
映射函数 f，该函数能够根据输入的历史时序数据 X来预测未来的时序数据 Y，

即

Y = f(X). (3-3)

3.2.2 模型结构

自回归模块

多尺度空洞卷积模块
长卷积模块

短卷积模块

... ... FC

输出

...
...

输入

FC…

…

…

…

... ...

图 3-2 MSDCN网络结构图

本章提出了一种浅层多尺度空洞卷积网络结构。如图 3-2所示，整体网络结

构可以分为两个模块：多尺度空洞卷积模块（图中绿色框）和自回归模块（图中

黄色框）。其中，多尺度卷积模块负责从输入数据 X中提取特征，通过一系列不

同尺度的空洞卷积核实现，以捕获时间序列数据中的多尺度信息。长卷积模块和

短卷积模块均由多个卷积块构成，每个卷积块专注于生成特定尺度的特征表示。

这些不同尺度的特征表示随后被融合，并通过前馈神经网络层进行进一步表征。
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融合后的特征与自回归模块的输出相结合，形成最终的预测序列。为了增强模型

的数值稳定性和训练过程的稳定性，本章提出的方法在将序列数据输入模型前

和输出预测结果前引入了一种归一化操作（在图中未明确表示），此操作来源于

NLinear模型[41]。这种归一化操作有助于减少训练过程中的数值波动，从而提高

模型的稳定性和预测准确性。接下来，本节将详细介绍网络结构中多尺度空洞

卷积模块和自回归模块的设计原理和实现细节。

3.2.3 多尺度空洞卷积模块

本文使用两种具有相同结构但卷积核大小不同的卷积模块来对输入数据进

行不同尺度的特征提取。长卷积模块采用较大的核尺寸，代表更大的感受野，而

短卷积模块采用更小的核尺寸，代表较小的感受野。每个卷积模块由多个不同

的一维卷积块并行排列而成。具体地，假设长卷积模块包含 𝑛个卷积块，短卷积
模块具有𝑚个卷积块。这些卷积块分别产生如下输出：

ℎ𝑖 = ConvBlock𝑖 (X) , 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑛, 𝑛 + 1 ⋯ , 𝑛 + 𝑚, (3-4)

其中，ℎ𝑖 ∈ ℝ𝐶×𝑇 是第 𝑖 个卷积块的输出。每一个卷积块是由空洞一维卷积
DilatedConv1d、批归一化 BatchNorm1d和线性整流激活函数 ReLU组成的序列

结构，即

𝑢𝑖 = DilatedConv1d (Padding (X)) ,

ℎ𝑖 = ReLU (BatchNorm1d (𝑢𝑖)) .
(3-5)

网络结构中的 1维卷积采用深度卷积，其中输入通道和输出通道的数量等

于数据集中变量的个数，即将每个变量进行独立建模。同时，为了捕获时间序列

中的多尺度特征，本文采用了空洞卷积，而非普通卷积。空洞卷积通过在卷积核

中引入间隔来实现，这种间隔，即空洞大小决定了卷积核观察时间序列的间隔

大小，从而允许网络在不同的尺度上提取特征。为了捕捉更广泛的上下文信息，

本文设计了 𝐾 个并行的一维深度卷积层。在这一模块中，每个卷积层的空洞数
按 2的指数倍递增，即空洞数从 1开始，逐层加倍：

dilation factors = {1, 20 + 1, 21 + 1, ..., 2𝐾 + 1}, (3-6)
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𝐾 是一个可调整的参数。这样的设计能够在不增加额外参数的情况下，有效地
扩大了每个卷积层的感受野，并且可以灵活地设计多种尺度的卷积层，使得网

络能够在保持计算效率的同时，捕捉到时间序列数据中的长短距离依赖关系。

对于不同的卷积块，学习权重𝑊 ∈ ℝ𝐶×(𝑛+𝑚)，并利用该权重将不同卷积块

得到的特征表示进行融合：

𝐻 = [ℎ1, ℎ2, ⋯ , ℎ𝑛+𝑚] ,

𝑀 =
𝑛+𝑚
∑

𝑖
𝐻𝑖 ⊙ 𝑊 ′

𝑖 ,
(3-7)

其中，𝐻 ∈ ℝ𝐶×𝑇 ×(𝑛+𝑚)是卷积块特征表示 ℎ𝑖的横向拼接，𝑊 ′是𝑊 重复 𝑇 次
得到的权重，⊙代表逐点乘积，𝑀 ∈ ℝ𝐶×𝑇 是融合后的特征表示。该融合后的特

征表示𝑀 随后被送入一个前馈神经网络层进行进一步地预测，生成预测分量：

̂𝑌𝑐 = 𝑊1𝑀𝑇 + 𝑏1, (3-8)

其中，𝑊1 ∈ ℝ𝐿×𝑇 是权重，𝑏1 ∈ ℝ𝐿是偏置。

3.2.4 自回归模块

为了使神经网络更容易学习到时间序列中较为规律的简单模式，本文借鉴

了 ResNet[63]的思想，引入了自回归预测模块。自回归方法在传统时间序列分析

中是一种常用的随机过程建模技术，该方法基于变量自身的历史信息进行回归

分析，从而构建模型以预测未来的数值。数学上，自回归模型可以表示为一个关

于变量历史值的线性函数，其中当前时间步的值是前一时间步（或多个时间步）

值的函数，数学公式可以表示为

𝑌𝑡 =
𝑝

∑
𝑖=1

𝜙𝑖𝑌𝑖−1 + 𝜖𝑡, (3-9)

其中，𝜙是系数，𝜖𝑡是白噪声误差项。通过将自回归模块整合到神经网络中，模

型可以捕捉到时间序列中潜在的线性动态依赖关系。本文使用线性层来表示自
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回归模块，即预测分量：

̂𝑌ℎ = 𝑊2X + 𝑏2, (3-10)

其中，𝑊2 ∈ ℝ𝐿×𝑇 是权重，𝑏2 ∈ ℝ𝐿是偏置。

最终预测值为两个预测分量的组合：

̂𝑌 = ̂𝑌𝑐 + ̂𝑌ℎ, (3-11)

其中， ̂𝑌𝑐 由公式 3-8得到， ̂𝑌ℎ由公式 3-10得到。

3.2.5 损失函数

时间序列数据集中往往伴随着噪声的存在，这些噪声可能会诱导模型在训

练过程中过分关注异常值，从而干扰模型对正常数据模式的学习。为了解决这

一问题，本文引入了 Huber Loss作为损失函数，以增强模型对异常值的鲁棒性。

Huber Loss[64]融合了均方误差（MSE）和平均绝对误差（MAE）两种损失函数的

特点。具体而言，当预测误差小于 𝛿时，损失函数采用均方误差函数；当预测误
差大于 𝛿时，损失函数采用平均绝对误差函数。这种损失函数的设计可以防止模
型过度学习异常离群点，从而提高模型的鲁棒性。Huber Loss的具体形式如下：

𝑙𝑜𝑠𝑠 =
⎧{
⎨{⎩

0.5 (𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)
2 , 如果 |𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖| < 𝛿,

𝛿 ∗ (|𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖| − 0.5 ∗ 𝛿) , 其他,
(3-12)

其中，𝛿为正数，是一个可调整的超参数。

3.3 实验与分析

3.3.1 实验设置

数据集

本文在长期时间序列预测问题的五类公共的基准数据集（共八个数据集）上

进行了实验。以下是每个数据集的详细描述：
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（1） ETT数据集[17]包含了从 2个电力变压器采集到的数据，包括负载、油温等

变量，数据集的时间范围为 2016年 7月到 2018年 7月。根据采样粒度和

采样地区的不同，ETT 数据集被划分为四个子数据集：ETTm1、ETTm2、

ETTh1、ETTh2。其中m表示每十五分钟采样一次数据，h表示每小时采样

一次数据，时间字母后面的 1和 2表示数据集来自中国的两个不同地区；

（2） Illness数据集[65]包含了来自美国疾病控制与预防中心报告的流感疾病患者

人数数据，数据集的时间范围为 2002年 1月到 2020年 6月，每周采样一

次；

（3） Weather数据集[66]包含来自马克斯·普朗克生物地球化学研究所气象站的

21个气象指标，数据集的时间范围为 2020年 1月到 2021年 1月，每十分

钟采样一次；

（4） Electricity数据集[67]包含了从 321个客户端采集到的用电量数据，数据集

的时间范围为 2012年 1月到 2014年 12月，每小时采样一次；

（5） Traffic数据集[68]包含了加利福尼亚州高速公路上 862个传感器测量的道路

占用率数据，数据集的时间范围为 2016年 7月到 2018年 7月，每小时采

样一次。

更具体地，每个数据集的变量数、采样频率以及时间步长见表 3-1。

表 3-1 长期时间序列预测实验数据集

数据集 ETTm1 ETTm2 ETTh1 ETTh2 Illness Weather Electricty Traffic
变量数 7 7 7 7 7 21 321 862
采样频率 15分钟 15分钟 1小时 1小时 1周 10分钟 1小时 1小时
时间步长 69680 69680 17420 17420 966 52696 26304 17544

为了确保实验的公平性，本文严格遵循了以往工作的数据集划分标准。具

体地，按照时间顺序将数据集分为训练集、验证集和测试集。对于 ETT数据集，

采用 6：2：2的划分比例；其他数据集采用 7：1：2的划分比例。对于 Illness数

据集，模型的输入长度为 36，输出长度为 24、36、48、60。而对于其他数据集，

模型的输入长度为 96，输出长度为 96、192、336、720。对于不同的数据集，这

些输入和输出长度代表了不同的时间跨度，具体的时间跨度可以结合输入/输出

长度以及表 3-1中的采样频率计算。
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评估指标

实验采用的评估指标是均方误差函数（Mean Squared Error, MSE）和平均绝

对误差（Mean Absolute Error，MAE），用于衡量模型的性能。MSE计算了预测

值和真值之间差异的平方，而 MAE计算了预测值与真实值之间差异的绝对值，

受异常值的影响较小。MSE和MAE的计算公式如下：

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑗=1

( ̂𝑦𝑗 − 𝑦𝑗)2, (3-13)

𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑗=1

∣ ̂𝑦𝑗 − 𝑦𝑗∣ , (3-14)

其中，𝑛是变量数量， ̂𝑦是模型预测值，𝑦是真值。

实现细节

本章实验在 GPU型号为 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti上进行。Pytorch框

架使用 1.10.1版本，优化器使用 Adam[69]优化算法。Adam优化算法结合了动量

法和自适应学习率的特性，是一种比较常用的优化算法。Adam算法在训练过程

中可以自适应地调整学习率，具有较好的收敛性和泛化性能，可以有效地优化

神经网络模型。实验过程中，学习率设为 1 × 10−4，batch大小设为 32。

基线方法

本章提出的方法与以下基线方法进行对比：

（1） 基于 Transformer方法的模型：ETSformer[70]、Autoformer[18]、Informer[17]。

这三种模型都对原始 Transformer 的注意力机制进行了改进或替换，并且

前两个模型在模型中加入了与时序特征有关的改进。ETSformer模型则引

入了指数平滑注意力和频率注意力，Autoformer引入了序列自相关模块来

替换注意力机制，而 Informer模型将注意力机制稀疏化；

（2） 基于多层感知机的模型: DLinear[41]、NLinear[41]、LightTS[45]。尽管这三种

模型在结构设计上较为简洁，但它们展现出了出色的预测性能，并且在计
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算复杂度和空间复杂度方面都很低；

（3） 基于卷积神经网络的模型: TimesNet[22]。与本文研究相似，均采用了多尺

度的卷积神经网络，TimesNet基于傅里叶变换将一维时间序列转化为了不

同频率的二维序列，并且在其上应用 Inception卷积网络结构。

3.3.2 对比实验

为了验证本章提出方法的有效性，本章进行了两个主要实验：多变量长时间

序列预测和单变量长时间序列预测。实验结果如下：

多变量长序列预测

在 ETT数据集上的实验结果展示在表 3-2，其他数据集的实验结果见表 3-3。

表中的“Avg”行表示了在四种输出长度下的平均性能指标。在方法名称后标注

星号 (*)的指标结果是基于方法的官方代码运行得到的，而其他方法的实验结果

则来自 TimesNet论文[22]。表中最好的结果用加粗体表示，第二好结果用下划线

表示。观察表中数据可以看出，在 ETT数据集上，本章提出的方法相比于其他

表 3-2 在 ETT数据集上MSDCN实验结果

方法
MSDCN TimesNet NLinear* DLinear LightTS ETSformer Autoformer Informer

- 2023 2023 2023 2022 2022 2021 2021

评估指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ET
Tm

1

96 0.334 0.365 0.338 0.375 0.356 0.376 0.345 0.372 0.374 0.400 0.375 0.398 0.505 0.475 0.672 0.571
192 0.380 0.385 0.374 0.387 0.394 0.395 0.380 0.389 0.400 0.407 0.408 0.410 0.553 0.496 0.795 0.669
336 0.411 0.404 0.410 0.411 0.427 0.416 0.413 0.413 0.438 0.438 0.435 0.428 0.621 0.537 1.212 0.871
720 0.477 0.439 0.478 0.450 0.489 0.451 0.474 0.453 0.527 0.502 0.499 0.462 0.671 0.561 1.166 0.823

Avg 0.400 0.398 0.400 0.406 0.416 0.409 0.403 0.407 0.435 0.437 0.429 0.425 0.588 0.517 0.961 0.734

ET
Tm

2

96 0.174 0.256 0.187 0.267 0.182 0.265 0.193 0.292 0.209 0.308 0.189 0.280 0.255 0.339 0.365 0.453
192 0.239 0.298 0.249 0.309 0.246 0.304 0.284 0.362 0.311 0.382 0.253 0.319 0.281 0.340 0.533 0.563
336 0.296 0.332 0.321 0.351 0.306 0.341 0.369 0.427 0.442 0.466 0.314 0.357 0.339 0.372 1.363 0.887
720 0.395 0.392 0.408 0.403 0.408 0.398 0.554 0.522 0.675 0.587 0.414 0.413 0.433 0.432 3.379 1.338

Avg 0.276 0.320 0.291 0.333 0.286 0.327 0.350 0.401 0.409 0.436 0.293 0.342 0.327 0.371 1.410 0.810

ET
Th

1

96 0.379 0.390 0.384 0.402 0.393 0.400 0.386 0.400 0.424 0.432 0.494 0.479 0.449 0.459 0.865 0.713
192 0.428 0.417 0.436 0.429 0.449 0.433 0.437 0.432 0.475 0.462 0.538 0.504 0.500 0.482 1.008 0.792
336 0.465 0.436 0.491 0.469 0.485 0.449 0.481 0.459 0.518 0.488 0.574 0.521 0.521 0.496 1.107 0.809
720 0.468 0.453 0.521 0.500 0.471 0.462 0.519 0.516 0.547 0.533 0.562 0.535 0.514 0.512 1.181 0.865

Avg 0.435 0.424 0.458 0.450 0.449 0.436 0.456 0.452 0.491 0.479 0.542 0.510 0.496 0.487 1.040 0.795

ET
Th

2

96 0.286 0.333 0.340 0.374 0.289 0.338 0.333 0.387 0.397 0.437 0.340 0.391 0.346 0.388 3.755 1.525
192 0.364 0.385 0.402 0.414 0.375 0.390 0.477 0.476 0.520 0.504 0.430 0.439 0.456 0.452 5.602 1.931
336 0.407 0.420 0.452 0.452 0.414 0.426 0.594 0.541 0.626 0.559 0.485 0.479 0.482 0.486 4.721 1.835
720 0.418 0.438 0.462 0.468 0.423 0.444 0.831 0.657 0.863 0.672 0.500 0.497 0.515 0.511 3.647 1.625

Avg 0.369 0.394 0.414 0.427 0.375 0.400 0.559 0.515 0.602 0.543 0.439 0.452 0.450 0.459 4.431 1.729
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表 3-3 在其他数据集上MSDCN实验结果

方法
MSDCN TimesNet NLinear* DLinear LightTS ETSformer Autoformer Informer

- 2023 2023 2023 2022 2022 2021 2021

评估指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

El
ec

tri
ci

ty

96 0.175 0.265 0.168 0.272 0.198 0.275 0.197 0.282 0.207 0.307 0.187 0.304 0.201 0.317 0.274 0.368
192 0.183 0.271 0.184 0.289 0.198 0.278 0.196 0.285 0.213 0.316 0.199 0.315 0.222 0.334 0.296 0.386
336 0.199 0.287 0.198 0.300 0.212 0.293 0.209 0.301 0.230 0.333 0.212 0.329 0.231 0.338 0.300 0.394
720 0.238 0.320 0.220 0.320 0.254 0.326 0.245 0.333 0.265 0.360 0.233 0.345 0.254 0.361 0.373 0.439

Avg 0.199 0.286 0.192 0.295 0.216 0.293 0.212 0.300 0.229 0.329 0.208 0.323 0.227 0.338 0.311 0.397

Tr
affi

c

96 0.619 0.366 0.593 0.321 0.647 0.388 0.650 0.396 0.615 0.391 0.607 0.392 0.613 0.388 0.719 0.391
192 0.577 0.342 0.617 0.336 0.600 0.364 0.598 0.370 0.601 0.382 0.621 0.399 0.616 0.382 0.696 0.379
336 0.591 0.348 0.629 0.336 0.607 0.367 0.605 0.373 0.613 0.386 0.622 0.396 0.622 0.337 0.777 0.420
720 0.630 0.365 0.640 0.350 0.645 0.387 0.645 0.394 0.658 0.407 0.632 0.396 0.660 0.408 0.864 0.472

Avg 0.604 0.355 0.620 0.336 0.625 0.376 0.625 0.383 0.622 0.392 0.621 0.396 0.628 0.379 0.764 0.416

W
ea

th
er

96 0.169 0.217 0.172 0.220 0.202 0.240 0.196 0.255 0.182 0.242 0.197 0.281 0.266 0.336 0.300 0.384
192 0.215 0.259 0.219 0.261 0.248 0.277 0.237 0.296 0.227 0.287 0.237 0.312 0.307 0.367 0.598 0.544
336 0.269 0.299 0.280 0.306 0.300 0.313 0.283 0.335 0.282 0.334 0.298 0.353 0.359 0.395 0.578 0.523
720 0.350 0.352 0.365 0.359 0.373 0.360 0.345 0.381 0.352 0.386 0.352 0.388 0.419 0.428 1.059 0.741

Avg 0.251 0.282 0.259 0.287 0.281 0.298 0.265 0.317 0.261 0.312 0.271 0.334 0.338 0.382 0.634 0.548

IL
I

24 2.222 0.936 2.317 0.934 2.662 1.054 2.398 1.040 8.313 2.144 2.527 1.020 3.483 1.287 5.764 1.677
36 2.192 0.915 1.972 0.920 2.487 1.040 2.646 1.088 6.631 1.902 2.615 1.007 3.103 1.148 4.755 1.467
48 2.164 0.938 2.238 0.940 2.406 1.024 2.614 1.086 7.299 1.982 2.359 0.972 2.669 1.085 4.763 1.469
60 2.287 0.946 2.027 0.928 2.475 1.037 2.804 1.146 7.283 1.985 2.487 1.016 2.770 1.125 5.264 1.564

Avg 2.216 0.934 2.139 0.931 2.507 1.039 2.616 1.090 7.382 2.003 2.497 1.004 3.006 1.161 5.137 1.544

模型有了显著的提升。与 ETT数据集相比，其他数据集具有更多的变量（比如

Traffic数据集）和更复杂的数据波动性（比如 Illness数据集）。在这些数据集上，

本章提出的方法提升略小。详细的结果分析如下：

通过对表 3-2和表 3-3的综合分析，可以观察到，本章提出的方法在 80%的

实验场景中均取得了最优的预测结果。这表明，该方法在不同应用领域的时间序

列数据集上均展现出了预测性能的提升。与目前表现最佳的基于卷积神经网络

的模型 TimesNet相比，本章提出的方法在均方误差（MSE）指标上实现了 2.4%

的降低，在平均绝对误差（MAE）指标上实现了 2.2%的降低。这一改进验证了

本章设计的浅层多尺度一维空洞卷积模块相较于 TimesNet中使用的深层二维普

通卷积模块，在预测性能上具有优势。因此，本章提出的方法通过空洞卷积对时

间序列数据进行多尺度下采样，有效地捕获了数据的多尺度特征。此外，本章的

方法与 TimesNet相比，计算复杂度和空间复杂度都具有很大的优势，这将在第

3.3.4小节模型分析部分进一步分析。

同时，与基于 Tranformer的模型 ETSformer、Autoformer、Informer相比，MS-

DCN模型也具有优势。尤其是，当与最佳的基于 Transformer的模型 ETSformer

进行比较时，本章提出的方法在MSE指标上取得了 9.4%的降低，在MAE指标
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上取得了 11.0%的降低。这一显著的性能提升表明，即使不依赖于复杂的 Trans-

former架构，本章提出的方法也能够有效地处理长时间序列预测任务。

进一步地，与表现最佳的基于多层感知机的模型 NLinear相比，本章提出的

方法在 MSE 指标上实现了 9.4% 的降低，在 MAE 指标上实现了 4.2% 的降低。

NLinear模型采用了自回归结构，并对输入进行了前后“归一化”处理。本章提

出的方法可以被视为对 NLinear模型的扩展和改进，结合了 NLinear模型和新设

计的多尺度卷积模块。实验结果表明，所设计的卷积模块显著增强了 NLinear模

型的表达能力和预测性能。

单变量长序列预测

在本研究中，设计的浅层多尺度卷积模块基于变量独立性原则，通过通道独

立性机制对每个变量进行独立建模。然而，在前馈神经网络层中，不同变量的建

模过程共享了相同的模型参数。为了验证本模型在单变量预测任务中的有效性，

本研究选取了 ETT数据集中的油温数据列作为实验的单变量预测目标。实验结

果汇总于表 3-4。在实验设置中，本文遵循了与以往研究一致的回看窗口长度，

即设定为 336。

表 3-4 单变量时序预测MSDCN实验结果

方法
MSDCN PatchTST/64 PatchTST/42 TimesNet NLinear DLinear Autoformer Informer

- 2023 2023 2023 2023 2023 2021 2021

评估指标 MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

ET
Th

1

96 0.052 0.177 0.059 0.189 0.055 0.179 0.056 0.183 0.053 0.177 0.056 0.180 0.071 0.206 0.193 0.377
192 0.067 0.202 0.074 0.215 0.071 0.205 0.072 0.208 0.069 0.204 0.071 0.204 0.114 0.262 0.217 0.395
336 0.078 0.225 0.076 0.220 0.081 0.225 0.083 0.225 0.081 0.226 0.098 0.244 0.107 0.258 0.202 0.381
720 0.077 0.220 0.087 0.236 0.087 0.232 0.089 0.236 0.080 0.226 0.189 0.359 0.126 0.283 0.183 0.355

Avg 0.068 0.206 0.074 0.215 0.074 0.210 0.075 0.213 0.071 0.208 0.104 0.247 0.105 0.252 0.199 0.377

ET
Th

2

96 0.118 0.269 0.131 0.284 0.129 0.282 0.136 0.286 0.129 0.278 0.131 0.279 0.153 0.306 0.213 0.373
192 0.155 0.312 0.171 0.329 0.168 0.328 0.182 0.336 0.169 0.324 0.176 0.329 0.204 0.351 0.227 0.387
336 0.174 0.335 0.171 0.336 0.185 0.351 0.216 0.369 0.194 0.355 0.209 0.367 0.246 0.389 0.242 0.401
720 0.196 0.355 0.223 0.380 0.224 0.383 0.245 0.396 0.225 0.381 0.276 0.426 0.268 0.409 0.291 0.439

Avg 0.161 0.318 0.174 0.332 0.177 0.336 0.195 0.347 0.179 0.335 0.198 0.350 0.218 0.364 0.243 0.400

ET
Tm

1

96 0.026 0.122 0.026 0.123 0.026 0.121 0.029 0.127 0.026 0.122 0.028 0.123 0.056 0.183 0.109 0.277
192 0.040 0.151 0.040 0.151 0.039 0.150 0.046 0.162 0.039 0.149 0.045 0.156 0.081 0.216 0.151 0.310
336 0.052 0.175 0.053 0.174 0.053 0.173 0.060 0.188 0.052 0.172 0.061 0.182 0.076 0.218 0.427 0.591
720 0.072 0.208 0.073 0.206 0.074 0.207 0.081 0.219 0.073 0.207 0.080 0.210 0.110 0.267 0.438 0.586

Avg 0.047 0.164 0.048 0.164 0.048 0.163 0.054 0.174 0.048 0.163 0.054 0.168 0.081 0.221 0.281 0.441

ET
Tm

2

96 0.062 0.182 0.065 0.187 0.065 0.186 0.066 0.186 0.063 0.182 0.063 0.183 0.065 0.189 0.088 0.225
192 0.091 0.226 0.093 0.231 0.094 0.231 0.102 0.240 0.090 0.223 0.092 0.227 0.118 0.256 0.132 0.283
336 0.091 0.226 0.121 0.266 0.120 0.265 0.132 0.277 0.117 0.259 0.119 0.261 0.154 0.305 0.180 0.336
720 0.166 0.319 0.172 0.322 0.171 0.322 0.185 0.336 0.170 0.318 0.175 0.320 0.182 0.335 0.300 0.435

Avg 0.103 0.238 0.113 0.252 0.113 0.251 0.121 0.260 0.110 0.246 0.112 0.248 0.130 0.271 0.175 0.320
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实验结果显示，本章提出的方法MSDCN取得了显著的性能优势：与NLinear

模型相比，本章提出的方法在均方误差（MSE）指标上实现了 4.8%的降低；与

PatchTST/64模型相比，降低了 6.8%；与 TimesNet模型相比，更是显著降低了

12.9%。这些结果一致表明，本章提出的方法在处理单变量长序列预测问题时，

仍然能够实现卓越的性能。

3.3.3 消融实验

多尺度卷积模块

为了验证本文设计的卷积模块的有效性，本文设计了四个实验，第一个实验

只保留自回归模块，以评估模型在没有多尺度卷积模块辅助下的基本预测能力。

第二个实验在自回归模块的基础上仅加入长卷积模块，第三个实验在自回归模

块的基础上仅加入短卷积模块，以评估不同尺度特征的贡献。第四个实验在自

回归模块的基础上同时加入长卷积模块和短卷积模块，实验结果如表 3-5所示。

表 3-5 不同尺度卷积模块对预测结果的影响

卷积模块
评估指标

ETTm2 Electricity

长卷积模块 短卷积模块 96 192 336 720 Avg 96 192 336 720 Avg

× ×
MSE 0.182 0.246 0.306 0.408 0.286 0.198 0.198 0.212 0.254 0.216
MAE 0.265 0.304 0.341 0.398 0.327 0.275 0.278 0.293 0.326 0.293

✓ ×
MSE 0.176 0.239 0.300 0.398 0.278 0.176 0.184 0.200 0.241 0.200
MAE 0.257 0.299 0.335 0.392 0.321 0.265 0.272 0.287 0.321 0.286

× ✓
MSE 0.177 0.242 0.302 0.407 0.282 0.194 0.193 0.208 0.250 0.211
MAE 0.256 0.300 0.336 0.399 0.323 0.271 0.274 0.289 0.322 0.289

✓ ✓
MSE 0.174 0.239 0.296 0.395 0.276 0.175 0.183 0.199 0.239 0.199
MAE 0.256 0.298 0.332 0.392 0.320 0.265 0.271 0.287 0.320 0.286

从表中可以看出，长卷积模块和短卷积模块的分别引入都可以改善预测结

果。对于采样粒度为 15分钟的 ETTm2数据集，加入长卷积模块和短卷积模块

的预测结果差别并不明显，这是因为 ETTm2数据集受到短期因素的影响和受到

长期因素的影响较为均衡。而对于采样粒度为 1小时的 Electricity数据集，仅加

入长卷积模块比仅加入短卷积模块的预测效果显著提升，这是因为 Electricity数

据集受到长期因素的影响较大。总体而言，在同时引入两个模块后，预测效果达

到最佳水平。这说明，多尺度的联合建模对于提取多尺度的时间依赖信息是非
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常重要的，同时也进一步验证了本章提出的方法的有效性。

通道独立性

在实际应用中，对于不具有显式空间依赖关系的变量，时间序列的多个变量

之间通常存在隐式的相互依赖关系，其中一个变量的变化可能会随着另一个变

量的变化而发生。然而，时间序列数据具有分布漂移的特性，测试数据集与训练

数据集、验证数据集的数据分布可能存在较大差异。在长时间序列预测问题中，

若考虑多个变量之间的隐性依赖关系，对多变量进行融合建模时，有时会忽视原

始变量在很长一段时间内分布的变化。最近研究[71]发现在长时间序列预测问题

中，相比于变量联合预测，独立预测能够取得更好的预测结果，并且他们通过严

谨的理论论证表明独立预测有助于缓解分布漂移现象。比如，基于 Transformer

的模型 PatchTST[38]就采用了独立建模的方式，也取得了不错的效果。本文设计

的方法也采用独立建模的方式。

本文采用的卷积网络结构为分通道卷积，即变量之间没有相互交互。为了探

究本文所设计的卷积网络结构中通道依赖性对预测结果的影响，本文进行了一

组实验。在预测长度为 720的实验设置下，通过改变卷积中通道的分组个数来

确定不同变量间是否交互，实验结果如表 3-6所示。其中，𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑠 = 1表示所有
变量共享一个卷积核，即所有变量之间是有交互的，𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑠 =变量数表示每一
个变量对应一个独立的卷积核，即每一个卷积核只处理一个变量的信息。实验

记录指标包含了均方误差MSE、平均绝对误差MAE、推理时间和参数量。

通过比较实验结果，可以观察到在本文设计的网络结构中，分组卷积具有以

下优势：首先，分组卷积减少了标准卷积的通道冗余，从而降低了网络训练参数

表 3-6 不同通道分组数对预测结果的影响

分组数 评估指标 ETTm2 ETTh1 Electricity Traffic

1

MSE 0.425 0.502 0.233 0.633
MAE 0.414 0.482 0.330 0.374
推理时间 25.90s 2.80s 10.14s 4.92s
参数量 569.36KB 556.78KB 45.37MB 284.02MB

变量数

MSE 0.395 0.468 0.238 0.630
MAE 0.392 0.453 0.320 0.365
推理时间 20.98s 2.51s 9.02s 4.54s
参数量 549.51KB 547.43KB 711.14KB 230.69KB
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量，有助于避免过拟合问题。对于单个卷积，标准卷积的参数量为 𝑘×𝑐_𝑖𝑛×𝑐_𝑜𝑢𝑡，
而分组的参数量为 𝑘 × 𝑐_𝑖𝑛

𝑐_𝑖𝑛 × 𝑐_𝑜𝑢𝑡。其次，由于参数量的减少，分组卷积可以
降低模型在训练和推理阶段的计算开销，从而提升推理速度。此外，分组卷积有

利于模型学习每个变量的独特特征，解决单个变量在输入和输出间可能存在的

分布漂移现象而难以预测的问题，进而能够获得更精准的预测结果。同时，通过

比较不同数据集在不同分组数设置下的提升幅度，可以发现 Electricity和 Traffic

数据集的提升幅度较小。这是因为相较于 ETTm2和 ETTh1数据集，Electricity

和 Traffic数据集的数据序列更为平稳，分布漂移现象相对不明显，因此在这两

个数据集上，不同的分组数设置对预测结果的影响较小。

自回归模块

为了验证自回归模块对本文提出的网络结构 MSDCN的作用，本文设计了

三个实验：第一个实验是去除网络中的卷积模块，即只保留自回归模块；第二

个实验是去除网络中的自回归模块，即只保留卷积模块；第三个实验是完整的

MSDCN网络，包含了卷积模块和自回归模块。实验结果如图 3-3所示。
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图 3-3 自回归模块对预测结果的影响
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从实验结果可以观察到，只用自回归模块进行预测的表现并不差，在加入

卷积模块后，网络性能有所提升。在 Electricity数据集上获得了 7%的性能提升，

在 Traffic数据集上获得了 3%的性能提升。这说明对于具有一定周期模式的时

间序列，自回归模块能够捕捉到周期性的特征，并能进行较准确的预测，表现并

不差。尽管如此，由于自回归模块本质上是一层线性变换，它在处理时间序列中

更为复杂的模式时存在局限性。本章设计的多尺度卷积模块旨在解决这一问题。

通过多尺度卷积操作，该模块能够识别并利用时序数据中的复杂模式和趋势，从

而显著提高预测的准确性。实验结果验证了当加入本文设计的卷积模块后，能

够增强模型性能。

3.3.4 模型分析

多尺度表征

为了验证多尺度卷积网络是否有效地学习了多尺度特征表示，本研究对卷

积层的输出进行了可视化分析，结果展示于图 3-4。在本次实验中，选取了长度

为 96的时间序列作为输入，其中时间步长被映射到横轴，而卷积层的输出值则

对应纵轴。图中展示了多个子图，每个子图对应不同尺度的卷积层输出，按照从

大到小的尺度顺序自上而下排列。考虑到卷积模块中使用了 ReLU激活函数，所

有负值输出均被置零，而未标记 ID的区域则意味着相应的卷积层未能激活，即

(a)在 Electriciity数据集上的中间表示可视化 (b)在 Traffic数据集上的中间表示可视化

图 3-4 不同卷积块输出表示的可视化
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其输出被完全抑制。

在本文设计的多尺度模块中，这些 ConvBlock 的输入都是一样的，通过分

析图 3-4，可以观察到不同尺度的卷积层能够提取出形态各异的特征曲线，这些

抽象的曲线本质上反映了具有不同周期性和趋势性的时间序列子模式。这一发

现验证了本章提出的方法能够通过多尺度卷积层捕捉时间序列数据中的多样化

特征，进而更精准地建模数据的周期性和趋势性。因此，本章提出的方法在处理

时间序列数据时展现了有效性和鲁棒性，能够从不同尺度上提取特征，并捕捉

到数据中的多种周期和趋势子模式。

不同输入长度下的预测性能比较

在固定输出序列长度的前提下，增加输入序列的长度使得模型能够接触到

更丰富的历史信息，这有助于模型更深入地理解时间序列数据中的长期和短期
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图 3-5 不同输入长度下的预测性能比较
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依赖性以及趋势变化，从而提升对未来趋势的预测精度。然而，随着输入序列长

度的增加，模型所面临的建模任务也变得更加复杂。在较长的输入序列中，可能

混杂着噪声和冗余信息，这对模型的学习能力提出了更高的要求。理论上，一个

优秀的模型应当能够在输出序列长度固定的情况下，随着输入序列长度的增加

而提升其预测性能，或者至少维持性能不下降。

为了评估本章提出的模型与其他最优模型在不同输入长度下的性能差异，本

文在 ETTm2数据集和 Electricity数据集上进行了四组实验，这些实验的预测长

度固定为 24或 720，输入序列长度分别为 48、72、96、120、144、168、192、336、

504、672、720，实验结果如图 3-5所示。图中水平轴表示输入序列长度，垂直轴

表示均方误差。为了更清楚地展示差异，部分图进行了放大处理。

从图中可以看出，随着输入序列长度的增加，Informer、Autoformer、TimesNet

等模型的预测MSE呈现出上升趋势，表明它们的预测性能随着序列长度的增加

而逐渐下降。这可能是因为这些模型在处理更长的输入序列时，开始捕捉到冗余

信息，造成了过拟合，从而影响了预测的准确性。相比之下，DLinear和 NLinear

模型在大多数情况下展现出相似的性能，并且随着输入序列长度的增加，它们

的预测性能有所提升。本文提出的 MSDCN模型不仅在输入序列长度较短时优

于其他模型，并且即使在较长的输入序列下也一样能保持其性能，这表明本章

提出的方法能有效利用输入序列中的有效信息，从中提取有用的特征进行准确

的预测。

效率分析

在实时时间序列预测的应用场景中，模型的性能不仅体现在预测准确性上，

还包括其处理速度和资源消耗。一个高效的预测模型能够迅速响应输入数据，提

供及时且准确的预测结果，这对于相关人员制定快速决策、规避潜在风险至关

重要。

为了评估所提出的 MSDCN模型与主流模型在时间和空间效率方面的性能

差异，本研究在 Electricity数据集上进行了一系列的实验比较，如表 3-7所示。实

验中，本文将 MSDCN模型及对比的主流模型分别运行了 5次，以计算各自的

平均效率指标。这些指标包括参数量、内存占用、乘累加操作（MACs）数量以

及模型的推理时间。参数量是衡量模型复杂度的一个重要指标，它反映了模型
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表 3-7 MSDCN与主流模型的时间效率和空间效率对比

模型 参数量 内存 MACs 推理时间

MSDCN 239.67K 19.16MB 8.75M 3.68s

DLinear 139.68K 13.48MB 0.14M 1.50s
Autoformer 14.91M 126.33MB 4.18G 62.39s

PatchTST 7.59M 800.96MB 12.69G 80.42s

TimesNet 301.75M 1628.31MB 1.23T 1491.58s

中可训练参数的总数。内存占用指标则指示了模型在一次前向或后向传递过程

中所需的存储空间大小。MACs是评估计算量的关键指标，它表示模型在执行过

程中所进行的乘法和累加操作的总次数。推理时间则是衡量模型实际应用效率

的直接指标，即模型处理输入数据并输出预测结果所需的时间。

从表中可以看出，DLinear模型由于其结构中仅包含少量的池化层和线性层，

因此具有最少的参数量，导致其推理速度最快。而本章所提出的 MSDCN模型

在推理速度上紧随其后，且相较于基于 Transformer架构的模型显示出更快的效

率。更重要的是，与同样基于卷积神经网络的 TimesNet模型相比，MSDCN模型

在推理速度上有显著提升。TimesNet模型首先通过嵌入层对数据进行转换，并

使用参数高效的 Inception结构来获取中间表示。这些操作会导致网络参数量和

计算复杂度显著增加。相比之下，MSDCN模型使用浅层的卷积层来提取特征表

示，因此模型参数量和计算量更少，从而推理速度更快。这些结果表明，在长期

时间序列预测任务中，本文提出的模型在推理速度方面表现出明显的优势，能

够在实时预测及决策应用中发挥作用。

预测结果可视化

图 3-6展示了MSDCN方法在 Electricity数据集和 Traffic数据集上的预测结

果。在图中，纵轴代表变量的数值，而横轴代表序列的长度，其中横轴的 0到 95

区间对应于输入序列，96到 432区间对应于预测输出序列。蓝线代表实际观测

值，而橘线代表MSDCN模型的预测值。

通过对比实际值和预测值的曲线，可以观察到 MSDCN方法在两个数据集

上的预测结果均与实际值的趋势和周期性保持了较高的一致性。然而，图中也

揭示了MSDCN方法在处理突发变化时的局限性，尤其是在图 3-6(a)中所示的第
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三个峰值。这类突发变化往往由多种复杂因素共同作用引起，模型在缺乏足够

上下文信息的情况下，可能难以准确预测这些变化。这表明，尽管MSDCN在捕

捉时间序列的整体趋势和周期性方面表现出色，但在处理由复杂因素引起的局

部突发变化时，仍需进一步的改进和优化。

(a) Electricty数据集预测案例 1 (b) Electricity数据集预测案例 2

(c) Traffic数据集预测案例 1 (d) Traffic数据集预测案例 2

图 3-6 预测结果可视化

3.4 本章小结

本章介绍了一种基于浅层空洞卷积的长序列预测算法MSDCN。该算法由多

尺度空洞卷积模块和自回归模块组成。卷积模块由多个不同尺度的空洞卷积构

成，这些空洞卷积层通过在不增加参数量和计算量的前提下，扩大了模型的感受

野，使得模型能够同时捕捉到序列中局部和全局的时序依赖关系。这种设计避

免了深层网络结构可能带来的梯度消失问题，同时保持了模型的轻量化和计算

效率；自回归模块则用于辅助卷积模块捕捉线性动态关系，以提高预测准确性。
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为了全面评估 MSDCN算法的性能，本文设计了一系列的消融实验和对比

实验。这些实验不仅验证了 MSDCN在不同输入长度下的预测准确性，而且还

深入分析了各个模块在模型中的作用和贡献。此外，本文还对 MSDCN的时间

效率和空间效率进行了评估，以展示其在资源利用方面的优势。实验结果表明，

MSDCN在长期时间序列预测任务上表现出色，与当前主流的预测模型相比，无

论是在预测精度、时间效率还是空间效率方面，都展现了显著的优势。这些结果

证实了 MSDCN算法的实用性和适用性，表明其能够广泛应用于不同领域的时

间序列预测问题，并提供快速而准确的预测结果。
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时间序列数据中，存在一类数据，其特性不仅随时间变化，而且在空间分

布上表现出显著的相关性。这类数据的空间关系为预测提供了额外的维度。交

通网络数据是日常生活中典型的时空数据类型，本章将以交通数据为主要研究

对象，研究短期时空预测算法。本章提出一种受热力学启发的基于稀疏动态空

间图的注意力网络模型（Thermodynamic-inspired Dynamic Graph Sparse Attention

Network，ThermoNet），它基于稀疏空间图结构，并受到热力学原理的启发。通

过对比实验和消融实验，本文验证了所提出方法的有效性。

4.1 研究动机

表 4-1 常用时空数据集预定义图稀疏度

数据集 节点数 稀疏度

METR-LA 207 0.035
PEMS-BAY 325 0.022

PEMS04 307 0.002
PEMS08 170 0.005

在时空预测研究中，地理空间中的每个采集点通过其位置相互关联，形成了

复杂的空间关系网络。为了有效地捕捉和表示这些空间关系，研究者通常采用预

定义图的构建方法。最常见的预定义图构建方式是第 2.2.1小节中提到的距离图

构建方式，其核心是利用高斯核函数，根据节点的地理距离来计算邻接阵矩阵。

表 4-1展示了利用距离图构建得到的常用交通数据集预定义图的稀疏度（非零个

数/全部个数）。图 4-1则进一步可视化了预定义图的连接强度分布。从表格和图

中可以观察到，通过距离图构建的预定义图呈现出较高的稀疏性。这种预定义
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(a) METR-LA预定义图 (b) PEMS04预定义图

图 4-1 预定义图分布

图的构建基于一个地理空间假设：即所有事物均存在一定程度的相关性，而空

间上相近的事物之间的关联性更为显著。这一假设促使研究者采用基于距离的

权重分配方法，以量化地理空间中的相互作用。然而，城市结构的复杂性及其功

能区域的划分引入了时空数据的空间层次性。这种层次性意味着，尽管地理位

置相距较远，但功能相似的区域可能展现出强烈的空间依赖性。因而，高度稀疏

的预定义图可能并未能充分表示出实际存在的隐式强连接。

此外，随着时间的推移，节点间的连接强度也可能会发生变化。因而，静态

的预定义图也难以适应空间动态变化的需求。研究者需要探索更为动态和灵活

的图构建方法，以更准确地捕捉时空数据的复杂性，并适应其随时间变化的特

性。当前，不少研究[61,72]致力于动态图的生成，然而，尽管这些研究中模型生成

的动态空间图的稀疏度达到了 1.0，即所有节点之间都存在连接，但往往存在一

个问题：大多数节点间的连接强度都相当接近，导致关系强弱难以区分，从而形

成了一种均匀分布的连接模式，如图 4-2(a)所示。图 4-2(b)直方图则进一步展示

了左侧图的分布直方图。

针对动态图中连接强度分布较为均匀的局限性，对图结构进行稀疏化处理

显得尤为重要。稀疏化处理不仅能够优化模型的计算效率，避免在计算过程中处

理大量冗余的弱连接，而且还能够促进网络在学习过程中更加关注强连接。通

过这种方式，模型能够更有效地识别和利用空间关系中的关键信息，从而提高

时空预测的准确性和可靠性。



4.2 算法设计 47

(a)动态图分布热力图
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(b)动态图分布直方图

图 4-2 自学习动态图分布

4.2 算法设计

针对预定义图缺乏随时间变化的空间动态性以及动态图缺乏密度限制，本

文提出了一种基于稀疏动态图的短期时空预测算法 ThermoNet。本节将首先明确

研究问题的定义，随后详细介绍 ThermoNet模型的整体架构以及构成各个模块

的实现细节。

4.2.1 问题定义

短期时空预测问题定义如下：给定预定义空间有向图 𝒢 = (𝒱, ℰ, 𝑊)，其中
𝒱是节点集合，且 |𝒱| = 𝑁，𝑁 为节点个数，ℰ是边集合，𝑊 ∈ ℝ𝑁×𝑁 是节点的

邻接矩阵。在图 𝒢上观察到的流量表示为：

X = [𝑋𝑡
1, 𝑋𝑡

2, ⋯ , 𝑋𝑡
𝑁 ]𝑇𝑡=1 ∈ ℝ𝑇 ×𝑁 , (4-1)

其中，𝑇 为回看窗口长度，𝑋𝑡
𝑖 表示在时刻 t第 𝑖个节点的值。预测值为

Y = [𝑋𝑡
1, 𝑋𝑡

2, ⋯ , 𝑋𝑡
𝑁 ]𝑡=𝑇 ′

𝑡=𝑇 +1 ∈ ℝ𝑇 ′×𝑁 , (4-2)

其中，𝑇 ′ 是预测窗口长度。问题的目标是学习一个映射函数 ℎ来预测短期内的
时序数据，即给定图 𝒢

Y = h(X; 𝒢). (4-3)
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注意，本节所探讨的时空预测问题与本文第 3.2.1小节中所述的长期时间序

列预测问题存在一定差异。具体而言，本节关注的问题涉及的变量（节点）在空

间上存在明确的相互关联性，这是第 3.2.1小节中所未涉及的。此外，本节的目

标是预测短期内的变量状态，其预测的时间跨度相较于第 3.2.1小节中讨论的长

期预测而言，显著较短。

4.2.2 模型结构

如图 4-3所示，ThermoNet 模型结构由数据嵌入层、编码层和解码层组成。

数据嵌入层用于学习原始数据的内在关系，让模型能够生成表达相关性的向量。

编码层用来捕捉数据中的时间依赖和空间依赖关系，由两部分组成：首先通过

原始 Transformer的编码层对数据中的时间依赖关系进行学习，其次利用多头稀

疏空间注意力生成动态空间图，并用图卷积层来提取空间依赖关系。最后用线

Positional embedding Spatial embedding Token embedding

Mutil-Head Temporal 

Attention

Add & Norm

Feed Forward

Add & Norm

Mutil-Head Sparsity 

Spatial Attention

Graph Convolution 

Layer

Graph Convolution 

Layer

预定义矩阵

Regression Layer

Linear Decoder
LEncoder layers

Data Embedding Layer

输入

输出

图 4-3 ThermoNet网络结构图
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性层作为解码层，输出预测结果。接下来，本节将详细介绍模型结构中的关键模

块，包括数据嵌入层的设计、多头注意力机制的实现、动态稀疏空间图的构建以

及图卷积层的实现。

4.2.3 数据嵌入层

数据嵌入层将时间序列数据转换为高维数据，包含了三种嵌入技术：位置

嵌入（Positional Embedding）、空间嵌入（Spatial Embedding）、标识嵌入（Token

Embedding）。

位置嵌入在没有循环结构的网络结构中引入了序列的相对位置信息，使得

模型能够区分序列中的不同位置。位置嵌入使用不同频率的正弦和余弦函数来

生成编码，编码公式如公式 4-4所示。

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠, 2𝑖) = sin (𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑model) ,

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠, 2𝑖 + 1) = cos (𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑model) ,
(4-4)

其中，𝑝𝑜𝑠表示位置，𝑖表示序列的维度索引。
空间嵌入将空间中的 𝑁 个离散的点映射到高维空间中连续的向量空间，为

每个节点赋予一个特征表示向量。通过一个嵌入矩阵𝑊spatial ∈ ℝ𝑁×𝑑model 来实现，

其中 𝑁 表示节点个数。
标识嵌入通过一维卷积将原始数据进行维度扩展：

𝑋token = Conv1d(𝑋), (4-5)

这种嵌入方式通过滑动卷积核的方式，在生成某一时间点数据的编码时，不仅

考虑了当前时间点的数据，还考虑了周围时间点数据的局部特征，使得编码具

有更丰富的时间上下文信息。

最终，经过数据嵌入层后，原始输入数据 𝑋 ∈ ℝ𝑁×𝑇 ×1 被转化为 𝑋embed ∈
ℝ𝑁×𝑇 ×𝑑model：

𝑋embed = 𝑋position + 𝑋spatial + 𝑋token. (4-6)
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4.2.4 多头注意力机制

图 4-4 多头注意力机制示意图1

数据嵌入层的输出 𝑋embed 为第一层编码层的输入，记作 𝑍(0) = 𝑋embed。

如图 4-3所示，ThermoNet 的编码层中有两种类型的多头注意力机制：第一种

为多头时间注意力机制，其在时间维度上进行计算；第二种是多头稀疏空间注

意力机制，其在空间维度上进行计算。本节介绍多头时间注意力机制，在此基础

上，下一小节将介绍本文设计的多头稀疏空间注意力机制。多头注意力机制整

体结构如图 4-4所示。

注意力机制的核心是计算注意力权重分布，将 Query 与一组键值对（Key-

Value）映射到输出。设前一个编码层的输出为 𝑍(𝑙−1)，Query、Key、Value生成

方式为：

𝑄 = 𝑊𝑞𝑍(𝑙−1), 𝐾 = 𝑊𝑘𝑍(𝑙−1), 𝑉 = 𝑊𝑣𝑍(𝑙−1), (4-7)

其中，𝑄, 𝐾, 𝑉 ∈ ℝ𝑁×𝑇 ×𝑑model，𝑊𝑞, 𝑊𝑘, 𝑊𝑧 ∈ ℝ𝑑model×𝑑model 为可学习的参数。

本文采用缩放点积方式计算注意力权重矩阵 𝐴 ∈ ℝ𝑇 ×𝑇：

𝐴 = 𝜎 (𝑄𝐾𝑇

√𝐷𝑘
) , (4-8)

其中，𝜎(⋅)是 Softmax函数。易知，注意力权重矩阵表示了时间维度上的依赖关

1 图片引用自文献[8]
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系，根据输入数据动态变化。通过加权值的方式，产生注意力输出：

Attention = 𝜎 (𝑄𝐾𝑇

√𝐷𝑘
) 𝑉 . (4-9)

在上述注意力机制的基础上，多头注意力机制通过并行地执行多个注意力

计算来实现其功能，其使用不同的权重矩阵𝑊 来独立地投影输入，生成多组不

同的 Q、K、V矩阵，进而计算出多个注意力输出：

MultiHead (𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = Concat (head1, ⋯ , headh) 𝑊 𝑂

where headi = Attention (𝑄𝑊 𝑄
𝑖 , 𝐾𝑊 𝐾

𝑖 , 𝑉 𝑊 𝑉
𝑖 ) ,

(4-10)

其中，headi表示第 𝑖个注意力头的输出，𝑊 𝑂是权重矩阵。通过这种方式，多头

注意力机制允许模型关注不同表示子空间的信息。

4.2.5 稀疏空间图生成

在第 4.1节中，本文指出了仅依赖于与距离矩阵相关的预定义图来进行时空

预测存在不足，动态的节点相关图对于捕捉时空数据的复杂性至关重要。为此，

ThermoNet网络采用了一种基于空间注意力机制的方法来构建动态节点相关图，

并通过对注意力权重矩阵实施稀疏性约束，实现了对动态图稀疏度的有效控制。

本小节首先介绍动态空间图的生成过程，随后介绍如何在生成的空间图上执行

稀疏化操作。

相较于时间注意力机制，空间注意力关注空间维度。其映射得到的 𝑄, 𝐾, 𝑉
维度为 ℝ𝑁×𝑇 ×𝑑model。随后经过激活函数 𝜎′ 得到初始的空间注意力矩阵 𝑀 ∈
ℝ𝑁×𝑁：

𝑀𝑛 = 𝜎′ (𝑄𝑛𝐾𝑇
𝑛

√𝐷𝑘
) , (4-11)

𝜎′ 是 Softmax函数的变体，其具体计算细节在稍后公式 4-15中介绍。这里本文

只保留了注意力权重矩阵，而没有进一步计算 Value向量的加权输出。

为了消除注意力权重矩阵中的微小值并实现稀疏化，本文引入了硬阈值函

数来筛选出高于特定阈值的注意力权重，从而生成了稀疏的空间图 𝐴𝑠。具体的
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计算过程如下：

𝐴𝑠 = 𝑔 (𝑀𝑛, 𝜏) =
⎧{
⎨{⎩

0, 如果𝑀𝑛 (𝑖, 𝑗) < 𝜏,

𝑀𝑛 (𝑖, 𝑗) , 其他,
(4-12)

其中，𝑀𝑛 (𝑖, 𝑗)为𝑀𝑛矩阵中第 𝑖行、第 𝑗列的元素。𝜏 为预定义的阈值，在实
验中，𝜏 设定为 1

𝑁，𝑁 为节点数。生成的空间图 𝐴𝑠 ∈ ℝ𝑇 ×𝑁×𝑁，其随着时间步

长的变化而变化。

硬阈值函数可以对权重矩阵中较小的值进行直接过滤，但并没有改变注意

力权重的分布情况。本文结合热力学中的玻尔兹曼分布提出了 Softmax 函数的

一种变体，让重要部分位置的注意力分数更大，不重要部分的注意力分数更小。

热力学中的玻尔兹曼分布可以表示为

𝑃 (𝑧𝑖) = 𝑒𝑄(𝑧𝑖)/𝑇

∑𝑁
𝑗=1 𝑒𝑄(𝑧𝑗)/𝑇 , (4-13)

其中，𝑄 (⋅)为状态的能量，𝑇 是系统温度，在高温极限下，所有状态都近似相
同，分布趋于均匀。当温度 𝑇 逐渐减小时，玻尔兹曼分布逐渐从离散均匀分布
转变为偏向于高能量状态的分布。当 𝑇 = 1时，为 Softmax函数：

Softmax (zi) = 𝑒𝑧𝑖

∑𝑁
𝑗=1 𝑒𝑧𝑗

. (4-14)

本文用 𝛽替换公式 4-13中的 1/𝑇 部分，得到 𝜎′(⋅)函数：

𝜎′ (𝑧𝑖) = 𝑒𝛽𝑧𝑖

∑𝑛
𝑖=1 𝑒𝛽𝑧𝑖

, (4-15)

假设随机生成了 20个数，分别设置 𝛽 = 1.0, 2.0, 3.0，可以得到如图 4-5所示的

分布，从上到下分别对应 1.0, 2.0, 3.0，可以看出与前述分析一致，𝛽越大，分数
分布越偏向于“两极化”，重要的位置注意力分数更大。

为了找到最优的 𝛽 值，本文所使用的 𝛽 是动态调整的，𝛽 的变换范围是根
据 𝛽 的上界和下界生成的指数型序列。此外，预设动态生成图需达到的稀疏度
𝜌，用于指导动态生成图的稀疏度。该稀疏度目标基于数据集预定义图稀疏度和
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图 4-5 不同 𝛽对应的分布

训练过程中数据集所能达到的最小稀疏度来综合确定的，它是一个可调整的超

参数。在训练过程中，如果模型生成的邻接矩阵对于超过 70%的样本未能达到

预设的稀疏度 𝜌，那么 𝛽值将逐步增加以促进生成更稀疏的图。反之，如果模型
已经能够满足稀疏度要求，则 𝛽的更新将停止。𝛽的更新规则详见算法 1所示。

算法 1 𝛽更新规则
输入: 𝛽(𝑖−1)：第 𝑖 − 1训练轮 𝛽值；j：𝛽-range的索引.
参数: 𝐼：总训练轮数；𝐿, 𝑈：𝛽 上下界；𝑠𝑝：生成图的稀疏度；𝑊：总样本数；

𝑉：达到预设稀疏度 𝜌的样本数.
输出: 𝛽(𝑖), 𝑗.

1: 𝛽-range ←LogFunction(𝐼, 𝐿, 𝑈);
2: 𝐴(𝑙)

𝑠 ←𝑔 (𝑀𝑛, 𝜏);
3: 𝑟 ←ComputeSparsityFunction(𝐴(𝑙)

𝑠 );
4: if 𝑟 < 𝜌 then
5: if 𝑉

𝑊 > 0.7 then
6: 𝑗←𝑗;
7: 𝛽(𝑖) ←𝛽(𝑖−1);
8: else
9: 𝑗 ←𝑗 + 1;

10: 𝛽(𝑖) ←SelectFunction(𝛽- range, 𝑗);
11: end if
12: else
13: 𝑗 ←𝑗;
14: 𝛽(𝑖) ←𝛽(𝑖−1);
15: end if
16: return 𝛽(𝑖), 𝑗.
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4.2.6 图卷积层

图卷积层的核心在于通过节点间的信息交换来提炼节点的表示。对于任何

一个给定节点，图卷积操作首先聚合其邻近节点的信息，从而形成该节点的中

间层表示。接着，通过应用线性变换和随后的非线性激活函数，对中间表示进行

进一步的处理和转换。

由于预定义图表示了节点之间的地理距离，动态空间生成图表示了随着时

间变化的节点动态关系，这两种图对模型学习都是有用的，因此本文分别对动态

空间生成图 𝐴𝑠 和预定义图 𝐴𝑔 执行图卷积并将结果拼接。图卷积操作的输入节

点特征为提取时间依赖模块的输出𝑋(𝑙)
𝑡 ，输入图分别为 𝐴𝑠和 𝐴𝑔，输出为 ℎ(𝑙)：

𝐺𝐶𝑁 (𝑙) (𝑋(𝑙)
𝑡 ) = [ReLU (A(l)

s X(l)
t Ws), ReLU (AgX

(l)
t Wg)]

ℎ(𝑙) = ReLU (BatchNorm (g(l))),
(4-16)

其中，𝑊𝑠、𝑊𝑔是可学习的投影矩阵。

4.3 实验与分析

4.3.1 实验设置

数据集

为了验证 ThermoNet的效果，本文在四个交通数据集上进行了实验，包括

METR-LA[73]、PEMS-BAY[74]、PEMS04[74]、PEMS08[74]数据集，这些数据集中每一

列代表着某一个传感器采集的交通流量数据，每个数据集的统计特性如表 4-2所

示。

为确保实验公平性，本文沿用了以往工作的数据集划分比例。对于 METR-

表 4-2 短期时空预测实验数据集

数据集 节点数 采样频率 时间步长

METR-LA 207 5分钟 34272
PEMS-BAY 325 5分钟 52116

PEMS04 307 5分钟 16992
PEMS08 170 5分钟 17856
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LA和 PEMS-BAY数据集，70%的数据用于训练集，10%的数据用于验证集，20%

的数据用于测试集。对于 PEMS04和 PEMS08数据集，60%的数据用于训练集，

20%的数据用于验证集，20%的数据用于测试集。在所有实验中，输入序列的

长度和预测输出的长度均固定为 12，对应于 1小时的时间跨度。

评估指标

实验采用的评估指标是均方误差函数（MSE）、平均绝对误差（MAE）和

平均绝对百分比误差（MAPE）。MSE和 MAE的计算见公式 3-13和公式 3-14，

MAPE的计算公式如下：

MAPE = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑗=1

(∣ ̂𝑦𝑗 − 𝑦𝑗
𝑦𝑗

∣) ∗ 100, (4-17)

其中，𝑛是变量个数， ̂𝑦是模型预测值，𝑦是真值。为了与以往工作保持一致，在
METR-LA和 PEMS-BAY数据集上，本文评估预测序列维数为 3、6、12的单一预

测性能，即评估第 15分钟、第 30分钟以及第 60分钟的预测性能。而在 PEMS04

和 PEMS08数据集上，本文计算了 12个步长的平均预测性能。

实现细节

实验在GPU型号为NVIDIA RTX 2080Ti上进行。Pytorch框架使用 1.10.0版

本，优化器使用Adam优化算法，损失函数采用HuberLoss。学习率设为 1×10−4，

batch大小设为 32。预定义图矩阵采用 DCRNN方法[27]的生成方式，与基线方法

使用的预定义图矩阵一致。

基线方法

本章所提出的方法与以下基线方法对比：

• STGCN[24]：提出了只由卷积神经网络构成的学习框架，通过时空卷积模块

将两个门控时间卷积和空间图卷积整合到一起。只使用卷积结构使得训练

速度更快，参数更少；
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• DCRNN[27]：将交通流建模为有向图上的扩散过程，以此来捕获复杂的时

空依赖。通过模拟图上的随机游走来捕获节点之间的空间关系，并使用带

有计划采样的编解码器架构来捕获时间依赖性；

• GMAN[32]：设计时空门控融合机制，自适应地融合时空注意力机制提取的

信息。并且提出转移注意力机制，提取历史时间步与未来时间步的依赖关

系，将历史特征转移到未来表征，避免误差累积现象；

• STTN[75]：提出空间-时间 Transformer网络范式，交替地建模空间和时间依

赖性，动态捕获隐藏空间模式和时间依赖性。

• GTS[76]：动态地发现图之间的关系，将图结构和预测模型一起学习，而不

需要预定义的图结构。同时通过优化图分布上的均值性能来学习概率图模

型，以便可以可微分地采样离散图；

• STNorm[77]：提出两种归一化模块——时间归一化和空间归一化，减少系

统的复杂外部影响并突出数据的内部特性，可以集成到其他网络架构中，

提高架构的预测性能。

4.3.2 对比实验

在 PEMS04和 PEMS08数据集上的实验表现如表 4-3所示。从结果中可以观

察到，本文提出的方法取得了较好的性能提升。鉴于 PEMS04和 PEMS08数据集

的预定义图极为稀疏，依赖仅预定义图的建模方法，如 STGCN和DCRNN，未能

充分挖掘数据的潜在结构，表现得相对较差，而使用动态图建模的方法 GMAN、

GTS和 STNorm也表现出了不错的性能。本文所提出的方法相比于其他方法，将

动态空间注意力机制进行稀疏化并生成动态图的方式能够更好地捕捉到图中的

强关系连接。

表 4-3 在 PEMS04和 PEMS08数据集上 ThermoNet实验结果

数据集 指标 STGCN DCRNN GMAN STTN GTS STNorm ThermoNet

PEMS04
MAE 21.76 22.74 19.14 19.48 20.96 18.96 18.86
RMSE 34.77 36.58 31.60 31.91 32.95 30.98 28.72
MAPE 13.87 14.75 13.19 13.63 14.66 12.69 13.10

PEMS08
MAE 17.84 18.19 15.31 15.48 16.49 15.41 14.90
RMSE 27.12 28.18 24.92 24.97 26.08 24.77 23.03
MAPE 11.21 11.24 10.13 10.34 10.54 9.76 9.45
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表 4-4 在METR-LA和 PEMS-BAY数据集上 ThermoNet实验结果

数据集 预测范围 指标 STGCN DCRNN GMAN STTN GTS STNorm ThermoNet

METR-LA

15min
MAE 2.88 2.77 2.80 2.79 2.75 2.81 2.70
RMSE 5.74 5.38 5.55 5.48 5.27 5.57 5.14
MAPE 7.60 7.30 7.41 7.19 7.12 7.40 6.93

30min
MAE 3.47 3.15 3.12 3.16 3.14 3.18 3.11
RMSE 7.24 6.45 6.49 6.50 6.33 6.59 6.17
MAPE 9.60 8.80 8.73 8.53 8.62 8.47 8.53

60min
MAE 4.59 3.60 3.44 3.60 3.59 3.57 3.56
RMSE 9.40 7.59 7.35 7.60 7.44 7.51 7.24
MAPE 12.70 10.50 10.07 10.16 10.25 10.24 10.23

PEMS-BAY

15min
MAE 1.36 1.38 1.34 1.36 1.37 1.33 1.32
RMSE 2.96 2.95 2.82 2.87 2.92 2.82 2.80
MAPE 2.90 2.90 2.81 2.89 2.85 2.76 2.81

30min
MAE 1.81 1.74 1.62 1.67 1.72 1.65 1.65
RMSE 4.27 3.97 3.72 3.79 3.86 3.77 3.75
MAPE 4.20 3.90 3.63 3.78 3.88 3.66 3.73

60min
MAE 2.49 2.07 1.86 1.95 2.06 1.92 1.97
RMSE 5.69 4.74 4.32 4.50 4.60 4.45 4.47
MAPE 5.80 4.90 4.31 4.58 4.88 4.46 4.62

在METR-LA和 PEMS-BAY数据集上的实验表现如表 4-4所示。与 PEMS0x

数据集相比，这两个数据集的预定义图较为密集，因而 STGCN、DCRNN方法

的预测表现与其他方法的差距不太大。同时，注意到，本文所提出的方法在预测

60分钟的流量时，表现均不是最佳的，主要是因为 ThermoNet方法主要改进点

在于动态空间图的构建，而对于短期预测问题中的较长期时间依赖并没有进行

过多的探索。虽然本文第三章所提出的方法针对长期时序预测问题，但其所采用

的输入是较长的，因而可以使用多尺度的空洞卷积对输入提取长期依赖。但本

章讨论的问题中空间图的构建与输入序列的长度密切相关。当输入序列过长时，

空间复杂度会显著增加。此外，根据之前的实验探索，适度增加短期预测问题中

的输入长度对短期预测性能的提升作用有限。这一发现有待在未来的研究中进

一步验证和探索。

4.3.3 消融实验

为验证 ThermoNet网络中各个模块的作用，本文做了四组消融实验，分别

是时间/空间模块、预定义图/动态生成图、数据嵌入以及空间图稀疏策略的消融

实验。本文也将生成的动态空间图进行可视化。接下来，本文将分别介绍这些实

验。
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表 4-5 时间模块和空间模块对预测结果的影响

预测范围 15min 30min 60min

指标 MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE

w/o 𝑀𝑇 2.86 5.31 7.53 3.26 6.27 8.99 3.76 7.44 10.64

w/o 𝑀𝑆 2.99 5.94 7.96 3.62 7.33 10.31 4.54 9.16 13.80

w/o 𝐴𝑔 2.75 5.24 7.20 3.12 6.20 8.63 3.55 7.24 10.28

w/o 𝐴𝑠 2.81 5.35 7.35 3.27 6.55 9.14 3.86 7.86 11.35

ThermoNet 2.70 5.14 6.93 3.11 6.17 8.53 3.56 7.24 10.23

第一组和第二组消融实验在METR-LA数据集上进行，实验结果合并在表 4-

5中展示，表 4-5中的四种模型变体分别为

• w/o 𝑀𝑇：去除网络结构中的多头时间注意力机制，即去除图 4-3左边第一

列的网络层，将数据嵌入层的输出当作图卷积层的输入，只保留提取空间

依赖关系的模块；

• w/o 𝑀𝑆：去除网络结构中的多头空间注意力机制和所有图卷积层，只保留

提取时间依赖关系的模块；

• w/o 𝐴𝑔：不使用预定义的生成图，只使用网络生成的动态空间图做图卷积；

• w/o 𝐴𝑠：不使用网络生成的动态空间图卷积，只使用预定义的生成图做图

卷积。

时间/空间模块

从表 4-5的前两行的实验结果可以观察到，移除时间模块（w/o 𝑀𝑇）和空间

模块（w/o 𝑀𝑆）均会导致预测性能显著下降。此外，仅保留时间模块的预测效

果不如仅保留空间模块的情况，这一发现强调了在短期交通流量预测中，考虑

节点间空间关系的重要性。这些结果表明，空间模块在建模交通流量的短期变

化中起到了关键作用，而时间模块虽然也很重要，但在没有空间模块支持的情

况下，其预测效能有限。因此，为了实现精确的短期交通流量预测，必须综合考

虑时间和空间两个维度对预测结果的共同影响。这种综合考量不仅能够提升模

型的预测能力，还能够更全面地捕捉交通系统的动态特性。
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预定义图/动态生成图

从表 4-5中后三行的实验结果可以观察到，无论是基于地理距离构建的预定

义关系图，还是由 ThermoNet网络动态生成的空间关系图，两者对于短期交通

流量预测模型的性能均具有显著作用。实验数据表明，移除任何一个关系图均

会导致预测准确性的降低。进一步分析发现，相较于动态空间关系图，预定义关

系图的移除对性能的影响较小。这一结果表明，尽管预定义关系图能够反映节

点间的真实地理距离，从而对模型预测有所帮助，但动态空间关系图在捕捉时

空数据中的复杂空间依赖性方面展现出更高的灵活性和有效性。因此，在进行

短期交通流量时空预测时，动态空间关系图的引入是非常有必要的，此外，也验

证了本文所提出的多头稀疏空间注意力机制和双图卷积层模块在建模动态空间

依赖关系方面的有效性。

三种数据嵌入

位置嵌入（Positional Embedding）和标识嵌入（Token Embedding）都可以用

于捕捉时间序列数据中的时序依赖性，前者引入了序列中元素的相对位置信息，

后者引入了邻近时间点的局部时间特征。大部分研究[32-33]只使用了位置嵌入和

空间嵌入（Spatial Embedding）对原始数据进行特征提取，但也有研究[17,22]通过

引入标识嵌入来增强对时间信息的捕捉能力。因而本文对三种嵌入的组合进行

了实验，探究其有效性。实验结果如表 4-6和表 4-7所示。

综合分析预测指标，本文发现各种嵌入技术组合的预测指标表现呈现以下

排序：Positional+Spatial+Token<Positional+Spatial<Spatial+ Token < Positional。

通过以上排序，本文可以得到以下结论：（1）位置嵌入（Positional Embedding）

和空间嵌入（Spatial Embedding）的引入，都可以使得模型性能显著提升。这说

表 4-6 在METR-LA数据集上不同 Embedding对预测结果的影响

Embedding 15min 30min 60min

Positional Spatial Token MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE

✓ 2.86 5.38 7.51 3.33 6.47 9.27 3.90 7.67 11.35

✓ ✓ 2.80 5.26 7.20 3.16 6.22 8.56 3.63 7.32 10.40

✓ ✓ 2.72 5.12 6.93 3.11 6.12 8.48 3.55 7.20 10.19

✓ ✓ ✓ 2.70 5.12 7.00 3.10 6.13 8.59 3.55 7.27 10.45
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表 4-7 在 PEMS04数据集上不同 Embedding对预测结果的影响

Embedding PEMS04

Positional Spatial Token MAE RMSE MAPE

✓ 20.41 30.61 14.44

✓ ✓ 19.23 29.26 14.11

✓ ✓ 19.12 29.05 12.94

✓ ✓ ✓ 18.86 28.72 13.10

明了在时空数据建模中，考虑数据的序列顺序性以及节点的空间表示是非常重

要的；（2）当比较位置嵌入 +空间嵌入与标识嵌入（Token Embedding）+空间嵌

入的组合时，前者的性能更好，这说明引入序列的相对位置信息比引入局部特

征信息更为关键，对于捕捉时空数据的复杂性具有更大的贡献。（3）在位置嵌入

和空间嵌入基础上，对于METR-LA数据集，引入标识嵌入对预测性能的提升并

不显著；而在 PEMS04数据集上，引入标识嵌入后模型性能有显著提高。这一差

异可能源于 PEMS04数据集有更为复杂的时序依赖关系。因此，基于上述实验

结果，本文选择采用在位置嵌入和空间嵌入的基础上引入标识嵌入来提取关键

的局部序列依赖信息，从而增强模型对时序特征的捕捉能力。

稀疏空间图

本文所提出的方法对生成的动态空间图采用了两种稀疏化策略：一种是硬

阈值函数，另一种是基于自学习变量 𝛽 的 Softmax函数变体。由于 PEMS04数

据集在四个实验数据集的预定义图是最稀疏的，生成的动态图对预测是更为重

要的。因此，本文选择了 PEMS04数据集来深入探讨稀疏化操作对预测性能的

影响，实验结果如表 4-8所示。从实验结果中可以发现，单独采用任一种稀疏操

表 4-8 在 PEMS04数据集上不同稀疏操作对预测结果的影响

操作 PEMS04

硬阈值函数 Softmax变体 MAE RMSE MAPE

18.95 29.07 13.12

✓ 19.05 29.06 13.86

✓ 19.11 29.29 13.15

✓ ✓ 18.86 28.72 13.10
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作都没有带来性能的提升，然而，当同时采用两种稀疏操作时，虽然性能提升

有限，但仍可见到一定程度的提升。采用 Softmax函数变体会使得连接强度逐渐

偏向“两极化”，让不重要的相关连接值更小，此时对这种不重要的值进行裁剪，

才是比较合理的。相比之下，仅使用硬阈值函数可能会导致一些相对重要的连

接被错误地移除，从而对预测产生不利影响。因而，本文所提出的这两种稀疏操

作需要同时施加在动态生成的空间图上才能有一定的效果。

4.3.4 模型分析

动态空间图可视化

如图 4-6所示，本文利用在 PEMS04 数据集上训练完成的模型进行了推理

过程，并得到了相应的稀疏空间图的可视化结果。为了更清晰地展示结果，此

处仅对 207个节点进行了可视化处理。生成的空间图稀疏度为 0.46，显著高于

PEMS04预定义图的稀疏度 0.002。这再次验证了预定义图不足以满足复杂的空

间依赖，动态的空间图有利于模型提取动态空间依赖信息。

在生成的稀疏空间图中，仅有少数节点间的连接以“微亮的光点”形式呈

现，而其余大部分节点间的连接权重较小，几乎不可见。这一现象表明，本文

所提出的模型是有选择性的，倾向于强调那些对预测结果影响最大的节点连接。

这种选择性强调不仅揭示了模型对于关键连接的敏感性，而且也指出了在动态

空间图中，只有少数连接对模型的预测性能起着决定性作用。

(a)示例一 (b)示例二

图 4-6 动态空间图可视化
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𝛽 上界分析

在本文所提出的方法中，引入了一个动态调整的参数 𝛽，其值随着训练过
程逐步增加，在满足一定条件后停止增加。参数 𝛽 的变化范围受到预设 𝛽 上界
限制，即 𝛽 的上界决定了其增长速率。较大的 𝛽 上界会导致更快的增长速度，
不利于寻找 𝛽 的最佳值。而过小的上界则可能不足以实现稀疏的效果。为了探
究不同 𝛽 上界对模型性能的影响，本文对 𝛽 = 1, 5, 10, 20, 50, 100 进行了实验，
如图 4-7所示。实验结果显示，当 𝛽上界设定为 1时，相当于保持 Softmax函数

不变，模型性能较差。而当 𝛽上界设为 20时，模型表现出最佳性能，此时确定

的最佳 𝛽值为 3.03。
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M
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图 4-7 在 PEMS04数据集上不同 𝛽上界对预测结果的影响

4.4 本章小结

本章首先对时空数据中的预定义图和以往模型生成的动态图进行分析。通

过这一分析，本章指出了在时空预测任务中采用动态图的必要性，以及对动态

图进行稀疏化处理的潜在优势。在此基础上，本章提出了一种基于稀疏图结构

的短期时空预测网络模型 ThermoNet，并介绍了模型中的关键模块。随后，本章

设计并进行了一系列对比实验和消融实验。这些实验结果不仅确保了研究动机

的合理性，也验证了 ThermoNet网络的有效性。
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为了验证本文提出的算法在时间序列预测领域的应用效果，本章节构建了

一个针对交通流量的可视化与预测平台，并在此平台上应用了本文所提出的算

法。交通流量预测任务可分为两种主要场景：第一种场景旨在预测未来较长时

间内的交通流量，这要求算法能够准确捕捉并预测交通流量的长期趋势；第二

种场景则关注短时间内的交通流量变化，需要算法能够实时提供各观测点的短

期流量预测。本章所开发的系统能够同时满足上述两种预测需求。接下来，本章

将详细阐述系统的研发背景、需求分析、架构设计、开发环境和功能模块的实现

细节以及系统的整体效果。

5.1 系统研发背景

随着中国经济的快速发展和人民生活水平的显著提高，汽车已逐渐成为普

通家庭的必备交通工具。根据国家相关部门的统计数据，2019年底，中国的汽

车保有量已达到 2.6亿辆1。而到了 2023年底，这一数字进一步增长至 3.36亿

辆2。这一显著的增长反映了国内汽车消费需求的持续上升。然而，汽车数量的

增加也带来了一系列城市交通问题，尤其是交通拥堵现象日益严重。特别是在

上下班的高峰时段以及节假日期间，城市道路和高速公路上车辆行驶缓慢，显

著增加了人们的通勤时间，严重影响了人们的出行效率和体验。为了缓解这一

问题，政府相关部门已经开始倡导错峰出行策略，鼓励市民在非高峰时段进行

出行，以分散交通压力。

智慧交通系统的构建对于提升交通管理效率至关重要。智慧交通系统利用

先进的信息技术，如物联网、大数据分析和人工智能等，收集和处理大量的交通

1 https://www.mps.gov.cn/n2254314/n6409334/c6852472/content.html

2 https://www.mps.gov.cn/n2254098/n4904352/c9384864/content.html

https://www.mps.gov.cn/n2254314/n6409334/c6852472/content.html
https://www.mps.gov.cn/n2254098/n4904352/c9384864/content.html
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数据。如图5-1所示，这些系统能够实时分析交通状况，及时向驾驶者提供路况

信息，帮助他们规划出更加高效的出行路线。然而，尽管现有的交通导航软件能

够提供基本的起终点路线规划，它们在地图更新的时效性和导航准确性方面仍

存在不足。这可能导致规划的路线存在误差，驾驶员只能查看规划路线中各路

口的流量情况，无法查询单个路口的实时流量和未来流量。此外，现有软件提供

的流量信息具有一定的滞后性。本章旨在开发一款细粒度的交通流量可视化与

预测平台。该平台提供详细的单个路口的历史流量与未来流量信息，为驾驶员

自行选择路线提供参考。

图 5-1 某地图软件实时交通情况

5.2 系统设计

本节首先从用户的实际需求出发，对使用该系统的场景进行了深入的需求

分析。通过这一过程，本文确保了系统设计能够精准地满足用户的期望和业务

需求。在此基础上，本文进一步设计了系统的详细架构。

5.2.1 系统需求分析

结合已有的交通出行平台的不足，本章节所设计系统的具体需求如下：
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• 用户友好的交互界面。系统界面的设计应注重直观性和简洁性，确保用户

能够轻松地浏览和操作系统。同时，系统必须提供一套完善的用户信息管

理功能。这包括但不限于实现用户账户的注册、登录验证以及密码重置等

基本操作。这些功能是确保用户能够安全、便捷地访问和使用系统的基础。

• 地理区域路口可视化。系统需提供用户自定义查询功能，允许用户选择特

定的城市和区域。基于选定区域的路网信息，系统应生成主要路口的地理

信息图，以直观展示各路口的位置分布。

• 历史和实时交通流量数据分析。系统应具备收集历史与实时交通流量数据

的能力，并能够对这些数据进行综合统计与分析。通过对数据进行分析，

系统将提供详尽的数据报告，使用户能够对历史交通流量模式有一个全面

的理解。

• 未来交通流量数据预测。系统不仅需支持用户在行驶过程中实时查看路况

信息，还应提供出行前的长期与短期交通流量预测服务。这将使用户能够

根据预测结果，提前规划更为合理的出行路线。

• 未来出行细粒度建议。基于对未来交通流量的预测分析，系统应进一步结

合各路口及周边区域的流量信息，为用户提供精细化的出行建议。这些建

议将帮助用户在不同时间段内做出更优的出行决策。

基于以上详细需求分析，本研究旨在开发一个智能交通流量管理平台。该平

台致力于满足用户在多个层面的需求，包括但不限于对历史和未来交通流量信

息的查询，以及对出行规划的个性化建议。

5.2.2 系统架构设计

基于本系统的需求，本文进一步详尽规划了系统的架构设计，如图 5-2所示。

系统架构主要由三个关键组件构成：应用服务器、数据库服务器和训练服务器。

每个组件的具体功能和作用如下：

• 应用服务器部署了Web应用程序，负责处理用户的请求和响应。应用服务

器不仅实现了用户交互逻辑，还负责执行数据分析和业务逻辑处理。应用

服务器接收来自用户的查询请求，调用相应的数据获取、处理和分析服务，

并将结果以可视化的形式展现在Web界面上，提供直观的用户体验；
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• 数据库服务器负责数据的存储和管理。不仅保存了用户的基本信息，还存

储了区域路口的交通流量信息。数据库的设计确保了数据的完整性、安全

性和高效访问，为系统的数据分析、模型训练和模型推理提供了数据基础；

• 训练服务器配备有高性能的计算资源，用于本文所提出的算法的训练和推

理任务。训练服务器能够处理大量的数据，并执行复杂的算法。此外，训

练服务器还负责模型的持续优化和更新。

图 5-2 交通流量可视化和预测平台系统架构

三类组件间的主要交互流程如下：

• 用户交互与数据可视化：当用户通过Web界面发起查询时，应用服务器向

数据库服务器请求必要的数据，进行统计分析，并将分析结果显示至Web

界面供用户查看。

• 模型训练与存储：模型训练阶段，训练服务器从数据库服务器批量提取所

需数据。训练完成后，训练服务器将训练好的模型的存储路径更新至数据

库服务器中，以便后续的推理任务调用。

• 预测推理与结果返回：对于预测功能，应用服务器首先从数据库服务器获

取必要的历史和实时数据以及所需模型的存储路径，然后向训练服务器发

送推理请求。训练服务器接收请求后，利用已训练好的模型进行推理分析，

并将最终的预测结果返回给应用服务器，由应用服务器展示给用户。
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5.3 系统实现

根据 5.2节所述的系统需求和系统架构设计，本文实现了一个交通流量可视

化和预测平台。在本节中，本文将介绍系统的开发环境，包括所采用的编程语

言、软件工具和硬件资源等。此外，本节还将详细介绍各个系统功能模块的具体

实现细节。

5.3.1 系统开发环境

交通流量可视化与预测系统属于基于深度学习的数据分析平台。本系统将

应用服务和训练服务部署在同一台 Ubuntu服务器上，由于深度学习模型的训练

和推理过程对计算资源有较高的要求，本系统选择了配备 NVIDIA RTX 2080Ti

显卡和 Intel Xeon E5-2678 v3（12核）CPU的 Ubuntu服务器来支持这些计算密

集型任务。这种硬件配置确保了模型训练和应用服务的顺畅运行，同时提供了足

够的性能来处理复杂的数据分析工作。在软件实现方面，本系统采用了 Pytorch

作为主要的深度学习框架。系统开发采用了 Streamlit框架，这是一个专为快速

创建数据驱动型 Web 应用而设计的 Python 库。利用 Python 3.8.5 的库和功能，

Streamlit将数据分析脚本转换为交互式Web应用程序变得简单快捷。

5.3.2 系统功能模块

本系统主要的功能模块有两个：历史流量查询模块和未来流量预测模块。本

小节将结合流程图详细介绍两大功能模块的实现逻辑。

历史流量查询模块允许用户查询特定时间段内的交通流量历史数据。通过

这一模块，用户可以分析历史时间上的交通模式，提供历史流量参考。具体的实

现逻辑如流程图 5-3所示，当用户指定了查询的区域和时间范围后，系统首先对

该区域进行粒度分析。系统从数据库中提取指定时间段内该区域及其邻近区域

的交通流量数据，计算区域平均流量，并进行相互比较。基于比较结果，系统生

成具体的通行建议：如果目标区域的平均流量显著低于邻近区域，表明该区域

可能存在拥堵情况，系统会建议用户选择绕行路线；否则，系统将推荐用户正常

通行。进一步地，系统对区域内的各个路口进行细致的分析，通过可视化工具

展示每个路口的历史流量数据，并识别出在历史时间段内经常出现拥堵的时段。
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利用这些信息，系统为用户提供每个路口的具体通行建议，帮助用户在规划路

线时避开潜在的拥堵点。

图 5-3 历史流量查询模块实现逻辑

未来流量预测模块提供对交通流量的长期和短期预测功能。包含了长期流

量预测和短期流量预测两种模块。这两种模块的逻辑流程相似，只是使用的预测

模型和预测的时间范围有所不同。长期流量预测专注于预测较长时间跨度（如

未来一周）的流量预测，使用本文所提出的 MSDCN算法进行预测；而短期流

量预测模块则专注于预测即将到来的 1小时内的流量变化，使用本文所提出的

ThermoNet 算法进行预测。下面统一介绍这两种预测模块的实现逻辑，如图 5-

4所示。当用户输入查询区域后，系统自动获取当前时间，并从数据库中检索模

型推理所需的历史流量序列输入数据。随后，系统根据用户的需求调用相应的

预测模型进行流量预测。预测完成后，系统将预测结果以可视化的形式展示给

用户，同时对预测的流量值与当前流量进行比较分析。基于这一分析，系统提供

路口通行建议。

图 5-4 未来流量预测模块实现逻辑
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5.4 系统效果展示

在本节中，本文将通过一些直观的可视化页面展示本章中实现的交通流量

可视化与预测系统的主要功能和效果。

图 5-5提供了系统首页的概览，其中详细介绍了系统的核心功能，并提供了

一个开放的反馈窗口，以便用户可以提出建议和反馈，鼓励用户参与系统的改进

和优化过程。导航栏包括了系统介绍、用户信息、历史交通流量查询、短期交通

流量查询、长期交通流量查询五种条目。接下来将分别介绍后三种主要的条目。

图 5-5 系统首页界面

图 5-6展示了系统的历史交通流量查询界面。在此界面中，用户能够通过输

入具体的城市名称、区域、以及查询所需的日期和时间范围来定制化其查询请

求。用户需指定查询的起始日期和结束日期，以及相应的起始时间和结束时间，

以确定所需要分析的历史流量数据的时间窗口。用户填入的日期和时间均不能

超过当前系统日期和时间。完成这些必要的输入后，用户点击提交按钮以触发

查询操作。

图 5-7展示了历史交通流量查询结果。为了更加清晰地呈现数据，网页左侧

的导航栏在此视图中被隐藏。图 5-7(a)展示区域数据分析的结果，其中系统首先

直观地呈现了查询区域内主要路口的地理位置，随后基于历史流量数据提供了

针对性的区域内通行建议。比如，图 5-7展示的区域通行建议为“您选择的这一
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区域在此时段较为拥堵，建议您选择其他路线”。图 5-7(b)描绘了路口级别的详

细数据分析结果。系统首先以表格形式展示了所选区域内各主要路口随时间变

化的交通流量数值，并通过黄色高亮标记出流量最小（即最拥堵）的值，以便用

户快速识别潜在的拥堵点。随后，系统明确指出了历史数据显示的各路口最拥堵

的具体时刻，并通过曲线图形式可视化地展示了各路口流量随时间的变化趋势，

增强了数据的可读性。

图 5-6 历史交通流量查询界面

(a)区域数据分析 (b)路口数据分析

图 5-7 历史交通流量查询结果
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图 5-8展示了系统的短期流量查询界面。长期流量预测查询界面在设计上与

短期流量查询界面保持一致性。在这个界面上，用户被要求输入特定的城市和

区域信息，以便系统能够针对相应的地理位置提供短期交通流量预测。与历史

流量查询不同，短期流量查询界面中的时间参数是由系统根据当前时间自动设

定的，确保用户总是获得最新的预测数据。

图 5-8 短期交通流量预测查询界面

图 5-9分别展示了短期和长期交通流量预测结果。在图 5-9(a)界面中，系统

利用本文所提出的 ThermoNet算法对即将到来的一小时内各个路口的交通流量

进行了预测，预测结果通过直观的可视化曲线图形式展现。用户可以将光标放

置在图上详细地查看曲线上每个点的具体值，同时通过绿色（下降）或灰色（提

高）的箭头给出了在未来一天内各个路口的预计流量变化趋势和幅度，使用户

直观地感受到各个路口的路况情况。随后，系统通过对预测的流量数据进行分

析，给出了路口的综合性通行建议，比如图中所给出的建议为“该区域内路口

loc3、loc5较为通畅，建议通行；该区域内路口 loc1、loc4较为拥堵，建议绕行”。

在图 5-9(b)中，系统应用了本文提出的 MSDCN 算法来预测未来一周内各个路

口的交通流量情况。与上述短期预测界面类似地，此界面基于长期预测流量数

据综合分析，呈现了预测流量可视化、流量变化趋势和幅度以及路口通行建议。

其中，长期流量预测曲线图的横轴展示了比短期预测更广泛的时间跨度，从而

允许用户观察并分析更长周期内的交通流量趋势。
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(a)短期交通流量预测界面 (b)长期交通流量预测界面

图 5-9 交通流量预测界面展示

5.5 本章小结

本章介绍了交通流量可视化与预测系统的详细设计和实现细节。本系统的

开发背景基于对智慧城市建设需求的深入理解，特别是对于交通流量管理的智

能化和数据驱动的需求。进一步地，本章通过对现有交通地图软件调研，明确了

系统的需求，并进一步设计了系统的架构。同时，本章详细介绍了系统开发和部

署环境以及各个系统功能模块的作用，确保了系统能够在一个稳定和高效的环

境中运行。最后，本章通过一系列可视化的网页界面截图，展示了系统的实际使

用流程和效果。
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随着时间序列数据量的不断增长，挖掘历史数据中的潜在价值并据此对未

来序列进行准确预测变得日益重要。本研究聚焦于时间序列预测任务，从长期

时间序列预测和短期时空序列预测两个维度进行了深入的研究。本文设计并实

现了一个交通流量可视化与预测系统，以将理论研究与实际应用相结合。系统

应用了本文所提出的两种算法，展示了本文研究内容在实际场景中的应用潜力。

长期时间序列预测的研究主要面临如何有效建模长期依赖关系的挑战，这

种依赖关系通常涉及多个不同的时间尺度。为了捕捉这些长期依赖性，模型通常

需要处理较长的输入序列，一方面有助于提取关键的时间信息，但另一方面也不

可避免地导致了高时间复杂度和空间复杂度的问题。针对这一问题，本研究提出

了一种浅层多尺度空洞卷积网络结构，旨在提高模型的效率和性能。本研究中设

计的并行多尺度空洞卷积层能够同时捕捉长期时间序列中的局部和全局依赖性，

并通过加权融合的方式整合多尺度的特征表示。这种架构显著扩展了模型对序

列的感受野，使得模型能够在保持较少参数的前提下，有效地处理更长时间的

序列数据。此外，本研究还将传统的自回归模型整合到所提出的架构中，以提取

序列中隐含的线性表征。本文提出的轻量级模型架构在保持高预测精度的同时，

显著降低了模型的时间和空间复杂度，使得模型更加适合于实际应用场景。

对于一些具有明显空间关系的数据，其短期预测往往需要空间关系的辅助

预测。尽管当前研究采用空间注意力机制来捕获节点间的依赖性，但在现实世

界的数据集中，节点数量众多，而真正具有强相关性的节点对却相对有限。这导

致注意力矩阵包含了大量冗余信息，因此本文提出了两种对空间注意力进行稀

疏化的操作，分别为硬阈值函数和热力学系统启发的 Softmax函数变体，旨在保

留关键的节点连接。同时，本文提出的方法不仅对预定义的静态图进行图卷积

操作，还对由空间注意力生成的动态图进行卷积，从而全面利用节点间的相互

作用信息，有效地整合了静态和动态的空间关系，达到了较好的性能。为验证本
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文提出方法中各个模块的有效性，本文进行了对模型包含的各个模块进行了充

分的消融实验以及详尽的分析，实验结果验证了模型的有效性。

在上述两个研究的基础上，本文开发了交通流量可视化预测系统，为人们提

供长期和短期的交通流量参考，帮助人们做决策，便利人们的生活。该系统允许

用户选定特定的查询区域，并能够提供该区域的历史交通流量数据、短期（未来

一小时）预测以及长期（未来一周）预测。系统通过数据可视化，将复杂的交通

流量信息转化为直观的图形展示，使用户能够轻松分析交通状况。此外，系统对

数据进行了智能分析，能够根据实时和历史数据提供区域化的出行建议，从而

优化用户的出行计划。

结合本文的研究工作，未来的研究可以在以下几个方面进行拓展和深入探

索：

1. 时间序列数据具有分布漂移现象，即测试数据和训练、验证数据分布不

一致。这可能会导致模型训练时所依赖的数据分布将不再适用于测试数据，造

成预测结果的较大误差，尤其对于长期预测来说误差会更大。在本文的研究中，

本文采用了独立建模的方式来缓解分布漂移现象，实验结果表明了相比于联合

建模，独立建模的方式预测效果更优。但这一建模方式可能会忽略掉多变量间

的隐式关系，从而造成信息的丢失。因此，如何解决分布漂移问题，通过算法来

识别和适应数据分布的变化，还需要进一步的理论研究和实验探索。

2. 对于具有明显空间关系的时序数据，需要进一步考虑如何有效地从数据

中同时提取空间依赖关系和时间依赖关系，并促进这两种依赖性之间的相互作

用，以实现更精准的短期预测。本文在短期时空预测方面的研究主要针对空间

依赖建模，还需进一步探索空间依赖模块和时间依赖模块的有效融合机制。此

外，当前一些研究提出了基于多层感知机的时空预测模型，并且预测性能良好。

未来研究可以继续探索基于多层感知机的时空预测模型，通过精心的设计结构，

利用轻量高效的网络结构来提取时空依赖。

3. 针对交通流量可视化与预测系统，未来可以进一步增加和优化系统功能，

比如可以将短期流量查询和长期流量查询统一到一个界面中，用户可以自定义

想要查询的未来时间跨度，从而便捷地获取所需信息。
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