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[摘  要] 近年来,交通预测领域的学术研究热度持续攀升,多数研究聚焦于短期交通预测并取得了良好

成果。但在实际场景中更具应用价值的长期交通预测仍面临两大关键挑战：一方面,现有方法多以捕捉

短期历史数据中的依赖关系与相关性为核心,在处理长期时空预测任务时性能明显下降,凸显出有限的

可扩展性；另一方面,多数方法往往过度强调时间维度信息的建模,却忽视了交通路网中至关重要的空间

地理信息,难以全面刻画交通流的时空演化规律。针对这两大挑战,本文提出一种基于Transformer架构的

交通预测方法MiNiformer,其核心组件为专门设计的空间特征提取器Mixer-Adapter,该组件能有效助力

MiNiformer高效提取并深度整合空间特征；实验结果表明,MiNiformer通过充分挖掘空间信息与长期

依赖关系,展现出稳健的长期特征提取能力,在短期与长期预测场景中均实现了优异的性能表现。 
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[Abstract] In recent years, academic research in traffic forecasting has gained significant momentum. While 

most studies have focused on short-term traffic prediction with promising outcomes, long-term traffic 

forecasting—which holds greater practical value in real-world scenarios—still faces two critical challenges. 

Firstly, existing methods predominantly concentrate on capturing dependencies and correlations within 

short-term historical data, exhibiting markedly diminished performance when tackling long-term 

spatio-temporal prediction tasks, thereby highlighting their limited scalability. Secondly, most approaches place 

excessive emphasis on modelling temporal information while neglecting the crucial spatial-geographical 

information within transport networks, making it difficult to comprehensively characterise the spatio-temporal 

evolution patterns of traffic flows. To address these challenges, this paper proposes MiNiformer, a traffic 

forecasting method based on the Transformer architecture. Its core component is the specially designed spatial 

feature extractor, Mixer-Adapter, which effectively enables MiNiformer to efficiently extract and deeply 

integrate spatial features. Experimental results demonstrate that by fully leveraging spatial information and 

long-term dependencies, MiNiformer exhibits robust long-term feature extraction capabilities, achieving 

outstanding performance in both short-term and long-term forecasting scenarios. 
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引言 

随着城市化进程加快与交通系统复杂度的提升,精准的交

通预测对于缓解拥堵、优化路网规划及提升出行效率具有重要

意义[1]。然而,当前主流研究多集中于短期交通预测,其在长期预

测场景中的适用性仍面临显著局限。一方面,现有方法通常依赖

对短期历史数据中依赖关系的建模,难以有效捕捉长期时间跨度
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下的复杂动态模式；另一方面,多数模型在强调时间维建模的同

时,未能充分融合路网中固有的空间地理信息,导致对交通流时

空演化机制的表征能力不足。为应对上述挑战,本文提出了一种

基于Transformer架构的长期交通预测模型——MiNiformer。其

核心创新在于引入了一种可学习的空间特征提取模块Mixer- 

Adapter,该模块能够显式、高效地从路网拓扑结构中提取空间

特征,并与时间信息进行深度融合。此外,模型还集成了可学习

的噪声嵌入机制,以增强对实际交通数据中突发波动与不确定

性的适应能力。实验部分基于PEMS04和PEMS08数据集验证了

MiNiformer在长短期预测任务中的有效性及稳健性,结果表明

其在多项评价指标上均优于现有基线方法,展现出良好的可扩

展性与实用性。 

在智能交通系统(ITS)领域,交通预测作为一项时空数据挖

掘任务占据关键地位。它通过算法挖掘历史交通数据中的模式,

进而实现对未来交通流量的预测[2]。交通预测直接影响人们的

日常生活,准确高效的模型能够支持明智的出行决策和生活方

式调整。传统方法旨在提取历史数据的潜在分布和显著特征,

从而在特定时间窗口内预测未来交通模式。 

传统方法通常依赖基于图的方法,如时空图神经网络

(STGNNs)。这些方法通过将交通数据采集传感器视为图神经网

络(GNN)框架中的节点来建模历史交通流量数据[3]。然而,基于图

的方法需要预先定义图结构的拓扑类型,这严重阻碍了模型对具

有不同拓扑类型路网的迁移能力。这种预先定义将模型的关注点

限制在训练数据的拓扑类型上,导致在不同拓扑类型的路网中评

估时出现灾难性的性能下降。近年来,基于Transformer的模型成

为一种替代方案,它们采用与基于图的方法不同的方式,避开空

间拓扑类型,转而专注于时间序列数据的时间特征。这些模型已

展现出良好的性能,引发了学术界的研究热潮。可是,它们忽视

了空间信息在实际交通预测中的关键作用。为弥补这一遗漏,

一些研究通过隐式空间嵌入模块整合空间信息。但这些设计的

隐式特性阻碍了可解释性,因为无法明确哪些特定的时空特征

对提升预测性能贡献最大。 

本文提出一种灵活且可学习的空间信息适配器——Mixer- 

Adapter,它通过专门设计的特征提取模块有效压缩和提取空间信

息[4]。该模块能够显式提取空间特征并将其与时间特征整合,使模

型具有高度的空间敏感性,从而提升预测精度和鲁棒性。 

其次,将可学习的噪声嵌入模块与基础Transformer整合。该

模块能够理解并从噪声中学习,此处的“噪声”指数据中可能不直

接影响输出但具有潜在可学习模式或结构的随机或不一致部分。 

为验证MiNiformer在长期和短期场景中的有效性,本文基于

PEMS04和PEMS08数据集进行了大量实验,证明其优于现有方法。 

1 MiNiformer 

MiNiformer的核心思想(如图1所示)在于显式且高效地提

取路网拓扑信息。除了设计Mixer-adapter嵌入模块以压缩空间

信息外,MiNiformer还采用可学习噪声模块来模拟现实世界中

数据的突发变化。 

 

图1. MiNiformer的架构示意图 

1.1 Mixer-adapter。如何有效提取空间信息是时空数据挖

掘领域的关键问题。现有研究主要通过两种途径整合空间信息：

预定义网络结构和可学习隐式嵌入模块。预定义网络结构无法

从空间信息中学习特征提取过程,而可学习隐式嵌入模块则隐

式地使用空间信息,降低了可解释性[5]。Mixer Adapter作为地

理信息提取器,以网络结构为输入,无需预定义即可有效提取

网络结构的空间表示。网络结构的输入独立于时间序列数据,

这意味着Mixer-Adapter是一种显式、高效且可学习的提取方

法。Mixer-Adapter的示意图如图2所示。 

 

图2 Mixer-Adapter示意图 

池化操作后,空间拓扑结构被划分为多个网格,随后展平为

一维数据并输入空间提取模块。最终,这些数据被处理为包含空

间信息的潜在向量[6]。全面且有效地建模网络结构的依赖信息

并非易事。本文充分考虑了如何从原始交通信号矩阵中压缩和

聚合数据,以使整个模块具备更好的空间特征学习和表示能力。 

对于交通信号矩阵,首先采用最大池化操作。池化操作后的

矩阵浓缩了路网拓扑中的位置依赖关系、连通性和距离信息
[7-8]。这些信息经过补丁处理(Patch processing)和矩阵特征处

理(Matrix Feature Processing)两个模块后,被压缩为保留空间

拓扑信息的潜在向量。矩阵通过均值归一化操作进行降维。至此,

路网结构的空间信息已被压缩为潜在向量。为更好地与时间序

列信息整合,引入另一个MLP层以统一时空数据的空间维度[9]。 

2 实验 
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2.1实验设置。数据集：本文选择两个广泛使用的数据集

PEMS04和PEMS08。两个数据集均由交通绩效测量系统(PeMS)构

建,采样频率为每5分钟一次,即每小时12次,每天288次。详细信

息如表1所示。 

表1 数据集摘要 

Dataset Sensors(N) Time steps Time Range Time interval

PEMS04 307 16,992 01/2018-02/2018 5 min

PEMS08 170 17,856 07/2016-08/2016 5 min

 

数据处理：将数据集按6:2:2比例划分为训练集、验证集和

测试集。根据具体任务,从不同设置(24、36、48步)采样数据,

以预测相同采样粒度的未来数据。与以往任务的区别在于,本文

聚焦长期交通预测。 

基线模型：本文将MiNiformer与以下基线方法进行比较： 

历史平均法(HA)：直接使用过去时间序列数据的平均值作

为预测值。 

向量自回归模型(VAR)：通过将系统中每个内生变量视为所

有内生变量滞后值的函数构建模型,避免结构化模型的要求。 

深度卷积循环神经网络(DCRNN)：结合卷积神经网络(CNN)

和循环神经网络(RNN)的深度学习模型,专为处理含空间特征和

时间依赖的序列数据(如交通流量预测)设计。 

图波网络(GWNet)：用于深度时空图建模的神经网络模型,

通过结合图卷积和循环单元捕捉图数据中复杂的时空依赖关系,

增强动态图结构数据的分析与预测能力。 

图多注意力网络(GMAN)：通过多种图池化策略和注意力机

制高效聚合图中节点特征,以拟合时空数据的深度学习模型。 

自适应图卷积循环网络(AGCRN)：通过引入节点自适应参数

学习模块和数据自适应图生成模块,捕捉交通序列中复杂的时

空相关性。 

注意力机制时空图神经网络(ASTGNN)：结合自注意力机制

和动态图卷积,捕捉时间序列局部上下文和空间数据动态相关

性的交通预测模型。 

自监督时空瓶颈注意力网络(SSTBAN)：采用自监督学习和

时空瓶颈注意力机制,优化计算复杂度和数据利用效率。 

运行环境：所有实验在配备NVIDIA Force A6000 GPU和256GB

内存的服务器上进行,操作系统为Ubuntu 18.04。MiNiformer

代码完全使用Pytorch-2.1.0和Python 3.9.7实现。 

评估指标：为评估模型性能,本文选择三个指标：(1)平均

绝对误差(MAE)、(2)平均绝对百分比误差(MAPE)和(3)均方根误

差(RMSE)。这些指标的公式如下： 

平均绝对误差(MAE)：对所有误差赋予相同权重,即大误差

和小误差在计算中影响相同。 

                              (1) 

平均绝对百分比误差(MAPE)：直观表示误差相对于实际值

的比例。 

                       (2) 

均方根误差(RMSE)：更能反映模型对异常值的敏感性和预

测精度。 

                        (3) 

2.2主要结果。本文基于PEMS04和PEMS08数据集,对8种模型

在不同时间间隔下的性能进行了综合比较。这些任务的结果可

以作为评估长期交通预测能力的依据。 

PEMS04数据集包含307个采样点,其复杂的数据构成使模型

更容易受离散值影响。MiNiformer在所有RMSE指标上均取得最

佳性能。RMSE通过平方误差放大较大误差,对显著误差更敏感,

表明本文的模型在异常值敏感性和预测精度方面表现优异。 

PEMS08数据集上,MiNiformer在MAE指标上持续表现良好。

MAE是衡量模型趋势捕捉能力最直观的指标,因此可以认为本文

的模型能有效拟合目标数据。 

在显示利用空间信息的模型中,SSTBAN性能最佳,但其空间拓

扑结构的使用不可学习,无法迁移到不同空间拓扑结构的路网。相

比之下,MiNiformer的空间信息提取是可学习的,因此表现更优。 

STAEformer是隐式使用空间信息的经典模型,可解释性较

低。MiNiformer充分利用连通性和距离成本,在大多数场景下性

能更优。 

3 结论 

本文提出了MiNiformer,一种能够高效利用空间信息解决长

期交通预测问题的模型。针对以往研究中无法显式学习空间信息

的缺陷,设计了可学习的空间信息捕捉模块Mixer-Adapter,使模

型在学习时间数据的同时兼顾空间信息,实现了空间信息的显式

学习和时空数据融合处理范式。此外,还整合了噪声学习模块,

显著提升了模型的稳健性。通过在两个真实世界数据集上进行三

种不同预测间隔的大量实验,验证了MiNiformer的优越性。 
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