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基于双尺度自适应令牌注意力的交通流量预测
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摘要：针对现有交通流量预测方法存在计算复杂度高、实时性差以及局部与全局特征整合不

足等缺点，本文提出了一种基于双尺度自适应令牌注意力的交通流量预测模型。该模型结合双

尺度自适应令牌注意力机制提取复杂时空特征：通过双尺度可学习池化得到的令牌分别捕获数

据的长期和短期特征，并利用自适应令牌注意力机制整合全局依赖关系，提升预测准确性和效

率。在两个公开数据集上进行实验验证，结果表明该方法在预测精度和计算效率上优于现有主

流模型，适用于实时交通流量预测场景，为智能交通系统提供了一种高效、精准的解决方案。
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交通流量预测是交通管理与城市智能交通系统

的基础和核心，随着机动车数量的激增，传统的交通

流量预测方法已难以应对日益复杂的交通状况，因

此预测精度更准确、实时性更优秀以及计算资源要

求更低的预测方法是目前研究的热点。交通流预测

方法分为基于统计分析、基于传统机器学习和基于

深度学习 3类[1-3]。基于统计分析的交通流预测是该

领域最初的研究方向，研究者主要采用经典统计方

法[4-5]。后续研究者将基于传统机器学习的方法引入

交通流预测领域来处理交通流数据的复杂非线性关

系 [6-7]。随着深度学习技术的发展，采用深度学习进

行交通流预测能更有效地提取数据特征、挖掘数据

之间的关联性，表现出更高的预测精准度 [8-9]。近些

年，如 Weng等 [10] 提出了一种模式匹配动态记忆网

络 PM-DMNet来提取交通流数据中的代表性模式以

进行预测。Fang等[11] 提出了基于离散小波变换和高

效谱图注意力的 STWave模型。Fan等 [12] 提出了一

种基于 Seq2Seq体系结构的时空图神经网络 PDG2Seq，
通过学习到的周期特征和交通信号构建周期动态图

结构，以此捕捉道路节点之间的动态关系。Weng等[13]

提出的 DDGCRN模型通过一种新的动态图生成方

式在没有先验知识的情况下生成动态图来提取空间

特征，并区分正常与异常交通信号后进行预测。Fan等[14]

提出的 RGDAN模型通过随机图注意力机制和自适

应矩阵构建的图扩散模块动态调整邻接权重，并融

合局部与全局空间依赖以提升预测精准度。

深度学习领域中原本用于自然语言处理与计算

机视觉任务的注意力机制[15] 以及使用注意力机制作

为核心的 Transformer模型 [16] 也在交通流预测领域

优秀表现。如 Jiang等 [17] 提出了一种包含传播延迟

感知模块的 Transformer变体模型 PDFormer，通过动

态空间注意力和延迟感知模块捕捉动态时空依赖性

和长距离空间关联。Liu等 [18] 提出基于自适应嵌入

的 Transformer变体模型 STAEformer，在简单结构下

实现有效预测。Chen等[19] 提出 DTRformer模型通过

跨时空注意力机制融合动态趋势与静态图信息，有

效捕捉节点间的时空关联。Bai等 [20] 提出基于

Transformer的时空预测模型 T-Graphormer，通过融

合时间编码和全局注意力机制在统一框架中直接建

模节点间的时空依赖关系。另外，针对注意力机制
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的改进在交通流预测领域同样重要。如 Han等[21] 提

出了一种新的注意力范式 Agent Attention，在计算机

视觉领域以较低计算成本实现了较强的模型表达能

力。Zhu等 [22] 提出了 Bi-Level  Routing  Attention，通
过查询感知筛选相关区域，在计算机视觉领域实现

了高效长程依赖建模，降低计算复杂度并提升了性能。

上述研究在以下几个方面仍存在不足，首先，当

前 Transformer变体模型中对注意力机制的研究仍有

较高的计算复杂度，限制了模型在实时交通流预测

中的应用；其次，当前研究要求性能较强的计算硬件

资源，当处理大规模交通网络时容易出现计算瓶颈，

影响预测效率；此外，现有方法在整合局部与全局交

通特征方面仍不够充分，难以全面反映复杂的交通

流动态。因此，如何在保证预测准确性的同时降低

计算开销，提升模型的实时性，仍是亟待解决的挑战。

针对上述问题，本文提出了一种基于双尺度自

适应令牌注意力（Dual-Scale Adaptive Token Attention,
DSATA）的交通流量预测模型（Dual-Scale  Adaptive
Token Attention Transformer,  DSAFormer）。DSAFor-
mer模型通过 DSATA能够高效地捕捉交通流数据中

复杂的时空依赖关系，从而提升预测精准度。同时

DSATA具有近线性的计算复杂度，解决了传统注意

力机制在计算资源和时间上的高消耗问题，提升了

模型预测的实时性，并减少了对高性能计算设备的

依赖。

 1    基于双尺度自适应令牌注意力的交
通流量预测模型

 1.1    模型架构

DSAFormer模型结构如图 1所示，包含输入层、

嵌入层、时间编码模块、空间编码模块以及线性预测

模块。其中，时间编码模块和空间编码模块均分别

由 LLayer 层相同的编码器层堆叠组成。每层编码器层

都包含 DSATA模块、前馈网络以及残差连接与层归

一化等基本组件。在 DSATA模块中，首先由两套并

行的可学习自适应池化分别得到交通流数据的长期

和短期令牌，再通过双尺度令牌聚合得到最终的自适

应令牌，随后通过深度卷积（Depth-Wise Convolution，
DWC）[23] 处理输入注意力计算的值向量以增强局部

领域信息，最后通过多头自注意力（Multi-Head Self-
Attention）机制捕获全局时间依赖关系。另外，前馈

网络能够有效处理和转换注意力机制捕捉到的特征

信息，提升模型的拟合能力。残差连接与层归一化

则用来缓解深层网络中的梯度消失问题，并提升模

型的稳定性和鲁棒性。

 1.2    DSATA
传统的注意力机制，尤其是传统 Transformer架
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图 1    DSAFormer模型框架

Fig. 1    Architecture of the DSAFormer model
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构中的自注意力机制因能有效捕捉长距离依赖关系

而被广泛应用于各种领域。但是标准的自注意力机

制需要将每个输出位置与所有输入位置进行配对计

算，导致其计算复杂度与输入序列长度的平方成正

比。而交通流量预测是典型的时空预测任务，既有

空间节点又有时间步长，若使用包含标准自注意力

机制的传统 Transformer模型处理规模较大的交通流

数据集需要巨大的资源消耗与较长的训练、推理时

长。传统的使用 Softmax函数的自注意力机制的时

间复杂度为   ，其中 L 为序列长度，d 为嵌入向

量维度。通过改写相似性函数为分解形式的线性注

意力机制的时间复杂度为   ，虽然其降低了计

算的时间复杂度，但也导致部分全局信息丢失，模型

表达力减弱。

本文提出 DSATA并应用于 Transformer变体模

型以解决上述问题，DSATA模块的结构如图 2所

示。DSATA集成了 Softmax注意力和线性注意力的

优点，首先通过双尺度自适应池化分别得到代表短

期和长期数据特征的令牌，然后通过双尺度自适应

聚合得到最终令牌后进行近线性的注意力计算，同

时使用卷积增强特征表达，使模型在交通流预测任

务中的计算复杂度和计算开销降低并提升了模型的

预测精度。图中虚线框为 DSATA模块的双尺度自

适应令牌聚合（Dual-Scale Adaptive Token Aggregation，
DSA）组件。

O
(
L2d
)

T = DSA(Q) T ∈ RB×n×d

VT VT

OT

传统注意力机制中计算查询向量 Q、键向量 K、
值向量 V 的全局交互时，复杂度为    ，这种全

连接的计算代价十分高昂，因此 DSATA模块中引入

了双尺度自适应令牌 T以减少计算量。T是通过

DSATA的 DSA组件生成的。具体而言，首先通过两

组并行的MLP、Softmax激活函数以及加权求和对查

询向量 Q进行处理，分别得到短期和长期尺度下的

令牌，最后通过聚合以及层归一化得到最终的自适

应令牌 T。根据不同数据集特点调整短期与长期尺

度令牌数量的比例，得到不同尺度下的特征信息 T，
可表示为   。其中   ，B 表示批次

大小，n 是自适应令牌的数量，DSA(·)表示双尺度自

适应池化与聚合过程。在 DSATA中 ，通过 T从

K和 V中提取全局信息，然后再将这些信息回传给

查询向量。具体来说分为两步：首先将 T视为查询，

与 K和 V交互计算提取特征，从所有值中聚合得到

令牌特征   。然后，将 T作为键向量，   作为值向

量，与 Q进行第 2次计算，得到最终输出   。其公

式可表示为： 

VT = Softmax
(
TK⊤
) ·V (1)

 

OT = Softmax
(
QT⊤
) ·VT (2)

 

OT = Softmax
(
QT⊤
) · (Softmax

(
TK⊤
) ·V) (3)

·其中，Softmax(   )表示标准的 Softmax函数。进一步

简化式（3），将其改写为 2次 Softmax操作的嵌套，并

定义两个线性映射函数如下： 

φq (Q) = Softmax
(
QT⊤
)

(4)
 

φk (K) = Softmax
(
TK⊤
)⊤ (5)

将式（4）和式（5）代入式（3），得到： 

OT = φq (Q) · (φk (K)⊤V
)

(6)

O
(
L2d
)

O (Lnd) n≪ L

由此可以看出，DSATA通过两个 Softmax注意

力实现了一种广义的线性注意力，将原本的  

复杂度降为   ，通常情况下   。但上述广

义线性注意力机制仍存在特征表达能力不足的问

题。为解决这个问题，DSATA在注意力计算中的

V使用 DWC对其特征进行局部滤波，再将卷积后的

V与注意力权重相乘，完成全局加权求和。该设计既

保留了注意力的全局依赖，又通过 DWC引入了局部
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图 2    双尺度自适应令牌注意力模块框架

Fig. 2    Architecture of the DSATA module
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特征信息 ，有效提升了特征表示能力。完整的

DSATA计算过程可以表示为： 

OT = Softmax
(
QT⊤
) · (Softmax

(
TK⊤
) ·DWC(V)

)
(7)

Q,K,V ∈ RB×L×d T ∈ RB×n×d其中，    ，    。DSATA模块在

接近线性计算时间复杂度前提下高效捕获交通流数

据中时间与空间维度的特征，同时通过 DSATA中的

DWC补充额外的局部特征，进一步增强预测的精

准性。

 1.3    数据嵌入层

X ∈ RB×S×N×dinput

G ∈ RB×S×N×dg

dg

先将数据嵌入层中来源于交通流量监测器的原

始输入   经过一个全连接变换映射到低

维空间，得到初步的特征表示    。其中，

S 为时间步，N 为节点数，    为投影后的特征维度，

该过程可表示为 

G = ∅ (X) (8)

∅(·)

dtime

其中，    表示全连接层的映射关系。为了充分捕

捉时间信息，该层包含两个嵌入模块，分别编码每日

与每周。具体来说，时间嵌入将一天内的多个时刻

编码为   维度的向量，可表示为 

Htime = Embedtime (time) (9)

dweek星期嵌入则将一周七天的信息映射为   维度

的向量，可表示为 

Hweek = Embedweek (week) (10)

Z ∈ RB×S×N×dz

然后将这两个嵌入特征在最后一个维度上进行

拼接便得到了统一的嵌入表示   ，其中 

dz = dg+dtime+dweek (11)

而嵌入表示 Z的计算可表示为 

Z =G ∥ Htime ∥ Hweek (12)

该数据嵌入层设计将原始数值信息和时间周期

性信息有效地整合到一个高维特征表示中，为后续

的时空特征提取和注意力计算提供了充足的上下文

信息。

 1.4    预测输出层

X ∈ RB×S×N×d′

X̂ ∈ RB×N×(S×d)

在预测输出层中，模型首先得到时间与空间维度

DSATA模块输出并融合后的特征表示   ，

其中 B 为批次大小，d'为融合后特征维度。随后预测

输出层会将 X进行转置和重构，将时间步与特征维

度合并形成新表示   ，然后再通过线性映

射将其转换为目标预测维度，将每个节点的长向量

映射到预测输出空间，可表示为 

Y ′
= Linear

(
X̂
)
∈ RB×N×(T

′×dout) (13)

T ′ dout其中，   表示预测的未来时间步长，   表示每个节

Y′ Y ∈ RB×T ’×N×dout

点在每个预测时间步上输出的特征维度，该值在本

文中为 1，即表示只预测交通流量这一个值。最后将

 重塑并转置后得到最终的预测输出   。

通过上述预测层模型，能够在对融合后的高维

特征进行整体建模，然后由一个全连接层将信息映

射到所需输出空间。

 2    实验结果与分析

本文在两个交通流量预测任务常用数据集上进

行了 DSAFormer模型性能评估实验，并与基线模型

进行了对比分析；同时还对 DSAFormer模型进行了

计算资源消耗实验和消融实验。

 2.1    数据集

本文使用了交通流量预测领域常用的两个基准

数据集来验证 DSAFormer的有效性，两个数据集均

为加利福尼亚州交通数据采集系统（PeMS）收集的实

时交通流量数据，分别是 PeMS04、PeMS08数据集，

数据集信息详见表 1。实验中的两个数据集均按照

时间顺序对训练集、验证集和测试集以 6∶2∶2的

比例进行划分。此外，实验过程中使用过去连续的

12个时间步数据来预测未来 12个时间步的交通

流量。

 2.2    基线模型与评价指标

为了完整评估 DSAFormer模型的性能，本文使

用包含经典统计方法、传统机器学习、深度学习和

Transformer变体模型在内的多个基线模型进行对比。

实验中使用交通流量预测领域中的 3个常用评

价指标来评估模型的性能，分别是：平均绝对误差

（MAE）、均方根误差（RMSE）和平均绝对百分比误

差（MAPE），计算公式如下： 

MAE
(
y, ŷ
)
=

1
N

N∑
i=1

∣∣∣yi− ŷi

∣∣∣ (14)
 

RMSE
(
y, ŷ
)
=

√√
1
N

N∑
i=1

(
yi− ŷi

)2 (15)
 

MAPE
(
y, ŷ
)
=

1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣∣ (16)

ŷi yi其中，N 为样本数量，   为预测值，   为真实值。

 2.3    实验设置

DSAFormer模型在 Python  3.8和 PyTorch  1.11
环境下开发实现，本文中的实验均在同一个实验平台

进行，其搭载了 24 GB显存的 NVIDIA GeForce RTX
4090D GPU、 Intel  Xeon  E5-2683  V4  16核 CPU以及

32 GB内存。在模型训练过程中采用 Huber Loss作
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为损失函数，并使用 Adam优化器进行参数优化，初

始学习率设置为 0.001。模型的输入特征维度为 3，
输出特征维度为 1，时间步为 12，预测步为 12，注意

力总头数为 4，DSAFormer 中时间与空间 DSATA层

的数量均为 3，时间维度 DSATA层的自适应令牌数

量为 12，且长、短期令牌数量比例为 1∶1，空间维度

DSATA层的自适应令牌数量为 48，且长、短期令牌

数量比例为 2∶1, 模型中 Dropout比例为 0.1。
 2.4    模型性能比较

 2.4.1   模型预测性能比较　为了验证 DSAFormer模
型的性能，本文在 PeMS04与 PeMS08两个数据集上

进行性能对比实验，具体预测结果见表 2，表现最好

的结果用黑体表示。从表 2中可以看出，本文提出

的 DSAFormer模型在两个数据集中的所有指标都有

明显降低，优于其他基线模型，证明了模型的有效

性。在 PeMS04数据集中，DSAFormer在MAE、RMSE
和 MAPE指标上分别比基准模型中最优秀方法 PM-

DMNet(R)降低了 1.20%、2.44%和 0.33%。在 PeMS08
中 DSAFormer在 MAE、MAPE指标上分别比 PM-

DMNet(R)降低了 0.30%和 1.24%，在 RMSE上略微

上升 0.09%。

表 2中的结果表明，经典统计分析方法 HA、

ARIMA和 VAR仅能处理简单、平稳的线性数据，对

于复杂的非线性数据预测效果较差。而基于图神经

网络的模型如 GraphWaveNet和 STWave在一定程度

上考虑了空间特征，但其对时序特征的捕捉仍存在

不足。DDGCRN通过引入动态空间依赖性和双向时

序建模，表现优于前述模型。然而，现有模型在捕捉

双尺度时空依赖性和动态关注关键区域方面仍存在

显著的局限性，未能充分挖掘交通数据中的复杂时

空特征。这些不足导致其在复杂交通环境下的预测

性能和适应性受到限制。

针对上述问题，本文提出的 DSAFormer模型综

合考虑了交通数据的长期与短期尺度差异性、时空

相关性以及空间异质性，并且分别沿时间与空间维

度获取数据的短期与长期代表性特征，利用 DSATA
进行建模，有效地捕捉了不同尺度上的时空依赖关

系，提升了模型对复杂交通模式的理解能力。这些

改进使得 DSAFormer在 PeMS04和 PeMS08两个数

据集上的绝大多数指标优于其他基线模型，特别是

在 PeMS04数据集上，提升幅度更为显著，验证了其

在复杂交通环境中的优越性能。

在 PeMS08和 PeMS04数据集中随机选择一个

节点（27号节点）的前 8 000个时间步进行可视化分

析，结果如图 3和图 4所示。由图可知，DSAFormer
模型在交通流量较小（即非高峰时间段）有较好的拟

合效果，在高峰期虽然不能完全复现真实数据的短

期震荡，但整体也能较好地拟合真实数据，以上表明

DSAFormer模型能够准确捕捉到交通流数据的内在

联系，并在不同尺度和周期下进行较为精准地预测，

验证了 DSAFormer模型的有效性和先进性。

从表 2中选择部分具有代表性的基线模型与

DSAFormer模型进行性能可视化对比分析，结果如

图 5和图 6所示。由图可知，在 PeMS04和 PeMS08
两个数据集上，相较其他基线模型 DSAFormer在不

同评价指标下始终保持较低的预测误差，尤其是在

预测步数较大即长预测序列时优势更为明显，说明

表 1    数据集详细信息

Table 1    Details of datasets

Datasets Node Edge Time step Time interval/min Time range

PeMS04 307 340 16 992 5 2018/01/01—2018/02/28

PeMS08 170 295 17 856 5 2016/07/01—2016/08/31

表 2    DSAFormer模型与基线模型性能比较

Table 2    Performance  comparison  of  DSAFormer  and  baseline
models

Dataset
PeMS04 PeMS08

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

HA 38.03 59.24 27.88 34.86 59.11 25.24

ARIMA 33.73 48.80 24.18 31.09 44.32 22.73

VAR 24.54 38.61 17.24 19.19 29.81 13.10

GraphWaveNet 24.89 39.66 17.29 18.28 30.05 12.15

ASTGNN 18.60 30.91 12.36 15.00 24.70 9.50

STWave 18.50 30.39 12.43 13.42 23.40 8.90

DDGCRN 18.45 30.51 12.19 14.40 23.75 9.40

PM-DMNet(P) 18.34 30.36 12.05 13.55 23.35 9.04

PM-DMNet(R) 18.37 30.68 12.01 13.40 23.22 8.87

PDG2Seq 18.58 31.02 12.36 13.54 23.19 8.89

STAEformer 18.22 30.18 11.98 13.46 23.25 8.88

PDFormer 18.32 29.97 12.10 13.58 23.51 9.05

DSAFormer 18.15 29.93 11.97 13.36 23.24 8.76
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DSAFormer在捕捉复杂时空关联与缓解长期累积误

差上有更强的建模能力。其他基线模型虽在短期预

测上与 DSAFormer差距不大，但随着预测步数的增

加，其误差上升速度更快，说明 DSAFormer拥有更好

的泛化能力与稳定性，能够有效地应对随时间不断

增长的不确定性。

综上所述，DSAFormer在降低模型计算时间复

杂度的前提下，克服了传统模型在捕捉复杂时空依

赖性和注意力关注关键区域方面的不足，在预测精

度上取得了显著提升。

nt = S

ns

O (S ntd) = O
(
S 2d
)

O (Nnsd) ns≪ N ns

O (Nd)

O(S 2d+Nd)

 2.4.2   模型计算复杂度比较　DSAFormer模型的计

算时间复杂度主要受节点数 N 和时间步长 S 的影

响。通过多次实验，并综合考虑模型预测精度、训练

与推理时长以及显存占用后 ，发现当时间维度

DSATA的 自 适 应 令 牌 数 取 值    ， 空 间 维 度

DSATA的自适应令牌数取值    =48时模型综合性

能达到最优。因此，时间维度 DSATA的计算时间复

杂度为   ，与标准自注意力复杂度相

同，并未实现时间复杂度降低；空间维度 DSATA的

计算时间复杂度为   ，由于   且   固定

为 49，在复杂度表达式中退化为常数项，使时间复杂

度变为    ，相比标准自注意力显著降低了计算

时间复杂度。模型整体计算复杂度为    ，

由于预测时间步长 S 固定为 12，同样在式中退化为

常数项，所以 DSAFormer的实际计算时间复杂度为

O (Nd) ，即与节点数 N 呈线性关系。

为了验证 DSAFormer模型在计算复杂度与计算

资源开销方面的优化与提升，本文在前述数据集上
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图 3    DSAFormer预测值与 PeMS08真实值对比

Fig. 3    Comparison of DSAFormer predicted values and PeMS08
true values
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Fig. 5    Prediction errors at each forecast time step on PeMS08
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进行对比实验。由于 DSATA改进了传统注意力机

制，故选取利用交通流预测任务中的 Transformer变
体模型 DTRFormer、PDFormer以及非 Transformer模
型 DDGCRN作为对照进行对比实验。为进一步分

析 DSATA模块对模型复杂度的影响，构建了将标准

自注意力机制代替 DSATA的对比模型 DSAFormer
（SA）。为了比较模型的计算时间复杂度与计算资源

开销，选取模型的单轮训练时长、推理时长与显存占

用大小作为评价指标，实验结果如表 3所示。

 
 

表 3    DSAFormer模型与基线的计算复杂度比较

Table 3    Comparison of computational complexity between the DSAFormer and the baseline model

Dataset

PeMS04 PeMS08

Training time/

(s·epoch−1)
Inference time /s

GPU memory

usage/MB

Training time/

(s·epoch−1)
Inference time/s

GPU memory

usage/MB

DDGCRN 367.29 65.36 10 717 104.95 4.71 6 051

PDFormer 128.32 8.92 10 885 69.49 3.82 5 469

DTRformer 104.12 19.44 8 789 57.24 14.67 4 999

DSAFormer（SA） 64.46 5.63 7 051 46.48 3.04 4 853

DSAFormer 56.32 4.73 6 255 37.45 2.85 4 637
 

相较于其他基于 Transformer架构的模型，本文

提出的 DSAFormer模型在两个数据集上的训练时

长、推理时长以及显存占用上都有显著降低，优于其

他基线模型，证明了模型的高效性与实时性。在

PeMS04中，DSAFormer在训练时长、推理时长和显

存占用指标上分别比先进方法 DTRformer降低了

45.91%、75.67%和28.83%。在PeMS08中，DSAFormer
在训练时长、推理时长和显存占用指标上分别比先

进方法 DTRformer降低了 34.57%、80.57%和 7.24%。

可以看出，相较于其他基于注意力或 Transformer的
交通流预测模型，通过 DSATA近线性计算时间复杂

度 DSAFormer在保证预测精准度的前提下大幅降低

了模型计算复杂度，使得模型训练、推理时长和显存

占用相比得到大幅降低，提高了模型预测的实时性，

降低了模型对计算设备性能的要求。

由上述可知，本文提出的 DSAFormer模型通过

DSATA、沿着时间与空间维度在近线性的时间复杂

度进行注意力计算，减少了计算时间以及显存占

用。同时 DSATA捕获了长期与短期不同尺度下的

代表特征进行注意力计算，有效地对数据的时空特

征进行了建模。

 2.5    消融分析

为了进一步评估 DSAFormer模型中不同组件对

模型预测性能的影响，设计了以下 5个 DSAFormer
变体模型进行消融分析实验，分别如下：

(1)  T-SA_S-DSATA：使用标准自注意力模块

（Self-Attention,  SA）替代时间维度 DSATA模块，以

研究 DSATA模块处理时间维度特征对模型预测的

影响。

(2)  T-DSATA_S-SA： 使 用 SA替 代 空 间 维 度

DSATA模块，以研究 DSATA模块处理空间维度特

征对模型预测的影响。

(3) T-SA_S-SA：采用 SA分别替代处理时间、空

间维度的 DSATA模块，作为对照以研究 DSATA模

块对模型预测的影响。

(4) w/o DSA：移除 DSATA中的 DSA组件，用单

一尺度的可学习池化替代，以研究双尺度聚合对模

型预测结果的影响。

(5) w/o DWC：移除 DSATA中的 DWC，以研究

DWC捕捉局部信息对模型预测结果的影响。

除上述模型结构差异之外，所有的变体模型在

参数设置上与 DSAFormer保持一致，实验结果如表 4
所示。由表可以看出，移除模型中任一维度的 DSATA
模块均会对模型的预测精度产生较大影响，这证明

了 DSATA模块在处理时间与空间维度特征方面的

有效性。具体而言，T-SA_S-DSATA模型在 PeMS04
上的预测精度明显低于完整模型，这表明去除处理

时间维度的 DSATA模块削弱了模型对时间特征的

捕捉能力。然而，T-DSATA_S-SA模型的性能下降

幅度更大，说明去除处理空间维度的 DSATA模块对

模型的空间特征捕捉产生了更显著的负面影响。因

此，在当前的实验设置下 DSATA模块在空间维度上

的作用比时间维度更为重要。另外 T-SA_S-SA模型

的性能亦有所下降，进一步强调了 DSATA模块在综

合处理时间和空间特征中的重要性。在 PeMS08数

据集上，虽然 3种变体模型的性能下降幅度较小，但

整体趋势一致，并且空间维度的性能下降同样显著。

分别移除 DSA组件与 DWC组件的变体模型
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在 PeMS04和 PeMS08上的MAE、RMSE以及MAPE
均出现不同程度的上升，说明去除两者中任一组件

都会削弱 DSAFormer模型对时空特征的捕捉能力，

导致预测精度下降，表明 DSA与 DWC在捕捉多尺

度特征、提升模型的预测精度方面存在重要作用。

与部分替换掉 DSATA模块的变体模型 T-SA_S-
DSATA、T-DSATA_S-SA相比，w/o DSA与 w/o DWC
性能下降幅度较小，说明 DSATA模块本身对于同时

建模时间和空间维度特征至关重要 ，而 DSA与

DWC模块则在进一步增强模型对时空依赖的捕捉、

降低预测误差方面起到显著的辅助作用。对比 w/o
DSA与 w/o DWC，去除 DSA在两个数据集上会造成

更明显的性能下降，尤其是 MAE和 MAPE评价指标

上，说明 DSA捕捉尺度时空特征在提升模型整体预

测精度方面扮演了更关键的角色，而 DWC虽然对局

部特征提取与高效计算也同样重要，但其缺失导致

的误差上升幅度略小。

消融分析实验表明 DSAFormer中的 DSATA模

块在处理时间特征和空间特征时都具有关键作用。

但是在空间维度上，DSATA模块对提升模型预测性

能的贡献更为显著，表明 DSATA模块在空间维度特

征处理方面的优良性能，说明 DSATA中的 DSA组

件捕捉不同尺度时空特征对模型预测精准度起关键

作用。

 2.6    超参数分析

DSATA模块中针对交通流数据长期与短期的

双尺度设计是该模块的核心，即同时采用长期尺度

和短期尺度的代理令牌来捕捉不同粒度的交通流数

据特征。因此长期与短期尺度代理令牌的总数及其

分配比例对模型能否有效捕获并融合双尺度特征起

着重要作用。为验证不同令牌总数以及分配比例对

模型预测效果的影响，本文分别通过调整 DSATA模

块中时间与空间维度的超参数来分析超参数值设置

对模型预测性能的影响。该实验中分析的超参数为

自适应令牌总数 N'、长期与短期尺度令牌数量及其

比值 ta-ratio。
由于在 2.4.1节中时间与空间维度的 DSATA默

认超参数设置不同，因此本节实验分为时间维度

DSATA超参数实验与空间维度 DSATA超参数实验

两个部分。在两部分实验中同时调整令牌总数 N'和
长短期尺度令牌分配比例 ta-ratio，具体实验方案如

表 5所示。根据超参数实验方案分别在 PeMS04与

PeMS08数据集上进行超参数实验，实验中除指定超

参数外其余参数设置与 2.3节设置相同。

根据上述方案进行实验后对实验结果进行可视

化分析，分析结果如图 7与图 8所示。由图可知，当

时间维度 DSATA模块中 N'=12、 ta-ratio=1时，即短

期与长期令牌均衡分配时能取得最低 MAE；而当空

间维度  DSATA模块中 N'=48、 ta-ratio=2时，即长期

尺度令牌数量是短期尺度的两倍时得到最低 MAE
值。这说明在时间序列的特征提取上，均衡分配短

期与长期信息最有利于捕捉时序依赖；而在空间结

构的特征提取上，更偏向于长期尺度信息有助于提

炼全局空间模式，同时保留一定数量的短期尺度令

牌来补充局部细节。当令牌总数过少或过多时，模

型分别会面临信息表达不足或冗余过载的问题，从

而导致 MAE 增大；并且 ta-ratio过小或过大时，也难

表 4    不同模块的消融实验

Table 4    Ablation experiment of different modules

Dataset
PeMS04 PeMS08

MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE MAPE/%

T-SA_S-DSATA 18.22 29.87 11.98 13.38 23.01 8.90

T-DSATA_S-SA 18.46 30.21 12.19 13.42 22.99 8.90

T-SA_S-SA 18.31 30.27 12.01 13.37 23.05 8.88

w/o DSA 18.37 30.13 12.07 13.40 23.27 8.85

w/o DWC 18.32 30.20 12.00 13.38 23.22 8.83

DSAFormer 18.12 29.84 11.94 13.36 23.24 8.76

表 5    超参数实验方案

Table 5    Experimental setup for hyperparameters

Method N' ta-ratio

Number of

long-timescale

token

Number of

short-timescale

token

Temporal DSATA 8 0.5 3 5

8 1 4 4

8 2 5 3

12 0.5 4 8

12 1 6 6

12 2 8 4

16 0.5 5 11

16 1 8 8

16 2 11 5

Spatial DSATA 36 0.5 12 24

36 1 18 18

36 2 24 12

48 0.5 16 32

48 1 24 24

48 2 32 16

60 0.5 20 40

60 1 30 30

60 2 40 20
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以全面兼顾多尺度特征。这些结果验证了  DSATA
模块的多尺度代理设计思路：在时间与空间两条路

径上，分别选择与其特征分布相匹配的令牌数量和

分配比例，能最大化发挥多尺度信息的优势，提高模

型的预测精度。

 3    结　论

本文提出了一种基于双尺度自适应令牌注意力

的交通流预测模型——DSAFormer。在双尺度自适

应令牌注意力机制中，首先通过双尺度自适应池化

模块有效捕捉交通流数据的长期与短期特征，生成

两种尺度下的代表性令牌，并通过聚合操作获得参

与注意力计算的少量高效令牌。随后，模型在时间

与空间两个维度上分别进行近线性的注意力计算，

以充分挖掘时空特征之间的依赖关系。本文在两个

公开交通流数据集上进行了充分的实验，其结果表

明 DSAFormer在预测精度与计算复杂度两方面的各

项评估指标中均优于现有的主流方法，证明了其在

交通流预测任务中的有效性与优越性。
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Traffic Flow Prediction Based on Dual-Scale Adaptive Token Attention

GUO Jinyan1, ZHENG Hong1, DU Jiayu1, LUO Yujian1, LI Pengwei1, SHAN Rongsheng2

(1. School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai
200237, China; 2. School of Cyber Science and Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract: To address  the  shortcomings  of  existing  methods  in  traffic  flow prediction  concerning  computational
complexity,  real-time performance, and the integration of local and global features,  this paper proposes a traffic flow
prediction model that employs dual-scale adaptive token attention. The model incorporates a dual-scale adaptive token
attention mechanism designed to extract complex spatio-temporal features while optimizing computational efficiency.
Through dual-scale learnable pooling operations, the resulting tokens effectively capture both long-term and short-term
temporal  features of the data.  Furthermore,  the adaptive token attention mechanism integrates global dependencies to
enhance prediction accuracy and operational efficiency. Experimental results on two public datasets demonstrates that
the  proposed  method  outperforms  existing  mainstream  models  in  both  prediction  accuracy  and  computational
efficiency. Particularly suitable for real-time traffic flow prediction scenarios,  this approach provides an efficient and
accurate solution for intelligent transportation systems, exhibiting significant theoretical and practical implications.

Key words: intelligent transportation；traffic flow prediction；attention mechanism；Transformer；deep learning
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