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时空数据

• 数据量大，噪声较大，信息密度低

• 周期特征需要在较长的时间尺度下观测

STGNN模型不足：

• 难以处理长期历史时空序列

• 基于小窗口的图模式学习不可靠

• 受噪声影响较大

 TSformer：efficient unsupervised pre-training model for Time Series based on TransFormer blocks

 使用Transformer捕获超长历史上下文特征以增强STGNN，为短期输入提供丰富的上下文

Motivation



Transformer典型结构 STEP-预训练阶段(pre-training) STEP-预测阶段(forecasting)

模型结构



预训练(pre-training)阶段

Mask部分：

• 采用固定长度滑动窗口分割时间序列

• 预训练阶段使用片段块而非单个数据点作为输入单元

• 平均分为P个块，块长度L与下游STGNN的输入长度相同

• 使用更高的屏蔽率（75%）以学习大时间跨度的特征

掩码自动编码策略（MAE）+ 可学习位置嵌入



预训练(pre-training)阶段

Encoder部分：

• 屏蔽块使用可学习的位置嵌入(positional embedding)

    而非确定的正弦位置嵌入以捕捉周期性特征

• 使用4层Transformer块，提取所有未屏蔽块的潜在表示

• 预测阶段（STGNN）冻结Encoder参数以提高效率

Decoder部分：

• 仅在预训练阶段使用，使用单层Transformer块

• 不使用positional embedding (Encoder已添加位置信息)

• 输入所有块的潜在表示，输出重构序列

训练和损失：

• 采用掩码自动编码器（Masked Auto Encoder）训练

• 使用MAE（平均绝对值误差）作为损失函数

• 只计算屏蔽块的损失



预测（forecasting）阶段

问题：

• STGNN只能处理较短的序列（L=12）直接扩展难以优化

• 图结构学习和STGNN紧密耦合，且没有自监督损失信息

基于TSformer的时空图结构学习器(Graph structure learning)：

• 使用上游Encoder提供的上下文表示为图结构优化提供监督信息

• � NN图作为正则化项，学习离散时空依赖图

• 将表示转换为反映节点关系的稀疏邻接矩阵Aij

• 将上下文信息用于指导图结构和STGNN的联合训练



Baseline：STEP + Graph WaveNet

测试与验证

消融实验



可解释性

理解TSFormer：分析patch之间的余弦相似度
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