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摘  要 

准确、实时的交通预测是智能交通系统的重要组成部分，对交通规划、交通管理、交通控制具有重要意

义。然而，由于交通路网中存在复杂的时空依赖性，实现高度准确的交通流量预测是一项具有挑战性的

任务。本文采用时空依赖图神经网络进行交通预测。首先，探究了交通流量、速度和密度之间的关系，

依据格林希尔兹提出的关系式，通过速度数据得到了交通流量数据，为现有交通流量数据的稀缺性提供

了解决方案。其次，本文采用基于图卷积网络和门控递归单元的模型，建模交通路网的时空依赖性，具

体而言，图卷积网络可捕获道路网络的拓扑结构，建模空间依赖性；门控递归单元可捕获道路上交通数

据的动态变化，建模时间依赖性。最后，本文采用自有数据集来评估本文方法，实验结果表明，与传统

方法相比，本文采用的方法将预测误差降低了约6.3%~97.73%，并证明了模型在交通预测方面的优越

性。 
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Abstract 
Accurate and real-time traffic prediction is an important part of intelligent transportation system, 
which is of great significance for traffic planning, traffic management and traffic control. However, 
achieving highly accurate traffic flow forecasts is a challenging task due to the complex spatio-tem-
poral dependencies in the transportation road network. In this paper, spatio-temporal dependent 
graph neural network is used for traffic prediction. First, the relationship between traffic flow, speed 
and density is explored, and based on the relational equation proposed by B. D. Greenshields, the 
traffic flow data is obtained from the speed data, which provides a solution to the scarcity of the 
existing traffic flow data. Second, this paper uses a model based on graph convolutional networks 
and gated recurrence units to model the spatio-temporal dependence of the traffic road network. 
Specifically, graph convolutional networks capture the topology of the road network and model the 
spatial dependence, while gated recurrence units capture the dynamic changes of traffic data on the 
road and are used to model the temporal dependence. Finally, this paper uses its own dataset to 
evaluate the proposed method. The experimental results show that the method used in this paper 
reduces the prediction error by about 6.3%~97.73% compared to the traditional method and 
demonstrates the superiority of the model in traffic prediction. 
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1. 引言 

交通预测是交通管理的重要部分，是实现合理、高效的交通规划的重要环节。准确、及时的交通预

测不仅可以为城市交通管理者提供科学的管理依据和高效的管理办法，还可以为城市道路出行者提供便

利的出行服务和愉悦的出行体验。然而，由于交通道路网络中存在复杂的空间、时间依赖性，准确、及

时的交通预测一直是一项具有挑战性的任务。 
交通路网错综复杂的结构导致一个路段的交通状况变化会影响整个路网的交通状况变化，即交通道

路网络中存在复杂的空间依赖性。空间依赖性包括空间相关性和空间异质性，空间相关性是指由于路网

中相邻路段之间的影响，相邻路段的交通要素往往会出现相似的变化趋势。空间异质性是指由于路网中

不同路段的功能分区、人口密度和道路条件等的不同，不同路段的交通要素往往呈现出差异。图 1 呈现

了交通路网中的空间依赖性，在一段时间内，交通量的变化由上游路段与中游路段相似变为上游路段与

下游路段相似，这显示了交通路网中的空间相关性，同一时间不同路段的交通量不同，这显示了交通路

网中的空间异质性。交通路网中，路段的交通状态会随时间变化而变化，即交通道路网络中存在时间依

赖性。时间依赖性包括周期性、趋势性和随机性，周期性是指同一路段的交通要素在一段时间内相同时

段会呈现出周期变化，例如，在早晚高峰时段交通流量会显著增加，在非高峰时段则相对较低。趋势性

是指同一路段的交通要素随时间变化而变化。随机性是指突发事件(如交通事故、恶劣天气等)会导致短时

间内交通路网中路段交通要素的急剧变化。图 2 呈现了交通路网中的时间依赖性，图 2(a)中交通量在一
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周内的变化显示了周期性，图 2(b)中交通量在一天内的变化显示了趋势性，图中短时间内急剧的交通量

变化显示了随机性。 
 

 
Figure 1. Spatial dependency map 
图 1. 空间依赖性图 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. Time dependency diagram. (a) Periodicity; (b) Trendiness 
图 2. 时间依赖性图。(a) 周期性；(b) 趋势性 

 
现有的交通预测方法有很多，根据出现顺序大致可分为统计模型、机器学习模型和深度学习模型。 
传统的交通预测方法主要是基于统计模型(如自回归差分移动平均(Autoregressive Integrated Moving 
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Average, ARIMA) [1]、卡尔曼滤波[2])和浅层机器学习算法(如支持向量机(Support Vector Machine, SVM) 
[3]、随机森林(Randon Forest, RF) [4])，这些方法虽然在特定场景下表现稳定，但其局限性日益凸显，一

方面，交通数据具有复杂的时空依赖性，传统方法难以有效捕捉交通道路网络的拓扑结构与动态交通模

式之间的非线性关系；另一方面，交通系统受天气、突发事件、节假日等外部因素的影响，传统方法对

多模态数据的融合能力不足[5]。近年来，深度学习算法的兴起为交通预测提供了新的思路，尤其是卷积

神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN) [6]和循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN) [7]在
提取空间特征和时间序列特征方面展现出优势。然而，CNN 依赖欧氏空间下的规则网格划分，无法直接

建模非欧式的交通道路网络结构；RNN 则面临长程依赖建模困难和计算效率低下等问题[8]。 
在上述背景下，图神经网络(Graph Neural Networks, GNN) [9]因其具有对非结构化数据的强大建模能

力，逐渐成为交通预测领域的研究热点。图卷积神经网络(Graph Convolutional Network, GCN) [10]通过卷

积操作聚合来自邻居的特征，然后对聚合的特征实行线性变换。然而，GCN 需要整个图结构来进行训练，

这消耗了大量的计算机内存。在这种情况下，基于注意力机制[11]的图注意力网络(Graph Attention Net-
work, GAT) [12]被提出，GAT 为每个节点分配不同权重，使得模型能够自动地关注与当前节点相关的重

要邻居节点，有助于模型在交通预测中提取关键信息，从而提高预测准确性。但 GAT 采用注意力权重加

权聚合，会消耗更多的计算和存储资源。 
为了解决上述问题，我们将图卷积神经网络与门控递归单元相结合进行交通预测，并使用自有数据

集验证模型性能，本文的主要工作包含以下三个方面： 
第一，探究了交通流量、速度和密度之间的关系。依据格林希尔兹提出的关系式，通过速度数据得

到了交通流量数据，为现有交通流量数据集的大众性和稀缺性提供了解决思路。 
第二，本文采用基于图卷积网络和门控递归单元的模型，建模交通路网的时空依赖性。具体而言，

图卷积网络可捕获道路网络的拓扑结构，建模空间依赖性；门控递归单元可捕获道路上交通数据的动态

变化，用于建模时间依赖性。 
第三，本文采用自有数据集来评估本文方法。实验结果表明，与传统方法相比，本文采用的方法将

预测误差降低了约 6.3%~97.73%，并证明了模型在交通预测方面的优越性。 

2. 数据预处理 

该数据集 Los-loop 来源于 Zhao 等[13]人公开发表的一篇论文，该数据是由环路探测器从洛杉矶县的

高速公路实时收集的，包含了 2012 年 3 月 1 日至 3 月 7 日 207 个路段上传感器的交通速度，每 5 分钟汇

总一次，数据集包括邻接矩阵和特征矩阵，邻接矩阵描述了传感器所在路段之间的连通关系，特征矩阵

描述了传感器所在路段的交通要素特征(如交通流量、速度或密度)，由于原始数据集中存在一些缺失值，

已使用线性插值的方式进行了填充。 
交通流量是指单位时间内通过道路的车辆数，速度通常指平均速度，密度是指单位路段上存在的车

辆数。道路交通流的状态可以通过研究交通流的三要素来获取，交通流量 q 反映道路的交通流负荷程度，

速度 v 反映道路能提供的服务水平，密度 k 反映车辆在道路上行驶的自由程度。交通流三要素的基本关

系为： 

q k v= ∗  

当道路上车辆数量增多，也就是密度增大，速度就会降低。且基于交通流基本关系式，已知密度和

速度，就可以计算出交通流量。格林希尔兹(B. D. Greenshields)提出了速度和密度之间的关系图，如图 3
所示： 
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Figure 3. Velocity-density relationship graph 
图 3. 速度密度关系图 

 
其中， fv 为畅行速度， fk 为阻塞密度， mv 为临界速度， mk 为临界密度。速度与密度的关系式为： 

1f
f

kv v
k

 
= ∗ −  

 
 

同样，密度与速度的关系式为： 

1f
f

vk k
v

 
= ∗ −  

 
 

图 3 中线段上任意一点的横坐标、纵坐标与原点所围成的面积即为交通流量。根据 q k v= ∗ ，可以得到： 
2

f
f

vq k v
v

 
= ∗ −  

 
 

交通流三要素间的流量速度关系图和流量密度关系图如图 4 所示： 
 

   
(a)                                        (b) 

Figure 4. Relationship diagram of the three elements of traffic flow. (a) Flow-velocity relationship 
diagram; (b) Flow-density relationship diagrams 
图 4. 交通流三要素关系图。(a) 流量速度关系图；(b) 流量密度关系图 

 
其中， mq 为最大交通流量，由图中可以看出，当交通流量和密度均较小时，速度可以达到最大值，

即自由速度 fv ，当密度增加，交通流量也随之增加，速度逐渐降低，直至达到临界速度 mv ，密度也达到

临界密度 mk ，此时交通流量达到最大，即 mq ，当密度继续增加，交通流量反而降低，速度也逐渐降低，

直至达到最大密度形成阻塞，即阻塞密度 fk ，此时道路中车辆停止行驶，速度和交通流量均为 0。 
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交通流量计算公式中，畅行速度 fv 为数据集中速度的最大值，阻塞密度 fk 取 120 veh/km。 
格林希尔兹公式本身是一个简化模型，可能难以应对复杂交通状况，于是格林伯(Greenberg)提出了

对数关系模型应对交通拥堵的情况，安德伍德(Underwood)提出了指数关系模型应对交通密度较小的情

况。但如图 5 所示，由于本数据集交通速度主要集中于临界速度，无法很好地区分交通密度较小、正常

及较大(即拥堵)路段，所以本文统一使用格林希尔兹公式，根据已有速度数据集和交通流量计算公式，计

算得到交通流量数据集。 
 

 
Figure 5. Scatterplot of traffic speed 
图 5. 交通速度散点图 

3. 模型 

在本研究中，交通预测的目标是根据道路上的历史交通信息预测一定时间段内的交通信息。在我们

的方法中，交通信息是一个通用概念，可以是交通流量、速度或密度。本文我们以交通流量作为实验路

段的交通信息。 

3.1. 问题定义 

我们将道路网络表示为图 ( ),G V E= ，其中V 表示道路网络内的一组 N 个节点(即记录点)，E 是一组

表示节点之间连通性的边。G 的邻接矩阵由 *N NA∈ 表示，如果 ,i jv v V∈ 且 ( ),i jv v E∈ ，则 ija 等于 1。

因此，在任何时间步长 t 的交通状态可以被认为是一个图形信号
* pN CtX ∈ ，其中 pC 对交通参数的类型

(例如，交通量、速度等)进行计数。在这项工作中，我们的目标是只预测一种类型的参数，即交通量(因
此 1pC = )。给定记录数据 ( ) * *1 : pN C Mt M tX − + ∈ ，可以训练模型 来预测道路网络G 上未来T 个时间步长

( ) ( ) * *1 : pN C Tt t TX + + ∈ 的交通量，如下所示： 
( ) ( ) ( )1 : 1 : ;t t T t M tX X G+ + − + =    

式中， M 为历史时间序列的长度，T 为需要预测的时间序列的长度。 

3.2. 模型整体架构 

我们的模型包含图卷积网络和门控递归单元两个部分。如图 6 所示，我们首先使用历史 N 个时间序

列数据作为输入，使用图卷积网络学习交通路网的拓扑结构，学习空间依赖性。其次，将学习的具有空

间特征的时间序列输入到门控递归单元中，通过单元之间的信息传递学习时间特征，学习时间依赖性。

https://doi.org/10.12677/aam.2025.143118


周淼玉 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.143118 320 应用数学进展 
 

最后，我们通过全连接层得到预测结果。 
 

 
Figure 6. Overall structure of the model 
图 6. 模型整体结构图 

3.3. 模型部分 

3.3.1. 空间依赖性建模 
交通数据具有图结构特性。一方面，交通路网本质上是图结构，而非图像中的规则网格。另一方面，

交通路网中节点的相互作用可能随时间变化而变化。传统的卷积神经网络(CNN)无法很好地适应交通路

网结构。一方面，CNN 的卷积操作基于平移不变性，但交通路网中节点之间的领域是不规则的，强行将

图数据转换为网格数据会破坏图数据本身的拓扑结构，导致信息损失。另一方面，CNN 的浅层感受野难

以捕捉道路网络中节点间的多跳依赖。而图卷积网络(GCN)在学习交通路网结构上具有优势。一方面，

GCN 通过邻接矩阵定义道路网络中节点之间的连通关系，通过聚合邻居节点的特征直接编码交通路网的

拓扑结构，可以显式建模图结构。另一方面，GCN 的权重在整张图上共享，能适应不同交通路网中节点

的度数(节点邻居数)，可以灵活共享参数。因此，本文选用 GCN 模型建模交通预测中的空间依赖性。 
GCN 模型通过在图上定义卷积操作，聚合节点及其邻居的特征信息，从而学习节点的特征表示，其

公式为： 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l lH D AD Hσ θ
− −+  

=   
 

   

其中 NA A I= + 是添加自连接的矩阵， NI 是单位矩阵，D 是度矩阵， ij
j

D A= ∑  ， ( )lH 是 l 层的输出， ( )lθ

包含该层的参数， ( )·σ 表示非线性模型的 sigmoid 函数。公式中的主要操作有邻居特征聚合、归一化、线

性变换和非线性激活，其中，通过 ( )lAH 聚合邻居节点的特征，通过
1 1
2 2D AD

− −
  对聚合结果归一化，平衡节

点度数的影响，避免梯度爆炸，通过 ( )lθ 将特征映射到新的维度，通过 ( )·σ 引入非线性表达能力并缓解梯

度消失。 
在本研究中，选择 2 层 GCN 模型来获得空间相关性，可以表示为： 

( ) ( )( )0 1, Reˆ ˆf X A A LU AXW Wσ=  

其中
1 1
2 2Â D AD

− −
=   表示预处理步骤， *

0
M HW R∈ 表示从输入到隐藏层的权重矩阵，M 是特征矩阵的长度，
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H 是隐藏单元的数量， *
1

H TW R∈ 表示从隐藏层到输出的权重矩阵， ( ) *, N Tf X A R∈ 表示预测长度为 T 的

输出， ReLU() 代表线性整流函数，是现代深度神经网络中常用的激活函数。 

总之，我们使用 GCN 模型从交通数据中学习空间特征。如图 7 所示，一节点与相连通的周围节点相

连接，GCN 模型可以得到一节点与其周围节点的拓扑关系，对路网拓扑结构和道路上的属性进行编码，

从而学习到空间依赖性。 
 

 
Figure 7. Topology of the traffic road network 
图 7. 交通路网拓扑结构 

3.3.2. 时间依赖性建模 
交通预测还要考虑时间特性，目前，递归神经网络(RNN)被广泛应用于处理时间序列数据，并产生了

两个变体，分别是长短期记忆网络(LSTM)和门控递归单元(GRU)。LSTM 由三个门控单元(遗忘门、输入

门和输出门)和一个记忆单元组成。一方面，独立的记忆单元和隐藏状态适合建模极长期的时间依赖性。

另一方面，精细地控制信息流动对复杂时间模式的捕捉能力更强。但是，一方面，参数量大，计算复杂

度较高，训练速度较慢。另一方面，对噪声敏感，在较小的数据集上容易发生过拟合。GRU 由两个门控

单元(重置门和更新门)组成。一方面，模型结构得到了简化，参数较 LSTM 少了约三分之一，训练速度更

快。另一方面，更新门直接控制历史信息保留比例，适合建模短期依赖和动态调整。因此，本文选用 GRU
模型建模交通预测中的时间依赖性。 

如图 8 展示了 GRU 模型的结构，其中， 1th − 表示 1t − 时刻的隐藏状态， tX 表示 t 时刻的交通信息，

tr 为复位门，用于控制忽略前一时刻状态信息的程度， tu 为更新门，用于控制前一时刻的状态信息进入

当前状态的程度， tc 为 t 时刻的候选隐藏状态，结合了当前输入和部分历史信息， th 是 t 时刻的输出状

态，通过更新门 tu 动态混合历史状态和候选隐藏状态。GRU 以 1t − 时刻的隐藏状态和当前交通信息作为

输入，得到 t 时刻的交通信息。 
 

 
Figure 8. Structure of the gated recursive unit (GRU) model 
图 8. 门控递归单元(GRU)模型结构 
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3.3.3. 交通预测整体过程 
为了同时从交通数据中捕获空间和时间依赖性，本文采用 GCN 建模空间依赖性，采用 GRU 建模时

间依赖性。如图 9 所示，左侧为时空预测的整体过程，右侧为模型的具体结构。输入数据为当前时刻的

交通信息和上一时刻的隐藏状态，当前时刻的交通信息经过 GCN 模型的处理后得到输出，经过处理的当

前时刻的交通信息和上一时刻的隐藏状态作为输入，进入 GRU 模型，得到当前时刻的输出，即下一时刻

的预测值。图中， 1th − 表示 1t − 时刻(上一时刻)的输出， tX 表示 t 时刻(当前时刻)的交通信息， tX ′表示经

过 GCN 处理的 t 时刻(当前时刻)的交通信息，GCN 为图卷积过程， tu 、 tr 为 t 时刻的更新门和重置门，

th 表示 t 时刻(当前时刻)的输出，即 t + 1 时刻(下一时刻)的预测值。 
 

 
Figure 9. Map of the overall process of traffic forecasting 
图 9. 交通预测整体过程图 

3.3.4. 损失函数 
在训练过程中，目标是最小化道路上的真实交通流量与预测值之间的偏差。我们使用 tY 和 

tY 分别表

示实际交通流量和预测交通流量。模型的损失函数如下式所示。第一项用于最小化真实交通流量和预测

值之间的误差。第二项 regL 是有助于避免过拟合问题的 L2 正则化项， λ 是超参数。 


t t regloss Y Y Lλ= − +  

4. 实验 

4.1. 数据描述 

为了评估本文模型的预测性能，本文采用自有数据集进行实验，使用交通流量作为预测信息。 
Los-loop 数据集是由环路探测器从洛杉矶县的高速公路实时收集的。数据集选取了 2012 年 3 月 1 日

至 3 月 7 日的 207 个传感器及其交通速度，每 5 分钟汇总一次，依据格林希尔兹公式，得到交通流量数

据集，作为自有数据集。数据集由邻接矩阵和特征矩阵组成。邻接矩阵的维度是 207*207，描述道路之间

的空间关系，由交通网络中传感器之间的距离计算。特征矩阵的维度是 207*2016，描述每条道路上速度

随时间的变化，每一行代表一条路，每一列是不同时间段道路上的交通流量。 
在实验中，输入数据被归一化为[0, 1]区间。此外，80%的数据用作训练集，其余 20%用作测试集。

本文预测未来 15 分钟的交通流量。 

4.2. 对比模型 

我们将本文模型的性能与以下方法进行了比较： 
(1) 历史平均模型(HA)，该模型通过历史数据的平均值来预测未来交通状态。 
(2) 自回归差分移动平均模型(ARIMA)，该模型通过捕捉交通数据中的趋势性和线性依赖关系，对未

来的交通流量进行预测。 
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(3) 图卷积网络模型(GCN)，该模型通过邻接矩阵定义节点之间的连通关系，通过聚合邻居节点的特

征直接编码交通路网的拓扑结构，以预测未来的交通数据。 
(4) 门控循环单元模型(GRU)，利用门控递归单元从交通数据中获得时间依赖性，以预测未来的交通

数据。 

4.3. 参数选择 

本文模型的超参数主要包括：学习率、批量大小、训练轮数和隐藏单元数。实验中，本文设置学习

率为 0.001，批量大小为 32，训练轮数为 1000。隐藏单元数是本文模型的一个重要参数，因为不同的隐

藏单元数可能会极大地影响预测精度。为了选取最佳值，本文用不同的隐藏单元进行实验，并通过比较

预测误差和预测精度来选取最佳的隐藏单元数。 
实验中，对于 Los-loop 数据集，本文从[2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256]中选择隐藏单元的数量，并分析

预测误差和预测精度的变化。如图 9 所示，横轴表示隐藏单元的数量，纵轴表示不同度量的变化。图 10(a)
显示了训练集中不同隐藏单元的 MAE 和 RMSE 的结果。可以看出，当数量为 128 时预测误差最小。图

10(b)显示了不同隐藏单元的 Accuracy、R2 和 var 的变化。同样，当数量为 128 时，预测精度达到最大值。

综上所述，当隐藏单元数设置为 128 时，预测结果最佳。当隐藏单元数继续增加时，预测误差开始增大，

预测精度开始减小。这主要是因为当隐藏单元数大于一定程度时，模型复杂度和计算难度大大增加，结

果在训练数据上发生过拟合。因此，在 Los-loop 数据集的实验中，我们将隐藏单元的数量设置为 128。 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 10. Comparison of prediction performance for different number of hidden units. (a) Comparison of MAE and RMSE 
for different numbers of hidden units; (b) Comparison of R2, var, accuracy for different numbers of hidden units 
图 10. 不同隐藏单元数的预测性能比较。(a) 不同隐藏单元数的 MAE、RMSE 比较；(b) 不同隐藏单元数的 R2、var、
Accuracy 比较 
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4.4. 实验结果及分析 

表 1 显示了本文模型和其他传统模型在 Los-loop 数据集上执行 15 分钟预测任务的性能。*表示数值

小到可以忽略不计，表明模型的预测效果较差。可以看出，本文的模型在几乎所有的评估指标下都获得

了最佳的预测性能，证明了对于时空流量预测任务的有效性。 
 
Table 1. Performance comparison between our model and traditional model on Los-loop dataset 
表 1. Our Model 与传统模型在 Los-loop 数据集上的性能比较 

数据集 评估指标 HA ARIMA GCN GRU Our Model 

Los-loop 

RMSE 321.3915 451.363 8.6721 7.7735 7.2837 

MAE 213.5436 326.1757 6.1041 5.4705 4.9612 

Accuracy 0.7089 0.4967 0.8524 0.8617 0.876 

R2 0.7011 * 0.6092 0.6968 0.7246 

var 0.7012 * 0.6094 0.6972 0.7254 
 

通过实验发现，HA 和 ARIMA 虽然计算时间较快，具有更高的计算效率，但预测误差过大，精度过

低。GCN、GRU 和本文模型虽然花费数小时的计算时间，但大大降低了预测误差，提高了预测精度。本

文模型和 GRU 模型强调对时间特征建模的重要性，通常比其他基线(如 HA 和 ARIMA)具有更好的预测

精度。例如，对于 15 分钟流量预测任务，本文模型和 GRU 模型的 RMSE 误差较 HA 降低约 97.73%和

97.58%，精度较 HA 提高约 23.57%和 21.55%。本文模型和 GRU 模型的 RMSE 误差分别比 ARIMA 降低

约 98.39%和 98.28%，精度分别提高约 76.36%和 73.49%。这主要是由于 HA 和 ARIMA 方法难以处理复

杂的非平稳时间序列数据。GCN 方法的预测效果较低是因为 GCN 只考虑了空间特征，忽略了交通数据

是典型的时间序列数据。此外，作为一种成熟的交通预测方法，ARIMA 的预测精度相对低于 HA，主要

是因为 ARIMA 难以处理长期和非平稳数据，并且 ARIMA 通过计算每个节点的误差并进行平均，如果某

些数据出现波动，也会增加最终的总误差。 

4.5. 消融实验 

为了验证本文模型中各个组件的有效性，我们对 Los-loop 数据集进行了消融实验。表 2 显示了 MAE、
MAPE 和 RMSE 的度量。“模型元素”表示每个配置。 
 
Table 2. Ablation experiments with different configuration modules 
表 2. 不同配置模块的消融实验 

数据集 模型元素 RMSE MAE Accuracy R2 var 

Los-loop 

Our Model 7.2837 4.9612 0.876 0.7246 0.7254 

GCN 8.6721 6.1041 0.8524 0.6092 0.6094 

GRU 7.7735 5.4705 0.8617 0.6968 0.6972 
 

可以得出以下结论：对于 GCN 部分，本文模型的 RMSE 低于仅考虑时间特征的 GRU 模型，表明

GCN 对捕捉空间特征的有效性。对于 GRU 部分，本文模型的 RMSE 低于仅考虑空间特征的 GCN 模型，

表明 GRU 对捕获时间特征的有效性。 

5. 总结 

本文采用了一种基于图神经网络的交通预测方法，它结合了 GCN 和 GRU。首先，本文依据格林希
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尔兹提出的交通流三要素间的关系得到交通流量数据，并在自有数据集上进行实验。其次，本文使用图

结构对交通路网进行建模，其中图上的节点表示道路，边表示道路之间的连接关系，道路上的交通信息

被描述为图上节点的属性。图卷积网络可捕获道路网络的拓扑结构，建模空间依赖性；门控递归单元可

捕获道路上交通数据的动态变化，建模时间依赖性。最后，本文采用自有数据集来评估所提方法，实验

结果表明，与传统方法相比，本文采用的方法将预测误差降低了约 6.3%~97.73%，并证明了模型在交通

预测方面的优越性。同时也可以应用于其他时空预测任务。 
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