
Open Journal of Transportation Technologies 交通技术, 2024, 13(4), 234-243 
Published Online July 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ojtt 
https://doi.org/10.12677/ojtt.2024.134027   

文章引用: 廖梦媛, 戎荣, 张梦琦, 左安洋, 莫乾群. 基于 GCN-Transformer 模型的短时交通量确定性预测[J]. 交通技

术, 2024, 13(4): 234-243. DOI: 10.12677/ojtt.2024.134027 

 
 

基于GCN-Transformer模型的短时交通量 
确定性预测 

廖梦媛1，戎  荣1，张梦琦1，左安洋1，莫乾群2 
1重庆交通大学信息科学与工程学院，重庆 
2重庆交通大学数学与统计学院，重庆 
 
收稿日期：2024年4月24日；录用日期：2024年7月10日；发布日期：2024年7月19日 

 
 

 
摘  要 

为提高短时交通量的预测精度，充分利用交通网络的拓扑结构与时序信息，本文提出了一种基于

GCN-Transformer模型的短时交通量确定性预测。首先读取并预处理四个方向的交通流量数据，构建路

网结构邻接矩阵，划分数据集。然后利用GCN提取特征并进行图卷积操作，将输出作为Transformer模
型的输入来学习时序信息。最后使用训练好的模型进行预测，并计算评价指标。研究结果表明，本文所

提出的混合预测模型GCN-Transformer拥有较好的结果，在采用的四个评价指标中，RMSE、MAE、RMSPE
和MAPE的值分别为9.886%、7.977%、11.018%、11.734%。 
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Abstract 
In order to improve the prediction accuracy of short-term traffic volume and make full use of the 
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topology and timing information of traffic network, a deterministic prediction of short-term traffic 
volume based on GCN-Transformer model is proposed in this paper. Firstly, the traffic flow data in 
four directions are read and preprocessed, the network structure adjacency matrix is constructed, 
and the data set is divided. Then, GCN is used to extract features and perform graph convolution op-
erations, and the output is used as the input of Transformer model to learn timing information. Fi-
nally, the trained model is used to predict and the evaluation index is calculated. The research re-
sults show that the hybrid prediction model GCN-Transformer proposed in this paper has better re-
sults, and the values of RMSE, MAE, RMSPE and MAPE among the four evaluation indicators are 
9.886%, 7.977%, 11.018% and 11.734%, respectively. 
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1. 引言 

随着城市人口的不断增加，机动车数量快速增长，公路路网密度不断增大[1]。这种情况导致城市交

通系统面临巨大压力，出现了环境污染、交通拥堵等问题，进而导致道路利用率低下、道路环境污染、

能源浪费和交通事故的发生。交通流量预测分为短期和中长期两类，短时交通流量通常是指 5 到 15 分钟

的流量预测。交通量的预测本身是一个时间序列的问题[2] [3]，在不确定性条件和缺乏数据资料的情况下，

交通量的预测是十分复杂的。 
目前，世界各地都在不断增加对智能交通系统的投入，许多的研究也就围绕此展开。2016 年，罗来

鹏[4]利用 BP 神经网络方法预测了相关内容。2016 年，Yuan 等[5]结合 KNN 算法确定了最优聚类数 K，

选择 BP 神经网络对短时交通流进行了预测。2017 年，罗文慧等[6]提出了一种基于深度学习的短时交通

流预测模型。2018 年，Tian 等[7]提出了一种基于长短期记忆(LSTM)的新方法。同年，罗向龙等[8]提出

了一种基于 K-最近邻(KNN)与长短时记忆(LSTM)网络模型相结合的短时交通流预测模型。2020 年，张

珊[9]设计了两种不同的循环神经网络(RNN)：长短期记忆(LSTM)网络和门控制循环单元(GRU)网络。2023
年，高榕等[10]提出了一种基于编解码器改进的时空 Transformer 模型(ISTTM)。 

目前的交通流预测研究虽然已经取得了一些进展，但由于交通具有复杂性和受多种因素(如天气)的影

响，现有方法在实际预测需求方面还有待优化，因此本文建立了 GCN-Transformer 来对短时交通量进行

确定性预测。 

2. 基于 GCN-Transformer 的确定性预测研究 

2.1. 对比模型的预测原理 

2.1.1. GCN 模型 
图卷积神经网络(Graph Convolutional Network, GCN)是一种基于图数据的深度学习方法，它利用图结

构中节点和边之间的拓扑结构，处理图像标签之间的空间关系[11]。现有的图卷积神经网络分为谱方法和

空间方法两类，谱方法利用图卷积定理从谱域定义图卷积，而空间方法从节点域出发，通过定义聚合函
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数来聚合每个中心节点和其邻近节点。而本文主要采用了空间方法，将某段道路的交通流数据通过 GCN，

将数据通过点与边来表示，转变为网络拓扑结构(图 1)。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of GCN model network structure 
图 1. GCN 模型网络结构示意图 

 
图卷积神经网络主要包括卷积算子和池化算子的构建，其中卷积算子的目的是刻画节点的局部结构，

而池化算子的目的是学到网络的层级化表示，降低参数[12]。在解决节点级别的任务时，研究人员更关注

如何给每个节点学到更好的表达，此时池化算子并不必要，因此前期大量的工作仅关注图上卷积算子的

构建，而池化算子通常主要应用在图级别的任务上。 
计算公式如下： 

 ( ) ( )
1 1

1 2 2 l llH D AD H Wσ
− −+  

=  
 

   (1) 

其中， ( )lH 表示第 l 层的节点表示，N 是图中节点的数量，d 是节点的特征维度。 NA A I= + 是图邻接矩

阵 A 与自环矩阵 NI 的和， NI 是一个 N N× 的单位矩阵。D 是对角矩阵，其中 ii j ijD A=∑  。 ( )l d dW R ′×∈ 是

第 l 层的权重矩阵， d ′表示第 l + 1 层的节点特征维度。 ( )σ  表示激活函数，常用的激活函数有 ReLU、

sigmoid 等。 
GCN 的优势在于能够利用图结构中的局部与全局信息，从而更好地学习节点的表示。通过聚合邻居

节点的特征，GCN 能够传播信息到远离节点，捕捉到跨节点的联系和依赖关系[13]。而传统方法只能考

虑节点的局部邻居信息，无法获取整体的图结构特征。 

2.1.2. Transformer 模型 
交换器(Attention Is All You Need, Transformer)是一种用于序列建模的深度学习模型，最初由 Vaswani

等人于 2017年提出，并在机器翻译任务中取得了重大突破。与传统的循环神经网络(Recurrent Neural Network, 
RNN)不同，Transformer 采用了自注意力机制，通过并行计算来处理序列中的不同位置，在多个层次上进

行信息交换和集成，从而提高了模型的学习能力和效果(图 2)。 
Transformer 模型的核心结构包括编码器和解码器。编码器负责将输入序列进行编码，而解码器则生

成输出序列[14]。每个编码器和解码器层都由多个子层组成，其中包括自注意力机制和前馈神经网络。 
自注意力机制是 Transformer 模型的关键部分，它能够捕捉序列中不同位置之间的依赖关系[15]。其

计算公式如下： 

https://doi.org/10.12677/ojtt.2024.134027


廖梦媛 等 
 

 

DOI: 10.12677/ojtt.2024.134027 237 交通技术 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of Transformer model network structure 
图 2. Transformer 模型网络结构示意图 

 

 
( ) ( )T

softmax i j
ij

K

Q x K x
V

d
α

 
 =
 
 

 (2) 

在上述公式中，Q、K 和 V 分别表示线性变换得到的查询(query)、键(key)和值(value)向量。 Kd 是特

征维度的平方根，用于缩放相似度。通过自注意力机制，模型能够根据输入序列在不同位置之间建立起

动态的依赖关系。 
除了自注意力机制，Transformer 模型还引入了位置编码来表示序列中每个位置的相对位置信息。位

置编码是一个与特征维度相同的向量序列，在计算过程中被添加到输入特征中。通常，位置编码可以通

过正弦和余弦函数来计算，具体公式如下： 

 ( ) ( )model2
,2 sin 10000 i d

pos iPE pos=  (3) 

 ( ) ( )model2
,2 1 cos 10000 i d

pos iPE pos+ =  (4) 

在上述公式中，pos 表示位置，i 表示位置编码的维度， modeld 表示特征维度。通过位置编码，模型能

够感知输入序列中不同位置的信息。 
总结起来，Transformer 模型是一种强大的深度学习模型，适用于各种序列建模任务。它通过自注意

力机制和位置编码，能够捕捉序列中的全局依赖关系，并实现并行计算[16]，提高了模型的效率和学习

能力。 
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2.1.3. Bi-LSTM 模型 
长短时记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种循环神经网络结构的变体，能够解决循环神

经网络中遇到的梯度爆炸和梯度消失问题[17]。遗忘门、输入门和输出门这三种特殊的结构在 LSTM 体

系中起到了关键作用，使得 LSTM能够很好地处理时间序列数据中的短期和长期时间序列内的相关性[18]。
LSTM 数学原理运用公式如式(5)~(10)所示： 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +  (5) 

 [ ]( )1,t t t t ii W h x bσ −= +  (6) 

 [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +  (7) 

 [ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b− +  (8) 

 [ ]( )1 1tanh ,t t t t c t t cC f C i W h x b− −= × + × +  (9) 

 ( )tanht t th o C= ×  (10) 

其中， , , ,f t o cW W W W 分别表示遗忘门、输入门、输出门和记忆单元的权重系数矩阵； tanh 函数表示双曲

正切激活函数；σ 表示Sigmoid 函数； , , ,f t o cb b b b 表示偏置向量。 

2.2. 混合预测模型(GCN-Transformer)构建流程 

2.2.1. 数据预处理阶段 
我们首先对四个方向的交通流量数据进行读取与预处理，这些方向包括南北和东西两个主要流向。

接下来，我们将这些不同方向的交通流量数据融合，以便构建一个统一的交通流量数据表示。在此基础

上，我们进一步构建了路网结构的邻接矩阵，该矩阵能够有效刻画路网中不同节点之间的连接关系。最

后，我们根据研究需求，将数据划分为训练集、验证集和测试集，为后续模型训练与评估提供数据支撑。 

2.2.2. 模型训练阶段 
在模型训练阶段，我们利用图卷积网络(GCN)对合并后的交通流量数据进行特征提取和图卷积操作。

GCN 的引入使我们能够充分捕捉路网中复杂的拓扑结构和空间依赖关系。随后，我们将 GCN 的输出作

为 Transformer 模型的输入，利用 Transformer 强大的时序建模能力，进一步学习交通流量数据中的时序

信息。在模型训练过程中，我们采用适当的损失函数，并通过反向传播算法对模型参数进行优化，以实

现模型性能的最大化。 

2.2.3. 模型评估阶段 
完成模型训练后，我们使用训练好的模型对测试集数据进行预测，并计算一系列评价指标，包括均

方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、均方根百分比误差(RMSPE)和平均百分比误差(MAPE)。这些指

标能够全面反映模型在交通流量预测任务上的性能表现，为后续的研究与应用提供重要参考。 

2.3. 模型预测精度评价指标 

确定性预测是指在给定输入条件下，通过建立预测模型来预测未来事件或结果的过程。确定性预测

假定未来的结果是可预测和确定的，即未来的结果只有一个可能的发生方式。 
本文的短时交通流，便是基于已知的某路段的数据信息和可观察的因素，通过分析、数据预处理以

及建立相关的 GCN-Transformer 模型来估计未来的短时间内交通流量的数据。 
因此，本文主要采用以下评价指标： 
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1) 平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)： 

 
1

1MAE
n

i i
i

y y
n =

′= × −∑  (11) 

其中，n 表示样本数， iy 表示第 i 个样本的真实值， y′表示第 i 个样本的预测值。 
2) 均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)： 

 ( )2

1

1RMSE
n

i i
i

y y
n =

′= × −∑  (12) 

其中，n 表示样本数， iy 表示第 i 个样本的真实值， iy′表示第 i 个样本的预测值。 
3) 平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)： 

 ( )
1

1MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

′−
= ×∑  (13) 

其中，n 表示样本数， iy 表示第 i 个样本的真实值， iy′表示第 i 个样本的预测值。 
4) 相对均方根误差(Root Mean Squared Error Relative, RMSPE)： 

 
( )2

1

1 ˆ
RMSRE

n

i i
i

y y
n

y
=

−
=

∑
 (14) 

其中，n 表示样本数， iy 表示第 i 个样本的真实值， iy′表示第 i 个样本的预测值， y 表示均值。 
通过使用这些评价指标，可以对预测模型的准确性进行客观的量化评估。 

3. 应用案例和实际验证 

3.1. 交通量原始数据描述及预处理 

3.1.1. 数据来源 
为了训练模型，使其拥有可行性，我们对真实的现场交通数据进行了调研。通过来自重庆主城区某

主干道的交叉口收集到的数据进行训练。收集时间为一星期，统计间隔为 5 min 作为样本数据的数据集。

将生成的数据集按照 3:1:1 的比例划分出训练集、验证集、测试集。 

3.1.2. 数据预处理 
交通流量数据通常由多个传感器采集。由于一些不可控因素，例如传感器故障或者天气等，数据中

可能会出现缺失值。而缺失值的存在会影响到基于数据的交通流量预测的准确性和稳定性，因此需要进

行处理以保证预测的可靠性。 
在本文中，我们采用将缺失值使用均值填充的方法。这种方法基于一个简单的假设：使用该列中的

均值来替换缺失值，利用已有的数据来估计缺失数据的取值。具体的处理步骤如下： 
1) 计算均值： 
针对车流量这一特征，通过计算其对应列的均值来获取当前数据集中的平均车流量值。 
2) 缺失数据填充： 
对于每个缺失的数据点，采用车流量列的均值来进行填充，确保数据的完整性和连续性。 
3) 数据准备： 
将填充后的数据转换成二维向量，并准备用于模型训练或预测。 
构建了路网结构的邻接矩阵，为后续模型训练提供了数据基础。 
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采用均值填充缺失值的优点在于简单易行，且能够较好地保留各特征的整体分布和趋势。同时，均

值填充也可以避免出现 NAN 或者 Infinity 等无穷大的值，使得数据更为完整。然而，均值填充也有一些

缺点，例如对于随机分布的数据可能会导致部分的数据抖动，且对于数据的分布不稳定情况可能会引入

偏差等问题。因此，应用中需根据具体情况选择的合适的数据预处理方式。 
在短时交通流量的确定性预测中，数据预处理是一个至关重要的阶段。填充缺失值使用均值填充的

方法在简化问题的同时，也能够提高数据利用率，保证数据的完整性和可靠性。但是，需要注意的是选

择预处理方法时要根据具体任务和数据特征进行选择，以保证最终的预测结果准确可靠。 

3.2. 案例结果与分析 

通过文件和代码来建立网络拓扑结构，在获取到测试数据与预测数据后，对预测模型的预测性能展

开评估。算出模型和其他相关模型的预测精度评价指标数值，涵盖均方根误差、平均绝对误差、均方根

相对误差、平均绝对百分比误差。这些指标在预测模型的评估中常被用来比较不同模型的性能。具体计

算结果展示于表 1 中。 
 
Table 1. Evaluation index values of different prediction models 
表 1. 不同预测模型的评价指标值 

 RMSE MAE RMSPE MAPE 
GCN 23.246 13.466 18.519 20.417 

Transformer 31.587 28.694 57.951 38.346 
Bi-LSTM 39.562 37.729 36.739 25.449 

GCN-Transformer 9.886 7.977 11.018 11.734 

 
实验结果表明，GCN-Transformer 在各项指标上均表现出色，尤其在 RMSE 和 MAE 方面，显著

优于其他模型。这表明，结合图卷积网络与 Transformer 的混合模型在处理时序预测任务中具有较强

的优势。 
下面将采用预测结果对比折线图来详细描绘交通量随时间变化的动态趋势。图中，纵轴精确反映了

交通量的数值变化，而横轴则代表以每日零点为起点的时间轴，每个时间步长精准设定为 5 分钟。 
GCN 模型的预测结果如下图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Comparison of GCN model prediction results 
图 3. GCN 模型预测结果对比图 
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Transformer 模型的预测结果如下图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Comparison of Transformer model prediction results 
图 4. Transformer 模型预测结果对比图 

 
Bi-LSTM 模型的预测结果如下图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Comparison of Bi-LSTM model prediction results 
图 5. Bi-LSTM 模型预测结果对比图 

 
GCN-Transformer 模型的预测结果如下图 6 所示。 

3.3. 预测结果分析 

通过分析表 1、图 4~6，可以得到： 
本文所提出的 GCN-Transformer 混合预测模型在短时交通量确定性预测中拥有较好的结果，在采用

的四个评价指标中的值分别为 RMSE = 9.886%、MAE = 7.977%、RMSPE = 11.018%、MAPE = 11.734%，

从图 6 中更是可以直观地看到 GCN-Transformer 混合预测模型的预测值与真实值重合度较高。 
与效果较好的对比模型 GCN 相比，本文所提模型的四项评价指标 RMSE、MAE、RMSPE 和 MAPE

分别改进了 13.36%、5.489%、7.501%和 8.683%。这说明因为混合模型融合了 GCN 和 Transformer 它们
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的优点，从而提高了预测精度，而且混合模型能够综合利用多种信息，提供更全面的特征表示，适当增

加了模型的复杂度，提高了对数据的拟合能力。 
 

 
Figure 6. Comparison of GCN-Transformer model prediction results 
图 6. GCN-Transformer 模型预测结果对比图 

4. 主要内容和结论 

在本文中，我们提出了 GCN-Transformer 组合模型的交通流量预测方法。GCN-Transformer 模型结合

了图卷积神经网络和自注意力机制，能够处理交通网络中的复杂拓扑结构和时空关系。通过图卷积神经

网络，模型可以有效地捕捉节点之间的相互作用，而自注意力机制则有助于对时间和空间维度的信息进

行有效的编码和建模。结合图神经网络挖掘非欧数据时空特征的优点和自注意力机制的特点，对输入数

据进行线性转换后分别提取时间特征和空间特征，通过多次跳层连接进行加权融合，最后经过线性转换

输出预测数据。结果表明，GCN-Transformer 组合模型对数据的拟合效果良好，具有较高的预测精度，预

测的交通流数据保持了较高的一致性，是一种实用的短时交通流预测模型，满足了最开始我们希望通过

该组合模型对交通流进行预测，减少交通拥堵等问题的设想。 
通过本文的研究，我们得出以下结论：GCN-Transformer 混合模型在短时交通量确定性预测中提高了

预测精度和准确性，对交通流数据的预测效果明显优于单一模型 GCN、Transformer 和混合模型 Bi-LSTM，

为交通流预测提供了一种有效的方法。 
综合以上分析，GCN-Transformer 组合模型满足了本文对交通流预测的实际需求，具有较高的预测精

度和实用性。该模型为解决交通拥堵等问题提供了有效的方法和工具，为交通管理和规划提供了有力支

持。在未来的研究中，可以进一步优化模型结构和算法，提升预测效果，同时扩展模型在其他领域的应

用，以实现更广泛的社会价值。 
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