
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2022, 12(6), 1544-1552 
Published Online June 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2022.126154     

文章引用: 蒋欣彤, 冯慧芳. 基于时序图卷积网络的交通速度预测[J]. 计算机科学与应用, 2022, 12(6): 1544-1552.  
DOI: 10.12677/csa.2022.126154 

 
 

基于时序图卷积网络的交通速度预测 

蒋欣彤，冯慧芳 

西北师范大学数学与统计学院，甘肃 兰州 
 
收稿日期：2022年5月8日；录用日期：2022年6月8日；发布日期：2022年6月14日 

 
 

 
摘  要 

准确的交通流预测不仅能够为交通拥堵控制决策提供有效的支持，也为居民出行提供指导。本文结合图

卷积网络与时间卷积网络，提出了一种基于时序图卷积网络的交通速度预测模型。根据交通路网拓扑结

构和交通流构建动态加权图网络，引入图卷积网络挖掘交通流的空间特征，利用时间卷积网络捕获交通

流的短程与长程时间相关性。融合路网空间特征和交通流近邻性、周期性等时间特征，构建基于混合深

度学习框架的交通速度预测模型。以真实数据集为基础验证了模型预测效果，实验结构表明提出的模型

能够刻画交通流的时空演化特征，和基准模型相比，具有良好的预测性能。 
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Abstract 
Accurate traffic flow prediction can not only provide effective support for traffic congestion deci-
sions, but also provide guidance for residents to travel. Combining graph convolutional network 
and temporal convolutional network, a traffic speed prediction based on temporal graph convolu-
tion network is proposed in this paper. A dynamic weighted graph network is constructed ac-
cording to the traffic road network topology and traffic flow, a graph convolutional network is 
used to mine the spatial characteristics of the traffic flow, and a temporal convolutional network is 
used to capture the short-range and long-range temporal correlation of the traffic flow. The traffic 
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speed prediction based on the hybrid deep learning framework is constructed by integrating the 
spatial characteristics of the road network with the characteristics of the proximity and periodic-
ity of the traffic flow. Experiments on real datasets show that the proposed model can characterize 
the spatiotemporal evolution of traffic flow, and has good multi-step prediction performance 
compared with the baseline model. 
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1. 引言 

精准的交通预测能够更合理地引导车辆，提高路网的运行效率。交通预测是智能交通系统(Intelligent 
Traffic System, ITS)的核心模块之一[1]。随着城市化进程的加快以及人工智能技术的快速发展，交通数据

呈爆炸式增长，这些交通大数据是城市交通的基础数据，他们既能体现城市交通状态，也为交通流准确

的分析和预测提供了强有力的数据支撑。高效准确的交通速度预测对城市交通运行规划、交通管理及控

制等具有重要意义。  
目前，针对交通预测问题，国内外学者围绕交通流量、交通速度、交通需求和通行时间等主要交通

状态指标的预测开展了大量的研究。早期的一些研究主要考虑交通状态序列的时间相关性。卡尔曼滤波

模型[2]、SVR 模型[3]和 ARIMA 模型及其变体[4]均被用于交通流预测。这些模型对平稳性时间序列的预

测性能较好，对非平稳、非线性的时序数据预测效果不好。循环神经网络对时间序列的非线性特征具有

很好的学习能力，近几年被广泛应用到交通流预测中。王祥雪[5]等建立了长短期记忆网络(Long 
Short-Term Memory, LSTM)的短时交通流预测模型，应用深圳市南海大道路网实测数据验证了预测模型

的有效性。He [6]等应用 LSTM 建立了长时交通流预测模型。卢生巧[7]等提出了一种深度神经网络预测

模型，将卷积神经网络和门控循环单元(Gate Recurrent Unit, GRU)神经网络相结合做短时交通流预测。陆

文琦[8]等利用双向长短期记忆神经网络(Bi-directional Long Short-Term Memory, BiLSTM)和注意力机制

构建混合深度学习交通流速度预测模型，并以北京市的交通速度数据进行算法性能验证，实验结果表明

提出的混合深度学习的模型具有较好的单步与多步预测性能。LSTM、GRU 等循环神经网络具有长记忆

功能，能够刻画交通流的时间相关特征，但是不能刻画交通流的空间相关特征。 
交通网络在实际生活中是一个复杂动态的系统，其复杂多变性表现为一条道路某时刻的交通状态不

仅和该条道路的前多个历史交通状态有关，而且与其周围的多条道路的交通状态有关。也就是说某条道

路的交通状态不仅与其历史交通状态有关，而且与路网的空间结构也有明显相关性。卷积神经网络可以

捕获网格时空数据的空间相关性，而图卷积神经网络能够捕获非拓扑结构的交通流的空间相关性。冯宁

[9]等提出了一种基于深度学习的多组件时空图卷积网络对高速公路交通流进行预测，该模型利用空间维

图卷积网络和时间维卷积网络有效捕获交通流空间和时间相关性特征。Zhao [10]等结合图卷积(Graph 
Convolutional Networks, GCN)和 GRU 建立了路网交通通行速度的预测模型。Seng [11]等基于多图卷积网

络和门控循环单元提出了一种对不规则区域交通流量预测的模型。并在三个真实数据集验证了所提模型
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预测性能。深度学习模型与早期的模型相比，虽然在预测性能上取得了一定的提升，但是其超参数调整，

如何对隐藏层神经元数和网络层数进行选择，是值得进一步研究的方向。Peng [12]等应用图卷积网络对

动态图学习交通流的空间特征，结合长短期记忆神经网络学习交通流的时间特征，提出了基于强化学习

的长期交通流预测模型，并以纽约自行车数据集验证了模型在长期预测中的稳定有效性。图卷积网络能

够捕获路网复杂的拓扑结构，将传统卷积推广到图数据上对序列空间相关性进行建模，结合循环神经网

络等时序模型可对交通流进行更精确的建模预测。目前基于图卷积神经网络的交通预测已成为该领域最

活跃最重要的研究热点，近期取得了一些丰富的研究成果。文献[13] [14] [15]综述了图神经网络在交通预

测领域的最新研究进展，详细介绍了基于图卷积网络的交通流预测模型及其各类变体。 
虽然基于深度学习的交通预测研究取得了丰硕成果，但仍然存在没有克服的问题和值得深入研究的

方向，比如大规模交通路网流量预测、交通流的长期预测精度、拥堵状态下的交通预测、交通数据缺失

时的预测等。本文提出了一种基于时序图卷积网络预测模型来提高交通流预测精度。我们以图卷积网络、

时序卷积网络为基础，提出了一种混合深度学习框架的交通速度预测模型。该模型不仅能够很好地捕获

交通流的动态时空相关特征，也能防止网络层数较深时造成的网络退化，从而优化神经网络训练效率。 

2. 基于时序图卷积网络的交通速度预测模型 

2.1. 构建动态加权时序网络 

设静态加权复杂网络 ( ), , ,G V E A W= ，其中， NV ∈R 表示交通网络中传感器监控节点的集合，即

{ }1 2, , , NV v v v= � 。记 ( ){ }, | ,ij i j i jE e v v v V v V= = ∈ ∈ 为边集合，节点 iv 与节点 jv 相连，则它们之间存在

边 ije 。 N NA ×∈R 为图 G 的邻接矩阵，该矩阵表示了节点间的邻接关系，如果两个节点相邻，则其值为 1，

否则为 0。 N NW ×∈R 是图 G 的加权邻接矩阵。 
当静态加权无向图 G 的要素 V、E 或 W 随时间变化时，静态图就转为动态加权时序图 

( ) ( )( ), , ,t tG V E A W= 。本文中传感器监控节点及其连边不随时发生变化，但其权重 ( )tW 表示路段的交通速

度，该参数随时间的变化而变化。图的基本要素 ( ), , , tV E A W 称为动态加权时序图的图信号， ( )tW 称为图 

的特征矩阵。 

2.2. 图卷积网络  

图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)是深度学习的一种神经网络结构[16]。与传统深度学

习的网络模型 CNN 相比，图卷积网络能够处理非欧式结构的时空数据。交通路网是典型的复杂网络结构，

其网络特征是用非欧式结构的数据刻画，利用图卷积网络能够提取复杂网络中节点与其周围节点的拓扑

关系，从而准确提取交通数据的空间特征，为提高交通速度预测精度奠定基础。 
在谱域图卷积中[17]，用卷积核 gθ 对图 G 进行卷积： 

( ) ( ) ( )T T
Gg X g L X g U U X Ug U Xθ θ θ θ∗ = = Λ = Λ                       (1) 

其中， G∗ 表示图卷积运算， ( )1 2 1 2 1 2 1 2
NL D D A D I D AD− − − −= − = − ， N ND ×∈R 为度矩阵，定义为

ii ijjD A= ∑ ， NI 是 N N× 的单位矩阵，X 为图的特征矩阵。L 的特征值分解为： TL U U= Λ ，

( )1 2, , , Ndiag λ λ λΛ = � 是一个由 L 的特征值组成的对角矩阵。 { }1 2, , , NU u u u= � 由 L 的特征向量组成。 

由于交通路网的图结构较大，为了避免较高的计算复杂度，采用切比雪夫多项式获得有效的近似，

故图卷积可重新写为： 
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( ) ( )
1 1

0 0

K K
k

G k k k
k k

g X L X T L Xθ θ θ
− −

= =

∗ ≈ =∑ ∑ �                            (2) 

其中， ( ) N N
kT L ×∈� R 是切比雪夫多项式的第 k 阶项，其中

max2 NL L Iλ= −� ，满足递归公式： 

( ) ( ) ( )1 22k k kT X XT X T X− −= − ， ( )0 1T X = ， ( )1T X X= ， maxλ 表示 L 的最大特征值， Kθ ∈R 是多项式系 

数的向量，K 是图卷积核的大小。 

2.3. 时序卷积网络 

时序卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN) [18]用于处理时序数据，该网络模型由一组残差

单元组成，每个残差单元包含两个卷积单元和非线性映射，如图 1 所示。 
残差单元中的卷积功能由膨胀因果卷积网络实现，膨胀因果卷积网络引入了膨胀系数，通过膨胀系

数对输入数据进行间隔采用，这样增大了网络感受野，当网络层数增加时，网络能够捕获更长的历史记

忆。给输入序列 NX ∈R ，其扩张卷积运算 F 定义为： 

( ) ( )( ) ( )
1

0

k

d s d i
i

F s X f s f i X
−

− ×
=

= ∗ = ⋅∑                             (3) 

其中 d∗ 表示为扩张卷积算子，d 为膨胀参数，k 为滤波器大小，s 为输入序列的长度。TCN 中的残差连是

加入跨层连接的恒等映射，残差连接不仅能够有效解决梯度消失问题，而且可将浅层网络扩展为深层网

络，有效的扩大网络感受野，捕获时间序列的短程与长程时间相关性特征。 
 

 
Figure 1. Temporal Convolutional Network 
图 1. 时序卷积网络 TCN 

2.4. 基于时序图卷积网络的交通流预测模型 

基于图数据的交通预测问题就是利用观测到的 p 个历史图信号，预测未来 q 步的图信号，从而得到

交通路网未来的交通状态，即 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 1 2ˆ ˆ ˆ, , , , , ,t t t q t p t p tY Y Y f G G G+ + + − + − +   =   � �                     (4) 

其中 ( )f ⋅ 是我们建立的交通流预测模型。该预测模型结合图卷积网络与时间卷积网络，预测模型总体框

架如图 2 所示。 

2.5. 基于多层次数据融合的交通流预测模型 

由于交通流具有明显的日周期和周周期，故预测未来时空交通流时不仅考虑历史近邻数据，还要考

虑其周期性数据。以这三类历史数据为基础，分别采用 2.3 中的预测模型预测未来时刻交通流，将三个

融合后的最终预测： 
ˆ ˆ ˆ ˆ

h h d d w wY W Y W Y W Y= + +� � �                               (5) 

其中，�是哈达玛乘积， hW 、 dW 、 wW 是权重参数，反映了三个不同组块对预测目标的影响程度。 ŵY 、

d̂Y 和 ĥY 分别为周周期、日周期和近邻数据的预测结果； Ŷ 为融合后的预测结果。 
 

 
Figure 2. The framework of prediction model 
图 2. 预测模型总体框架 

3. 实验与结果分析 

3.1. 性能评价指标 

实验选取平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)、均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)和绝

对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)为预测评价标准，各指标的定义分别为： 
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1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                   (6) 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                 (7) 

1

ˆ1MAPE 100
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ×∑ ％                               (8) 

其中 iy 为实际交通速度， ˆiy 为预测交通速度，n 为样本数量。预测模型的 MAE，RMAE，MAPE 等指标

的参数值越小，说明模型的预测性能越好。 

3.2. 数据集 

本文选取了洛杉矶高速公路 META-LA 交通数据集作为实验数据集[19]。该数据集是洛杉矶公路 207
个传感器收集到的交通数据，采样时间间隔为 5 分钟。选取时段为 2012 年 3 月 1 日~6 月 30 日的数据进

行试验。为提高网络的收敛效率，对数据进行 z-score 标准化预处理，将数据的浮动范围压缩到[0,1]之间。 

3.3. 实验参数设置  

本文采用 Pytorch 深度学习框架实现了预测模型。数据集按 7:2:1 划分为训练集、验证集和测试集。 
在图卷积网络中，使用 64 个大小相同的卷积核对交通速度的空间特征进行挖掘。在时序卷积网络中，

使用 6 层 k = 2 且膨胀因子为 2 的扩张因果卷积来获取时间相关性，通道数为 64。训练过程中，使用学

习率为 0.001 的 Adam 优化器，Dropout = 0.7，损失函数采用均方误差损失。 

3.4. 实验结果与分析 

图 3(a)~(c)为编号 80 的传感器节点的交通速度真实值与未来 3 步(15 分钟)、6 步(30 分钟)及 12 步(60
分钟)的预测值。由图中可知，本文提出的基于时序图卷积网络的短时交通速度预测能够较好地捕获交通

速度的整体趋势，预测值与真实值非常接近。  
为了验证预测模型的有效性和预测精度，将 ARIMA [20] (Autoregressive Integrated Moving Average 

Model)、SVR [21] (Support Vector Regression)、FC-LSTM [22] (Fully Connected LSTM)、WaveNet [23]、
STGCN [24] (Spatial Temporal Graph Convolutional Networks)等基线模型与本文提出的模型进行比较。图

4 为各模型的预测性能参数值。由图 4 可知本文提出的模型的预测在三个评价指标中均具有最好性能。

时间序列 ARIMA 模型能够刻画交通流的时序特征，但是缺乏对时空序列空间特征挖掘，与深度学习模

型相比，预测精度较差，SVR 模型能够刻画交通流的非线性特征，预测性能优于 ARIMA 模型。FC-LSTM、

WaveNet、STGCN 等深度学习模型充分提取数据的时空特征，提升了预测性能，取得了较好的预测效果。

相比之下，本文建立的深度学习预测模型充分考虑交通流的时空相关动态性特征，采用图卷积网络捕获

交通网络空间特征，采用时间卷积网络捕获交通流时间维度的短程与长程相关性，模型更符合真实交通

场景，很好地挖掘了交通速度流的动态时空模型，进一步提升了模型的预测性能。 
另外，从图 4 可知，预测时长越长，预测误差越大，预测精度越差。本文提出的模型在短期与中长

期的预测中精度均优于其他基线模型，并且其预测误差比其他基线模型的预测误差增长更加缓慢。这表

明时间维度上的时间卷积网络与空间维度的图卷积结合的策略能充分挖掘交通流的时空模式，在中长期

预测中具有更加明显的优势。 
我们进一步通过消融实验研究数据融合对模型预测性能的影响。实验 1 记为基于近邻数据的预测，

实验 2 记为基于近邻数据和日周期融合数据的预测，实验 3 为基于近邻数据和周周期融合数据的预测，
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实验 4 为近邻数据、日周期数据及周周期数据融合的预测。图 5 为四个实验预测性能，实验结果表明只

考虑交通流近邻特征的预测效果不佳，当考虑了日周期或周周期时，结果预测性能得到了改善，同时考

虑交通流三个特征时，预测性能最好。 
 

 
(a) 3 步预测                                    (b) 6 步预测 

 
(c) 12 步预测 

Figure 3. Traffic speed prediction visualization 
图 3. 交通速度预测可视化 
 

 
(a) MAE                                        (b) RMSE 
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(c) MAPE 

Figure 4. Performance comparison for prediction models 
图 4. 模型预测性能比较 
 

 
(a) MAE                                        (b) RMSE 

Figure 5. The effect of temporal features on prediction performance 
图 5. 不同时间特征对预测性能的影响 

4. 总结  

本文提出了一种由图卷积网络与时间卷积网络融合的时序图卷积网络的交通速度预测。该模型利用

图卷积网络捕获交通路网拓扑结构的优势，挖掘交通流的空间特征。利用时间卷积网络捕获交通流的短

程与长程时间相关性，将时空特征与交通流参数相结合，实现了准确的交通速度预测。实验结果表明提

出的模型能够刻画交通流的时空演化特征，和基准模型相比，具有良好的预测性能。后续将在更多数据

集上进一步评价模型性能，同时考虑如何加入外部特征(例如天气，突发事件等)来提高预测性能。 
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