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基于两级筛选机制及深度学习组合模型

实现短时交通流预测

徐先峰1, 杨 凡1, 刘状壮2†, 李陇杰1, 夏 振1

(1. 长安大学电子与控制工程学院，西安 710064；2. 长安大学公路学院，西安 710064)

摘 要: 准确实时的短时交通流预测对现代交通管理服务体系的构建至关重要.为了充分挖掘并利用不同路段
短时交通流交互作用而表现出的时空特性,构建由自相关函数、互相关函数和KNN算法组成的两级筛选机制评
估与目标路段的相关性优化路段组合,实现空间信息深度挖掘;提出一种GCN-GRU组合预测模型,利用图卷积网
络 (GCN)全局处理路段拓扑信息的优势进一步捕捉短时交通流的空间特性,并借助门控循环单元 (GRU)对时间
信息的长时记忆能力提取其时间特性.利用实测高速公路短时交通流数据进行验证,仿真结果表明,采用两级筛
选机制对路段进行有效筛选并引入深度学习组合模型,预测性能明显改善,优于堆栈式自编码网络 (SAEs)和GRU
等经典模型.
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Combination model of short-term traffic flow prediction based on two-level
screening mechanism
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Abstract: Accurate and real-time short-term traffic flow prediction is critical for the construction of modern traffic
management service systems. In order to fully exploit and utilize the spatial-temporal characteristics of traffic flow
interaction in different road sections, a two-level screening mechanism composed of the autocorrelation functions, the
cross-correlation functions and the KNN algorithm is constructed to evaluate the correlation between the target road
section and optimize the combination of road sections, and realize deep mining of spatial information. One of the GCN-
GRU combination forecasting model is proposed. The spatial characteristics of short-term traffic flow are captured by
using the advantage of the graph convolutional network (GCN) in the global processing of section topology information,
and the time characteristics are extracted by using the long-term memory ability of the gated recurrent unit (GRU) for
time information, which are verified by the measured short-term traffic flow data of expressway. The results show that
using the two-level screening mechanism to effectively screen the road sections and introducing a deep learning
combination model, the prediction performance will be significantly improved, which is better than the commonly used
models such as the stacked autoencoders network (SAEs) and the temporal convolutional network (TCN).
Keywords: intelligent transportation；prediction accuracy；two-level screening mechanism；short-term traffic
prediction；graph convolutional network；gated recurrent unit

0 引 言

近年来,智能交通系统 (intelligent transportation
system, ITS)[1]凭借先进的人工智能、计算机通信技

术等手段成为提高交通管理质量和解决交通拥堵等

问题的有效途径.短时交通流预测作为智能交通系
统应用中的一项重要功能,能够为系统提供及时准确
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的交通状态信息[2].然而,各个路段短时交通流由于
相互作用呈现出复杂的时空特性.因此,在高质量交
通管理服务需求的背景下,探索能够有效挖掘短时交
通流时空特性的方法成为智能交通领域的研究热点

与难点.
从数据驱动的角度[3],短时交通流预测模型大致

分为统计模型、浅层机器学习模型和深度学习模型

3类.自回归差分移动平均 (autoregressive integrated
moving average, ARIMA)模型[4]、卡尔曼滤波[5]是统

计模型中的主要方法.然而这类模型在海量数据下
的参数估计精度提升有限,无法应对如今短时交通
流高度的时变性与复杂性.随着统计模型的不断改
进,包括贝叶斯估计[6]、支持向量回归 (support vector
regression, SVR)模型[7]和随机森林模型[8]等在内的

浅层机器学习方法因其具备一定的泛化能力以及

较低的维护成本而在短时交通流预测中显示出了良

好的应用前景.但是,这类模型在特征提取与处理大
规模数据方面存在着局限性,而深度学习模型凭借
着对海量数据的适应能力和计算能力得到了更加广

泛的应用.由传统的循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN) 发展起来的门控循环单元 (gated
recurrent uinit, GRU)通过利用门控机制实现时间序
列的长时记忆,并借助多序列向量[9]和特征选择[10]

等不同策略在短时交通流预测中均表现良好.但
是,由于未考虑短时交通流的空间特性, GRU无法从
根本上提高预测精度.卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)借助卷积与池化结构为短时交
通流空间特征的提取提供了途径,文献 [11]将CNN
与GRU相结合,并采用交互式交通网络转换策略来
学习交通流的时空相关性.文献 [12]在相同方法下
运用多模态注意力辅助策略来提高预测精度.然而
CNN本质上适用于图像与规则网格,对于处理复
杂拓扑结构的交通网络具有一定的局限性[13].近
年来,借助谱图论发展起来的图卷积网络 (graph
convolutional network, GCN)为上述问题提供了解决
思路[14].文献 [15]应用高阶图卷积方法在一定程度
上提高了模型的预测性能,但是对短时交通流时间
特性的考虑不够充分,同时对目标路段影响较小的路
段以及无关路段的筛选不够充分.对路段进行筛选
的常见手段是k-最近邻 (k-nearest meighbor, KNN)算
法,然而由于路网容易受到包括交通拥堵和交通事故
等在内的多种因素影响,这些因素使得周围路段对目
标预测路段的影响滞后,仅采用KNN算法无法处理
这种滞后影响,导致预测效果不够理想[16].总而言之,

目前的研究工作在短时交通流预测策略方法上不尽

相同,但仍然存在着对交通流时空特性挖掘不够深入
的问题,同时还需要对最优路段组合筛选策略做进一
步的探索.

本文首先利用自相关函数与互相关函数能够分

析不同路段之间延迟的时空关系的优势[17],提出一
种由自相关函数、互相关函数与KNN算法构成的两
级筛选机制来确定与目标路段相关性较强的最优路

段组合;同时继承GCN全局处理路段拓扑信息的优
点挖掘短时交通流的空间特性,并通过GRU对时间
信息的长时记忆能力来提取其时间特性,搭建GCN-
GRU组合预测模型以克服GRU无法考虑空间特性
的缺点.实验结果表明,基于两级筛选机制的GCN-
GRU组合预测模型对实际短时交通流数据拟合效果
较好,具有较高的预测精度.

1 两级筛选机制

为了避免引入对目标路段影响较小的路段以及

无关路段交通流,在进行短时交通流预测之前对路段
进行有效筛选十分必要.针对KNN算法无法处理周
围路段对目标预测路段的滞后影响,本文利用自相关
函数与互相关函数处理不同路段之间延迟的时空关

系,将满足函数条件的路段归入目标预测路段的空间
邻域集,这是第1级筛选.然后,通过KNN算法对空间
邻域集作进一步筛选,最终确定与目标路段相关性较
强的最优路段组合.将经过筛选后的数据集整理成
邻接矩阵与特征矩阵的形式并作为模型输入,用于后
续的实验分析.
下面分别描述两级筛选机制中的自相关函数、

互相关函数与KNN算法部分.

1.1 自相关函数

自相关函数用来度量目标预测路段的交通流序

列及自身滞后序列之间的相关性,该函数中的滞后
φa ∈ [0, 1, . . . , n]反映了时间序列的延迟效应,其中
一个滞后所代表的时间用τ表示.给定第j个路段Lj

的交通流序列{ULj

t }及其滞后序列{ULj

t−φa
},对于各

自序列中的交通流ut和ut−φa
,自相关函数 ρLj

(φa)

定义如下:

ρLj
(φa) =

γu,u
σ2
u

, (1)

γu,u = E[(ut − µu)(ut−φa
− µu)], (2)

σu =
√∑

(ut − µu)
2. (3)

其中: γu,u表示序列{U
Lj

t }与其滞后序列之间的协方
差,µu和σu分别表示交通流的均值与标准差.当自
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相关函数为正时,滞后值φa定义如下:

ϕLj
← {φa|∀ ρLj

(φa) > 0}. (4)

集合ϕLj
代表滞后值亦即时间窗口的取值范围,

在该范围内目标路段交通流及其滞后交通流之间存

在明显的相关性.接下来利用互相关函数和KNN算
法筛选出不同时间窗口取值所对应的路段组合并作

为模型输入,然后评估不同路段组合下模型的预测效
果,使得预测效果最好时对应的时间窗口即为模型的
最优时间窗口.

1.2 互相关函数

在滞后φc ∈ [0,±1, . . . ,±n]下,对于目标预测
路段Lj的交通流序列{U

Lj

t }与周围路段Lv的序列

{ZLv
t , v ∈ [1, . . . , j − 1, j + 1, . . . , N ]},各自序列中

的交通流ut和zt+φc
在φc处的互相关函数定义如下:

ccfu,z(φc) =
γu,z(φc)

σuσz
, (5)

γu,z(φc) = E[(ut − µu)(zt+φc
− µz)], (6)

σu =
√∑

(ut − µu)
2, (7)

σz =
√∑

(zt+φc
− µz)

2. (8)

其中: γu,z(φc)表示滞后φc下{U
Lj

t }与{ZLv
t+φc
}的协

方差,µu和µz分别表示{U
Lj

t }和{ZLv
t+φc
}的均值,σu

和σz为标准差.使得周围路段Lv与目标预测路段Lj

的交通流互相关函数值最大化的滞后值φLv
c 定义为

φLv
c = argmax[ccfu,z(φLv

c )]. (9)

目标预测路段Lj的空间邻域集RLj
定义为

RLj
← {Lv|∀ 0 ⩽ |φLv

c | ⩽ φa}. (10)

当滞后满足0 ⩽ |φLv
c | ⩽ φa,即使得互相关函数

值最大化的滞后值不超过模型的时间窗口时,周围路

段与目标预测路段交通流之间的空间特性对于组合

模型的预测结果才有意义,对应的路段将被纳入RLj

用于进一步的筛选.

1.3 KNN算法

在空间邻域集的基础上, KNN算法通过计算不
同路段交通流序列之间的距离来分析搜索相似的

路段,从而优化交通流样本集. KNN算法中的一个关
键步骤是合理地衡量状态空间中两个序列之间的

相似性.作为一种最常用的距离度量方式,欧氏距离
(euclidean distance)为各个交通流数据点赋予坐标,它
们之间的差异通过直线距离得以体现.曼哈顿距离
是通过计算两个序列中各个时刻交通流差值的绝对

值,但是受量纲的影响很大,过大或过小的值都会对
距离的计算产生影响;切比雪夫距离简单地将分别
存在于两个样本序列中不同点之间的最大距离作为

样本之间的距离,计算方法非常粗糙.相比之下,欧氏
距离更适合用来衡量交通流序列之间的相似性.因
此,本文使用欧氏距离来度量交通流数据之间的相似
性.给定交通流样本序列xj = (xj1, xj2, . . . , xjT )和

xv = (xv1, xv2, . . . , xvT ),欧氏距离定义如下:

disted(xj , xv) =

√√√√ T∑
t=1

|xjt − xvt|2. (11)

2 短时交通流预测模型

2.1 GCN-GRU组合预测模型

本文提出的GCN-GRU组合预测模型的总体结
构如图1所示.将经过两级筛选机制后的数据集整理
成邻接矩阵A与特征矩阵X的形式,同时将其作为模
型输入,图卷积层和门控循环单元层分别用来提取短
时交通流的空间特性与时间特性,最后通过全连接层
输出最终预测结果.
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图 1 GCN-GRU模型结构
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模型元胞中的 ht−1表示 t − 1时刻的输出,组合模
型中GCN的输出作为GRU的输入,ut和 rt分别表

示在 t时刻的更新门和重置门, h̃t是ht的候选状态,
ht表示t时刻的输出.模型元胞计算过程如下所示:

ut = σ{Wu[f(X,A), ht−1] + bu}, (12)

rt = σ{Wr[f(X,A), ht−1] + br}, (13)

h̃t = tanh{Wc[f(X,A), (rt ⊗ ht−1)] + bc}, (14)

ht = ut ⊗ ht−1 + (1− ut)⊗ h̃t. (15)

其中:W∗和 b∗分别表示权重和偏差, f(X,A)表示图

卷积过程,⊗表示两个向量之间进行逐元素相乘运
算.

2.2 图卷积层

路网中各个路段通过节点的形式以拓扑结构呈

现出来,路段自身及不同路段交通流之间的交互作
用形成图数据,这意味着用于规则网格的卷积神经
网络在处理这种复杂拓扑结构时存在着局限性.而
GCN可以从空间角度通过聚集和转换中心节点的邻
域信息,获得中心节点与其周围节点之间的拓扑关
系. GCN需要邻接矩阵A和特征矩阵X作为输入,其

隐藏层可以表示为

H l = f(H l−1, A). (16)

其中:H(l) ∈ RN∗D表示第 l层的激活值,H0 = X表

示特征矩阵, f(·)表示传播规则.分层传播规则基本
形式如下所示:

H l = σ(AH l−1W l−1). (17)

其中:σ(·)为激活函数,W l−1为权重矩阵.为了将节
点自身特征包含其中,在给定的邻接矩阵中加入单位
矩阵 (Ã = A + I),同时构造一个对角节点度矩阵
D̃ii,将邻接矩阵 Ã的行值求和作为度矩阵的对角元

素
(∑

j

Ãij

)
.然后通过计算对称归一化拉普拉斯算

子 (D−1/2ÃD−1/2)对邻接矩阵进行归一化,以维持
特征的原本分布.传播规则的最终形式为

H l = σ(D−1/2ÃD−1/2H l−1W l−1). (18)

2.3 门控循环单元层

GRU由传统循环神经网络发展而来,通过引入
门控机制进行遗忘与选择记忆[18],同时模型结构较
为简洁、参数较少,故使用GRU完成短时交通流时间
特性的提取工作,其模型结构如图2所示.
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图 2 门控循环单元结构

ht−1为t− 1时刻的隐藏状态;xt为t时刻的交通

信息; rt为重置门,用于控制忽略前一时刻状态信息
的程度以控制门控开启的大小;ut为更新门,用于控
制前一时刻状态信息进入当前状态的程度, t − 1时

刻的隐藏状态与 t时刻的交通流信息都会经过线性

变换,激活函数通过更新门接收两个不同时刻信息并
求和.更新门帮助模型决定前一时间步与当前时间
步有多少信息需要进一步向前传播,从而降低梯度消
失的风险; h̃t为ht的候选状态,ht为 t时刻的输出状

态,该变量保留当前单元的信息并传递到下一个单元
中.将待学习的参数分别表示为W∗、U∗和b∗, GRU的
计算过程如下所示:

ut = σ{Wzxt + Uzht−1 + bz}, (19)

rt = σ{Wrxt + Urht−1 + br}, (20)

h̃t = tanh{Whxt + Uh(rt ⊗ ht−1) + bh}, (21)

ht = (1− ut)⊗ h̃t + ut ⊗ ht−1. (22)

3 路段筛选

本文选用的数据集来自美国交通数据研究实验

室 (transportation data research lab, TDRL)[19],包含了

TH10、TH610、I-35E、US169等19条高速公路的短时

交通流数据,采样时间间隔为15 min,每个监测点每

天有24 × 4 = 96条数据,因此一个滞后所代表的时

间 τ为15 min.本文采用TH77号高速公路各个监测

点从 2016-05-01∼ 2016-09-30总共5个月的数据,经
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过缺失数据修复、归一化等预处理[20-21]后作为实验

样本.因为GCN和GRU能够分别有效地处理数据中

蕴含的空间特征信息与时间特征信息,因此实验数据

与GCN-GRU组合模型相匹配.考虑到工作日与周末

的短时交通流趋势存在着差异[22],后续需要从工作

日与周末这两方面展开实验,同时将实验数据集划分

为训练集、交叉验证集和测试集,比例分别为70 %、

10 %和20 %[23].

3.1 性能评价指标

本文在实验过程中涉及到的评价指标包括均方

根误差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE)、平均绝对百

分比误差(MAPE)和拟合优度(R2),计算公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

m

m∑
i=1

(Yt − Ŷt)
2, (23)

MAE =
1

m

m∑
i=1

|Yt − Ŷt|, (24)

MAPE =
1

m

m∑
i=1

|Yt − Ŷt|
Yt

, (25)

R2 = 1−

m∑
i=1

(Yt − Ŷt)
2

(Yt − Ȳ )2
. (26)

其中:Yt为 t时刻样本的交通流实际值, Ȳ 为样本均
值, Ŷt为t时刻的预测值.

3.2 两级筛选流程

1)第1级筛选.
图3展示了实验选取的TH77号高速公路总共31

个监测点的分布情况, S537号监测点为本文选取的
目标预测路段.首先选择目标预测路段S537连续一
周 (2016-06-06∼ 2016-06-12)的数据进行自相关性分
析,其中,工作日中星期二与周末中星期六的交通流
自相关性如图4所示.可以看出,星期二的交通流使
得自相关函数为正时的滞后值取值范围为 [1, 7],星
期六为 [1, 6],星期一、星期三、星期四、星期五和星
期日的滞后值取值范围分别为: [1, 7]、[1, 8]、[1, 7]、
[1, 7]、[1, 6].因此可以确定:工作日与周末使得自相
关函数值为正时的滞后值取值范围分别为 [1, 7]和
[1, 6].

图 3 监测点分布
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图 4 自相关性

现取工作日的滞后值φa = 5,接下来利用互相
关函数计算路段之间的互相关性.图 5表示监测点
S538与S537的互相关性.由图5可知,当滞后值为1
时互相关性最大,同时满足 0 ⩽ |φLv

c | ⩽ 5,故将
S538归入空间邻域集RLj

.同理,最终得到目标预测
路段的空间邻域集总共包含16个路段,分别为S523,
S526, S527, S528, S529, S531, S534, S536, S538, S539,
S540, S542, S324, S333, S334, S1818.
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图 5 S538与目标预测路段的互相关性
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2)第2级筛选.
利用KNN算法计算各个路段与目标路段的欧

式距离,选取与目标预测路段具有较强关联性的路
段作为模型的输入.图6显示了不同k值下RMSE的
变化趋势.当k较小时,偏少的路段信息会使组合模
型挖掘的时空特性不够全面,而当k较大时,模型的
输入中会加入相关性较弱的路段信息,削弱对目标路
段影响较大的路段的作用.由图6可知,当k取8时预
测效果最好,对应路段组合为S334, S526, S529, S534,
S536, S538, S539, S1818.
工作日与周末的各种滞后值取值下的筛选情况

如表1所示,监测点S537在工作日和周末的最佳路段

组合数分别为8和7,最佳时间窗口分别为5和4,即分
别利用前60 min与前45 min的历史交通流数据来预
测下一个15 min的交通流.

18

22

26

30

R
M

S
E

16

k

4 8 120

图 6 不同k值下的RMSE变化趋势

表 1 不同滞后值下的筛选结果

滞后值
工作日 周末

k值 RMSE 最佳路段组合 k值 RMSE 最佳路段组合

1

2

3

4
5
6

7

2

3

6

5

8
9

9

34.61

29.91

24.85

18.30

13.56
16.12

18.297

S334, S526, S529, S534,
S536, S538, S539, S1818

3

3

5

7
8

8

−

35.22

31.97

22.60

15.33
18.08

21.81

−

S526, S531, S534, S536,
S538, S539, S1818

3.3 输入数据结构

1)邻接矩阵.邻接矩阵A描述了各个路段交通

流两两之间的影响程度.以周末的时间窗口为4时的
筛选结果为例,监测点S537与各个路段两两之间的
互相关函数值按照8× 8形式排列,如表2所示.

表 2 邻接矩阵

S526 S531 S534 S536 S537 S538 S539 S1818

S526 0 0.33 0.16 0.26 0.49 0.33 0.23 0.16
S531 0.33 0 0.27 0.30 0.44 0.34 0.31 0.38
S534 0.16 0.27 0 0.19 0.18 0.50 0.25 0.20
S536 0.26 0.30 0.19 0 0.35 0.12 0.29 0.25
S537 0.49 0.44 0.18 0.35 0 0.17 0.46 0.39
S538 0.33 0.34 0.50 0.12 0.17 0 0.50 0.23
S539 0.23 0.31 0.25 0.29 0.46 0.50 0 0.37
S1818 0.16 0.38 0.20 0.25 0.39 0.23 0.37 0

表 3 特征矩阵

S526 S531 S534 S536 S537 S538 S539 S1818

0:00 14 12 13 13 12 18 10 11
0:15 22 22 25 28 28 19 25 25
0:30 40 38 33 31 29 40 23 29
0:45 41 43 51 46 46 29 36 37
1:00 59 55 54 55 56 27 36 42
1:15 36 33 35 29 28 25 26 28
1:30 36 34 41 39 38 14 24 25
1:45 41 41 40 41 35 16 24 29

...
...

...
...

...
...

...
...

...

2)特征矩阵.特征矩阵X描述了每个路段上交

通流随时间的变化,包括S537在内的8个路段在周末
43天的数据按照(43× 96)× 8形式排列,如表3所示.

4 实验仿真与结果分析

4.1 模型参数设置

GCN与GRU的网络层数、隐藏神经元数是组合
模型的主要参数.表4显示了不同图卷积层数对组合
模型预测性能影响的实验结果,可以得知当图卷积层
数为2时预测性能最好.

表 4 不同图卷积层数对模型预测性能影响

图卷积层数
性能评价指标

RMSE MAE R2

1 20.54 17.68 0.842
2 15.23 13.25 0.863
3 16.80 16.05 0.853
4 18.74 18.77 0.850
5 22.68 20.23 0.854

进一步地,在图卷积层数设置为2时调节GRU的
网络层数和隐藏神经元数进行实验,表5展示了网络
层数为3时不同隐藏神经元数下的实验结果.通过试
凑法对不同网络层数下的实验结果进行对比分析,得
到在 [1, 5]范围内GRU的最佳网络层数为 3,隐藏神
经元个数为100.
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表 5 不同隐藏神经元数对模型预测性能影响

隐藏神经元数
性能评价指标

RMSE MAE R2

8 8.15 6.96 0.826

16 8.04 6.82 0.831

32 7.98 6.79 0.833

64 7.96 6.74 0.834

100 7.90 6.72 0.841

128 7.95 6.76 0.836

200 8.45 7.01 0.830

综上, GCN-GRU组合模型的初始学习率取
0.001, batch_size大小为64, epoch大小为200,图卷积
层数为 2,门控循环单元层数为 3,隐藏神经元数设
置为 100,激活函数选择ReLU,模型优化器设置为
Adam.
用于对比的几种常用模型包括支持向量回归模

型 (SVR)、堆栈式自编码网络模型 (SAEs)[24]、门控

循环单元模型 (GRU)及时间卷积网络模型 (TCN)[25]

等.其中, SVR模型是一种用于短时交通流预测的
经典机器学习模型,按照文献 [7]使用径向基函数
(RBF)作为核函数,惩罚参数设置为0.001; SAEs模型
通过堆叠自动编码器创建深度网络来有效学习短时

交通流特征,其隐藏层设置为4层,每层隐藏单元数
设置为150; GRU模型参考文献 [9]设置3层网络,每
层隐藏单元数设置为64; TCN模型借助因果卷积与
扩张卷积实现对短时交通流序列时间信息的深入

挖掘,按照文献 [25]的思路,模型的扩张系数设置为
{1, 2, 4, 8},卷积层数为3层,残差模块堆栈数为1,卷
积核大小和数目分别为3× 3和16.

4.2 两级筛选机制对实验结果影响的分析论证

在监测点S537处,分别对经过两级筛选、只采用
第1级筛选、只采用第2级筛选及未经过筛选的数据
集的预测结果进行比较.预测结果对比如表6所示.

表 6 不同隐藏神经元数对模型预测性能影响

不同筛选策略
工作日 周末

RMSE MAE MAPE R2 RMSE MAE MAPE R2

未经筛选 25.20 16.47 23.51% 0.762 28.56 17.60 27.24% 0.734

只采用第一级筛选 21.59 15.01 19.87% 0.833 26.68 16.08 22.37% 0.810

只采用第二级筛选 21.38 14.60 18.83% 0.835 25.59 14.82 19.64% 0.821

经过两级筛选 13.56 9.58 12.26% 0.908 15.33 10.25 14.02% 0.895

由表6可知:
1)在工作日内,与未经过筛选的模型预测结果

相比,只采用第1级筛选之后的预测效果的RMSE、
MAE、MAPE分别降低了14.3 %、8.9 %、15.5 %,R2

提高了9.3 %;只采用第2级筛选之后的预测效果的
RMSE、MAE、MAPE分别降低了 15.2 %、11.4 %、
19.9 %,R2提高了9.6 %.周末的实验结果展现出了与
周内同样的规律,表明了筛选处理数据集对提高模型
预测效果的重要性.

2)经过两级筛选之后的模型与只经过第1级筛
选的预测结果相比,在周末的RMSE、MAE、MAPE
分别降低了42.5 %、36.3 %、37.3 %,R2提高了7.7 %;
与只经过第2级筛选的模型预测结果相比, RMSE、
MAE、MAPE分别降低了40.1 %、30.8 %、28.6 %,R2

提高了10 %.这是由于只采用两级筛选机制中的任
何一级都会导致对目标预测路段影响较小的路段以

及无关路段被引入,从而对组合模型的预测效果产生
影响.说明采用两级筛选机制能够提高组合模型的
预测效果.

4.3 不同预测模型的实验结果对比

将GCN-GRU组合模型与SVR模型、SAEs模型、
GRU模型及TCN模型等进行预测结果的比较,并将
其分为工作日与周末进行讨论,以验证组合模型的预
测性能.各模型性能评价指标如表7的TDRL数据集
所在列所示.

由表7可知:
1) SVR模型的预测效果最差,说明浅层机器学习

模型对数据的特征挖掘能力不足.相比之下, GRU模
型、TCN模型在工作日的RMSE分别降低了18.0 %、
35.7 %,R2分别提高了11.0 %、16.0 %;周末的RMSE
分别降低了 16.5 %、26.8 %,R2分别提高了 10.7 %、
16.1 %.这是因为两个模型能够记忆交通流的时间
信息以提取时间特征.

2)利用时空特性的GCN-GRU组合模型与GRU
模型相比,工作日的RMSE、MAE、MAPE分别降低了
47.2 %、42.2 %、48.6 %,R2提高了14.8 %;与TCN模型
相比,组合模型在周末的RMSE、MAE、MAPE分别降
低了37.8 %、35.2 %、35.9 %, R2提高了11.6 %.原因
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表 7 各模型的性能评价指标

预测模型

TDRL数据集 PeMs数据集

工作日 周末 工作日 周末

RMSE MAE MAPE R2 RMSE MAE MAPE R2 RMSE MAE MAPE R2 RMSE MAE MAPE R2

SVR 31.32 22.09 33.59% 0.713 33.68 23.31 35.92% 0.691 30.09 21.01 32.78% 0.720 32.28 22.11 34.83% 0.698

SAEs 24.59 15.42 21.04% 0.802 26.02 17.07 26.13% 0.783 25.83 15.07 20.62% 0.792 25.94 18.49 26.97% 0.791

GRU 25.68 16.57 23.86% 0.791 28.13 19.97 27.69% 0.765 25.30 15.48 23.11% 0.795 26.04 18.54 26.84% 0.780

TCN 20.15 13.44 17.12% 0.827 24.64 15.83 21.87% 0.802 15.68 10.03 15.40% 0.887 18.53 11.85 19.45% 0.874

GCN-GRU 13.56 9.58 12.26% 0.908 15.33 10.25 14.02% 0.895 11.51 8.21 11.27% 0.921 13.32 10.07 12.33% 0.903

在于该组合模型借助GCN实现了对交通流空间特性
的挖掘,预测效果得到了进一步提升,说明该组合模
型在考虑多路段时空特性的短时交通流预测中有着

优秀的表现.同时,模型在工作日和周末的训练时间
分别为125 s和119 s,训练完成后用于预测所需时间
分别为12 s和15 s,均在时间间隔15 min范围内,说明
该组合模型具有时效性.
将该组合模型与用于对比的各个模型应用

到美国加利福尼亚州性能测量系统 (performance
measurement system, PeMS)[26]数据集中,该实测数据
集的时间间隔仍为15 min,各模型性能评价指标如表
7的PeMs数据集所在列所示.由表7可知,它在工作
日和周末的预测效果均好于其余模型,说明该组合模
型具有一定的泛化能力.而模型在工作日和周末的
训练时间分别为131 s和122 s,训练完成后用于预测
所需时间分别为13 s和12 s,仍在时间间隔15 min范
围内,同样说明该组合模型具有较好的时效性.

5 结 论

为了有效分析并挖掘多路段时空特性,本文提出
了一种两级筛选机制来确定与目标预测路段相关性

较强的最佳路段组合,借助GCN全局处理路段拓扑
信息的优势以及GRU对时间信息的长时记忆能力,
搭建了GCN-GRU组合预测模型以提取短时交通流
的时空特性.仿真结果表明,利用两级筛选机制对路
段进行筛选能优化数据集,模型预测性能得到明显
改善,预测效果优于SVR、SAEs、GRU及TCN等常
用预测模型.本文中采用的图卷积网络是从基于图
结构的邻接矩阵与特征矩阵中提取局部特征,因此输
入空间所在的局部区域会造成卷积运算结果的局限

性.在后续对空间特征的提取需要扩大目标区域,其
次,中国高速公路的交通特性与美国存在着差异,所
提出方法在中国的适用性也值得进一步研究.
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