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基于图卷积神经网络的交通流量预测
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摘　 要： 交通预测在智能交通中有着重要的意义和应用，本文提出一种用于交通预测的图卷积神经网络，使用图卷积对城市

道路网络进行建模，利用 ＧＣＮ 捕获图的拓扑结构，处理时空交通预测任务。 将该方法应用到真实的数据集中，通过对车流量

的预测和车速的预测实验表明，该方法优于目前其它预测方法。
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０　 引　 言

城市交通拥堵现象日益严重，不仅浪费了出行

时间，加剧了城市环境污染，更使得城市交通事故频

发，影响交通运行，长此以往，造成恶性循环。 因此，
实现对城市路网交通流的有效预测，能够有效预判

城市交通现状，进而合理进行调度，解决城市交通堵

塞问题。 现有的解决城市交通流预测问题的方法主

要有两种：
（１）基于传统的统计学预测模型［１］。 该方法主

要通过车流量、速度、密度之间的关系进行建模，将
交通流数据进行回归以及优化参数，实现交通数据

的拟合预测，主要包括历史均值法、自回归滑动平均

法等。 但是由于交通场景的复杂性，该预测模型较难

得到准确地预测结果。 Ｋｕｍｅｒ 等人［２］采用 ＡＲＩＭＡ 模

型，将预测的车流量用数学模型的形式表现出来，但
这一方法只适用于线性数据，而交通流数据是非线

性的复杂的；Ｋｕｍａｒ［３］ 提出了基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波技术

的交通流预测模型，克服了 ＳＡＲＩＭＡ 模型依赖于大

量数据进行开发的缺陷。
（２）基于数据驱动的预测模型。 该模型通过数

据的规律来推测其变化趋势，以此来进行交通流预

测。 这种方法不需要考虑交通场景的动态特性，只
需要根据历史的交通流数据作为预测值，但该方法

预测准确性较低，不能很好地适应时间特征。 Ｚｈａｎｇ
等人［４］设计了基于残差卷积单元的 ＳＴ－ＲｅｓＮｅｔ 来
对城市人流量进行预测，这种方法虽然提取了流量

数据的时空特征，但将输入限制为标准的 ２ 维或 ３
维网格数据，因而不能用于图结构的高速路网上的

交通预测问题。 Ｓｅｏ 等人［５］ 提出了图卷积循环网络

（ＧＣＲＮ），但在特定设置下很难确定循环网络和图

卷积的最佳组合。 Ｙｕ 等人［６］ 提出了一个带有门控

机制的图卷积网络，并应用于交通量预测问题。 Ｌｉ
等人［７］在人体动作识别任务中引入图卷积，提出多

种划分策略将节点的邻域划分为不同子集，通过控

制子集的个数，保证不同节点可以共享卷积核权重。
谱图方法通过图拉普拉斯矩阵将网格数据上的卷积

操作推广到图结构数据上。 但这些模型都没有考虑

交通数据在时间维度上的周期性和趋势性等多种固

有特性。
综合以上分析可知，交通流流量预测还存在一

些不足。 为此，本文提出一种新的预测模型———图

卷积神经网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ），
ＧＣＮ 能够直接利用图结构信息提取局部特征，处理



任意连接的不规则数据来完成交通预测任务，因为

数据可以用交通路网的图结构（Ｇｒａｐｈ）来描述。

１　 图卷积神经网络预测模型

１．１　 图卷积神经网络描述

图卷积神经网络是一种对图数据进行深度学习

的方法，研究的对象是图数据，研究的模型是卷积神

经网络。 其是一种数据格式，可以用于表示社交网

络、通信网络、蛋白分子网络等。 图中的节点表示网

络中的个体，连边表示个体之间的连接关系。 许多

机器学习任务，例如社团发现、链路预测等都需要用

到图结构数据，因此图卷积神经网络的出现为这些

问题解决提供了新的思路。
图卷积神经网络的工作原理是：定义一个无向

图 Ｇ ＝ Ｖ，Ｅ( ) ，Ｖ 是节点个数即 Ｖ ＝ ｖｉ{ } Ｎ
ｉ ＝ １， 节点之

间的边关系用邻接矩阵 Ａ∈ ＲＮ∗Ｎ 表示，度矩阵 Ｄｉ ＝

∑ ｊＡｉｊ。 输入一个 Ｈ ｌ( ) ∈ＲＮ∗Ｎ， 图卷积计算公式

为：

Ｈ ｌ ＋１( ) ＝ σ Ｄ
～

－ １
２ Ａ

～
Ｄ
～

－ １
２ Ｈ ｌ( ) Ｗ ｌ( )( ) ． （１）

　 　 其中， Ａ
～
＝ Ａ ＋ ＩＮ 表示带有自连接的邻接矩阵；

σ ．( ) 表示激励函数； Ｈ ｌ( ) ∈ ＲＮ∗Ｄ 表示第 ｌ 层的激

活值；而 Ｈ ０( ) ＝ Ｘ 。 图卷积结构如图 １ 所示：

输出

隐藏层

输入

ReLU

X=H(0)

隐藏层
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X=H(N)

图 １　 图卷积结构

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 图卷积神经网络预测模型

交通网络的本质是一个图结构，并且每个节点

都可以看作是图上的信号。 因此，为了充分利用交

通网络的拓扑特性，本文使用谱图方法将卷积操作

推广到图结构数据，将数据视为图上的信号，然后直

接在图上对图信号进行处理，来捕获空间中有意义

的模式和特征，谱图方法将图转化为代数形式，分析

图的拓扑属性。
在谱图分析中，图由对应的拉普拉斯矩阵表示，

图的拉普拉斯矩阵表示为：
Ｌ ＝ Ｄ － Ａ， （２）

　 　 规范形式为：

Ｌ ＝ ＩＮ － Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２ ∈ ＲＮ∗Ｎ， （３）
　 　 通过分析拉普拉斯矩阵及其特征值，得到图结

构的性质。 之后对图信号进行傅里叶变换，结果可

以表示为 ｘ⌒ ＝ ＵＴｘ。 图卷积是利用定义在傅里叶域

中对角化的线性算子来等价代替经典卷积算子实现

的一种卷积操作，用卷积核 ｇθ 对图 Ｇ 进行卷积操

作：
ｇθ

∗ｘ ＝ ｇθ
Ｌ( ) ｘ ＝ ｇθ

ＵΛＵＴ( ) ｘ ＝ Ｕ ｇθ
Λ( ) ＵＴｘ， （４）

　 　 这种卷积操作只适用于规模较小的图结构，当
图结构较大时，采用切比雪夫多项式近似展开求解，
图卷积神经网络的卷积操作为：

　 ｇθ
∗ｘ ≈ ∑

ｋ

ｋ ＝ ０
θｋ Ｔｋ

２
λｍａｘ

Ｌ － ＩＮ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｘ

≈ θ０ Ｔ０ Ｌ － ＩＮ( ) ＋ θ１ Ｔ１ Ｌ － ＩＮ( )[ ] ｘ
≈ θ０

ｘ ＋ θ１ Ｌ － ＩＮ( )

≈ θ０
ｘ ＋ θ１ ＩＮ － Ｄ

－１
２ Ａ Ｄ

－１
２ － ＩＮ( ) ｘ

≈ θ０
ｘ － θ１ Ｄ

－１
２ Ａ Ｄ

－１
２ ｘ， （５）

　 　 图 ２ 展示了图卷积神经网络的总体架构，
Ｘ ｔ( ) 代表时刻 ｔ 时的交通状况矩阵；要训练出一个

函数 ｈ ．( ) ， 作用于过去 Ｔ 个时间的矩阵，输出未来

Ｔ 个时刻的矩阵，做出交通预测，即
Ｘ ｔ －Ｔ·＋１( ) ，…，Ｘ ｔ( ) ；Ｇ[ ] ｈ ．( )

→
Ｘ ｔ ＋１( ) ，…，Ｘ ｔ ＋Ｔ( )[ ] ．

（６）
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图 ２　 图卷积神经网络总体架构

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 实验结果与分析

为了验证本文模型的性能，本文在两个真实的

数据集上进行实验，将路网交通速度作为模型的输

入参数，通过对比实验以及对实验结果进行分析，验
证该模型的可行性。
２．１　 数据集介绍

评估 Ｔ － ＧＣＮ 模型在实际数据集 （ ＳＺ － ｔａｘｉ
ｄａｔａｓｅｔ）上的预测性能后，说明数据集与交通速度有

关。 在不损失概括性的前提下，实验部分使用了交

通速度作为交通信息。
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数据集 ＳＺ－ｔａｘｉ 为 ２０１５ 年 １ 月 １ 日至 １ 月 ３１
日深圳出租车轨迹。 选择罗湖区 １５６ 条主要道路作

为研究区域，实验数据主要包括两部分：一个是一个

１５６∗１５６ 的邻接矩阵，描述了道路之间的空间关

系，每一行表示一条道路，矩阵中的值表示道路之间

的连接性；另一个是特征矩阵，描述了每条道路上的

速度随时间的变化，每一行代表一条路，每一列是不

同时段道路上的交通速度。 每 １５ ｍｉｎ 计算一次每

条路上的车速。
２．２　 实验参数设置

本文基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架实现 ＧＣＮ 模型，主要

设计的参数有：批量大小、隐藏层数和训练周期。 其

中隐藏层数的不同对预测结果的准确性有很大的影

响，通过实验不断调整隐藏层数来选取最优值，当批

量大小为 ６４、训练周期为 １ ０００、隐藏层数为 ３２ 时

为最佳组合。
２．３　 基准方法

本文将 ＧＣＮ 模型在 Ｓ－ｔａｘｉ 数据集上进行训练，
并与以下基准方法进行了比较：

ＡＲＩＭＡ：自回归平均滑动法。 将观测到的时间

序列拟合为参数模型，预测未来的交通数据。
ＨＡ：历史均值法。 将历史的交通信息作为输入

预测未来的交通数据。
ＬＳＴＭ：长短时记忆网络。 由遗忘门、输入门、输

出门组成的一种特殊的 ＲＮＮ 模型。
本文采用平均绝对误差 （ ＭＡＥ）、均方误差

（ＲＭＳＥ）和准确性（ＡＣＣ）３ 个评价指标来验证模型

（ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 都是进行测量预测误差的，数值越大

表示预测效果越差，数值越小表示预测效果越好；准
确性表示预测准确精度）。 具体的计算公式为：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ － ｘ^ｔ ， （７）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ － ｘ^ｔ( ) ２ ， （８）

ＡＣＣ ＝ １ － ‖ｘ － ｘ^‖Ｆ
‖ｘ‖Ｆ

． （９）

２．４　 实验结果及分析

将 ＧＣＮ 模型在 Ｓ－ｔａｘｉ 数据集上进行训练，并与

３ 个基准方法进行了比较。 本文选用总数据集的

８０％作为训练数据集的输入，２０％作为测试数据集

的输入。
交通预测对比试验数据见表 １。 从表中可以看

出，传统的预测模型由于自身建模能力的不足，导致

预测效果和真实的数据有很大的差别， ＧＣＮ 的

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 比 ＡＲＩＭＡ 数值低， ＡＣＣ 提高了 ４７．
８４％；ＧＣＮ 的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 比 ＨＡ 数值低，ＡＣＣ 提高

了 ２２．５９％；ＧＣＮ 的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 比 ＬＳＴＭ 数值低，
ＡＣＣ 提高了 １２．０７％。

表 １　 不同方法在数据集 Ｓ－ｔａｘｉ 上的性能比较

Ｔａｂ． １ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ Ｓ－ｔａｘｉ

Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＡＣＣ

ＡＲＩＭＡ １８．２１２ ３ １６．２１９ ２ ０．４２８ ２

ＨＡ １７．９１９ ８ １５．４９６ ９ ０．６８０ ７

ＬＳＴＭ ２０．３２１ ８ １９．２９１ ０ ０．７８５ ９

ＧＣＮ １５．４１２ ０ １３．７００ ９ ０．９０６ ６

　 　 一天中的交通预测结果与真实值的比较，如图

３ 所示。 从图中可以看出，该模型在一天当中的预

测结果与数据真实值较为接近，说明 ＧＣＮ 模型可以

通过训练获得最佳的预测性能。
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图 ３　 ＧＣＮ 预测结果

Ｆｉｇ． ３　 ＧＣＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文提出一种新的图卷积神经网络模型，在真

实的数据集上对路网交通速度进行预测，该模型采

用拓扑图结构的形式作为模型的输入，解决了传统

卷积神经网络不能输入非规则数据的问题。 实验结

果表明，本文提出的模型预测准确度相对优于现有

的预测模型，具有较高的鲁棒性。 未来将优化图卷

积模型，进一步提高模型的预测准确性。
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