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基于 GRU-GCN-RDrop 模型的交通速度预测

赵嘉雨,段亚茹,何立明
(长安大学 信息工程学院,陕西 西安 710064)

摘摇 要:准确并实时地预测交通速度是实现智能交通管控和建设智慧交通系统必不可少的一环,然而现有的预测方法无

法准确地挖掘其潜在的时空相关性。 为了进一步挖掘数据的时空特性以及提高预测精度,设计了基于门控循环神经网络

(GRU),图卷积网络(GCN)和正则化 Dropout(R-Drop)结合的 GRU-GCN-RDrop 组合模型。 GCN 用于学习复杂的拓扑结

构来捕获空间依赖性,GRU 用于学习交通数据的动态变化来捕获时间依赖性。 GCN 和 GRU 相结合后使用 R-Drop 方法提

高模型泛化能力。 以 SZ-taxi 数据集为例进行预测分析,GRU-GCN-RDrop 模型预测了未来在 15 分钟、30 分钟、45 分钟和

60 分钟的交通速度,并得出对应的均方根误差、平均绝对误差、精度、判定系数和解释方差。 对比 GCN、GRU 单个模型,
GRU-GCN-RDrop 模型有效解决了误差的迅速累积问题。 对比大多数现有基准模型,GRU-GCN-RDrop 模型对于交通速

度序列的特征提取及解释能力较为优秀。 对比 T-GCN 模型和 ST-AGTCN 模型,GRU-GCN-RDrop 模型泛化能力更强。
由此说明了 GRU-GCN-RDrop 模型预测的交通速度时间序列具有较高的精度和稳定性。
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Traffic Speed Prediction Based on GRU-GCN-RDrop Model

ZHAO Jia-yu,DUAN Ya-ru,HE Li-ming
(School of Information Engineering,Chang爷an University,Xi爷an 710064,China)

Abstract:Accurate and real- time prediction of traffic speed is an essential part of intelligent traffic control and construction of smart
transportation system. However, the existing prediction methods cannot mine the potential spatio - temporal correlation in the data
accurately. In order to further mine the spatio-temporal characteristics of data and improve the prediction accuracy,a GRU-GCN-RDrop
combined model based on gated recurrent unit (GRU),graph convolutional network (GCN) and regularized dropout (R-Drop) is
designed. The GCN is used to learn complex topological structures to capture spatial dependence and the gated recurrent unit is used to
learn dynamic changes of traffic data to capture temporal dependence. After the combination of GCN and GRU,the R-Drop method is
used to improve the generalization ability of the model. SZ-taxi data set is taken as an example for prediction and analysis. GRU-GCN-
RDrop model predicts the future traffic speed in 15 minutes,30 minutes,45 minutes and 60 minutes, and obtains the corresponding
RMSE,MAE,Accuracy,R2 and Var. Compared with GCN and GRU models,GRU-GCN-RDrop model effectively solves the problem
of rapid accumulation of errors. Compared with other benchmark models,GRU-GCN-RDrop model is superior in feature extraction and
interpretation of traffic speed series. Compared with T-GCN model and ST-AGTCN model,GRU-GCN-RDrop model has stronger
generalization ability. It is showed that the timeseries of traffic speed predicted by GRU-GCN-RDrop model has high accuracy and sta鄄
bility.
Key words:smart transportation system;traffic speed prediction;gated recurrent unit;graph convolutional network;regularized dropout /
R-Drop

0摇 引摇 言
交通速度预测是智慧交通系统[1] 的主要研究课

题之一。 早期的方法包括历史平均模型,其中使用历

史时期的交通量的平均值作为预测值。 该方法不能很

好地拟合时间特征,并且预测精度较低。 以下统计学

预测模型,应用在交通预测模型上可以更好捕捉交通

序列的动态变化。 例如,文献[2]使用的指数平滑模

型和 文 献 [ 3 ] 使 用 的 自 回 归 移 动 平 均 模 型
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( autoregressive integrated moving average model,
ARIMA)。 随着交通预测研究的不断深入,许多交通

速度预测模型使用机器学习来提高预测精度,机器学

习可以重新组织已有的结构使之不断改善模型性能。
文献[4]使用支持向量回归( support vector regression,
SVR)来构造模型,文献[5]使用贝叶斯网络来构造模

型,使得交通预测模型的精度得到很大的提升。
深度学习是目前研究的主要方向,弥补了机器学

习方法需要构建特征工程和难以捕捉交通流序列长期

记忆的缺点,可以很好地学习到交通数据的动态特征。
使用深度学习来进行交通预测,可以分为两大类,一类

方法考虑时间依赖性,一类方法考虑空间依赖性。 以

下方法只考虑了时间依赖性。 例如,文献[6]使用深

度置信网络(DBN)和回归模型组成的模型,从多个数

据集上的交通数据中捕获随机特征。 此外,文献[7]
使用 长 短 时 记 忆 网 络 ( long - short term memory
networks,LSTM) 来构建模型,LSTM 通过自循环机

制,更好地捕捉了时间依赖性,用于预测交通速度可以

获得更好的预测结果。 文献[8]使用门控循环单元

(gated recurrent unit, GRU ) 来 构 建 模 型, GRU 与

LSTM 提取时间特征的思想类似,但是 GRU 比 LSTM
训练速度更快。 以上交通预测模型没有考虑空间依赖

性,获取到的交通数据的变化没有受到城市道路网的

约束,因此不能准确预测道路上的交通状态。 文献

[9]使用循环神经网络(CNN)来实现交通速度预测任

务,该模型可以获取空间特征。 为了更好地描述空间

特征和时间特征,许多研究做出了改进。 文献[10]提
出 了 一 个 模 型, 该 模 型 是 将 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network,CNN)与 LSTM 结合,从
而可以获取到交通序列的时空特征,使得预测的结果

更加准确。 在时间序列中,考虑前向和后向数据的变

化规律有助于提高模型的拟合精度,文献[11]利用双

向长短时记忆网络 ( bi - directional long - short term
memory,Bi-LSTM) 模型对高速公路交通流进行预

测,结果表明 Bi-LSTM 模型预测结果比 LSTM 模型

更接近真实值。 文献[12]为了充分发挥 CNN 对空间

特征的选择提取能力,同时利用 Bi-LSTM 提取时间

特征,构建复合模型,通过实验证明该模型的预测值与

真实值更贴合,证明了 Bi-LSTM 挖掘数据特征能力

比 LSTM 更强,对于复杂的回归问题具有较好的拟合

性能。 CNN 适用于欧几里得数据,如图像和网格,所
以 CNN 在具有非欧几里得结构的交通网络中存在局

限性。 图 卷 积 网 络 ( graph convolutional network,
GCN) [13-14]可以克服上述局限性,捕捉网络的结构特

征,可以更好地应用于复杂的道路结构。
现有先进的模型结合了 GRU 和 GCN,文献[15]

使用 T-GCN 模型获取时空特征。 文献[16]引入了注

意力机制( attention mechanism),ST-AGTCN 模型可

以更好地捕捉时空依赖性,进而提高了预测交通速度

精度。
近些年在计算机视觉、自然语言处理等领域对比

学习得到了广泛应用。 对比学习主要工作是: 将一个

样本的不同的、增强过的新样本在嵌入空间中尽可能

近,然后让不同的样本之间尽可能远。 由此极大地提

高了模型的鲁棒性。 文献[17]介绍了正则化 Dropout
( regularized dropout,R-Drop ),R-Drop 是对比学习的

一种方式,将 R-Drop 思想应用在有监督任务上使得

很多模型的实验结果都取得了明显的提升。
为此,提出了 GRU-GCN-RDrop 模型用于交通预

测任务。 GRU - GCN - RDrop 模型结合了 GCN 和

GRU,并引入了 R-Drop 方法。 GRU-GCN-RDrop 模

型不仅可以捕获时空特征,而且通过对比学习提高了

模型的泛化能力。

1摇 模型的构建
1. 1摇 交通速度预测任务

交通速度预测任务是一个典型的时间序列预测任

务,文中的研究数据是交通速度,表示为 X 沂 RN伊T 。
通过输入历史交通速度 X = {x t -h+1,x t -h+2,…,x t} 沂
RN伊H 和对应时刻的路网结构 G ,其中 H 为输入数据的

个数,预测未来 Tp 时段所有节点的交通速度数据 Y =
{y t +1,y t +2,…,y t +Tp

} 沂 RN伊Tp 。 用函数 F 来表示这一过

程,如下:
Y = F[X,G] 摇 摇 (1)
由于道路结构复杂多样,对网络的空间依赖建模

在具体预测任务中是必不可少的。 此外,在现实世界

中,交通状态可以随着时间的推移而不断变化。 为了

实现捕获真实交通数据中的时空依赖性,GRU-GCN-
RDrop 模型将图卷积网络和门控循环单元组合起来,
在子模型基础上使用了对比学习提高模型鲁棒性。
1. 2摇 图卷积网络

交通预测问题中要解决的一个重要问题就是获取

复杂的空间依赖关系。 卷积神经网络可以获得空间特

征,欧式数据可以使用 CNN 模型进行空间建模,常见

的欧式数据有图像、语音和常规网格。 城市道路网格

是非欧式数据,这类数据不能使用 CNN 模型来捕捉空

间依赖性,图卷积网络可以弥补 CNN 的缺点。 GCN
是 CNN 的推广,可以对复杂拓扑结构提取空间关系。

如图 1 所示,获取图的空间特征时需要处理中心

节点和周围节点的拓扑关系。 在预测交通速度模型

中,利用 GCN 模型可以提取到中心道路和周围道路的

空间关系,进行信息聚合后捕捉到空间依赖性。 GRU-
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图 1摇 GCN 模型框架

GCN-RDrop 模型中使用了一个 2 层的 GCN 模型,公
式表示如下:

f(X,A) = 滓( ÂReLU( ÂXW0)W1) (2)
其中, X 表示历史交通速度为元素组成的特征矩阵; A
表示邻接矩阵,体现了图中节点之间相邻关系; Â =
軒D - 1

2 軒A軒D - 1
2 是经过预处理后的邻接矩阵, 軒A = A + IN 表

示预处理的步骤,是一个自连接的矩阵; 軒D 是一个度

矩阵 軒D =移 j
軒Aij ;W0 和W1 表示第一层 GCN 和第二层

GCN 的权重矩阵; 滓(·) 和 ReLU(·) 是网络所用的激

活函数。
1. 3摇 门控循环单元

交通预测问题中要解决的另一个重要问题就是获

取时间依赖关系。 循环神经网络(RNN)虽然可以处

理序列数据,但是存在局限性。 门控循环单元网络

(GRU)和长短期记忆网络(LSTM)是基于 RNN 的改

进模型,可以解决 RNN 无法处理长序列依赖关系捕捉

等问题。 GRU-GCN-RDrop 模型选择了 GRU 模型来

从交通数据中获得时间依赖性,是因为 GRU 模型的结

构比 LSTM 的简单,需要训练的参数也更少,训练时

间也就更短,极大地提高了训练效率。
如图 2 所示,GRU 中的隐藏单元是一个特殊的细

胞结构。 GRU 使用门控机制可以捕捉长序列依赖关

系特征,在其内部结构中存在重置门和更新门。

ctutrt

1-

tanh

Xt Xt+1Xt-1

ctutrt

1-

tanh

ctutrt

1-

tanh

ht ht+1ht-1

图 2摇 GRU 模型

摇 摇 各个门控的计算公式如下:
u t = 滓(Wu[ f(A,X t),h t -1] + bu) (3)
r t = 滓(Wr[ f(A,X t),h t -1] + br) (4)
ct = tanh(Wc[ f(A,X t),( r t*h t -1)] + bc) (5)
h t = u t*h t -1 + (1 - u t)*ct (6)

其中, h t -1 表示 t - 1 时刻的输出同时也是 t 时刻的输

入; r t 表示重置门; u t 表示更新门; ct 表示当前记忆内

容; f(A,X t) 表示图的卷积过程, W 和 b 表示训练过程

中的权重和偏差。
1. 4摇 文中模型

结合 GCN 的 GRU 可以从交通数据中获取空间和

时间上的依赖性,在此基础上加入对比学习方法 R-
Drop,从而构建了 GRU -GCN -DRrop 模型,如图 3

所示。
Yt

DKL(P1 P2 )

P2(y|x)

GCN

Xt

Dropout

GRU

P1(y|x)

GCN

Xt-l

Dropout

GRU

GCN

Xt-l-1

Dropout

GRU

GCN

Xt-l

Dropout

GRU

GCN

Xt-l-1

Dropout

GRU

GCN

Xt

Dropout

GRU

图 3摇 GRU-GCN-RDrop 模型

该模型中使用了对比学习中的 R-Drop 方法,即
通过增加一个正则项,来强化模型对 Dropout 的鲁棒

性,使得不同的 Dropout 下模型的输出基本一致,从而
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使得简单 Dropout 的效果等价于多 Dropout 模型融合

的结果,提升模型最终性能。
图 3 中左右两部分运作过程相同,第一步经过两

层图卷积网络后可以捕获交通路网的空间特征。 第二

步是将带有空间结构的时间序列数据输入到门控循环

单元,从而就得到数据的时空特征。 第三步是经过

dropout 层,使得左右两部分的训练不一致。 当整个历

史序列输入完并处理完成后,左右两部分得到两个概

率分布。
在每个小批量训练中,每个数据样本经过两次前

向传播,每次经过都由不同的子模型处理,随机删除一

些隐藏单元。 通过最小化两个分布之间的双向 KL 散

度(Kullback-Leibler divergence),迫使两个子模型输

出的相同数据样本的两个分布彼此一致。 GRU-GCN-
RDrop 对训练中每个数据样本中随机抽样的两个子模

型的输出进行正则化,可以缓解训练阶段和推理阶段

之间的不一致性。
1. 5摇 损失函数

在训练过程中,目标是使道路上的实际交通速度

与预测值之间的误差最小。 该文使用 Y1 和 Y2 分别表

示两个子模型的实际交通速度,使用 Ŷ1 和 Ŷ2 分别表示

两个子模型的预测速度,GRU-GCN-DRrop 的损失函

数如下所示:
loss = 椰Y1 - Ŷ1椰 + 椰Y2 - Ŷ2椰 + 琢LKL (7)

式中,前两项用来最小化实际车速和预测值之间的误

差,第二项对称 KL 散度,用来规范模型预测, 琢 是一

个权重系数。
总之,GRU-GCN-DRrop 模型可以处理交通数据

中复杂的时空特征。 利用 GCN 来捕获城市道路网络

的拓扑结构,以获得空间依赖性。 利用 GRU 捕获道路

上交通信息的动态变化,获得时间依赖性。 利用对比

学习方法 R-Drop 提高模型泛化能力使得预测精度提

高,最终完成交通速度预测任务。

2摇 实验分析
2. 1摇 数据描述

利用 SZ-taxi 数据集进行实验。 SZ- taxi 数据集

采集到的数据为深圳出租车轨迹数据,此次实验选取

的研究区域为罗湖区,数据集采集时间段为 2015 年的

1 月份,共 31 天。 有两个矩阵表示数据,使用一个邻

接矩阵表示 156 个主要道路,大小为 156*156。 另一

个矩阵中每个元素代表不同道路在不同时间段上的交

通速度,行代表道路信息,列代表时间信息。 该数据集

中采样周期为 15 分钟,每 15 分钟计算一次每条路上

的车速,共为 2 977 组数据。

2. 2摇 模型训练方法

实验中,训练集为数据集的前 80% ,测试集为数

据集的后 20% 。 对输入数据进行预处理,输入数据被

归一化到区间[0,1]。
GRU-GCN-RDrop 模型对实验中参数的设置如

下: 学习系数为 0. 001,,批量大小为 64,隐藏单元的

数量为 100 和 R-Drop 权重系数为 0. 1.
由于 KL 散度在训练初期表现得不是很稳定,所

以训练初期不加入 KL 散度,只训练带有 dropout 的模

型,训练次数设定为 1 000 次,再将此模型加上 KL 散

度训练,训练次数设定为 300 次。
2. 3摇 评价指标

为了评估 GRU-GCN-RDrop 模型的预测性能,使
用 5 个指标来评估真实交通信息和预测值之间的差

异,RMSE 和 MAE 来衡量真实值和预测值之间的误

差,Accuracy 来衡量预测精度, R2 和 Var 来衡量预测

值是否可以代表真实值。
(1)均方根误差(RMSE):

RMES = [ 1
n 移

n

t = 1
(Yt - Ŷt)

2]
1
2

(8)

(2)平均绝对误差(MAE):

MAE = 1
n 移

n

i = 1
| Yt - Ŷt | (9)

(3)精度(Accuracy):

Accuracy = 1 -
椰Y - Ŷ椰F

椰Y椰F
(10)

(4)判定系数( R2):

R2 = 1 -
移
i = 1

(Yt - Ŷt)
2

移
i = 1

(Y - 軈Y) 2
(11)

(5)解释方差(Var):

var = 1 - Var{Y - Ŷ}
Var{Y} (12)

2. 4摇 对比基线模型

为了进一步评价提出的 GRU-GCN-RDrop 模型

的性能,与以下模型进行对比分析:
(1) HA:历史平均模型。 HA 模型通过计算历史

交通速度的平均值作为下一时间段的交通速度预

测值。
(2) ARIMA:自回归差移动平均模型。 ARIMA

模型预测的序列规律性越强,预测结果越好。
(3) SVR:支持向量机回归模型。 SVR 模型通过

学习到数据中的非线性关系来对未来交通数据进行

预测。
(4) GCN:图卷积网络。 GCN 模型捕获空间特征

进行交通速度的预测。
(5) GRU:门控循环单元网络。 GRU 模型捕获时
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间特征进行交通速度的预测。
2. 5摇 实验结果与分析

实验对 GRU-GCN-RDrop 模型及其他基线方法

进行 15 分钟、30 分钟、45 分钟和 60 分钟的预测。
实验结果如表 1 所示,*表示该值太小,可以忽略

不计,说明该模型的预测效果较差。
表 1摇 GRU-GCN-RD 模型和其他基线方法在 SZ-taxi 数据集上的预测结果

时间 评价指标 HA ARIMA SVR GCN GRU T-GCN ST-AGTCN
GRU-GCN-

RDrop

15 min

RMSE 7. 928 9 8. 224 1 7. 544 1 9. 365 8 4. 284 3 4. 106 2 4. 092 7 4. 057 1

MAE 5. 512 3 6. 227 4 4. 932 7 7. 371 5 2. 843 7 2. 791 3 2. 963 9 2. 729 7

Accuracy 0. 670 7 0. 425 4 0. 688 2 0. 633 8 0. 700 7 0. 709 8 0. 712 2 0. 717 2

R2 0. 781 8 0. 082 2 0. 803 6 0. 601 6 0. 833 2 0. 843 3 0. 846 5 0. 849 2

var 0. 781 8 * 0. 823 3 0. 601 6 0. 834 9 0. 843 3 0. 846 5 0. 849 2

30 min

RMSE 7. 928 9 8. 223 2 7. 493 7 9. 435 6 4. 312 3 4. 139 2 4. 116 2 4. 058 6

MAE 5. 512 3 6. 224 8 4. 964 2 7. 432 8 2. 917 8 2. 813 2 2. 779 1 2. 758 3

Accuracy 0. 670 7 0. 427 5 0. 694 5 0. 631 7 0. 699 2 0. 701 1 0. 702 9 0. 708 9

R2 0. 781 8 0. 081 4 0. 805 3 0. 599 4 0. 831 2 0. 837 2 0. 841 3 0. 845 6

var 0. 781 8 * 0. 806 2 0. 599 4 0. 831 1 0. 837 2 0. 841 3 0. 845 6

45 min

RMSE 7. 928 9 8. 221 3 7. 495 6 9. 501 9 4. 368 2 4. 178 3 4. 121 8 4. 082 6

MAE 5. 512 3 6. 225 3 5. 023 2 7. 378 2 2. 935 7 2. 841 3 2. 809 8 2. 773 6

Accuracy 0. 670 7 0. 427 5 0. 694 7 0. 622 4 0. 682 5 0. 689 3 0. 691 4 0. 706 1

R2 0. 781 8 0. 081 1 0. 805 2 0. 592 3 0. 830 3 0. 831 2 0. 839 1 0. 843 5

var 0. 781 8 * 0. 805 1 0. 592 3 0. 830 3 0. 831 2 0. 839 1 0. 843 5

60 min

RMSE 7. 928 9 8. 216 7 7. 502 5 9. 558 6 4. 382 7 4. 318 2 4. 212 4 4. 131 2

MAE 5. 512 3 6. 221 8 5. 072 3 7. 402 9 2. 953 8 2. 812 2 2. 810 7 2. 789 9

Accuracy 0. 670 7 0. 427 6 0. 692 5 0. 621 8 0. 680 2 0. 691 8 0. 699 2 0. 704 7

R2 0. 781 8 0. 080 3 0. 804 3 0. 581 4 0. 828 7 0. 831 3 0. 841 1 0. 843 1

var 0. 781 8 * 0. 804 4 0. 581 4 0. 827 9 0. 831 3 0. 841 1 0. 843 1

摇 摇 从表 1 可以看出,在这五个评估指标下,提出的

GRU-GCN-RDrop 在 SZ- taxi 数据集上都是最佳表

现,本节从三个方面来分析模型 GRU-GCN-RDrop 的

优势。
(1)GRU-GCN-RDrop 模型的预测精度高。 基于

深度学习的模型一般比基于统计理论的模型具有更好

的预测精度和更低的均方根误差。 例如,15 min 的交

通速度预测任务,GRU-GCN-RDrop 模型和 GRU 模

型的均方根误差分别比 SVR 模型低了约 46. 2% 和

46. 3% ,准确率分别提高了 4. 2%和 1. 8% 。 这主要是

由于基于统计理论的模型只擅长处理简单的、平稳的

时间序列数据。
(2)GRU-GCN-RDrop 模型的时空预测能力强。

对比 GCN 模型和 GRU 模型,可以清楚地从表 1 中看

到组合模型 (GRU -GCN -RDrop) 比单因素的模型

(GCN,GRU)有更好的预测能力。 以 15 min 的交通速

度预测为例,GRU-GCN-RDrop 的均方根误差相比

GCN 的均方根误差低了 56. 7% ,比 GRU 的均方根误

差低了 5. 3% ,表明 GRU-GCN-RDrop 模型可以从交

通数据中捕获时空特征。
(3)GRU-GCN-RDrop 模型的长期预测能力强。

图 4 显示了 GRU-GCN-RDrop 模型在不同预测范围

内的均方根误差和精度的变化,在不同的预测范围中,
误差和精度的变化不大,具有一定的稳定性。 图 5 显

示了不同基准模型的均方根误差比较。 可以看出,无
论预测范围如何,GRU-GCD-RDrop 模型都能达到最

好的结果。

图 4摇 模型在不同预测范围内的均方根误差和精度
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图 5摇 不同基准方法在不同预测范围内的均方根误差

(4)GRU-GCN-RDrop 模型的泛化能力强。 与现

有先进的模型 T-GCN 和 ST-AGTCN 进行比较,这三

种模型都捕捉到了时空依赖关系,GRU-GCN-RDrop
模型使用 R-Drop 提升泛化能力使得均方根误差降

低。 从表 1 中可以看出,GRU-GCN-RDrop 模型的均

方根误差在不同预测范围内都是最低的。
从对数据集中任意两个路段提前 15 分钟和提前

30 分钟预测情况的可视化图中可以发现,GRU-GCN-
RDrop 模型对于交通速度的预测可以得到良好的结

果,如图 6 ~ 图 9 所示。

图 6摇 节点 1 在预测范围为 15 min 内可视化结果

图 7摇 节点 1 在预测范围为 30 min 内可视化结果

图 8摇 节点 2 在预测范围为 15 min 内可视化结果

图 9摇 节点 2 在预测范围为 30 min 内可视化结果

3摇 结束语
(1)设计了基于 GRU-GCN-RDrop 组合模型框

架,是将 GRU 和 GCN 模型结合,并使用对比学习方

法,改善了现有模型预测能力。
(2)通过与 5 种基准方法进行对比,实验表明所

提出的交通速度预测模型在 RMSE、MAE、R2 _score、
Accuracy、var 五个指标上均表现为最佳。

(3)该模型的搭建为交通速度预测提供了更准确

的信息,可对交通部门提供帮助,提高行人出行效率。
(4)为进一步推广交通速度预测模型的应用,在

未来工作中,对交通速度的预测可以从单步预测转换

为多步预测,提升整个智能交通系统的实用性。
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