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Abstract
To enhance the accuracy and real-time performance of urban traffic flow forecasting, this study develops a spatiotemporal prediction 
model integrating graph convolutional networks (GCNs) and attention gate mechanisms. The model employs traffic volume and 
speed as feature engineering variables, with the spatial feature extraction module utilizing GCNs to learn road network topological 
relationships. The temporal feature extraction module combines gated recurrent units (GRUs) with attention mechanisms to capture 
temporal dependencies. After feature fusion, the model outputs short-term predictions, with loss function optimization achieved 
through gradient descent. Experimental results demonstrate that the proposed model outperforms benchmark methods including 
autoregressive integrated sliding average (ARIMA) models and support vector machines (SVMs)in both 5-minute and 15-minute 
prediction intervals, reducing prediction errors by 10% to 15%. Convergence analysis confirms stable training processes and 
consistent short-term performance, providing a viable solution for intelligent transportation system applications.
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基于深度学习的城市交通流短时预测方法研究
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摘  要

为了提升城市交通流短时预测的准确性和实时性，本研究构建了一个集成图卷积网络和注意力门控机制的时空预测模型，
该模型特征工程选取流量和速度等变量，空间特征提取模块应用图卷积学习路网拓扑关系，时间特征提取模块使用门控循
环单元结合注意力机制捕获时序依赖，特征融合后输出短时预测值，模型训练采用梯度下降算法优化损失函数。实验结果
对比显示所提模型在5分钟和15分钟预测间隔上优于自回归积分滑动平均模型和支持向量机等基准方法，预测误差降低10%
至15%，收敛性分析证实训练过程稳定，短时序性能一致，为智能交通系统应用提供可行方案。
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1 引言

基于数理统计理论的传统交通流预测方法因实际交通

流数据受天气条件、特殊事件、道路施工等多种因素影响而

呈现强烈非线性、非平稳特性，且交通流在路网中具有复杂

时空相关性，难以充分捕捉这些动态特征。作为人工智能技

术重要分支并因多层神经网络结构能够自动从原始数据中

学习高层次特征、避免人工特征工程繁琐且在多个领域展现

强大能力的深度学习，其模型引入交通流短时预测任务后因

能有效融合时空维度信息、克服传统方法不足并为智能交通

系统提供更精准预测工具而成为当前研究的热点方向。

2 相关理论基础与模型架构

2.1 城市交通流特性分析 
城市交通流是由大量车辆在道路网络这一复杂系统上

移动形成的宏观现象，其内在特性决定了预测模型的构建思

路。交通流在时空维度上展现出强烈的相关性，空间相关性

体现为某个路段的交通状态并非独立存在，而是受到上下游

相邻路段以及具有连通性的邻近路段的显著影响。时间相关

性则表现为交通状态的演化具有连续性，当前时刻的流量、

速度与过去多个时间点的状态紧密关联，呈现出明显的周期

性。从数据结构看，交通流数据天然适合用图结构表示，道

路交叉口可作为节点，路段作为边，每个节点在每一时刻拥

有流量、速度、占有率等多维特征，形成一个动态的时空图。

2.2 核心深度学习模型原理 
图卷积网络（GCN）通过聚合图中节点与其邻居的特
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征信息来学习节点表示，利用归一化邻接矩阵进行特征传

播，使每个节点的新特征蕴含其局部邻域拓扑结构，从而捕

捉交通路网的空间相关性。门控循环单元通过重置门和更新

门控制历史信息的流动与遗忘，重置门调节过去状态与当前

输入的组合方式，更新门决定历史信息的保留程度，以此捕

捉时间序列的长期依赖关系。注意力机制通过计算序列元素

的重要性得分，并据此对特征表示进行加权求和，从而动态

聚焦于与当前输出最相关的输入部分，使模型能自动关注对

预测最关键的历史时刻。

3 基于深度学习的短时交通流预测模型构建

3.1 交通流数据预处理与特征工程 
原始交通流数据采集自埋设于路面的感应线圈探测器

或视频监控系统、通常包含流量速度占有率等时间序列，这

些存在源于传感器瞬时故障或车辆异常行为的噪声及由设

备通信中断或存储失败导致缺失值的原始数据，在预处理环

节针对缺失值采用时间序列线性插值方法进行填补、对连

续长时间段缺失结合历史同期数据与邻近路段数据进行协

同修复，噪声处理则使用基于滑动窗口的统计检测结合 Z - 

score 标准化方法识别并修正超出合理物理范围的异常点。

数据归一化将所有特征缩放至相近数值区间，采用最大最小

归一化将每个传感器节点的流量和速度分别映射到 [0,1] 区

间，这一步骤有效加速模型训练收敛，避免某些特征因量纲

差异而主导优化过程。 

特征工程旨在从原始数据中构建对预测任务最具信息

量的输入表示，空间特征以路网拓扑结构为基础，将道路网

络抽象为图结构 ，其中 V 是传感器节点集合，E

是边集合，A 是邻接矩阵。邻接矩阵 A 的元素 Aij 定义基于

节点 i 与 j 之间的距离或实际道路连接性，采用阈值高斯核

函数计算：

若 dij ≤ κ，否则为 0，其中 dij 是节点 i 与 j 之间的路网

距离，σ 是核宽度参数，κ 是距离阈值用于控制矩阵的稀疏

性 [1]。时间特征除历史流量、速度序列外，引入周期性特征

如一天中的时刻、一周中的星期几，并将其转化为正弦余

弦编码以捕捉周期性模式。最终模型输入是一个三维张量 

，其中 N 是节点数量，T 是輸入时间步长，F 是

每个节点的特征维度。

3.2 基于图卷积与注意力门控网络的预测模型设计

3.2.1 模型总体框架 
本文提出的短时交通流预测模型是一个端到端的深度

学习架构，核心设计思想是并行提取交通流的时空特征并进

行深度融合。模型输入为过去 T 个时间步长的历史交通数

据张量 ，目标输出未来 Tp

个时间步长的流量预测值 。

模型由空间特征提取模块、时间特征提取模块以及时

空特征融合与输出层构成，其中空间特征提取模块基于图卷

积网络、专门负责从每个时间切片的数据中学习路网的复杂

空间依赖关系，时间特征提取模块采用门控循环单元与注意

力机制的组合、旨在捕获交通流动态演变中的长期时间模

式，且两个模块的输出特征在一个融合层进行拼接与变换

后、最终通过一个全连接输出层生成多步预测结果。

3.2.2 空间特征提取模块
空间特征提取模块专用于学习路网节点间的空间依

赖性，采用两层级联的图卷积层，基于一阶切比雪夫近

似实现。对于每一时间步的输入 Xt，图卷积操作定义为 

 ，其中  为自连接邻接矩阵，  为对

应的度矩阵，  为可训练参数。第一层 GCN 输出维度为

Hs1 并经过 ReLU 激活，第二层 GCN 输出维度为 Hs2。该过

程对输入序列中每个时间步独立进行，最终得到空间特征张

量 ，其每个时间步的特征都蕴含了节点及其

一阶邻居的空间信息 [2]。

3.2.3 时间特征提取模块
该模块沿时间维度处理每个节点的序列数据，将空间

模块输出的特征按节点拆分为 N 个时间序列，每个序列

 输入至一个双向门控循环单元网络。BiGRU 分

别从正向和反向处理序列，并将每个时间步的两个方向隐藏

状态拼接，获得上下文增强的特征表示  。

随后引入时间注意力机制，计算序列中每个时间步对于当前

时间步的重要性权重  ，其

中  为可学习参数。通过加权求和得到注意力加权

的特征表示 ，该表示能动态聚焦于对预测关键的历史

时刻。

3.2.4 时空特征融合与输出层
此部分将空间特征 Hs 与时间注意力特征 Hattn 进行深度融

合。首先沿特征维度将两者拼接为 。 
随后使用一个 1x1 卷积对拼接后的特征进行非线性变换与降

维：  ，其中  为权重和偏置。

输出层由两个全连接层构成，第一层将  映射并应用

ReLU 激活，第二层直接将特征投影到最终输出维度 ， 

实现多步预测 [3]。

3.3 模型训练与参数优化策略 
模型训练以最小化预测值与真实值之间的误差为目标，

损失函数选用 Huber 损失，该损失函数对异常值不如均方误

差敏感，同时在一定阈值后保持线性增长，兼具平均绝对误

差和均方误差的优点。Huber 损失定义为：

其中y是真实值，  是预测值，δ是阈值参数，设置为1.0。
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总损失是所有节点所有预测时间步的损失平均值 [4]。优化算

法采用 Adam 优化器，其结合了动量法和 RMSProp 的优点，

学习率初始值设为 0.001，并采用指数衰减策略，每经过 20

个训练周期，学习率乘以衰减系数 0.95。 

为防止过拟合，训练策略中集成多种正则化技术，在

训练过程中以概率 p=0.2 随机丢弃神经网络隐藏层神经元输

出的 Dropout、在全连接层之后将模型权重的 L2 范数乘以

正则化系数 λ=0.001 加入损失函数以惩罚过大权重值的 L2

权重正则化（权重衰减）均被应用，同时采用批量大小为

32 的小批量梯度下降，将训练周期总数设置为 200 并以验

证集损失连续 10 个周期不再下降则终止训练，恢复验证集

损失最小时模型参数作为最终模型的早停法进行监控。 

4 实验设计与结果分析

4.1 实验数据集与评价指标 
实验数据来源于国内某特大城市交通管理部门发布的

匿名化交通监测数据，覆盖该市核心环线及主要放射状高速

公路网络。数据采集时间段为连续 18 个月，采集频率为 5

分钟一次，每条数据记录包含交通流量、时间平均车速及占

有率等信息。研究选取了由三百余个关键检测点构成的交通

网络，依据实际道路连接拓扑结构构建实验所需的图结构，

最终数据集按照时间顺序划分为训练集、验证集和测试集，

比例约为 2:1:1。模型输入为过去一小时的历史数据序列，

预测目标为未来 15 分钟和 30 分钟的交通流量 [5]。模型性能

评价采用均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）两

个通用指标，以全面评估预测精度与稳定性。

4.2 预测结果对比与分析 
为验证本文所提模型的有效性，设计了与多种经典预

测方法的对比实验。基线模型包括历史平均模型，它使用相

同时间段的历史数据平均值作为预测值；自回归积分滑动平

均模型，参数设置为 (2,1,2)；支持向量机回归模型，采用径

向基函数核；时间卷积网络，包含 4 层因果卷积；图卷积网

络与门控循环单元的串行模型。所有对比模型使用相同的训

练集、验证集和测试集，并经过参数调优以达到其最佳性能。

各模型在 5 分钟和 15 分钟预测间隔上的 RMSE 和 MAE 结

果见表 1 所示。 

表 1 不同模型在测试集上的预测误差对比

模型名称
5 分钟预

测 RMSE
5 分钟预

测 MAE
15 分钟预

测 RMSE
15 分钟预

测 MAE

历史平均模型 25.74 18.63 32.56 24.87

自回归积分滑动

平均模型
22.15 15.92 29.78 22.41

支持向量机回归 20.87 14.76 28.43 21.05

时间卷积网络 18.42 12.95 25.16 18.73

图卷积网络 - 门

控循环单元
16.38 11.24 22.87 16.52

本文模型 14.71 9.86 20.15 14.23 

本文提出的模型在两个预测时间尺度上均取得最低的

预测误差，与自回归积分滑动平均模型相比，5 分钟预测

的 RMSE 降低了约 33.6%，MAE 降低了约 38.1%；与支

持向量机回归模型相比，相应误差分别降低了约 29.5% 和

33.2%。随着预测时间跨度从 5 分钟延长至 15 分钟，所有

模型的预测误差自然增加，但本文模型仍保持最低的误差增

长率，显示出更好的长期预测稳定性。 

4.3 收敛性及短时序性能分析 
本文模型在训练约 50 个周期后损失值开始进入稳定下

降阶段，至 120 个周期左右趋于收敛，而未出现剧烈波动或

过拟合现象。相比之下，图卷积网络与门控循环单元串行模

型需要约 80 个周期才开始稳定收敛，且验证集损失在后期

出现小幅震荡。为量化收敛稳定性，计算了最后 30 个训练

周期内验证集损失的标准差，本文模型为 0.00034，显著低

于对比模型的 0.00072，表明训练过程更加平滑稳定。短时

序性能分析则选取测试集中连续 5 个工作日的交通流数据，

重点考察模型在高峰时段的表现一致性。模型在早高峰和晚

高峰时段的预测误差分布情况，见图 1 所示。 



32

大数据与人工智能·第 07卷·第 01 期·2026 年 01 月

从实验结果可以看出，模型在不同日期的相同时段表

现出高度一致的预测精度，早高峰时段 5 分钟预测 RMSE

稳定在 14.53-15.32 之间，晚高峰时段保持在 15.76-16.47 之

间，波动范围较小，流量变化趋势匹配度指标表示模型预测

的流量变化方向与真实情况一致的比例，平均达到 94.7%，

证明模型能可靠地捕捉交通流的动态变化规律。

5 结论

本研究围绕智能交通系统核心问题城市交通流短时预

测提出基于深度学习的新型预测模型，采用真实大规模交通

监测数据集的实验验证环节表明，所构建模型在短期和中期

预测任务中显著优于多种传统统计模型与经典机器学习方

法，不仅预测误差显著降低，而且展现出良好的收敛稳定性

与不同时段下的预测一致性，证实深度学习技术在处理复杂

时空预测问题上的巨大潜力，为解决实际交通拥堵、提升路

网运行效率提供有效技术工具，为下一代智能交通管理系统

开发奠定算法基础。
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