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基于时空信息融合学习的路段行程车速短时预测

杨 顶，邓明君，徐丽萍
（华东交通大学 交通运输与物流学院，南昌 330013）

摘 要：路段行程车速的变化受时间和空间维度信息的综合影响，多数神经网络模型仅从时间维度上预测路段行

程车速的变化规律，未能全面考虑路网结构和上下游交通状态对路段行程车速的影响。结合图卷积网络和门控循

环单元构建深度学习模型，挖掘路段行程车速的时空特性。通过在线地图平台获取路段实时行程车速，使用等维

递补方法更新历史序列数据，提高预测实时性。在深圳市部分区域路网上的实验结果表明，该模型的多步预测精

度均在 90% 以上，相比自回归积分滑动平均模型、支持向量机回归模型和门控循环单元模型最高提升了 6.9%、1.3%
和 0.4%，具有更优的路段行程车速预测效果。
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【Abstract】The change of road travel speed in a certain road is affected by both temporal and spatial factors.Most of the

existing neural network models predict the change of road travel speed by considering only the temporal factors，and

ignore the impact of road network structure and upstream and downstream traffic. To address the problem，the spatio-

temporal features of road travel speed are analyzed，and on this basis a deep learning model is constructed by combining

the Graph Convolutional Network（GCN） and the Gated Recurrent Unit（GRU）. The real-time road travel speed is

obtained through the online map platform，and the historical sequence data is continuously updated by using the method

of equal-dimensional recursive compensation，so the real-time performance of prediction is improved. The model is

tested with the data of road networks in some regions of Shenzhen. The experimental results show that the proposed

model exhibits excellent performance in predicting travel speed in a certain road section，and provides an accuracy of

over 90% for multi-step prediction.Its prediction accuracy is up to 6.9% higher than that of the Auto-Regressive Integral

Moving Average（ARIMA）model，1.3% higher than that of the Support Vector Regression（SVR）model，and 0.4%

higher than that of the GRU model.
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0 概述

精确实时的路段行程车速预测有利于出行者的

路径规划和时间安排，减少高峰时段的拥堵［1］，且可

为制定交通管理策略提供技术支撑［2］，但是路段行

程车速的变化受路网结构影响，具有高度非线性、不

确定性等特点［3］，使得路段行程车速的精确实时预
测面临较大困难。学者们关于提高路段行程车速的
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预测精度进行了大量研究，并主要建立了统计模型、
参数模型、非参数模型等 3种模型。统计模型根据
数据的统计规律推断变化趋势，代表模型为历史平
均（Historical Average，HA）模型［4］，该模型计算简单
快速，但不能很好地适应时间特征，预测精度较低。
参数模型通过时间序列数据确定参数然后基于回归
函数进行预测，常见的模型有自回归积分移动平均
（Autoregressive Integral Moving Average，ARIMA）模
型［5-6］，该模型依赖于平稳性假设，不能有效反映路
段行程车速的非线性和不确定性。非参数模型从历
史数据中发现路段行程车速的变化规律，常见的模
型有支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）
模型［7］、贝叶斯网络模型［8］等，它们能够更好地适应
路段行程车速的非线性和不确定性，但仅在时间维
度寻找序列数据变化趋势，很难解决路网结构对路
段行程车速预测的影响。

近年来，深度学习模型已被证实能够有效挖掘路
段行程车速数据的高维特征［9］，从而降低预测误差，如
循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）、长短
期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络等能够
有效地利用自循环机制来挖掘路段行程车速的长期变
化特征［10-11］。然而，路段行程车速的变化不单受时间
因素的影响，路网空间结构及上下游交通状态也是需
要考虑的因素。针对路网的空间特性，文献［12］使用
深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Network，
DCNN）提取路网结构特征，使用长短期记忆网络获得
时间动态变化规律，并通过实验证明了模型的有效性，
但 DCNN 在数据组织上适用于图像、规则网格等欧几
里得空间，路网属于典型非欧几里得空间，需要对路网
结构进行空间转换，增加训练步骤，从而导致预测实时
性较差。文献［13］利用图卷积层获取路网空间特征，
并结合门控卷积层对交通预测问题进行建模，在时间
维度采用全卷积的方式减少模型参数，从而提高训练
效率，但该模型结构无法充分获取交通数据长期变化
特征，预测精度有待提高。文献［14］结合图卷积网络
设计了时间序列 T-GCN 模型，经过实验验证具有优于
SVR 和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）的

预测结果，然而该模型在预测过程中未能有效表达预

测对象的拓扑结构，预测结果的可解释性较差。文献［15］
利用图卷积网络和自由流动可达矩阵（FAST-GCN）来
挖掘路网的时空依赖性，以可达矩阵近似表达路网邻
接矩阵，相较 LSTM 模型能够适应大规模路网的预测，
但引入可达矩阵的方式增加了参数量，使模型变得复
杂，从而降低了训练效率。以上研究均对路网空间结
构提出学习方法，但在数据组织和预测精度上仍存在
一定的改进空间。

本文在上述研究的基础上，结合图卷积网络
（Graph Convolutional Network，GCN）和门控循环单
元建立深度学习模型，挖掘路段行程车速预测问题
中的时空特性，通过图卷积网络适应路网任意拓扑
结构，利用门控循环单元充分挖掘路段行程车速长
期变化特征，同时基于 Python 程序从在线地图平台
上实时获取并滚动更新路段行程车速数据。

1 基于GCN-GRU模型的路段行程车速预测

1.1 问题描述

路段行程车速反映路段的运行情况，与一般时间
序列预测问题不同，路段行程车速具有复杂的时空特
性。在时间维度上，路段行程车速的变化是一个渐变
过程，前一时刻的车速影响着下一时刻车速的变化。
在空间维度上，多个相连接的路段组成路网，形成上下
游路段、交叉路段等多种连接关系，上游路段行程车速
通过传递效应影响下游路段行程车速，下游路段行程
车速通过反馈效应作用于上游路段行程车速，交叉路
段通过空间结构制约交通流向，从而影响路段行程车
速的变化［16-17］。因此，路段行程车速预测的难点在于
如何挖掘路段行程车速数据的时空特性。为直观解决
这一问题，给出如下假设与定义：

假设 1 路网是点和线的集合，路网中每一条路
段为一个节点，节点的连接关系由集合中的边线表
示。路网时空演变过程如图 1表示，其中节点的不
同颜色代表路段不同的行程车速区间，随着时间的
变化每个路段的行程车速在发生动态变化，同时路

段行程车速的变化与相连接路段行程车速的变化相
互影响。

定义 1 一个具有拓扑结构的路网表示为 G［18］，当
时间序列长度为 S 时，动态变化的路网是一个形如
{G 1 G 2 × × ×GS}的连续集合，且 G = (VEA)，其中：V 表示

路网中所有路段的集合，当路段数量为 N 时 V =
{v1 v2 × × ×vN}；E 表示连接各路段的边线集合；A 是一个

N行N列的邻接矩阵，组成元素为 0或 1，表示两路段之
间不连接或者相连接。

定义 2 路网的特征矩阵表示为 X，构成元素为路
段行程车速，X Î RN ´ S，X t 表示在时刻 t的路段行程车速
集合［14］。

图 1 路网时空演变过程

Fig.1 The spatio-temporal evolution of the road network
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定义 3 路段行程车速为车辆通过某一路段的速

度值，是路段长度与行程时间的比值［18］，其中行程时间
包含通过起始交叉口的时间。时刻 t的路段行程车速
为该路段在 t - 1 至 t时刻所有车辆的路段行程车速平
均值。

依据定义 1，图 1中部分路段的邻接矩阵如表 1
所示。

因此，路段行程车速预测问题可表达为：依据路网
空间结构 G 和时间序列数据 X，通过预测模型得到未
来某一个时刻的路段行程车速，其中路网空间结构和
时间序列数据根据路段编码相互对应。
1.2 GCN-GRU模型

在空间维度上，路网是一个典型的非欧几里得
空间，路网中每条路段的相连接路段个数以及路段
信息都具有不确定性，路网非结构化的特点使得传
统 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN）无法对其进行局部卷积来提取特征，图卷积网
络能够适应任意拓扑结构的节点和图，很好地解决
了非欧几里得空间的卷积处理问题，因此选取图卷
积网络来学习路网结构特征。在时间维度上，路段
行程车速数据是典型的时间序列数据，循环神经网
络通过自身循环机制能够很好地对时间序列数据进
行预测，但传统循环神经网络存在梯度消失、梯度爆
炸等问题，长短期记忆网络以及门控循环单元通过
门控机制选择性地保留历史信息，能够有效学习路
段行程车速数据的长期变化特征，改善了梯度消失
和梯度爆炸的问题［19-20］。门控循环单元和长短期记

忆网络具有相似的控制机理，但门控循环单元具有
更简单的逻辑和更快的学习速度，因此采用门控循
环单元来学习路段行程车速数据在时间维度上的变
化规律。

为同时提取路网时空特征，结合图卷积网络和
门控循环单元建立组合深度学习模型，通过学习和
训练输入的路网 G 和特征矩阵 X 进行预测。模型由
两部分组成：第一部分为时空信息融合，使用图卷积
网络将路网拓扑结构融入路段行程车速序列数据；
第二部分为数据特征学习，通过门控循环单元进一
步挖掘路段行程车速的动态变化规律。如图 2所
示，输入路网拓扑结构和路段历史行程车速数据，经
图卷积网络学习，得到融合路网空间特性的数据 X ′t ，
然后结合上一个时刻隐藏状态 h t - 1，输入门控循环单
元，经由激活函数和控制门处理后得到预测值 Y t 和
隐藏值 h t。

1. 2. 1 图卷积网络
图卷积网络通过构造傅里叶域过滤器捕获路网

中的路段节点及其一阶邻域的空间特征，如图 3所
示，首先依次对每一个路段进行空间特征提取，通过
激活函数 Relu( × )和 σ( × )分别控制每个卷积层的输

出，然后堆叠多个卷积层，最终输出融合路网空间结
构的特征矩阵。

表 1 邻接矩阵

Table 1 Adjacency matrix

路段

1
2
︙

1
0
1
︙

2
1
0
︙

3
1
1
︙

4
0
1
︙

5
0
1
︙

6
1
0
︙

7
0
1
︙

8
0
0
︙

9
0
0
︙

图 2 GCN-GRU模型结构

Fig.2 Structure of GCN-GRU model

图 3 双层图卷积网络模型结构

Fig.3 Structure of double layer map convolutional neural network model
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双层图卷积网络模型的计算过程如式（1）~

式（6）所示：

f (XA)= σ(ÂRelu(ÂXW 0 )W 1 ) （1）

Â = D͂
-

1

2 A͂D͂
-

1

2 （2）

A͂ = A + IN （3）

D͂ =∑
j

A͂ ij （4）

σ(x)=
1

1+ e-x
（5）

Relu(x)= max(0x) （6）

其中：X 是特征矩阵；A 是邻接矩阵；A͂ 是自邻接矩阵；

Â 是正则化的拉普拉斯矩阵，通过式（2）和式（3）对A进

行对称归一化处理得到；IN 是 N阶单位矩阵；D͂ 是度矩

阵，矩阵中数值表示与对应路段相连接路段的个数；W 0

和 W 1 代表图卷积网络第一层和第二层的权重矩阵；σ(×)

是非线性激活函数；Relu(×)是线性整流函数。

1. 2. 2 门控循环单元

门控循环单元在长短期记忆网络的基础上［10］，
将遗忘门和外部输入门整合为更新门，提高了模型

计算速度。门控循环单元通过更新门和复位门控制

数据的输入与输出，其中，更新门控制当前输入信息

的保留情况，复位门控制前一个时刻的输出对当前

输入的影响，门控循环单元原理如图 2中右侧矩形

框所示，计算公式如式（7）~式（11）所示：

z t = σ(W z ×[h t - 1；X ′t ]+ bz ) （7）

r t = σ(W r ×[h t - 1；X ′t ]+ br ) （8）

h͂ t = tanh(W
h͂
×[(r th t - 1 )；X ′t ]+ b

h͂
) （9）

h t = z th͂ t + (1- z t )h t - 1 （10）

tanh(x)=
ex - e-x

ex + e-x
（11）

其中：X ′t 是融合路网空间结构的特征矩阵；h t - 1 是 t - 1时

刻的隐藏值；z t、r t 是在时刻 t的更新门和复位门；h͂ t、h t

是在时刻 t的存储内容和输出内容；W z、W r、W
h͂
是更新

门、复位门和存储内容对应的权重矩阵；bz、br、b
h͂
是对

应的偏置向量；σ(×)和 tanh(×)是非线性激活函数，对应的

输出区间分别为（0，1）和（−1，1）。

1. 2. 3 损失函数

本文在预测模型的训练过程中，选取自适应矩

估计（Adam）优化算法对模型参数进行优化。自适

应矩估计优化算法是一种可以替代传统随机梯度下

降过程的一阶优化算法，基于训练数据迭代更新神

经网络的权重。训练过程中通过设置的损失函数来

控制模型的学习方向，需要在尽可能最小化路段行

程车速预测值和真实值之间误差的同时避免过度拟

合。因此，设置损失函数如下：

loss =
1

n∑t = 1

n

|| X t - Y t + λL r （12）

其中：n 是样本总量；X t 是路段行程车速的真实值；Y t

是路段行程车速的预测值；L r 是正则化项，防止过度

拟合；λ是损失函数超参数，通过精细化调参确定。

1. 2. 4 训练步骤

通过输入路网空间结构数据 G 和路段行程车速

历史数据 X 对深度学习模型进行训练。图卷积网络

能够适应任意拓扑结构的特点使模型可直接对输入

的路网数据 G 进行特征提取，经双层图卷积网络的

学习，路网空间结构对路段行程车速的影响能够有

效融合至时间序列特征矩阵 X ′。通过门控循环单元

的门控与循环机制充分挖掘融合时空特性的路段行

程车速序列数据的长期变化特征。基于图卷积网络

和门控循环单元的深度学习模型训练步骤如下：

步骤 1 数据预处理，得到路网空间数据 G 和时

间序列数据 X。

步骤 2 对路网邻接矩阵 A 进行对称归一化处

理得到拉普拉斯矩阵 Â。

步骤 3 通过拉普拉斯矩阵 Â 和权重矩阵 W 0 依

次对路网中路段及相连接路段进行第一层卷积计

算，经 Relu (×)函数激活并输出。

步骤 4 对步骤 3输出的特征矩阵进行第二层

卷积计算，通过 σ(×)函数激活并输出特征矩阵 X ′。

步骤 5 将 t 时刻特征信息 X ′t 和 t - 1 时刻隐藏

信息 h t - 1 输入至门控循环单元，通过复位门 r t 和更新

门 z t 进行处理，确定 h t - 1 中需要丢弃和更新的信息。

步骤6 将 t时刻特征信息 X ′t 和复位门 r t 进行处理，

运用 tanh( × )激活函数产生候选的状态信息 h͂ t。

步骤 7 通过丢弃 h t - 1 中部分信息和保留 h͂ t 信

息，得到 t时刻隐藏信息 h t 和预测信息 Y t。

步骤 8 令 t = t + 1，重复步骤 5~步骤 7直至预测

出全部时刻信息。

步骤 9 计算损失函数值，并通过自适应矩估计

优化算法对模型权重进行调整。

步骤 10 在损失函数值符合精度要求或达到最

大训练次数时完成模型训练，否则返回步骤 3。
1.3 基于数据等维递补的实时预测

1. 3. 1 等维递补

等维递补方法的基本原理是将最新数据值补充

到已知序列后，同时去掉原序列第一个已知数据，保

持数据序列与原数据序列等维，利用新的序列预测

下一个值，依次递补直至完成预测［21-22］。
从在线地图平台获取实时更新的路段行程车速

数据，采用等维递补方法对序列数据进行更新，如

图 4所示，设 t 时刻为预测开始时刻，历史数据序列

长度为 S，在 t + 1 时刻使用获取的最新数据代替 t - S

时刻历史数据，保证数据的实时性和数据维度一致。

深度学习模型对数据量大小比较敏感，输入相同维

度的数据能够避免模型超参数多次重复标定。
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1. 3. 2 路段行程车速预测

使用等维递补方法不断补充最新的路段行程车速

信息，通过新的时间序列数据进行路段行程车速预测，

预测流程如图 5所示，其中虚线在满足条件时触发，在

路网结构不变时可以不间断对路段行程车速进行预测。

首先，通过编写的程序按固定采集时间间隔从在线地

图平台获取路段行程车速数据并存储于本地数据库中。

然后，在收到预测需求后从数据库调取一定长度历史

时间序列数据和路网结构数据，进行精细化调参后确

定模型超参数并完成训练。最终，通过训练好的深度

学习模型进行路段行程车速预测。在得到预测结果后，

等待再次从在线地图平台处获取实时数据，以获取到

的最新路段行程车速数据等维递补历史序列数据，从

而进入下一次预测。当路网结构发生变化或者收到终

止预测的指令后结束预测。

2 实验设计与分析

2.1 实验环境与数据获取

以 Tensorflow 中 Keras高层神经网络 API为框架，

在 Python3.7环境中完成模型搭建和训练。选取深圳

市福田区部分区域路段组成实验路网，研究区域路网

地图如图 6（a）所示，路网拓扑结构如图 6（b）所示，路段

编号采取高德地图平台编码。该区域中新洲路、深南

大道和益田路为城市主干路，民田路、福中路和福华一

路为城市次干路，福中三路等为城市支路，共计 66个
路段，道路等级覆盖较完整，具有较好的代表性。

通过Python程序从高德地图平台中以 15 min的时

间间隔采集 2020年 7月 1日至 2020年 7月 7日该区域

路段行程车速数据作为训练数据集、2020年 7月 8日的

数据作为测试集。实验数据由两部分组成：第一部分

为表示路网空间结构的邻接矩阵，由元素 0和 1构成，

路段之间存在连接关系对应 1，不存在对应 0，对应数

据集为一个 66×66的矩阵；第二部分为表示路段行程

车速变化的特征矩阵，通过高德地图平台编码与区域

内的路段建立对应关系，此部分数据集为66×672的矩阵。

图 6 研究区域示意图

Fig.6 Schematic diagram of study area

图 4 数据等维递补方法

Fig.4 Data equal dimension recursive compensation method

图 5 路段行程车速预测流程

Fig.5 Prediction procedure of road travel speed
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2.2 评价指标与超参数设置

为评价模型的预测效果，选取均方根误差（Root

Mean Square Error，RMSE）、平 均 绝 对 误 差（Mean

Absolute Error，MAE）、精度（Acc）和方差解释分数

（var）4个评价指标，计算公式分别如式（13）~式（16）
所示。均方根误差和平均绝对误差表示预测结果的

误差情况，误差越小表示模型的预测效果越好；精度

用于检测预测结果的精确度情况，精度越大表示模

型的预测效果越好；方差解释分数表示预测结果和

真实值之间的相似程度，其值越大表示模型的预测

效果越好。

RRMSE =
1

n∑t = 1

n

(X t - Y t )
2 （13）

M MAE =
1

n∑t = 1

n

|| X t - Y t （14）

AAcc = 1-
 X t - Y t

F

 X
F

（15）

vvar = 1-
Var{ }X - Y

Var{ }X
（16）

其中： ×
F
表示矩阵范数，为矩阵中元素的平方和再

开方；Var{ × }表示样本方差。

使用 2020年 7月 1日至 2020年 7月 7日的数据

对模型超参数进行调试和标定，需要设置的超参数

有隐藏单元层数、学习速度、批量大小、训练率、训练

量以及损失函数超参数 λ。深度学习模型的超参数

设置与数据量密切相关，参考同类深度学习模型的

训练过程总结出与该实验数据量相近的模型隐藏单

元层数为 4~64。
为得到适合的隐藏单元层数，通过调整隐藏单

元层数（4、8、16、32和 64）来分析其对预测结果的影

响，如图 7所示。RMSE 和 MAE 的值随着隐藏单元

层数的增大迅速减小后开始增大，如图 7（a）所示。

Acc 和 var 的值随着隐藏单元层数的增加迅速增大

后开始减小，如图 7（b）所示。从各检验指标的变化

情况可以看出，当隐藏单元层数为 32时，模型达到

最好的预测效果。

学习速度决定了训练过程中的网络更新权重，

学习速度过大会导致模型不收敛，过小会增加模型

训练时间；批量大小是模型每次学习输入的样本数

量；损失函数超参数 λ控制模型优化过程的灵敏度。

实验使用的数据量级为 104，通过数据量级设置超参

数取值区间，然后进行多次调参取优，最终确定模型

超参数设置：隐藏单元层数为 32，学习速度为 0.005，
批量大小为 32，损失函数超参数 λ为 0.000 6，训练率

为 0.87，训练量为 10 000。

3 实验结果分析

使用 2.2节中超参数设置进行路段行程车速预

测并检验预测效果，选取 ARIMA、SVR 和 GRU 作为

对比模型。设置预测时间为 15 min、30 min、45 min

和 60 min，对应预测步长为 1步、2步、3步和 4步，分

析单个路段和整体路网的预测结果，同时为检验本

文模型多步预测效果，分析 4种预测步长下模型预

测效果的变化情况。

单个路段的预测结果如图 8所示。对路段 570
（福中一路）和路段 107（深南大道）的预测效果（预测

时间为 15 min）进行分析，如图 8（a）和图 8（b）所示，

本文模型可以很好地预测路段行程车速变化规律。

在速度发生突变时，预测误差可能会出现较大幅度

的波动，如图 8（c）所示，预测误差最大达到 7.5 km/h；

在速度变化趋势比较平稳时，预测误差分布比较平

稳，如图 8（d）所示，预测误差分布在 3 km/h 以内。

对路段 570在不同预测步长下的误差分布进行对

比分析，如图 9所示，可以看出随着预测步长的增加，

误差也会有所增大，但在预测步长最长时误差分布在

10 km/h 以内，相比文献［19］采用的 LSTM-RNN 模型

有明显的性能提升。

图 7 不同隐藏单元层数对预测结果的影响

Fig.7 The influence of different hidden unit layers on the

prediction results

83

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 12月 15日

ARIMA、SVR、GRU 和 GCN-GRU 模型在不同
预测时间下路段行程车速预测指标结果如表 2所
示，RMSE 和 var 变化情况如图 10所示。通过表 2和
图 10 的 预 测 结 果 可 以 看 出 ，在 4 种 预 测 步 长 下
GCN-GRU 模型与不同对比模型的主要评价指标有
以下变化：1）相比 ARIMA 模型，RMSE 分别减少了
40.5%、36.7%、34.7% 和 32.9%，var 分别提高了 99%、
88.4%、80.5% 和 80.6%，Acc 最高提升 6.9%；2）相比
SVR 模型，RMSE 分别减少了 5.4%、6.6%、9.1% 和

10.9%，var 分别提高了 1.8%、2.7%、4.2% 和 5.7%，Acc

最高提升 1.3%；3）相比 GRU 模型，RMSE 分别减少

了 2.1%、1.6%、3.0% 和 2.2%，var 分别提高了 0.6%、

0.6%、1.2% 和 1.1%，Acc 最高提升 0.4%。通过主要指

标的对比分析可知，使用 GCN-GRU 模型得到的预

测效果优于对比模型。

由上述实验结果可以看出：ARIMA 模型的预测

效果最差，原因是 ARIMA 模型基于平稳性假设，不

能对路段行程车速变化的非线性和不确定性进行准

确预测 ；SVR 模型预测效果介于 ARIMA 模型和

GRU 模型之间，是因为其能更好地挖掘路段行程车

速在时间序列上的变化趋势，但忽略了路段行程车

速的长期变化特征；GRU 模型在对比模型中具有最

好的预测效果，但未考虑到路网结构对路段行程车

速的影响，因此预测效果还是稍劣于 GCN-GRU

模型。

不同预测时间下 GCN-GRU 模型的路段行程车

速预测指标变化情况如图 11所示，随着预测步长的

增加整体预测误差和精度未出现很大变化，模型预

测 Acc 一直保持在 90% 以上，并且在预测步长最长

时误差分布未出现大幅度增加，说明 GCN-GRU 模

型不但适用于路段行程车速短时预测，也适用于中

长时预测，预测效果稳定。

图 8 路段预测结果与误差分布

Fig.8 Road prediction result and error distribution

图 9 不同预测时间下路段 570的误差分布

Fig.9 Error distribution for road 570 under different

prediction times

84

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 47卷 第 12期 杨 顶，邓明君，徐丽萍：基于时空信息融合学习的路段行程车速短时预测

基于以上实验结果，总结并归纳 GCN-GRU 模
型具有如下优势：1）采用深度学习算法能够有效解
决路段行程车速变化的非线性和不确定性问题；
2）结合图卷积网络和门控循环单元能够提取影响路
段行程车速变化的路网空间特征和时间序列特征；
3）在长时预测过程中具有良好的稳定性；4）通过数
据实时获取与更新程序，保证了预测的实时性。

4 结束语

本文基于图卷积网络和门控循环单元构建深度
学习模型，通过在线地图平台采集路段实时行程车
速和路网结构数据，利用等维递补方法更新历史序
列数据，训练并使用 GCN-GRU 模型进行路段行程
车速多步预测。实验结果表明，GCN-GRU 模型有效
解决了路段行程车速预测中的时空关系问题，提高
了预测准确性，并且能够满足路段行程车速预测的
实时性要求。后续将研究不同的路段连接关系及车
速周期性变化对路段行程车速的影响，提高深度学
习模型的可解释性和路段行程车速的预测准确性。
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