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摘  要: 行程时间预测,有助于实施高级旅行者信息系统.自 20世纪 90年代起,已经有多种行程时间预测方法被研

发出来.将行程时间预测方法分为模型驱动方法和数据驱动方法两大类.介绍了两种常见的模型驱动方法,即排队论

模型和细胞传输模型.数据驱动方法被分类为参数方法和非参数方法:参数方法包括线性回归、自回归集成移动平

均和卡尔曼滤波,非参数方法包括神经网络、支持向量回归、最近邻和集成学习方法.对现有行程时间预测方法从

源数据、预测范围、准确率、优缺点和适用范围等方面进行了分析总结.针对现有方法的一些缺点,提出了可能的

解决方案.给出了一种新颖的数据预处理框架和一个行程时间预测模型,最后指出了未来的研究方向. 
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Abstract:  Travel-time prediction can help implement advanced traveler information systems. In recent years, a variety of travel-time 
prediction methods have been developed. In this study, travel-time prediction methods are classified into two categories: model-driven and 
data-driven methods. Two common model-driven approaches are elaborated, namely queuing theory and cell transmission model. The 
data-driven methods are classified into parametric and non-parametric methods. Parametric methods include linear regression, 
autoregressive integrated moving average, and Kalman filtering. Non-parametric methods contain neural networks, support vector 
regression, nearest neighbors, and ensemble learning methods. Existing travel-time prediction methods are analyzed and concluded from 
source data, prediction range, accuracy, advantages, disadvantages, and application scenarios. Several solutions are proposed for some 
shortcomings of existing methods. A novel data preprocessing framework and a travel-time prediction model are presented, and future 
research challenges are highlighted. 
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在日常出行中,行程时间是用户最重视的交通信息之一.行程时间预测可以为动态路径导航[1]、道路拥堵控

制[2]、最优调度[3]和交通事故检测[4]等应用提供有用的信息. 
行程时间预测是智能交通系统(intelligent transportation systems,简称 ITS)[5]实施过程中必不可少的环节,

尤其对高级旅行者信息系统(advanced traveler information systems,简称 ATIS)[6]至关重要.ATIS 是 ITS 中的一个

关键组成部分,它旨在使用一系列技术(如无线、电视、电话、互联网和车载动态导航系统等)来满足旅客的信

息需求,帮助他们做出更明智的出行决策,缓解交通拥堵造成的影响[7].它能够为旅客提供目的地、路线、出发

时间等信息,这些实时信息也能帮助重新规划路线来避免意外的交通拥堵[8].因此,研究行程时间预测具有重要

现实意义. 
行程时间预测是一项复杂且具有挑战性的任务.由于天气、路网交通状况等因素的影响,行程时间通常在

不同时期和不同交通状况下出现强烈的波动[9].为了准确预测行程时间,通常需要上、下游道路的数据.因为在

拥堵交通状况下,上、下游车辆会对目标道路的行程时间造成严重影响.因此,行程时间预测需要高度复杂的交

通模型,或能从数据中挖掘交通模式的数据驱动模型. 
本文的 4 个主要贡献是: 
• 将自 1991 年以来近 50 篇相关文献中提到的行程时间预测方法进行分类和比较; 
• 将模型驱动和数据驱动方法进行了详细分类,从数据、预测范围、准确率、优缺点和适用范围等方

面进行了对比,并对文中提到的主要改进方法进行了分析; 
• 指出了现有行程时间预测方法的一些缺点和可能的解决方案,明确了未来研究方向; 
• 提出了一种新的数据处理框架和一种新行程时间预测方法. 
本文第 1 节对交通行程时间预测问题进行定义,并给出行程时间预测的通用预测框架.第 2 节对已有的行

程时间预测方法进行总结和分类.第 3 节对现有的行程时间预测方法进行归类和分析,并从预测范围、优缺点

和适用范围等方面进行概括.第 4 节对行程时间预测过程中存在的一些问题和未来研究方向进行分析和总结,
提出一些现有方法的缺点的可能解决方案,也对拟议的数据处理框架和新的行程时间预测方法加以介绍.第 5
节对行程时间预测方法分类进行分析总结. 

1   行程时间预测问题 

1.1   行程时间预测定义 

行程时间预测是指预测未来一段时间内,通过指定路段或者从起始地到目的地所花费的时间[10].行程时间

预测一般有直接预测和间接预测两种方法. 
• 直接预测方法[11]通常利用历史测量的行程时间序列数据{x1,x2,…,xt−1,xt},使用参数或者非参数方法拟

合行程时间序列数据的函数关系,对未来一段时间{t+1,t+2,…}的行程时间{xt+1,xt+2,…}进行预测; 

• 间接预测方法是指根据历史测量的流量、密度、占用率或平均速度等数据,通过建立交通流模型来预

测未来的时空速度,然后再预测未来的行程时间[11]. 

1.2   行程时间预测框架 

行程时间预测问题分为数据收集、数据处理和行程时间预测这 3 个模块,预测框架如图 1 所示. 
• 数据收集模块将感应环路检测器、全球定位系统等多种设备收集的交通数据存储在交通数据库中; 
• 数据处理模块对原始交通数据进行异常处理、数据聚合等操作,然后导入历史数据库; 
• 行程时间预测模块接收来自历史数据库中的历史数据和各种设备收集到的实时数据,通过一些预测

算法直接或间接对未来一段时间的行程时间进行预测. 
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Fig.1  Framework of travel-time prediction 

图 1  行程时间预测框架 

2   行程时间预测方法分类 

自 1991 年起,研究者们已经提出一系列的行程时间预测方法,特别是应用于高速公路上的行程时间预测方

法[12,13].本文将行程时间预测方法分类为模型驱动方法和数据驱动方法,如图 2 所示. 
• 模型驱动方法一般有确定的交通模型,通过对交通参数(如流量、密度和占用率等)进行建模来预测未

来行程时间.模型驱动方法考虑单个车辆的运动特征[14]或整体车流运动特征[15].Oh 等人[16]回顾了基

于模型的行程时间预测方法,并将它们按照模型细节分为宏观、微观、介观和细胞自动机等 4 类,并从

预测范围、准确性、效率、适用性和稳健性方面进行了分析.然而该文献[16]主要回顾的是基于模型的

预测框架,其框架的核心方法大多是排队论模型[17]和细胞传输模型[18]或者其变体,而对这两种核心方

法并没有做详细的介绍和分析.因此,本文不再对模型驱动方法进行详细分类,而仅介绍排队论模型[17]

和细胞传输模型[18]这两种常见模型; 
• 数据驱动方法将交通状况与当前数据和历史数据相结合,从数据中挖掘交通模式,从而对未来的行程

时间进行预测.已有许多研究对数据驱动方法进行分类:Chrobok 等人[19]分类为参数回归、非参数回归

和神经网络;Hinsbergen 等人[20]分类为朴素模型、参数模型和非参数模型;Yu[21],Fei[22]和 Oh 等人[23]

分类为参数模型和非参数模型.Oh 等人[23]对高速公路上的短期行程时间预测的数据驱动方法进行了

分类,介绍了线性回归[24]、自回归移动平均[25]、卡尔曼滤波[26]、人工神经网络[27]和最近邻[28]等 5 类

方法.该文献仅关注应用在高速公路上的数据驱动方法,分类较少.此外,近几年有一些新的行程时间预

测的数据驱动方法值得关注:Bai 等人[29]对行程时间预测的方法进行了较为详细的分类,也介绍了近

几年提出的一些新方法,但是方法的对比粒度不够详细,而且文中提及的方法较少,没有对一些主要改

进方法进行原因分析. 
本文是在我们之前的工作[29]基础上全面扩展而来的,对现有的行程时间预测方法进行了更全面、分类粒度

更细并且涵盖更多新方法的总结分析.本文将数据驱动方法分为参数和非参数方法. 
• 参数方法是指假定总体服从某一分布,并按照预设的规则训练模型的方法.常见的参数方法包括线性

回归[24]、自回归集成移动平均[25]和卡尔曼滤波[26]等; 
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• 非参数方法对总体的分布不做任何假设,直接或间接按照给定数据进行训练.常见的非参数方法包括

神经网络(反向传播网络[27]、循环神经网络[30]、长短期记忆网络[31]和状态空间网络[32])、支持向量回

归[33,34]、最近邻[28]和集成学习方法[9]等. 

 

Fig.2  Classification of travel-time prediction methods 
图 2  行程时间预测方法分类 

3   行程时间预测方法研究现状 

3.1   模型驱动方法 

模型驱动方法通过对交通流特征进行建模,来描述整体车流的运动特征或个体车辆的运动规律.20 世纪 90
年代以来,已有许多交通流模型被用于行程时间预测[35,36].本文主要介绍排队论方法和细胞传输模型. 

(1) 排队论 
排队论模型一般会考虑交叉路口信号灯对车辆的运动影响,对路口等待队列的形成和消散过程中的交通

参数进行统计分析,然后预测行程时间. 
Takaba 等人[17]使用基于排队论的沙漏模型和延时模型预测行程时间.沙漏模型将自由流速行程时间和拥

塞行程时间之和作为最终预测的行程时间.而延时模型将自由流速行程时间和延迟时间之和作为预测结果.实
验结果表明:在非拥塞状况下,两种模型的错误率不超过 24%.由于延时模型估计的延迟时间在交通拥堵时误差

会增大,模型性能会降低,因此,沙漏模型比延时模型的性能更稳定.Skabardonis 等人[37]将行程时间视为自由行

驶时间与交通信号延迟时间之和,使用基于运动波理论的排队论模型进行了预测.实验结果表明:在一个信号灯

周期内,预测行程时间与实际行程时间差异不超过 5%.Akiva 等人[38]提出了 DynaMIT 框架来预测交通状况.假
设预测时刻和当前时刻的交通状况类似,则预测结果是当前行程时间和过去行程时间的线性组合.由于该框架

使用过去一段时间的交通状况和当前时刻的实时数据对未来的交通状况进行预测,当未来交通状况发生变化

时,该模型的性能会降低.因此,这种方法只适用于交通状况未明显变化的情况,不适合长期预测. 
(2) 细胞传输模型 
1992 年,Daganzo 等人[18]提出了细胞传输模型(cell transmission model,简称 CTM).CTM 基于流体力学理论,

能根据选择的中间点描述和预测交通流.之后,CTM 被推广到交通网络[39],并应用于高速公路和专用车道的研

究[40]以及交通仿真[41].CTM 的主要思想是:将道路划分为等长单元即“细胞”,同时,将时间离散化为等长的时间

间隔.细胞的长度等于车辆以自由流速在一个时间间隔内行驶的距离.车辆沿行驶方向从一个细胞驶入相邻的

另一个细胞.CTM 对于流量和密度之间的关系进行了分段线性化处理.当交通不拥堵时,上一个细胞的车辆数
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限制了流量;当交通拥堵时,下一个细胞的空间可用量限制了流量. 
表 1 列出了一些模型驱动的行程时间预测方法的源数据、预测范围、准确率、优缺点和适用范围等信息. 

Table 1  Model-driven methods 
表 1  模型驱动方法 

作者 方法 源数据 预测范围 准确率 优点 缺点 适用范围 

Takaba 
等人[17] 

排队论 
(沙漏模型,
延时模型)

Mejiro 大街 
(4.4km): 
等待队列 
长度,流量, 
行程时间 

5min ER: 
5%~18%

沙漏模型性能

比较稳定; 
方法简单 

延时模型在 
拥堵时性能 
降低,不够 
稳定;需要 
估计多种 
交通参数 

道路畅通 
不拥堵的 
情况;城区 
交叉路口 

Akiva 
等人[38] 

排队论 
(DynaMIT)

波士顿 
公路:等待 
队列长度, 
行程时间 

　 　 

能捕获近期 
交通状态; 
可以连续 
进行预测 

交通状况 
明显变化时 
性能降低 

交通状况 
未明显变化的 
情况;城区 
短期预测 

Skabardonis 
等人[37] 排队论 

M 大街, 
林肯大道: 

流量,占用率,
信号灯周期 

7min ER: 
<5% 

不依赖站点 
特定参数或 

短期流量预测;
易于转移 

需要提供 
每个信号灯 
周期等参数 

信号灯 
周期固定的 
城区干道 

Tampere 
等人[42] 

CTM, 
卡尔曼滤波

高速公路 
(15km):流量,
占用率,速度 

15min, 
30min 　 

在线模型; 
可用于非线性

状态空间 

卡尔曼 
过滤器更新 
频率不够高 

高速公路 
在线预测 

Juri 
等人[43] 

CTM, 
统计方法 

高速公路 
仿真实验数据

　 ER: 
<15% 

框架灵活; 
在线预测 

长期预测 
性能下降 

高速公路 
在线短期预测 

Wan 
等人[45] 

LN-CTM, 
聚类 

高速公路 
(3.4km): 
行程时间 

　 　 
提供行程 
时间概率 

分布 

假设数据符合 
高斯分布且 
相互不相关; 
对参数调整 
敏感;计算量 
随着数据量 
线性增加 

高速公路 
和主干道 

Xiong 
等人[44] 

CTM, 
自回归 

移动平均 

M4 高速 
公路:速度, 

流量 
5min 　 

可以预测 
短期流量; 
能够预测 
交通网络 

拥塞 

根据特定 
地点的历史 

数据训练模型; 
无法处理 

有信号灯的 
交通状况 

高速公路 
短期预测 

Seybold 
等人[46] 

CTM,最小

二乘,整体 
最小二乘 

E4 高速 
公路(7.4km):
速度,流量 

　 MPE: 
19% 

整体最小 
二乘法提高了

模型性能 

需要更长的 
模型参数 
校准时间 

高速公路 

注:ER:错误率;MPE:平均百分比误差 

Tampere 等人[42]提出了扩展卡尔曼过滤器-细胞传输模型(EKF-CTM),这种模型使用卡尔曼过滤器来估计

当前的交通状况,并根据交通状况将 CTM 模型在线性和非线性之间进行转换来预测交通状况.高速公路仿真结

果表明,该模型能捕获拥塞并预测短期行程时间.Juri 等人[43]使用点到点的在线短期预测方法,将统计预测技术

与CTM交通仿真相结合,使用滑动窗口框架进行在线行程时间预测.Xiong等人[44]建立了一个三级结构的CTM
模型,使用自回归集成移动平均方法进行高速公路的短期流量预测,根据预测流量和 N 曲线分析预测短期行程

时间.Wan 等人[45]使用基于随机模型的链路节点细胞传输模型(link-node cell transmission model,简称 LN-CTM)
来对流量建模,并提供行程时间的概率分布.该模型将行程时间分布表示为高斯混合模型,并使用期望最大化方

法进行数据聚类.仿真实验结果表明,该方法能准确生成行程时间的多模态分布.然而,该方法每次仿真生成一

个行程时间样本,在给定行程时间概率分布的置信度的情况下,计算量和执行时间随着样本量的增加而线性增

加.Seybold 等人[46]提出了一种改进的 CTM 模型——CTM-u 模型来预测行程时间.该方法使用最小二乘法和整

体最小二乘拟合校准模型参数,两者的区别在于误差项不同.实验结果表明:当最大密度参数固定时,仅使用最
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小二乘法校准参数的模型的平均百分比误差约为 35%,而使用整体最小二乘拟合对参数进行校准的模型的平

均百分比误差减少到了 19%.我们认为,CTM-u 模型性能提升是由于参数的校准,最小二乘法在流量或者速度单

一维度上进行参数校准,而整体最小二乘法则保证了两个维度上参数的准确性. 

3.2   数据驱动方法 

数据驱动方法的主要思想是:在模型不确定的情况下,使用大量历史数据进行学习和调优,最后,模型能够

达到近似真实情况的效果.数据驱动方法一般分为参数方法和非参数方法,参数方法和非参数方法的主要区别

在于是否假定总体服从某一分布.表 2 从源数据、预测范围、准确率、优缺点和适用范围等方面对一些数据驱

动方法进行了对比. 

Table 2  Data-driven methods 
表 2  数据驱动方法 

作者 方法 源数据 预测范围 准确率 优点 缺点 适用范围 

Kwon 
等人[24] LR 

I-880N & S 
高速路(10km): 

行程时间, 
流量,占用率 

5 min~60min MAPE: 
7.7%~23% 

参数少; 
模型简单; 

描述 
线性关系 

准确率较低; 
不能解决 

非线性问题 

高速公路 
短期预测 

Zhang 
等人[47] 

LR 
(时变系数) 

I-880N 高速路 
(6km):行程时间,

速度;I-405 
高速路(32km): 
流量,占用率 

I-880: 
0~60min 

I-405: 
0~90min 

I-880 MAPE:
7%~24% 

I-405 MAPE:
8%~14% 

易于实施; 
计算效率高

需要预先 
存储不同 
时间的 

模型参数 

高速公路 
长期预测 

Rice 
等人[48] 

LR 
(时变系数) 

I-10E 高速路 
(77km):流量, 

占用率 
60min RMSE: 

<10min 

易于实施; 
计算效率高;
在线预测 

参数需要 
离线计算, 
比较耗时 

高速公路 
长期预测 

Sun 
等人[49] 

多变量 
局部 LR 

US-290 高速路 
(2.5km):速度 

25min MRE: 
11.38% 

模型简单; 
短期预测 
效果较好 

需要权衡 
性能和 

计算复杂度 

高速公路 
短期预测 

Oda 
等人[50] ARIMA 

国道 16 号高速 
公路(7km): 
流量,占用率 

5min ME: 
<13.9% 

参数少; 
计算高效 

性能受参数 
(车辆长度) 
影响较大 

高速公路 
短期预测 

Xia 
等人[56] 

SARIMA, 
KF 

I-80 高速公路 
(14.5km): 

流量,占用率 
5min MAPE: 

5.34% 

在线预测; 
能捕获 

交通动态 

在交通拥堵和 
发生事故时 
性能降低 

高速公路; 
在线预测 

Sun 
等人[57] 

SARIMA, 
KF 

深圳罗湖 
和福田区: 
GPS 数据 

5min 
MAE:4.88% 

MAPE:6.38%
RMSE:20.34%

适应实时 
交通状况 

模型预测 
结果波动 

较大 

城区 
道路网络 

Chen 
等人[62] KF I-80 高速公路: 

行程时间 
5min~2h 

MARE:<2.1%
RRSE:<2.8%
MRE:<5.5% 

使用 
实时数据 

长期预测性能 
降低;性能受 
车辆采样率 
影响较大 

高速公路 
预测 

Ji 
等人[61] 

KF, 
参数回归 

上海海宁路, 
鸭绿江路 
周家嘴路: 
行程时间 

15min MRE:1.6‰ 
MARE:2.13‰

结合相邻 
道路的数据

需要对数据 
平滑处理; 
无法承受 
高频更新 

城市 
主干道; 
短期预测 

Ojeda 
等人[63] 

KF, 
CTM 

高速公路 
仿真(10.5km): 
速度,流量 

45min 错误率:<9%

在线预测; 
无需大型 
数据库; 
参数较少 

受交通拥堵 
影响较大; 
较长期预测 
性能下降 

高速公路; 
在线 

短期预测 

Liu 
等人[64] 

SES, 
KF 

高速路 
(17.7km): 
行程时间 

5min MARE:3.1%
性能稳定; 
能捕获动态

交通模式 

模型对参数 
调节敏感 

高速公路; 
短期预测 

Park 
等人[71] 

单隐层 
BPNN 

US-290 高速 
公路(27.6km): 

行程时间 
5 min~25min MAPE: 

7.4%~17.9%

考虑了相邻

道路间的 
相关性对 

模型的影响

需要经验 
或实验来 
确定参数; 
不考虑实际 
交通状况 

高速公路 
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Table 2  Data-driven methods (Continued) 
表 2  数据驱动方法(续) 

作者 方法 源数据 预测范围 准确率 优点 缺点 适用范围 

Chen 
等人[72] 

单隐层 
BPNN 

北京三环 
高速公路: 

速度 
2min~1h MRE:<10% 

迭代预测; 
SDTCM 
准确率高, 

SITCM 
平稳性好 

无法动态训练 
模型;需要在 
模型准确性 
和训练时间 

间权衡 

高速公路 

Wisitpongphan 
等人[10] 

三隐层 
BPNN 

Hwy35 高速路 
(22km):速度, 
行程时间,GPS 

3h MSE:<3% 
准确率高; 
滑动窗口 
滚动预测 

要根据交通 
状况训练 
多个模型 

高速公路 

Yun 
等人[73] 

BPNN, 
FIR, 
RNN 

州际、城际 
高速公路和 
城市交叉 
路口: 

行程时间 

　 

BPNN: 
MAPE:<17.3%
MARE<12.3%

FIR: 
MAPE:<8.2%
MARE<7.1%

RNN: 
MAPE:<5.4%
MARE:<5.2%

FIR 对于 
周期性数据 
预测性能 
更好; 

RNN 对于 
随机数据 
性能更好 

需要对数据 
进行预处理; 
无法处理 

意外事故和 
天气突变等 
异常情况 

高速公路; 
城市道路 

网络 
(交叉口) 

Abdulhai 
等人[75] 

RNN 
(TDRN), 

GA 

I-5 高速公路 
仿真(8km): 
流量,密度 

30s~ 
15min MPE:<15% 

动态自适应; 
结合相邻 
道路数据 

预测区间和数据 
聚合水平不一致 

时性能降低 

高速公路 
短期预测 

Dia 
等人[76] 

RNN 
(TDRN) 

澳大利亚 
高速路(1.5km): 

行程时间, 
流量,速度 

20s~15min MPE:<7% 

考虑当前 
道路 

上下游的 
数据 

需要进行 
多次实验 
确定最佳 
网络结构 

高速公路 
短期预测 

Duan 
等人[77] LSTM 英国高速公路: 

行程时间 
15min~60min MRE: 

0.17~0.77 
能提取时间 

序列潜在模式

不同道路的最佳 
网络结构不同 高速公路 

Liu 
等人[79] 

LSTM- 
DNN 

I-80 
高速公路: 
行程时间 

5min~60min MAPE: 
1%~7.3% 

滑动窗口 
滚动预测; 
准确率高 

需确定网络 
参数;训练 
时间长 

高速公路; 
长期预测 

Lint 
等人[32] SSNN 

A13 高速公路 
仿真(7.3km): 
行程时间, 
速度,流量 

　 MRE:<10% 

结合了时间 
和空间 

信息;网络 
结构较灵活 

收敛速度慢; 
训练时间长 高速公路 

Lint 
等人[80] 

SSNN, 
指数平滑 

A13 高速公路 
仿真(8.5km): 
速度,行程时间 

1min MRE:1.6% 
结合时间和 
空间信息; 
鲁棒性强 

权重初始化 
要适当; 
地点特定 

高速公路 

Li 
等人[81] 

BSSNN, 
贝叶斯 

深圳市滨河路 
(8km):行程时间 

2min MAPE: 
7.34% 

稳定性强; 
加快收敛 

性能受置信区间 
参数影响大 

城区 
主干道 

Wu 
等人[83] SVR 

台湾地区高速路 
(45,161, 

350km):速度 
3min MRE:<4.5% 

RMSE:<7.4%

适用于交通 
数据分析; 

收敛速度快; 
参数较少 

性能受数据 
质量影响较大; 
对核函数敏感 

高速公路 
短期长距离 

预测 

Castro-Neto 
等人[84] OL-SVR 

加利福尼亚州 
高速路: 
行程时间 

5min 

非拥堵 
MAPE:<9% 
拥堵 MAPE:

<23.4% 

在线预测和 
更新模型; 
及时捕获 
交通变化 

只适合短期 
预测;性能 
依赖于 

实时数据 

高速公路 
短期预测 

Gao 
等人[85] 

SVR, 
IGA 

廊坊市和平路 
数据:行程时间 

5min MRE:9.7% 
MAPE:12.4%

通过 IGA 选择

模型参数;使用

验证集 
避免过拟合 

对核函数和 
参数选择 
敏感;具有 
滞后效应 

城区主干道 
短期预测 

Bajwa 
等人[88] k-NN 

东京高速公路 
(283.3km): 
行程时间 

5min RMSE: 
<12.5% 

模型简单,无需

训练;鲁棒性 
较好;根据交通

状况自适应 
调整参数; 
可转移性强 

交通拥堵和 
突变时性能 
降低;计算 
复杂度高; 
性能依赖于 

数据库的质量 

高速公路 
短期预测 
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Table 2  Data-driven methods (Continued) 
表 2  数据驱动方法(续) 

作者 方法 源数据 预测范围 准确率 优点 缺点 适用范围 

Lim 
等人[89] k-NN 

京釜高速公路 
(3.4km): 
行程时间 

5min~30min MAPE: 
4.3%~14.8% 

能获取交通状态的

时间变化和空间 
变化;参数少 

计算量大; 
性能依赖于 

数据库的质量 

高速公路 
短期预测 

Wang 
等人[90] 

k-NN 
(1-NN), 
聚类 

台湾地区 1 号高速 
公路(88km): 
流量,速度, 
行程时间 

5min 

MAPE: 
<8.6% 
MPE: 

<16.2% 

鲁棒性强; 
结合聚类和 
回归模型 
进行预测 

性能受阈值 
影响大;需要 
定期校准 
模型参数 

高速公路 
短期 

长距离 
预测 

Tak 
等人[91] 

k-NN 
(Mk-NN), 

GA 

韩国高速公路 
网(1800km): 

速度 
0~6h MAPE:<3.3%

RMSE:<3.5%

多层次匹配 
减少计算量; 
鲁棒性强 

需要手动 
整理和 

标识数据 

高速公路 
长距离 

长期预测 

Hamner 
等人[92] 

RF, 
主成分 
分析 

华沙大学 
仿真实验: 
速度,流量 

6min~30min RMSE: 
<7.5% 

能提取 
数据的局部 
和聚合特征 

仿真实验 
和真实状况 

有差异 

城市路网 
短期预测 

Zhang 
等人[9] GB 

I-95S 
高速公路: 
行程时间 

5min~30min 

高峰期 MAPE:
8.7%~18.4% 
非高峰期 

MAPE: 
2.3%~14.8% 

具有可解释性; 
能揭示交通 

数据潜在模式; 
能捕捉交通 
状况的突变 

要避免 
过拟合; 
受参数 
影响大 

高速公路 
短期预测 

Yu 
等人[94] 

RF, 
k-NN 

沈阳市 232, 
249 路公交: 
行程时间 

　 MAPE: 
6.9%~14.29%

k-NN 预选数据 
提高了 RF 的性能;
对异常值不敏感 

计算量较大; 
训练时间长 

城市道路 
网络 

Gupta 
等人[95] 

RF, 
GB 

波尔图市 
出租车: 

经纬度,速度 
　 

RF:MRE: 
17%~29% 
GB:MRE: 
24%~29% 

RF 训练速度 
更快;GB 
性能更好 

需在准确率和 
计算复杂度 
之间权衡;受 
参数影响大 

城市道路 
网络 

注:MAPE:平均绝对百分比误差;MRE:平均相对误差;MAE:平均绝对误差;ME:平均误差;MSE:平均平方误差; 
MARE:平均绝对值相对误差;MPE:平均百分比误差;RMSE:均方根误差;RRSE:相对方根误差 

3.2.1   参数方法 
本文讨论行程时间预测的 3 种最常见的参数方法,即线性回归、自回归集成移动平均和卡尔曼滤波方法. 
(1) 线性回归 
线性回归(linear regression,简称 LR)的基本思想是,假设函数是变量的线性组合.一些研究人员致力于使用

线性回归模型预测行程时间. 
Kwon 等人[24]使用 LR 方法与逐步变量选择方法以及基于树的方法估算高速公路未来行程时间.实验结果

表明:LR 模型在预测时长不超过 20min 时,与基于树的方法性能相当,历史数据对于长期预测的贡献更大,总体

平均绝对百分比误差不超过 23%.Zhang 等人[47]使用 LR 模型预测高速公路行程时间,其中,模型系数是出发时

间的平滑函数.因此,这种方法需要预先存储不同出发时间的模型参数.I-880 和 I-405 数据集上的实验结果表明:
当预测范围不超过 60min 时,I-880 数据集上的预测误差为 5%~24%;当预测时间范围从 0 逐渐增加到 90min 时, 
I-405 数据集上的预测误差从 8%逐渐增加到 14%.Rice 等人[48]也提出了具有时变系数的 LR 方法,结合当前交

通状况和历史数据进行预测,并使用 I-10E 的高速公路数据进行实验.结果表明,未来 1h 预测行程时间的均方根

误差低于 10min.Sun 等人[49]提出了多变量局部 LR 模型拟合未来流量和历史以及当前流量之间的关系,实验结

果表明:局部线性回归性能优于最近邻和核平滑方法,平均相对误差为 11.38%.我们认为:由于最近邻和核平滑

方法仅使用历史平均来预测行程时间,当前数据只用于计算权重,而多变量局部回归使用当前数据进行预测,因
而能捕获近期交通状况,获得更好的预测效果.此外,Fei 等人[22]也使用 LR 方法对行程时间进行了预测. 

(2) 自回归集成移动平均 
1976 年,Box 和 Jenkins 等人[25]提出了时间序列预测的自回归集成移动平均模型(autoregressive integrated 

moving average model,简称 ARIMA),并指出:许多时间序列去除局部趋势后,序列的其中一部分与其他部分呈

现出相似性.具体地说,ARIMA 是指将非平稳时间序列转化为平稳时间序列,然后对因变量和随机误差的当前
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值和滞后值进行回归所建立的模型[25]. 
Oda等人[50]使用ARIMA模型进行了实验.当假设车辆长度为常量时,行程时间平均预测误差为 13.9%;当车

辆平均长度变化时,行程时间平均预测误差为 6.8%.此外,Saito[51]和 Ishak[52]等人也使用了 ARIMA 模型来预测

行程时间.Voort 等人[53]将 Kohonen 网络和 ARIMA 模型结合,其中,Kohonen 网络用于聚类.Zhicharevich 等人[54]

使用 KARIMA 模型研究高速公路的实时短期行程时间预测问题.Williams 等人[55]提出了季节性自回归集成移

动平均模型(seasonal ARIMA,简称 SARIMA).SARIMA在ARIMA的基础上添加了季节周期性变量,这是实现高

精度的关键特征[55].Xia 等人[56]提出一个 SARIMA 结合自适应卡尔曼滤波器的多阶段行程时间预测器,该模型

在新数据实时可用时,能够不断调整预测结果.使用 I-80高速公路数据预测未来 5min的行程时间,平均绝对百分

比误差为 5.34%.然而,这种方法在交通拥堵和发生事故时性能降低.我们认为:这是由于卡尔曼过滤器的更新频

率不够高,无法及时使用实时数据进行参数调整.Sun 等人[57]使用浮动车数据对城市任意出发地和目的地对之

间的行程时间进行了预测,结果显示:SARIMA 和卡尔曼过滤器的混合模型的性能优于单独的卡尔曼过滤器和

SARIMA 模型,平均绝对误差和平均绝对百分比误差均小于 7%.由于季节性分析能够提取交通的周期性模式,
而卡尔曼滤波能适应实时交通状况,季节性分析消除了卡尔曼滤波方法的滞后性,因而混合模型性能更好. 

(3) 卡尔曼滤波 
卡尔曼滤波(Kalman filtering,简称 KF)理论[26]在 20 世纪 60 年代被美国数学家 Kalman 提出.KF 方法采用

状态方程和观测方程组成的线性随机系统的状态空间模型,按线性无偏最小均方误差估计准则,采用递推算法

对状态变量作出最佳估计,从而求得滤掉噪声的数据的最佳估计.KF 方法在交通领域已被用于预测交通流量
[26]、旅行分布和交通密度估计[58]以及实时需求转移[59]等方面.由于行程时间受到各种因素的严重影响,动态行

程时间的变化没有严格的规律.KF 方法可以利用行程时间的动态变化来进行预测[60]. 
Ji 等人[61]根据 KF 模型,使用浮动车速度数据动态预测行程时间.由于时间和空间的连续性,在某些路段获

得行驶时间观测值时,可以不断更新模型并预测行程时间.实验平均相对误差为 1.6%.Chen等人[62]也使用 KF进

行动态行程时间预测.仿真实验结果显示,该模型的相对方根误差小于 2.8%.Ojeda 等人[63]提出了在线预测行程

时间的自适应 KF 方法,该方法使用 CTM 对密度和流量进行预测,然后通过 KF 方法预测行程时间,将路口预测

行程时间和道路上预测行程时间之和作为最终预测结果.仿真实验结果显示,该模型预测错误率小于 9%.Liu 等

人[64]提出了增强型 SES 模型(ESES)方法预测短期行程时间.SES 由于简单而被广泛使用[65],可以预测短期时间

序列.应用于交通预测时,如果未来的交通状况与历史数据基本一致,SES 表现良好[66].然而由于静态性,SES 无

法适应突发事件.KF 能在连续时间间隔内优化平滑因子,改善 SES 在突发状况的性能.具体来说,该模型将时变

平滑因子引入 ESES,预测的行程时间是历史和实时行程时间的加权平均值.实验结果表明,ESES 性能优于 KF
和 SES. 
3.2.2   非参数方法 

由于参数模型固有的缺点以及越来越多的数据可用,非参数模型逐渐被研发出来.本文主要讨论 4 种非参

数方法:神经网络、支持向量回归、最近邻和集成学习方法. 
(1) 神经网络 
1943 年,Pitts[67]提出了神经网络的数学模型.此后,神经网络逐渐为研究人员们所推崇,并已应用于信息[68]、

生物学[69]、交通[70]等多个领域. 
对于行程时间预测问题,神经网络模型一般使用行程时间或者速度等时间序列数据作为网络的输入,利用

历史数据对模型参数进行训练,目标是调整网络参数,以最小化网络实际输出和期望输出之间的差异,最后使用

训练好的模型预测行程时间.行程时间预测的神经网络一般有反向传播网络、循环神经网络、长短期记忆网络

和状态空间网络.这些网络在结构上不尽相同,用于预测行程时间时有各自的优缺点. 
i. 反向传播神经网络 
反向传播神经网络(back propagation neural network,简称 BPNN)使用反向传播算法 [27]进行参数调优 . 

BPNN 内部的每一层神经元只与下一层神经元连接,同一层内的神经元相互独立. 
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Park 等人[71]考虑了上、下游道路的交通参数信息,结合历史行程时间和实时行程时间数据,使用单隐层

BPNN 进行建模.实验使用 US-290 高速公路数据,并设计了 NN_M1,NN_M2,NN_M3,NN_M4 这 4 个模型.其中, 
NN_M1 只使用目标道路数据,NN_M2 使用目标道路和相邻上下游两条道路的数据,NN_M4 使用目标道路和相

邻上下游 4 条道路的数据,NN_M3 使用目标道路和最相关上下游两条道路的数据.结果显示:短期预测 NN_M1
性能最优,较长期预测 NN_M2 性能最优,所有模型的平均绝对百分比误差为 7.4%~18%.我们认为:考虑相邻道

路数据能帮助提高模型长期预测的性能,因为基于运动波理论,上下游的交通状态会影响目标道路的行程时间. 
Chen 等人[72]结合单隐层 BPNN 和数据融合方法动态预测行程时间,提出了空间离散化行程时间计算算法

(SDTCM)和速度集成行程时间计算方法(SITCM).实验结果显示:SDTCM 比 SITCM 更准确 ,而 SITCM 比

SDTCM 更平稳.这是由于 SDTCM 是通过分段计算行程时间,而 SITCM 则是通过拟合速度函数然后求微积分

来计算行程时间.Wisitpongphan 等人[10]建立了具有 3 个隐层的 BPNN 模型,使用 GPS 数据预测未来 3h 的行程

时间.该模型能实时使用行程时间数据,获取当前道路状况.实验结果显示,该模型的平均平方误差小于 3%. 
ii. 循环神经网络 
1982 年,Hopfield[30]提出了一种时间递归神经网络模型,这是原始的循环神经网络(recurrent neural network,

简称 RNN).随着研究的深入,RNN 逐渐被应用到交通领域.传统神经网络不具有上下文信息,因此对很多序列数

据处理问题无能为力.而 RNN 结构中隐层的输入不仅包括输入层的输入,还包括上一时刻隐层的输出,在时间

序列任务上表现出了优异的性能. 
Yun 等人[73]采用 3 种神经模型:单隐层 BPNN、有限脉冲响应模型(finite impulse response,简称 FIR)[74]和延

时循环网络(time-delayed recurrent network,简称 TDRN)模型,使用州际高速公路、城际高速公路和城市交叉路

口这 3 组代表不同交通状况的数据进行实验.结果表明:TDRN 对于随机数据的预测准确率更高,而 FIR 对于相

对规则的周期性数据性能更好.我们认为:这是因为 TDRN 能够学习时间相关的非线性变化,却只能保存短时间

的记忆;而 FIR 的线性滤波器相比具有静态权值的 BPNN 能够更好地捕获数据的潜在模式.Abdulhai 等人[75]使

用遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)改善 TDRN 的性能.仿真实验结果表明,该模型的平均百分比误差低于

15%.Dia 等人[76]讨论了一种面向对象的 TDRN 模型,用来预测高速公路上未来 15min 的速度,平均百分比误差

为 7%.TDRN 网络具有短期记忆结构,更适合于非线性预测、系统识别和模式分类. 
iii. 长短期记忆神经网络 
鉴于 RNN 难以保留长期记忆,Hochreiter 等人[31]提出了长短期记忆网络(long short-term memory,简称

LSTM).在 LSTM 内部,RNN 的常规神经元被 LSTM 存储单元代替,每个存储单元由输入门、忘记门和输出门构

成.信息流从 3 个门流入:输入门决定是否传入激活信息,输出门决定是否传出信息,忘记门决定是否丢弃信息. 
Duan 等人[77]使用 LSTM 神经网络模型预测行程时间.历史行程时间数据按顺序输入网络,依次输出预测的

未来行程时间.实验结果表明:随着预测范围从 15min 逐渐增加到 1h,平均相对误差从 0.17 增加到 0.77.王飞跃

等人[78]提出了 LSTM 路段行程时间预测方法,该模型可以挖掘行程时间数据的短期和长期关联模式,并根据当

前状态自动调整历史信息对当前预测的权重 .Liu 等人 [79]提出了由 LSTM 层、深度全连接层堆叠构成的

LSTM-DNN(long short term memory-deep neural network)模型,并设计了具有不同网络结构的多个模型.实验结

果表明,该模型对未来 1h 的行程时间预测平均绝对百分比误差低于 7.3%.虽然该模型准确率较高,但需要大量

的时间来确定网络结构参数和训练模型.值得注意的是,该模型在历史数据较少、预测区间较长时性能也比较

稳定.其原因可能是深层的网络结构充分提取了交通数据的潜在模式. 
iv. 状态空间神经网络 
状态空间神经网络(state space neural network,简称 SSNN)是循环神经网络的一种形式,具有一个上下文层

和一个隐层,且上下文层和隐层间相互连接.数据由输入层传入隐层,隐层神经元接收当前输入和上下文状态神

经元的数据,然后经过非线性变换后传递到输出层.上下文状态神经元保存的是上一时刻隐层神经元的状态. 
SSNN 结构如图 3,ut,i 和 xt,i 分别表示时刻 t 第 i 条道路的输入和上下文状态,xt+1,i 是时刻 t 隐层的状态,yt+1 表示

时刻 t 网络的预测输出. 
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Fig.3  Structure of SSNN 

图 3  SSNN 结构图 

Lint 等人 [32]使用了 3 种 SSNN 模型:全连接状态空间神经网络(FC-SSNN)、简化状态空间神经网络

(R-SSNN)和局部连接状态空间神经网络(PC-SSNN).其中:FC-SSNN 的上下文和隐层之间完全连接;R-SSNN 是

FC-SSNN的简化,它会删去对输入数据没有贡献的隐层神经元;PC-SSNN的每个隐层神经元只连接到它自己的

上下文神经元和相邻神经元.仿真实验的平均相对误差小于 10%.Lint 等人[80]提出一个结合 SSNN、简单指数平

滑和空间插值方法的行程时间预测框架,通过对缺失数据的处理,该模型具有了较好的鲁棒性.仿真实验结果获

得了 1.6%的平均相对误差.Li 等人[81]提出了利用终止条件控制训练过程的贝叶斯状态空间神经网络(Bayesian 
state space neural network,简称 BSSNN),该模型使用控制因子限制预测结果的置信区间,缩短了训练时间,加速

了收敛过程且稳定性增强.相比 SSNN 模型,BSSNN 训练时间从 179min 缩短到了 89min,平均绝对百分比误差

降低了 0.17%. 
(2) 支持向量回归 
自从 Vapnik 等人[82]提出支持向量机(support vector machine,简称 SVM)后,研究者们已经对 SVM 分类和回

归进行了深入研究[33,34].SVM 能根据训练样本,在模型复杂度和泛化能力之间寻求最佳折中.基于 SVM 的支持

向量回归(support vector regression,简称 SVR)方法也逐渐被用作非线性拟合的一种常用方法.SVR 的基本思想

是:通过拟合一个函数,将难以在低维空间分离的数据映射到高维特征空间,然后构造出具有最大边界的分离超

平面. 
Wu 等人[83]应用 SVR 模型,使用台湾地区高速公路局收集的车速数据间接预测行程时间.实验设计了以线

性函数、多项式函数和径向基函数为核函数的 3 个模型.实验结果表明:相比历史平均方法等基线模型,SVR 模

型的平均相对误差减少了 3%~10%,均方根误差减少了 4%~24%.Castro-Neto 等人[84]提出了在线支持向量回归

机(online-SVR,简称 OL-SVR)用于交通预测.每次向 OL-SVR 模型添加新数据时,模型参数都会发生变化.随着

不断接收的实时数据,可以在不断产生新的预测值的同时更新模型.实验结果显示:在道路畅通时,平均绝对百

分比误差低于 9%;交通拥堵时,平均绝对百分比误差低于 23.4%.Gao 等人[85]将 SVR 和免疫遗传算法(immune 
genetic algorithm,简称 IGA)结合,预测行程时间.IGA 通过模拟生物免疫系统来改进遗传算法,本质是将优化问

题的目标函数作为抗原,将优化问题的最优解作为抗体,通过模拟生物免疫系统来学习、记忆和自适应调节[86].
结合 IGA能够提高 SVR对交通状态变化的适应能力,避免陷入局部最优.实验表明,该模型的平均绝对百分比误

差为 12.4%. 
(3) 最近邻 
最近邻(nearest neighbor,简称NN)算法也叫作 k近邻(k-NN),是机器学习算法中的一种简单却广泛应用的分

类算法.k-NN 的思想是:如果一个样本在特征空间中的 k 个最相似样本大多数属于某一类别,则该样本也属于这

一类别.k-NN 回归方法使用相似的历史数据来预测未来值,因此 k-NN 的有效性直接取决于数据库的质量[28]. 
k-NN 预测方法有很多,如取近邻平均值、加权平均值或对近邻进行线性或非线性拟合来预测未来值等[87]. 
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Bajwa 等人[88]使用 k-NN 模型预测行程时间.该模型对相似模式的行程时间进行提取和清洗,然后取均值作

为最终预测行程时间.实验的均方根误差低于 12.5%.由于该模型假设交通状况是周期性的,因此在交通状况突

变时,无法准确预测行程时间.Lim 等人[89]使用 k-NN 方法,结合点检测系统和区间检测系统来预测交通参数,估
计行程时间.点检测系统代表了实时交通状态,用于将时间平均速度转换为空间平均速度;区间检测系统反映了

动态交通状态,用于直接测量路段的行程时间.实验结果表明,预测时间范围为 5min~30min 的平均绝对百分比

误差为 4.3%~14.8%.Wang等人[90]开发了一个带有阈值和线性回归的改进的 1-NN模型,用于推导真实行程时间

和不同数据源收集到的交通数据间的关系,以找出行程时间日变化或周变化的潜在趋势,从而预测近期交通状

况.实验数据显示:该模型的平均绝对百分比误差低于 8.6%,平均百分比误差低于 16.2%.Tak 等人[91]提出了实时

行程时间预测的多层 k-NN(multilayer k-nearest neighbor,简称 Mk-NN)框架[91].该框架使用多个层次模式匹配,
即分类匹配、全局匹配和局部匹配,下一层次的匹配过程从上一层匹配的数据集中选取数据.这种多层匹配减

少了搜索空间和计算量,缩短了预测时间.预测结果是多个匹配数据的加权平均和,权重由遗传算法(GA)进行优

化.实验结果表明:Mk-NN 模型比传统 k-NN 快了 8 倍,且平均绝对百分比误差和均方根误差都小于 3.5%. 
(4) 集成学习 
集成学习方法是一种提升分类准确率的机器学习方法,它的主要思想是:将多个分类算法聚集在一起,根据

多个分类器的投票结果进行预测.集成学习方法可以处理不同类型的变量,适应复杂的非线性关系.集成学习方

法已被用于解决许多交通领域问题. 
Hamner 等人[92]应用上下文依赖的随机森林方法(random forests,简称 RF)来预测行程时间.RF 是多个决策

树的组合,每棵树都是某种特征的分类或回归专家,最终结果是所有树的投票结果,优于单个分类器[93].模拟实

验使用道路上 1%车辆的 GPS 数据,均方根误差值低于 7.5%.Zhang 等人[9]采用梯度提升方法(gradient boosting,
简称 GB)预测高速公路的行程时间.该模型能处理急剧的不连续性,这是对交通状况突变进行建模的重要特征.
结果显示,GB 模型的性能相对 RF 有略微提升.这是因为 RF 的训练集是随机选择的;而 GB 在生成新树时更加

注重错误预测的训练样本,因而能生成分类能力更强的树.预测范围为 5min~30min 时,高峰期平均绝对百分比

误差不超过 18.4%;非高峰期不超过 14.8%.Yu 等人[94]使用基于近邻的随机森林方法(random forests based on 
near neighbors,简称 RFNN)预测公交行程时间.该方法使用 k-NN 对 RF 的训练集进行预选,因为相似的样本可能

具有相似的模式或交通状况,从而具有相似的行程时间.k-NN 方法的使用能提高训练集的质量,有助于提高 RF
的性能.实验使用沈阳市两条公交线路的行程时间数据,结果显示,平均绝对百分比误差低于 14.3%.Gupta 等人
[95]用 RF 和 GB 模型预测出租车行程时间.实验使用波尔图市的出租车数据,RF 和 GB 的平均相对误差都不超

过 30%.通过分析实验结果发现:GB 比 RF 性能更好,而 RF 能采取并行训练方式所以训练速度更快. 

4   开放问题 

虽然现有行程时间预测方法中已经具有较好的性能,但是仍然存在一些问题. 

4.1   数据预处理 

用于行程时间预测的交通数据来源有很多,这些数据具有异构和高维特性.此外,数据可能会缺失或出错,
因此有必要进行数据预处理.Wu 等人[96]将数据清洗与数据分析融合,提出了一种噪声感知的数据挖掘算法检

测和消除噪声.Qu等人[97]提出了基于概率主成分分析的缺失数据插补算法.其他类似的数据插补研究还有文献

[98,99].现有的数据插补算法大都假设噪声是某种已知的形式,而现实中数据噪声通常是随机的,难以用一个明

确定义的概率分布函数来表征[96].因此,研究新的数据插补算法或者消除算法的假设是一个研究方向.此外,高
维的交通数据可能存在维度诅咒问题.因此,需要研发有效的数据降维方法,如考虑张量分解算法的改进方案

等.过多数据可能会导致模型(如 k-NN)的计算量过大,实时性要求难以满足.使用聚类方法挑选高质量的数据是

一个可行方法. 
根据上面的分析,我们提出了一种新的数据预处理框架,如图 4 所示.该框架分为在线和离线处理两部分. 
• 离线处理主要有两步:1) 日期分类,即从原始交通数据库中提取相关交通数据,并按照工作日、周末、
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节假日进行分为 3 类(或者按照周一到周日、节假日分为 8 类);2) DBSCAN 聚类,即对日期分类后的

每一类数据使用 DBSCAN 方法进行聚类,并存储到新的交通数据库中; 
• 在线数据处理分为 4 步:1) 标记异常数据,从待处理数据中发现异常数据并进行标识;2) 对标识的异

常数据根据日期进行分类;3) 寻找 k 近邻,即针对日期分类后的异常数据在分类数据库中使用 KNN
方法寻找最相似的 K 个近邻;4) 计算 K 个近邻的均值,并用均值来替换源数据中的异常数据. 

该框架中的分类数据库可以根据需求进行周期性更新.该框架的优势在于能够根据日期对交通数据进行

划分,避免了节假日和周末不同交通模式的影响,通过聚类方法进一步缩小搜索空间,通过 KNN 方法对异常数

据进行插补和替换,从而使得数据库更加健全,减少了异常数据对交通预测研究的影响. 

 

日期分类待处理数据

源数据库

DBSCAN聚类

分类数据库日期分类

寻找K近邻

求均值

标记异常数据

离线处理数据流

在线处理数据流  

Fig.4  Framework of data processing 
图 4  交通数据处理框架 

4.2   结合空间信息 

目标线路的行程时间会受到周围相邻道路的交通状况的严重影响,很多事故检测算法使用上下游相关的

交通流参数[100,101].因此,捕获相邻道路的空间信息能提高行程时间预测的准确度.如何高效地结合空间信息与

时间信息,仍旧值得深入研究.Park 等人[71]使用皮尔逊相关系数来度量道路之间相关性.设计更加合适的道路相

关性度量方法有可能帮助提高行程时间预测方法的准确度,如尝试使用欧氏距离、余弦距离等作为道路的相关

性度量.此外,需要及时获取空间相关信息的变化状况,如道路发生交通拥堵等,这样可以避免由于交通状况突

变而导致的模型性能降低.可以使用数据挖掘算法对实时获取的交通数据进行分析,挖掘当前交通模式,以确定

当前交通状况是否发生变化. 

4.3   混合预测算法 

现有的大多数数据驱动方法的可解释性较差,相对可解释的模型如 SSNN,k-NN,RF和 GB等更具有说服力.
考虑 Tak 等人[91]提出的分层 k-NN 方法能够在保证准确度的同时降低计算量,Yu 等人[94]将 RF 和 k-NN 方法结

合,提高了预测准确率.这些方法启发我们,混合预测算法可能具有更好的性能.状态空间神经网络(SSNN)能够

捕获邻近道路的相关信息,即空间信息,具有上一时刻的状态信息,即短期记忆,随着时间推进,SSNN 无法记忆更

长时间的信息.因此,将 SSNN 和长短期记忆网络(LSTM)相结合,有可能提高 SSNN 模型的预测准确率.此外,可
以使用多层 k-NN 方法选择梯度提升树模型的训练样本来提高模型的预测准确率. 

4.4   深度学习算法 

2006 年以来,深度学习方法发展迅速,并且已经成功应用于计算机视觉[102]、语音识别[103]以及自然语言处

理[104]等多个领域.然而,深度学习应用于交通领域的研究相对匮乏.因此,未来可以尝试将深度学习用于行程时

间预测.受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machine,简称 RBM)[105]可以通过输入的数据学习概率分布,并已
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应用于降维、分类和特征学习中.多个 RBM 堆叠成的深度信念网络能学习数据的潜在周期和趋势,因此,使用深

度信念网络预测行程时间有一定的研究意义. 

4.5   通用预测方法 

已有的行程时间预测方法大多适用于高速公路,城区行程时间预测的研究很少,而人们的日常出行大都在

城区范围.因此,将预测方法应用于城区范围具有重要的现实意义.此外,现有预测模型大都针对特定的地点,可
转移性差.开发一类通用的行程时间预测方法,是一个极具挑战性的任务. 

4.6   拟议预测方法 

2015 年,Shi 等人[106]提出了卷积长短期记忆网络(convolutional long-short term memory,简称 convLSTM).
该网络能够结合数据的空间相关信息,同时能挖掘时间序列的潜在模式.Yuan 等人[107]已经将该方法应用于交

通事故预测,并取得了不错的结果.因此,我们认为,convLSTM 在交通领域是一个有潜力的方法.本文拟议的行

程时间预测模型如图 5 所示.我们可以通过根据包括起始地和目的地在内的一个道路网络图和每一条边(短路

径)需要花费的历史行程时间,来预测出发地到目的地的每条路线的行程时间.具体来说,在道路网络图中,从出

发地到目的地的每一条路线都是由多个短路径构成的.通过提取历史交通数据库中路网的每条短路径的历史

行程时间,我们可以获得一个三维的历史行程时间张量.convLSTM 模型接收该三维张量,并输出未来一段时间

内每一条短路径的行程时间.旅客从起始地到目的地的预测行程时间可以通过计算每一个短路径的行程时间

之和获得.例如,从图 5 中的出发地到目的地有多条路线,其中,路线一由(r1,r2,r3,r4)构成,路线二由(r5,r6,r7,r4)构
成,则 convLSTM 模型对路线一和二的预测出行时间分别为(t1+t2+t3+t4)和(t5+t6+t7+t4).该模型能够结合地理空

间位置关系和行程时间的时间序列关系,且能同时预测整个道路网络的行程时间.缺点是 convLSTM 的网络结

构需要通过实验进行确定,训练时间相对较长.值得一提的是,当新的行程时间数据可用时,可以在一个固定周

期(例如每天或每周)使用最新的数据对模型进行离线更新,以提高模型的性能. 
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Fig.5  Proposed model of travel-time prediction 
图 5  提议的行程时间预测模型 

5   总  结 

本文总结了自 20 世纪 90 年代起,近 50 篇行程时间预测相关文献介绍的方法.基于理论和模型的差异,这些

方法被分为模型驱动方法(排队论和细胞传输模型)和数据驱动方法(包括参数方法(线性回归、自回归集成移动

平均和卡尔曼滤波)和非参数方法(神经网络、支持向量回归、最近邻和集成学习)). 
模型驱动方法大都适用于较短距离的短期(不超过 30min)行程时间预测,且随着预测时间的增加,模型准确

度逐渐降低.预测模型一般需要考虑交叉路口的信号灯周期以及等待队列长度等信息,需要具备一定的交通流

知识,适用于高速公路和城区道路.模型驱动方法的优势是已经有比较成熟和完善的交通流模型和理论体系,能
够明确地解释各个交通量之间的关联,只需要对特定道路情况进行建模并计算,且模型的参数较少.模型驱动方

法的一个最大缺陷是地点特定,转移到其他地点需要重新建模和确定交通参数. 
数据驱动方法既可以用于短期预测,也可以用于长期预测.大部分数据驱动方法能在预测时间增加的同时
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保证一定的准确率.数据驱动方法适用于高速公路上的行程时间预测,在城区道路上的行程时间预测的相关研

究较少.数据驱动方法的共同优势在于直接从数据中挖掘模式,不需要交通流建模方面的知识.大多数的数据驱

动方法能够对非线性、高维的数据进行时间和空间特征处理,具有一定的泛化能力、自适应能力和容错能力.
然而,数据驱动方法大都具有较多参数,计算量大,需要花费较长时间训练模型,且需要在准确率和模型复杂度

之间寻求折中.缺乏可解释性也是大多数数据驱动方法的缺点.只有少数的数据驱动方法如 k-NN 和 SSNN 以及

集成学习方法具有一定的可解释性. 
本文指出了行程时间的未来研究方向以及现存的行程时间预测方法中存在的问题的一些可能的解决方

案.此外,本文提出了一种新的数据处理框架和行程时间预测模型.虽然针对行程时间预测问题已经存在大量的

研究,但高效准确的预测方法的研究仍具有重要意义. 
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