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基于速度矩阵和人工神经网络的行程
时间组合离线预测模型

蔡火荣,何利力
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:根据行程中车辆运行状态的时空相关性,结合矩阵的空间结构,构建了路段Ｇ时段平均速度矩阵,以表

示车辆在行程中不同时空中的运行状态,并提出了一种基于该矩阵模拟车辆运行的行程时间离线预测模型.在此

基础上,为了进一步提高该矩阵预测效果,结合相邻行程间的非线性规律,将路段－时间平均矩阵预测模型与 BP神

经网络模型相结合,构建出一种行程时间组合预测模型.以湖南中烟工业有限责任公司物流配送数据为数据集进

行实验,结果表明:该组合模型的预测效果优于单一模型.
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０　引　言

行程时间是反映交通状况的一个重要因素[１].
准确行程时间预测是构建动态路径诱导系统、动态

交通信息服务系统及信号协调控制系统的关键技

术[２].在物流系统中,准确的行程时间预测,可以帮

助企业对物流配送各个环节进行高效地协调和规

划,从而节约物流成本,提高服务质量.对出行者而

言,准确的行程时间预测有助于合理地规划工作和

生活.行程中,车辆在行驶时由于受到多种复杂因

素的影响,车辆的速度会不断地随之变化,车辆运行

速度的变化最终导致了行程时间的变化.行程中影

响车辆行驶速度的因素有交通流量、占有率、车辆类

型及比例、自然灾害、交通事故等.其中交通流量、
占有率、车辆类型及比例为常规因素,自然灾害和交

通事故为非常规因素.Xia等[３]也指出,行程中车

辆运行状态的动态变化使得行程时间预测的变得困

难.因此,通过研究行程中车辆运行速度的变化规

律或影响车辆运行速度的相关因素的变化规律可进

行行程时间的预测,如:任千里等[４]根据交通断面流

量差、断面速度差与行程时间的相关性,分别使用历

史平均法、神经网络、支持向量机和非参数回归模型

分别对行程时间进行预测,并比较不同预测模型在

不同距离行程下的预测效果;丁宏飞等[５]从视频车

牌系统中提取与行程中速度相关的交通流量、车辆

类型及其比例等数据,并基于这些数据构建 BP神

经网络和 SVM 组合行程时间预测模型;姜桂艳

等[６]使用悉尼自适应交通控制系统 (SydneysoＧ
ordinatedadaptivetrafficsystem,SCATS)及视频

检测器收集的交通数据,提出了基于行程特征向量

相似度KＧ近邻(KＧnearestneighborsalgorithm,KＧ
NN)行程时间预测模型;Li等[７]将 KＧMeans、决策

树和人工神经网络三种算法模型相结合,利用 KＧ
Means和决策树提取有用特征提出了一种组合预测

模型.目前大多数的此类研究都是针对常规因素对

行程中车辆运行速度的影响及最终对行程时间的影

响,针对非常规因素对行程时间影响研究相对较少.
由于这些相关因素的数据只有在行程进行时才能获

取,因而以上模型主要用于实时预测或在线预测.
而在很多时候人们需要在行程开始之前知道行程将

花费的时间,此时需要对行程时间进行离线预测即

在行程开始之前预测行程时间.



然而,行程中车辆运行状态在时间和空间上的

变化并非毫无规律,如:柏丛等[８]根据路段行程时间

与时段的相关性构建SVM 模型对行程时间进行预

测;Zou等[９]根据行程时间的时空相关性提出了时空

昼夜方法(spaceＧtimediurnalmethod,SＧTD)进行行程

时间预测;Yildirimoglu等[１０]根据历史行程中拥塞现

象在时空上的复发性构建时空拥塞图(spaceＧtime
stochasticcongestionmaps)来进行行程时间预测.由

此可见,行程中车辆运行状态具有时空相关性.在现

实中不难发现这种相关性,例如:某些路段会在一定

的时间段进入“高峰期”[１１],在路段的“高峰期”车辆

一般需花费较长的时间才能通过该路段.
为解决行程时间离线预测问题,本文结合这种

时空相关性和矩阵的空间结构,提出路段Ｇ时段平均

速度 矩 阵 (sectionＧtimeaveragevelocity matrix,

STAVM),并基于该矩阵模型提出一种行程时间离

线预测模型.丁宏飞等[５]、Siripanpornchana等[１２]

及叶创鑫等[１３]基于相邻行程之间的非线性关系,结
合人工神经网络构建组合模型来对行程时间进行预

测,进一步提高预测效果.本文根据相邻行程之间

的非线性关系和行程自身的时空相关性,将该矩阵

模型与BP神经网络模型相结合,构建了一种新的

行程时间离线组合预测模型,并通过实验证明了

STAVM 和组合模型的有效性.

１　算法及模型介绍

１．１　基于时空相关性的STAVM 矩阵构建

行程中车辆运行状态的时空相关性,意味着车

辆在行程中的运行状态不仅与车辆所处的路段有

关,也与车辆运行的当前时间有关.这种多维的相

关性与矩阵的空间结构有共同之处,因此采用矩阵

模型来表示这种时空相关性下的车辆运行状态.设

整个行程的距离为D,划分行程的单位距离du 划分

的距离区间数为ds:

ds＝ D/du (１)
以同样的方式将一天的时间T＝２４h,按照单

位时间tu 划分,对应的时间区间数为ts:

ts＝ T/tu (２)
根据式(１)和式(２)计算得到路段Ｇ时段平均速

度矩阵STAVM 的行数ds和列数ts.Dsatvm(i)(j)
(其中０≤i＜ds,０≤j＜ts)表示车辆在一天中的第j
个时间段内通过第i个路段行的平均速度.

确定了 Dsatvm 矩阵的结构以后,构建 STAVM
矩阵的流程如图１所示.算法伪代码如下:

算法１:STAVM 矩阵构建算法

输入:travelList,du,tu

输出:Dsatvm

１:　初始化Dsatvm,Dcount

２:　forGPSInfoListofonetravelintravelListdo
３:　 dstart＝GPSInfoListofonetravel[０]．driveDistance
４:　 tstart＝GPSInfoListofonetravel[０]．GPSTime
５:　 forGPSinfoinGPSInfoListofonetraveldo
６: d＝GPSinfo．driveDistＧdstart

７: t＝GPSinfo．GPSTimeＧtstart

８: ifd＞＝duorGPSinfoList．next()＝＝nullthen
９: speed＝d/t
１０: distKey＝getDistKey(GPSinfo．driveDistance)
１１: timeKey＝getTimeKey(GPSinfo．gpstime)
１２: Dsatvm[distKey][timeKey]．totolSpeed＋＝speed
１３: Dcount[distKey][timeKey]＋＝１
１４: dstart＝GPSInfo．driveDist
１５: tstart＝GPSInfo．gpsTime
１６:　　　　　endif
１７:　　　endfor
１８:　endfor
１９:　fori＝１;i＜＝dsdo
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２０:　　　forj＝１;j＜＝tsdo
２１:　　　　　ifDsatvm[i][j]＞０　then
２２:　　　　　　　Dsatvm[i][j]．avgSpeed＝Dsatvm[i][j]．totalSpeed/Dcount[i][j]
２３:　　　　endif
２４:　　　endfor
２５:　endfor
２６:　returnDsatvm

　　相关变量说明:travelList为行程信息列表,

Dcount为计数矩阵,dstart为基准距离(路段分界点相对

起点的距离),tstart为基准时刻,d 为相对基准距离

dstart的距离,t为相对基准时刻tstart的时间.伪代码

中第一个for循环对应图１中的①②③步,第二个

for循环对应图１中的第④步.

图１　路段Ｇ时间平均速度矩阵流程

１．２　基于STAVM 矩阵的行程时间离线预测模型

柏丛等[８]和李进燕等[１４]在分时段对行程时间

进行预测时,没有考虑车辆在经过某一路段的过

程中可能会出现“跨时段”的现象.通过分析实际

的行程发现,通常车辆经过一个路段会出现两种

情况:第一种情况是车辆在通过某一路段时,始终

处于同一时段.第二种情况为车辆在经过某一路

段时会经历两个或两个以上的时段(当车辆某一

时段的后半段进入新路段时,车辆还未通过该路

段而时刻已经进入了新的时段).针对第二种情

况柏丛等[８]和李进燕等[１４]在确定车辆通过路段的

时间时只选择其中一个时段对应行程时间作为预

测值,未考虑跨时段的情况.本文根据路段Ｇ时段

平均速度矩阵模拟车辆运行来进行行程时间预

测,当车辆进入新的时段或新的路段时及时修正

车辆的运行速度,矩阵预测算法的流程如图２所

示.基于STAVM 矩阵的行程时间离线预测算法

伪代码如下:

算法２:基于STAVM 矩阵的行程时间离线预测模型

输入:tstart,Dsatvm,dtotal

输出:tpredict

１:　初始化ddrive＝０,tdrive＝currentTime(),tstart＝currentTime()

２:　whileddrive＜＝distancedo
３:　　　din＝getLeftDistInCurrentRoadSection(driveDist)
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４:　　　tin＝getLeftTimeInCurrentTimeSection(currentTime())
５:　　　distKey＝getDistKey(driveDist)
６:　　　timeKey＝getTimeKey(currentTime())
７:　　　speed＝Dsatvm[distKey][timeKey]．avgSpeed
８:　　　d＝speed ∗tin

９:　　　ifdin＞dthen
１０:　　　　ddrive＝ddrive＋tin∗speed
１１:　　　　tdrive＝tdrive＋tin

１２:　　else
１３:　　　　ddrive＝ddrive＋din

１４:　　　　tdrive＋＝tdrive＋din/speed
１５:　　endif
１６:　endwhile
１７:　ifddrive＞distancethen
１８:　　　t＝(ddriveＧdistance)/speed
１９:　　　tdrive＝driveTimeＧt
２０:　endif
２１:　returntpredict＝tdriveＧtstart

　　相关变量说明:tstart为行程开始时刻,tdrive为当

前时刻,tpredict为预 测 的 行 程 时 间;Dsatvm 为 路 段Ｇ
时段平均 速 度 矩 阵,distance为 行 程 的 总 距 离.
伪代码第１步初始化数据,ddrive为累计行驶距离.

其中,伪代码３—８行对应图２中的第①步,伪代

码９—１５行对应图２中的第②步,while循环对应

图２中的第③步,伪代码１７—２１行对应图２中

的第④步.

图２　基于STAVM 矩阵的行程时间离线预测流程

１．３　STAVM 矩阵与BP神经网络组合模型

人 工 神 经 网 络 (artificialneuralnetwork,

ANN)是一种自适应非线性动态网络结构算法模

型[１５].人工神经网络通过模仿人脑的神经元的组

织结构和活动机制获得学习能力.丁宏飞等[５]、

Siripanpornchana等[１２]及叶创鑫等[１３]都通过构建

神经网络模型学习相邻行程之间非线性规律对行程

时间进行预测.其中丁宏飞等[５]先通过SVM 模型

对行程时间进行初步预测得到行程时间t１,然后通

过BP神经网络学习相邻k次SVM 模型预测误差

之间的关系预测下一次SVM 模型的预测误差时间

td,最后将t１ 与td 相加得到组合预测时间.
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STAVM 矩阵依据行程中车辆运行状态的时空

相关性对行程时间进行预测.为了进一步提高预测

灵活性和预测精度,同时利用行程中的时空相关性

和行程间的非线性规律.本文将这该矩阵预测模型

与BP神经网络预测模型相结合,构建一种新的行

程时间预测组合模型.模型的组合方式参考丁宏飞

等[５]采用的分步预测方式.第一步,使用历史行程

数据构建STAVM 矩阵,并使用STAVM 矩阵模拟

车辆运行来对行程时间进行初步预测,此时得到的

时间为基础时间ts.第二步,计算真实时间与基础

时间的差值td 如表１所示.差值td 代表了行程时

间相对基础时间的波动.第三步,使用 BP神经网

络的学习能力来预测相邻行程时间的这种波动.以

相邻的k次的td 为BP神经网络模型的输入,预测

第k＋１次行程时间与基础时间的差值t(k＋１)d.最

终的行程时间通过式(３)计算:

ti＝tis＋tid (３)
其中i为行程编号.

表１　真实时间、基础时间及对应的

基础时间与真实时间差

行程
编号

真实行
程时间

矩阵预测
基础时间

基础时间与
真实时间差

１ t１ t１s t１d

２ t２ t２s t１d

􀆺 􀆺 􀆺
n tn tns tnd

２　实验过程及分析

本文以湖南中烟工业有限责任公司物流配送业

务中车载 GPS设备记录的历史数据为基础数据,数
据时间范围为从２０１６年１月２３日到２０１６年９月

２９日,选择其中配送较为频繁且数据相对完整的两

条运输线路进行实验.运输线路一为从石家庄到长

沙,线路二为汉中到长沙.其中线路一行程数为

１５８次,实验中训练集大小为１２８,测试集为３０;线
路二的行程数为１３３次,实验中训练集大小为１０３,
测试集为３０.GPS设备定位采集的时间间隔为

４min.实验中假设车辆在这４min内行驶的线路为

直线.采用的距离计算方式为测地距离,该计算方

式由 ThaddeusVincenty于１９７５年提出的,采用

Vincenty完全椭球公式[１６]进行计算.将经纬度转

换为距离后的数据如表２所示.
表２　Vincenty完全椭球公式转换后的数据样本

行程编号 累计行驶距离/m GPS时间

HGPC６０１ １１１９．１７３８３６ ２０１６－０５－２４１２:２９:０３
HGPC６０１ １５０３．００２５２９ ２０１６－０５－２４１２:３３:０３
HGPC６０１ ２７２６．４８４１０８ ２０１６－０５－２４１２:３７:０３

　　根据算法１计算得到的STAVM 矩阵,为了直观

地显示速度的分布,本文将STAVM 矩阵转化成了在

对应时段和路段上的速度热力图,图３为线路一的速

度热力图.该图表示的是单位路段长度为８０km、单位

时段时长为１h时对应的热力图,其中横轴表示时段,
纵轴表示路段.由于 GPS设备精度有限,因此根据

GPS数据计算每次行程中车辆行驶的距离并非完全相

等.为了让矩阵能够保证所有的历史行程都能完整的

映射到STAVM 矩阵中,扩大了STAVM 矩阵在距离

上的表示表示范围,因此图３中会出现最上面几行显

示的颜色对应的速度为０.STAVM 矩阵的每一列中

格子的颜色深浅变化,表示在该路段不同时间段内车

辆的平均行驶速度变化.从热力图来看,最下面的一

行表示行程开始时不同时间区间内的速度,速度为非０
的位置主要集中在中间偏右的位置,且这些色块对应的

速度相对较小,与行程开始是车辆在非高速路上行驶时

速度相对较低的事实相符.图４为线路二的速度热力

图.其中单位路段的长度为７５km、单位时段长为１h.

图３　线路一STAVM 速度热力图
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图４　线路二STAVM 热力图

　　将STAVM 预测模型、简单 BP神经网络模型

和STAVM 与BP神经网络组合模型分别进行实验

预测.以均方误差根 (rootmeansquarederror,

RMSE)和 平 均 绝 对 误 差 百 分 比 (meanabsolute
percentageerror,MAPE)为实验结果的评价标准,
其计算公式分别为式(４)和式(５):

RMSE ＝
∑
N

i＝１

(treal－tpredict)２

N
(４)

MAPE ＝１００
N ∑ treal－tpredict

treal
(５)

其中:treal 为真实时间;tpredict 为模型预测时间;N 为

测试集的大小.

MAPE可以直观的表现预测值与真实之间偏差

的程度,MAPE 越小则预测时间与真实时间的误差

越小.而RMSE 由于对大误差和小误差敏感,所以

RMSE可侧重比较不同模型预测的稳定性.经过实

验,在线路一中,当单位距离设置为８０km单位时间

设置为１h时得到的RMSE达到最小为４．３６.在线路

二中,当单位距离为７５km、但那位时间为１h是得到

最小RMSE为４．１２.本实验的神经网络模型设计为

经典的３层模型,将输入层神经元个数范围设定

为[２,１５],隐藏层神经元个数范围设置为[２,３０],通过穷举

各层神经元个数的组合设计不同的神经网络模型,然
后逐一进行实验.最终的使用结果显示当输入层和

隐蔽层的神经元个数均为７时组合模型预测结果的

RMSE达到最低为４．０３.组合模型输入层神经元个

数与其对应的最低RMSE 变化过程如图５.柏丛

等[８]使用SVM模型对行程时间进行离线预测,作为

对比本文以行程进行的时间段及在一周中对应的天

构建SVM模型对路段行程时间进行预测.通过交叉

验证(crossvalidation)和gridsearch进程参数选择,以

RMSE为优化目标,线路一最终得到SVM 模型的径

向基函数惩 罚 系 数 C＝３,径 向 基 函 数 参 数γ＝
０．０７２６２,线路二最终得到的SVM模型的径向基函数

惩罚系数C＝３,径向基函数参数γ＝０．０７１３２.

图５　输入层神经元个数与RMSE的对应关系

表３和表４分别为线路一和线路二简单历史平

均模型、SVM 模型、STAVM 模型、BP神经网络模

型和组合模型预测结果.
表３　线路一各模型实验结果对应RMSE和MAPE

模型 RMSE/h MAPE/％
简单历史平均模型 ６．３８ ２０．４７

SVM ５．９２ ２２．９７
STAVM ４．３６ １７．０６

BP神经网络 ６．３２ ２２．２９
组合模型 ４．０３ １５．４４

表４　线路二各模型实验结果对应RMSE和MAPE
模型 RMSE/h MAPE/％

简单历史平均模型 ６．４３ ２１．９３
SVM ６．０３ ２１．９６

STAVM ４．５２ １８．９３
BP神经网络 ６．４６ ２３．７１

组合模型 ３．９９ １６．２０

　　由表３和表４可知,组合模型预测效果优于简

单历史平均模型、STAVM、BP 神经网络模型和

SVM 模型.
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　　在线路一中,从RMSE 来看,简单 BP神经网

络模型、简单历史平均模型和SVM 模型的预测效

果比 较 相 近,分 别 为 ６．３２、６．３８h 和 ５．９２h.

STAVM 预测模型与以上三种模型的RMSE 相比

分别降低了１．９６、２．０２、１．５６h.由此可见STAVM
预测组合模型的有效性.组合模型的RMSE 与简

单BP神经网络模型、简单历史平均模型、SVM模型

和STAVM 模型相比分别降低了２．２９、２．３５、１．８９h
和０．３３h,由 此 可 见 组 合 模 型 可 以 进 一 步 提 高

STAVM 模型预测的稳定性.从 MAPE 来看,简单

BP神经网络模型、简单历史平均模型和SVM模型的

预测结果的平均绝对误差百分比分别为２２．２９％、

２０．４７％和２２．９７％.STAVM 预测模型 MAPE 为

１７．０６％,明显低于以三种模型,与以上三种模型相

比分别降低了５．２３％、３．４１％、５．９１％.组合模型

的MAPE 为１５．４４％,与简单BP神经网络模型、简
单历史平均和SVM 模型三种模型相比分别降低了

６．８５％、５．０３％和７．５３％.与STAVM 模型相比降

低了１．６２％进一步减少了平均绝对误差,提高了预

测效果.
在线路二中,简单BP神经网络模型、简单历史

平均模型和SVM 模型的RMSE 分别为６．４６、６．４３
和６．０３.STAVM 预测模型与以上三种模型的

RMSE 相比分别降低了１．９４、１．９１、１．５１.组合模

型的RMSE 与简单BP神经网络模型、简单历史平

均模型、SVM 模型和STAVM 模型相比分别降低

了２．４７、２．４４、２．０４和０．５３.从 MAPE 来看,简单

BP神经网络模型、简单历史平均模型和SVM模型的

预测结果的平均绝对误差百分比分别为２３．７１％、

２１．９３％和２１．９６％.STAVM 预测模型 MAPE 为

１８．９３％,与以上三种模型相比分别降低了４．７８％、

３．００％、３．０３％.组合模型的 MAPE 为１６．２０％,与
简单BP神经网络模型、简单历史平均和SVM 模型

三种模型相比分别降低了７．５１％、５．７３％和５．７６％.
与STAVM 模型相比降低了２．７３％.

通过与简单 BP神经网络模型,简单历史平均

和SVM 模型的预测效果相比较,可见STAVM 模

型能够利用了行程时间的时空相关性可以对行程时

间进行有效的离线预测,而STAVM 模型和 BP神

经网络模型的组合模型能够进一步提高对行程时间

的离线预测效果.

３　结　论

本文根据行程中车辆运行状态的时空相关性构

建路段Ｇ时段平均速度矩阵,以此来表示车辆运行状

态在整个行程中不同路段和不同时段这个二维空间

上的变化规律.并基于该矩阵模型提出一种行程时

间预测算法对行程时间进行离线预测.为进一步提

高预测效果,结合车辆运行状态的时空相关性和相

邻行程的非线性规律构建组合模型对行程时间进行

离线预测.并通过实验证明了该组合模型的有效

性.该组合模型相对单一模型在准确率上虽然有明

显的提升,但依然有大约１５％的平均绝对误差,因
此还有一定的提升空间.下一步工作将通过扩大数

据源的信息维度或进一步优化模型来研究提高预测

精度的方法.
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ACombinedOfflineTravelTimePredictionModelBasedon
SpeedMatrixandArtificialNeuralNetwork
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Abstract:Accordingtothetemporalandspatialcorrelationofthedrivingstateofthevehicleinthe
itineraryandthespatialstructureofmatrix,asectionＧtimeaveragevelocitymatrixwasproposedtoexpress
thedrivingstateofthevehicleatdifferenttimeandspaceintheitinerary．Besides,anofflinetraveltime
predictionmodelbasedonthematrixwaspresentedtosimulatethedrivingofthevehicle．Inorderto
improvethepredictioneffectofthematrix,thesectionＧtimeaveragevelocitymatrixandBPneuralnetwork
modelwerecombinedtoconstructacombinedtraveltimepredictionmodelbycombiningnonlinearrulesof
adjacentitineraries．Theexperimentalresultsbasedonactuallogisticssystemdatafrom ChinaTobacco
IndustrialCO．,LTD．showedthatthepredictingeffectofthecombinedmodelisbetterthanthatofsingle
model．
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