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一 种动态和 自适应公交到站时间预测方法 

谢 玲 李培峰 朱巧明 

(苏州大学计算机科学与技术学院 江苏省计算机信息处理技术重点实验室 苏州 215006) 

摘 要 公交到站时间预测是 实现智能化公交信息服务的基础，可靠地预测公交到站时间有利于提高公共交通的服 

务水平，以吸引更多的城市居民选择公共交通。以某城市公交系统海量的历史数据为基础 ，建立了基于 SVM 的集合 

了静态和动态数据的公交预测模型，该模型引入上游路段速度、下游路段最新速度、下游路段最新花时、时间段和路况 

拥挤程度等动态信息作为模型特征。在此基础上，根据大量公交到站时间历史数据的波动性，提出了一个基于波动性 

的自适应预测模型。实验结果表明，自适应预测模型优于现有模型，提高了预测的精确度和效率。 
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Adaptive Method of Predicting Arrival Time of Buses on Dynamic Traffic Information 
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and Technology，Soochow University，Suzhou 215006，China) 

Abstract Bus arrival time prediction is the foundation of realizing intelligent bus information service．Reliable predic— 

tion of bus arrival time is beneficial to improve the public transport service level，so that it attracts more and more city 

residents to use public transportation．In this paper，based on the massive historical data of a city bus system in real 

time，SVM (Support Vector Machine)was applied to establish a bus forecasting model on the static and dynamic infor— 

mation． And the speed of upstream，the latest speed of downstream，the latest travel time of downstream，time-of-day， 

traffic congestion，etc were introduced into our dynamic mode1．Besides，this paper put forward an adaptive prediction 

model to improve the efficiency of prediction based On a lot of volatility of bus arrival time historical data．The experi— 

mental results shoW that the adaptive model outperforms those existing static models． 

Keywords Bus arrival time，Real-time prediction，Dynamic prediction，Adaptive model，SVM ，Volatility statistics 

1 概述 

目前，公交到站时间预测技术的研究在智能交通领域逐 

渐兴起，准确可靠的公交预测模型对城市公共交通的发展起 

着积极的推动作用，是智慧城市的一个重要应用。在理论研 

究中，已经提出的模型主要有基于历史数据模型、统计回归理 

论模型、卡尔曼滤波模型和机器学习模型等。LiD?、李天雷_2] 

基于历史数据模型，以大量的历史数据为基础 ，通过假设公共 

交通是一个循环往复的过程来预测公交到站时间。基于历史 

数据模型原理易懂、操作简单，然而对突发事件的预测效果不 

理想。回归预测模型_3]通过变量之间的关系建立回归方程， 

根据 自变量在预测时段的变化来对因变量进行预测。回归预 

测模型能够在最大程度上减小因素波动所造成的影响，然而 

它对应用环境的要求 比较高，较大的历史均值偏差将导致预 

测的不准确。Shalaby； 、LiuE ]基于 自动车辆定位系统建立 

了一个基于 Kalman滤波的预测模型，该模型具有 良好的预 

测性能，但随着迭代次数的增加其性能会有非常明显的衰退。 

Park[ 、yuE 、Shed 、RahmanE 、于滨[1oj利用机器学习的方 

法来预测公交到站时间。其中，于等[1。]使用时间段和天气两 

个静态特征，路段、当前路段的运行时间和下一路段的运行时 

间 3个动态特征，共 5个特征作为 SVM 的特征输入，实验结 

果显示 ，整合了最新公交运行信息的 SVM 可以很好地应对 

运行过程中的随机延迟。SVM 能够解决小样本 、非线性、维 

数灾难 、过学习和局部极小点等问题 ，具有出色的统计学习能 

力 ，近年来常被用于公交到站时间预测。 

公交车在实际的运行过程中会受到很多随机因素的干 

扰 ，如：时间段(平高峰)、节假 日、天气、交通拥挤程度、客流变 

化和意外事件等，准确预测公交 的到站时间非常困难 。为了 

比较准确地预测公交到站时间，需要对公交行驶过程 中各种 

信息进行实时采集。现有的预测模型考虑的影响因素都偏 
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少，没有多方面考虑交通的复杂性和突发事件，预测模型健壮 

性不强。本文以大量的公交实时运行数据为基础，考虑多种 

影响公交到站时间的动态因素，将其量化并建立了基于 SVM 

的集合了静态和动态信息的公交到站时间预测模型；同时，根 

据大量公交到站时间历史数据的波动性，自适应地选择公交 

预测模型，以在保证准确性的同时提高预测效率。 

2 基准系统和存在的问题 

公交车的运行时间受到很多因素的影响，主要包括道路、 

车辆、人为、交叉口、突发事件、交通拥挤、时间段、天气、星期、 

法定假 日、地理位置等因素。本文基于 SVM 方法建立动态 

公交预测模型。 

2．1 基于 SVM 的动态公交到站时间预测模型——基准系统 

本文首先参照于滨_10]等人提出的SVM公交到站时间预 

测模型，如图 1所示。模型选择“时间段”和“天气”两个静态 

特征来描述公交车运行属性 ，选择“路段”、“下一个路段最新 

运行时间”和“当前路段的运行时间”这 3个动态特征来表述 

公交的实时运行信息，分别用 517 、 。、xL +l、 一⋯ 、zl—l一 来 

表示 ；确定 SVM特征 向量后，将这 5个特征作为输入变量， 

输出变量为公交到站时间。以 m车到达k站点为例，输入 

( ， ，zi +1， 一 +1，x2一】一 )来预测 ／r／车到达 +1站点的 

时间，然后更新 是一1一是路段的最新时间，即z2一 一 —z2一 一 。 

随着公交到站时间不断更新，后续公交到站时间不断修正 ，直 

到公交车运行结束，抵达终点。 
1 

i +1 

：一)M 

《+>I 

图 1 公交到站时间预测模型结构 

2．2 存在的问题 

上述的基准系统虽然在 SVM 中引入了实时信息，但是 

实时交通信息具有复杂性，在于滨_10_等人建立的模型中，仅 

仅使用了“时间段”和“天气”2个静态变量以及“路段”、“下一 

个路段最新运行时间”和“当前路段的运行时间”3个动态变 

量来描述复杂的交通状况。实际上，影响公交到站时间的因 

素有很多，如前面提到的一些静态因素和动态因素。可见，基 

准系统中的模型所考虑的因素偏少。针对这一问题，本文提 

出了一个综合考虑多种因素的公交到站时间预测模型。 

除上述问题之外，在基准系统的模型中，每一段预测都是 

基于同一个模型，输入的都是同样的特征变量，却忽略了每一 

段的交通状况都是不一样的。从以往的历史数据中可以看 

出，前一站与后一站到站时间波动性不大的情况是存在的，波 

动性很大的情况也同样是存在的，具体的原因可能与路况条 

件等因素有关。所以，用同一个模型来预测整个公交到站时 

间显然是不够准确的。而且，随着公交车到站时间的更新，用 

于 SVM模型的数据量也不断扩大，每一次更新数据都需要 

重新建模，导致 SVM 的训练时间和训练次数也会不断增加。 

因此，本文根据大量公交到站时间历史数据的波动性，提出了 
一 种 自适应的选择公交预测模型，该模型在保证公交预测时 

间准确性的同时，也提高了预测效率。 
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3 动态和自适应公交到站时间预测模型 

由于基准系统在选择影响公交到站时间因素方面，考虑 

因素偏少，本文以大量公交实时数据为基础，结合多种影响公 

交到站时间的动态 因素，将其量化并建立了基于 SVM 的集 

合了静态和动态信息的公交预测模型。同时针对基准系统在 

预测时，整个预测过程都使用同一个模型的问题，本文根据大 

量公交到站时间历史数据的波动性，自适应地选择公交预测 

模型，以提高预测效率。 

3．1 动态预测模型 

影响公交到站时间的因素有很多，这些因素总体上分为 

两类 ，一类是静态因素，另外一类是动态因素。其中静态因素 

有： 

· 天气因素：天气状况的变化影响公交的某些性能参数 ， 

对于天气信息的采集可以查询天气预报或者实时记录当天的 

天气情况。本文设某一天 的天气情况为 叫，叫一{0，1，2，3， 

4)，其中O表示晴天，1表示小雨，2表示大雨 ，3表示雪，4表 

示冰雪。 

· 星期因素：工作 日和休息日的交通情况是不同的。一 

周的7天分别表示 一{1，2，3，4，5，6，7}。 

· 是否法定假 日：法定假 日内，客流量往往会急剧变大， 

交通繁忙，突发性事件发生频率也较高。本文用 b来表示当 

天是否是法定节 日，b为布尔型的变量，取值为： 

f 1， true 
6一 { 

IO， false 

· 地理位置因素：每段公交路段所处的位置对预测准确 

性是有一定影响的。交通繁忙路段的交通状况比较复杂，预 

测难度相对较大。本文结合了百度地图卫星地图来定位当前 

位置。设某一站点所处的位置 z一{1，2，3，4，5，6，7，8}，其中 

1表示位于学校附近，2表示位于商业区附近，8表示位于医 

院附近，4表示位于旅游区附近，5表示位于居民区附近，6表 

示位于政府机构附近，7表示位于火车站附近，8表示其他地 

方。 

由于统计设备和实验条件有限，无法获取全方面的数据， 

并且部分因素是随机的或突发的，无法实时掌握，但是历史同 

期 ，相邻路段或者相近时段的交通状况对预测的影响是有内 

在规律可循的[11,12]，因此本文将相邻或相近的行驶速度、时 

间作为道路因素、车辆因素、人为因素、交叉 口因素和突发事 

件因素等的替代因素，用符号 耻 ，虾 ，t-neT．v来表示。动态因 

素具体有 ： 

· 道路因素：公交车经过的道路等级、车道数、路面、视 

距、线形、坡度等。 

· 车辆因素：车辆本身的性能、最高车速、最大爬坡度、加 

速性能和制动性能等。 

· 人为因素：主要是驾驶员的驾驶技术、习惯以及反应速 

度等。 

· 交叉口因素：由于交叉 口红绿灯和排队情况而引起的 

公交车行驶时间延误占整个公交运行时间相当大的一部分， 

据统计调查得知交叉 口占整个 运行时 间的 比例约 25 ～ 

33％。 

· 突发事件因素：主要包括突发的交通事故、临时修路以 

及交通管制等。 



 



 

RMSE=，、／ ∑( (￡)一 ( ))。 (1) 

· 平均相对误差绝对值(MAPE)为 

阳一 1善N (2) 

其中，t表示公交当前出发时间；N表示用来预测公交到站时 

间的数据个数； (￡)表示实际的公交到站时间； 一 (f)表 

示预测的公交到站时间。 

4．1 预测模型性能分析 

本文首先以基准系统的 2个静态变量(时间和天气)和 3 

个动态变量(路段、当前路段运行时间和下一路段运行时间) 

为基准来采集数据，对其工作进行重现并将其作为基准系统 。 

接着，在基准系统基础上加入新的静态和动态特征 ，量化的具 

体方法已在上节有过详细的描述。表 1是优化的特征模型与 

基准系统模型总体性能的对比。 

表 1 模型性能对比 

为了进一步说明优化后的特征模型与基准系统性能的差 

异，本文在 XG、GS、SB、BQ、QH 5个路段上分别对基准系统 

和优化模型进行实验，并统计 了基准系 统和优化模 型的 

RMSE和 MAPE值，最后得到的性能对比如图 3所示。 
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图 3 Baseline和 Optimization性能对 比 

从表 1和图 3可以看出，本文实现的优化模型性能与基 

准系统相比，均方根误差和平均相对误差都有一定程度的提 

高，可见本文新加入的静态和动态特征的确提高了公交到站 

时间预测的精确度 。 

4．2 新特征对预测模型贡献度分析 

为了更加明显地看出新加入的特征对基准系统优化的效 

果 ，本文在基准系统的基础上分别将不同公交下游路段最新 

速度、路况拥挤程度、地理位置、星期和法定假 日5个新的特 

征一一加入 ，进行实验。分别统计各新 特征加入后预测 的 

RMSE和 MAPE值 ，最后得到的实验结果如表 2所列。 

表 2 加入新特征的实验结果 

说明：trF：不同公交下游路段最新速度； 拥：路况拥挤程度；静 1：地 

理位置；静 2：星期；静 3：法定假日 

结果显示，在基准系统中，加入各个新特征后，基准系统 

预测误差有明显的下降，可见新加入的特征都在一定程度上 

提高了系统预测精确度，同时各特征的加入对系统预测精确 

度的贡献程度相当，这些新特征本身之间的相互依赖程度较 
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小。为了充分说明各新特征之间相互依赖较小的问题，本文 

对这些特征进行组合后加入基准系统中，结果发现其组合后 

对系统预测精确度的贡献程度相当，可见各新特征之间没有 

太大相关性。 

4．3 自适应模型性能分析 

为了验证本文提出模型的精确性和有效性，选取某城市 

A路和 B路公交从起点 S到终点 D这段路线 XH的实时数 

据进行验证。其中 A路有 1286组数据，B路 515组数据。把 

前 1400组数据(A路 1000组，B路 400组)作为 SVM 的训练 

集，后 401组数据(A路 286组 ，B路 115组)作为验证数据 。 

另外，统计每天每段公交到站时间的方差 cr，详情见图 4。 

— — 卜 xG方差—_|·一 GS方差 一 ·一 sB方差⋯ ▲_一BQ方差 ⋯一- QH方差 

，＼ 

／、 

， 、 
，^＼ 

， ，、＼ 

，， 、＼ 
／ ， 、＼ ． 

一 一  ／ ，． ． ／．＼  

12。6 凹 1228 12。o L3 1,4 1_7 L8 1S 1．10 1n  U 2 U 3 

日期(8o12．1．2．,26—2013．z13) 

图 4 公交到站时间方差统计 

由图 4可以看出方差 d总体分布在 O一1范围内，特殊的 

时问如 12．29—1．1这 3天， 超出了 1，这是因为这几天是法 

定假 日，人流量大、交通拥堵 ，所以造成了波动性 比较大。由 

于方差口总体分布在0-1范围内，因此本文确定阈值 的范围 

为[O，1]。如前所述，当公交到站时间方差很小时就采用到站 

时间的历史数据平均值作为路段的公交到站时间(即静态预 

测)；当到站时间方差很大时，采用动态建模，即从这段路线的 

起始点到终点，以站点为节点 ，分成若干路线，迭代预测。这 

和以往模型的不同点在于，在整个公交预测过程中，公交经过 

某个站点时，系统根据以往数据的历史波动性 自适应地选择 

预测模型。如果多个路段存在相似的波动性 ，则将它们作为 
一 个整体来预测。在路段分段算法中，阈值的确定是根据实 

验结果进行动态调整的。随着 的增大，RMSE和 MAPE值 

相应减小，预测花费时间却急剧增大。实验结果表明，当 取 

0．5时，预测精确度和预测花费时间的加权达到了最优。表 3 

给出了对 XH路段 3种公交进行预测的结果。 

表 3 不同模型公交预测实验结果 

从表 3可以看出，本文 自适应模型的MAPE和RMSE值 

优于静态和动态模型，即本文提出的模型比静态和动态模型 

的预测准确度要高。自适应模型既引入了动态信息同时又考 

虑到不同日期、不同时间段到站时间波动性和相似性，根据波 

动陛细粒度划分路段，重新组合路段。虽然在预测时间上，本 

文的预测模型高于静态预测模型，但相比于精确度的提高，这 

样的预测耗时是可以接受的。自适应模型的精确度比静态模 

型平均提高了 57．9 ，比动态模型提高了 22 ，不仅保证了 

预测的准确性，同时也减少了训练次数和训练时间，从而提高 

了预测效率。 
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供了思路，进一步工作将重点研究限界传递相似度图界限的 

自适应调整方法。 
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结束语 本文提出的 自适应模型引入了上游路段速度、 

下游路段最新速度 、下游路段最新花时、时间段和路况拥挤程 

度等动态信息作为模型特征，其性能优于静态预测模型和动 

态预测模型。而且 自适应预测模型是基于 日期、时间段和站 

点波动相似性进行路段分段组合预测的，在保证预测准确性 

的基础上，提高了预测效率。但是本文提出的预测模型仍然 

有许多需要改进的地方，如新特征的加入对系统性能的提高 

并没有达到令人满意的程度 ，而且特征向量多数趋于离散化； 

自适应选择方法的改进以及如何降低预测时间，这些都是我 

们下一步研究的主要方向。 
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