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多线路信息融合的公交车行程时间预测算法
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摘　要　针对公交车行程时间预测存在数据稀疏、数据缺失及更新间隔长等问题,提出了一种基于相似路段划分并融

合多线路信息的卡尔曼滤波算法.该算法对每条路段的属性特征和空间结构特征进行归一化处理,利用属性特征和

空间结构的相似性及POI(PointofInterest)对交通影响的变化动态地划分相似路段;然后融合相似路段与目标路段

上的多条公交线路的数据信息,用相似路段的数据丰富实验数据;最后结合卡尔曼滤波算法动态性高、实时性强等特

点建立模型,从而实现短时预测,并对信息进行修正.选取沈阳市１６２线路和２９９线路作为实验线路,各划取一段相

似路段进行基础数据采集并进行实验.通过相似路段上的信息来推断数据稀疏或缺失路段的信息,能够缩短数据更

新间隔并提高算法预测的实时性及精准性,尤其在早高峰时段,提出的算法模型的绝对平均百分误差达到１３．２％,能

达到实时查询的性能需求.
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BusTravelTimePredictionAlgorithmBasedonMultiＧlineInformationFusion

MALinＧhong　CHENTingＧwei　HAO Ming　ZHANGLei
(CollegeofInformationScience,LiaoningUniversity,Shenyang１１００３６,China)

　

Abstract　Aimingattheproblemsofbustraveltimeprediction,suchassparsedata,lackofdataandlongupdateinterＧ

val,thispaperproposedaKalmanfilteralgorithmbasedonsimilarsectionsegmentationandfusionofmultiＧlineinforＧ

mation．Inthismethod,theattributefeaturesandspatialstructurefeaturesofeachroadsegmentarenormalized,the

similarroadsegmentsaredynamicallydividedbyusingthesimilaritybetweentheattributefeaturesandthespatial

structureandthechangeofthetrafficimpactofthePOI．Then,thedatainformationofmultiplebuslinesonsimilar

roadsegmentsandtargetroadsegmentsareintegrated,andtheexperimentaldataareenrichedbyusingthedatafrom

similarroadsegments．Finally,combiningthedynamicandrealＧtimecharacteristicsofKalmanfilteringalgorithm,the

modelisestablishedtorealizeshortＧtermpredictionandcorrecttheinformation．Intheexperiment,１６２linesand２９９

linesinShenyangCitywereselectedasexperimentallines,andasimilarsectionwastakenforbasicdatacollectionand

experiments．Theinformationonthesimilarroadsectionsisusedtoinfersparseinformationormissingroadsections,

therebyshorteningthedataupdateintervalandimprovingtherealＧtimeperformanceandaccuracyofthealgorithmpreＧ

diction．Especiallyintheearlypeakperiod,theabsoluteaveragepercentageerroroftheproposedmodelreaches１３．２％,

whichcaneffectivelymeettheperformancerequirementsofrealＧtimequery．

Keywords　Traveltime,Similarroad,Kalmanfilter,MultiＧlineinformation,Traveltimeprediction

　

１　引言

城市交通是智能交通的研究重点,很多学者在智能交通

系统方面进行了大量研究.智能手机的普及[１]更推动了智能

交通的发展,人们在预备出行或乘坐公交的过程中,越发地关

注行程时间预测的实时性和可靠性.例如,乘客在乘坐公交

车时,可以通过手机 APP或其他公交车设备查看公交车到达

目的地的时间,以做出适当的选择.为满足人们的这一需求,

各学者们研究建立了多种模型[２],从静态的预测模型逐渐转

向了根据 GPS,AVL等建立更具适应性的动态预测模型[３].

目前,在 这 个 领 域 国 内 外 有 着 较 丰 富 的 研 究 成 果.

Dhivyabharathi等用粒子滤波技术[４]预测公交旅行时间,证
明粒子滤波器是预测公交旅行时间的可行工具;Chen等依据

车辆定位数据建立了基于Link和Section的公交车行驶时间

预测模型[５],实验表明在工作日时段Section的模型较好,在
非工作日时段两个模型的预测较为相似;Stephen等基于最小



二乘法的多元回归分析提出了 TBST 模型[６],推断出 TBST
模型可用于改善人口稠密地区的调度和公交系统规划;基于

MapReduce聚类和神经网络的思想,Xie等[７]提出的预测模

型提高了预测精度和预测速度;基于路况相似性,Sun等提出

了一种公交车到站时间机制[８],提高了预测结果的精度.

尽管城市交通领域取得了较多研究成果,但仍存在一些

需要改进之处.有的模型在交通拥堵时预测精度下降,比较

适用于历史数据波动较小的情况;有的模型预测的时间较长,

对输入因素的独立性要求较高,在实际应用时存在较大的难

度,当某些路段存在数据稀疏甚至数据缺失的问题时,便难以

对行程时间进行估计.鉴于上述问题,本文提出多线路信息

融合的卡尔曼滤波算法预测模型.其利用路网相似性动态地

划分相似路段,将相似路段与目标路段上的多条公交线路的

数据信息融合,并采用运行速度较快的卡尔曼滤波进行短时

预测.

２　公交线路的相似路段划分

在公交车行程时间预测的研究中,已有研究多以单条线

路为实验路段,实验数据至少间隔相邻车辆的发车时间,不利

于数据更新及实时传输,且车辆 GPS采集存在数据稀疏或数

据缺失的问题,因此本文提出了相似路段的概念.每条道路

的交通情况会因POI[１０Ｇ１１]活跃度的不同而不同,因此在郑业

晴等[９]提出的基于路网相似性的路段行程时间估计的基础

上,本文利用路网间属性和空间结构的相似性,考虑了 POI
的活跃度来动态地划分相似路段,将相似路段上采集到的多

条线路公交车行驶信息作为卡尔曼滤波算法的基础数据,且
相似路段的划分具有动态性,当行驶中出现临时堵车或数据

缺失等状况时可以参考POI、道路宽度等因素,及时匹配相似

路段,将相似路段与目标路段上的多条公交线路的数据信息

融合,用相似路段上的信息来推断数据稀疏或缺失路段的信

息,即将相似路段上的行驶时速或行程时间等信息及时传输

给预测模型,从而缩短更新间隔,提高算法预测的实时性和精

准性.

２．１　相似特征的衡量因素

公交车在道路上的行驶速度与道路的通行能力密切相

关,道路的不同、交通条件的差异及交通外环境的好坏等都影

响着道路的通行能力.在衡量路网相似性特征的过程中,属
性特征的表示符号如下:Len表示站间距离长度;Euc表示站

间两端间的欧氏距离;Cur表示站间路段的弯曲度,Cur＝

Len/Euc;Dir表示站间方向;Cro表示道路横断面分为单幅、

双幅、三幅、四幅;Gra表示道路等级,其分为快速路、主干路、

次干路、支路;Wid 表示车道宽度,其分为直线单行３．０~
３．５、直线双行５．５~７．０、曲线单行３．８~５．０、曲线双行７．０~
１０．０.

结构特征的表示符号如下:SecIn表示站间入度;SecOut
表示站间出度;POI表示POI影响度.

基于Esri的 POI分类标准,现阶段可将 POI类型分为

餐饮、购物、企事业单位等１７类,且不同时段不同类别的POI
活跃度对道路交通有不同的影响,POI影响度可以根据式(１)

计算:

ImpDeg＝

Cpi

∑
n

i＝１
Cpi

∗Wpi

S
(１)

其中,pi 表示POI类别;Cpi
表示i类 POI的数量;Wpi

表示i
类POI对交通影响的权重;S表示缓冲区面积.

２．２　相似性度量

本文采用相似度度量中的Jaccard系数[１２Ｇ１４]来计算相似

程度.Jaccard系数的公式如下:

Γ(A,B)＝|A∩B|
|A∪B|＝ |A∩B|

|A|＋|B|＋|A∩B|
(２)

其中,Γ(A,B)∈[０,１].
为方便基于该方法的实验验证,将每条路段的属性特征

和空间结构特征进行归一化处理,即对路段属性信息和空间

信息分别进行数值化,将路段对应的路况集合用一维向量表

示.AttVector表示属性向量符号,SpaVector表示空间结构

向量符号.分别计算属性相似度(AttSim)和空间结构相似度

(StrSim):

AttSim(AttVector(１),AttVector(２))＝J(AttVector(１),

AttVector(２))

StrSim(SpaVector(１),SpaVector(２))＝J(SpaVector
(１),SpaVector(２))

两路段的杰卡德系数越高,路段通行的能力就越相似,当
系数为１时,认为两个路段具有等效的通行能力.

在判断路段相似性时,如果单一地判断其中的一种相似

性,会使判断的结果不准确,因此要兼顾属性特征和空间结

构.在判断相似度的过程中,需要定义一个鲁棒的阈值来衡

量AttSim 或StrSim 对路段相似度的重要性,然而受到诸多

条件的限制,AttSim 和StrSim 之间的关系会随着路网环境

的改变而改变,致使这个关系不稳定且不能在任何情况之下

都成立,因此基于同步的方法来判断路段的相似性的难度较

大.本文采用分步处理的方法来判断路段之间的相似性,即
先对路段进行属性特征上的相似性判断,经过初步筛选后,再
对筛选后的路段进行空间结构上的相似性判断,用Sim(AＧ
S)表示其杰卡德系数,这样可使得最后判断出的相似路段的

相似性更加准确.

Sim(AＧS)＝AttSim＋StrSim/２ (３)
两路段的Sim(AＧS)值越大,它们的相似度就越高,若

Sim(AＧS)的值大于给定的阈值,则认为公交站点间的路段可

以合并成为相似路段.通常,相邻站点的路段极有可能为相

似路段,不相邻的站点间的路段也会存在路况相似的情形.
依据路况的相似性可将目的路段L 划分为i个相似子路段,
相似子路段构成集合L＝{L１,L２,􀆺,Li}.路段的相似划分

示意图如图１所示.

图１　相似路段划分示意图

Fig．１　Schematicdiagramofsimilarroadsections
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将公交车所经过的相似路段抽象为直线段,公交站台和

控制交叉路口可以抽象为这条直线段上的节点,则可直线化

公交车的行驶路线,如图２所示.

图２　公交车行驶路线示意图

Fig．２　Schematicdiagramofbustravelroute

３　行程时间预测

用于公交车辆行程时间的预测模型较多,算法的时间资

源和内存资源等因素会导致模型预测的时间较长.近期的算

法模型也多是从优化经典算法入手的,但应用广泛的 BP神

经网络、RBF神经网络等算法在建模时需要很大的训练样

本,因此其存在一定的局限性,如BP神经网络算法在本质上

为梯度下降法,将不可避免地出现“锯齿形现象”和“过拟合”,

从而导致算法效率降低、收敛速度较慢.本文对比各种预测

模型后发现,卡尔曼滤波是一种最优化的自回归数据处理算

法,其不需要存储大量数据,且在观测到新数据时借助系统本

身的状态转移方程递推出新的滤波值,算法的运行速度较快,

效率较高,适合实时预测.因此,本文在基于相似性动态划分

相似路段并融合多线路的数据信息后,采用运行速度较快的

卡尔曼滤波进行短时预测.

根据相关研究发现,公交车在周一到周五的早高峰和晚

高峰的行程时间比其他时间段的行程时间长.同路段相邻运

行的两辆公交车的运行时间差呈现了较为典型的瑞利分布;

同天公交车在同时段或邻近时段的行驶速度较为类似,不同

天出行的公交车在相似路段的行驶速度也较为类似.

不妨假设车辆到达交叉口信号控制区域的概率服从泊松

分布,本文对公交车通过交叉口的延误时间不做深入研究.

为避免 GPS数据回传周期的影响,采用 GPS数据的进出站

信号来获取公交车辆的停靠站时间.

３．１　实验相似路段划分

我们先选取沈阳市１６２路公交线路作为本文的实验场景

１,以崇山路嘉陵江街站到华商晨报站连续３站之间的路段为例.

１６２路公交线路如图３所示.

图３　１６２路公交线路图

Fig．３　Mapofbusroute１６２

不同类别的POI在不同时段的活跃度不同,如餐饮类在

６∶３０－８∶３０、１１∶００－１３:００、１７∶００－２０∶００时段对交通的影

响较大,因此根据时间的工作特性,将 POI影响度分为了早

高峰、晚高峰、夜间及其他时段(见表１),我们以 POI活跃度

作为主要因素来划分路段.

表１　不同时段的POI影响度

Table１　POIinfluenceatdifferenttime

路段ID
早高峰

(７∶００－
９∶００)

晚高峰

(１７∶００－
２０∶００)

夜间

(２０∶００－
２２∶００)

其他

时段

崇山路嘉陵江街至辽宁中医 ７２ ４３ ５１ ５３
辽宁中医至儿童医院 ６４ ５８ ４８ ２９
儿童医院至华商晨报 ８８ ７４ ６２ ４０

崇山西路与淮河街交叉口至

崇山中路与怒江街交叉口
６７ ６０ ４９ ３４

将崇山路嘉陵江街站至辽宁中医站设为路段A,辽宁中

医站至儿童医院站设为路段B,儿童医院站至华商晨报站设

为路段C.站间路段A 的属性向量和空间结构向量为:

AttVector(a)＝(Len(a),Euc(a),Cur(a),Dir(a),Cro
(a),Gra(a),Wid(a))

SpaVector(a)＝(SecIn(a),SecOut(a),POI(a))

站间路段B的属性向量和空间结构向量为:

AttVector(b)＝(Len(b),Euc(b),Cur(b),Dir(b),Cro
(b),Gra(b),Wid(b))

SpaVector(b)＝(SecIn(b),SecOut(b),POI(b))

站间路段C的属性向量和空间结构向量为:

AttVector(c)＝(Len(c),Euc(c),Cur(c),Dir(c),Cro
(c),Gra(c),Wid(c))

SpaVector(c)＝(SecIn(c),SecOut(c),POI(c))

通过Jaccard系数以及式(３)计算路段的Sim(AＧB)值,

最终得到实验路段１,如图４所示.

图４　实验路段１的示意图

Fig．４　Schematicdiagramofexperimentalroadsection１

通常来讲,短距离内相邻站点的路段成为相似路段的可

能性较高,那么,不相邻的站点间的路段是否可以通过计算路

况因素来找到与其路况相似的路段,从而丰富实验数据,提高

实验结果的精准性.为了验证本文提出的基于相似路段划分

的公交车行程时间预测方法的合理性及有效性,本文选取沈

阳市２９９路公交线路作为此次实验的实验路段,以崇山路嘉

陵江街站到华商晨报站、崇山西路与淮河街交叉口至崇山中

路与怒江街交叉口之间的路段为实验场景２.

２９９路公交线路如图５所示.

图５　２９９路公交线路图

Fig．５　Mapofbusroute２９９

４２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



为了方便描述,将崇山西路与淮河街交叉口至崇山中路

与怒江街交叉口之间的路段设为S１,崇山路嘉陵江街站到华

商晨报站的路段设为S２.经过考查得出,在路段S１,S２ 上行

驶都不需经过红绿灯且分别有两个停靠站点,路段S１,S２ 在

地图上的位置示意图如图６、图７所示.

图６　S１ 地图位置示意图

Fig．６　LocationofS１onmap

图７　S２ 地图位置示意图

Fig．７　LocationofS２onmap

路段S１ 的属性向量和空间结构向量为:

AttVector(１)＝(Len(１),Euc(１),Cur(１),Dir(１),Cro
(１),Gra(１),Wid(１))

SpaVector(１)＝(SecIn(１),SecOut(１),POI(１))

路段S２ 的属性向量和空间结构向量为:

AttVector(２)＝(Len(２),Euc(２),Cur(２),Dir(２),Cro
(２),Gra(２),Wid(２))

SpaVector(２)＝(SecIn(２),SecOut(２),POI(２))

通过Jaccard系数以及式(３)计算路段的Sim(AＧS)值,可
将这两个路段划为相似路段,从而得到实验路段２,如图８
所示.

图８　实验路段２的示意图

Fig．８　Schematicdiagramofexperimentalsection２

对于划分所得到的每个相似路段,假设公交车在路段上

行驶时需要通过i个站点和k个交叉路口,则行程时间为:

T＝Tr＋∑
k

j＝１
Tc＋∑

k

j＝１
Ts (４)

其中,Tr 表示公交车在相似路段的行程时间;Tc 表示交叉口

的延误时间;Ts 表示公交站点的停靠时间.

当面临数据不足或临时堵车等状况时,可以利用POI、道
路宽度等因素及时动态地匹配相似路段,将相似路段与目标

路段上的多条公交线路的数据信息融合,用相似路段来推断

数据稀疏或缺失路段的信息,把相似路段上的行驶时速或行

程时间及时传输过来.

３．２　多线路信息卡尔曼滤波算法

卡尔曼滤波[１５Ｇ１６]是一种基于动态系统的状态序列求最

小方差估计的最优估测算法,它使用状态和观测方程来描述

一个系统,不断获取实时数据,并将测量数据用于预测未来状

态,递推地消除噪声影响,最后获得修正后的结果.
对应每一个相似子路段Li,有 N１,N２,􀆺,Nj 共j(j≥１)

条线路的公交车经过,那么子路段Li 对应的公交线路集合为

S＝{Ni１,Ni２,􀆺,Nij}.不同线路公交车在相似路段经过时,
第k辆车经过测速点的行驶速度可记为Vk,那么近一个时间

段内公交车在站间路段Li 的行驶速度信息包括该时间段内

m 辆公交车的行驶速度,依照公交车辆经过选定测速点的时

间序列,形成集合{V１,V２,􀆺,Vm}.
多线路经过路段的示意图如图９所示.

图９　多线路公交车行程示意图

Fig．９　SchematicdiagramofmultiＧlinebustravelschedule

在相同时段内,某相似路段前面经过的公交车辆的行驶

速度对下一时段公交车的行驶速度具有较大的参考作用,使
用卡尔曼滤波算法进行下一时段预测,根据k,k－１,􀆺前车

的行驶信息来预测下一状态k＋１时段公交车的行程时间.

标准卡尔曼滤波系统的状态方程与观察方程如下:

x(k)＝Ax(k－１)＋Bu(k)＋w(k) (５)

Z(k)＝Hx(k)＋v(k) (６)

将上述系统状态方程和观测方程改为状态空间表示形式:

V(k＋１)＝H０(k)V(k)＋􀆺＋Hn－１(k)V(k－n＋１)＋w(k)
(７)

其中,V(k)表示经过某一路段的第k辆公交车的行驶速度.

将需要预测的此路段的下一辆公交车的行驶速度记为V(k＋
１),之前通过该相似路段测速点的前n辆公交车的站间行程速

度为V(k),V(k－１),􀆺,V(k－n＋１).若n取４,则模型为:

V(k＋１)＝H０(k)V(k)＋H１(k)V(k－１)＋􀆺＋H３(k)

V(k－３)＋w(k) (８)

定义状态向量:

A(k)＝[V(k),V(k－１),V(k－２),V(k－３)] (９)

x(k)＝[H０(k),H１(k),H２(k),H３(k)]T (１０)

y(k)＝V(k＋１) (１１)

为方便使用卡尔曼滤波预估状态变量,对公式做如下转换:

x(k)＝φ(k,k－１)x(k－１)＋u(k－１) (１２)

y(k)＝A(k)x(k)＋w(k) (１３)

其中,x(k)表示状态向量;y(k)表示观测向量;φ(k,k－１)表示

状态转移矩阵;A(k)表示观测矩阵;u(k－１)表示模型噪声,

假设它为零均值的白色噪声;Q(k－１)为协方差;w(k)为观测

噪声且假设为零均值的白色噪声;R(k)为协方差.

通过以上步骤,计算得到x
∧
(k),此路段下一时刻站间的行

驶速度为:

V(k＋１)＝A(k)x
∧
(k) (１４)

那么,在相似路段的行程时间T(k＋１)为:

T(k＋１)＝S路段距离

V(k＋１) (１５)
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公交车的总路段行程包括n个相似路段,公交车在路段

上行驶需要通过i个站点和k个交叉路口,则总行程时间为:

T总 ＝∑
n

j＝１
Tr＋∑

k

j＝１
Tc＋∑

i

j＝１
Ts (１６)

其中,Tr 表示公交车在相似路段的行程时间;Tc 表示交叉口

的延误时间;Ts 表示公交站点的停靠时间.

在使用卡尔曼滤波算法进行预测时,可以选用不确定的

实验数据来确定其参数[１７Ｇ１８].

４　仿真与验证

４．１　模型预测

根据已知的公交车站点间的路段距离和先前多条公交线

路的站间路段的行驶速度,可得到站间的运行时间.基于多

线路的卡尔曼滤波算法以历史数据行程时间为基准,以近期

得到的公交车速度为观测值,通过计算卡尔曼滤波方程组获

得目标状态,利用基于全局信息的最优估计值对公交车行程

时间进行动态修正.

为了验证本文提出的基于相似路段划分的公交车行程时

间预测方法的合理性及有效性,我们选取沈阳市１６２路、２１０
路、２９９路公交线路作为此次实验的实验路段,在２０１８年３
月连续５个天气晴朗的工作日进行数据采集,采集时间段集

中８点到２０点之间,使用 GPS设备跟车采集１６２路、２１０路、

２９９路３条线路在对应时段的行驶速度,同时记录公交车在

交叉口及站点的延误时间,初步得到实验所需的基础数据.

将前４天采集的数据作为模型预测数据,将得到的实验结果

与第５天采集的实际公交车行程时间做对比.

途径崇山路嘉陵江街站、华商晨报站、崇山西路与淮河街

交叉口、崇山中路与怒江街交叉口的公交线路及站间距离如

表２所列.

表２　相似路段及对应公交车线路

Table２　Similarroutesandcorrespondingbuslines

相邻公交站ID 站件间隔/m 途径公交线路

崇山路嘉陵江街至辽宁中医站 １１８０ １６２,２０５,２１０,２９９

辽宁中医至儿童医院站 ４６０
１６２,２０５,２１０,２１３,

２４５,２９９

儿童医院至华商晨报站 ４１０
１６２,２１３,２２７,２４５,２７９,

２８１,２９９
崇山路淮河街至市委党校 ３９５ １６２,２０５,２９９,２２８

崇山西路与淮河街交叉口至

崇山中路与怒江街交叉口
７４７ ２８８,２９９,２０５

通过含有 GPS装置设备的车辆进行跟车采集,通过信息

采集得到１６２路、２１０路、２９９路这３条公交线路在其所对应

时段的行驶速度,如表３所列.

表３　公交车１６２路、２１０路、２９９路站间的行驶速度

Table３　Roadspeedsamongstations１６２,２１０and２９９

日期 ７ ８ ９ １０ 􀆺 １６ １７ １８
１６２星期一 １６．８ １５．２ ２０．８ ２２．７ 􀆺 ２３．７ １３．８ １４．２
２１０星期一 １７．８ １４．８ ２０ ２３．７ 􀆺 ２０．７ １３．１ １２
２９９星期一 １７．５ １４．２ １８．２ ２３．６ 􀆺 ２０．５ １３．１ １２．８
１６２星期二 １８．６ １８．４ ２３．１ ２４．５ 􀆺 ２３．５ １４．２ １５．１
２１０星期二 １７．９ １５．６ ２０．７ ２４．３ 􀆺 ２１ １３．６ １２．８

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

１６２星期五 １７．３ １６．７ ２２．１ ２４．７ 􀆺 ２４．２ １３．５ １３．８

２１０星期五 １８．２ １５ ２０．５ ２４ 􀆺 ２０．５ １３．５ １２．１

４．２　实验结果与分析

在对实验结果进行分析时,为提高评价预测结果的准确

性,引入了最常用的误差指标,即绝对平均百分误差[１９Ｇ２０]

(MAPE),其公式如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

|ti－t|
t ∗１００％ (１７)

其中,n为预测次数;ti 为模型预测的公交到达时间;t为公交

车的真实到达时间.

式(１７)中,MAPE是相对比率,在误差评估上较为客观.

MAPE的相关评估说明如表４所列.

表４　MAPE评估说明

Table４　MAPEevaluationinstructions

MAPE/％ 说明

＜１０ 高精度的预测

１０~２０ 良好的预测

２０~５０ 合理的预测

＞５０ 不准确的预测

我们将实验结果与实际采集的公交车行程时间进行计

算,得到实 验 路 段 １ 和 实 验 路 段 ２ 的 绝 对 平 均 百 分 误 差

(MAPE),根据实验结果来判断预测的精准性,实验结果如

图１０、图１１所示.

图１０　路段１的实验结果

Fig．１０　Experimentalresultsofroadsection１

图１１　路段２的实验结果

Fig．１１　Experimentalresultsofroadsection２

根据路况对公交线路进行路段划分,丰富了实验数据,其
中公交发车时间越相近,相似路段上的公交车行程时间的实

时性就越高.依据实验路段１和实验路段２的绝对平均百分

误差可以得出,基于该方法的公交车行程时间预测具有良好

的准确性.

本文提出利用属性特征和空间结构的相似性,考虑 POI
的活跃度动态地划分相似路段,然后在数据预处理阶段融合

多线路的数据信息从而推断缺失路段或数据稀疏情况下的数

据信息,将处理好的数据提供给多种预测模型进行行程时间

预测.从短时预测的角度出发,本文采用了卡尔曼滤波算法.

为了突出划分相似路段可以提高实验预测结果的实时性和精

准性,使用了未划分相似路段的经典算法 BP神经网络和历

史平均算法作为本文算法模型的参照.利用３种预测模型对

所选取的实验路段１进行行程时间预测.将采集的数据作为

卡尔曼滤波预测、神经网络预测、历史平均算法３种模型的数
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据资源,从而得到实验数据并将实验结果与实际采集的公交

车行程时间进行计算比较,实验数据的小数点部分采取四舍

五入的取值方式.实验路段１的预测结果的绝对平均百分误

差(MAPE)如图１２所示.

图１２　实验预测对比结果

Fig．１２　Comparisonresultsofexperimentprediction

由图１２可知,基于相似路段划分的卡尔曼滤波算法对实

验路段具有更高的精确度,如７点至９点卡尔曼滤波算法的

预测值与实际测量值的 MAPE 平均值为１４．２４％,神经网络

算法的预测值与实际测量值的 MAPE 平均值为１４．５６７％,

相比神经网络算法,该方法的精度提高了大约０．３３％.在１７
点至１９ 点,卡 尔 曼 滤 波 算 法 的 预 测 值 与 实 际 测 量 值 的

MAPE平均值为１５．３０３％,神经网络算法的预测值与实际测

量值的 MAPE 平均值为１５．４７％,相比神经网络算法,在晚

高峰时期该方法的精度提高了大约０．１７％.大量实验的结

果表明,本文提出的算法能够对公交车行程时间进行良好的

预测,与其他预测模型相比其预测精度较高,也提高了实验预

测的实时性,能有效达到实时查询的性能需求.

结束语　公交车的行程时间预测是目前的研究热点之

一,可以给出行的乘客们提供实时准确的行程时间,给乘客们

带来了极大的便利.本文将公交线路划分为多个相似路段,

且将多线路公交车数据信息融合在一起,丰富了实时数据,然

后结合卡尔曼滤波算法动态性高、实时性强等优点,对公交车

行程时间进行了预测,并引入了其他两种最为常用的公交车

行程预测模型与本文算法进行实验对比,更直接地体现了卡

尔曼滤波方法模型具有较高精确度的特点.实验结果表明,

与现在较为流行的神经网络模型预测以及最常用的历史平均

法相比,本文提出的融合多线路信息的卡尔曼滤波算法在高

峰期的预测精度的优势明显.虽然在理论和实验中对线路进

行相似路段划分体现了一定的价值,但目前相似路段是相对

静态的方法,而且受笔者自身水平的限制,针对交叉口的停留

时间只是做了简化处理,后续可以对不同类型的信号灯以及

信号灯安装位置进行进一步的研究,并在公交车停靠时间方

面进一步对停靠时间序列进行研究.
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