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摘　要：道路行程时间是影响城市交通出行行为的重要因素。当前大多数出行时间研究基于路段

进行，假设驾驶人沿着理想最短路径或最快路径行驶，难以对交叉口排队延误等相关时间参数进行

精确估计。针对城市任意ＯＤ间的出行时间进行分析，采用Ｋａｌｍａｎ滤波方法，利用历史数据对总

行程时间进行有效预测。鉴于总行程时间分布存在比较明显的周期性特点，单一Ｋａｌｍａｎ滤波算

法难以反映出这种周期性，引入基于季节模型的Ｋａｌｍａｎ滤波算法进行建模和优化。最后，利用深

圳浮动车２０１１年１２月连续３ｄ的数据进行实证。研究结果表明：相对于传统的ＳＡＲＩＭＡ模型及

普通Ｋａｌｍａｎ滤波算法，优化模型同时考虑总行程时间分布的周期性和时变性，具有较小误差及更

好的拟合度；所得预测时间的平均绝对误差（ＭＡＥ）分别在传统ＳＡＲＩＭＡ模型及普通 Ｋａｌｍａｎ滤

波算法结果基础上降低了３７％和５２％，其余误差指标，如均方根误差（ＲＭＳＥ）及最大相对误差

（ＭＲＥ）均有较大下降，从而证明了研究模型的有效性。
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０　引　言

城市道路行程时间是居民出行时十分关注的要

素。传统基于路段的行程时间估算方法需考虑２个

因素：驾驶人可能选择的道路以及驾驶人在所选路

上可能遇到的交通状况。如 Ｍｉｗａ等以成本最小路

径做为驾驶人最可能行驶路径来预测ＯＤ间总行程

时间［１］；Ｂｈａｓｋａｒ等则在预测时考虑信号交叉口对

行程时间的影响［２］。然而，由于单个驾驶人的驾驶

习惯以及对路况判断不同，很难预测驾驶人实际会

选择哪条道路。另外，由于城市路网密集，交通状况

复杂多变，也很难对行驶路程中，特别是交叉口处可

能遇到的交通状况全部考虑。因此，本文尝试忽略

驾驶人路径选择及行程过程中的道路状况，通过直

接对ＯＤ间总行程时间建模、分析其分布规律及发

展特点。随着数据采集技术不断提高，直接分析任

意ＯＤ间行程时间数据成为可能。目前，多种数据

采集技术被利用于时间预测应用，张和生等采用固

定检测器、浮动车、手机数据、ＲＳＴ等设备对行程时

间进行较准确的预测［３１２］。对比各种数据采集技术

可以看出，浮动车数据具有覆盖率大、实时性强、获

取方便、成本较为低廉的优点，能较简单地对任意

ＯＤ对进行分析。因此，本文采用浮动车数据对总

行程时间进行预测。通过在出租车上安装ＧＰＳ设

备，每隔１ｓ接收一条记载有当前时间、该车辆瞬时

速度、载客状况以及经纬度坐标等信息。借助这些

数据，对所有出租车的行车轨迹进行追踪。利用数

据匹配方法，得到任意ＯＤ对的历史总行程时间数

据［１３］。同时，随着计算机及交通信息控制技术的快

速发展，众多关于城市行程时间预测的模型不断被

提出。Ｐａｌａｃｈａｒｌａ等利用模糊算法、神经网络、Ｋａｌ

ｍａｎ滤波等算法得到较准确的行程时间预测值
［３５］。

其中，Ｋａｌｍａｎ滤波算法由于具有较少的数据需求

量及较好自适应性而被广泛使用。然而，由于 ＯＤ

间总行程时间具有较明显的周期性，仅运用Ｋａｌｍａｎ

滤波算法很难对其周期性进行描述。因此，借鉴文

献［６］涉及的加入季节模型的Ｋａｌｍａｎ滤波算法，本

文分别比较了基于路段及最短路径（最快路径）、基

于Ｋａｌｍａｎ滤波以及基于季节 Ｋａｌｍａｎ滤波的总行

程时间算法，并得出结论；相对于传统Ｋａｌｍａｎ滤波

算法及时间序列算法，加入季节模型的 Ｋａｌｍａｎ滤

波算法具有更好的拟合度。

１　数据处理

１．１　载客车次编号

本文利用浮动车数据建立基于ＯＤ的总行程时

间预测模型。为了得到模型所需的ＯＤ间总行程时

间，首先需找出所有来往于ＯＤ或经过ＯＤ的载客

车次。由于出租车空载时存在寻客行为［１４］，本文仅

对载客运营的车辆进行编号。具体方法如下：

首先，根据出租车及时间对一天的浮动车数据

进行排序；

其次，按顺序筛选载客车次（由多个连续载客状

态为１的浮动车点组成），每筛选出一条载客车次，

编号加１。所有空载车次均标示为“ＮＡ”。

当一天中所有浮动车辆的所有载客车次均被编

号后，停止编号。编号结果见下页表１。

１．２　行程时间获取

确定合适扩展半径：考虑到车载ＧＰＳ误差及实

际情况，很难找到２个具有完全相同出发点及目的

点的车次。因此，需要对ＯＤ点确定一个合适的扩

展半径，在该扩展半径内，可认为是相同 Ｏ点或Ｄ

点。即只要某个车次中，有一个浮动车点落入出发

地或目的地的扩展半径范围，就认为该车次经过该

出发地或目的地。如果单个车次有２个浮动车点分

别落入出发地和目的地的扩展半径范围内，则认为
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表１　载客车次编号

犜犪犫．１　犖狌犿犫犲狉犻狀犵犻狋犲犿狊狅犳狋犪狓犻狅犮犮狌狆犻犲犱犫狔狆犪狊狊犲狀犵犲狉狊

车号 时间 经度／（°） 纬度／（°）

载客状态

（０空车；

１载客）

编号

１３５０００５４２６４ ００：０８：３０ １１４．０２７７ ２２．５６３１７ １ １

１３５０００５４２６４ ００：０９：２４ １１４．０２４５ ２２．５６１３８ １ １

１３５０００５４２６４ ００：１９：２２ １１３．９２４５ ２２．５３０９０ １ １

１３５０００５４２６４ ００：２０：１６ １１３．９２２８ ２２．５２７４５ ０ ＮＡ

１３５０００５４２６４ ００：３８：２２ １１３．８９５１ ２２．５６６７２ ０ ＮＡ

１３５０００５４２６４ ００：４０：１０ １１３．８９６０ ２２．５６９２３ １ ２

１３５０００５４２６４ ００：４１：０４ １１３．８９３６ ２２．５６５６３ １ ２

１３５０００５４２６４ ２３：１３：１１ １１３．９０４４ ２２．５５６２７ ０ ＮＡ

１３５０００５４２６４ ２３：１４：０５ １１３．９０４７ ２２．５５４１３ １ ２５

１３５０００５４２６４ ２３：５９：５７ １１３．９６２０ ２２．５３４７５ １ ２５

１３５０００５４２６９ ００：００：２４ １１４．１１６７ ２２．５４７６５ １ ２６

１３５０００５４２６９ ００：０１：１８ １１４．１１６５ ２２．５４６６２ １ ２６

该车次往返于或经过 ＯＤ。由于出行距离越大，具

有相似出行特征的ＯＤ对分布范围越广，故本文选

取ＯＤ间直线距离的给定百分比作为ＯＤ的扩展半

径。该百分比既不能过小，否则会使许多具有相同

性质的车次被遗漏；也不能过大，否则预测误差会较

大。本文以高峰时段选取半径内所有车次平均速度

的离散系数来选取合适的扩展半径。在高峰时段

中，分别由小到大，测试不同百分比下所有车次评价

速度的离散系数（标准差／均值）。若系数出现较大

变化，则最大一个未出现较大变化的百分比即为所

需的扩展百分比。

ＯＤ行程时间获取：确定合适扩展半径后，以

ＯＤ点为圆心，以所得扩展半径为半径作圆，得到出

发点以及目的点的扩展范围。以该范围筛选出所有

在该扩展范围内的浮动车点。对从Ｏ点和Ｄ点的

扩展范围内筛选出的浮动车点进行编号匹配，筛选

出所有往返于或经过ＯＤ的车次。根据出发点与目

的点扩展范围内匹配点的时间差，即可得到该车次

在ＯＤ间的行程时间。如有多个匹配的浮动车点，

则选取与ＯＤ直线距离最近的两点，分别作为该车

次ＯＤ，再根据该两点的时间差，得到出租车在给定

ＯＤ间的行程时间。获取ＯＤ总行程时间的步骤如

图１所示。

２　行程时间预测

２．１　初始值获取

本文利用的浮动车数据主要来自深圳出租车的

车载ＧＰＳ设备，每天总共３０００多辆车，近３００万

图１　获取ＯＤ行程时间流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｒａｖｅｌｔｉｍｅ

条行车数据。选取罗湖区与福田区，即深圳的商业

中心（ＣＢＤ）做为研究区域。这２个区域路网密度

高，支路众多，居民交通出行频繁。由于存在众多支

路和交叉口，驾驶人行车路线复杂，交通状况复杂多

变，传统预测方法很难做出精确假设。对这些区域

来说，基于路段的总行程时间预测存在较大误差，需

考虑建立基于ＯＤ的总行程时间预测模型。

对所有载客车次进行编号，选择研究区域内任

意两点为ＯＤ进行研究。选择合适的ＯＤ点扩展半

径。利用ＧＩＳ等工具，以Ｏ（Ｄ）点为圆心，以选择的

扩展半径为半径做圆，筛选出落在该圆范围内所有

浮动车数据，如下页图２所示。图２（ａ）为区域内所

有浮动车点的投影图，２个中心点即为所选的 ＯＤ

对，外部圆圈为根据选择的扩展半径作圆；图２（ｂ）

为筛选出扩展圆范围内浮动车点的投影图。

对ＯＤ点扩展范围的选择，本文分别选择以

ＯＤ直线距离的６％、５％、４％、３％、２％作为扩展百

分比，以５ｍｉｎ为一个时段，在全天２８８个时段中，

任选若干个时段，分别求每个时段所有车次总行程

时间的离散系数（标准差／均值）。这些时段行程时

间的离散系数如下页表２所示。

由表２可看出，扩展半径太小，则获得车次太

少，离散系数较大，不能反映该半径内车次的共性；

扩展半径太大，则很多没有共性的车次也被选中，离
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图２　获取ＯＤ扩展范围内的浮动车数据

Ｆｉｇ．２　ＯｂｔａｉｎｅｄｆｌｏａｔｉｎｇｃａｒｄａｔａｗｉｔｈｉｎＯＤｒａｎｇｅ

散系数也较大。因而可以看出，扩展百分比设定为

３％较为合理。在该扩展半径内，各ＯＤ行程时间波

动最小；在该范围下，ＯＤ对特征最为相似。因此，

以ＯＤ直线距离的３％作为ＯＤ点扩展半径，筛选出

该扩展范围内所有浮动车数据，并利用上述编号匹

配方法，获得所有行驶于 ＯＤ或通过ＯＤ的总行程

时间数据。

表２　不同扩展百分比的结果

犜犪犫．２　犜犲狊狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊犫犪狊犲狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆犲狉犮犲狀狋犪犵犲狊

百分比／％ 离散系数

６ ０．３７８

５ ０．２５３

４ ０．２６１

３ ０．２１７

２ ０．２３４

２．２　犓犪犾犿犪狀滤波分析

Ｋａｌｍａｎ滤波算法根据上一时刻状态的最优估

计值以及当前状态观测值，计算出当前状态的最优

估计值。应用 Ｋａｌｍａｎ滤波，首先要确定其状态方

程及测量方程。状态方程为

　　　　　狓（狋）＝犃（狋）狓（狋－１）＋狑狋 （１）

式中：狓（狋）为时刻狋的预测行程时间；犃（狋）为时刻狋

的状态转移矩阵，即狋－１与狋时刻总行程时间的相

关系数，利用前一天同时段相关系数乘以一个修正

系数作为当前时段的状态转移矩阵，该系数通过预

测当天已知时段的相关系数与前一天同时段的相关

系数比值均值来确定，初始值为１；狑狋 为过程噪声，

假定其符合均值为０、方差为犙狋的正态分布，狑狋～犖

（０，犙狋）。

测量方程表达式为

　　　狕（狋）＝犅（狋）狓（狋）＋狏狋 （２）

式中：犅（狋）为观测模型，可将真实状态空间映射成

观测空间；狏狋 为观测噪声，满足均值为０、协方差矩

阵为犚狋的正态分布，狏狋～犖（０，犚狋）。

本文以上一时段已到达目的地的所有浮动车的

平均行程时间作为观测值，预测从当前或未来时段

出发的行程的总时间。结合预测值和测量值，可得

到当前状态狋的最优估算值狓１（狋）

　　　狓１（狋）＝狓０（狋）＋犓（狋）（狕（狋）－狓０（狋）） （３）

式中：狕（狋）为当前状态狋的观测值；狓０（狋）为上一状态

的最优估算值；犓（狋）为Ｋａｌｍａｎ增益。

　　　犓（狋）＝犘０（狋）／（犘０（狋）＋犚狋） （４）

　　　犘０（狋）＝犘１（狋－１）＋犙狋 （５）

式中：犙狋为过程噪声犪狋 的协方差矩阵；犚狋 为观测噪

声狏（狋）的协方差矩阵；犘０（狋）为狓０（狋）的协方差。

得到狋状态下的最优估计值狓１（狋）后，为了令

Ｋａｌｍａｎ滤波器不断迭代，直到系统过程结束，需对

狋状态下狓２（狋）的ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ犘１（狋）进行更新

　　　　　犘１（狋）＝（１－犓（狋））犘０（狋） （６）

最后，更新狋＝狋＋１，直到达到期望预测时段。

２．３　季节犓犪犾犿犪狀滤波算法

下页图３是根据深圳浮动车数据获取的某ＯＤ

在２０１１１２４～２０１１１２６连续３ｄ内各时段的平均

行程时间。图中横轴以５ｍｉｎ为一个时段，３ｄ总

共有３×２８８＝８６４个时段。由于不同驾驶人在同一

时段，同一ＯＤ的行驶时间各不相同，故本文取同一

时段内所有行程时间的均值做为该时段的平均总行

程时间。

由图３可看出，在每天早晚高峰时段，特别是晚

高峰时段，总行程时间呈现出比较明显的峰值。且

３ｄ总行程时间分布趋势大致相同，即每天各时段

总行程时间分布呈现一定周期性。为了提高预测的

精度，需要在 Ｋａｌｍａｎ滤波模型中引入季节因素。

潘迪夫等在风电场风速预测中，曾利用时间序列分

析直接推导出 Ｋａｌｍａｎ滤波的状态和测量方程，避

免了推导 Ｋａｌｍａｎ状态和测量方程的困难
［１５］。因

而，本文首先以历史总行程时间数据对预测时段总

行程时间做季节性时间序列分析，采用最优拟合方

程作为季节Ｋａｌｍａｎ滤波模型的状态模型。为了得
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图３　连续３ｄ内各时段平均行程时间分布

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｔｒａｖｅｌｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｔｉｍｅ

ｐｅｒｉｏｄｗｉｔｈｉｎｔｈｒｅｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄａｙｓ

到较高精度，本文以５ｍｉｎ为时段，将１ｄ分为２８８个

时段。以每个车次的出发时间为判断依据，把所有车

次划分到各个时段。对于相同时段中存在多个车次

的状况，取这些车次的平均值作为该时段ＯＤ行程时

间。由于５ｍｉｎ时段较短，可能存在某个时段没有总

行程时间数据的情况，故本文以该时段前一时段和后

一时段的平均值作为其总行程时间数据。

取周期２８８，对总行程时间狓狋 的对数ｌｎ（狓狋）做

一阶差分和一阶季节性差分，得ΔΔ２８８ｌｎ（狓狋）。从

ΔΔ２８８ｌｎ（狓狋）的相关图和偏相关图，可看出其近似为

平稳过程，如图４所示，其中狔为ΔΔ２８８ｌｎ（狓狋）行程

时间的对数的一次差分及一次季节差分结果。

基于上述分析，考虑选用ＳＡＲＩＭＡ（０，１，１），

犡（０，１，１）２８８模型，选取２８８为周期，其表达式为

　　（１－犅
２８８）（１－犅）ｌｎ（狓狋）＝

　　　（１－θ１犅）（１－θ２８８犅
２８８）犪狋 （７）

式中：犅 为滞后算子，即犅狓狋＝狓狋－１；１－犅
２８８、１－犅

分别为季节性差分和非季节性差分；θ２８８、θ１ 分别为

季节性和非季节性滑动平均因子。

模型主要由两部分组成，前一部分为季节性自

回归方程

　　（１－犅
２８８）ｌｎ（狓狋）＝（１－θ２８８犅

２８８）犲狋 （８）

主要考虑不同天相同时段数据间的相互关系。

另一部分为非季节性自回归方程

　　（１－犅）犲狋＝（１－θ１犅）犪狋 （９）

该部分主要刻画同一天不同时段数据间的相互

关系。

式中：犪狋为白噪声序列，满足均值为０、协方差矩阵

为犙狋的正态分布，犪狋～犖（０，犙狋）；犲狋为系数。

运用Ｅｖｉｅｗｓ软件，代入历史数据，得到拟合模

型为

　　（１－犅
２８８）（１－犅）ｌｎ（狓狋）＝（１＋０．８９５９９１犅）·

　　　（１＋０．２３５２６犅
２８８）犪狋 （１０）

图４　一阶差分和一阶季节性差分后的ｌｎ（狓狋）

Ｆｉｇ．４　ｌｎ（狓狋）ｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

对式（４）展开，则有

　　ｌｎ（狓狋）＝ｌｎ（狓狋－１）＋ｌｎ（狓狋－２８８）－ｌｎ（狓狋－２８９）＋

　　　犪狋＋０．８９５９９１犪狋－１＋１．０２３５２６犪狋－２８８＋

　　　０．９１７１犪狋－２８９ （１１）

其输出结果如下页表３所示。

　　由表３可看出，ＭＡ（１）和ＳＭＡ（２８８）的犘值非

常小，即模型解释变量的系数估计值非常显著。同

时，利用犙统计量对模型进行诊断，得到犘值均非

常小，说明模型较好地拟合数据。然而，时间序列模

型的动态预测结果拟合度较低，很难适应实时交通

状况。

如建立更高阶的季节时间序列模型，则不但需

要过多的历史数据，而且依然很难反映路网交通流
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的时变性。因而，本文考虑将该拟合方程作为Ｋａｌ

ｍａｎ滤波模型的状态方程，得到比较精确的动态预

测模型。

表３　不同扩展百分比的结果

犜犪犫．３　犜犲狊狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊犫犪狊犲狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆犲狉犮犲狀狋犪犵犲狊

变量 系数 标准误差 狋统计量 犘值

ＭＡ（１） －０．８９６ ０．０１９ －４８．０９９ 　０

ＳＭＡ（２８８） －１．０２４ ０．０５４ －１８．９８０ 　０

犚２ 　０．６７９ 因变量均值 －０．００１

Ａｄｊｕｓｔｅｄ犚２ 　０．６７９ 因变量标准差 　０．１９１

ＤＷ统计量 　２．００１

　　因此，季节Ｋａｌｍａｎ滤波模型的状态方差为

　　狓０
′（狋）＝ｌｎ（狓１（狋－１））＋ｌｎ（狓１（狋－２８８））－

　　　　ｌｎ（狓１（狋－２８９））＋犪狋＋０．８９５９９１犪狋－１＋

　　　　１．０２３５２６犪狋－２８８＋０．９１７１犪狋－２８９ （１２）

　　狓０（狋）＝ｅ
狓
０
′（狋） （１３）

式中：狓０
′（狋）为狋时段预测状态值的自然对数；狓０

（狋）为狋时段预测状态值；狓１（狋－犽）为犽时段前最优

估计，犽取１、２８８、２８９。

本文以该时段实际测量值设定为模型初始值，

即认为作为模型初始值计算开始的第１个周期最优

估计值与该时段实际观测值相等，其他初始值也以

第１个周期实际值设定。

　　犪狋－犽～犖（０，犙狋－犽），犽＝１，２８８，２８９

同样，运用上述基于季节时间序列模型，利用历

史观测数据获得当前的观测值，即

　　狕
′（狋）＝ｌｎ（狓（狋－１））＋ｌｎ（狓（狋－２８８））＋

　　　　ｌｎ（狓（狋－２８９））＋狏狋＋０．８９５９９１狏狋－１＋

　　　　１．０２３５２６狏狋－２８８＋０．９１７１狏狋－２８９ （１４）

　　狕（狋）＝ｅ
狕
′（狋） （１５）

式中：狓（狋－犽）为历史观测值，犽取１、２８８、２８９。

２．４　预测及结果分析

以深圳市２０１１１２４的浮动车数据作为历史数

据，对２０１１１２５晚高峰时段（１７：３０～１９：３０）行程

时间进行预测。图５给出分别利用ＳＡＲＩＭＡ模型、

普通Ｋａｌｍａｎ滤波模型及季节Ｋａｌｍａｎ滤波模型进

行行程时间预测的结果（横轴为２４个时段，每个时

段为５ｍｉｎ，共２ｈ）。

可以看出，普通 Ｋａｌｍａｎ滤波算法有明显滞后

性，而结合季节模型后的 Ｋａｌｍａｎ滤波算法则拟合

度较高。同时，相对基于季节模型的时间序列算法，

其拟合度进一步得到提高。特别是当存在较大波动

时，单一季节时间序列模型解释度较差，而加入季节

模型Ｋａｌｍａｎ滤波算法后，拟合程度显著提高。３种

模型 的 平 均 绝 对 误 差 （ＭＡＥ）、均 方 根 误 差

（ＲＭＳＥ）、最大相对误差（ＭＲＥ）如表４所示。

图５　ＳＡＲＩＭＡ模型、普通Ｋａｌｍａｎ滤波及

季节Ｋａｌｍａｎ滤波预测结果比较

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＳＡＲＩＭＡ，

ｏｒｄｉｎａｒｙＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｓｅａｓｏｎＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｍｏｄｅｌｓ

表４　各种预测方法的误差比较

犜犪犫．４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犲狉狉狅狉狊犳狉狅犿狏犪狉犻狅狌狊犿狅犱犲犾狊狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

预测方法

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＲＥ

绝对值
百分

比／％
绝对值

百分

比／％
绝对值

百分

比／％

普通Ｋａｌｍａｎ １７６．８ １０．０７ １８９．２ １１．９５ ４５３．７ ２６．３１

季节Ｋａｌｍａｎ ８５．４ ４．８８ ９３．６ ６．３８ ３４８．９ ２０．３４

ＳＡＲＩＭＡ １３６．６ ８．４３ １４１．２ ８．５６ １９８．５ １０．９１

　　由上述误差分析可知，普通 Ｋａｌｍａｎ滤波算法

的预测误差较大，而季节 Ｋａｌｍａｎ滤波算法的精度

明显提高。相比ＳＡＲＩＭＡ 时间序列算法，虽然季

节Ｋａｌｍａｎ滤波预测波动略有增加，但预测精度有

了较大提高。

３　结　语

（１）城市道路行程时间是影响居民出行及交通

流诱导策略的重要因素。本文首先利用深圳市

２０１１年１２月连续３ｄ的浮动车数据，获取ＯＤ间总

行程时间。其次对行程时间分布规律及变化特征进

行分析。最后针对ＯＤ间行程时间变化的周期性和

时变性建立基于季节模型及Ｋａｌｍａｎ滤波算法的优

化模型，对城市道路行程时间进行预测。

（２）相比传统基于路段的总行程时间预测方

法，本文基于城市区域ＯＤ对总行程时间分布规律

及变化特征进行分析，避免对驾驶人路径选择行为

进行假设，也不需要考虑交叉口排队等行程中可能

遇到的延误，提高了数据可靠性。

（３）基于深圳市浮动车数据的案例表明，相对传

统的ＳＡＲＩＭＡ时间序列模型及普通Ｋａｌｍａｎ滤波算

法，优化模型（加入季节模型的Ｋａｌｍａｎ滤波算法）同
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时考虑总行程时间分布的周期性和时变性，具有较小

误差及更好的拟合度，消除了普通Ｋａｌｍａｎ滤波算法

的预测滞后性；所得预测时间的平均绝对误差

（ＭＡＥ）分别在传统ＳＡＲＩＭＡ模型及普通Ｋａｌｍａｎ滤

波算法结果基础上提高了３７％和５２％，其余误差指

标，如均方根误差（ＲＭＳＥ）、最大相对误差（ＭＲＥ）均

有较大提高，从而证明了研究模型的有效性。

（４）本文没有对影响季节模型及Ｋａｌｍａｎ滤波

算法预测精度的相关因素进行详细分析。同时，行

程时间预测模型在城市交通事件发生或特殊状况下

的应用还需进一步验证。
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