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摘 要： 车联网的提出为智能交通的研究提供了新的交通信息收集技术．针对短时交通中车辆的路网行程时间
估计问题，提出了基于 Ｎ阶近邻的隐马尔科夫模型，利用马尔科夫性质来解决道路行程时间的前后关联性问题，同时
考虑不同道路的异构性构建了 Ｎ阶近邻路网模型来模拟路网间的交互影响．针对短时交通中实时数据更新的问题，
提出基于道路关联性算法，并结合车联网的采集技术给出了迭代更新模型的方法．实验表明，本文提出的方法在短时
交通车辆行程时间预测中精度较高，能够在车辆行进中做出实时预测．

关键词： 行程时间预测；隐马尔科夫模型；聚类

中图分类号： ＴＰ３０１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１５）１２２４９１０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１５．１２．０２２

ＮｏｒｄｅｒＮｅｉｇｈｂｏｒＲｏａｄＮｅｔｗｏｒｋＢａｓｅｄＶｅｈｉｃｌｅＴｒａｖｅｌＴｉｍｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ

ＺＨＡＮＧＤｅｎｇｙｉ，ＯＵＹＡＮＧＣｈｕｆｅｉ，ＷＵＷｅｎｌｉ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ，Ｈｕｂｅｉ４３００７２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ＴｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆｖｅｈｉｃｌｅｓｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗｔｒａｆｆｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆｉｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎＮｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｔｏａｐｐｒｏａｃｈｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅｔｒａｖｅｌｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅＭａｒｋｏｖｎａｔｕｒｅｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｉｎｔｅｒｎｓｈｉｐｏｆｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ．ＷｅａｌｓｏｐｒｏｍｏｔｅａｎＮｏｒｄｅｒｎｅｉｇｈｂｏｒｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｏｆｒｏａｄ．Ａｎｏｎｔｒｉｖｉａｕｐｄａｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｈａｎｄｌｅｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｄａｔａａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇｉｓｓｕｅ．Ｗｅａｌｓｏ
ｐｒｏｖｅｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｉｔｙｏｆｔｈｅＮｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｉｎｔｒａｖｅｌｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎａｕｔｈｅｎｔｉｃｄａｔａｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｒａｖｅｌｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ；ｃｌｕｓｔｅｒ

１ 引言

近年来随着车联网技术的发展，新的交通信息采集

技术的应用使得交通数据的实时性、准确性日益提高，

这对如何充分利用交通数据解决车辆在路网中行程时

间估计的问题提出了新的挑战［１～４］．以往的行程时间估
计方法［５～７］主要基于历史数据建立模型，模型训练时间

开销较大，不能达到实时预测的需求，因此本文主要研

究如何基于局部路网的少量历史交通数据建模，并且能

够实时更新交通数据，以便提供实时、准确的车辆路网

行程时间预测．
已知的短时车辆行程时间预测方法分为以下几类：

一类是基于模拟仿真的方法，包括 ＤｙｎａｍｉｃＭＩＴ［８］、Ｄｙ
ｎａｍｉｃＳＭＡＲＴ［９］．基于仿真的车辆行程时间预测算法是
建立在校准过后的仿真环境中的，虽然可以到达较高的

精确性和鲁棒性，但是由于在真实的交通环境中，如果

需要进行动态的交通估计则整体计算性能将大幅下降，

因此不适合做实时预测的研究．本文另外一类方法则是
基于对历史和实时数据统计分析［１０］，如短时行程时间

算法［１１］，线性模型［１２］，模式匹配算法［１３］，其中大部分算

法相对简单具有良好的可控性，然而由于交通网络复杂

和随机的特性，这一类算法不适合拥挤条件下对行程时

间的预测．还有一类是基于人工智能的算法［１４］，以人工
神经网络算法为主包括前向网络（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮＮｓ）、反
馈网络（ｆｅｅｄｂａｃｋＮＮｓ）以及自组织网络（ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ
ＮＮｓ）等．尽管人工神经网络方法在大规模路网的复杂
交通环境下的行程时间预测方面具有相对较高的准确

性，但是它们通常需要应用特定的程序来进行大量运

算［１５］．特别是传统的人工神经网络在进行实时行程时
间预测时是高度的非线性和非单调的．因此，基于实时
信息采集的车辆行程时间预测模型会出现慢收敛和局

部优化问题．
本文的主要贡献有：（１）提出一种（Ｎｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎ

Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＮＨＭＭ）基于 Ｎ阶近邻路网的隐马尔科
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夫模型，通过建立 Ｎ阶近邻的路网模型，建立状态依赖
关系，得到模型所需的状态转移矩阵．（２）提出一种基
于ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ（ＤＰＭＭ）的自适应聚类
算法，通过对状态内分布进行似然估计的方法，计算出

各ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ（ＤＰ）混合分布和最优混合系数．（３）
提出一种利用实时数据动态预测车辆行程时间的方

法，通过状态序列判断是否更新预测模型．

２ 智能交通中的信息采集方法

现有的 ＧＰＳ／ＤＲ／ＭＭ等的组合定位技术在定位精
度、定位效率等方面还有所欠缺．在譬如隧道、室内停
车场以及密集建筑物下等卫星覆盖不好的环境中，卫

星定位系统效果不佳．而车联网中智能路侧技术可以
用于精准车辆定位和车辆信息实时采集，是车联网中

一项不可或缺的重要技术．因此，需要对车载定位技术
进行改进以提高其运行的鲁棒性．在车联网环境下，基
于车辆与基础设施之间的通信，车载单元的位置能够

通过对路侧单元发射和接受的无线射频信号的范围测

量来预估．文献［１６］中所提出的智能路侧采集方法可以
提高交通数据采集的准确性和实时性，然而如何利用

这种采集技术以提高行程时间预测的准确性，使得建

立预测模型的开销可控，本文提出了基于该信息采集

技术的车辆行程时间预测模型．本文提出的方法将综
合解决道路关联性问题和实时数据动态更新的问题．

３ 基于 Ｎ阶近邻的隐马尔科夫模型

由于前后道路交通流具有关联性，即前一路段对

后一路段的交通流具有影响，与马尔科夫性质类似，然

而一阶马尔科夫模型仅仅是依赖于前一状态的，与实

际道路交通受多条道路影响的情况不符．因此本文针
对实际的路网，提出了可控的 Ｎ阶近邻隐马尔科夫模
型，研究首先给出了 Ｎ阶路网模型的定义，对所有分段
按时序性关联和相似性关联聚类，从而得到初始的状

态矩阵；基于 ＨｉｅｒａｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌ（ＨＤＰＨＭＭ）模型对隐状态内的线段分布进行推
测，利用初始状态矩阵初始化超参；最后利用动态规划

思想迭代产生优化模型．
３１ Ｎ阶近邻路网模型

交通路网模型是研究城市道路网络的基础［１７，１８］，

针对不同的需求建立路网能够有效的简化数学模型．
本节针对道路的关联性给出 Ｎ阶近邻路网模型，并给
出基于该路网模型的状态转移矩阵．图１中是英国伦敦
某区域的路网流量图，对方框中的道路建立图 Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ，Ｔ），其中 Ｖ为顶点集，ＥＶ×Ｖ，Ｅ表示所有顶点间
边的集合，Ｔ表示该边在所有时刻的行程时间集．则一
个顶点 ｖｉ∈Ｖ表示一个十字路口或道路交汇点，边 ｅｉｊ

＝（ｖｉ，ｖｊ）∈Ｅ表示图中一个从顶点ｖｉ到顶点ｖｊ的路段．
定义边 ｅｉｊ的一阶近邻为：

Ｅ（１）ｉ ＝｛ｅｉｊ｜（ｊ＝ｉ∨ｉ＝ｊ）∧ （ｊ＝ｉ∧ｉ＝ｊ）｝ （１）
其中 Ｅ（１）ｉ 表示与边ｅｉｊ共享顶点ｖｉ或者ｖｊ的所有同向边
的集合，该集合不包含其反向边 ｅｊｉ．则图１中边 ｅ３４的一
阶近邻为 Ｅ（１）３ ＝｛ｅ１３，ｅ４５，ｅ４２｝，其中边 ｅ４３为反向边被排
除，ｅ３１和 ｅ２４不符合顶点共享规则．通过一阶近邻可以
递归的定义 ｅｉｊ的Ｎ阶近邻为：

Ｅ（ｎ）ｉ ＝∪ｅ∈Ｅ
（ｎ－１）
ｉ
Ｅ（１）ｊ （２）

依据式（２）中定义，则图１中边 ｅ３４的二阶近邻为：
Ｅ（２）３ ＝Ｅ（１）１∪Ｅ（１）２∪Ｅ（１）４ ＝｛ｅ２１，ｅ３４｝∪｛ｅ５４，ｅ２１｝∪｛ｅ２４｝

＝｛ｅ２１，ｅ２４，ｅ３４，ｅ５４｝
通过 Ｎ阶近邻路网模型的定义，我们可以对任意

目的地路段计算其 Ｎ阶近邻．基于该路网模型我们可
以定义每条道路的交通状态集合为 Ｚ，Ｚ＝｛ｚｎｉ｝用于表
示每条边的交通状态（即道路拥堵情况），ｎ表示状态的
个数．通过模型可以进一步得到状态转移过程以及与
状态对应的时间序列 Ｏ即每条边的实际路网行程时
间，用 Ｏ＝｛ｏ１ｉ，ｏ２ｉ，…，ｏｔｉ｝表示，状态之间的转移是由状
态转移概率模型来表示．
３２ Ｎ阶状态依赖模型

隐马尔科夫模型可用 ＨＭＭ＝｛Ｓ，Ａ，Ｂ，π｝表示．Ｓ
表示状态序列集，Ｓ＝｛ｓ１ｉ，ｓ２ｉ，…，ｓｔｉ｝用于表示每条边在
不同时刻 ｔ的交通状态序列，ｓｔｉ＝｛ｚｎｉ｝；Ａ表示状态转
移概率矩阵，Ａ＝｛ａｘｙ｝，１≤ｘ，ｙ≤ｎ，ａｘｙ＝Ｐ（ｓｔｉ＝ｚｙｉ｜ｓｔ－１ｉ
＝ｚｘｉ）表示从状态 ｚｘｉ转移到状态ｚｙｉ的概率；Ｂ表示输出
概率矩阵；Ｂ＝｛ｂｘ（ｏ）｝，１≤ｘ≤ｎ，ｂｘ（ｏ）＝Ｐ（ｏ∈Ｏｔｉ｜ｓｔｉ
＝ｚｘｉ）表示在状态 ｚｘｉ下输出该观测值ｏ的概率；π表示
初始概率矩阵；π＝｛πｘ｝，１≤ｘ≤ｎ，πｘ＝Ｐ（ｓ１ｉ＝ｚｘｉ）表示
时序的初始状态为 ｚｘｉ的概率．

图１中边 ｅ３４的一阶近邻为 Ｅ（１）３ ＝｛ｅ１３，ｅ４５，ｅ４２｝因此
说明 ｔ时刻中边 ｅ３４的道路状态 Ｓｔ４不仅受前一时刻 Ｓｔ－１４
的影响，同时也受到 ｅ３４的一阶近邻的所有边的影响，依
据此情况对图１中各边建立状态依赖关系可得到如图２
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所示的一阶状态转移模型．ｔ时刻中边 ｅ３４的道路状态 Ｓｔ４
依赖于前一时刻的状态｛Ｓｔ－１１ ，Ｓｔ－１２ ，Ｓｔ－１３ ，Ｓｔ－１４ ｝．因此可
以得到基于 Ｎ阶近邻的隐马尔科夫模型 ｎＨＭＭ＝｛Ｓ，
Ｃ，Ｄ，π｝．Ｓ表示状态序列集，Ｓ＝｛ｓ１ｉ，ｓ２ｉ，…，ｓｔｉ｝用于表
示每条边在不同时刻 ｔ的交通状态序列，ｓｔｉ＝｛ｚｎｉ｝；Ｃ表
示状态转移概率矩阵，Ｃ＝｛ｃｘｙｉ，ｊ｝，１≤ｘ，ｙ≤ｎ，１≤ｉ≤
｜Ｅ｜，ｊ∈Ｅ（ｎ）ｉ ，ｃｘｙｉ，ｊ＝Ｐ（ｓｔｉ＝ｚｙｉ｜ｓｔ－１１ ＝ｚｘ１，…，ｓｔ－１ｊ ＝ｚｘｊ）表示
从状态 ｚｘｉ转移到状态 ｚｙｉ的概率；Ｄ表示输出概率矩阵，
Ｄ＝｛ｄｘｉ（ｏ）｝，１≤ｉ≤｜Ｅ｜，１≤ｘ≤ｎ，ｄｘｉ（ｏ）＝Ｐ（ｏ∈ｏｔｉ｜ｓｔｉ＝
ｚｘｉ）表示在状态 ｚｘｉ下输出该观测值ｏ的概率；π表示初
始概率矩阵，π＝｛πｘｉ｝，１≤ｉ≤｜Ｅ｜，１≤ｘ≤ｎ，πｘｉ＝
Ｐ（ｓ１ｉ＝ｚｘｉ）表示时序的初始状态为 ｚｘｉ的概率．

车辆行程时间的估计依赖于隐马尔科夫模型中产

生时间序列 Ｏ＝｛ｏ１ｉ，ｏ２ｉ，…，ｏｔｉ｝的概率为最大，在已知
Ｎ阶近邻隐马尔科夫模型ｈ＝｛Ｓ，Ｃ，Ｄ，π｝，时间序列
Ｏ和状态集Ｓ情况下其概率公式如下：

Ｐ（Ｏ，Ｓ｜ｈ）＝πｘｉｄｘｉ（ｏ１ｉ）∏
Ｔ

ｔ＝２
ｃｘｙｉ，ｊｄｘｉ ｏ( )ｔｉ （３）

针对本文中的情况，如果要通过基于 Ｎ阶近邻的
隐马尔科夫模型实时预测车辆行程时间，则必须解决

以下两个问题：

（１）已知时间序列 Ｏ＝｛ｏ１ｉ，ｏ２ｉ，…，ｏｔｉ｝如何得到状
态序列 Ｓ＝｛ｓ１ｉ，ｓ２ｉ，…，ｓｔｉ｝及其状态集 Ｚ＝｛ｚｎｉ｝．（２）如何
利用实时监测数据更新已有的隐马尔科夫模型．
３３ 基于ＤＰＭＭ的聚类

城市道路的车辆的行程时间是一个具有波动性的

分布，以往的方法仅仅用拥堵和非拥堵状态区分道路

交通状态，同时已有的隐马尔科夫模型的状态是通过

采样得到的固定值，即 Ｚ＝｛ｚｎｉ｝中 ｎ为人为设定值，该
方法不适用于城市道路交通复杂多变的情况，本文利

用聚类方法自适应的从时间序列中得到状态个数 ｎ，并
给出了寻找最佳状态序列 Ｓ的算法．
３３１ 时序数据处理

由于每条边 ｅｉｊ上采集到的行程时间序列数据Ｏ＝
｛ｏ１ｉ，ｏ２ｉ，…，ｏｔｉ｝并不是在时间 ｔ上的均匀分布，即某些

时段的数据分布稀疏性较大甚至有数据缺失的现象发

生，本文对采集到的时间序列数据进行了压缩和归一

化的处理．假设采样时间为 Ｍ＝３０天，时间间隔为β＝

５分钟，则采样点个数 ｔ＝ Ｍ·２４·６０
β

将包含８６４０个

点．压缩公式如式（４）：
珚Ｏ＝｛珋ｏ１ｉ，珋ｏ２ｉ，…，珋ｏｆｉ｝ （４）

则压缩后的时间序列珚Ｏ在一个时间周期Ｐ＝２４小

时内其包含的采样点个数为 ｆ＝ Ｐ
β

＝２８８个．

３３２ ＤＰＭＭ自适应聚类
高斯混合模型（ＧＭＭ）［１９］常常用来处理复杂的概率

密度分布，对于时间序列珚Ｏ＝｛珋ｏ１ｉ，珋ｏ２ｉ，…，珋ｏｆｉ｝的概率密
度分布函数，假设其服从高斯混合分布，且包含 ｎｉ个聚
类每个聚类都是一个单独的高斯分布，则其定义如下：

ＧＭＭｉ（ｏ）＝∑
ｎｉ

ｋ＝１
ｍｉ，ｋ·Ｎ（ｏ｜μｉ，ｋ，δ

２
ｉ，ｋ） （５）

其中 ｍｉ，ｋ表示第 ｋ个高斯分布的混合系数，且满足

∑
ｎｉ

ｋ＝１
ｍｉ，ｋ＝１，第 ｋ个高斯分布Ｎ（ｏ｜μｉ，ｋ，δ

２
ｉ，ｋ）其均值为

μｉ，ｋ方差为δ
２
ｉ，ｋ．

然而由于聚类个数 ｎｉ为事先指定，如果 ｎｉ过小则
会造成观测序列中的特征被覆盖，如果 ｎｉ过大则会导
致过拟合．因此需要自适应的寻找最优聚类个数．同时
对于本文中观测序列实时变化的情况，Ｚ＝｛ｚｎｉ｝并不是
一个有穷状态而是一个潜在状态无穷的集合．本文引
入无限状态分布狄利克雷混合分布（ＤＰＭＭ）［２０］来表示
观测序列的概率密度分布．则其混合分布函数如下：

ｍｉ，ｋ｜α～ＧＥＭ（α），ｚｎｉ｜ｍｉ，ｋ～ｍｉ，ｋ
ｓｔｉ｜ｓｔ－１ｉ ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（ｍｉ，ｋ），珋ｏｆｉ｜ｓｔｉ～ＤＰ（珋ｏｆｉ） （６）

其中α为用户定义的超参数，∑
ｎｉ

ｋ＝１
ｍｉ，ｋ＝１，观测数据

服从分布ＤＰ（珋ｏｆｉ）．为了找到最佳的聚类个数 ｎｉ，我们给
出自适应的聚类算法１：

算法１ 自适应聚类算法

输入：时间序列线段珚Ｏ＝｛珋ｏ１ｉ，珋ｏ２ｉ，…，珋ｏｆｉ｝

输出：ＤＰ混合分布ＤＰ（珋ｏｆｉ）
步骤：

ＤＰＭＭｐｒｅＤＰ＝ｎｕｌｌ，ｎｅｗＤＰ＝ｎｕｌｌ；
ｐｒｅＬＨ＝－∞，ｎｅｗＬＨ＝－∞；
ｉｎｔｎ＝０；

Ｑ＝∪
ｆ

ｘ＝１
珋ｏｘｉ

将 Ｑ等分为α个子集Ｑ［１］，…，Ｑ［α］
ｗｈｉｌｅ（ｎｅｗＬＨ≤ｐｒｅＬＨ）
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ｐｒｅＤＰ＝ｎｅｗＤＰ；
ｐｒｅＬＨ＝ｎｅｗＬＨ；ｎｅｗＬＨ＝０；

ｎ＝ｎ＋１；

ｆｏｒｘ＝１…α
ｔｒａｉｎ＝Ｑ／Ｑ［１］；ｔｅｓｔ＝Ｑ［１］；

ｎｅｗＤＰ＝ＥｓｔｉｍａｔｅＤＰ（ｔｒａｉｎ，ｎ）；
ｎｅｗＬＨ＝ｎｅｗＬＨ＋ＥｖａＬＨ（ｔｅｓｔ，ｎｅｗＤＰ）；

ｅｎｄ
ｅｎｄ
ＤＰ（珋ｏｆｉ）＝ｐｒｅＤＰ；

ｒｅｔｕｒｎＤＰ（珋ｏｆｉ）；

算法首先将原压缩序列等分为α份，然后计算新

的ＤＰ分布ｎｅｗＤＰ和它的似然估计 ｎｅｗＬＨ．在１０～１４行
中将α－１份序列作为训练集剩下一份为测试集，通过
ＥｓｔｉｍａｔｅＤＰ（ｔｒａｉｎ，ｎ）的ＥＭ算法计算得到 ｎｅｗＤＰ，同时通
过ｎｅｗＤＰ和测试集的似然估计得到新的ｎｅｗＬＨ．算法迭
代直到找到极大似然估计得到最终分布也就同时得到

了最佳聚类个数 ｎｉ，算法的时间复杂度为 Ｏ（αｎ）．
３４ 模型更新算法

通过上述方法我们建立了一个基于 Ｎ阶路网模型
的隐马尔科夫模型，并得到了其状态状态转移矩阵．然
而，该模型是基于历史数据训练的，在 ＯＤ路段行驶过
程中对于实时采集到的数据没有处理能力，因此不能

随着车辆行驶而动态的预测车辆与目的地之间的行程

时间，为解决这一问题本文提出模型更新算法．
步骤１ 给定一个预测目标 ＯＤ路段，对其建立 Ｎ

阶路网模型Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ），其中 Ｅ＝（ｅ１，…，ｅｎ）通过式
２得到其 ｎ阶近邻，进而得到图２中状态依赖过程 ｓｔｉ＝
ｚｙｉ｜ｓｔ－１１ ＝ｚｘ１，…，ｓｔ－１ｊ ＝ｚｘｊ，利用算法１可以得到状态集

Ｚ＝｛ｚｎｉ｝．
步骤２ 当车辆行驶在边 ｅ１上时利用模型预测得

出各边在对应时刻的状态 ｓｔｉ下的行程时间序列 Ｙ＝
（Ｙｅ２，…，Ｙｅｎ），通过实时采集技术得到各段实时行程时
间序列 Ｔ＝（Ｔｅ２，…，Ｔｅｎ）．

步骤３ 将各边的时间序列 Ｔ＝（Ｔｅ２，…，Ｔｅｎ）加入
式６计算聚类，若有新分布ｎｅｗＤＰ且产生新分布的边为
下一路段 ｅ２，则该段预测时间以 Ｙｅ２＝Ｔｅ２表示，否则若
没有新分布产生，更新分布 ｎｅｗＤＰ段重新估计该边行
程时间 Ｙｅｎ．

步骤４ 当车辆驶入下一路段后，则更新 Ｅ＝（ｅ２，
…，ｅｎ）通过２式重新估计路网模型 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ），更新
状态 Ｓ＝｛ｓ１ｉ，ｓ２ｉ，…，ｓｔｉ｝，重复步骤２、３

当迭代更新完 Ｔ＝（Ｔｅ２，…，Ｔｅｎ）后 ＯＤ路段间的车

辆行程时间 ＝∑
ｎ

ｋ＝１
Ｙｅｋ．在步骤３中是否更新模型是依

据实时数据加入后是否能产生新分布决定，而当产生

新的分布时多数情况下表明路段上的行程时间耗时与

平时有异，也就是发生拥堵情况，因此如果产生新分布

的 Ｔｅｎ来自下一路段，可直接用来更新预测时间 Ｙｅｎ．

４ 实验

仿真实验基于城市公共数据集，包含了从２００７年
４月至２００８年５月ｕｐｔｏｗｎ的全区域交通ＧＰＳ数据．本文
将选取图１中部分街道作为训练模型的历史数据，另外
交通实时采集数据将通过一个综合交通仿真平台 Ｖｉｓ
ｓｉｍ５２结合真实环境数据模拟产生，如图３所示．

首先利用平台进行交通仿真，通过现场数据对模

型校准直至仿真时间与真实时间误差小于１％．其次利
用ＮｅｔｗｏｒｋＳｉｍｕｌａｔｏｒ网络仿真软件进行通信仿真，对道
路中每个车辆入路网时分配一个 ＩＤ．通过这个唯一的
ＩＤ来识别该车辆，以及其在路网中的运动轨迹．利用路
侧设备统计每个路段的交通流并统计实时行程时间．

选定车辆 Ａ，路段 ＯＤ总路段数为 ｍ，当 Ａ进入第
一路段即ＯＤ１时，统计其它 ｍ－１个路段的实时行程时
间，并将其加入聚类算法计算，复杂度为 Ｏ（αｎ），如果
有新聚类产生则以实时时间替代预测时间，否则实时

数据加入历史数据中计算，并更新预测时间，其时间复

杂度也为 Ｏ（αｎ）．因此，车辆 Ａ在路段上的总时间复杂
度为Ｏ（αｎｍ）．

在此基础上我们进行了六组实验，首先分析了训

练数据与参数的选择对模型的影响，然后测试了在不

同阶数下 ＮＨＭＭ模型预测的准确性和性能．
系统的硬件平台采用惠普服务器，具体配置为８个

３２ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７２６００ＣＰＵ，１６ＧＢ内存，２ＴＢＳＣＳＩ磁盘
组包含４个７２００ｒｐｍ磁盘．平台内部编程使用 ＶＢ语言
完成．
４１ 参数分析

训练数据集和模型中相关参数的选取会对模型的

预测产生一定的影响，因此本节设置两组实验分别进

行考察．首先定义准确性的衡量标准平均平方差总和
（ＡＳＳＬ），对于边 ｅｎ有：
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ＡＳＳＬ（ｅｉ）＝
１
ｍｉ
·∑

ｍｉ

ｊ＝１
（Ｙｊ－Ｔｊ）２

ＡＳＳＬＮＨＭＭ
ＡＳＳＬＮＨＭＭ

其中 ｍｉ表示测试数据集中边的总数，Ｙｊ表示预测
时间，Ｔｊ表示实际行程时间．由此可以定义总的ＡＳＳＬ：

ＡＳＳＬ＝ １
Ｅ ·∑ｅｉ∈Ｅ

ＡＳＳＬ（ｅｉ）

模式隐马尔科夫预测方法在时间预测上具有较高

的精确性，本文以模式隐马尔科夫预测方法为基准方

法定义 ＡＳＳＬＬｏｓｓＲａｔｉｏ为
ＡＳＳＬＮＨＭＭ
ＡＳＳＬ基准

．在图４（ａ）中我们

采用了三种不同的数据集作为训练数据对９月期间的
行程时间进行预测，ｄａｔａ１是全年的数据集，ｄａｔａ２为全
年前两个月数据集，ｄａｔａ３为八、九月份的数据集．测试
结果表明选取离预测时间点较近的少量数据集预测效

果更好．在图４（ｂ）中我们选取不同的时间间隔β＝５分
钟、β＝１５分钟和β＝３０分钟与基准方法的预测效率进
行比较，实验证明时间间隔越小预测效果越好，ＮＨＭＭ
方法的ＡＳＳＬ仅为基准方法的４５％．

４２ 时间预测

选定了数据集和时间间隔后，本节对 ＮＨＭＭ模型
的阶数选择进行了实验，图５（ａ）中本文选取了不同阶
的模型计算其近邻边的基数，当阶数高于６之后，假设
模型中单个边的状态数为４，则模型可能的邻近边将达
到４·４１２，计算量较大，因此尽量选择小于５的 ＮＨＭＭ

进行预测．在图 ５（ｂ）中定义 ｃｏｕｐｌｅｒａｔｉｏ为
ＡＳＳＬＮＨＭＭ
ＡＳＳＬＮＨＭＭ

，

ＡＳＳＬＮＨＭＭ表示不使用 Ｎ阶近邻的原始隐马尔科夫模
型，实验证明 Ｎ阶近邻模型对预测效率的提升比较明
显，２阶近邻的ＡＳＳＬ仅为原始模型的７２％．

本文对动态更新算法的收敛性也进行了实验，设

定一段总数为 ｘ＝２０的ＯＤ路段进行预测，选取α＝１０，

β＝５分别对２阶和３阶近邻下的动态更新模型按路段
迭代计算其ＡＳＳＬ值，图６实验表明在不同阶数下动态
更新算法仍然能够保持收敛．

本文对模型更新情况下的预测也进行了实验，在

图７（ａ）中对模型更新时间和模型训练时间进行了比
较，在阶数小于５的情况下模型更新时间和训练时间都

在可接受范围内，能够在车辆驶入下一路段前完成模

型更新和训练．图７（ｂ）中选定了一段总数为 ２０的 ＯＤ
路段进行预测，通过比较实际预测时间 Ｔｊ和模型预测
时间Ｙｊ计算平均的准确率，ｘ轴表示经过的路段数据
递增的情况下，平均预测效果．模型预测效率随着路段
数量的增加基本趋于稳定，因此模型更新后依然有较

高的预测能力．但是由于迭代算法的局部最优解问题，
在路段数量较大后，模型的预测性能略有影响，因此选

定模型的参数对能否取得全局最优解比较重要．

５ 结论

Ｎ阶近邻的隐马尔科夫模型能够对车辆行程时间
做出有效预测，当车辆在行进过程中实时采集数据传

送过来后，模型能够自适应的计算路网模型中状态转

移过程，通过模型更新算法使得模型及时的给出路段

行程时间．实验证明模型具有较高的时效性和精确性．
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