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出租车数据的城市道路网路段通行时间估计方法

黄顺伦，杜春，宋宝泉，李军，陈浩
（国防科技大学 电子科学与工程学院，湖南 长沙 410073）

摘    要：城市路段通行时间估计能够更好地运营和管理城市交通。针对包含起点–终点位置，行程时间和距离信息的

GPS 行程数据，提出了一种城市道路网短时通行时间的估计模型。首先将城市道路网按照交叉路口分解为多个路

段，并基于 k-最短路径搜索方法分析司机行进路线。然后针对每一个路段，提出了双车道通行时间多项式关联关系

模型，既能提升道路网通行时间精细度，又能避免因训练数据不足导致的路网通行时间过拟合问题。最后以最小化

行程期望时间和实际行程时间之间的均方误差为优化目标，拟合道路网通行时间。在纽约出租车数据集上的实验结

果表明，所提模型及方法相对于传统单车道估计方法能够更准确地估计城市道路网路段的通行时间。
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Urban link travel time estimation using taxi data

HUANG Shunlun，DU Chun，SONG Baoquan，LI Jun，CHEN Hao
(School of Electronic Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China)

Abstract: The accurate estimation of urban link travel time plays a significant role in urban traffic monitoring and su-
pervision. Using taxicab GPS trip data, which contains origin and destination locations, travel time, and distances, this
paper establishes a model to estimate average short-term urban link travel times. Firstly, the urban road network is di-
vided into many segments based on crossings, and the running route of the driver was analyzed using the k-shortest path
search algorithm. Then, for each road segment, a polynomial incidence relation model of the travel time in double lanes
is proposed; this increases precision and avoids the overfitting of the travel time of the road network caused by insuffi-
cient training data. Finally, by minimizing the mean square error between the expected path travel time and the ob-
served path travel time as the optimization objective, the travel time of the road network is fitted. The results of experi-
ments conducted on New York taxi datasets show that, relative to the traditional single-lane estimation method, the pro-
posed model and method more efficiently estimate the travel time of the road segments in urban road networks.
Keywords: travel time estimation; GPS-enabled taxicab; urban road networks; two-lane model

城市道路通行时间的准确估计和预测对于改善

城市交通状况是至关重要的，其目标在于计算准确

的道路网通行时间信息, 以便选择道路网中更好的

路线使通行时间最小。若欲准确评估路段通行时

间，最核心的就是从道路传感器中获取良好的车辆

实时信息。然而，在大多数情况下，只能获得离散

的车辆速度和位置信息, 具体的时空轨迹信息难以
实时获取。因此，必须开发适当的方法来估计道路
网路段通行时间。

目前，针对城市道路通行时间估计和预测的研
究主要包括两类方法，即基于传感器数据的预测以
及基于城市全球定位系统 (global positioning sys-
tem，GPS) 数据的预测方法。

第一类方法的研究主要依赖于各种类型传感器
采集的数据进行预测，主要包括 :环形线圈检测
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器[1-3]、自动车辆识别[4-5]、摄像机、远程通信微波传

感器[6]和自动化牌照识别[7]等。通常，这些数据需要

相应精度级别的传感器来获取。然而由于传感器的

安装和维护费用高昂，导致基于传感器获取数据的

道路通行时间预测方法的应用难以普及。

第二类方法是基于 GPS 数据估计城市地区交

通动态需求和道路网动态变化，因其具有极大的应

用价值而引起国内外学者的广泛关注。通过车辆或

移动手机中的 GPS 设备获取的数据可以成为监测

城市交通量的可行来源[8]。随着从车辆和手机中获

得的 GPS 数据越来越多，基于这些大规模分散数据

估计路段通行时间已变为现实。因为手机数据涉及

个人隐私等问题，大量研究主要以车辆 GPS 数据

为主。Zhan 等[9]基于轨迹数据估计城市交通流量；

Zheng 等[10]基于稀疏车辆数据提出了估计城市路段

通行时间的 ANN 模型；Hunter 等[11]利用 GPS 车辆

数据统计路段通行时间；Herring 等[12]认为出租车相

比普通车辆在城市中具有更高渗透率，利用出租车

GPS 数据可以更好表现道路网情况，因此他们基于

500 辆出租车的 GPS 数据，估计和预测了旧金山城

市范围内离散的交通状况。然而，所有上述方法仅

适用于 GPS 轨迹数据。但是，现实世界中大量出租

车 GPS 数据仅含起点终点 (origin-destination，OD)
信息，如纽约公布的出租车行驶数据集[13]等。由于

全球定位系统起点终点 (GPS-OD) 数据中，仅包含

出租车一次运营过程的起点和终点，而不包含本次

运营的路线信息，于是基于 GPS-OD 数据进行路网

通行时间估计，不仅需要拟合路段时间，还需要分

析出租车运行路线，给城市道路网路段通行时间估

计问题带来了新的挑战。Zhan[14-15]等利用纽约出租

车 GPS-OD 数据，估计道路网路段通行时间。但

是，他只考虑了道路单车道对车辆行驶的影响，当

路段较宽时，车道数可能更多，单车道不能很好地

刻画道路网精细化程度。

为了克服上述的问题，本文基于出租车数据提

出了一种城市道路网路段通行时间估计方法，主要

贡献在于:
1）建立了基于出租车 GPS-OD 数据集的双车

道道路网通行时间估计模型。假设道路网每条路段

为双车道，能够更准确地描述道路网通行情况，为

了避免训练数据量不足而导致的过拟合问题，建立

了双车道间通行时间多项式关联关系模型。

2）采用优化非线性最小二乘方法估计路段每小

时平均通行时间，从而实现路网通行时间拟合。

3）设计多组实验，分析双车道通行时间之间不

同多项式关系对道路网路段通行时间估计结果的影

响，确定效果最优的多项式关系。通过多组估计不

同时段路段通行时间的实验，验证了本文所提双车

道预测方法相比于单车道方法能够更准确地估计道

路网路段的通行时间。

1   道路网路段通行时间估计模型

本节将介绍估计道路网路段通行时间模型，该

模型的总体框架如图 1 所示，主要包括以下 4 个步

骤:1) 地图匹配。GPS 数据中的起点和终点映射到

道路网中，以减小 GPS 误差带来的影响，将原始数

据转化为可用数据。2) 路径选择。采用 k-最短路

径算法[16]，构建每段行程的路径集合，并根据 MNL
(multinominal logit model)[17]模型计算司机选择不同

路径的可能性，最后筛选合理的路径集合作为估计

路段时间过程的基础。3) 双车道通行时间模型构

建。为精细刻画道路网通行时间程度，提出双车道

通行时间多项式关联关系模型。4) 路段通行时间

估计。将步骤 2) 中筛选出的多条路径作为出租车

某次行程的可能发生事件以计算每次行程的期望时

间，最后将路段通行时间估计问题转换为行程观测

时间与期望时间均方误差最小问题。

下面将详细介绍地图匹配、路径选择模型、路

段双车道通行时间间多项式关联关系模型，道路网

路段通行时间估计方法。

1.1    地图匹配

GPS 数据因接收设备老化，信号传播延迟等原

因存在一定定位误差，需要预先对原始 GPS 数据进

行地图匹配，其具体作用将起点和终点映射到道路

网中，将原始数据转换为可用数据，便于道路网分析。

α1,α2(α1 = d′k/dk,a2 = d′k/di)

图 2 说明了数据地图匹配过程，其中端点 (A1，

A2，B1，B2) 为路径相交节点，首先将原始起点和终

点 (A，B) 匹配到最近路段的垂足上 (A′，B′)，匹配后

的点的位置用路段两个端点 (A1 和 A2，B1 和 B2) 和
表示。对于位于单向街道

的起点和终点，两个端点在给定路段的方向信息情

 

 

图 1    模型总体框架

Fig. 1    General framework for model
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α1、α2

况下很容易被识别。对于位于双向街道上的点，这

个路段的两个端点都可用，不同端点组合的

也可能是同样的记录。

1.2    路径选择模型

将 GPS-OD 数据进行地图匹配后，得到了道路
网中每次行程的起点终点数据。由于路径选择信息
的缺失，在估计城市道路网时间时需要推断实际的
路径。但在城市的道路网中，对于某一确定的出租
车行程，所有路径的集合是非常大的。考虑到交通
网中观测数目过于庞大，对整个空间进行路径搜索
非常耗时，减少路径数目是很有必要的。这里，采
用 k-最短路径搜索算法生成最初的路径集合，然后
利用数据中记录的行程距离来排除不合理的路径。

计算每段行程的可选路径集合后，由于缺少司
机社会和行为特征，不能用传统的计量经济学模型
来估计司机所选择的路径。因为司机做出决策之前
不可能知道实际的路径时间。但是，他们可以通过
经验推测道路网通行时间，因此本文基于 MNL 模
型利用可选路径集合中的路径时间和距离表示路径
成本 Cm 求不同路径的选择概率。为降低复杂性，
定义路径选择模型为

Pm(t,d, θ) =
exp[−θCm(t,dm)]∑
j∈Ri

exp[−θC j(t,d j)]
(1)

式中：Pm 表示某一行程中可选路径 m的选择概率与
道路网路段通行时间 t、行程中各个可选路径的距
离 d、参数 θ有关。Cm 表示路径 m的成本与道路网
路段通行时间 t 和路径距离 dm 有关，参数 θ用于表
示司机感知不同时间段道路网通行时间不同时的路
径成本变化，θ大表示感知错误小，司机倾向于选择
成本小的路径，而 θ 小意味着感知错误较大，成本
越大的路径越有可能被选择。在此模型中，θ 和道
路网通行时间都是待估参数。

假设每个司机在同一起点终点的行程下，更偏
好选择行程时间和距离更短的路径，那他们就能够
行驶更多行程数量，获得更多收益。在建立合理的
路径集合时，设置阈值用于排除违反上述选择行为
假设的路径。路径距离在行程观测距离一定比例内
的才会被使用。因为数据中记录的行程距离不精
确 (只到 160  m)，设置工作日行程距离阈值为
15%～25%，周末为 20%～25%，消除那些偏离记录
中行程距离太多的不合理路径。阈值设定取决于一
个小时内可用的行程数据量。

根据城市出租车计价规则:开始行程收取基本
费用，超过基本乘车距离和时间，按相应比例收取
叠加费用。考虑到实际情况下票价计算的复杂，采
用行程时间和距离的线性模型表示行程成本，如式
(2) 所示。

fare = β0+β1 · time+β2 ·distance (2)
式中：fare 表示行程成本，β0 为常数，β1、β2 是行程时
间和距离的成本系数。根据文献[14]，β1、β2 的估计
值为 0.275/min 和 2.516/km。

Cm(t,dm) = β1 ·gm(t)+β2 ·dm (3)

gm(t)
式中：dm 是路径 m 的距离，路径 m 的通行时间

定义为

gm(t) = a1tO+a2tD+
∑

l∈L
tl (4)

δml

α1、α2

式中：t0 是起点所在路段的通行时间，tD 是终点所在
路段的通行时间，L是道路网的路段集合，tl 是路段
l的通行时间， 是路径与路段的关系值，取值为 0、
1, 1 表示路径 m经过路段 l，0 则相反， 是距离
比例。

1.3    路段双车道通行时间之间多项式关联关系模型
在城市道路网中许多道路分为左侧车道、直行

车道和右侧车道。左侧和直行车道在行驶过程中会
出现等待红绿灯的情况，右侧车道则可以直接通
行。若只考虑单车道情况，将会忽略左侧和直行车
道上等待红绿灯的时间。若加入多车道，但不考虑
车道间关系，可能导致待估变量数目太多，拟合效
果较差，或样本数不足的情况。假定同一路段上左
侧车道和直行车道上的车辆通行时间服从相似的分
布，并根据路段车道间车流量会相互影响的实际情
况，我们认为路段上为双车道，且存在一定的多项
式关系，如式 (5) 所示。

y =
∑k

i=2
γixi+γ1x+γ0, k = 2,3, · · · (5)

式中：x 是路段上一条车道的通行时间，y 表示与
x 相关的另一条车道的通行时间，多项式 γ 为待估
参数。

1.4    道路网路段通行时间估计
道路网路段通行时间估计是最小化行程观测时

间与期望时间之间的均方差，将出租车实际路径选
择作为隐含变量，路段通行时间 t、双车道之间的多
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图 2    地图匹配示例

Fig. 2    Illustration of data mapping
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E(Yi|Ri)
项式关系参数 γ 和比例参数 θ作为待估参数，观测
i的期望时间 可写成

E(Yi|Ri) =
∑

m∈Ri
gm(t,γ)Pm(t,γ,d, θ) (6)

gm(t,γ)

Pm(∗)

式中：Y i 是观测 i 的时间变量，R i 是根据观测 i 的
OD 行程记录建立的可能路径集, t 是道路网路段通

行时间向量，γ 是双车道间多项式关系参数，d 是

R i 的所有路径距离， 是路径 m 的行程时间，

是选择路径 m的可能性，θ是比例参数。

E(Yi|Ri)

Ri, t,γ, θ

对于一条路径，其距离是确定的，道路网路段

通行时间向量 t，双车道间多项式关系参数 γ 和比例

参数 θ 是待估参数，那么 可以表示为一个与

有关的函数：
E(Yi|Ri) = f (Ri, t,γ, θ) (7)

E(Yi|Ri)

进一步，行程观测时间 y i 与行程期望时间

之间的误差可以定义为
ri = yi− f (Ri, t,γ, θ) (8)

则误差平方定义为

S (t,γ, θ) =
∑

i∈D
r2

i =
∑

i∈D
(yi− f (Ri, t,γ, θ))2 (9)

由此，所估计的道路网路段通行时间为
t = arg min

t
S (t,γ, θ) (10)

2   道路网路段通行时间求解
利用 Levenberg-Marquardt(LM)[18]方法解决非

线性最小二乘问题。该方法是一种广泛用于求解最
小二乘拟合和非线性规划问题的优化算法。在各种
问题上，它优于一般的梯度下降方法和著名的高斯–
牛顿 (GN) 方法[18]。传统的高斯–牛顿法是计算代
价高的线性搜索法。更新的高斯–牛顿法类似于牛
顿法，当近似的 Hessian 矩阵近似奇异时变成了数
学问题。如果利用不恰当的初始值，则容易不能收
敛到最优。另一方面，Levenberg-Marquardt 方法利
用信任域策略而不是线性搜索方法，在更新步骤前
确定步长。在 LM 中利用不同的 Hessian 近似方法
也有助于确保每次迭代时矩阵的正定性，具有更好
的鲁棒性，这意味着在许多情况下，即使初始值远
离最终优值，Levenberg-Marquardt 法也能找到一个
近似解。在 Bonnans 和 Gilbert[19]中表明 Levenberg-
Marquardt 具有快速局部收敛性能。

本文中，利用 LM 算法求解的目标函数为行程

期望时间：

E(Yi|Ri) = f (Ri, t,γ, θ) =
∑

m∈Ri
gm(t,γ)

Pm(t,γ, θ)
S Ri (t,γ, θ)

(11)

简单起见，定义
Pm(t,γ, θ) = expθ(−β1 ·gm(t,γ)−β2 ·dm) (12)

式 (1) 的分母写成

S Ri (t,γ, θ) =
∑

j∈Ri
expθ(β1 ·gm(t,γ)−β2 ·dm) (13)

求解 Jacobian 矩阵为

J il =
∂ f (Ri, t,γ, θ)

∂tl
, l = 1,2, · · · ,N (14)

J ip =
∂ f (Ri, t,γ, θ)

∂γ
, p = N +1, · · · ,N + k+1 (15)

Jiq =
∂ f (Ri, t,γ, θ)

∂θ
,q = N + k+2 (16)

ND ∗ (N + k+2)Jacobian 矩阵是一个 的矩阵，其
中 ND 是数据集中行程观测数目，N是道路网中路段
数目，k是双车道间多项式关系的阶次。

路段通行时间 t，车道间多项式关系参数 γ，比
例参数 θ在第 v次迭代更新为

t ≈ tv+1 = tv+ut
(v)

γ ≈ γv+1 = γv+uγ(v)

θ ≈ θv+1 = θv+uθ(v)
(17)

u(v) = (ut
(v),uγ(v),uθ(v))

得到待估参数在第 v次迭代求解增量正规方程
时的更新方向为 ，增量正规方程为

(J (v)T J (v)+λI)u(v) = J (v)Tri (18)
当迭代结束后，式 (17) 所得 t 值即为所估计的

道路网路段通行时间，γ 为双车道间多项式关系参
数，θ为表示司机对道路网感知程度的比例参数。

通过分析可以发现，上述函数非凸，可能有多
个局部最优点。在具体求解时，考虑将初始值默认
为整个道路网当前时段下的平均速度，能较快较好
地收敛到合适的最优的值。

3   实验结果与分析

我们采用纽约出租车行程数据集，数据由城市
出租车豪华轿车委员会 (New York City Taxi and Li-
mousine Commission，NYTLC) 收集。其特点是每
个出租车都安装了 GPS 设备采集数据。纽约有北
美最大的出租车市场，12 779(2006 年) 辆黄色纪念
章出租车每年大约服务 2.4 亿人次。在曼哈顿，乘
坐出租车人数是所有出行人数的 25%[20]。数据集包
含 2010—2015 年出租车行程数据，其中包括行程开
始和结束 (OD 数据) 的地理位置、行程距离、时间
和票价等信息，而缺少出租车的确切轨迹。但是，
大量的数据 (一天 450 000～550 000 的记录数量)
可以推断出租车可能路线，并进一步估计道路网的
路段通行时间。

基于 Python 语言编程实现前面部分讨论的模
型。硬件配置为 i5 处理器，3.2 GHz CPU，4 GB 内
存。在实验中利用均方根误差 (root mean square er-
ror，RMSE) 和平均绝对百分比误差 (mean absolute
percentage error，MAPE) 来评估估计结果：

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(T Pr
i −T Ob

i )2 (19)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣T Pr
i −T Ob

i

T Ob
i

∣∣∣∣∣∣×100% (20)
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T Pr
i T Ob

i式中： 是模型估计的通行时间， 是实际观测的

通行时间，n是通行观测数目。

3.1    测试数据和道路网

实验中利用纽约出租车两周 (3/2/2015—3/15/
2015) 的 OD 行程数据测试所提出的方法。实验区

域位于曼哈顿中央公园东南部一块 1 508 m2 的范围，

相关道路网如图 3 所示，包含 208 个节点和 386 条

边。道路网中有 348 条道路是单向街道，38 条是双

向街道。图 4、5 分别展示了在该范围内工作日

(3/2/2015 和 3/9/2015，周一) 和周末 (3/7/2015 和

3/14/2015，周六) 的行程频数。通过统计和观察图

4、5 可以发现，该区域内工作日 (周一) 一小时内将

近 1 200 条行程数，周六大约 1 000 条的行程数。且

每周同一天行程观测数近似服从同一分布。

若实验数据以分钟为单位采样，行程数和信息

量太少不能保证良好的统计意义。若以天为单位采

样，不具有良好的代表性和研究意义。因此实验以

小时为单位采样，从相应的数据中估计道路网通行

时间。

3.2    结果与分析

为了验证提出的算法性能，在实验中引入了

Zhan[14]提出的单车道道路通行时间估计模型进行比

较。设计了两组实验，第一组实验分析单车道与双

车道间不同多项式关系对估计道路网路段通行时间

结果的影响，并确定效果最优的多项式关系，第二

组为不同时段估计路段通行时间的实验。

3.2.1   双车道间通行时间多项式关联关系模型下

的估计误差实验

为了验证 2.3 节所提双车道模型的有效性，以

3/2/2015—3/15/2015 中 9:00–10:00 为研究时段分别

计算不同车道关系下的模型估计误差，实验结果如

表 1 所示。通过观察可以发现，双车道模型整体上

RMSE 和 MAPE 相比 Zhan 等[14]提出的单车道方法

要低:当转换模型为二阶、三阶、四阶多项式时，一

周中有半数以上的时间段双车道模型误差低于单车

道模型;当转换模型为五阶、六阶多项式时，一周中

 

(a) (b)  

图 3    研究区域测试道路网:曼哈顿市中心

Fig. 3    Test network of study region: midtown Manhattan
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图 4    研究区域内周一每小时观测数目直方图

Fig. 4    Histogram for number of hourly observations in the
study region on Monday
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图 5    研究区域内周六每小时观测数目直方图

Fig. 5    Histogram for number of hourly observations in the
study region on Saturday
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的 RMSE 和 MAPE 全都低于单车道模型结果。当

双车道通行时间之间多现实转换模型取为六阶多项

式时，周一到周六实验所得的 RMSE 和 MAPE 分别

比单车道低 3.45，5.33，0.21，0.13，0.06，0.41 和

39.8%，11.7%，1.75%，2.6%，1.5%，5.4%。上述分析

证明，高阶多项式的双车道模型能够更好地刻画道

路网的精细化程度，相比单车道模型能够更准确地

估计道路网通行时间。

3.2.2   单车道模型与双车道六阶多项式关联关系

模型估计道路网通行时间的实验

该实验分为训练和测试两个阶段，首先基于第

3 节训练求出道路网路段通行时间 t，双车道间六阶

多项式参数 γ、θ 3 个值，然后在测试阶段输入新的

OD 行程记录，并根据式 (6) 求出该行程记录的期望

时间和误差。

基于两周的 GPS 数据 (3/2/2010-3/15/2010)，其

中每周同一天数据的 80% 作为训练样本，剩下

20% 第 2 周的数据作为测试样本，估计一天中 4 个

时间段 (9:00—10:00，13:00—14:00，19:00—20:00，
21:00—22:00) 的道路网路段通行时间。分别采用

Zhan[14]单车道模型和本文双车道为六阶多项式关系

的模型对道路路段通行时间进行估计，通过观察表

2 可见，双车道模型在更多数据情况下结果都优于

单车道模型。

 

表 1   不同车道关系下的模型估计误差

Table 1    Model estimation error in different lane conditions
 

时间 误差
两车道之间的关系

单车道
[14]

二阶多项式 三阶多项式 四阶多项式 五阶多项式 六阶多项式

周一 RMSE 6.82 4.45 3.69 4.18 4.12 3.37
MAPE/% 40.00 36.50 31.40 35.20 34.70 30.20

周二 RMSE 9.15 4.29 4.3 4.27 3.86 3.82
MAPE/% 44.00 34.80 37.40 34.50 32.70 32.30

周三 RMSE 3.90 3.72 3.91 3.81 3.74 3.69
MAPE/% 32.65 31.60 32.60 31.60 31.40 30.90

周四 RMSE 3.65 3.65 3.63 3.63 3.64 3.52
MAPE/% 33.90 33.10 33.00 33.00 33.00 31.30

周五 RMSE 3.42 3.33 3.29 3.09 2.94 3.36
MAPE/% 32.10 30.90 30.60 106.0 105.0 30.60

周六 RMSE 2.71 3.09 2.31 3.09 2.38 2.30
MAPE/% 37.70 37.70 31.90 37.90 33.40 32.30

 

表 2   模型估计误差

Table 2    Model estimation error
 

日期 误差

时间段

9:00—10:00 13:00—14:00 19:00—20:00 21:00—22:00

单车道 双车道六阶多项式 单车道 双车道六阶多项式 单车道 双车道六阶多项式 单车道 双车道六阶多项式

周一
RMSE/min 6.82 3.37 4.97 4.88 3.95 3.14 3.90 3.58
MAPE/% 40.00 30.20 47.10 38.90 39.10 36.00 38.20 35.20

周二
RMSE/min 9.15 3.82 5.50 4.76 5.34 5.60 3.52 2.87
MAPE/% 44.00 32.30 44.50 37.40 50.80 45.90 36.10 30.20

周三
RMSE/min 3.90 3.69 4.75 4.41 5.46 5.31 35.80 4.13
MAPE/% 32.65 30.90 41.34 39.50 45.80 40.80 22.00 135.00

周四
RMSE/min 3.65 3.52 4.79 4.05 5.37 2.62 3.93 2.56
MAPE/% 33.90 31.30 39.50 34.50 44.90 29.60 43.50 31.50

周五
RMSE/min 3.42 3.36 4.00 3.54 5.49 3.80 7.15 2.42
MAPE/% 32.10 30.60 37.90 31.40 43.40 32.00 52.60 31.60

周六
RMSE/min 2.71 2.30 3.57 3.34 10.70 3.88 7.50 4.48
MAPE/% 37.70 32.30 38.80 36.30 50.90 33.00 51.00 39.30

周日
RMSE/min 2.93 2.38 17.20 4.27 3.30 2.79 12.90 2.92
MAPE/% 38.50 33.40 80.40 37.10 46.10 36.30 62.80 34.30
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除了时间段 (3 月 9 日周三 21:00—22:00)，双车

道模型路段通行时间估计结果的 MAPE 低于 40%，可

以观察到单车道模型和双车道模型在周三 21:00—
22:00 误差值最大。可发现周三 (3/11/2015) 有纽约

洋基对战巴尔的摩金莺的橄榄球比赛，比赛结束后

可能导致大量拥堵以及密集人群流动，该事件可能

与误差结果有较大关系。且双车道模型遇到异常情

况时，效果更加稳健，其结果比单车道模型低 94%。

我们用道路网路段通行速度而不是道路网路段

通行时间直观表示估计结果，图 6 表示周一、周二

9:00—10:00, 路段估计时间直方图和行程观测时间

与估计时间之间的关系图，其中 X轴表示路段通行

速度，Y轴表示该速度的路段数目。子图中 X轴为

行程观测时间，Y 轴为模型估计时间。图 7 表示周

三，周六 13:00—14:00 的关系。其他时间段的关系

与其相似，不多作赘述。
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图 6    周一、周二路段估计时间直方图和行程观测时间与估计时间之间的关系

Fig. 6    Histogram of estimated link speed and correlation plot of observed and estimated path travel time for Monday, Tues-
day
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图 7    周三，周六路段估计时间直方图和通行观测时间与估计时间之间的关系

Fig. 7    Histogram of estimated link speed and correlation plot of observed and estimated path travel time for Wednesday,
Saturday
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由于路段通行时间是以小时为单位估计的，所
以一小时内道路的变化也会导致模型的误差 (Fos-
gerau 和 Fukuda[21])。司机之间的选择偏好 (例如，
一些司机驾驶速度快，偏好选择短路径，一些司机
驾驶速度慢，偏好采取相对较长的路径等) 也可能
导致误差。观察到某些行程在测试的道路网中长
达 20 min，这使得在路径选择中有很多不确定性，
从而导致了一些误差。

4   结束语

本文提出了一种基于出租车 GPS-OD 数据来

估计城市道路网通行时间的新模型。为了更精细地

刻画道路网，该模型基于双车道估计行程期望时

间，为了避免训练数据量不足而导致的过拟合问

题，建立了双车道间通行时间多项式关联关系模

型，并通过最小化行程期望时间和行程观测时间之

间的误差来估计道路网通行时间。实验结果表明本

文提出的方法能够有效地估计道路网每小时通行时

间。为充分利用城市出租车数据估计道路网时间提

供新的可能性。在下一步工作中，我们将利用 GPS
数据进一步研究城市交通流量的估计问题。
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图 8    周五、周日路段估计时间直方图和通行观测时间与估计时间之间的关系

Fig. 8    Histogram of estimated link speed and correlation plot of observed and estimated path travel time for Friday, Sunday
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