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摘　 要： 文章采用基于信息熵动态拟合方法实现通行时间预测。 首先，基于已有行程时间研究方法对各路段交通状态和通行

时间计算，随后采用最小二乘法获取待预测路径的历史典型相似路径样本，进而获取待预测路径的各路段的通行参数并外推

计算获取其通行时间，最后，基于信息熵的理念对通行路况进行动态拟合。 实验表明该方法的可行性和准确性，从而为交通

出行路径的规划，提供稳定可靠的指导建议。
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０　 引　 言

随着城市规模的不断扩大和城市人口持续增

长，市内交通出行压力越来越大［１］。 传统的路径通

行时间预测，往往基于当前各路段的采集信息，通过

平均通行时间进行总体行程时间预测。 然而随着车

辆的前进和时间的推移，尤其下游路段往往路况多

变［２］，由此总体行程时间预测呈现出 ２ 个显著问题：
（１）车辆行程中途到达后期各路段的时间未

知；
（２）未来一段时间内，出行路径的路况信息未

知［３］。
针对上述问题，本文的主要贡献如下：
从时间与空间相结合的角度，基于历史典型相

似路径样本数据。 获取以历史时间为纵轴的各路段

的通行时间。 随后根据空间车辆的行进，确定下一

路段的到达时间，以到达时间为横轴进行历史时间

纵轴的数据截取，根据截取数据采用信息熵来判断

路况的变化。
通过对不同通行路段具体通行时间的划分，基

于采集数据计算获取城市不同分类路段的通行时

间，并得到路段通行时间待定参数，从而实现基于实

时采集数据获取路段通行时间［４］。 随后基于信息

熵实现路况变化状态的判别［５］，若信息熵较小，说
明当前路况稳定，可实时采集数据实现路径通行时

间的预测，若信息熵较大，说明在车辆通行时间过程

中路况状态变化，此时实时采集数据失效。 而历史

典型相似路径数据更能体现其实际通行时间，故通

行时间更加依赖于历史典型相似路径数据，从而实

现基于路况变化的动态路径通行时间预测。

１　 通行时间预测整体流程描述

传统的路径通行时间的预测，往往根据当前的

路况采集数据，对某一路径的通行时间进行静态的

预测。 然而随着车辆的行进，时间不断推移，各路段

的实时交通状态亦不断发生变化［６］，由此基于静态



预测的路径通行时间预测与实际通行时间存在较大

的差异。
　 　 本文采用基于信息熵动态拟合的路径通行时间

预测整体流程如图 １ 所示。 一方面基于当前的采集

数据进行稳定路况的通行时间预测［７］；另一方面基

于历史数据对下游路段的未来通行时间进行预测，
从而提高模型的整体预测精准度。

交通数据采集

①数据定义

⑦反馈及样本数据更新

⑥推送通行路段
预测数据并验证

⑤基于时空结合外推
的通行时间计算

④基于纵向时间
数据获取路况
动态权重

③基于路段分类
计算通行时间

②历史样本数据
分类存储

交通采集数
据预处理

历史样本拟合
数据库

推送预测结果

获取路径通行
时间预测

信息熵匹配路况
横向时间权重

获取历史交通
数据时间

图 １　 时间预测整体流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

２　 基于信息熵动态拟合的时间预测

针对路况随时间变化而导致实时采集数据失效

的问题，本文采用信息熵对路况状态进行精细化拟

合，从而提高通行时间预估的准确性。
２．１　 获取历史典型相似路径

基于历史数据采集样本对当前路径的通行时间

进行预测，从历史数据和当前采集数据 ２ 个维度进

行。 基于当前路况的当日已采集数据，采用非线性

最小二乘优化算法对历史相似典型路径进行搜索，
从而提高历史样本数据价值。

将当前路况采集特征数据与历史样本采集特征

数据，即计算每个历史采集样本 Ｘ′ 与当前采集数据

Ｘ 的距离，采用非线性最小二乘优化算法：

ｆ Ｘ，Ｘ′( ) ＝ ｍｉｎ ∑
ｔ ／ τ[ ]

ｊ ＝ １
∑

ｕ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － ｘ′

ｉ‖２{ } （１）

　 　 其中， ｕ代表采集样本特征个数； ｘｉ 为当前采集

样本 Ｘ 的属性值；ｘｉ
′ 为历史采集数据 Ｘ′ 的属性值，

进入路段的时间点 ｔ 在采集数据时间间隔为 τ 时取

整。
２．２　 基于信息熵的路况动态拟合

随时间的推移，路况信息变化较大，故本文借鉴

信息熵的概念，对路况的通行时间进行客观权重衡

量。 具体表现为，当路况一直处于顺畅状态或拥堵

状态时，路径的通行时间均相对稳定，而当路况发生

变化时导致后期各路段的通行时间变化较大，此时

同类历史交通数据的路径通行时间的参考价值更

大［８］。 通过求路径通行时间的信息熵来确定实时

采集数据的路段通行数据与历史典型相似路径通行

时间的权重。
设某样本 Ｘ 有 ｍ 个同类日采集样本数据，ｎ 个

数据采集时间点，用 ｘ ｉ， ｊ( ) 表示第 ｉ 个样本的第 ｊ 个
时刻点的车辆通过该路段的行驶时间，则评价指标

构成的矩阵 Ｒ 为：

Ｒ ＝
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　 　 数据归一化预处理得：
ｙ ｉ，ｊ( ) ＝ ｘ ｉ，ｊ( ) － ｍｉｎ ｘ ｉ，ｊ( )[ ] ／

ｍａｘ ｘ ｉ，ｊ( ) － ｍｉｎ ｘ ｉ，ｊ( )[ ] （３）
　 　 此时， ｙ ｉ，ｊ( ) ∈ ０，１[ ] ，则第 ｊ 个时刻点的历史

车辆通过时间的熵值为：

Ｈ ｊ ＝ －
１

ｌｎ·ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １

ｙ（ ｉ， ｊ）

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙ（ ｉ， ｊ）

ｌｎ ｙ（ ｉ， ｊ）

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙ（ ｉ， ｊ）

（４）

　 　 此时，熵权的大小代表着第 ｊ 个时刻点， 历史车

辆通过该路段时间的变化量。 若 Ｈ ｊ 较小，则说明该

路段在前 ｊ 个时刻点的通行时间变化较大，此刻路

况变化较大。 反之，若 Ｈ ｊ 较大，则说明该路段在前 ｊ
个时刻点的通行时间变化较小，此刻在路况平稳期。

因此，基于时间数据推进，进入路段的时间点 ｔ
在采集数据时间间隔为 τ 时取整，其前后通行时间

变化的权重具体计算公式为：
Ｔｔ ＝ Ｔａ·ｗ ｊ ＋ Ｔｂ １ － ｗ ｊ( ) （５）

　 　 其中， ｗ ｊ 表示的车辆在 ｊ 时刻及其之前该路段

的通行变化， Ｔａ 为历史典型相似路径的该路径均值

通过时间，并以 １ － ｗ ｊ( ) 的概率维持基于短期相似

路段数据拟合的通行时间 Ｔｂ ，从而获得该路段的预

估通行时间 Ｔｔ。

３　 实验及分析

实验内容主要通过 ２ 方面进行，一方面，基于实

时采集数据和历史交通数据，以信息熵动态拟合路

径通行时间，计算其拟合数据；另一方面，基于预测

结果分析，说明本文方法的优越性。
３．１　 数据拟合实现过程

为更好地体现本文提出方法的预测性能，针对

９８第 １ 期 刘宇博， 等： 基于信息熵动态拟合的路径通行时间预测方法



济南市经十路的不同路段进行数据采集。 总体路径

分布为济南东高速口附近到泉城公园附近，路径信

息如图 ２ 所示。

图 ２　 济南东高速口到泉城公园路径示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｏａｄ ｍａｐ ｏｆ Ｊｉｎａｎ Ｅａｓｔ Ｅｘｐｒｅｓｓ ｗａｙ ｔｏ Ｑｕａｎｃｈｅｎｇ Ｐａｒｋ

　 　 采集历史数据为 ２０１８ 年 ３ 月 ５ 日到 ２０１８ 年 ９
月 ２ 日 ２６ 周的交通采集数据，实验数据为 ２０１８ 年 ９
月 ３ 号（周一）分别在 ６：３０ ～ ９：３０、１３：３０ ～ １６：３０ 和

１８：００～ ２１：００，采用线圈检测器采集数据，以 ５ ｍｉｎ
为一个信号检测周期。

以 ２０１８ 年 ９ 月 ３ 号（周一），７：００ 从济南东高

速口到泉城公园路段的通行时间为例，此时基于当

前各路段的检测数据，计算获取基于实时采集数据

的路径通行时间预测，见表 １。
表 １　 历史短期相似路段样本拟合部分数据

Ｔａｂ． １　 Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｏａｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

ｐａｒｔ ｄａｔａ

潘庄路段

３６７ ｍ
高新区路段

５５８ ｍ
燕山立交桥路段

４５２ ｍ
泉城公园路段

５７９ ｍ

Ｔ ／ ｓ １６ ６８ ８８ １１６

　 　 随后，以基于熵权法的路况动态拟合未来路况

变化。 首先，根据历史交通数据对不同路段进行纵

向的路况动态权值计算，同样以 ７：００ 出发的济南东

高速口到泉城公园路段的部分典型路段为例，见
表 ２。
　 　 表 ３ 为 ７：００ ～ ８：１０ 济南东高速口到泉城公园

路段的部分典型路段的纵向历史通行时间，由于出

行时间为 ７ 点钟，此时各路段均为畅通状态。 通过

时空外推拟合获取到达各路段的时间点及对应通行

时间，表 ３ 的阴影车辆行驶时段的横向时间截断获

取历史数据的纵向各通行时间，采用熵权法对计算

实时采集数据与历史典型相似路径的权重比例，由
于到达潘庄路段基于历史数据的通行时间基本无变

化，故此时信息熵为 ０，故仅基于实时采集数据给出

通行时间预测，而到达高新区路段基于历史数据的

通行时间变化较大，此时信息熵为 ０．６６４ ７，到达燕

山立交桥路段的信息熵为 ０．８９４ ２，到达泉城公园路

段的信息熵为 ０．９３７ １，故随着时间的推移，较远的

路段通行时间变动较大，此时采用基于信息熵比例

的动态数据拟合法，即高新区路段、燕山立交桥路段

和泉城公园路段的通行时间分别为：
Ｔｒ

８ ＝ ０．６６４ ７ × ７５ ＋ （１ － ０．６６４ ７） × ６８ ＝ ７２．６５２ ９ ｓ
Ｔｒ

１４ ＝ ０．８９４ ２ × ９７ ＋ （１ － ０．８９４ ２） × ８８ ＝ ９６．０４７ ８ ｓ
Ｔｒ

２２ ＝ ０．９３７ １ × １２６ ＋ （１ － ０．９３７ １） × １１６ ＝ １２５．３７１ ０ ｓ
表 ２　 同类历史交通数据的部分典型路段通行时间

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａｓ ｓ

潘庄

路段 ３６７ ｍ
高新区

路段 ５５８ ｍ
燕山立交桥

路段 ４５２ ｍ
泉城公园

路段 ５７９ ｍ

７：００ １８ ３４ ４１ ５２

７：０５ １８ ３８ ５２ ６３

７：１０ １９ ４１ ５５ ６５

７：１５ ２６ ６６ ６８ ８２

７：２０ ２８ ７５ ８２ ９２

７：２５ ３２ ８９ ８８ １０８

７：３０ ３３ ９３ ９１ １１５

７：３５ ３４ ９６ ９４ １２３

７：４０ ３６ ９６ ９７ １２２

７：４５ ４３ ９５ １０２ １２０

７：５０ ４８ ９９ １０１ １２６

７：５５ ５１ １０８ １１０ １２５

８：００ ４８ １０１ １０９ １２９

８：０５ ４４ １０５ １１２ １３０

８：１０ ４５ １０２ １１１ １２６

　 　 本文以信息熵度量变化路况信息，实现实时采

集数据与历史数据的综合预测。
３．２　 预测结果与数据分析

为验证本文所述方法的优越性，根据实验采集

数据分别设计以下实验路径：
行程 １：９ 月 ３ 日 ７：００ 出发，从济南东高速口到

泉城公园路段；
行程 ２：９ 月 ３ 日 １４：００ 出发，从济南东高速口

到泉城公园路段；
行程 ３：９ 月 ３ 日 １９：００ 出发，从济南东高速口

到泉城公园路段。
对上述行程分别采用 ４ 种方法进行预测数据对

比。
（１）传统方法预测（某导航 ＡＰＰ 实现）；
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（２）基于实时采集数据的短期相似路段拟合预

测；
（３）基于历史典型相似路径的拟合预测；
（４）本文预测，预测时间与预测误差见表 ３。

表 ３　 实验数据预测值及预测误差

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

行程
行程 １

Ｔ ／ ｓ ｅ ／ ％

行程 ２

Ｔ ／ ｓ ｅ ／ ％

行程 ３

Ｔ ／ ｓ ｅ ／ ％

方法 １ ３ ３５６ ２１ ３ ３５６ ７．５ ５ ２８３ １７．５

方法 ２ ３ ７７７ １１ ３ ０１１ ３．６ ４ ８７９ ８．５

方法 ３ ４ ４７３ ５ ３ ２７２ ４．８ ４ ３０８ ４．２

方法 ４ ４ ３８７ ２．９％ ３ １６８ １．５ ４ ３７３ ２．８

实际数据 ４ ２６４ － ３ １２２ － ４ ４９７ －

　 　 其中， Ｔ 为行程预测时间，ｅ 为预测误差，由表 ３
可以看出，在行程 ２ 时的通行路径均处于平稳期，即
路况分别处于顺畅状态，传统预测方法在时间上与

实际通行时间相差不大，预测误差维持在 ７％左右。
然而当预测时长面临如行程 １ 的路况进入早高峰状

态，或者行程 ３ 路况开始脱离晚高峰的状态时，传统

预测方法基于当前的采集数据难以根据时间的推移

对路径通行时间进行有效预测，而本文方法结合了

实时采集数据和历史数据，分别结合了实时采集数

据时效性和历史数据稳定性的优点，即使路况状态

明显变化时，预测误差仍然在 ２％左右，可有效实现

对未来短期内的城市道路通行时间的预测。 综上所

示，本方法具有显著的实用性和优越性。

４　 结束语

本文通过对通行路径的定点检测数据获取不同

路段的历史交通数据，并基于分类分段的城市道路

计算获取各路段不同状态下的待定参数和历史通行

时间［９］。 基于最小二乘法获取实验数据的历史典

型相似路径，随着车辆通行时间的外推，实时路况不

断发生变化，此时依赖于实时采集数据难免导致预

测的片面性，故需结合同类样本的历史典型相似路

径，以信息熵度量变化路况信息，从而实现实时采集

数据与历史数据的综合预测，提高路径通行时间预

测的准确性［１０］。 实验结果表明，本文提出的基于信

息熵动态拟合的时间预测方法可很好地拟合短期内

的城市交通路况，对路径的通行时间预测相对准确，
从而为出行路径选择提供有效的时间参考与行程规

划。
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