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用户出行费用综合更新自学习模型的研究
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摘要: 主要研究了用户出行费用的自学习与更新过程，将整个过程分解为费用估计、权重调整、经验费用学习 3 个部分，并
据此提出用户出行费用综合更新自学习模型，将用户出行前的费用估计、出行后经验更新以及权重调整几个过程为一体，

形成比较完整的路径费用学习演变过程。
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用户出行费用是指用户对出行过程中所付代价的一种综合评估，是用户出行过程中进行路径选择的

主要依据。因此，研究和描述用户出行费用更新的机理对于路径选择等相关研究具有重要理论意义，进而

也会对交通管理及 ITS 等相关研究产生重要影响。用户对于出行费用的判断往往要受到多方面的影响，

导致其对于出行费用的估计会不断变化。为此，研究人员提出了均衡模型［1］、近期调整模型［2］、权重模

型［3］等，从不同方面反映了行人对出行费用的估计及学习行为。但这些模型或多或少都存在一定的局限

性，不能全面地反映出行者对于路径费用的认知和学习过程。因此，本文将综合上述各模型的优点构造新

的学习模型。

1 费用估计模型

影响用户对于出行费用判断的因素很多，除当前交通流信息的影响外，用户往往还要受到以往路径选

择及其走行结果的影响，其原因在于出行者会不断地从以往的出行结果中获取和更新关于路径出行费用

的相关信息，并据此调整路径费用的判断［1 － 4］。此外，路网的固定信息( 如路径长度及自由流速度) 也是

影响路径费用的重要因素。因此，出行者对路径出行费用的估计要受到当前车流信息、出行经验信息和固

定信息 3 个方面信息的影响。路径是由若干路网单元( 包括路段和交叉口) 组成，因此可将路径费用分解

为若干路网单元的费用。出行者 j 对路网单元 a 当前费用的估计模型可描述为

cj，a = α
a
j·cFj，a + β

a
j·( ψa ( τ) ·cnj，a ) + γa

j·cSj，a + ε j，a ( 1)

式中: cj，a为出行者 j 对路网单元 a 的当前费用估计值;

cFj，a为出行者 j 当前车流估计费用，即根据当前车流情况估计的路网单元 a 的出行费用;

cnj，a为出行者 j 的经验费用，是其根据以往 n 天经验对路网单元 a 费用出行高峰时的估计值;

cSj，a为出行者 j 估计的路网单元 a 的静态费用，即利用自由流速度估计的费用;

ψa ( τ) 为路网单元 a 的时段修正函数，0 ＜ ψa ( τ) ≤1;

ε j，a为表示出行者 j 对路网单元 a 费用估计偏差的随机变量，当路径选择采用 Logit 模型时，可以假设

ε j，a是服从 Gumbel 分布;

αa
j ，β

a
j ，γ

a
j 为出行者 j 估计路网单元 a 的费用时各种信息的权重，且 αa

j + β
a
j + γ

a
j = 1。

根据路径选择的依据不同，路网中出行者一般可分为 3 类: 临时型、经验型和固定型。模型中 αa
j ，β

a
j ，

γa
j 3 个参数标识出了出行者 j 路径选择过程中对各种信息的依赖程度，调整 3 个参数的大小即可使模型满
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足对不同类型的出行者进行描述的要求。当 αa
j = 1 时，模型描述的是临时出行者的费用估计行为，该类出

行者主要依赖当前路网车流信息做出行决策; 当 βa
j = 1 时，模型则转变为完全经验型出行者的出行决策行

为描述，这类出行者对路网每日的车流情况非常熟悉，主要依据长时间积累的出行经验进行路径费用的估

计; 而当 γa
j = 1 时，模型又变为对完全固定型出行者的决策描述，该类出行者对路网极不熟悉，只能依靠从

地图上获取的静态信息进行出行决策。

2 出行费用自学习原理分析

现有的自学习模型主要描述经验费用的学习过程，实际上出行者随着经验的增加，出行者在费用估计

时对各种信息的信赖程度也在不断变化之中，即 αa
j ，β

a
j ，γ

a
j 也不断变化之中。因此，本文提出综合更新自

学习模型，以当前费用估计为核心，将出行者的费用估计和学习过程分为当前费用估计、经验费用学习和

权重调整 3 个部分［2，5，6］，并建立相应模型。当前费用估计模型主要用于将经验费用与当前车流分布等实

时信息以及部分固定信息相结合，产生新的估计费用。权重调整模型主要是根据出行者对网络的熟悉程

度不同而调整各项信息在当前费用估计时所占的比重。经验费用更新模型主要描述用户每日估计费用的

变化规律。该模型综合了历次出行经验对用户出行费用预测的影响，并以权重调整模型为基础对路径经

验费用进行滚动式更新。
上述 3 个模型并不是完全独立的，而是互为基础、互相影响。首先，出行者在出发前估计当前费用，并

据此选择合适的出行路径; 其次，随着出行次数的增加，出行者对网络熟悉程度的增加，费用预测模型中的

权重参数要发生变化; 同时，出行结束后，出行者要根据本次出行的实际费用对出行经验值进一步更新。
整个过程如图 1 所示。

图 1 基于自学习的费用估计过程

当前费用估计模型包含了同时影响出行者当前费用估计的 3 种信息，而这些信息进一步又可归为两

类: 实时费用信息和非实时费用信息( 包括经验信息和静态信息) 。实时费用信息系数 αa
j 的值主要与出

行者个人习惯及其受诱导系统的影响的程度有关，可令 αa
j = M，其中 M 为根据个人特性而确定的常数。

在无诱导系统的情况下，出行者只能根据所处路网单元的车流状况大致推断路网中当前车流信息，所获信

息的准确度较低，对该信息的信赖程度也很小。

3 调整模型

3． 1 权重调整模型

在实际出行过程中，随着出行者经验的增加，对经验费用的信赖程度也在不断变化，使权重 βa
j 和 γa

j

也相应发生改变。一般出行过程中途经路网单元 a 次数越多，出行者对其熟悉程度就越高，也就越信赖于

经验值进行费用估计，相应地 βa
j 值就越大而 γa

j 的值越小，反之亦然。若出行者未受到诱导系统的影响，

当其对路网单元 a 的选择次数 n = 0 时，出行者无任何经验，此时道路费用估计主要信赖于固定信息，因此

γa
j→1 － αa

j 且 βa
j→0。随着出行次数的增加，出行者经验增加，使出行者在费用估计过程中对固定信息的
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信赖程度迅速降低，因而 γa
j 值迅速下降，而同时 βa

j 值迅速上升。但随着出行次数的进一步增加，若路网

及交通管制措施未发生较大变化，则出行者的经验值会逐渐接近于实际情况，变化较小，此时 βa
j 与 γa

j 值

会相应逐渐趋于稳定，特别是当 n→∞时 γa
j→0 而 βa

j→1 － αa
j。权重 βa

j 和 γa
j 随出行次数的变化特征如图

2 中曲线 a，b 所示。

图 2 费用估计系数变化曲线

本文尝试用负指数函数来拟合权重 γa
j 随路网单

元被选择次数而变化的过程，即

γa
j = ( 1 － αa

j ) ·e － θ·n θ ＞ 0 ( 2)

由于不同城市路网车流状况的稳定性及出行者个

人特性等原因，不同的出行者的权重变化曲线会有所

不同。因此，模型提出了调节系数 θ，用于调节出行者

权重变化的速度，该值需通过对不同城市或不同类型

出行者调查统计后确定。
另外，历史车流信息是有一定有效期的，出行者只

会被最近一定时间内的信息所影响。因此，模型 2 中的参数 n 实际上应为最近 D 天内出行者选择单元 a
的次数。这样，实际上 γa

j 并不是单调递减或递增的，而是会随着出行者选择行为变化大小。
综上所述，可得 3 种权重的变化调节模型为

αa
j =M

βa
j = ( 1 －M) ·( 1 － e － θ·n )

γa
j = ( 1 －M) ·e － θ·{ n

( 3)

3． 2 费用调整模型

每一次出行结束后，出行者都要根据本次出行的实际情况更新其经验费用，本文将综合目前较为常用

的权重模型和近期调整模型的优点，采用预测时间与实际走行时间的偏差对费用经验值进行修正，同时利

用权重模型能有效反映出行者不断学习、调整认识的连续过程这一特性构造新的费用学习更新模型。由

于出行者的经验值与此次出行之前的经验值相关，同时会按本次出行延误时间对经验值进行调节。因此，

出行后的经验值更新模型可描述为

cn + 1j，a = cnj，a + λ
n
j，a·η j·［( cRj，a － cnj，a ) /ψa ( τ) ］ ( 4)

式中: λn
j，a为 0 － 1 变量，1 为出行者 j 在第 n 次出行时选择路网单元 a，0 为未选择;

cn + 1j，a 为出行者 j 第 n + 1 次出行后路网单元 a 的费用经验估计值;

cRj，a为出行者 j 第 n + 1 次出行时路网单元 a 的实际出行费用;

η j 为出行者 j 的学习率，取值与出行者的特性有关，可通过统计方法确定具体取值大小;

其它参数同前。
上述 3 个模型通过出行前的经验学习及融合、出行后经验更新以及权重调整几个过程，比较完整地描

述了道路估计费用的演变，从而更加完整、准确地反映了出行者的对路径费用的学习和更新过程。

4 综合学习模型

上述自学习模型描述了出行者对任一路网单元进行学习的过程。实际上，由于城市路网规模巨大，出

行者不可能对路网中所有的单元都逐一学习并获取经验值。通常，出行者只能记住那些最近一段时间内

经常发生拥挤的路网单元的历史信息。若用 gn
j，a表示路网单元 a 在出行者 j 最近第 n 天途经时是否发生

拥挤( 在本文研究中，“拥挤”主要参考 HCM 手册中服务水平定义，服务水平为 E 级以下为拥挤) ，1 表示

发生拥挤，0 表示没有，则出行者 j 历史经验学习对象集合可表示为

Sj = { a | ( ∑
E

n = 1
gn
j，a ) /E ＞ wj，∀a∈L∪N} ( 5)
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式中: E 为出行者学习时效长度，即多少天以内的经验对用户是有效的; wj 为出行者 j 的学习标准，只有某

路网单元拥挤频率达到这个标准后，出行者才会开始相应历史费用的学习; L 和 N 分别为路段和交叉口集

合。
因此，可将经验值更新模型( 式 4) 改进为

cn + 1j，a =
cSj，a 若 a∉Sj

cnj，a + λ
n
j，a·η j·［( cRj，a － cnj，a ) /ψa ( τ) 若 a∈S{

j

( 6)

同样，权重调节模型( 式 3) 实际上也是相对于集合 Sj 中的单元而进行的，而对于∀a∉Sj，出行者进行

费用估计时基本不会考虑经验费用，则此时该模型应描述为

αa
j =M

βa
j = 0

γa
j = 1 －

{
M

( 7)

上述学习过程是针对每个出行者而言，这样系统需要建立每一个出行者的出行费用及权重系数矩阵，

当系统中出行者较多时，这种方式显然不太可行的。因此需要对学习过程进一步简化: 将路网划分为若干

OD 小区，将从同一个小区出发到另外同一个小区的出行者归结为一类，对每一类分别进行自学习过程。
该简化方法主要出于如下考虑: 首先，相同类别的出行者出行过程中所经过的区域有很大一部分应该是相

重合的; 其次，对于出行历史时间影响较大的是拥挤现象，而拥挤现象通常会在一定范围内传播，即使出行

者在当日出行中未选择拥挤路网单元，也会对一定区域内的拥挤状况有所了解。因此，对于同一类的出行

者来说，其出行经验会大致相同，可近似地用同一个经验值及权重系数来表示。这种处理方式在保证一定

精度的同时又能大大简化实际处理过程。
按上述方法进行自学习时，具体的小区划分方法及出行者分类精度应根据模拟实验要求及实验条件

来确定。而每一类的当日出行费用值则可由该类中每一个出行者的出行费用转化为高峰时段费用后取平

均值。

5 算例

根据上述模型，相应的仿真系统已被开发，并对 4 × 4 路网进行了仿真研究。仿真过程中，行人的路径

选择主要采用 Logit 模型，并直接采用走行时间作为出行费用。仿真过程中，用户学习率统一设为 25% ; θ
取 0. 1 以保证约 30 日后相关路径的费用估计主要由经验费用和实时费用来决定; M 取 0. 2。仿真过程中

某路段的实际平均走行时间与经验估计时间变化如图 3 所示。

图 3 某路段实际走行及经验时间变化图

从图 3 可以看出，经过一段时间学习后，路段经验费用的变化趋于平稳，并与整个路段的实际平均费

用相接近。同时，整个路段的实际平均走行费用变化幅度也相应缩小，说明用户经过学习后，能较真实地

评估走行费用，使路网中用户的出行分布更加均衡。
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6 小结

提出了出行费用估计的综合更新自学习模型，将当前费用估计归结为实时费用、经验费用以及固定费

用 3 种信息共同作用的结果。在描述经验费用自学习过程的同时，提出上述 3 种费用的权重也在不断学

习变化之中，并提出相应权重调整模型。上述 3 种模型集出行前的费用估计、出行后经验更新以及权重调

整几个过程为一体，形成比较完整的路径费用学习演变过程。
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A Study on Integrated Updating Model of Path Cost
with Self － learning Capacity

He Zhenhuan

( State key Laboratory of Rail Traffic Control and Safety，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，China)

Abstract: The process of self － learning and integrated updating of path cost is studied. The whole process is di－
vided into three steps including cost calculating，weight adjusting and experiential cost learning，and then the inte－
grated updating model of path cost with self － learning capacity is proposed. The model integrates cost estimating
before trip，experience updating after trip and weight adjusting to shape a relatively complete learning process.
Key words: path cost; self － learning; path choice; traffic
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