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谱分析法在路段行程时间预测中的应用
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摘要：路段行程时间超前预报是动态交通诱导方案制定的基础，应用短时交通预测的方法可以获得将来某个时刻的路段行

程时间数据，但已有研究成果，还存在适应性不强，计算量大，基础数据需求多等不足。应用谱分析及Karhunen-Loeve变换

对随机序列的分解与重构功能，通过挖掘路段历史行程时间序列与当前检测行程时间序列的相似性特征进行序列重构，实

现对后一时段路段行程时间的预测，结果显示，该方法具有良好的预测精度。
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路段行程时间是交通诱导方案生成最重要的基础参数，也是出行者最关心的出行服务指标之一，但道

路上的交通状态瞬息万变，直接用当前检测的数据制定下一时刻的交通管控或诱导方案，往往产生方案滞

后于实际交通状态的结果，从而影响方案效益。若能从当前及历史检测数据中较精确地估算出将来某个

时间段，如5~30分钟的路段行程时间数据，以此数据制定诱导方案，则方案的针对性和实时性将会得到提

升。将此超前预报信息发布给出行者，则可使出行个体合理选择出行路径和出行方式，节约出行时间，均

衡路网负荷。当前这些成果大致可分为两大类，一类是基于统计的方法，如参数回归、非参数回归［1］、自回

归模型、卡尔曼滤波模型［2-3］、小波分析等［4-5］。第二类为智能学习模型：模糊预测模型［6-7］、遗传算法模型［8］、

神经网络模型等［9］。这些模型或多或少都存在一些缺点，诸如需要历史数据量大、运算量大、预测速度慢、

具有一定滞后性、易陷入局部极小点、泛化能力差等。

路段行程时间伴随路段流量的波动而动态变化，具有一定的随机性，同时也具有很强的规律性，对于

同一条道路，全天各时段检测的行程时间可构成一个时间序列，交通流量随时间波动的随机性和规律性决

定了行程时间也具有同样的随机性和规律性，路段行程时间序列可看成是一组具有一定规律的随机信

号。信息理论中的谱分析方法可以揭示隐含在随机序列中的趋势信息和规律，从而实现对随机信号的估

计。应用谱分析的这一功能，从看似随机的历史行程时间序列中挖掘出其波动规律，从而实现对下一时段

行程时间的估计在思想上具有可行性。1974年，Nicholson and Swann［10］第一次将谱分析方法应用于交通流

量预测，他将路段流量序列表示为若干正交向量的线性组合，应用最小二乘法建立了流量预测模型。虽然

这一方法具有较高的预测精度，但是作者没有对这种方法做进一步的深入研究，预测精度和适应性还有进

一步提高的空间。本研究在［10］基础上，应用谱分析中的分解与重构，在重构时，通过优化特征向量系数，

实现对路段行程时间的预测。
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1 谱分析原理

谱分析方法就是将随机序列分解为不同振幅、相位、频率的序列组合，通过这种分解，发现随机序列的

主要分量成分，把握其主要变化规律，从而实现对随机序列的趋势进行估计和控制。应用于谱分析的变换

有多种，其中离散Karhunen-Loeve（K-L）变换是以随机序列统计特征为基础的在均方意义下为最佳的正交

变换。该变换在变换域中能量最集中，只要较少个数的系数就能恢复出精度不错的原随机序列。因此，在

信号处理中得到大量的应用。

设M维间隔为k = 1，2，…，N 的离散随机序列信号定义为如下形式：

xm(k) =∑
i = 1

K

cmiφi(k) + em(k)， m=1，…，M （1）
式中：xm(k)表示M维序列中第m个序列在第k个时间间隔时的值；em(k)为该时刻的误差；φi(k)为一组正交

向量；cmi 为对应的系数。由于K-L变换的能量集中性，因此（1）式 i的取值可做K步截断。即 i=1，2，…，

K。也即在有限的分解项数下，（1）式右侧就可很好地逼近 xm(k)。
对（1）式用向量表示：

X =CφT +E （2）
式中： X =[xm(k)]，M×N

C =[cmi]，M×K

φT =[φi(k)]，K×N
E =[em(k)]，M×N

最小化误差矩阵：

J =(X -CφT)(X -CφT)T （3）
因为 φTφ = I ，则特征向量系数矩阵：

C =Xφ(φTφ)-1 =Xφ （4）
C中的每一个元素相互独立，且对应于用于预测的互不相关的一个基。Davenport and Root［11］，发现可

以用离散形式的K-L积分方程来表示随机序列协方差矩阵的分解。如式（5）
λiφi(k') =∑

k = 1

N

Rk'kφi(k), k' = 1,…,N ; i = 1,…,K （5）
式中： R =XTX （6）

用（5）式可求得特征向量矩阵 φ以及对应的特征根λi，将λi由大到小排列，其中较大特征根对应序列的

主要分量，具有低频特性，表征序列的主要变化趋势特征，较小特征根对应序列的高频部分分量，体现序列

的随机波动和噪音特征，文献［11］发现用部分较大特征根对应的特征向量重构原序列便可获得很小均方

误差。

2 基于谱分析的行程时间预测方法

由上述原理，当求得系数C后，结合特征向量矩阵Q，由式（2）可反求时间序列 X̄ ，理论上，当式（1）中

的 k趋近与无穷时，X̄ = X 。

对于同一条道路，相同工作日或周末所体现的交通相似性最强，因此，统计历史上某一个工作日该道

路的15分钟间隔的平均行程时间序列值，全天共计96组数据，连续统计S周，获得一个S×96的历史序列矩

阵，由（6）、（5）、（4）式可求得S×K维的系数矩阵 Ch 以及对应的特征向量矩阵 φ 。当前时段之前检测序列

也对后续时段行程时间产生影响，为在预测中体现这种影响，构造一个新序列 Xc ，用以计算当前检测序列

的特征向量系数 Cc 。

Xc =(T1,T2, ...,Tt,Tt + 1) ，其中，T1 ~ Tt 为当前检测序列，Tt + 1 为对应时刻历史均值，由（4）式求得1×K维的
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系数向量 Cc ，将 Ch 与 Cc 合并为（S+1）×K维的矩阵 C ，并对 C 的行向量加权求和，得1×K维的系数加权和

向量 Ca ，由（2）式可求得 t + 1个时间间隔的流量序列。

Ca =WC ，（1×K） （7）
式中：W 为组合权重向量。

由于距离当前时间越近的时段，其之间的相关性越强，反之则越弱，因此，预测中只考虑当前时段之前

的A个时段的历史及当前检测数据，以减少不必要的计算量。对特征向量矩阵 φ 滚动处理可实现这一目

标。即在求特征向量系数 Cc 时，选取特征向量
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|

|
||
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|

|

|
|
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|

|
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||
|
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t + 1 φ2
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（8）

选取当前检测序列 Xc =(Tt - a + 1,Tt - a + 2, ...,Tt,Tt + 1) （9）
预测时为：X̄ =Cφ̄T ，X̄ 序列的下标与 φ̄ 的行下标相同，其中，X̄ t 及其前的项为已经过去的序列，X̄ t + 1

为 t时刻后的预测值。每获取一次新的检测数据，就进行一次计算，得该时刻后一个时段的预测值，如此循

环，便可实现全天预测的目标。

3 Ca 合成的权值优化

Ch 中的每行元素都由对应的一个历史序列计算而得，而当前要预测的序列与每一个历史序列存在相

似性，合成中与当前检测到的序列越相似的历史序列，其对应的变换系数向量应占有较大权重，基于此，以

当前检测序列与对应时段历史序列值之间的欧氏距离来描述其相似性。设当前检测值与各历史序列对应

值的欧氏距离为 d(i)，则 Ch 中各行的权重向量

w( j) = 1/d( j)
∑
i = 1

S 1/d(i)
， j=1，2，…，K （10）

式中：d(i) = ∑
T = t - a + 1

t (xc(T) - xhi(T))2 ；xc 为当前检测序列；xhi 为第 i个历史序列，时间段为当前时段 t及之前的

A个时段。历史序列综合系数向量 Ctmp =WCh ，最终合成特征向量系数：Ca =αCc +(1 -α)Ctmp ，0≤α≤1。其

中 α的取值可根据实际情况确定。

4 预测流程

本方法的实现步骤如下：

1）读入历史行程时间序列矩阵 Xi

2）计算历史行程时间序列相关性矩阵 R

3）计算 R 矩阵的特征向量 φ和特征根 λ

4）计算特征向量系数 Ch =Xφ
5）计算当前序列特征向量系数 Cc =Xcφ

6）确定回朔时段A，在回朔时段内计算当前序列与对应时段历史序列的欧式距离，合成特征向量系数
Ctmp =WCh

7）计算最终合成特征向量系数 Ca =αCc +(1 -α)Ctmp

8）做一步预测，确定时间窗为（A+1），在时间窗内选择对应的特征向量子矩阵 φ̄ ，计算时窗内序列的

邓明君，等：谱分析法在路段行程时间预测中的应用 3
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估计值 X̂ =Caφ̄
T

9） X̂ 中，当前时段及其前的A-1个序列为回朔时段估计值，最后一个值为一步预测值，输出预测值。

10）当有新检测数据进入时，时间 t=t+1，更新 Xc 返回（5）。
5 应用实例

利用南昌市洪都大桥连续六周，星期二检测的15分钟间隔行程时间数据应用本文介绍方法进行行程

时间预测，其中前五周的数据作为统计分析的历史数据，第六周的数据为检验数据。预测中分别选取不同

的回朔时段A的取值进行预测。为分析预测精度，分别选取平均相对误差，均方根误差，均等系数等指标对

预测结果进行分析，在Matlab平台上，实现本文方法，输出的各误差指标如表1。
表1 预测数据统计表

Tab.1 The prediction results

回朔时段A

1
2
3
4
5
6

平均相对误差/%
9.28
8.51
8.69
8.69
8.78
9.01

均方根误差/%
12.08
11.28
11.43
11.56
11.33
11.53

均等系数

0.931
0.935
0.934
0.933
0.935
0.936

由上表可见，当回朔时段数是2时，各指标数据相对较好。为验证本方法与当前其他行程时间预测研究

成果的性能，应用基于自组织映射及BP神经网络［12］方法预测本文第六周的数据，将前五周的每连续的8
个序列作为一组输入模式，类别数为6，先进行自组织分类学习，输出为分类结果，而后对各分类，应用BP神

经网络训练，用训练好的网络预测第六周的行程时间数据。本文方法与文献［12］方法预测曲线如图1。

图1 预测值与实测值对比图

Tab.1 Comparison chart between prediction and detection

由图 1看出，在波动较大时段，两种方法的预测误差都相对较大，而平稳时段两种方法均拟合良好。

用 EPPR= || x̄(i) - x(i)
x(i) 来计算各时刻预测值得相对误差，绘制图2，其中 x̄(i) 是预测值，x(i)是实测值。由图2

看出，本文方法在高峰时段，误差较大，部分预测周期，误差超过30%，但在平峰时段，其误差情况要好于文

献［12］。比较两种方法EPPR的均值，本文方法为8.51%，文献［12］方法为7.78%。总体看，文献［12］的稳

定性和精度均略好于本文方法。

4



第6期

在计算效率上，同样的基础数据和验证数据，本文方法从读入数据到滚动完成96个验证数据耗时仅需

0.836 s，而在同一台电脑上，同样基于matlab平台，文献［12］完成自组织分类，耗时22.461 s，训练网络耗时

27.895 s，应用训练好的网络完成预测耗时 0.677 s，文献［12］完成预测总耗时 51.033 s。显然，本文方法的

计算效率要远好于文献［12］。

图2 全天预测误差分布图

Tab.2 Prediction error distribution for the whole day

5 结论

将谱分析中的分解与重构思想应用于短时行程时间预测，其基础数据仅需要较少的对应时段的历史

数据，如在本实例计算中，回朔时段为2时，可获得最好的预测精度，即只需要当前时刻前两个时段的历史

数据就可进行预测、与现有成果相比计算效率高。从预测精度来看，预测相对误差为8.51%，处于现有成果

的中等水平，从均等系数看，预测的均等系数都在0.9以上，这说明预测值与实测值还是有较好的拟合。当

然该方法还有进一步优化的空间，比如，如何进一步利用分解、重构对时间序列特征的记忆和再现功能，如

何从历史序列的纵向和横向两个方面，挖掘数据的相关性，优化历史序列特征向量系数，使最终系数能够

更精确地体现当前交通状态和其变化趋势，以便获得更高的预测精度，同时如何扩展使该方法能够完成多

步预测。
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Application of Spectral Analysis Method in Road

Travel Time Prediction

Deng Mingjun1,2, Qu Shiru1, Qin Ming2

（1. School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China；2. School of Civil Engineering and
Architecture, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China）

Abstract: Road travel time prediction is a crucial foundation for dynamic traffic guidance and the short traffic fore⁃
casting method can be applied to get near future travel time of the road. But the previously developed models have
some deficiency, such as bad adaptability, large amount of calculation needing and history data requirement. This
study is to develop a model that can estimate the road travel time by using spectral analysis and Karhunen-Loeve
transformation. Karhunen-Loeve transformation can decompose and restructure random sequences, utilize the sim⁃
ilarity of current detection series and history series, and then realize estimation of the following travel time series
by means of reconstruction. The case study suggests that the proposed method has a good performance.
Key words: travel time; short traffic prediction; Karhunen-Loeve transformation
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