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高速公路行程时间Bootstrap-KNN区间预测分析与实证
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摘 要: 针对行程时间点预测不能描述预测结果的可信度问题,以高速公路收费系统作为基础数据源,提出基于
Bootstrap的高速公路行程时间区间预测模型,通过范围概率 (PICP)、预测区间平均宽度 (MPIW)以及综合指标
(CWC)反映区间预测性能.对预测模型建模和Bootstrap置信区间估计方法两个关键步骤进行分析和实证,比较小
波神经网络和K最近邻两种常用数据驱动方法的预测误差,并分析4种Bootstrap置信区间估计方法的区间预测
性能.在相同的置信水平下, Percentile Bootstrap-KNN模型的综合指标值CWC最小,说明该模型区间预测性能最
佳.对陕西省高速公路某热点OD进行实例分析,结果表明,采用相同预测算法的区间预测比点预测的误差小,且
预测区间宽度可以表征预测结果的可信度和参考价值.
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Analysis and empirical study on highway travel time interval prediction
based on Bootstrap-KNN
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Abstract: With the data source from highway charge system, the prediction model is established based on Bootstrap
to improve the reliability of point prediction in travel time. Three indexes are used to evaluate the interval prediction
performance, including prediction interval coverage probability(PICP), mean prediction interval width(MPIW), and
coverage width-based criterion(CWC). Two key steps are analyzed and verified with actual data in modeling. As the
methods used frequently in data-driven, the wavelet neural network andK nearest neighbor are compared about prediction
error. The confidence interval prediction performance is analyzed among four kinds of Bootstrap methods. Under the
same confidence level, the result shows that Percentile Bootstrap-KNN is the best with the minimum CWC. The proposed
model is validated by Shanxi expressway in the case study. It is proved that interval prediction is better than point
prediction under the same algorithm, as the reliability and value can be reflected by the prediction interval width.
Keywords: traffic engineering；travel time；Bootstrap；confidence interval；K nearest neighbor；interval prediction

0 引 䀰

行程时间预测是先进的高速公路出行信息系统

中不可缺少的部分,行程时间的变化具有非线性和
非平稳的特点[1],可靠的预测结果能够帮助出行者决
策,而缺乏有效性保障的预测结果将不会被参考或关
注.因此,行程时间预测结果的可靠性量化具有重要
的实用价值.
行程时间预测研究的主要方法包括时间序列方

法[2]、卡尔曼滤波[3-4]、神经网络[5]、线性回归[6]和

支持向量机[7-8]等,车辆检测器[9-10]、收费系统[11-12]、

浮动车[13]和蓝牙[14]等多种数据源也在该领域得以

应用. Zhang等[15]和毕松等[16]综述了现行的行程时

间预测方法,现有的研究主要通过模型组合[17-19]和

数据融合[20-22]两个角度进行模型精度的提高.回顾
文献,道路行程时间预测研究大多集中在点预测模型
的改进,即只对下一时刻的行程时间进行预测,未提
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供置信水平或可信度等辅助决策信息.在行程时间
预测模型的典型建模过程中,精确掌握所有引起行程
时间变化的信息是无法实现的,信息采集的准确性和
有限性导致行程时间预测的不确定性.改进的行程
时间点预测模型也无法避免预测结果缺乏可信度保

障的问题.动态交通控制和出行者行为决策都需要
进行高速公路行程时间预测,在关注估计值时希望掌
握估计的准确程度,量化描述预测值的不确定性具有
重要的现实意义.

通过区间预测PI(Interval prediction)来量化描述
高速公路行程时间预测值的质量和稳定性,可以使预
测结果被出行者有选择性地参考.文献 [23]基于交
通流数据采用ARIMA-GARCH模型反映城市主干道
行程时间均值的波动性,但是模型适应性有限.高速
公路行程时间样本数据集具有一定的不均衡性和不

确定性, Bootstrap不需要对总体分布作任何的假定
和限制[24],文献 [25]采用Bootstrap对动态交通网络
进行可靠性评估,文献 [26-28]也证实了Bootstrap在
其他领域区间预测的应用.

利用高速公路收费系统记录数据可以较为准确

地计算进出站之间的实际行程时间,本文以高速公路
收费系统作为数据来源,提出一种基于Bootstrap策
略的高速公路行程时间区间预测方法,通过预测区间
的宽度反映预测结果的可信度,即预测区间的范围越
窄表明预测结果越可靠.最后,采用陕西省2015年收
费系统历史数据进行分析和验证.

1 高速公路行程时间区间预测

高速公路行程时间区间预测利用原始样本X建

立Bootstrap样本,采用基于数据驱动的点预测模型
计算每个Bootstrap样本的行程时间预测值,通过该
预测值序列来构造一个可能包含真实值的估计范围.

1.1 区间预测模型构建

假设高速公路行程时间总体的分布未知,但已
知有一个样本容量为n的来自总体的数据样本X =

{x1, x2, · · · , xn}, n ∈ N+.具体建模步骤如下.
Step 1:构建原始样本数据集X .以高速公路收费

系统为数据来源,计算2015年每条记录的起讫点行
程时间,获得原始样本X = {x1, x2, · · · , xn}, n ∈
N+.

Step 2: Bootstrap重采样.从原始样本X中有放

回地抽取数量为m的样本X∗ = {x∗
1, x

∗
2, · · · , x∗

m},
m ∈ N+,通常取m = n,该样本称为Bootstrap样本.
建立B个行程时间Bootstrap样本X∗

1 , X
∗
2 , · · · , X∗

B .
Step 3:构建点预测模型.对每个Bootstrap样本

X∗进行行程时间预测建模,获得 t̂i = fi(x) + ε, i =

1, 2, · · · , B.
Step 4:预测值序列计算.通过上一个步骤中B个

点预测模型分别对测试样本进行预测,获得包含B个

预测值的序列 θ̂∗ = {θ̂∗1 , θ̂∗2 , · · · , θ̂∗B}.
Step 5: Bootstrap区间预测.计算{θ̂∗1 , θ̂∗2 , · · · , θ̂∗B}

的Bootstrap置信区间估计,即得到行程时间预测区
间 [low(t̂),up(t̂)].
由建模步骤可知, Step 3的点预测模型和 Step 5

的Bootstrap置信区间估计方法将直接影响行程时间
区间预测的性能和质量,因此需要对这两个关键步骤
进行深入讨论和分析.

1.2 Bootstrap置信区间的常用估计方法

记 θ̂ 为基于原始样本 X 的预测值, θ̂∗ 为基
于 Bootstrap 样本 X∗ 的预测值, θ̂∗i 为基于第 i 个

Bootstrap样本X∗
i 的预测值.参考文献 [25]给出了

Bootstrap置信区间估计的4种常用方法.
1)标准差的区间估计 (Standard error, SE).计算

{θ̂∗1 , θ̂∗2 , · · · , θ̂∗B}的均值和方差,即 θ̄∗ =
1

B

B∑
i=1

θ̂∗i ,

Var(θ∗) =
1

B − 1

B∑
i=1

(θ̂∗i − θ̄∗)2.当 θ̂服从或近似服

从正态分布时, Var(θ∗)为Var(X)的估计值.当显著
性水平为α时,用u1−α/2表示标准正态分布的1−α/2

百分位数,则 θ的标准差Bootstrap置信区间为 (θ̂ −
u1−α/2Var(θ∗), θ̂ + u1−α/2Var(θ∗)).

2)百分位数区间估计(Percentile bootstrap, PB).将

θ̂∗1 , θ̂
∗
2 , · · · , θ̂∗B由小到大排序得 θ̂∗(1) ⩽ θ̂∗(2) ⩽ · · · ⩽

θ̂∗(B),将 θ̂∗的分布作为θ分布的近似. θ̂∗的近似分位

数 θ̂∗α/2、̂θ
∗
1−α/2使得P (θ̂∗α/2 < θ̂∗ < θ̂∗1−α/2) = 1 − α,

则近似可得P (θ̂∗α/2 < θ < θ̂∗1−α/2) = 1 − α.令

n1 =
[
B × α

2

]
, n2 =

[
B ×

(
1 − α

2

)]
,则 θ在

1 − α置信水平下的百分位数Bootstrap置信区间

为(θ̂∗(n1)
, θ̂∗(n2)

).

3) t百分位数区间估计 (t-Percentile Bootstrap,

B-t).对每个 Bootstrap样本X∗
i 计算 T 统计量,即

X∗
i =

θ̂∗i − θ̂√
Var(θ∗)

, i = 1, 2, · · · , B.将T ∗
1 , T

∗
2 , · · · , T ∗

B

由小到大排序得T ∗
(1), T

∗
(2), · · · , T ∗

(B).令n1 =
[
B ×

α

2

]
, n2 =

[
B×

(
1− α

2

)]
,当显著性水平为α时, θ的t

百分位数Bootstrap置信区间为(θ̂−T ∗
(n1)

Var(θ∗), θ̂+
T ∗
(n2)

Var(θ∗)).
4)加速偏差修正区间估计 (Bias-corrected and

accelerated, BCa).定义 φ̂和 ẑ0分别表示加速因子和
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修正偏差,用来修正可能存在的潜在偏差.当显著性
水平为α时, θ的BCa Bootstrap置信区间为 (θ̂∗(φ1),

θ̂∗(φ2)). φ1和φ2的计算方法为

φ1 = Φ
(
ẑ0 +

ẑ0 + z(α)

1− φ̂(ẑ0 + z(α))

)
, (1)

φ2 = Φ
(
ẑ0 +

ẑ0 + z(1−α)

1− φ̂(ẑ0 + z(1−α))

)
. (2)

其中: zα是标准正态分布的第100α分位数,Φ(· )是标
准正态分布的累积函数.
由文献[29-30]可知 ẑ0和φ̂的计算方法为

ẑ0 = Φ−1
(#{θ̂∗i < θ̂}

B

)
, i = 1, 2, · · · , B; (3)

φ̂ =

M∑
i=1

(θ̂(·) − θ̂(−i))
3

6
( M∑

i=1

(θ̂(·) − θ̂(−i))
2
)3/2

, θ̂(·) =
M∑
i=1

θ̂(−i). (4)

其中:Φ−1(· )表示Φ(· )的反函数; #{θ̂∗i < θ̂}表示
满足 θ̂∗i < θ̂条件的元素个数;X(−i)表示原始样本

X删除第 i个观测值后的样本数据集; θ̂(−i)表示基

于样本X(−i)的预测值;M表示一定的样本数,可取
M = [10% × n].

1.3 预测区间质量评估方法

预测区间PI被定义为在置信水平α下预测值

范围的估计.参照文献 [31]采用范围概率 (Prediction
interval coverage probability, PICP)、平均预测区间宽
度(Mean prediction interval width, MPIW)以及综合指
标(Coverage Width-based Criterion, CWC)衡量预测质
量.

PICP是预测准确性的表征, PICP越高,预测区间
包含的真实值越多. PICP的计算公式为

PICP =
1

N

N∑
j=1

cj ; (5)

cj =

1, low(t̂j) ⩽ tα(j) ⩽ up(t̂j);
0, else.

(6)

其中:N表示测试样本的数量, tα(j)表示第j个测试

样本的真实值, low(t̂j)和up(t̂j)分别表示第j个预测

区间的下限和上限.
MPIW的计算公式为

MPIW =
1

N

N∑
j=1

|low(t̂j)− up(t̂j)|. (7)

区间预测的目标是尽可能高的PICP和尽可能小
的MPIW. CWC是一个评价预测区间质量的综合指
标, CWC越小越好,计算公式为

CWC = MPIW(1 + γ · PICP · e−η(PICP−µ)); (8)

γ =

0, PICP ⩾ µ;

1, PICP < µ.
(9)

η和µ为常数,一般µ与置信水平一致,取µ = 1− α; η
称为惩罚参数,通常取一个较大的值 (η = 50),以便
于放大PICP与µ的区别.指数项 e−η(PICP−µ)的作用

如下:当PICP ⩽ µ时, CWC快速增大,即获得的PI质
量较差;当PICP ⩾ µ时,指数项影响被消除, CWC等
于MPIW.

2 点预测模型的选取

行程时间具有历史回归性,基于数据挖掘的预测
方法可以通过历史数据来推理未来的交通状态,不要
求复杂训练和精确建模.针对小波神经网络 (Wavelet
neural network, WNN)和K最近邻算法 (K nearest
neighbour, KNN)两种常用的预测方法,本文对其进
行优化和比较分析.为达到较优的预测区间性能,选
择误差较小的方法作为建模Step 3中的点预测模型.

2.1 小波神经网络模型

采用紧致型小波神经网络,用小波基函数代替
BP神经网络中隐含层神经元的传统传递函数,网络
结构见图1.
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图 1 紧致型小波神经网络结构

x1, x2, · · · , xp为输入参数; y1, y2, · · · , yl为小波
神经网络的预测输出; vj为输入层和隐藏层的连接
权值, j = 1, 2, · · · , q, q为隐含层节点数.令h(j)为隐

含层第j个节点输出,得

h(j) = hj

[ p∑
i=1

vjxi − χb
j

χa
j

]
. (10)

其中:hj为小波基函数,χa
j 和χb

j分别为伸缩因子及

平移因子.母小波基函数选用Morlet小波函数 y =

cos(1.75x)e− x2

2 .
假设O(k)为输出层第k个节点,wk为隐含层到

输出层的网络权值, k = 1, 2, · · · , l, l为输出层节点
数,则输出层的计算公式表示为
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O(k) =

l∑
j=1

wkh(j). (11)

为了改进小波神经网络易陷入振荡效应和局部

极小的问题,利用遗传算法进行优化,以降低预测效
果的随机波动,改进后的GAWNN流程见图2.
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图 2 GAWNN预测模型基本流程

2.2 K最近邻模型

K最近邻算法利用历史数据中相似记录对预测

值的贡献,采用特征向量最相似的K个近邻进行预

测.一般分为历史数据集构建、特征向量选择、K值
标定、相似程度距离计算和贡献度加权估计5个步
骤[12].

1)历史数据集构建.根据交调标准将车型分为6
类,选择分析时段为7: 00∼ 00: 00(次日),将历史数据
集以 15 min为间隔,区分工作日与节假日,获得 2 ×
18× 4× 6 = 816组样本.

2)特征向量选择.采用主成分分析法来确定特
征向量,既可以避免主观性选取,又能降低算法的时
间复杂度.备选主成分包括三均值、均值、标准差、方
差、分位数 (10 %、25 %、75 %和90 %)、中位数、众
数、变异系数、偏度系数和峰度系数.定义三均值为
25 %、50 %和75 %三个分位数的加权求和,对应权值
为0.25、0.5和0.25.选取2015年某热点OD工作日小
型客车样本数据较多的某一时段作为分析样本,计算
252组分析样本的备选主成分,构建252 × 13的历史

数据标准化矩阵以及13 × 13的相关系数矩阵,采用
雅可比法求出相关系数矩阵对应的13个特征值λi(i

= 1 ∼ 13),则λg

/ 13∑
i=1

即为第g个主成分的贡献率.

各主成分贡献率与累计贡献率计算结果如表1所示.

表 1 备选主成分贡献率与累计贡献率

序号 备选主成分 贡献率 累计贡献率

1 三均值 0.6233 0.623 3
2 均值 0.209 7 0.832 9
3 标准差 0.129 6 0.962 6
4 方差 0.026 5 0.989 1
5 中位数 0.005 6 0.994 7
6 众数 0.001 7 0.996 4
7 变异系数 0.001 4 0.997 9
8 偏度系数 0.001 0 0.998 9
9 峰度系数 0.000 5 0.999 4

10 10 %分位数 0.000 4 0.999 8
11 25 %分位数 0.000 1 1.000 0
12 75 %分位数 0.000 0 1.000 0
13 90 %分位数 0.000 0 1.000 0

由表1可知,三均值、均值和标准差的累计贡献
率已经达到96 %,选择这3个样本特征作为特征向量
的最终主成分.

由于行程时间的序列自相关性,选择具有较高
相关系数的前几期特征参数作为当前时段的特征向

量.选取2015年某热点OD工作日小型客车T−9至
T时段的252× 10组数据进行相关性分析,以三均值、
均值、标准差作为每组样本的特征参数,分别计算T

时段与前几期特征参数的相关系数.由图3可知,当
期时段特征参数与前3期的相关系数均大于0.9,考
虑到计算效率,故选择当前时期的前3期行程时间特
征参数作为特征向量.
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图 3 当前时期与前期时段的相关性分析

3)K值标定. K值是直接影响模型预测结果的
惟一参数.本文采用交叉验证法确定各历史数据集
中K值的最好预测效果取值,具体过程略.

4)相似程度距离计算.选择欧几里德距离来表
示两个特征向量之间的相似程度,相似程度距离的计
算公式为

d =

√√√√ F∑
f=1

λf · (FP,f − FA,f )
2. (12)
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其中:F表示特征向量个数,λf表示第f个属性的主

成分贡献率,FP,f和FA,f分别表示历史记录特征向

量和预测时刻特征向量的第f个属性.
5)贡献度加权估计.不同相似程度的近邻具有

不同的预测贡献,越相似的记录对预测值的影响越
大.采用K个历史值加权获得行程时间预测值 tp,计
算公式为

tp =

K0∑
k=1

τkta(k), k = 1, 2, · · · ,K; (13)

τk =
exp(−dk)

K0∑
j=1

exp(−dj)

, k = 1, 2, · · · ,K. (14)

其中: τk表示第k个近邻的权重; dk表示第k个近邻

与预测值之间特征向量的距离; ta(k)表示第 k个近

邻历史记录的行程时间;K0表示最优K值,采用交叉
验证法确定.

2.3 点预测模型的误差比较

以陕西省 2015年收费数据为原始数据,以某热
点OD的小型客车工作日行程时间(单位: s)为分析对
象.选取 7:45∼ 14:00为研究时段, 15 min为间隔,共
25个时段.每个时段样本进行预处理后随机抽取50
个工作日样本作为测试样本集D2,其余工作日的样
本为训练样本集D1.采用相同的训练样本、测试样
本和预测输入,分别利用WNN、GAWNN和KNN进
行预测,通过平均绝对误差 (EMAE)和平均相对误差
(EMAPE)比较 3种模型的预测精度.其中:输入为预
测时段前3期的三均值、均值和标准差,预测时段当
期三均值的取值定义为实际值. EMAE和EMAPE的
计算公式为

EMAE =
1

N

N∑
i=1

|tp(i)− ta(i)|, (15)

EMAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣ tp(i)− ta(i)

ta(i)
× 100%

∣∣∣. (16)

其中: tp(i)为第 i个样本的预测值, ta(i)为第 i个样本

的实际值,N为测试样本个数.
计算各时段50个测试样本的预测误差,得到每

个时段的预测误差指标EMAE和EMAPE.计算25个
时段EMAE与EMAPE的均值和标准差,如表2所示.

表 2 3种预测模型的误差比较

指标 KNN WNN GAWNN

EMAE
均值 2.778 0 8.483 1 4.260 3
标准差 1.750 2 12.026 7 2.500 0

EMAPE
均值 5.964 0 19.308 6 9.324 7
标准差 3.304 6 27.739 0 4.760 5

由表2可知: GAWNN能够改进WNN的预测误
差及其误差波动性; KNN的预测精度在3种模型中
最佳,EMAE和EMAPE的均值都为最小,且不同时段
的预测误差波动性最小.可见, KNN是一种用于高速
公路短时行程时间点预测的有效方法,选择KNN模
型作为点预测模型可以获得较小的预测误差.

3 实例分析

采用2.3节中的训练样本集D1和测试样本集D2

为分析数据集,构建基于Bootstrap-KNN的高速公路
行程时间区间预测模型,通过预测区间宽度表征预
测结果的不确定性.采用样本容量m = n,抽样次数
B = 1000.

3.1 不同Bootstrap策略区间预测性能分析

通过实证分析来选择最佳Bootstrap置信区间估
计方法.在相同的置信水平95 %下,采用4种常用的
Bootstrap置信区间估计方法,计算25个时段测试样
本的区间预测性能PICP、MPIW和CWC,指标均值如
表3所示.结果表明,百分位数区间估计PB的PICP最
高,且CWC最小.说明PB估计方法在4种方法中最
佳,估计结果更为可靠.因此,在基于Bootstrap-KNN
的建模过程中,选择PB作为Bootstrap置信区间估计
方法可以获得较优的区间预测性能.

表 3 4种Bootstrap方法的测试样本集性能指标均值

性能指标 SE PB B-t BCa

PICP 0.434 4 0.529 6 0.416 0 0.283 3
MPIW 62.884 0 4.738 7 48.506 7 2.869 9
CWC 7.95e+14 3.9e+12 1.82e+15 1.00e+17

3.2 KNN与Bootstrap-KNN的预测误差比较分析

分别采用KNN和Percentile Bootstrap-KNN对25
个时段的测试样本集进行预测,比较和验证区间预测
相较于点预测在预测误差方面的改进.
定义MSE/n表示实际值与预测值的误差平方

和均值,计算结果见表 4.其中:实际值为预测时段
当期的三均值, Percentile Bootstrap-KNN的预测值取
区间预测上、下限的均值.由表 4可知, Percentile
Bootstrap-KNN的MSE/n值比KNN小.结果表明,采
用相同的点预测模型,基于Bootstrap的区间预测能
够有效减小预测误差.

表 4 2种预测模型的MSE/n值

指标 KNN PB-KNN

MSE/n 95.018 1 85.971 9

3.3 Bootstrap-KNN区间预测误差分析

对测试样本集D2中某一时段采用 Percentile
Bootstrap-KNN模型进行区间预测,并与预测时段当
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期样本数据集的三均值进行比较,比较结果如图4所
示.结果表明, PB-KNN模型能够有效跟踪实际行程
时间的变化.当行程时间剧烈波动变化时,预测区间
相较于平稳时期较宽,即该预测值的可信度较低.可
见, PB-KNN模型既可以提供预测值的估计范围,又
包含了预测结果的可信度.预测区间宽度越小,则预
测结果的可靠性越高,结果越可信.
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图 4 基于Percentile Bootstrap-KNN的行程时间区间预测

4 结 论

目前行程时间短时预测多为点预测,不能描述预
测结果的可信度.为避免点预测的缺陷,以高速公路
收费系统为数据来源,提出了基于Bootstrap的高速
公路行程时间区间预测模型,为衡量预测结果的可
靠性提供了一种有效的评估手段;深入讨论了预测
模型和Bootstrap置信区间估计方法这两个关键步骤,
以寻求较优的区间预测性能;通过比较预测误差和
预测区间质量指标表明, PB-KNN区间预测性能模型
在降低点预测误差和量化预测值可信度方面均有较

优表现.行程时间的预测模型数量众多, Bootstrap策
略为衡量各预测模型的可靠性提供了一种手段,因此
需要进一步考虑.
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