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摘 要：针对交通状态长时段预测问题，提出了基于时空特征向量的长时段交通状态预测模型。该模型在分析

交通状态变化时空关联性的基础上，构建了表征交通状态变化规律的时空特征向量，包括时间轴特征、路段历

史平均交通状态特征、时间常发拥堵特征和上下游路段的历史交通状态特征。单路段预测实验结果表明，模型

预测准确度较高，全天预测准确度在 90%左右，高峰预测准确度在 80%左右。此外，与单一时间特征相比，提

出的时空特征向量能显著提高预测准确度。多路段的实验结果表明，基于时空特征向量的 SVM预测方法具有较

好的普适性，全天平均预测准确度达到了95%左右，高峰平均预测准确度达到了88%左右。
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Long-term traffic status prediction of urban expressway
based on spatio-temporal eigenvector
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Abstract：This paper proposes a long-term traffic status prediction model based on a spatio-temporal ei⁃
genvector in order to solve the problem of long-term traffic status prediction. Based on the analysis of the
spatio-temporal correlation of traffic status changes，the model constructs the spatio-temporal eigenvector
that represents the law of traffic status variation，including time axis feature，historical average traffic sta⁃
tus feature，recurrent congestion feature and historical average traffic status feature of upstream and
downstream roads. The prediction results of the single roads show that the model has a good prediction
performance. The accuracy of all-day prediction is about 90% and the accuracy of peak hour prediction
is about 80%. Furthermore，compared with single time features，the proposed spatio-temporal eigenvec⁃
tor can significantly improve the prediction accuracy. The prediction results of multiple roads show that

DOI：10. 13471/j. cnki. acta. snus. 2019. 11. 04. 2019B111

* 收稿日期：2019 - 11 - 04 录用日期：2019 - 12 - 03 网络首发日期：2020 - 11 - 10
基金项目：国家重点研发计划（2018YFB1601000）；中央高校基本科研业务费（19lgpy290）
作者简介：姚博凡（1994年生），男；研究方向：交通大数据；E-mail： yaobf@mail2. sysu. edu. cn
通信作者：蔡铭（1977年生），男；研究方向：交通大数据、交通环境工程和智能交通系统；

E-mail：caiming@mail. sysu. edu. cn



第 60卷中山大学学报（自然科学版）

the SVM prediction method based on spatio-temporal has a good universality. The average accuracy of all⁃
day prediction is about 95% and the average accuracy of peak hour prediction is about 88%.
Key words：long-term prediction；support vector machine；traffic status；spatio-temporal eigenvector

近年来，城市不断发展，人口密度和路网密

度不断增加，交通出行需求日益增长，特别是在

一二线城市，高峰出行拥堵每日都在上演。如何

准确预测交通出行，诱导出行者选择其他路径，

从而分散交通出行压力，成为了解决问题的关键

所在。因此，对未来交通态势进行合理的判断，

对于出行者和管理者都具有重要意义。面对这一

问题，有的学者从交通需求的角度出发进行预

测［1-2］，有的学者则对交通流参数进行短时预测。

然而，短时交通流参数预测难以满足长时段的交

通出行需求。针对这一问题，本文探究了长时段

交通状态预测的方法。长时段交通状态预测不仅

能够为交通出行者提供最直观的交通运行信息，

而且预测准确度较高，更具有实际应用价值。

对交通流状态的预测，包括流量、速度、交

通状态等，国内外有许多相关的研究。在交通大

数据的背景下，人工智能方法开始广泛应用，其

中机器学习方法以其良好的性能而被普遍使用，

比如支持向量机（SVM）［3］、k近邻算法（KNN）［4］

和随机森林 （RF）［5］。在流量预测方面，罗文慧

等［6］利用卷积神经网络对交通流特征进行提取，

将提取的特征输入到支持向量回归模型中进行流

量预测，预测精度相比传统预测模型有所提升。

康军等［7］为了解决用 SVM进行短时交通量在线预

测的计算复杂性问题，简化了Lagrange乘子的求解

过程，利用滑动时间窗口来控制新样本的加入和

旧样本的移除，通过线性运算完成Lagrange乘子的

更新，在保证预测精度的情况下减少预测的时间。

也有学者［8］提出了以 SARIMA模型提取交通流数

据中的周期性特征，再利用随机森林进行短时交

通流量预测。Guo等［9］建立了基于KNN的混合预

测框架，融合了神经网络、支持向量回归和随机

森林三种预测方法，通过KNN算法来调整三种方

法预测结果的权值，预测正常状态下和有交通事

件发生状态的短时交通流量，与其他方法相比，

结果更加精确。谢海红等［10］改进了KNN算法，用

模式距离搜索方法代替欧氏距离搜索方法，利用

多元统计回归模型，以下一时刻状态与对应 k个近

邻下一时刻状态作为模型输入，去估计模型参数，

之后借助这个多元统计回归模型，输入预测状态 k

个近邻的下一时刻状态，得到预测状态。在速度

预测方面，史殿习等［11］认为路段的速度与路段当

前的速度变化情况有关，于是选取了从当前时段

开始的后 4个连续时段的速度序列作为状态向量，

基于速度变化趋势和密集度的变K近邻精确搜索策

略，对 K近邻算法的近邻搜索策略进行改进和优

化，提出了一种短时交通平均速度预测模型。田

瑞杰等［12］ 将时间序列预测和人工神经网络相结

合，采用 ARMA预测模型对数据建模预测，再应

用人工神经网络调整预测值，得到了较好的交通

流短时预测效果。孙静怡等［13］发现车流中大型车

比例对车流速度具有显著影响，因此引入了大型

车比例，加上前几个时间点速度数据作为支持向

量机的输入，从而对高速公路交通流速度进行短

时预测，结果发现大型车比例能较好提升预测精

度，并且通过时间序列分析发现以前 6或 7个时间

点的速度数据作为输入的预测方案效果较好。

Wang等［14］则对 SVM的核函数进行设计，构造了

基于小波函数的核函数，以捕捉非平稳特征的短

期交通速度数据，并利用相空间重构理论确定了

模型输入空间的维度，从而建立了短时交通速度

预测的混合模型，得到的预测结果优于原本的

SVM模型。在交通状态预测方面，陈忠辉等［15］先

是以流量、速度和占有率为指标，利用模糊C均值

聚类对交通状态进行聚类，得到交通状态的标签，

接着同样以流量、速度和占有率作为输入特征，

以聚类得到的交通状态标签作为输出，构建了随

机森林预测模型，从而预测短时交通状态。Xu
等［16］采用一种基于核 k近邻的时间序列道路交通

状态预测算法，将当前道路交通状态数据序列与

参考道路交通状态数据序列进行匹配，选择 k个最

近的参考道路交通状态，预测当前道路的交通状

态。Liu等［17］以天气条件、时段、道路特殊情况、

道路质量和节假日为输入变量，以随机森林建立

道路交通拥堵状态预测模型，结果表明该方法的

预测精度较好，泛化误差较低，计算速度较快，

可以有效预测。此外，也有学者利用其他方法进

行交通预测，比如向量自回归（VAR）［18］、自回归

整合移动平均（ARIMA）［19］、深度学习［20-21］。

但是，目前研究仍存在以下不足。第一，多
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数的研究都是针对短期的交通状态预测，在当前

时刻只能预测下一个预测时刻的交通状态；第二，

研究对象基本是一条路段，无法说明方法的普适

性。因此，本文针对以上的不足之处，从时间和

空间两个方面的特征考虑，构建了新的时空特征

向量，建立了一种长时段路段交通状态的预测模

型；此外，将方法拓展应用到多个路段，验证了

方法的普适性。

1 长时段交通状态预测模型

1. 1 模型框架

本文所提出的长时段交通状态预测模型框架

如图 1所示。框架主要包含了两部分内容：模型构

建和预测部分。在第一部分中，特征提取是整个

模型最重要的部分。对历史交通状态数据进行特

征提取，构建时空特征向量，结合支持向量机分

类算法构建交通状态预测模型；在进行预测的时

候，先构建预测时段的时空特征向量矩阵，输入

到第一部分得到交通状态预测模型，模型的输出

即为预测时段的交通状态值。短时交通流预测指

的是在当前时刻只能预测下一时刻的交通流特征

参数，时间粒度即为预测时长。而长时段交通状

态预测，指的是在当前时刻下，对未来 12 h、24 h
或者更长时段的路段交通状态进行预测，时间粒

度范围可以是1~10 min，因为本文用到的数据时间

粒度是 2 min，所以本文预测的时间粒度为 2 min，
但是本文的预测时长是未来 24 h，这是区别于短时

预测的地方。

1. 2 时空特征向量

现有研究考虑的特征主要有时间特征、当前

时刻的预测量特征或者前几个时刻的预测量特征，

这也导致了一次预测只能预测下一时刻交通流特

征参数 （速度、流量等） 的局限性，如果要预测

多个时刻，势必要引入预测量，这将会导致误差

的累积。本文从考虑历史的角度出发，引入了预

测时刻的预测路段的平均历史交通状态、上下游

路段的平均历史交通状态以及时间常发拥堵特征，

构建了新的时空特征向量。

1. 2. 1 时间特征 时间特征是针对预测路段本身

而言的，主要包括了三个方面：一是时间轴特征，

也就是交通状态所在的时间，二是路段历史平均

交通状态特征，三是时间常发拥堵特征。

1）时间轴特征。路段交通状态本质上受人们

交通出行的影响，而交通出行是具有一定的时间

规律性的，比如工作日的上班和下班时间、非工

作日的出行娱乐时间等，因此导致了路段的交通

状态变化也是具有一定的时间规律性。本文以交

通状态所在的时间作为时间轴特征，提取了时、

分、秒三个特征，由于本文所用到的实验数据时

间间隔是 2 min，秒数都为 0。因此，剔除秒数特

征，保留时、分两个特征。由于交通状态变化具

有一定的周期性规律，为了描述这个周期性的变

化，加入周天特征，周天是表示数据所在时间为

星期几。将时、分、周天这三个特征分别表示为

xH、xM和 xw。此外，加入 xc代表是否工作日，取

值 0和 1分别表示非工作日和工作日。最终以 xH、
xM、xw、xc四个特征作为表征交通状态的时间轴特

征。

2）历史平均交通状态特征。历史平均交通状

态指的是预测路段在同个周天、同时、同分下历

史数据的交通状态的平均值。假设Wi为历史数据

中属于星期 i的交通状态数据，Hj为历史数据中属

于 j时的交通状态数据，Mz为历史数据中属于 z分

钟的交通状态数据。

-S ( i，j，z ) =
∑

Sk ∈ Ω (i，j，z )
Sk

n
， （1）

其中-S ( i，j，z )表示路段在星期 i、j时、z分的历史平

均交通状态值，Sk为在同个周天、同时、同分下历

史交通状态数据集中第 k个元素交通状态值，n为
元素的个数，Ω( i，j，z ) = Wi ∩ Hj ∩ Mz。

3）时间常发拥堵特征。时间常发拥堵特征是

表征数据所在时刻是否在路段的常发拥堵时段内

的特征。如果是，则赋值为 1，否则，赋值为 0。
时间常发拥堵特征判别算法如下：

图1 交通状态预测模型框架

Fig. 1 Framework of traffic status prediction model
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在该算法中，以工作日和非工作日划分一周

（周一到周五为工作日，周六和周日为非工作日），

将一天 24 h划分为 48个时间区间，区间长度为 30
min，工作日和非工作日共计分为 96个时间区间。

以路段历史数据为统计对象，分别计算每个时间

区间中交通状态为拥堵的频率，在实验数据中交

通状态值为 3、4和 5是表示拥堵的交通状态，如

表 1所示。因此，统计交通状态值大于 3的频率，

如果该频率超过 0. 5，则说明该路段在该时间区间

为常发拥堵。之后，再判断数据所在时刻的时间

区间是否为常发拥堵。如果是，则赋值为 1；否

则，赋值为0，即为时间常发拥堵的特征值。

1. 2. 2 空间特征 首先需要明确的一点是在没有

交叉口打断的情况下，封闭路段由多个小路段组

成，与封闭路段相接壤的路段为相邻路段。本文

的研究对象是城市快速路，是一段封闭的没有交

叉口的路段，它有与之接壤的唯一的上下游路段。

由于相邻路段之间的交通状态是相互影响的，以

上下游路段的历史平均交通状态特征作为空间特

征，计算方法如式 （1） 所示，得到在同个周天、

同时、同分下上下游路段历史数据的交通状态的

平均值，分别以-S
u ( i，j，z )和-S

d ( i，j，z )表示。这两个

特征反映了上下游路段的历史交通状态，表征了

预测路段交通状态的空间特征。

1. 3 支持向量分类模型

在特征提取之后，本文构建的特征向量可以

表示为

V = [ xH，xM，xw，xc，Ri，
-S ( xw，xH，xM )，

-S
u ( xw，xH，xM )，-S

d ( xw，xH，xM ) ]， （2）
其中 xH为时特征，取值 0~24；xM为分特征，取值

0~58，间隔为 2；xw为周天特征，取值 1~7，分别

表示周一到周日；xc为工作日特征，0表示休假，

1表示上班；Ri为时间常发拥堵特征，0表示不常

发拥堵，1表示常发拥堵；-S ( xw，xH，xM )为预测路段

的历史平均交通状态特征；-S
u ( xw，xH，xM )为上游路

段的历史平均交通状态特征；-S
d ( xw，xH，xM )为下游

路段的历史平均交通状态特征。以该特征向量作

为模型的输入，模型输出是未来一段时段的交通

状态值，时间粒度为 2 min，输出变量个数与预测

时长相关，比如预测未来 24 h的某城市快速路路

段的交通状态，则输出变量个数为720个。

本文的预测问题是一个非线性的分类问题，

由于支持向量机对于非线性分类具有明显优势，

于是采用了支持向量机作为学习算法，结合构建

的特征向量，建立了交通状态的预测模型。通过

对预测结果进行比较，确定了模型的核函数为径

向基（rbf）核函数。

2 实验案例

为了验证本文所提出方法的有效性和普适性，

以佛山市佛山大道北的一个路段进行单路段的交

通状态长时段预测，佛山大道北是一条城市快速

路，之后对比 SVM与其他方法的预测结果，以及

不同核函数的预测结果。最后选取多条路段，对

应每条路段建立不同的 SVM预测模型，将方法应

用到更多的路段。

2. 1 数据描述及预处理

实验数据是某地图导航运营商提供的路段路

况数据，时间为 2017/12/1-31，数据时间间隔为

2 min，数据的有效字段包括了路段 ID、时间、道

路等级、路段平均行程速度等，参照国标《城市

交通运行状况评价规范》［22］，如表 1所示，通过路

段平均行程速度来得到路段的交通运行状态。其

算法1 路段常发拥堵时段判别算法

输入：历史数据集H = { s1，s2，...，sm}
工作日时间区间集T1 = { t11，t12，...，t148}，区间长度30 min
非工作日时间区间集T2 = { t21，t22，...，t248}，区间长度30 min
1：for c = 1，2 do
2： for k = 1，2，...，48 do
3： 从历史数据集中筛选所有在时间区间 tck内的记录，

记为H'
4： 令 H' = { s'1，s'2，...，s'n}；
5： for i = 1，2，...，n do
6： 令 S = 0
7： if s'i= 3 or 4 or 5 then
8： S = S + s'i
9： end if
10： end for
11： 令 p = S

n
12： if p > 0.5 then
13： f

tck
= 1

14： else
15： f

tck
= 0

16： end if
17： end for
18：end for
输出：常发拥堵判定结果R = { f

t11
，f

t12
，...，f

t148
，f

t21
，f

t22
，...，f

t248
}
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中，交通运行状况等级包含了 5种交通状态，分别

为畅通、基本畅通、轻度拥堵、中度拥堵和严重

拥堵，分别以 1、2、3、4和 5表示。在实验中，

以 2017/12/4-24的数据为训练集。为了避免圣诞节

对结果的影响，以 2017/12/26-31的数据为测试集，

并且采用最大最小归一化的方法，对数据进行标

准化处理。训练样例数据如表2所示。

2. 2 评价指标

为度量预测结果的准确性，本文以准确度

（Acc）、平均绝对误差 （MAE） 和均方根误差

（RMSE）为评价指标。定义

Acc = 1
N∑i = 1

N

ri × 100%， （3）

ri = {1，pi = ti，0，pi ≠ ti， （4）

MAE = 1
N∑i = 1

N ( | pi - ti | )， （5）

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( pi - ti )2 ， （6）

其中 pi表示预测交通状态值，ti表示真实交通状态

值，N表示预测交通状态值的个数。

2. 3 实验结果及分析

2. 3. 1 单路段预测结果 实验采用支持向量机

（SVM）对 2017/12/26-31的佛山大道北一个路段的

交通状态进行预测，并将预测结果与随机森林

（RF）、Adaboosting（Ada）、K-近邻（KNN）、梯度

提升决策树（GBDT）和决策树（DT）的预测结果

进行比较。

1） 不同方法结果比较。六种预测方法 2017/
12/26的预测结果如图 2所示。从图中可以看出，

SVM能较好地预测长时段的城市快速路交通状态。

由表 3中的各项评价指标可以看到，SVM对 26日
全天预测准确度最高，达到了 91. 94%，比其他方

法高 2. 08%以上；MAE和 RMSE是最小的，分别

为 0. 11和 0. 41。在高峰时段（7：00-9：00和 17：
00-19：00），SVM的预测表现同样优于其他方法。

预测准确度达到了 78. 69%，比其他方法高 7. 38%
以上。预测精度比起全天要有所下降，这是因为

高峰时段的交通状态变化起伏较大、规律出现波

动导致的。此外，对 27~31日的整体平均预测准确

度进行计算。通过比较可知，SVM对工作日和非

工作日的整体预测表现略优于其他方法。实验中，

电脑操作系统为Windows Server 2012R2，CPU为

Intel Xeon E5-2630 v3，内存为 128 GB，实验采用

python编程实现。从预测时间效率来看，SVM模型

的预测耗费时间稍大于其他方法，但是时间差距

只是毫秒级的。相对来说，SVM模型提升准确度

所花费的时间代价比较小。

表1 城市交通状态评价规范 1）

Table 1 Specification for urban traffic status evaluation
运行状况等级

畅通

基本畅通

轻度拥堵

中度拥堵

严重拥堵

取值范围

Vkj > V f × 70%
V f × 50% < Vkj ≤ V f × 70%
V f × 40% < Vkj ≤ V f × 50%
V f × 30% < Vkj ≤ V f × 40%

Vkj ≤ V f × 30%

交通状态值

1
2
3
4
5

1） Vkj为路段平均行程速度，V f为路段自由流速度，单位为km/h。

表2 训练数据原始样例

Table 2 Training data original samples
输入数据

时

0

…

7
8
…

23

分

0
2
…

58
0
…

56
58

周天

1
1
…

4
4
…

7
7

工作日

1
1
…

1
1
…

0
0

时间常发拥堵

0
0
…

0
1
…

0
0

历史平均交通状态

1. 00
1. 00
…

3. 00
3. 00
…

1. 00
1. 00

上游历史平均交通状态

1. 33
1. 33
…

4. 00
4. 00
…

1. 00
1. 00

下游历史平均交通状态

1. 00
1. 00
…

1. 00
1. 00
…

1. 00
1. 00

真实交通状态

1
1
…

3
3
…

1
1

输出数据

119



第 60卷中山大学学报（自然科学版）

2）不同核函数结果比较。探究了四种常用核

函数对预测结果准确度的影响，如图 3所示。实验

结果表明，无论是在全天还是高峰时段，rbf核函

数在预测准确度上都要高于 linear、poly和 sigmoid，
这也是模型选择 rbf作为核函数的原因。

3）不同特征组合结果比较。针对本文所提出

的时空特征，进一步比较了不同特征组合对预测

结果准确度的影响，以验证本文提出的时间常发

拥堵特征、历史平均交通状态特征能否有效提高

SVM模型的预测精度。其中，历史平均交通状态

特征包括了预测路段历史平均交通状态、上游路

段历史平均交通状态和下游路段历史平均交通状

态。实验中，将特征按照类型的不同进行分类组

合。

（a）组合 1：时间轴特征（时、分、周天、工

作日）；

（b）组合 2：时间轴特征（时、分、周天、工

作日） +时间常发拥堵特征；

（c）组合 3：时间轴特征（时、分、周天、工

作日） + 时间常发拥堵特征 + 预测路段历史平均

交通状态；

（d）组合 4：时间轴特征（时、分、周天、工

作日） + 时间常发拥堵特征 + 历史平均交通状态

特征 （预测路段历史平均交通状态、上游路段历
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图2 不同方法的预测结果

Fig. 2 Prediction results of different methods
表3 单路段预测结果对比

Table 3 Comparison of prediction results of different methods
方法

SVM
RF
Ada
KNN
GBDT
DT

26日全天

Acc/%
91. 94
86. 67
85. 28
89. 17
89. 31
89. 86

MAE
0. 11
0. 23
0. 23
0. 15
0. 16
0. 14

RMSE
0. 41
0. 74
0. 68
0. 50
0. 54
0. 47

26日高峰

Acc/%
78. 69
65. 57
68. 85
71. 31
68. 03
71. 31

MAE
0. 29
0. 67
0. 58
0. 43
0. 48
0. 42

RMSE
0. 73
1. 35
1. 20
0. 92
0. 99
0. 89

27~31日平均

Acc/%
84. 94
83. 39
84. 17
83. 53
84. 17
84. 36

MAE
0. 32
0. 33
0. 32
0. 32
0. 32
0. 31

RMSE
0. 95
0. 95
0. 94
0. 92
0. 94
0. 91

预测全天平均

时间消耗/s
0. 09
0. 01
0. 02
0. 03
0. 01
0. 01
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史平均交通状态、下游路段历史平均交通状态）。

（e）组合 4对应本文的时空特征向量。对比四

种不同特征组合的预测结果准确度，结果如图 4所
示。图 4中，组合 4的全天预测准确度最高，说明

本文设计的时空特征向量能有效提升预测的准确

度。相比组合 1的预测结果，组合 2的全天和高峰

预测准确度分别提高了 3. 8%和 22. 1%，组合 3的
全 天 和 高 峰 预 测 准 确 度 分 别 提 高 了 4. 7% 和

30. 3%，组合 4的全天和高峰预测准确度分别提高

了 5. 15和 30. 3%，预测精度均有大幅提升，特别

是高峰时段。从组合 3和组合 4的比较来看，加入

上下游路段历史平均交通状态后，高峰预测准确

度基本不变，全天预测准确度有所提高。进一步

说明了本文提出的时间常发拥堵特征和历史平均

特征都能较好地反映交通状态的变化规律，特别

是时间常发拥堵特征对于高峰期的预测准确度提

升效果显著。

2. 3. 2 多路段预测结果 为了验证基于时空特征

向量的 SVM预测方法的普适性，实验随机选取了

佛山市 500条城市快速路路段进行测试，与单条路

段的实验类似，针对每条路段建立不同的 SVM预

测模型。对每一条路段的评价指标进行平均，结

果如表 4所示。实验表明，该预测方法同样适用于

其他路段，在随机选取的 500条路段上的平均预测

准确度较好，26号全天预测平均准确度达到了

95. 32%， 高 峰 时 段 预 测 平 均 准 确 度 达 到 了

88. 63%，27号到 31号的预测平均准确度达到了

94. 94%，在六种方法中表现最优，充分表明了本

文所提出的预测方法的普适性。

3 结 论
本文通过挖掘路段交通状态的时空关联性，

对特征向量进行设计，提出了以时间特征和空间

特征为基础的特征向量来表征交通状态的规律性

变化，并结合支持向量机分类算法，预测长时段

的路段交通状态。以单路段和多路段实验，验证

图3 不同核函数预测结果

Fig. 3 Prediction results of different kernel functions
图4 不同特征组合预测结果

Fig. 4 Prediction results of different feature combinations

表4 多路段预测结果对比

Table 4 Comparison of prediction results of multiple roads
方法

SVM
RF
Ada
KNN
GBDT
DT

26日全天

- -----Acc /%
95. 32
94. 60
82. 70
94. 91
94. 96
94. 97

- -- -----MAE
0. 07
0. 08
0. 26
0. 08
0. 08
0. 08

- -- ----- --RMSE
0. 27
0. 30
0. 51
0. 28
0. 28
0. 28

26日高峰

- -----Acc /%
88. 63
86. 95
75. 60
87. 48
87. 61
87. 49

- -- -----MAE
0. 19
0. 21
0. 37
0. 20
0. 20
0. 20

- -- ----- --RMSE
0. 43
0. 46
0. 63
0. 44
0. 44
0. 45

27~31日平均

- -----Acc /%
94. 94
94. 02
82. 57
94. 39
94. 40
94. 55

- -- -----MAE
0. 09
0. 10
0. 28
0. 09
0. 09
0. 09

- -- ----- --RMSE
0. 35
0. 39
0. 59
0. 36
0. 36
0. 35
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了模型的有效性和普适性，表明了本文提出的时

空特征向量能较好地描述交通状态的变化规律，

预测精度在全天和高峰时间的表现都较好。本文

的创新在于弥补了短时交通状态预测的不足，构

建了新的时空特征向量，提出了一种长时段交通

状态预测的有效方法，并且引入的新特征能有效

提高长时段交通状态预测准确度。此外，将方法

应用于多个路段，针对每条路段建立不同的 SVM
预测模型，验证了方法的普适性，对于大规模路

网的应用具有一定的可行性。

同时，研究也存在可以进一步完善的地方。

比如：由于缺乏节假日、气象等数据，本文在构

建特征向量的时候没有考虑节假日和气象的影响。

在后续的研究中，可以考虑将节假日和气象纳入

特征向量当中，以提高该模型在其他特殊交通需

求模式下的预测能力。此外，可以挖掘更多的特

征，进一步提高预测精度。
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