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考虑时空关联度的车辆出行目的地预测
———以深圳市福田中心区为例

唐易1, 刘诗昆2,3∗, 丘建栋1

(1. 深圳市城市交通规划设计研究中心股份有限公司, 深圳 518057; 2. 中山大学智能工程学院, 深圳 518107;
3. 广东省智能交通系统重点实验室, 深圳 518107)

摘　 要　 为满足新时期愈加精细化的个体级交通管理与出行服务需求,在传统基于历史轨迹的出行目的地预测方法基础上,
提出一种综合考虑时空关联度的车辆出行目的地预测方法。 基于视频 AI 识别与车辆卫星定位等数据,识别车辆停留点,以
此切分车辆全天出行轨迹,建立历史车辆出行轨迹库;研究车辆出行时空特征,提出车辆出行轨迹时间关联度与空间关联度

的计算方法,以时空关联度为权重构建车辆出行目的地预测模型;以深圳市福田中心区的车辆出行为例,选取包含私家车、出
租汽车等 4 个典型特征的车辆出行轨迹,建立模型预测准确度评价函数,分析不同类型出行、不同轨迹完成度的出行目的地

预测准确度,并与基于历史轨迹预测方法进行对比。 结果表明:不同类型车辆出行目的地预测准确度与轨迹完成度基本呈正

相关,当轨迹完成度达到 80%时,出行预测准确度基本达到 80%以上;相比传统基于历史轨迹的预测方法,考虑时空关联度的

预测方法预测准确度更高,特别是针对无固定通勤出行特征的出租车,出行目的地预测准确度提高了 16% 以上,研究成果能

够更好适应全局的交通管理需要。
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Vehicle Travel Destination Prediction Considering Spatiotemporal
Correlation Degree: A Case of Futian Central District in Shenzhen
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[Abstract]　 To meet the increasingly refined individual-level traffic management and travel service needs in the new era, a vehicle
travel destination prediction method that comprehensively considers temporal and spatial correlation was proposed based on the tradition-
al prediction method based on historical trajectories. Using data from video AI recognition and vehicle satellite positioning, the vehicle
stopping points were identified to segment the vehicle􀆳s full-day travel trajectories and establish a historical vehicle travel trajectory data-
base. By studying the temporal and spatial characteristics of vehicle travel, a calculation method for the temporal and spatial correlation
of vehicle travel trajectories was proposed, and a vehicle travel destination prediction model was constructed using temporal and spatial
correlation as weights. Taking the vehicle travel in Futian Central District of Shenzhen as an example, four typical vehicle travel trajec-
tories including private cars and taxis were selected to establish a model prediction accuracy evaluation function. The prediction accura-
cy of travel destinations for different types of travel and different degrees of trajectory completion was analyzed and compared with the
historical trajectory-based prediction method. The results show that the prediction accuracy of travel destinations for different types of
vehicles is basically positively correlated with the degree of trajectory completion. When the trajectory completion rate reaches 80% ,
the accuracy of travel prediction basically reaches over 80% . Compared with the traditional prediction method based on historical
trajectories, the prediction method considering temporal and spatial correlation has higher prediction accuracy, especially for taxis serv-
ices with no fixed commuting travel characteristics. The prediction accuracy of travel destinations has been improved by more than
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16% . The research results can better meet the needs of global traffic management.
[Keywords]　 travel destination prediction; spatiotemporal correlation degree; travel trajectory; trajectory completion degree; video
AI recognition data

　 　 随着交通信息感知技术的不断演进,越来越丰

富的车辆出行数据被获取,为深入研究车辆出行模

式提供了强有力的数据支撑[1]。 车辆出行目的地

预测作为该领域的重要内容,备受学术界和业界的

瞩目。 相比于传统基于四阶段法的集计交通出行

预测,基于个体级交通数据的车辆出行目的地预测

聚焦个体车辆的出行行为决策机理[2],能更好地满
足交通数字孪生、出行链模型、自动驾驶等新兴技

术对个体行为分析的需求,同时也有助于提供更贴

合个体出行需求的定制化服务,如出行导航路径推

送、车辆巡航速度推荐、车载广告精准投放等,对于

新时期城市交通高质量发展与出行服务品质提升

具有重要意义。
文献[3-4]表明出行者的出行决策习惯存在一定

的规律性,通过挖掘一段时间内的车辆出行轨迹,可
以较准确地分析预测出行者的出行决策习惯,包括出

行目的地、出行方式、出行路径等,车辆出行行为具有

可预测性。 基于此理论,许多学者研究了基于历史出

行轨迹对不同类型的车辆出行目的地进行预测。 例

如,甘蜜[5]论证了基于货车轨迹数据预测货运特征规

律的可行性,包含了货运路径选择、出行目的地、货车

交通流量等,但预测时空范围的局限性较大;Ying
等[6]通过挖掘车辆的轨迹信息数据,进行轨迹序列与
目的地预测。 Jiang 等[7]从历史轨迹数据中学习出行
目的地偏好,构建出行预测模型。 张国兴等[8]针对出

租车轨迹具有长期依赖关系,采用一种改进的循环神

经网络进行出租车目的地预测,并且缩短预测模型训

练时间。 魏远等[9]同样以出租车为研究对象,提出一

种面向城市区域间的出租车出行起终点预测模型,该
模型从区域和区域对两个维度出发,采用图卷积来分

析区域之间的时空相关性,实现对区域间出行起终点

与出行需求量的预测。
上述研究大多以个体车辆出行全球定位系统

(global positioning system,GPS)数据为基础构建预测

模型,但 GPS 数据覆盖样本较低,且多为出租车、货
车等特殊营运车辆,数据具有明显的异构性和稀疏

性,难以融合表征所有个体车辆的出行特征,很大程

度上限制了预测模型精度。 此外,上述研究主要是根

据历史轨迹空间相似度预测未来即将发生的同类出

行轨迹,但忽略了考虑对历史轨迹区分出行时段,或
仅考虑了历史与预测相同出行时段的轨迹,不同时段

的轨迹同样具有关联性。 假定一种场景,因为加班调

休的原因,原定工作日高峰时段的通勤出行,调整至

工作日平峰出行,若完全基于历史工作日平峰时段的

轨迹数据对该轨迹出行目的地进行预测,而忽视工作

日高峰时段的轨迹数据,其预测结果准确度将受到极

大影响。 因此在建立出行目的地预测模型时,需综合

考虑出行时间与轨迹空间双重因素的影响。
现提出一种考虑时空关联度的车辆出行目的

地预测方法。 选取深圳市福田中心区进行实例研

究,以大量实测视频 AI 识别、车辆卫星定位等数据

为基础,对全天车辆出行轨迹进行切分,并分时段

建立车辆历史出行轨迹库,分析车辆出行时空特

征,在时间上考虑不同出行时段对出行目的地预测

的影响程度,在空间上考虑不同轨迹子区间对出行

目的地预测的影响程度,提出车辆出行目的地预测

时空关联度计算方法,并以时空关联度为权重构建

出行目的地预测模型。

1　 研究思路

本文的研究思路如图 1 所示,包括数据准备、模
型构建、实例分析 3 个步骤。 首先,基于视频 AI 识
别、车辆卫星定位等数据,识别全天车辆出行停留

点,以此切分车辆出行轨迹,建立车辆历史出行轨

迹库;然后,研究车辆出行轨迹时间与空间相关性,
分别计算出行轨迹时间关联度与空间关联度,并以

时间关联度与空间关联度为权重建立出行目的地

预测模型;最后,选取深圳市福田中心区作为实

例,计算不同轨迹完成度的出行预测准确度,并与常

图 1　 研究思路

Fig. 1　 Research idea
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规基于历史轨迹的出行目的地预测方法进行对比,
验证本文提出方法的实用性与有效性。

2　 轨迹切分与轨迹库建立

2. 1　 数据来源

采用深圳市福田中心区视频 AI 识别数据以及

出租车卫星定位数据作为研究基础。 视频 AI 识别

数据描述了所有经过视频卡口的过车明细情况,包
含检测日期、车辆编号、设备编号、通过时间、车道

编号等,视频 AI 识别的设备与地理信息系统( geo-
graphic information system,GIS)网络关联匹配,由此

可以完整记录所有经过视频 AI 识别点位的车辆信

息[10];出租车卫星定位数据描述了出租车实时定位

及运行状况,包含定位时间、车辆编号、所属公司代

码、经纬度坐标位置、车辆速度、方向角、运营状态

等,基于出租车卫星定位数据可以准确计算每条路

段的平均运行速度、行驶时间等运行指标[11]。
2. 2　 全天出行轨迹切分

已有研究成果主要是利用视频 AI 识别数据,捕
捉车辆在全天范围内的有序出行位置信息,重构还

原车辆全天完整的出行轨迹[12]。 在此基础上,定义

这些有序出行位置为轨迹节点,通过识别轨迹节点

是否为车辆停留点,进一步将车辆全天出行轨迹切

分为若干次出行。 车辆全天出行轨迹切分的具体

流程(图 2)如下。
(1)最佳路径提取。 从全天视频 AI 识别数据

中筛选特定车辆数据,构建车辆全天出行轨迹数据

集。 采用 GIS 路网的拓扑结构作为参考,对相邻两

个轨迹节点之间是否存在有效路径进行判断。 若

在这两个轨迹节点之间未发现有效的路径,则可推

断前一个轨迹节点为停留点,表明车辆可能在该点

位持续停车一段时间;若在这两个点位之间存在多

条有效路径,选取距离最短路径作为最佳路径,用
于后续的分析。

(2)行驶时间计算。 基于出租车卫星定位数

据,除了可以分析经过路段的平均行驶时间,还可

以分析经过路段的最大行驶时间与最小行驶时间,
进而计算由若干路段组成最佳路径的最大行驶时

间与最小行驶时间。 假定两个点位之间的最佳路

径 L 由 l1,l2,…,ln 等 n 条路段有序组成,每条路段

的出租车数量分别为 m1,m2,…,mn ,经过最佳路径

L 的行驶时间最大值 Tmax 与最小值 Tmin 计算公式为

Tmax = ∑
n

k = 1
max

1≤i≤mk
tlki

Tmin = ∑
n

k = 1
min

1≤i≤mk
tlki

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

图 2　 车辆出行轨迹切分流程

Fig. 2　 Vehicle travel trajectory segmentation process

式(1)中: Tmax、Tmin 分别为最佳路径行驶时间的最
大值与最小值; lk 为最佳路径 L 的第 k 条路段, 1 ≤
k ≤ n ,最佳路径 L 共有 n 条路段; tlki 为在路段 lk 的
第 i 辆车行驶时间, 1 ≤ i ≤ mk 。

(3)时间符合指数计算。 定义时间符合指数

TD,用来描述两个轨迹节点时间间隔与最佳路径行
驶时间相符合的程度。 时间符合指数 TD 越大,两个

轨迹节点时间间隔与最佳路径行驶时间特征越符合;
反之,两个轨迹节点时间间隔与最佳路径行驶时间特

征越不相符。 时间符合指数 TD 计算公式为

TD =

1, Tmin ≤ Tab ≤ Tmax

1 -
Tab - Tmax

Tab
, Tmax ≤ Tab

1 -
(Tmin - Tab)

Tmin
, Tab ≤ Tmin

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)
式(2)中:TD 表示两个轨迹节点 a 与 b 的时间符合
指数; Tab 表示两个轨迹节点 a 与 b 的时间间隔;
Tmax、Tmin 分别表示两个轨迹节点 a 与 b 之间最佳路

径的行驶时间最大值与最小值。
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(4)停留点识别。 根据时间符合指数 TD 识别

轨迹节点是否为停留点。 定义阈值 P,作为两个轨

迹节点时间间隔与最佳路径行驶时间相符合的最

小容忍值。 若时间符合指数 TD > P,两个轨迹节点

时间间隔与最佳路径行驶时间相符合,两个轨迹节

点为一次出行轨迹的连续节点,前一个轨迹节点为

行程的出发点或中间点;反之,两个轨迹节点不连

续,前一个轨迹节点为行程的停留点,后一个轨迹

节点为行程的出发点。
(5)轨迹切分。 识别车辆全天轨迹节点中的停

留点,根据停留点对车辆全天出行轨迹进行划分,
停留点作为前一次出行终点,停留点下一点作为后

一次出行起点,其余轨迹节点作为为出行中间点。
2. 3　 历史出行轨迹库建立

基于车辆全天出行轨迹切分结果,以单次出行

轨迹为记录粒度,建立车辆历史出行轨迹库。 历史

出行轨迹数据的字段结构包含车辆编号、出发日

期、出发日期类型、出发时间、出发时段类型、轨迹

节点序列、轨迹时间序列等,具体如表 1 所示。
基于历史出行轨迹库,可以实现多条件出行轨

迹数量的查询与统计,而出行轨迹数量是后续构建

出行目的地预测模型的重要基础。 指定车辆在工

作日高峰时段 T 、经过轨迹 G 、最终到达目的地 D
的轨迹数量,可以通过历史出行轨迹数据的出发日

期、出发时间、轨迹节点序列等字段分析获得,以
NT,G,D 为该轨迹数量。

3　 基于时空关联度的出行目的地预测

3. 1　 关键要素

车辆出行行为预测研究可行性的基础理论来

源于车辆出行具有一定的规律性:若当前轨迹与某

一条历史轨迹存在部分吻合,那么该车辆有一定概

率正在重复该历史轨迹,可以将历史出行目的地预

测为当前轨迹的潜在出行目的地,而这个概率与潜

在出行目的地存在一一对应关系。 最后,对比每一

个潜在出行目的地的概率,选取概率最高的潜在出

行目的地作为当前轨迹最终预测出行目的地。

　 　 基于该理论进行预测出行目的地预测,其预测

准确度与轨迹的时空关联性密切相关,即历史轨迹

与当前轨迹出行时段越接近、轨迹空间吻合程度越

高,则出行目的地预测准确度越高。 因此,出行轨

迹的时间与空间关联性特征是构建出行目的地预

测模型的两个关键要素。
时间关联性方面,根据宏观出行目的得集聚特

征,将出行时段划分为工作日高峰时段、工作日平

峰、周末及节假日 3 个时段,3 个时段分别具有典型

的出行特征:工作日高峰时段以司机车通勤出行为

主,起终点通常为居住地或办公地;工作日平峰以

商务出行为主,周末及节假日以休闲娱乐为主,起
终点随机性较大。

空间关联性方面,车辆出行轨迹数据的获取来

源是视频 AI 识别数据,因此采用视频 AI 识别检测

点位的有序组合表示车辆出行轨迹。 定义轨迹子

区间,表示车辆出行轨迹中相邻轨迹节点区间的子

轨迹。 在此定义基础上,假定 G 为出行轨迹, g0,
g1,…,gn 依次为车辆出行轨迹中的轨迹节点,则车

辆出行轨迹可表示为 G = {g0 → g1 → … → gn} ;
G j -1. j 为轨迹 G 的轨迹子区间,则轨迹子区间可表示

为 G j -1. j = {g j -1 → g j} ( 1 ≤ j ≤ n )。
3. 2　 时间关联度

由时间关联性要素分析可知,车辆出行轨迹的目

的地与当前出行时段存在关联。 针对本文划分的工

作日高峰、工作日平峰、周末及节假日等时段,历史轨

迹中不同时段的出行轨迹与当前目的地预测的关联

程度并不相同,而关联程度则与历史出行轨迹中该时

段内经过轨迹且最终到达预期目的地的轨迹数量直

接相关。 假定一个场景,因工作日加班调休的原因,
通勤时间发生变化,车辆在工作日平峰时段发生前往

公司的通勤出行,当前出行轨迹为 G,出行时段为工

作日平峰 T2,预期出行目的地为 D。 该场景下,在历

史相同时段工作日平峰的轨迹中,经过该出行轨迹且

去往出行目的地的轨迹数量为 NT2,G,D,另外在历史工

作日高峰经过该出行轨迹且去往出行目的地的轨迹

数量为 NT1,G,D,但比较发现 NT1,G,D远大于 NT2,G,D,该

表 1　 历史出行轨迹数据字段结构
Table 1　 Historical travel trajectory data structure

字段 类型 示例 说明

车辆编号 文本型 092425580865357 车辆唯一标识,根据车牌加密处理

出发日期 整型 20230725 2023 年 7 月 25 日

出发日期类型 整型 1 / 2 1 表示工作日,2 表示周末节假日

出发时间 整型 822 00:08:22
出发时段类型 整型 1 / 2 1 表示高峰时段,2 表示平峰时段

轨迹节点序列 文本型 {11235,11587,12987} 各轨迹节点对应的视频 AI 识别设备编号

轨迹时间序列 文本型 {822,836,853} 各轨迹节点的检测时间

4674
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(11)



投稿网址:www. stae. com. cn

场景下工作日高峰的历史轨迹对当前出行目的地

影响程度会高于工作日平峰的历史轨迹。 因此,在
预测当前出行目的地时,需综合考虑历史出行轨迹

中不同时段的出行轨迹数据。
定义时间关联度用于描述出行时段对当前出行

轨迹目的地预测的影响程度。 采用某个出行时段轨

迹数量在所有时段到达相同目的地的轨迹数量占比

计算时间关联度。 车辆当前出行轨迹 G = {g0 →
g1 →… → gn} ,则在预测出行目的地为 D 的过程中

出行时段 Ti 的时间关联度 αTi,G,D 的计算公式为

αTi,G,D =
NTi,G,D

NT1,G,D + NT2,G,D + NT3,G,D
(3)

式(3)中: NTi,G,D 为出行时段 Ti 、经过轨迹 G 、到达

目的地 D的轨迹数量; i = {1,2,3} ; T1、T2、T3 分别

为工作日高峰时段、工作日平峰、周末及节假日,
NT1,G,D、NT2,G,D、NT3,G,D 分别为上述 3 个时段经过出

行轨迹 G 、到达目的地 D 的轨迹数量。
3. 3　 空间关联度

由空间关联性要素分析可知,车辆出行轨迹的

目的地与当前出行轨迹子区间存在关联。 针对同

一条出行轨迹的若干轨迹子区间,每一条轨迹子区

间与出行轨迹最终目的地的关联程度并不相同,而
关联程度则与历史出行轨迹中经过轨迹子区间且

最终到达预期目的地的轨迹数量直接相关。 假定

当前出行轨迹为 G = {g0 → g1 →…→ gn} ,包含了

共计 n 个轨迹子区间,通常出行轨迹子区间与轨迹

的最终目的地并不是呈现一一对应的关系,例如在

历史出行轨迹中,车辆经过轨迹子区间 G0,1 =
{g0 →g1} 且去往出行目的地 D 的轨迹数量为

NG0,1,D ,车辆经过轨迹子区间 G1,2 = {g1 → g2} 且去

往出行目的地 D 的轨迹数量为 NG1,2,D ,但 NG0,1,D 与

NG1,2,D 并不相等,由此导致了当前每一个轨迹子区

间对出行目的地预测的影响程度均不相同。
定义空间关联度用于描述轨迹子区间对当前

轨迹目的地预测的影响程度。 采用同一时段经过

某个轨迹子区间数量在所有到达相同目的地的轨

迹子区间数量占比计算空间关联度。 车辆当前出

行轨迹为 G = {g0 → g1 →…→ gn} ,出行时段为T,
则在预测出行目的地为 D 的过程中轨迹子区间

G j -1. j = {g j -1 → g j} 的空间关联度计算公式为

βT,G j -1,j,D =
NT,G j -1,j,D

∑
n

k = 1
NT,Gk-1,k,D

(4)

式(4) 中: NTi,G j -1,j,D 表示 T 时段经过轨迹子区间

G j -1. j 且目的地为 D的轨迹数量, 1≤ j≤ n,n 表示当

前轨迹 G 经过的轨迹节点数量。

3. 4　 出行目的地预测模型

与关联度计算方法同理,可以依托大量数据积

累建立的历史出行轨迹库,统计分析历史中不同时

段、不同空间轨迹子区间的轨迹数量,由此可以实

现推算当前出行到达指定目的地的概率。 采用历

史轨迹库中指定时段、轨迹子区间、出行目的地的

轨迹数量,与相同时段、轨迹子区间、无目的地限制

的轨迹数量的比值,作为该指定出行目的地的基本

概率,在此基础上进一步考虑出行时间关联度与空

间关联度对概率的影响,分别设置模型权重参数,
构建出行目的地预测模型。

假定车辆当前出行时段为 T ,出行轨迹为 G =
{g0 → g1 → … → gn} ,定义用户经过出行轨迹 G 且

最终到达目的地 D 的概率为

PT,G,D = ∑
n

j = 1
βT,G j -1,j,D∑

3

i = 1
αTi,G j -1,j,D

NTi,G j -1,j,D

NTi,G j -1,j

(5)

式(5)中: αTi,Gj -1,j,D 为出行时段 Ti 的时间关联度;
βT,Gj -1,j,D 为轨迹子区间Gj -1. j 的空间关联度;NTi,Gj -1,j,D 为

历史轨迹库中出行时段 Ti 、经过轨迹子区间 Gj -1. j 、到
达目的地为 D 的轨迹数量, NTi,Gj -1,j 历史轨迹库中出行

时段 Ti 、经过轨迹子区间 Gj -1. j 的轨迹数量。

4　 实例分析

4. 1　 实验数据

采用 2023 年 7 月 1—31 日深圳市福田中心区

AI 识别数据作为实验数据集,按照本文提出的历史

出行轨迹切分方法,指定时间符合指数阈值 P =
0. 8,建立历史轨迹库。 考虑到出行轨迹的完整性、
出行次数等数据特征及实例分析时间的限制,从实

验数据集中挑选了具有代表性的 2 名出租车驾驶员

与 2 名私家车驾驶员作为本次实例分析对象,分析

每辆车总出行次数、出行起止点去重的出行次数、
总行驶距离、每次出行平均行驶距离等指标。 采用

2023 年 8 月 1—31 日上述 4 名驾驶员的 AI 识别数

据作为测试分析数据,用于评估验证出行预测模型

的准确性。
选取的 4 名驾驶员出行特征指标统计如表 2 所

示,驾驶员出行起终点期望线如图 3 所示。

表 2　 选取 4 名驾驶员的出行特征指标统计

Table 2　 Statistics of travel characteristic
indicators for four drivers

驾驶员 总出行距离 / km 平均出行距离 / km 轨迹数量

1 120. 0 2. 3 52

2 89. 6 3. 2 28

3 1 169. 1 2. 9 397

4 1 236. 4 2. 9 424
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图 3　 选取 4 名驾驶员的出行期望线

Fig. 3　 Desire line of travel for four drivers

　 　 图 3 中驾驶员出行期望线的粗细表示了驾驶员

出行频数。 由表 2 和图 3 可分析得到:驾驶员 1 与

驾驶员 2 出行轨迹数量总体偏少,存在两条出行频

数显著较高的出行轨迹,符合私家车工作日固定通

勤、周末节假日灵活出游的出行特征,具有明显的

规律性和稳定性;驾驶员 3 与驾驶员 4 出行轨迹数

量总体偏多,不同出行轨迹的出行频数相对均衡,
符合出租车无规律、高强度的出行特征。 利用具有

不同特征的驾驶员出行数据,可更好地评价模型的

预测效果。
4. 2　 相关指标

4. 2. 1　 模型预测效果影响指标

根据模型权重可知,当前已发生的行程多少对

模型预测效果具有显著影响。 定义轨迹完成度

(trajectory completion, TC)为当前已出行轨迹节点

数量占整个出行轨迹总数量的百分比,轨迹完成度

越大,车辆距离出行目的地越近,通常情况下出行

预测模型的预测准确度也越高。 轨迹完成度计算

公式为

TC =
Ncomplete

Nall
× 100% (6)

式(6)中: Ncomplete 为车辆已发生出行轨迹中被检测

到的节点数量; Nall 为车辆整个出行轨迹中被检测

到的节点数量。
4. 2. 2　 模型预测效果评价指标

模型预测效果直接取决于出行目的地预测准

确的概率。 定义预测准确度( predictable accuracy,
PA)为车辆在指定条件(轨迹完成度)下准确预测出

行目的地的次数与总预测次数的比值。 预测准确

度越高,表示在该条件下出行预测模型预测效果越

好。 预测准确度计算公式为

PA =
Fright

Fall
× 100% (7)

式(7)中: Fright 为车辆在指定条件下准确预测出行

目的地的次数; Fall 为针对该车辆进行的总预测

次数。
4. 3　 结果分析

为了分析出行轨迹完成度对出行目的地预测

的影响,针对 4 名驾驶员出行测试分析数据集,分别

设定出行轨迹完成度 20% 、40% 、60% 、80% 等场

景,进行出行目的地预测,并与实际出行目的地结

果进行比较,确定出行预测准确度。 通过分析轨迹

完成度与预测准确的关系,评估验证出行预测模型

的有效性。
经过测试得到不同轨迹完成度下的出行目的

地预测准确度结果如图 4 所示。
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由图 4 可以得出:出行预测准确度与轨迹完成

度基本成正相关,4 名驾驶员均表现出“轨迹完成度

越大,出行预测准确度越高”的特征。 其中,驾驶员

1 与驾驶员 2 的出行预测准确度高于驾驶员 3 与驾

驶员 4,驾驶员类型对于出行目的地预测准确度影

响较大,以通勤出行为主的私家车出行预测效果会

明显优于无规律出行的出租车。 当轨迹完成度达

到 80%时,出行预测准确度基本都达到 80% 以上,
预测效果较好,最高达到 93. 6% (驾驶员 1),最低

为 82. 7% (驾驶员 3)。
为了进一步验证本文研究所提模型的有效性

与准确性,选取常规基于历史轨迹的出行目的地预

测模型进行实验对比。 以常规出行目的地预测模

型为基本模型,本文提出考虑时空关联度的出行目

的地预测模型为改进模型,设定轨迹完成度为

60% ,对比 4 名驾驶员的出行预测准确度,如图 5
所示。

由图 5 可以得出:针对 4 名驾驶员基于改进模

型的出行预测准确度均高于基于基本模型的出行预

图 4　 不同轨迹完成度的出行目的地预测准确度

Fig. 4　 Travel prediction accuracy in scenarios with
similar trajectory modeling

图 5　 出行预测模型准确度对比

Fig. 5　 Comparison of accuracy of travel prediction models

测准确度,特别是无规律出行特征的驾驶员 3 与驾

驶员 4。 仅考虑历史轨迹的基本模型,难以预测无

固定通勤出行起终点的出行目的地,驾驶员 3 与驾

驶员 4 的出行预测准确度分别为 32. 6% 、28. 8% ;
通过综合考虑出行时间与空间关联特征的影响,驾
驶员 3 与驾驶员 4 的出行预测准确度分别为

49. 2% 、51. 9% ,相比基本模型方法,预测准确度分

别提高了 16. 6% 、23. 1% 。
本研究模型充分考虑出行时间和空间的关联

度,以个体车辆自身历史轨迹数据为模型输入,以
个体车辆出行目的地预测概率为模型输出,在实例

分析中选取的实验样本遵循随机抽样原则,同时满

足规律性与无规律通勤等多种出行类别,保证实验

样本的多样性和均衡性,结果表明模型不仅适用于

少数类别车辆出行预测,对于私家车与出租车等车

辆均能够进行有效预测,提升预测准确度。 因此,
研究方法具有较好的适用性,能够为具备良好车辆

轨迹数据基础的城市大范围、大样本个体车辆出行

预测研究提供参考借鉴。

5　 结论

以深圳市福田中心区视频 AI 识别与车辆卫星

定位等数据为基础,在传统基于历史轨迹的出行目

的地预测方法基础上,进一步考虑车辆出行时空特

征,计算车辆出行时空关联度作为权重,建立出行

目的地预测模型,预测分析不同类型车辆的出行目

的地,得到以下结论。
(1)工作日高峰时段通勤特征明显的私家车出

行目的地预测效果会明显优于其他类型车辆出行。
(2)针对同一个出行轨迹,轨迹完成度与出行

目的地预测准确度基本成正相关,即轨迹完成度越

大、出行预测准确度越高。 当轨迹完成度达到 80%
时,出行预测准确度基本都达到 80%以上,4 名典型

驾驶员中最高达到 93. 6% 。
(3)本文在预测过程中综合考虑了车辆出行时

空特征,相比常规基于历史轨迹的预测方法,出行目

的地预测准确度得到显著提高。 特别是无规律出行

特征的 2 名出租车驾驶员,通过采用本文提出的预测

方法,出行预测准确度分别提高了 16. 6%、23. 1%。
本文提出的出行预测模型进行了若干简化和

假设,例如基于现场检测设备可以获取研究范围内

全样本车辆出行数据,低密度检测器布设、数据样

本量低势必将导致出行轨迹数据获取困难、出行目

的地预测准确度不足的问题。 目前国内很多城市

或重点片区的前端硬件检测设施都难以支撑实现

大范围、全样本车辆出行数据获取,下一步的研究可
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以考虑如何融合多种车辆出行数据(例如视频卡

口、车辆卫星定位、收费流水等),提高获取数据的

样本量,研究更加真实复杂城市场景下的个体车辆

出行预测问题。
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