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摘  要 

公交车准点到站预测技术是智能公交系统中的一项关键技术，结合大数据、人工智能等技术手段，能够

实现对公交车的精准预测，为乘客提供诸如公交车到站时间等实时信息，对于提升公交车服务质量而言

意义重大。对公交站点实施科学有效的调度优化策略，是降低乘客候车时长、减少排队规模，进而提高

公交站点整体运营效能的核心举措。本研究运用系统工程的原理与方法，融合GPS技术、数据预处理技

术、数据库管理技术以及GIS技术，构建了随机排队优化模型，实现对实时车辆到达动态预测。通过上海

市奉浦快线智能公交示范线路的数据进行实证研究，实验结果显示准确率提高了12%。本研究成果为实

际应用奠定了坚实基础。 
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Abstract 
Accurate bus arrival time prediction is a key component of intelligent public transportation systems. 
By integrating technologies such as big data and artificial intelligence, it enables precise forecast-
ing of bus arrivals and provides passengers with real-time information on expected arrival times. 
Optimizing bus stop scheduling is crucial for enhancing service quality; reasonable scheduling 
can effectively reduce passenger waiting times and queue lengths, thereby improving the opera-
tional efficiency of bus stops. This study adopts a systems engineering approach, integrating GPS, data 
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preprocessing, database management, and GIS technologies to acquire relevant data. Based on this 
foundation, a stochastic queuing optimization model is constructed to enable real-time dynamic pre-
diction of bus arrival times. An empirical study using data from the Fengpu Express Line, an intelligent 
bus demonstration route in Shanghai, shows a 12% improvement in forecast accuracy. The results of 
this study lay a solid foundation for practical applications. 
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1. 引言 

公交车到站时间预测模型在交通流量调控与路线指引方面发挥着重要基础作用[1] [2]，为公交车出行

者提供了具有可靠性的信息服务，对于推动城市公共交通朝着智能化方向迈进至关重要，且能为其发展

注入强大动力。然而，交通系统是一个高度复杂的体系，现有的公交车到站时间预测手段常常难以达到

令人满意的程度。本文从理论层面的深入研究以及实际场景的应用探索两方面开展。 
在数据预处理环节，实时采集到的公交线路运营数据具备数据量大、时效性要求高的特点，与预测

模型的具体需求进行融合，这一过程涵盖了实时数据的匹配与转换工作。数据匹配的关键在于将实时获

取的经纬度数据与公交线路进行精准对应，明确站点所在区域并准确识别站点位置。之后借助标准化处

理手段，将数据转化为符合预测要求的标准形式。 
在预测方法方面，本文首先从技术可行性与实际应用价值两个维度对公交车到站时间预测技术展开

了深入研究。然后构建随机排队预测优化模型[3]，并运用实际数据进行验证，以评估该模型的有效性。 

2. 预测公交站点间车辆运行时间的方法 

公共汽车到达站点的运行时间受诸多因素影响，车辆运行时间的预测存在显著的不确定性。为有效

应对这一难题，研究者们结合了多种方法，诸如时间序列分析、历史趋势分析、随机排队理论模型、神

经网络方法、卡尔曼滤波和交通仿真等。公共交通系统具备一定的固有运行特性，如公交车在进出公交

站点时会因减速和加速额外耗费时间，以及在公交站点处因乘客上下车必须停车等。 
本文采用改进后的随机排队理论模型来对路段运行时间进行预测。这里的路段具体是指从上游交叉

路口的出口停止线起始，一直延伸至下游信号交叉路口的出口停止线这一区间。公共汽车作为交通流的

重要组成部分，与其他车辆一同行驶，这意味着它们在该路段上的运行时间能够反映出整个交通流的运

行状况。 
当车辆驶入特定路段之后，其行驶过程所耗费的时间并非固定不变，而是会因交通流量状况的动态

改变而出现波动，尤其是在交通流量达到一定密度时。此时车辆之间开始相互干扰，致使行驶速度减缓，

在下游甚至可能在由交通信号灯控制的交叉路口停车等待。通常而言，除非车辆到达信号灯控制的交叉

路口，否则在路段上行驶的车辆不会停车。与停车等待时间相比，车辆在路段内因相互作用产生的延误

通常可忽略不计，因此只需考虑交通流量和交通信号灯控制的影响。 
车辆通过路段到达车站的总行驶时间可划分为以下五个部分[4]： 
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1) 车辆以正常行驶速度在该路段上的平均行驶时间； 
2) 下游交叉口因信号控制所致的排队等待时间； 
3) 车辆通过交叉口的时间； 
4) 前几个站点因乘客上下车停车等待的时间； 
5) 进出前几个站点时车辆减速和加速而损失的时间。 

3. 站点间车辆运行时间预测模型 

假设交通量遵循泊松分布来估算行车时间，本文构建了一个在平稳、有代表性交通流条件下的单车

道站点间运行时间预测模型。依据预测的时间间隔 t0 (s)对一天中各时间段进行依次编号。 
将第 i 个时间段标记为 i，对应表示为区间 ( ) ( )0 0 01 , 1, 2, , 24 3600i t it i t− = ×    。路网由 n 个路段构

成，第 j 条路段标记为 j。在时刻 t 路段 j 下游交叉口的车辆排队等待时长记为 ( ) ( )q
jT t 。在时刻 t 车辆于路

段 j 上行驶所耗费的时间可表示为 ( ) ( )r
jT t ，而车辆通过该路段 j 下游交叉口所花费的时间记为 ( ) ( )c

jT t 。 
以下为构建时间的五个组成部分模型。 

3.1. 行驶时间 

行驶时间特指车辆在路段上的运行时长，不包含与交通信号无关的临时停车时长、乘客在车站上下

车的等待时长以及因技术故障导致的停车时长。 

( ) ( ) ( )
( )q

j ijr r
j ij

j j

L L
T t T

v α
−

= =                                  (1) 

其中，Lj表示路段 j 的整体长度， ( )q
ijL 表示第 i 个时间段内路段 j 下游交叉口车辆所呈现的平均排队长度，

jv 表示路段 j 上所有车辆在行驶过程中的平均速度水平， jα 表示公交车在路段 j 行驶时的速度修正系数。 

3.2. 排队等待时间 

当路段为单车道时，由于交叉口通行能力有限，车辆会在交叉路口排队等候，遵循 M/M/1/Nj/∞排队

模型，即系统容量存在限制的单队列排队模型。值得注意的是当系统处于稳态运行状况时，k 辆车在交叉

路口出现排队现象的概率 ( ) ( )k
ijP t 与时刻 t 不存在关联。 

在给定的时间段 i 中，针对路段 j 下游交叉口，当其从无车排队状态过渡到有一辆车排队时，转移概

率为 ( ) ( )0
j ijt Pλ ，其计算取决于车辆到达率 ( )j tλ ，该值可通过时刻 t 采集到的检测数据或其他预测方法获

取， ( )j tλ 为与时刻 t 有关的函数，取 ( )j ijtλ λ= 。 
设定路段 j 下游交叉口在单位时间内的最大通行能力为 ( )j tµ ，所研究交叉口行进方向的绿信比为

ijg ，从而有效服务率为 ( )ij jg tµ 。 
设定在任意时间段 i 的单位时间内，该交叉口的通行能力保持恒定不变，即取 ( )j jtµ µ= ，每当有车

辆从排队队列离开时，该状态间转换概率为 ij jg µ 。 
状态稳态概率方程为： 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 0

1 1

1

1

j j

ij j ij ij ij

k k k
ij j ij ij ij ij ij j ij j

N N
j ij ij ij

g P P

g P P g P k N

P P

µ λ

µ λ λ µ

µ λ

+ −

−

 =
 + = + ≤ −

 =

                    (2) 

根据 ( )

0
1

jN
k

ij
k

P
=

=∑ ，令 ij
ij

ij jg
λ

ρ
µ

= 。则得： 
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( )
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1

0,1,2, ,1
1

1 j

ij
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P k N

ρ

ρ
ρ ρ
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进而得到时段 i 路段 j 上排队车辆数量的计算公式： 

( )

( )
( )

( ) 12

1

1
1

2 1

1
1 1

j

j

j j
ij
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ij N

j ij ijij
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其中， ( ) ( )k
ijP t 表示 k 辆车在交叉口排队的概率， ijN 表示路段 j 的通行能力， ijg 表示第 i 时段内路段 j 的

下游交叉口在行驶方向上的绿信比， jµ 表示路段 j 的下游交叉口单位时间的最大通行能力， ijλ 表示时段

i 内路段 j 的平均车辆到达率， ijρ 表示在时段 i 下交叉口所呈现的交通强度。 

3.3. 通过交叉口的时间 

( ) ( ) 1c
ij j ijT u g

−
=                                       (6) 

式中符号意义同前。 

3.4. 前几个站点因乘客上下车停车等待的时间 

乘客上下车时间受站点客流量及上下车方式影响。借鉴已有研究成果及文献[5] [6]，得出乘客上下车

时间有两种获取方法：一是经验值推荐，可取一位乘客上车或下车时间为 2.5 s；二是现场调查方法，可

以在连续几周的同一时间段内取均值，如可取连续三周周一上午 8:00~8:30 的时间段。获得基础乘客上车

或下车人数可用两种途径：一是可用数据采集设备获得，在公交站点适宜位置安装视频记录设备或车门

上安装红外自动采集系统，但安装和维护成本较高；二是运用公交 IC 卡获取乘客上下车人数。本文实证

研究中应用公交 IC 卡获得原始数据集，利用指数平滑法预测上下车人数。 
指数平滑预测法是加权滑动预测法的改进，但比加权滑动预测法更为灵活，且准确度更高。其基本

表达式如下[5]： 

( )1 1t t tF X Fα α+ = + −                                     (7) 

其中，α 为平滑系数， 0 1α< < 。 
预测模型初值的确定： 
用指数平滑预测法进行预测时，有一个确定初值的问题：当 t = 1 时， 

( )2 1 11F X Fα α= + −                                    (8) 

只有确定了 F1，才能求出 F2，而 
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( )1 0 01F X Fα α= + −                                   (9) 

若无 F0，则无法求出 F1。故一般令 

0 0 1X F F= =                                      (10) 

3.5. 进出前几个站点时车辆减速和加速而损失的时间 

此外，车辆于前几个站点通过时，因进出站时的减速和加速动作而产生的额外延误也应考虑。用 bs
ijy

表示决策变量： 

1,  
0,  

bs
ij

b i j s
y


= 


如果车辆 在时段 路段 上有车站 要停车

其它情况
 

( )s bs
ij ijT y δ=                                      (11) 

其中，δ 表示车辆在特定站点经历的减速与加速时间。 
基于前述分析，所需确定行程时间的五个组成部分均已得出，从而可以计算出总行程时间，具体计

算公式如下： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )r q c ud s

ij ij ij ij ij ijT T T T T T= + + + +                              (12) 

设定车辆进入研究路段的数量遵循泊松分布[5]，泊松分布适用于车辆到达随机、相互间影响微弱，

也不受外界因素干扰的情况，具体表现在交通流密度不大的时期。 
泊松分布的基本模型： 
计数间隔 t 内到达 k 辆车的概率： 

( ) ( ) e
!

k tt
P k

k

λλ −

=                                   (13) 

其中， ( )P k 表示计数间隔 t 内到达 k 辆车的概率， tλ 表示计数间隔 t 内平均到达的车辆数，λ 表示平均

到达率(辆/秒)。 
为了提升预测结果的准确性，本文综合考虑了车流量、路段长度、信号周期、绿信比、服务强度等

多种因素对行程时间的影响，并采用多元回归拟合法对模型进行优化调整。 
时段 i 与路段 j 的行程时间修正项为： 

( ) ij j ij ije
ij ij ij

ij

Q L s
T a b

g
ρ

= +                                (14) 

由于
0

ij
ij

Q
t

λ = ， ij
ij

ij jg u
λ

ρ = ，代入上式可得： 

( )
2

2
0

ij ij j ije
ij ij

ij j

b Q L s
T a

t g µ
= +                                 (15) 

其中，sij 表示时段 i 路段 j 的下游交叉口信号周期，Qij 表示时段 i 路段 j 上的单方向车流量，gij、μj 意义

同前，aij、bij表示回归常数参量。 
aij、bij回归常数参量由下述非线性回归方程确定： 

2
ij ijy c a x b x= + +                                   (16) 

由上述分析可得车辆在时刻 t 路段 j 的行程时间模型： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )r q c e ud s
j j j j j ij ijT t T t T t T t T t T T= + + + + +                      (17) 

经参数拟合处理后，能够明确模型参量 aij、bij 的固定取值。当获取流量、道路长度以及绿信比等相

关数据时，便可在短时间内推算出对应路段的行驶时间。 
此模型具备数据采集便捷、预测时间跨度可灵活调整、预测准确度较高等诸多实用优势，这些优势

相互协同，进而增强了该模型的适用范围。 

4. 模型求解算法设计与模型验证 

为衡量模型的实用效能，本研究选取了上海奉浦快线的公交运营数据展开分析。相较于普通机动车，

公交车辆的运行特征具有显著的特殊性[7]，基于此，预测算法在设计过程中需充分考量实时路段所面临

的随机性干扰因素。其预测算法的具体设计如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Instantaneous operation diagram of the bus 
图 1. 公交车瞬时运行情况图 

 

图 1 描绘了某一时刻在路网中行驶的公交车，进行的是单线单向预测。其中 B1、B2、B3表示三辆公

交车依照当前顺序运行于同一条线路上；1、2、3、4、5、6 表示编号的六个路段；①、②、③表示公交

站点的标记；L1、L2、L3分别表示每个公交站点与所在路段起始位置的距离；DB1、DB2、DB3则代表每辆

公交车与所在路段起始位置的距离。 
下面对①、②、③公交站点电子站牌所显示的预测时间值进行分析。 
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4.1. ①号和②号公交站点电子站牌显示时间的计算方法 

1

1

1

i

s

s

i
=

=

=

 
= − 
 

+

+ +

+

∑

∑

∑

完整路段数

前方停靠站

前方停靠站

公交车到达下一车站所需运行时间

公交车距所在路段头的距离
公交车此刻运行所在路段的预测运行时间

所有车辆在路段的平均运行速度

公交车到达下一站点前必须运行通过的完整路段 的预测所需运行时间

下一公交车站距所在路段头的距离
前方站点乘客上下车公交车等待时间

下一公交车站所在路段的平均运行速度

前方站点因车辆进站和出站减速而损失时间

 

①号公交站点作为发车起点，其配备的电子站牌能够依据①号公交车的运行时刻表，显示下一班公

交车的出发时刻。 
在①号和②号公交站点这一区间内，无其他公交车投入运营。由此可以推断得出，②号公交站电子

站牌所展示的下一趟公交车辆预计抵达时间(记为 T2)，实际上等同于 B1 号公交车从①号公交站行驶至②

号公交站所耗费的时间。 

2 1 2T N T −= +                                      (18) 

其中，T1−2表示在①号公交车站到②号公交车站之间的公交车行驶时长： 

1 2
1 2 1 2

1 1 3 3

L LT t t
v a v a−

 
= − + + 
 

                               (19) 

其中，N 代表预测起始时刻，t1和 t2分别是 1 号路段与 2 号路段预测所需的运行时长。如图 1 所示，L1和

L2 是①号公交车站和②号公交车站到各自所属路段起始点的距离。v1与 v3 表示 1 号路段和 3 号路段上的

平均行驶速度，α1和 α2表示路网中公交车辆在 1 号路段与 3 号路段的行驶速度。 

4.2. 对下一辆公共汽车抵达③号公交车站时间的预测 

公交车与普通机动车在运行特性上存在显著差异。普通机动车能够在路段间保持一定速度连续行驶，

无需中途停车。然而，公交车必须在指定站点停靠，以便乘客上下车。因此，公交车在靠近站点时需减

速，驶离站点时需加速。部分公交线路在路段间设有停靠站点。 
过往用于预测路段运行时间的模型和算法有历史趋势分析法、多元线性回归法、随机排队理论模型、

神经网络法[8]等。这些模型和算法应用在公交车站间运行时间的预测时，往往会产生较大偏差。 
根据上述分析，公交车运营应考虑两类时间[9]，公交车站点等候时间和公交车进出站因减速和加速

所损失的时间。本研究重点在于预测所有车辆抵达③号公交车站的时间，预测过程为在每个时间间隔内

估算距离该站最近车辆的到达时间。 
B1、B2、B3 中的任意一辆公交车均有可能率先抵达③号公交站点，这是因为车辆的调度方式会影响

抵达③号公交站点的时间。调度方式如快车、区间车、放车等。驶向第③站的公交车包括 B1、B2、B3。 

( ) 2 32
1 1-2 2 1 3 4 5

3 3 6 6

ud
B B

LLT T T T t t t
v a V a

 
= + + + − + + + 

 
                       (20) 
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3 3
3 4 5

4 4 6 6

B
B

D LT t t
v a v a

 
= − + + 
 

                               (22) 

{ }3 1 2 3min , ,B B BT T T T=                                  (23) 

其中，TB1、TB2、TB3分别表示公交车 B1、B2、B3抵达③号公交站所需的运行时间，
1

2
BT 表示公交车辆 TB1

在站点②进出站减速和加速损失的时间，T3 表示下一辆公交车抵达该站点的预测运行时间，该时间将显

示于第③公交站的电子站牌上，v4、v6分别表示 4 号路段和 6 号路段上的平均行车速度，α4、α6分别表示

公交车于 4 号路段、6 号路段行驶过程中所涉及的速度修正系数。 

5. 广义回归神经网络 

国内外的学者们在公交运行时间预测模型方面取得众多研究成果，例如回归模型、时间序列、卡尔

曼滤波、支持向量机、神经网络模型等等。 

5.1. 广义回归神经网络的含义 

广义回归神经网络(GRNN)是径向基神经网络的一种变化形式，有很好的非线性映射能力，在分类能

力、函数逼近和学习速度等方面均优于其他神经网络，相对于传统的数据分析预测方法，它更适合处理

模糊、非线性和模式特征不明确的问题，能充分挖掘数据间关系，比传统神经网络预测精度更高，是一

种广泛应用于函数逼近的 RBF 神经网络。利用广义回归神经网络自适应、自学习及非线性的特点，通过

网络本身的学习功能来映射输入(GRS 数据)和输入(公交车辆运行时间)的关系。 

5.2. GRNN 在公交站点运行时间的预测映射 

1) GRNN 有三层组织结构，如图 2 所示[5]，Q 为径向基层神经元的个数(即节点数)，R 为输入层输

入矢量的维数，W 为连接权值，b1 为径向基层阈值，第一层是输入层，第二层是径向基层，其中神经单

元数目等于训练样本的数目。取欧几里得度量函数( dist )作为径向基层的激活函数，是用于挖掘输入层

和径向基层的权值 LW1, 1之间的关系，欧几里得度量函数公式如下： 

( )2
,

1
dist

R

i j i
i

x w
=

= −∑                                   (24) 

其中， 1,2, ,j q=  。 
 

 
Figure 2. GRNN network diagram 
图 2. GRNN 网络示意图 
 

2) 网络的积函数将输入权值与隐含层阈值相乘，其结果传送到隐含层的传递函数上，即为高斯函数，
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高斯函数是呈正态分布的密度函数，其函数图像是两边衰减且径向对称的。 

( )
2

2exp
2

i
i

i

x c
R x

σ

 −
= − 

  
                                 (25) 

其中，X 表示 1 维输入向量时间 t；ci 表示第 i 个( 1,2, ,i m=  )基函数的中心，与输入向量时间的维数相

同； ix c− 是向量 ix c− 的范数，其为向量 x 和 ci 之间的距离函数；σi 表示第 i 个感知的变量，又称光滑

因子，表示基函数围绕中心范围的距离，σ越大，基函数越光滑；m 表示感知单元个数。 
3) 进行归一化处理。归一化处理的主要作用是归纳样本数据概率分布的特点，把样本数据映射在 0

到 1 的范围之内方便数据处理，其过程在 0~1 范围内是统计的概率分布，在(−1, 1)范围内是统计的坐标

分布。利用神经网络进行预测时，采用的方式是利用样本数据在事件中统计分布的概率进行预测，归一

处理即是将数据转换为在(0, 1)之间的概率分布。 
采用线性函数转换方法，表达式为： 

min

max min

x xX
x x

−
=

−
                                     (26) 

其中，X 表示网络输入归一化值，X、x 表示转换前后的数据值，xmax、xmin表示样本数据中的最大值和最

小值。 

6. 预测结果分析 

将本文提出的模型与广义回归神经网络模型进行预测结果对比分析，以便验证模型的可行性和实用

性。数据获取来自 2024 年 11 月 11 日至 15 日上海市奉浦快线一周数据，车辆位置用 GPS 监测定位数

据，公交乘客数据为读取公交 IC 卡数据。公交运行数据利用线性变换做归一化处理，转换后的样本数据

值均落在(0, 1)区间上。优化结果如图 3 和图 4 所示。 
 

 
Figure 3. GRNN prediction diagram 
图 3. 广义回归神经网络预测示意图 
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Figure 4. Stochastic queuing model prediction diagram 
图 4. 随机排队模型预测示意图 

 
通过对两种模型的训练得到对比示意图，结果表明，在考虑多因素影响下的公交车到站时间预测，

本文提出的模型准确性提高了近 12%，为实际应用提供了参考依据。 

7. 结论 

本研究聚焦于公共交通智能调度领域的需求，建立了一种基于随机排队理论的动态预测模型，旨在

提升车站运行时间预测的精准度。为实现这一目标，研究通过整合 GPS (全球定位系统)、GIS (地理信息

系统)、数据库管理以及数据预处理等多项技术，构建了多源数据采集与分析框架。该框架不仅能够实现

对公交车辆运行状态的实时监测，还能有效融合各类数据，为后续分析提供坚实的数据基础。模型将车

辆行程时间分解为行驶时间、信号交叉口排队延误时间、交叉口通过时间、站点停歇时间及加减速损失

时间五部分，并基于 Poisson 分布假设与多元回归方法对关键参数进行动态修正，显著提升了预测模型的

适应性与鲁棒性。 
通过上海市奉浦快线示范线路的实证分析表明，模型能够有效捕捉复杂交通环境下的动态变化特征，

预测准确率较传统方法提升 12%，验证了其在实际场景中的可行性与有效性。研究成果为公交智能化调

度系统提供了理论支撑，对优化乘客出行体验、降低站点拥堵及提升公交运营效率具有一定应用价值。 
后续有待研究问题如下： 
1) 对公交车当前所处路段的判定 
借助 GIS 与 GPS，能够获取公交车的实时地理位置信息，进而明确公交车所在的具体路段。后续拟

采用基于距离的实时判定方法，每隔 5 秒周期性地检测公交车与下一个路段起始端的距离。当此距离小

于预先设定的阈值时，便判定公交车正在驶过该路段[10]。同时，及时更新公交车所在路段的编号记录。 
2) 确定下一车站编号与下一路段编号 
鉴于车站编号和路段编号在整个路网中是统一编制的，在某条公交线路上的编号并非连续排列。为

实时、快速地确定下一站点编号和下一路段编号，可采用基于字符串比对的搜索机制。当检测到公交车
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正在通过一个路段时，将公交车的原始路段编号与该线路沿线的路段编号序列进行比对，确定当前路段

在序列中的具体位置。随后，通过选取序列中的后续编号来确定下一路段编号。采用类似方法还可确定

公交车停靠时前方的车站编号。此外，利用该搜索机制还能确定公交车在两个站点之间，或者在其当前

位置与下一个公交站点之间需要经过的完整路段总数以及各路段的编号。 
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