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数据驱动的信号交叉口排队
尾车驶离状态预测
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摘 要：针对传统排队尾车驶离状态预测模型难以适应排队消散的不确定性问题，提出了一种

轨迹数据驱动的排队尾车驶离状态预测模型。首先，分析排队消散轨迹形态及潜在影响因素，

以揭示排队尾车驶离状态的不确定性。然后，从排队等待和车辆启动两个阶段入手，提出排队

尾车驶离状态影响特征集。最后，基于极端梯度提升（XGBoost）算法构建排队尾车驶离状态

预测模型，引入 SHAP（SHapley Additive exPlanations）可解释机器学习框架解析所有特征的

贡献度，并确定最优特征组合及模型参数。研究结果表明：本文基于 XGBoost 的尾车驶离时

间预测模型平均绝对百分比误差（MAPE）为 5.74%，比运动学模型预测精度提升约 10%；尾

车驶离速度预测模型 MAPE 为 9.98%，比运动学模型预测精度提升约 6%，且预测性能均优于

随机森林、决策树和多层感知机神经网络 3 种常用机器学习方法。研究成果可为车路协同环

境下交叉口信号相位最小绿灯时间调节与网联车辆生态驾驶提供技术支撑。
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Abstract：Aiming at the problem that the traditional queue tail vehicle departure state prediction model is 
difficult to adapt to the uncertainty of queue dissipation， a queue tail vehicle departure state prediction 
model driven by trajectory data is proposed. By analyzing the shapes of queue dissipation trajectories and 
potential influencing factors， the uncertainty of departure state of tail vehicles is uncovered. Starting from 
the two stages of queue waiting and vehicle start-up， a feature set that influences the tail vehicle departure 
state is proposed. The extreme gradient boosting algorithm is employed to construct the prediction model， 
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incorporating the SHapley Additive exPlanations（SHAP） interpretable machine learning framework to 
dissect the contributions of features， and to determine the optimal feature combination and model 
parameters. The research results indicate that the proposed XGBoost-based departure time prediction 
model achieves an average mean absolute percentage error（MAPE） of 5.74%， which is improved by 10% 
approximately compared with the kinematic model. The MAPE for the queue departure speed is 9.98%， 
improved about 6% over the kinematic model. Furthermore， the performance of the proposed model 
surpasses three commonly used machine learning methods of random forest， decision trees， and multi-
layer perceptron neural networks. The research outcomes provide technical support for adjusting the 
minimum green light time of intersection signals and eco-driving of connected vehicles in the vehicle-road 
cooperative environment.
Key words：engineering of communications and transportation system； queue dissipation characteristic； the 
departure time of tail vehicles in queues； the departure speed of tail vehicles in queues； XGBoost； SHAP

0 引  言

信号控制交叉口车辆排队是一种常见的交通

现象，排队尾车驶离状态是信号配时优化和生态

驾驶速度轨迹优化的重要约束条件［1-4］。准确预

测排队尾车驶离状态，有利于及时调整相位最小

绿灯时间，优化目标车辆（即在绿灯信号期间到达

交叉口附近区域且有机会实现不停车/排队的车

辆）速度轨迹，实现减少延误、降低能耗的目的。

近年来，有关信号交叉口车辆排队的研究主

要聚焦于排队消散车头时距和排队长度。众多学

者利用摄像机实地采集交叉口绿灯信号启亮后停

车线断面的消散车头时距，证实了消散车头时距

服从依赖车辆排队位置的对数正态分布［5，6］，改进

了信号交叉口跟车模型及通行能力估算方法［7，8］。

利用交叉口进口道视频卡口数据，Zhan 等［9］构建

了基于高斯过程的累积到达-消散曲线预测模型，

实现了对车道级最大排队长度的间接预测。Mei
等［10］利用低渗透率的网联车轨迹数据分析了连

续多个信号周期内车辆排队长度的变化趋势及关

联关系，基于贝叶斯估计理论构建了周期级最大

排队长度估计模型。该模型需要输入信号配时参

数、交叉口上游车辆到达率信息。为了提高模型

的实用性，谈超鹏等［11］利用低采样浮动车轨迹数

据，提出了一种数据驱动的排队长度估计方法，可

不依赖任何外界信息输入和假设，实现时段级排

队长度估计。

排队消散车头时距分布统计方法和排队长度

估计方法主要用于信号交叉口通行能力估计和交

叉口运行质量评估。然而，对信号配时优化和交

叉口上游车辆速度调控而言，不但需要估计得到

排队长度，还需要预测排队尾车的驶离状态，即驶

离时间和驶离速度。现阶段针对排队尾车驶离状

态的预测方法可归纳为 3 种：①基于宏观交通流

基本图模型，假设车辆到达服从泊松分布，结合交

通波模型预测排队消散时间/排队尾车驶离时

间［12-14］；②利用运动学模型，假设排队尾车由启动

到驶离停车线过程中执行匀加速（或先匀加速，再

匀速）的运动模式，通过设置恒定的停车间距、车

辆启动反应时间来预测排队尾车驶离时间和速

度［15-17］；③基于断面检测设备感知到的排队长度，

通过设置恒定的平均饱和消散速率，实现对排队

消散时间/排队尾车驶离时间的粗略预测［2，18］。这

3种理论计算方法均是在车辆均匀到达、驶离且为

同质交通流的假设基础上提出的。然而，不同类

型的车辆及驾驶员的停车间距、反应时间、启动速

度均存在一定的差异［15］，基于稳态同质交通流假

设建立的排队尾车驶离状态预测模型并不能适应

迥异的车辆排队与消散形态，难以保证预测精度。

为此，本文基于无人机视频车辆轨迹数据，构

建一种数据驱动的排队尾车驶离状态预测模型。

该模型不依赖任何假设，仅从数据中挖掘影响排

队尾车驶离状态的显著变量，并学习得到最优预

测模型。

1 数据采集与处理

1.1　数据采集

本研究采用的数据来源于河北省廊坊市一个

主-次干路相交（京榆大街-燕灵路）的信号交叉

口。主路方向限速 60 km/h，交叉口无明显纵坡，
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高峰时段交通流量较大，路口几何参数设计规范；

主路方向进口道 4 车道，为“左转-直行-直行-右

转”的车道功能划分方式。使用大疆无人机对交

叉口进行垂直拍摄，拍摄帧率为 30 Hz，飞行高度

约为 200 m，拍摄范围（沿道路方向）约为 0~270 m，

如图 1所示。飞行时间包含早高峰（7：00~9：00）、

晚高峰（17：30~19：00）和平峰（14：00~16：00）这

3 个时段。

1.2　数据处理

基于 OpenCV 开发的目标识别及轨迹跟踪算

法，以 10 帧/s 的速率提取车辆行驶轨迹。在无人

机视频采集过程中路侧架设摄像机同步采集信号

配时方案。采用 Savitzky-Golay 滤波器对提取的

车辆轨迹数据进行分段平滑处理，滑动窗口长度

为 51 帧。图 2 展示了一个轨迹平滑样例，可以发

现，车辆消散过程中并非始终保持匀加速行驶，而

是首先经历了短暂加速，达到一定车速后又发生

了微小减速，最后再二次加速通过停车线，体现了

车辆在消散过程中的不稳定性。

2 排队尾车驶离状态分析

2. 1　排队尾车驶离状态界定

依据德国仿真软件 VISSIM 用户手册和美国

通行能力手册［19］中对排队车辆的定义，本文所述

排队尾车是指绿灯启亮时刻由同一车道内所有速

度 低 于 10 km/h 的 车 辆 构 成 的 车 队 中 最 后 一

辆车。

本文所述排队尾车驶离时间，表示排队尾车

由绿灯启亮时刻所在位置到驶离停车线所经历的

时间。就感应式信号控制而言，已有研究指出，相

位最小绿灯时间需保证感知范围内一定数量的排

队车辆完全通过停车线，其取值可随每个信号周

期排队状况的变化而变化［1，18，20］，因此，本文所述

排队尾车驶离时间可等同于相位最小绿灯时间。

就生态速度轨迹规划而言，排队尾车驶离时间是

确定车辆速度轨迹规划时域的重要依据。

排队尾车驶离速度，表示排队尾车驶过停车

线时的瞬时车速。该状态变量主要应用于交叉口

车辆生态速度轨迹规划，预测排队尾车驶离速度

有利于确定上游目标车辆过停车线时的终端速

度，使目标车辆平稳驶离交叉口。

2. 2　排队消散轨迹特征分析

为了探究排队尾车驶离过程潜在的影响因

素，支撑数据驱动的排队尾车驶离状态预测特征

集构建，本文对信号交叉口车队消散轨迹进行对

比分析。

如图 3（a）所示，当信号交叉口绿灯启亮后，

处于同一车道内的排队车辆将在经历均匀且较短

的反应时间后实现启动和快速加速，所有车辆的

停车及启动过程可表现为桃红色的三角区域，该

三角形较为窄长，呈现出一种“紧凑”的消散跟驰

状态。

与图 3（a）情形相比，图 3（b）则反映出了现实

中的另一种普遍现象：由于车队存在大型车辆（车

辆 5），出于安全起见，其与前车的停车间距较大；

同时由于车队内存在启动反应较慢的车辆（车辆

3），这些车辆的延迟启动行为可能会传导至后方

车队，使消散波速（桃红色三角形斜边的倾斜程

度）呈现明显差异。即使这两种情形具有相同排

队车辆数，但最终图 3（b）情形下的排队尾车驶离

时 间（36 s）明 显 大 于 图 3（a）所 示 的 驶 离 时 间

（28 s）。

同样，“紧凑”的消散跟驰状态虽然可能有利

于车辆同步加速，提升整体效率，但其容易受到启

动阶段车辆随机行为的干扰。如图 3（c）中车辆 7
在停车等待时期由于停车间隙较大提前向前滑行
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微小距离，但诱发了后方车辆的二次停车波动现

象。此外，前方排队车辆低速消散过程中车辆 13
的一次微小减速又引发了后续车辆的再一次振

荡，从而延长了排队整体的启动和加速时间，导致

消散时间明显增加。

然而，较大的车间距和延迟启动行为并不一

定会对排队消散过程造成负面影响。如图 3（d）
中的车辆 15，这些换道和延迟启动行为虽然短时

间内增加了后方车队的启动延误，但是其前方预

留的较大停车间距也为车辆提供了有利的加速空

间，使其能够快速达到稳态车速，并带动后方车辆

快速驶离。图 3（c）（d）虽然排队长度相同，但是

启动消散过程中的不确定性，使排队尾车驶离时

间存在明显差异。

分析上述 4 种典型排队消散形态可以看出，

车辆在启动阶段的行为可能对排队整体的消散具

有较大影响，驾驶员反应时间、车辆类型、停车间

距、驾驶风格等随机因素都可能间接影响到排队

尾车的驶离时间和驶离速度。

2. 3　不同排队长度下排队尾车驶离状态特征分析

图 4、图 5 展示了排队尾车驶离时间和驶离速

度与排队长度的关系。

由图 4、图 5 可知，随着排队长度的增加，排队

尾车驶离时间总体呈线性增长趋势，但排队长度

相同时排队尾车驶离时间分布在一个区间，具有

不确定性。相比驶离时间，排队尾车驶离速度分

布更加离散化，且与排队长度的关联性并不显著。
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Fig. 3　Time-spatial diagrams of four typical queue
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因此，单纯利用排队长度预测排队尾车驶离状态

无法达到理想的预测效果。

3 基于 XGBoost 的排队尾车驶离状

态预测模型

3. 1　XGBoost算法

由 3. 2、3. 3 节分析可知，排队尾车驶离状态

将受到多重因素的综合影响。为了能够从实际数

据中学习到一种排队尾车驶离状态与队列停车等

待变量和启动行为变量的多元非线性函数关系，

使其能够应对现实交通环境中排队消散过程的不

确定性，提高排队尾车驶离状态预测精度，本文选

取了被广泛应用于交通预测和机理挖掘［21-24］的

XGboost（eXtreme gradient boosting）算法。 XG⁃
Boost 是一个优化的分布式梯度增强库，是对梯

度提升算法的改进，具有分布式计算、计算速度快

等优势。在求解损失函数极值时将损失函数泰勒

展开到了二阶导数，同时损失函数中将树模型复

杂度作为目标函数中的正则化项，以防止过拟

合［25］。损失函数定义为：

O ( t ) = ∑
i = 1

n

l ( yi，ŷ ( t - 1 )
i + ft ( xi ) )+ Ω ( ft )

（1）

Ω ( ft )= γΓ + 1
2 λ w

2
（2）

式 中 ：O ( t ) 为 经 过 t 次 迭 代 后 的 目 标 函 数 ；

l ( yi，ŷ ( t - 1 )
i + ft ( xi ) )为选定的训练损失函数；yi 为

第 i 个样本的真实值；ŷ ( t - 1 )
i 为经过 t - 1 次迭代后

第 i 个样本的预测值；ft ( xi ) 为经过 t 次迭代训练

后的样本 xi 的决策树函数；Ω ( ft )为第 t 次迭代的

复杂性函数；γ 为复杂度参数；Γ 为叶节点数；λ 为

正则项惩罚系数；w 为叶子节点上的权值。

本研究中的排队尾车驶离时间和速度不存在

零值或接近零的极小值，因此，选用平均绝对百分

比误差（MAPE）和均方根误差（RMSE）两项指标

来评价模型的预测性能，计算方法如下所示：

MAPE = 100% × 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| ( ŷ i - yi )

yi
（3）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( ŷ i - yi )2 （4）

式中：N 为测试集样本数量；yi 为测试样本（真实

值）；ŷ i 为预测样本（预测值）。

3. 2　SHAP可解释机器学习框架

XGBoost算法虽然能够输出特征的重要度排

序，但是无法展现特征与预测结果的关系。在完

成建模后，有必要量化各特征变量对排队尾车驶

离状态的影响，提高预测模型的可解释性。同时

通过模型重要特征的分析，有利于优化模型特征

结构，提高模型预测结果的可信度。本文选取

SHAP（SHapley additive exPlanation）作为模型解

释工具。

SHAP 框架是来源于博弈论的一种方法，能

够定量描述每个样本特征值对模型输出值的贡献

值，即特征的 SHAP 值，等价于各个特征对样本

预测结果的影响。将所有特征的 SHAP 值进行

累加即得到模型对样本的预测结果。设第 i 个样

本 xi 的第 j 个特征为 xij，模型对 xi 的预测结果为

yi，xij 的 SHAP 值 为 f ( xij )，则 yi 与 f ( xij ) 的 关

系为：

yi = y0 + ∑
j = 1

k

f ( xij ) （5）

式中：y0 为模型对样本预测的基准值，通常为所有

样本预测均值。

由式（5）可知，f ( xij ) 为特征 j 对样本预测结

果的贡献。若 f ( xij )大于 0，表示该特征对模型有

正向作用，增大了模型的预测值；否则，该特征将

起到负向作用，减小了模型的预测值。因此，使用

SHAP 可解释框架进行排队尾车驶离状态的特征

重要度分析，辅助快速识别重要影响因素及作用

机理，并为精简模型特征组合提供依据。
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排队长度/veh
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尾
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驶
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1.5IQR内的范围
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图 5　排队尾车驶离速度与排队长度关系图

（样本量： 583）
Fig. 5　Relationship diagram of tail vehicle departure

speed with queue length（sample size： 583）
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3. 3　模型构建

3. 3. 1　特征初选

排队消散过程中主要包括 3 个阶段：排队等

待阶段（S1）、启动阶段（Ss）、加速阶段（S3）。

这 3 个阶段通过以下两个时刻进行划分：T0

时刻，绿灯启亮，排队车辆由排队等待阶段进入启

动阶段。T1 时刻，车队启动波传播到初始排队

（T0时刻对应的排队）尾车位置，此时所有初始排

队车辆均完成启动。值得注意的是，本文研究重

点面向相位最小绿灯时间设置和排队情形下的目

标车辆生态速度轨迹规划，虽然绿灯启亮后前方

队列消散过程中仍可能有新的车辆加入排队，但

这些车辆不包含在本文所述排队车辆内。

参考已有研究中信号交叉口排队消散影响因

素［8，26-28］，并结合对排队消散特征的分析，初步构

建了 17 个特征变量来描述排队尾车驶离状态影

响特征集，具体如表 1 所示。基础交通参数包括

排队长度、启动车速、车间净距、行驶速度及车型，

其余特征均为由基础交通参数得到的统计变量。

对本文所提出的启动车速定义如下：表示车辆从

启动到行驶至前车初始所在位置的平均行驶速

度，即车头间距与车头时距的比值。如图 6 所示，

Δd 为排队等待状态下自车与前车的车头间距，Δt
为启动阶段的车头时距，v̄=Δd/Δt，为车辆的启

动车速。车辆的启动车速可以综合反映驾驶员反

应时间、车型、驾驶风格等多因素对排队消散的组

合影响。由于排队队列的头车没有前车，因此，本

文定义头车启动车速为头车由启动时刻到驶过停

车线 10 m 的平均车速。该指标能够综合反映绿

灯启亮后头车驾驶员反应强度，以及相位切换期

间交叉口内部交通冲突对头车启动行为的影响。

3. 3. 2　模型训练与特征解析

（1）模型训练。本文共提取了 583 个车队样

本，随机切分为训练集（占比 80%）与测试集（占

比 20%）。基于贝叶斯优化算法和 5 折交叉检验

法求解模型最优超参数。贝叶斯优化算法迭代次

数为 100 次。采用平均绝对误差作为模型拟合效

果评价函数。

（2）特征解析。引入 SHAP 进行特征分析。

图 7、图 8 显示了初步选定的 17 个特征对排队尾

车驶离时间和驶离速度的影响程度排序，由上到

下重要度依次减小。横坐标为各特征的 SHAP
值，SHAP 越大表示对样本预测值的贡献越大。

每个点代表一个样本，颜色越红代表特征本身数

值越大，颜色越蓝则越小。

可见，对排队尾车驶离时间影响最为显著的

是 T0 时刻的排队长度、头车启动车速、T0 时刻排

队尾车前方车辆间距标准差 3 个特征。具体而

言，随着排队长度增加，尾车驶离时间趋于延长，

呈现明显正向作用。而头车启动车速和车间距标

准差均呈现负向作用，即头车启动车速越低、车间

距标准差越小，尾车驶离时间反而越长。其余特

距

离

v−Δd

Δt

自车

前车

t

图 6　启动车速示意图

Fig. 6　Schematic diagram of start-up speed

表 1　排队尾车驶离状态影响特征集

Table 1　Feature set influencing the tail vehicle
departure state

符

号

Y 1

Y 2

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10

x11

x12

x13

x14

x15

x16

x17

时刻/
阶段

—

—

S1

S1

T0

T0

T0

T0

S2

S2

S2

S2

S2

T1

T1

T1

T1

T1

T1

特征变量

驶离时间/s

驶离速度/（km·h-1）

尾车车型

尾车相邻前车车型

排队长度/veh

尾车前方车队大车比

尾车前方车辆间距平均值/m

尾车前方车辆间距标准差/m

尾车启动车速/（km·h-1）

尾车相邻前车启动车速/（km·h-1）

尾车前方车辆启动车速平均值/（km·h-1）

尾车前方车辆启动车速标准差/（km·h-1）

头车启动车速/（km·h-1）

尾车前方车辆速度平均值/（km·h-1）

尾车前方车辆速度标准差/（km·h-1）

尾车前方车辆间距平均值/m

尾车前方车辆间距标准差/m

尾车前方车队大车比

尾车前方车队长度/m

变量

类型

连续

连续

离散

离散

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续
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征的 SHAP 值均小于 5，相比前 3 个特征贡献度并

不显著。

相比之下，尾车驶离车速的影响因素错综复

杂，其中排在前 3 位的分别是 T0时刻排队长度、启

动阶段尾车前方车辆启动车速平均值、T0时刻排

队尾车前方车辆间距标准差，头车启动车速居第

4 位。具体而言，排队长度越长，则排队尾车驶离

速度越快，但排队长度对排队尾车驶离速度的贡

献度（SHAP 值接近 5）远小于对排队尾车驶离时

间的贡献度（SHAP 值高于 15），因此，排队长度

对驶离速度的影响程度远不及尾车驶离时间，原

因是当消散车队车速达到交叉口期望车速时，速

度将趋于稳定，排队长度与尾车驶离车速并不是

简单的线性关系。尾车前方车辆平均启动车速越

快，尾车驶离速度将越快，表明排队车辆一致且均

匀地启动行为有利于排队尾车获得较快的驶离速

度。绿灯启亮时尾车前方车间距标准差越大（车

间距分布越离散），越有利于提高排队尾车驶离速

度，原因是较大的停车间距有利于消解排队消散

初期不稳定交通状态下车队内部的交通波动。

3. 3. 3　最优特征组合比选

为保证模型预测精度和时效性，同时尽可能

简化特征结构，降低模型复杂度，本研究在 4. 3. 2
节特征贡献度分析基础上，选取对排队尾车驶离

状态贡献度较大的特征进行组合试验，制订了如

表 2 和表 3 所示的用于排队尾车驶离时间和驶离

速度预测的多种特征组合试验方案，并分别进行

了模型训练。

低

高

特
征
值

2.5 7.5 10.00.0−5.0
特征SHAP值分布

5.0−2.5

尾车车型S1

尾车相邻前车车型S1

尾车前方车队大车比T0

尾车前方车辆速度标准差T1

尾车前方车辆速度平均值T1

尾车相邻前车启动车速S2

尾车前方车辆间距标准差T1

尾车前方车辆启动车速平均值S2

尾车启动车速S2

尾车前方车队大车比T1

尾车前方车辆启动车速标准差S2

尾车前方车辆间距平均值T0

尾车前方车辆间距平均值T1

尾车前方车辆间距标准差T0

排队长度T0

头车启动车速S2

尾车前方车队长度T1

图 8　尾车驶离车速预测特征重要度 SHAP图

Fig. 8　SHAP diagram of feature importance to
departure speed prediction of tail vehicle

表 2　排队尾车驶离时间预测不同特征组合

Table 2　Feature consists for departure time
prediction of tail vehicle

组合编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

特征组成

所有特征

T0时刻所有特征+头车启动车速

T0时刻特征

初始排队长度+所有车间距相关特征+
头车启动车速

T0时刻排队长度+所有车间距相关特征

排队长度

Based_3

Based_5

Based_6

Based_8

注：Based_3 表示上述图 7 特征重要度排前 3 位的特征。

尾车车型S1

5 10 15 低0−5−10
特征SHAP值分布

高

特
征
值

尾车相邻前车车型S1

尾车前方车队大车比T0

尾车前方车辆速度标准差T1

尾车前方车辆速度平均值T1

尾车相邻前车启动车速S2

尾车前方车辆间距标准差T1
尾车前方车辆启动车速平均值S2

尾车启动车速S2

尾车前方车队大车比T1
尾车前方车辆启动车速标准差S2

尾车前方车辆间距平均值T0

尾车前方车辆间距平均值T1

尾车前方车队长度T1

尾车前方车辆间距标准差T0

排队长度T0
头车启动车速S2

图 7　尾车驶离时间预测特征重要度 SHAP图

Fig. 7　SHAP diagram of feature importance to
departure time prediction of tail vehicle

表 3　排队尾车驶离速度预测不同特征组合

Table 3　Feature consists for departure speed
prediction of tail vehicle

组合编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

特征组成

所有特征

T0时刻所有特征

T0时刻排队长度+所有车间距相关特征

T0时刻所有特征+头车启动车速

Based_8

Based_6

Based_5

Based_4

Based_1

注：Based_1 表示上述图 8 特征重要度排第 1 位的特征。
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图 9 展示了不同特征组合方式下的排队尾车

驶离时间预测结果，可见特征组合不同会引起预

测性能评价指标的差异。其中，组合 7 预测精度

和稳定性最好，MAPE 为 5. 74%，RMSE 为 1. 53，
与组合 6 单纯采用排队长度预测相比，精度有明

显提升。此外，组合 8、组合 9 添加冗余特征反而

会降低模型预测精度。因此，最终将组合 7（包含

T0 时刻排队长度、尾车前方车间距标准差和头车

启动车速 3 个特征）作为排队尾车驶离时间预测

的最优特征组合。

图 10 展示了不同特征组合方式下的尾车驶

离速度预测结果，可以发现，MAPE 稳定在 8. 5%
左右，RMSE 稳定在 3. 6 左右，表明改变特征组合

对尾车驶离速度的预测精度影响并不显著。因

此，为了保证预测的时效性，选定组合 2（包含 T0

时刻对应的所有特征）作为排队尾车驶离速度预

测的最优特征组合。

采用最优特征组合，对排队尾车驶离状态预

测模型参数进行迭代优化，最终得到表 4 所示的

最优超参数取值。

4 模型预测性能评估

4. 1　对比方法

4.1.1　常用机器学习方法

为了验证基于 XGBoost 算法的排队尾车驶

离状态预测模型性能，选取了随机森林、决策树和

多层感知机（MLP）神经网络 3 种常用的回归预测

算法进行对比。采用与 4. 3. 2 节所述相同的数据

集和最优特征组合分别对 3 种机器学习算法驱动

的排队尾车驶离状态预测模型进行训练。

4.1.2　理论模型

除了其他 3 种常用机器学习算法以外，重点

对比了本文提出的模型与理论模型的预测性能差

异。选取了被广泛运用的运动学模型［15，17］。该模

型将排队尾车驶离时间分为两个组成部分：一是

绿灯启亮后消散波由头车传播到队尾车辆所需的

时间；二是尾车从启动到驶过停车线所需的时间，

计算方法如式（6）所示。排队尾车驶离速度理论

预测方法如式（7）所示，若尾车以期望加速度匀加

速行驶且过停车线时未达到最大期望速度，则尾

车驶离速度为 adT；否则，尾车驶离速度为最大期

望速度。

T =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

L
w̄

+ 2Lad

ad
，L ≤ v2

max

2ad
L
w̄

+ vmax

ad
+ L - v2

max / ( 2ad )
vmax

，L > v2
max

2ad

    （6）
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图 9　不同特征组合方式下尾车驶离时间预测对比

Fig. 9　Prediction comparison of tail vehicle departure
time under different feature consists
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图 10　不同特征组合方式下尾车驶离车速预测对比

Fig. 10　Prediction comparison of tail vehicle departure
speed under different feature consists

表 4　模型超参数最优取值

Table 4　Optimal values of main parameters
of model

模型主要参数

基本学习器的深度

基本学习器的数量

学习率

损失减少阈值

L1正则化

L2正则化

子集最小权重

样本子采样

列子采样

取值范围

［2，10］
［100，800］

［0.01，0.5］
［0，1］

［0.0001，100］
［0.0001，100］

［2，200］
［0.6，0.9］
［0.6，1］

模型参数最优取值

排队尾车

驶离时间

3
700
0.2
0.7
1

10
6

0.7
0.8

排队尾车

驶离速度

8
400
0.03
0.1

0.000 1
10
10
0.8
0.9
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vT =ì
í
î

adT， adT ≤ vmax

vmax， adT > vmax
（7）

式中：T 为排队尾车驶离时间；vT 为排队尾车驶离

速度；L 为尾车排队位置距停车线的距离，m；vmax

为排队尾车通过停车线时的最大期望速度，km/
h，实际数据显示排队尾车消散过程中往往无法达

到最大限速值（60 km/h），因此，本文选取所有样

本车辆（583 个样本）过停车线速度累积分布曲线

中的第 85% 分位速度作为最大期望速度，取值为

48 km/h；ad 为期望加速度，通常取最大加速度的

一半，为更贴近真实情况，本文采用式（8）计算获

得，其中，q 为排队长度，veh；ad，q 为排队长度为 q

时尾车的平均期望加速度；N 为相同排队长度的

样本数；m 为每个样本（尾车）从启动到驶过停车

线期间的加速度采样数；aij 为第 i 个样本在第 j 个
采样时刻的瞬时加速度。

ad，q = 1
N ∑

i = 1

N

( 1
m ∑

j = 1

m

aij ) （8）

除此之外，式（6）中 w̄ 为队列平均消散速率，

s/veh，计算方法如式（9）所示：

w̄ q = 1
N ∑

k = 1

N

w̄ k （9）

式中：w̄ q 为排队长度为 q 时的平均消散速率；w̄ k

为相同排队长度下第 k 个排队样本的平均消散

速率。

采用 4. 3. 2 节所述模型训练数据集，获得式

（6）所述排队尾车消散时间预测理论模型中 ad 和

w̄ 的标定结果，如表 5 所示。

4. 2　结果分析

由表 6 可以发现，基于 XGBoost 算法的尾车

驶离时间预测模型精度均优于其他 3 种常用的机

器学习预测方法（随机森林、决策树和多层感知

机），相比理论模型，MAPE 也有明显降低（接近

10%），RMSE 降低约 4 km·h-1。

此外，图 11 折线图绘制了本文提出的模型和

理论模型的预测值与真实值的分布详情，横坐标

表示测试样本编号，样本编号越大，表示排队长度

越大。可以看出：在排队长度较短时，本文提出的

预测模型和理论模型预测误差均比较小，但随着

排队长度的增加，理论模型预测值与真实值的误

差明显增大；理论模型预测值总体走势较为平缓，

且针对大多数测试样本，采用理论模型的预测值

小于真实值，表明基于稳态同质交通流的假设建

立的运动学模型无法满足变化的车辆排队消散特

性。相反，利用本文提出的模型得到的预测值与

真实值变化趋势更加吻合，重要的是当实际尾车

驶离时间出现异常陡增时，模型同样可以得到较

好的预测结果（如样本编号为 58、79 和 82 对应的

尾车驶离时间）。

表 6　尾车驶离时间预测模型性能对比

Table 6　Performance comparison of tail vehicle
departure time prediction models

模型

XGBoost
随机森林

决策树

MLP 神经网络

理论模型

MAPE/%
5.74

10.58
12.84
30.39
14.64

RMSE （km·h-1）

1.74
3.75
5.01
7.33
5.78

0

尾
车
驶
离
时
间

/s

20

10

样本编号

30

40

50

60

(58,45)
(79,49)

 (82,34)

理论模型

真实值
XGBoost

20 40 60 80 100 120
5

图 11　基于 XGBoost的模型与理论模型预测的尾车

驶离时间对比

Fig. 11　Comparison of departure time of tail vehicle
predicted by XGBoost-based model and
theoretical model

表  5　理论模型参数标定结果

Table 5　Parameter calibration results of theory model

平均期望加速

度/（m·s-2）

ad，5

ad，6

ad，7

ad，8

ad，9

ad，10

ad，11

ad，12

ad，13

ad，14

ad，15

ad，16

ad，17

ad，18

标定

取值

0.691
0.647
0.607
0.594
0.538
0.496
0.492
0.465
0.464
0.454
0.438
0.434
0.421
0.389

平均消散速率

/（s·veh-1）

w̄ 5

w̄ 6

w̄ 7

w̄ 8

w̄ 9

w̄ 10

w̄ 11

w̄ 12

w̄ 13

w̄ 14

w̄ 15

w̄ 16

w̄ 17

w̄ 18

标定

取值

1.277
1.277
1.308
1.318
1.346
1.356
1.356
1.363
1.388
1.401
1.379
1.342
1.315
1.313
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由表 7 可以发现，基于 XGBoost 的尾车驶离

速度预测模型 MAPE 为 9. 98%，均优于其他 3 种

机器学习方法，但基于决策树与基于 XGBoost 的
预测模型精度非常接近。相比理论模型，基于

XGBoost 的预测模型 MAPE 约降低了 6%。各种

模型之间 RMSE 差异不大。此外，由图 12 所示模

型预测值与真实值的对比可见，理论模型预测值

随着排队长度的增加而平缓增大，模型无法适应

驶离速度的非线性变化特性。相反，基于 XG⁃
Boost 的预测模型却能很好地适应驶离速度的非

线性变化特性，且预测值与真实值的速度振荡趋

势基本吻合，只有个别样本（如样本编号为 81 的

样本）预测值明显高于真实值。

分析表明：基于 XGBoost 的排队尾车驶离状

态预测模型综合性能最优。相比之下，即使对理

论模型中消散波速和期望加速度进行精细化标

定，仍会产生较大的预测误差，无法适应排队消散

的不确定性。

5 结　论

（1）构建了由绿灯启亮时刻的排队长度、绿灯

启亮时刻排队尾车前方车间距标准差和绿灯启亮

后头车启动车速 3 个特征变量构成的排队尾车驶

离时间预测最优特征组合；构建了由绿灯启亮时

刻排队长度、尾车前方车队大车占比、尾车前方平

均车间距、尾车前方车辆间距标准差 4 个特征变

量构成的排队尾车驶离速度预测最优特征组合。

（2）提出的排队尾车驶离时间预测模型，预

测结果绝对百分比误差可达 5. 74%，相比于运动

学模型预测精度提升约 10%。排队尾车驶离速

度预测模型预测结果平均绝对百分比误差可达

9. 98%，比理论模型精度提升 6%。本文模型可

为相位最小绿灯时间设置和网联车辆生态速度轨

迹规划提供技术支撑。

（3）排队长度对排队尾车驶离时间具有正向

作用；头车启动车速和车间距标准差对排队尾车

驶离时间具有负效应。排队长度对驶离速度的影

响并不显著；前方车辆一致且均匀地启动行为有

利于排队尾车获得较快的驶离速度；绿灯启亮时

尾车前方车间距分布越离散，越有利于提高排队

尾车驶离速度。基于 SHAP 的特征贡献度分析

结果有利于深入认识排队消散特性及影响机理，

从而辅助制订科学的交通管控策略。本研究数据

主要来源于平直道路，未来将采集更多不同类型

信号交叉口（譬如有明显纵坡的信号交叉口）的车

辆轨迹数据对模型加以验证和改进，以提高模型

的普适性和鲁棒性。
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