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基于多元特征的建筑工程货运车辆行程时间预测 
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【摘要】目的 建筑工程货运车辆行程时间预测对于项目管理至关重要。其在城市中行驶受到不同因素

的影响，通过捕捉影响因素特征提高预测精度已成为当前亟需解决的问题。方法 首先，使用图卷积网络（G
raph convolution network, GCN）捕捉城市网格中行驶轨迹的空间特征；然后，借助转换器网络（Transform
er）捕捉城市网格中行驶轨迹的时间特征；其次，将外部因素作为文本信息，通过嵌入模型提取属性特征；

最后，构建基于多元特征的工程货运车辆行程时间预测模型。将武汉市内某一建设项目的 2320 条行驶轨迹

作为实验数据，划分行驶区域为 500×500、1000×1000 和 1500×1500m 的网格序列，借助本文模型预测工程

运输车辆行程时间，并与基线模型进行对比。结果 研究结果表明：三种空间粒度下，本文模型预测结果的

均方根误差分别为 89.08、111.32 和 141.6；与基线模型相比，该模型的均方根误差分别平均降低了 25.83%、

26.43%和 27%。结论 研究成果为工程运输行业行程时间预测提供了新的思路，可为项目管理提供技术支撑。 
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Travel time prediction of construction freight vehicles based on multiple features 
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【Abstract】Objective The travel time prediction of construction freight vehicles is very important for project 
management. Its driving in the city is affected by different factors. It has become an urgent problem to improve the 
prediction accuracy by capturing the characteristics of influencing factors. Methods Firstly, the spatial features of 
travel tracks in the urban grid were captured using the Graph convolution network (GCN). Then, the Transformer 
network was used to capture the time characteristics of the driving trajectory in the urban grid; Secondly, the external 
factors were taken as text information, and the attribute features are extracted by embedding the model. Finally, the 
travel time prediction model of construction freight vehicles based on multiple features was constructed. 2320 driving 
tracks of a construction project in Wuhan were taken as experimental data and divided into grid sequences with 
driving areas of 500×500, 1000×1000 and 1500×1500m. The travel time of engineering transport vehicles was 
predicted by this model and compared with the baseline model. [Findings]The results show that the root-mean-square 
errors (RMSE) of the model prediction results are 89.08, 111.32 and 141.6, respectively. Compared with the baseline 
model, the RMSE of this model were reduced by an average of 25.83%, 28.43%, and 27%, respectively. Conclusions 
The research results provide a new idea for the travel time prediction of engineering transportation industry, and can 
provide technical support for project management. 

第一作者简介：杜江，男，贵州省遵义市人，本科，工程师； 
*通讯作者：王宇阳 

https://jer.oajrc.org/


杜江，宁朝阳，赵长龙，江泽浩，王宇阳                               基于多元特征的建筑工程货运车辆行程时间预测 

- 26 - 

【Keywords】Transportation system engineering; Travel time prediction; Construction freight vehicle; Graph 
convolution network; Transformer model 

 
引言 
工程货运车辆运送货物具有易蒸发、凝固、损

坏的特点，其时效性决定了项目的有序推进工作。

行程时间预测对于工程项目管理的高效运行至关重

要，有助于项目管理人员推进及时材料管理、库存

调度和跨地点快速运送等工作[1-4]。 
传统的数据收集方法提供了一般的见解，但缺

乏对现代交通动力学所需的深度分析[5,6]。GPS、WiFi
和蓝牙设备等位置感知传感器的使用日益增多，产

生了大量城市轨迹数据，这些数据捕捉了在城市中

旅行的个人和车辆的时空移动轨迹。这些轨迹数据

的准确利用对于理解和预测复杂场景下的工程运输

车辆交通行为至关重要。 
许多关于交通的研究都集中在对交通变量的短

期预测上，包括交通流模式、流速、行驶时间和匹配

距离[7-9]。行程时间预测的能力可以大大增强和扩展

模型在现实世界交通管理和基于位置的信息服务

（Location-based information service，LBS）解决方

案中的适用性。Scellato 等分析用户的到达和停留

时间的非线性数据序列，预测未来位置[10]。胥帅等

引入记忆网络从相似用户在城外的移动轨迹中进一

步提炼出行意图，将用户城内签到与城外出行意图

进行交互建模，从而强化用户城外移动偏好表示[11]。

Do和 Gatica-Perez通过集成方法提取和组合不同的

移动模式形成概率框架，预测下一个地点和停留时

间[12]。Du 等将 RNN 和时间点过程结合起来作为循

环标记时间点过程  (Recycle marking time point 
process，RMTPP)，以同时模拟用户的访问时间和位

置[13]。Krishna 等人通过过去的活动和持续时间序列

作为历史数据，设计了两个不同的长短时记忆

（Long-short term memory， LSTM）网络，估计未

来活动及其持续时间的概率[14]。Chen 等人结合了基

于分层 RNN 的顺序依赖编码器、空间上下文提取

器、周期性上下文提取器以及基于共同注意的社交

和时间上下文提取器，用于联合移动和时间预测[15]。 
然而，针对工程货运车辆的行程时间预测研究

较少。其原因可能在于，工程货运车辆具有只服务

于工程项目而不服务于公众的特点，未能引起学者

足够重视。另外，服务领域特殊性导致其交通行为

与一般性交通存在差异，行驶轨迹数据的收集具有

一定的难度。最后，多种因素影响其行程时间预测

精度，深入研究这些因素的作用规律以提高预测精

度是必要的。 
因此，结合行驶轨迹数据，本文提出一种基于

多元特征的工程货运车辆行程时间预测模型。首先，

采用图卷积（Graph convolution network, GCN）和转

换器（Transformer）捕捉行驶轨迹数据的时空相关

特征。然后，考虑到工程货运车辆行驶极易受到天

气条件、出行时间、时效约束等因素的影响，使用嵌

入模型处理这些文本信息，生成文本嵌入向量，作

为属性特征被提取。最后，构建融合上述特征的行

程时间预测模型，并通过真实数据对比验证本文模

型的有效性。 
1 模型构建 
1.1 问题定义 
出行时间预测是一个基本的时空预测问题。本

研究的目的是利用 GPS 数据预测货车行程时间。每

个货车的行程通常分布于城市的不同区域，形成一

批空间序列。将城市区域网络定义为一个图

G(V,E,A)，如图 1 所示。首先，假设以规则网格

200m×200m 标准划分城市区域，网格数量为 6×6，
则示例图代表城市范围为 1200×1200m。灰色表示车

辆途径该网格区域，白色则表示未经过。连续红色

箭头表示抽象化的车辆行驶路径，起终点为 M 点和

N 点。其中 V 是节点集合，表示车辆途径的区域网

络。E 是边集合，表示车辆途径的区域网格是否相

连，此处以行驶路径为准，而不是网格客观上是否

相邻。A 表示相连网格区域的连接强度。 

 
图 1  城市区域网格划分 
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A∈Rn×n 是邻接矩阵，表示两个交通网络区域之

间是否连接。行程时间作为属性特征，分别选取前

一周、前一天、和当天的历史信息构建特征矩阵

Xnt=XntU XntK XntR： 
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式中：Xnt 是货车历史行程时间；n 是节点数，

表示区域网络数量；t 表示当前时刻；上标 U、K 和

R 分别表示前一周、前一天和当天；XntU、XntK和 XntR

分别表示区域网格 n 在前一周、前一天和当天的 t 时
刻的历史行程时间输入；m 是时间窗口步长，表示

或称行程时间的历史时间序列数量。 
1.2 模型结构 
1.2.1 空间特征 
一些传统的交通预测模型往往将交通网络视为

一个网格矩阵，忽略了网络拓扑结构对预测精度的

影响。在本节中，我们应用 GCN 来捕捉道路交通

网络中站点之间的拓扑关系。图卷积网络源自于卷

积神经网络，具有处理复杂图结构信息的优点，因

此受到研究学者广泛关注。目前，GCN 凭借其优异

的空间信息提取能力，已成功应用于交通预测、图

分类、目标检测等领域，并且已取得突出的研究效

果[16-18]。本研究中，GCN 主要用于对道路交通网络

的拓扑结构进行编码，从而捕捉行程轨迹的空间依

赖性。 

给定一个邻接权重矩阵 A∈Rn×n 后，图卷积网

络借助多层卷积处理特征信息，提取工程车辆行驶

轨迹的空间相关性。即： 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2( )l l lR
− −+ = +D BD X W bX      （3） 

= +B A I                （4） 

式中：X(l+1)表示图卷积网络第 l+1 层的特征矩

阵；R 为激活函数；D∈Rn×n 为 A 的节点度矩阵；B
为自连接矩阵；X(l)∈Rn×n 为 n 个节点第 l 层的特征

矩阵；W(l)∈Rm×k 为第 l 层训练得到的权重矩阵；b
∈Rm×k为偏置向量；I∈Rn×n 为单位矩阵。 

对于不规则网络拓扑结构，图卷积具有有效地

分类聚合图中节点的能力。如图 2 所示，对于节点

3 和节点 6，GCN 分别捕捉邻居节点 1、节点 2 的特

征信息融合到节点 3，邻居节点 7、节点 8 的特征信

息融合到节点 6。进入下一卷积层，GCN 捕捉节点

4 的邻居节点 3、节点 5 和节点 6 的特征信息进行融

合。 
对于不规则结构图中节点 4 的相关节点，GCN

能够经过卷积层堆叠收集到所有与其相关节点（包

括不相邻节点）的特征信息。因此，本文通过 GCN
捕捉工程运输车辆行驶轨迹的空间相关性。借助上

述优点，采用站点网络图作为初始邻接权重矩阵输

入到 GCN 中，经过训练迭代更新权重矩阵，并输出

最佳的权重矩阵，以获取最优的空间相关特征。 
1.2.2 时间特征 
Transformer 架构使用注意力机制来捕捉输入和

输出之间的全局相关性，这消除了对卷积和递归神

经网络的需要[19]。这允许更多的并行计算，并增强了

模型的预测能力[20]。图 3 示出了 Transformer 模型如

何处理每个像素的当前和先前接触值以生成预测值。 

                

图 2  图卷积工作原理                 图 3  转换器模型工作原理 
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Transformer 模型通过时间序列输入来获得隐藏

层 hi。这通过首先应用线性投影并将其与位置嵌入

相结合来实现： 

{ } 1 2

1
, , ,

Si s
t t t ti

C c c c
=

 =  

        
（5） 

LayerNorm(MLP( )+Position( ))i
i th c t=    

（6） 

式中：｛Ct
i｝i=1

S ϵ ℝS，ct
i表示 t 时第 i 个时间序

列的值；LayerNorm 和 MLP 分别表示层标准化和多

层感知；Position 表示时间 t 时的位置嵌入。 
Transformer 模型包含位置编码，使用具有不同

频率的正弦和余弦函数来表示过去和未来时刻的时

间。与卷积和递归神经网络不同，Transformer 模型

缺乏编码位置信息的固有方式。因此，为了有效地

使用序列数据来预测未来值，位置编码是必要的。

这种编码是通过使用不同频率的正弦和余弦函数实

现： 

[ ]( ) = (1), , ( )t tPosition t p p l

       
（7） 

( ) sin( 10000 ),     

( ) cos( 10000 ),     

i
l

t
i
l

t

p i pos if i is even number

p i pos if i is odd number


= ⋅


 = ⋅

（8） 

式中：pos 为位置，l 表示位置编码的维数，与

嵌入维数相同。 
Transformer 模型编码器和解码器通常由几个相

同的层组成，每一层都包含自关注机制，该自关注

机 制 学 习 查 询 矩 阵 Q=fQ({hi}i=1
s) 、 键 矩 阵

K=fK({hi}i=1
s)和相应的值矩阵 V=fv({hi}i=1

s)。对于查

询和键矩阵，这些矩阵的维数为 dk；值矩阵维数为

dv。为了预测下一个概率，使用 Softmax 函数进行线

性变换来转换解码器输出。最后，可计算注意力： 

Attention( ) = Softmax( )
T

k

QKQ,K,V V
d

  
（9） 

多头注意力机制允许模型在不同的位置同时关

注多个子空间的表征，如式所示： 

1MultiHead( , , ) = Concat((head ) )m
i iQ K V W=

（10） 

Head Attention( , , )Q K V
i i i iQW KW VW=   

（11） 

被称为 Concat 的全连接层被用于合并 m 个注

意力，具有参数矩阵 Wi
Q ϵ ℝl×dq、Wi

K ϵ ℝl×dk、Wi
V ϵ 

ℝl×dv 及 W ϵ ℝmdv×l。这些投影用于合并过程，以增强

模型的表达能力。 

1.2.3 属性特征 
货车的行程时间受到诸多外部因素的影响，例

如天气信息、出发时间、时效约束等。如图 4 所示，

本文设计了属性模块来提取这些外部因素的特征。

将天气信息、出发时间和时效约束作为文本信息，

使用嵌入模型处理这些文本信息。嵌入模型的输出

是文本信息的属性特征向量。 

 
图 4  嵌入模型提取属性特征 

将得到的向量进行连接，通过一个全连接层即

可得到车辆行程的属性编码向量，记为 xattr 并输入

到模型中，如式所示： 

FC(concat(Emb( ),Emb( ),Emb( )))attr w d sx x x x=  （12） 

式中：FC 表示全连接网络；concat 表示连接操

作；Emb 表示嵌入操作；xw 表示天气信息；xd 表示

出发时间；xs表示时效约束。 
1.2.4 预测模型框架 
结合时间模块、空间模块及属性模块构建基于

多元特征的工程货运车辆行程时间预测模型。如图

5 所示，将 Xnt 作为作为输入数据，提取时间、空间

及属性特征信息，输出预测结果 Xnt+1。本文采用全

局路线预测，直接获取工程运输车辆的行程时间。 

 

图 5  工程货运车辆行程时间预测模型框架 
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2 实验 
2.1 实验设置 
2.1.1 数据集 
本文选取武汉市区内某一建筑工程项目的 20

辆工程货运车辆行驶轨迹数据，共 2391 条，包含

54.87 万个轨迹点，轨迹间隔 10 秒记录一次，如表

1 所示。数据起始日期为 2022 年 5 月 30 日，结束

日期为 2022 年 8 月 30 日。该建筑工程项目地处市

区，货物运输行程为 50km，施工时间为 7：00-19：
00。非工作日保持正常施工，对数据规律性不产生

干扰。 
表 1  工程货运车辆行驶轨迹记录 

车辆编号 记录时间 经度 纬度 

7***** 5-30-2022 07:10:17 114.7502 30.6213 

7***** 5-30-2022 07:10:27 114.7444 30.6199 

… … … … 

5***** 8-30-2022 18:59:45 114.3397 30.5416 

3***** 8-30-2022 18:59:55 114.3410 30.5404 

 
处理过程中，城市区域分别以 500×500、

1000×1000 和 1500×1500m 为空间粒度划分，这些空

间粒度中的轨迹数据被统计为行程时间，作为输入

数据。在输入模型之前，本文使用最小-最大标准化

方法将所有的数据调整为[0,1]。在对比评价中，预测

行程时间信息将会重新调整为正常值，有助于与真

实行程时间对比。另外，数据集以 8∶1∶1 的比例

划分为训练集、验证集和测试集。 
2.1.2 评价指标 
本文采用预测行程时间和真实行程时间信息之

间的误差作为评价模型预测性能的指标。即： 

( )2
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式中：RMSE、MAE 和 WMAPE 分别表示均方

根误差、平均绝对误差和加权平均绝对百分比误差；

xi和 xj分别表示工程货运车辆 i 和 j 的行程时间真实

值；yi表示工程货运车辆 i 的行程时间预测值。 

2.1.3 参数设置 
实验在一台拥有 GeForce RTX 3080 Ti GPU 的

服务器上进行的。所提出的模型已经用 Python（3.8）
语言实现。PyTorch 深度学习框架用于并行计算，可

以有效地计算损失函数的梯度并更新模型参数并提

高计算效率。 
属性模块中天气、出发时间和施工时间的嵌入

纬度选择基于实验结果和特征的维度需求，通过交

叉验证方法确定了最优的嵌入维度：3、16、8。采用

控制变量方法训练模型，确定了模型的详细参数，

取得最优的预测性能。其中，路段 ID 嵌入维度为

32；图卷积网络的时间窗口步长为 6 个、训练批次

为 32 批和图卷积核为 15 个；Transformer 的层数均

为 3，隐藏状态维度均为 64。时间间隔长度 ε 设置

为 6，时空模型学习率 α 设置为 10-3。 
2.2 实验结果 
为了评估本文模型的性能，将其与基线模型进

行了比较。这些模型是根据它们的最佳实验结果选

择的。此外，通过消融实验检验了不同模块在本文

模型中的预测效果。基线模型如下所示： 
HA：依靠历史数据的平均值来预测下一时间步

的值[21]； 
ARIMA：设置参数，并使用获得的数据预测未

来数据[22]； 
SVR：使用历史数据作为输入，通过训练预测未

来的公交客流。在这项研究中，使用了线性核[22]； 
GCN：节点和特征信息用于获取空间相关性和

预测交通信息。在这项研究中，我们使用了停车距

离图[23]； 
Graph-WaveNet：用扩展的偶然卷积组合以同时

学习空间-时间相关性[24]； 
如图 6、7 及 8 所示，与支持向量回归（SVR）

和 ARIMA 模型相比，深度学习方法在预测精度上

表现出显著优势。这一结果表明，深度学习方法在

处理城市范围内的非结构化数据时具备良好的时空

特征提取能力。由于 ARIMA 模型在捕捉非线性特

征方面能力有限，导致其预测效果相对一般。相较

于 SVR 和 ARIMA 模型而言，三种空间粒度下，本

文提出的模型的 RMSE 分别平均降低了 44.76%和

31.23%。这说明本文模型捕捉时空特征的能力显著。

此外，与具有时空特征提取能力的 Graph-WaveNet
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模型相比，本文模型的平均RMSE分别降低了6.39%，

进一步验证了本文模型中属性模块在捕捉外部因素

影响特征方面的有效性。 
在三种空间粒度下，对比所有模型的预测效果，

本文模型表现最优，其均方根误差 RMSE 平均降低

了 25.83%、26.43%和 27%，平均绝对误差 MAE 平

均降低了 15.72%、18.04%和 22.13%，加权平均绝对

百分比误差 WMAPE 平均降低了 5.83%、7.25%和

9.61%。 

为了验证属性模块与时间模块的有效性，对本

文模型进行消融实验，实验结果如表 2 所示。可以

看到，与本文模型的预测效果相比，去掉时间模块

的模型预测性能一般，RMSE 降低了了约 15.28%。

同时，本文模型的预测性能优于去掉属性模块的模

型，三种空间粒度下 RMSE 平均降低了约 8.29%。

这表明天气信息、出发时间和时效约束的提取对模

型的准确率均有一定影响，也证明了这些属性特征

提取的有效性。 

        

图 6  三种空间粒度下不同预测模型的均方根误差             图 7  三种空间粒度下不同预测模型的平均绝对误差 

 

图 8  三种空间粒度下不同预测模型的加权平均绝对百分比误差 

表 2  消融实验预测效果 

空间粒度 500×500m 1000×1000m 1500×1500m 

评价指标 RMSE MAE WMAPE RMSE MAE WMAPE RMSE MAE WMAPE 

去除时间模块 101.54 56.93 45.92% 132.97 73.08 41.35% 171.24 97.81 38.78% 

去除属性模块 96.38 53.37 40.65% 120.63 68.27 36.89% 156.57 91.72 33.29% 

本文模型 89.08 51.64 37.42% 111.32 64.84 33.17% 141.6 86.96 30.84% 

 
2.3 案例研究 
本文选取选取武汉市内某一建筑工程项目的具

体案例，分析模型在不同空间粒度下的预测效果，

并与实际行程时间进行对比，展示模型的预测精度

和实用性。三种空间粒度下某一工程货运车辆行程

时间的真实值、本文模型预测值和基线模型预测值
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进行拟合对比。这一工程运输车的作业时间与实验

数据选取时间要求一致。如图 9、10 和 11 所示，在

与真实行程时间变化规律保持同步的基础上，本文

模型展示出良好的拟合效果。可以观察到，较于

1000×1000 和 1500×1500m 空间粒度，500×500m 具

有更多的区域网格且拟合效果突出。这是因为区域

网格增多，Transformer 能够发挥捕捉时间序列特征

的能力。 
这进一步表明，捕捉时间特征有助于提高预测

能力。 

 

图 9  500×500m 空间粒度下某一车辆行程时间的拟合效果 

 
图 10  1000×1000m 空间粒度下某一车辆行程时间的拟合效果 

 

图 11  1500×1500m 空间粒度下某一车辆行程时间的拟合效果 
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3 结论 
本研究以工程货运车辆行程时间预测为研究对

象，GPS 轨迹作为数据支撑，提出了工程货运车辆

行程时间预测模型。本文模型有效的捕捉了轨迹数

据的时空相关特征，提高了预测精度。此外，本文模

型考虑了天气信息、出发时间和时效约束等外部因

素对预测精度的影响，通过嵌入模型提取了这些文

本信息的属性特征，提高了模型的预测性能。本研

究的结论不仅验证了模型的有效性，也为未来行程

时间预测模型的研究提供了新的方向，特别是在考

虑多元特征融合和深度学习技术的应用方面。综上，

本文提出的基于多元特征的预测模型不仅能够为工

程项目管理人员精准对接工程材料提供决策依据，

也为提高工程运输车辆管理效率提供应用价值。 
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