
基于张量加权与截断核范数的交通数据修复方法

武江南, 张红梅, 赵永梅, 曾航, 胡钢

引用本文

武江南, 张红梅,  赵永梅,  曾航,  胡钢.  基于张量加权与截断核范数的交通数据修复方法[J ] .  计算机科学,

2023, 50(8): 45-51. 

WU Jiangnan, ZHANG Hongmei, ZHAO Yongmei, ZENG Hang, HU Gang. Traffic Data Restoration

Method Based on Tensor Weighting and Truncated Nuclear Norm [J]. Computer Science, 2023, 50(8):

45-51.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

深度强化学习驱动的智能交通信号控制策略综述

Review of Intell igent Traffic Signal Control Strategies Driven by Deep Reinforcement Learning

计算机科学, 2023, 50(4): 159-171. https://doi.org/10.11896/js jkx.220500261

一种基于改进图波网的双重自回归分量交通预测模型

Dual Autoregressive Components Traffic Prediction Based on Improved Graph WaveNet

计算机科学, 2021, 48(11A): 159-165. https://doi.org/10.11896/js jkx.201200051

基于深度学习的无人机航拍车流量监测

Vehicle Flow Measuring of UVA Based on Deep Learning

计算机科学, 2021, 48(6A): 275-280. https://doi.org/10.11896/js jkx.200900149

自然交通场景中的车辆颜色识别

Vehicle Color Recognition in Natural Traffic Scene

计算机科学, 2021, 48(6A): 15-20. https://doi.org/10.11896/js jkx.200800078

分布式存储系统中的预测式纠删码研究

Study on Predictive Erasure Codes in Distributed Storage System

计算机科学, 2021, 48(5): 130-139. https://doi.org/10.11896/js jkx.200300124

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600160
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220600160
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220500261
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220500261
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.201200051
https://doi.org/10.11896/jsjkx.201200051
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200900149
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200900149
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200800078
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200800078
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200300124
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200300124


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０６００１６０

到稿日期:２０２２Ｇ１２Ｇ２７　返修日期:２０２３Ｇ０１Ｇ３０
基金项目:国家自然科学基金(６２００２３８１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２００２３８１)．
通信作者:张红梅(zhm_plum＠１６３．com)

基于张量加权与截断核范数的交通数据修复方法

武江南 张红梅 赵永梅 曾　航 胡　钢

空军工程大学装备管理与无人机工程学院　西安７１００５１
　(２８９２５８３４６＠qq．com)

　
摘　要　数据缺失问题严重影响了智能交通系统中通过数据监控交通态势、预测交通流量、部署交通规划等一系列活动.为

此,运用基于张量奇异值分解的低秩张量补全框架提出了加权与截断核范数相结合的交通流数据重构模型 WLRTCＧTTNN
(LowRankTensorCompletionofWeightedandTruncatedNuclearNorm),该模型可以有效地对缺失的时空交通数据进行修

复.WLRTCＧTTNN方法主要有两方面的优点:一是加入权重因子解决了原始模型对数据输入方向的依赖问题,实现了模型方

向的灵活性;二是运用张量的截断核范数来代替张量的核范数作为张量秩最小化的凸代理,保留了时空交通数据内部主要的特

征信息,且根据广义奇异值阈值理论,对较小奇异值进行惩罚处理,进一步优化了模型,最终使用交替乘子法实现了 WLRTCＧ

TTNN算法.在两个公开的时空交通数据集上选取不同的缺失场景与缺失率进行实验,结果表明:WLRTCＧTTNN 的补全性

能优于其他基线模型,整体的补全精度提高了３％~３７％,在数据极端缺失的情况下,其补全效果更加稳定.
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TrafficDataRestorationMethodBasedonTensorWeightingandTruncatedNuclearNorm
WUJiangnan,ZHANGHongmei,ZHAOYongmei,ZENGHangandHUGang
CollegeofEquipmentManagementandUnmannedAerialVehicleEngineering,AirForceEngineeringUniversity,Xi’an７１００５１,China

　

Abstract　Theproblemofmissingdataseriouslyaffectsaseriesofactivitiesinintelligenttransportationsystems,suchasmonitoＧ

ringtrafficdynamics,predictingtrafficflow,anddeployingtrafficplanningthroughdata．Therefore,atrafficflowdatareconstrucＧ

tionmodelWLRTCＧTTNN (lowranktensorcompletionofweightedandtruncatednuclearnorm)combinedwithweightedand

truncatednuclearnormisproposedbyusingthelowＧranktensorcompletionframeworkbasedontensorsingularvaluedecompoＧ

sition,whichcaneffectivelyrepairthemissingspatioＧtemporaltrafficdata．Thetruncatednuclearnormofthetensorisusedasa

convexproxyfortensorrankminimizationinsteadoftensorrankminimization,whichpreservesthemainfeatureinformationinＧ

sidethespatioＧtemporaltrafficdata,andfurtheroptimizesthemodelbypenalizingsmallersingularvaluesaccordingtothegeneＧ

ralizedsingularvaluethresholdtheory,andfinallytheWLRTCＧTTNNalgorithmisimplementedusingthealternatingmultiplier

method．ExperimentsareconductedontwopubliclyavailablespatioＧtemporaltrafficdatasetsselectedwithdifferentmissingsceＧ

nariosandmissingrates,andtheresultsshowthatthecomplementaryperformanceofWLRTCＧTTNNNisbetterthanthatof

otherbaselinemodels,andtheoverallcomplementaryaccuracyimprovesby３％~３７％,andthecomplementaryeffectismorestaＧ

bleinextrememissingscenarios．

Keywords　Intelligenttransportation,Datarepair,Tensorweighting,Truncatedkernelnorm,Alternatingmultipliermethod

　

１　引言

随着传感器技术、计算机技术与信息技术的不断快速发

展,智能交通系统(IntelligentTransportSystem,ITS)被广泛

运用于道路交通的管理和控制.作为ITS的重要组成部分,

交通信息采集系统通过大量的道路传感器、线圈检测器、摄像

头、运行车辆等各种来源来获取全面、丰富、实时的时空交通

信息,并组成多模式的城市交通数据集.

阻碍这 种 时 空 数 据 使 用 的 一 个 常 见 问 题 是 “数 据 缺

失[１]”,这可能是由各种因素造成的,如硬件/软件、网络通信

故障等.数据的缺失问题在智能交通信息系统中非常普遍.

然而,完整的时空交通信息是路线规划和预测任务的必要输

入.且在实际应用中,所用到的数据应具有高空间性和时间

完整性,才能达到交通管理、预测[２Ｇ３]和路线引导等目的.

因此,对时空交通数据的修复是必要的,尽管国内外学者

提出了许多预处理方案,并取得了一定的成果,但现有的研究



仍面临着两个问题:一是如何对缺失数据进行快速、高精度的

恢复,并且普适于多数的交通流数据中;二是为缺失数据的修

复任务确定最合适的数据建模方式.针对上述问题,本文提

出了一种基于张量加权与截断核范数相结合的交通流数据修

复模型(WLRTCＧTTNN).

与传统数据修复方法不同的是,WLRTCＧTTNN 模型选

择运用张量模式来对数据进行建模,然后通过外部加权的方

式获取每个切面的相关性信息,减小了在张量模式下由数据

输入方向所带来的依赖性影响;为了取得更好的秩函数逼近

和数据恢复效果,利用张量截断核范数的方式来代替张量核

范数作为张量秩最小化问题更紧密的凸包络.与原始模型相

比,WLRTCＧTTNN模型通过外部加权与截断两种方式压缩

了足够多的相关性信息,能够获得更高的精度优势与鲁棒性

效果.

２　相关工作

实际上,关于智能交通系统中数据缺失问题的补全研究

已有大量的文献,并且现有的研究侧重于将时空交通数据构

建为矩阵或者张量.基于矩阵的修复方法有:Yu等[４]提出的

高精度时间正则化矩阵补全模型(TemporalRegularizedMaＧ

trixFactorization,TRMF),Chen等[５]提出的局部低秩矩阵补

全集成学习模型(LocalLRMCwithEnsembleLearning,LLＧ

RMCＧEN),Sun等[６]提出的贝叶斯时间因子矩阵分解模型

(BayesianTemporalMatrixFactorization,BTMF),Chen等[７]

提出的图正则化和 SchattenＧp范数的矩阵修复模型(Graph

regularizationandSchattenＧpnorm,SPGR)模型.考虑到强

时空相关性可能会对补全结果产生影响,张量是捕捉多维结

构依赖的标准技术,使用紧凑的结构对原始的多维数据进行

建模.Tan等[８]首次将张量模式引入时空交通数据的补全

中,之后基于张量的补全方法在交通数据领域开始被应用.

基于张量的修复方法有很多,Liu等[９]提出了第一种基于多

重 TNN(TensorNuclearNorm)的低秩张量补全(LowRank
TensorCompletion,LRTC)框架,并使用交替方向乘子法(AlＧ

ternatingDirectionMethodofMultipliers,ADMM)的方式进

行求解,提出了经典的 HaLRTC 模型(HighaccuracyLow

RankTensorCompletion);Chen等[１０Ｇ１２]在此基础上对 HaLＧ

RTC模型进行了优化,提出了 LRTCＧTNN(LowRankTenＧ
sorCompletion modelbasedonTruncated NuclearNorm)、

LSTCＧTubal(LowＧTubalＧRank Smoothing Tensor CompleＧ
tion)、LATC(LowＧrankAutoregressiveTensorCompletion)

模型等,其在真实时空交通数据集上进行实验,获得了很好的

效果.Zhang等[１３]运用张量平均秩的概念,提出了第二种基

于张量奇异值分解(SingularValueDecompositionofTenＧ
sors,TＧSVD)的LRTC框架,它将张量模式的数据转到变换

域中进行求解,不需要再将张量展开从而遗失了多维通道的

时空相关性信息,随后,Liu等[１４]运用pＧshrinkage的方式来

对张量的迹范数进行收缩并代替了原始的张量迹范数,提出

了LRTCＧpTNN(TensorpＧshrinkageNuclearNormforLowＧ
RankTensorCompletion)模型,且证明了pＧshrinkage范数比

张量的迹范数更为紧致.

然而,现有的两种 LRTC框架仍存在以下问题:１)基于

多重 TNN的LRTC框架在对数据进行恢复时需要将张量展

开为多重矩阵加权的方式进行补全计算,可能会破坏张量的

模态相关性从而导致补全精度下降,与使用张量进行数据建

模的思想相悖;２)基于 TＧSVD的 LRTC框架对数据的输入

方向有很强的依赖性.为了解决上述问题,本文提出运用基

于 TＧSVD的LRTC框架进行建模,综合第一种框架的加权

思想,提取每个方向的相关性信息,并引入张量截断核范数的

方式保留内部的强相关信息.

３　问题描述与符号表示

３．１　问题描述

将收集到的交通流数据(链路/传感器、日期、时间窗口)

表示为三阶张量的形式X∈ℝn１×n２×n３ ,其中n１ 表示链路/传

感器的个数,n２ 为所收集的天数,n３ 为单个链路/传感器一天

内收集到的数据个数,并且用 PΩ(􀅰)与 PΩ－ (􀅰)分别表示观

测数据的下标集合和缺失元素的下标集合.运用张量模式来

构建的时空交通数据,如图１所示.

图１　张量数据

Fig．１　Tensordata

３．２　符号表示

文中所出现的基本符号定义如下:

张量模式的时空交通数据用黑体欧拉字母来表示,如 A;

对于矩阵形式的时空交通数据用黑体大写字母来表示,如A;

文中出现的向量用黑体小写字母来表示,如a;标量用小写字

母来表示,如a;此外,ℝ和ℂ分别表示内部数值属于实数域

或复数域.给定三阶张量 A∈ℝn１×n２×n３ ,A(i,:,:),A(:,i,:)

和 A(:,:,i)分别表示第i个水平、侧面和正向切片,并且正向

切片 A(:,:,i)可以用 A(i)来表示.

４　WLRTCＧTTNN模型

４．１　LRTC模型

基于 TＧSVD的 LRTC 框架最早是由 Zhang等[１３]提出

的,这类机器学习模型的提出,目的在于用观测到的元素来对

缺失位置的元素进行填充.张量补全与低秩矩阵补全的意义

基本相同,可以将张量补全问题看作是矩阵补全问题的高阶

扩展.于 是,对 于 具 有 部 分 观 测 元 素 的 三 阶 张 量 χ∈
ℝn１×n２×n３ ,运用平均秩[１５]的概念,对时空交通数据背景下的

问题进行建模:

min
A

:ranka(A)

s．t．PΩ(M)＝PΩ(A)
(１)

其中,A是希望得到的恢复张量,M 是原始的观测张量,min:

rank(A)是寻求补全张量的秩最小化问题,约束条件PΩ(M)＝
PΩ(A)要 求 修 复 过 后 的 观 测 值 点 与 原 始 观 测 值 点 相 同.
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已知,A平均秩的凸包络是它的核范数‖A‖∗ ,对原模型进

行重写:

min
A

:‖A‖∗

s．t．PΩ(M)＝PΩ(A)
(２)

原问题中取张量A的秩最小化问题就变成了寻求张量A
的核范数最小化问题.

４．２　张量的截断核范数

在给出张量的截断核范数前,首先描述张量奇异值分解

的定义(TＧSVD).对于给定的张量 X∈ ℝn１×n２×n３ ,它 的 TＧ

SVD有 X＝U×S×VT,如图 ２,其中 U＝ ℝn１×n２×n３ 和 V＝

ℝn１×n２×n３ 是两个正交张量,S＝ℝn１×n２×n３ 是 FＧdiagonal张量.

整体过程为:对原始张量进行傅里叶变换,取每个正向切片进

行奇异值分解,得到U
－,S

－,V
－,最后经过逆傅里叶变换得到 U,

S,V.

图２　张量的奇异值分解

Fig．２　Tensorsingularvaluedecomposition

张量的截 断 核 范 数 定 义[１６]:给 定 一 个 三 阶 张 量 X∈

ℝn１×n２×n３ 和一个正整数p＝min(n１,n２),截断核范数为张量

最小奇异值之和的形式,即:

‖X‖r,∗ ＝１
n３

‖X
－
‖r,∗

＝１
n３

∑
n３

j＝１
　 ∑

t

i＝r＋１
σi(X

－ (j))

＝１
n３

∑
n３

j＝１
　∑

t

i＝１
σi(X

－ (j))－１
n３

∑
n３

j＝１
　∑

r

i＝１
σi(X

－ (j))

＝∑
t

i＝１
σi(X)－∑

r

i＝１
σi(X) (３)

其中,‖􀅰‖r 表示为张量的截断核范数,tr(􀅰)表示张量的

迹,σi(X)为X的第i个奇异值,截断参数r＜min(n１,n２),张

量的奇异值通过 TＧSVD得到.

４．３　WLRTCＧTTNN模型

根据上述提出的LRTC框架与张量的截断核范数定义,

对式(２)进行改造.传统的基于 TＧSVD的 LRTC模型中,当
有数据输入时,TＧSVD的含义是对张量的正向切片 A(:,:,

k)在变换域中进行奇异值分解,而为了避免对数据的输入方

向产生依赖性和保留数据内部重要的特征信息,用加权[１７]的

思想来消除数据输入方向的影响.定义３个三阶张量的模式

大小为:D∈ℝn１×n２×n３ ,Z∈ℝn２×n３×n１ ,W∈ℝn３×n１×n２ ,分别表示

时空交通数据以３个不同的方向输入,再加入张量的截断核

范数定义,基于原问题进行重新建模.WLRTCＧTTNN 模型

如式(４)所示:

min
X,D,Z,W

　α１‖D‖r,∗ ＋α２‖Z‖r,∗ ＋α３‖W‖r,∗

s．t．PΩ(D)＝PΩ(M１),PΩ(Z)＝PΩ(M２),

PΩ(Z)＝PΩ(M３)

(４)

权重αi 的总和为１,对于 D,Z和 W截断核范数的加权,

根据 TＧSVD的含义,会取到每个切面的相关性信息,也等同

于取原始张量３个方向的切片信息(分别为水平切片、侧向切

片、正向切片)进行加权.此外,Mi(i＝１,２,３)的大小与对应

张量的大小完全相同,目的是使得变换后的观测元素仍和补

全后观测位置的元素相等.引入一个三阶辅助张量变量 Xi

和一组附加的约束条件 Mi＝Xi(i＝１,２,３),将上述问题转化

为如下的可处理的形式:

min
X,D,Z,W

:α１‖D‖r,∗ ＋α２‖Z‖r,∗ ＋α３‖W‖r,∗

s．t．PΩ(Xi)＝PΩ(Mi)

X１＝D,X２＝Z,X３＝W

(５)

用交替乘子法(ADMM 框架[１８])对 WLRTCＧTTNN 模

型进行求解,ADMM 框架主要用于解决大规模问题和目标中

有多个非光滑项的优化问题,总体思路是通过分解协调,将大

的全局问题分解为多个较小、较容易求解的局部子问题,并通

过协调子问题的解来得到全局问题的最优解.

用 ADMM 框架进行求解需要定义增强的拉格朗日函

数,增强的拉格朗日函数如下:

L(X,D,Z,W,Y)＝α１‖D‖r,∗ ＋α２‖Z‖r,∗ ＋α３‖W‖r,∗ ＋

‹Y１,X１ －D›＋ ρ
２

‖X１ －D‖２
F ＋‹Y２,

X２－Z›＋ρ
２

‖X２－Z‖２
F＋‹Y３,X３ －

W›＋ρ
２

‖X３－W‖２
F (６)

其中,Y１∈ℝn１×n２×n３ ,Y２∈ℝn２×n３×n１ ,Y３∈ℝn３×n１×n２ 分别为定

义的拉格朗日乘子,ρ为惩罚参数,因此,根据 ADMM 框架的

求解方式,将D,Z,W和X,Y分别进行交替迭代更新操作:

Dl＋１∶＝argmin
D

L(Xl,Dl,Zl,Wl,Yl
１)

Zl＋１∶＝argmin
Z
　L(Xl,Dl＋１,Zl,Wl,Yl

２)

Wl＋１
i ∶＝argmin

W
L(Xl,Dl＋１,Zl＋１,Wl,Yl

３)

Xl＋１∶＝argmin
X
　L(Xl,Dl＋１,Zl＋１,Wl＋１,Yl

i)

Yl＋１
i ∶＝Yl

i＋ρ‹a１(Xl＋１－Dl＋１)＋a２(Xl＋１－Zl＋１)＋
a３(Xl＋１－Wl＋１)

模型求解:

第１步　对每个输入方向的数据进行相关信息的提取与

加权.
固定Xl

i和Yl
i,Zl,Wl,求解Dl＋１:

Dl＋１∶＝argmin
D
　L(Xl

i,Dl,Zl,Wl,Yl
１)

＝α１‖Dl‖r,∗ ＋‹Yl
１,Xl

１－Dl›＋ρ
２‖X１－Dl‖２

F

＝α１‖Dl‖r,∗ ＋ρ
２

Dl－ Xl
１＋１

ρ
Yl

１

２

F

＝Dα１
ρ

,r,∗ Xl
１＋１

ρ
Yl

１( ) (７)

同理,Zl＋１,Wl＋１的求解与 Dl＋１基本相同,固定其他元素

Zl＋１,Wl＋１的求解如下:

Zl＋１＝argmin
Z
　L(Xl,Dl＋１,Zl,Wl,Yl

２)

＝α２‖Zl‖r,∗ ＋‹Yl
２,Xl

２－Zl›＋ρ
２

‖Xl
２－Zl‖２

F

＝α２‖Zl‖r,∗ ＋ρ
２

Zl－‹Xl
２＋１

ρ
Yl

２›
２

F
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＝Dα２
ρ

,r,∗ Xl
２＋１

ρ
Yl

２( ) (８)

Wl＋１＝argmin
W
　L(Xl

３,Dl＋１,Zl＋１,Wl,Yl
３)

＝α３‖Wl‖r,∗ ＋‹Yl
３,Xl

３ＧWl›＋ρ
２

‖Xl
３－Wl‖２

F

＝α３‖Wl‖r,∗ ＋ρ
２

Wl－ Xl
３＋１

ρ
Yl

３

２

F

＝Dα３
ρ

,r,∗ Xl
３＋１

ρ
Yl( ) (９)

依据张量的奇异值阈值理论[１９]对Dαi
ρ

,r,∗ Xl
i＋１

ρ
Yl

i( ) 进
行求 解.给 定 张 量 X∈ ℝn１×n２×n３ ,对 于 任 意 ρ＞０,Z ∈

ℝn１×n２×n３ ,取张量的截断参数r＜min(n１,n２),有如下问题:

min
X

‖X‖r,∗ ＋ρ
２

‖X－Z‖２
F (１０)

再由广义奇异值阈值理论[２０]给出上述问题的最优解:

Dτ(Z)＝X＝UΣr,∗VT (１１)

其中,UΣr,∗VT为Z奇异值分解后的阈值截断,τ值为１/ρ,r
表示截断参数,Σr,∗ 可以表示为:

Σr,∗ ＝diag((σ１,􀆺,σr,[σr＋１－１/ρ]＋ ,􀆺,[σmin{m,n}－１/

ρ]＋ )T) (１２)

其中,＋函数的定义为:a＋ ＝max{a,０}.

由 上 述 奇 异 值 阈 值 理 论 可 以 得 到,对 Dαi
ρ

,r,∗

Xl
i＋１

ρ
Yl

i( ) 的求解是对张量 Xl
i＋１

ρ
Yl

i( ) 进行奇异值分解

后的阈值截断,阈值τ＝αi

ρ
.

第２步　在上一步的基础上对需要补全值点进行逼近,

并使得 观 测 点 值 与 原 始 观 测 点 值 相 同 (通 过 替 换 操 作 来

完成).

求解Xl＋１
i ,固定Dl＋１和Zl,Wl,Yl

i:

Xl＋１
i ∶＝argmin

X
　L(Xl

i,Dl＋１,Zl＋１,Wl＋１,Yl
i)

＝‹Yl
１,Xl

１－Dl＋１›＋ρ
２

‖Xl
１－Dl＋１‖２

F＋‹Y,Xl
２－

Zl＋１›＋ρ
２‖Xl

２－Zl＋１‖２
F＋‹Yl

３,Xl
３－Wl＋１›＋

ρ
２

‖Xl
３－Wl＋１‖２

F

＝∑
３

i＝１
(Dl＋１＋Zl＋１＋Wl＋１)－１

ρ
Yl

i( ) (１３)

加上剩余约束条件PΩ(Xi)＝PΩ(Mi),于是有:

Xl＋１
i ＝

∑
３

i＝１
(Dl＋１＋Zl＋１＋Wl＋１)－１

ρ
Yl

i( )
s．t．PΩ(Xl

i)＝PΩ(Ml
i)

{ (１４)

去除约束条件,取原始观测点位置的元素来替换补全张

量中观测点位置的元素:

Xl＋１
i ＝∑

３

i＝１
(Dl＋１＋Zl＋１＋Wl＋１)－１

ρ
Yl

i( )Ω－
＋PΩ(M)(１５)

第３步　更新Yl＋１
i ,过程如下:

Yl＋１
i ∶＝Yl

i＋ρ‹a１(Dl＋１－Xl＋１
１ )＋a２(Zl＋１－Xl＋１

２ )＋

a３(Wl＋１－Xl＋１
３ )› (１６)

综上,WLRTCＧTTNN算法的步骤算法１所示.

算法１　WLRTCＧTTNN算法

Input:Xi,Mi,PΩ(Mi)＝PΩ(Xi),D∈ℝn１×n２×n３ ,Z∈ℝn２×n３×n１ ,W∈

ℝn３×n１×n２ ,Yi＝０,ρ,k,r

Output:Xi

１．While:

　　fori＝１tok

２．Update:

　　Dl＋１＝Dα１
ρ

,r,∗(Xl
１＋ １

ρ
Yl

１)

　　Zl＋１＝Dα２
ρ

,r,∗(Xl
２＋ １

ρ
Yl

２)

　　Wl＋１＝Dα３
ρ

,r,∗(Xl
３＋ １

ρ
Yl

３)

３．Update:

　　Xl＋１
i ＝∑

３

i＝１
(Dl＋１＋Zl＋１＋Wl＋１)－ １

ρ
Yl

i( ) Ω－
＋PΩ(M)

４．Update:

　　Yl＋１
i ∶＝Yl

i＋ρ‹a１(Dl＋１－Xl＋１
１ )＋a２(Zl＋１－Xl＋１

２ )＋a３(Wl＋１－

Xl＋１
３ )›

５．If:

　　
‖Xl＋１－Xl‖２

F

‖PΩ(X)‖２
F

＜ε

　　　break

６．Endfor

WLRTCＧTTNN模型与大多数统计学习的模型相同,它

通过对现有观测数据低秩问题进行迭代的方式来提高数据的

恢复精度,不会在迁移过程中出现数据穿越的问题,并且在整

个过程中不考虑噪声的影响.WLRTCＧTTNN 模型适用于

多数的低秩交通流数据修复问题.

５　实验

５．１　数据集设置

本文使用两个真实的时空交通数据集进行实验:

(１)中国广州的城市交通数据集.包含２０１６年８月１日

至２０１６年９月３０日的６１天的数据,以１０min为间隔,由２１４
条匿名路段(主要由城市高速公路和干道组成)组成.

(２)Cui等[２１]收集的西雅图高速公路交通速度数据,该数

据集包含了美国西雅图２０１５年全年的高速公路交通流数据,

来自３２３个分辨率为５min的环路检测器,选择１月的子集

(１月１日至１月２８日４周时间)作为实验数据.

两个数据集分别简称为“G”和“S”.

５．２　时空相关性分析

Tan等[２２]通过分析时空交通数据的模态相关性信息,推

荐了最适宜的时空交通数据张量表示形式(路段、日期和时间

窗口).以 G数据集为例,用 Tan等计算模式相关性的方式

计算 G数据集每个模式的相关系数.

S＝
∑

n≥i＞j≥１
R(i,j)

n(n－１)/２
(１７)

其中,研究采用了皮尔逊相关系数和相似系数;R(i,j)表

示取每个模式下的相关系数矩阵;S 表示相似系数,用于

衡量矩阵R 中的平均相关系数.表１列出了每个模式的

相关性系数.
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表１　模式的相关性系数

Table１　Correlationcoefficientofeachmode
模式 大小 相关系数
链路 ２１４×２８８ ０．９２６
日期 ６１×２８８ ０．９６９

时间窗口 ２８８×６１ ０．９５３

５．３　基线模型

对于基线模型的选取,本文考虑了两种时空交通数据的

组织形式与数据输入方向对补全精度的影响.数据构建为矩

阵时,选取高精度的 TRMF[５]算法作为对比,并将数据处理

为“位置/传感器×时间”的形式;数据构建为张量时,选取经

典 的 HaLRTC[８] 模 型、CP_ ALS[２３](CP_ AlternateLeast
Square)模型和近年来提出的基于贝叶斯准则的张量补全模

型(BayesianGaussianCPdecomposition,BGCP[２４])作 为 对

比,张量的数据模式构建为“位置/传感器×天×时间”.

５．４　实验设置

在进行模型实验设置时,首先对现有数据集进行初始化

的数据丢失处理,然后通过补全算法进行缺失值填充.在精

度对比上,使用数据集的真实值和补全值来进行度量,通过对

比 MAPE和 RMSE的数值大小来判断补全的优劣,MAPE
和 RMSE的定义如下所示:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

yi－y∧i
yi

×１００

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－y∧i)２

(１８)

在实际获取的时空交通数据中,数据缺失共有两种情

形[２５]:随机缺失(Random Missing,RM)和非随机缺失(NonＧ
random Missing,NM).这两个缺失的场景的设置有助于更

好地评估不同模型的性能和有效性.以 G数据集为例,两种

缺失率(３０％,６０％)情况下数据的稀疏程度图３和图４所示.

(a)G数据集下的随机缺失 (b)G数据集下的非随机缺失

图３　G数据集缺失率为３０％时的稀疏度

Fig．３　SparsityofGdatasetwithmissingrateof３０％

(a)G数据集下的随机缺失 (b)G数据集下的非随机缺失

图４　G数据集缺失率为６０％时的稀疏度

Fig．４　SparsityofGdatasetwithmissingrateof６０％

在 WLRTCＧTTNN模型中,ρ为每次的迭代步长,设置初

始的迭代步长ρ＝１．０５,通过ρ＝min{１．０５∗ρ,ρmax}来对ρ进

行更新;对于截断参数r,在随机缺失场景与非随机缺失场景

中分别设置r为 ０．１和 ０．０５;对于收敛条件,用 ‖Xl＋１－
Xl‖２

F/‖PΩ(X)‖２
F 来判断算法是否收敛,选取收敛精度限制

ε,将ε的值设置为１×１０４;最后,以 G数据集６０％的随机缺

失场景为例,WLRTCＧTTNN 模型的迭代收敛曲线如图 ５
所示.

(a)RMSE

(b)MAPE

图５　收敛曲线

Fig．５　Convergencecurve

当迭代到１３０时,模型已完全收敛,但考虑到未知因素,
迭代参数k设置为１５０.

５．５　实验对比

本文通过实验对 WLRTCＧTTNN模型的性能进行评估,
并与现有的经典高精度补全模型进行对比,以突出其优势.

在随机缺失与非随机缺失场景下,设置 G与S数据集的

缺失率为２０％~８０％,通过实验来对比不同场景与不同缺失

率下算法的补全精度;而对于基线模型,设置 TRMF,BGCP,

CP_ALS在 G和S数据集随机缺失场景下的秩[１１]分别为８０
和５０.在非随机缺失场景下的秩统一设置为１０,用 RMSE
与 MAPE来判断补全性能的优劣,在整个实验过程中并不考

虑噪声的影响,S和 G 数据集在随机缺失场景下的对比如

表２所列.
由表２可知,在 G 数据集和 S数据集的随机缺失场景

下,当缺失率为２０％~８０％时,WLRTCＧTTNN 的补全精度

一直优于其他模型.在 G 数据集中,随着缺失率提高,WLＧ
RTCＧTTNN模型的补全精度优势一直相对平稳,当缺失率为

８０％时,BGCP的补全精度有所提升,但仍不如 WLRTCＧTTＧ
NN模型;在 S数据 集 中,随 着 缺 失 率 的 不 断 提 高,WLＧ
RTCＧTTNN的补 全 精 度 优 势 相 较 于 TRMF,BGCP,CP_

AL模型不 断 减 小,在 极 端 缺 失 为 ８０％ 的 情 况 下,TRMF
的补全 精 度 与 WLRTCＧTTNN 较 为 接 近,但 仍 不 如 WLＧ
RTCＧTTNN.整体 来 看,WLRTCＧTTN 在 G 与 S数 据 集

的随机缺失情况下补全 精 度 提 高 了 ５．２％ ~２８％.以 G
数据集 为 例,图 ６、图 ７ 给 出 了 在 随 机 缺 失 率 为 ３０％ 和

６０％时的补全效果图.

９４武江南,等:基于张量加权与截断核范数的交通数据修复方法



表２　S和 G数据集在随机缺失场景下对比

Table２　Svs．Ginrandommissingscenario

缺失率 TRMF BGCP HaLRTC CP_ALS WLRTCＧTTNN

G

２０％ ３．１４/７．４７ ３．５７/８．２８ ３．３３/８．１３ ３．５９/８．３３ ２．６８/６．１１
３０％ ３．１９/７．５６ ３．５９/８．３１ ３．４６/８．４８ ３．６０/８．３３ ２．７７/６．３２
４０％ ３．２５/７．７６ ３．５９/８．２９ ３．６１/８．８６ ３．６１/８．３７ ２．８６/６．５２
５０％ ３．３４/８．０２ ３．７７/９．３１ ３．７７/９．３０ ３．６６/８．４９ ２．９７/６．７５
６０％ ３．４７/８．３７ ３．９６/９．８３ ３．９６/９．８２ ３．７２/８．６１ ３．１０/７．０６
７０％ ３．７０/８．９７ ４．１８/１０．４５４．１８/１０．４５ ３．８２/８．８４ ３．２８/７．４６
８０％ ４．０４/９．８９ ３．８０/８．７６ ４．４７/１１．３２ ４．１３/９．３８ ３．５４/８．１１

S

２０％ ３．７１/５．９６ ４．５０/７．４５ ３．４７/５．９３ ４．４９/７．４２ ３．２１/５．０４
３０％ ３．７５/６．０７ ４．５２/７．５１ ３．６４/６．３３ ４．５７/７．６３ ３．３０/５．２４
４０％ ３．７９/６．１６ ４．５４/７．５８ ３．８３/６．７６ ４．５５/７．５８ ３．４０/５．４２
５０％ ３．８４/６．２９ ４．０８/７．３１ ４．０７/７．３０ ４．６１/７．７１ ３．５１/５．６４
６０％ ３．９１/６．４６ ４．３４/７．９１ ４．３４/７．９０ ４．６３/７．７７ ３．６４/５．８９
７０％ ４．０７/６．８４ ４．７６/８．８９ ４．７６/８．８９ ４．６５/７．７８ ３．８６/６．２８
８０％ ４．３８/７．５９ ４．６８/７．８４ ５．３１/１０．２５ ４．８１/８．１２ ４．１７/６．８９

图６　随机缺失率为３０％的补全效果图

Fig．６　Completioneffectdiagramwithrandommissrateof３０％

图７　随机缺失率为６０％的补全效果图

Fig．７　Completioneffectdiagramwithrandommissrateof６０％

S和 G数据集在非随机缺失场景下的对比如表３所列.

在 G数据集的非随机缺失场景下,缺失率为２０％~８０％
时,WLRTCＧTTNN 在起始阶段与 BGCP,TRMF,CP_ALS
相比补全优势较为突出,随着缺失率的提高,TRMF的补全

精度逐渐与 WLRTCＧTTNN 接近,但 WLRTCＧTTNN 仍优

于 TRMF;当缺失率达到８０％时,TRMF发生了极端的偏移,

相比之下,WLRTCＧTTNN仍较为稳定.在S数据集非随机

缺失场景下,当缺失率为２０％~８０％时,经典模型 HaLRTC
在低缺失率的情况下补全精度与 WLRTCＧTTNN模型相近,

但随着缺失率的提高,WLRTCＧTTNN 的精度优势逐渐体现

出来,在缺失率为２０％~７０％的情况下,BGCP,TRMF,CP_

ALS的补全精度都稳定在一个阈值区间,并且缺失率对补全

精度的影响较小;但当缺失率为８０％时,这些模型都出现了

失真的情况,发生了严重的漂移,补全精度并不理想,而 WLＧ

RTCＧTTNN模型的补全精度虽然在稳定递减,但仍高于其他

基线模型.整体来看,WLRTCＧTTNN 模型在非随机缺失场

景、不同缺失率情况下一直优于其他基线模型,并且在时空交

通数据的极端缺失情况下补全效果仍然稳定,补全精度提高了

３％~３７％.以 G数据集为例,图８、图９给出了在非随机缺

失率为３０％和６０％时的补全效果图.

表３　S和 G数据集在非随机缺失场景下的对比

Table３　Svs．GinnonＧrandomabsencescenario

缺失率 TRMF BGCP HaLRTC CP_ALS WLRTCＧTTNN

G

２０％ ４．２７/１０．２４４．２７/１０．２０４．２１/１０．４５４．２９/１０．２７ ４．１１/９．７４
３０％ ４．３２/１０．２７４．３１/１０．２５４．２７/１０．６０４．３３/１０．２９ ４．１７/９．７８
４０％ ４．３７/１０．３７４．３２/１０．２５４．３８/１０．８８４．３２/１０．２８ ４．２０/９．８３
５０％ ４．４６/１０．５７４．５２/１１．３１４．５２/１１．３０４．４５/１０．４８ ４．２８/１０．００
６０％ ４．５３/１０．８０４．６９/１１．８１４．６９/１１．８０４．５８/１０．７３ ４．３３/１０．１２
７０％ ４．６８/１１．３１４．９６/１２．６５４．９７/１２．６６４．９０/１１．０９ ４．４０/１０．３６
８０％ ４．８７/１１．８５５．３２/１１．８８５．７７/１４．６１５．２４/１１．６４ ４．５９/１０．７４

S

２０％ ５．２６/９．１２ ５．６５/９．９３ ４．６９/８．７９ ５．６３/９．９５ ４．４８/７．６６
３０％ ５．２７/９．１４ ５．６８/９．９６ ４．９６/９．５１ ５．７４/１０．２０ ４．６２/７．９６
４０％ ５．３０/９．１９ ５．６８/９．９４ ５．２７/１０．１９５．７０/１０．０４ ４．８５/８．３３
５０％ ５．３８/９．４４ ５．６４/１１．２０５．６４/１１．１９５．７８/１０．３４ ５．００/８．７７
６０％ ４．２７/１０．２４４．２７/１０．２０４．２１/１０．４５４．２９/１０．２７ ４．１１/９．７４
７０％ ４．３２/１０．２７４．３１/１０．２５４．２７/１０．６０４．３３/１０．２９ ４．１７/９．７８
８０％ ４．３７/１０．３７４．３２/１０．２５４．３８/１０．８８４．３２/１０．２８ ４．２０/９．８３

图８　非随机缺失率为３０％的补全效果图

Fig．８　CompletioneffectdiagramwithnonＧrandommissrateof３０％

图９　非随机缺失率为６０％的补全效果图

Fig．９　CompletioneffectdiagramwithnonＧrandommissrateof６０％

由表２、图６和图７可以看出,在随机缺失情况下,数据

变得更为稀疏,但仍保留了足够多的内部相关性信息,而张量

交通数据内部相关性信息保留越多,WLRTCＧTTNN 的补全

精度越高.由表３、图８和图９可以看到,在非随机缺失情况

下,时空交通数据内部的邻近信息很难被利用,因此,交通数

据的不完全周期性特征是进行补全的关键.三向加权的方式

充分利用了张量每个模态的相关性信息,截断核范数的方式

将相关性信息进行了压缩提取,补全后的交通流量数据比原

始数据更为平滑,可以将其看作是原始观测值的光滑包络,但

不能补全到极端尖锐点的流量值.

结束语　WLRTCＧTTNN是一个改进的 LRTC模型,它

综合了 TＧSVD的多向性与交通数据低秩性的双重优势,通过

对模型方向加权与截断核范数的方式,减小了数据输入方向

的依赖性影响,同时利用交通数据时间层面与空间层面的特

征,最大程度地提取了交通数据张量模式与低秩特性所带来

的相关性信息.

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



基于两个真实的时空交通数据集,WLRTCＧTTNN 模型

在两种缺失情况下的补全精度比现行的其他模型分别高

５．２％~２８％和３％~３７％,并且在极端情况下没有失真.

WLRTCＧTTNN模型修复后的数据是原始时空交通数

据的平滑包络,具有很高的修复精度,但在极端尖锐点无法修

复,后续将考虑引入稀疏性的问题.
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