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摘　要　面对当前庞大的智慧交通数据量,收集并统计处理是必要且重要的过程,但无法避免的数据缺失问题是目前的研究重

点.文中针对车辆交通数据缺失问题提出一种基于张量的车辆交通数据缺失估计新方法:集成贝叶斯张量分解(Integrated
BayesianTensorDecomposition,IBTD).该算法在数据模型构建阶段,利用随机采样原理,将缺失数据随机抽取生成数据子集,
并用优化后的贝叶斯张量分解算法进行插补.引入集成思想,将多个插补后的误差结果进行分析排序,考虑时空复杂度,择优

平均得到最优 结 果.通 过 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 之 后(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)和 均 方 根 误 差(RootMean
SquareError,RMSE)对提出模型的性能进行评估.实验结果表明,所提新方法能够有效地对不同缺失量的交通数据集进行插

补,并能得到很好的插补结果.
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Abstract　Inthefaceofthecurrenthugeamountofintelligenttrafficdata,collectingandstatisticalprocessingisanecessaryand
importantprocess,buttheproblemofinevitabledatamissingisthecurrentresearchfocus．AimingattheproblemofvehicletrafＧ
ficdatamissing,thispaperproposedanewmethodbasedontensorforvehicletrafficdatamissingestimation,IntegratedBayesian
tensordecomposition(IBTD)．Inthedatamodelconstructionstage,therandomsamplingprinciplewasusedtorandomlyextract
themissingdatatogenerateasubsetofdata,andtheoptimizedBayesiantensordecompositionalgorithmwasusedforinterpolaＧ
tion．Byintroducingtheintegrationidea,theerrorresultsaftermultipleinterpolationswereanalyzedandsorted,considerthespaＧ
tioＧtemporalcomplexity,andchoosetheoptimalaveragetogetthebestresult．TheperformanceoftheproposedmodelwasevaluaＧ
tedbymeanabsolutepercentageerror(MAPE)androotmeansquareerror(RMSE)．ExperimentalresultsshowthattheproＧ
posedmethodcaneffectivelyinterpolatethetrafficdatasetswithdifferentmissingquantitiesandgetgoodinterpolationresults．
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１　引言

随着现代传感技术、通信技术、计算机技术与信息技术的

快速发展,智能交通系统(IntelligentTransportSystem,ITS)
被逐步推广应用于我国道路交通管理和控制,已成为提高交

通安全和便捷性的有效手段[１Ｇ２].交通信息采集系统是ITS
的重要组成部分,通过获取全面、丰富、实时的交通信息可以

把握城市道路交通状况与变化规律,为城市交通规划和决策

提供科学依据.
在实际应用中所需数据应具有高空间和时间分辨率,才

能达到建模、交通管理、预测和路线引导等目的,然而现实中

往往出现大量的缺失数据和低质量数据[３Ｇ４].缺失数据通常

会产生非常广泛的影响,如果数据库中收集的是不完整的缺

失数据,不仅会造成实际获取与预先估计数据量之间的差异,
还会使最终计算的准确性降低.有些数据是不完整或存在缺

失的,但系统将其看成是完整数据,就将形成数据处理误差.
更有一些算法或者系统是在理想的非缺失数据集的基础上进

行操作计算的,此时若发现数据集不完整,将造成计算过程直

接停止[５Ｇ８].
对于缺失数据的处理,国内外学者通常采取最典型的两



种方法:１)将数据集中有缺失的部分数据直接整段删除,只利

用现有收集完整的整段数据用作交通流预测应用;２)采用算

法将不完整数据补全成完整数据[９Ｇ１１].以上两种方法各有利

弊,第一种方法毫无疑问是最直接有效的方法,但是不能充分

利用所有的数据信息,特别是在所删除的数据发生的时空节

点能体现重要数据信息的时候,将此类数据信息删除会大大

降低预测交通流信息等应用的精确度[１１Ｇ１３].相比之下,第二

种方法逐渐得到该领域的广泛重视与研究,基于向量、矩阵与

张量的数据修复方法陆续被提出,学者们从多个角度、多个方

面针对所提方法做出优化和比较[１４].当存在严重的数据缺

失时,此类方法往往能够稳定地表示出优于第一种方法的适

用性,但同时也存在一些弊端,诸如修复时产生的数据误差也

会降低整体性能[１５Ｇ１８].针对上述问题,本文提出了一种基于

张量的车辆交通数据缺失估计新方法———集成贝叶斯张量分

解(IBTD).
与传统缺失数据插补方法有所不同的是,本文提出的

IBTD算法学习文献[１９Ｇ２６]理论基础,设置两个超参数并放

置两个共轭先验,通过不断更新参数使模型快速收敛,在此基

础上结合了能够更好表示数据时空关联性的张量模型并利用

随机抽取生成数据子集并集成两大优势.本文提出的集成贝

叶斯张量分解(IBTD)能够在基于高时空关联性的张量模型

下,有效地修复缺失的交通数据,与传统方法相比表现出更好

的插补性能.
本文选用的实验数据为交通流量数据,对该数据进行插

补以对交通部署等工作提供科学数据.根据获取的数据,本
文将历史数据库构建为１３×３２×１８０大小的三维张量,可同

时利用如空间模式、天模式等多种模式的时空相关信息,如
图１所示,３个维度分别表示１３个相关路段、３２天、１天１８０
个流量.

图１　交通数据３阶张量模型

Fig．１　３rdordertensormodeloftrafficdata

２　相关研究工作

目前,相关研究人员基于数据缺失问题已提出了多种具

体算法.将缺失的数据利用已知数据的插值来填充,主要采

用指数平滑和样条的方法.文献[２０]建立并比对了很多回归

模型的插补性能,得出二次回归模型的插补效果最为理想.
文献[２１]用贝叶斯主成分分析法(BayesianPrincipalCompoＧ
nenitAnalysis,BPCA)插补缺失的交通数据.文献[２２]用张

量分解的方法插补缺失数据.文献[２３]基于时域贝叶斯网络

(TemporalBayesianNetworks,TBN)提出了一种动态内容矩

阵分解方法.该方法在预测多源时间序列中的缺失数据时具

有良好的性能;但是作为一个概率图模型,TBN 在数据量较

小的情况下性能较差,而当数据量大时其计算代价又很大.
文献[２４]使用内核概率主成分分析法(KernelProbabilistic
PrincipleComponentAnalysis,KPPCA)来预测交通矩阵中的

缺失数据,并证明了相比于概率主成分分析法(Probabilistic
PrincipleComponentAnalysis,PPCA),KPPCA 表现出更好

的预测性能.文献[２５]探讨了基于递归神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)来处理缺失数据的策略,然而 RNN
需要一个较大的训练数据集,因此当有大量数据缺失时,其很

难发现数据的潜在规律.文献[２６]使用贝叶斯高思张量分解

(BayesianGaussianCP,BGCP)插补缺失数据,将贝叶斯概率

插补框架用于时空(或其他多维)设置中进行缺失数据插补.
该方法通过在模型参数/超参数上放置灵活的先验/超前验,
贝叶斯模型可以有效地自动表征数据的变化并避免过度拟

合,但当数据集变大时,该分解算法可能需要大量冗余因子

(r),特别是当不同维度的潜在因子的数量不平衡时,会影响

算法性能并且计算代价非常昂贵.
本文提出的算法将从数据模型和集成优化两方面进行优

化改进,使缺失数据插补结果更加理想.

３　模型构建

３．１　张量模型的基本思想

CP分解的主要思想是:一个高阶的张量可以看作是由若

干个一维的因子矩阵构成的,那么就可以利用分解后的因子

矩阵作计算.
本文考虑交通数据的特点,高阶张量虽然会一定程度上

增加准确度,但与增加的复杂度相比,可行性不高,因此主要

以三阶张量为例.
建立一个三阶张量Y∈Rm×n×t,m 为小时维数,n为间隔

维数,f为天数维数.根据 CP分解的基本思想,可构建因子

矩阵A∈Rm×r,B∈Rn×r,X∈Rt×r,r为张量Y 的CP秩,由此

可得到张量的低秩结构,如下所示:

Y＝∑
r

s＝１
aisbjsxts (１)

３．２　贝叶斯张量分解的基本原理

３．１节介绍的张量模型是缺失张量.本文用Ω 表示那些

观察到的元素的索引集,然后为数据生成过程引入完全贝叶

斯模型.

图２　三阶张量cp分解模型

Fig．２　ThirdＧordertensorcpdecompositionmodel

首先,假设每个观察到的元素(i∈Ω)的噪声项都遵循独

立的高斯分布:

yijt~N(∑
r

s＝１
aisbjsxts,τ－１) (２)

其中,N(􀅰)表示多元高斯分布;τ是精度,它是所有元素的通

用参数.
为了通过贝叶斯推断估计出因子矩阵,需要进一步设置

共轭先验,此时共轭先验为多元高斯分布.由于高斯分布的

两个参数都未知,为了对张量数据进行适当的建模,需在因子

矩阵组和精度τ上放置敏捷的先验分布.对于因子矩阵,假设

其行向量的先验分布为多元高斯,具体表现形式如式(３)所示:

ai~N(ηl
a,(Σl

a)－１)

bj~N(ηl
b,(Σl

b)－１)

xt~N(ηl
x,(Σl

x)－１)

(３)
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其中,ai,bj,xt 为因子矩阵A,B,X 的第i行,第j行和第t行.
为了增强模型的稳健性,与传统贝叶斯设置不同,本文放

置两个共轭先验超参数ηl∈Rr 和Σl∈Rr×r,相关基础理论可

参见文献[２６].

图３　贝叶斯张量分解概率图模型

Fig．３　Bayesiantensordecompositionprobabilitymapmodel

在式(２)中的高斯假设下,精度参数τ捕获数据中的噪声

程度,τ服从伽马分布:

τ~Gamma(x０,y０) (４)

其中,x０ 和y０ 分别是形状参数和尺度参数.
基于上述假设,可得到一个贝叶斯网络.对于模型参数

ai,bj,xt,其先验是一个多元高斯分布,则其后验分布也是一

个多元高斯分布,如式(５)所示:

ai~N(η
∧l
a,(Σ

∧
l
a)－１)

bj~N(η
∧l
b,(Σ

∧
l
b)－１)

xt~N(η
∧l
x,(Σ

∧
l
x)－１)

(５)

其中,后验参数更新式为:

Σ
∧

a＝τ ∑
j,t:(i,j,t)∈Ω

(bj⊗xt)(bj⊗xt)T＋Σ

Σ
∧

b＝τ ∑
i,t:(i,j,t)∈Ω

(ai⊗xt)(ai⊗xt)T＋Σ

Σ
∧

x＝τ ∑
i,j:(i,j,t)∈Ω

(ai⊗bj)(ai⊗bj)T＋Σ

(６)

η
∧
a＝τΣ

∧
－１
a ∑

j,t:(i,j,t)∈Ω
(bj􀱋xt)yijt

η
∧
b＝τΣ

∧
－１
b ∑

i,t:(i,j,t)∈Ω
(ai􀱋xt)yijt

η
∧
x＝τΣ

∧
－１
x ∑

i,j:(i,j,t)∈Ω
(ai􀱋bj)yijt

(７)

其中,⊗表示点乘;Ω表示张量y 中所有被观测到的元素索引

集合;j,t(i,j,t)∈Ω表示切片y:jt中被观测到的元素索引;i,

t(i,j,t)∈Ω 表示切片y:it中被观测到的元素索引;i,j(i,j,

t)∈Ω表示切片y:ij中被观测到的元素索引.

τ的后验分布,也是由x０ 和y０ 参数化的 Gamma分布:

P(τε|T,a１,a２,a３,x０,y０)∝L(T|a１,a２,a３,τε)×GamＧ

ma(τε|x０,y０)∝Gamma(τε|x
∧
０,y

∧

０) (８)
其中:

x
∧
０＝１

２ ∑
i,j,k∈Ω

１＋x０

y
∧
０＝１

２ ∑
i∈Ω

(Ti－T
∧

i)２＋y０

(９)

３．３　采样新策略

集成学习实际就是通过建立几个模型组合来解决单一预

测问题.它的工作原理是多个弱学习器相互独立的训练学习

并作出预测判断.多个预测结果最终组合形成单预测,这种

组合形成单预测的方法得到的结果优于其中任何一个单学习

器的预测结果[２７].
在集成算法中,装包(bagging)方法就是在初始数据训练

集的随机生成数据子集上通过多个同类或不同类的黑盒估计

器训练数据,然后将所有弱学习器的预测结果通过一定的数

据处理得到最终的预测结果.该方法在数据模型的构建中采

用随机抽取生成随机数据子集的手段降低弱学习器的数据预

测方差.在多数情况下,bagging方法提供了一种非常简单的

方式来改进单一模型,而无需修改背后的算法[２８].因为 bagＧ
ging方法可以减小过拟合,所以通常在强分类器和复杂模型

上使用时表现的很好(例如完全决策树(fullydevelopeddeciＧ
siontrees)).本文算法主要利用bagging的随机抽取思想,
得到多个随机数据子集,用于集成得到最优结果.

引理１　Bagging策略中弱学习器之间相互独立.
证明:随机采样(bootsrap)就是从初始数据训练集中有

放回地抽取一定数量的数据生成随机数据子集.也就是说,
已经被抽取过的数据在放回后还有可能继续被抽取.对于

Bagging算法,通常选择随机抽取和训练集样本数 m 相同的

样本.如此随机抽取后得到的随机数据子集和初始训练集样

本的个数一致,但是每个数据集的内容都不同.如果对有 m
个样本训练集进行T 次随机采样,则由于随机性,T 个采样

集各不相同,也就是弱学习器之间相互独立.

图４　Bagging随机采样原理图

Fig．４　SchematicdiagramofBaggingrandomsampling

３．４　择优排序机制

由于本文提出的IBTD旨在找出最优的插补结果,因此

在得到集成插补的结果后,需对所有结果进行数据处理,按插

补误差将数据排序,最后取若干个数据插补结果,将缺失部分

的插补数据做平均处理,得到最后的插补结果以提升插补

性能.
为了综合时耗与性能,本文分别集成１０,２０,􀆺,１００次,

计算IBTD时间消耗和对应误差性能,得到如图５所示的集

成次数与消耗时间和 RMSE误差的关系.通过两条曲线的

走向趋势可以看出,随着集成次数的增加,时间消耗也不断增

加,但 RMSE后期的变化并不明显,这说明集成次数的增加,
会使误差降低,但考虑到时耗问题,性价比不高.因此,本文

采取４０次作为本组实验的集成次数.

图５　集成次数与消耗时间和 RMSE误差关系

Fig．５　Relationshipbetweennumberofintegrations,consumption

timeandRMSEerror

７０５张德干,等:一种基于张量的车辆交通数据缺失估计新方法



确定了集成次数后,将４０个集成结果的误差结果按从小

到大的顺序排序,分别取前５,１０,􀆺,４０个结果进行结果平

均.以取前５个结果为例,将误差最小的５个修复后的数据

取出,针对每一个修复后的数据取５组的平均值,得到一个新

的修复后的完整数据,再与原始数据对比得出误差数据.最

后得到如图６所示的择优数量与 RMSE的关系图.

图６　择优数量与 RMSE的关系

Fig．６　RelationshipbetweenpreferredquantityandRMSE

由图６可知,随着抽取结果数量的增加,RMSE的值不断

降低,但抽取数为１０以上对降低趋势趋于平缓.综合考虑复

杂度问题,本文选择抽取前１０个最优结果进行择优平均.
对比已有的多种排序机制的性能进行比较分析[２９Ｇ３０]后,

本文将采用冒泡排序机制来对插补结果进行排序.

４　算法设计与分析

４．１　基于张量的车辆交通数据缺失估计算法

基于上文设计的模型、策略和机制,本文设计如下的基于

张量的车辆交通数据缺失估计算法———集成贝叶斯张量分解

算法(IBTD),该算法的主体步骤如下.

１)将交通数据按路段∗天∗日流量的形式生成三阶张量

数据模型.生成张量模型时,以随机性缺失和非随机性缺失

两种情况,建立不同的缺失数据模型,用于评估算法性能.

２)对生成好的缺失张量数据用随机采样算法得到与原始

缺失张量数据不同的不完整随机张量数据集.随机采样算法

基于引理１Bagging策略中弱学习器之间相互独立的性质,
有放回地抽取数据,并生成数据集用于后续模型训练.此处

调用算法１.

３)将生成后的不完整随机张量数据集通过贝叶斯张量分

解算法进行插补,通过放置的灵活先验参数,根据引理１后验

概率正比于先验概率和似然度的乘积的原理,可以由先验和

似然函数推出后验分布,然后不断更新超参数,直至收敛.利

用集成思想循环插补,由于每一次插补的初始数据集不同,也
将会得到各不相同的插补结果.此处调用算法２.

４)将所有插补结果的误差参数进行冒泡排序、择优,将择

优后的插补数据进行算数平均处理,得到更贴近原始数据的

修复数据.此处调用算法３.
算法１　采样新策略算法

输入:样本 T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xm,ym)},基修复器贝叶斯张

量算法,基修复器迭代次数t
输出:最终的修复器f(x)

１．对于q＝１,２,􀆺,t

　１．１　对训练集进行第t次随机采样,共采集 m 次,得到包含 m 个

样本的采样集 Tt

　１．２　用采样集 Tt 训练第t个弱学习器 Gt(x)

２．对 Q个基修复器得到的插补结果进行择优算术平均得到的值为最

终的模型输出.

算法２　贝叶斯张量分解算法

计算共轭先验超参数W
∧

l,v
∧l,η

∧l,̂Σl,得到先验分布;

根据式(６)、式(７),计算η
∧
a,η

∧
b,η

∧
x,Σ

∧

a,Σ
∧

b,Σ
∧

x,得到后验分布;

根据式(９),计算x
∧
０,y

∧
０,得到精度参数的 Gamma分布;

重复更新参数直至收敛.

Forl＝１,􀆺,s

　　ComputeW
∧

l、v∧l、η
∧l、Σ

∧
l

　　SampleΣl~W(W
∧

l,v∧l)

　　Computeη
∧landΣ

∧
l

　　Sampleηl~N(η
∧l,(Σ

∧
l)－１)

ai~N(η
l
a,(Σ

l
a)

－１)

　　Samplebj~N(η
l
b,(Σl

b)
－１)//getthepriordistribution

xt~N(η
l
x,(Σl

x)
－１)

　　Fork＝１,􀆺,l

　　　　Computeη
∧
a,η

∧
b,η

∧
xandΣ

∧

a,Σ
∧

b,Σ
∧

x

　　　　　　ai~N(η
∧l
a,(Σ

∧l
a)

－１)

　　　　　Samplebj~N(η
∧l

b,(Σ
∧l

b)
－１)//Updateparameter

xt~N(η
∧l

x,(Σ
∧l

x)
－１)

　　　　　Endfor

Endfor

Computex
∧
０andy

∧
０

Sampleτε~Gamma(x
∧
０,y

∧
０)/gettheGammadistribution

Untilmaximumnumberofiterations

算法３　冒泡排序择优机制算法

算法描述:１)比较相邻的元素,如果第一个比第二个大,则交换两个位

置;２)对每一对相邻元素作同样的工作;３)针对所有的元素

重复以上步骤,除最后一个.

Fori＝１tolength[A]　　　　　　

　　Forj＝length[A]toi＋１//setcollectionoferrorresultstoA

　　　IfA[j]＜ A[j－１]

　　　　　exchangeA[j]andA[j－１]

　　　Endif

　　Endfor

Endfor//getsorteddataorder

Result＝(A[１]＋A[２]＋􀆺＋A[１０])/１０//Arithmeticresult

４．２　IBTD算法的伪代码描述

IBTD算法伪代码如算法４所示.
算法４　
Input:akＧthordertensorTandthecorrespondingindicatortensorP

Initialization:wesett＝４０,η０＝０,β０＝１,W０＝I(identitymatrix),v０

＝r(thelowrank),x０＝１,andy０＝１

Begin

Forq＝１,􀆺tdo//Callingalgorithm２

　Tt＝S(T,Tbs)//wesetthebasefixerto?

Forl＝１,􀆺,s

　ComputeW
∧

l、̂vl、η
∧l、Σ

∧
l

　SampleΣl~W(W
∧

l,̂vl)

　Computeη
∧landΣ

∧
l

　Sampleηl~N(η
∧l,(Σ

∧
l)－１)

ai~N(η
l
a,(Σ

l
a)

Ｇ１)
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　Samplebj~N(η
l
b,(Σl

b)
Ｇ１)//getthepriordistribution

xt~N(η
l
x,(Σl

x)
Ｇ１)

　Fork＝１,􀆺,l

　　　Computeη
∧
a,η

∧
b,η

∧
xandΣ

∧

a,Σ
∧

b,Σ
∧

x

ai~N(η
∧l
a,(Σ

∧l
a)

Ｇ１)

　Samplebj~N(η
∧l

b,(Σ
∧l

b)
Ｇ１)//Updateparameter

xt~N(η
∧l

x,(Σ
∧l

x)
－１)

　EndforEndfor

Computex
∧
０andy

∧
０

Sampleτε~Gamma(x
∧
０,y

∧
０)//gettheGamma

distribution

Untilmaximumnumberofiterations

Endfor

Fori＝１tolength[A]

　Forj＝length[A]toi＋１//setcollectionoferrorresultstoA

　　IfA[j]＜ A[jＧ１]

　　　exchangeA[j]andA[jＧ１]

　　Endif

　Endfor

Endfor//getsorteddataorder

Result＝(A[１]＋A[２]＋􀆺＋A[１０])/１０//Arithmeticresult

End

５　实验测试与对比分析

５．１　速度数据

本文将长沙市芙蓉区局部路网的交通流数据作为研究对

象,如图 ７ 所示,路网中包括 ４ 个 交 叉 口 (编 号 为 １２００１,

１１６０５,１２７０１和１２７００),其中待测路段(编号８)长约４００m,

位于嘉雨路与万家丽中路中间的远大一路由东往西方向上的

一段.待测路段的二阶上游包括路段１－６,二阶下游包括路

段７,９,１０－１３.(数据来源:Openits)

图７　长沙市芙蓉区局部路网图

Fig．７　DiagramoflocalroadnetworkinFurongDistrict,Changsha

图８　长沙市芙蓉区局部路网结构图

Fig．８　StructureoflocalroadnetworkinFurongDistrict,Changsha

５．２　数据张量结构表示

本文采用的数据集为长沙市交通流量数据,来源于目标

区域各交叉口每个车道的环形线圈的实时采集,假定路段无

出入口,交叉口进口道的流量即为对应路段的流量.流量数

据由 SCATSTrafficReporter系统输出,各检测器每天收集

１８０个流量数据.数据库包含了这１３个路段 ２０１３年９月

１７日－１０月１８日共３２天的数据.
图９反映了不同路段在９月２２日的交通流量变化趋势,

虽然不同路段在流量大小上存在差异,但整体流量变化趋势

具有很强的相似性,这与交通流在各个路段的空间转移有关.
图１０则反映了路段１在不同日期的流量变化趋势,由于交通

流量与出行规律间存在必然联系,且人们的出行存在一定的

周期性,除重大节假日等特殊情况下,每天的出行时间都存在

早晚高峰,因此交通流波动相似.
通过构建路段∗天∗日流量三维张量,充分利用了数据

的各种时空相关信息,因此可以更好地进行交通流数据修复.
本文通过随机删除一定数量的条目来创建数据集,从而

将原始数据分成两组:观察到的(Ω)和缺失的(移除的).对

于这些“缺失”的条目,文中也有相应的基本事实,这使我们可

以通过输入删除的条目直接评估模型的插补性能.

图９　不同路段９月２２日流量趋势图

Fig．９　FlowtrendchartofdifferentroadsectionsonSeptember２２

图１０　路段１不同日期流量趋势图

Fig．１０　Flowtrendchartofroadsegment１ondifferentdates

５．３　数据缺失情况

本实验评估了不同模型和不同数据在不同丢失率以及不

同的丢失情景(随机缺失与非随机缺失)下的表现.随机缺失

即在１３个路段３２天的历史数据中按照 １０％的间隔随机抽

取１０％,２０％,􀆺,９０％的数据,将缺失数据设为０.结构性缺

失在同样的历史数据中抽取同样数量的数据假设缺失,但它

假设数据缺失发生在同一时段不同路段上.以缺失３０％的

数据为例,图 １１为随机缺失与结构性缺失两种数据缺失

形式.
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(a)随机缺失 (b)结构性缺失　　

图１１　数据缺失类型

Fig．１１　Datamissingtype

５．４　数据修复结果及分析

本文采用两种误差来衡量缺失数据的修复效果,即平均

绝对百分比误差 MAPE和均方根误差 RMSE.误差的计算

公式如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

|Ti－T
∧

i|
Ti

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(T

∧

i－Ti)２
(１０)

在数值实验中,本文将IBTD模型与另外４种基于张量

分解的插补方法进行比较:贝叶斯高斯张量分解(BGCP)、经
典的张量cp分解、cpＧwopt算法、贝叶斯主成份分析.

根据式(１０)计算得到的 RMSE 和 MAPE 误差结果如

图１２、图１３所示,可以看出在数据缺失类型为随机缺失的条

件时,本文提出的IBTD算法能够稳定地降低修复误差,而且

误差相对较小.随着缺失百分比的增大,５种算法的误差都

增大,但cp分解的增长幅度最大,说明cp分解算法对于缺失

数据量更敏感,插补稳定性差.cpＧwopt插补性能优于传统

cp分解,BPCA算法性能稍差于cpＧwopt算法.贝叶斯高斯

张量分解与IBTD 的增幅趋势大致相同,但相比之下IBTD
的误差更小,插补效果更为理想.

图１２　随机缺失条件下的数据修复均方根误差

Fig．１２　RMSEofdatarepairunderrandommissingconditions

图１３　随机缺失条件下的数据修复平均绝对百分比误差

Fig．１３　MAPEofdatarepairunderrandommissingconditions

由图１４可看出,在数据缺失类型为结构性缺失的条件

下,５种算法的整体误差率都增大,说明结构性缺失比随机缺

失对数据插补的影响更大.５种算法相比之下,本文提出的

IBTD在缺失数据百分比增大时,表现出更稳定的误差率,体
现了本文算法使用集成择优原理的优越性.

图１４　结构性缺失条件下的数据修复均方根误差

Fig．１４　RMSEofdatarepairunderstructuralmissingconditions

结束语　本文针对智能交通数据缺失问题,提出了一种

基于张量的车辆交通数据缺失估计新方法———集成贝叶斯张

量分解.对于不完整数据集,鉴于城市交通数据中强大的时

空相关性,本文建立了张量模型,并表现出很好的性能.在贝

叶斯张量分解算法的基础上加入随机采样和集成思想,通过

随机抽取再修复得到多个插补结果,并取优平均,以降低插补

误差,更精准地修复缺失数据,修复后的交通数据可以作为城

市交通规划的科学判断依据.本文所提算法对于其他同类型

插补算法有更稳定、更精确的插补效果,但还存在复杂度的问

题.下一步研究可以针对降低本算法复杂度方向上进行改

进,在保证修复准确性的同时降低时耗等复杂度问题.
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