
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００８０００７７

到稿日期:２０２０Ｇ０８Ｇ１２　返修日期:２０２０Ｇ１１Ｇ１１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:基于迁移学习的动态多目标需求优选研究(６１７６２０９２);云南省重大科技专项(２０２００２AB０８０００１)

ThisworkwassupportedbytheResearchonDynamicMultiＧobjectiveRequirementOptimizationbasedonTransferLearning(６１７６２０９２)andMaＧ

jorScienceandTechnologyProjectinYunnanProvince(２０２００２AB０８０００１)．
通信作者:康雁(kangyan＠ynu．edu．cn)

融合多视图注意力机制的城市交通流量补全
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摘　要　交通流量信息是智能交通系统和城市计算的重要基础.交通流量数据作为新型时序数据,由于数据的采集方式和外

部复杂因素的影响,使得数据缺失现象是常见且无法避免的.如何有效地挖掘交通流量数据的时空特性和数据间的关联成为

了提高缺失数据补全精度的关键.传统的统计学方法不能满足日益增长的数据需求,深度学习的应用推动了缺失数据的补全

方法向更高的精确度发展.文中深入分析了交通流量的时间特性和空间分布,对交通流量的缺失情况进行了假设,提出了一种

UMAtNet(UＧnetwithMultiＧViewAttentionMechanisms)交通流量补全模型.该模型将短期的、趋势的、周期的时间数据与空

间数据融合,同时采用不同的数据相关性测量方法,融合了一种多视图注意力机制,能够优化模型对缺失部分数据空间相关性

的影响.为了验证模型的有效性,文中使用北京交通轨迹开源数据集进行实验,并在实验中详细地分析了模型各部分和损失函

数对补全精度的影响,实验结果表明,UMAtNet和相应组件融合能进一步提高补全精度.
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KANGYan,CHENTie,LIHao,YANGBing,ZHANGYaＧchuanandBURongＧjing
SchoolofSoftware,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　

Abstract　Trafficflowinformationisanimportantbasisforintelligenttransportationsystemsandurbancomputing．Trafficflow

dataisanewtypeoftimeseriesdata．Duetothedatacollectionmethodandtheinfluenceofexternalcomplexfactors,thepheＧ

nomenonofdatalossiscommonandunavoidable．HowtoeffectivelyminethespatialＧtemporalcharacteristicsoftrafficflowdata

andthecorrelationbetweenthedatabecomesthekeytoimprovethemissingdatacompletionaccuracy．Traditionalstatistical

methodscannotmeettheincreasinglycomplexdatarequirements,andtheapplicationofdeeplearningpromotesthedevelopment

ofmissingdatacompletionmethodstohigheraccuracy．ThearticledeeplyanalyzesthespatialＧtemporalcharacteristicsoftraffic

flow,makesassumptionsaboutthemissingtrafficflow,andproposesaUMAtNet(UＧnetwith MultiＧview Attention MechaＧ

nisms)trafficflowcomplementmodel．Themodelfusescloseness,trendandperiodtimedatawithspatialdata,andadoptsdiffeＧ

rentdatacorrelationmeasurementmethodstofuseamultiＧviewattentionmechanism,whichcanoptimizetheimpactofthemodel

onthespatialcorrelationofmissingdata．Inordertoverifythemodel,weusetheopensourcedatasetofBeijingtrafficdatainthe

experiment,andanalyzesindetailtheinfluenceofeachpartofthemodelandthelossfunctiononthecompletionaccuracy．The

experimentalresultsshowthatthefusionofUMAtNetandcorrespondingcomponentscanfurtherimprovethecompletion

accuracy．

Keywords　Completionoftrafficflow,SpatialＧtemporalcharacteristics,MultiＧview,UＧNet,Attentionmechanism

　

１　引言

随着交通传感器的普及和交通传感器技术的发展,交通

数据呈爆炸式增长,准确和及时的交通流量信息对于智能交

通系统(IntelligentTransportationSystems,ITS)的成功部署

十分重要,它能够帮助交通管理部门做出更好的出行决策,从
而缓解交通拥堵,减少碳排放,提高交通运营效率[１Ｇ２].其中,

交通流量数据是城市计算和智能交通系统的一个重要的数据

基础,交通流量数据很大程度上依赖于从各种传感器来源收

集的历史和实时交通数据,包括雷达、摄像头、移动全球定位

系统、社交媒体等.然而,数据采集和统计过程中往往存在数

据缺失的情况,这是一个常见且难以避免的问题.

造成数据缺失的原因是多方面的,主要有:１)部分数据遗

漏和丢失,当我们在一个交通基础设施建设不完善、交通数据



采集技术尚不成熟或刚刚兴起的城市进行流量统计时,由于

数据采集设备、存储介质或传输媒体的故障,以及一些人为因

素等导致数据缺失;２)部分数据暂时无法获取,目前大多数交

通流量研究采用出租车轨迹数据,出租车轨迹数据易于获取

和统计,而由于交通工具的多样性,人们依靠自行车或者私家

车出行的数据通常因个人利益和隐私问题而无法获取.从数

据来源上来说,流量数据的统计是不完整的.因此,我们采用

了不同的方式模拟了数据的缺失情况,并将缺失的数据作为

我们研究问题的输入,具体内容见３．１节.

流量数据丢失的问题降低了许多应用程序的性能.例

如,由于数据采集和统计存在缺失的情况,以及交通流过程的

复杂性,交通预测模型往往效率较低,预测问题变得更具挑战

性.综合上述内容,本文的主要贡献有:１)借助图像补全的方

法,提出了一种基于时空特性的城市交通流量补全模型,能够

对缺失数据实现准确快速的建模;２)分析了数据的特性和空

间分布之后,基于不同的数据相关性测量方法,在补全模型中

融合了改进的多头注意力机制,得到区域交通流量的多个特

征表示,这些特征从不同视角揭示了空间中区域流量的不同

特性,称为多视图特征,该方法优化了模型对缺失部分数据空

间相关性的影响;３)采用了一种跳跃连接的方式,使本文模型

在考虑缺失区域与相近区域的相互影响上,更加侧重于缺失

数据的补全;４)融合了外部数据的影响,如天气、节假日信息,

并将该部分融入到缺失流量的补全模型.在实验中,我们详

细地分析了模型的各个模块对实验任务的影响,并对部分内

容进行了可视化,同时将本文提出的模型和多种模型进行了

比较,实验结果表明本文方法是有效的.

２　相关工作

２．１　基于统计学方法的交通流量补全

缺失数据的问题广泛存在于许多交通信息系统中,这给

进一步的研究带来了很大的麻烦.为了解决这个问题,较早

的方法是直接基于历史数据的估算方法,即基于相同时间间

隔的历史数据的平均值来填补位置缺失的数据点[３Ｇ５].此外,

还有最大值补全法、中值补全法、时间序列补全法、线性回归

补全法(LinearRegression,LR)等[６Ｇ７].其中,均值补全法、最

大值补全法和中值补全法是利用历史流量数据的均值、最大

值或中值作为当前缺失数据的插补值,这些方法有一定的优

点,如简单易行、方便快速处理数据和补全.但是,这些方法

简单地利用日周期性、周周期性等时间特征来进行补全,无法

反映真实的数据变化情况,也不能消除空间相邻区域的影响.

时间序列补全法可以较好地利用时序流量数据建立模型,对

缺失的短时交通流量进行补全.线性回归可以分析影响缺失

流量的因素,建立自变量和因变量之间的线性关系,预测缺失

的流量数据.然而,这些方法没有进一步挖掘交通流量随时

间变化的特性,以及数据之间的关联性,随着数据缺失率的增

加,补全精度不高.Tan等[８]提出了一种基于张量分解的数

据插补方法,该方法继承了基于矩阵模型的缺失值补全的优

势,挖掘了交通数据的多维内在相关性.Ran等[９]同样基于

张量的方法对时空缺失交通数据进行补全,融合不同时间段

区域的流量数据,充分利用临近位置的空间信息,对缺失的位

置进行补全,该方法适用于一些数据长时间丢失的情况.但

是,这两种方法对具体时刻的缺失数据和短时间内交通流量

的缺失缺少明确的补全方案,忽略了短时间内数据的相关性.

综上,基于统计学的方法不能系统地针对整个城市的交通流

量进行补全,没有深度挖掘数据的时空特性,补全的精度有待

提高.

２．２　基于机器学习的交通流量补全

近年来,利用机器学习算法补全缺失交通流量数据逐渐

被应用.对于缺失交通流量数据补全的研究开始考虑数据的

时间依赖性和空间相关性.Tian等[１０]提出了一种基于长短

期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)的新颖方法,采用

多尺度时间平滑来推断丢失的数据,但是该方法需要较长的

数据时间跨度才能达到良好的效果.Ku等[１１]采用 KＧmeans
聚类技术将交通流量相似的路段组合在一起,然后为每组路

段构建基于堆叠自动编码器的深度学习模型,提取其时空关

系,并将所提取的时空关系用于估算缺失的数据.但是,该方

法不能针对整个城市的流量数据进行补全,且效率较低.Yu
等[１２]基于三维卷积网络(３DConvolutionalNeuralNetworks,

Conv３D),提出了一种称为 TFＧ３DNet的方法,以实现准确地

预测大规模的交通流量,其关键思想是使用３D 卷积核同时

提取和融合时空交通流量数据中的特征.Li等[１３]以生成式

对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)模型为基

础,融合三维卷积进行交通流量的补全.Wang等[１４]以 GAN
作为交通流量数据补全方法,以路段实际流量为基础,利用图

像化的方式生成路网二维信息图,实现路网二维信息图缺失

部分的补全.Yuan等[１５]在常规的缺失数据补全方法的基础

上利用 DCGAN模型的思想,加入补全损失函数和判别损失

函数,利用数据生成思想进行区域交通流量数据的补全.以

上方法以 GAN模型和Conv３D模型为基础,部分进行了交叉

融合,但是没有进一步分析数据本身的关联性和模型对缺失

数据补全效果的重要性,因此补全精度不高.

２．３　基于UＧNet的图像补全

目前,深度学习方法在图像的补全和修复方面取得了良

好的效果.Hong等[１６]提出了一种基于 UＧNet的图像修复方

法,该方法可以分为粗修和精修两步,其中粗修复网络和精细

修复网络整体上是 UＧNet架构,并在结构上做了调整和优

化,达到了对数据缺失部分的有效预测.Guilin等[１７]提出了

一种部分卷积(PartialConvolution,Pconv),其中将卷积屏蔽

并重新规范化为仅以图像有效像素为条件,并应用一系列损

失函数来衡量模型对图像的补全效果.Wen等[１８]在点云补

全中使用了一种SkipＧattention机制,该机制直接搜索输入飞

机形状中的信息局部区域,并以此来进行缺失图像的补全.

以上方法在图像补全方面取得了良好效果.和上述方法相近

的是,我们采用的缺失流量数据以流量图的形式呈现.借助

图像补全的部分先进性方法,我们对模型进行了改进.对于

交通流量补全任务,我们针对交通流量的特殊性,搭建了一种

基于时空特性的交通流量补全模型,同时融合了自身注意力

和多头注意力机制的优点,并且使用了一种更直接的跳跃连

接的方式(skipＧconnection),能够针对性地对缺失部分数据进

行补全,从而提高补全的精确度.我们改进的模型和方法在
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补全任务上取得了良好的效果,超越了现有的流量补全方法.

３　融合多视图注意力机制的补全模型

本文模型可以有效地进行交通流量的补全,如图１所示.

本文设计了一种融合多视图注意力机制的补全模型(UMAtＧ

Net),该模型在 UＧnet[１９]的基础上进行了改进,并融入了基于

多视图特征的注意力机制,具体细节见３．２．２节.该模型能

够根据历史时刻的交通流量数据,结合当前时刻的未缺失数

据对缺失数据进行补全,以达到更加精确的补全效果.我们

在模型中加入了跳跃连接,使模型侧重于对数据缺失部分的

补全效果,这一点在计算损失函数部分时十分重要.本文通

过实验对上述方法进行了对比,实验细节见第４节.

图１　补全模型结构图

Fig．１　Completionmodelstructure

本节首先对问题进行定义并介绍相应的掩模机制和模型

输入,假设了数据的缺失情况,然后进一步讨论补全模型的各

个模块和采用的先进性方法.

３．１　问题定义与假设

定义１　一个城市被划分为 H×W 个相同大小的网格

(如１km×１km).其中,H×W 为３２×３２,每个网格称为区

域[２０],每个区域包含的交通流量时间间隔为０．５h,即交通流

量每０．５h统计一次,得到每日的数据量为T,这里T 为４８.

对于每一个区域,有两种交通流量类型,即流入和流出,因此

城市的日流量可表示为X∈RT×H×W×２.

问题假设:通过对交通流量数据的分析,我们注意到流量

数据会在不同的时刻发生不同程度或形式的丢失.因此,对

于不同时刻的流量图(不同样本),我们采用有差异的二进制

掩码去处理此类情况.我们设置了两种不同的二进制掩码,

如图２所示,一种是缺失率P 不同的二进制掩码,P＝１０％表

示缺失数据占整体数据的１０％,图２给出了不同缺失率下呈

现的结果.

图２　不同缺失率的掩模机制以及不规则的掩模机制

Fig．２　Maskmechanismswithdifferentmissingratesandirregular

maskmechanisms

另一种是不均匀分布的二进制掩码,即模拟数据成块缺

失的情况.其中掩码的大小与输入的流量图大小和通道数一

致,以上两种掩模机制均表示为Xmask∈RH×W×C,xij＝０表示

缺失,其中C＝２表示对同一时刻的入流量图与出流量图采

用相同的掩码机制.然后,对于同一时刻的两种流量矩阵,与

二进制掩码矩阵相乘,如图１所示,得到叠加到交通流量上的

结果Xmasked∈RH×W×２,假设当前时刻(t)流量数据的缺失,同

时保留了未缺失部分的数据,因此我们将其作为模型的主要

输入.其中,对于不同的数据样本,我们采用了随机的掩模机

制,即每个样本的缺失情况是不同的.

定义２　基于不同的时间角度,为了有效利用历史时刻

的交通流量数据,我们将与缺失数据时刻相关的邻近性数据

Xt－１、周期性数据Xt－T、趋势性数据[２１]Xt－T∗n和当前时刻(t)

数据Xmasked进行融合,作为模型的第一部分输入.第二部分

输入为外部因素,如天气、节假日数据等,表示为Xext,考虑了

外部因素对模型补全效果的影响.综上,本文模型输出可表

示为:

Xout＝f(Xext;Concat(Xt－T∗n,􀆺,Xt－T,Xt－１,Xmasked,))

(１)

其中,f为我们采用的模型和相应的参数,Xout为待补全时刻

的模型输出.而对于我们的补全任务,我们的目标是得到模

型输出Xout中对缺失数据的预测值,因此我们在模型损失计

算上进行了修改,得到了最终的模型输出X
∧

result,具体细节见

后文的３．３节及式(１２).

３．２　UMAtNet补全模型架构

考虑到 UＧNet模型在图像补全领域和图像分割领域取

得了良好效果[１７Ｇ１９],本文模型以 UＧNet为基础,UＧNet的 U
形结构如图３所示.该网络是一个全卷积网络,网络的输入

是一张融合时序数据的流量图,即式(１)中时序数据由远及近

连接的结果,该流量图为Xin∈R３２×３２×C,其中C为我们融合的

时序出入流量通道.由于我们的交通流量图是低分辨率的,

因此我们仅进行了４次下采样和４次上采样,每次采样过程

使用了一个上采样(下采样)和两个卷积(卷积核３×３)层,与

Olaf等[１９]提出的方法不同的是,我们将上采样过程的结果进

行了融合,即保存了模型对缺失部分数据的重建过程,最后将

模型上采样融合的结果作为本文注意力机制的输入,通过多

视图注意力层得到本文模型的输出结果Xout∈R３２×３２×２.

图３　融合多视图注意力的 UＧNet模型

Fig．３　UＧNetwithmultiＧviewattentionmechanisms(UMAtNet)

９７１康　雁,等:融合多视图注意力机制的城市交通流量补全



３．２．１　数据相关性特征

根据定义１,我们以历史流量的日平均值作为计算区域

数据相似性或相关性的依据,如图４－图６所示,以入流量为

例,展示了不同数据相关性计算方式下的日交通流模式.区

域的日交通流量表示为YN ＝{yi,t|i＝１,􀆺,N,t＝１,􀆺,T},

其中 N＝H×W,表示某一时刻有 N 个区域,每个区域的日

交通数据量为T.由于数据量较大,图中只显示了部分区域

的相似性数据.两个不同的区域X 和Y 可表示为:

X＝{x１,x２,􀆺,xT}

Y＝{y１,y２,􀆺,yT}

我们采用均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)

的计算方式,该方式为一种常用的测量数值之间差异的量度,

首先根据 RMSE衡量区域数据间的相似性,依次计算出两个

不同区域X,Y 的数据相似度如下:

RMSE＝ １
T ∑

T

i＝１
(xi－yi)２ (２)

图４给出了某个地区及其相似性区域的日流量模式,可

以看出,以 RMSE为度量方式,各区域的出行模式较为相似

且数值相近,在流量数据上表现出了良好的数据相似性.但

是,由于该方法是一种较为直接和简洁的计算方式,不能深入

地分析 时 序 交 通 流 量 的 特 性.受 Wang 等[２１]、Vu 等[２２]、

Tang等[２３]研究的启发,我们从另外两个角度分析了交通流

量数据的相关性及其特性.

(a)Cluster１ (b)Cluster２

　注:区域的出行模式较为相似,且数值相近

图４　使用均方根误差衡量相似区域流量

Fig．４　UsingRMSEtomeasuretrafficflowinsimilarareas

Wang等[２１]使用皮尔逊相关系数来测量区域之间的人群

登记相似性,在自行车数据上进行分析,验证了该方法对城市

间相似区域匹配的有效性.为了进一步采用皮尔逊相关系数

来衡量城市内交通流量的相关性,我们以此为依据,计算两个

不同区域的皮尔逊相关系数ρ＝Pearson(X,Y),i≠jandi,

j∈N.具体计算式如下:

ρ＝
[∑

T

i＝１
(xi－X)(yi－Y)]２

∑
T

i＝１
(xi－X)２∑

T

i＝１
(yi－Y)２

(３)

相关系数的绝对值越大,相关性就越强,我们以ρ＞０．８
为例,如图５所示,可以看出,使用皮尔逊相关系数作为衡量

标准的相似性区域,交通流量在趋势上较为相似,如呈现出不

同的出行早高峰和晚高峰,但交通流量在数值上可能相差较

大,即不同区域同一时刻的人群流量相差较大.

(a)Cluster１ (b)Cluster２

　注:对区域的出行模式衡量较好,但数值差异可能较大

图５　使用皮尔逊相关系数衡量相似区域的流量

Fig．５　UsingPearsoncorrelationcoefficienttomeasuretrafficflow

insimilarareas

动态时间规整(DynamicTimeWarping,DTW)是语音识

别中较为经典的一种算法,Vu等[２２]在语音识别任务中得到

动态时间规整与相关系数之间的组合的调查结果,取得了很

高的识别准确性.Tang等[２３]使用基于 DTW 的分解探针数

据开发了一种非参数模型,将数据分为不同的信号相位,而不

是识别确切的信号模式,可反映交通信号周期中行驶时间的

变化.因此,考虑到交通流量的时序性,以及其在短时间内的

变化,我们还使用了 DTW 算法对区域进行了相似性的计算.

为了比较这两个序列的出行模式,我们需要构造一个 N×N
的矩阵网格D,矩阵元素 D(i,j)表示xi和yj两个点的距离

d(xi,yj),距离越小则相似度越高,这里使用的是欧氏距离.

计算D 的递归方程可表示为:

D(１,１)＝d(x１,y１)

D(i,j)＝d(xi,yj)＋min{D(xi＋１,yj),

D(xi,yj＋１),D(xi＋１,yj＋１)}
{ (４)

如图６所示,使用 DTW 进行区域相似性的计算,可以看

出不同区域的早高峰和晚高峰出现在不同的时段,如某区域

的早高峰在９∶３０,但是其相似区域的早高峰可能在８∶３０或

者１０∶００,这同样也表明交通流量数据可能存在滞后性.与

之前相似性区域的计算方法不同的是,距离计算的时间段是

动态的.基于该方法,我们可以挖掘出不同区域在较短时间

内的相似性,从而减小流量数据的滞后性带来的影响.需要

注意的是,使用 DTW 算法耗时较长.

(a)Cluster１ (b)Cluster２

　注:相似区域的早高峰和晚高峰出现在不同的时段

图６　使用动态时间规整衡量相似区域流量

Fig．６　UsingDTWtomeasuretrafficflowinsimilarareas

最后,我们融合了上述３种交通流量相似性度量方法,将

城市范围的所有区域 N＝H×W 进行了相似性的计算,如
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图７所示.图７给出了不同相似性计算方式的结果,每一种

方法的计算结果均表示为WCAt∈RN×N ,其中W(i,j),i,j∈N 表

示第i个区域与第j个区域的相似性系数.

(a)RMSEＧattenation 　 (b)PearsonＧattenation 　 (c)DTWＧattenation

图７　不同的相关性注意力矩阵

Fig．７　Differentcorrelationattentionmatrix(CAt)

３．２．２　多视图注意力机制

为了有效利用数据的空间特性,受多视图特征和注意力

机制的启发,我们在多头注意力机制中融合了数据相似性的

结果.其中,多头注意力机制建立在按比例缩放的点积注意

力的基础之上[２４Ｇ２５],如图８所示.该注意力作用于查询Q、键

K 和值V,具体为:

Attention(Q,K,V)＝softmax
Q∗KT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷∗V (５)

其中,dk比例缩放因子,该因子的融入可以使点积计算结果更

稳定,同时能加快模型的收敛速度.在融合了上述数据相关

性注意力矩阵WCAt后,我们得到了一种相关性点积注意力,具

体为:

Attention(Q,K,V)＝softmax
Q∗KT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷􀳱WCAt∗V (６)

其中,􀳱表示哈达玛积(Hadamardproduct),即矩阵对应元素

相乘;∗表示矩阵乘法,即点积.

图８　改进的点积注意力

Fig．８　Improveddotproductattention

然后,我们建立了一种多视图注意力机制,以多头注意力

的方式来实现,获得了(Q,K,V)的h个不同的表示形式,如

图９所示.计算了多视图相关性点积注意力之后,将结果连

接起来,并用前馈神经网络层连接,使用与式(６)相同的计算

方法来表示:

Headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (７)

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(Headi)WO (８)

其中,我们使用了３种数据相关性度量方法,即h＝３,i∈{１,

２,３},WQ
i ,WK

i ,WV
i ,WO是模型学习到的参数.这样做的优势

在于,原来的多头注意力仅建立在按比例缩放的点积注意力

之上,仅由当前模型的输入输出来学习注意力矩阵,即当前时

刻的数据空间相关性,而我们的多视图注意力机制建立在改

进过后的数据相关性点积注意力之上,能够从不同的角度得

到数据的特征表示,即模型能够得到空间区域的多视图特征

表示,同时包含了历史所有数据的空间相关性以多视图注意

力呈现,因此学习到的注意力更为稳定.对于数据的补全来

说,考虑采用的相关性区域也更为精确.针对这一点,本文在

对比实验中作了比较,结果表明本文方法是有效的.

图９　多视图相关性注意力

Fig．９　MultiＧviewcorrelationattention(MAt)

３．３　跳跃连接

本文介绍的上述补全模型考虑了周边区域的影响,但由

于补全任务的特殊性以及掩码机制的设定,本文模型应当侧

重于每个缺失的区域的补全.

Guilin等[１７]应用了一系列损失函数,用于提升像素重建

的精度,其中 M 为二进制掩码,用于区分数据的缺失和未缺

失部分,然后以Xin为输入,经过模型得到预测值Xout,以及待

预测图像的真实值 Xgt.首先定义了缺失部分的补全损失:

Lmasked＝１
N‖(１－M)􀳱(Xout－Xgt)‖１ (９)

其中,Lmasked表示模型预测值中缺失部分与对应的地面真实值

之间的差距,‖􀆺‖１代表L１loss,而且还定义了Lvalid.

Lvalid＝１
N‖M􀳱(Xout－Xgt)‖１ (１０)

其中,Lvalid表示模型预测值中未缺失部分与对应的实际地面

真实值之间的差距.由于图像补全任务与交通流量补全任务

不同,本文在 Guilin等[１７]提出的损失函数上做了调整,没有

使用实验中对本文补全任务影响较小的损失函数部分,而借

鉴了上述两个损失函数,将其融合在一起并作为本文的对比

损失函数,可表示为:

Ltotal＝６Lmasked＋Lvalid (１１)

其中,损失项权重由多次实验得出.对于本文的交通流量补

全任务,我 们 对 比 了 上 述 损 失 函 数 的 计 算 方 法,与 Guilin
等[１７]不同的是,我们修改了计算损失函数的组成部分,使用

一种跳跃连接(skipＧconnection)的方式,可表示为:

X
∧

result＝(１－M)􀳱Xout＋M􀳱Xgt (１２)

其中,M􀳱Xgt为我们用于跳跃连接的部分,代表原数据中的真
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实值,即输入中未缺失部分的值;模型的最终输出为X
∧

result.

与依靠全局空间信息来完成交通流量补全相比,我们的跳跃

连接直接搜索输入中缺失部分区域的局部信息,并有选择地

使用这些区域来预测缺失部分的值,以达到更具有针对性的目

的.实验结果表明,本文的跳跃连接是有效的,详见４．４．１节.

３．４　损失函数

本文模型的损失函数为:

MSE＝ １
H×w ∑

H×W

i＝１
(Xi－X

∧

i)２ (１３)

其中,Xi表示每个区域的交通流量的真实值,X
∧

i表示每个区

域的交通流量的预测值.我们在对比实验中还使用了 MAE
以及式(１１)表示的Ltotal,具体实验结果和细节见４．４．２节.

MAE＝ １
H×w ∑

H×W

i＝１
|Xi－X

∧

i| (１４)

４　实验

本节首先简绍了本文使用的北京市出租车轨迹数据

集[２０],然后介绍了与其他算法的对比实验,最后介绍了不同

的实验设置对实验结果的影响.

４．１　数据集介绍

北京的出租车轨迹数据和天气数据包括４个时间段.

２０１３年６月１日至２０１３年８月３０日,２０１４年５月１日至

２０１４年６月３０日,２０１５年５月１日至２０１５年６月３０日,

２０１５年１２月１日至２０１６年４月１０日.数据的时间间隔为

３０min,即０．５h统计一次,有效的样本总量为２２４５９.根据定

义１和定义２,本文对所有的样本都进行了数据缺失的假设,

选择最后４ 个星期的数据作为测试集,其他数据作为训练

集,其中验证集占训练集的１０％.另外,还有对应的天气和

节假日数据,天气数据包括１６种数据类型,以oneＧhot编码的

形式存储.

４．２　实验环境及设置

本文使用的实验环境及部分参数设置如表１所列.具体

参数设置如下:模型中的激活函数为relu,优化器为adam,学

习率为０．０００２,数据缺失率 MissingＧrateP设置为０．１~０．５.

表１　实验环境及设置

Table１　Experimentalenvironmentandsettings

OS Ubuntu１８．０４．３LTS

Memory １２８GB

CPU
Intel􀆿 Xeon(R)Gold６１３０

CPU＠２．１０GHz×６４

GPU GTX１０８０Ti

NumberofGPUcards ４

CUDAversion ９．０

cuDNNversion ７．３．１

tensorflowversion １．５．０

Kerasversion ２．１．６

４．３　实验结果

为了衡量模型的有效性,本文采用的评价指标是均方根

误差(RootMeanSquareError,RMSE),其具体定义为:

RMSE＝ １
H×W ∑

H×W

i＝１
(Xi－X

∧

i)２ (１５)

其中,Xi和X
∧

i分别代表真实值和预测值.

本文将 UMAtNet与９种方法进行比较.

(１)HA.通过计算缺失区域历史时刻的出流量和入流

量的均值来补全缺失时刻的出入流量数据.

(２)LinearRegression.一种常见的机器学习回归算法,

根据历史流量数据建立缺失值和真实值的因果关系,对目标

时刻缺失流量数据进行补全.

(３)AdaBoostRegression.一种统计学习回归算法,根据

历史流量数据迭代训练基学习器来进行补全.

(４)DCGAN[１４Ｇ１５].以生成对抗网络为基础,能够通过生

成器进行数据补全,通过判别器提升补全效果.

(５)ConvLSTM２D[２６].一种基于 LSTM 的网络,特征变

换通过卷积来实现,能够同时捕捉流量数据的长时特性,同时

提取空间特征.

(６)Conv３D[１２Ｇ１３].一种三维卷积网络,将数据处理为类

似视频数据的类型,能够较好地提取和利用数据时序信息.

(７)TCN[２７].一种时间卷积网络,注重数据的时序特征

提取,但是数据需要进行特征变换,缺少对空间特性的捕捉.

(８)PconvNet[１７].一种图像补全领域的深度学习模型,

我们对其进行了部分调整,用于交通流量的补全.

(９)UＧNet[１６Ｇ１９].一种用于图像分割和图像补全的模型,

能够对历史流量数据进行建模,以达到较好的数据补全效果.

从表２可以看出,随着数据缺失率的增加,各模型的补全

精度均有所下降.其中,历史均值插补由于较为简单,数据整

体的补全精度较低.线性回归等统计学方法相比均值插补方

法,在不同缺失率的情况下补全效果比较稳定,但同样达不到

较高的补全精度.一些常用的深度学习模型的补全效果良

好,但模型整体效果还有待提升.

表２　各模型实验结果(RMSE)的对比

Table２　Comparisonofexperimentalresults(RMSE)withbaseline

Model/MissingＧrateP １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％
HA １４．７４ ２０．６４ ２５．２０ ２９．１９ ３２．７０

LinearRegression １７．１４ １８．７５ １９．８６ ２０．７７ ２１．６６
AdaBoost １３．５８ １８．８５ ２３．２６ ２６．５１ ３０．１０
DCGAN ５．２２ ７．１６ ９．７５ １０．８１ １２．８３

ConvLSTM２D ８．６０ ９．０２ １３．０１ １６．８３ １７．８９
Conv３D ５．７０ ６．５１ ７．２４ １０．３３ １１．９２
TCN １３．７１ １４．１０ １４．３０ １４．６５ １５．０８

PconvNet １７．７１ １８．７７ ２０．７０ ２１．５８ ２２．０５
UＧNet ５．６０ ６．７６ ７．５４ ９．２２ １２．１４

UMAtNet ３．８０ ５．１０ ５．９８ ６．７９ ７．７８

我们将部分模型的补全结果进行了可视化,如图１０所

示.使用第一种掩模机制时,单个样本补全效果的可视化差

别较小;而使用不规则的掩模机制时,统计学方法更为直接,

效果也比较稳定,但补全精度有待提升.深度学习方法在数

据整体补全上效果良好,但部分模型如 TCN 和 DCGAN,可

能出现模型过拟合的情况,在少量样本上补全效果不稳定.

而本文提出的 UMAtNet在不同的缺失情况下均有较高的补

全精度,效果稳定.
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图１０　各模型补全效果的对比图

Fig．１０　Comparisonofthecompletioneffectsofeachmodel

４．４　不同实验设置的影响

４．４．１　模型组件对实验结果的影响

表３中 USAtNet表示 UＧNet＋Self_Attention,即在初始

的 UＧNet结构上加入了Self_Attention[２５],实现方式为多头

注意力机制.由实验结果可以看出,使用该注意力机制能够

提高 UＧNet在交通流量补全上的精度,但使用本文改进的

UMAtNet模型,其建立在本文改进的多视图注意力机制之

上,能够从不同的角度得到数据的特征表示,相比前面的方

法,补全精度得到较大提升.实验结果如图１１所示,验证了

本文提 出 的 模 型 组 件 的 有 效 性.其 中,模 型 细 节 部 分 如

UMAtNet＋Skip表示 UMAtNet加入了跳跃连接的结果,该

方法区分了模型的输出,侧重于对每个缺失区域进行补全,提

高了数据补全的精度.UMAtNet＋Skip＋Ext表示 UMAtＧ

Net同时加入了跳跃连接和外部影响因素的结果,外部因素

如天气、节假日等对缺失区域的流量补全提升较小,但从数据

影响因素的角度来说,考虑得更加全面.

表３　模型各组件对实验结果的影响

Table３　Resultswithdifferentcomponentsofthemodel(RMSE)

Model/MissingＧrateP １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％
UＧNet ５．６０ ６．７６ ７．５４ ９．２２ １２．１４

USAtNet ３．８４ ５．６０ ６．２０ ６．８１ ７．９１
UMAtNet ３．８０ ５．１０ ５．９８ ６．７９ ７．７８

UMAtNet＋Skip ３．２６ ４．５６ ５．６２ ６．５０ ７．５３
UMAtNet＋Skip＋Ext ３．１３ ４．４３ ５．４４ ６．４８ ７．４６

图１１　基于 UＧNet的不同模型组件对补全实验结果的影响

Fig．１１　Datacompletionexperimentcomparisonresultsofdifferent

modelcomponentsbasedonUＧNet

４．４．２　不同损失函数的影响

表４列出了在 UMAtNet＋Ext模型的基础上,仅修改计

算损失函数的组成部分或直接修改损失函数得到的结果.其

中L_total表示以式(１１)为损失函数的结果,与常规的 MAE
和 MSE相比,表明以模型的输出分别计算模型对缺失部分

的损失和对未缺失部分的损失,效果差于我们直接使用跳跃

连接的方法,即修改计算损失函数的组成部分而非对损失函

数进行调整更为直接,也更有效.而在使用跳跃连接之后,采

用 MAE和 MSE的误差较小,对实验结果的影响也较小.实

验对比结果如图１２所示.

表４　不同损失函数的结果(RMSE)

Table４　ResultswithdifferentLossfunction(RMSE)

Loss/MissingＧrateP １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％
L_total ３．６７ ４．７８ ５．９２ ６．９７ ７．９２
MAE ３．２０ ４．４５ ５．４７ ６．３８ ７．４６
MSE ３．１３ ４．４３ ５．４４ ６．４８ ７．４６

图１２　不同损失函数的实验对比

Fig．１２　Comparisonofdifferentlossfunctions

结束语　本文提出了一种时空 UＧNet城市交通流量补

全模型,融合了历史时刻的时序数据和空间数据,同时创新性

地使用了一种多视图注意力机制,能够从不同的数据视角分

析数据特性,利用交通流量的时空特性,对区域的缺失数据进

行了有效的补全.在补全模型中融合了多个组件,多视图注

意力机制建立在先进的多头注意力方法之上;跳跃连接的方

式更有效地针对每个缺失的区域进行补全;外部数据如天气、

节假日信息弥补了多模态数据带来的影响.在实验中,我们

分析了多视图注意力机制、跳跃连接、外部数据对补全模型效

果的影响,实验结果表明本文的补全方法是稳定且有效的.

未来,我们希望在图数据结构上利用上述组件的思想,在图数

据交通流量预测或补全上进行相应的研究,并进行更多智能

交通系统和城市计算的相关应用.
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