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基于 ＮＢ和 ＤＴＷ组合模型的稀疏浮动车数据填充

许伦辉，陈凯勋，郭雅婷
（华南理工大学土木与交通学院，广东 广州 ５１０６４１）

摘　要：利用浮动车数据对交通状态进行挖掘和分析已经是交通领域的重要研究手段之一，而浮动车数据的稀
疏性给数据挖掘工作带来了阻碍。对路网数据缺失特性进行分析后，提出了稀疏浮动车数据的填充模型，模型

中对缺失小于３０％的偶然性数据缺失采用基于朴素贝叶斯 （ＮＢ）的分类方法进行数据填充，对缺失大于３０％的
多发性数据缺失采用基于动态时间规整 （ＤＴＷ）的方法进行二次填充，将两种方法结合并应用于路网实例中，
对路段缺失的交通流速度数据进行填充，提升了浮动车数据的路网覆盖率，有效降低了浮动车数据缺失对交通

流速度信息的采集、发布以及预测工作带来的影响。
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　　浮动车数据 （ｆｌｏａｔｉｎｇｃａｒｄａｔａ）是指从安装了
ＧＰＳ模块和无线通信模块的出租车、公交车等车辆
接收到的数据，数据可包括时间、经纬度、车辆编

号、运营状态、速度等信息。浮动车在２０世纪９０
年代初开始投入使用，至今已经被广泛应用于交通

领域。浮动车具有安装使用方便、维护成本低、覆

盖面广、数据量大、精度高且实时性强的特点。文

献 ［１］以浮动车数据为单一数据来源，提出了基
于广义自适应平滑方法 （ＧＡＳＭ）的在线交通流速
度估计模型。文献 ［２］引入置信点，提出了基于
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浮动车大数据的城市道路复杂度分析方法，并将该

方法应用于广州市路网的复杂度分析。文献 ［３］
提出了基于浮动车数据的城市不同等级道路通行能

力评估方法，以较低的成本全面掌握城市交通状态

在空间和时间上的不同特征。文献 ［４］利用道路
实测数据建立了面向其应用的轻型车尾气排放实时

测算模型，反映相同平均速度下的排放变化。文献

［５］提出一种基于 ＨＭＭ （ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ）
的地图匹配模型，并有效应用于海量浮动车数据地

图匹配。但，以上研究多基于完善的浮动车数据，

所提出的模型在浮动车数据缺失的情况下并不适

用。近年来，各国学者也提出了一些解决浮动车数

据稀疏问题的方法。文献 ［６］对比了 ＰＰＣＡ和
ＫＰＰＣＡ方法，在适当考虑时空相关性的前提下，
证明了 ＫＰＰＣＡ方法显著减少了对缺失数据估算的
误差。文献 ［７］将季节性 ＡＲＩＭＡ交通流预测模
型用于计算交通流数据的缺失，改善了对稀疏数据

的不适应性。文献 ［８］将数据丢失事件看作是严
重堵塞的情况下防止浮动车进入拥堵区域的状况，

以此建立了一种基于新的交通流运行指标的时间序

列相似性测量方法，并将此方法作为定义动态交通

网络瓶颈的基础。文献 ［９］提出了一种估计和修
正方法对行程时间进行估计与修正，得到了比改进

的内插值法更接近实际的估计值。文献 ［１０］建
立了一个微仿真模型，该模型考虑了多个误差因

素，通过对已有的稀疏浮动车数据驱动进行增强来

估计交叉路口的信号相位和时间。文献 ［１１］提
出了一个三层神经网络模型，从浮动车的历史数据

中获取各路段的时空特性，以时空特性作为输入，

建立路段间的关联关系来估计稀疏路段的行程时

间。文献 ［１２］提出了一个朴素贝叶斯估计模型
对缺失的路网交通流速度数据进行估计，在一定程

度上缓解了数据稀疏带来的影响。

上述研究将偶然性和多发性的缺失统一为单一

缺失状态进行填充，在实际的应用中会出现对特殊

缺失情况的不适应，从而导致填补效率降低。例

如：文献 ［１２］所提出的模型在以时间维度的参
数进行估计时，会因某个时段历史数据的大量缺失

而对估计效果产生很大影响，导致模型不再适用于

此类型缺失情况。基于对真实数据缺失情况的分

析，本文将数据缺失类型归纳为偶然性缺失和多发

性缺失，并针对两种数据缺失类型分别提出了基于

朴素贝叶斯 （ＮＢ）和基于动态时间规整 （ＤＴＷ）
的方法对路网交通流速度进行估计，以增强缺失数

据的填充效果以及模型在实际应用中的适用性，降

低路网浮动车数据缺失对实际应用和理论研究带来

的影响。

１　稀疏数据填补方法
１１　数据处理

将地图转化为路网并链接浮动车数据，选择适

合区域进行数据提取和分析。对于实时交通系统，

５ｍｉｎ是常用的信息发布时间间隔，本文以５ｍｉｎ
作为数据采集间隔，将一天分为２８８个时段进行采
集与处理分析。以一条浮动车数据为例，其数据格

式为：

由表１可知，若该路段某一时段的浮动车数据
丢失，速度数据也必然随之丢失。以缺失速度数据

的路段ＩＤ代替交通流速度作为索引对数据进行实
时监测，可简化缺失数据的查找过程且不影响数据

的估计和填补工作，转化过程可用式 （１）表示。

Ｖｔ＝
ｖ１１ … ｖ１ｃ
  

ｖｒ１ … ｖ









ｒｃ

Ｍｔ＝
ｍ１１ … ｍ１ｃ
  

ｍｒ１ … ｍ









ｒｃ
（１）

表１　浮动车数据格式
Ｔａｂｌｅ１　Ｆｏｒｍａｔｏｆｆｌｏａｔｉｎｇｃａｒｄａｔａ

符号 定义 数据内容 备注

ＴＩＭＥ 日期 ２０１７０５０７ ２０１７年５月７日

ＰＥＲＩＯＤ 时间段 ３７ 第３７个时间段，１８５～１９０ｍｉｎ
ＬＩＮＫＩＤ 路段ＩＤ ３８０１２９ 路段唯一标识

ＦＲＯＭＮＯＤＥ 来自节点 ２４３０２２ 上一节点标识

ＴＯＮＯＤＥ 去向节点 ２５４１５０ 下一节点标识

ＧＯＳＰＥＥＤ 路段平均速度 ４２９３６ 该路段的交通流平均速度，ｋｍ／ｈ

７３１
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式中，Ｖｔ为路网交通流速度矩阵；ｖｒｃ为道路 ｒ在 ｃ
时段的交通流速度数据；Ｍｔ为路网各路段 ＩＤ矩
阵；ｍｒｃ为道路ｒ在ｃ时段的路段 ＩＤ，若数据缺失，
则路段ＩＤ为０。
１２　偶然性缺失填补方法

某一路段某一时刻的数据缺失具有偶然性，即

历史数据中该路段这一时段的数据较为完整或仅有

少量缺失，实时查找出的缺失是偶然发生的，这样

的缺失多发生于较高等级的道路上。朴素贝叶斯分

类方法简单、快速，对于此类数据缺失有较好的填

充效果。

１２１　朴素贝叶斯模型　本文采用朴素贝叶斯方
法对缺失数据进行估计，以平衡浮动车数据在空间

分布不均的问题。此方法中，速度数据从０ｋｍ／ｈ
开始每５ｋｍ／ｈ为一组分为２０个速度组，大于１００
ｋｍ／ｈ的计入第２０组，将速度转化为２０个离散值。
用同一路段历史交通流速度ｖＨ（同一时段数据平均
值）和同一路段上一时段交通流速度 ｖＳ作为朴素
贝叶斯分类方法的两个输入参数，估计当前时段当

前路段的交通流速度ｖ，公式如下：
ｙ＝ｆ（ｖ）＝ａｒｇｍａｘ

ｖ
Ｐ（ｖ｜ｖＨ，ｖＳ）＝

ａｒｇｍａｘ
ｖ

Ｐ（ｖＨ，ｖＳ｜ｖ）Ｐ（ｖ）

∑
ｖ∈Ｖ
Ｐ（ｖＨ，ｖＳ｜ｖ）Ｐ（ｖ）

（２）

式中，ｖ为研究路段某时段的估计平均交通流速度；
Ｐ（ｖ）为研究路段某时段的估计平均交通流速度为ｖ
时的概率；Ｐ（ｖ｜ｖＨ，ｖＳ）为研究路段历史交通流速
度为ｖＨ且上一时段交通流速度为 ｖＳ的情况下，该
路段当前时段估计平均交通流速度为 ｖ的概率；
Ｐ（ｖＨ，ｖＳ｜ｖ）为研究路段估计平均交通流速度为 ｖ
的情况下同一路段历史交通流速度为 ｖＨ，且同一
路段上一时段交通流速度为ｖＳ的概率。

由于两个引入的参数相互独立，即其上一时段

交通流速度与历史交通流速度无直接联系，而上式

中的分母∑
ｖ∈Ｖ
Ｐ（ｖＨ，ｖＳ｜ｖ）Ｐ（ｖ）对所有的ｖ都相同，

在比较后验概率时可以省略其进行计算，仅比较分

子大小即可，所以在某时段缺失路段的交通流速度

估计公式如下：

ｙ＝ｆ（ｖ）＝ａｒｇｍａｘ
ｖ
Ｐ（ｖ｜ｖＨ，ｖＳ）＝

ａｒｇｍａｘ
ｖ
Ｐ（ｖＨ｜ｖ）Ｐ（ｖＳ｜ｖ）Ｐ（ｖ） （３）

式中，Ｐ（ｖＨ｜ｖ）为研究路段估计平均交通流速度为
ｖ的情况下同一路段历史交通流速度为 ｖＨ的概率；
Ｐ（ｖＳ｜ｖ）为研究路段估计平均交通流速度为ｖ的情
况下同一路段上一时段交通流速度为 ｖＳ的概率。

各参数的计算过程如式（４）～（６）所示。

Ｐ（ｖＳ｜ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖＳ，ｖｉ＝ｖ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）

（４）

式 （４）中，Ｎ为前３０天内用于研究的所有速度
数据量 （第一个时段无ｖＳ，此时仅使用 ｖＨ作为模
型参数）；Ｉ（ｖｉ＝ｖ）为判断 ｖｉ＝ｖ的布尔值，若 ｖｉ
＝ｖ则Ｉ（ｖｉ＝ｖ）＝１，否则为０；Ｉ（ｖＳ，ｖｉ＝ｖ）为判
断ｖｉ＝ｖ时ｖＳ单个统计量的布尔值，若ｖｉ＝ｖ时存
在ｖＳ则Ｉ（ｖＳ，ｖｉ＝ｖ）＝１，否则为０。

Ｐ（ｖＨ｜ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖＨ，ｖｉ＝ｖ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）

（５）

式 （５）中，Ｎ为一天内用于研究的所有时段；Ｉ（ｖｉ
＝ｖ）为判断ｖｉ＝ｖ的布尔值，若ｖｉ＝ｖ则Ｉ（ｖｉ＝ｖ）
＝１，否则为０；Ｉ（ｖＨ，ｖｉ＝ｖ）为判断ｖｉ＝ｖ时ｖＨ单
个统计量的布尔值，若 ｖｉ＝ｖ时存在 ｖＨ则 Ｉ（ｖＨ，ｖｉ
＝ｖ）＝１，否则为０。

Ｐ（ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）

Ｎ （６）

式 （６）中，Ｎ为前３０天内用于研究的所有速度
数据量；Ｉ（ｖｉ＝ｖ）为判断ｖｉ＝ｖ的布尔值，若ｖｉ＝
ｖ则Ｉ（ｖｉ＝ｖ）＝１，否则为０。将式 （３）中的参
数逐一计算后，代回式 （３）中关联并遍历，可得
到最终的估计结果。

１２２　朴素贝叶斯模型修正　假设选用参数 ｖＨ、
ｖＳ与速度ｖ为正相关关系，并在模型可行性分析部
分进行验证，此正相关关系使得速度相差较大的范

围会出现Ｐ（ｖＨ｜ｖ）＝０或Ｐ（ｖＳ｜ｖ）＝０。为了避
免出现概率值为０而影响最终估计结果的适应性和
准确性，本文采用拉普拉斯修正 （Ｌａｐｌａｃｅｃｏｒｒｅｃ
ｔｉｎｇ）对存在条件概率进行修正处理，如下式 （７）
～（９）所示。

Ｐ（ｖＨ｜ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖＨ，ｖｉ＝ｖ）＋１

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）＋ Ｍ

（７）

Ｐ（ｖＳ｜ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖＳ，ｖｉ＝ｖ）＋１

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）＋ Ｍ

（８）

Ｐ（ｖ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｖｉ＝ｖ）＋１

Ｎ＋ Ｍ
（９）
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式中，Ｍ为速度取值数量。
１３　多发性缺失填补方法

某一路段某一时刻的数据缺失具有多发性，即

历史数据中该路段这一时段的数据同样存在大量的

缺失，这样的缺失多发生于低等级的道路上。这种

情况下历史数据的估计价值不高，估计结果也有较

大偏差甚至无法进行估计，朴素贝叶斯分类方法不

再适用于这种缺失类型。近年来，已有学者将相似

性度量的方法应用于信息补全、短时预测等研究。

文献 ［１３］提出了一种基于时间序列相似性搜索
的短时交通流量预测方法，并以高速公路交通流量

数据证明该方法的预测性能优于传统方法。在相似

性度量中，ＤＴＷ算法已在语音识别等领域得到广
泛应用，此算法支持不同长度的时间序列的相似性

度量，定义了序列间的对齐匹配关系［１４］。

本文提出了基于 ＤＴＷ的相似度算法，求解匹
配时累计差值最小的两路段所对应的规整函数，以

寻找最相似路段，并对多发性的数据缺失进行填

充。在寻找相似路段前，使用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ（ｄｂ４）
小波获取用于比对的低频基波，４是小波的阶数，
假设观测数据由２部分组成：

ｘ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１０）
式中，ｘ（ｔ）为观测值；ｓ（ｔ）为真实值；ｎ（ｔ）为噪声，
即ｎ（ｔ）＝Ｎ（０，δ２）。

在小波分解后的低频信号中调取源路段，并标

记为序列 Ｑ＝ｑ１，ｑ２，…，ｑｉ，…，ｑｎ，其中 ｎ为调取
到的该路段交通流速度数据总量。依次调取研究范

围内其他所有路段的低频信号，记为 ＣＬＩＮＫＩＤ ＝ｃ１，
ｃ２，…，ｃｊ，…，ｃｍ。其中，ＬＩＮＫＩＤ为当前调取的路段
ＩＤ，ｍ为调取到的其他路段的交通流数据总量。要
计算每个搜寻路段与源路段序列的累计差值，首先

要对序列实时匹配差值进行计算，具体公式如下：

Ｄ［ｉ，ｊ］＝ｄ（ｑｉ－ｃｊ）＋ｍｉｎ
Ｄ（ｉ，ｊ－１）
Ｄ（ｉ－１，ｊ）
Ｄ（ｉ－１，ｊ－１

{
）

（１１）
式中，Ｄ［ｉ，ｊ］为序列匹配至 ｑｉ，ｃｊ时的累计差值；
ｄ（ｑｉ－ｃｊ）为两数据点间的欧氏距离。当计算过程
执行到序列的最后一个样本时，可得搜寻路段与源

路段序列的累计差值：

ＤＴＷ（Ｑ，Ｃ）＝Ｄ［ｎ，ｍ］ （１２）
　　使用２７°－４５°－６３°的局部路径约束，最佳的
ＤＴＷ路径会跳过序列中的离群点［１５］，使得在计算

时省掉了一些不需要计算的部分，如图１所示。计

算完成后，比较累计差值可得出源路段的相似路

段，相似路段的低频信号和随机噪声信号最终组成

源路段的缺失时段数据，并可将估计的速度转化为

对应的分组数值，填充入数据缺失部分。

图１　离群点示意
Ｆｉｇ１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｏｕｔｌｉｅｒｓ

２　试验分析
选择深圳市南山区南海大道、滨海大道、创业

路及后滨海路所框定的范围作为研究区域，如图２
所示。所选区域覆盖了各等级道路包括快速路、主

干路、次干路、支路。调取的浮动车样本数据均来

自深圳市城市交通规划设计研究中心，数据时间范

围为２０１８年 ５月 １日至 ５月 ３１日，样本总量约
４００万条，采样间隔为 ５ｍｉｎ。在 Ｍａｔｌａｂ平台下，
对朴素贝叶斯算法的参数相关性和 ＤＴＷ算法的相
似性进行评价，并对组合模型的效率和准确性进行

了验证，并将最终的数据填充效果通过地图匹配展

示到ＴｒａｎｓＣＡＤ、ＧＩＳ等软件的路网分布图中。

图２　研究区域路网
Ｆｉｇ２　Ｎｅｔｗｏｒｋｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
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２１　模型可行性分析
２１１　朴素贝叶斯参数评价　以选定范围内快速
路的实时交通流速度ｖ所处分组为横坐标，同一路
段前一时段的交通流速度 ｖＳ所处分组为纵坐标做
相关性分析，结果如图 ３（ａ）所示。图 ３（ａ）

中，两个变量呈现出高度的正相关性，说明相邻时

段的速度相近甚至相等是大概率事件，用相邻时间

段的路网交通流速度数据作为估计缺失数据的一个

条件参数是有效且可行的。

图３　条件参数与交通流实时速度的相关性
Ｆｉｇ３　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｖＳ，ｖＨａｎｄｖ

　　以选定范围内快速路的实时交通流速度ｖ所处
分组为横坐标，同一时间段的历史速度 ｖＨ所处分
组为纵坐标做相关性分析，结果如图３（ｂ）所示。
图３（ｂ）中，高概率色格仍然更多集中于对角线
附近，虽与图３（ａ）相比更为分散，但仍能看出
其正相关性。造成概率集中度不高的原因主要是历

史数据提取量有限，仅引入前３０ｄ的历史数据进
行相关条件的概率计算，对结果产生了轻度的干

扰。扩大样本容量进行处理分析，可得出分布更加

集中，更加接近正相关的图形。从图３（ｃ）可以

看出：同一路段前一时段的交通流速度 ｖＳ与同一
时间段的历史速度ｖＨ相互独立，没有相关关系。
２１２　ＤＴＷ相似性评价　在使用 ＤＴＷ算法前，
先调取所有路段前３０ｄ的历史交通流速度数据并
对其进行小波滤波分析［１６］，采用Ｄｂ小波的４阶函
数进行小波分解，将噪声部分表示为 ４组高频信
号，对主流低频变化信号以及高频噪声信号进行重

构，得到如图４所示的原始序列、低频序列、噪声
序列。

图４　基于Ｄｂ４小波函数的信号分解结果
Ｆｉｇ４　ＳｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＤｂ４ｗａｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎ
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　　图４中，原始序列是低频序列和高频噪声序列
叠加产生的信号图形。小波分解可看作一个信号滤

波的去噪过程［１７］，图中的高频信号在应用中可视

为主要噪声源，其噪声序列由不相关的随机变量构

成，具有很强的随机性。在去噪后，低频序列仍保

留了原始序列的周期、振幅、变化趋势等特征，因

此使用低频序列进行 ＤＴＷ的计算可以有效降低噪
声干扰，得到更加平稳且符合实际规律的样本数

据［１８］。利用低频基波进行相似路段的比对，最终

查找到与源路段相似的路段，取源路段和相似路段

一周内速度变化进行对比分析，结果如图５所示。

图５　源路段与相似路段速度变化对比
Ｆｉｇ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄｓｉｍｉｌａｒｓｅｃｔｉｏｎｓ

图５（ａ）中，虚线表示源路段，实线表示源
路段的相似路段。截取了历史数据中一周的数据进

行对比分析，可以看出相似路段的变化趋势、振

幅、周期等特性与源路段契合，但相似路段的可靠

程度需将两路段的实时偏差、偏差的峰值、波动范

围等特性进行进一步比对才能得到验证。图５（ｂ）
中以两路段对应样本的差值组成序列，从这个序列

中可以看出两路段的相似程度较高，对应点位的偏

差峰值不超过 ＋８和 －５，其他差值多在更小的固
定范围内波动，得到稳定小范围差值的原因是在执

行ＤＴＷ算法时，超出指定范围的样本已在路径约

束中作为离群点被剔除，因此以此方法筛选出的相

似路段具有一定的可靠性。将研究范围全部源路段

与相似路段进行比对，对应点位的偏差峰值不超过

＋１０和 －８，偏差峰值在 ＋５和 －５之间的点位占
比８３６７％。
２２　模型评价
２２１　数据缺失程度划分　为量化偶然性缺失和
多发性缺失的定义对模型的准确性及数据填补率的

影响，本文将偶然性缺失分别定义为数据缺失程度

小于 １０％、２０％、３０％、４０％、５０％，不满足偶
然性缺失条件的则为多发性缺失。对定义后的缺失

进行分别处理，用６７５４％的低完整率源数据进行
验证，考量模型使用后估计结果的效果以确定数据

缺失性质的量化区分，具体对比如下图６所示。

图６　数据缺失定义对模型影响
Ｆｉｇ６　Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄａｔａｌｏｓｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

图６（ａ）中，经过二次填充后路网交通流数
据的完整程度均能达到９０％以上，但第一次填充
率的增大将会抑制第二次填充的效果。因为第一次

填充越多，第二次填充的样本容量将会减小，找到

相似路段的几率也会随之减小。由图６（ｂ）可知，
将过多数据定义为偶然缺失，使用朴素贝叶斯法或

过度使用ＤＴＷ法都会使模型的偏差值增大，即准
确度降低。这是因为：朴素贝叶斯法采用过度缺失
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的历史数据作为条件参数，将会影响估计精度；

而，ＤＴＷ算法查找相似路段的方法采用欧氏距离，
对噪声较为敏感，若对计算过程产生过度影响，可

能会造成噪声干扰路段与非相似路段的混淆，导致

计算结果产生偏差。以同样的方式对 ７６３３％和
８５１０％完整率的源数据进行验证，结果表明：在
数据修复的完整程度上各分组均表现良好；但，阈

值定义为 ３０％时，偏差值可维持在 ２２～２５
ｋｍ／ｈ。因此，本文选择将数据缺失程度小于３０％
作为偶然性缺失的定义，在保证模型填充效率的同

时提升模型估计结果的准确性。

２２２　模型对比　对三种模型进行对比分析。模
型一采用文献 ［１０］中的方法，仅使用朴素贝叶
斯分类，以同路段的历史交通流速度和前一时刻交

通流速度作为输入参数对缺失数据进行估计填充；

模型二中路网数据缺失情况不做区分，统一采用

ＤＴＷ方法对偶然性缺失和多发性缺失同时进行填
充；模型三为本文所采用的方法，先将数据缺失情

况进行划分，再配合使用朴素贝叶斯方法和 ＤＴＷ
方法分别对偶然性缺失和多发性缺失分别进行估计

填充。

以路网３０天内的前２０天数据作为训练数据，
后１０天数据作为测试数据；测试数据将分别被视
作缺失样本进行填充，并将真实数据与填充数据差

值的绝对值作为本次填充的估计误差；每个测试数

据的填充及误差计算过程相互独立互不影响，最终

所有测试样本的平均绝对误差 （ＭＡＤ）和均方误
差 （ＭＳＥ）的计算如式（１３）～（１４）所示：

ＭＡＤ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｏｂｓｉ－ｐｒｅｉ
ｎ （１３）

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｏｂｓｉ－ｐｒｅｉ）

２ （１４）

式中，ｎ为测试数据的样本总数；ｏｂｓ为真实数据
的观测样本；ｐｒｅ为模型填充的估计样本。最终对
模型的填充效果和估计准确度进行比较，结果如表

２所示。

表２　三种模型效果比较
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

模型类型 ＮＢ ＤＴＷ ＮＢＤＴＷ

源数据完整性／％ ６７５４ ６７５４ ６７５４
填充后完整性／％ ８１２９ ９０３３ ９４３７
平均绝对误差ＭＡＤ ４３４ ５３７ ４８３
均方误差ＭＳＥ １９１４ ２９０９ ２３６３

　　由上表可知，单独使用 ＤＴＷ算法的模型二的
平均绝对误差和均方误差均较大，平均绝对误差超

出了速度的一个组值范围；而，模型一和模型三的

平均绝对误差均在一个组值的范围内。当误差在可

接受范围内时，模型三的填充率比模型一的高出

１３０８％，填充效果有较显著的提升。因此，本文
所提方法在保证估计结果准确性的同时大幅提升了

缺失数据的填充率，相比于单一使用朴素贝叶斯方

法或 ＤＴＷ方法的模型更为优化。在运行时间方
面，ＤＴＷ方法寻找相似路段的过程耗时较长，但
此步骤可提前离线完成，组合模型实时计算的平均

时长为１５６ｓ。
２３　试验结果分析

以２０１７年 ５月 ３１日第 ９６时段 （７：５５到
８：００）的数据进行模型的试验。数据填充前，路
网交通流速度的原始分布如图７所示，虚线表示该
时段路网处在数据缺失的状态，颜色由浅至深表示

速度由低到高。对路段 ＩＤ矩阵 Ｍ进行统计分析，

得到该时段路网的数据覆盖率为６２６８％，较高的
数据缺失率和数据密度的分布不均给路网的交通流

速度分布研究、交通流速度的预测等带来了较大的

困难。

使用朴素贝叶斯分类方法对路网缺失数据进行

估计，结果如图８（ａ）所示。处理后，路网的数
据覆盖率达到了 ７３７６％，比原始数据提升了
１７６８％，但路网中仍有部分路段存在数据缺失的
现象。这一现象多存在于低等级道路上，说明低等

级道路上历史数据缺失大于３０％的现象严重，导
致朴素贝叶斯方法抛弃对这些路段的估计，进而采

用ＤＴＷ算法查找相似路段对估计结果进行补充，
结果如图８（ｂ）所示。经过两个步骤的处理之后，
路网的数据覆盖率达到了９２３３％，比原始数据提
升了４７３０％。因此，将两个方法搭配使用的填充
效果显著，很好地弥补了朴素贝叶斯方法对于多发

性数据缺失估计的不足，也在一定程度上降低了使

用ＤＴＷ方法进行预测带来的误差。
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图７　路网交通流数据缺失现状
Ｆｉｇ７　Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｌｏｓｓｏｆｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗ

图８　路网交通流速度数据修复对比
Ｆｉｇ８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｐａｉｒｏｆｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｖｅｌｏｃｉｔｙｄａｔａ

３　结　论
本文构建了一个稀疏数据的填充模型，将数据

缺失的类型分为偶然性和多发性缺失，并配合使用

朴素贝叶斯分类方法和 ＤＴＷ算法对缺失数据进行
填充。试验结果表明：该模型可以使路网的数据覆

盖率得到显著的提升，并且混合模型在填充效果上

明显优于仅使用朴素贝叶斯方法进行数据填充；填

充数据的准确率相较于仅使用 ＤＴＷ算法也得到了
一定程度的提升。填充后的浮动车数据具有连续性

强、准确度高和数据密度分布均匀的特点。后续的

工作仍需考虑以下情况以提升模型效率：

（１）为减少模型的偶然性偏差，保证填充结
果的准确性和稳定性，应尽可能增加历史数据样本

量，提升以历史数据作为输入参数之一的模型的估

计准确性；

（２）不同路网的数据缺失情况不同，应在模
型使用前重新对偶然性缺失和多发性缺失的不同划

分情况所造成的影响进行评估，确定划分范围，以

确保模型填充效果得到保障；

（３）应进一步考虑路网复杂性对模型效率和
准确性带来的影响，寻找样本量、准确性和计算效

率之间的平衡点。
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