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摘 要：本文提出了一种基于多维度特征共享的多层稀疏张量分解模型（MFS-MSTD）。该模型在

CP（CANDECOMP/PARAFAC）分解的基础上，对时空因子矩阵施加低秩正则化；并采用共享低秩因子矩阵

的机制表达多源交通数据之间的互补性，在非随机缺失或路段级缺失的场景下完成了因子矩阵的梯度更新。实

例验证表明：在速度数据非随机缺失场景下，MFS-MSTD在RMSE、MAE和MAPE三个误差指标上相较于基线

方法平均降低 17%、21% 和 18%；在流量数据非随机缺失场景下，RMSE、MAE 和 MAPE 平均降低 52%、54%

和33%。面对更复杂的路段级缺失场景，MFS-MSTD的修复性能优于TGMC-S和MTNTF两个基线模型，能很好

地拟合出未观测路段的交通流量变化。
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Abstract： This paper proposes a multi-layer sparse tensor decomposition model based on 

multidimensional feature sharing（MFS-MSTD）. On the basis of CP（CANDECOMP/PARAFAC） 

decomposition， this model applies low rank regularization to the spatiotemporal factor matrix. The 

mechanism of sharing a low rank factor matrix is adopted to express the complementarity between 

multi-source traffic data， and the gradient update of the factor matrix can be completed in non-

random missing or segment level missing scenarios. A real experment results show that in the 

scenario of non-random missing speed data， MFS-MSTD reduces the RMSE， MAE， and MAPE by an 

average of 17%， 21%， and 18% compared to the baseline method； in the scenario of non-random 

missing traffic data， RMSE， MAE， and MAPE decreased by an average of 52%， 54%， and 33%. In 

the face of more complex road segment missing scenarios， the imputation performance of MFS-MSTD 

is superior to the baseline models TGMC-S and MTNTF， and it can well fit the trend of traffic volume 

changes in unobserved road segments.
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通讯中断以及检测设备故障等因素的存在导

致交通检测数据极易发生丢失，严重影响到智能

交通系统中下游任务的准确度（Said et al.， 2022）。

早期的研究利用观测值的统计特征来估计发生缺

失的交通数据（Meier et al.， 2001；Lint et al.， 2005；

Ni et al.， 2005）。由于相邻路段的交通状态具有明

显的相关性，一些机器学习模型也被引入到交通

缺失数据修复任务中。例如：Ma et al.（2020）提出

的 KNN模型通过度量缺失数据特征与观测数据特

征的距离，然后将距离最近的K个数据的均值填补

到缺失数据位置。Lu et al.（2018）提出了一种基于

极限学习机自动编码器的缺失数据插补方法。然

而，这些交通数据修复方法的结构较为简单、捕

捉复杂和动态交通时空模式的能力较差，在大规

模复杂场景中的修复精度较低。

考虑到交通数据天然具有低秩性的特点，张

量分解被广泛用于高维交通数据的建模与分析（高

远， 2022；Xu et al.， 2023）。柏跃龙等（2019）使用

Tucker 分解完成对交通流量数据的缺失重构。

Wu et al.（2019）提出了一种改进的 CP 张量分解框

架，该框架结合了多个范数以约束交通数据的平

滑性。Chen et al.（2018）采用 Tucker 分解来描述交

通数据中的潜在特征，并使用截断 SVD 来捕获每

个维度中的主要时空特征信息。为避免张量分解

受到不确定性因素的干扰，一些研究对因子矩阵

采用正则化的约束以避免模型过拟合。Zhang et al.

（2019）将 F-范数正则化应用于张量分解模型中的

因子矩阵，以提高模型的鲁棒性。Yu et al.（2021）

提出了一种基于 T-Product 的张量分解模型。尽管

张量分解模型可以有效捕捉交通数据低秩特性，

但每个时空维度因子矩阵中存在的自相似性却无

法得到表达。此外，现有模型局限于单源交通数

据的修复，在利用多源交通数据的互补优势全面

挖掘交通时空模式的问题上，仍缺少相关研究。

因此，本文提出了一种多维度特征共享的多

层 稀 疏 张 量 分 解 方 法 （MFS-MSTD， 

multidimensional feature sharing-multilayer sparse 

tensor decomposition），用于同时修复稀疏的交通

速度和流量数据。首先，提出了一种多层稀疏张

量分解模型，该模型基于CP分解对每个因子矩阵

施加低秩正则约束，以表征每个因子矩阵的内部

自相似性。然后，基于 MSTD 模型，采用共享低

秩因子矩阵的机制建立速度和流量数据之间的相

关性，以解决数据大规模缺失而无法计算因子矩

阵梯度的问题。最后，在中国某特大城市快速路

的完整速度和流量数据集上进行实验，验证了所

提出方法的有效性和先进性。

1 问题描述

1. 1　交通数据的高维组织

本文选择三维张量数据 X ∈ R I × J × K 为研究对

象，如图 1 所示。其中 I表示路段数量，J表示天

数，K表示一天中时间窗数量。张量数据X固定其

他维度只保留一个自由度维度时为张量的纤维，

保留两个自由度维度时为张量的切片，分别记作

X  ( i，j，：) 和 X  ( i，：，：)。本文中所涉及的其他数学运

算符号及其含义如表1所示。

1. 2　交通数据缺失场景分类

本文主要关注非随机缺失和路段级缺失这两

种复杂缺失场景下的交通缺失数据修复任务。

1）非随机缺失场景：非随机缺失因其缺失元

素呈纤维状分布也被称为纤维级缺失，如图 1（b）

所示。根据非随机缺失产生原因的不同对应着不

同维度的纤维缺失，例如：X ( i，j，：) = 0表示在时间

维度上的非随机缺失，X (：，j，k) = 0 则表示在路段

维度上的非随机缺失。

2）路段级缺失场景：路段级缺失场景是指沿

着路段维度失去整个切片数据，当第 i条路段发生

路段级缺失时，记作X ( i，：，：) = 0。路段级缺失场

景是所有交通数据缺失场景中最为复杂的一类，

因其缺失了该路段所有的监测信息，从而很难学

习出该路段的高维表征。

表1　数学符号与含义

Table 1　Symbols and meanings

符号

X   (i)
 X

*

 X F

< X，Y >⨀
IR × R

含义

张量X沿第 i个维度展开得到的矩阵

矩阵X的核范数

矩阵X的F-范数

矩阵内积运算

Khatri-Rao积

单位矩阵
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2 研究方法

2. 1　CP分解

CP 分解是张量分解模型中一种经典的高维数

据 分 解 结 构 。 对 于 一 个 三 维 交 通 张 量 数 据

X ∈ R  I × J × K来说，当张量秩为 R时，CP 分解可将

张量X近似分解为三个时空因子矩阵。

min
U1，U2，U3

  X - [ ]U1，U2，U3
2
F， （1）

其中U1 ∈ R  I × R表示路段因子矩阵，U2 ∈ R  J × R表示

天因子矩阵，U3 ∈ R  K × R表示时间因子矩阵。符号

“[ ]”为多线性组合运算，它将三个时空因子矩阵

映射为一个完整的交通张量数据。在交通数据修

复任务中，CP分解利用已观测的交通数据挖掘出

隐藏的时空特征，即路段因子矩阵、天因子矩阵

和时间因子矩阵。将三个因子矩阵经过多重线性

重构后去估计缺失元素。

然而，CP分解只关注交通数据低秩性的特征，

而不考虑路段因子矩阵、天因子矩阵和时间因子

矩阵等高维表征的自相似性。因此，有必要对时

空因子矩阵施加低秩正则化的约束，以全面刻画

交通张量数据内在的时空模式。

2. 2　多层稀疏张量分解模型

本文提出一个可以同时表达交通数据低秩性

和不同维度因子矩阵自相似性的 MSTD 模型。以

一个三维交通张量数据为例，MSTD模型的整体框

架如图2所示。

图1　交通数据缺失场景分类

Fig. 1　Classification of missing traffic data scenarios

图2　MSTD模型结构

Fig. 2　The framework of MSTD model
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MSTD模型首先计算路段、天和时间维度的因

子矩阵，利用观测元素挖掘整体交通数据的低秩

结构。然后，继续对每个维度因子矩阵进行低秩

分解，以进一步表达时空因子矩阵的自相似性。

MSTD模型对应的优化问题为

min
U1，U2，U3

  X - [ ]U1，U2，U3
2
F + ∑

i = 1

3 γ
2 ( ) Q i

2
F +  G i

2
F  ，

s.t.         U i = Q iG T
i ，       i = 1，2，3，

其中Q i ∈ R  I × R1 表示第 i个维度因子矩阵的低秩表

征。G i ∈ R  R × R1 为第 i个维度中起缩放作用的矩阵，

它将低秩特征Q i从 R1 维空间缩放回 R维空间。参

数γ为权重因子，用来平衡因子矩阵低秩项在交通

数据修复任务中的重要性。

2. 3　多源交通数据联合修复框架

尽管多源交通数据中每种交通数据的统计分

布特征不同，但它们都来自于同一个交通系统并

共享相同的时空模式。因此，本文在 MSTD 的基

础上，进一步采用共享低秩因子矩阵的机制来表

达交通速度和流量数据之间的相互关系。记交通

速 度 张 量 和 流 量 张 量 分 别 为 X ∈ R  I × J × K 和

Z ∈ R  I × J × K，MFS-MSTD模型为

min
Ui，Vi，Qi，Si，Gi

 δx X - [ ]U1，U2，U3
2
F

        +δz Z - [ ]V1，V2，V3
2
F + ∑

i = 1

3 γx2 ( ) Q i

2
F +  S i

2
F

        +∑
i = 1

3 γz2 ( ) Q i

2
F +  G i

2
F ，                                      (2)

s.t.           U i = Q iST
i，      V i = Q iG T

i ，      i = 1，2，3，
其中 V1 ∈ R  I × R、V2 ∈ R  J × R、V3 ∈ R K × R是流量张量

的 时 空 因 子 矩 阵 ， U1 ∈ R  I × R、 U2 ∈ R  J × R、

U3 ∈ R  K × R是速度张量的时空因子矩阵。Q i ∈ R  I × R1

表示第 i个维度的共享低秩因子矩阵，也是该维度

的低秩表征。S i ∈ R R × R1 和G i ∈ R R × R1 分别为速度张

量与流量张量中的非共享因子矩阵，非共享因子

矩阵将共享低秩因子矩阵缩放至每种数据各自的

时空因子矩阵。δx、δz用于平衡速度张量和流量张

量拟合误差的重要性。γx、γz用于平衡目标函数中

因子矩阵低秩项的重要性。在约束条件中，不同

来源的交通数据通过共享因子矩阵的低秩表征来

实现信息互补。

2. 4　求解算法

本节将问题（2）拆解为多个子问题，采用交替

方向乘子法求解 MFS-MSTD 模型中的矩阵变量。

问题（2）对应的增广拉格朗日函数为

L ( )U i，V i，Q i，S i，G i，W i，Y i

= δx X - [ ]U1，U2，U3
2
F + δz Z - [ ]V1，V2，V3

2
F

+∑
i = 1

3 γx2 ( ) Q i

2
F +  S i

2
F + ∑

i = 1

3 γz2 ( ) Q i

2
F +  G i

2
F

+∑
i = 1

3 ( )σx2  U i - Q iST
i

2
F + < U i - Q iST

i，Y i >

+∑
i = 1

3 ( )σz2  V i - Q iG T
i

2
F + < V i - Q iG T

i，W i > ， （3）

其中 Y i ∈ R  I × R、W i ∈ R  I × R 为拉格朗日乘子，σx、

σz为速度和流量等式约束项的惩罚参数。

2. 4. 1　计算速度张量时空因子矩阵　固定式（3）

中的其余变量，最小化问题（1）可表示为关于速度

张量因子矩阵U i的优化问题：

U i = arg min
Ui

 δx X( )i - U i (U i - 1⨀U i + 1 )T 2
F

+σx2





 






U i - Q iST
i + Y i

σx

2

F
， （4）

其中X( )i 为张量X 沿第 i个维度展开所得到的矩阵。

计算式（4）的一阶导数并设置其等于零。

0 = -2δx[ ]X( )i - U i (U i - 1⨀U i + 1 )T (U i - 1⨀U i + 1 )
+σx (U i - Q iST

i + Y i

σx
)， （5）

速度时空因子矩阵通过求解线性方程完成更

新，式（5）可整理为线性方程（6）。

U i[ ]2δx (U i - 1⨀U i + 1 )T (U i - 1⨀U i + 1 ) + σx IR × R

= 2δxX( )i (U i - 1⨀U i + 1 ) + σx (Q iST
i - Y i

σx
). （6）

2. 4. 2　计算流量张量时空因子矩阵　流量张量时

空因子矩阵与速度张量时空因子矩阵具有对称性，

虽然对应的变量不同但更新规则类似。更新流量

张量时空因子矩阵V i所对应的优化问题为

V i = arg min
Vi

 δz Z  ( )i - V i (V i - 1⨀V i + 1 )T 2
F

+σz2





 






V i - Q iG T
i + W i

σz

2

F
， （7）

同样，令式（7）的一阶导数为 0得线性方程（8），进

一步整理并求解方程（9）完成流量张量时空因子矩

阵Vi的更新，即
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0 = -2δzZ  ( )i (V i - 1⨀V i + 1 )
+2δzV i (V i - 1⨀V i + 1 )T (V i - 1⨀V i + 1 )
+σzV i - σz (Q iG T

i - W i

σz
)， （8）

V i[ ]2δz (V i - 1⨀V i + 1 )T (V i - 1⨀V i + 1 ) + σz IR × R

= 2δzZ  ( )i (V i - 1⨀V i + 1 ) + σz (Q iG T
i - W i

σz
). （9）

2. 4. 3　计算共享低秩因子矩阵　固定其余矩阵变

量，更新共享低秩因子矩阵Q i时，需求解优化问

题：

Q i= arg min
Qi

(γx+γz ) Q i

2
F

+σx2





 






U i-Q iST
i + Y i

σx

2

F
+σz2






 






V i-Q iG T
i +W i

σz

2

F
，

计算上式的梯度，则共享低秩因子矩阵Q i更

新公式为

Q i(σzG T
i G i + σxST

i S i + 2 (γx + γz ) IR × R )
= σzV iG i + W iG i + σxU iG i + Y iG i.

2. 4. 4　计算速度非共享低秩因子矩阵　速度非共

享因子矩阵 S i起着缩放作用，将共享低秩因子矩

阵缩放至交通速度数据本身适合的数据尺度

上，得

     S i = arg min
Si

∑
i = 1

3 γx2 ( ) Q i

2
F +  S i

2
F

+∑
i = 1

3 ( )σx2  U i - Q iST
i

2
F + < U i - Q iST

i，Y i > ，

计算上式的梯度，通过求解式（10）可完成速

度非共享因子矩阵S i的更新，有

S i(σxQT
iQ i + 2γx IR × R ) = σxU T

i + Y T
i Q i. （10）

2. 4. 5　计算流量非共享因子矩阵　流量非共享因

子矩阵与速度非共享因子矩阵在式（11）中同样具

有对称性，根据 S i的更新方式可以直接得到 G i的

更新方式，即

G i(σzQT
iQ i + 2γz IR × R ) = σzV T

i + W T
i Q i . （11）

2. 4. 6　 更 新 拉 格 朗 日 乘 子　对拉格朗日乘子

{W i，Y i}i = 1，2，3按式（12）进行更新：

ì
í
î

ïï
ïï

W i = W i + σz( )V i - Q iG T
i ，

Y i = Y i + σx (U i - Q iST
i ) . （12）

3 研究结果

3. 1　实验设置

3. 1. 1　数据集　选择中国某特大城市一条由西向

东的快速路作为实例，如图 3所示。该快速路全长

12.3 km，根据出入口匝道的布局可以将其划分为

18条路段。数据集的采集时间为 2019年 12月 2日

到 2019 年 12 月 29 日，共计 28 天。采集得到的速

度与流量数据以每 5 min 为一个时间窗进行集计，

一天内共有288个时间窗。

图3　实例验证的场景

Fig. 3　The scene for instance verification
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3. 1. 2　参数设置　实验的硬件环境为 Intel（R）

Core（TM） i5-1155G7 2.50 GHz 的 CPU，所有算法

都基于Python 3.7、Numpy实现。MFS-MSTD模型

的参数设置为：δx = 10-2、δz = 10-5；因子矩阵低

秩项的权重参数 γx = 10-8、γz = 10-8；惩罚因子σx

和σz的初始值是 10-7，随着迭代次数的增加每次提

高 1.05倍；最大迭代次数K和最小迭代误差 ϵ分别

设置为100和10-5。

3. 1. 3　基线方法与评价指标　考虑到MFS-MSTD

模型是基于CP分解框架而开发的多源交通数据联

合修复模型，因此本文选择了一些广泛应用的 CP

分解结构作为基线方法。在非随机缺失和路段级

缺失两种场景中，比较了MFS-MSTD与KNN、CP

（Acar et al.， 2011）、 CP_Norm（Zhang et al.，

2019）、TRTF（Chen et al.，2022）和 MSTD 等方法

的交通数据修复性能。采用均方根误差（RMSE）、

平均绝对误差（MAE）和平均绝对百分比误差

（MAPE）三个精度评价指标对模型性能进行分析。

3. 2　非随机缺失场景下的性能比较

表 2-3 记录了高缺失下的修复性能，图 4 则绘

制了缺失率从 20%到 80%时的实验结果。在非随机

缺失场景下，流量张量数据的修复难度要远远高

于速度张量数据的修复难度。相同缺失率下，同

一方法在速度任务中的估计误差低于流量任务的

估计误差。各方法的修复精度随着缺失率的增加

而出现明显下降。

在高缺失率的实验场景中，本文所提出的

MFS-MSTD 模型的各个指标都达到最佳性能。在

交通速度任务的修复实验中，MFS-MSTD 相比于

基线方法在 RMSE、MAE 和 MAPE 三个指标上分

别降低了 17%、21%和 18%。而在交通流量任务的

修复实验中，MFS-MSTD 的准确度显著提高。不

仅在 RMSE、MAE 和 MAPE 三个指标上分别平均

降低了 52%、54% 和 33%，特别在 80% 缺失率的

条件下 RMSE、MAE 和 MAPE 降低了 72%、74%

和 45%。在 50% 缺失率下，对速度数据和流量数

据的修复结果如图 5-6所示。其中，淡绿色区域表

示发生数据缺失的时间段，蓝色线为真实值，红

色线代表MFS-MSTD方法的估计结果。

与 MSTD 相比，MFS-MSTD 在交通速度和流

量的修复任务上都得到了显著提升。这表明，将

速度和流量这两个相互关联的数据集进行联合修

复是可行有效的策略。共享低秩因子矩阵机制在

多源交通数据的协同修复过程中至关重要，其能

够帮助缺失了大部分元素的维度表征实现梯度更

新。在缺失率较低时，KNN 能够得到较为准确的

图4　非随机缺失场景下的修复性能

Fig. 4　Imputation performance in non-random missing scenarios
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估计，但随着缺失率的增加其性能显著下降。由

于只能从观察到的交通数据中获得低秩先验，CP

分解在处理非随机缺失场景时性能受到限制。非

随机缺失场景对CP_Norm和TRTF模型来说都具有

挑战性，这两个模型依赖于因子矩阵稀疏性或时

间正则项的约束。从实验结果来看，相比于朴素

的 CP 分解以及 CP_Norm，TRTF 具有明显优势，

这说明时序关系也是交通数据的一个重要规律。

MSTD对时空因子矩阵采用的低秩约束相比于因子

矩阵稀疏化也更有优势。

3. 3　路段级缺失场景下的性能比较

交通流量这一参数的获取依赖于检测设备的

实时监测，但受到投资成本的限制，一些路段上

并未安装检测器从而导致了交通流量呈现路段级

缺失。值得注意的是，相比于流量数据，速度数

据的获取来源更加广泛，其可以通过路网上广泛

分布的浮动车获取。因此，交通流量参数往往呈

现路段级缺失状态，而交通速度参数则为随机缺

失状态。上一节中采用的CP、CP_Norm、TRTF和

MSTD 等都是针对于单源交通缺失数据的修复方

法，无法很好处理路段级缺失的流量数据。本节

将检验 MFS-MSTD 模型在流量数据呈路段级缺失

下的修复性能。

本文设置了三种路段级流量数据缺失场景，

如表 4 所示，并将 MFS-MSTD 模型与 TGMC-S

（Zhu et al.，2022）和 MTNTF（Zhang et al.，2020）

模型进行修复精度比较。TGMC-S方法通过交通速

度数据计算出每条路段的相似度矩阵，并将其作

表4　三种路段级缺失场景

Table 4　Three scenarios for road segments missing 

场景编号

1

2

3

缺失路段的集合

r6
r4，r13

r1，r7，r14

实际缺失率

7. 365%

12. 748%

18. 271%

表2　在非随机缺失场景下各方法在速度张量上的修复性能

Table 2　The imputation performance of various methods on speed tensor in non-random missing scenarios

缺失率

60%

70%

80%

误差指标

RMSE

MAE

MAPE

RMSE

MAE

MAPE

RMSE

MAE

MAPE

KNN

18. 13

14. 16

39. 61%

21. 56

16. 28

43. 55%

39. 16

32. 09

72. 04%

CP

14. 55

13. 31

32. 39%

20. 35

17. 70

42. 55%

25. 23

20. 51

46. 51%

CP_Norm

19. 13

11. 29

31. 02%

216. 14

40. 82

121. 59%

259. 78

93. 63

236. 42%

TRTF

9. 30

6. 54

18. 98%

9. 98

7. 19

20. 58%

12. 37

9. 50

25. 33%

MSTD

18. 06

11. 43

29. 18%

24. 10

18. 07

40. 76%

37. 93

25. 33

66. 82%

MFS-MSTD

7. 75

5. 39

15. 75%

8. 40

5. 87

17. 09%

9. 59

6. 72

19. 65%

表3　在非随机缺失场景下各方法在流量张量上的修复性能

Table 3　The imputation performance of various methods on volume tensor in non-random missing scenarios

缺失率

60%

70%

80%

误差指标

RMSE

MAE

MAPE

RMSE

MAE

MAPE

RMSE

MAE

MAPE

KNN

83. 79

52. 01

44. 88%

168. 16

119. 21

193. 76%

326. 78

318. 90

211. 25%

CP

61. 20

48. 25

89. 81%

63. 64

49. 80

101. 82%

324. 60

291. 77

99. 99%

CP_Norm

128. 93

49. 91

89. 81%

111. 31

65. 35

69. 67%

274. 01

157. 67

211. 90%

TRTF

43. 95

30. 16

42. 79%

103. 67

64. 55

66. 22%

199. 98

152. 66

91. 36%

MSTD

50. 20

36. 70

68. 77%

91. 186

65. 947

138. 51%

127. 02

99. 39

193. 92%

MFS-MSTD

28. 71

20. 68

37. 45%

30. 81

22. 36

37. 57%

34. 45

24. 95

49. 94%
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为先验信息提供给流量修复任务，通过矩阵补全

框架完成流量缺失数据的修复。MTNTF则是一个

多任务学习的深度学习框架，通过学习流量数据

和速度数据各自的非线性表征修复数据。在路段

级缺失场景中，流量数据通过共享速度数据的路

段表征完成缺失值的修复。

表 5展示了三种方法在路段级缺失实验场景中

的表现。在三个实验场景下，MFS-MSTD 模型都

取得了优异的修复结果；在场景 2和场景 3中的精

度指标有明显提升。在场景 2 中，MFS-MSTD 模

型的 RMSE 为 30.657、MAE 为 23.746，相较于基

线方法误差指标分别降低了 23%和 27%。在场景 3

中，MFS-MSTD 模型的 RMSE 为 67.905，相较于

基线方法误差指标降低了 10%。在多源交通数据

中，由于每种数据的统计分布不一致，并且速度

与流量数据呈现的是非线性关系，因此相同路段

所采集到的流量和速度数据的相似度也可能不同，

导致TGMC-S方法在不同场景中的表现差异较大。

因其多任务深度学习框架的优势，MTNTF在这三

种路段级缺失场景中的表现都比较鲁棒，但流量

数 据 的 统 计 特 征 相 较 于 速 度 有 明 显 差 异 。

MFS-MSTD 模型共享的是低秩因子矩阵，这是交

通数据中最本质的时空模式规律。基于此条件的

共享机制可以避免受到统计特征带来的偏置，从

而让模型更加鲁棒。

为了直观展示 MFS-MSTD 模型在路段级缺失

场景下的表现，图 7绘制了场景 1中 r6 这一未观测

路段一周的修复结果。从图中可以看出，即使在

路段完全没有观测信息的条件下，通过速度数据

提供的低秩因子矩阵，MFS-MSTD 模型也能很好

地拟合出未观测路段的交通流量动态变化趋势。

表5　路段级缺失场景下的修复性能

Table 5　Imputation performance in road segment missing scenarios

场景编号

1

2

3

TGMC-S

RMSE

33. 401

51. 966

115. 975

MAE

26. 345

36. 939

88. 713

MTNTF

RMSE

30. 571

40. 156

76. 262

MAE

23. 379

32. 863

56. 676

MFS-MSTD

RMSE

31. 406

30. 657

67. 905

MAE

23. 774

23. 746

54. 710

图5　在速度数据50%非随机缺失场景下的修复结果（MFS-MSTD）

Fig. 5　The imputation results in the scenario of non-random missing of 50% speed data（MFS-MSTD）

图6　在流量数据50%非随机缺失场景下的修复结果（MFS-MSTD）

Fig. 6　The imputation results in the scenario of non-random missing of 50% volume data（MFS-MSTD）
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3. 4　共享低秩因子矩阵的可解释性

共享低秩因子矩阵本质上是时空因子矩阵的

左分解矩阵，在物理意义上其表征时空因子矩阵

的低秩自相似特征。由图 8 中路段 r8 和 r9 的

速度-流量基本图可知，这两条路段有着极其相似

的速度-流量散点分布。因此，共享路段因子矩阵

体现的是路段基本图特征。从路段维度来看，如

图 9（a）所示，在共享路段因子矩阵中路段 r8和 r9呈

现明显相似性。从天维度来看，共享天因子矩阵

明显呈现以 7 天为周期的分布特征，如图 9（b）所

示。最后一周的相似度比较混乱，可能是由于周

中有圣诞节从而改变了人们的出行模式。因此，

共享天因子矩阵刻画的是以星期为周期的交通出

行模式。如图 9（c）所示，从时间维度来看，共享

时间因子矩阵具有明显的低秩特点，在一天内以

晚高峰与其他时段的交通模式为主要特征。因此，

对时间维度来说，共享时间因子矩阵体现的是晚

高峰和平峰的交通模式。

图7　场景1中路段 r6的流量数据修复结果

Fig. 7　The imputation results of volume data for section r6 in scenario 1

图8　路段速度-流量基本图

Fig. 8　Speed-volume fundamental diagram of road

图9　共享低秩因子矩阵相似度

Fig. 9　Shared low-rank factor matrix similarity
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4 结 论

本文提出了一种基于共享低秩因子矩阵机制

的多维度特征共享的多层稀疏张量分解方法，以

同时修复交通速度和流量数据；并以中国某特大

城市的一条快速路为例，开展了非随机缺失场景

和路段级缺失场景的交通数据修复实验。实验结

果 表 明 ： 在 速 度 数 据 非 随 机 缺 失 场 景 下 ，

MFS-MSTD 相较于基线方法在 RMSE、MAE 和

MAPE 三个误差指标上平均降低 17%、 21% 和

18%。流量数据非随机缺失场景下 RMSE、MAE

和MAPE平均降低 52%、54%和 33%。面对更复杂

的路段级缺失场景，MFS-MSTD 取得了优于包括

深度学习方法在内的先进模型的精度，并能很好

地拟合出未观测路段的交通流量变化趋势。
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