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基于自适应秩动态张量分析的短时交通流预测 

何领朝，林东，冯心欣 
（福州大学物理与信息工程学院，福建 福州 350108） 

摘  要：在智能交通系统中，短时交通流预测可以为路线规划、交通管理和公共安全等领域提供数据支撑。为了

提高数据缺失和异常情况下的预测准确性，提出了一种基于自适应秩动态张量分析的算法来进行短时交通流预

测。首先构造了覆盖周、天、时间窗口和空间 4 个维度的张量，以挖掘交通流数据之间的多模相关性。其次，利

用滑动窗口模型，形成动态结构的张量流数据。然后将主成分分析算法扩展成可以接收张量输入的离线张量分析

算法，并引入自适应秩和遗忘因子形成自适应秩动态张量分析算法。最后将张量流数据输入自适应秩动态张量分

析算法中，实现对短时交通流数据的预测。实验结果显示，即使在数据有缺失的情况下，自适应秩动态张量分析

算法也能实现良好的预测。 
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Short-term traffic flow prediction based on  
adaptive rank dynamic tensor analysis 

HE Lingchao, LIN Dong, FENG Xinxin 
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Abstract: Short-term traffic flow prediction in intelligent transportation system can provide data support in areas such as 
route planning, traffic management, public safety and so on. In order to improve the prediction accuracy with missing and 
abnormal data, a short-term traffic flow prediction method based on the adaptive rank dynamic tensor analysis was pro-
posed. Firstly, a four dimensional tensor consisted of week, day, time and space was constructed, which could excavate 
the multimodal correlation of traffic flow data. Secondly, tensor flow data with dynamic structure was formed by using 
sliding window model. The principal component analysis (PCA) algorithm was extended to an offline tensor analysis al-
gorithm that could accept tensor input. Then the adaptive rank and the forgetting factor were introduced to generate an 
adaptive rank dynamic tensor analysis algorithm. Finally, the tensor stream data was inputted into the adaptive rank dy-
namic tensor analysis algorithm to realize the short-term traffic flow prediction. The experimental results show that a 
good prediction can be achieved even with data missing. 
Key words: short-term traffic flow prediction, data missing, dynamic tensor analysis, multimodal information 
 

1  引言 

作为互联网领域的延伸技术，物联网正在时刻

改变并影响着人们的日常生活。遍布世界各地不同

形态的信息实体，构成了一个复杂的万物互联的信

息体系，为信息采集、数据分析、状态预测等不同

需求提供了完善的支撑平台[1]。传感器技术的发展

和完善推动了物联网领域的发展。智能交通系统作

为物联网的重要组成部分，也相应得到了快速发展[2]，

物联网在智能交通领域中的应用是集数据感知、传
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输和分析于一体的完整体系[3]。 
随着社会经济的发展，交通拥堵带来的经济损

失已经成为全世界共同关注的问题，智能交通系统

的出现为缓解这类问题提供了新思路[4]。短时交通流

预测作为智能交通的重要组成部分，具有重要的研究

意义。如向驾驶员实时提供短时交通流量预测信息，

可便于其做出更好的路线规划。研究表明，预测信息

可以缓解交通拥堵并提高整个交通网络的性能[5]。 
基于机器学习的预测算法，虽然在精度上有很

大提升，但需要庞大的历史数据作为支撑，同时也

要消耗大量的计算资源和时间来进行参数训练，因

此，在某些领域并不适用。基于矩阵或张量的填充

算法可以用少量的历史数据、花费较少的时间进行

填充预测，且消耗的计算资源相对较少。 
利用矩阵构建的数据模型仅能挖掘两个维度

（如空间和时间）之间的相关性，无法覆盖其他如

周、天等多模信息。而利用张量构建的数据模型可

以同时覆盖空间、时间窗口、天和周等多模信息，

填充效果优于矩阵填充。 
基于张量的恢复方法有静态和动态两种。交通流

数据在实时更新、张量尺寸固定的情况下，可以生成

一系列张量流。静态张量填充算法只能挖掘单个张量

各维度之间的相关性，而动态张量填充算法还可以挖

掘相邻张量块之间的相关性。因此，在张量流模型中，

动态张量分析算法的性能更好。 
本文提出了一种基于自适应秩动态张量分析

算法来进行交通流预测。首先，构造覆盖周、天、

时间窗口和空间 4 个维度的张量，可以更好地挖掘

交通流数据之间的多模相关性。其次，利用滑动窗

口模型，形成动态结构的张量流数据。然后，将主

成分分析（PCA，principal component analysis）算

法扩展成可以接收张量输入的离线张量分析算法。

接着，引入自适应秩和遗忘因子，形成自适应秩

动态张量分析算法。最后，将张量流数据输入自

适应秩动态张量分析算法中，实现对短时交通流

数据的预测。 

2  相关工作 

目前，短时交通流预测方法按数据建模方式可

以分为 3 种：第一种是基于向量的方法，即构造交

通数据的一维历史数据，用来预测未来数据。Chen
等[6]通过研究 PCA 方法和核主成分分析方法，得出

核主成分分析方法可以更好地挖掘交通因素与交

通数据潜在状况的联系。Qu 等[7]提出了基于贝叶斯

主成分分析的数据填充方法，与传统填充方法相

比，该方法恢复精度有很大提高。之后，Qu 等[7]又提

出了基于概率的主成分分析的数据填充方法，与基

于贝叶斯的主成分分析方法相比，恢复精度和运算

速度都有提升。 
第二种是基于矩阵的方法，即构造包含时间和

空间两个维度的矩阵来完成预测。Zhang 等[8]构建

矩阵形式的交通流数据，提出了基于最小二乘法支

持向量机的数据填充方法，利用皮尔森相关系数衡

量数据之间的相关性，提高了恢复精度。以上恢复

方法，均利用了数据的时空特性，比单纯利用时间

特性或空间特性的方法恢复精度要好。 

第三种是基于张量的方法，即考虑数据的多模

特性。2013 年，Tan 等[9]提出了交通数据的张量模

型构造方法，构建了包括周、天、时间窗口和空间

4 个维度的静态张量模型，在保留数据原始结构的

同时，还可以挖掘数据之间的多模信息。Liu 等[10]

最先提出张量迹范数概念，并构造了目标函数和求

解方法。在此基础上，Tomioka 等[11]利用交替方向

乘子法来解决张量迹范数最小凸优化问题，恢复精

度得到进一步提升。Signoretto 等 [12-13]提出了

Shatten-{p, q}范数的概念，并利用增强拉格朗日算

法获得最优解。Shan 等[14]提出了张量参数化概率因

子分解和贝叶斯概率因子分解，在恢复大面积数据

丢失方面取得了较好的结果。Acar 等 [15]在 CP
（canonical polyadic）分解的基础上加权最优化，

该方法可以规避张量展开，保留了张量最原始的

结构。 
算法预测准确性受构造历史数据相关性约束

的影响，前两种方法用线与平面的方式构建数据模

型，因此，预测精度通常不如第三种方法。而且当

数据存在缺失时，第三种方法可以利用多模相关

性，填充效果更佳。 
上述基于张量的填充算法本质上属于静态张

量填充算法，它们无法挖掘历史张量与实时张量的

相关性。面对这一问题，Sun 等[16]在 PCA 的基础上，

将二维矩阵扩展到多维张量，在挖掘实时张量的同

时，考虑历史张量块的影响，提出了动态张量分析

算法，并应用于网络流数据的异常检测中。随后，

Hao等[17]将此算法用于群智感知系统中志愿者轨迹

数据的预测。 
秩的大小对填充效果有很大影响。在交通流预
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测场景中，数据的实时更新导致每个张量块的最佳

秩并不一定相等。而 Sun[16]提出的动态张量分析算

法对于每个张量块都选用的是固定秩，并不适用于

预测场景。 
本文方法与上述方法的主要区别是：在构建覆

盖周、天、时间窗口和空间的四模交通流数据张量

的基础上，引入自适应秩算法，能更好地进行短时

交通流预测。 

3  张量基础介绍 

张量是向量和矩阵的高阶扩展。本文用
1 2 3 Nn n n nX R × × ×⋅⋅⋅×∈ 表示高阶张量，阶数为 N。X 的每

一个维度称为模[4]。下面介绍基于张量的相关计算。 
定理 1（张量展开）  给定一个 N 阶张量 X ∈  

1 2 3 Nn n n nR × × ×⋅⋅⋅× ，则张量按 p 模展开可以表示为
1 2 1 2 1( )( , ) p p p N pn n n n n n nX p R + + −× ⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅∈ ，其中，每个元素的映

射关系如下[18] 

 
1

1, 1,

1 ( 1) ,
mN

m m m k
m m p k k n

j i J J I
−

= ≠ = ≠

= + − =∑ ∏   (1) 

定理 2（p 模式积）   给定一个张量 X ∈  
1 2 3 Nn n n nR × × ×⋅⋅⋅× 和一个矩阵 1 pI nR ×∈W ，则张量与矩阵

的 p 模式积定义为 ( )pX × ∈W 1 2 1 1 1p p Nn n n I n nR − +× ×⋅⋅⋅× × × ×⋅⋅⋅×
，

它有如下性质[18] 
 ( ) ( ) p p pY X Y X= × ⇔ =W W   (2) 

定理 3（Tucker 分解）  原始张量 A、核心张

量T 和近似张量 Â之间的关系如下 

 T T T
1 1 2 2 n nT A U U U= × × ×⋅⋅ ⋅×  (3) 

 1 1 2 2
ˆ= n nA S U U U× × ×⋅ ⋅ ⋅×  (4)

 其中， nU 为单位正交基[19]。 
定理 4（张量流）   给定一系列张量 iA ∈  

1 2 (1 )Nn n nR i n× ×⋅⋅⋅× ≤ ≤ ，当 n 随着时间的增加而增加

时，便形成张量流序列[16]。 
定理 5（奇异值分解（SVD，singular value 

decomposition））  给定矩阵 m nR ×∈M ，则矩阵M

的 SVD 为[16] 

 T=M U VΣ   (5) 

其中，矩阵 U和矩阵 V是酉正交矩阵，分别称为矩

阵 M 的左奇异向量空间和右奇异向量空间。

1 2=diag( , , , , , )k l⋅ ⋅⋅ ⋅ ⋅⋅σ σ σ σΣ ， min{ , }l m n= 。Σ 是对

角矩阵，由矩阵M 的奇异值构成。 

 T
k k k k=M U VΣ    (6) 

特别地，式(6)称为矩阵M的截断秩−k SVD。

其中， k l< ， 1[ , , ]k ku u= ⋅ ⋅ ⋅U ， 1[ , , ]k kv v= ⋅ ⋅ ⋅V ，

1 2=diag( , , , )k kσ σ σ⋅ ⋅⋅Σ 。 

4  基于滑动窗口的动态张量流模型 

4.1  静态矩阵模型 
基于时空相关性的填充方法认为，需要预测的

数据与相邻点历史数据有很强的相关性[20]。 
假定需要预测 m 个兴趣点 1{ }m

i is = 在时间间隔

( , , , )j j t j tt t t lβ β+ ⋅ ⋅ ⋅ + 的交通量。兴趣点可选取在地

标性建筑物附近的城市主干道交叉路口位置，交通

流兴趣点如图 1 所示。 tβ 为时间间隔， l 为算法预

测时间范围。 m 个兴趣点 1{ }m
i is = 在时间间隔

( , , , )j j t j tt t t nβ β− ⋅ ⋅ ⋅ − 的历史数据可以作为输入。这

种方法旨在找到当前数据与未来数据之间的关系

函数 f，使得 

 ( )W WA f A=     (7) 

其中， W m lA R ×∈ ， W m nA R ×∈ 。W 是W 的补集。 

 
图 1  交通流兴趣点 

从数据建模的角度看，这类预测方法的数据模

型称为静态矩阵模型。静态矩阵模型仅覆盖交通流

数据有限的信息，如数据的时间变动特性和空间相

关性，并没有覆盖其他如周和天等多模相关性信息。 
4.2  动态张量流模型 

在静态矩阵模型的基础上，周期性选取几周数

据，构建覆盖周、天、时间窗口和空间 4 个模式的

张量
m n w d

tA R × × ×∈ 。 w 表示张量块覆盖周的数目，

7d = 表示一周 7 天。 
将四阶张量 m n w d

tA R × × ×∈ 在时间维度上设

定固定窗口，缩小时间维度上的尺寸，按时间

先 后 顺 序 排成一列，形成动态张量流数据
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(1 )m n w d
tA R t n× × ×∈ ≤ ≤ ，窗口张量流构建示意图如

图 2 所示，其中，n 随时间的增加而增加。 

 
图 2  窗口张量流构建示意图 

实时输入的窗口张量 m n w d
nA R × × ×∈ 包含当前时

刻 和 需 要 预 测 的 时 刻 ， 在 它 之 前 的 张 量

( )m n w d
tA R t n× × ×∈ < 属于历史张量。然后设计自适应

秩动态张量分析算法，通过挖掘历史张量和实时张

量中当前时刻和未来时刻的相关性，实现对未来时

刻交通流数据的填充。 

5  自适应秩动态张量分析算法 

本节介绍自适应秩动态张量分析算法。首先引

入 PCA 算法，然后描述由 PCA 扩展的离线张量分

析算法，最后介绍由离线张量分析算法改进的自适

应秩动态张量分析算法。 
5.1  PCA 

PCA 是一种最常用的降维方法，目的是找到

高维点到低维点的最佳线性映射。如给定 N 维空

间中的 n 个向量 (1 )N
ix R i n∈ ≤ ≤ ，PCA 可以通过

投影矩阵 N RR ×∈U ，将 ix 从 N 维空间映射到 R 维

空 间 (1 , )R
iy R i n R N∈ ≤ ≤ ≤ ， 且 均 方 误 差

T 2
2

1
| |

n

i i
i

e x y
=

= −∑ U 最小。PCA算法示意图如图3所示。 

 
图 3  PCA 算法示意图 

以学术论文数据集（DBLP，digital bibliography 
&library project）格式为例，如果矩阵 X的两个维

度分别表示 DBLP 数据格式中的作者—关键词，则

经过 PCA 分解后，得到的矩阵 Y可以近似表示作

者—标题矩阵，投影矩阵 U 近似表示关键词—标

题矩阵[16]。 
由于 PCA 算法只能接收向量输入，且向量只

能单独表示交通流数据的时间变动特性或空间特

性，使得算法无法挖掘数据之间的时空相关性。 
5.2  离线张量分析 

下面介绍由 PCA扩展的离线张量分析算法[22]。

首先把输入由向量扩展到多阶张量，此时得到的输

出也变为张量。因为映射空间只能沿单个维度投

影，而张量有多个维度，所以映射空间也变为多个。

三阶张量输入的离线张量分析如图 4 所示。 

 
图 4  三阶张量输入的离线张量分析 

图 4 可抽象为
1

M

d
d

A T
=

≈ ×∏ U ，其中，M 是张量

A 的阶数，该过程类似 Tucker 分解。由于动态张量

流模型中，输入的是一系列张量而非单个张量，若

对每个张量都单独进行 Tucker 分解，势必会浪费巨

大的计算资源，还会导致每个张量彼此孤立，无法

挖掘张量之间的相关性。 
在交通流数据中，构成张量流 iA ( )i n1≤ ≤ 的

每个张量之间结构一致，且张量块之间部分维度是

重叠的。因此，可以考虑利用交替投影法计算统一

的投影空间。 
张量 ( )iA i n<1≤ 表示历史张量块，为已知数

据。 nA 表示当前时刻张量块，时间维度包含需要

预测的时刻，未知数据可以用 0 或历史数据填

充。当得到完整的张量流数据后，首先初始投影

矩阵 (1 )l lN R
l R l M×∈U ≤ ≤ ，然后分别对每个张量

沿 除 d 模 外 所 有 模 依 次 投 影 得 到 张 量
T( )d

i i l d l l lA A ≠= ×∏ U U ，接着把每个张量 d
iA 沿 d 模

展开得到矩阵 ( )i dA ，对每个矩阵 ( )i dA 的协方差求和

得到 T
( ) ( )

1

n

d i d i d
i

C
=

= ∑A A 。最后 dC 对角化得到更新后

的投影矩阵 dU 。算法 1 给出了具体细节。 

算法 1  离线张量分析 
输入 

张量流 1 2 (1 )MN N N
iA R i n× ×⋅⋅⋅×∈ ≤ ≤  
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核张量 iT 的维度 

输出 

投影矩阵 (1l lN R
l R l M×∈U ≤ ≤ ） 

核张量 1 2 MR R R
iT R × ×⋅⋅⋅×∈  

近似张量 1 2ˆ MN N N
iA R × ×⋅⋅⋅×∈  

算法流程 
初始化 l lN R× 大小的矩阵 lU  

for 1:d M=  
for  1:  i n=  

T( )d
i i l l ll d

A A
≠

= ×∏ U U  
( )

( , ) d jj d
N Rd

iA d R ≠
× ∏∈  

end for 
T

( ) ( )
1

n

d i d i d
i

C
=

= ∑ A A  

dC 对角化计算 dU  

收敛条件： TTr( )  l l I ε−U U ≤  

end for 

计算核心张量 T

1

M

n n d
d

T A
=

= ×∏ U  

计算近似张量
1

ˆ
M

n n d
d

A T
=

= ×∏ U  

整个过程相当于把张量沿每个模分别执行

PCA，以找到该模下的投影矩阵，此过程可能需要

执行多次迭代。由于每个子问题都是凸优化问题，

所以迭代算法在有限步后趋于收敛。最后通过投影

矩阵 lU 和核心张量 nT 得到的近似张量 ˆ
nA 即为填充

好的张量，里面包含未知时刻的数据即预测结果。 
本质上，算法 1 需要获取所有张量块后才能计

算，这对于以交通流为背景的动态张量环境来说很

难实现。即使是在得到有限个张量后就运用该算

法，也会耗费大量的计算资源。 
5.3  自适应秩动态张量分析 

本节介绍由离线张量算法改进的自适应秩

动态张量分析算法。与离线张量分析算法不同，自

适应秩动态张量分析算法的协方差矩阵只由上一

时刻的张量块更新，即无须存储所有历史张量。 
张量每个模的最佳秩不一定相同，矩阵进行

SVD 后，各奇异值对应矩阵中隐含的信息，奇异值

越大则对应的信息量越多，一般情况下，认为很小

的奇异值对应的是噪声信息，因此，可以考虑通过

矩阵 ( )dA 奇异值和的占比来确定秩的大小[23]。即矩

阵 ( )dA 经奇异值分解后，把得到的奇异值从大到小

排序 1 2, , , lσ σ σ⋅ ⋅⋅ ，依次计算前 dr 个奇异值的和与全

部奇异值和的比例
dr

P 并与阈值 p 比较，当 1dr
P p− ≤

且
dr

P p≥ 时，认为 dr 是张量 A 在 d 模下的最佳秩。

阈值 p 在 0.1～1 取值。算法 2 给出了具体过程。 

算法 2  计算 ( , )nA d 的自适应秩 
输入 

nA 按 d 模展开 ( , )nA d ，阈值 p 

输出 

nA 按 d 模展开后的最佳秩 dr  

算法流程 
T

SVD( , )nA d U V= Σ  

1 2 1 2=diag( , , , )  l lσ σ σ σ σ σΣ ⋅ ⋅⋅ > > ⋅ ⋅ ⋅ >，  

    
1

/ , 1
d

d

r

r i j d
i j

P rσ σ
=

= =∑ ∑  

while 
dr

P p≤  

1d dr r= +  

1
/

d

d

r

r i j
i j

P σ σ
=

=∑ ∑  

end while 
当新的张量 nA 输入时，沿 d 模展开得到矩阵

( )dA ，由 T
( ) ( )d dA A 与 1n

dCλ − 的和来更新协方差矩阵

n
dC 。其中， 1n

d
−C 是上一时刻的协方差矩阵， [0,1]λ∈

是遗忘因子。当 0λ = 时，表示完全不考虑历史张

量的影响；当 1λ = 时，表示历史张量和当前时刻的

张量有相同的权重。 
n
dC 对角化得到投影矩阵 dU ，即 dU 无须通过交

替投影法计算，节省了大量的计算成本，然后将投

影矩阵 dU 按秩 dr 截断。算法 3 给出了具体细节。

其中， nA 表示当前时刻张量块，时间维度包含需要

预测的时刻，近似张量 ˆ
nA 即填充好的张量。 

算法 3  自适应秩动态张量分析 
输入 
新输入张量 1 MN N

nA R ×⋅⋅⋅×∈  
前一时刻的协方差矩阵 1 1n

d d M−C （ ≤ ≤ ） 
输出 
新协方差矩阵 n

dC  
近似张量 1ˆ MN N

nA R ×⋅⋅⋅×∈  
算法流程 
for 1:d M=  
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( )
( , ) d jj d

N N

nA d R ≠
× ∏∈  

1 T
( ) ( )

n n
d d d dλ −← +C C A A  

对角化协方差矩阵 Tn
d d d dS=C U U  

按算法 2 计算自适应秩 dr  
按秩 dr 截断 dU  

end for 

计算核张量 T

1

M

n n d
d

T A
=

= ×∏ U  

计算近似张量
1

ˆ
M

n n d
d

A T
=

= ×∏ U  

6  实验仿真 

6.1  测量指标 
本文采用平均绝对百分比误差（MAPE，mean 

absolute percentage error）和平均绝对误差（MAE，
mean absolute error）作为衡量交通流的预测指标。

计算如下 

 
1

ˆ| |1MAPE  100%
n

i i

i i

x x
n x=

−
= ×∑  (8) 

 
1

1 ˆMAE | |
n

i i
i

x x
n =

= −∑  (9) 

其中，ˆix 是预测值， ix 是真实值，n 是预测值的数量。 
6.2  交通数据集 

本文采用美国加州高速公路管理系统（PeMS）
提供的 I405-S 高速公路 7 个路段，从 2018 年 9 月

3 日～2018 年 10 月 7 日的数据作为测试数据集。

这 7 个路段的编号分别是 718262、717746、71826、
716674、764604、717751 和 717753。其中，以 9 月 3～
30 日的数据作为历史数据，10 月 1～7 日的数据作

为预测数据，采样间隔是 5 min。 
6.3  实验结果 

本文选用高精度低秩张量填充（HaLRTC，high 
accuracy low rank tensor completion） [23]算法、

Tucker-als 算法、三阶动态张量分析算法[16]和四阶

动态张量分析算法作为对比算法。 
三阶张量大小设为 7（空间）×7（天）×4（周）。

四阶张量模型是在三阶张量模型的基础上，加入滑

动窗口维度。经过对窗口维度大小从 1 到 10 验证

后，发现窗口维度设为 2 时算法预测效果最好，不

同滑动窗口尺寸下的预测性能如图 5 所示。 
此时窗口张量在时间维度仅包含两个相邻时

刻，因此，四阶张量的大小设为 7（空间）×7（天）× 

4（周）×2（时间窗口）。固定秩设为[2, 2, 1]和[2, 2, 1, 1]。 
为了确定自适应秩算法中的最优阈值 p，在不

同阈值 p 下分别输入缺失率 0～50%的数据，得到

不同缺失率下各阈值 p 性能比较如图 6 所示。由图 6
可知，曲线整体呈上升趋势，说明数据缺失率越高，

则算法对 p 值的依赖性越大。大部分曲线在缺失率

为 0 附近汇集，说明算法在数据没有缺失的情况下，

对 p 值的依赖度低。当阈值 p 从小到大变化时，可

以看到 0.2～0.6 效果最好。当 p 值过大时，算法计

算出来的秩越逼近原始张量的维度，不易挖掘各维

度之间的相关性；当 p 值过小时，得到的各维度秩

趋于一致，不利于挖掘相邻张量块之间的相关性。

综上所述，将四阶自适应动态张量的阈值 p 设为 0.3。 

 
图 5  不同滑动窗口尺寸下的预测性能 

 
图 6  不同缺失率下各阈值 p 性能比较 

张量流数据分别输入 5 个不同的算法中，对星

期一 288 个时刻的数据依次进行预测，MAPE 和

MAE 取均值后，得到各算法预测精度如表 1 所示，

不同缺失率下各算法 MAPE 比较如图 7 所示。 
从表 1 可以看出，在相同条件下，四阶自适应

秩动态张量分析算法的 MAPE 比 HaLRTC 算法和
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Tucker-als 算法分别低 68%和 70%，MAE 低 70%和

77%。这是引入遗忘因子的结果，每次新的张量块

输入，计算时都会考虑上一时刻张量块的影响，

而 Tucker-als 算法和 HaLRTC 算法只能对现时刻

输入张量块做运算，无法考虑历史张量块的影响。

预测数据在原始张量块中相当于整列缺失，这极

大地破坏了原有数据结构之间的相关性，若单纯

只对输入张量分解，不考虑历史张量块，将极大影

响预测精度。 

表 1 各算法预测精度 

算法 MAPE MAE 

四阶自适应秩动态张量分析 0.082 23.25 

四阶动态张量分析 0.084 26.79 

三阶动态张量分析 0.175 63.01 

HaLRTC 0.269 90.78 

Tucker-als 0.298 103.2 

 
图 7  不同缺失率下各算法 MAPE 比较 

从表 1 中还可以看出，四阶动态张量分析算法

的 MAPE 和 MAE 比三阶动态张量分析算法低 52%
和 57.48%，这是引入滑动窗口的结果，四阶动态张

量分析算法可以挖掘两个相邻时刻间的相关性。四

阶自适应秩动态张量分析算法的 MAPE 和 MAE 比

四阶动态张量分析算法低 2.38%和 13.21%，这是由

于秩的大小对张量分析算法性能影响很大，自适应

秩的引入使动态分析算法性能得到进一步提升。 
实际生活中，存在各种不可控因素，使得获

取的数据存在缺失。但是预测和缺失对于张量块

而言，并无太大区别，所以基于张量的填充预测

算法的另一大优势是可以在有数据缺失的情况下

进行预测。由图 7 可知，同等缺失条件下，四阶

自适应秩动态张量分析算法预测精度比其他 4 种

算法更好，即使是在数据存在 30%缺失率的情况

下，其也能有 0.309 的预测精度。四阶动态张量

分析算法、三阶动态张量分析算法、HaLRTC 算

法和 Tucker-als 算法的预测精度分别是 0.319、
0.358、0.373 和 0.513。 

7  结束语 

智能交通系统对物联网的应用和发展具有重

要意义。本文针对智能交通系统中的数据分析领

域，提出了基于自适应秩动态张量分析的短时交通

流预测方法。通过构造覆盖周、天、时间窗口和空

间的四模张量，在保留原始数据结构的同时，更好

地挖掘交通数据之间的多模相关性。设置遗忘因子

考虑历史张量对实时张量的影响，通过自适应秩的

计算实现张量秩的实时更新。实验结果显示，四阶

自适应秩动态张量分析算法的预测效果优于其他

填充算法，并且在数据缺失的情况下，也能得到满

意的预测结果。 
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