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一种修复交通流异常数据的改进犓犖犖算法

李翠，黄侃，李霞
（江西交通职业技术学院信息工程系，江西南昌　３３００１３）

摘要：现场采集的交通流数据经常出现错误与缺失等异常现象。为有效修复交通流异常数
据，文中提出一种改进的ＫＮＮ算法———相关系数－调幅权重法。该算法采用每天采集的所有数
据构造固定长度状态向量，以适应异常数据随机分布的特点；采用相关系数筛选近邻指标，以满足
近邻须为相似交通流的要求；采用相关系数和调幅系数对传统距离倒数权重进行修正，以克服相
关系数过小和近邻距离过远带来的不利影响。基于实测交通流数据进行蒙特卡洛分析，结果表明
该算法具有良好的数据修复能力，能适应近邻相关系数与欧式距离严重背离的情况。
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　　交通流数据为智能交通系统的正常运行提供数
据支撑，其中蕴含的交通时空分布规律对现代交通
的科学管理与决策及交通流的基础理论研究具有重
要价值。但由于设备故障、传输问题和处理错误等
原因，现场采集的交通流数据经常出现错误与缺失
等异常现象，需对异常数据进行修复处理。

交通流具有很强的周期性和随机性，因而常基
于历史数据建立交通流异常数据修复模型。常见修
复方法可分为传统数学方法、智能方法和混合方法，
其中智能方法包括非参数回归法、深度学习法等。
作为一种非参数回归方法，Ｋ近邻算法（ＫＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）完全由数据驱动而无需假设数据
的分布模式，原理简单且易于扩展。在交通领域，
ＫＮＮ法主要用于交通流预测。近年来，将ＫＮＮ算
法应用于交通流异常数据修复的研究也受到关注，
如文献［８］通过优选近邻数量和调整近邻权重来修
复交通流异常数据，但仅讨论了异常数据非连续分
布的情况。实际上，异常数据的位置是随机的，也存
在连续分布的情况。为适应异常数据随机出现的特
点，该文提出改进ＫＮＮ算法来实现交通流异常数
据的修复。

１　犓犖犖法的基本原理
ＫＮＮ法完全由数据驱动，通过搜索历史数据

库寻找具有合适数量、与当前数据（包含异常数据）

相似的多个近邻，并对近邻数据进行加权组合以实
现异常数据的修复。基本流程为构造具有较大容量
且有代表性的历史数据库→设定合适的状态向量→
计算异常数据状态向量与历史数据状态向量之间的
距离→设定距离阈值后选取近邻个数犽→选取近邻
权重计算方式→对犽个近邻进行加权计算，获得异
常数据修复值。

根据以上流程，ＫＮＮ法的修复性能同时取决
于状态向量的构造方式、状态向量之间距离的度量
方式及近邻个数和近邻权重的选取方法。状态向量
作为当前数据与历史数据相似程度的匹配模式，表
征历史数据库中的数据特征。距离度量方式用于计
算异常数据状态与历史数据库中各状态向量之间的
距离。近邻个数犽表示从历史数据库中选取与当
前数据相似的数据组数，犽值的确定与历史数据库
的容量及设定的距离阈值相关。各近邻的权重系数
一般按经验指定，决定犽个近邻对修复异常数据的
贡献。

２　改进犓犖犖算法
筛选近邻之前需构造状态向量。状态向量的长

度一般较小，如文献［８］仅利用５个连续采样点来构
造状态向量，状态向量中间的元素为异常数据。这
么短的状态向量很难满足随机出现且连续分布的异
常数据修复需求，利用较多的采样点来构造较长的
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状态向量更合适。此外，近邻的筛选方式及近邻权
重的取值都应进行改进，以提高修复精度。
２．１　状态向量的构造

历史数据状态向量为：
犎犻＝［犺犻１，犺犻２，…，犺犻狀］Ｔ；犻＝１，２，３，…，狆（１）

式中：犺犻犼为第犻个历史数据状态向量的第犼个采样
点数据；狀为每个状态向量包含的采样点数量，可取
较大的值（如１００左右）；狆为历史数据状态向量的
数量。

相应地，某待修复的异常数据状态向量为：
犃＝［犪１，犪２，…，犪狀］Ｔ （２）

式中：犪犻为异常数据状态向量的第犻个采样点。
需指出的是，犃中同时包含正常数据和异常

数据。
２．２　近邻的筛选指标

常用欧式距离衡量２个状态向量之间的匹配程
度（相似程度），以便从历史数据状态向量库中筛选
出异常数据状态向量的近邻。欧式距离的表达
式为：

犾犻＝∑
狀

犿犈
（犺犻犿－犪犿）２ （３）

式中：犾犻为异常数据状态向量和第犻个历史数据状
态向量之间的欧式距离；犈为异常数据对应采样点
的集合。

考虑到相关系数更能反映状态向量的相似性，
有利于判断相似交通流，采用相关系数代替欧式距
离进行近邻筛选。相关系数的表达式为：

犮犻＝
∑
狀

犿犈
（犺犻犿－犺

－
犻）（犪犿－犪

－）

∑
狀

犿犈
（犺犻犿－犺

－
犻）２（ ）∑

狀

犿犈
（犪犿－犪

－）２（ ）槡
（４）

式中：犮犻为异常数据状态向量和第犻个历史数据状
态向量之间的相关系数；犺－犻、犪

－分别为犎犻和犃剔除
异常数据后的均值。

根据式（３）或式（４）可将欧式距离最小或相关系
数最大的犽个历史数据状态向量视作异常数据状
态向量的近邻。
２．３　异常数据的修复

经典的异常数据修复公式为：

犪犿＝∑
犽

犻
α犻犺犻犿，犿∈犈 （５）

式中：α犻为第犻个近邻的权重；犽为近邻数量。

近邻权重有多种取值方法，常见的有历史均值
法和距离权重法，计算公式分别为：
α犻＝１／犽 （６）

α犻＝犾－１犻

∑
犽

犿
犾－１犿

（７）

近邻与异常数据具有良好的相似性是式（５）成
立的前提，这种相似性同时体现在相关系数和欧氏
距离这２个指标上。显然，较大的相关系数和较小
的欧氏距离有利于异常数据的修复。但挑选出的近
邻可能存在如下情况：１）欧氏距离相当但相关系数
差别较大；２）欧式距离过大造成近邻与异常数据的
曲线明显偏离。因此，同时采用相关系数和调幅系
数对式（７）进行修正，得到新的近邻权重：

α犻＝犮犻γ犻犾
－１犻

∑
犽

犿
犾－１犿

（８）

式中：γ犻为调幅系数，γ犻＝∑
狀

犿犈
犪犿／∑

狀

犿犈
犺犻犿；∑

狀

犿犈
犪犿、

∑
狀

犿犈
犺犻犿分别为犃、犎犻剔除异常数据后的交通流

总量。
采用犮犻进行修正的目的是希望相关系数更大

的近邻能获得更大的近邻权重。采用γ犻进行修正
的目的是将犎犻的幅值拉回到犃的幅值水平，最终
目的是对式（５）中犺犻犿进行调整。因此，式（８）给出
的近邻权重计算方法可称为调幅权重法。
２．４　改进犓犖犖算法流程

改进ＫＮＮ算法流程为按式（１）、式（２）构造较
长的状态向量→按式（４）计算相关系数→挑选相关
系数最大的前犽个历史数据作为近邻→按式（８）计
算近邻权重→按式（５）进行异常数据修复。改进
ＫＮＮ算法也可称为相关系数－调幅权重法。

３　评价指标
均方根误差犚犕犛犈是最常见的用来评价异常

数据修复效果的指标，犚犕犛犈越小，修复效果越好。
其表达式为：

犚犕犛犈＝１
狇∑

狇

犼＝１
（犪狉犼－犪犼）槡 ２×１００ （９）

式中：狇为异常数据个数；犪狉犼为异常数据的修复值；
犪犼为异常数据的真实值。

另一个常见评价指标是平均相对误差犕犚犈，
犕犚犈越小，修复效果越好。其表达式为：
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犕犚犈＝１狇∑
狇

犼＝１

犪犼－犪狉犼
犪犼

×１００ （１０）
为避免犪犼过小（如为０、１等）导致犕犚犈指标

评价失真，采用犚犕犛犈评价改进ＫＮＮ算法的修复
精度。

４　算例分析
４．１　数据来源与处理

采用明尼苏达大学交通数据研究实验室在
２０１８年１月１２日—２０１９年１月１２日（共３６６ｄ）采
集的交通流量数据（第２５号测点）展开分析。原始
数据的采样间隔为３０ｓ，每天共有２８８０个采样点。
经统计，共有１４６ｄ未出现异常数据。在出现异常
数据的２２０ｄ中，有２１８ｄ的数据异常率小于
６．３２％，另外２ｄ的数据异常率分别为１５．４％和
４６．５％。此外，异常数据呈现随机分布的特点。

为检验上述异常数据修复算法的性能，将１４６ｄ
的正常数据按１５ｍｉｎ采样间隔重新进行整理（９６
个采样点），形成实验数据库。以前面１４２ｄ的数据
作为历史数据，后面４ｄ的数据作为测试数据（分别
称为测试数据１、２、３、４）。
４．２　算法的修复性能比较

分别采用表１所示６种不同修复算法进行处
理，比较其修复性能。这些算法均以天为时间单位
构造较长的状态向量，每个状态向量均包含９６个采
样数据。算法１～３采用相关系数［式（４）］筛选近
邻，算法４～６采用欧式距离［式（３）］筛选近邻。

表１　６种异常数据修复算法
算法编号 算法名称 公式组合
算法１ 相关系数－调幅权重法 式（４）＋式（８）
算法２ 相关系数－距离权重法 式（４）＋式（７）
算法３ 相关系数－历史均值法 式（４）＋式（６）
算法４ 欧式距离－调幅权重法 式（３）＋式（８）
算法５ 欧式距离－距离权重法 式（３）＋式（７）
算法６ 欧式距离－历史均值法 式（３）＋式（６）

由于异常数据的出现位置具有很强的随机
性，需从统计意义上比较各种修复算法的优劣。
采用蒙特卡洛抽样方法进行统计分析。每次抽样
时，先根据指定的数据异常率生成异常数据数量，
再随机生成它们的位置。需指出的是，在筛选近
邻时，最优犽值难以预先确定，故采用动态方法确
定犽值。每次抽样均按式（４）计算相关系数，对于
算法１～３，将相关系数大于０．９５的历史数据视作

近邻，且犽值至少取１０，最多取２０；对于算法４～
６，犽值与算法１～３相同，将欧式距离最小的犽个
历史数据视作近邻。

考虑２０％的数据异常率，对每个测试数据进行
５０００次随机抽样，随机生成异常数据的位置。对
计算结果进行统计分析，得到６种算法的犚犕犛犈值
（见图１）。

图１　不同算法的犚犕犛犈值（数据异常率＝２０％）
由图１可知：对于测试数据１、２，算法１远好于

其他算法，算法２、３最差，算法４～６相当；对于测试
数据３，从中值判断，算法１远好于算法２、３，但仅比
算法４～６稍好；对于测试数据４，从中值判断，算法
１稍好于其他５种算法。总的来说，对于测试数据
１、２，算法１表现最好；对于测试数据３、４，算法１与
算法４～６相当。可见，算法１对异常数据的修复能
力具有更广泛的适应性。
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４．３　近邻的相关系数与欧式距离
将不同算法在某次抽样分析时筛选出的近邻挑

选出来，绘制图２所示相关系数与欧式距离之间的
关系图，分析算法１具有更广泛适应性的原因。

图２　不同算法犽个近邻的相关系数－欧式距离关系
由图２可知：测试数据１和２、测试数据３和４

的散点分布规律分别较为相似。对于测试数据１、
２，算法１～３挑选出的近邻大多具有较大的相关系
数和欧式距离，而算法４～６挑选出的近邻大多具有
较小的相关系数和欧式距离。在筛选近邻时，总是
希望近邻具有较大的相关系数和较小的欧式距离。
对于测试数据１、２，两类算法（算法１～３为一类，算
法４～６为另一类）挑选出的近邻的相关系数和欧式
距离背离严重；对于测试数据３、４，算法１～３和算

法４～６挑选出的近邻均大多具有较大的相关系数和
较小的欧式距离，两类算法挑选出的近邻的相关系
数和欧式距离背离程度较轻。

图３为测试数据与所挑选近邻之间的关系。由
３（ａ）可知：测试数据与该近邻之间的距离明显较远
（犾犻＝４１１．９８），而实际上它们之间的相关系数较大
（犮犻＝０．９７４）。由图３（ｂ）可知：测试数据与该近邻之
间的距离明显较近（犾犻＝１０５．８２），而实际上它们之
间的相关系数也较大（犮犻＝０．９８０）。对于图３（ａ）所
示欧式距离很大的情况，若仍采用历史均值法和距
离权重法计算近邻权重，则异常数据的修复值会发
生严重失真，采用经调幅系数修正的调幅权重法计
算近邻权重更合理。图１表明，调幅权重法只有和
相关系数筛选近邻法相结合时（即算法１）才具有最
佳的修复效果。

图３　测试数据与所挑选近邻之间的典型关系

综合图１～３分析，算法１比其他算法具有更广
泛的适应性，即使对于近邻相关系数与欧式距离严
重背离的情况，算法１也具有良好的修复性能。而
其他算法只有在近邻相关系数与欧式距离较为一致
时才表现出较好的修复性能。
４．４　数据异常率的影响

将数据异常率以１０％步长从１０％增加至
９０％，对每个数据异常率进行５０００次抽样，分析算
法１的修复性能与数据异常率的关系。不同数据异
常率下算法１的犚犕犛犈值见图４。

由图４可知：对于所有测试数据，随着数据异常
率的增大，箱形图的中值和下限上升，表明算法１的
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修复性能下降；犚犕犛犈指标的变化幅度先减小后增
大，在数据异常率约为５０％时最小。这是由于数据
异常率较小时，异常数据容易集中在数值较大或较
小的采样点上，犚犕犛犈指标出现较大值或较小值。
而当数据异常率较大时，由于正常数据较少，算法１
的修复性能变差，进一步导致犚犕犛犈指标的变化幅
度增大。

图４　算法１在不同数据异常率下的犚犕犛犈值

５　结论
（１）构造较长且长度固定的状态向量可很好地

适应异常数据随机分布的特点。
（２）按式（３）或式（４）挑选出的近邻有时不能同

时满足相关系数较大且欧式距离较小的要求。对于
欧式距离较大的情况，采用经调幅系数修正的调幅
权重法来计算近邻权重更合理。

（３）相关系数－调幅权重法具有广泛的适应
性，即使在近邻相关系数与欧式距离严重背离时，该
算法也具有良好的修复性能。
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