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摘  要 

交通流量预测可以提供未来交通状况的预测结果，为交通规划提供有力支持。为实现高效的实时短期交

通流预测，必须综合考虑时间、空间、天、周等多个关键维度。这种多维数据的处理形成了一种复杂的

高维结构。然而，传统的线性和非线性模型所使用的向量和矩阵结构已经不再适用于处理这样的高维数

据。因此，在本研究中，我们提出了一种高维数据结构，即张量模型。这个模型不仅可以有效地捕捉多

维数据之间的复杂关系，还能够提供实时且准确的交通流预测。通过引入张量模型，我们能够更好地理

解和利用多维数据，为交通管理和规划提供了新的工具和视角。 
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Abstract 
Traffic flow forecast can provide the forecast results of future traffic conditions and provide strong 
support for traffic planning. In order to realize efficient real-time short-term traffic flow predic-
tion, it is necessary to consider several key dimensions such as time, space, day and week. The 
processing of multi-dimensional data forms a complex high-dimensional structure. However, the 
vector and matrix structures used by traditional linear and nonlinear models are no longer suita-
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ble for processing such high-dimensional data. Therefore, in this study, we propose a high-dimen- 
sional data structure, the tensor model. This model can not only effectively capture the complex 
relationship between multi-dimensional data, but also provide real-time and accurate traffic flow 
prediction. By introducing tensor models, we are able to better understand and utilize multidi-
mensional data, providing new tools and perspectives for traffic management and planning. 
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1. 引言 

智能交通系统作为当前智能交通的核心技术体系，将先进的信息技术运用于整个交通运输系统，通

过对交通进行合理的引导和控制来提高交通运输效率，提高路网通行能力[1]。智能交通系统已经在缓解

交通问题方面发挥了重要作用，通过合理的车辆疏导和管理，能够缓解路段交通压力、避免交通拥堵，

提高城市交通系统的性能[2] [3]。智能交通系统可以利用历史交通流数据进行数据分析，进而对未来交通

流做出合理预测，提供数据支持以支持交通控制、交通网络规划和缓解交通压力等工作[4]。所以准确可

靠的交通流量预测是当下的研究热点。 
在过去的几十年里，国内外针对短期交通流预测已经做出了大量研究。连续采集同一地点的交通流，

使得交通流预测成为一个典型的时间序列预测问题，利用时间相关性，考虑交通数据过去状态与未来状

态的变化特性进行预测，提出了许多线性模型。传统的线性模型主要包括自回归模型(Autoregressive 
Model, AR) [5]、滑动平均模型(Moving Average Model, MA) [6]、历史平均模(Historical Average Model, HA) 
[7]等，这些模型采用最小二乘法估计参数，对平稳序列的研究有一定效果；为适应时间序列的非平稳变

化，在此基础上提出了自回归滑动平均模型(Auto Regression Integrated Moving Average, ARIMA) [8] [9] 
[10]，其通过对非平稳的交通流数据差分处理，使其平滑化后进行研究；由于 ARIMA 模型的预测效果显

著，在此后学者提出了 ARIMA 的变形，如季节 ARIMA [11]、KARIMA [12]、ARIMAX [13]模型等。虽

然上述模型具有一定的预测能力，但是由于交通流不确定性的特点，不能充分反映交通流的非线性变化。

为了适应交通流的非线性变化，非参数模型被提出并成功应用到交通流预测领域[14] [15] [16]。接着，更

先进的算法被提出来提高预测的精度，如 k 近邻(K-Nearest Neighbor, KNN) [17] [18] [19]、支持向量回归

(Support Vector-Regression, SVR) [20] [21] [22]、非参数回归[23]以及这些模型的组合。这类模型较为简单，

但是对于复杂数据的处理能力不足，模型的预测精度较低。 
交通流量预测是一个紧密联系着城市化、交通拥堵、交通智能化和交通规划等多个方面的研究领域，

受到了广泛关注和研究。交通流量预测通过对未来交通流量进行估计，可以在交通管理和规划中发挥重

要作用。通过预测交通流量情况，可以确定哪些路段拥堵严重，从而提出相应的路网优化方案。在特定

时间和地点，如果预计出现拥堵，可以通过改变信号灯时长、引导车辆绕行等措施进行交通疏导。预测

未来交通流量可以为公共交通规划提供有力的支持，如优化公交线路、增加车辆班次等。在交通事故等

情况下，通过预测结果可以帮助交通部门快速做出反应，如调度交通警力、安排交通管制等。因此，交

通流量预测对于交通管理和规划具有重要作用，能够提高交通系统效率、减少拥堵和事故，从而提升城
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市居民的生活质量。 

2. 张量原理及短时交通流量预测 

2.1. 张量原理 

张量(tensor)是一个多维的数据存储形式，数据的维度被称为张量的阶，是向量和矩阵在多维空间中

的推广。一般一维数组，称之为向量(vector)；二维数组，称之为矩阵(matrix)；三维数组以及多位数组，

称之为张量(tensor)。高阶张量即为利用多个变量反应数据的变化规律，即向量和矩阵在多维方向上的拓

展。建立四维张量结构，可同时对时间、空间、天和周四个维度进行建模，在不破坏原始数据高维结构

之间的约束关系的前提下，能对四个维度进行分析处理，从而挖掘数据中更深层的信息，达到更准确的

预测效果。张量理论包括张量分解理论和张量填充理论，前者通过部分数据估算缺失数据，后者利用已

知数据和未知数据的内在关联来预测未来数据。这一原理与短时交通流预测理论相符，研究表明交通流

数据具有多模式相关性和低秩性，适用于张量填充理论。 

2.2. 张量填补研究 

2.2.1. 张量 cp 分解 
Hitchcock 于 1927 年提出一种张量的分解方法，他假设如果一个张量的秩为 R，那么可以该张量表

示成有限个秩一张量之和的形式，简称为 CP 分解。定义三阶张量为 I J KX R × ×∈ 。 
 

 
Figure 1. CP decomposition diagram of the tensor 
图 1. 张量的 CP 分解示意图 

 
图 1 的公式可以表示为 

[ ], , ,X A B Cλ =    

其中 [ ], , ,A B Cλ  是由 Kolda 提出的关于 CP 分解模型的缩写表示，A，B，C 表示因子矩阵，它们的大小

分别为 I R× ， J R× ， K R× ，表示张量在三个维度上的主成分，R 为该张量的秩，λ 为系数组成的长度

为 R 的向量。在公式中，张量 X 和因子矩阵之间的对应关系也可以如下式表示： 

1

R

r r r
r

X a b c
=

≈ ∑    

, ,r r ra b c 的维度分别 r Ia R∈ ， r Jb R∈ ， r Kc R∈ 。于是，如何用 CP 分解模型填补原始张量的问题就转

变成以下公式的误差最小化问题： 

ˆ
ˆmin

X
X X−  

即找到合适的参数 λ，A，B，C 和 R，根据 CP 分解模型公式求得填补张量 X̂ 和原始张量 X 之间误

差的范数最小化，问题将转变成典型的数值优化问题。通过 CP 分解模型公式，找到合适的参数，λ，A、
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B、C 和 R，然后根据公式计算填补张量和原始张量 X 之间的误差范数最小值。基于 CP 分解张量补全算

法见表 1。 
 
Table 1. Tensor completion algorithm based on CP decomposition 
表 1. 基于 CP 分解的张量补全算法 

输入：稀疏张量 1 2 3I I IX R × ×∈ ，分解阶数 R 
输出：系数矩阵 1I xRA R∈ ， 2I xRB R∈ ， 3I xRC R∈  

将 A，B，C 初始化为大小为 1I R× ， 2I R× ， 3I R× 的随机矩阵 
重复以下步骤直到收敛： 
1) 固定 B，C，更新 A： 
计算 ( ) ( )( )2 khatri_rao , pinv khatri_rao ,A X C B C B A= × × ×  

其中，X2表示对应于 X 的第 2 个维度的张量乘法运算，khatri_rao 表示 Khatri-Rao 乘积，pinv 表示伪逆。 
2) 固定 A，C，更新 B： 
计算 ( ) ( )( )1 khatri_rao , pinv khatri_rao ,B X C A C A B= × × ×  

其中，X1表示对应于 X 的第 1 个维度的张量乘法运算，khatri_rao 表示 Khatri-Rao 乘积，pinv 表示伪逆。 
3) 固定 A，B，更新 C： 
计算 ( ) ( )( )3 khatri_rao , pinv khatri_rao ,C X B A B A C= × × ×  

其中，X3表示对应于 X 的第 3 个维度的张量乘法运算，khatri_rao 表示 Khatri-Rao 乘积，pinv 表示伪逆。 
返回系数矩阵 A，B，C 

2.2.2. 张量的 Tucker 分解 
Tucker 分解模型是 Tucker 等人于 20 世纪 60 年提出的一种关于张量因子分解的理论方法，又称为高

阶奇异值分解。它是在矩阵 SVD 分解的基础上推广到高维多线性问题的一种方法。Tucker 分解可以看作

是一种将高阶张量分解为一个核张量和若干个因子矩阵的乘积形式，从而可以对张量的多维结构进行更

好的描述和分析。 
 

 
Figure 2. Tucker decomposition diagram of the tensor 
图 2. 张量的 Tucker 分解示意图 

 
图 2 Tucker 分解可以表示为： 

[ ]1 2 3 , , ,X g A B C g A B C ≈ × × × =    

其中 P Q Rg R × ×∈ 表示张量的 Tucker 分解中对应的核心张量，它表示张量的不同维度之间的关联程度。矩

阵 I PA R ×∈ ， J QB R ×∈ ， K RC R ×∈ 均表示因子矩阵，通常为正交矩阵，其中 P，Q，R 为分别因子矩阵 A，
B，C 列向量的数量。 [ ], , ,g A B C  为 Tucker 分解模型的缩写形式。张量 X 的元素值与核心张量及因子矩

阵的元素值之间的对应关系如下式表示： 

1 1 1

QP R

ijk pqr ip jq kr
p q r

X g a b c
= = =

= ∑∑∑  
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对于 Tucker 分解算法，其核心思想与 CP 分解算法类似，同样将问题转换成求填补张量和原始张量

之间的误差范数最小化的优化问题，不同的是 Tucker 算法中，涉及到新的变量即核心张量 g，而核心张

量 g 在结构上可以认为是原始张量的压缩形式，Kolda 和 Bader 曾在他们的研究中提出 Tucker 分解模型

由于其所占的存储空间要比原始张量小很多的优势，可以用于进行数据压缩。基于 Tucker 分解张量补全

算法见表 2。 
 
Table 2. Tensor completion algorithm based on Tucker decomposition 
表 2. 基于 Tucker 分解的张量补全算法 

输入：稀疏张量 1 2 3I I IX R × ×∈ ，分解阶数 R1，R2，R3 

输出：系数矩阵 1 1
1

I RA R ×∈ ， 2 2
2

I RA R ×∈ ， 3 3
3

I RA R ×∈ ，核张量 1 2 3R R Rg R × ×∈  
将 A1，A2，A3初始化为大小为 1 1I R× ， 2 2I R× ， 3 3I R× 的随机矩阵 
重复以下步骤直到收敛： 
1) 固定 A2，A3和 G，更新 A1： 

计算 ( ) ( )( )1 2 3 2 3 2 1, ,A X A A A A A′= × × ×   

2) 固定 A1，A3和 G，更新 A2： 

计算 ( ) ( )( )2 1 3 1 3 1 2, ,A X A A A A A′= × × ×   

3) 固定 A1，A2和 G，更新 A3： 

计算 ( ) ( )( )3 1 2 1 2 1 3, ,A X A A A A A′= × × ×   

4) 更新核张量 G： ( ) ( )( )1 2 3 1 2 3reshape , unfold ,1 , , ,G A A A X R R R′= × ×  

其中，表示 Khatri-Rao 乘积，unfold(X, 1)表示将 X 沿着第 1 个维度展开成一个矩阵。 
返回系数矩阵 A1，A2，A 和核张量 G。 

3. 基于张量的短期交通流量预测算法 

3.1. 交通流数据的周期性和多模态性 

交通流数据的周期性特点与人们的生活节奏和出行方式密切相关，因为人们的有规律的出行导致交

通流数据呈现出以天、周为周期的规律。具体如下图所示。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram with a period of days 
图 3. 以天为周期示意图 
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Figure 4. Schematic diagram with week as period 
图 4. 以周为周期示意图 

 
在图 3 和图 4 中可以看出，由于人们出行工作或者上学等周期性行为，使得一周当中周一到周五的

交通流量数据呈现出明显的周期性现象。同样，在以每周作为周期性单位时，也呈现出强烈的周期性现

象。 
 

 
Figure 5. Correlation between adjacent lows 
图 5. 相邻低点之间的相关性 

 
从图 3、图 4 和图 5 中可以看出，现实生活中真实的交通流量数据的特性不仅体现在未来数据和历

史数据的时间维度相关性，还体现在交通流量数据按照以天和周为单位的周期性，以及空间维度的相关

性，因此，在本文的研究中，提取出交通流量数据的四个模式即时间，空间，天和周上的特征进行建模，

将其构建成形式为 Time × Day × Week × Location 的四维张量结构。 

3.2. 基于张量结构的交通流量数据模型分析 

通过上述的分析可以得出，预测短期交通流量数据可以从时间(Time)，空间(Location)，天(Day)和周

(Week)这四个模式进行分析，将以这四个模式构建基于交通流量数据的四维张量，形式为： 
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( )
Time Day Week location

nX R × × ×∈  

 

 
Figure 6. Four-dimensional traffic tensor structure based on traffic flow data 
图 6. 基于交通流量数据的四维交通张量结构 

 
图 6 为张量模型，张量中的元素表示对应坐标下的交通流量值，引入张量分解模型则得到对应的交

通张量分解模型公式如下： 

1 Time 2 Day 3 Week 4 LocationX U U U U←Φ× × × ×  

在该交通张量分解模型中，交通张量 288 7 8 24X R × × ×∈ ，以每五分钟为单个时间片，则每天将会产生 288
个时间片，一周选取 7 天，连续选择 8 周的相邻 24 个地点的历史数据。 

4. 短期交通流预测实验分析 

4.1. 交通流量数据介绍 

美国高速公路数据来源于美国加利福尼亚州高速公路系统 PeMS 中开源的交通流量数据库，本文数

据收集于第七区，时间从 2014 年 5 月 1 日到 2014 年 6 月 26 日，共计 56 天的历史数据。交通流量数据

格式为每五分钟采集一次。全天共计 288 个时间点，来自于 24 个检测点。该数据的优势在于 PeMS 系统

中，每个检测点每隔五分钟会采集当前经过的车流量，并将采集到的数据上传到数据库，除此之外，该

系统中自带缺失值填补算法，能够将因传感器故障而导致的缺失数据自动进行填补，因此采集到的数据

不再需要过多的预处理过程，但其同样存在缺点，因为只能获取到车流量信息，而无法得到当时的交通

状况信息，因此对于异常的交通流量值，无法得知其是因为真实的交通情况异常导致还是数据收集时的

误差导致。图 7 是位于检测点 1 的 56 天的交通流量数据，图 8 是位于检测点 3 的 56 天的交通流量数据。 

4.2. 短期交通流量预测 

在本小节中，将基于预处理之后完整的交通流量数据集，对文中提出的预测算法和传统的预测算法

进行实验对比，算法主要有 Tucker-ALS 和对比算法：CP-ALS、非负矩阵分解(NNMF)、ARIMA 算法。

作为预测算法准确度的评价指标，本文采用 MAE (平均绝对误差)、MAPE (平均绝对百分比误差)、RMSE 
(均方根误差)其中，评价公式为： 

1

1MAE
n

t t
t

x y
n =

= −∑  
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Figure 7. Traffic flow data for 56 days at monitoring point 1 
图 7. 位于监测点 1 的 56 天的交通流量数据 

 

 
Figure 8. Traffic flow data for 56 days at detection point 3 
图 8. 位于检测点 3 的 56 天的交通流量数据 

 

( )2

1

1RMSE n
t tt x y

n =
= −∑  

以上各式中，x 表示真实交通流量值，y 表示预测交通流量值，本文在实验过程中，为了证明算法的准

确性，采取将一段时间内的真实交通流量值作为需要预测的交通流量值，从而可以实现预测值和真实值

的对比。表展示了在基于完整数据情况下各算法的预测误差。表 3 显示了基于数据集各算法的预测误差。 
 
Table 3. Comparison of short-time traffic flow prediction algorithms 
表 3. 各短时交通流预测算法对比 

Methods 15 min 30 min 60 min Average 

 MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

ARIMA 23.574 24.932 31.56 33.17 37.013 38.323 30.716 42.142 

NNMF 20.32 28.4 20.39 28.69 20.51 29.2 20.41 28.76 

CP-ALS 12.97 17.87 12.87 17.93 13.12 12.83 12.99 16.21 

Tucker-ALS 10.93 14.66 10.96 14.95 11.05 15.78 10.98 15.13 
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从上表分析可以看出，文中提出的算法在不同短时预测的 MAPE 值和 RMSE 值均为最小值，即文中

提出的算法要优于传统的预测算法。 

5. 结束语 

智能交通系统在现代城市交通管理和控制中，扮演着非常重要的角色。它集成了现代信息与通信技

术，通过数据采集、传输和分析，实现了交通设施设备之间的互联互通和智能化控制。本文针对智能交

通系统中的数据分析领域，提出了基于张量分解的短时交通流预测方法。通过构建四维张量模型，覆盖

周、天、时间窗口和空间，从而在保留原始数据结构的同时，更全面、更有效地挖掘交通数据之间的多

模态相关性。这一四维张量模型不仅可以将交通数据的时间和空间信息整合起来，更重要的是能从不同

视角全面反映交通数据之间的相互关系，实现对交通流量分析和预测的更准确和可靠。实验结果显示，

张量 Tucker-AlS 算法的预测效果优于其他算法，得到满意的预测结果。 
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