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基于改进犓犖犖算法的交通流异常数据修复方法

秦一菲，马明辉，王岩松，郭　辉，张　亮
（上海工程技术大学 汽车工程学院，上海　２０１６２０）

摘要：交通流数据分析是交通规划、控制、管理等工作实施的基础；交通流数据异常会给交通状态辨识及交通管理和控制带

来困扰，不利于交通领域各方面研究及工作的开展；因此，对异常数据进行修复具有必要性；为了提高交通流异常数据修复精

度，进一步改善交通数据质量，构建了基于改进Ｋ近邻 （Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法的交通流异常数据修复模型；通过

对ＫＮＮ基础模型中ｋ值和状态向量进行优选、提出距离占比的近邻值权重选取方式，实现对其模型的改进；为了验证模型的有

效性，采用实测交通流数据进行实验分析；实验结果表明，改进的ＫＮＮ数据修复模型具有更高的修复精度，其平均相对误差为

９．８８％，能够有效改善数据质量，为智能交通控制体系提供基础数据支持。

关键词：交通流；异常数据修复；ＫＮＮ算法；近邻值
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０　引言

交通数据是智能交通系统 （ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ，ＩＴＳ）中主要的数据支撑，可以直接反映交通的运

行状态，能够为交通规划、管理和决策提供重要的信息［１］。

交通流数据质量的高低直接影响着交通流状态分析的准确

度。交通数据在实际获取中，由于受到检测器自身异常、

传输网络异常及环境因素等的影响，采集到的交通流数据

难免会出现数据缺失、数据错误等质量问题［２］，对交通流

数据分析以及交通管控精准性造成影响。因此，进行异常

数据修复，提高交通流检测数据的质量，是交通状态辨识、

交通管理及控制等工作正常进行的必然要求。

交通流异常数据修复方面的研究通常是基于历史数据

构建数据修复模型［３］。目前，对交通流异常数据修复方法

的研究大致可以分为三类：一类是传统数学模型，包括历

史趋势法［４］、移动平均法［５］、插值法［６７］、灰色残差模型［８］

等；第二类是智能修复方法，包括非参数回归［９］、神经网

络［１０］等；第三类是组合模型［１１１２］，是指两种或两种以上的

数据处理方法进行组合的方法。智能修复方法主要是采用

机器学习算法对异常数据进行识别和修复，该方法是目前

普遍采用的数据修复方式［１３］。

Ｋ最近邻 （Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法模型属

于非参数回归方法，是一个理论上比较成熟的方法，也是

最基本的机器学习算法之一。在交通领域中，ＫＮＮ算法模

型早期一般用于交通流预测。Ｄａｖｉｓ和Ｎｉｈａｎ
［１４］率先运用ｋ

近邻法的非参数理论方法对高速路交通流量进行预测。随

着ＫＮＮ模型在交通领域的引入，有研究者针对如何提升ｋ

近邻运算速度的问题进行了一系列探索［１５１６］。随后，于滨

等［１７］分析了ｋ近邻算法的时间和空间参数，提出４种状态



第１２期 秦一菲，等：基于改进ＫＮＮ


算法的交通流异常数据修复方法 ·１８１　　 ·

向量组合的ｋ近邻模型，通过优化算法参数来提高数据处

理精度。谢海红等［１８］分析了原有的短时交通流预测的ｋ近

邻算法，用模式距离搜索方法代替原有的欧氏距离搜索方

法，引入多元统计回归模型，建立了一种改进的ｋ近邻算

法，结果表明，改进的ｋ近邻算法应用效果比原有ｋ近邻

算法要好。ＨａｂｔｅｍｉｃｈａｅｌＦ．Ｇ．
［１９］通过采用加权欧氏距离

作为相似性度量标准，采用指数权重作为近邻值权重，提

出了非参数和数据驱动的短期交通流预测方法，结果证明

其方法能有效提高预测精度。

目前ＫＮＮ算法模型主要应用于交通流预测方面，在交

通数据修复方面的应用和研究较少。因此，本文在对ＫＮＮ

算法特性分析的基础上，通过对ｋ值、修复状态向量以及

近邻值权重等模型主要相关要素的优选和改进，进而构建

基于改进ＫＮＮ算法的交通流异常数据修复模型。研究结果

旨在为交通流数据修复方法提供一种新的思路，为交通管

控提供准确的基础数据支持。

１　犓犖犖异常数据修复模型

１１　犓犖犖基础算法

ＫＮＮ算法主要以数据为驱动，通过搜索历史数据库中

与当前数据相似的状态向量数据来进行数据修复。模型的

基本流程如下：首先，构建具有较大容量且有代表性的历

史数据库。其次，设定模型的相关要素，包括近邻个数犽，

状态向量，距离度量方式和修复算法等，其中近邻个数犽、

状态向量和距离度量方式组成了模型的搜索机制。最后，

根据输入的异常数据状态向量和搜索机制，从历史数据库

中找到与异常数据状态向量相匹配的近邻，利用修复算法

得到修复后的交通数据值。

模型的运算速度和修复精度主要与４个要素密切相关：

近邻个数、状态向量、距离度量方式、算法实施。模型性

能的优劣很大程度上取决于这４个要素的选取。近邻数犽表

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

选取主要与历史数据库有关。状态向量作为当前数据与历

史数据库实施匹配的一个匹配标准，表征了历史数据库中

的数据特征。距离度量方式用于计算异常数据状态向量与

历史数据库中各个状态向量之间的距离。修复算法构造了

采用犽组近邻数据集修复异常数据值的方案。

１２　改进犓犖犖算法

异常数据修复是交通管控有效实施的基础，采用ＫＮＮ

算法能够实现在众多的历史数据组群中匹配到异常数据相

似组群，进而实现对异常数据的修复。因此，本文提出基

于改进ＫＮＮ算法的异常数据修复方法。ＫＮＮ异常数据修

复模型实施过程如图１所示。

针对出现异常的交通流数据，运用改进ＫＮＮ算法对其

异常数据进行修复，其实现方法具体步骤如下：

１）选取异常数据出现的同一监测点的正常交通流检测

器数据作为数据源，选取连续５个数据为一组，建立历史

数据状态向量库犡狀。

２）识别异常数据，选取异常数据前后两个时间间隔的

图１　ＫＮＮ数据修复方法实施过程

正常数据，建立异常数据状态向量犡。

３）计算异常数据状态向量犡与历史数据状态向量库犡狀

之间的欧式距离犱，对其距离按照由小到大进行排序，记

为犱犻。

４）通过数据验证平均相对误差与犽值的关系，对近邻

值个数犽进行优选。

５）选取距离占比的近邻值权重选取方式。

６）运用修复算法对异常数据进行修复，得出修复后的

数值狏^犪（狑）。

７）对异常值进行删除，并填补修复后的数值。

本文在对ＫＮＮ基础模型以及交通流数据特性分析的基

础上，对ＫＮＮ基础模型的改进主要体现为三点：一是对犽

值进行优选；二是考虑异常数据前后时刻的关联数据，建

立了状态向量；三是提出了一种新的近邻值权重选取方式。

１）参数犽优化选取：

近邻值个数犽表示从历史数据库中选取的近邻个数，犽

值大小是影响算法计算时间和数据修复精度的一个重要因

素。一般情况下，犽值越大，修复精度越高但其运算时间会

相应增加。

由图２可知，随着犽值的增大，平均相对误差不断减

小，并逐渐趋于平缓。当犽值为２５时，图形基本收敛，随

着犽值再增大，平均相对误差已无明显变化。因此本文优

选犽值为２５。

２）状态向量建立：

分别建立历史数据状态向量库和异常数据状态向量。

目前对交通流异常数据的修复，通常考虑的是利用异

常数据的前向数据对其进行修复。图３表示一段时间内交

通流速度变化趋势。从图中可以看出，交通流速度随着时

间的变化，具有不确定性、波动性和随机时变特性。交通

流数据自身具有一定的特征和规律，相邻时间之间的数据

具有某种关联性，前一时刻速度大小会影响后一时刻速度

大小，数据之间具有很强的连续性和关联性。并且时间距
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图２　平均相对误差与犽值的关系

离越近的数据之间关联性越大［２０］。

图３　交通流速度数据趋势图

根据交通流数据之间的这种关联性，按照时间序列，

建立以连续５个数据为一组的历史数据状态向量库犡狀，犡狀＝

｛狏狀犺１，狏
狀
犺２，狏

狀
犺３，狏

狀
犺４，狏

狀
犺５｝（狀＝１，２，３．．．）。按照同样的状态向量建

立方式，分别选取异常数据前后两个时间间隔的正常数据，

建立异常数据状态向量犡，犡＝｛狏犪１，狏犪２，狏犪（狑），狏犪４，狏犪５｝，其中

狏犪（狑）为异常数据。历史数据状态向量库可以表示为：
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　　３）距离度量：

距离度量方式是用于度量异常数据状态向量与历史数

据库中各个状态向量之间的相似程度，一般采用欧氏距离

作为衡量标准：

犱犻＝ ∑
犼

（狏犪犼－狏
犻
犺犼
）槡
２ （２）

式中，犱犻为异常数据状态向量与历史数据库中第犻组状态向

量的距离，犻＝１，２，３．．．狀；狏犪犼 为异常数据状态向量中第犼个

子数据的值，犼＝１，２，４，５；狏
犻
犺犼
为第犻组历史数据状态向量中

第犼个子数据的值。

４）修复算法构建：

修复算法构造了采用犽组近邻数据集修复异常数据值

的方案，即：

狏^犪（狑）＝∑
犽

犻＝１
α犻狏

犻
犺３（狑） （３）

式中，狏犻犺３（狑）为异常数据对应的历史数据库中第组状态向量

数据中的子数据；α犻为异常数据对应的历史数据库中第组状

态向量数据中子数据所占的权重；^狏犪（狑）为修复后的异常

数据。

寻找到的犽个最近邻中，距离越近，说明此近邻值与

当前异常数据状态向量的相似度越大。为了提高其修复精

度，采取对其近邻值赋予权重的方式，距离越近的近邻值，

赋予的权重越大。

关于近邻值权重的选取，现有的犽近邻权重选取方式

主要有距离倒数权重和排队指数权重两种，分别定义为权

重１、权重２。如式 （４）、式 （５）。

距离倒数权重：

α犻 ＝
犱－１犻

∑
犽

犻＝１

犱－１犻

（４）

　　排队指数权重：

α犻 ＝
（犽－犻＋１）

２

∑
犽

犻＝１

（犽－犻＋１）
２

（５）

　　在现有权重的基础上，根据ＫＮＮ算法的基本原理，综

合考虑算法复杂度和计算速度，提出距离占比的权重选取

方式，定义为权重３，如式 （６）。

距离占比权重：

α犻 ＝
∑

犽

犻＝１
犱犻－犱犻

（犽－１）∑
犽

犻＝１
犱犻

（６）

式中，α犻是第犻组近邻值；犽指近邻值的个数；犱犻是当前异

常数据状态向量与历史数据库中第犻组状态向量数据之间的

欧式距离；犱犻是第犻个近邻值的权重。

２　实验验证

２１　评价指标

本文采用平均相对误差为主要评价指标，均方根误差、

相关系数评价指标作为辅助对交通流异常数据修复的有效

性进行评价。平均相对误差 （犕犃犘犈）表示修复值与真实

值之间相对误差的均值，其值越小表示修复效果越好。均

方根误差 （犚犕犛犈）表示修复值和真实值之间的偏差，可以

反映其修复能力，误差值低表示效果好。计算公式分别为：

犕犃犘犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狏^犻－狏犻
狏犻

×１００％ （７）

犚犕犛犈 ＝
∑

狀

犻＝１
（^狏犻－狏犻）

２

槡 狀
（８）

式中，狏犻是真实值，^狏犻 是修复后的数值，狀是异常数据的

个数。

相关系数狉表示修复值和真实值之间的相似程度，其值

大小范围为 ［－１，１］。其绝对值大小代表了数据之间的相

关程度，负号表示数据关系为负相关，其绝对值越接近１

表示相关性越强。计算公式如下：

狉＝
∑

狀

犻＝１
（狏犻－犿狏犻）（^狏犻－犿^狏犻）

∑
狀

犻＝１
（狏犻－犿狏犻）

２

∑
狀

犻＝１
（^狏犻－犿^狏犻）（ ）

２

１
２

（９）

式中，犿狏犻表示数据狏犻的均值，犿^狏犻表示数据狏^犻的均值。
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２２　数据来源与处理

本文选取山东某高速公路监测点获取的实际交通流速

度数据作为实验样本数据。为了更好地反映交通流量的运

行情况，把交通速度数据合成为５分钟时间间隔的速度数

据。选取６０天正常交通流速度数据作为实验样本数据，其

中９０％作为历史数据库样本，１０％作为测试数据样本。部

分交通流速度数据示例如表１所示。

表１　部分交通流速度数据示例

交通流速度（ｋｍ／ｈ）

时间 １０月２号 １０月３号 １０月４号 １０月５号 １０月６号

７：００ ８７．１７ １０１．５５ １０５．８７ ９８．９０ ７５．５０

７：０５ ９７．１１ １２４．３１ １３１．０５ ９１．８７ ８８．８６

７：１０ ９３．０６ １１５．７４ ８７．２１ ９８．６２ １０６．７９

７：１５ １１０．９９ １１１．７７ １００．３７ ９１．６０ １１１．４０

７：２０ １１３．５３ １１３．９５ １０１．２６ ９１．４６ ８４．０３

７：２５ １２７．９０ １０９．５８ １２８．１１ ９１．３２ １０２．９２

７：３０ １１５．４９ １１８．６７ １０９．７７ １０２．３９ １０５．６０

７：３５ １０５．０８ １１１．３９ １１４．２８ ６１．２５ １０６．７８

７：４０ １１０．０９ ９４．０５ １０５．７１ １０６．８８ １０２．２４

７：４５ １１２．８６ １０２．１２ ８７．８４ １２５．７３ ９３．００

７：５０ ９９．２１ ９６．２２ １０７．１９ ９４．０８ １００．４１

７：５５ １０４．１９ １１０．２８ ９６．００ １３１．５８ １００．０７

８：００ １１６．２６ １１３．５６ １０８．７１ １０４．９８ １１５．１８

２３　结果比较与讨论

２．３．１　不同犽值的结果比较

为了检验改进后的 ＫＮＮ数据修复模型的整体修复效

果，用实验数据分析了３种ＫＮＮ模型进行数据修复的平均

相对误差和近邻值犽的关系，并与常用的数据修复方法移

动平均法相对比，结果如图４所示。

图４　平均相对误差与ｋ值的关系

从图４中可以看出：

１）当犽值大于６时，带权重２的ＫＮＮ模型的修复效

果优于移动平均法，当犽值大于４时，带权重１、３的ＫＮＮ

模型修复效果优于移动平均法。由此可以得出，相比较移

动平均法，ＫＮＮ修复模型的异常数据修复效果明显较好，

说明ＫＮＮ模型适用于数据修复，采取犽近邻的思想进行数

据修复的方法可行。

２）随着犽值的增大，３种ＫＮＮ数据修复模型的平均相

对误差不断降低，并逐渐趋于平缓，权重３的ＫＮＮ修复模

型所得修复结果的平均相对误差值比权重１和权重２修复模

型的误差值小，说明改进的ＫＮＮ数据修复模型的整体修复

效果优于另两种权重ＫＮＮ模型的整体修复效果。

２．３．２　不同模型结果比较

将平均相对误差、均方根误差、相关系数３种指标作

为修复算法的误差评估方式对实验结果进行全面评价。将３

种ＫＮＮ数据修复模型和传统移动平均法４种方法的修复结

果进行比较，见图５、图６和表２。

图５　平均相对误差

图６　均方根误差

表２　相关系数狉

修复方法 相关系数狉

ＫＮＮ修复模型

权重１ ０．７２

权重２ ０．７１

权重３ ０．７３

移动平均法 ０．６６

图５显示了４种修复方法实验结果的平均相对误差

（ＭＡＰＥ）结果比较。平均相对误差反映了交通流量数据修

复值偏离真实值的程度。其值越小表示修复值与真实值的

偏离程度越小，说明两者越相近。

从图５中可以看出，４种修复方法实验结果的平均相对

误差值大小依次为９．９３％、１０．１％、９．８８％、１０．２３％。由

误差值大小可以看出，ＫＮＮ修复模型的误差值大小明显小

于移动平均法，权重３修复模型的误差值要小于另两种权

重修复模型。

图６显示了４种修复方法实验结果的均方根误差

（ＲＭＳＥ）结果比较。表１显示了采用４种方法进行数据修

复实验的修复值与真实值之间的相关系数狉。相关系数表示

修复数据与实际数据之间的相似性，其值越接近１表示修

复值与真实值的相关度越高，修复效果越好。

从图６可以看出，４种修复方法实验结果的均方根误差

值大小依次为１０．８８、１１．０７、１０．８２、１２．２３。从表１可以
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得知，在ＫＮＮ修复模型中，权重３的ＫＮＮ修复模型的修

复值与真实值的相关系数最大，为０．７３，权重１和权重２

的ＫＮＮ修复模型次之，分别为０．７２和０．７１，移动平均法

的相关系数最小，为０．６６。

由此可以得出，３种ＫＮＮ数据修复模型的修复效果明

显优于移动平均法的修复效果，权重３的ＫＮＮ修复模型的

修复精度明显高于权重２的修复模型，略高于权重１的修复

模型，其平均相对误差大小为９．８８％。由此可以说明采用

改进后的ＫＮＮ异常数据修复模型进行数据修复取得了较好

的修复效果。

为了更好的体现改进ＫＮＮ修复模型的优势，本文还分

析了各个方法实验结果的相对误差在不同误差范围内所占

的比例。图７表示采用４种修复方法实验结果的修复值与真

实值的相对误差在 ［０，２０％）、［２０％，＋∞）内的数据个

数所占比例。可以看出，采用ＫＮＮ修复模型的相对误差小

于２０％的占比高于移动平均法，大于２０％的占比低于移动

平均法。在ＫＮＮ修复模型中，权重３的修复模型，其相对

误差值在 ［０，２０％）范围内的占比最大。这说明改进后

ＫＮＮ修复模型的修复效果能够满足数据修复精度需求。

图７　相对误差占比

３　结论

针对目前交通流数据异常和数据质量不高的问题，将ｋ

近邻模型引用到数据修复中。对ＫＮＮ基础模型相关要素进

行改进和优化，建立了一种适用于交通流数据修复的ＫＮＮ

异常数据修复模型。通过实际数据验证，可得出以下结论：

１）提出基于改进 ＫＮＮ算法的异常数据修复模型，该

修复模型与传统的移动平均修复方法相比，具有更优的修

复精度，其平均相对误差值为９．８８％，能够满足基本的异

常数据修复精度需求。

２）针对ＫＮＮ算法模型，进行犽值和状态向量的优选、

提出一种距离占比的近邻值权重选取方式，进而实现对基

础模型的改进。结果表明，采用距离占比的近邻值权重方

式的ＫＮＮ数据修复模型能够有效提高数据修复精度，具有

更好的数据修复效果。

本文所提出的数据修复方法实施性较强，可有效提升

交通流数据质量，其修复思想对交通数据在实际应用方面

具有理论指导意义。

参考文献：

［１］Ｃｈｅｎ Ｈ，ＢｅｌｌＭ．Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｅｄｃｉｔｙｄａｔａｂａｓｅａｎａｌｙｓｔｓｕｓｉｎｇ

ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＰａｒｔＣＥｍｅｒｇｉｎｇ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２００２，１０ （５ ６）：４１９ ４３２．

［２］ＤｕａｎＹ，ＬｖＹ，ＬｉｕＹＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔｒａｆｆｉｃｄａｔａｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅ

ｓｅａｒｃｈＰａｒｔＣ，２０１６，７２：１６８ １８１．

［３］陆化普，孙智源，屈闻聪．基于时空模型的交通流故障数据修

正方 法 ［Ｊ］．交 通 运 输 工 程 学 报，２０１５，１５ （６）：９２

１００，１１７．

［４］姜桂艳，#

龙晖，张晓东，等．动态交通数据故障识别与修复

方法 ［Ｊ］．交通运输工程学报，２００４ （１）：１２１ １２５．

［５］胡伟超．实时交通流数据缺失修复方法对比研究 ［Ａ］．中国智

能交通协会．第八届中国智能交通年会论文集 ［Ｃ］．中国智

能交通协会，２０１３：５．

［６］ＧｏｌｄＤＬ，ＴｕｒｎｅｒＳ，ＧａｊｅｗｓｋｉＢＪ．Ｉｍｐｕｔｉｎｇｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｓｉｎ

ｉｔｓｄａｔａａｒｃｈｉｖｅｓｆｏｒｉｎｔｅｒｖａｌｓｕｎｄｅｒ５ｍｉｎｕｔｅｓ［Ａ］．Ｔｒａｎｓｐｏｒ

ｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＢｏａｒｄ８０ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ［Ｃ］．２００１．

［７］王　薇，程泽阳，刘梦依，等．基于时空相关性的交通流故障

数据修复方法 ［Ｊ］．浙江大学学报 （工学版），２０１７，５１

（９）：１７２７ １７３４．

［８］郭　敏，蓝金辉，李娟娟，等．基于灰色残差ＧＭ （１，Ｎ）模

型的交通流数据恢复算法 ［Ｊ］．交通运输系统工程与信息，

２０１２，１２ （１）：４２ ４７．

［９］ＴｒｏｙａｎｓｋａｙａＯ，ＣａｎｔｏｒＭ，ＳｈｅｒｌｏｃｋＧ，ｅｔａｌ．Ｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｅｓ

ｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＤＮＡ ｍｉｃｒｏａｒｒａｙｓ ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２００１，１７ （６）：５２０ ５２５．

［１０］ＧｕＰ，ＹａｎＸ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｆｒｅｅｆｏｒｍｓｕｒｆａｃｅｓｆｏｒｒｅｖｅｒｓｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ［Ｊ］．１９９５，２７

（１）：５９ ６４．

［１１］ＳｍｉｔｈＢ，ＳｃｈｅｒｅｒＷ，ＣｏｎｋｌｉｎＪ．ＥｘｐｌｏｒｉｎｇＩｍｐｕｔａｔｉｏｎＴｅｃｈ

ｎｉｑｕｅｓｆｏｒＭｉｓｓｉｎｇＤａｔａｉｎＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓ

ｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ＲｅｃｏｒｄＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅ

ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＢｏａｒｄ，２００３，１８３６ （１）：１３２ １４２．

［１２］ＡｙｄｉｌｅｋＩＢ，ＡｒｓｌａｎＡ．Ａｎｏｖｅｌｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ

ｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｓｉｎｄａｔａｂａｓｅｓｕｓｉｎｇＫ－ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｎｄ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］．ＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆

Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１２，８ （７）：４７０５ ４７１７．

［１３］袁　媛，邵春福，林秋映，等．基于ＲＢＦ神经网络的交通流

数据修复研究 ［Ｊ］．交通运输研究，２０１６，２ （５）：４６ ５２．

［１４］ＤａｖｉｓＧＡ，ＮｉｈａｎＮＬ．ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄＳｈｏｒｔ－

ＴｅｒｍＦｒｅｅｗａｙＴｒａｆｆｉｃＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＥｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，１１７ （２）：１７８ １８８．

［１５］宫晓燕，汤淑明．基于非参数回归的短时交通流量预测与事件

检测综合算法 ［Ｊ］．中国公路学报，２００３，１６ （１）：８２ ８６．

［１６］张晓利，贺国光，陆化普．基于 Ｋ邻域非参数回归短时交通

预测方法 ［Ｊ］．系统工程学报，２００９，２４ （２）：１７８ １８３．

［１７］于　滨，邬珊华，王明华，等．Ｋ近邻短时交通流预测模型

［Ｊ］．交通运输工程学报，２０１２，１２ （２）：１０５ １１１．

［１８］谢海红，戴许昊，齐　远．短时交通流预测的改进 Ｋ近邻算

法 ［Ｊ］．交通运输工程学报，２０１４，１４ （３）：８７ ９４．

［１９］ＨａｂｔｅｍｉｃｈａｅｌＦＧ，Ｃｅｔｉｎ Ｍ．Ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗｒａｔｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｔｒａｆｆｉｃｐａｔｔｅｒｎｓ ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＰａｒｔＣ，２０１６，６６：６１ ７８．

［２０］ＬｉｕＨ，ＤｕａｎＺ，ＳｈｉＸ．ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＤａｔａＲｅｐａｉｒ

ｏｆＬｏｏｐＤａｔａｉｎＵｒｂａｎＥｘｐｒｅｓｓｗａｙｂａｓｅｄｏｎＣｏ－ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

Ｔｈｅｏｒｙ ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｄｉａ－ＳｏｃｉａｌａｎｄＢｅｈａｖｉｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，

９６：７９８ ８０６．




