
 

 

有限感知条件下的停车数据批量式修复研究①
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摘　要: 随着城市中私家车保有量和使用频次显著增加, “停车难”问题逐渐成为制约城市发展的“瓶颈”. 为了合理

利用城市中有限的停车资源, 最好的方式是建立城市级的停车诱导系统, 而现阶段尚且没有有效的方案出现, 究其

原因是获取停车数据成本过于高昂导致的. 因此, 如何在不影响停车数据准确性的前提下降低其获取成本成为解决

“停车难”问题的关键. 本文首先基于停车数据的时空敏感性, 将数据差异明显的停车场分为不同簇; 再验证同一簇

中停车数据符合二八定律后, 筛选出影响力最大的前 20%的停车场作为样本停车场, 对其安装传感器获取实时停

车数据并作为样本数据; 考虑到现有算法得到的修补数据效果不理想, 本文将一维停车数据升至二维, 使用改进后

的深度卷积对抗生成网络 (Deep Convolution Generative Adversarial Networks, DCGAN)生成与样本数据近似同分

布的新数据集. 新数据集的任一条可作为同簇中任一缺失的停车数据. 实现结果表明, 本文提出的方案不仅可在有

限感知的条件下批量式的获得大量高仿分的“伪数据”, 大幅降低停车数据的获取成本, 而且修复效果较当前研究有

明显提高.
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Abstract: With the significant increase in the number and frequency of private cars in cities, the problem of “parking
difficulties” has gradually become a “bottleneck” that restricts urban development. In order to make reasonable use of the
city’s limited parking resources, the best way is to establish a city-level parking guidance system. At this stage, there is no
effective solution. The reason is that the cost of obtaining parking data is too high. Therefore, how to reduce the
procurement cost without affecting the accuracy of the parking data becomes the key to solving the problem of “parking
difficulties”. First, based on the spatiotemporal sensitivity of parking data, parking lots with significant data differences
are divided into different clusters. After verifying that parking data in the same cluster complies with Pareto’s principle,
the top 20% of the most influential parking lots are selected as sample parking. At the site, sensors are installed to obtain
real-time parking data and used as sample data. Considering that the patch data obtained by the existing algorithm is not
satisfactory, this study upgrades the one-dimensional parking data to two-dimensional, and uses the improved Deep
Convolution Generative Adversarial Networks (DCGAN) to generate new data settings and sample data. Roughly the
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same, any new data set can be used as any missing parking data in the same cluster. The implementation results show that
the proposed scheme in this study can not only obtain a large number of high-quality “pseudo-data” in batches under the
condition of limited perception, greatly reduce the acquisition cost of parking data greatly, but also significantly improve
the repair effect compared with the current research.
Key words: city-level parking guidance system; limited sense; dimension-raising; batch

 

1   引言

伴随着汽车保有量的迅速增加, 停车难问题已成

为无法忽视的城市通病, 因停车问题引发的纠纷屡见

不鲜. 无论是超大型城市, 还是特大城市, 甚至只有几

十万、十几万人口的中小型城市, 车辆迫切的停车需

求与可用停车位不充足的矛盾都日益突出. 因此, 如何

对城市中有停车需求的车辆进行宏观的停车诱导, 成

为地方政府面临的一大难题. 为解决这个问题, 降低停

车时间成和经济成本, 智能停车系统[1]是最有效的办法

之一. 而城市中所有停车场当前可用停车位都已知是

智能停车系统能正常运行的前提. 目前停车数据主要

通过传感器采集和与停车场直接合作的方式获得, 但

因为停车场类型、产权的多样性、经济成本及安装施

工等原因的限制导致大范围的停车场数据处于缺失状

态. 其次, 不同停车场以及不同辖区的系统以往都是独

立运行, 必然存在数据兼容问题, 而且由于缺乏统一标

准, 也不能实现数据共享, 多种原因导致难以将所有停

车数据加入到大系统中形成规模. 因此, 城市中相同数

据形式的停车数据往往是非充分的[2].

考虑到直接获得充分的停车场数据有足够的挑战

性, 本文希望在经济时间成本可控范围内对缺失数据

的停车场进行数据修复. 停车数据受时空两个维度的

综合影响, 不同停车场间的数据可能差异极大, 如果直

接将数据特征明显不同的停车数据当成一个样本集进

行学习训练, 会得到无法解释的生成数据. 针对这个问

题, 本文使用 K-means 聚类的方法按空间特征相似性

将停车场划分为多个簇, 对每个簇单独进行数据修补.

通过可获得的停车场公开数据量化各个停车场的影响

力, 对影响力高的停车场安装传感器以获得真实数据,

在此基础上修复其余停车场的停车数据. 因为不同地

理位置、规模、收费标准等多种状况对停车场的影响,

不能简单的用一般插值法的方式修复. 因此本文采用

数据增强技术, 也就是通俗意义上的数据生成/修补技

术. 通过这种方法, 能在有限感知条件下下获取大量高

仿真的停车数据.

2   相关工作

本文的停车数据为时序数据, 目前时序数据修补

领域的研究主要是一些插值法[3], 主要为 3 类, 基于拉

格朗日插值法的数据修补方法、基于牛顿插值法的数

据修补方法、基于分段线性插值法的数据修补方法[4],
其中基于分段线性插值法的数据修补方法效果较好.
上述方法的特点是需要一定的先验知识, 常常被用于

有一定历史数据的修补领域中, 然而由于经济成本、

安装施工、经济产权等原因, 多数停车场历史数据难

以获得, 因此是用插值法在对停车场数据修补时会有

较大局限性.
在机器学习中, 处理数据缺失问题一般采用数据

增强技术, 也就是传统意义上的数据生成或数据修复

技术. 数据生成目前已成为机器学习领域的研究热点,
其中优秀的生成模型有生成对抗网络 (Generative
Adversarial Nets, GAN)[5], 该模型由一个生成网络和判

别网络组成, 在每一次迭代中, 判别器的目的是区分真

实数据和生成数据, 而生成器则期望生成以假乱真的

数据, 在零和博弈的思想下, 最终达到一个两者都可接

收的结果. 由于 GAN在时序数据中训练起来非常不稳

定, 因此直接使用 GAN 可能会生成无意义的数据. 目
前一种高效的的生成方式是将在时序数据表现良好的

LSTM 网络与 GAN 结合得到的循环生成式对抗网络

(Recurrent Generative Adversarial Networks, RGAN)[6],
该方法虽然能快速生成时序数据, 但缺点是生成结果

伴有明显的抖动和相位差, 针对生成数据震动较大这

个不足, 本文的解决思路是将时间序列升维, 使用在二

维数据有强大特征提取能力的深度卷积对抗生成网络

(Deep Convolution Generative Adversarial Networks,
DCGAN)[7]提高生成数据的稳定性, 实验表明该方法使

生成结果更加稳定, 抖动减少.
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3   系统模型

3.1   模型搭建

本文的停车数据指的是关于停车场的空车位的时

间序列, 考虑到不同停车场同一时刻可用停车位数量

差异较大引起的数据难以训练问题, 本文将空车位的

时间序列除以停车场的规模, 转换成空车率的时间序列.

P = {p1, p2, · · · , pi, · · · |
i = 1,2, · · · ,n} U ={
r1,r2, · · · ,r j, · · · | j = 1,2, · · · , s

}
对于区域O中的 n个停车场, 表示为

则停车场 p i 的空车率数据可表示为

, s 为时间序列的长度. 实

验将样本点的停车数据作为训练集 ,  使用改进后的

DCGAN模型生成其余停车场的停车数据. 改进后的生

成器如图 1所示.
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图 1    改进后的 DCGAN生成模型
 

图 1(a) 描述的是, 将 100 维均匀分布的 z 投影到

一个具有多个特征图的小空间范围的卷积中表示, 用

一系列步长为 4的卷积将这种高维的表示方式转换为

64×64 像素的图像, 注意不适用全连接层和池化层. 另

外, 在生成器中引入正态性检验的过滤器, 用来保证生

成的曲线效果可以接受, 如图 1(b) 所示. 其中, 正态性

过滤器使用的算法为 D’Agostino-Pearson检验, 该方法

是一种对分布的偏度和峰度进行综合评定的方法[8].

D 值的公式如下:

D =

∑[
i− n+1

2

]
·Ui√

n3−
[√

U2−
(∑U)2

/n
] (1)

在式 (1) 中, n 为样本总数, ri 为停车场 pi 的的停

车数据. 得到 D 值后, 通过 D 界值表确定 P'的值, 按照

P'值判断这组样本是否符合正太性分布. 如果 P'小于

设定的阈值∂, 则这组生成样本不符合正态性检验, 反
之符合正态性检验, 并保留这组生成样本.
3.2   停车场的高维聚类

不同停车场的停车数据差异较大, 这是因为停车

场不可能单独存在于地理空间中, 一定会受周围空间

信息的影响 ,  地理空间信息其实也就是地理兴趣点

(Point Of Interest, POI), 包括住宅、商场、学校、公交

站等, 不同 POI对停车场有不同的影响. 比如某景区附

近的停车场, 其停车位在节假日使用率明显高过工作

日; 住宅区附近的停车场车位占用率在下班时段明显

高于上班时段; 商场周围停车场的车位使用率在周末

显著上升. 换句话说, 附近空间信息相似的两停车场其

数据一定具有相似性, 如图 2所示.
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图 2    停车场间的拓扑关系
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可以看到两对停车场停车数据差异明显; 而对于

两对中的任何一对, 对内停车数据却很接近. 因此本文

根据停车场的各 POI 数量, 对每个停车场转成高维向

量的形式, 通过对停车场高维向量的聚类实现将停车

场按数据差异分类的目的.

vi
{
v1

i ,v
2
i , · · · ,vh

i

}

esi = (ui,vi)

ES = {es1,es2, · · · ,esi, · · · |i = 1,2, · · · ,
n}

以停车场为圆心、Rt 为容忍度半径的圆用 Op 表

示. 圆内的 POI会对停车场产生影响, 圆外的 POI对停

车场的影响不考虑. 假设在区域 Ω内有 n 个停车场, 如
果城市中主要的 POI有 h 种, 那么, 对于任意一个停车

场 pi 统计 Rt 内 h 种主要 POI 的数量可构建一个 h 维

的向量作其特征向量, 记为 , 表示为 , 用

来表示停车场受地理空间的影响. 考虑到停车场的经

纬度也会对停车数据产生影响, 将停车场 pi 的经纬度

信息用一个 2维向量, 记为 μi. 对于停车场 pi 的地理空

间信息用 (2+h) 维向量 唯一标定, 则 n 个停

车场的高维向量记为

. 基于 K-means 的聚类算法更适合对高维向量进行

聚类, 在本文中, 将对停车场高维聚类的公式为:

m j =
(
µ j′ , ν j′

)
µ j′ =

1∣∣∣C j
∣∣∣ ∑esi∈C j

µi

ν j′ =
1∣∣∣C j
∣∣∣ ∑esi∈C j

νi

E =
k∑
1

∑
esi∈C j

(
a0
∥∥∥µi−µ j′

∥∥∥2
2+ (1−a0)

∥∥∥νi− ν j′
∥∥∥2

2

)
(2)

C = {C1,C2, · · ·C j, · · · | j = 1,2, · · · ,k}其中,  为聚类产生的

k 个簇, mj 为簇 Cj 的质心, E 为成簇 Cj 内样本与簇均

值向量 mj 的靠近程度, a0 是经纬度 2维向量和 POI高
维向量的权重.
3.3   一种停车场影响力评价算法

区域内的停车场间相互影响, 具体表现为影响力

越强的停车场吸引车辆停车的能力越强, 当一个影响

力强的停车场因为无空闲停车位而无法继续停车时,
车辆会向周围影响力较弱的停车场进行疏散. 换句话

说, 在一个区域内某个停车场的影响力越强的, 则这个

停车场越能代表这个区域的停车场. 因此, 如果对停车

场按影响力进行排序, 那么只要知道影响力较高的停

车场的停车数据, 就可以通过某种方式对其余停车场

的数据进行修复. 本节的目的是筛选出影响力较强的

停车场.

基于一般的认知标准, 与周围其它停车场连通度

越高的停车场往往表现出更高的影响力, 因为人们更

倾向于前往停车场较密集的区域, 这样会增加停车的

成功率, 当一个停车场由于某种原因无法停车时, 可以

轻松的向与之连通的停车场疏散. 此外, 相邻停车场也

会互相影响, 具体表现在一个区域内影响力最强的停

车场附近停车场评分会稍低, 但明显高于更远处的停

车场 (类似于地理上的等高线). 因此, 实验需要将停车

场的拓扑关系用数学方式描述. 假设有 6个停车场, 它
们的拓扑关系可用无向图表示, 如图 3所示.
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图 3    停车场间的拓扑关系

 

对于图 3 中任意两个停车场 pi 和 pj, 如果存在连

通关系, 那么它们间的距离设为 dij. 上图中的拓扑关系

也可用矩阵的形式表示:

M =


0 d12 d13 ∞ ∞

d12 0 ∞ d24 d25
d13 ∞ 0 d34 d35
∞ d24 d34 0 ∞
∞ d25 d35 ∞ 0

 (3)

考虑到距离的数值差异较大难以计算, 将 p i 和

pj 距离 dij 换成 pi 和 pj 的连通度, 并做归一化处理, 用
sij 表示 pi 和 pj 的转移概率, 则新的矩阵也就是概率转

移矩阵如下:

M′ =


0 s12 s13 ∞ ∞

s12 0 ∞ s24 s25
s13 ∞ 0 s34 s35
∞ s24 s34 0 ∞
∞ s25 s35 ∞ 0

 (4)

一个连通度很高的停车场会存在多种无法停车的

情况, 比如私有停车场、收费过高的停车场. 因此, 除
了考虑停车场的连通度之外, 还需量化停车场的静态

信息.
根据我国相关的法律法规, 任何一个合法经营的

停车场都必须以公示牌的形式公开的展示该停车场的
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类型、收费标准、规模等信息, 这些信息一定程度上

代表了停车场相对于其它停车场的影响力. 不难发现,
不同的信息有着不同的深层含义, 具体如下:

(1) 停车场类型: 主要分为 4 种, 住宅、办公、政

府、商场. 其中, 住宅类型和政府类型的停车场开放程

度最低, 外来车辆很难进入, 商场类型停车场开放程度

最高. 用 1≥x≥0来表示不同类型停车场的开放程度, 当
x=0时不对外开放.

(2) 收费标准: 不同收入阶层能接受的收费区间不

同, 低收费的停车场能被大多数收入阶层的人接受, 而
收费较高的停车场只吸引高收入阶层的人. 因此, 收费

标准可以表示停车场的受欢迎程度, 用 y≥0 表示停车

场的收费标准, 当 y=0时, 停车场最受欢迎.
(3) 停车场规模: 停车场的规模可以表示停车场的

服务能力, 显然, 规模越大的停车场无疑影响力越强,
用 z>0表示停车场的服务能力

通过式 (5) 来量化静态信息对停车场影响力的影

响, 也就是对其评分[2]:

S Vi = xi ·
zi/∥z∥

1+ yi/∥y∥
(5)

其中, SV 表示停车场的评分值. i 为停车场 pi 的编号,
zi/||z||和 yi/||y||的目的是对收费标准和停车场规模归一

化处理. 用 SV={SV1,SV2,…,SVi,…|i=1,2,…,n}表示区域

O 中的 n 个停车场的评分向量.
考虑到停车场的静态信息和拓扑关系都对停车场

的影响力有显著影响, 因此如何合理的统筹这两部分,
成为必须要解决的问题. 本文的方法是在已知概率转

移矩阵 M′的条件下, 求解平稳状态下向量 SV 的值, 可
表示为 SV=M′.SV, 显然, SV 是循环定义的, 所以引入著

名的幂迭代法求解平稳状态下向量 SV. 将式 (1) 得到

的评分向量作为初始评分向量 SV0, 与转移概率矩阵

M’作为幂迭代法的输入, 多次迭代不断修正评分值 SV,
直到 SVi 和 SVi+1 的差值小于一个阈值 θ 时, 迭代终止,
并取 SVi 作为最终的评分向量. 迭代公式如下:

S V i+1 = M′.S V i (6)

实验选取影响力较大的部分停车场为样本点, 来
修复其余停车场的停车数据. 由于停车数据受到人类

社会的活动的影响, 一定程度上停车数据是满足正态

分布的, 可用式 (1) 中的 D 值检验证真实停车数据是

否存在正态性, 当数据存在明显正态性时, 则可根据二

八定律[9], 也就是影响力最大的前 20% 的停车场基本

包括该簇停车场全部的特征, 停车数据因受多种复杂

因素的影响, 在服从同一分布的前提下必然含有一定

的多样性. 一般数学方法生成的同分布数据极为相似,
不满足停车数据的特点, 而这正是 GAN 的优势所在,
因此本文基于 GAN 的思想学习样本数据分布并生成

新的停车数据. 与传统大量部署传感器获得数据的方

式相比, 显著降低了时间和经济成本.
3.4   修复缺失停车数据

考虑到直接使用一维时间序列生成同簇数据时,
其结果难免伴随有明显抖动[6]. 为了使生成数据的效果

更平滑, 需要对一维时间序列升维. 本文解决方式是将

其转为二维曲线, 并以图像方式保存, 如图 4所示.
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图 4    一条真实的空车率曲线

 

将筛选出的二维曲线集做为学习样本, 采用基于

图 1的 DCGAN模型中训练. 一条生成曲线如图 5所示.
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图 5    一条生成的空车率曲线

 

从图 5可以看到, 生成图像伴随有明显的噪声, 因
此需要对生成数据进行降噪处理. 本文试验中对生成

图像的处理包括如下 3步.
第一步, 需要把产生的图片灰度化. 即将灰度化之

前的 RGB值分别设为 R1、G1 和 B1, 相应的, 灰度化后

的值设为 R2、G2 和 B2. 用公式表示为:

R2 =G2 = B2 = a1.R1+a2.G1+a3.B1 (7)

第二步, 将灰度化的做二值化处理. 二值化处理方
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法为设定一个阈值 γ, 遍历矩阵中每一个数值, 如果该

数值大于 γ 则设为 255, 若像素点值小于该阈值则设

为 0.
第三步, 将异常值处理. 下一节将提到.

3.5   异常值处理

图 5 中异常值分为两类, 在曲线峰值处像素点过

于密集, 称为毛刺点; 在曲线外零星的像素点, 称为离

群点.
对于毛刺点, 实验采用均值滤波的方法[10], 降低毛

刺点处像素点的密度. 均值滤波的公式如下所示.

f ′ (t,r) =

∑
f (t,r)

W
(8)

∑
f (t,r)

f ′ (t,r)

其中, t 代表时间轴和 r 为空车率; W 表示滤波窗口, 大
小取默认的 3×3;  表示遍历原图像所有像素点;

最后 表示滤波之后的新图像.
对于离群点, 实验采用局部异常因子 LOF 算法

(Local Outlier Factor)[11]来寻找. 思想是通过比较每个

点 q 和其邻域点的密度来判断该点是否为离群点. 设
Nq (k) 表示以 q 为圆心, dk (q) 为半径的圆, 其中 dk

(q)为点 q 到第 k 远点的距离. 实验中选 k 为 3. 寻找离

群点用到的公式如下:

distk(q,o) =max(dk(q),d(q,o)) (9)

式 (9) 中, distk (q,o) 表示可达距离, d(q,o) 表示点

q 到点 o 的距离. 当点 o 在 Nq (k)圆内, 则 distk (q,o)等
于 dk(q), 当点 o 在圆 Nq  (k) 外 ,  则 distk  (q ,o) 等于

d(q,o).

lrdk(q) = 1.0/


∑

o∈Nk(q)
distk (q,o)

|Nk (q)|

 (10)

式 (10) 定义了局部可达密度 lrdk (q), 可以理解为

一个密度, 密度越高, 则认为越可能属于同一簇, 反之,
越可能是离群点. 其中|Nk (q)|描述的是 q 为圆心, 邻域

为 dk (o)点的个数.

LOFk (q) =

∑
o∈Nk(q)

lrdk (o)
lrdk (q)∣∣∣Nq (k)
∣∣∣ (11)

因为密度的阈值难以选定, 实验引入局部离群因

子来判定每个点 q 是否为离群点, 如式 (11) 所示. 其
中, LOFk(q)描述的是点 q 在圆 Nq (k)的局部可达密度

lrdk(q) 与点 q 的局部可达密度之比的平均数. 如果这

个比值越接近 1, 说明点 q 的邻域点密度越接近, q 和

邻域同属一簇; 如果这个比值越小于 1, 说明 q 的密度

高于其邻域点密度, q 为正常点; 如果这个比值越大于

1, 说明 q 的密度小于其邻域点密度, q 越可能是离群点.

4   仿真实验

本实验的目的是在有限感知的前提下, 获得足够

多的停车数据, 为基于机器学习的停车诱导系统提供

充足的数据支撑. 目标区域停车场的静态信息, 通过百

度地图拓展包 BMap 得到. 本文的思路是筛选出样本

点, 通过对样本点安装传感器可以得到实时停车数据,
基于这些样本点来修复剩余的实时停车数据, 达到实

验目的. 而现实情况是没有条件安装这些传感器, 因此

选择已知 2017 年 6 月停车数据的深圳市罗湖区的

392 个停车场来进行仿真实验 (实验收据为采购获得),
最后将修复的数据与测试数据对比来筛选出合理的生

成数据.
4.1   样本停车场的筛选

目标区域主要 POI分布如图 6所示.
 

 
图 6    深圳市罗湖区主要 POI分布

 

考虑到空间信息差异大的停车场间停车数据同样

差异过大, 在筛选样本停车场前需要将停车场进行聚

类. 实验中, 为方便计算, 取容忍度 Rt 为 310米, 在地图

中恰好约等于 1', 对每个停车场统计其半径 310 米方

位内 POI的 7维向量. 结合其位置得到 9维向量. 部分

停车场的 9维向量如表 1所示.
对 392个停车场进行高维聚类, 结果如图 7所示.

 

表 1     部分停车场的 9维向量
 

停车场 经纬度 POI向量

鸿翔花园 (22.561,114.112) (2,2,3,1,4,4,3)
龙园山庄 (22.593,114,116) (1,11,1,1,3,0,2)
鹤围村 (22.592,114.119) (0,9,1,0,8,0,2)
农行大厦 (22.548,114.113) (1,0,7,5,0,19,4)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 11 期

24 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


120

0

20

40

60

80

100

POI Clustering type0:150 type1:23 type2:14 type3:48 type4:55 type5:102

  
 N

u
m

b
e
r 

o
f 

P
O

Is
 

Type5

Type0

Type3

Type1

Type4

Type2

POI

Public

transportation

Shop Hotel View

spot POI

Hospital

& clinic

Restaurant Parking

lot

 
图 7    对停车场的聚类结果

 

可以看到停车场数量最多的簇为‘type0’, 因此仿

真实验选取簇‘type0’的 150个停车场进行后续实验.
‘type0’的 150 个的停车曲线和正态性检验结果如

图 8和表 2所示. 从图 8可以看到, 有 3条数据明显异

常的噪声数据 ,  做剔除处理 .  对其余 147 条数据在

8928个时刻检验使用式 (1)其正态性, 设阈值∂为 0.05.
结果如表 2所示. 不满足正态性的组数不足 25%, 可以

认为整体是符合正态性的, 因此停车数据适用于二八

定律.
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图 8    簇“type0”停车场的空车率数据

 

表 2     样本数据的正态性检验
 

检验组数 不符合正态性组数 所占比例 (%)
8928 2131 23.87

 
 

第二步对 150 个停车场进行编号, 根据式 (3)–式
(6) 及停车场间的空间拓扑关系, 计算所有停车场的评

分, 并排序. 如表 3所示.
取 θ 为 0.01, 当迭代次数达到 105时, 评分值趋于

稳定, 并全部保存. 可以看到序号为 74和 73的停车场

存在 C74
0 约等于 C73

0, 而最终的 C74
105 却远远大于

C73
105 的情况. 导致这种情况的原因是两停车场的拓扑

关系也就是连通度差异较大. 具体来说, 序号为 74 的

停车场与周围停车场的连通度远远大于序号为 73 的

停车场, 当车辆在 74号或 73号停车场无法停车时, 处
于 74号停车场的车辆更容易疏散到附近停车场. 序号

为 39 和 74 的停车场, 存在 C39
0 和 C74

0 差异较大, 而
C39

105 和 C74
105 却比较接近, 这还是由连通度差异较大

导致的. 74 号停车场连通度大于 39 号停车场, 一定程

度上弥补了 74号停车场先天条件的不足. 评分结果符

合公众认知, 可被接受.
 

表 3     停车场评分的迭代过程
 

序号迭代 1 2 … 104 105
39 0.7369 0.6603 … 0.34093 0.3409
74 0.481 0.4372 … 0.341 0.3407
139 0.7106 0.6403 … 0.3343 0.3341
… … … … … …
86 0.1471 0.1288 … 0.0856 0.0853
73 0.4314 0.1288 … 0.0853 0.0849
84 0.1491 0.1322 … 0.0847 0.0839

 
 

4.2   数据生成和处理

在深圳市罗湖区, 对应簇‘type0’中 147 个有数据

的停车场, 筛选出 30 个样本点, 在此基础上修复其余

停车场的停车数据. 实验以 2017年 6月整月为时间跨

度, 每 5 分钟为时间间隔, 可划分出 8928 个时间节点,
并绘制空车率线图像. 一条真实的停车曲线如图 4所示.

使用 DCGAN为生成模型, 设置隐层神经元为 600
个, 批处理大小为 1, 学习率为 0.004. 在生成过程中, 每
一次迭代生成器都会学习样本点在 2017 年 6 月的空

车率数据, 并尽可能生成与样本点相似的数据. 由于在

DCGAN生成模型中加了正态性检验过滤器, 所以生成

的数据一定是符合正态性的. DCGAN 的生成过程如

图 9所示.
从图 9 中可以看到随着迭代次数的增加, 生成图

像从模糊逐渐变得清晰, 实验取第 800 次迭代的结果.
图 5 为最终得到的一条生成结果, 从中可以看到生成

的数据存在较多的噪声, 需要进行降噪处理. 降噪的第

一步是要进行灰度化处理, 灰度化公式中的系数如表 4
所示.

具体二值化的做法是从图 5左上角遍历每一个数

值点, 设定阈值 γ 为 140, 当像素点的像素值大于该阈

值将该值重新设为 255, 当像素值小于该阈值时则设

为 0. 最后对二值化后的图像删除毛刺点和离群点. 图 10
为图 5经过去噪的效果.
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Epoch 100 Epoch 800 

图 9    DCGAN生成数据的过程.
 

表 4     式 (7)的系数设置.
 

参数 a1 a2 a3
取值 0.31 0.60 0.19
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图 10    图 5经过去噪处理的效果

从图 10中可以看到, 生成数据一定程度的保留了

原始空车率数据的概率分布信息, 即可表示出时间和

空车率的关系. 另一方面, 由于 DCGAN 本身的特性,
生成结果不仅和真实数据有相似的概率分布, 且有一

定的多样性. 因此, 只要生成结果集足够大, 就会包含

该簇所有停车场的空车率数据.
为了对比生成数据的效果, 本文还复现了 RGAN

生成停车数据的实验. 设置隐层神经元 50, 批处理大小

为 1, 学习率为 0.03. 使用与上文实验相同的训练集进

行学习, 生成过程如图 11所示.
在图 11中, Iteration表示迭代次数. 在迭代 100次

时曲线无规律, 随着学习的进行, 曲线渐渐变得平滑,
当迭代次数达到 4000 时, 曲线趋于平稳, 但仍有数据

跳变的情况. 本文实验选取第 4000次迭代结果.
考虑到 GAN 网络本身的缺陷, 无论是本文基于 DCGAN

的生成模型还是已有的基于 RGAN 的生成模型, 都难

免会生成十分异常的输出, 因此需要对生成的数据进

行评估, 及时剔除明显错误的生成数据. 具体做法是在

每一个时间节点计算生成数据与 117条真实数据误差, 当
一条生成数据在 85% 的时间节点上与真实数据集的

误差都小于 0.05, 则保留这条数据, 反之则丢弃. 两种

方法耗时对比和生成数据结果对比如表 5和图 12所示.
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图 11    RGAN生成数据的过程.
 
 

表 5     两种数据修补方法耗时对比.
 

修补方法
基于 RGAN的数据

修补方法

基于 DCGAN的数据

修补方法

修复一个月停车数据所

需时间 (秒)
28 800 7600

从表 5 中, 可以看到基于 DCGAN 的停车场数据

修补方法相较基于 RGAN 的停车场数据修补方法耗

时显著降低. 从图 12 可以看出, 一方面无论 RGAN 生

成模型还是 DCGAN 生成模型, 其生成数据和真实数

据视觉上大致相似, 因此两种方法均存在一定合理性.
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另一方面 RGAN 生成的数据出现了异常偏移和明显

抖动, 而 DCGAN 生成数据较 RGAN 生成数据更为平

滑. 这可能是 RGAN 网络对样本集学习过于充分而导

致的泛化性能不强, 且 DCGAN 面向的二维数据比

RGAN 处理的一维数据有更多的特征. 考虑到停车数

据受人类社会活动的影响, 一般情况下其数据变化是

一个循序渐进的过程 (如图 12 中的真实数据), 特殊情

况下有出现短期大幅跳变的可能, 比如体育场周边的

停车场, 在有球赛的时其空车率会急促降低, 但如果多

数生成曲线均存在急剧抖动现象, 会导致其与真实数

据间的方差变大, 因此需要曲线平滑. 两种生成数据与

真实数据方差如表 6所示.
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图 12    真实数据和生成数据对比效果

 

表 6     两种修补方法生成数据的离散程度
 

修补方法
基于 RGAN的数据

修补方法

基于 DCGAN的数据

修补方法

与真实数据的离散

程度 (方差)
0.1484 0.1428

因此就修补速度和生成数据直观效果, 基于DCGAN
模型的修补方法均明显优于基于 RGAN 模型的修补

方法, 更符合公众认知.
为了进一步比较两种生成数据的质量, 还需衡量

生成数据与非样本点的真实数据之间的误差. 本文引

入均方根值 (RMS)、均方根分误差 (RMSE)、平均绝

对误差 (MAE) 来描述这种误差, 并用卡方检验 (Chi-
square test) 计算两种生成数据和真实数据同分布的比

例, 设置卡方检验显著性水平为 0.05, 在 8928 个时间

点上判断生成数据和真实数据是否属于同一分布, 如
果卡方检验的 P 值大于 0.05, 则此时刻的生成数据与

真实数据属于同一分布. 两种方法修复数据对比如表 7
所示.
 

表 7     两种数据修补方法效果对比
 

评价指标

检验方法

基于 RGAN的数据

修补方法

基于 DCGAN的数据

修补方法

均方根值 (RMS) 0.4546 0.4732
均方根误差 (RMSE) 0.0335 0.0483
平均绝对误差 (MAE) 0.0274 0.0377
和真实数据同分布的

比例 (卡方检验, %)
92.94% 91.24%

 
 

从表 7 可以看出, 基于 RGAN 的数据修补方法的

误差分析和正确率均稍好于基于 DCGAN的数据修补

方法, 这是因为 RGAN中的 LSTM对文本数据解释性

较好. 因此, 总结两种方法的优缺点如表 8所示.
 

表 8     两种生成方法的优缺点
 

优缺点

修补方法

基于 RGAN的数据

修补方法

基于 DCGAN的数据

修补方法

优点

1) LSTM处理一维数据有

明显优势.
1) 生成数据速度更快.

2) 生成过程直接, 可从文本

数据直接生成文本数据.
2) 数据升维后, 生成结果抖

动小、更平滑.

3) 生成数据准确性较高.
3) 生成数据直接可视化, 更
直观.

缺点 生成数据伴随明显抖动.
生成过程不够直接, 并会出

现噪声点, 增加了工作量.

5   结论

为了在降低经济时间成本的前提下, 获得城市中

的所有停车场的停车数据, 本文提出了一种基于DCGAN
生成模型来修复缺失数据的全新技术, 可通过对样本
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停车数据的学习训练生成与之同分布的新数据, 由于

GAN 网络生成数据多样的特征, 理论上只要新数据数

量足够大, 就一定会包含该簇所有停车场的停车数据.

其中要解决的细节问题主要由两点组成. 首先, 不同地

理信息的停车场数据差异巨大, 这样会导致生成数据

可解释性差. 本文的方法是统计停车场周围 POI 的类

型和数量将停车场映射为高维向量, 使用 K-means 算

法将数据特征相似的停车场归为一个簇, 针对各个簇

分别进行数据修复实验; 其次, 为了降低成本, 本文希

望仅通过少量数据就能学习到足够特征来生成同分布

的新数据. 对于任意一个簇, 本文做法是利用 PageRank

算法的思想通过对停车场的公开信息和停车场间的连

通度的迭代计算, 算出各个停车场的影响力评分值, 在

验证停车数据遵循二八定律的后 ,  将影响力最大的

20% 停车场作为样本停车场, 通过安装传感器等方式

获取样本停车场数据, 以此为样本修复该簇其余的停

车场停车数据.

本文的方法目前还不能针对具体停车场进行点对

点的修复. 下一步主要研究方向是对特定停车场的数

据进行修复.
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