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摘　要　地理传感数据的预测在经济、工程、自然科学和社会科学中被广泛应用.数据中不同站点的空间相关性和同

一站点的时间相关性给传统的预测方法带来了极大的挑战.文中提出了一种将数据中时间信息和空间信息有效融

合,同时考虑了各传感序列独特性的knnVAR模型,来对地理传感数据进行预测.该模型通过计算时空距离量化数

据中的时间信息和空间信息,并基于时空距离寻找 K 近邻,最后再将近邻结果应用于向量自回归模型中完成预测.

knnＧVAR模型采用寻找时空近邻的方式将数据中时间维度和空间维度的相关性进行有效融合,同时使用在时空上具

有高度相关性的近邻对传感序列进行预测,充分考虑了各地理序列的独特性.实验结果表明,knnVAR模型能有效提

高地理传感数据的预测精度.
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Abstract　Thepredictionofgeosensordataiswidelyusedineconomy,engineering,naturalscienceandsocialsciences．
ThespatialcorrelationofdifferentsitesandthetimecorrelationofthesamesiteinthedataposegreatchallengestotraＧ
ditionalforecastingmodels．Inthispaper,aknnVARmodelwhichcomputestherelevanceofthespaceＧtimeinformation
effectivelyandconsiderstheuniquenessofeachsensingsequenceatthesametimewasproposedtopredictthegeosenＧ
sordata．ThismodelquantifiesthetimeinformationandspatialinformationofthedatabycalculatingthespaceＧtime
distance,andthensearchesfortheK nearestneighborbasedonspaceＧtimedistance．Finally,thenearestneighborseＧ

quenceswereappliedtothevectorautoregressivemodel．BysearchingforspaceＧtimenearestneighbors,knnVARmodel
computestherelevanceofthetimedimensionandspacedimensioneffectively．Atthesametime,knnVARmodeluses
thespaceＧtimenearestneighborsequenceswhicharehighlycorrelatedtopredictthesensingsequence．Theexperimental
resultsshowthattheknnVARmodelcanimprovethepredictionaccuracyofgeosensordataeffectively．
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１　引言

随着地理传感网络的发展,人们获取信息的能力得到了

不断提升,所获取的地理传感数据也越来越多(如气象数据、

环境污染数据、交通流数据、核泄漏事件中核辐射强度数据

等).地理传感数据是一种普遍存在的时序数据,包含了时间

信息和空间信息.对地理传感数据进行预测可以为决策者提

供许多有用信息(如对降雨量数据的预测可以使人们提前做

好防洪或抗旱的准备),有很高的实用价值.

在过去的２０年中,学者们提出了许多对时间序列数据进

行预测的算法[１Ｇ３],并取得了较好的效果,但这些模型都只考

虑了数据的时间信息,并不能直接应用于具有时空特征的地

理时间序列数据的预测中.对时间和空间信息同时处理要比

单纯地考虑时间信息或空间信息更为复杂.地理时间序列数

据中不同站点的空间相关性和同一站点数据的时间相关性给

传统的预测方法带来了极大的挑战.

为了在预测中同时利用时间信息和空间信息,基于聚类

的自回归积分滑动平均模型[４](ClusterbasedAutoregressive

IntegratedMovingAverageModel,CArima)根据时序数据中

的时间信息和空间信息计算了数据间的时间距离与空间距

离,并将时间距离和空间距离综合为时空距离,采用时空聚类

的方式来处理时间与空间维度之间的关系.基于时空聚类的

向量自回归模型[５](spatioＧtemporalClusterＧbasedVectorAuＧ

toRegressivemodel,cVAR)在CArima模型的基础上应用多

时间序列预测替代了单时间序列的预测,提高了预测的精度.

然而上述模型只是将聚类结果通过一定方式统一应用到同一



个簇中的所有序列之中(CArima模型根据时空聚类结果为每

一个簇确定统一的自回归积分滑动平均模型[６](AutoRegresＧ
siveIntegrated MovingAverage,ARIMA)参数;cVAR 模型

则根据时空聚类结果为每一个时间序列扩展５个序列),忽略

了各个时间序列的独特性.图１为一时空聚类结果图,图中

的点被聚为A,B,C,D４个簇,点的位置为其空间位置.图中

a１,a２ 两点都属于簇 A,但它们之间相差较大,a１ 更靠近 B
簇,而a２ 点邻近D 簇.将A 簇的特征统一应用到a１,a２ 两点

进行预测时并不能体现a１ 和a２ 两点的独特性,这种现象可

能会影响a１ 和a２ 两点的预测效果.

图１　聚类分布图

为此,本文提出了knnVAR模型.knnVAR模型首先根

据地理时间序列数据中的空间信息和时间信息分别得到时间

序列间的空间距离和时间距离,通过综合空间距离和时间距

离得到序列间的时空距离.而后寻找每一个时间序列在时空

上的K 个近邻,将原序列与它的K 个近邻序列输入向量自回

归模型[７](VAR)中进行预测.knnVAR模型中采用 K 近邻

的方式替代已有模型的聚类方式,每个序列的 K近邻是有差

异的,在寻找 K近邻时也能更好地体现每个时间序列的独特

性.由于寻找 K近邻时近邻的个数不确定,因此本文采取了

抽样预测的方法来选取,利用多变量预测模型进行预测.

本文第２节简述与本文相关的研究工作;第３节介绍

VAR模型;第４节描述了knnVAR模型,并给出具体的预测

算法;第５节为算法时间复杂度分析;第６节为实验及其结

果;最后总结全文.

２　相关工作

过去,地理时间序列往往被分开处理,忽略了空间的相关

信息.近年来,学者们开始重视空间相关信息,并考虑如何将

它应用到预测模型中.首先将空间信息应用到预测模型中的

是STARIMA模型[８],它把一个地理时间序列看作过去观察

值的线性组合,且该组合受到周边地理时间序列的影响.

STARIMA模型充分体现了距离越近的站点之间的相互影响

越大这一观点.Pokrajac[９]则应用空间自回归模型进行时空

预测,将空间信息融入预测.Saengseedam 等[１０]则提出了线

性混合模型进行预测,将空间信息放入条件贝叶斯框架中.

以上模型在处理时都认为数据的空间相关性不变,然而数据

的空间相关性与空间的潜在结构有关,即使在同一传感网络,

在数据不同的情况下空间相关性往往也是不同的.PraviloＧ

vic等[４]则通过时空聚类的方法克服了该问题.

在应用时空聚类方法时,不同的模型也采用了不同的方

式.Qin等[１１]提出了距离测度的方式进行时空聚类,其中包

含了时间距离的测度和空间距离的测度.他们合并了时空距

离,而后用模糊C均值的方法进行聚类.Birant等[１２]对基于

密度的聚类方法进行了扩展,以处理时间与空间的关系.

Appice等[１３]提出了SUMATRA,将地理时间序列按时间窗

口的方式进行分割,根据时间窗口变化趋势的相似性对空间

地理数据进行聚类,并提出了对增量数据的处理方法[１４].

Pravilovics等[５]提出的方法中先将时间维度与空间维度分

开,各自计算距离矩阵,然后把时间距离和空间距离相加得到

时空距离,最后应用PAM[１５]算法进行聚类,并将聚类结果应

用到预测过程中.然而,通过聚类的方式对时间序列进行处

理并不能很好地体现各个序列的独特性,本文应用寻找近邻

的方式对此进行了改进,提出了knnVAR模型.

３　VAR(向量自回归)模型[５]

VAR模型是由克里斯托弗􀅰西姆斯(ChristopherSims)

于１９８０年提出的计量经济学模型,自提出便被广泛应用于环

境科学、气候、经济等多个领域,它能对多个时间序列组成的

系统进行预测.设V 是一个由多个时间序列组成的多变量

系统,其中包含了m 个时间序列,T 为时间窗口的大小,每个

时间点用t＝１,２,􀆺,T 表示,则有V＝{v１(t),v２(t),􀆺,

vm(t)}.VAR模型将同一个样本期间的m 个时间序列值当

作它们过去值的线性函数.即:
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其中,c为m×１的常数向量,Ap 是m×m 的参数矩阵,e是

m×１的误差向量.p为滞后阶数,代表时间序列的当前值受

到其p个过去值的影响.模型应用最小二乘法对参数c,e,

Ap 进行估计,将得到的参数用于预测未知数据,具体预测方

法见４．２节.

VAR模型自提出后,学者们对其进行了不断的改进,相
继出现了能明确给出分量序列间的同步线性相关性的SVAR
模型和与贝叶斯模型相结合的 BVAR模型.然而这些模型

都不能直接应用到地理传感时序数据的预测中.本文在

VAR模型的基础上提出了能充分考虑各数据序列独特性且

将数据中时间维度信息和空间维度信息融合处理的knnVAR
模型.

４　knnVAR模型

已有模型通常以时空聚类方式来表现数据间的时空关

系.在对时间序列进行预测时将同一簇中的序列进行统一处

理,这样的处理方式忽略了各个序列的独特性,在部分情况下

难以获得较好的预测结果.因此,本文提出了 knnVAR 模

型,通过寻找原序列的 K近邻序列的方式将每个序列的独特

性应用到预测过程中.knnVAR模型的流程图如图２所示.
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图２　knnVAR模型的流程图

D(L,V,T)为时间序列数据集,L 表示数据集中空间位

置的集合,V 为观察变量,T 为时间窗口的大小,每个时间点

用t＝１,２,􀆺,T 表示.v(li,t)表示给定位置li∈L 所测得的

变量 V 的 序 列 值,空 间 位 置li 的 空 间 坐 标 为 (xi,yi).

wTrian(L,V,Ttain)为选取k值时所抽取的训练集.D􀬈(L,V,

T)为标准化后的数据集,k∗ 抽样测试选取 的k值.Knnst

(k∗ )表示指定近邻的数量为k∗ 时对数据集中每一个时间序列

寻找近邻的结果,v~k∗
(l,t)为最终预测结果,N 为预测长度.

knnVAR模型首先根据数据集中数据的时间信息与空间

信息分别得到序列间的时间距离和空间距离,将时间距离和

空间距离相加得到时空距离;通过抽样测试选取得到k∗ ,然
后寻找各个序列的k∗ 近邻;应用原序列和该序列的近邻进行

多变量的自回归模型预测;最后在预测结果中筛选出最后的

预测结果.knnVAR模型通过计算时空距离的方式将数据中

的时间信息和空间信息融合,捕捉蕴含在时间序列中的空间

信息和时间信息.在寻找 K 近邻的过程中寻找出各时间序

列的独特性,用于提高多时间序列预测模型的预测精度.

４．１　时空K近邻

在寻找每个时间序列的k 个时空近邻时,本文沿用了

cVAR模型中的距离度量方式.首先将数据集D(L,V,T)规

范化为D􀬈(L,V,T),v~(li,t)和(x~i,y
~
i)分别表示v(li,t)和(xi,

yi)的规范化值,规范化方式如式(２)和式(３)所示:

v~(li,t)＝ v(li,t)－‹v(l,t)›t
max(|v(l,t)－‹v(l,t)›t|) (２)

x~i＝ xi－‹x;L›
max(|x－‹x;L›|),y

~
i＝ yi－‹y;L›

max(|y－‹y;L›|) (３)

其中,‹v(l,t)›t 表示K 中所有时间序列的时间均值,‹x;L›
和‹y;L›分别表示L中所有样本横坐标和纵坐标的平均值.

在计算时空距离时,空间位置li 和lj 所得序列之间的时

空距离diss(li,lj)包含了序列间的时间距离 Tdiss(li,lj)和
空间距离Sdiss(li,lj).diss(li,lj),Tdiss(li,lj)和Sdiss(li,

lj)的定义如式(４)－式(６)所示:

diss(li,lj)＝Tdiss(li,lj)＋Sdiss(li,lj) (４)

Tdiss(li,lj)＝∑
T－１

μ＝０
α(１－α)μ[v~(li,T－μ)－v~(lj,T－μ)]２＋

(１－α)T[v~(li,１)－v~(lj,１)]２ (５)

Sdiss(li,lj)＝(x~i－x~j)２＋(y
~
i－y

~
j)２ (６)

式(５)应 用 了 简 单 指 数 平 滑 模 型 (SimpleExponential
Smoothing,SES),０≤α≤１为平滑参数.可以看出,α越接近

１,就赋予最近数据更大的权重;如果α＝１,公式蜕变为Tdiss
(li,lj)＝[v~(li,T)－v~(lj,T)]２,只与时刻数据T 有关.α的

选取将在实验部分进行讨论.
根据式(４)计算得到时空距离diss(li,lj)(li,lj∈L)后接

着对每一个时间序列v~(li,t)寻找k个近邻序列(v~st１(li,t),

v~st２(li,t),􀆺,v~stk(li,t)),最终得到Knnst(k)(１≤k≤K).如

Knnst(２)表示每个序列的２近邻序列所得到的集合{(v~st１
(l１,t),v~st２(l１,t)),(v~st１(l２,t),v~st２(l２,t)),􀆺,(v~st１(l|L|,t),

v~st２(l|L|,t))},其中l１,l２,􀆺,l|L|∈L.

４．２　多时间序列的预测

由于多变量时间序列预测模型的预测效果好于单变量时

间序列预测模型的预测效果[１６],因此knnVAR模型也应用了

多变量时间序列预测模型进行预测.但是与cVAR模型中

把每一个时间序列和其扩展序列作为一个多变量系统不同,

knnVAR模型将每个序列的原序列和它的 K 近邻序列作为

一个多变量系统,从而在预测过程中充分体现了各个序列的

独特性.
在得到 K近邻结果Knnst(k)后,knnVAR模型对每个序

列在不同的k值情况下都建立如式(７)所示的 VAR模型[７]:
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其中,p为滞后阶数.
应用最小二乘法对参数c,e,Ap(p＝１,􀆺,P)进行估计

后,应用式(８)对v~k(li,T＋j)进行预测,其中,j＝１,􀆺,N,k
为所取近邻的个数,１≤k≤K.
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从而得到预测结果v~k(li,T＋j).

算法１为多时间序列预测算法的伪代码.
算法１　多时间序列预测算法

输入:标准化后的地理传感时序数据集D􀬈(L,V,T),预测步数 N
输出:预测结果v~k(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N,k＝１,２,􀆺,K

１．按式(５)和式(６)分别计算序列间的时间距离 Tdiss(li,lj)和空间距

离Sdiss(li,lj),li,lj∈L;

２．按式(４)计算序列间的时空距离diss(li,lj);

３．Fork＝１:K

４．根据时空距离diss(li,lj)得到每个序列的时空k近邻 Knnst(k)

５．　　Foreachli∈L

６．　　　将原序列与其近邻结合得到(v~(li,t),v~st１(li,t),v~st２(li,

t),􀆺,v~stk(li,t))

７．将所得序列按式(７)学习 VAR模型参数

８．按式(８)得到预测结果v~k(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N.

３３４第１１A期 廖仁健,等:基于knnVAR模型的地理传感数据预测



９．　　Endfor
１０．Endfor

１１．输出预测结果v~k(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N,k＝１,２,􀆺,K.

４．３　k值的确定及预测

在寻找近邻序列时,近邻的个数是不确定的,即k的值不

确定.在实际应用中即使对不同k值情况都进行预测,也无

法判定预测结果的好坏,从而无法选择.由此,本文采用了抽

样测试的方式确定k的值.在实验中每个数据集都被分为了

训练集Trian(L,V,Ttain)和测试集Test(L,V,Ttest),|Ttest|＝
N,应用模型对训练集进行处理得到预测结果,最后与测试集

对比评估预测精度.抽样测试则是将训练集按一定比例 W
进行抽样得到抽样训练集wTrian(L,V,wTtain).应当注意

的是,抽样时需要按时间顺序进行抽取,且相对应的抽样测试

集wTest(L,V,wTtest)为抽样训练集后的数据,其长度与原测

试集相同,如抽样中对li 位置的时间序列抽取了v~(li,t),t＝
１∶(w∗Ttain),则相对应的测试集中li 位置的测试数据为

v~(li,t),t＝(w∗Ttain):(w∗Ttain)＋N.在取得抽样后应用

knnVAR模型进行预测,在不同的k值和抽样比例W 下得到

相应的预测结果v′wk(li,w∗|Ttain|＋j),１≤k≤K,j＝１,􀆺,

N.利用已知的数据v~(li,w∗|Ttain|＋j)与预测结果v~′wk(li,

w∗|Ttain|＋j)进行对比,采用式(９)中的均方根误差 RMSE
(值越小,预测精度越高)评估预测的结果.

　RMSEwk＝

mean(v~′wk(li,w|Ttain|＋j)－v~(li,w|Ttain|＋j))２ (９)
设定不同的k值和 W,将得到不同的RMSEwk,根据式

(１０)找到其中的最小值RMSE∗ ,确定其对应的k值k∗ .

RMSE∗ ＝min(RMSEwk) (１０)
最后将k∗ 作为确定的k值,应用knnVAR模型对整个数

据集D􀬈(L,V,T)的训练集进行预测,得到预测结果v~∗ (l,t),

t＝T＋１,􀆺,T＋N,并用测试集评估精度,W 的取值在实验

中讨论.
以下为knnVAR预测算法的伪代码.

算法２　knnVAR预测算法

输入:标准化后的训练集 Trian(L,V,Ttain),预测步数 N,抽样比例 W

输出:预测结果v~k∗
(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N

１．按式(５)和式(６)分别计算序列间的时间距离 Tdiss(li,lj)和空间距

离Sdiss(li,lj),li,lj∈L.

２．按式(４)计算序列间的时空距离diss(li,lj).

３．根据 W 对数据集 Trian(L,V,Ttain)抽样,得到抽样训练集 wTrian
(L,V,wTtain).

４．应用算法１对抽样训练集 wTrian(L,V,wTtain)进行预测(预测步

数为 N),得到v~wk(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N,k＝１,２,􀆺,K.

５．Fork＝１∶K
６．　　根据式(９)计算得到步骤４中预测结果的 RMSEwk.

７．Endfor

８．按式(１０)计算得到最小均方根误差RMSE∗,同时获取相应的k∗值.

９．根据步骤２得到的时空距离diss(li,lj)计算每个序列的时空k∗ 近

邻(Knnst(k∗)).

１０．Foreachli∈L

１１．　将原序列与其近邻结合,得到(v~(li,t),v~st１(li,t),v~st２(li,t),􀆺,

v~stk∗
(li,t)).

１２．将所得序列按式(７)学习 VAR模型参数.

１３．按式(８)得到预测结果v~k∗
(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N.

１４．Endfor

１５．输出预测结果v~k∗
(li,T＋j),j＝１,２,􀆺,N.

５　算法时间复杂度分析

knnVAR模型首先按算法２中的步骤１和步骤２计算了

数据集中时序数据的时间距离、空间距离和时空距离,时间耗

费为(|L|２－|L|)(T＋２)/２.其中,(|L|２－|L|)/２为距离

矩阵中要计算的距离数量,(T＋２)为计算标准化后计算时序

数据的时间距离、空间距离和时空距离的时间耗费.综上,计
算时间距离和空间距离矩阵的时间复杂度为 Ο(|L|２T).

算法２中的步骤３和步骤４的主要时间耗费为步骤４中

的算法１的预测.算法１中步骤１和步骤２与算法２中步骤

１和步骤２的复杂度相同,为 O(|L|２T).算法１中步骤３－
步骤１０的主要耗时为 K近邻的寻找和 VAR模型的预测,时
间复杂度为 O(|L|２log|L|＋|L|K４p４

max＋|L|K３p３
maxT),其

中K近邻寻找采取排序方式,时间复杂度为Ο(|L|２log|L|).
计算包含m 个变量、滞后阶数为pi 的向量自回归模型的时

间复杂度为:O(m３p３
i ＋m２p２

iT).其中,pi 根据 FPE标准[３]

进行选择.假设pi 的取值范围为１~pmax,则对pi 进行选择

的时间耗费为:m３ ∑
pmax

pi＝１
p３

i ＋m２ ∑
pmax

pi＝１
p２

iT.在不同数量的近邻情

况下对每一个序列进行计算,时间耗费为|L| ∑
K＋１

m＝２
(m３ ∑

pmax

pi＝１
p３

i＋

m２ ∑
pmax

pi＝１
p２

iT),所以预测部分的时间复杂度为:O(|L|K４p４
max＋

|L|K３p３
maxT).

算法２中步骤５－步骤１４的主要耗时为 K 近邻的寻找

和 VAR 模 型 的 预 测,时 间 复 杂 度 为 O(|L|２log|L|＋
|L|K３p４

max＋|L|K２p３
maxT).由此,knnVAR模型的时间复杂

度为 O(|L|２(T＋log|L|)＋|L|K４p４
max＋|L|K３p３

maxT).

６　实验

６．１　实验数据

本文实验也使用了cVAR模型实验数据集中的数据[５],

这些数据来自４个传感网络.将每一个数据集划分为训练集

与测试集(分别用 Trian和 Test表示).数据集的信息如表１
所列.

表１　数据集信息

传感网络 测量变量 UM |L| Trian Test Δ
TCEQ WindSpeed mph ２６ ３３６ ２４ １h
TCEQ AirTemperature ℉ ２６ ３３６ ２４ １h
TCEQ OzoneConcentration ppb ２６ ３３６ ２４ １h
MESA NOXConcentration ppb ２０ ２６８ １２ ２weeks
NREL Windspeed m/s １３２６ １４４ ４８ ３０min
NCDC AirTemperature ℃ ７２ ９３ １２ １month
NCDC SolarEnergy MJ/m－２ ７２ ９３ １２ １month

４３４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　其中,UM 为测量变量对的单位,|L|为传感器的数量,

Trian为训练集的长度,Test为测试集的长度,Δ 为抽样时间

间隔.

４个传感网络分别是:１)TCEQ(Texas)传感网络１),该传

感网络测量了３个变量,分别为风速、气温和臭氧浓度,该传

感网络共有２６个传感器,本文截取了２００９年５月５日至５
月１９日的数据,每次测量时间间隔为１小时;２)MESA 大气

污染研究传感网络２),该传感网络有２０个传感器,测量了氮

氧化合物浓度,本文截取了１９９９年１月１３日至２００９年９月

２３日的数据,每次测量时间间隔为２周;３)NREL 传感网

络３),该传感网络有１３２６个传感器,测量的变量为风速,本文

截取了２００４年１月１日至２００４年１月４日的数据,每次测

量时间间隔为３０min;４)NCDC传感网络４),该传感网络测量

了两个变量,分别为气温和太阳能强度,该传感网络共有７２
个传感器,本文截取了２００５年８月至２０１４年４月的数据,每

次测量时间间隔为１个月.

６．２　实验结果

实验对比了knnVAR模型的预测结果与cVAR 模型的

预测结果,且在两个算法中都对时间距离计算中的平滑参数

α进行了讨论,计算了快速给定α＝０．５和根据数据的不同情

况对α进行估计(α＝est)时的预测结果.每个数据集都被分

为训练集和测试集,在数据预处理时按照先训练集后测试集

的顺序处理,而后应用不同模型对训练集进行处理,得到预测

结果.对比预测结果与测试集,用式(９)中的均方根误差

RMSE评估预测精度.我们采用了抽样测试的方法确定knＧ
nVAR模型中的近邻值,分析了不同抽样比例W 时的预测结

果.在多时间序列的预测中,滞后阶数p则根据FPE准则进

行选取[３],pmax为１０.由于在预测时加入周期参数后预测结

果要好于不加入周期参数时的预测结果[５],因此本文在实验

结果中只展示了加入周期参数后的实验结果,如表２所列.

表２　实验结果

传感网络 测量变量

平均RMSE
cVAR
α＝０．５

cVAR
α＝est

knnVAR
α＝０．５,w＝５０％

knnVAR
α＝est,w＝５０％

knnVAR
α＝０．５,w＝８０％

knnVAR
α＝est,w＝８０％

TCEQ WindSpeed ０．３２ ０．３２ ０．３３(k＝１) ０．３３(k＝１) ０．３１(k＝７) ０．３０(k＝４)

TCEQ AirTemperature ０．２２ ０．２２ ０．２２(k＝１) ０．４０(k＝７) ０．２２(k＝１) ０．２２(k＝１)

TCEQ OzoneConcentration ０．５３ ０．５４ ０．５２(k＝３) ０．５２(k＝４) ０．５２(k＝１) ０．５３(k＝１)

MESA NOXConcentration ０．２７ ０．２７ ０．２０(k＝１) ０．２７(k＝３) ０．２０(k＝１) ０．２０(k＝１)

NREL WindSpeed ０．４４ ０．４３ ０．４１(k＝１) ０．４１(k＝１) ０．４１(k＝１) ０．４１(k＝１)

NCDC AirTemperature ０．１２ ０．１２ ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１)

NCDC SolarEnergy ０．３７ ０．１４ ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１) ０．１２(k＝１)

１)http://www．tceq．state．tx．us/
２)http://depts．washington．edu/mesaair/
３)http://www．nrel．gov/
４)https://www．ncdc．noaa．gov/dataＧaccess/landＧbasedＧstationＧdata/landＧbasedＧdatasets/solarＧradiation

　　实验结果表明,本文模型在对 MESA传感网络所产生的

数据集、NCDC传感网络中的太阳能强度数据集和 NREL传

感网络所产生的数据集进行预测时所得到的预测结果的均方

根误差要小于cVAR 模型,即相比cVAR 模型,本文模型预

测的精度更高,而在其余数据集中两个模型的预测结果相差

并不大.
在进行样本抽取时w 为８０％时的预测结果要好于w 为

５０％时的预测结果,这是由于在时间序列的预测中需要有足

够多的样本作为测试集,样本数量太少时预测结果的质量会

有所下降.实验中α分别取了０．５与est两个值,在cVAR模

型和knnVAR模型中,α值对预测效果没有太大影响.

在实验结果中,knnVAR模型对 TCEQ 传感网络臭氧浓

度数据集(α＝０．５)的预测结果要好于cVAR 模型的预测结

果,这是因为knnVAR模型在测试时考虑了各个序列的独特

性.图３为TCEQ传感网络臭氧浓度数据集的聚类结果与S
点五近邻展示图(α＝０．５),图中横坐标为标准化经度,纵坐标

为标准化纬度,各点表示 TCEQ传感网络臭氧浓度数据集中

各个传感器的空间位置.点的形状表示时空聚类结果(α＝
０．５),不同的簇用不同的形状符号表示,用虚线连接的点为S
点的５个时空近邻(计算近邻时所用距离为时空距离,时空近

邻在空间上不一定邻近).点S 属于圆形符号簇,但它的近

邻却不全属于圆形符号簇.cVAR模型对S序列进行预测时

只应用圆形符号簇中信息,忽略了三角符号簇中点对S序列

的影响.knnVAR模型则利用近邻序列对S序列进行预测,

考虑了S序列的独特性,打破了聚类带来的约束.

图３　TCEQ传感网络臭氧浓度数据集聚类结果与

S点五近邻展示图(α＝０．５)

在k取不同值时,将得到不同的预测结果,如图４是w＝
１００％时k值对预测结果的影响(α＝est),图中横坐标为近邻

的数量K,纵坐标为预测结果的均方根误差RMSE,各条折

线代表不同的数据集.图４(a)为 TCEQ 传感网络数据,图

４(b)为 MESA,NREL和 NCDC传感网络数据.TCEQ 传感

网络中 Ozone数据集预测结果的RMSE 值随着k 值的增加

小幅降低,Wind数据集预测结果的RMSE 值在k 值变化时

变化不大,其余数据集的预测精度都随着k值的增加而降

　　　 (下转第４５７页)
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低.即不同数据情况下k值与预测精度没有确定的关系,大
多数情况下预测精度都随着k值的增加而降低.在实验时我

们将近邻数量K 的最大值设置为１０.

(a) (b)

图４　K 值对预测结果的影响

结束语　本文提出knnVAR 模型对地理时间序列进行

预测,首先用寻找时空 K近邻的方式将数据中的时间信息与

空间信息融合,而后利用 VAR模型进行多时间序列的预测.

在模型中充分考虑了各个时间序列的独特性,且对近邻的数

量进行了讨论,提出了抽样测试的方式来确定k值,以提高预

测的精度.在实验中对多个实际地理传感网络中的数据进行

了预测,并将预测结果与未考虑各序列独特性的cVAR模型

的预测结果进行了对比,结果表明knnVAR模型比cVAR模

型有更好的预测精度.在下一步的工作中我们将对各个序列

的独特性作进一步的探讨,本文模型在寻找近邻时对整个模

型的k值进行了确定,但每个时间序列对k值的选取可能会

不同,需要单独讨论,这将是我们以后的工作方向.
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