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摘　要　近年来,日益严重的空气污染正成为影响人们身体健康的危险因素之一.空气质量指数数据可以为政府提供大气环

境变化的规律,也可以用于对大气污染的控制和管理.但该数据在采集的过程中不可避免地存在缺失,导致了对其进行数据挖

掘的难度升高.为了更加充分地利用已经搜集到的数据,对缺失数据进行补全是非常必要的.然而,现有的补全方法往往在高

缺失率情况下表现不佳.基于此提出将缺失矩阵补全问题转换为稀疏矩阵重构问题,并设计了一种基于多维稀疏表示的数据

补全方法.该方法首先利用训练数据模拟各种随机缺失情况并用于过完备字典的学习,然后利用学习后字典的上半部分获得

具有缺失值的矩阵的稀疏表示,最后将该稀疏表示与字典的下半部分相结合得到重构后的估计矩阵.实验结果表明,所提方法

在多维时序空气质量指数数据补全问题上优于传统的矩阵补全方法,尤其是在数据缺失比较严重的情况下具有明显的优势.
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Abstract　Inrecentyears,airpollutionhasbecomeincreasinglyseriousandbecomeoneoftheriskfactorsaffectingpeople’s

health．Theairqualityindex(AQI)canprovidethegovernmentwiththelawsofatmosphericenvironmentchanges,andcanalso

beusedforairpollutioncontrol．However,thedataisinevitablymissingintheprocessofcollection,whichleadstothedifficulty
ofdatamining．However,giventhepoorperformanceofexistingcompletionmethodsunderahighmissrate,thispapertransＧ

formsthemissingＧmatrixＧcompletionproblemintoasparseＧmatrixＧreconstructionproblemanddesignsadatacompletionmethod

basedonmultiＧdimensionalsparserepresentation．ThemethodfirstusesthetrainingdatatosimulatevariousrandommissingcaＧ

sesforoverＧcompletedictionarylearning．Then,thesparserepresentationofthematrixwithmissingvaluesisobtainedbyusing
theupperpartofthelearneddictionary．Finally,thesparserepresentationiscombinedwiththelowerpartofthedictionarytoobＧ

tainthereconstructedestimationmatrix．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmissuperiortothetraditionalmaＧ

trixmethodinthecompletionofmultiＧdimensionaltimeseriesofAQI,especiallyinthecaseofseriousmissing．

Keywords　Airqualityindex,Missingdata,Matrixcompletion,Dictionarylearning,MultiＧdimensionalsparserepresentation

　

１　引言

大气污染已经严重影响到社会的可持续发展,对人们的

生命健康造成威胁[１].世界卫生组织２０１９年发表的报告表

示空气污染已经成为最大的健康威胁问题,由空气污染引起

的癌症、中风以及心脏和大脑疾病每年会导致 ７００万人的死

亡[２].因此各国越来越重视对空气质量的监测,并提出了各

种用于 评 价 空 气 质 量 的 指 标.其 中,空 气 质 量 指 数 (Air

QualityIndex,AQI)是国际上普遍采用的判定空气质量的重

要指标.它是定量描述空气质量状况的非线性无量纲指数,

其数值越大,代表空气污染越严重,对人体的危害越大.根据

２０１２年中华人民共和国生态环境部科技标准司发布的«环境

空气质量指数(AQI)技术规定(试行)(HJ６３３－２０１２)»[３],参
与评价的大气污染物包括PM１０、PM２．５、二氧化硫(SO２)、二
氧化氮(NO２)、一氧化碳(CO)和臭氧(O３).AQI数据可以

为政府提供大气环境变化的记录,发现其中规律,从而用于对



大气污染的控制和管理.

我国已经建成了以标准监测站为主、微型监测站为辅的

大气环境监测体系.在监测站进行数据采集的过程中,一些

不可控的因素所导致的数据缺失是不可避免的,而这些数据

的缺失对分析和挖掘这些监测数据造成了一定的影响.此

外,受限于成本,部署的监测站点往往也不够密集,这也会导

致 AQI数据在空间上的稀疏性.因此,在空气质量指数数据

的分析与利用中,为了更加充分地利用已经搜集到的数据,对

缺失数据进行补全是非常必要的.

目前,已有大量的研究致力于解决该问题.但绝大多数

工作在高缺失率下表现不佳(详见第２节).基于此,本文提

出将缺失矩阵补全问题转换为稀疏矩阵重构问题,并设计了

一种基于多维稀疏表示的数据补全方法(Multidimensional

SparseRepresentationCompletion,MSRC).实验结果表明,

在高缺失率的多维时序 AQI数据补全问题上,该方法的补全

精度优于传统的矩阵补全方法.

２　相关工作

由于数据缺失问题的广泛存在,因此已有大量的研究致

力于缺失数据的补全.这些方法针对的数据维数或者类型都

不尽相同,也有各自的优缺点.

文献[４]提出了一种环境时空改进压缩感知算法(EnviＧ

ronmentalSpaceTimeImproved CompressiveSensing,ESＧ

TICS),该方法虽然在很多数据集上得到使用,但其在缺失率

较高时的补全效果不容乐观,这是压缩感知算法本身对数据

结构的高要求所导致的.文献[５]迭代地使用从软阈值奇异

值分解中获得的估计值来替换缺失值,可用于解决大规模低

秩矩阵补全问题,但该方法没有针对高缺失率的应用场景进

行研究.类似地,文献[６]提出了一个时间正则化矩阵分解框

架(TemporalRegularizedMatrixFactorization,TRMF),该框

架利用数据之间的时间依赖进行建模,可以处理具有缺失值

的高维时间序列数据挖掘任务,但并未验证其在高缺失率下

的可行性.文献[７]提出了基于克罗内克压缩感知的补全算

法,利用多变量时间序列的时空特性构造稀疏表示基,并根据

缺失数据的位置设计度量矩阵,但该方法仅将缺失数据预测

问题建模为稀疏向量恢复问题而非稀疏矩阵恢复问题.文献

[８]提出将空气污染物空间矩阵分解为表示空间相关性的低

秩矩阵和处理异常值的稀疏矩阵,稳健地填充空气污染物数

据集中未观测到的值,但该方法要求污染物空间矩阵必须是

低秩矩阵.为了提高缺失数据恢复的准确性,文献[９]利用每

个数据序列的内部模式和跨源的相关信息来约束矩阵分解的

目标函数,但该方法需要数据集额外增加不同来源的相关信

息,限制了其应用场景.

近年来,各种深度学习数据补全方法也受到了越来越多

的关注.如文献[１０]使用长短期记忆神经网络(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)对PM２．５数据进行补全,相较于基本

的插补算法,其能够使补全的数据更好地应用于预测中.但

基于深度学习的方法在数据量较小时的性能较差,而当数据

量较大时,其计算代价又很高.此外,也有研究将稀疏表示应

用于缺失数据补全,但目前仅局限于处理一维向量数据的

补全.例如文献[１１]提出的采用单测量向量(Single MeaＧ

surementVector,SMV)的稀疏表示模型在数据缺失率高达

９５％的情况下仍然可以有效地补全缺失数据.该方法虽然也

能用于矩阵补全,但是会丢失矩阵的潜在结构信息.

综上所述,传统矩阵分解模型存在的普遍问题是对矩阵

缺失位置较为敏感,对于存在整行或整列缺失的矩阵,即使在

低缺失率下补全效果也通常不尽人意.其次,随着缺失率的

不断升高,部分模型的补全效果下降显著,有的模型甚至没有

探究高缺失率下的补全精度.最后,近年来备受关注的深度

学习模型对训练数据量和计算成本都有很高的要求,这显然

不适合缺失大量数据或实时性要求较高的应用.

３　问题定义与系统框架

本文所研究的 AQI数据缺失补全问题可形式化描述为:

假设数据集Y＝{Y１,,Yk,,Yt},包含共计t天的某个地区

多个站点的监测数据.其中,第k天的 AQI数据Yk∈Rm×n,n
表示站点个数,m 表示一天的观测时刻数,例如每小时观测一

次,则m＝２４.假设该数据集中有l天的完整数据,可以用其

训练一个补全模型,对剩余t－l天存在缺失的 AQI数据进行

补全.显然,该问题可被视为一个矩阵补全问题.受到稀疏

表示在高缺失率向量补全中的应用的启发,本文提出了基于

多维稀疏表示的数据补全方法 MSRC,其框架如图１所示.

图１　MSRC框架图

Fig．１　FramediagramofMSRC

该方法的原理是利用训练数据学习一个合适的过完备字

典,该字典的上半部分承担缺失矩阵编码功能,用于提取缺失

矩阵的稀疏表示;字典的下半部分则承担稀疏矩阵重构功能,

用于恢复完整矩阵,实现对缺失值的补全.

４　基于多维稀疏表示的数据补全方法

在过去的十年里,寻找目标信号的稀疏表示已经成为一

项重要的研究工作.稀疏表示的概念表明,一个信号可以被

分解成几个基本信号的线性组合.因此,仅需少数的非零元

素就能够代表目标信号所传递的大部分信息.目前,稀疏表

示已成为许多应用中非常重要的工具,如信号重构和特征选

择等[１２Ｇ１３].稀疏表示主要有两种不同的模型:采用单测量向

量(SMV)模型来表示一维原始信号(可视为向量)和采用多

测量向量(MultipleMeasurementVector,MMV)模型来表示

多维原始信号(可视为矩阵).由于本文的研究对象是n个

３５蔡启铨,等:基于多维稀疏表示的空气质量指数数据补全



站点m 个观测时刻的 AQI数据,因此应使用 MMV模型进行

稀疏表示.下面首先简要介绍 MMV 模型,然后介绍本文提

出的基于多维稀疏表示的数据补全方法.

４．１　多维稀疏表示简介

多测量向 量 模 型 MMV 可 利 用 一 个 过 完 备 字 典 D∈

Rm×p(p≫m)处理多维原始信号Yk∈Rm×n并得到其稀疏系数

矩阵Xk∈Rp×n[１４].Xk的特点是所有列具有相同的稀疏性结

构,即每一列的非零项都出现在同一行.其示意图如图２所

示,字典D 中的虚线框出的列与稀疏系数矩阵X 中的非零行

相关联.图中灰色块表示该位置的元素值非零,白色块则表

示元素值为零.

图２　MMV模型的示意图

Fig．２　SchematicdiagramofMMVmodel

MMV的关键在于构建合适的过完备字典D 并求解基于

D 能够重构出原始信号矩阵Y 的最稀疏的系数矩阵Xk,其目

标函数为:

minS(Xk)　s．t．Yk＝DXk (１)

其中,S(Xk)为Xk的稀疏度.考虑到稀疏表示存在一定的误

差,可将式(１)的约束条件放松为:

minS(Xk)　s．t．‖Yk－DXk‖２
２≤δ (２)

其中,δ是一个预先给定的正实数,可将其视为重构误差的上

界.通过调换优化目标和约束条件,式(２)还可转换为:

min‖Yk－DXk‖２
２≤δ　s．t．S(Xk)≤d (３)

其中,d是一个正整数,可将其视为稀疏度的上界.最后,上

述带约束条件的优化问题还可以通过拉格朗日乘子定理转换

为无约束条件的优化问题:

min‖Yk－DXk‖２
２＋λS(Xk) (４)

其中,λ为正则化因子(０＜λ＜１),用于权衡重构误差和稀疏

度之间的相对重要性.

由于Xk的每一列都具有相同数量的非零项,因此Xk的稀

疏性S(Xk)可以等价于其第j列向量xj
k 的稀疏度(j＝１,

２,,n),即令S(Xk)＝‖xj
k‖０.‖‖０表示向量的l０范数,

指向量中的非零项个数.需要说明的是,解决l０范数最小化

问题需要枚举所有行中可能的情况,属于 NPＧhard问题[１５].

为了解决该问题,Chen等[１６]提出在 MMV 模型中,可以将l０

范数最小化问题转化为l１范数最小化问题,即令:

S(Xk)＝max{‖x１
k‖１,,‖xj

k‖１,,‖xn
k‖１} (５)

其中,‖‖１为向量的l１范数,指向量中所有非零项的绝对

值之和.

４．２　基于多维稀疏表示的数据补全方法 MSRC
基于 MMV的数据补全方法 MSRC的思路是将过完备

字典分割成上下两个部分,其中上半部分用于提取不完整矩

阵(含有缺失值)的主要特征,而下半部分则承担获得估计矩

阵(缺失位置填充了估计值)的作用.在上述过程中,字典的

好坏将直接影响缺失值的估计精度.为了学习到一个合适的

字典,本文首先将数据集Y 划分成两部分:不存在缺失值的训

练集YA(共计l天)和存在缺失值的测试集YB(共计r天).训

练阶段的具体步骤如下:

步骤１　将每一天的训练数据YA
u ∈Rm×n (u＝１,２,,l)

先进行随机缺失,再用同一列的最近邻对缺失值进行暂时性

预补,得到矩阵Y′A
u .

步骤 ２　 将YA
u 和Y′A

u 进 行 上 下 拼 接 得 到 矩 阵WA
u ＝

Y′A
u

YA
u

é

ë
êê

ù

û
úú∈R２m×n.

步骤３　构建一个初始的过完备字典D０∈R２m×p(p≫

２m),并将其上半部分命名为D０
up∈Rm×p,下半部分命名为

D０
lw∈Rm×p.

步骤４　利用所有的WA
u (u＝１,２,,l)对字典D 进行共

计i轮的迭代学习,得到合适的字典Di∈R２m×p.该字典被认

为对所有的WA
u (u＝１,２,,l)具有很好的重构能力.

鉴于此,本文将该字典运用于测试集缺失数据的补全.

其过程如图３所示,图中斜线块表示该位置的数值存在缺失,

但已使用同一列的未缺失最近邻进行预补.

图３　MSRC模型用于矩阵补全的示意图

Fig．３　SchematicdiagramofMSRCmodelusedformatrixcompletion

其具体步骤如下:

步骤１　对于测试集中每一个不完整矩阵YB
v ∈Rm×n(v＝

１,２,,r),同样利用同一列的最近邻对缺失值进行暂时性预

补,得到矩阵Y′B
v (v＝１,２,,r).

步骤２　利用字典Di的上半部分Di
up∈Rm×p求解每一个

Y′B
v 的稀疏系数矩阵XB

v ∈Rp×n.

步骤３　将字典Di的下半部分Di
lw∈Rm×p与XB

v 相乘,得到

估计矩阵Y
~B
v ∈Rm×n.最后将Y

~B
v 中对应于YB

v 缺失位置的元素

值填充到YB
v 中.

４．３　字典构造与学习

在 MSRC方法的训练过程中,过完备字典的构造与学习

是极其重要的环节,下面介绍其具体实现方法.
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４．３．１　初始字典构造

由于存在字典学习环节,因此初始字典可以采用一些常

见的数学方法直接生成,如离散傅里叶变换(DiscreteFourier

Transform,DFT)、离散余弦变换(DiscreteCosineTransform,

DCT)[１７]等.本文使用 Matlab中的二维离散余弦变换函数

来生成一个初始字典D０.

４．３．２　字典学习环节

鉴于初始字典在重构信号时存在较大的误差,需要利用

字典学习对其进行改进.字典学习的目的是让字典能够更好

地表达出原始信号,这是一个不断减小重构误差的过程.在

向量稀疏表示中,KＧSVD算法是最常见的字典学习算法[１８].

由于该算法是逐列对字典进行更新,因此会产生以下两个问

题.其一,因为每次只更新一列,所以计算复杂度很高.其

二,该算法只适用于SMV模型,并不适用于本文的 MMV 模

型.针对上述不足,本文在 MSRC 的字典学习环节采用了

multiＧKSVD算法,利用对误差矩阵的奇异值分解同时更新稀

疏系数矩阵中的所有非零项和字典中对应的所有列向量[１５].

字典迭代更新(共i轮)过程如图４所示.

图４　multiＧKSVD算法更新字典的示意图

Fig．４　SchematicdiagramofmultiＧKSVDalgorithmupdating

dictionary

具体步骤如下:

步骤１　对所有的WA
u (u＝１,２,,l),利用上一轮得到的

字典Ds－１(１≤s≤i)求解它们的稀疏系数矩阵Xs－１
u (u＝１,

２,,l).

步骤２　利用WA
u －Ds－１Xs－１

u 得到重构误差矩阵Es－１
u (u＝

１,２,,l).

步骤３　对Es－１＝[Es－１
１ ,,Es－１

l ]进行矩阵的奇异值分

解得到更新后的字典Ds.

步骤４　重复步骤１－步骤３,直至完成i轮迭代.

４．４　求解稀疏系数矩阵

在１．２节训练阶段的步骤４(字典学习)和补全阶段的步

骤２都涉及求解矩阵基于过完备字典的稀疏表示(即稀疏系

数矩阵).本文采用多维稀疏贝叶斯学习算法(MultidimenＧ

sionalSparseBayesianLearning,MＧSBL)进行求解,这是因为

该算法对噪声具有较好的鲁棒性,其性能优于混合范数方法

或子空间贪婪算法[１９Ｇ２０].MＧSBL算法采用了一种利用自动

相关性的经验贝叶斯策略,可以认为是标准稀疏贝叶斯学习

算法SBL从求解向量稀疏表示到求解矩阵稀疏表示的拓展.

MＧSBL算法产生的稀疏系数矩阵符合 MSRC的需要,其每列

共享相同的稀疏性结构.

５　实验设计及结果分析

５．１　实验设计说明

本文使用北京市环境保护检测中心网站提供的２０２０年

３月份北京市 AQI数据进行实验,旨在验证 MSRC在矩阵缺

失补全方面的有效性[２１].该数据集包含北京市３４个站点的

AQI数据,采集频率为每小时１次,因此每天的 AQI数据可

视为一个矩阵Yk∈R２４×３４.本文将前２５天的数据作为训练

集,将最后５天的数据作为测试集.测试集中第３０天的部分

数据如表１所列(缺失率为５５％),其中有两个值的方格表示

该处数字被模拟缺失,括号内为 MSRC的估计值.

表１　３月３０日部分数据展示

Table１　PartialdatadisplayonMarch３０

时间 站点３０ 站点３１ 站点３２ 站点３３ 站点３４
１９ ６９ ８９ １０８(１１１) ９４(９７) ８８(９３)

２０ ７３ ９４ １１３(１１８) ９５ ８９(９８)

２１ ７８ ９４(９９) １１９(１２１) １０３ ９０(１００)

２２ ７９ ９１(１０１) １２１(１２２) １１０(１０７) ９４

本文将 MSRC与均值填充(MEAN)、软奇异值迭代补全

算法(softImpute)、环境时空改进压缩感知算法(ESTICS)以

及无 字 典 学 习 环 节 的 MSRCＧNL 算 法 (Multidimensional

SparseRepresentationCompletionＧNoLearning)进行补全性

能的比较.上述基准方法的具体说明如下:

(１)均值填充使用同一列上未缺失数据的均值作为该列

上缺失值的估计值.

(２)softImpute通过核范数正则化将低秩矩阵近似拟合

到缺失值矩阵.该方法用当前的猜测值填充缺失值,然后用

软阈值奇异值分解算法在完整矩阵上求解优化问题,并进行

多次迭代.

(３)ESTICS算法在传统矩阵分解的基础上增加了时间

平滑和空间相关两种约束.最后利用得到的两个分解矩阵L

和R 计算估计矩阵Y
~B
v ＝LRT.

(４)MSRCＧNL指直接使用生成的初始字典进行补全,也

就是跳过了 MSRC的字典学习阶段.添加该实验是为了验

证字典学习在 MSRC算法中的必要性.

为了全面评估各种方法在不同缺失率下的表现,本文将

测试集进行随机缺失,缺失率由５％逐步增加到９５％,每次增

加１０％.需要说明的是,当缺失率较高时,在测试矩阵中有

可能出现整列缺失的情况,这会导致部分基准方法效果非常

差,甚至出现执行错误的问题.因此,当缺失矩阵出现整列缺

失时,本文在该列的第一行填充整个矩阵已有观测值的均值.

５．２　实验结果分析

实验主要比较 AQI数据在不同方法下的补全效果,可通

过比较真实值yi和估计值y
~
i的差异得到.本文采用了缺失

５５蔡启铨,等:基于多维稀疏表示的空气质量指数数据补全



补全领域普遍采用的３个评价指标:平均绝对百分比误差

(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)、平均绝对误 差

(MeanAbsoluteError,MAE)、确定系数R２(RＧsquare).它们

的计算公式如下:

MAPE＝１００％
N ∑

N

i＝１

y~i－yi

yi
(６)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|y~i－yi| (７)

R２＝１－
∑
N

i＝１
(yi－y~i)２

∑
N

i＝１
(yi－y－i)２

(８)

其中,N 为测试集中缺失值的个数,y－i为N 个yi的均值.上

述３个指标中,除了R２是越接近１越好之外,其余２个指标均

是越小越好.

表２－表４分别列出了 MSRC与基准方法在不同评价指

标上的结果.从图５－图７可以更直观地看出在不同缺失率

下各方法补全效果的变化.

表２　不同缺失率下各方法的 MAPE值

Table２　MAPEofeachmethodwithdifferentmissingrates

缺失率 MEAN SoftImpute ESTICS MSRCＧNL MSRC
５％ ３１．８８８８ １３．４５６４ ２８．０５１１ ７８．３２０８ １８．６０２
１５％ ２９．２１１６ １２．５３８１ ２７．１１０９ ６４．５２０３ １８．４４７７
２５％ ２９．９６３１ ２２．８５３８ ２９．６６５４ ６１．５７５１ １９．７４６８
３５％ ３１．３５９３ ３６．８３３０ ２９．６６３０ ７２．２７０７ ２２．８７５７
４５％ ３０．８５２５ ５３．４０７７ ３１．１７２０ ５９．３３５８ ２３．００２７
５５％ ２９．２０４６ ６７．６４０８ ３１．６９２６ ５８．１２９２ ２３．７２８４

６５％ ２９．４１７８ ８０．３２３８ ３２．９８１０ ５５．９７８３ ２４．３２０５

７５％ ３２．９４０２ ８９．１７７１ ３７．７５２８ ６３．３７０５ ２６．３４４９

８５％ ３３．００２２ ９５．９３５８ ５０．０２８５ ５９．９８３８ ２８．０５２２

９５％ ５１．６６８６ ９９．３５６９ ６８．３１４３ ６０．６３３５ ２９．５４０９

表３　不同缺失率下各方法的 MAE值

Table３　MAEofeachmethodwithdifferentmissingrates

缺失率 MEAN SoftImpute ESTICS MSRCＧNL MSRC

５％ １０．６４５１ ４．２７６０ １１．４６８２ ３２．８８６１ ６．６７５８

１５％ １０．９７２２ ５．３１０６ １２．５９９８ ２９．３０６７ ６．９５４１

２５％ １１．４９２２ １１．７５０９ １４．２８７５ ３０．３９５９ ７．５６３５

３５％ １１．８２１５ ２０．４８６２ １４．４６１６ ３４．１３１２ ８．１７１５

４５％ １１．９４９４ ２９．２１５７ １５．９８２４ ３０．４８６９ ９．１９６９

５５％ １１．９７４８ ３６．４１８３ １７．２１４５ ２８．３８５４ ９．８６１２

６５％ １２．０８７３ ４２．００５９ １８．３９０７ ２６．４６９０ ９．４９００

７５％ １２．５９４６ ４５．５６８８ ２０．５４４３ ３０．３５９３ １０．５３０５

８５％ １３．４１４２ ４８．６１４６ ２６．８６３７ ２８．６５０６ １２．０４８２

９５％ ２４．５３５７ ５０．０９６６ ３５．４４２９ ３０．９６０７ １３．１８３７

表４　不同缺失率下各方法的RMSE值

Table４　RMSEofeachmethodwithdifferentmissingrates

缺失率 MEAN SoftImpute ESTICS MSRCＧNL MSRC

５％ １４．４９４９ ６．３１１２ １６．２００９ ４５．３０９９ ９．３９０５

１５％ １４．９８０７ ８．０６８７ １８．３２２４ ３７．８７１２ ９．９５１９

２５％ １６．６８５５ １７．５７７３ ２０．８５８０ ３９．７２６３ １０．８２８３

３５％ １６．４６３０ ２８．３９３７ ２０．８００７ ４７．９９８２ １１．８２９５

４５％ １６．８５３４ ３７．５３１７ ２３．２４１６ ４０．２８９６ １４．９７２８

５５％ １７．６１９３ ４５．１６３７ ２４．８７８８ ３８．０１１１ １５．０９５４

６５％ １７．６０１１ ５０．６６４７ ２６．１５６０ ３８．２９０１ １３．９０５２

７５％ １８．０５０８ ５４．４０４７ ２８．３０６０ ４０．０６４２ １６．１０７７

８５％ １９．７４７１ ５７．５１６６ ３５．２９１２ ３８．２５８２ １８．５６３１

９５％ ３６．９９７０ ５８．９４３０ ４５．３５４６ ４０．６４４２ ２０．００８１

图５　不同缺失率下各方法的 MAPE值变化

Fig．５　ChangesinMAPEofeachmethodwithdifferentmissingrates

图６　不同缺失率下各方法的 MAE值变化

Fig．６　ChangesinMAEofeachmethodwithdifferentmissingrates

图７　不同缺失率下各方法的R２值变化

Fig．７　ChangesinR２ofeachmethodwithdifferentmissingrates

通过对比表２－表４的实验结果可以发现,在低缺失率

情况下(５％~１５％),softImpute表现最优,MSRC紧随其后.

虽然ESTICS与SoftImpute,MSRC一样都是矩阵分解算法,

但ESTICS的表现最差,原因是 ESTICS增加了时间平滑和

空间相关两种约束,使其对降低补全误差的关注度有所减少.

但是随着缺失率的不断升高,softImpute的性能急剧下降.

当缺失率超过 １５％ 后,其表现不如 MSRC;当缺失率超过

２５％后,其表现也不如 ESTICS.出现该现象的原因是随着

缺失率的升高,矩阵中的列或行出现数据完全缺失的概率不

断增大,这对softImpute的性能影响最大,而添加了时间和空

间约束的ESTICS受其影响则较小.MSRC由于利用完整的

历史数据模拟各种缺失情况对字典进行了充分学习,因此补

全效果优于上述两种方法.最后,由图４－图７可以看出,除

了 MSRCＧNL,其余所有方法在数据缺失率不断提高的情况

下补全精度都不断降低.但是本文提出的 MSRC补全精度

的降幅最小,充分说明了本文方法对不同缺失率的鲁棒性.

通过比较 MSRC与 MSRCＧNL的实验结果可以看出,字典学

习对于 MSRC方法来说非常重要.没有学习的 MSRCＧNL
难以提取数据的特征,无论在何种缺失率下,其补全效果都

不佳.

综上所述,MSRC方法在多维时序 AQI数据补全问题上

优于传统的矩阵补全方法,尤其是在数据缺失比较严重的
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情况下具有明显的优势.

结束语　针对多维时序 AQI数据补全问题,本文提出了

一种基于多维稀疏表示的数据补全方法 MSRC.该方法最大

的特色在于利用字典学习技术实现缺失矩阵的稀疏表示,并

将其用于生成缺失值的估计.在２０２０年３月北京市空气质

量指数数据集上的实验表明,即使在数据大量缺失的情况下,

所提方法也能有效地恢复出整个矩阵的缺失值.当缺失情况

较为严重时,该方法相比传统的矩阵补全方法具有明显的优

势.该项研究不仅能够拓展稀疏表示的更多应用,并且能够

对大气污染治理与预防有所贡献.在未来的工作中,将致力

于将该算法拓展到其他应用领域,并研究其与稀疏群智感知

技术的结合.
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