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摘　要　随着城市化进程的不断加快,工业发展、人口聚集使得空气质量问题日益严峻.出于对采集成本的考虑,对空气质量

的主动采样正受到越来越多的关注.但现有模型要么只能迭代选择采样位置,要么难以实时更新采样算法.基于此,提出了一

种基于压缩感知自适应测量矩阵的空气质量主动采样方法,将采样位置的选择问题转化为矩阵的列子集选择问题.该方法首

先利用历史完整数据进行字典学习,然后将学习后的字典经过列子集选择后得到能够指导批量采样的自适应测量矩阵,最后结

合利用空气质量数据特性构建的稀疏基矩阵恢复出未采样的数据.该方法使用压缩感知模型一体化实现采样和推断,避免了

使用多个模型的不足.此外,考虑到空气质量的时序变动问题,在每一次的主动采样后,字典还会利用最新数据进行在线更新

以指导下一次的采样.两个真实数据集上的实验结果表明,经过字典学习后得到的自适应测量矩阵在低于２０％的多个采样率

下,恢复性能优于所有基线.

关键词:群智感知;压缩感知;自适应测量矩阵;字典学习;主动采样
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Abstract　Withthecontinuousaccelerationofurbanization,industrialdevelopmentandpopulationagglomerationmaketheproＧ

blemofairqualityincreasinglyserious．Duetothecostofsampling,moreandmoreattentionispaidtoactivesamplingofairquaＧ

lity．However,theexistingmodelscaneitheronlyselectthesamplinglocationiterativelyorhardlyupdatethesamplingalgorithm

inrealtime．Motivatedbythis,anactivesamplingmethodofairqualitybasedoncompressedsensingadaptivemeasurementmaＧ

trixisproposedinthispaper．Theproblemofsamplinglocationselectionistransformedintothecolumnsubsetselectionproblem

ofthematrix．Firstly,thehistoricalcompletedataisusedfordictionarylearning．AftercolumnsubsetselectionofthelearneddicＧ

tionary,anadaptivemeasurementmatrixthatcanguidebatchsamplingisobtained．Finally,theunsampleddataisrecoveredby
usingthesparsebasismatrixconstructedbythedatacharacteristicsofairquality．Thismethodusesacompressedsensingmodel

torealizesamplingandinferenceintegrally,whichavoidstheshortcomingofusingmultiplemodels．Inaddition,consideringthetiＧ

mingvariationofairquality,aftereachactivesampling,thedictionaryisupdatedonlinewiththelatestdatatoguidethenextsamＧ

pling．Experimentalresultsontworealdatasetsshowthattheadaptivemeasurementmatrixobtainedafterdictionarylearninghas

betterrecoveryperformancethanallbaselinesatmultiplesamplingrateslessthan２０％．

Keywords　Crowdsensing,Compressedsensing,Adaptivemeasurementmatrix,Dictionarylearning,Activesampling
　

１　引言

当今世界,人类环境不断恶化,空气质量是人们必须重视

的问题之一.世界卫生组织(WHO)估计,全球有９０％以上

的人口暴露在不符合世卫组织指南的空气质量中[１].由于

城市空气污染严重,空气质量监测的服务需求不断上升[２].

城市空气质量数据主要通过部署空气质量监测站来获取.以

北京市为例,其大气环境监测网络包括３６个监测站,且绝大

部分分布在主城区[３].在人口众多的重要城市中只部署少量

监测站的现状反映出该监测方式存在着建设周期长、运行



成本高、占地面积大等缺点.因此,如何以少量的成本投入获

得城市中多个位置的环境数据成为亟需解决的问题.移动群

智感知(MobileCrowdSensing,MCS)的提出为此提供了很好

的解决方案.MCS以携带感知设备的人群作为感知数据的

节点,他们在移动过程中参与执行相应的感知任务,以补充/

替代固定式的社会环境数据监测站点.由于个人移动设备的

普及和感知功能的增加,MCS呈现出感知类别多、无需专门

配置设备、位置可灵活变动等优点[４].目前,基于 MCS范式

已开发了许多以环境为中心的应用平台,如噪声收集统计[５]、

城市垃圾统计[６]等.在这些平台中,用户被称作参与者,其接

收任务后,将基于自身位置的感知结果发送至平台,平台即可

进行汇总处理.城市中的空气质量同样可以通过平台发布任

务进行收集,如图１所示.

图１　城市空气质量移动群智感知平台

Fig．１　Mobilecrowdsensingplatformforurbanairquality

感知数据的质量和成本是 MCS应用中的两个重要关注

点,如何权衡二者之间的关系,即以相对少的成本去感知高质

量数据,是移动群智感知任务分配所追求的目标.为了获得

多个位置在既定时间范围内的高质量感知结果,最简单的方

法是在每个时刻对所有位置进行全采样[７].但这将导致感知

成本增加,因为参与者的时间成本、设备的使用与通信成本等

都与采集数据量成正比.由于环境数据(如温/湿度、污染物

浓度)大多存在着时空相关性,因此,另一种方法是只选择少

量几个位置进行数据采集,再通过机器学习的方法推测其余

位置的数据,以达到质量和成本之间的平衡[８].虽然这种方

法已被广泛使用,但仍有以下问题需要深入研究,如采样位置

如何选择,数据推测算法如何选择,两者的选择是否相关等.

目前,数据推测算法的研究工作较为成熟,例如基于压缩感知

的推测算法[９].该算法首先根据已有的采样数据设计出测量

矩阵,然后利用时间序列的时域平滑特性选择与测量矩阵具

有低相干性的稀疏基,最后将缺失数据推测问题转化成稀疏

向量恢复问题.虽然该算法可以在高缺失率下达到很高的推

测精度,但没有涉及采样位置的选择.事实上,根据主动学习

的思想,采样位置的选择同样会影响到推测精度[１０].基于

此,本文的主要工作将围绕采样位置的主动选择展开,主要贡

献包括:

(１)提出了一种自适应测量矩阵(AdaptiveMeasurement

Matrix,AMM)的构建方法,利用已有的少量历史数据,将主

动采样问题转化为字典学习后的列子集选择问题,实现了采

样与推测一体化的压缩感知算法.

(２)提出了一种在线更新的方式,使每一次主动采样都可

学习前一次采样序列的特征,为持续性多轮主动采样提供了

更高的推测精度.

２　相关工作

自２００４年 Donoho提出压缩感知(CompressedSensing,

CS)后[１１],CS成为了信号领域使用最广泛的信号压缩与恢复

的方法.压缩感知存在的主要挑战包括:通过各类约束条件

设计重构信号的高效率算法;构造稀疏基使得原始信号在该

变换下更稀 疏;设 计 满 足 约 束 等 距 性 (RestrictedIsometry
Property,RIP)条件的测量矩阵.本文的主要关注点是设计

测量矩阵,并用于实现主动采样.

压缩感知测量矩阵的常见构建方法包括随机生成和基于

学习这两种.随机测量矩阵具有随机生成的元素,如均值为

０、方差为 １
m

(m 为矩阵的行数)的高斯随机矩阵[１２],元素服

从独立分布的特普利兹矩阵[１３],元素间独立不相关且服从伯

努利分布的随机伯努利矩阵[１４].这些随机矩阵主要应用于

数据的压缩存储,虽然在重构数据时有着良好的性能,但若用

于指导采样,则只能实现随机采样,不能从历史数据中学习主

动采样策略,因此并不适合本文所研究的问题.

此外,也有一些工作提出了基于学习的方法来构建测量

矩阵.Hegde等[１５]通过学习保持成对距离的近等距嵌入来

从训练数据中学习测量矩阵.文献[１６Ｇ１７]通过训练数据寻

求最佳约束等距性质从而构建测量矩阵.近年来,深度学习

的流行也促使部分研究利用该技术学习测量矩阵.文献[１８]

在深度学习中使用自动编码器设计测量矩阵支持复杂稀疏信

号的恢复.文献[１９]提出的深度概率子采样模型能够联合优

化任务的自适应子采样以构建表现良好的测量矩阵.文献

[２０]提出了一种基于非均匀压缩感知的采样Ｇ恢复方法,其中

利用了隐马尔可夫树(HiddenMarkovTree,HMT)来考虑采

样和重建阶段之间稀疏系数的相关性,大大提升了 CS 恢复

的性能.文献[２１]提出了一种自适应压缩感知算法,构建的

自适应测量矩阵所需要的计算量低于标准CS.这类基于数据

驱动的方法相较于随机矩阵在重构时性能更优,但是仍然不能

指导主动采样,且需要的训练样本数量过多,计算代价很高.

在主动采样方面,文献[２２]在稀疏群智感知框架下,以人

群位置作为采样点,利用历史采样数据构建的矩阵进行矩阵

分解以构建时间Ｇ位置二分图,按成本多少进行排序,选择下

一时刻成本最低的一个位置进行采样,最后通过矩阵补全以

恢复完整数据.与本文方法不同的是,这种方法更多的是

７１１黄伟杰,等:基于压缩感知自适应测量矩阵的空气质量主动采样



关注采样的成本,而非推测数据的质量.文献[８]提出了一种

框架,在给定推测误差的约束下,迭代地选择最值得采样的位

置点,当评估推测的数据质量满足约束时则停止采样.在理

想情况下,这类方法能以较少的采样点得到高质量数据,但是

在现实采样情况下,很难在每一次迭代时都得到准确的推测

误差,且迭代选择的方式计算复杂度较高.文献[２３]在地震

数据采样中使用了图像处理领域中广泛使用的泊松碟采样方

法.该方法会随机选择一些具有一定半径的圆形区域,在每

个区域内只采样一个点,相邻采样区域之间没有重叠部分,这
有助于确保采样点的分布均匀,且保持了圆形区域内的随机

采样.文献[２４]在此基础上进行改进,以压缩感知推测精度

为目标,提出了边缘保持分段随机采样方法.该方法首先将

目标采样序列分为若干段,在每一段中进行随机采样,这样可

以有效控制最大采样间隔;并且对采样序列的首尾两段进行

全采样,可使推测精度有效提升.但是这两种方法均保留了

随机采样,推测精度存在随机性.在批量选择方面,文献[２５Ｇ
２６]利用强化学习从历史数据中挖掘时空相关性,度量下一采

样时刻哪些位置点更值得采样.但是这类方法需要大量的训

练集进行充分的离线训练后,才可进行多轮采样,不适用于仅

有少量历史数据的情况.
综上所述,在测量矩阵的研究工作中,目前主要围绕如何

更好地重构数据展开,并没有关注如何用于主动采样.而在

主动采样的研究工作中,尚未有基于压缩感知测量矩阵实现

的工作.鉴于此,本文将如何构建主动采样的测量矩阵作为

研究目标.该矩阵不仅可以批量选择采样位置,而且可以在

每一次采样后进行实时更新以适应时序变动的环境数据.

３　用于主动采样的测量矩阵构建

压缩感知采样与推测一体化模型的整体框架图如图２
所示.

图２　整体框架图

Fig．２　Overallframework

３．１　压缩感知简介

压缩感知采用亚采样将n维向量X＝[x１,􀆺,xn]T利用

测量矩阵 Φ∈Rm×n投影成m 维向量Y＝[y１,􀆺,ym]T(m＜
n).其前提是,要求X 是kＧ稀疏的(即X 中只有k 个非零元

素)或者在某种变换下是kＧ稀疏(kＧsparse)的.实际应用中的

信号多属于第二种情况,即X＝ψS,其中ψ∈Rn×n称为稀疏

基,S∈Rn是kＧ稀疏向量.压缩感知的原理如图３所示,其公

式化描述如下:

Y＝ΦX＝ΦψS＝AS (１)
其中,A＝Φψ∈Rm×n被称为传感矩阵.

图３　压缩感知原理图

Fig．３　Schematicdiagramofcompressedsensing

对于式(１)而言,若已知Y 和A,则求解稀疏向量S时通

常采用贪婪追踪算法或凸松弛算法[２７].其中贪婪追踪算法

适用于对S采用l０范数约束的情况.

S
∧

＝argmin‖S‖０

s．t．‖Y－AS‖２
２≤ε

(２)

其中,S
∧
为S的估计;ε为噪声或误差;‖􀅰‖０表示向量中非

零元素的个数,也称为“稀疏度”.贪婪追踪算法的代表性算

法是正交匹配追踪(OrthogonalMatchingPursuit,OMP)算

法,由于其具有简单性和近似解的求解效率,因此得到了广泛

的应用[２８].此外,由于l０范数最小化问题是一个 NP问题,因
此也可以将l０范数松弛为l１范数.

S
∧

＝argmin‖S‖１　s．t．‖Y－AS‖２
２≤ε (３)

其中,‖􀅰‖１表示向量中非零元素的绝对值之和.l１范数最

小化问题常采用凸松弛算法求解,常见的有基追踪(Basis

Pursuit,BP)算 法[２９]、迭 代 收 缩 阈 值 算 法 (IterativeShrinＧ
kageＧThresholdingAlgorithm,ISTA)[３０]等.

３．２　采样与推测

对于待采样向量 X＝[x１,􀆺,xn]T 而言,已知采样率为

r(０＜r＜１),本文研究的问题是在 X 中找到m 个关键位置

(m＝n×r的向下取整值)进行采样,并利用它们推测出其余

元素值,推测误差越小越好.由于不关注参与者任务分配问

题,因此首先假设当采样位置和时刻确定后,默认一定有参与

者进行响应并采样.其次,由于只关注主动采样对推测误差

的影响,因此本文进一步假设参与者的采样结果是真实可信

的,即十分接近或等于实际环境的数值,并不会出现需在空旷

场地采样而在室内采样导致结果与室外不同,以及传感器本

身错误或使用错误等问题.

为了基于压缩感知实现采样与推测一体化的算法,本文

的研究目标是利用测量矩阵 Φ 进行主动采样.该矩阵的特

点是每一行只有一个元素为１(其余元素均为０)且１均分布

在不同列.此时,具有非零列的下标即为主动采样的位置点.

举例来说,假设Φ∈R３×６,说明X∈R６,采样率r＝５０％.若

经过训练后得到:

Φ＝
０ １ ０ ０ ０ ０

０ ０ １ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ １ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(４)

说明应主动采样的元素为x２,x３和x５,可利用一个掩码向量

mask＝[０,１,１,０,１,０]T进行表示.当参与者完成采集任务

后,将这 ３ 个 元 素 构 成 采 样 向 量Y＝ [y１,y２,y３]T,其 中

y１＝x２,y２＝x３,y３＝x５.最后,利用Y 和A＝Φψ(ψ 是事先
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选定的稀疏基),根据式(２)或式(３)先得到稀疏向量S
∧
,再利用

X
∧

＝ψS
∧
得到未采样的x１,x４和x６的估计值.

３．３　测量矩阵的学习

为了得到可以用于主动采样的测量矩阵 Φ,需要充分挖

掘训练数据中各采样位置的重要性.具体做法如下:

Step１　首先,从历史数据集中取出t条完整采样的训练

数据,按列排放构成训练矩阵XR ＝[XR
１,􀆺,XR

t ]∈Rn×t.然

后,对XR中的每一列均随机抽样m 个采样值,得到压缩矩阵

YR＝[YR
１,􀆺,YR

t ]∈Rm×t.

Step２　生成一个初始字典D＝[d１,􀆺,dn]∈Rm×n,将

YR中的每一列YR
i (１≤i≤t)根据式(５)求解其重构向量TR

i :

min
TR
i

‖YR
i －DTR

i ‖２
２

s．t．‖TR
i ‖０≤k,１≤i≤t

(５)

其中,k表示稀疏度上限.

Step３　利用字典学习技术对初始字典进行更新,即求解

以下优化模型:

min
D,TR

i

１
t ∑

t

i＝１
‖YR

i －DTR
i ‖２

２

s．t．‖TR
i ‖０≤k,１≤i≤t

(６)

式(６)有两个待优化目标 D 和TR＝[TR
１,􀆺,TR

t ]∈Rn×t.

本文选取 KＧSVD算法进行更新优化[３１].

Step４　 经 过 字 典 学 习 后 的 D 与 选 定 的 稀 疏 基

ψ∈Rn×n逆相乘,可得矩阵 M∈Rm×n(即 M＝Dψ－１).对 M
进行列子集选择操作得到最重要的m 个列(详见３．４节),将

其列下标加入集合Γ.

Step５　 根据集合 Γ 得到 用 于 主 动 采 样 的 掩 码 向 量

mask ＝[m１,􀆺,mn]T,即当j∈Γ时,mj＝１,否则mj＝０(１≤

j≤n).

Step６　将掩码向量mask转换为自适应测量矩阵Φ∈
Rm×n.转换的方式是:首先将 Φ 初始化为全零矩阵;然后依

次取出mask中m 个非零元素,假设第i个非零元素(１≤i≤
m)的下标为j(１≤j≤n),则将 Φ 中第i行第j 列的元素值

Φ(i,j)置为１.

３．４　矩阵的列子集选择

本节将详细阐释３．３节的Step４中列子集选择的原理.

首先给出矩阵的列子集选择问题(ColumnSubsetSelection

Problem,CSSP)的定义[３２].给定一个矩阵 M∈Rm×n与一个

正整数c(c小于等于矩阵M 的秩ρ),在矩阵 M 中选择c列构

成一个新矩阵C∈Rm×c,使得两者的残差最小化.

Min
C

‖M－CC＋M‖２
F (７)

其中,‖􀅰‖F表示 Frobenius范数,是矩阵各元素的平方和

的开方值;C＋ 代表矩阵C的伪逆,CC＋ 表示矩阵 M 的列空间

投影矩阵;M－CC＋M 表示求解M 中的每个向量在M 的列

空间上的投影CC＋M,再将其从 M 中减去,得到的矩阵即为

M 投影到其列空间的正交补空间上的部分.在最小化该公

式的Frobenius范数后,可以保证选择的列向量C 能够最好

地代表原矩阵中的信息.CSSP是组合优化任务,适用于从矩

阵中选择一个小的但有代表性的列向量样本集.在 Ο(nc)的

时间复杂度下,可以生成所有情况的矩阵C,从而找到式(７)

的最优解.但在实际应用场景中,该方案需要花费大量的时

间,是不切实际的.对于该问题,现有的成果已可以在多项式

时间内找到该问题的最佳逼近解[３２Ｇ３４].由于对该算法的计

算优化问题不是本文的关注点,故直接采用文献[３２]中的方

法进行求解,相关证明不再赘述.

具体来说,对于矩阵 M∈Rm×n,经过奇异值分解(SinguＧ
larValueDecomposition,SVD)后可表示为:

M ＝UMΣMVMT
M

＝(Uc,Uρ－c)
Σc ０

０ Σρ－c

æ

è
ç

ö

ø
÷

VT
c

VT
ρ－c

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝∑
ρ

i＝１
σi(M)uivT

i (８)

其中,矩阵 M 的秩ρ＝rank(M)≤min(m,n);Uc∈ Rm×c和

Uρ－c∈Rm×(ρ－c)包 含 左 奇 异 向 量ui(１≤i≤ρ);Vc ∈ Rn×c 和

Vρ－c∈Rn×(ρ－c)包含右奇异向量vi(１≤i≤ρ);Σ∈Rρ×ρ是一个

对角矩 阵,包 含 了 从 大 到 小 排 列 的 奇 异 值σ１ (M)≥ 􀆺 ≥
σρ(M)＞０.为了选择出最重要的c个列,可先通过式(９)计算

矩阵 M 中的所有列集合{１,􀆺,n}上的概率分布P＝{p１,􀆺,

pn},pi≥０,∑
n

i＝１
pi＝１,再提取概率最大的前c列为最终结果.

pi＝

１
２‖(Vc)(i)‖２

２

∑
n

j＝１
‖(Vc)(j)‖２

２

＋

１
２‖(Σp－cVT

p－c)(i)‖２
２

∑
n

j＝１
‖Σp－cVT

p－c)(j)‖２
２

(９)

举例来说,若求得的概率分布 P＝{０．２１,０．３２,０．０１,

０．１１,０．０９,０．２６},则当c＝３时将选择 M 中第一、二、六列.

３．５　稀疏基的选择

由于空气质量数据存在着时空相关性,同一站点时间尺

度上又存在着平滑性,故使用以下稀疏基ψ 的逆,将非稀疏

向量X 转换为稀疏向量S.

S＝ψ－１X ＝

２ －１ ０ ０ ０ ０

－１ ２ －１􀆺 ０ ０ ０

０ －１ ２ ０ ０ ０
⋮ ⋱ ⋮

０ ０ ０ ２ －１ ０

０ ０ ０ 􀆺 －１ ２ －１

０ ０ ０ ０ －１ ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

x１

x２

x３

⋮

xn－２

xn－１

xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

２x１－x２

－x１＋２x２－x３

－x２＋２x３－x４

⋮

⋮

－xn－２＋２xn－１－xn

－xn－１＋２xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１０)

其意义为:若向量X 中的某一个位置的采样值与其最相

邻的两个位置采样值的均值相差不大,则向量X 经过变换后

的向量S 中的元素基本为０或接近０.采用上述稀疏基的另

一个原因是,文献[９]已证明该稀疏基与采用式(４)形式的测

量矩阵具有较低的相关性.

３．６　自适应测量矩阵的在线更新

根据３．３节的步骤得到自适应测量矩阵Φ 后,即可用于

后续时刻的主动采样.但考虑到环境数据会随着时间的推移
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发生变动,当前时刻使用的主动采样位置未必适合下一时刻,

因此本文认为自适应测量矩阵应进行在线更新.具体做法

为:当完成一次主动采样后,即将新采样向量Y＝[y１,􀆺,

ym]T加入训练集YR.新采样向量由真实值构成,并不存在任

何推测误差.同时,将离当前时刻最远的训练数据删除(即以

新换旧),以保证训练集大小固定不变.更新后的训练集将用

于新一轮的字典学习,使得主动采样位置随着数据的时序变

动进行自适应调整.

４　实验设计及结果分析

本文在中国两个城市的空气质量数据集上验证了所提出

的自适应测量矩阵采样算法 AMM 的有效性.

４．１　数据集简介

本文所使用的数据集均来自 UCI(UniversityofCaliforＧ

niaatIrvine)机器学习库[３５].根据原始数据集的缺失情况与

数据平稳特征,选用了两个相同时期不同地点仅包含少量缺

失数据的子集进行实验.一个是２０１４年６月－ ８月的上海

美国领事馆提供的 PM２．５数据子集,缺失率为２．０３３％;另

一个是２０１４年６月－８月的北京东四站点的 PM２．５数据子

集,缺失率为０．９９２％.两个数据子集均以小时为单位采集

数据,对于极少的缺失值统一采用最近邻进行预补.考虑到

空气质量数据存在一定的周周期性,本文实验将数据维度设

置为n＝７天×２４小时＝１６８.最后,将数据集中前４周的数

据作为训练集,剩余８周的数据作为测试集.

４．２　评价指标

本文实验通过计算未采样位置的估计值与其真实值之间

的误差来衡量推测结果的优劣,如无真实值则不参与计算.

评价指标为平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercentage

Error,MAPE)和 均 方 根 误 差 (Root MeanSquareError,

RMSE),计算公式如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

xi－x
∧
i

xi
　s．t．i∉Γ (１１)

RMSE＝
　

１
n ∑

n

i＝１
(xi－x

∧
i)２ 　s．t．i∉Γ (１２)

其中,n表示数据维度,xi表示真实值,x
∧
i表示经过推测算法

得到的估计值,集合Γ是已采样点的下标集合.MAPE 衡量

的是推测值和实际值偏离的相对大小情况,不容易受极端值

的影响,RMSE衡量的是推测值和实际值偏离的绝对大小情

况.RMSE采用误差的平方,会将绝对误差放大,所以对极

端值更加敏感.

４．３　基准方法

(１)完全随机采样方法(Random):根据给定的采样数量

m,在每一次采样时随机选择位置进行采样.由于是随机采

样,该方法可保证每一条测试数据的采样位置是不同的.

(２)边缘保持分段随机采样方法(EppＧRandom)[２４]:每轮

采样时,将所有采样点n分为K＋２段,其中,向量的首尾两

段长度为G１且为全采样,中间 K 段每段长为Ki,对每段Ki进

行随机采样G２i个点,即总的采样个数为m＝２G１＋∑
K

i＝１
G２i.

(３)逐个贪心采 样 方 法(Greedy):利 用 训 练 数 据 经 过

m 轮迭代逐个选择采样点.首先设置采样点的下标集合Γ＝

Ø.在每轮迭代中,选择能够与之前采样点合作带来最小推

测误差的点下标加入Γ.该方法的特点是采样点下标集合Γ
固定不变,即测试集的每条数据均采用相同的m 个位置进行

采样,不存在在线更新过程.

(４)委员会查询(QuerybyCommittee,QBC)[３６]方法:它

维护一个预测模型集合(集合被称为委员会),通过选择预测

差异最大的若干个数据点作为下一时刻的采样对象.具体步

骤如下:

Step１　选取两种时间序列预测模型,如自回归模型

(Autoregressivemodel,AR)、移 动 平 均 模 型 (Moving AveＧ

rage,MA)来构建委员会.

Step２　每个模型都基于预测算法训练集预测出下一时

刻的完整序列.

Step３　根据所有模型的预测结果,计算每个位置预测

值的方差.

Step４　取方差最大的 m 个位置作为下一次采样的位

置点.

Step５　利用采样值推测出完整序列.

Step６　将推测后的序列加入预测算法训练集中.

Step７　重复Step２－Step６.

上述４种对比算法和本文提出的 AMM 算法均属于采样

算法,为了保证比较的公平性,未采样位置的推测算法统一采

用压缩感知算法,即每种方法在得到某条测试数据的采样点

下标集合Γ后,均需先执行３．３节的Step５和Step６得到测量

矩阵Φ∈Rm×n.然后,根据Γ得到测试数据的采样向量Y,再

利用Y 和A＝Φψ(ψ 的生成详见３．５节),根据式(２)利用

OMP算法得到稀疏向量S
∧
.最后,利用X

∧

＝ψS
∧

得到未采样位

置的估计值.

４．４　实验结果与分析

为了降低采样成本,采样率越低越好.因此,为了衡量低

采样率(低于２０％)下的采样效果,本文将采样率设置为３％~

１７％,以２％为步长进行多次实验.由于测试集为连续８周

的数据,因此在给定的采样率下,每种方法均进行了８轮采

样,每轮会给出一周 m 个需要采样的位置(m 为数据维 度

１６８∗采样率的向下取整值).推测误差为８轮推测误差的平

均值.为了实现公平比较,在给定的采样率下分别进行了１０
次独立实验以避免结果出现偏差,最后取平均值进行排名.

表１和表２列出了上海PM２．５数据子集的实验结果,表３和

表４列出了北京PM２．５数据子集的实验结果.

表１　不同采样算法基于上海PM２．５数据子集的 MAPE

Table１　MAPEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonShanghai

PM２．５datasubset

采样率 Random EppＧRandom Greedy QBC AMM
３％ ５８．９２２ ６０．８０４ ５７．８４７ ６８．０３３ ５１．００３
５％ ５０．７６２ ５３．９５０ ５１．１７４ ６５．３８９ ４４．２９３
７％ ４８．６７５ ４５．６６５ ４８．６４３ ５６．９５７ ３９．５７８
９％ ４４．２０４ ４１．０９５ ４９．３３５ ５１．３１２ ３７．２１１
１１％ ４１．９３２ ３７．８８８ ４７．５１４ ５０．６０４ ３３．３５１
１３％ ３９．９１９ ３４．４７４ ４４．２７３ ４７．１０６ ３１．９８９
１５％ ３８．４９９ ３３．４４９ ４４．３８４ ４５．７６８ ２９．５２８
１７％ ３６．１０９ ３１．３８５ ４４．９４５ ４２．０１１ ２８．０８９
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表２　不同采样算法基于上海PM２．５数据子集的 RMSE

Table２　RMSEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonShanghai

PM２．５datasubset

采样率 Random EppＧRandom Greedy QBC AMM

３％ ０．３１３ ０．２３３ ０．２５３ ０．２８９ ０．２３１

５％ ０．２６６ ０．２２１ ０．２４１ ０．２５５ ０．２１８

７％ ０．２３９ ０．１９６ ０．２２９ ０．２３５ ０．１９５

９％ ０．２３２ ０．１８７ ０．２１２ ０．２１７ ０．１８４

１１％ ０．１９６ ０．１６２ ０．２０９ ０．１９８ ０．１６１

１３％ ０．１８２ ０．１５５ ０．１８７ ０．１９５ ０．１５１

１５％ ０．１７８ ０．１３６ ０．１８７ ０．１９６ ０．１４８

１７％ ０．１６６ ０．１３３ ０．１８８ ０．２０７ ０．１４１

表３　不同采样算法基于北京PM２．５数据子集的 MAPE

Table３　MAPEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonBeijing

PM２．５datasubset

采样率 Random EppＧRandom Greedy QBC AMM

３％ ７１．６４８ ８３．４８６ ５２．０８４ ６６．８８４ ５１．７３０

５％ ６５．８８１ ７１．０６８ ４９．８３９ ５９．０４５ ４６．６２３

７％ ６１．５６８ ６３．８９０ ４５．３２９ ５２．５６６ ３８．８１５

９％ ５５．８６４ ５５．７５５ ４５．３０５ ５０．１２３ ３６．９２８

１１％ ５４．９３８ ４９．４１５ ３６．７４８ ４９．９４１ ３３．２６２

１３％ ５３．１４１ ４３．０４３ ４０．２１４ ４７．５２５ ３１．５７２

１５％ ４８．５１８ ３９．５７１ ３６．７４６ ３９．６３４ ３２．３８３

１７％ ４７．３０９ ３７．５０３ ３３．２８ ４１．９８５ ２７．８８２

表４　不同采样算法基于北京PM２．５数据子集的 RMSE

Table４　RMSEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonBeijing

PM２．５datasubset

采样率 Random EppＧRandom Greedy QBC AMM

３％ ０．２６９ ０．２５１ ０．２６７ ０．２５１ ０．２３５

５％ ０．２３２ ０．１９９ ０．２３８ ０．２４０ ０．１８９

７％ ０．２１１ ０．１８１ ０．１８７ ０．２１７ ０．１８５

９％ ０．１９１ ０．１６２ ０．１８７ ０．２０４ ０．１７８

１１％ ０．１７８ ０．１５８ ０．１６８ ０．２１９ ０．１６０

１３％ ０．１６７ ０．１４５ ０．１６２ ０．１８２ ０．１４０

１５％ ０．１５６ ０．１２３ ０．１４９ ０．１６４ ０．１３２

１７％ ０．１５２ ０．１２７ ０．１４１ ０．１４２ ０．１２６

表５　不同采样算法的排名统计

Table５　Rankingstatisticsofdifferentsamplingalgorithms

采样率
上海子集的

MAPE
上海子集的

RMSE
北京子集的

MAPE
北京子集的

RMSE

Random ３ ４ ５ ４
EppＧRandom ２ １ ４ ２

Greedy ４ ３ ２ ３
QBC ５ ５ ３ ５
AMM １ ２ １ １

根据表１－表４的实验结果,可得到表５的排名统计.

实验结果分析如下:

(１)在各种低采样率下,利用 AMM 方法进行采样再进行

推测的平均绝对百分比误差要小于其他采样方法.由于推测

算法相同,可知 AMM 方法的采样位置最好,带来的推测误差

最小.排名第二的EppＧRandom方法进行采样点选择的思想

与 AMM 相当,均是保留原始采样信息的最大化,即基于推测

精度最大化的采样位置点选择.但EppＧRandom 在分段后仍

是基于随机进行选择,推测的精度仍会在一个区间内浮动,存

在随机性.

(２)EppＧRandom在两个数据子集的综合排名位列第二,

其优势在于:与 Random 不同,EppＧRandom 固定了边缘采样

个数G１＝２,同时进行的分段随机采样可以控制所有采样点

间的最大采样间隔.而 Random 是完全随机采样,可能出现

部分时间段密集采样,使得最大采样间隔较大,导致信息丢

失.另一方面,边缘点的采样也会影响推测精度,Random 对

于边缘点的采样不可控,导致性能差距较大.但需要指出的

是,在３％~７％的低采样率下,EppＧRandom 的表现却不如

Random.出现该现象的原因在于:低采样率下的采样点个数

非常少,EppＧRandom需要消耗掉边缘固定的２G１个采样点,

因此中间段的采样个数非常少,使得其最大采样间隔大于

Random,导致性能下降.

(３)Greedy算法在上海子集上的 MAPE指标排名第四,

不如 Random 方 法;但 从 RMSE 指 标 上 看,则 排 名 第 三.

Greedy算法在北京子集上,无论是从 MAPE指标还是RMSE
指标上看,均优于Random和 QBC.这说明虽然 Greedy算法

在每轮采样中的采样位置是相同的,但是这些采样位置对于

训练数据而言是能带来最小推测误差的最佳位置.因此,只

要测试数据和训练数据的数据规律差异不大,其推测误差也

会较小;但如果测试数据和训练数据的数据规律差异较大,

Greedy算法的推测误差就会显著上升.图４展示了上海数

据子集的PM２．５随时间变化的情况,实线和虚线分别为训练

集和测试集的时间序列.不难发现,上海数据子集的训练集

数据变化趋势与测试集差异较大,Greedy方法从训练数据中

得到的最佳采样位置并不适用于测试数据,因此其在 MAPE
指标上不如 Random方法.

(４)在 多 轮 采 样 中,Random 方 法、EppＧRandom 方 法、

QBC方法和 AMM 方法在每轮采样中的采样位置均不相同.

QBC方法虽然采用主动采样策略,但其推测误差是最大的.

造成其性能低下的原因是,在进行多轮采样时,只有第一轮的

预测模型是基于真实的历史数据训练得到的,从第二轮开始,

都利用上一轮的采样值推测出完整序列加入预测算法训练集

用于更新预测模型.由于推测值本身存在误差,因此,后续多

轮采样的预测误差逐渐增大,这严重破坏了利用预测方差不

确定性进行采样位置选择的有效性.所以 QBC方法并不适

用于多轮采样.而反观 AMM 方法,其测量矩阵在线更新过

程中,加入训练集的是上一轮的采样真实值,无须进行未采样

值的推测,所以不会造成推测误差对采样位置选择的干扰.

那么,在多轮采样过程中,是否有必要在线更新采样位置

呢? 为了验证采样位置在线更新的必要性,本文在两个数据

子集中基于 AMM 方法进行了测量矩阵有/无在线更新的性

能比较.若无在线更新,则每一轮均会使用相同的采样位置

进行采样;若有在线更新,则每一轮的采样位置都是基于新一

轮的字典学习和列选择得到的,采样位置是可变的.实验结

果如图５和图６所示,可以看出,在多轮采样中,不同采样率

下,采样位置更新的推测误差均比选择相同位置进行采样的

推测误差小.这充分说明了采样位置在线更新的必要性.由

于环境数据会随着时间的推移发生规律变化,当前轮使用的

主动采样位置未必适合下一轮,因此必须对自适应测量矩阵

进行在线更新以保证 AMM 算法的优越性.
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图４　上海数据子集中训练集和测试集的数据变化趋势图

Fig．４　DatachangetrendoftrainingsetandtestsetinShanghai

datasubset

图５　上海数据子集中 AMM 方法在多轮采样时采样位置

有/无更新的比较

Fig．５　ComparisonofAMM methodsinShanghaidatasubset

with/withoutupdateofsamplingpositioninmultiＧroundsampling

图６　北京数据子集中 AMM 方法在多轮采样时采样位置

有/无更新的比较

Fig．６　ComparisonofAMM methodsinBeijingdatasubset

with/withoutupdateofsamplingpositioninmultiＧroundsampling

结束语　本文主要研究了对城市中空气质量数据进行

部分采集后推测其余未采样值的问题.在现有研究中,采样

和推测一般采用不同算法实现,而本文提出了一种基于压缩

感知一体化实现采样与推测的算法.该方法构建的测量矩阵

不仅可以用于采样位置的选择,而且可以用于未采样数据的

推测.将该方法与几种基线进行比较,实验结果表明,该方法

选择的采样位置优于其他基线方法,可以获得最小的推测误

差.在未来的工作中,我们将对该方法进行两个方面的研究.

一是对时间尺度不平稳的数据进行稀疏基学习,以获得更好

的推测效果;二是将该方法从向量数据推广到矩阵数据,通过

捕捉时空信息,进一步提升城市空气质量推测效果.
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