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摘　要　当前,城市中的环境数据仍以固定站点作为主流采样方式,但高昂的全采样成本使其难以大规模扩展.在此背景下,
通过局部采样并结合推测算法来推断其余未采样数据的方法成为了当前研究的热点.现有的研究通常使用两种不同的模型分

别进行主动采样和缺失推测,存在计算成本高和误差易累积等不足.基于此,提出了一种时空主动采样与联合推测一体化模型

(SpatiotemporalActiveＧsamplingandJointInference,SAJI).该模型不仅能选择带来高推测精度的采样站点,还可以确定其主

动采样时刻,最后利用多测量向量(MultipleMeasurementVector,MMV)恢复算法联合推测出所有站点的缺失值.实验结果表

明,相比于基线算法,SAJI可以充分利用时空相关性使得未采样站点获得有价值的预补值,并利用后续的联合推测算法在低采

样率下获得最高的推测精度.
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Abstract　Currently,environmentaldataincitiesarestillsampledbyfixedstationsasthemainstreamsamplingmethod,butthe
highcostoffullsamplingmakesitdifficulttobescaleduponalargescale．Inthiscontext,themethodofextrapolatingtheremaiＧ
ningunsampleddatathroughlocalsamplingandinferencealgorithmhasbecomeahottopicincurrentresearch．Existingstudies
usuallyusetwodifferentmodelsforactivesamplingandmissinginference,respectively,whichsufferfromtheshortcomingsof
highcomputationalcostandeasyaccumulationoferrors．Basedonthis,thispaperproposesaspatiotemporalactiveＧsamplingand
jointinference(SAJI)integrationmodel．Themodelcannotonlyselectthesamplingsiteswithhighpredictionaccuracy,butalso
determinetheirownactivesamplingtime．Finally,themissingvaluesofallsitescanbeinferredjointlybyusingMultipleMeaＧ
surementVector(MMV)recoveryalgorithm．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththebaselinealgorithms,SAJI
canmakefulluseofspatiotemporalcorrelationtoobtainvaluableprefilledvaluesfortheunsampledsitesandachievethehighest
inferenceaccuracyusingthesubsequentjointinferencealgorithmatlowsamplingrates．
Keywords　Spatiotemporalactivesampling,Spatiotemporalcorrelation,Geneticalgorithm,Compressedsensing,Jointinference
　

１　引言

随着经济社会的发展,工业生产过程中产生的废气以及

汽车普及产生的尾气加剧了城市空气质量的恶化.空气污染

由于对环境、经济和人类健康的不利影响,已成为一项重大的

全球挑战[１].随着城市空气污染的加剧,对空气质量进行细

粒度持续监测的需求愈发迫切[２].

当前,文献[３Ｇ４]等通过设计合理分析时空相关性的模型

来进行时空克里金任务,即在给定的时间段内,通过已采样位

置的数据推测未采样位置的数据.文献[５Ｇ６]则通过输入历

史时空数据,训练深度学习模型学习时空数据内在规律和模

式,利用该模型预测未来时刻的时空数据.然而,这些方法都

有一个共同点,即它们都是基于固定的监测点获取数据,通过

获取到的数据来实现相应的推测.但是,一个值得深思的问
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题是,监测站的建设受到土地可用性和高昂维护成本的极大

限制,导致固定监测点数量往往非常有限,并且分布不平衡,

大多集中在人员密集的区域,难以获得大城市细粒度空气污

染数据[７].以北京市为例,其３６个空气质量监测站点的分布

如图１所示,可以看出,在中心城区站点分布十分集中,而在

市区北部则只有零零散散几个站点.

图１　北京市空气监测站点分布图

Fig．１　DistributionofairmonitoringstationsinBeijing

移动群智感知(MobileCrowdSensing,MCS)的兴起为解

决这一问题提供了新的思路.MCS将携带感知设备的个体

作为数据感知的核心节点,这些个体在日常生活中的移动中

自然地参与感知任务,可以有效补充甚至替代传统的固定式

监测站点.这种模式为大规模区域(如社区乃至整个城市)的
传感数据收集带来了前所未有的便捷性和效率提升.随着配

备丰富传感器和强大计算能力的智能设备的广泛应用,MCS
已应用于各种城市规模的环境监测应用中,如空气质量监

测[８Ｇ９]和噪声监测[１０].

感知数据的质量和成本是 MCS的关键指标.为了监测

城市的细粒度空气污染,需要收集不同地点的大量环境数据.

感知数据的过程中使用的人力、设备和时间会造成大量的平

台开销,这和平台的低成本设计目标并不符合.稀疏群智感

知(SparseMCS)的提出打开了新的方式,由于城市数据(如
空气质量数据)的时空相关性,可以只选择几个最值得采样的

位置/时刻收集数据,然后据此推断其余位置/时刻的数据,这
样既降低了采集成本又能保证数据质量.此时,采样位置和

采样时间的选择以及推测算法就显得尤为重要.

现有的研究通常使用两种不同的模型分别进行主动采样

和缺失推测[１１Ｇ１２].该做法存在两点不足:一是计算成本高,难
以满足实时性任务要求;二是两个模型存在误差累积且无法

保证优化目标的一致性.文献[１３]提出了一种基于压缩感知

的采样与 推 测 一 体 化 算 法,该 算 法 采 用 自 适 应 测 量 矩 阵

(AdaptiveMeasurementMatrix,AMM)构建方法,通过字典

学习技术和列选择方法来选择单个监测站点中最值得采样的

时刻,特别适用于低采样率情况.该算法可在线更新,因此在

多轮采样中仍能保持采样的有效性和推测的精度.遗憾的

是,AMM 仅考虑了单一站点的采样时刻选择,并不适用于整

个城市细粒度的全面监测.基于此,本文提出了一种时空主

动采样与联合推断一体化模型(SAJI),该模型不仅能选择带

来高推测精度的若干个采样站点,还可以确定每个采样站点

的主动采样时刻.通过采样位置和时刻的联合优化,在低采

样率下可以获得较高的推测精度.本文的主要贡献包括:
(１)提出了一种局部站点主动采样、其余站点被动预补的

策略.该策略首先通过元启发式算法和 AMM 算法选择能带

来高推测精度的采样站点及其主动采样时刻,然后利用站点

间的相关性,选择最相关的若干个站点中采样数量多的时刻

进行未采样站点相应时刻的预补.
(２)将多站点的缺失值推测问题转化为压缩感知中的多

测量向量(MultipleMeasurementVector,MMV)重构问题.

根据所有站点的主动采样值或预补值,利用联合稀疏重加权

算法进行所有站点的未采样/预补时刻的联合推测.
(３)北京空气质量数据集的实验结果表明,在低采样率

下,本文模型SAJI可以充分利用时空相关性使得未采样站点

获得有价值的预补值,并利用后续的联合推测算法获得最高

的推测精度.

２　相关工作

站点选择是稀疏 MCS应用中的基本问题.不同 MCS
系统的数据可能涉及不同的时空相关性,因此设计适当的站

点选择策略是一项非常重要的任务.合适的站点选择策略和

后续数据的推断有着直接关系.文献[１４]中提出了一种基于

联合训练的半监督学习方法,该方法能够通过少量的站点数

据结合城市其他数据集(如路网、POI等)找寻站点间时间空

间上的关系从而推测其他站点的空气质量.文献[１５]提出了

一种基于时空多视点学习的方法,该方法致力于找寻站点间

的空间关系和各个站点自身的时间关系,从时空和全局Ｇ局部

的角度同时对一组地理传感读数中的缺失值进行集体填充.

上述两种方法更关注的是站点的时空关系从而进行数据推

测,而我们更关注的是采样站点的最优选择.文献[１１]基于

主动学习方案,在每次迭代中选择一定数量最有价值的位置

收集数据,并为这些位置设置不同的激励,同时使用压缩感知

推断未选择位置的数据,通过激励的方式,实现满足数据质量

要求下的成本最小化.文献[１６]介绍了一种基于成本的排序

选择算法,该算法巧妙地利用历史采样数据构建矩阵,并通过

对矩阵进行分解,构建了一个融合时间和位置的二分图模型.
借助模型该算法直接选择下一时刻成本最低的位置进行采

样,最后借助矩阵补全技术,算法能够恢复出完整的数据.这

两种方法和本文方法的共同点是都更关注成本而非推测精

度.文献[１７Ｇ１８]提出了一个框架,初始给定一个周期数据推

断误差上界和要求达到误差上界的周期数m,每一个周期迭

代地选择多个位置进行采样,持续进行此过程直至当前周期

内的数据满足预定的推断误差要求,然后进行下一周期的采

样,最终确保至少m 个周期的推理误差低于预定的界.这种

方法旨在通过推断算法使得选择的站点数最少,但是无法准

确知道初始的误差上界和周期数,并且每个周期迭代选择和

误差评估效率过低.文献[１９]提出了一种位置混淆机制,通
过不确定性数据推断算法,在隐私保护的情况下选择推断数

据方差最大的站点,本质上就是选择不确定性较高的站点,但
并不保证这是全局最优的选择,可能会出现过度依赖于不确

定性而陷入局部最优的问题,同时该方法更多地关注隐私保

护问题.
当前,使用比较广泛效果较好的是基于训练的强化学习

方法.文献[２０Ｇ２２]研究了在预先给定的推理误差约束下,如
何使选择的站点数量最小化问题,提出了一种基于深度强化

学习的最佳站点选择策略,该策略可以在充分的数据训练下
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近似全局最优策略.文献[２３]研究了如何在站点数约束下最

小化推理误差,提出了一种基于用户轨迹预测和强化学习的

用户招募算法,该算法在站点约束下选择最优用户采集数据

从而提高数据推测精度.总而言之,这些基于训练的强化学

习方法都是为了训练一个近似最优的站点选择模型.在数

据充足的情 况 下,强 化 学 习 等 模 型 能 够 表 现 出 良 好 的 性

能,但对于缺少大量历史数据的应用场景,现有的方法适

应度较差.并且这类模型对于计算成本要求较高,对于一

些实时性的任务、有多轮执行周期的任务,难以保证结果

的可靠性.

３　问题描述

本文以多站点空气质量指数(AirQualityIndex,AQI)时
间序列为例,将采样和推测问题形式化如下:假设有P 个待

采样站点,每个站点的待采样序列为n,则总共需要采样的数

据为n×P,已知采样率为R(０＜R＜１),则应当主动采样M＝
n×P×R 个数据,然后推测剩余的n×P－M 个数据.以

图２为例,总共５个待采样的站点在４个时刻共计需记录２０
个数据,若采样率为４０％,则应当采样的数据个数为８个.
图中纵轴表示站点编号,横轴表示站点待采样的时刻.左图

白色的圆圈代表不被选中的时刻,蓝色代表需要采样的时刻,
而右图粉色代表利用已采样的蓝色时刻进行推测的结果.本

问题旨在给定总体采样率的前提下,确定最优的采样策略(包
括站点和时刻的选择),以最小化对剩余数据的推测误差.总

体采样率的计算式如式(１)所示:

M＝∑
P

i＝１
mi,N＝n×P

s．t．R＝M
N

(１)

其中,mi表示站点i的采样个数,各个站点的mi可以是不同

的;R代表总体采样率;M 代表所有待采样站点采样个数的

和;N 代表站点个数和采样时长的乘积.
在总体采样率R固定的情况下,主动采样方案可以有两

种:一种是每个站点都参与采样;另一种是选择部分站点参与

采样.考虑到 AQI数据存在的时空相关性和中心城区密集

的站点分布,本文更倾向于中心城区的部分密集站点可以不

参与采样,而是利用相邻站点推测而得.这样做的好处是在

总成本不变的情况下,其余站点的采样率得以提升,这对于偏

远地区站点的数据推断是有帮助的.因为偏远地区站点与其

他站点的时空相关性较弱,只能通过提升自身的采样率来帮

助其未采样时刻的数据推测.
基于此,本文将多站点 AQI时间序列的主动采样问题分

为两阶段,第一阶段是进行采样站点的主动选择,第二阶段是

对这些站点分别求解其主动采样时刻,目标是实现全局推测

精度的最大化.

图２　多维时序数据采样和推断图

Fig．２　SamplingandinferencediagramofmultiＧdimensional

timeseriesdata

４　方法与实现

由于需要同时确定采样位置和采样时刻,因此本文设计

了一种时空主动采样与联合推断一体化模型SAJI,整体框架

如图３所示.
首先是对采样站点的主动选择,该步骤使用元启发式算

法探索哪些站点进行主动采样能够带来全局最优的推测准确

率,接着使用 AMM 算法[１３]为每个主动采样站点选择需要主

动采样的时刻.然后利用站点间的时空相关性得到未采样站

点需要预补的时刻,并进行预补.最后,根据所有站点的主动

采样值或预补值采用多测量向量 MMV 联合推测方法[２４]进

行所有站点的未采样/预补时刻的推测.

图３　SAJI的整体框架图

Fig．３　OverallframediagramofSAJI

４．１　站点的主动选择与结果推测

本节将阐述SAJI模型中的核心步骤,即如何选择采样的

站点.若给定主动采样站点的个数Pt,那么对于剩余的P－Pt

个不采样站点,总共有CP－Pt
P 种组合,即有CP－Pt

P 种解.单纯地

计算各个解的站点组成并不需要耗时太多,但是对于其中的

每一个解,均需要执行全局推测算法来评价解的好坏,计算代
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价过高.此外,最佳采样站点的个数Pt也需要进行多次实验

得出.该种暴力求解中积少成多的耗时将不足以支持实时性

较强的主动采样任务.

元启发式算法如遗传算法对解决此类组合问题有着很强

的适应性.在时间方面,遗传算法在选出一组候选解时可以

并行地处理,大幅度减少了计算时间.在求解方面,由于算法

能够在广泛的解空间中寻找最优解,所以遗传算法在本文的

目标问题中有着不俗的解决能力,故本文选用该方法进行目

标解的求解.具体步骤如下所示:

Step１　染色体的表示.若有P 个待采样站点,遗传算法

中的染色体即可使用长度为P 的多进制字符串表示每个站

点的状态.由于本文只关心站点的选择与不选择,因此只有

两个状态,使用二进制即可,“１”表示选择采样,“０”表示不

选择.

Step２　原始种群的选择.遗传算法原始祖先种群的选

择可以基于完全随机,但是选择的方式会影响到算法收敛的

速度,也会影响到种群的多样性,继而影响到解的质量.为

此,本文将基于先验知识进行初始解的生成.具体而言,如果

选择与其他站点高度相关的站点作为采样站点,利用该站点

的采样值进行未采样站点的预补,将有效减小预补值与真实

值之间的差异.此外,对于与其他站点无关联或关联较小的

站点,应直接采样其真实值,而非使用误差较大的预补值.基

于此,本文利用分组随机进行原始种群的初始化.分组过程

如下:

假设已知各站点间的相关性,对第i个站点来说,能够得

到其与其余站点的相关性数值之和Sumi,计算方法如式(２)

所示:

Sumi＝∑
P

j＝１
Corr(i,j)

s．t．i≠j
(２)

其中,Corr(i,j)为站点i和j的相关性度量值(计算方法详见

第４．２小节).利用以上计算方式,可以将所有站点的Sum
值按从大到小排序,并且按照站点数量等分为３组:高相关

组、中相关组、低相关组.初始种群中的每个解均在高相关和

低相关组中分别随机选取P/６＝P/３×１/２个站点组成.

Step３　种群适应度计算.对于上一步骤得到的种群结

果,计算其中每一个解的适应度.由于本问题的目标为推测

精度的最大化,因此遗传算法的适应度即为推测精度.适应

度计算过程如下:对于种群中的一个解,从二进制字符串中可

知哪些站点需要主动采样;接着利用 AMM 算法得到每个需

要采样站点的主动采样时刻并进行采样;然后根据４．３节的

预补策略得到所有未采样站点的预补值;最后利用４．４节的

重构算法计算该解的推测精度,即可得到该解的适应度.

Step４　种群更新策略.假设当前种群的规模为Q,在计

算完当前种群所有解的适应度后,本文采取了一系列策略来

保持种群的多样性和进化能力.

首先,本文使用轮盘赌保留上一代种群中的Q/２个优质

解.具体操作如下:根据每个解的适应度将其转化为一个轮

盘区间,其中区间的长度与适应度成正比,即假设前i个解的

适应度之和为Yi,则第i个解所处的轮盘区间为[Yi/YQ ,

Yi＋１/YQ ],在每一次选择解时,均随机生成一个在[０,１)之间

的浮点数,浮点数命中的区间即为本次选择的解.经过循环

Q/２后即可选出上一代种群中的优质解.
其次,为了引入新的多样性,另一半Q/２个解则使用交叉

和变异进行生成.在已使用轮盘赌选择的Q/２解中,随机挑

选两个解进行单点交叉和简单反转,生成一个后代解并将其

加入当前种群.重复此过程Q/２次,即可确保当前种群的规

模仍然为Q个解.

Step５　循环迭代Step３－Step４,直至达到迭代次数上限.

Step６　在遗传算法计算结束后,即可得到最后一代种

群,选择其中适应度最高的一个解作为最终解.根据该最终

解,即可得知有多少数量的站点需要进行主动采样,而最终解

的适应度即为SAJI的最终推测精度.

４．２　站点间的相关性计算

站点的主动选择需要依赖站点间的相关性,本节将介绍

其计算方法.常用的相关性计算方法有两种,一种是基于站

点间的距离,一种是基于数据相似度.
若采用基于站点间的距离,由于可以将地球近似为一个

球体,对于球面上的两个点,可以使用半正矢距离进行计算.

然而,出于地理或人为因素,某些站点物理意义上(即经纬度)
的相近并不会使得数据分布大致相同.图４为北京市３６个

站点中４个站点３天PM２．５的真实采样数据,右下角为站点

的相对位置,可以看出站点１４即使与９,１０,２０邻近,但是部

分数据分布却相差甚远,若简单地使用半正矢距离作为衡量

相似度的标准,则误差会加大.

图４　部分站点分布和数据分布图

Fig．４　electedsitedistributionanddatadistributionmaps

因此,本文采用另一种方法,利用站点的历史采样数据分

布相似度.此类方法有很多种,如相关系数,其中皮尔逊相关

系数[２５]、斯皮尔曼相关系数[２６]是 最 常 用 的 方 法.考 虑 到

AQI数据并不能严格符合正态分布,不建议使用皮尔逊相关

系数,建议采用斯皮尔曼相关系数ρ进行计算:

ρ＝１－ ６∑D２

n(n２－１) (３)

其中,n为数据的长度,D 表示两组数据对应位置上的数据的

等级差,某个数的等级就是将所在的数组从小到大排列后,这
个数所在的位置.斯皮尔曼相关系数越大越相关.

４．３　站点的预补策略

对于已采样的站点,从压缩感知的角度来说,测量矩阵需

符合 AMM 算法[１３]中所述形式,即测量矩阵Φ 的行数为采样

数,列数为时刻数,其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,矩阵中非零的列下

标即为主动采样的时刻点.

为了使用 MMV方法进行联合推测,需要得到未采样站

点部分时刻的预补值,最终得到与采样站点一样大小的测量

向量.因此,本文提出了预补策略,具体步骤如下.
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Step１　假设待采样时刻为１０,采样率为３０％,则第i个

站点采样到的数据为Xi∈R３.进一步假设某个不采样的站

点为A,在已采样的站点中,可以找到与其相关性排名前k＝
３名的站点为B,C,D.

Step２　单个站点采样时刻的选择可用 AMM 算法得

到,此处不再赘述.假设已利用 AMM 算法得到站点 B,

C,D 的测量矩阵,从测量矩阵即可看出哪些时刻被选中.
即假设站点B 的采样时刻分别为[１,２,５],站点C 的采样

时刻分别为[２,５,６],站点 D 的采样时刻分别为[２,６,９].
在１０个待采样时刻中,每个时刻被采样的次数如表１所

列.

表１　每个时刻被采样次数

Table１　Numberoftimessampledpermoment

采样时刻 采样次数

时刻１ １
时刻２ ３
时刻５ ２
时刻６ ２
时刻９ １

Step３　从多个分布相似的数据上来看,某个时刻被采

样的次数多少可以反映该时刻所包含的信息比重,所以未采

样的站点优先选择采样次数较多的时刻进行预补.从表１可

得知,以上例子有５个时刻被选中采样,按次数多少进行从大

到小排序即可得到２,５,６,９,１.根据需采样个数为３,则站点

A 的预补时刻取前３个时刻为[２,５,６],并且可以使用该信息

构建站点A 的测量矩阵.除此之外,站点A 的采样值可以根

据所对应的预补站点进行预补.举例来说,站点A 在第５时

刻需要进行预补.实际上,在第５时刻进行了真实采样的站

点为B和C.那么,站点A 在第５时刻的预补值可以通过将

站点B和C 在该时刻的采样值根据相似度大小进行加权求

和来计算,具体计算方式如下:

VA′＝ Corr(A,B)
Corr(A,B)＋Corr(A,C)×VB＋

Corr(A,C)
Corr(A,B)＋Corr(A,C)×VC (４)

其中,VA′为 站 点 A 的 预 补 值,VB 为 站 点 B 的 采 样 值,

Corr(A,B)为站点A 和站点B 的相关性数值.详细过程如

图５所示.

图５　站点预补原理图

Fig．５　SchematicdiagramofpreＧcompensationforstations

４．４　MMV重构算法

基于所有站点的采样值/预补值和测量矩阵,即可使用压

缩感知进行缺失值的填补.压缩感知多维数据推测实际上为

多测量向量 MMV重构问题,如式(５)所示:

Y＝AS (５)
其中,Y＝[y１,􀆺,yP]∈Rm×P 是从P 个站点得到的部分采样

值或预补值,A∈ Rm×n 称 为 传 感 矩 阵,而 矩 阵S＝ [s１,􀆺,

sP]∈Rn×P表示重构的稀疏信号.
重构算法的实现方式不是本文的关注点,现有的方法如

联合稀疏重加权算法(JointSparseReweightedl２/lP,JSＧReＧ
weightedl２/lP)[２４]已可满足使用,具体的算法流程如算法１
所示.
算法１　JSＧReweightedl２/lp

输入:采样矩阵Y,传感矩阵A
输出:信号的推测结果S
１．初始化k＝１,Sk＝A†Y,q,ρ
２．计算 权 重 Wk＋１ ＝IP　

t×Pt
􀱋diag(ck[１]１－q/２,􀆺,ck[m]１－q/２),

其中,ck[i]＝(‖S[i]‖２
２＋ε)１/２

３．更新稀疏信号,令Bk＋１＝ΦWk＋１,Sk＋１＝Wk＋１BH
k＋１(Bk＋１BH

k＋１＋

λI)－１Y

４．若‖Sk＋１－Sk‖２/‖Sk‖２＜ρ结束算法,否则k＝k＋１,回到步骤２.

在该联合稀疏重加权推测算法的输入方面,求解模型与

式(５)相同,但是维度发生变化.具体来说,压缩矩阵变为

Y＝[yT
１ ,􀆺,yT

P]T∈RmP×１(将矩阵转化成一个列向量),稀疏信

号变为S＝[sT
１,􀆺,sT

P]T∈RnP×１,传感矩阵为A＝diag{A１,􀆺,

AP}∈RmP×nP ,其中,每个APi ＝ΦPiΨ,APi ∈Rm×n,ΦPi 为第i
个站点的测量矩阵,Ψ 为稀疏基,和 AMM 算法[１３]中使用的

稀疏基相同.由此引出稀疏惩罚项如式(６)所示:

(q, )(S)＝∑
m

i＝１
(‖S[i]‖２

２＋ε)q/２,０≤q≤１ (６)

其中,S[i]＝[s１(i),s２(i),􀆺,sP(i)]表示s１,s２,􀆺,sP第i个元

素的向量,‖S[i]‖２为式(７)所述形式:

‖S[i]‖２＝(∑
P

p＝１
|sp(i)|２)１/２ (７)

ε是一个很小的数字,目的是使惩罚式(６)更加有效.最

后问题转换为求解式(８):

min
S

‖AS－Y‖２
２＋λ (q,ε)(S) (８)

其中,λ是与噪声相关的正则化参数,当处于无噪声时,λ值为
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一个极小值.
经过该 算 法 计 算 后,即 可 得 到 每 个 站 点 的 稀 疏 信 号

Sp(p∈{１,􀆺,P}),再经过式(９)计算,即可得到重构后的

信号.

Χp′＝ΨSp (９)

上式的稀疏基的逆矩阵Ψ－１ 采用文献[１３]的设置,如

式(１０)所示:

Ψ－１＝

２ －１ ０ １ ０ ０
－１ ２ －１ 􀆺 ０ １ ０
０ －１ ２ ０ ０ １

⋮ ⋱ ⋮

１ ０ ０ ２ －１ ０
０ １ ０ 􀆺 －１ ２ －１
０ ０ １ ０ －１ ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(１０)

４．５　在线更新

SAJI的在线更新与 AMM 算法[１３]的在线更新方法一

致,只在线更新被选中站点的主动采样时刻,不对主动采样站

点进行重新选择.这样做的原因在于站点的相关性系数需要

基于完整历史数据计算.当采样成本有限时,站点是无法做

到全采样的.因此,本文在完成首次站点的主动选择后,只更

新其主动采样时刻.

５　实验

本章在北京市的空气质量数据集上验证所提模型SAJI
的有效性.

５．１　数据集

本文选用了２０１４年３月－５月北京３６个监测站点的

PM２．５数据集[２７Ｇ２８].该数据集以小时为步长采集数据,使用

的数据段原始缺失率为３．３７５％.对于初始值缺失的时刻,

采用２４小时内的均值预补.同样地,考虑到PM２．５存在一定

的周期性,本文实验将数据维度设置为n＝７天×２４小时＝
１６８.训练集选用数据段的前４周,剩余８周作为测试集.

５．２　评价标准

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 (Mean AbsolutePercentageError,

MAPE)和均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE).计

算式如下:

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,x表示真实值,x
∧
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,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,但

RMSE采用误差的平方,会将绝对误差放大,所以对于极端值

更加敏感.

５．３　基线方法

在基线方法方面,为说明本文所采用的站点选择策略的

有效性,将与以下方法进行对比:
(１)自适应测量矩阵方法(AMM)[１３]:将采样个数平分给

所有站点,即所有站点都参与采样.每个站点均使用 AMM
方法进行主动选择采样时刻,并对每个站点单独推测.

(２)自适应测量矩阵联合恢复方法(MultiＧAMM):在站

点的时刻选择方面与 AMM 方法一致.在推测阶段,使用联

合稀疏重加权算法[２４]对所有站点联合推测.
(３)边缘保持分段随机采样联合恢复方法(MultiＧERanＧ

dom):在站点的时刻选择方面使用文献[２８]的边缘保持分段

随机采样方法(EppＧRandom),该方法在每轮采样时,将所有

采样点n分为K＋２段,其中,首尾两段进行全采样,中间 K
段进行随机采样.在推测阶段,使用联合稀疏重加权算法[２４]

对所有站点联合推测.
(４)随机采样方法(Random):在SAJI方法中的站点选择

步骤中,不使用遗传算法进行站点选择,而是随机选择站点进

行主动采样.其余步骤和SAJI方法保持一致.
(５)贪心采样方法(Greedy):在SAJI方法中的站点选择

步骤中,不使用遗传算法进行站点选择,而是选择与其余站点

相关性较高的站点进行主动采样.其余步骤和SAJI方法保

持一致.
(６)基于遗传算法的主动采样方法(GA):对于所有站点,

利用遗传算法基于完整的历史采样数据进行训练,旨在得到

一个二维矩阵,该矩阵将决定每个站点的主动采样时刻.该

方法和SAJI的不同之处在于SAJI只有部分站点参与采样,

而 GA是所有站点都参与采样.GA的具体流程为:

Step１　利用大小为站点数量×待采样时刻数量的二维

矩阵进行染色体的表示(在当前实验设置中矩阵大小为３６×
１６８),矩阵内的数值为０或者１,代表该时刻是否进行主动

采样.

Step２　随机生成一组染色体作为初始解,由于每个站

点的采样个数均相同,因此染色体矩阵中的每一行“１”的个数

均相等,采样个数取决于当前采样率大小.

Step３　对当前所有解进行计算适应度.具体来说,根
据染色体的矩阵信息,即可得知每个站点需要采样的时刻;然
后经过主动采样后,即可利用联合稀疏重加权算法进行未采

样时刻的推测;最后利用推测误差作为该解的适应度.

Step４　对计算适应度后的解集合进行选择、交叉和变

异生成下一组解.

Step５　重复Step３－Step４直至达到迭代次数上限.

Step６　在训练结束后,利用以上步骤得到的最佳解进

行后续的多轮采样并且计算误差.

需要说明的是,为避免推测算法带来的差异性,选用了单

独推测的 AMM 算法和联合推测的 AMM 算法进行比较.与

此同时,选用了文献[１３]中表现较好的 EppＧRandom 方法进

行综合比较.另外,本文提出的SAJI方法和 GA方法采用相

同设置,种群规模设置为１２,变异率和交叉率都为５０％,迭代

次数为１０００次.

５．４　实验结果分析

将采样率设置在１０％~３０％,以５％为步长进行多次实

验.由于测试的采样轮数为８次,因此在给定的采样率下,每
种采样方法均进行了８轮连续采样.此外,为尽可能消除随

机性带来的结果偏差,每种采样率下的每一种采样方法,均进
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行了１０次的独立实验后取平均值作为结果.表２为每种采

样方法的 MAPE结果,表３为每种采样方法的 RMSE结果.
实验结果分析如下:

(１)在低采样率下,与其他方法相比,SAJI方法能够带来

最高的推测精度.这说明,在采样成本有限的情况下,与其让

每个站点都采集少量的值,不如将采样成本集中在若干个能

带来高推测精度的站点上.这可以使得在相同的采样率下,
主动采样的部分站点有着更多的采样次数,因此在低采样率

时,可以获得比所有基线方法更高的推测精度.
(２)比较 AMM 算法和 MultiＧAMM 算法的结果可以看

出,在推测算法方面,当采样率在１５％~３０％的时候联合推

测算法的性能优于单独推测.这是因为联合推测算法能够更

充分地利用多个站点的信息,并且能够减少可能存在的测量

过程噪声干扰.即使某个测量向量受到干扰,其他测量向量

仍能提供有用信息,增强整个推测系统的鲁棒性.但是在固

定采样率为１０％的时候我们发现一个问题,即 AMM 的性能

要优于联合推测算法,这主要是在采样率过低的情况下,将采

样个数平分给所有站点,致使每个站点可采样的时刻数量很

少,此时进行联合推测算法反而会引入一定的噪声,对最终结

果产生影响.在这种情况下,AMM 只对单一站点的数据进

行独立推测,虽然信息量有限,但避免了联合过程中可能引入

的额外误差.
(３)Greedy算法结果最差的原因在于该算法将相关性最

强的一组站点作为最终解进行主动采样,而相关性较差的站

点由于数据分布和其余站点相差较大,导致预补结果变差,直
接使得最终推测结果劣化.

(４)GA算法能够得到相对较优的结果,得益于其作为启

发式算法能够在该主动采样问题巨大的解空间中进行多次探

索,得到基于当前数据分布最佳的采样点,但是大量的求解导

致该算法无法满足实时性任务的要求.并且,在多轮采样中,
由于采样得到的数据并非完整数据,GA 算法也难以进行实

时更新,只能主动采样相同的时刻,所以对异常情况难以

处理.

表２　不同采样算法基于北京PM２．５数据集的 MAPE
Table２　MAPEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonBeijing

PM２．５dataset

采样率/％ AMM
MultiＧ
AMM

MultiＧ
ERandom

Random Greedy GA SAJI

１０ ４４．０４ ５１．８０ ５０．７０ ５８．６０ ６５．４１ ４９．２８ ３６．４３
１５ ３９．５７ ３６．６７ ３７．２３ ４７．７５ ４８．９４ ３８．５２ ２９．９３
２０ ３４．１９ ３０．９２ ３０．７５ ４０．７９ ４２．８４ ２９．８９ ２６．３３
２５ ３１．９４ ２５．９６ ２３．１６ ３５．２８ ３６．４１ ２５．５７ ２２．３２
３０ ３２．１４ ２１．９１ ２７．２５ ３２．４６ ３２．０３ ２３．５６ ２０．４４

表３　不同采样算法基于北京PM２．５数据集的 RMSE
Table３　RMSEofdifferentsamplingalgorithmsbasedonBeijing

PM２．５dataset

采样率/％ AMM
MultiＧ
AMM

MultiＧ
ERandom

Random Greedy GA SAJI

１０ ２８．５７ ３０．６１ ２７．９２ ３４．４５ ３９．９８ ２７．９７ １７．３７
１５ ２７．０１ ２２．１６ ２４．４２ ２９．２９ ２９．７１ ２２．１５ １４．３３
２０ ２３．６１ ２１．２６ ２２．９８ ２５．９８ ２６．７０ １９．１７ １３．４０
２５ １９．６２ １５．０７ １７．０８ ２２．７９ ２３．７０ １７．４９ １２．１７
３０ １８．８２ １６．１８ ２５．５８ ２１．２６ ２０．９２ １５．５１ １１．３１

５．５　消融实验

为了验证本文提出的基于遗传算法的站点选择策略的优

势,我们将站点选择策略替换为贪心策略和随机策略,前者选

择与其余站点相关性较高的站点进行主动采样,后者随机选

择站点进行采样.实验对比如图６和图７所示,可以看出,在

１０％~３０％ 的 不 同 采 样 率 范 围 内,无 论 是 RMSE 还 是

MAPE,本研究提出的基于遗传算法的站点选择策略均展现

出最高的精度.当替换为贪心策略和随机策略时,预测精度

均出现显著下降.值得注意的是,在１０％~１５％采样率下,
与３０％采样率相比,贪心策略和随机策略的精度大幅降低,
相比之下本文方法降低幅度较小.由此可知本文方法在所有

采样率下均表现出较低的误差且性能更为稳定.

图６　不同站点选择策略的 MAPE结果对比

Fig．６　ComparisonofMAPEresultsfordifferentsiteselection

strategies

图７　不同站点选择策略的 RMSE结果对比

Fig．７　ComparisonofRMSEresultsfordifferentsiteselection

strategies

５．６　可视化分析

为了研究进行主动采样的站点的地理分布以及斯皮尔曼

相关系数对于遗传算法的影响,本文做了两个可视化分析.
图８展示了以斯皮尔曼相关系数作为站点间相关性度量所得

到的遗传算法最终解的站点分布,无序号标识的黑点代表主

动选择的站点,其余颜色代表未采样站点,站点间的连线代表

预补的来源站点.在这个解中,共有２０个主动采样站点和

１６个未采样站点.

图８　遗传算法解图示

Fig．８　Diagramofgeneticalgorithmsolution
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需要注意的是,个别站点的预补并不一定与其最邻近的

站点有关.通过使用相关系数捕捉站点数据分布间的相似

性,能够更好地得到高精度推测值.通过图８可观察到,本文

算法针对右下角的边缘站点采取了积极的采样策略,这一举

措主要归因于这些站点与其他站点相关性较低,难以通过其

他站点进行推测.因此,对这些站点进行主动采样对于提升

数据推断的整体准确性显得尤为重要.相比之下,对于与其

他站点具有较高相关性的站点,本文算法则实施了部分采样,
并利用这些与其高度相关的站点进行预补.这种策略在确保

整体采样率保持稳定的同时,实现了数据主动采集的高效性,
从而进一步优化了数据采集的过程.

本文还可视化了斯皮尔曼相关系数对于遗传算法收敛速

度的影响,如图９所示.图中横轴表示迭代次数,纵轴表示该

次迭代所对应的种群中最优个体的适应度.在迭代早期,斯
皮尔曼相关系数显示最优个体的适应度已经接近整体最优水

平.这一发现不仅彰显了遗传算法在解决复杂优化问题时的

卓越效率与强大能力,同时也揭示了斯皮尔曼相关系数作为

一种先进的统计工具,在优化算法收敛速度、性能趋势方面所

展现出的独特优势与巨大潜力.

图９　遗传算法收敛图

Fig．９　Convergencediagramofthegeneticalgorithm

结束语　本文提出了一种应用于多维时间序列场景的时

空主动采样与联合推测一体化模型SAJI.该模型首先进行

时空主动采样,既选择了需要主动采样的站点,又确定了这些

站点的主动采样时刻;然后利用时空相关性对未采样站点的

关键时刻进行预补;最后利用 MMV 重构算法进行全局联合

推测.北京空气质量数据集的实验结果表明SAJI在具有时

空相关性的数据上表现出良好的性能,这要归功于站点之间

呈现的数据分布关联性使得未采样站点能够获得有价值的预

补值,在后续的联合推测步骤中可以获得较高的推测精度.

在未来的工作中,除了可以进一步优化联合推测算法之外,还
可以考虑如何实时更新站点间的相关性.
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