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摘　 要:
 

移动群众感知(MCS)是一种传感范式,可以实现大规模的智慧城市应用,如环境传感和交通监测。 然而,由于收集

数据的时空覆盖范围有限,传统的 MCS 经常出现性能下降问题。 在这种情况下,提出了稀疏 MCS,可利用数据推理算法从用

户收集的稀疏数据中恢复完整的数据。 然而,现有的稀疏 MCS 方法往往因为数据稀疏度在恢复子区域感知数据时的累积误

差,导致数据推理算法精度不够。 累积误差使得算法的预测结果偏离实际情况,从而影响决策的准确性和可靠性,所以对数

据推理算法带来了巨大的挑战。 为了解决这一问题,本文提出了一种基于时空依赖模式补全的方法来用于稀疏 MCS 中的缺

失数据推理。 具体来说,首先提出时空模式层从非常有限的观测数据中获取感知数据复杂的时空相关性,然后利用缺失数据

补全层自适应地挖掘序列中的缺失特征,并生成缺失值。 本文在 2 个真实世界的城市感知数据集上进行了广泛的实验,实验

结果表明了该方法的有效性。
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Abstract:
 

Mobile
 

Crowd
 

Sensing
 

( MCS)
 

is
 

a
 

sensing
 

paradigm
 

that
 

enables
 

large - scale
 

smart
 

city
 

applications
 

such
 

as
 

environmental
 

sensing
 

and
 

traffic
 

monitoring.
 

However,
 

traditional
 

MCS
 

often
 

suffers
 

from
 

performance
 

degradation
 

due
 

to
 

the
 

limited
 

spatial- temporal
 

coverage
 

of
 

the
 

collected
 

data.
 

In
 

this
 

context,
 

sparse
 

MCS
 

is
 

proposed,
 

which
 

utilizes
 

data
 

inference
 

algorithms
 

to
 

recover
 

complete
 

data
 

from
 

sparse
 

data
 

collected
 

by
 

users.
 

However,
 

existing
 

sparse
 

MCS
 

methods
 

often
 

result
 

in
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

the
 

data
 

inference
 

algorithm,
 

due
 

to
 

the
 

cumulative
 

error
 

of
 

data
 

sparsity
 

in
 

recovering
 

subregion-aware
 

data.
 

The
 

cumulative
 

error
 

makes
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

deviate
 

from
 

the
 

actual
 

situation,
 

which
 

affects
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

decision-making,
 

so
 

it
 

poses
 

a
 

great
 

challenge
 

to
 

the
 

data
 

inference
 

algorithm.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

based
 

on
 

spatiotemporal
 

dependent
 

pattern
 

complementation
 

for
 

missing
 

data
 

inference
 

in
 

sparse
 

MCS.
 

Specifically,
 

a
 

spatial-temporal
 

pattern
 

layer
 

is
 

firstly
 

proposed
 

to
 

obtain
 

the
 

complex
 

spatial-temporal
 

correlations
 

of
 

perceptual
 

data
 

from
 

very
 

limited
 

observational
 

data,
 

and
 

then
 

a
 

missing
 

data
 

complementation
 

layer
 

is
 

utilized
 

to
 

adaptively
 

mine
 

the
 

missing
 

features
 

in
 

the
 

sequences
 

and
 

generate
 

the
 

missing
 

values.
 

In
 

this
 

paper,
 

extensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

two
 

real-world
 

urban
 

perceptual
 

datasets,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 言

移动群智感知[1-3]通过与移动设备[4-5] 相结合,
成为一种首选的数据收集方法。 移动用户参与从特

定的传感区域收集数据,处理诸如环境监测和交通

控制[6-7]等任务。 精确地感知目标信号图区域对于

移动群智感知应用程序是至关重要的,通常需要收

集大量的高质量的数据。 传统的移动群智感知系统

通常依赖于招募大量的用户群来全面覆盖整个传感

地图,以获得最佳结果。 然而,考虑到用户的不确定

的移动性和有限的感知预算等因素[8] ,在大多数情

况下,移动群智感知获得的时空感知地图是稀疏的,



特别是面对大规模、细粒度的城市感知任务的实现

过程中。
为了解决数据不足的挑战,研究人员提出了稀

疏移动群智感知数据收集方法[9-11] 。 稀疏移动群智

感知的目的是利用已经收集到的数据来推断感知分

区的数据,从而完成完整的信号感知图。 在稀疏移

动群智感知中,感知数据单元内的时空相关性使数

据重建成为可能。 因其会优先考虑将总感知精度作

为数据质量的度量标准,而不是仅仅关注覆盖范围。
然而,在稀疏移动群智感知中仍然存在着需要解决

的挑战。
首先,当稀疏移动群智感知检测到缺失区域时,

KNN、GPR 和随机森林方法可用于缺失数据推断。
高斯过程回归(GPR) [12]算法由于数据稀疏性,在学

习足够的相关性来恢复信号感知数据上面临挑战。
KNN-ST[13]结合时空信息使用线性回归模型对时空

数据进行聚类分析,但对异常值非常敏感,导致预测

结果不稳定。 随机森林[14] 通常确保在测量满足某

些标准时的最佳性能,进行缺失数据推断。
其次,压缩感知和矩阵补全依赖于随机缺失数

据的假设。 压缩感知[15] 可以通过预测不完整的数

据来监测空气质量,预测未开发地区的污染水平。
BCCS 技术[16]将移动群智感知与贝叶斯压缩感知相

结合来重建信号图。 如果不能满足这些基本条件,
可能会影响性能,导致感知不均匀。

第三,稀疏移动群智感知获得的信号具有随机

性特征,并且缺乏足够的参与导致大量不完整或低

质量的信号图。 这种质量较低的测量值会严重影响

数据恢复的质量。 虽然在数据不足或恢复性能差的

情况下,矩阵补全可能面临挑战,但生成模型可能提

供一种解决方案。 深度矩阵分解方法[17] 中,误差的

累积极大影响了缺失数据恢复。 矩阵补全和生成对

抗网络相结合[18] ,用于时空数据的生成和预测。 变

分自动编码器(VAE) [19] 被提出用于恢复缺失的交

通数据。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于时空

依赖模式补全的缺失数据推理算法。 GBTSIN 主要

通过时空模式层对不同的时间步长和不同的节点进

行多层次的训练和加权,有助于模型更灵活地适应

不同序列的特征,提高决策性能并且降低了计算的

复杂度。 当任务发布者通过移动群智平台向参与者

发布感知任务时,移动群智平台通过一定的激励机

制积极引导工人获得更高奖励的感知区域数据。 在

工人上传信号后,移动群智平台利用 GBTSIN 模型

对稀疏的感知区域数据进行训练补全,重建完整的

信号图。 上述过程一直持续到重建精度满足要求为

止。
相较于现有的信号图重建算法,本文提出的方

法具有显著的优势。 本文的方法能够在无需任何关

于信号图的假设信息(如信号图的矩阵秩和稀疏

性)的情况下,高精度地重构信号图,从而提升信号

图的感知数据质量。

1　 系统模型

本节首先分析并提出了基于时空信息的城市感

知信号图缺失数据重建问题,然后提出了稀疏移动

群智感知推理框架。 在城市感知活动中,常见的移

动群智感知系统让多个工人从目标区域收集数据,
这些数据将用于提供城市感知服务。 在改进的城市

感知场景中,工人被雇佣来收集特定子区域的数据,
目标是利用数据推理算法来推断每个感知周期内的

信号数据。
　 　 本文提出的 GBTSIN 模型框架如图 1 所示,主
要由 2 个组件构成,分别是时空依赖层和缺失数据

补全层。 该模型使用包含时间和地理信息的数据集

作为输入,对数据节点的邻域时空相关性和节点值

进行建模。 时空依赖层将交叉注意力机制引入时空

相关性学习,以便从时间和空间维度提取相关特征,
捕获节点序列的分布规律。 同时自注意力机制用于

学习自身节点序列的内部依赖关系,得到对应的状

态向量。 缺失数据补全层将每个状态向量应用于交

叉注意力网络单元,使模型能够关注序列中的隐藏

状态向量,生成注意力向量。 最后,注意力向量和隐

藏状态向量相加,得到输出向量,用于生成序列中的

缺失值。

交叉注意
力机制

自注意力
机 制（时
间窗口）

归一化

归一化

归一化
自注意力
机 制（空
间窗口）

输入

输出

线性变换

全连接网络

归一化

缺失数据处理层

时空依赖层

数据处理

图 1　 基于时空依赖模式补全的缺失数据推理模型

Fig.
 

1　 Inference
 

model
 

for
 

missing
 

data
 

based
 

on
 

spatio-temporal
 

dependency
 

pattern
 

complementation
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　 　 给定一个信号传感图 G = 〈V,E〉, 其中 V = {v1,
v2,…,vn} 表示包含传感器节点数的集合, E 表示传

感器节点所连接的边集 〈vi,vj〉 ∈ V。 Wt ∈RNt×Nt 表

示加权邻接矩阵, Wi,
 

j
t 表示第 i 个和第 j 个传感器节

点之间的边的信息权重。 传感器节点之间的属性特

征矩阵记为 X = {x1,x2,…,xn} ∈RNt×Mt, 其中 m 表

示属性特征的维数。
GBTSIN 模型利用图注意力机制来学习每个传

感器节点在观察到的时间窗口 t
 

到 t + 1 内的信息表

示。 对于每个传感器节点
 

i, 研究中考虑其邻居集

合 j ∈ N( i), 其中 X j
t:t +T 是 X i

t:t +T 邻居传感器节点的

观测数据。 在信息传递的过程中,每个节点 X t:t +T 通

过执行节点更新函数,将自身特征与相邻节点的信

息相融合,从而更新自身特征。 这样,每个节点都能

够从周围的感知节点 N( i) 收集信息,将其与本身

的数据相结合并更新得到节点的推断值 xi
t。 为了

考虑更远距离的信息交互,例如节点 k 对几跳距离

之外的节点的影响,可以通过多次堆叠 k 层来实现。
这样的层堆叠可以帮助捕捉更复杂的节点间关系,
对表示向量 vi 进行更新。

为了降低在图 G 上执行消息传递的计算和内

存成本,GBTSIN 模型采用了一种有效的策略,即以

k 个虚拟节点为中心来传播信息。 研究中将感知数

据序列划分为多个窗口,通过识别这些窗口之间的

相关性,来捕捉短期细粒度的感知序列结构特征。
这有助于有效地处理较长的时间步长,减轻计算负

担。
GBTSIN 模型的目标是尽可能最大限度地提高

稀疏移动人群传感平台的效用。 设计目标如下。
(1)感知数据合理性:从同一位置的多个用户

收集的感知数据是真实一致的。
(2)感知预算最优化:在每个感知任务中,力求

通过最少的感知单元来完成任务,以此降低预算开

销,同时尽可能地最大化效用。
该研究问题可以表述如下:如何利用在随机时

刻收集的不完整信号来创建和更新一个特定区域的

信号图,同时最小化信号收集的成本。

2　 基于时空依赖模式补全的缺失数据推理方法

本节介绍了一种新的策略,通过学习时空特征

进行稀疏信号感知和缺失数据补全,从而有效地解

决了数据高精度恢复的难题。 本研究的目标是通过

对给定序列 X t 的分析以及学习到的时空维度信息,

来补全输入信号图中的缺失值。
首先,将时空数据进行编码,并嵌入到图结构网

络中,以便进行表示。 在该网络中,每个节点都代表

一个传感器设备上传的数据。 为了捕获时间和地理

位置信息,本模型通过注意力神经网络对节点进行

学习。 此外,节点之间的边则代表了节点之间的属

性,如 PM2. 5、PM10、NO2 和距离等。
GBTSIN 模型主要由 2 个核心组件组成:时空依

赖层和缺失数据补全层。 首先,时空依赖层被用于

学习时空图序列中的时空相关性。 具体而言,交叉

注意力网络用于挖掘时空图序列中的空间相关性和

时间相关性。 然后,缺失数据补全层用于自适应地

学习空间序列中的缺失特征,并生成缺失值。 最后,
通过模型输出推理值和真实观测值的损失函数优化

GBTSIN 模型中的参数。
2. 1　 时空依赖层

GBTSIN 模型的时空依赖层是由注意力神经网

络构成的。 因此,本节首先简单介绍注意力网络的

基本原理。 在注意力网络中,目标节点会在空间维

度上接收邻域节点信息以及自身的历史节点信息。
在注意力网络的基础上,进一步定义 GBTSIN

模型的时空依赖层。 时空依赖层的核心思想在于整

合交叉注意力机制,挖掘信号图序列间的时空相关

性。 在提出的时空依赖层中,需要更新的节点表示

为 q, 而起始节点用 k 表示。 每个节点的值表示为

v。 通过使用时空交叉注意力网络在时空节点之间

传输并计算节点信息。
考虑到传统的注意力网络在处理长序列时可能

会遇到困难,GBTSIN 在这里采用了掩码形式来替代

传统的注意力操作。 X i
t 和 Yi

t 分别为第 i 个节点的观

测集和目标集。 观测集合 Xt 包含了所有感知节点数

据在时间 t 的属性信息,表示为 Xt = {〈xiτ,qiτ〉mi
τ =

1}, 其中 qi
τ 表示坐标点。 同时,重建的信号感知图

则构成目标集合 Yt, 其中包含了所有未感知节点数

据 {qi
τ | mi

τ = 1}。 GBTSIN 致力于学习时空图中离

散节点的表示。
从时间步长 s 到时间步长 τ 沿时间维度的传播

由下标 s → τ 表示。 同样,从第 j 个节点发送到第 i
个节点的消息用上标 j → i 表示。 从时间步 s 的第 j
个节点到时间步 τ 的第 i 节点的消息 r j→i

s→τ ∈Rd
 

计算

为:
r j→i
s→τ = MLP(h j

s,hi
τ) (1)

　 　 其中,MLP 为多层感知机,用于平衡自身节点

信息和从其邻居节点聚合得到的信息。 通过在节点
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间传递并聚合信息,MLP 能够获取更全面、更准确

的结构信息,从而学习到对节点的有效表示。
目标节点 q 表示为 hi

τ, 起始节点 k 表示为 h j
s,

节点值 v 定义为消息 r j→i
s→τ, 通过起始节点和目标节

点来计算这个值。 为了表示空间信息,研究中采用

了一种节点序列间的交叉注意机制。 对于每个邻居

节点 j ∈ N( i),hi
τ 用于查询每个有效 h j

t:t +T 的编码表

示,并收集消息集合 R j→i
τ :

R j→i
τ = { r j→i

s→τ | 〈x j
s,qi

τ〉} (2)
　 　 然后使用可训练权值函数 wα 对 R j→i

τ 中的消息

进行线性变换,得到一个 Softmax 层的消息得分

α j→i
s→τ:

α j→i
s→τ =

exp( r j→i
s→τwα)

∑
r∈R j→i

τ

exp( rwα)
(3)

　 　 其中, r 是分配给 α j→i
s→τ 的权衡标量,接着对生成

的节点表示进行加权和组合,以获得时间上下文向

量 ciτ, 公式定义如下:

ciτ = ∑
s:ris→τ∈Ri

τ

αi
s→τ·ris→τ (4)

　 　 将第 j 个节点的时间消息聚合,获得第 j 个节点

序列到第
 

i 个节点和时间步长 τ 上的边上下文向量

ej→i
τ :

ej→i
τ = ∑

s:ri→i
s→τ∈R j→i

τ

α j→i
s→τ·r j→i

s→τ (5)

　 　 在得到向量 ciτ 和 ej→i
τ 后,对 hi

τ 进行更新,得到

最终的聚合步骤为:

hi,l +1
τ = MLP(hi,l

τ ,ci,lτ , ∑
j∈N( i)

ej→i,l
τ ) (6)

　 　 在信息传递过程中,使用更新函数来更新连续

层中的节点特征 ht +1。 具体来说,将从消息函数得

到的消息 rt +1 与当前层节点的特征 ht 进行合并。 这

可以通过以下公式表示:
ht =ut 􀱋ht -1 + (1 -ut)☉rt (7)

　 　 其中, ht 表示节点在时间 t时的表示; ut 表示更

新函数;“☉”表示哈达玛乘积。
给定在 t - 1 层的节点特征向量 ht -1, 全局图的

特征向量描述如下:

ŷ =γk(xi
t -1,ρk(xi

t -1,hi
t -1,Wt)) (8)

　 　 其中, γ k 和 ρ k 分别表示更新函数和信息函数

MLP。
实际上,在时空依赖模型中,每一层的每个节点

都会将其状态作为消息发送给其他节点,节点的更

新信息将通过特定的关系返回到目标节点,这些返

回的数据包含结构信息,用于更新目标节点 hi
τ。 节

点的更新是基于层聚合函数的结果进行的,因此,
在经过 l 层的处理后,节点的表示将被限制在其 l 跳
的范围内。 这个约束要求模型在重建目标输入时,
需要考虑到数据点之间的空间关系对结果的影响。

在传递信息以进行更新时,现有模型的消息传

递策略通常会忽略每个节点的重要性。 为了解决这

个问题,使模型加强对关键节点的关注,该模块引入

了阈值高斯核函数来识别和关注在信息传递过程中

起着关键作用的节点,有助于提升了信息传递的效

果,对此可以表示为:

　 Wi,
 

j =
exp( - dist( i,

 

j) 2

γ
),　 　 dist( i,

 

j) ≤ δ

0,
   

　
 

　
 

　 　 　 　 　 　
 

otherwise

ì

î

í
ïï

ïï

(9)
GBTSIN 框架的主要目标是学习那些将节点的

显著性和全局特征结构融合在一起的连接特征。 这

些特征作为输入,可以帮助模型更好地理解和表示

数据的结构。
 

通过将结构特征(节点之间的连接方

式)和属性特征(节点本身的特性)相结合,可以为

结构训练提供更具体的标签有助于模型更准确地预

测数据。 然而,由于训练过程可能需要很长时间,因
此捕获节点的长期依赖关系可能会很困难。 这是因

为随着时间的推移,节点的状态可能会发生很大的

变化,而过程中将需要足够的时间和计算资源来捕

获和理解这些变化。
GBTSIN 模型通过交叉注意力过程进行训练。

在此过程中,每个表示都会聚合并更新所有从相邻

节点获取的可用传感器数据。 每个表示都代表一个

特定的节点和时间步长,通过注意力因子对每个表

示进行加权。 然后,解码器对输出进行解码,从而得

到最终重构的信号图。
实际上,在时空依赖模型中,每一层的每个节点

都会将其状态作为消息发送给其他节点,节点的更

新信息将通过特定的关系返回到目标节点,这些返

回的数据包含结构信息,用于计算目标节点的更新。
节点的更新是基于层聚合函数的结果进行的,因此,
在经过 l 层的处理后,节点的表示将被限制在其 l 跳
的范围内。 这个约束要求模型在重建目标输入时,
需要考虑到数据点之间的空间关系对结果的影响。

GBTSIN 模型的时空依赖层是由图注意力神经

网络构成的。 因此,首先简单介绍图注意力网络的

基本原理。 在图注意力网络中,目标节点会在空间

维度上接收邻域节点信息以及自身的历史节点信
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息。 通过整合交叉注意力机制,可以捕获图序列的

时空模式。 考虑到传统的注意力网络在处理长序列

时可能会遇到困难,在这里采用了掩码形式来替代

传统的图注意力操作。
在图注意力网络的基础上,进一步定义 GBTSIN

模型的时空依赖层。 时空依赖层的核心思想在于挖

掘信号图序列的时空相关性。
2. 2　 缺失数据补全层

本节提出了一种自适应学习历史信号图缺失数

据特征的缺失数据补全层。 该模块能够捕获存储在

不同层中的信息,这些信息反映了不同层次的结构

特征,从而影响推理目标序列的节点,并生成缺失

值。
缺失数据补全层可以被理解为在时空图 G′

t:t +T

的序列中上执行自注意力机制,其数学模型如下:
r j→i
τ = MLP(h j

s,hi
τ) (10)

R i
τ = { r j→i

τ | 〈x j
s,qi

τ〉} (11)

ciτ = ∑
s:r j→i

τ ∈Ri
τ

α j→i
τ ·r j→i

τ (12)

　 　 该机制能够捕获感知数据序列在不同空间窗口

之间的相关性。 本文所提的方法首先剔除异常数

据,然后利用时空图中的边属性实现更准确的数据

推理。
具体来说,使用 h j

s 和 hi
τ 来计算注意力分数

r j→i
τ 。 然后用 r j→i

τ 来权衡结果,计算得到消息集合

R i
τ。 接着再计算空间上下文向量 ciτ 以获得全局贡

献度表示 G t。 h j
s,

 

hi
τ 和 r j→i

τ 线性映射为 m 次, 每次

都使用不同的投影矩阵将其映射到 dm 维空间下。
例如,第 r 个映射的节点通过 h j

s 和 hi
τ 在第 t个和第 j

个时间窗口之间产生一个dm 维得分计算得到的:
Zr

i,
 

j =Wrσ(Wq
r qi +Wk

r k j +br) (13)

　 　 其中, Wr ∈Rdq×dq 表示权值矩阵;
 

Wq
r ∈Rdz 以及

Wk
r ∈Rdz 分别表示 h j

s 和 hi
τ 的投影参数矩阵; br 表示

偏置向量; σ(·) 表示元素激活函数; r = 1,2,…,
z。

向量W =[W1,W2,…,Wn] T 通过迭代计算得到,
其中 Wi 表示节点 i 的权值,反映了在图中的重要

性。 第 k 次迭代的计算方法如下:
Wk = αMTWk-1 + (1 - α)e (14)

　 　 其中, α 表示权重参数; M 表示一个掩码矩阵,

用于区分 X t 中的缺失值和观测值。 Mi,
 

j =
1
Oi

表示节

点在时间 t 上的观测值。 相反地,如果 Mi,
 

j = 0, 则

表示节点在时间 t上的观测值缺失。 这里的 Oi 表示

节点 vi 的邻居节点数量。 e 是一个所有元素都为 1
的列向量。

对求和层进行标准化处理, 将信息输入到

Softmax 层,得到标签:

ŶG = Softmax W ∑
k

t = 1
Z i(hi)☉hi( ) + b( ) (15)

　 　 其中, W 和 b 分别表示权重和偏差参数。
GBTSIN 模型不仅对节点特征进行了平均加权,还在

图的表示 ŶG 上应用了最大池化函数,以提取最重要

的信息和固定大小的输出。
最后,定义缺失数据的重建误差 T 为:

T X̂ t,X t( ) = ∑
t

h = 1
∑
Nt

i = 1

〈mi
h,

 

l( x̂i
h,xi

h)〉

〈m- i
h

^ ,mi
h〉

(16)

其中, x̂i
h 表示重建的 xi

h;m
- i
h 表示mi

h 的逻辑二进

制补码; l(·,·) 表示逐元素误差函数; 〈·,·〉 表示

点积。 在这个过程中,缺失数据重建误差的 T 值越

小,结果就越理想。

3　 实验设置及结果分析

本节将对评估设置和结果展开研究分析。 首先

介绍了评估指标、对比方法和数据集,然后在下一小

节中评估了所提出的 GBTSIN 的性能。
3. 1　 实验环境设置

3. 1. 1　 数据集

本文采用 2 种流行的移动群智感知数据集评估

GBTSIN 模型的性能,即交通流量数据[20] 、U - AIR
空气质量数据[21] 。 其中,交通流量数据是来自洛杉

矶县高速公路上的 207 个速度传感器的交通测量数

据,每 5
 

min 记录一次数据。 U-AIR 空气质量数据

集包含来自中国 43 个城市监测站的各种空气污染

物(PM2. 5、PM10、SO2、CO 等)的每小时 IAQI 值,该
数据集包含约 25. 7%的缺失数据。
3. 1. 2　 对比方法

本文使用了4 种流行的缺失值推理算法,即KNN-
ST[13] 、贝叶斯压缩感知(BCS)[22-23] 、深度矩阵分解

(DMF)[17]和 IGMC[24] ,来评估 GBTSIN 的有效性。
(1)KNN-ST:该方法利用 KNN 算法对最近的

K 个感知周期进行平均,并设置加权参数,以利用感

知数据的时空相关性进行缺失数据的推断。
(2)BCS:贝叶斯压缩感知利用信号的稀疏性,

设计了基于不同信号自适应生成的观测矩阵,解决

了矩阵确定性和存储问题,并结合向量机进行信号

91第 1 期 杨桂松,
 

等:
  

基于稀疏移动群智感知的时空数据推理方案



重构。
(3)DMF:深度矩阵分解通过多层神经网络学

习不同子区域之间的非线性关系,从而恢复稀疏矩

阵映射。
(4)IGMC:基于归纳图的矩阵补全是一种利用

图神经网络(GNN)进行数据分析的技术,用于预测

推荐系统中的未知值。
3. 1. 3　 评价指标

在进行时空数据推理时,评估数据推理模型性

能的关键问题是如何选择合适的评估指标。 本研究

选择了平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,MAE)和
均方根误差( Root

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE) 作为

定量指标,以验证本文提出模型的推理精度。 具体

来说,MAE 是推断值与真实值之间的绝对误差的平

均值,而 RMSE 则是推断值和真实值之间差异的样

本标准偏差。 MAE 和 RMSE 的计算方法如下:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi,ŷi (17)

RMSE =
　

1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi( ) 2 (18)

　 　 其中, n 表示传感单元的数量, yi 和 ŷi 分别表

示未感知数据的实际值和推断值。
所有的数据推理方法都是通过迭代过程来执行

的,这些指标被用于训练所需的参数。 本文采用了

统一的停止准则进行比较:
(1)如果连续迭代之间的恢复损失偏差小于预

设的阈值,迭代就会停止。
(2)如果迭代次数达到了本研究设定的最大次

数、即 240 次,迭代也会停止。
只要满足以上任一条件,迭代过程就会结束。

3. 2　 实验结果分析

3. 2. 1　 不同感知子区域覆盖度的推理精度对比

图 2 首先展示了 GBTSIN 模型和对比方法在不

同感知子区域覆盖度的数据推理结果。 研究时从数

据集中随机选择一定比例的数据作为稀疏感知数

据,并计算平均误差。 随着感知数据的覆盖度增加

(数据覆盖度从 10%到 50%),所有算法的 MAE 都

相应降低,推理精度逐渐提高。
　 　 不同数据集的时空分布特征不同,IGMC 在数

据高覆盖度情况下显示出优势, 但其效果不如

GBTSIN 稳定。 GBTSIN 方法的稀疏时空推理模型

可以直接关注远距离的感知节点,减少了信息传播

过程中的累积误差,同时降低计算复杂度。
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图 2　 不同感知子区域覆盖度性能对比

Fig.
 

2 　 Performance
 

comparison
 

of
 

coverage
 

in
 

different
 

sensing
 

subregions

　 　 与 KNN-ST、BCS 和 DMF 相比,GBTSIN 可以从

传感数据中提取复杂的特征,从而获得更好的数据

推断精度。 此外,GBTSIN 算法的推理误差较小,在
实际应用场景中是可以接受的。 根据图 2 中的实验

结果,与其他常用的推理算法相比,本文的 GBTSIN
算法更适合补充稀疏数据。 这可以归因于其良好的

数据推理保真度和最小的数据推理误差。
　 　 本文提出的 GBTSIN 算法在所有数据集中的推

理精度误差都小于其他常用的方法,特别是在数据

稀疏性较高的情况下(如感知数据覆盖度为信号图

的 10%)。 另一方面,由于真实数据受到整体数据

分布的更大影响,分布特征具有非线性,整体效果较

差。 这进一步证明了 GBTSIN 模型在高缺失率场景

下依旧具备很好的数据推理性能。
3. 2. 2　 不同低质量数据比例下的的推理精度对比

通过在数据集中增加不相关数据,即噪声数据

来模拟工人的感知数据集质量低的真实情况,控制

低数据质量参与者占总体的比例来验证本文算法中

感知数据集质量差异对任务模型训练的影响。 不同

低质量数据比例下的性能对比结果如图 3 所示。 图 3
中显示了 5 种不同算法的 MAE 结果。
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图 3　 不同低质量数据比例下的性能对比

Fig.
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

low
 

quality
 

data
 

ratios

　 　 本研究采用了根据不同的缺失数据分布来更新

数据的实验方法,将干扰数据的概率设置为 10% ~
30%。 这些异常数据的存在进一步增加了处理稀疏

信号感知图的复杂性。 对于 10%比例的低数据质

量,本文算法相比 3 种对比算法没有明显的性能下

降,但是当低数据质量参与者比例继续加大时,由于

噪声数据的影响,其他 3 种对比算法的准确率均开

始变低。 这是因为 KNN-ST、BCS 和 DMF 算法,更
容易选择噪声数据,从而影响模型训练效果。 综上

分析表明 GBTSIN 不仅能够有效地处理高稀疏度数

据,而且在处理异常数据时通过选取数据质量高的

数据,减少低质量数据集参与训练,保持模型相对稳

定。 因此本文算法能够有效识别感知数据集中贡献

度较高的数据,降低工人上传数据质量较低对模型

训练的影响。
此外,本文模型对缺失数据分布的变化具有良

好的鲁棒性。 事实上,与基线方法相比,随着异常数

据的增加,GBTSIN 的性能以较慢的速率下降,误差

积累更少。 进一步证明了该方法在处理复杂数据情

况方面的优越性,对处理实际问题具有很高的价值。
3. 2. 3　 模型性能对比

在本小节,柱状图被用于描述 GBTSIN 模型的

数据推理性能。 图 4 和图 5 直观地展示了 2 种数据

集在特定缺失率下的推断值和真实值之间的差异。
在 2 个数据集上,分析发现 BCS 的误差明显高于其

他算法。 这可能是由于 BCS 算法在处理这类数据

时的一些固有的限制。 相比之下,IGMC 算法的性

能较好,其误差值与 GBTSIN 算法相差较小。 由此

说明在这些任务中,IGMC 和 GBTSIN 都可以提供相

对准确的推理结果,即 GBTSIN
 

模型准确地学习并

补全了稀疏时空数据信号图。
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图 4　 不同感知子区域覆盖度 MAE 对比

Fig.
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MAE
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图 5　 不同感知子区域覆盖度 RMSE 对比

Fig.
 

5　 Comparison
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RMSE
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　 　 与对比试验相比,GBTSIN 模型具有最高的推理

精度。 GBTSIN 模型获得高精度的原因主要有 2 点。
首先,时空模式层使得 GBTSIN 模型可以在时间和

空间两个维度挖掘数据集中的时空模式。 其次,数
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据推理层使得 GBTSIN 模型具备了处理推断缺失值

的能力。
3. 2. 4　 不同因素的收敛过程分析

本小节还进一步分析了对 GBTSIN 模型的计算

效率以及不同情况对其数据推理性能的影响。
GBTSIN 模型是一种基于注意力机制的神经网络模

型,本节在随机缺失模式、异常数据模式和块缺失模

式下对其进行了评估,结果如图 6 所示。
　 　 研究中又对不同情况下的 GBTSIN 模型数据推

理性能的收敛性进行了分析。 随机缺失模式设置了

50%的随机缺失,用 R 来表示。 同时考虑在数据集

训练中设置块状缺失场景,用 B 来表示。 异常数据

模式 设 置 为 10% 的 干 扰 数 据, 用 M 来 表 示。
GBTSIN 表示同时加入了时空依赖模式和缺失数据

处理组件的正常数据集。
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图 6　 不同因素的收敛过程性能对比

Fig.
 

6 　 Performance
 

comparison
 

of
 

convergence
 

processes
 

with
 

different
 

factors

　 　 结果表明,在随机缺失模式下,GBTSIN 模型的

数据推理性能受到缺失率的影响较小。 这是因为在

随机缺失模式下,缺失值通常不会连续出现,即缺失

值周围的数据仍然存在。 GBTSIN 模型可以有效地

捕捉缺失值的时空依赖关系,从而获得较高的数据

推理精度。 然而,在块状缺失模式下,GBTSIN 模型

的数据推理性能受到缺失率的影响较大。 随着迭代

次数的增加,GBTSIN 模型的推理误差会逐渐降低。
块缺失模式下考虑块状的缺失数据与时空维度

观测值的相关性下降,算法的推理精度低于 GBTSIN
算法。 异常数据模式下选取 10%的干扰数据,这些

噪声数据影响更新重构误差从而影响推理精度

MAE。 相较而言,异常数据模式达到相应准确率所

需要的聚合轮次更多,模型收敛较慢。

4　 结束语

由于传感器采集技术的测量错误、设备故障、或
者其他未知因素导致的数据偏差,无异常数据的情

况在现实世界中很少存在。 鉴于此,本文提出了一

种新颖的考虑感知单元异常值的
 

GBTSIN 模型用于

时空数据推理任务。 GBTSIN 可以有效地利用收集

到的稀疏感知信号图,学习其中复杂的时空特征,高
精度地重构信号图,减少重构误差。

在实验部分,本文使用 2 种真实的时空数据集

(交通流量数据集、空气质量指数数据集) 验证了

GBTSIN 模型的推理性能。 首先,本文将 GBTSIN 模

型与存在的几种基线方法在 2 种数据集上进行了对

比分析。 实验结果表明, GBTSIN 模型在覆盖率

10%下仍然具有较好的推理性能,并在推理精度指

标上优于基线方法。
最后,本文提出了一种综合评估工人上传数据

质量的方法,并对模型的随机缺失和块缺失、及异常

数据模式进行比较。 实验结果进一步证实了本文提

出的 GBTSIN 模型能有效地排除不相关数据的干

扰,适用于具有缺失值的时空数据推理。
尽管本文提出的 GBTSIN 算法在信号图的重建

误差上表现出了优势,但却并未考虑到实际应用中

复杂场景的通信情况。 此外,在处理大规模任务时,
该算法的学习效率还有待提高。 因此,还需要针对

各种规模优化选择流程,以平衡算法训练时间和任

务精度的指标要求。
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