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摘要:针对环境大数据在智慧城市应用中的实时性和准确性问题ꎬ提出一种基于自适应线性模型的环境数据预测算法ꎮ 根据

气象数据的实时变化情况对模型进行训练ꎬ自适应调整训练窗口大小ꎬ并在训练态与预测态之间动态实时切换ꎬ使模型具有

较强的适应环境的能力ꎮ 该算法具有较低的时延和较小的计算开销ꎬ可以在传感器节点上直接部署ꎬ满足数据预测的实时性

需求ꎮ 在真实环境数据集的基础上构建仿真试验ꎬ相比固定窗口模型ꎬ该算法数据预测误差降低 １７.４％以上ꎬ环境数据采集能

耗降低 ８０％以上ꎬ平均时延降低超过 ５０％ꎻ相比已有的机器学习算法ꎬ训练及预测时间降低 ３７％以上ꎮ
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０　 引言

环境大数据可以为智慧城市提供强有力的数

据支撑[１] ꎮ 然而ꎬ频繁环境数据采集往往导致数

据采集设备能耗较高ꎬ城市碳排放量急剧增大ꎮ
对于环境采集设备ꎬ数据传输能耗通常远大于数

据处理能耗ꎬ因此如何降低数据传输次数成为智
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慧城市场景中的重要挑战ꎮ 在大多数实际智慧城

市应用场景中ꎬ用户及应用并不需要完全精确的

环境数据ꎬ通常对环境数据的误差具有一定程度

的容忍ꎮ 训练环境数据得到预测模型ꎬ并对环境

数据进行预测ꎬ在一定误差范围内以预测数据代

替实际采集数据ꎬ仅上传预测准确度不足的数据ꎬ
能够有效降低数据传输次数ꎬ节省数据采集设备

能耗[２] ꎬ对国家“双碳”政策的实施起到重要的促

进作用ꎮ
相比数据的精确度ꎬ当前多种环境数据预测算

法更加关注数据误差的可控性ꎬ即用户可以任意确

定可接受的误差范围ꎬ数据预测算法可以在此误差

范围内训练模型ꎬ决定数据的收集策略[３]ꎮ 在同样

的误差范围内ꎬ数据模型精确度越高ꎬ数据采集频

率越低ꎮ 已有研究表明ꎬ大部分环境数据(例如温

度、湿度、气压、光照强度等)的变化具有连续、缓慢

的特点ꎬ线性模型在处理数值型环境数据时具有开

销小、时延低等特点[４]ꎮ 基于机器学习的预测算法

能够在特定的场景与数据模式中提供较为精确的

数据预测[５￣１３]ꎬ然而复杂的机器学习模型通常需要

基于海量数据进行模型训练ꎬ难以在环境采集设备

中直接部署ꎻ在云端基于历史数据进行模型训练通

常需要较长时间ꎬ难以满足数据采集的实时性需

求ꎮ 当前已有多种时序预测模型及时序数据预测

算法能够对环境数据进行预测[１４￣１９]ꎬ然而已有时序

预测算法往往存在模型灵活性不足ꎬ难以适应环境

实时变化的问题ꎬ预测精度有待提升ꎮ
为解决以上问题ꎬ本研究将机器学习与线性模

型的特点融合ꎬ提出一种自适应的线性模型ꎬ用于

对温度、湿度、气压、光照强度等具有线性特性的

数值型环境数据进行预测ꎮ 该模型将训练与预测

过程合二为一ꎬ分为训练态与预测态 ２ 个状态:当
模型处于训练态时ꎬ采取实时增量式训练策略ꎬ满
足训练精度要求或时延要求时进入预测态ꎻ当模

型处于预测态时ꎬ如果预测精度不符合预设要求ꎬ
则重新返回训练态ꎮ 模型通过 ２ 种状态的动态实

时调整ꎬ增强模型的环境适应性ꎬ降低开销ꎬ提升

预测准确度ꎮ

１　 相关工作

为了实现绿色低碳发展ꎬ减少数据采集频率成

为智慧城市的重要需求ꎮ 时序数据预测能够在较

低的数据采集频率基础上获得较丰富的环境数据ꎬ
成为智慧城市数据收集中的关键技术ꎮ

１.１　 基于机器学习的预测算法

近年来ꎬ基于机器学习的预测算法在时序预测

中发挥着重要作用ꎮ 对于单个物联网设备ꎬ文献

[４]提出一种基于多变量时间序列预测的物联网网

络自 适 应 数 据 传 输 周 期 控 制 ( ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＰＢＡＴＰＣ)
算法和基于时间序列距离测度的多元时间序列数

据编码方案ꎬ减少物联网传感器不必要的数据传

输ꎮ 针对海冰运动的预测ꎬ文献[５]提出一种基于

深度学习算法ꎬ由具有卷积长短期记忆( ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ
ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)单元的编码器￣解码

器网络组成ꎬ该网络能够学习运动时间序列内的长

期依赖关系ꎬ其卷积结构有效捕获了相邻运动向量

之间的空间相关性ꎮ 针对长期时间序列预测问题ꎬ
文献[６]提出一种基于反向传播神经网络和信息粒

度的长期预测算法ꎬ利用信息粒度中的合理粒度原

则ꎬ得到时间序列的各个数值区间ꎬ开发一种自动

线性趋势提取算法提取趋势变化ꎬ以此构建一个以

信息粒度为输入的神经网络层次结构模型ꎮ 文献

[７]提出一种基于趋势聚类驱动的物联网系统联邦

学习算法ꎬ利用聚类站点的时间序列数据训练出一

个 ＬＳＴＭ 网络ꎬ对聚类站点的能量需求进行预测ꎬ
大幅度降低能源需求预测误差ꎮ 在智能交通领域ꎬ
文献[８]提出利用图的概念ꎬ将机场建模为具有时

间序列特征的节点ꎬ对图结构数据进行数据挖掘ꎬ
以应对交通扰动在机场之间的传播问题ꎻ文献[９]
提出一种新的用于交通流预测的时空切比雪夫图

神经网络模型ꎬ采用 ＬＳＴＭ 模型学习交通状态变

化ꎬ获取时间依赖性ꎬ与空间特征结合实现交通流

预测ꎻ文献[１０]提出深度学习算法 ＤｅｅｐＴｒａｃｋꎬ使用

时态卷积网络提供更可靠的时间预测算法ꎬ使计算

量更小ꎬ更适合实际的嵌入式物联网设备ꎬ基于这

一算法对实时车辆轨迹开展预测ꎮ 在智慧城市领

域ꎬ针对社会突发事件和事故引起的瞬时城市人流

量变化ꎬ文献[１１]提出一个基于线上到线下交互的

膨胀因果卷积神经网络框架预测城市人群流ꎮ 针

对现有多变量时间序列预测算法不能保障局部变

量预测精度的局限性问题ꎬ文献[１２]提出一种基于

自演化预训练的多变量时间序列预测算法ꎬ构建和

训练单变量时间序列模型ꎬ通过拓展时序卷积网络

和 ＬＳＴＭ 单元建模变量间复杂的时序依赖关系ꎬ在
模型融合再训练过程中ꎬ该算法比现有算法获得相

对较高的预测精度ꎬ在保障局部变量预测精度上具

有更好的性能ꎮ 文献[１３]对图神经算子进行改进ꎬ
提出傅里叶神经算子ꎬ在一定程度上摆脱网格分辨

率限制ꎬ提高数据预测模型的训练效率ꎮ 基于机器
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学习的预测算法具有较高的预测准确度ꎬ但往往采

用复杂的模型结构ꎬ具有大量的参数和计算层级ꎬ
导致模型训练和实时计算的复杂度增加ꎮ

在实际的智慧城市场景中ꎬ环境感知节点需要

进行密集部署ꎬ每 ｋｍ２ 可能需要部署数十万感知设

备ꎮ 成本的限制使这些感知设备通常仅具备基础

的数据处理能力ꎬ其硬件能力难以部署复杂的机器

学习模型ꎮ 复杂的机器学习模型往往需要基于海

量数据进行训练ꎬ模型的训练也具有较高开销ꎮ 因

此ꎬ在实际的智慧城市应用中ꎬ复杂的机器学习模

型通常部署在云端ꎬ基于历史数据进行训练ꎬ往往

难以实时更新ꎮ 当前机器学习模型尽管能够较好

地表示环境变化情况ꎬ具有较高的预测准确度ꎬ但
难以满足环境数据采集的实时性需求ꎮ
１.２　 基于轻量级线性模型的预测算法

由于环境数据在一定时间范围内通常呈现线

性特点ꎬ数据预测算法的另一方向是基于少量环境

数据建立轻量级、实时的线性模型ꎬ通过模型的频

繁更新保障预测的准确度[１４]ꎮ 这类算法往往结构

简单、计算量少、复杂度相对较低ꎬ可以在环境采集

设备中部署并实时运行ꎮ 近年来ꎬ许多研究者在这

些经典算法上进行创新ꎬ应用于不同领域中ꎮ 针对

异构物联网应用于网络边缘通信场景ꎬ文献[１５]提
出一个时间转换器模型和一个统一的系统ꎬ预测几

个服务质量(ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅꎬ ＱｏＳ)指标ꎬ该算法

具有较高的 ＱｏＳ 预测准确性及鲁棒性ꎮ 针对交通

运行及减排管控措施正朝动态、精细化方向发展的

现况ꎬ文献[１６]应用局部加权线性回归预测公交车

路段平均速度和运行模式分布ꎬ建立排放因子、耗
电因子预测模型ꎬ贴合当下智慧交通的特点ꎮ 针对

北京市用电量短期预测ꎬ文献[１７]提出用时间序列

分析算法构建模型ꎬ可实现对北京市未来用电量的

预测ꎬ为政府的短期电力政策提供参考ꎮ 针对交通

客流量分析ꎬ文献[１８]提出基于季节分类模型的轨

道交通客流预测算法ꎬ建立季节分类模板和季节时

间序列ꎬ采用乘法季节自回归差分滑动平均模型构

建ꎬ能有效预测轨道交通客流ꎬ较好地避免预测误

差波动性问题ꎮ 对于具有强非线性的快动态批次

过程ꎬ文献[１９]提出一种高效迭代学习预测函数控

制策略ꎬ将原非线性系统沿参考轨迹线性化ꎬ得到

二维跟踪误差预测模型ꎬ加强优化计算效率ꎬ有效

降低计算负担ꎮ 当前基于线性模型的预测算法具

有训练简单、实时性强等特点ꎬ但模型往往仅在较

短时间内有效ꎬ对环境变化的适应能力有所不足ꎬ
特别是在环境变化较为频繁时ꎬ往往存在预测精度

不足等问题ꎮ 频繁的模型训练导致开销增大ꎬ如何

使模型具有更好的环境适应性ꎬ灵活调整训练与预

测过程成为提高线性预测算法精确度的关键ꎮ 参

考已有机器学习算法的特性ꎬ设计自适应的线性预

测算法ꎬ对训练和预测过程进行实时动态调整ꎬ成
为本研究所解决的关键问题ꎮ

２　 问题模型

２.１　 线性数据预测模型

线性数据预测模型是最经典的时序数据预测

算法之一ꎬ常用于对变化缓慢、具有线性特征的环

境数据进行建模ꎮ 该算法通常在感知设备中临时

存储短期内采集到的环境数据ꎬ并基于这些数据进

行训练ꎬ得到线性模型ꎮ 感知设备无需上传原始数

据ꎬ仅上传训练后的模型ꎮ 云中心接收到模型后ꎬ
与感知设备同步进行数据预测ꎬ当预测误差小于用

户可接受的阈值时ꎬ则认为预测成功ꎬ使用预测值

代替实际环境数值ꎻ当预测误差大于该阈值时ꎬ则
认为预测失败ꎬ对模型进行实时更新ꎬ并上传新的

模型ꎮ
假设环境数据 ｅ＝ ｆ( ｔ)ꎬ环境数据的线性模型可

以表示为一个分段的线性函数:

ｅ^＝ ｆ^( ｔ)＝

ａ１ ｔ＋ｂ１ꎬ ｔ１≤ｔ<ｔ２
ａ２ ｔ＋ｂ２ꎬ ｔ２≤ｔ<ｔ３
􀆺
ａｎ－１ ｔ＋ｂｎ－１ꎬ ｔｎ－１≤ｔｎ－１<ｔｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎬ (１)

式中:ｔｊ 为预测模型的更新时间ꎬ∀ｊ∈[１ꎬｎ－１]ꎬ ｊ
为正整数ꎻａｊ、ｂｊ 为模型参数ꎮ ｔｊ 与 ｔｊ＋１之间的时间

段就是一组模型参数 ａｊ、ｂｊ 的有效时间ꎮ
线性数据预测模型以一定误差为代价ꎬ降低数

据采集频率ꎬ节省能耗ꎮ 模型的训练过程是影响预

测模型性能的关键ꎮ
２.２　 误差及时延限制下的线性预测问题

线性预测模型通常具有一定误差ꎬ模型的训练

及更新过程也将带来额外时延ꎮ 在实际应用场景

中ꎬ用户通常对数据精确度及数据收集时延具有一

定要求ꎬ为此本研究对误差及时延限制下的线性预

测问题进行建模ꎮ 假设用户可容忍的预测模型误

差为 εꎬ可容忍的时延上限为 Ｔꎬ则线性预测模型的

建立可表示为求解式(１)ꎬ使得:

∫ｔ ｅｎｄ
ｔｓｔａｒｔ

｜ ｆ^( ｔ) － ｆ( ｔ) ｜

ｔｅｎｄ － ｔｓｔａｒｔ
≤ εꎬ (２)

ｍａｘ( ｔｎ＋１ － ｔｎ) ≤ Ｔꎬ (３)
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式中ꎬｔｓｔａｒｔ为模型生效时间ꎬｔｅｎｄ为模型失效时间ꎬｔｎ＋１
和 ｔｎ 分别为第 ｎ＋１ 次和第 ｎ 次预测模型更新的时

间ꎮ 式(２)表明 ｔｓｔａｒｔ ~ ｔｅｎｄ期间ꎬ模型预测值与实际值

之间的平均误差小于或等于 εꎻ式(３)表示任意 ２ 次

连续模型更新的最大时间间隔不应超过 Ｔꎮ

３　 环境数据预测算法

３.１　 自适应线性模型框架

为求解误差及时延限制下的线性预测问题ꎬ本
研究参考已有机器学习算法及传统线性预测模型

算法的特性ꎬ提出一种自适应线性模型ꎮ 该模型设

定训练态与预测态 ２ 种状态ꎬ根据特定条件ꎬ模型在

训练态与预测态之间动态切换ꎮ
(１)当前无可用线性方程时ꎬ模型处于训练态ꎮ

当自适应线性模型处于训练态时ꎬ模型维护一个自

增长训练窗口ꎬ存储近期实时数据ꎬ并基于这些数

据进行线性模型训练ꎮ 当模型误差超过指定上限 ε
或窗口大小达到指定上限 ｎｂ 时ꎬ存储此时的线性方

程ꎬ并切换至预测态ꎮ
(２)存在可用的线性方程时ꎬ模型处于预测态ꎮ

当自适应线性模型处于预测态时ꎬ模型存储实时采

集的环境数据并将之与存储的线性方程所生成的

数据进行比对ꎬ若误差超过指定上限 εꎬ删除此时的

线性方程ꎬ并切换至训练态ꎮ
由以上框架可知ꎬ当模型处于训练态时ꎬ训练

误差不超过 εꎬ训练时延不超过 ｎｂΔｔꎬ其中 Δｔ 为数

据采集的时间间隔ꎻ当模型处于预测态时ꎬ预测误

差不超过 εꎬ预测时延不超过 Δｔꎮ 显然ꎬ通过设定

ε、ｎｂ、Δｔꎬ即可得到式(１)的一组可行解ꎮ
３.２　 模型训练算法

在任意一组参数有效期[ ｔｉꎬｔｉ＋１)内ꎬ预测模型需

要先对模型参数进行训练ꎬ再基于训练结果开始预

测ꎮ 在训练阶段ꎬ预测模型通过均匀采样获得 ｎ 次

原始环境数据ꎬ基于这些数据开始训练ꎬ得到预测

模型ꎮ
在线性预测模型中ꎬ通常采取最小二乘法获得

最小残差平方和ꎬ计算过程如下ꎮ
用 ｅｉ( ｉ∈{ ｔｊꎬｔｊ＋１ꎬ􀆺ꎬｔｊ＋ｍ－１})表示任意一个训练

阶段的原始环境数据ꎬ其中 ｍ 为训练所用的数据个

数ꎮ 采取最小二乘法得到的参数结果为:

ａ＝
ｍ(∑ｉｅｉ)－(∑ｉ)(∑ｅｉ)

ｍ(∑ｉ２)－(∑ｉ) ２

ｂ＝
(∑ｉ２)(∑ｅｉ)－(∑ｉ)(∑ｉｅｉ)

ｍ(∑ｉ２)－(∑ｉ) ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎮ (４)

当基于 ２ 个原始环境数据训练线性函数时ꎬ上
述算法训练生成的线性模型是精确的ꎮ 当原始环

境数据数量增多时ꎬ误差开始增大ꎮ 自适应的线性

模型训练算法采取实时逐步尝试策略ꎬ维护一个自

增长的训练窗口ꎬ由 ２ 个原始环境数据开始建立线

性模型ꎮ 每次采集得到新的环境数据后ꎬ训练窗口

加 １ꎬ将此时的环境数据存入训练窗口ꎬ进行线性模

型训练ꎮ 如果训练后误差小于上限ꎬ则继续训练ꎻ
反之ꎬ则将上次训练的模型进行输出ꎮ

由于模型的训练过程需要等待数据的采集ꎬ此
时将带来额外的时延ꎮ 为了满足用户所设定的时

延要求ꎬ可以通过设定训练窗口的上限控制时延上

限ꎮ 若用户可接受的时延上限为 Ｔꎬ数据采集的频

率为 ｆꎬ则当训练窗口的上限设定为 ｎｂ ＝ Ｔｆ＋１ 时ꎬ训
练时延上限即可满足用户要求ꎮ

通过训练误差上限及训练窗口上限ꎬ自适应的

线性模型可保证当处于训练态时ꎬ误差及时延满足

式(２)(３)ꎮ 自适应的线性模型训练算法详细步骤

见算法 １ꎮ
算法 １　 自适应的线性模型训练算法

输入:ε、 ｎｂꎮ
输出:预测模型(ａꎬｂ)ꎮ
(１) 初始化 ｎ＝ １ꎬＱｂ ＝ ２ε２ꎻ
(２) 　 ＷＨＩＬＥ 新的数据 ｅｉ 产生 ＤＯꎻ
(３) 　 ｎ＋＋ꎻ
(４) 　 使用式(４)计算 ａ′、ｂ′ꎻ

(５) Ｑ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｅｉ－ａ′ｉ－ｂ′) ２ꎻ

(６) 　 ＩＦ Ｑ>Ｑｂ 　 ＲＥＴＵＲＮ(ａꎬｂ)ꎻ
(７) 　 ＥＬＳＥ ａ＝ａ′ꎬ ｂ＝ｂ′ꎬ Ｑｂ＋＝ε２ꎻ
(８) 　 ＩＦ ｎ＝＝ｎｂ ＲＥＴＵＲＮ (ａꎬｂ)ꎻ
(９) 　 ＥＮＤ ＷＨＩＬＥꎮ
在这一算法中ꎬＱｂ 为偏差平方和上限ꎬＱ 为当前

模型的偏差平方和ꎬａ′、ｂ′分别为 ２ 个临时变量ꎮ 当感

知节点收集到新的数据时ꎬ计算开销为Ｏ(ｎ)ꎮ 由于

ｎ 最小为 ２ꎬ最大为 ｎｂꎬ在最差情况下ꎬ计算开销为

Ｏ(ｎｂ)ꎬ最好情况下ꎬ仅需一步运算即可得出结果ꎮ
３.３　 误差及时延限制下的环境数据采集

在实际的智慧城市数据采集应用场景中ꎬ可以

通过如下步骤ꎬ获得符合误差及时延限制条件的环

境数据ꎮ
步骤 １:用户根据应用需求ꎬ为不同类型的环境

采集设备设定误差上限及训练窗口上限ꎬ这些参数

将通过智慧城市中心控制节点发送至指定设备ꎮ
步骤 ２:环境采集设备初始状态为训练态ꎬ根据
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算法 １ 建立预测模型ꎬ并把模型发送至智慧城市中

心控制节点ꎮ
步骤 ３:智慧城市中心控制节点进入预测态ꎬ与

环境采集设备同时使用预测模型得到感知数据的近

似值ꎮ 当采集到新的环境数据时ꎬ将实际环境数据与

近似值进行比较ꎬ若其绝对误差大于误差上限ꎬ则判

断此时模型不再符合环境变化情况ꎬ环境采集设备进

入训练态ꎬ并退回步骤 ２ꎬ重新进行模型训练ꎮ
步骤 ４:当智慧城市中心控制节点收到一个预

测模型时ꎬ根据这个模型重构该节点的数据ꎬ并退

回步骤 ３ꎮ
智慧城市中心控制节点所执行的自适应周期

环境数据预测算法用于根据收到的预测模型构建

数据ꎮ 详见算法 ２ꎮ
算法 ２　 自适应环境数据预测算法

输入:( ｔꎬａꎬｂ)、Δｔꎮ
输出: {ｅｔꎬｅｔ＋１ꎬ􀆺}ꎮ
(１) ＷＨＩＬＥ 收到新的预测模型 ＤＯꎻ
(２) 　 ｅｔ ＝ａｔ＋ｂꎻ
(３) 　 ＦＯＲ( ｉ＝ ｔꎻ ｉ≤ｔｃｃꎻ ｉ＋＋)
(４) 　 　 ｅｉ＋＝ａꎻ
(５) 　 　 ＳＬＥＥＰ(Δｔ)ꎻ
(６) 　 　 ＥＮＤ ＦＯＲꎻ
(７) 　 ＥＮＤ ＷＨＩＬＥꎻ
(８) 　 ＷＨＩＬＥ 未收到新的预测模型ꎻ
(９) 　 　 ｅｉ＋＋＋＝ａꎻ
(１０)　 ＳＬＥＥＰ(Δｔ)ꎻ
(１１) ＥＮＤ ＷＨＩＬＥꎮ
在这一算法中ꎬｔｃ 为当前的时间序号ꎬｅｔ 为预测

模型在时间 ｔ 处的预测误差ꎮ 通过以上步骤得到的

预测数据ꎬ满足式(２) (３)中的误差约束及时延约

束ꎬ因此ꎬ采取自适应的环境数据预测算法可以得

到式(１)的一组可行解ꎮ
算法 ２ 开销与算法 １ 类似ꎮ 每当中心控制节点

收到新的数据时ꎬ仅需一步运算即可得出结果ꎮ 由

于 ｎ 最小为 ２ꎬ最大为 ｎｂꎬ在最差情况下ꎬ计算开销

为 Ｏ(ｎｂ)ꎬ最好情况下ꎬ计算开销为 Ｏ(１)ꎮ 由于中

心控制节点在服务器中部署ꎬ其计算能力和电能均

较为充裕ꎬ算法 ２ 易于实现ꎬ具有较低的额外开销ꎬ
能够满足实时性需求ꎮ

４　 仿真试验

为了验证本研究算法在数据预测准确度、时
延、能耗等方面的性能ꎬ在真实数据集基础上构建

仿真试验ꎮ 基于固定窗口进行模型训练是当前线

性预测算法中经典的常用算法ꎬ具有较强的代表

性ꎮ 本研究算法为线性预测算法增加了窗口大小

及训练状态的灵活性ꎬ为此选择基于固定窗口线性

模型的预测算法进行对比ꎮ
４.１　 仿真设置

本研究在 ＭＡＴＬＡＢ ２０１９ｂ 中建立仿真试验ꎮ
为了更加全面评估本研究算法ꎬ基于中国气象局真

实大气探测数据构建仿真试验ꎮ 在全国范围内随

机选择 １０ ０００ 个站点ꎬ截取 ２０２１￣０８￣０１—２０２１￣０８￣
３１ 的真实气象数据ꎮ 在该真实数据集中ꎬ气象监测

设备每小时采集一次环境数据ꎬ数据类型包括空气

温度、地面温度、风速、风向等ꎮ 基于真实数据集采

用本研究所提的自适应线性模型进行预测ꎬ并与现

有算法进行对比ꎮ
由于传统的线性预测模型通常具有轻量化的

特点ꎬ可以在感知节点中部署ꎬ而机器学习算法通

常需要基于海量数据进行模型训练及预测ꎬ通常在

云端部署ꎮ 因此ꎬ本研究基于 ５４ ９０８ 号站点真实数

据模拟单个感知节点中自适应线性模型训练及预

测过程ꎬ并与固定窗口的线性模型进行对比ꎬ主要

比较数据预测误差、感知节点的节能情况、实时训

练的时延等指标ꎮ 基于 １０ ０００ 个站点的真实数据

采取自适应线性模型及常见的几种机器学习模型

分别进行模型训练ꎬ比较数据训练的时间开销ꎮ
４.２　 误差对比

试验用于评估数据预测的准确度ꎮ 采用本研究

提出的自适应线性模型与预测窗口固定为 ２０ 的固定

窗口线性模型进行对比ꎮ 自适应线性模型参数设定

为:最大误差为 １ ℃ꎬ最大训练窗口为 ２０ꎮ 固定窗口

线性模型始终使用 ２０ 个数据建立线性模型ꎮ 为了更

直观地展示数据预测结果ꎬ试验选取５４ ９０８号站点前

８０ 个数据进行对比ꎬ如图 １、２ 所示ꎮ
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图 １　 在空气温度下 ２ 种模型误差对比
Ｆｉｇ.１　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ

ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

图 ２　 在地面温度下 ２ 种模型误差对比
Ｆｉｇ.２　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ

ｇｒｏｕｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

　 　 如图 １(ａ)、２(ａ)所示ꎬ本研究提出的自适应周

期预测算法温度曲线与真实数据曲线非常接近ꎬ仅
在部分变化较频繁的数据中失去了部分细节ꎬ整体

符合数据的变化情况ꎮ 由图 １(ａ)可以看出ꎬ采取固

定窗口预测算法时ꎬ由于模型固化ꎬ不适应环境较

为剧烈的变化ꎬ图形失真较为严重ꎮ 为了进一步量

化对比预测误差ꎬ本研究对 ２ 种算法的绝对误差进

行计算ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 本研究算法最大误差仍

在２ ℃范围以内ꎬ总体误差较小ꎻ对比算法预测误差

大部分高于本研究算法ꎬ空气温度最大误差超过

１０ ℃ꎬ地面温度最大误差超过 ４ ℃ꎬ这一误差在实

际环境数据采集中是不可接受的ꎮ 以上结果表明ꎬ
本研究算法能够较好地适应温度变化情况ꎮ

表 １　 预测误差对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

单位:℃

训练
窗口
大小

空气温度
自适应

模型误差

空气温度
固定窗口
模型误差

地面温度
自适应模型

误差

地面温度
固定窗口
模型误差

１０ ０.５２７ ５ １.６４３ ３ ０.４９７ ０ ０.５８１ ７
１２ ０.５５７ ９ １.９７２ ９ ０.５６５ ３ ０.７２９ ５
１６ ０.６１８ ２ ２.５９０ ２ ０.６２０ ３ １.０８７ ４
２０ ０.６１０ １ ３.５００ ９ ０.６７２ ７ １.４１９ ９
２４ ０.６０６ ５ ２.７８４ １ ０.６７１ ９ １.２６６ ５

　 　 为了进一步对 ２ 种算法的误差进行对比ꎬ本研

究构建更多参数设定下的对比试验ꎮ 由于线性预

测算法训练窗口决定了训练所用的最大数据个数

及训练频率ꎬ如果基于 １０ 个以下数据点进行训练ꎬ
训练过于频繁ꎬ降低能耗的效果不再明显ꎬ采取预

测算法与不采取预测算法效果接近ꎮ 因此ꎬ本研究

将自适应线性模型训练窗口最大值分别设置为 １０、
１２、１６、２０、２４ꎮ 相应地ꎬ固定窗口模型也设定为相同

的数值ꎮ 对不同预测算法的平均绝对误差进行对

比ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ
由表 １ 可知ꎬ本研究算法平均绝对误差相对比

较稳定ꎬ对参数设定依赖较小ꎬ误差始终小于固定

窗口模型误差ꎮ 特别是在空气温度数据集中ꎬ本研

究算法最小误差能达到固定窗口误差的 １７.４％ꎮ 这

一结果较为全面地展示了自适应模型具有较好的

环境适应能力ꎬ能够达到较高的预测准确度ꎮ 随着

训练窗口大小降低ꎬ基于固定窗口的预测算法失真

情况也会降低ꎬ其预测误差将逐渐接近本研究算法ꎮ
４.３　 能耗分析

在典型的感知设备中ꎬ处理一条指令的能耗通

常是传输 １ ｂｉｔ 数据所需能耗的 １ / １ ０００ꎬ在轻量级

的线性预测算法中ꎬ模型训练及预测的计算能耗通

常可以忽略不计ꎮ 感知节点节省能耗的比例通常

用数据传输的降低比例进行估算ꎮ 本研究将对所

提算法在降低能耗方面的效果进行评估ꎮ 基于不

同的最大窗口值对 ２０２１ 年 ８ 月真实数据集进行数

据预测ꎬ统计预测后数据采集次数降低的比例ꎬ得
到节能效果比例ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 算法能耗分析
Ｆｉｇ.３　 Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 ３ 可以看出ꎬ采取本研究提出的环境数据

预测算法ꎬ在 ２０２１ 年 ８ 月ꎬ可以使空气温度采集设

备能耗降低 ８０％以上ꎬ地面温度采集设备最大能耗

可以降低 ９２％以上ꎮ 随着最大训练窗口增大ꎬ能耗

降低比例逐渐增大ꎬ增大幅度总体较小ꎬ这是由于

本研究算法能够较好地适应环境ꎬ受参数设定影响

较小ꎮ
在已有真实数据集中ꎬ温度采样周期通常以小

时为单位ꎬ这时由于温度感知设备电能通常有限ꎬ
难以支撑较高频率的数据收集ꎮ 如果每小时采集

温度数据ꎬ一旦某处存在环境异常等情况ꎬ可能最

长 １ ｈ 才能发现ꎮ 本研究算法可以以更高的频率采

集数据ꎬ以更低的频率上传数据ꎬ在环境数据出现

异常时重新训练模型并上传ꎬ确保环境异常及时发

现ꎬ降低传输能耗ꎮ
４.４　 时延分析

本研究提出的自适应周期预测算法在预测过

程中将带来额外的数据采集时延ꎮ 为了全面评估

本研究算法的时延特性ꎬ在真实数据集基础上对时

延进行分析ꎮ 限定用户容忍误差为 １ ℃ꎬ时延上限

设定为 ８~２２ ｈꎬ与固定窗口模型进行对比ꎬ结果如

图 ４ 所示ꎮ
　 　 由图 ４ 可以看出ꎬ当限定时延上限时ꎬ固定窗口

模型平均时延始终为时延上限的一半ꎻ采取自适应

周期预测算法的平均时延始终低于固定窗口模型

的平均时延ꎬ且随窗口大小的提高而降低ꎬ在空气

温度预测场景中ꎬ窗口大小为 ２４ 时ꎬ平均时延降低

５０％以上ꎮ 需要说明的是ꎬ这一时延是数据收集的

平均时延ꎬ加入了数据符合线性特点时未及时上传

数据的时延ꎮ 当出现异常数据时ꎬ新模型的训练时

间决定了系统的响应时间ꎮ

图 ４　 算法时延对比
Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｌａｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 综合以上结果可以看出ꎬ本研究算法无论是在

预测准确度还是数据采集时延方面ꎬ均优于固定窗

口线性模型ꎮ 这是由于自适应模型能够更好地适

应环境的实际变化情况ꎬ对模型进行实时调整ꎮ 采

用本研究提出的自适应模型能够将数据采集能耗

降低 ８０％以上ꎬ有效降低智慧城市建设带来的额外

能耗ꎬ为节能减排提供较好的支撑ꎮ 本算法具有较

低的运算开销ꎬ可以封装为边缘服务ꎬ并在实际的

气象监测设备中部署实现ꎮ
４.５　 训练时间对比

为了更全面地对比本研究算法在模型训练效

率方面的优势ꎬ基于全国 １０ ０００ 个站点真实数据集

模拟云端训练场景ꎮ 在该场景中ꎬ采取经典的机器

学习算法ꎬ基于前 ６ ｄ 的历史空气温度数据进行模

型训练ꎬ并对第 ７ 天的数据进行预测ꎮ 为了对比的

公平性ꎬ本研究算法可接受误差设为 １ ℃ꎬ最大窗口

设为 ２４ꎮ
本研究算法是在感知设备中基于少量数据进

行实时预测的算法ꎬ与云端基于海量数据进行训练

的算法并不具备直接可比性ꎮ 为此ꎬ本研究在云端

模拟感知设备内部的环境ꎬ基于前 ６ ｄ 的数据进行
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模型实时训练及预测ꎮ 为了保证对比的公平性ꎬ将
本研究所用算法在 ６ ｄ 中训练及预测所用的全部运

算处理时间计入训练时间ꎬ并与已有机器学习算法

的训练时间进行对比ꎮ 由于机器学习算法基于云

端存储的 ６ ｄ 内的全部数据进行一次性训练ꎬ而本

研究算法基于实时的少量数据进行多次训练ꎬ因此

数据误差不再具有可比性ꎮ 由于在云端训练的算

法不存在降低节点数据上传次数的效果ꎬ因此不再

对比能耗ꎮ
在机器学习算法方面ꎬ选取傅里叶神经算子算

法[１３]、弹性网络回归算法、支持向量回归( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)高斯核算法、ＳＶＲ 线性核算

法、随机森林算法、线性回归算法、反向传播( ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)神经网络算法进行对比ꎬ主要对比

模型训练时间ꎮ 对比算法选择经典参数设定ꎬ试验

结果对比如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 训练时间对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
　 　 预测算法 训练时间 / ｓ
自适应线性预测模型 １８.２９６ ９
傅里叶神经算子 ４２.８６１ ８
随机森林 ４ ５７２.３０６ ９
弹性网络回归 ３４.３３９ ２
ＢＰ 神经网络 ４０ １７０.８８４ ０
线性回归 ３０.４４３ ４
ＳＶＲ 高斯核 ２９.３９７ ４
ＳＶＲ 线性核 ２９.２１１ ９

　 　 由表 ２ 可以看出ꎬ本研究提出的自适应线性预

测模型训练时间最短ꎬ仅为 １８.２９６ ９ ｓꎬ其次为 ＳＶＲ
高斯核及 ＳＶＲ 线性核算法ꎬ 训练时间分别为

２９.３９７ ４、２９.２１１ ９ ｓꎮ 事实上ꎬ本研究算法的训练时

间是 １０ ０００ 个节点 ６ ｄ 内全部训练及预测的总时

间ꎬ每个节点单次训练时间仅为 １０ ｍｓ 级别ꎬ这也意

味着当环境出现异常时ꎬ感知设备可以在 １０ ｍｓ 左

右训练得出新的模型并上传ꎬ在实时环境数据收集

场景中具有较好的性能ꎮ 该结果表明本研究算法

训练及预测总时间相比当前机器学习算法的训练

时间更短ꎬ训练及预测时间降低超过 ３７％ꎮ 自适应

线性预测模型训练及预测更快捷ꎬ能够快速得到合

适的模型ꎮ

５　 结论

本研究提出一种基于自适应线性模型的环境

数据预测算法ꎬ能够较好适应环境的变化ꎬ对预测

模型进行实时调整ꎬ有效提升模型的准确度ꎬ降低

模型训练时延ꎬ节省数据采集设备的能耗ꎮ 基于真

实气象数据集的仿真试验结果验证了本研究算法

的有效性ꎮ 后续该算法将进行实物测试ꎬ进一步验

证其降低能效的实际效果ꎮ
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