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基于主动学习和克里金插值的
空气质量推测
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摘要
空气质量监测站仅能在少数位置部署，故而无法获取城市中每个位置的空气质量信息。提出了一种基于主

动学习和克里金插值的空气质量推测算法。该算法首先选用克里金插值作为基础的空气质量推测算法，然

后结合主动学习的思想，对置信度最大的位置进行优先采样，最终建立基于主动学习的插值模型，通过最

少的监测点对空气质量进行采样，最大限度地提升推测其他位置空气质量的准确度。研究结果表明，所提

算法能够有效地提高空气质量推测精度，同时减少监测站采样数量，降低部署成本。
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Air quality estimation based on active learning 
and Kriging interpolation

Abstract
For the air quality monitoring station, it can only be deployed in a few locations and cannot obtain the air quality information 

of each location in the city. An air quality estimation algorithm based on active learning and Kriging interpolation was 

proposed. Firstly, Kriging interpolation was used as the basic air quality estimation algorithm. Secondly, combined with the 

idea of active learning, the position-first sampling with the highest confidence of the model was searched. Finally, an interpolation 

model based on active learning was established to select the least position-to-air quality. Sampling was performed to maximize the 

accuracy of air quality at other locations. The results show that the proposed algorithm can effectively improve the accuracy of air 

quality estimation, reduce the number of sampling stations and reduce the deployment cost.
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1  引言

随着社会经济的发展和人民生活水平

的提高，空气质量越来越被大家所关注。

空气一直是 维 护人 类 及 生物生存的保 护

膜，对人类及生物生存起着重要作用。但

随着工业及交通运输业的不断发展，大量

的有害物质被排放到空气中，空气质量每

况愈下，由其导致的酸雨和全球变暖问题

都在破坏着人类的自然环境和生态系统。

在循环经济、绿色经济、经济与环境可持

续发展的趋势下，为了了解空气污染变化

趋势，掌握及时、准确、全面的空气质量信

息，需要对空气质量进行精准预测，准确

获取城市中每个位置的空气质量成为一项

必不可少的研究工作，可为监控空气污染

状况、制定治理措施提供依据。但由于空

气质量监测站需占用大量空间且成本高

昂，仅能在少数位置部署，因此选取哪些

位 置 对空气 质量 进行采样，从而最 大限

度 地 推 测其他位 置的空气 质量，是一项

具 有挑战的工作。基于空气 质量 数 据不

足的情况，本文选用克里金（Kriging）

插值并结合主动学习的思想，提出用于空

气质量指数  推测的Kriging模型。

目前，对同一地区的未来某时的空  气

质量指数以及污染物浓度预测已经有很多

研究工作了，然而对同一时刻，指定地区

的空气质量推测还没有很好的探索。空气

质量具有空间自相关性，因此一个简单的

方法是使用Kriging模型进行空间插值预

测。在用Kriging方法建模的过程中，标记

样本数量的多少直接关系到模型的精度[1]，

当标记样本较少时，通常难以构建可靠的

模型。在传统的监督学习环境中，应该提

供大量的训练样例来构建具有良好泛化能

力的模型。需要指出的是，这些训练样例

应该加上标签，而在许多实际的机器学习

和数据挖掘应用中，通常只有少数标记训

练示例是可用的，在实际应用中，空气质

量监测站占用了大量的空间且成本高昂，

对于大多数位置而言，并没有任何空气质

量数据。为了提高预测精度，提出一种基

于主动学习的Kriging（active-learning 

Kriging，ALK）插值方法，用于推测给定

的任意位置的空气质量指数。本文的主要

工作如下：

● 提高对给定的任意位置的空气质量

指数预测的准确度；

● 提出了一个基于主动学习的Kriging

插值模型，该模型通过选取少数位置对空

气质量进行采样，能最大限度地提升推测

其他位置的空气质量的准确度；

● 使用我国43个城市的数据来评估提

出的模型，实验结果验证了本文预测框架的

通用性和有效性，并提高了预测精度。

2  相关工作

目前，一些关于分析和预测空气质量

的研究工作已达到对大气环境质量进行预

测预警的作用。这些研究工作采用了不同

的方法对空气质量进行预测。在环境科学

方面，现有的空气质量预测方法通常基于

经典的离散模型，如高斯烟羽（Gaussian 

plume）模型、与监管街道峡谷相关的模

型（operational street canyon模型）和

计算流体 动力学（computational f luid 

dynamics）模型[2]。近年来，一些统计模

型（如线性回归模型、回归树模型[3]和神

经网络模型[4]）已被应用于大气科学，实

时预测空气质量。宋宇辰等人[5]和祝翠玲

等人[6]运用时间序列法和反向传播（back 

propagat i on,BP）神经网络法 建 立 模

型，预测空气 质量，对 SO
2
、NO

2
和可吸
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入颗 粒物的浓 度值 进行 预测与分析；郑

宇等人 [ 7 ]使用数 据驱动的方 法预测未来

48 h的空气质量监测站的读数，该数据驱

动的方法考虑了当前的气象数据、天气预

报、监测站空气质量数据以及该监测站周

围几百公里其他监测站的空气质量数据；

林开春等人[8]和孟倩[9]提出基于随机森林

的空气质量指数预测模型和空气质量等

级分类预测方 法。苏静 等人 [10]和杨锦伟

等人[11]应用灰色理论模型预测空气质量变

化趋势，对未来10年的污染因子浓度进行

了预测；闫妍等人[12]提出了一种基于神经

网络的环 境 空气 质量的预测方 法，他们

运用BP人工神经网络的多层神经网络对

西安市大气污染物浓度的实测值进行了

训练学习，建立了模型，并用此模型对污

染物浓度进行了预测和预报。

然而，所有先前研究工作的有效性和

可用性都是基于已有的监测站数据，从时

间序列的自相关性预测未来某个时间的空

气质量污染物浓度。如果某地没有空气质

量监测站，想要预测该位置的空气质量仍

然是一个难题。本文尝试利用空间插值的

方法来解决这个问题，并提出一个基于主

动学习的Kriging插值模型，以使用最少的

数据达到高精度预测的目标。

3  问题陈述和系统概述

3.1  问题陈述

空气质量指数（air quality index，

AQI）是政府机构向公众传达空气污染程

度的指标。在环境监测部门每天发布的空

气 质量 报告中，包含各种 污 染 物的 浓 度

值，但对于大多数人而言，这些抽象的数

据并没有很具体的意义，无法从这些数据

中判断出当前的空气质量到底处在什么水

平。于是根据环境空气质量标准和各项污

染物对人体健康、生态、环境的影响，将

常规监测的几种空气污染物浓度简化为

单一的概念性指数值，即AQI，通过这一

数值，人们可以一目了然地判断出空气质

量的高低。

参与空气 质量 评 价的主要污染 物为

细颗粒物、可吸入颗粒物、SO
2
、NO

2
、O

3

等。具 体来 说，空 气 监 测站 会监 测 并记

录空气质量数据，从中可以获得PM2.5、

PM10、SO
2
、NO

2
、O

3
污 染 物的 浓 度信

息，通过计算可以获得AQI，计算式如下：

               （1）

其中，I为 空 气 质 量 指 数，即 AQI；C为污

染物浓度；Cl、Ch为该污染物浓度限值，Il、

Ih为对应的 AQI限值，4个数均为常量，可查

阅表 1获得。

本文用AQI来描述空气质量的好坏，目标

是识别AQI与空间位置之间的关系，并建

立有效的模型，当给定指定地区的空间位

置时，即可预测该位置的空气质量指数。

3.2  系统概述

图1展示了预测空气质量指数的ALK

模型的框架。首先从原始数据集中获取污

染物浓度数据以及空气监测站数据，并将

其提取为两个特性：AQI、监测站空间位置

（经度、纬度）。之后用算法建立这些因素

之间的关系，其中，输入值是地理位置信

息，输出值是相应的AQI。最后，利用历史

数据集，验证提出的预测模型是否能够有

效地预测指定位置的AQI。

4  空气质量推测模型

本节将对基于主动学习的克里金插值模
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型以及相关知识进行详细介绍。

4.1  克里金插值

空间插值问题就是在已知空间上若干

离散点的某一属性值的条件下，估计空间

上任意一点(x,y)的这一属性值的问题。克

里金插值法又称空间自协方差最佳 插值

法。它首先考虑的是空间属性在空间位置

的变异分布，确定一个对待插点的属性值

有影响的距离范围，然后用此范围内的采

样点来估计待插点的属性值[13]。该方法在

数学上可对研究的对象提供一种最佳线性

无偏估计（某点处的确定值），它在考虑了信

息样品的形状、大小、与待估计块段之间的

空间位置等几何特征以及品位的空间结构

之后，为达到线性、无偏和最小估计方差的

估计，对每一个样品赋予一定的系数，最后

进行加权平均来估计块段品位。其基本插值

步骤如下。

步骤1  计算半方差，衡量各点之间的

空间相关程度，其计算式为：

        （2）

其中，h为各监测之间的距离，n为由 h分开

的成对样本的数量，z(xi)为点 xi的属性值。

步骤2  建立空间变异函数，将不同距

离的半方差值都计算出来后，找出与之拟

合得最好的理论变异函数模型，可用于拟

合的模型包括高斯模型、线性模型、指数

模型等。

图 1 框架概述

表 1 空气质量指数及对应的污染物浓度限值

AQI
SO

2
（日均值）

（μg/m3）
NO

2
（日均值）

（μg/m3）
PM10（日均值）

（μg/m3）
O

3
（日均值）

（μg/m3）
PM2.5（日均值）

（μg/m3）

0 0 0 0 0 0

50 50 40 50 160 35

100 150 80 150 200 75

150 475 180 250 300 115

200 800 280 350 400 150

300 1 600 565 420 800 250

400 2 100 750 500 1 000 350

500 2 620 940 600 1 200 500

2018061-4
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步骤3  利用拟合的模型估算未知点的

属性值，计算式为：

                     （3）

其中，z
0
为未标记样本的 AQI估计值，zxi

为

标 记 样 本点 xi的 AQI值，s为用来估算未

知点的已知样本点的数目，λxi
为在估计 z0时

的 zxi
的权值系数。λxi

由计算式（4）计算：

            （4）

其中，γ(xi,xj)为已知样本点 xi和 xj之间的

变异函数值，μ为拉格朗日常数，γ (xi,x)为

未知样本点与其他已知样本点 x i之间的

变异函数值。

4.2  ALK模型

4.2.1  主动学习

在使用一些传统的监督学习方法训练

模型的时候，往往是训练样本规模越大，

模型的效果就越好。但在现实生活的很多

场景中，标记样本的获取是比较困难的，

这需要领域内的专家进行人工标注，时间

成本和经济成本都很大。而且，如果训练

样本的规模过于庞大，训练时间也会比较

长。在人类的学习过程中，通常利用已有的

经验学习新的知识，同时依靠获得的知识

总结和积累经验，经验与知识不断交互。

机器学习模拟人类学习的过程，利用已有

的知识训练出模型，获取新的知识，并通

过不断积累的信息修正模型，以得到更加

准确、有用的新模型。因此，本文根据主动

学习算法获得需要进行标注的数据，之后

将这些数据送到专家那里进行标注，再将

这些数据加入训练样本集中对模型进行训

练，以提高模型的精确度。这个过程叫作

主动学习。

主动学习在每一轮的训练过程中反复

运用监督学习方法，得到上一轮标记结果

中最有价值的样例，并主动采样其真实标

签，将结果一起加入当前的训练样本集中，

不断训练。本文将主动学习理论应用于克

里金插值模型，得到基于主动学习的克里

金插值模型。ALK算法流程如图2所示，步

骤如下。

步骤1  确定标记与未标记样本集，初

始化克里金插值模型参数，本文克里金插

值模型采用指数函数。

步骤2  使用标记样本训练克里金模

型，并对未标记样本集进行插值估算。

步骤3  从插值结果中选择满足置信

度要求的未标记样本及其主动采样获得的

真实标签，将加入插值模型的标记样本集

中，并从未标记样本集中去除该样本。

步骤4  重新训练克里金插值模型，直

图 2 基于主动学习的克里金模型算法流程
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至训练出一定数量的未标记样本为止。

4.2.2  基于置信度的计算方法

在基于置信度的主动学习算法中，置

信度被用于从若干未标记样本中选取最有

价值的训练结果，在模型学习过程中，每一

轮选取的未标记样本都会对插值模型的精

度产生影响，在主动学习中，选定的最有价

值的未标记样本会主动标记真实标签，因

此通常选择模型学习中最不确定的未标记

样本，因为它对学习模型来说是最有价值

的[14]。本文采用了Kriging模型中的均方差

（mean-square error，MSE）[15]作为置信

度评判的指标，考虑了以下两种置信度计

算方法。

● MSE1-MSE2：如果在未标记样本

中存在一条数据，当其加入标记样本时，

使得插值模型的均方差变大且变大的幅度

最大或使插值模型的均方差变小且变小的

幅度最小，则这条数据为置信度最低的未

标记样本，置信度V使用以下计算式计算：

                   （5）

其中，y i是第 i个标记在原插值模型上的

MSE， 是第 i个标记样本在新插值模型

上的 MSE，这里的新插值模型指的是加入

一条未标记样本后训练的模型，加入的未

标记样本的标签是由原插值模型预测的结

果。当 V最小时，此未标记样本为本次循环

中置信度最低的样本。

● MSE：直接选择ALK模型对未标记

样本的预估值与实际值误 差最大的点为

置信度最低的未标记样本。

5  实验结果

在这一部分中，首先对数据集进行了

描述。然后，评估本文提出的ALK模型的

性能。最后，展示了该模型应用于空气质

量指数预测的结果。

5.1  数据描述

在 这 项 研 究中，主要 使 用空 气 质 量

数据。数据集包含从2014年5月到2015年

4月43个城市共437个空气监测站的空气

质量 数 据，每 条空气 质量 数 据 包含特定

时间各个污染物浓度的信息。表2为数据

集中某空气监测站的空气质量记录，其中

station_id是空气监测站的ID，time是该条

空气质量监测的时间，其余分别为PM
2.5

、

PM
10

、NO
2
、CO、O

3
、SO

2
的浓度信息。本

文主要关注空气质量指数，因此从空气质

量数据中提取除CO之外的5种污染物浓度

信息，并计算AQI。

表 3 为 某 空 气 监 测 站 的 数 据，其 中

stat ion _ id是 空气监测站的ID，name _

chinese、name_engl ish分别为空气监

测站的中文名称与英文名称，latitude、

longitude分别为空气监测站的经度和纬

度，district_id为监测站  对应的街道ID。需

要从空气监测站记录数据中提取空间位置

信息，用于训练模型。对监测站点的纬度和

经度使用聚类算法，将437个站点分为两个

簇（簇1和簇2），然后将整合提取到的所有

特征用于训练模型。

表 2 空气质量记录

station_id time
PM

2.5
浓度

（μg/m3）
PM

10
浓度

（μg/m3）
NO

2
浓度（μg/
m3）

CO浓度
（mg/m3）

O
3
浓度

（μg/m3）
SO

2
浓度

（μg/m3）

1001 2014/5/10:00 138 159.4 56.3 0.9 50.8 17.2

2018061-6
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5.2  评估指标

本 文实 验将监测站点随 机分为两组

（标 记 样 本 集 与未 标 记 样 本 集），分 别

使 用克 里 金 插值、基于主动学习的克 里

金 插 值 和 普 通 机 器 学 习回 归 树 方 法 对

未 标 记 站点 集 进行空间插 值分析。为了

验 证模 型精  度，通 过平均绝 对百分 误 差

（MAPE）对插值结果进行评估。MAPE

值越小，代表模型的精度越高，其计算式

如下：

（6）

本文采用了以下两种方法计算MAPE。

表 3 空气监测站点记录

station_id name_chinese name_english latitude longitude district_id

1001 海淀北部新区
Haidian

Beibu Xinqu
40.090 679 116.173 553 101

图 4 簇 2 两种计算误差方法对比

图 3 簇 1 两种计算误差方法对比

● 方 法 一：直 接 采用测试 数 据计 算

MAPE。

● 方法二：将每个簇整个空间划分为

40×40的网格，对每个格子进行插值，选

取与测试点最近的格子，计算MAPE。

本实验选取一天24 h的数据，使用传

统的克 里 金插值建 模，并对 数 据进行测

试，测试结果如图3、图4所示。结果表明，

方法一和方法二的预测误差相差不大，因

此两种方法预测出的结果可以相互验证，

接下来实验将选用方法一计算误差。

5.3  置信度计算方法选择

本节首先对MSE1-MSE2和MSE两

种置信度计算方 法进行对比，之 后 选 择

结果更  优的置信度计算方法指  导采样训

练ALK模型，并与随机采样的Kriging模

型 进行比较。本实验 还将流形适 应实验

设计（manifold adaptive experimental 

design，MAED）主动学习算法 [ 16 ]与克

里金插值和传统机器学习方法回归树结

合，训练模型。

如图 5、图 6 所 示，分 别 使 用 两 种 基

于置信度的计算方法建 立ALK模型，实

验 结果 表明，用MSE方法训练的克里金

模型的误差更低，因此之后的研究中使用

此方法训练克里金模型，并进行比较。

5.4  模型性能结果

首先，对于模型性能，本实验将数据集

中25%的随机子集作为测试集，模型在剩

余75%的数据集中进行训练，训练集分为

2016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017009-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017035-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602018013-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017009-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017035-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602018038-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017009-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017035-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602018013-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017009-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017035-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602018038-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017009-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602017035-12016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602016025-602016016-602016061-602016016-602017001-602016016-602017007-22016016-602018061-7



61STUDY   研究 61

两部分，一部分是已知AQI的，一部分是

未知、等待抽样的。预测AQI的目标是估

计一个地区在时间窗内的空气 质量的变

化，而这种变化不能 被 直 接地 观 测到。

因此，在 每 个 时 间段中 训练 模 型，得 到

空气 质量 指数的估计值，然后将 估计值

与测试数据进行比较。

当规定20个采样点时，结果表明ALK

模型所选样本对空间的覆盖率更大，可以

更好地对空间数据进行插值。

均方根误差（RMSE）是一种常用的测

量模型预测值和实际观察值的差值的方

法。经计算，使用克里金插值法与基于主

动学习的Kriging插值法的插值精度提升

对比见表4。由表4可知，基于主动学习的

克里金插值相对于传统的克里金插值性

能 有所提 升。前者使 用主动学习算 法 主

动采样预测结果最差的未标记样本的正

确标 签，由于 该 样 本对学习模 型 来说 是

最有价 值的，因此 将这 条 数 据加入训练

集 后可以使 模 型更 好地学习，从而提高

精确度。

以克里金插值为基础数据推测算法，

3种采样算法对模型性能的改善如图7、

图8所示，相对于随机采样算法（Random），

MAED主动采样算法并没有明显提升模型

性能且结果不稳定，而笔者提出的以MSE

为评估指标的主动采样算法则可以稳定地

提升预测精度。由于MAED算法选取的监

图 6 簇 2 基于置信度的两种计算方法对比

图 5 簇 1 基于置信度的两种计算方法对比

2018061-8

表 4 插值精度提升百分比

簇 MAPE RMSE

簇1 6.35% 10.98

簇2 9.07% 2.96

测站点不一定有数据，因此当采样数量少

时，MAED算法选择的有数据的样本数可

能达不到训练模型要求的样本数，因此在

图7中最右侧该结果为空。

图 7 簇 1 不同标记样本数量的预测结果
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6  结束语

本文研究了如何利用已有的空气质量

数据、监测站点数据预测指定位置的空气

质量指数。笔者提出了基于主动学习的克

里金插值模型，在只有少量标记样本时，

该模型可以有效地提高克里金插值法的预

测精度。实际数据的实验结果表明，笔者

提出的模型比传统方法更有效。本文未考

虑气象等因素对空气质量指数的影响，

未来不仅要对插值方法进行深入研究，

还要考虑时间自相关   性以及跨域数 据等

因素，以进一步提高插值精度。
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当标记数据数量少，未标记数量多时，

以MSE为评估指标的主动采样算法的预测

精度更优，如图9、图10所示，在相同误差

下，以MSE为评估指标的主动采样算法需

要的样本点明显少于随机采样算法。此外，

还将本文提出的算法与普通机器学习回归

树算法（RegressionTree)进行了比较，结果

表明，以MSE为评估指标的主动采样算法

使用最少且最有价值的数据达到了更好的

预测结果，节约了人工标记数据的经济成本

与时间成本。
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