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摘要 调查研究显示,城市地区人们平均有超过 70%的时间在室内度过,因此良好的室内空气质量及

其实时信息对维持健康和生产力至关重要.本文使用低成本物联网传感器网络对室内健身房空气质量

进行监测, 研究了电量受限的传感器网络位置部署和能量控制优化问题. 为了提高测量数据的有效性,

使用模拟退火算法寻找最优的部署位置; 为了提高能量利用率, 使用动态规划算法合理规划传感器的

感知策略; 为了获得室内空气质量的变化趋势, 使用 LSTM 网络对室内空气质量进行预测, 并使用遗

传算法对网络超参数进行优化. 通过仿真评估所提出的解决方案的性能, 显示当联合采用位置部署和

能量优化策略时, 性能显著提升, 预测算法可以对未来的空气质量进行有效预测.
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1 引言

随着大气污染的日益严重, 人们对空气质量越来越关注, 有关空气质量的测量得到了较快的发展.

研究报告 [1] 显示, 空气污染已成为最大的环境污染, 在人们关注室外空气质量的同时, 室内空气质量

反而容易被忽视,城市中的人们有 70%的时间在室内度过 [2],室内空气污染对身体健康的影响更为显

著. 室内空气污染中, PM2.5 的危害较为严重, 主要是指当量直径小于 2.5 µm 的颗粒, 其能够长时间

悬浮在空中, 携带有毒物质, 可以到达肺部, 进入肺泡, 其携带的有害物质甚至能够进入身体内循环.

随着室外污染的加重以及室外运动场所的受限, 人们更倾向于室内运动健身. 人在运动时需要消

耗大量的氧气, 呼吸次数更多, 因此室内环境健康对于室内健身运动至关重要, 特别是 PM2.5 对人的

危害更加严重, 主要会引起呼吸系统的疾病 [3], 但是室内空气质量变差, 仅凭视觉和嗅觉难以发现, 因

此, 实时监测健身房空气质量刻不容缓. 然而相对于室外空气质量测量, 室内空气质量测量有很大挑

战: (1) 室内环境空间小, 空气流动性差, 空气质量存在区域性分布, 需要测量的位置较多; (2) 预测难
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度大,室内人员流动性大,空气质量受人的影响因素波动较大,难以应用数值模拟方法进行预测; (3)预

测精度要求较高, 室内健身房是健身运动的主要场所, 人员活动量大, 呼吸频次高, 对空气质量分布及

预测要求较高.

随着物联网技术的发展,当前室内空气质量测量主要是利用物联网系统进行 [4∼12]. 从数据传输方

式来看,可分为有线传输 [4] 和无线传输,无线传输中可分为通过WiFi网络接入 [5∼8] 或者利用 ZigBee,

Mesh等无线通信协议组网进行数据传输 [9∼11];从节能角度来看,主要有多次测量一次上传 [8],以及将

数据集中后进行上传 [11]. 以往的方法主要是使用有线网络或者 WiFi 网络进行数据的收集和上传, 但

是对于大型的室内场所, 网络覆盖并不完善, 传感器的部署会受到网络覆盖的限制, 测量数据不能够

完全体现室内空气质量的分布特性. 本文使用 GPRS模块进行数据上传, GSM网络覆盖广, 传感器的

部署不会受到室内有线网络或者 WiFi 网络覆盖不完全的的限制, 可以在任意位置进行部署, 测量数

据能够充分体现室内空气质量的分布特性.

为了对室内测量区域提供全覆盖, 物联网空气质量传感设备通常在没有外部电源 [13, 14] 的情况下

部署, 在受限的电池能量约束下, 为了延长系统的工作时间, 提高系统的能量利用率, 需要对传感器的

感知策略进行优化, 使传感器进行适当的休眠. 目前主要有固定的能量控制和模糊控制 [15], 本文使用

动态规划算法对传感器的感知策略进行科学规划. 室内空气质量分布不均匀, 如何在有限的能量约束

下提高每次测量数据的有效性, 使测量数据能够代表空气质量的分布, 主要是降低测量数据的相关性,

降低数据冗余度, 因此测量设备的位置部署对于描述室内空气质量分布至关重要. 以往的部署方法主

要为最大化覆盖面积 [16], 没有考虑数据的分布特性, 本文使用模拟退火算法对传感器进行优化部署.

为了减少室内空气污染对人身体健康造成的危害,人们需要根据空气质量变化趋势科学安排工作时间

或者提前开启空气净化器对室内空气质量进行改善, 因此有必要对变化趋势进行预测. 可以使用神经

网络进行预测 [17], 本文使用考虑多种室内特征的 LSTM 神经网络对空气质量进行预测.

本文主要的研究工作如下: (1) 实际部署系统在校内健身房, 进行为期 2 个月的数据测量; (2) 提

出了一种基于模拟退火算法 [18, 19] 的室内传感器部署优化方法,使测量的室内空气质量分布精度较高;

(3) 使用动态规划算法 [20,21] 对传感器网络的感知策略进行优化, 延长传感器网络的工作时间, 提高生

成的空气质量分布精度; (4)根据历史数据,设计了包含多种输入特征的神经网络对健身房的空气质量

进行预测.

本文其余部分组织如下: 第 2 节对系统整体情况进行介绍; 第 3 节给出了系统模型, 并给出了联

合误差的最小化问题; 第 4 节提出了位置部署推荐的模拟退火解决方案; 第 5 节提出了能量控制的动

态规划解决方案;第 6节给出了数值预测的 LSTM网络解决方案;第 7节给出了所提解决方案的仿真

结果; 最后第 8 节总结本文.

2 系统概述

本节首先简要概述空气质量测量系统的设计和部署, 最后描述收集的数据集.

系统框架如图 1 所示, 整个系统可以分为 4 层, 分别是感知层、传输层、处理层、展示层. 感知

层主要是从环境中获取数据, 由部署在室内健身房的 15 台测量设备和温湿度传感器以及 1 台室外测

量设备组成, PM2.5 传感器采用益杉科技的 A3-IG 型激光传感器, 微控制器使用 ATmega128A 芯片,

整个系统工作在低功耗模式, 采样频率为 5 分钟每次; 温湿度传感器采用 DHT11型号,以树莓派为平

台, 间隔 5 分钟进行数据采集, 将测量的温湿度数据通过网络写入数据库. 传输层主要是将感知层获

取的数据通过 GPRS模块传输至服务器处理程序,处理层主要是对接收的数据进行提取、校验后存储
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图 1 系统框架
Figure 1 System framework

在数据库中, 使用动态规划算法对传感器网络的感知策略进行优化, 应用神经网络对历史数据和推断

数据进行训练, 生成预测模型. 展示层主要是向用户展示生成的实时空气质量分布图和未来 1 小时的

预测趋势图, 如图 2 所示.

系统在校内健身房部署了 2 个月, 健身房长 32 m, 宽 15 m, 传感器部署在离地面 1.5 m 左右的位

置, 由电池进行供电, 当数据传输回服务器, 经过处理后用户可以通过微信公众号查询实时空气质量

分布和变化趋势.

在部署过程中, 我们收集了超过 10 万个有效值, 主要是 PM2.5 浓度. 数据集包含 15 台测量设

备、1 台温湿度传感器、1 台室外测量设备的测量数据.

3 优化问题

本节首先对室内场景进行描述, 然后根据收集数据的统计特性在 3.2 小节中对测量误差和推断误

差分别进行建模, 最后在 3.3 小节中给出位置部署和能量优化联合问题建模.

3.1 场景描述

假设在健身房内, 共有 K 个合适的部署位置, N 个测量设备, 其中 N ≪ K, 需要将 N 个测量设

备部署在 K 个可能的位置. 用 Kl 和 Ku 分别代表部署位置和未部署位置, 需要满足 Kl ∪Ku = K 以

及 Kl ∩Ku = ∅. 每个测量设备的传感器和传输模块消耗大部分的电量, 为了节约电量, 延长系统的工
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图 2 展示层
Figure 2 Presentation layer

作时间, 这些设备在大部分时间应该保持睡眠模式. 控制服务器负责规划所有设备的感知策略, 用 0-1

矩阵 Φk×t 表示能量控制策略, 其中 t 表示当前时刻, Φk×t 中 1 表示第 k 个位置的设备在 t 时刻执行

感知操作,进行测量数据并上传, 0表示第 k 个位置的设备在 t时刻保持休眠,或者此位置未部署传感

器. 对于缺失的数据, 服务器需要根据测量数据以及时空关系对其进行估计, 如图 3 所示.

3.2 测量和推断误差

本小节基于统计数据对测量误差和推断误差进行建模.

系统数据集由图 4(a)所示的空气质量变化情况收集而来,通过分析收集到的数据集1)可以发现室

内空气质量存在固定的统计特性:

P [µt = y], t ∈ [0, T ], y ∈ Y, (1)

1)Data collected from indoor gym set from Peking University. https://github.com/sosukesosuke/Indoor Gym
PM2.5.git.
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图 3 时空模型
Figure 3 Space-time model

其中, µt 是平均空气质量, T 是所考虑的时间窗长度, Y 是所有可能的取值空间. 通过对室内空气质

量的变化情况进行统计, 发现对于恒定的采样频率有

P [µt = y|µt−1=y′], t ∈ [0, T ], y, y′ ∈ Y. (2)

测量误差. 整个系统主要由传感部分和处理部分组成,传感部分被部署在健身房需要测量的位置.

令 Xk,t (k ∈ Kl, t = 0, 1, 2, 3, . . .) 表示第 k 个部署位置 t 时刻的测量值. 传感器的测量值存在一定的

测量误差, 这是由传感器本身的特性决定的. 经过长时间的统计分析, 单个设备的测量值相对于同一

位置多个测量设备整体均值近似服从高斯 (Gauss) 分布, 如图 4(b) 所示.

Xk,t ∼ N(µk,t, σ
2
k,t),

µk,t ≈ µt,

σ2
k,t ≈ µk,t × σ2

0 ,

∀t > 0, k ∈ Kl,

(3)

其中 µk,t 为第 k 个位置第 t 个时刻的精确值, µt 为当前时刻的平均值, σ2
0 为归一化测量方差, 是一个

常数. 由式 (3) 可知, 当空气质量变差时, 测量的结果误差也较大.

时间推断误差. 可以根据第 k 个位置第 t 个时刻的测量值 Xk,t 估计 t+τ 时刻的值. 随着时间的

推移, 新值将随机地偏离原来的值, 这种偏移可以看作是附加的随机噪声施加在原始实测值上, 当时

164



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 1 期

(a) (b)

(c) (d)

P
M

2
.5

 c
o
n

ce
n
tr

at
io

n
s 

(µ
g
/m

3
)

Gaussian (µ=0, σ=0.061)

Statistical

Gaussian (µ=0.046, σ=0.034)

Statistical
Gaussian (µ=0, σ=0.9)

Statistical

T
h

e 
p
ro

b
ab

il
it

y
 d

en
si

ty
T

h
e 

p
ro

b
ab

il
it

y
 d

en
si

ty

T
h

e 
p
ro

b
ab

il
it

y
 d

en
si

ty

图 4 历史数据统计特性. (a) PM2.5 时域上的变化曲线; (b) 测量误差; (c) 时间推断偏差; (d) 空间推断偏差
Figure 4 Statistical characteristics of historical data. (a) PM2.5 change curve in time domain; (b) measurement error;
(c) time inferred deviation; (d) spatial inferred deviation

隙长度固定时, 相邻两个时隙之间的偏差有一个固定的分布, 如图 4(c) 所示, 满足

Xt→t+1
d ∼ N(0, σ2

d), ∀t > 0, k ∈ Kl, (4)

其中 σ2
d 是表示基于给定时间长度的空气质量平均变化率的常数, 称为时间偏离方差.

Xk,t+τ = Xk,t +Xt→t+1
d + · · ·+Xt+τ−1→t+τ

d , (5)

当相隔 τ 个时间段时有 
Xk,t+τ ∼ N(µk,t, σ

2
k,t+τ ),

σ2
k,t+τ = σ2

k,t + τσ2
d,

∀t > 0, ∀k ∈ Kl.

(6)

这意味着时间跨度越大, 推断的准确性就越低.

空间推断误差. 从历史数据中挖掘不同地点之间的相关性, 发现不同地点之间的偏差也可以作为

相加的模型, 服从高斯分布, 如图 4(d) 所示. 因此可以用测量值去推断未部署传感器位置的值, 从而

形成细粒度的室内空气质量分布. 

Xd
k→k′

∼ N(µk,k′,t, σ
2
k,k′,t),

µk,k′,t ≈ µt × µk,k′ ,

σ2
k,k′,t ≈ µt × σ2

k,k′ ,

∀t > 0 ∀k, k′ ∈ K,

(7)
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其中 µk,k′ 为使用当前位置推断 k′ 位置时平均值的变化量, σ2
k,k′ 为使用 Xk,t 推断 Xk′,t 增加的归一

化方差, 因此可以推断位置 k′ 的值为

Xk′,t = Xk,t +Xd
k→k′

, (8)

满足高斯分布: 

Xk′,t ∼ N(µk′,t, σ
2
k′,t),

µk′,t = µk,t + µk,k′,t,

σ2
k′,t = σ2

k,t + σ2
k,k′,t,

∀t > 0, ∀k, k′ ∈ K.

(9)

由此可知, 当空气质量 µt 变大, 即空气质量变差, 推断误差也就相应增大.

可以进一步利用多个位置的测量值或者经时间推断的估计值来推断未知位置的值,先对每一个目

标位置进行单源空间推断, 将 M 个推断结果的概率密度函数相乘得到目标位置的概率密度函数, 假

设每个源相互独立, 推断的结果也服从高斯分布, 这 M 个推断结果的加权平均值是这 M 个随机变量

的平均值的线性叠加, 且与单个随机变量相比, 方差更小.

Xk,t ∼ N(µk,t, σ
2
k,t),

µk,t =
∑M

m=1 µk,t,m/σ2
k,t,m∑M

m=1 1/σ2
k,t,m

,

σ2
k,t = 1/(

∑M
m=1 1/σ

2
k,t,m),

∀t > 0 , ∀k ∈ K.

(10)

3.3 位置部署和能量优化联合问题建模

本小节将对位置部署和能量优化联合问题进行建模.

假设每个测量设备在电池能量耗尽前只能执行 E 次感知操作, 且有 E < T , 即
∑T

t=0 Φk,t 6 E,

为了不让设备长时间休眠, 设置最大休眠时间为 Umax, 也就是在 Umax 时间段内必须至少感知一次,

即
∑t1+Umax

t=t1
Φk,t > 1. 为了避免矛盾必须保证 Umax · E > T .

由于服务器需要提供实时的室内 PM2.5 浓度分布, 对于当前时刻未测量地点的不完整数据, 应

根据 3.2 小节提到的时间和空间推断使用测量值对其进行估计. 对于给定时间段, 利用推理方法建立

当前空气质量分布图, 为了量化考察该图的准确性, 对于 Xk,t, 定义联合误差作为数据可靠性的量化

指标:

Jk,t =

√
σ2

k,t + (µk,t − µt)
2
. (11)

平均联合误差综合考虑了方差和偏差, 方差和偏差越大联合误差越大, 数据的可靠性越低. 在整

个系统时间内的平均联合误差定义为

J̄ = T−1K−1
T∑

t=1

K∑
k=1

Jk,t. (12)
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以实时室内空气质量分布图的平均联合误差最小化为目标:

min
Kl

min
{Φk,t}

J̄ , (13)

s.t.
T∑

t=0

Φk,t 6 E, ∀t ∈ [0, T ], ∀k ∈ Kl, (13a)

t1+Umax∑
t=t1

Φk,t > 1, ∀t ∈ [0, T ], ∀k ∈ Kl, (13b)

Φk,t = 0, 1, ∀t ∈ [0, T ], ∀k ∈ Kl, (13c)

Φk,t = 0, ∀t ∈ [0, T ], ∀k ∈ Ku, (13d)

|Kl| 6 N, |Kl| ∈ K, (13e)

Kl ∪Ku = K, Kl ∩Ku = ∅. (13f)

式 (13a)∼(13d) 代表能量约束, 式 (13e) 和 (13f) 代表位置部署约束.

位置部署与能量控制的联合优化是一个非常困难的问题. 因此, 在本文接下来的部分中, 将问

题 (13) 解耦为位置部署优化子问题和能量控制优化子问题, 并分别在第 4 和 5 节中给出相应的

算法.

4 位置部署推荐

本节主要使用模拟退火算法对给定环境的基于固定能量控制策略的位置部署问题进行求解.

室内场所部署传感器由于场地的限制, 不能大量部署传感器. 当传感器的数量 N ≪ K (室内感兴

趣的位置, 需要知道空气质量的位置数量), 在确定的能量控制策略下, 如何在有限的传感器数量的前

提下获得更多感兴趣的位置的空气质量数据, 形成高精度的室内分布地图. 针对未测量或者未部署传

感器的位置,基于上面提到的测量误差、时间推断误差、空间推断误差,可以用传感器的实际测量值或

者经时间推断的估计值近似地推断未测量或者未部署设备位置的值. 如何部署有限的设备, 主要为在

感兴趣的位置集中选出固定个数的位置用于部署传感器. 选择部署位置的目标是部署位置测量值经

过时间和空间推断后形成的室内空气质量分布图的精度最高, 即平均联合误差最小. 针对每种部署方

案, 可以用平均联合误差的大小代表部署方案的性能.

解决位置部署优化问题, 可以使用模拟退火算法求解最优部署策略, 算法的流程图如图 5 所示.

(1) 初始化: 初始温度 Γ, 使用长度为 K 的 0 − 1 向量表示位置选择情况, 其中 1 代表位置被选

中, 0 代表位置没有选中, 进行均匀初始化, 其中 1 的个数为 N , 等间隔部署传感器. 初始解状态为 w

(算法迭代的起点), 每个 Γ 值的迭代次数为 L. (2) 对 k = 1, . . . , L 做第 (3)∼(6) 步. (3) 对当前解 w

中 0, 1 进行随机的交换, 产生新解 w′. (4) 计算增量 ∆f = f (w′)− f (w), 其中 f (w) 为式 (12) 平均联

合误差函数. (5) 若 ∆f 6 0 则接受 w′ 作为新的当前解, 否则以概率 exp (−∆f/Γ) 接受 w′ 作为新的

当前解. (6) Γ逐渐减少, Γ = 0.99Γ, 然后转第 (2)步. (7)如果连续 n个新解都没有被接受或者温度达

到最低温度 Γmin, 终止算法. 输出当前解作为最优解, 解的平均联合误差最小, 即最佳的部署方案.
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图 5 模拟退火算法流程图
Figure 5 Flowchart of simulated annealing algorithm

5 能量控制优化

测量设备的能量控制问题可以转化为马尔可夫 (Markov) 决策过程, 进而使用动态规划算法进行

求解. 由于每个测量设备部署位置的空气质量不同, 因此需要对每个部署位置测量设备的感知策略根

据实际的空气质量变化情况进行动态规划, 提高测量效率.

下面对单设备能量优化问题进行建模, 建立了一个具有离散和有限状态空间的马尔可夫模型, 该

模型描述了能量控制过程中的状态转换.

5.1 马尔可夫过程

在系统转换过程中, 定义第 i 个状态为

Si = (St
i , S

p
i , S

d
i , S

r
i , S

e
i ).

每个状态由 5 个元素构成, St
i ∈ [0, T + 1] 为整数, 代表系统时间; Sp

i ∈ [0, E] 为整数, 代表设备剩余电

量; Sd
i ∈ [0, Umax] 为整数, 代表设备休眠时间; Sr

i ∈ Y , 记录上一次测量的数值; Y 为 PM2.5 浓度可能

的取值, 为整数; Se
i ∈ Y , 代表当前 PM2.5 浓度的数值.

初始状态: S1 = (1, E, 1, µ0,µ1) 表示设备在第 1 个时刻处于满电状态, 且在零时刻进行了 1 次测

量, 当前时刻距离上次检测为 1 个时间间隔.
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图 6 状态转移图
Figure 6 State transition diagram

动作集: A ∈ {a0, a1}, 其中 a0 表示传感设备休眠, a1 表示传感设备执行感知操作. 如果 Sp
i > 0

且 Sd
i = Umax,则 a = a1;如果 Sp

i = 0,则 a = a0,其他状态下 a = a0 或 a1,状态转移情况如图 6所示.

如果在 Si状态时执行 a0动作,则代表在 St
i 时刻传感器休眠,该时刻的平均联合误差为

∑
k∈KJk,St

i
,

将平均联合误差的相反数作为 Si 状态下执行 a0 动作的回报值, 记为

Ra1

Si
= −

∑
k∈K

Jk,St
i
. (14)

如果在 Si 状态时执行 a1 动作, 则代表在 St
i 时刻开启传感器. 该时刻的平均联合误差为

∑
k∈K Jk,St

i
,

将这个平均联合误差的相反数作为 Si 状态下执行 a1 动作的回报值, 记为

Ra1

Si
= −

∑
k∈K

Jk,St
i
. (15)

无论是执行动作 a0 还是 a1, 时间元素 St
i 在每一次状态转移时都增加 1, 当 St

i = T+1 时, 系统终止.

状态 – 价值函数: 对于任意的系统状态 S,存在一个描述该状态效用的函数,记作 V (S). 当 St
i =

T+1 时, 系统状态终止, 终止状态的价值为零, 记作 V (ST+1) = 0. 中间的任何一步, 在状态由 Si 转移

至 Si+1 时, 对应的回报为 Ra
Si
, 则有

V (Si) = Ra
Si

+ V (Si+1). (16)

由后往前递推, 可以得到状态 S1 的价值函数为后续所有回报值的和:

V (S1) =

T∑
i=1

Ra
Si

= −
T∑

t=1

∑
k∈K

Jk,t. (17)

因此最大化 V (S1) 的值 (小于 0) 就是最小化平均联合误差 J̄ (大于 0).

5.2 动态规划算法

此问题具有结构化的马尔可夫性, 所有状态只与上一个时间点的状态有关, 正如文献 [22] 给出的

那样, 对于一个确定的马尔可夫过程, 始终存在最优的确定性的动作策略, 因此可以使用动态规划算

法进行求解. 因为最终状态 (能量耗尽) 的价值函数为 0, 因此可以从最终状态开始, 层层反推上一时
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刻的所有状态的价值, 表示为

V (Si) = max
a=a1,a0

Ra
Si

+
∑
Si+1

P a
Si,Si+1

V (Si+1)

 , (18)

π(Si) = arg max
a=a1,a0

Ra
Si

+
∑
Si+1

P a
Si,Si+1

V (Si+1)

 . (19)

由式 (18) 可知, 计算 V (Si) 时, 需要计算所有可能的 Si+1 状态对应的价值函数以及操作奖励. 因为

计算 V (Si) 时考虑了所有可能的后续状态, 因此由式 (19) 得出的 π(Si) 是最优的.

依据单设备能量优化方法对每个部署位置的测量设备进行感知策略的动态规划,从而形成整个系

统的感知策略, 提高系统的测量效率, 降低生成的室内空气质量分布图的平均联合误差.

6 数值预测

系统测量设备经过位置部署优化和能量控制优化后, 可以生成高精度的室内实时空气质量分布

图, 但是未来空气质量的变化趋势同样重要, 因此有必要进行预测. 首先根据历史数据和时空关系对

未测量数据进行推断, 其次使用 LSTM网络对未来 1小时的空气质量进行预测, 最后使用基因遗传算

法 [23] 对 LSTM 网络进行优化, 提高预测性能.

6.1 数据推断

通过查询数据库可以获得部署位置当前的测量值, 为了获得高精度的室内空气质量分布, 需要对

未测量的位置进行数据推断, 首先利用测量值应用式 (6) 对未测量值进行时间推断. 根据式 (10), 利

用全部测量值和时间推断值对所有未部署传感器的位置进行联合空间推断,得到每个推断位置的高斯

分布.

6.2 神经网络预测

室内空气质量的好坏、成因非常复杂,不确定性因素众多,具有非线性特性. 传统的数值模拟方法

计算量大、复杂度高,不能考虑影响空气质量的所有因素,实时性有待提高. 神经网络对于非线性问题

具有很好的拟合性, 比较适合对非线性问题进行求解, 前提是需要大量的数据进行训练. 对于 PM2.5

测量数值比较容易获取, 数据集由实际系统采集而来, 大量的历史数据包含了空气质量变化的内在特

征和规律.

特征选择: 未来的空气质量浓度受当前和之前时刻空气质量的影响, 因此可以使用当前和之前的

值作为神经网络的输入特征. PM2.5 的测量值对温湿度比较敏感, 因此在进行神经网络训练时输入数

据应包含温湿度传感器采集的温湿度数据. 由历史数据可知, 室内空气质量和室外空气质量正相关,

室内的 PM2.5 主要是由室外渗透进来的, 因此特征中包含室外 PM2.5 测量值.

数据集生成: 数据集由室内 15 个测量设备、温湿度传感器、1 个室外测量设备等历史数据构成,

根据网络的输入输出关系形成对应的监督数据.

LSTM 神经网络参数: LSTM 神经网络, 输入数据为 15 个室内测量设备的测量数据和 1 个室

外测量设备以及室内温湿度传感器的数据, 共计 18 个输入参数. 使用之前 z 组数据对未来 1 小时的
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数据进行预测, LSTM单元内的隐藏层的尺寸根据经验设置为 h,输出层为全连接层,由于需要预测未

来 1 小时的数据, 采集数据时间间隔为 5 min, 因此输出层单元数为 12.

6.3 神经网络优化

神经网络的超参数一般主要靠经验进行设置, 本文中利用遗传算法对神经网络的超参数 z (输入

数据的第 2 个维度即时间步) 和 h (LSTM 单元内的隐藏层的尺寸) 进行优化, 达到提高预测精度的

目的.

基因编码和初始化: 对网络超参数 z 和 h 进行二进制编码, 每个参数使用 6 个比特进行编码, 随

机生成 N0 个基因, 对种群进行初始化.

基因选择: 首先计算种群中每个基因的适应性, 这里使用基因对应的超参数设置的网络训练后在

测试集上的预测均方根误差 (root mean squared error, RMSE) 为评价标准, 按照从小到大对基因性能

进行排序, 选择其中前 N1 个基因, 从剩下的基因中随机选择 N2 个基因.

基因重组: 基因重组是产生潜在解的主要方式,任意两个基因在随机位置交换之后生成新的基因,

共产生 N3 个, 其中 N0 = N1 +N2 +N3.

基因突变: 基因突变是产生潜在新解的一种方式, 每个比特以 P 的概率从 0 变为 1 或者从 1 变

为 0.

经过 n次进化后选出其中最优秀的个体,也就是 RMSE最小的的个体,将选出的个体进行解码作

为神经网络的最优参数用于数据预测.

7 仿真结果和讨论

7.1 位置部署推荐

在模拟退火算法仿真中参数 K = 15, n = 10, L = 100, T = 1000, t = 0.01, N = 5, 6, 7, 8, 9, 10. 通过

仿真, 随着测量设备的增加, 两种部署方案的平均联合误差都减小, 在设备数量从 5 增大到 10 的过程

中优化部署方案的平均联合误差均小于随机部署方案的平均联合误差, 如图 7 所示. 优化部署方案可

以获得精度更高的室内空气质量分布, 但是随着设备数量的增加, 两种部署方案的平均联合误差差距

减小, 在 N = 10 的情况下, 优化部署相对于随机部署可以获得 25.1% 的性能增益.

7.2 单设备能量优化

仿真中 T = 500, E = 100, Umax = 12,使用动态规划算法获得的感知策略如图 8中短线所示,可以

看到,在 PM2.5浓度变化剧烈的位置短线比较密集,在变化比较缓慢的时候短线比较稀疏,表示 PM2.5

浓度变化剧烈的时候设备测量频率加快以降低误差, PM2.5浓度变化缓慢的时候设备测量频率减慢以

节约电量, 在相同参数的情况下动态规划算法获得的平均联合误差为 2.39, 均匀感知策略获得的平均

联合误差为 2.71, 动态规划算法相较于均匀感知可以获得 15.1% 的性能增益.

7.3 多设备能量优化

仿真中, 参数 T = 500, E = 100, Umax = 12,K = 15, N = 5, 6, 7, 8, 9, 10. 如图 9 所示, 在优化部

署的位置选择策略下, 能量控制分别使用随机感知策略、均匀感知策略、动态感知策略进行仿真对比.

可以看到随着设备数量的增加, 3 种策略的平均联合误差均逐渐减小, 动态感知策略性能最优, 均匀
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Figure 7 Optimize location versus random deployment
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图 10 位置优化和能量控制优化联合效果对比
Figure 10 Combined effect of position optimization and

energy control optimization

感知策略次之, 随机感知策略最差. 在 N = 10 的情况下, 动态感知策略较均匀感知和随机感知分别

有 25.9% 和 32.46% 的性能增益.

7.4 位置部署和能量控制联合优化

使用优化的位置部署和动态感知的能量优化策略对系统进行联合优化, 其中 T = 500, E = 100,

Umax = 12,K = 15, N = 5, 6, 7, 8, 9, 10. 如图 10 所示, 可以发现动态感知策略的性能好于均匀感知策

略的性能, 优化部署策略性能明显好于随机部署策略性能. 在 N = 10 的情况下, 动态感知策略联合优

化部署策略相对于随机部署下的均匀感知策略可以获得 44.8% 的性能提升.

7.5 神经网络预测及优化

仿真参数: 输入数据维度为 (19596, z, 18) , 参数 z 和 h 根据经验设置为 z = 120, h = 32, 输出数

据维度为 (19596, 12, 1) 预测未来 1 小时的数据. 利用系统收集的数据和推断数据对神经网络进行训

练, 得到预测模型. 网络模型的预测结果如图 11(a) 所示, RMSE = 1.73.

遗传算法优化仿真参数为 N0 = 50, P = 0.01, N1 = 10, N2 = 20, N3 = 20, n = 20, 使用基因遗传
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图 11 神经网络优化前后预测结果对比
Figure 11 The prediction results before and after neural network optimization

算法对神经网络的超参数进行全局寻优, 获得的最优参数 z = 47, h = 59, 使用最优的参数对神经网络

进行训练, 获得的预测性能有了进一步提升, RMSE = 1.43 可以获得 17.3% 的性能增益, 如图 11(b)

所示.

8 总结

本文主要使用物联网传感器网络对室内健身房空气质量进行监测和展示. 针对室内空气分布不均

匀的特点, 设计了基于模拟退火算法的传感器部署优化算法, 使传感器的部署达到最优. 针对传感器

电池能量受限的特点, 使用动态规划算法对传感器的感知策略进行优化, 提高生成的室内空气质量分

布图的精度. 设计了一种基于遗传算法优化的考虑多种室内特征的 LSTM 网络, 对室内空气质量进行

预测, 并将实时的空气质量分布和未来 1 小时的预测结果在开发的微信公众号上进行展示. 仿真结果

表明, 位置推荐部署优化和能量控制联合优化相对于随机部署策略下均匀能量控制, 可以有效提高生

成的室内空气质量分布精度, 预测算法可以对未来 1 小时的空气质量进行有效预测.
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Abstract Research shows that people in urban areas spend on average more than 70% of their time indoors, so

good indoor air quality and its real-time information are critical to maintaining health and productivity. In this

paper, the low-cost Internet of Things sensor network is used to monitor the air quality of indoor gym, and the

position deployment and energy control optimization of the sensor with limited power are studied. In order to

improve the effectiveness of the measurement data, the simulated annealing algorithm is used to find the optimal

deployment location. In order to improve the energy utilization rate and prolong the working time of the system,

the dynamic programming algorithm is used to reasonably plan the sensing strategy of the sensor. In order to

obtain the variation trend of indoor air quality, the LSTM network is used to predict the indoor air quality,

and the genetic algorithm is used to optimize the network super parameters. The performance of the proposed

solution is evaluated by simulation, and it is shown that there is a significant performance gain when the location

deployment and energy optimization strategies are adopted, and the prediction algorithm can effectively predict

the future air quality.

Keywords air quality, Internet of Things, location deployment, energy optimization, data prediction
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