
第 XX 卷第 XX 期

XXXX 年XX 月

通 信 学 报
Journal on Communications

Vol.XX   No.XX

XX XXXX

移动群智感知中的因果增强深度时空真值发现方法

蒋伟进 1,2，石顺究 1,2，欧阳宇明 1,2，许宇胜 3，刘溪溪 1,2，崔新雨 1,2，刘志华 1,2

（1.湖南工商大学计算机学院，湖南 长沙 410205；2.湘江实验室，湖南 长沙 410205；3.北方导航控制技术股份有限公司，北京 100176）

摘要：针对移动群智感知（Mobile Crowdsensing，MCS）无真值场景中预测误差传播与环境混淆导致的质量误

归因问题，提出一种因果增强深度时空真值发现框架（Causal-Enhanced Deep Spatio-Temporal Truth Discovery，

CE-DSTTD）。该框架由两部分组成：一是多尺度时空 Transformer 预测参照生成模块（Multi-Scale Spatio-

Temporal Transformer，MSTT），用于生成稳定预测参照以降低误差传播；二是去混淆校正模块，通过构建面向

质量评估的结构因果模型（Structural Causal Model，SCM），并驱动因果增强真值发现算法（Causal-Enhanced 

Prediction-Referenced Bias-aware Truth Discovery，CE-PRBTD）对评分与声誉更新实施去混淆校正。实验结果表

明，所提方法在低质量用户识别F1、声誉区分度与降噪效果方面均优于对比方法，并在跨域场景下表现出良好

的稳健性。该方法可提升无真值MCS场景下质量评估的稳健性与合理性。
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Abstract: To address the problem of quality misattribution caused by prediction error propagation and environmental 

confounding in no-ground-truth Mobile Crowdsensing (MCS) scenarios, a Causal-Enhanced Deep Spatio-Temporal 

Truth Discovery framework (CE-DSTTD) was proposed. The framework consisted of two components. The first was a 

Multi-Scale Spatio-Temporal Transformer prediction reference generation module (MSTT), which generated stable pre‐

diction references to mitigate error propagation. The second was a deconfounding correction module, which constructed 

a Structural Causal Model (SCM) for quality assessment and drove the Causal-Enhanced Prediction-Referenced Bias-

aware Truth Discovery algorithm (CE-PRBTD) to perform deconfounding correction on quality scoring and reputation 

updating. Experimental results showed that the proposed method outperformed the comparison methods in terms of low-

quality user identification F1 score, reputation discrimination, and noise reduction, and exhibited good robustness in 

cross-domain scenarios. The proposed method can enhance the robustness and rationality of quality assessment in no-
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ground-truth MCS scenarios.
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0　引言

随着无线通信和智能终端的发展，移动群智感

知（Mobile Crowdsensing, MCS）已成为环境监测、

交通监控和公共安全等场景的重要数据获取方

式[1-4]。在无真值条件下，如何从多源观测中恢复

可信结果，是 MCS 数据融合与质量保障的核心

问题[5-6]。

由于MCS具有开放性和弱约束特征，用户上

报数据易受恶意行为、设备差异和环境噪声影响而

产生偏差。相关研究虽从隐私保护[7]、异常检测、

任务分配和激励机制等方面进行了改进，但数据质

量偏差仍会沿处理链路传播，进而影响系统整体性

能。因此，研究无真值条件下兼顾有效性、公平性

与可解释性的质量保障方法具有重要意义。

在无真值场景下，质量保障通常依赖真值发现

思想：更接近真实值的用户应获得更高权重，从而

在聚合中发挥更大作用并抑制噪声数据[8]。为此，

许多方法采用“真值发现—声誉估计”的迭代框

架，通过联合估计任务真值与用户权重实现低质量

数据抑制。然而，现有方法仍存在两个关键瓶颈：

其一，预测误差会在评分和声誉更新中累积传播；

其二，环境扰动引起的系统性偏差易被误归因于用

户可靠性，导致声誉估计偏置。

针对上述问题，本文提出因果增强深度时空真

值发现框架（Causal-Enhanced Deep Spatio-Tempo‐

ral Truth Discovery, CE-DSTTD）。该框架设计预测

参照生成模块（Multi-Scale Spatio-Temporal Trans‐

former, MSTT），为后续评估提供更稳定的误差代

理；随后构建数据质量结构因果模型（Structural 

Causal Model, SCM），利用因果结构学习与效应估

计识别环境因素对质量的因果贡献；并基于后门调

整对质量评分与声誉更新进行去混淆校正，从而在

保持识别能力的同时提升评估公平性与结果可解释

性。本文主要贡献如下：

(1) 提出因果增强深度时空真值发现框架CE-

DSTTD，将预测参照生成、质量评估、声誉更新

与真值发现纳入统一闭环，缓解预测误差传播与环

境混淆误归因问题。

(2) 设计面向因果校正的预测参照生成模块

MSTT，提出含趋势一致性约束Lcorr与空间连续性

约束Lsmooth的多目标增强损失，将误差代理的时序

稳定性与空间连续性纳入训练目标，使预测残差在

统计特性上满足CE-PRBTD因果建模的输入需求，

从而降低预测噪声对下游环境效应估计与声誉更新

的干扰。

(3) 设计面向质量评估的环境去混淆机制，利

用结构因果模型思想估计环境因素对质量代理的系

统性影响，并在评分与声誉更新前进行校正，从而

减轻环境因素导致的误归因，提高用户识别效果与

声誉区分能力。

1　相关工作

本节从真值发现、时空预测和因果质量评估三

个方面综述相关工作，分别对应结果聚合、参考值

构造和误差归因分析，为本文方法提供研究基础。

1.1　移动群智感知中的真值发现

MCS作为新兴的泛在数据采集范式，近年来

已引起学术界与产业界的持续关注[9]。MCS依赖参

与者协同上报数据，其质量保障长期是移动计算的

重要问题[10-14]。在无真值或弱监督条件下，真值发

现（Truth Discovery, TD）通过对多源观测加权聚

合，同时估计任务真值与参与者权重[15-16]。围绕

“真值估计—权重学习”这一核心机制，Truth‐

Finder、CRH、CATD及统一最大似然框架等方法

形成了较成熟的TD体系[17-19]；针对MCS的隐私与

可审计需求， PPTD、L-PPTD、RDPP-TD、TP-

MCS和FedTruthFinder等进一步从隐私保护、可验

证性和联邦部署等方面扩展了该方向[20-25]。

然而，现有方法在质量建模上存在两方面不

足。其一，多数工作仅以地理位置、电量、带宽等

客观指标刻画参与者质量，对主观行为与策略性虚

假上报的系统研究仍相对有限[26-30]。其二，现有方

法普遍将观测偏差归因于用户质量，缺乏对误差来

源的显式区分：当偏差同时受用户行为与环境扰动

影响时，权重学习与声誉更新将产生系统性偏置。

因此，如何从相关性聚合进一步过渡到面向误差来

源的归因分析，仍是MCS真值发现的关键问题。
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1.2　时空预测

在真值不可得的MCS场景中，常用策略是以

时空预测模型生成参考估计，并以观测残差构造质

量特征，进而实现异常检测与低质量数据识别。Li

等[9]提出的PRBTD方法通过时空Transformer（CF‐

STTN）生成预测参照，结合残差特征与蕴含关系，

在声誉驱动框架下识别低质量与恶意用户。然而，

该类方法的质量判别主要依赖统计相关性，未显式

建模环境混淆误差，可能在数据过滤与声誉更新中

积累系统性偏差。

城市时空预测模型已历经多代演进：DeepST

与ST-ResNet分别以卷积神经网络和多分支残差结

构建模时空依赖，奠定了早期深度时空预测的基

础[31-32]；DeepSTN+以ConvPlus结构增强跨区域长

程依赖[33]；此后 ST-TSNet、ASTTN 与 SSL-STM‐

Former从局部—全局依赖、自适应图结构与自监督

表征等角度进一步提升性能[34-36]；MSSTFormer、

MLCAFormer与DAT-STAN引入多尺度与结构学习

以应对复杂时空模式[37-39]；UrbanGPT与LLM-TFP

则探索大语言模型用于少样本预测，但稳定性与可

解释性仍有待验证[40-41]。

然而，MCS质量评估中的残差往往同时混叠

用户行为误差与环境扰动，仅提升预测精度并不足

以保证评估公平性。因此，仍需引入面向环境混淆

的显式建模与校正机制。

1.3　因果质量评估

为避免将环境因素对观测质量的影响误归因于

用户能力，质量评估需要在统计相关性分析基础上

进一步引入因果归因视角。本节从因果推断基础框

架、深度因果学习及MCS时空场景中的因果方法

三方面概述研究进展。

在基础框架方面，Pearl提出的结构因果模型

（Structural Causal Model, SCM）及do演算（do-cal‐

culus）以有向无环图刻画变量间的因果生成机制，

通过阻断混淆路径实现因果调整与去偏[42]。效应

估计层面，倾向得分匹配等经典方法形成了成熟的

操作化范式[43]；Hernán与Robins系统阐明了因果

推断的关键识别假设与操作条件[44]；PC算法等支

持从观测数据中学习因果图[45-46]；然而，上述方法

主要面向低维静态场景，在MCS数据的高维、时

空相关与非独立同分布数据中，可识别性保证与计

算效率面临挑战。

在方法体系方面，因果表征学习、深度因果发

现与深度因果推断三类范式将神经网络引入高维非

结构化数据的因果建模[47]，为提升可识别性与可

解释性提供了新的工具链。但现有工作多聚焦于医

疗、推荐等独立个体数据，对MCS中时空自相关

与动态环境混杂的系统探索仍不充分。

在MCS应用层面，无真值质量保障研究常通

过深度时空模型构建预测参照以支撑真值发现。

PRBTD构建了基于预测参照和声誉更新的闭环机

制，但质量评分仍依赖预测残差的统计相关性，缺

乏对环境混杂的显式因果处理[9]。Andreou等[48]提

出同化因果推断，利用贝叶斯数据同化由观测效应

反向追溯潜在原因，支持动态因果交互的在线追

踪，为时变混杂的刻画提供了新路径，但其与

MCS质量评分及声誉更新机制的结合仍有待探索。

综合来看，现有研究存在三点不足：经典方法

在高维时空数据中面临识别性与效率挑战；深度因

果学习缺乏面向环境混杂的效应分解；因果分析尚

未有效嵌入声誉更新过程。基于此，本文提出CE-

DSTTD框架，将预测参照构造与因果去混淆纳入

统一闭环，以提升质量评估与声誉更新的稳健性与

可解释性。本文的主要符号及其含义如表1所示。

2　因果增强的深度时空真值发现方法

2.1　问题分析与框架构建

MCS场景下的数据质量保障通常缺乏可用真

值，现有方法多采用“预测参照—偏差构造—质量

评分—声誉更新—真值发现”的闭环流程，但仍面

临预测误差传播和环境混淆误归因两个问题。为

此，本文提出CE-DSTTD框架，以预测参照生成

与因果校正的联合优化为核心：MSTT 在 CE-

PRBTD的误差代理质量约束下，联合优化时序趋

势一致性与空间结构连续性；CE-PRBTD则基于该

误差代理构建结构因果模型，通过后门调整校正环

境因素的系统性影响。两模块在损失设计层面深度

耦合，共同决定滑动窗口回归的估计稳定性与后门

调整集的可靠性，构成以因果校正质量为导向的端

到端闭环。整体流程如图1所示。

2.2　MSTT模型

为降低预测误差在后续质量评估中的传播风

险，本文设计 MSTT 作为预测参照生成模块。

MSTT结合多尺度卷积、可学习位置编码与Trans‐
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former编码器，以增强局部结构建模、长程依赖捕

获和空间异质性适配能力。

2.2.1　模型设计与结构

在 CE-DSTTD 框架中，预测参照生成模块的

核心职责并非追求最低的预测误差，而是为后续因

果校正提供具备特定质量属性的误差代理 edata。现

有时空预测模型（如ST-ResNet、ASTTN等）以最

小化预测误差为优化目标，其残差分布未针对质量

评估场景加以约束，存在以下三方面不足：

(1) 残差噪声放大效应。局部预测抖动被质量

评分机制（公式（15））非线性放大，使误差代理

在用户间产生虚假质量差异，污染声誉更新。

(2) 空间连续性缺失。相邻区域预测偏差的系

统性跳变会被误判为用户质量差异，干扰区域代理

特征的估计，影响后门调整集Zadj的可靠性。

(3) 时序趋势不一致。跨时刻残差缺乏趋势约

束，导致滑动窗口内的误差漂移，使环境效应系数

β̂E（公式（18））产生偏置。

上述三项约束由 CE-PRBTD 的因果建模结构

决定，而非通用时空预测场景的优化目标。为此，

MSTT在损失函数上引入趋势一致性约束Lcorr与空

间连续性约束Lsmooth（公式（5））；在结构上采用

“局部表征—多尺度融合—全局依赖—异质性适配”

的层次化架构，并通过Pre-LayerNorm与随机深度

保障训练稳定性。各模块具体设计如下。

为将历史观测序列映射为统一维度的空间特征

图，并为后续的多尺度融合与全局依赖建模提供输

入，本文采用卷积式时序特征嵌入模块。设历史输

入序列为 Xt - T + 1:t ∈ RT × H × W × C，其中 T 为历史长

度，H × W为空间网格尺寸，C为输入通道数。实

现中将时间维T视作卷积输入通道，经两层卷积逐

级 提 取 时 空 局 部 模 式 ， 得 到 中 间 表 示

Z0 ∈ RH × W × d。

定义1 （时序嵌入）给定输入Xt - T + 1:t，时序

嵌入定义为：

~
Z0 = σ (BN (Conv1 ( Xt - T + 1:t ) ) ),

Z0 = σ (BN (Conv2 (
~
Z0 ) ) ).

# (1)

其中 Conv1,Conv2 为卷积算子，BN 为批归一化，

σ (⋅)为激活函数。

给定特征图，采用双分支卷积与1×1卷积完成

多尺度融合，并引入残差连接保持表征稳定。

定义 2 （多尺度特征融合）给定特征图

Z0 ∈ RB × d × H × W，多尺度融合定义为：

Z0
(3) = Conv3 × 3 ( Z0 ; W3 ),

Z0
(5) = Conv5 × 5 ( Z0 ; W5 ),

Z0 cat = Concat ( )Z0
(3),Z0

(5) ∈ RB × 2d × H × W,

Z0 fused = GELU (BN (Conv1 × 1 ( Z0 cat ; Wf ) ) ) + Z0.

# (2)

其中，W3,W5,Wf 为可学习参数；残差连接用于稳 定梯度并保持表征一致性。

  表1　 主要符号及其含义

符号

t

Th

H,W

N

C

d

Xt + 1

X̂t + 1

U

E

R

q

edata

Zadj

λ

λmix

λwd

δes

B

U -,U +

Bh

β̂E

Z0

Nepoch

Ew

Emix

含义

时间索引

历史输入序列长度

空间网格尺寸

空间位置数

输入通道数

隐表示/嵌入维度

监督目标

预测参照

用户能力变量

环境因素变量

区域特征变量

数据质量变量

误差代理

后门调整集

因果校正权重

Mixup数据增强混合系数

权重衰减系数

早停容忍阈值

批大小

低质量用户集合、高质量用户集合

每个用户的历史buffer长度

环境因素边际效应回归系数

时序嵌入输出的中间特征表示

训练总轮数

Warmup轮数

应用Mixup数据增强的训练轮数上限
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MCS场景具有强空间异质性，仅依赖固定正

弦位置编码难以适配非均匀空间结构。为此，本文

引入二维可学习位置编码（Learnable 2D Positional 

Encoding, LPE），为各空间网格构建可训练的位置

先验，并通过端到端训练学习不同区域的重要性及

其差异化模式。

定义3 （LPE）对于空间位置 (h,w )，位置编

码定义为：

LPE (h,w ) = Embedrow [ h ] + Embedcol [ w ] # (3)

其中，Embedrow ∈ RH × d和Embedcol ∈ RW × d为可学

习参数矩阵，通过反向传播优化。

在获得融合特征并叠加位置编码后，MSTT使

用Pre-LayerNorm Transformer编码器建模跨时间与

跨区域的全局依赖关系。对输入序列表示Z，单层

编码器为：

Z' = Z + MHA (LN ( Z ) ),

Z'' = Z' + FFN (LN ( Z' ) ).
# (4 )

其中，MHA 为多头自注意力，FFN 为前馈网络，

LN为层归一化。

Pre-LN结构能够缓解深层 Transformer训练中

梯度不稳定问题；同时引入随机深度以提升泛化稳

定性并降低过拟合风险。通过 LPE 与 Transformer

编码器的结合，MSTT能够在保持空间差异感知的

同时捕捉跨区域长程依赖，为后续解码预测提供更

完整的全局信息支撑。

2.2.2　解码预测与训练策略

为将 Transformer编码后的全局表示映射为最

终预测结果，MSTT采用渐进式多尺度解码模块输

出预测图 X̂t + 1，以增强空间连续性表达并缓解局部

噪声对输出的影响。为提升预测质量并使预测参照

更适合作为后续质量评估的基准，本文采用多目标

增强损失函数，从绝对误差、趋势一致性与空间结

构三方面联合优化模型。训练损失定义为：

L = αLmse + βLmae + γLcorr + δLsmooth# (5)

其中，Lmse与Lmae分别约束预测的均方误差与绝对

误差；Lcorr强化预测与真实序列在变化趋势上的一

致性；Lsmooth约束空间连续性并提升结构稳定性。

在训练策略上，本文采用AdamW优化器并结

合Warmup与Cosine调度以改善收敛过程，同时引

入Mixup数据增强、梯度裁剪与早停机制以提升训

练稳定性与泛化能力。完整训练与推断流程见算法

1。推断阶段，MSTT输出预测参照 X̂t + 1供后续因

果增强模块使用，并进一步构造误差代理 edata,t + 1

（对应公式（11）），为CE模块提供对预测误差的

可用刻画，从而支撑后续质量评分、声誉更新与真

值发现过程的稳健运行。

综上，MSTT多目标损失中的Lcorr确保误差代

理在时序窗口内的趋势稳定性，直接提升 CE-

PRBTD滑动窗口回归（公式（18））对环境效应

系数 β̂E的估计精度；Lsmooth的空间连续性约束则压

图1　CE-DSTTD框架图

··5
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缩区域间系统性预测偏差，降低区域代理 fregion 的

测量噪声，从而增强后门调整集Zadj的可靠性。

2.3　CE-PRBTD算法

在预测辅助真值发现中，观测偏差同时受用户

能力与环境条件影响。若直接依据偏差更新声誉，

环境扰动可能被误归因于用户能力。为此，本文提

出CE-PRBTD，通过结构因果模型估计环境因素对

质量评分的系统性影响，并在声誉更新前进行去混

淆校正。

2.3.1　因果建模与基本假设

本文在可观测代理变量条件下近似估计环境因

素对质量相关量的系统性影响，并将其用于修正声

誉更新偏差。设U表示用户能力相关因素，E表示

环境因素，R表示区域特征，q表示质量相关量。

本文考虑如下结构关系：

q = g (U,E,R,ε )# (6 )

其中，ε为未建模随机扰动。由于U和R难以直接

观测，本文以其可观测代理构造调整变量集合Zadj，

用于估计环境因素E对q的边际影响。

图2给出了数据质量评估阶段的变量关系与环

境混淆建模思路。该图表明，用户U与R不仅会影

响 q，还会影响环境暴露E，因此若直接依据原始

误差代理进行评分与声誉更新，容易将环境变化导

致的系统性偏差误判为用户能力不足。因此，本文

对环境效应进行近似调整，并据此构造去混淆校

正项。

为保证上述估计具备可操作性，本文作如下近

似识别假设。

假设 1 （条件可交换性）：给定可观测调整

变量集合Zadj = { U,R }后，不存在同时影响环境因

素E与质量相关量q的重要未观测混杂因素。等价

地，在潜在结果意义下，环境暴露与质量结果在给

定Zadj后满足条件独立，即：

q (e ) ⊥ E | Zadj# (7)

该假设在本文中以近似形式成立：通过引入能

够覆盖主要混杂路径的可观测代理变量组合，本文

旨在减弱而非完全消除未观测混杂对声誉更新的影

响，并在 3.5.5节通过受控仿真对假设违背程度的

影响进行量化分析。

假设 2 （一致性）：当观测到环境条件 E=e

算法1. MSTT算法

输入：历史序列{ Xt - T + 1:t }与监督目标{ Xt + 1 }，测试长度Ntest，

总轮数Nepoch，批大小B，学习率 η0，权重衰减 λwd，Warmup轮

数 Ew，Mixup 参数 (αmix,Emix )，Mixup 混合系数 λmix，梯度阈值

gmax，早停参数( P,δes )，损失权重(α,β,γ,δ )。

输出：最优参数θ*，预测参照 X̂t + 1，误差代理edata，RMSE/
MAE/R²。

1)数据划分：训练/验证/测试← Split ( { Xt - T + 1:t,Xt + 1 } ,Ntest )，

构建DataLoader；

2)初始化MSTT模型 fθ；设增强损失L = αLmse + βLmae + γLcorr +

δLsmooth（公式（5））；

3)初始化AdamW (η0,λwd )与调度器Warmup ( Ew ) + Cosine；

4)best ← +∞,θ* ← θ，早停器ES ← Init ( P,δes )；

5)FOR { epoch = 1,2,…,E } DO

6) FOR {( Xt - T + 1:t,Xt + 1 ) ∈ Btr } DO

7)  IF epoch ≤ Emix

8)   THEN ( X͂,Ya,Yb,λmix ) ← Mixup ( Xt - T + 1:t,Xt + 1 ; αmix ) ;

9)   X̂ ← fθ ( X͂ ),loss ← λmix L ( X̂,Ya ) + (1 - λmix )L ( X̂,Yb ) ;

10)  ELSE X̂ ← fθ ( Xt - T + 1:t ),loss ← L ( X̂,Xt + 1 ) ;

11)  反向传播更新θ；梯度裁剪‖∇θ‖ ≤ gmax；

12) END FOR

13) 验证：val ← 1
|Bval|

∑L ( fθ ( Xt - T + 1:t ),Xt + 1 )；调度器 step；

14) IF val < best THEN best ← val,θ* ← θ；

15) 更新ES(val ) ; IF ES = stop THEN BREAK；

16)END FOR

17)加载最优模型：θ* ← θ；

18)测试推断：X̂t + 1 ← fθ ( Xt - T + 1:t ) //对测试集逐批计算并反归

一化；

19)生成误差代理：edata,t + 1 ← ‖Xt + 1 - X̂t + 1‖(公式（11）)；

20)RETURN θ*,X̂t + 1,edata,t + 1,RMSE,MAE,R2。

U
(User Ability)

E
(Environment)

R
(Region)

q
(Data Quality)

混淆来源2：
区域背景差异

混淆来源1：
用户能力相关差异

环境影响路径：E   q

影响

影响

混杂因素：U、R

 
图2　数据质量评估中的变量关系与环境混淆示意图
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时，其观测到的质量相关量等于对应环境水平下的

潜在结果，即：

q = q (e )# (8)

该假设意味着本文定义的环境变量具有明确且

一致的含义，不同环境水平下的观测结果可视为相

应潜在结果在实际暴露下的实现。

假设 3 （正值性）：对于任意满足支持条件

的 (u, r)组合，不同环境水平均具有非零出现概

率，即：

P ( E = e |U = u,R = r ) > 0# (9)

该假设保证在给定调整变量后，不同环境水平

下的样本具有可比性，从而避免后门调整退化为外

推估计。

为增强上述假设在本文场景中的合理性，本文

以历史声誉作为用户能力代理，以环境质量指数作

为环境代理，以区域标识及其派生统计量作为区域

代理。其中TaxiBJ场景的环境质量指数依据时段属

性以规则映射方式构造，UCI PM2.5场景则由五类

气象变量经Z-score标准化后加权合成，具体构造

细节见第3.1节。

代理变量的充分性取决于其是否能近似封锁所

有同时影响环境因素E与质量相关量q的主要混杂

路径。在MCS场景中，潜在的未观测混杂来源主

要有三类：用户端因素（如设备精度异质性、移动

轨迹规律）长期稳定，历史声誉作为多期上报偏差

的加权积累，可有效吸收其长期影响；区域端因素

（如基础设施差异、局部信号遮挡）在地理上具有

稳定性，区域标识及其派生统计量可覆盖区域固定

效应，缓解地理异质性导致的误归因；短期动态因

素（如突发事件、极端天气异常峰值）是残存未观

测混杂的主要来源，本文采用滑动窗口机制对 β̂E

进行周期性更新，使环境效应估计能够适应动态变

化，其鲁棒性将在3.5.5节进行定量验证。

在上述因果假设与代理变量框架确立后，本文

进一步形式化表达环境混杂导致误归因的观测生成

过程，采用如下结构化关系：

U → X,E → X,R → X,X → q# (10)

其中，X为用户观测，q为由观测偏差构造得到的

质量相关量。在无真实值部署场景中，本文以观测

Xt + 1与预测参照 X̂t + 1的差异构造数据误差代理：

edata,t + 1 =‖Xt + 1 - X̂t + 1‖# (11)

其用于在线质量评估、环境校正与声誉更新。

在离线评估中，为验证误差分解与归因效果，进一

步定义真实误差：

etrue
t + 1 = ‖Xt + 1 - X true

t + 1‖# (12)

其中，etrue
t + 1 表示时刻 t+1 的真实误差。公式（11）

服务于算法在线闭环；公式（12）用于离线验证，

不参与实际部署时的在线质量评分过程。

由于误差代理同时受用户能力、区域背景和环

境扰动影响，不能直接作为用户能力差异的度量。

为此，本文在后续环境效应估计模块中结合能力代

理、环境代理和区域代理进行局部窗口建模，估计

环境因素的边际影响，并据此修正原始质量评分，

以减弱环境扰动对声誉更新的干扰。代理变量的选

取策略在上述充分性分析中已作定性论证；其对系

统性能的实际影响，以及假设1在不同违背程度下

的鲁棒性，将分别在 3.5.2节的消融实验和 3.5.5节

的受控仿真中进行定量验证。

2.3.2　环境效应估计与质量校正

在上述因果建模基础上，本文进一步将抽象变

量U、E、R和 q转化为可计算、可学习的代理特

征，并在此基础上估计环境因素对质量代理的系统

性影响，进而构造去混淆校正项。对于每条数据记

录，定义特征集合为：

Ft = { fuser,t + 1,fenv,t + 1,fregion,t + 1,edata,t + 1,qdata,t + 1}# (13)

其中，fuser,t + 1为用户能力代理；fregion,t + 1为区域特

征代理；fenv,t + 1为环境因素代理；edata,t + 1为由公式

(11)得到的误差代理；qdata,t + 1为用于环境效应估计

的质量代理。

为增强可复现性，本文将多个可观测环境变量

归一化加权，构造环境质量指数：

fenv = ∑
m = 1

Ke

ωm ⋅ Norm ( zm ), ∑
m = 1

Ke

ωm = 1,ωm ≥ 0 # (14)

其中，zm 可取时段、天气、网络质量等，Norm (⋅)
为归一化函数，Ke 为环境因素的测量变量个数。

对于TaxiBJ场景，fenv依据时段属性以规则映射方

式构造（详见3.1.1节）；对于UCI PM2.5场景，fenv

则由风速、降雨量、温度偏离等可观测气象变量合

成。进一步，将误差代理映射为[0,1]区间的质量

代理：

qdata,t + 1 =
1

1 + edata,t + 1

# (15)

··7
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其中，qdata,t + 1 用于“环境效应估计”的可回归质

量代理；而 qraw,t + 1 为真值发现内部迭代机制得到

的质量评分，两者均位于[0,1]区间，语义相近但来

源不同。前者用于表征观测偏差在多大程度上可能

受到环境因素影响，后者用于真值发现与声誉更

新。CE模块将利用估计到的环境影响对 qraw,t + 1进

行去混淆校正，并输出校正后的质量评分。

在此基础上，本文进一步估计环境因素对质量

代理的系统性影响，并分析环境、用户与区域三类

因素对质量波动的相对贡献。本节的目标不是在强

干预意义下严格恢复环境因素对真实质量的平均因

果效应，而是在可观测代理变量条件下，构造可操

作的ACE估计形式，以近似刻画环境因素对质量

相关量的影响强度，并为后续环境校正提供依据。

定理 1 （基于调整的环境效应估计形式）：

在假设1–3成立的条件下，考虑图2所示的数据质

量生成机制，其中U、E、R与 q分别表示用户能

力、环境因素、区域特征与质量相关量，其对应的

数据质量因果图记为：

G = (U,E,R,q,Edges )# (16)

若取调整集 Zadj = { U,R }，则 Zadj 满足后门准

则，即：

（1）Zadj不包含E的任何后代节点；

（2）Zadj阻断从E到q的所有后门路径。

则在后门调整思想下，环境因素E对质量相关

量q的平均因果效应可由如下调整式近似表征：

ACE = EU,R[ E (q | E = e',U,R ) - E (q |E =

e,U,R ) ]# (17)

其中，当U,R为连续变量时，上式中的求和相应替

换为积分形式。

证明： 由图2可知，用户能力U与区域特征R

同时影响环境因素E与质量相关量q，因此从E到q

存在后门路径。U与R同时影响E与 q，因此存在

后 门 路 径 E←U→q 与 E←R→q。 调 整 集 Zadj =

{ U,R }包含上述路径上的非碰撞节点，因此能够阻

断E与q之间的所有后门路径。

进一步地，根据假设 1，给定{ U,R }后不存在

未观测混杂；根据建模设定，U与R表示相对稳定

的先验属性，不受对E的干预影响，即因果图中不

存在E→U或E→R的边，因此Zadj不包含E的任何

后代节点。

综上，调整集Zadj = { U,R }满足后门准则。根

据 Pearl的后门定理，在假设 1–3成立的条件下，

环境因素E对质量相关量q的平均因果效应是可识

别的，并可由公式（17）给出的后门调整公式表

示。证毕。

在实现中，本文采用线性回归模型估计环境因

素的边际效应系数

qdata,t + 1 = β0 + βU fuser,t + 1 + β̂E fenv,t + 1

+βR fregion,t + 1 + εt + 1# (18)

若将环境二值化E∈{0,1}（如按分位数将环境

划分为“低/高”）时，则平均处理效应定义为：

ATE = E [ q | do ( E = 1) ] - E [ q |do ( E = 0) ] # (19)

在不含交互项的线性设定下， β̂E 与ATE在模

型假设下具有一致的效应解释。为量化估计不确定

性，本文采用 bootstrap 重采样（1000 次）计算置

信区间。

为解释性分析“用户/环境/区域”对质量波动

的相对贡献，并据此自适应确定调整强度，本文基

于线性模型的方差贡献进行归因

Contributioni =
|βi| ⋅ Var ( fi )∑j ∈ { U,E,R }

| βj| ⋅ Var ( fj )
, i ∈ {U,E,R}# (20)

该分解一方面用于解释用户、环境和区域因素

对质量波动的相对贡献，另一方面用于确定因果调

整强度。

基于 β̂E的估计结果，CE模块对从真值发现阶

段的原始质量评分qraw进行环境校正，得到校正后

的评分：

qadj,t + 1 = qraw,t + 1 - λ β̂E ( fenv,t + 1 -
------
fenv )# (21)

其中，
------
fenv 为滑动窗口内环境均值，λ∈[0,1]为调整

权重。为保持数值合理性，输出裁剪为：

qadj,t + 1← clip (qadj,t + 1, [ 0,1]) # (22)

此外，为解释校正结果，本文进一步给出理想

环境条件下的参考质量估计。对于给定数据点，估

计其在理想环境条件 f ideal
env 下的质量

qcf = qobs + ATEenv ⋅ ( f ideal
env - f obs

env )# (23)

在无未观测混杂、调整集有效且线性设定近似

合理等条件下，公式（21）可降低 fenv波动对质量

评分的系统性影响，使质量评分更接近用户能力相

关部分。

··8
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2.3.3　因果增强的真值发现与在线更新机制

CE-PRBTD在 PRBTD迭代更新框架的基础上

引入环境效应校正，并采用滑动窗口机制适应时变

环境。算法流程如算法2所示。

由此，CE-PRBTD实现了由预测参照生成、误

差代理构造、环境效应估计、质量校正、声誉更新

和真值发现组成的在线迭代过程。其中，MSTT用

于提供稳定的预测参照，CE模块用于削弱环境扰

动导致的误归因，两者共同提升无真值场景下质量

评估与声誉更新的稳健性。

为兼顾时变性与稳定性，环境效应采用滑动窗

口周期更新

ATE ( t )
env =

ì
í
î

ïï
ïï

Estimate ( Ft - W:t )

β̂E ( t - 1)
# (24 )

当 t满足能被Δt整除，并且滑动窗口[ t - W, t ]

内的样本数量不少于阈值Mmin时，触发环境效应更

新。该机制能够在保持估计稳定性的同时适应环境

关系的动态变化过程。

调整权重采用基于归因贡献的自适应策略

λ =
Contributionenv

Contributionenv + Contributionuser

# (25)

为避免历史缓冲区缺失带来的不稳定性，本文

采用一致性补全策略

qother =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q [ uother ] , uother ∈ Q

R [ uother ] , uother ∈ R ∖ Q

0.5, otherwise

# (26)

同时对声誉与质量进行裁剪以避免数值不稳定

Rsafe = clip ( R, [ ϵ,1 - ϵ ]), ϵ = 10-6 # (27)

通过上述滑动窗口更新、自适应调整与一致性

补全机制，CE-PRBTD能够在动态环境下保持较好

的在线运行稳定性。值得注意的是，现实MCS中

工人—任务矩阵通常呈长尾稀疏特征，可能导致滑

动窗口内样本不足，使 β̂E 置信区间扩大。对此，

上述机制从三个层面形成协同保护：线性回归替代

传统分层加权（公式（18））避免稀疏层估计退

化；Mmin阈值确保样本不足时沿用历史估计；自适

应 λ（公式（25））在估计可靠性下降时自动收缩

校正幅度。上述协同效果将在 3.5.6节通过 β̂E置信

区间宽度的定量分析加以验证。

2.4　理论分析

为评估所提CE-DSTTD框架在无真值MCS场

景中的可部署性与理论稳定性，本节对CE-PRBTD

在线闭环过程进行复杂度与性质分析。CE-PRBTD

在每个时间步都需要调用预测模块MSTT生成预测

参照并构造误差代理，因此下述时间复杂度分析同

时计入MSTT前向预测和CE-PRBTD的总体开销。

2.4.1　时间复杂度分析

定理2 （时间复杂度上界）：设数据集包含T

个时间步，每个时间步平均有K个用户，历史buf‐

fer大小为Bh，空间位置数为N，特征维度为d，滑

动窗口内用于因果效应估计的样本量为M，回归特

征维度为 p，环境效应每Δt个时间步更新一次（Δt

为常数）。则CE-PRBTD在CE-DSTTD框架内的端

到端时间复杂度上界为：

O (T ⋅ L ⋅ ( N 2d + Nd 2 ) + T ⋅ K ⋅ Bh ⋅ cimp +
T
Δ
⋅

creg ( M,p ) ) # (28)

其中，第一项对应 MSTT 的多层 Transformer 编码

器前向传播，第二项对应 PRBTD 中 implication/

buffer的逐用户历史匹配计算，第三项对应滑动窗

算法2. CE-PRBTD算法

输入：数据流 D，初始声誉{R(0 )
u }，窗口大小 W，更新周期 Δt，

最小样本量Mmin，调整权重λ

输出：声誉 r，质量评分{ qadj }

1)初始化 r ← r(0 )，滑动窗口缓存W ← ∅，环境效应估计 β̂E ← 0

2)对每个时间步 t=1,2,…：

3)预测参照：用MSTT得到预测参照 X̂t + 1

4)误差代理：由观测 Xt + 1 与 X̂t + 1 计算误差代理 edata,t + 1（公

式（11））

5)质量代理：将 edata,t + 1 映射为可回归质量代理 qdata,t + 1 ∈ [ 0,1]

（公式（15））

6)缓存更新：将(qdata,t + 1,fenv,t + 1,fuser,t + 1,fregion,t + 1 )写入W，并仅

保留最近W个样本

7)因果效应更新：若 t mod Δt = 0且 ∣W∣ ≥ Μmin，用公式（18）在

W上更新 β̂E

8)原始评分：按PRBTD的质量评估机制（详见文献[9]）得到原

始质量评分  qraw,t + 1

9)因果校正：按公式（21）得到  qadj,t + 1，并按公式（22）裁剪

到[0,1]

10)回灌更新：用qadj,t + 1更新声誉 r，并以更新后的 r执行真值发

现得到本步估计真值；时间步结束

··9
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口内环境效应的回归估计。

证明： 对CE-PRBTD的三部分计算开销逐项

分析如下。

(1) 预测参照生成开销。单层Transformer编码

器中，多头自注意力计算注意力权重的复杂度为

O ( N 2d )，前馈网络对各空间位置执行线性变换的

复杂度为O ( Nd 2 )。因此，L层编码器在单个时间

步的复杂度为O (L ( N 2d + Nd 2 )),累计 T步为O (T ⋅
L ( N 2d + Nd 2 ))。

(2) 真值发现相关迭代开销。每个时间步需对

当前K条用户数据与各用户的Bh 条历史记录进行

匹配或相似度计算，单步代价为O ( KBhcimp )，累计

为O (T ⋅ K ⋅ Bh ⋅ cimp )。
(3) 因果效应估计开销。每Δt个时间步触发一

次窗口回归估计，单次代价 creg ( M,p )，累计复杂

度为O ( T
Δ
⋅ creg ( M,p ) )。

上述三部分计算在每个时间步中串行执行，合

并各项即可得到定理所述的总体时间复杂度上界。

证毕。

在典型参数L=4，d=128，N=1024下，第一项

O (T ⋅ L ⋅ ( N 2d + Nd 2 )) 为主导开销。CE 附加项

creg ( M,p )=O (M ⋅ p2 + p3 )在实验参数Δt=5、p=4条

件下（每5步触发一次，回归特征维度为4），单步

均摊代价远小于Transformer主导项，不改变总体

复杂度量级。为进一步说明CE-DSTTD相对现有

方法的理论效率，表2给出了各代表性方法的时间

复杂度对比。

2.4.2　收敛性分析

在完成复杂度分析后，进一步考察CE-PRBTD

中声誉更新过程的稳定性。由于校正后的质量评分

最终通过声誉更新作用于真值发现结果，因此声誉

序列是否稳定收敛，直接关系到整个闭环机制的长

期可用性。

定理3 （声誉更新序列的收敛性）：设用户u

在第 t 轮的质量评分 qu ( t )∈[ ϵ,1 - ϵ ]（其中 ϵ > 0），

其声誉更新公式可写为：

Ru ( t ) = 0.5 + ϕ (qu ( t ),Ru ( t - 1) )# (29)

其中映射 ϕ (q,r ) 关于变量 r 满足一致 Lipschitz 条

件，即对任意q∈[ ϵ,1 - ϵ ]及任意 r1,r2，有

|ϕ (q,r1 ) - ϕ (q,r2 )| ≤ ρ|r1 - r2|, 0 < ρ < 1

在本文参数设置下，可取 ρ = max { α (1 -

k1 ),β (1 - k2 ) } < 1.

则声誉更新序列{ Ru ( t ) }满足

| Ru ( t + 1) - Ru ( t ) | ≤ ρ ⋅ | Ru ( t ) - Ru ( t - 1) |# (30)

因此，序列{ Ru ( t ) }收敛，当 qu ( t )收敛到稳

态值时，{ Ru ( t ) }收敛到相应更新映射的唯一不

动点。

证明： 由公式（29）可得：

Ru ( t + 1) = 0.5 + ϕ (qu ( t + 1),Ru ( t ) ).

当 qu ( t ) 稳定后，由 ϕ (q,⋅)的 Lipschitz 连续性

可得

|Ru ( t + 1) - Ru ( t )|

= |ϕ (qu ( t ),Ru ( t ) ) - ϕ (qu ( t ),Ru ( t - 1) ) |
≤ ρ|Ru ( t ) - Ru ( t - 1)|.

递推可得

|Ru ( t + 1) - Ru ( t )| ≤ ρt|Ru (1) - Ru (0 )|.

由于 0 < ρ < 1，故 { |Ru ( t + 1) - Ru ( t )| }几何

收敛于0。进一步，对任意m>n，有

|Ru (m ) - Ru (n )| ≤ ∑
k = n

m - 1

|Ru (k + 1) - Ru (k )|

≤ |Ru (1) - Ru (0 )|∑
k = n

m - 1

ρk .

由几何级数收敛性知，{ Ru ( t ) }为 Cauchy 序

列，从而收敛。

对任意固定 qu ∈ [ ε,1 - ε ]，映射 F ( R ) = 0.5 +

ϕ (qu,R )为压缩映射。根据Banach不动点定理，F

在定义域内存在唯一不动点。因此，当 qu ( t )收敛

  表2　CE-DSTTD与代表性真值发现方法的时间复杂

度对比

方法

Truth‐
Finder

CATD

PRBTD

CE-
DSTTD

总时间复杂度

O (T ⋅ K 2 ⋅ N )
O (T ⋅ K 2 ⋅ N )

O (T ⋅ L ⋅ ( N 2d + Nd 2 ) + T ⋅ K ⋅ Bh ⋅ cimp )
O (T ⋅ L ⋅ ( N 2d + Nd 2 ) + T ⋅ K ⋅ Bh ⋅ cimp +

T
Δ
⋅

creg ( M,p ) )
TruthFinder复杂度据文献[49]Table 3转换得出（|S|·|V|在MCS场景下对

应K²·N）；CATD原文未给出显式表达式，据文献[19]Algorithm 1推导得

出；经典方法内部迭代轮数已合并入O符号。

··10
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于稳态值时，{ Ru ( t ) }收敛于该唯一不动点。

证毕。

2.4.3　鲁棒性与公平性分析

为避免对强假设的依赖，本文给出与上述建模

一致的保守性质说明。若在局部窗口内 qraw 可

写为：

qraw = α + γfenv + s ( fuser,fregion ) + η# (31)

且 β̂E ≈ γ，则校正后评分qadj中与 fenv线性相关

的系统性项被削弱，其随环境变化的敏感度由 γ降

为 (1 - λ )γ。因此在固定 ( fuser,fregion )下，环境波动

导致的评分方差满足近似上界

Var (qadj∣fuser,fregion )
≲ (1 - λ )2 ⋅ Var (qraw∣fuser,fregion )# (32)

进一步，若两名用户在能力与区域特征上相同

( f A
user = f B

user,f
A

region = f B
region )，仅环境不同，则校正后

期望差异满足近似关系

|
|E[qA

adj ] - E[qB
adj ] || ≈ (1 - λ ) ⋅ | β̂E | ⋅ | f A

env - f B
env |# (33)

表明可通过 λ调节环境差异引起的不公平性

上界。

综上，本节从三个方面说明了 CE-PRBTD 的

理论性质：其一，在计入MSTT预测参照开销的情

况下，端到端计算复杂度仍处于可控范围；其二，

声誉更新序列在Lipschitz压缩条件下具有良好的收

敛性；其三，通过环境校正项可对评分方差和用户

间由环境差异引起的不公平性进行显式约束。上述

分析为后续实验中关于效率、稳定性、鲁棒性和公

平性的结果提供了理论依据。

3　实验结果与分析

本文设计了多项实验，以验证 CE-DSTTD 在

预测精度、用户区分能力、机制可解释性和系统公

平性等方面的有效性。实验主要从预测参照有效

性、真值发现效果、机制验证、鲁棒性和参数敏感

性等方面评估所提方法。具体的实验环境和超参数

设置见表3。

3.1　数据集说明

为保证真值发现设定一致，本文统一采用“用

户—任务—观测”定义：用户为具有固定质量类型

的虚拟参与者，任务为某一时间片上的待测对象，

观测为多个用户对同一任务的独立上报。基于此，

本文在 TaxiBJ 与 UCI PM2.5 数据集上构建仿真

MCS场景。

3.1.1　TaxiBJ数据集的MCS仿真场景构建

TaxiBJ包含城市网格流量序列，不具备原生的

多用户上报结构。本文将“网格—时间片”对定义

为感知任务，以真实流量值为任务真值，MSTT预

测输出为参考值，每个时间片抽取100名虚拟参与

者生成多源独立上报。用户类型全程固定，正常/

低质量/恶意用户比例为 70%/20%/10%，分别叠加

小幅高斯噪声、大高斯噪声及随机固定偏移，并统

一叠加时段相关环境扰动以构造混淆。用户能力以

历史声誉为代理，环境质量指数依据时段属性以规

则映射方式构造：早晚高峰时段（7:00–9:00 及

17:00–19:00）对应较差的感知环境，取值为 0，

其余时段取值为1，并叠加基于区域标识的小幅扰

动项以反映局部空间差异；该方案基于北京交通流

量的已知周期性规律，以确定性规则替代参数估

计，避免了在有限样本下进行加权合成的不稳定

性。真实流量仅用于离线评估，不参与在线推断

过程。

3.1.2　UCI PM2.5数据集及MCS场景构建

UCI PM2.5数据集包含单站点逐小时PM2.5浓

度及同期气象记录，不具备二维网格结构。本文将

单时间片PM2.5浓度定义为感知任务，为100名虚

拟传感器生成独立观测；由于不具备二维网格结

构，以Persistence预测和滑动平均替代MSTT作为

参考预测，从而隔离预测模型差异对CE模块评估

的影响。用户噪声设置与TaxiBJ一致，并额外引入

偏移型与随机型攻击及环境放大系数以增强混淆。

环境质量指数由风速（Iws）、降雨量（Ir）、温度偏

离、气压偏离及露点偏离五类气象变量构造：各变

  表3　 实验环境

软/硬件

配置

CPU

GPU

内存

操作系

统

Python

PyTorch

CUDA

版本/超参数

Intel Xeon Platinum 8481C

NVIDIA RTX 4090D

80GB

Ubuntu 22.04

3.10

2.1.0

12.1
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量首先进行Z-score标准化以消除量纲差异，随后

依据领域先验知识赋予固定权重进行加权求和，构

造综合不利气象强度指标Zadv，五类变量权重依次

为0.35、0.35、0.15、0.10、0.05，其中风速与降雨

量因对PM2.5传感精度影响最为显著而赋予较高权

重；最终通过 sigmoid变换映射为环境质量指数并

裁 剪 至 (0.1， 0.9) 区 间 ， 即 E = clip (σ (-

Zadv ), 0.1, 0.9 )。为评估变量间共线性的潜在影响，

本文计算了五类气象变量的Pearson相关系数矩阵，

结果表明各变量间相关性均处于较低水平，共线性

对合成指数的干扰在可接受范围内。

综上，两个数据集均在任务层构造了多用户独

立上报结构：TaxiBJ侧重验证空间异质条件下的预

测辅助真值发现能力，UCI PM2.5侧重验证真实环

境混淆条件下去混淆校正的有效性，二者共同支撑

本文方法的实验评估。

3.2　评价指标

3.2.1　时空预测指标

本文实验指标包括均方根误差（Root Mean 

Square Error, RMSE）、平均绝对误差（Mean Abso‐

lute Error, MAE）和决定系数R²，用于评估模型的

预测性能和效果。设测试集共有N个样本，真实值

为yi，预测值为 ŷi，均值为
-
y =

1
N∑i = 1

N yi。

均方根误差RMSE：

RMSE =
1
N∑i = 1

N

( yi - ŷi )
2 # (34 )

平均绝对误差MAE：

MAE =
1
N∑i = 1

N

|| yi - ŷi # (35)

决定系数R²：

R2 = 1 -
∑i = 1

N ( yi - ŷi )
2

∑i = 1

N ( yi - ȳ )2
# (36)

3.2.2　恶意用户识别指标（F1）

设参与用户集合为U。在合成/可标注实验中，

定义低质量（或恶意注入）用户集合为 U - ⊂ U

（正类），其余为U + = U ∖ U -（负类）。算法输出每

个用户的声誉 ru ∈ [ 0,1]。

采用阈值 τ判定低质量用户集合

U -
̂

( τ ) = {u ∈ U|ru < τ}# (37)

定义 

TP =
|

|
|||| U -

̂ ∩ U -
|

|
||||, FP =

|

|
|||| U -

̂ ∖ U -
|

|
||||, FN =

|

|
||||U - ∖ U -

̂ |

|
||||# (38)

则

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP
TP + FN

,

F1 =
2 ⋅ Precision ⋅ Recall

Precision + Recall
# (39)

阈值 τ在验证集上通过网格搜索选取，使 F1

最大。

3.2.3　声誉区分度指标（Reputation Distance, Rep‐

Dist）

为衡量声誉对好/坏用户的区分程度，定义声

誉可分性为两类用户声誉均值之差

RepDist =
1

|U +|
∑

u ∈ U +

ru -
1

|U -|
∑

u ∈ U -

ru # (40)

该值越大表示声誉对低质量用户的压制与对高

质量用户的提升越明显，区分效果越好。

3.2.4　降噪效果（Noise Reduction, NRed）

在无真值部署场景中，算法依赖误差代理 edata

（见公式（11））进行质量评估与闭环更新；在离

线评估场景中，可进一步利用真实误差 etrue
data（见公

式（12））对质量增强带来的去噪收益进行量化。

NRed仅在可获得真值的离线数据上计算。

设评估集中共有M条观测，其去噪前的平均真

实误差为：

-
e

 true
before =

1
M ∑m = 1

M

etrue
data,m# (41)

算法输出校正后的质量评分 qadj ∈ [ 0,1]，并据

此筛选出高质量数据观测集合S。去噪后的平均真

实误差定义为：

-
e

 true
after =

1
|S| ∑m ∈ S

etrue
data,m# (42)

据此，降噪效果定义为去噪后平均真实误差相

对去噪前的下降率

NRed = 1 -
-
e

 true
after

-
e

 true
before

# (43)

该指标越大表示质量增强带来的真实误差下降

越明显，即降噪效果越好。

3.3　MSTT模型的性能评估

本文从收敛性、预测精度、跨域泛化和稳定性
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等方面评估MSTT的性能。预测模块的改进能够降

低参考值误差，从而为后续因果校正与声誉更新提

供更可靠的输入。

3.3.1　模型收敛性分析

图 3 给出了 MSTT 与基线 PRBTD-CFSTTN 的

训练及验证损失曲线。PRBTD-CFSTTN 在 epoch 

15–20间出现明显震荡，表明其在复杂时空依赖

学习中存在优化不稳定性。MSTT引入 Pre-Layer‐

Norm与随机深度机制后，训练损失由初始约 0.15

单调下降至 0.02以下，验证损失稳定收敛于 0.015

附近；训练与验证损失全程同步下降且差距极小，

表明模型在收敛过程中未出现过拟合，泛化性能良

好。上述结果表明，多尺度融合与位置编码机制有

助于提升模型训练的稳定性和收敛性。

为进一步评估MSTT在测试集上的最终预测性

能，本文选取验证损失最优检查点于测试集上评

估，结果汇总于表 4。MSTT 取得 RMSE=14.74、

MAE=8.99，预测偏差较小；R²=0.9818、Variance 

Score=0.9819，表明模型对目标变量方差具有较强

解释能力。综合收敛曲线与测试指标可知，MSTT

在训练稳定性与预测精度两方面均表现出色，为后

续因果校正模块的集成提供了可靠的预测基准。

3.3.2　各模型对比

为对比不同预测模型在TaxiBJ数据集上的性能

差异，本文以RMSE为评价指标，对多种代表性方

法进行测试，结果如图4所示。本文对比的预测方

法包括：以历史同时段时空信息加权均值作为预测

值的统计基线HA方法；通过自回归与差分滑动平

均对时序动态进行线性建模的经典统计方法

ARIMA[50]；捕捉多元时间序列间线性相互依赖关

系的向量自回归模型VAR；采用卷积神经网络建

模空间依赖、循环神经网络捕捉时序依赖的早期深

度时空模型DeepST[31]；基于残差卷积网络分别对

时间接近性、周期性与趋势性进行建模、并融合外

部信息动态聚合多分支输出的 ST-ResNet方法[32]；

以及PRBTD所采用的基于时空Transformer的预测

骨干网络CFSTTN[9]。

由图 4可见，统计基线HA误差最高，仅依赖

历史均值难以捕捉复杂时空动态；ARIMA与VAR

的RMSE约为23，较HA明显改善，但受限于线性

假设，仍无法有效建模非线性时空依赖。深度学习

方法表现更优，DeepST与ST-ResNet的RMSE降至

17~19，对时空相关性的捕捉能力更强。PRBTD所

采用的CFSTTN在此基础上进一步提升，RMSE为

16.89，而本文提出的MSTT取得最优结果，RMSE

为 14.74，较CFSTTN降低 12.7%，较 ST-ResNet等

次优模型降低约15%，验证了多尺度特征融合与注

意力机制的有效性。

3.3.3　跨域迁移学习效果

图 5展示了模型在不同训练-测试域组合下的

性能表现，用于评估跨域迁移设置下模型性能的变

化。具体而言，图中通过R²、RMSE和MAE三个

评价指标，分析了模型在不同域组合下的表现。

从R²热图可以看出，当训练数据和测试数据

来自同一域时（即图中的对角线元素），模型的表

（a）　训练损失曲线 （b）　验证损失曲线

图3　训练损失与验证损失曲线

  表4　MSTT模型在测试集上的详细性能指标

指标

RMSE

MAE

R²

Variance Score

数值

14.7410

8.9903

0.9818

0.9819

说明

均方根误差

平均绝对误差

决定系数

方差解释度
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现最为优越，R²值普遍超过 0.98，尤其在BJ15测

试集上，R²达到了最高值0.9877，表明模型在同域

数据上的预测精度较高。然而，在跨域测试场景

下，尽管模型性能有所下降，R²值仍维持在较高水

平，分布在0.9700到0.9851之间，表明模型在域间

迁移场景下仍具有较好的泛化能力。

RMSE 和 MAE 热图进一步印证了这一趋势，

表明域内测试的误差显著低于跨域测试。例如，

BJ15域内测试的RMSE为14.46，而在跨域测试中，

BJ14 和 BJ16 的 RMSE 分别上升至 20.70 和 17.24。

这些结果表明，尽管存在域偏移，本文提出的模型

仍具备较强的泛化能力，能够有效应对跨域迁移问

题。总体来看，模型在不同测试域下仍能保持较好

的预测精度与稳定性。

表5进一步汇总了模型在不同评测设置及训练

年份条件下的R²表现。通过比较各类设置和不同

年份下的结果，可以更全面地考察模型在多种环境

中的稳定性与鲁棒性。这些结果也为后续分析模型

的适应性提供了重要依据，有助于从整体上评估模

型在不同条件下的表现。

从表5中可以看出，模型在不同分组中的R²值

均维持在较高水平，表明所提出的模型具有较强的

拟合能力和稳定的解释性能。具体而言，域内测试

的 R²值为 0.9861，前向泛化与反向泛化分别为

0.9732和0.9803，说明在分布发生变化时，模型性

能有所回落，但整体保持良好。此外，反向泛化优

于前向泛化，显示了模型对不同时间方向的分布漂

移的适应性差异。

图6进一步量化分析了不同跨年泛化场景相对

于域内测试的R²性能下降幅度。横轴表示“训练

年份→测试年份”的迁移方向，纵轴为R²性能下

降的百分比。通过图6，可以观察到跨年泛化导致

的性能下降呈现明显的不对称性和时间跨度依

赖性。

具体而言，相邻年份间的跨年泛化性能下降相

对较小：BJ16→BJ15的下降幅度约为 0.7%，BJ15

→BJ14约为 0.6%，表明模型在短期时间跨度下具

有良好的迁移能力。然而，当训练数据和测试数据

的时间跨度增大时，性能下降幅度显著增加：BJ15

→BJ16的下降幅度达到约 1.0%，而BJ14→BJ16的

跨越两年泛化导致了最大的性能衰减，下降幅度高

达约1.9%。

  表5　 不同实验设置下的R²结果汇总

实验维度

评测设置

训练年份/数据集

具体分组

前向泛化

反向泛化

域内

BJ14

BJ15

BJ16

数值

0.9732

0.9803

0.9861

0.9723

0.9782

0.9798

图4　各模型在TaxiBJ数据集上的RMSE指标对比

（a）　R² （b）　RMSE （c）　MAE

图5　不同训练-测试域组合下的性能表现
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值得注意的是，反向泛化（从较新年份向较旧

年份迁移）整体上表现出比前向泛化更小的性能下

降。这一现象可能源于交通基础设施和出行模式随

时间演变，导致未来数据包含的模式更加复杂多

样，因而向过去泛化时，模型已学习到的特征仍然

适用。

总体而言，即使在最困难的BJ14→BJ16跨两

年泛化场景下，性能下降幅度也仅为 1.9%，这表

明本文提出的MSTT模型具有较好的时间域泛化能

力和鲁棒性，能够有效应对交通流量预测中常见的

时间分布偏移问题。

3.4　因果推断实验分析与结果

3.4.1　与主流方法对比

本文将 CE-PRBTD 与七种基线对比：预测辅

助类（PRBTD、CNB）、经典真值发现类（TD、

CATD、 CRH） 以 及 近 期 真 值 发 现 类 （DTD、

HGEM），分别用于评估因果增强模块的独立增益、

预测辅助机制的整体贡献及与最新方法的竞争力，

所有基线在验证集上独立调优，结果如图 7所示。

其中，DTD通过联合建模数据可信度与激励竞价

机制提升MCS场景下的聚合精度[51]；HGEM利用

超图结构对MCS稀疏数据中的参与者协作关系进

行建模，在EM框架下改进可靠性评估[52]。

由图 7可见，CE-PRBTD在 F1和RepDist上均

取得最优结果，其中 F1 仅略优于 PRBTD 和

HGEM，而RepDist提升更为明显。HGEM基于超

图拓扑的EM迭代在F1上表现尚可，但其可靠性估

计以局部邻居平均为主，缺乏对环境混淆误差的显

式建模，导致RepDist偏低；DTD通过数据可信度

迭代更新在RepDist上优于HGEM，但在复杂时空

场景下的识别边界仍不及预测参照类方法；经典真

值发现类方法（TD、CATD、CRH）在两项指标上

均表现较弱，表明仅依赖统计一致性难以有效区分

复杂时空场景中的用户质量。

两项指标上的非对称提升与CE模块的设计定

位一致：F1作为二分类准确率，其上限受限于用

户噪声分布的重叠程度；RepDist作为正常用户与

恶意用户的声誉均值差距，对环境校正更为敏感。

CE模块通过后门调整剥离环境扰动对质量评分的

系统性影响，使正常用户在恶劣环境下的声誉不被

错误压低，从而拉大声誉分布间距；但当恶意用户

的上报偏移量与低质量用户在数值上存在重叠时，

仅凭环境校正难以在二分类边界上产生显著突破，

F1的提升因此相对有限。CE模块在不同混淆强度

下的具体收益边界将在 3.5.5节的受控仿真中进一

步验证。

为进一步验证上述结论在真实环境混淆条件下

的有效性，本文在UCI PM2.5数据集上开展跨数据

图6　跨年泛化相对域内性能的下降幅度

（a）　F1-Score对比 （b）　RepDist对比

图7　各主流方法对比
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集实验，结果如表6所示。

在两种预测模式下，CE-PRBTD在 F1与Rep‐

Dist上均优于 PRBTD，说明去混淆校正对用户识

别与声誉区分具有一致的正向作用。与此同时，

NRed指标略有下降，反映出该方法在降噪效果与

归因合理性之间存在一定权衡：部分由环境因素引

起但不可归责于用户的高误差样本被保留，从而提

高了用户层评估的公平性，但相应降低了纯粹的误

差压缩幅度。

综合TaxiBJ与UCI实验结果可以看出，CE模

块通过环境校正减轻误差误归因，提升声誉区分能

力与评估稳健性，该机制在不同数据集与预测参照

下保持一致。其收益在以下两类场景中最为显著：

环境扰动与用户能力差异存在系统性混淆、且不同

质量用户的误差分布因环境产生偏移；以及评估目

标侧重声誉排序的公平性与稳定性而非单纯的二分

类精度。反之，当环境扰动较弱或用户噪声差异已

足够显著时，PRBTD基线已能提供较好的区分能

力，CE 模块的边际收益相应有限。因此，CE-

PRBTD 尤其适用于存在显著环境异质性的真实

MCS部署场景，如气象条件剧烈变化的室外传感

网络或交通高峰期的城市感知系统。

3.4.2　泛化性评估与分布偏移分析

为评估方法在分布偏移条件下的泛化能力，本

文在不同训练–测试域组合下构建 9组迁移实验，

并从用户识别、声誉区分度及降噪效果三个维度进

行分析。实验结果如图8与表7所示。

由表7可见，三项指标在跨域条件下呈现出不

同的变化规律。F1由0.9667小幅降至0.9612，降幅

有限，说明模型在用户识别层面具有较强鲁棒性；

RepDist由0.2386降至0.2290，降幅相对更为明显，

反映出数据分布偏移会削弱声誉学习对用户质量差

异的刻画能力，这与跨域场景下环境扰动对误差归

因干扰加剧相一致；NRed 则呈现反向趋势，由

0.0876升至0.1052，表明跨域场景中环境异质性增

强，CE模块的去混淆校正筛除了更多受环境干扰

的低质量样本，降噪收益反而有所扩大。

综合来看，所提方法在分布偏移条件下整体保

持良好的泛化能力：用户识别性能基本稳定，声誉

区分能力略有下降但幅度有限，而去混淆校正机制

在跨域环境异质性更强的场景中体现出更大的校正

价值。上述结果表明，CE模块的核心收益在于改

善误差归因、提升声誉结构质量，其作用在环境扰

动更显著的跨域场景下尤为突出。

3.4.3　效率分析

为保证不同方法之间比较的一致性，本文仅统

  表6　UCI PM2.5数据集上CE-PRBTD与PRBTD的对

比结果

预测模式

Persistence

Persistence

Moving-Avg

Moving-Avg

方法

PRBTD

CE-PRBTD

PRBTD

CE-PRBTD

F1

0.9889

0.9954

0.9778

0.9923

RepDist

0.8632

0.8695

0.7790

0.7853

NRed

0.5492

0.5394

0.5347

0.5242

（a）　F1-Score （b）　RepDist （c）　NRed

图8　模型在跨域场景下的多维度性能

  表7　 迁移场景下的平均性能对比

指标

F1-Score

RepDist

NRed

相同年份平均值

0.9667

0.2386

0.0876

跨年份平均值

0.9612

0.2290

0.1052
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计质量评估与真值发现阶段的运行开销，不含

MSTT的GPU推断开销（0.125 s/步），实验结果如

表8所示。

由表 8 可见，CNB、WEI、TD 等统计类基线

仅涉及轻量矩阵运算，耗时均低于 0.2 s；CE-

PRBTD与PRBTD因引入时空预测参照与逐用户历

史匹配机制，算法复杂度本质上高于统计基线，两

类方法功能层次不同，耗时差距主要源于算法设

计。 CE-PRBTD 相较 PRBTD 额外开销增幅约

38.8%，涵盖因果效应估计、滑动窗口回归及质量

去混淆校正，与CE模块带来的性能增益相比处于

合理水平；当前实现未引入区域级并行加速，效率

优化将作为后续工作。

为进一步验证 CE-DSTTD 在大规模任务场景

中的实际可行性，本文固定T=119、N=32，将用户

数K从 100扩展至 200，结果如表 9所示。随K从

100增至 200，耗时从 247.4 s增至 879.2 s，增幅约

3.6倍，与用户规模扩大所带来的计算开销增长趋

势一致；各规模重复实验标准差均低于 2 s，结果

稳定可信。在K=200的大规模设定下，系统单次评

估耗时约15分钟，满足离线MCS质量评估的时效

要求。

3.5　消融实验

3.5.1　预测模块消融实验

为评估MSTT各关键设计对预测性能的贡献，

本文开展消融实验。图 9给出了不同变体在RMSE

与MAE两项指标上的对比结果。消融设置包括：

完整模型MSTT；“无多尺度融合”（移除多尺度特

征融合模块，以单尺度卷积替代）；“无位置编码”

（移除可学习位置编码）；“MSE+MAE 损失”（以

MSE 与 MAE 的组合作为训练目标）；以及“仅

MSE损失”。

图 9 表明，完整 MSTT 在 RMSE 和 MAE 上均

取得最优结果。移除多尺度融合或位置编码后性能

小幅下降，说明两者均有助于时空依赖与空间异质

性建模；仅采用MSE或MSE+MAE损失时性能退

化更明显，说明多目标损失对误差控制更为关键。

总体上，结构设计与损失设计在模型中发挥互补

作用。

3.5.2　因果增强模块消融实验

为验证因果增强模块的独立贡献，本文从模块

有效性、估计器选择与环境扰动鲁棒性三个维度开

展消融实验。表 10汇总了CE-PRBTD在三种估计

器配置下与PRBTD基线的核心指标对比结果。

由表 10可见，引入CE模块后，各配置在F1、

RepDist 和 NRed 三项指标上均优于 PRBTD 基线：

F1由 0.9889升至 0.990～0.991，NRed由 0.457升至

0.631～0.667，说明性能提升主要来自去混淆校正。

三种估计器差异较小，综合复杂度、稳定性与理论

  表8　各方法质量评估与真值发现阶段效率对比

方法

CE-PRBTD

PRBTD

CNB

WEI

TD

TD阶段耗时(s)

247.4

178.3

0.06

0.07

0.16

  表9　CE-DSTTD在不同用户规模下的运行时间

任务规模

小规模

中规模

大规模

用户数K

100

150

200

时间步T

119

119

119

CE-DSTTD耗

时(s)

247.4

496.8

879.2

图9　各模块消融实验性能对比
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一致性，后续默认采用CE_Linear。

此外，本文以 CE-DSTTD 为完整模型，通过

去除因果模块、以Transformer替代因果模块及退

化为基础预测模型三种变体，进一步分析各组成部

分的贡献，结果见图10。

在预测性能方面，完整模型的RMSE与MAE

最优；去除因果模块后误差略有上升；以 Trans‐

former替代因果块时性能退化更为显著；基础模型

退化幅度最大。各配置下R²均维持较高水平，表

明消融操作主要影响误差控制能力，对整体拟合质

量影响有限。在鲁棒性方面，完整模型在F1-Score

及NRed指标上表现最优，因果模块对分类判别与

抗噪能力贡献显著；各配置的类别间分数方差差异

较小，说明不同方法在类别一致性上总体相当。

3.5.3　因果调整权重λ敏感性分析

为评估公式（21）和（25）中因果调整权重 λ

对系统性能的影响，本文在 6组独立实验上对 λ∈
{0.0, 0.1,… , 1.0}进行敏感性实验，结果如图 11

所示。

图11表明，λ在识别精度、声誉区分与降噪效

果间存在权衡：F1在 λ∈[0,0.2]时均高于0.99，至 λ≈
0.7累计下降约 2.2%，且置信区间明显展宽；Rep‐

Dist 呈倒 U 形，在 λ∈[0.3,0.5]达峰；NRed 先降后

升，于 λ≈0.3最低且高 λ区波动增大。综合看，λ∈
[0.1,0.2]时折中最优，与公式（32）一致，即适度

校正可在将评分方差压缩至原始的(1−λ)²倍的同时

保留区分信号。

为检验上述结论的跨数据集一致性，本文在

UCI PM2.5 数据集上复现相同实验设置，仍取 λ∈
{0.0，0.1，...，1.0}，评价指标与TaxiBJ保持一致。

（a）　RMSE对比

（d）　F1-Score对比

（b）　MAE对比

（e）　RepDist对比

（c）　R²对比

（f）　NRed对比

图10　完整消融实验

  表10　去混淆机制中不同环境效应估计器的敏感性

分析

方法配置

PRBTD

CE_Linear

CE_IPW

CE_DR

F1

0.9889

0.990

0.990

0.991

RepDist

0.1865

0.1893

0.1897

0.1901

NRed

0.457

0.631

0.648

0.667
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考虑到该实验主要用于验证关键区间而非刻画完整

趋势，结果以表 11给出，并据此为后续统一参数

设置提供定量依据。

由表 11可见，F1由 λ=0时的 0.9889提升至 λ=

0.2 时的 0.9899，随后随 λ继续增大而明显下降；

RepDist整体波动较小，但在 λ=0.2时达到 0.8711；

NRed则由0.5492下降至 λ=0.3时的0.5391，之后小

幅回升。该结果进一步表明，λ取 0.1～0.2时能够

在识别性能、声誉区分与降噪收益之间取得更稳定

的平衡。考虑到参数设置一致性，本文后续实验统

一取λ=0.1。

3.5.4　恶意用户注入下的鲁棒性实验

为进一步评估其在强对抗场景下的鲁棒性，本

文在BJ16数据集上模拟6类恶意攻击：随机噪声攻

击（random_noise）、系统性偏差攻击（system‐

atic_bias）、策略性攻击（strategic）、合谋攻击

（collusive）、时间依赖攻击（time_dependent）和区

域定向攻击（region_targeted）。恶意用户比例设置

为5%、10%、15%、20%和25%，每种配置独立重

复 3次，共 90组实验。表 12给出了不同攻击类型

下的平均检测结果。

由表12可见，CE-PRBTD在6类攻击下的平均

F1 为 0.891±0.054，且不同攻击类型间差异显著。

总体上，systematic_bias最易检测（F1=0.929），re‐

gion_targeted最难检测（F1=0.850）。进一步分析表

明，strategic 场景下 F1 随恶意比例下降最快，而

random_noise 和 systematic_bias 下降较缓；即使在

25% 的高攻击比例下，systematic_bias 和 collusive

场景中的 F1仍高于 0.88。RepDist结果与此一致：

systematic_bias 和 collusive 具有较高区分度，而

time_dependent 和 region_targeted 接近 0 甚至为负，

说明全局因果校正对局部时空攻击的刻画仍有限。

为在真实气象混淆场景下进一步验证上述鲁棒

性结论，本文在UCI PM2.5数据集上开展不同恶意

比例下的鲁棒性实验，并与 PRBTD、CNB、TD、

WEI四类基线方法进行对比，结果如图12所示。

图 12 表明，随着恶意用户比例由 5% 增至

25%，各方法的 F1和声誉区分度整体下降，降噪

率与F1下降幅度整体上升，并在 15%附近出现明

（a）　F1-Score （b）　RepDist （c）　NRed

图11　权重λ敏感性分析

  表11　 UCI PM2.5数据集λ敏感性结果

λ

0.0

0.1

0.2

0.3

0.5

0.7

1.0

F1

0.9889

0.9892

0.9899

0.9612

0.9645

0.9590

0.9523

RepDist

0.8633

0.8677

0.8711

0.8692

0.8653

0.8667

0.8729

NRed

0.5492

0.5434

0.5404

0.5391

0.5364

0.5407

0.5486

  表12　不同攻击类型下CE-PRBTD的检测性能

攻击类型

systematic_bias

Collusive

random_noise

Strategic

time_dependent

region_targeted

F1均值

0.929

0.914

0.907

0.882

0.864

0.850

F1标准差

0.030

0.027

0.026

0.053

0.060

0.071

RepDist

0.059

0.052

0.043

0.013

0.000

−0.011
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显拐点。CE-PRBTD在所有比例下均保持最高 F1

和 RepDist：F1 由 0.9904 降至 0.9470，RepDist 由

0.887降至 0.451；对应的 F1累计降幅仅为 4.38%，

显著低于PRBTD的 8.81%和WEI的 12.63%。相比

之下，PRBTD在NRed上略优于CE-PRBTD（25%

时分别为 0.638和 0.617），说明因果增强的主要收

益不在于进一步放大降噪效果，而在于缓解误归因

并保持更稳健的声誉可分性。

3.5.5　因果假设违背下的鲁棒性

假设 1是CE模块后门调整的理论前提。为验

证其在不同程度违背时的稳健性，本节引入隐变量

Zt ∼ N (0,1)，并通过混淆强度参数 ξ对 CE模块的

可观测环境变量施加系统性扰动，同时按比例放大

用户感知噪声。当 ξ = 0时，假设1完全成立，随 ξ

增大，未观测混杂程度逐步加剧。由于真实数据集

无法精确控制未观测混杂强度，本节采用基于

SCM构造合成数据集进行受控实验，并以NRed作

为评价指标。结果见表13。

随 ξ增大，两种方法的噪声降低率均下降，

PRBTD由 0.457降至 0.351，CE-PRBTD由 0.667降

至 0.543。CE-PRBTD 在各混淆强度下始终优于

PRBTD，且两者之间的性能差距在中等混淆水平

（ξ≤0.5）下保持相对稳定。这一结果表明，本文引

入的因果校正机制对中等程度的假设违背具有一定

的鲁棒性，间接支持了代理变量选取策略的合理

性：以历史声誉与区域特征作为后门调整集，能够

有效覆盖MCS场景中的主要混杂路径，使校正效

果在中等残存混杂条件下仍保持显著优势。当未观

测混杂极强时，两种方法性能均出现明显下滑，提

示在强混杂场景下引入设备型号标识、用户移动模

式特征等更多可观测辅助变量，或采用代理变量因

（a）　F1-Score

（c）　NRed

（b）　RepDist

（d）　F1下降幅度

图12　在UCI PM2.5上的鲁棒性验证

  表13　 因果假设违背敏感性分析

混淆强度ξ

0.0

0.1

0.2

0.3

0.5

0.8

CE-PRBTD

0.667

0.645

0.665

0.613

0.586

0.543

PRBTD

0.457

0.419

0.390

0.374

0.366

0.351

··20



第 XX 期 蒋伟进等：移动群智感知中的因果增强深度时空真值发现方法

果学习方法，是值得探索的未来方向。

3.5.6　数据稀疏度敏感性分析

为验证 CE-PRBTD 在数据稀疏场景下的鲁棒

性，本文设计了观测保留率 ρ变化实验。具体地，

对每个时间片的用户上报数据以概率 ρ∈{1.0，0.7，

0.5，0.3，0.2，0.1}进行随机保留，模拟从稠密到

极端稀疏的连续退化过程。每组配置在6个实验场

景中各独立重复5次，共计30次试验取均值。实验

结果如表14所示。

随ρ由1.0降至0.1，CE-PRBTD的F1整体仅下

降8.8%。β̂E CI宽度在ρ≥0.5时不超过0.023，ρ进一

步降低时阶段性扩大至 0.1294，ρ=0.1 时收窄至

0.1021，与Mmin降级触发频率上升一致。中等稀疏

场景（ρ=0.3～0.2）下，受 β̂E 估计可靠性下降影

响，CE-PRBTD与 PRBTD差异收窄至 0.005以内；

在稠密端（ρ≥0.5）与极端稀疏端（ρ=0.1） CE-

PRBTD均保持明显优势，F1降幅与CI宽度增幅的

显著不对称表明Mmin阈值与自适应 λ有效隔离了高

方差 β̂E 估计向质量评分的传导。上述结果表明，

CE-PRBTD在长尾稀疏的真实MCS场景下能够有

效保障因果去混淆机制的估计可靠性。

哥4 结语

本文针对移动群智感知无真值场景中的预测误

差传播与环境混淆问题，提出 CE-DSTTD 框架：

以MSTT提升预测参照质量，以结构因果模型与后

门调整实现去混淆校正，从而提升质量评估的稳健

性、公平性与可解释性。实验结果表明，CE-

DSTTD在低质量用户识别、声誉区分与降噪效果

上均优于对比方法，CE模块在环境异质性显著的

场景中收益尤为突出；稀疏场景下的因果估计稳定

性与跨域泛化能力亦得到验证。未来将针对强未观

测混杂与跨域场景，进一步探索更鲁棒的因果识别

与泛化方法。

  表14　 不同观测保留率下的F1性能对比

保留率ρ

1.0

0.7

0.5

0.3

0.2

0.1

样本数

3000

2048

1471

844

555

249

CE-PRBTD

0.9778

0.9541

0.9390

0.9089

0.8997

0.8918

PRBTD

0.9667

0.9511

0.9289

0.9133

0.9020

0.8845

β̂E CI宽度

0.0116

0.0181

0.0230

0.0506

0.1294

0.1021

β̂E CI宽度为基于Bootstrap重采样（1000次）计算的95%置信区间宽度均

值，反映因果效应系数估计的不确定性程度。
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