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摘　要　地理传感器时间序列具有复杂动态的语义时空相关性和地理时空相关性.尽管已经开发了各种深度学习模型用于时

间序列预测,但很少有模型能专注于捕捉地理传感器时间序列内的多类型时空相关性.此外,同时预测多个传感器在未来某一

时间步的值非常具有挑战性.为了解决上述问题,提出了一种自回归模型与深度神经网络的联合模型(JointmodelofAutoreＧ

gressionandDeepNeuralNetwork,JＧARDNN),用于处理地理传感器时间序列的多目标预测任务.在该模型中,空间模块用于

捕捉不同序列间多类型空间的相关性,时间模块采用时间卷积网络来提取单个序列内的时间依赖关系.此外,还引入自回归模

型来提高预测模型的鲁棒性.为了验证JＧARDNN模型的有效性和优越性,在不同领域的真实时间序列数据集上进行了充分

的实验,结果表明,JＧARDNN模型的预测性能优于对比方法.
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GeoＧsensoryTimeSeriesPredictionBasedonJointModelofAutoRegressionandDeepNeural
Network
DONGHongbin,HANShuangandFUQiang
CollegeofComputerScienceandTechnology,HarbinEngineeringUniversity,Harbin１５０００１,China

　

Abstract　GeoＧsensorytimeseriescontaincomplexanddynamicsemanticspatioＧtemporalcorrelationsandgeographicspatioＧtemＧ

poralcorrelations．Althoughavarietyofexistingdeeplearningmodelshavebeendevelopedfortimeseriesprediction,fewofthem

focusoncapturingmultiＧtypeofspatialＧtemporalcorrelationswithingeoＧsensorytimeseries．Inaddition,itischallengingtosiＧ

multaneouslypredictthefuturevaluesofmultiplesensorsatacertaintimestep．Toaddresstheseissuesandchallenges,thispaＧ

perproposesajointmodelofautoregressionanddeepneuralnetwork(JＧARDNN)toachievethemultiＧobjectivepredictiontaskof

geoＧsensorytimeseries．Inthismodel,thespatialmoduleisproposedtocapturethemultiＧtypespatialcorrelationsbetweendiffeＧ

rentseries,thetemporalmoduleintroducesthetemporalconvolutionalnetworktoextractthetemporaldependencieswithinasinＧ

gleseries．Moreover,theautoregressionmodelisintroducedtoimprovetherobustnessoftheJＧARDNNpredictionmodel．To

provethesuperiorityandeffectivenessoftheJＧARDNNmodel,theproposedmodelisevaluatedinthreerealＧworlddatasetsfrom

differentfields．ExperimentalresultsshowthattheproposedmodelcanachievebetterpredictionperformancethanstateＧofＧtheＧart

contrastmodels．

Keywords　GeoＧsensorytimeseries,MultiＧobjectiveprediction,SpatioＧTemporalcorrelation,Autoregressionmodel,Deepneural

network

　

１　引言

人类的生活范围逐步扩大,而单个传感器的监测范围有

限,不能代表整个区域或者城市的环境信息.因此,需要部署

多个位于不同地理空间位置的传感器同时监测整个区域的环

境.这些具有地理空间相关性的传感器收集的时间序列,被
称为地理传感器时间序列[１].地理传感器时间序列的应用

范围广泛,如交通预测[２]、天气预测[３]、空气质量预测[４]、城市

供水预测[５]等.

多目标预测是地理传感器时间序列预测的一个重要分

支,越来越受到研究人员的关注.不同于预测一个目标序列

未来值的预测任务,多目标时间序列预测设定所有的序列为

目标序列,其目的是同时预测所有目标序列的未来值.与依

次为每个目标序列建模的做法相比,多目标预测模型具有



效率高的特点.它在现实生活中起着至关重要的作用,例如,

根据未来多支股票的趋势预测来设计投资策略,通过预测一

个城市不同路段的交通流量来规划出行路线[６].

多目标预测需要同时考虑不同序列之间的复杂的空间相

关性和单个序列内的时间相关性.其中,序列之间存在多类

型空间相关性,即地理空间相关性和语义空间相关性.地理

传感器时间序列收集于实际的地理空间背景下,因此不同序

列之间的相关性受到地理因素的影响.例如,相邻区域的交

通流往往由于道路连接的关系,具有相似的趋势.语义空间

相关性指地理空间不相邻的序列因相似外部环境因素而具有

相似趋势.图１给出了６个观测站点的气温变化.从图中观

察到,站点１与站点４和站点５具有高度相似的涨幅趋势,说

明它们之间存在着较强的相关性,并且这种相关性随时间不

断变化.例如,在第２１－２９个时间步,站点１与站点５的气

温相似度高于站点４,如图１的左侧方框所示;第８９—９７个

时间步,站点１与站点４的气温相似度高于站点５,如图１的

右侧方框所示.此外,站点１对站点４的影响与站点４对站

点１的影响是不同的,因为存在与站点４更相关的站点６,这

说明站点之间的相关性是单向的.因此,对不同序列之间多

类型相关性建模对多目标预测具有重要意义.

图１　６个站点的历史气温

Fig．１　Historicaltemperatureatsixstations

深度学习模型由于在捕捉非线性关系方面具有灵活性,

在时 间 序 列 预 测 领 域 引 起 了 极 大 的 关 注.LSTNet[７]和

TPA[８]等深度学习模型在多目标预测领域取得了令人瞩目

的成就.但是,在处理具有动态周期模式或非周期模式的数

据时,它们的性能会显著下降.MTNet[９]模型利用记忆网络

的思想来处理多目标预测任务,并且不受限于数据类型.然

而,LSTNet,TPAＧLSTM 和 MTNet都采用卷积神经网络将

变量之间的相关性封装在一个隐藏状态中,没有显式地对变

量之间的依赖性进行建模,削弱了模型的可解释性.为了解

决这个问题,一些模型采用注意力机制衡量变量之间的相关

性,例如,DSANet[１０]使用了一个selfＧattention模块来建模不

同序列之间的依赖关系.MTGNN[１１]模型引入图卷积神经

网络来融合节点与其邻居信息,以处理空间相关性.尽管这

些方法在时间序列预测方面取得了巨大的成功,但是它们并

没有考虑地理传感器时间序列中的地理空间因素.

针对上述挑战和现有工作中存在的问题,本文提出了一

种 AR与深度神经网络的联合模型,旨在显式地对不同序列

之间的空间相关性建模以及捕捉单个序列内的时间相关性.

研究表明,线性模型和非线性模型的混合模型在多目标预测

任务中比单一网络更准确[１２Ｇ１３].深度神经网络由空间模块

和时间模块组成,其中空间模块包括可解释的多变量 LSTM
网络和混合空间注意力机制,以捕捉序列之间的多类型空间

相关性,时间模块的时间卷积网络(TemporalConvolutional

Network,TCN)针对单个序列内的时间相关性进行建模.将

AR与深度神经网络并行集成,以解决非线性模型对输入尺

度不敏感的问题.

本文研究的主要贡献如下:

１)提出了一种联合网络,用于建模地理传感器时间序列

数据.所提网络能够显式地捕捉不同序列之间复杂的空间相

关性和时间相关性.

２)设计了一种混合空间注意力机制,同时考虑序列之间

不同类型的空间相关性.

３)引入AR模型,利用其优势进一步提高了模型的鲁棒性.

４)在３个真实数据集上进行了实验,实验结果表明,JＧ

ARDNN模型优于对比方法.

２　相关工作

现有的时间序列预测方法可分为统计模型、机器学习模

型和深度学习模型.统计模型是用于预测稳定的自相关时间

序列数据的经典模型.虽然向量自回归模型(VectorAutoreＧ

gressive,VAR)[１４]早期用于处理多目标预测任务,但是它只

考虑了稳定且自相关时间序列之间的关系,导致时空信息有

限.机器学习模型在处理非线性和非平稳数据方面具有优

势.其中,人工神经网络[１５]、高斯过程回归[１６]和支持向量回

归[１７]等模型在小样本时间序列预测任务中取得了不错的效

果.例如,文献[１８]提出了最小二乘支持向量回归模型,用于

实现股票指数和债券指数预测.虽然统计模型和机器学习模

型被广泛应用于时间序列预测,但由于地理传感器时间序列

中存在多类型时空相关性,它们不能很好地扩展到该类预

测中.

随着深度学习的出现,优秀的预测模型被提出.近年来,

基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[１９]的

编码Ｇ解码结构已被证明对序列预测问题非常有效.在编码

阶段,RNN作为编码器将输入序列编码为固定长度的向量.

在解码阶段,RNN作为解码器将固定长度的向量解码并输出

预测序列.但随着输入序列长度的增加,编码Ｇ解码结构的性

能会迅速恶化[２０].针对这一问题,研究人员提出了基于注意

力机制的编码Ｇ解码结构,利用注意力机制选择相关序列,以

捕捉时空相关性.文献[２１]提出了一种基于selfＧattention和

interＧattention的混合注意力网络,selfＧattention捕捉编码器

和解码器中信息量丰富的潜在特征,而interＧattention能够强

化编码器和解码器之间的联系.为推断变量之间的因果关

系,文献[２２]在输入和LSTM 之间建立注意力机制进行报警

根源诊断.上述研究提出的注意力机制,多用于捕捉单目标

预测中非预测序列在不同时间阶段对目标序列的影响,并不

能区分序列之间的多种类型空间相关性.

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)因

为多线程 GPU计算而流行.尽管传统上 CNN 是为图像数

据开发的,但是也可用于建模多元时间序列任务[２３].然而,

CNN只能利用时间窗口内的观测数据进行预测.因此,需要

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



仔细调整时间窗口的大小,以确保模型可以利用所有相关的

历史观测值.

３　AR与深度神经网络联合模型

３．１　问题定义

假设在某个区域的不同地理位置部署了n个传感器,得
到一组完全可观测的地理传感器时间序列 X＝(x１,x２,􀆺,

xT)＝(x１,x２,􀆺,xn),其中xt＝(x１
t,x２

t,􀆺,xn
t)∈ℝn 表示时

间步t的n个序列,xi
t 表示时间步t的第i个变量值,T 表示

时间窗口大小.本文旨在进行多目标预测任务,问题描述为:

x
∧
T＋１＝f(x１,x２,􀆺,xT) (１)

其中,f是本文要学习的非线性映射函数.

３．２　总体框架

图２给出了JＧARDNN 的总体框架,该模型主要由４部

分组成.１)空间模块,显式地捕捉序列之间的多类型空间相

关性.首先,采用IMVＧLSTM 网络将输入序列转换为高层

特征,以获取足够的表达能力.然后,利用混合空间注意力机

制计算不同序列对之间的权重系数,构建注意力权重矩阵,该

矩阵随后作用于所有序列的高层次特征.２)时间模块,利用

TCN提取单个序列内的时间相关性.３)线性模块,采用 AR
模型捕捉不同时间粒度的时间依赖关系.４)融合模块,集成

深度神经网络模块和 AR模块的输出,并将其作为最终预测.

图２　JＧARDNN模型的框架

Fig．２　FrameworkofJＧARDNNmodel

３．３　空间模块

由于 RNN生成不透明的隐藏状态,缺乏对多变量数据

的可解释性.具体来说,当输出多个变量的观测值并将其作

为输入时,RNN盲目地将所有的信息融合到用于预测的隐藏

状态中.因此,通过隐藏状态难以区分单个变量对预测的贡

献.在多目标预测任务中,单个变量通常呈现不同的动态,这
一信息混合在多变量数据的隐藏状态中而被隐含地忽略,从

而潜在地阻碍了预测性能.为此,本文采用了可解释的多变

量 LSTM 网 络 (Interpretable MultiＧVariableLSTM,IMVＧ
LSTM)[２４],其思想是利用隐藏矩阵的每个元素封装输入的

某个变量的信息,以获取足够的表达能力.

例如,给定一个具有两个变量的输入序列,IMVＧLSTM
可以将输入特征编码为大小为４×２的隐藏矩阵,即每个变量

具有一个 ４维的隐藏状态.IMVＧLSTM 作为一个标准的

LSTM 神经网络,包含一个输入门it、忘记门ft、输出门ot和

记忆单元st.对于n个变量,IMVＧLSTM 单元的迭代更新过

程如下:

it＝σ(Wi􀱋Ht－１＋Ui􀱋xt＋bi) (２)

ft＝σ(Wf􀱋Ht－１＋Uf􀱋xt＋bf) (３)

ot＝σ(Wo􀱋Ht－１＋Uo􀱋xt＋bo) (４)

jt＝tanh(Wj􀱋Ht－１＋Uj􀱋xt＋bj) (５)

st＝ft☉st－１＋ii☉jt (６)

Ht＝ot☉tanh(st) (７)

其中,Ht＝[h１
t,h２

t,􀆺,hn
t]表示当前时间步隐藏状态矩阵,行

向量hi
t∈ℝm 表示t时刻第i个变量的隐藏状态,xt∈ℝn 是

当前的输入.更新矩阵jt∈ℝn×m 用于更新记忆单元.过度

张量W∈ℝn×m×m和U∈ℝn×m 是可学习参数.􀱋表示张量点

运算,为两个张量沿n轴的乘积,例如,Wj∗Ht－１＝[W１
jh１

t－１,

W２
jh２

t－１,􀆺,Wn
jhn

t－１]∈ℝn×m,其中Wi
jhi

t－１∈ℝm.σ和☉分别

是sigmoid函 数 和 哈 达 玛 积.基 于 式 (２)－ 式 (５),IMVＧ
LSTM 网络也可以被认为是一组并行的 LSTM 网络,每个

LSTM 处理一个变量序列,然后融合隐藏状态.

一旦获得每个变量的特征,就将其作为混合空间注意力

机制的输入.图３给出了混合空间注意力机制的计算过程.

利用点积计算查询序列i与序列j∈N－i之间在时间步t的相

似性得分.点积注意力机制计算效率高,因为它可以使用高

度优化的矩阵乘法代码来实现[２５].此外,序列之间的相关性

受实际地理空间位置的影响.不同序列之间的地理空间相关

性使用实际距离的倒数表示,记为矩阵G∈ℝn×n,其中元素

Gij表示序列i和j之间的地理空间相关性.地理空间相关性

矩阵G是固定不变的,可以被认为是先验知识.因此,通过

混合空间注意力机制计算时间步t中序列i与序列j∈Ni之

间的相似度得分.

eij
t ＝Wij

S (hi
t)Thj

t＋Wij
GGij (８)

其中,N－i＝{１,􀆺,i－１,i＋１,􀆺,n}是除变量i以外其他变

量编号的集合,Wij
S 和 Wij

G 是用于调节不同类型相关性的可

学习权重系数,并且Wij
G ＋Wij

G ＝１.如果Wij
S ＜Wij

G ,则说明序

列之间的相关性受地理空间因素的影响更大.

图３　混合空间注意力机制的计算过程

Fig．３　Computationalprocessofhybridspatialattentionmechanism

为了使不同变量之间的权重系数易于比较,使用softmax
函数对所有i的选择进行归一化:

αij
t ＝softmax(eij

t )＝
exp(eij

t )
∑

k∈N－i
exp(eik

t )
(９)
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其中,权重αij
t 用于衡量变量j对i的重要性.组合不同变量

之间的注意力权重,得到如下矩阵:

αt＝

０ α１２
t 􀆺 α１i

t 􀆺 α１n
t

α２１
t ０ 􀆺 α２i

t 􀆺 α２n
t

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

αi１
t αi２

t 􀆺 ０ 􀆺 αin
t

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

αn１
t αn２

t 􀆺 αni
t 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

因为序列之间的相关性是单向的,所以αij
t ≠αji

t .
注意力权重矩阵直接作用于隐藏状态矩阵 Ht得到如下

上下文矩阵:

H
~
t＝αtHt (１０)

其中,H
~
t＝(h

~１
t,h

~２
t,􀆺,h

~n
t)是具有空间相关性的新特征.每个

变量的新特征计算为所有相关特征的加权和:

h
~i
t＝ ∑

j∈N－i
αij

thj
t (１１)

３．４　时间模块

时间模块采用 TCN 提取单个 序 列 的 时 间 依 赖 关 系.

TCN应用于时间序列存在两个优势:１)网络架构中的卷积是

具有因果关系的,以保证未来的信息不影响过去信息;２)网络

架构具有与 RNN一样的特性,可以接受任意长度的序列输

入并将其映射到相同长度的输出数据上.TCN 采用一维全

卷积网络和残差模块训练模型来避免梯度消失问题.残差模

块由两层扩张因果卷积和非线性模型组成,其中使用 ReLU
作为激活函数,如图４所示.为了避免过拟合,在每个扩张因

果卷积之后添加 Dropout层进行正则化.此外,添加额外

１×１卷积以考虑不同的输入和输出长度[２６].与 RNN 按顺

序处理时间特征不同,TCN的每一层网络都使用相同的滤波

器,卷积操作可以并行完成.因此,在训练和评估中,一个很

长的输入序列在 TCN中可以作为一个整体进行处理.

图４　TCN的残差模块

Fig．４　TCNresidualblock

扩张因果卷积能够实现指数级大的感受野,以处理非常

长的序列[２７].假设给定一个一维的输入序列x和一个过滤

器f:{０,１,􀆺,k－１},序列元素s上的扩张卷积运算F 定

义为:

F(s)＝(x∗lf)(s)＝∑
k－１

i＝０
f(i)xs－l􀅰i (１２)

其中,l是扩张因子,k是滤波器大小,s－l∙i表示过去的方

向,∗表示卷积操作.图５给出了扩张因果卷积结构,扩张因

子l＝{１,２,４},滤波器大小k＝３.从图中可以观察到,增大

滤波器大小k和扩张因子l可以扩大网络的感受野.感受野

越大,TCN可以越长远地提取历史的信息.最终,TCN 模型

生成与输入维度相同的输出.

图５　扩展因果卷积

Fig．５　Dilatedcausalconvolution

３．５　线性模块

由于 RNN和 TCN具有非线性的特性,导致其输出的尺

度对输入尺度不敏感[７].在真实数据集中,输入数据的尺度

以非周期的方式不断变化,大大降低了神经网络模型的预测

精度.为了解决这个问题,JＧARDNN 模型添加了一个额外

的 AR模型作为线性模块,主要关注局部缩放问题.

AR模型可以分析和表征单个变量数据内部的相互依赖

性和相关性.具体来说,预测值由时间步t之前的TAR 个观

测值加权而成.假设给定序列的第i个序列,AR模型的定义

如下:

x
∧AR
t,i ＝ ∑

TAR －１

k＝０
WAR

k xi
t－k＋bAR (１３)

其中,WAR
k 和bAR 是 AR模型的系数,TAR 表示时间窗口大小.

在 AR模型中,所有维度共享同一组线性参数.针对多目标

预测,AR模型的最终预测结果记为x
∧AR
t ∈ℝn.

３．６　预测和目标函数

深度神经网络预测结果通过对时空特征做线性映射

得到:

x
∧D
t ＝vT

y (WT
y H

~
t＋bT

w)T＋bT (１４)

其中,参数Wy∈ℝn 和bw ∈ℝm 将新特征映射到维度为m.

最后,使用线性变换vy∈ℝm 和b∈ℝ生成预测结果.

JＧARDNN模型的最终预测结果通过集成深度神经网络

模块和 AR模块的输出得到:

x
∧
t＝WDx

∧D
t ＋WARx

∧AR
t (１５)

其中,x
∧
t 表示模型在时间步t生成的最终预测结果,WD 和

WAR 表示权重系数,且WD＋WAR ＝１.

本文方法的所有参数使用 MSE作为目标函数来学习,

这是一种常见的用于时间序列预测任务的损失函数,其表达

式为:

L(θ)＝１
N ∑

N

i＝１
(xi

t－x
∧i
t)２ (１６)

其中,θ表示JＧARDNN所有可学习参数,N 表示样本数目,xi
t

和x
∧i
t 分别表示时间步t的真实值和预测值.
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４　实验

４．１　实验数据

为了评估JＧARDNN的性能,使用３个真实的地理传感

器时间 序 列 数 据 集:北 京 空 气 质 量 数 据 集、交 通 流 量

(PEMS０８)数据集和爱尔兰天气数据集,如表１所列.

１)北京空气质量数据集:该数据集收集了北京１２个空气

质量监测点的PM２．５浓度.该数据集每一小时采样一次,涵

盖了２０１３年３月１日－２０１７年２月２８日的数据.

２)交通流量(PEMS０８)数据集:该数据集由从加州交通

局绩效测量系统中收集的１７０个传感器的数据组成,这些数

据从原始数据聚合为５分钟窗口[２８].数据集的范围为２０１６
年７月１日－２０１６年８月３１日.受实验环境的限制,我们

决定简化实验数据,选择数据集中的前２０个传感器数据来验

证JＧARDNN模型,以解决机器的内存溢出问题.

３)爱尔兰天气数据集:该数据集记录了２０１８年１月１日

－２０２２年２月１日的爱尔兰２３个气象站的每小时气温数

据.

在现实世界中,由于传感器电源中断或通信错误,以上数

据集中都存在缺失数据.在本实验中,采用线性插值法填补

缺失值.３个数据集均按照６∶２∶２的比例划分为训练集、验

证集和测试集.

表１　数据集的详细信息

Table１　Datasetdetails

数据集
传感

器数

时间

间隔
时间跨度 样本数

北京PM２．５
数据集

１２ １h
２０１３Ｇ０３Ｇ０１－
２０１７Ｇ０２Ｇ２８

３５０６５

交通流量

数据集
２０ ５min

２０１６Ｇ０７Ｇ０１－
２０１６Ｇ０８Ｇ３１

１７８５７

爱尔兰天气

数据集
２３ １h

２０１８Ｇ０１Ｇ０１－
２０２２Ｇ０２Ｇ０１

３５８１０

４．２　对比方法

为了验证所提出的JＧARDNN模型在多目标预测中的有

效性,本实验选择统计模型和性能优异的深度学习模型作为

对比方法.对比方法的介绍如下:

１)VARＧMLP[２９]:该模型是向量自回归和多层感知器的

混合模型.

２)GP[３０]:GP是用于时间序列建模的高斯过程.

３)RNN_GRU:GRU是 RNN的一种变体,在使用门控函

数方面类似于LSTM,但与 LSTM 不同的是,它没有存储单

元.它不仅解决了 RNN 的梯度爆炸和消失问题,还可以捕

捉时间序列中的长期依赖关系.

４)LSTNet[７]:该模型结合了 CNN 和 RNN 的深度神经

网络,以提取多目标预测任务中变量之间短期局部依赖关系,

并发现时间序列趋势的长期模式.

５)TPAＧLSTM[８]:该模型首先使用 CNN 提取时间模型,

然后采用注意力机制选择相关的时间序列,并利用其频域信

息进行多目标预测.

６)MTNet[９]:该模型利用记忆网络的思想来处理多目

标预测任务,旨 在 计 算 输 入 数 据 和 存 储 在 记 忆 组 件 中 的

数据之间的相似度.

７)MTGNN[１１]:该模型是专门为多目标序列预测任务设

计的通用图神经网络框架.首先,图学习模块自动提取变量

之间的单向关系;然后,图卷积模块与时间卷积模块交错,分

别捕捉空间和时间相关性.

４．３　实验设置和评价指标

本实验中,执行网格搜索策略,为JＧARDNN模型中的超

参数选择最优值.具体来说,JＧARDNN 和对比方法共享时

间窗口T 的搜索范围,即{５,１０,１５,２０,２５}.对于具有 RNN
模块和CNN模块的对比模型,设置隐藏单元大小的范围为

{１６,３２,６４,１２８,２５６}.对于 VARＧMLP模型,密集层的大小

在{３２,５０,１００}上执行网格搜索.对于 GP模型,设置径向基

函数(RadialBasisFunction,RBF)的核宽度σ和噪声级别α
的搜索范围为{２－１０,２－８,􀆺,２８,２１０}.在训练过程中,epoch
设置为 １００,batchsize设 置 为 １２８,初 始 学 习 率 被 设 置 为

０．００１,每１０个epoch衰减１０％.

为了评估JＧARDNN 和其他预测模型的性能,考虑了３
种不同的评价指标.其中平均绝对误差(MeanAbsoluteErＧ

ror,MAE)和均方根误差(RootMeanSquardError,RMSE)

两种评价指标在时间序列预测中被广泛使用,用于度量预测

值与观测值之间的误差.MAE和 RMSE的值越小,说明预

测误差越小,模型的预测精度越高.此外,本文利用决定系数

(RＧSquare,R２)判断模型的拟合效果.R２的取值范围确定为

[０,１],R２值越接近１,说明模型的拟合效果越好.假设yt是t

时刻的真实值,y
∧i
t 是t时刻的预测值,y－ 是真实值的平均值,

N 是样本数,评价指标的定义如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi

t－y
∧i
t)２ (１７)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|yi

t－y
∧i
t| (１８)

R２＝１－
∑
N

i＝１
|yi

t－y
∧i
t|

∑
N

i＝１
|yi

t－y－|
(１９)

４．４　实验结果分析

本节总结了本文方法JＧARDNN和对比方法在３个数据

集上获得的实验结果,并使用３个指标对预测性能进行了评

估.表２列出了所有模型的预测性能,黑体标记的数据为每

个数据集的最佳预测结果.在３个数据集上,JＧARDNN 的３
个评价指标明显优于所有对比模型.具体来说,可以得出以

下结论:

１)从表中可以观察到,传统基线方法 VARＧMLP和 GP
表现不佳.以北京 PM２．５数据集为例,JＧARDNN 的 MAE
值比 VARＧMLP 和 GP 降 低 了 ５８．１％ 和 ４５．２％,并 且 JＧ

ARDNN的 R２值更接近１,说明模型的拟合效果更好.这是

因为 VARＧMLP对具有复杂时空相关性的多元时间序列数

据的建模能力有限.

２)与传统基线方法相比,基于深度学习的模型取得了更

好的效果,这说明它们可以解决复杂的预测任务.GRU 通过

门控制单元捕捉长期的时间依赖关系,因此预测性能相比

VARＧMLP和 GP 得到显著提高.然而,GRU 不能同时对
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空间相关性和时间依赖性进行建模.

３)与GRU相比,LSTNet,TPAＧLSTM 和 MTNet等混合

模型结合了CNN和LSTM 学习时间步间和不同时间序列之

间的复杂非线性依赖关系,并且预测性能得到进一步提高.

例如,在交通流数据集上,LSTNet,TPAＧLSTM 和 MTNet比

GRU分别降低了２２．２％,３１．６％和３０．７％.LSTNet模型引

入了跳跃循环神经网络,用于捕捉具有周期性的数据的长期

依赖性,因此,在处理本章中的非周期性数据集时,性能略有

下降.此外,LSTNet,TPAＧLSTM 和 MTNet只通过CNN提

取局部空间特征,且没有显式地对不同序列之间的空间相关

性建模,因此,它们的性能比 MTGNN和JＧARDNN差.

４)MTGNN通过图学习层对不同序列之间的空间相关

性进行抽样学习,导致无法考虑多类型的空间相关性,因此其

性能逊于JＧARDNN.在北京 PM２．５数据集、交通流量数据

集和爱尔兰天气数据集上,JＧARDNN的 MAE值比 MTGNN
降低了２．４％,０．７％和３．２％.

表２　在地理传感器时间序列数据集上的预测结果

Table２　PredictionresultsongeoＧsensorytimeseriesdatasets

methods
北京PM２．５数据集

RMSE MAE R２

交通流量数据集

RMSE MAE R２

爱尔兰天气数据集

RMSE MAE R２

VARＧMLP ４０．１０６０ ２２．９４７６ ０．８０５８ ４２．７４００ ３２．３２１６ ０．９１０４ ２．３４９８ １．７６８３ ０．７２８８

GP ３２．１５８７ １７．５３９１ ０．８７４２ ３９．６７７２ ３０．８９８４ ０．８７９４ １．８２３９ １．３９７４ ０．８７７７

RNN_GRU ２４．０１８３ １３．０６２７ ０．９３１２ ３３．４９９４ ２４．０５２３ ０．９４５２ １．３８８６ １．０４６０ ０．９２９２

LSTNet １９．４６４１ １０．１７１１ ０．９４３８ ２７．９２０５ １８．７２２７ ０．９５３６ ０．７５５６ ０．５５５２ ０．９７２０

TPAＧLSTM １８．３９８６ ９．９７４８ ０．９５０３ ２７．０１７０ １８．１３８９ ０．９５６１ ０．６８３２ ０．４９８７ ０．９７７３

MTNet １８．４０２８ １０．０８５０ ０．９４７７ ２７．６３０２ １８．４６９１ ０．９５３８ ０．７１８１ ０．５２５６ ０．９８１０

MTGNN １８．３７３５ ９．８４４８ ０．９５２６ ２７．０４７２ １８．０００９ ０．９５９０ ０．６８４６ ０．４９０８ ０．９８２７

JＧARDNN １７．９１７６ ９．６０８０ ０．９５６９ ２６．１７１２ １７．８７７７ ０．９６１８ ０．６６１５ ０．４７５１ ０．９８３８

　　总体而言,JＧARDNN 考虑了不同序列之间复杂的空间

相关性和单个序列内的时间相关性.因此,JＧARDNN 能够

在多目标预测任务中取得最佳的性能.

４．５　可解释性分析

在混合空间注意力机制中,通过可学习调节权重 Wij
S 和

Wij
G 来确定语义空间相关性和地理空间相关性的重要性.图６

可视化了北京PM２．５数据集中站点０与站点１－站点１１之

间的语义空间相关性和地理空间相关性的调节权重 Wij
S 和

Wij
G ,颜色越深表示权重值越大.

图６　在北京PM２．５数据集上混合空间注意力机制的调节

权重热力图

Fig．６　Adjustmentweightheatmapofhybridspatialattention

mechanismonBeijingPM２．５dataset

从图中可以明显观察到,因站点０与１,２,４,６,１０之间具

有地理空间临近性,导致序列之间的相关性受地理空间因素

影响更大,即Wij
G ＞Wij

S ;站点０与站点３、站点５、站点７—站

点９、站点１１因外部条件相似而具有更强的语义空间相关

性,即Wij
S ＞Wij

G .上述实验结果表明,具有相关性调节机制

的混合空间注意力机制成功地捕捉到了多类型时空相关性.

４．６　消融实验

为了进一步说明不同模块的有效性,本文针对３种变体

在北京PM２．５数据集、交通流量数据集和爱尔兰天气数据集

上进行了详细的消融实验.具体来说,依次从本文所提的JＧ

ARDNN模型中删除每个组件,然后对比变体模型和完整模

型的性能.首先,将变体模型命名为:

１)JＧARDNNw/oAttn,该变体删除了JＧARDNN 模型中

的混合空间注意力机制.

２)JＧARDNNw/oTCN,该变体删除了JＧARDNN 模型中

的时间模块 TCN.

３)JＧARDNNw/oAR,该变体删除了JＧARDNN模型中的

线性模块 AR.

表３列出了在３个数据集上的消融实验的预测结果,可

以得出如下结论:

１)与其他变体模型相比,JＧARDNN 在每个数据集上取

得了最佳的多目标预测结果.

２)变体模型JＧARDNNw/oAttn在数据集上的预测性能

显著下降,说明混合空间注意力机制捕捉不同序列之间的多

类型空间相关性,对提升多目标预测效果有至关重要的作用.

表３　消融实验的预测结果

Table３　Predictionresultsofablationexperiments

methods
北京PM２．５数据集

RMSE MAE R２

交通流量数据集

RMSE MAE R２

爱尔兰天气数据集

RMSE MAE R２

JＧARDNNw/oAttn １８．８４１７ １０．４２８８ ０．９４００ ２９．１３７２ １９．２８１９ ０．９５０２ ０．８３４４ ０．６７４７ ０．９７５１

JＧARDNNw/oTCN １８．６０９６ １０．３７３１ ０．９４３２ ２８．９２５０ １８．８９３８ ０．９５１６ ０．８２６３ ０．６７０２ ０．９７５２

JＧARDNNw/oAR １８．４７０８ １０．１２７３ ０．９４８６ ２７．８８５３ １８．６３１７ ０．９５２２ ０．７６３２ ０．５７９２ ０．９７１８

JＧARDNN １７．９１７６ ９．６０８０ ０．９５６９ ２６．１７１２ １７．８７７７ ０．９６１８ ０．６６１５ ０．４７５１ ０．９８３８
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　　３)变体模型JＧARDNNw/oTCN 和JＧARDNNw/oAR的

预测性能下降,表明采用 TCN和 AR模型能够改善模型的性

能损失.这是因为TCN能够捕捉单个序列内的长期依赖性,

而 AR通常对数据的尺度变化具有鲁棒性.

综上所述,将所有组件组建在一起的JＧARDNN 模型在

所有数据集上都取得了鲁棒的预测性能.因此,在建立多元

时间序列预测模型时,有必要考虑不同模型的特点和优劣,选

择合适的模型结构来提高模型的预测性能.

结束语　本文构建了一种 AR与深度神经网络的联合模

型,用于地理传感器时间序列的多目标预测任务.为了捕捉

时空相关性,分别设计了捕捉序列间不同类型空间相关性的

空间模块和学习单个序列内时间相关性的时间模块.此外,

将线性模型和深度神经网络结合可以提高模型的鲁棒性.在

３个数据集上的实验结果表明,本文模型明显优于目前先进

的方法.

未来的工作主要包括两个方面.１)由于传感器故障、数

据传输失败或存储损坏等原因,本文收集的数据是不完整的.

缺失的读数不仅会影响实时监测,而且在紧急情况下,还会影

响预测和推断等进一步数据分析的性能.目前,本文采用了

线性插补法补充缺失数据.然而,线性插补法考虑临近两个

数据来进行数值估计,不能捕捉变量之间的空间相关性和复

杂的时间模式来进行插补.为了更好地估计缺失数据,考虑

全局时空动态关系插补缺失的时间序列数据将是下一步的研

究重点.２)本文方法在未来将扩展为长期多目标时间序列,

为一段时间内的资源调度和决策提供指导.
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