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摘　要　科技领域的衍生行业因普遍存在强时间约束的特性而累积了海量的高维时间序列数据,严峻的数据压力导致传统的

数据建模预测方法受制于数据规模和属性维度.支撑高质量的服务对大数据智能预测技术提出了更高的要求,如何在数据层

面上实现预测性能的提升是现阶段亟待解决的主要问题.针对上述问题,提出了针对多元时序数据的特征再抽象(FeatureReＧ
Abstraction,FRA)算法,首先通过RobustSTL分解算法提取趋势性和季节性特征(TrendandSeasonalityFeatures,TSFs),实现

多元数据的特征二阶抽象,以“抽象即特征”替代传统“标签即特征”的提取策略,再通过Pearson相关系数的运算结果评估再抽

象技术捕捉的 TSFs与目标参数间的相关强度,证实 TSF的数据价值.在FRA算法的基础上结合深度学习模型构建基于数据

驱动的多元时序预测算法,通过预测效果验证FRA算法的有效性.实验结果表明,引入 TSFs作为数据驱动模型的训练向量

能够兼具数据降维、降噪及强相关特性地维持,从而避免模型过拟合并缓解模型欠拟合,提高时序预测算法的准确性和鲁棒性.

关键词:多元时序数据;多元时序预测算法;特征再抽象;趋势性和季节性特征;相关性评估
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Abstract　DerivativeindustriesinthefieldofscienceandtechnologyhaveaccumulatedalargeamountofhighＧdimensionaltime
seriesdataduetothegeneralexistenceofstrongtimeconstraints．SeveredatapressuremakestraditionaldatamodelingandpreＧ
dictionmethodslimitedbydatascaleandattributedimensions．ServicessupportinghighＧqualityputforwardhigherrequirements
forbigdataintelligentpredictiontechnology．Howtoimprovethepredictionperformanceatthedatalevelisamainproblemthat
needstobesolvedurgentlyatthisstage．Combinedwiththeaboveproblems,afeaturereＧabstraction(FRA)algorithmformultiＧ
variatetimeseriesdataisproposed．First,theRobustSTLdecompositionalgorithmisusedtoextracttrendandseasonalityfeaＧ
tures(TSFs),realizethesecondＧorderabstractionoffeaturesofmultivariatedata,andreplacethetraditionalextractionstrategyof
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“labelsarefeatures”with “abstractisfeatures”．Then,thecorrelationstrengthbetweentheTSFscapturedbythereＧabstract
technologyandthetargetparametersisevaluatedbythecalculationresultofthePearsoncorrelationcoefficient,whichconfirms
thedatavalueoftheTSF．OnthebasisofFRAalgorithm,combinedwithdeeplearningmodel,adataＧdrivenmultivariatetimeseＧ
riespredictionalgorithmisconstructed,andtheeffectivenessofFRAalgorithmisverifiedbythepredictioneffect．Experimental
resultsshowthattheintroductionofTSFsasthetrainingvectorofthedataＧdrivenmodelcanmaintainthecharacteristicsofdata
dimensionalityreduction,noisereductionandstrongcorrelation,soastoavoidmodeloverfittingandalleviatemodelunderfitting,

andimprovetheaccuracyandrobustnessoftimeseriespredictionalgorithms．
Keywords　Multivariatetimeseriesdata,Multivariatetimeseriesforecastingalgorithms,FeaturereＧabstraction(FRA),Trendand
seasonalityfeature(TSF),Correlationassessment
　
　　大数据时代,工程和科学领域的信息化数据呈现几何级

增长,给智能分析任务造成了严峻的数据压力.现实场景下,

金融、工业、医学乃至天文等科技领域都存在着海量的高维时

序数据,衍生出了广泛的行业应用需求,迫使研究人员需要对

多元序列信息进行深入挖掘与分析来支撑高质量的智能服

务,如金融行业分析、设备异常检测、基因序列探索及静态行

为识别等[１].针对多元时序数据的研究工作需利用大数据挖

掘技术,以确保捕获到具有时间戳特性的潜在价值信息,并基

于分类、聚类及预测等数据应用技术呈现信息价值,促进技术

在科研领域的创新.

其中,时序预测能够依据时间依赖特性学习历史属性与

未来数值间的映射关系,提升预测效果的同时赋予结果时效

性,对于辅助决策、优化资源分配、提前采取止损措施等具有

基础且重要的意义[１].针对多元时序预测问题,众多学者基

于不同研究视角贡献了许多可行性方法,绝大多数都是通过

构建有效的多元时序预测模型以改进预测性能,分为传统的

线性统计类方法[２Ｇ４]和机器学习方法[５Ｇ１４].以自回归模型

(Autoregressive,AR)和自回归滑动平均模型(Autoregressive

MovingAverage,ARMA)为代表的统计类模型主要用于解决

平稳的多元时序数据,但现实应用场景下,趋势性、波动性和

周期性等数据特征普遍存在大幅度变化,导致回归模型的预

测效果急剧下滑.结合传统方法存在的问题,基于机器学习

的时序预测算法被提出并成为目前主流的研究内容,在实际

应用中表现出更优秀的预测性能.

大数据模式下,基于机器学习的多元时序预测方法需要

遵循数据驱动的执行策略,学习观测序列的辨识性特征,建模

特征和未来时间戳对应数值间的映射关系[４].对于基于机器

学习的多元时序预测研究,学者们主要在特征提取和数据建

模两方面探索科研突破,从而优化和改善多元时序预测算法.

随着科研 进 度 的 推 进,以 神 经 网 络 为 核 心 的 深 度 学 习 算

法[５Ｇ７,９Ｇ１２,１４]推动着数据建模的研究工作达到了较为成熟的阶

段,尤其在应对规模庞大和复杂的工况时取得了更为瞩目的

成就.尽管基于机器学习的多元时序预测方法在数据建模角

度的研究已较为成熟,可以通过优化模型逐层构建和处理的

机制实现预测效果的提升,但特征提取角度的创新和改进才

是能够从根源上突破性能瓶颈的关键方法.

针对特征提取的研究工作,多元时序数据的属性维度和

高频噪音是在数据层面上限制准确率和鲁棒性的直接因素.

为了解决大规模多元时序数据所面临的提取难题,本文针对

基于机器学习的时序预测的整体性能,提出了特征再抽象

(FRA)技术对观测数据执行抽象操作,得到能够拟合多元

序列演变特性的序列变化特征.FRA 方法严格遵循先抽象

后评估的渐进式执行机制,首先基于 RobustSTL时间分解算

法对多元时序数据执行多变量特征提取,捕获能够反映时间

戳特性的季节性和趋势性两种序列表示形式,兼具序列降维

和特征强相关特性,并通过分解数据残差的操作剔除多元时

序数据的高频噪音.抽象步骤主要承担特征在属性维度和噪

音干扰方面的优化工作,而评估步骤是利用皮尔逊相关性系

数来衡量特征向量与目标参数的相关强度,依据参数的运算

结果评定特征能否作为深度学习模型进行无监督学习的输入

量.FRA方法作用下,高维度、大规模时序数据在实现属性

降维和数据降噪的基础上保证了相关强度,在数据层面提升

了多元时序预测的准确性和鲁棒性.

基于FRA 捕获季节性和趋势性特征(TSFs),结合以

LSTM 网络为代表的多元时序深度模型构建数据驱动的算法

框架,针对具备时间戳特性的锂电池演化数据提出基于 FRA
的多元时序预测算法.其研究思路是基于７组真实的锂电池

数据集设计实验,通过提取表征数据趋势性、周期性及波动性

的时序变化特征构建高质量的特征向量,借助 LSTM 网络在

预测性能上的均衡表现,实现锂电池的全周期属性值预测,其

预测数值能够反映出锂电池的损耗情况,可以作为参考指标

支撑产品质量检测、报废周期评估和异常检测及安全预警等

服务[５].

本文第１章主要针对目前研究领域内的相关工作进行介

绍;第２章主要针对多元时序预测提出的方法进行介绍;第３
章是实验设计和效果展示;最后总结全文.

１　相关工作

基于机器学习的多元时序预测算法通过严格执行由特征

提取到数据建模的数据驱动算法框架,来反映未来时间戳对

应的属性数值,能够在适应复杂工况时提供最理想的预测效

果.因此,本节将针对机器学习方法的数据建模和特征提取

两项技术,进行研究思路和性能表现方面的介绍.

现阶段的核心研究集中于数据建模,即如何构建兼具信

息继承和防止过载的深度学习算法,如何利用深度学习算法

的自学习能力和数据依赖性推演出序列演化规律.

针对数据建模亟待解决的研究问题而推进的相关研究

中,递归神经网络(RNN)是具有里程碑意义的深度学习模

型,其权值共享的特性意味着能够提取线性序列中随时间变

化的特征,结合模型的记忆性使其具备了序列信息继承的能

力,但 RNN网络的递归原理类似于连续的矩阵乘法,其误差

梯度会随着时间步的持续反向传播而容易导致梯度爆炸和
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梯度消失的极端化非线性行为,进而影响到预测效果.针对

RNN的优化算法中,Shi等[７]提出的长短期记忆网络(Long
ShortTerm Memorynetwork,LSTM)通过赋予门控单元控

制内部信息积累和遗忘的能力实现更加灵活的信息继承,既
能掌握长距离依赖又能选择性地遗忘信息以防止过载,是目

前解决工程性序列型数据任务的主流算法.区别于 RNN 网

络的优化算法,Vaswani[８]提出的 Transformer模型,在数据

建模阶段大胆撇弃了传统 RNN 网络基于“记忆”的设计原

理,采用能够捕获数据内部相关特性的自注意机制(SelfＧAtＧ

tention)构建深度学习模型,在处理并行化数据问题上效果拔

群.针对数据建模设计的算法具备数据依赖性,序列的价值

密度和去噪程度能够直接影响算法整体性能,如何利用特征

提取技术改进数据质量成为了研究热点.

多元时序预测算法的特征提取主要承担数据准备的工

作,其研究核心是基于序列关键片段提取具备时间依赖性的

可辨识特征向量,如何保证提取分量的价值密度、相关强度及

可解释性是目前亟待解决的关键问题.

针对特征提取的研究问题,本文提出了一系列基于序列

片段的提取机制,通过挖掘高价值密度区域的片段信息以保

证相关强度和可解释性.众多研究中,Ye等提出的Shapelets
概念[４]最具代表性,其算法原理是将局部序列视作事件执行

相应的操作,充分考虑到序列中局部形状与序列标签的映射

关系,为辨识性特征提供可解释性.采用Shapelets算法提取

特征的机制是通过枚举策略和信息增益搜索并匹配能够拟合

任意局部序列的短模式,间接地捕获到原始序列中高价值密

度的特征向量,该方法能够通过调整序列片段而避免噪声干

扰掩盖掉序列中高价值的可辨识小序列,但线性的暴力搜索

机制使其难以处理多元时序数据.相较于搜索算法,深度学

习算法具备更强的局部检索能力.Elhassan等[９]基于传统图

像处理和深度学习算法提出了混合特征提取方法,该方法利

用CNN的特征融合法提取基于关键区域的深度学习特征.

Liu等[１０]提出了１DＧCNN 联合特征提取方法,该方法针对原

始序列进行分区裁剪以构建基于分区片段的特征学习空间,

并借助１DＧCNN网络提取到各区间的代表性特征域.

基于区域片段的相关研究普遍需要执行搜索机制才能够

高效地捕获到符合预设定参数的特征向量,基于深度学习算

法的特征提取甚至会因为网络架构复杂和分析模块冗余而导

致特征提取不彻底、整体任务执行缓慢等问题[１１].

针对上述问题,研究者们逐渐将多元时序预测的研究对

象调整为全周期序列数据,并通过属性降维和数据降噪等处

理手段保证特征分量的价值密度及相关强度.Zou[１２]提出了

基于图拉普拉斯变化的特征提取方法,该方法首先依据图拉

普拉斯变换理论,针对多元时序数据执行半监督的特征提取,

再利用散布矩阵实现监督特征和半监督特征的融合,最后基

于图拉普拉斯的相关理论筛选出特征子集.基于特征矩阵再

筛选子集的序列降维措施是目前核心的研究方法,它可以在

实现缩减规模的同时全面覆盖属性,在数据层面上减少模型

负荷.Guo等[１３]提出一种基于混合频谱信号编码的低通过

滤网格纹理平滑算法,该方法的设计原理是通过特征识别和

信息重构的方法剔除高频噪音及弱相关性特征,实验数据证

实降低噪音干扰和低价值参数的数据占比可以实现强相关

特征分量的信息增强.

针对全周期序列数据的技术研究中,出现了基于序列变

化特征的研究分支,研究者们利用趋势、波动和周期等信息来

模拟序列的发展规律,依据规律性探索未来时刻的数据变化.

Jia等[１４]提出的基于多尺度特征提取方法主要用于扩充特征

池,通过多尺度卷积模块对全周期序列数据实现时域、频域和

时频域特征的无监督提取,其实验效果证实以时域信息为代

表的序列变化特征在面向空间信息不足的预测问题时被作为

特征向量的可解释性,具备应对高频噪声和失真问题的稳定

性.Liu等[１５]提出了基于转折点和趋势段的多元时序趋势特

征提取算法,主要通过调整序列分段的评定标准提升辨识性

趋势特征的精度,该方法首先利用序列拐点定义趋势段,再通

过选定极值趋势段来确定全周期序列数据最合理的分段点,

将如何评判转折点转向如何评判趋势段,最大程度上避免了

陷入局部最优和特征弱相关性的问题,其实验对照结果证实

具有趋势演变性质的辨识性特征能够配合算法达到更理想的

拟合精度,具备更好的抗噪能力.

总结上述方法可知,基于数据建模的研究成果基本能够

保障 高 性 能 的 预 测 效 果.其 中,以 LSTM 网 络 为 代 表 的

RNN门控算法兼具准确性和稳定性,在多元时序预测的科技

领域中应用也最为广泛.基于特征提取的研究内容主要集中

于如何保证特征具备高价值密度和强相关特征,但现阶段的

研究问题是不能充分考虑到属性维度、数据噪音和序列片段

化,导致难以提取到最优特征分量.正如本文引言部分所述,

多元时序预测的研究工作呈现多边化发展,其性能提升的关

键是基于高质量的数据基础,并结合高性能的深度学习算法.

本文提出的基于FRA的多元时序预测算法,首先基于趋势性

和季节性特征构建能够模拟序列变化规律的特征向量组,通
过充分考虑到序列数据的降维、降噪和相关性保障特征质量,

再结合高性能的LSTM 网络进行无监督学习,实现兼具准确

性和鲁棒性的多元时序预测.

２　基于特征再抽象的多元时序预测算法

相关文献[１６Ｇ１７]评价趋势性和季节性特征(TrendandSeaＧ

sonalityFeature,TSF)是针对时间序列移动方向的一种高层

次表现形式,能够表现序列稳定起伏和波动等趋势依赖关

系[１４],并依据序列的发展规律探索未来时刻的数据变化.本

章着重介绍针对全周期的多元时间序列数据提取低维、低噪

且高精度 TSFs的特征再抽象(FRA)算法,最后介绍如何基

于数据驱动的运行策略联立FRA算法及长短期记忆网络.

２．１　特征再抽象(FRA)算法

本文的设计理念和效果实现是基于先抽象后评估的递进

式执行机制,首先基于最小绝对偏差与非局部季节滤波改进

RobustSTL[１８]算法,用于面向多元高维序列样本执行特征二

阶抽象,提取能够映射样本序列涨幅程度及波动频率的低维

度特征分量,其次基于残差收敛性和 Pearson关联评估设置

递归迭代刷新特征分解纯度,以此提出了特征再抽象(FRA)

算法.

其中,RobustSTL时间分解算法执行序列型特征的二阶

抽象操作,以原始序列的多维标签属性为基础提取能够模拟

数据变化规律的序列变换特征,譬如能够表征序列演变涨幅
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和变化频率的趋势性和季节性特征(TSF),依据 TSF构建出

式(１)模式下的特征二元组Fi＝(Ti,Si),其中Ti表示趋势性

特征,Si表示季节性特征,从而实现了特征向量降维;由皮尔

逊相关系数(Pearsoncorrelationcoefficient)的运算结果评估

特征二元组F和预期目标参数之间的相关强度,借助相关性

判断F是否存在因数据维度低而影响到预测效果的可能性,

从而决断出导入深度学习算法的特征向量组.

F＝(Ti,Si)|１≤i≤n,n≥０,i,n∈N∗ (１)

依据特征划分机制,TSF被划分为无量纲时域特征,此

类特征是指以时间属性为变量,用于描绘数据演变波形的向

量集,对采集设备的负载和工况变化更具抵抗性,能够通过降

低采集环境和关联领域的影响,稳定地表现数据演变波形.

依据时间序列特征提取的思路划分,本文提出的二阶抽象特

征提取机制符合序列变换特征的提取方法,旨在采用特定算

法将原始时间序列转化为另一种表现形式的特征序列,能够

有效地应对时间序列中存在的噪声、失真等问题.

针对待处理的原始时间序列,定义yt为t时刻的观测数

据,具备强依赖于时间属性的特点.定义Tt为观测数据的趋

势信号(Trendsignal),用于描述数据连续增加或减少、曲线

上升或下降的涨幅特性;St为季节信号(Seasonalsignal),连

续的St能够描述在基线附近波动的周期性模式,通过学习由

Tt和St构建的向量组即可获取到原始序列演变模式等关键

信息.Rt表示时间序列数据分解后 的 残 差 (Residual),如

式(２)所示:

Rt＝at＋nt (２)

公式定义残差是由通俗意义上的nt白噪音和at尖峰或

低谷(spikeordip)构成,其因和目标参数具有弱关联特性,故

被视为不具备模拟序列演变特性的高频噪音.时间序列yt

与趋势项、季节项和残差的加法模型被定义为式(３):

yt＝Tt＋St＋Rt,t＝１,２,􀆺,N (３)

针对基于加法模型的相关研究中,时间序列分解算法

(SeasonalandTrenddecompositionusingLoess,STL)[１９]较

传统分解算法对异常值更具鲁棒性,其通过设置内循环(InＧ
nerLoop)与外循环(OuterLoop)分别承担趋势拟合与周期

分量 的 计 算 以 及 鲁 棒 局 部 加 权 回 归 权 重 (Robustness
Weight)的调节任务来保证算法具备足够的鲁棒性.STL算

法在分解成分步骤中更具灵活性,季节性成分随时间变化的

速度及周期性跨度、趋势性成分的周期平滑度等都可以由用

户控制干预,更能适应不同工况条件下采集的时间序列数据.

本文优化的 RobustSTL时间序列分解算法在保持STL
算法鲁棒性和灵活性的同时,在成分分解纯度上进行了性能

优化.对 TSF特征而言,特征分解的纯度直接影响到特征二

元组和目标参数之间的相关性强度;对高频噪音而言,提升分

解纯度意味着基于 RobustSTL算法的数据预测任务对噪音

干扰具备更强的抗性,即使在应对波动性大且突变率高的时

间序列数据时也能保证算法鲁棒性.该算法针对 TSF分量

的提取原理可划分为两个阶段:首先利用具有稀疏正则化的

最小绝对偏差损失解决多元线性回归问题,通过赋予算法处

理趋势和残差突变特性的能力,稳健地提取多元时间序列的趋

势性分量;再基于本轮递归循环内提取的趋势性分量应用非局

部季节性滤波来提取季节性分量,通过赋予算法处理季节波动

和偏移等情况的能力来提升待处理季节性特征的灵活性;通
过递归的迭代机制重复刷新趋势性和季节性分量的提取纯

度,依据递归的收敛参数判定是否输出高精度的 TSF.

算法１详细描述了优化 RobustSTL时间分解算法的实

现机制,算法执行步骤包括双边滤波降噪、LAD损失回归提

取趋势、非局部季节性过滤提取季节以及特征调整.

算法１　RobustSTL(Sample)

Input:Sample

Output:[Trend,Seasonality,Remainder]

Variables:Seasonlength

Reg１(firstＧorderregularizationparameter)

Reg２(secondＧorderregularizationparameter)

K

H

Hbn１,Hbn２

Hbs１,Hbs２

１．Initializeparameters:Reg１←１０．０,Reg２←０．５,K←２,H←５,Hbs１←

５０,Hbs２ & Hbn１ & Hbn２←１

２．whiletruedo

３．Trial←１

４．　denoisesample←Denoise(Sample,H,Hbn１,Hbn２)

５．　detrendsample,relativetrends←Trend_Extraction(denoisesample,SeaＧ

sonlength,Reg１,Reg２)

６．　seasonstilda←Seasonality_Extraction (detrendsample,Seasonlength,

H,K,Hbs１,Hbs２)

７．　trendshat,seasonshat,remaindershat←Adjustment(Sample,relaＧ

tivetrends,seasonstilda,Seasonlength)

８．　ifTrial≠１then

　converge←Check_Converge_Criteria

　(previousremainders,remaindershat)

　ifconverge＝falsethenreturnfalse

　elsereturn[input,trendshat,seasonshat,remindershat]

　　end

９．Trial←Trial＋１

１０．previousremainders←remaindershat

１１．Sample←trendshat＋seasonshat＋remindershat

１２．return[input,trendshat,seasonshat,remindershat]

由算法１可知,降噪步骤负责对每次迭代的序列数据进

行预处理,通过减少高频噪音的数据占比提升提取步骤的稳

健性,此阶段采用双边滤波(bilateralfiltering)处理时序样本

(Sample)(第４行),能够通过保留趋势突变和残差的at,为强

相关的 TSF提供可解释性.分阶段提取是考虑到趋势和季

节分量在变化频率上存在差异,若同步提取必然会影响到

TSF的提取纯度.针对预处理后的迭代序列,趋势提取步骤

通过LAD损失回归法分解到趋势分量(第５行),首先利用季

节性差分操作降低季节性分量的影响系数,再通过对包含

LAD的经验误差、趋势分量的一阶和二阶差分算子约束在内

的三项加权目标函数进行最小化操作,在恢复趋势一阶差分

的同时赋予趋势分量捕捉突变和对异常保持鲁棒性的能力,最

后利用矩阵运算提取到本次迭代的趋势分量.基于分解相对

趋势信号后的序列,季节提取步骤利用非局部季节性过滤法分

解到季节分量(第６行),该方法对领域中数值点的权重赋值标

准进行了优化,不完全依赖于在时间维度上的聚类属性,同时
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考虑到领域中数值点在季节性上的相似程度,使得提取到的

季节分量对异常值具备鲁棒性.特征调整步骤负责本次迭代

过程中趋势和季节分量的数值调整(第７行).通过交替地执

行以上步骤,可以刷新每次迭代结果的估计值,在逼近收敛参

数的同时提升最终 TSF的准确性和鲁棒性(第８行).

基于 RobustSTL算法分解多元时间序列提取到的 TSF,

理论上可以满足时间序列预测对数据准确性和鲁棒性的评价

标准,能够通过深度学习算法实现序列演化规律和波动频率

的无监督学习,在保证鲁棒性的同时提高预测准确性.考虑

到 TSF构建的特征二元组是将多元时间序列转换为二维向

量组,纯粹地降维、降噪操作可能会导致因属性维度难以匹配

模型复杂度而出现模型欠拟合情况,因此设置基于 TSF和目

标参数的相关性评估.相关性评估阶段通过运算相关性曲线

的吻合度评判 TSF在原始序列中的价值占比,衡量 TSF是

否具备弥补属性维度不足的强相关特性.本文采用皮尔逊相

关系数(Pearsoncorrelationcoefficient)来运算 TSF和预期目

标参数之间线性相关的方向和强度.通常皮尔逊相关系数被

定义为Pearson,其计算式如下:

Pearson＝
∑
n

i＝１
(Xi－X)(Yi－Y)

∑
n

i＝１
(Xi－X)２ ∑

n

i＝１
(Yi－Y)２

(４)

其中,Xi分别赋值为趋势性特征集合和季节性特征集合,Yi赋

值为目标参数集合.简单描述Pearson,即为 X 和Y 两个变

量的协方差与其标准差乘积的比值,能够表示 TSF集合和目

标参数集合两组衡量定距变量间的线性关系.依据皮尔逊相

关性系数对运算结果的评估,当pearson ∈[０．８,１]时,即证

实 TSF向量和预期目标参数之间具备极强的相关性,能够通

过相关强度匹配深度学习算法的复杂程度.

２．２　基于特征再抽象(FRA)的数据驱动预测算法

本文通过遵循数据驱动的执行模式提出了基于 FRA 的

数据驱动预测算法,能够针对诸如金融股票、医学脉冲信号等

多元时间序列数据,通过序列型特征提取技术挖掘出历史数

据中有价值的可辨识信息,再利用机器学习方法分析此类信

息探知社会现象的发展历程和规律性,进而引伸外推以预测

到未来时刻下事物的发展趋势,实现从已知事件测定未知事

件的目的.

数据驱动的执行模式是通过结合特征提取和数据建模两

项关键技术,处理以海量数据为基础的科技任务.本文通过

融合FRA算法取代传统的特征选定机制,利用具有代表性且

性能均衡的深度学习模型,在传统数据驱动策略的基础上实

现优化.

基于多元时间序列数据普遍呈现出稳定上升、下降或者

周期性波动的趋势依赖关系,导致基于线性多维数据提取到

的趋势性和季节性特征(TSF)以及原始序列在变化规律和波

动频率等图形特性上保持着极高的相似性,本文基于 TSF向

量构建多元时间序列预测的输入量,旨在通过相似的图形特

性绘制出未来时刻的序列曲线,为多元时间序列预测的研究

工作提供创新性的科研思路.

本文提出的FRA算法通过参数约束 TSF向量的提取纯

度,控制模型输入量和目标参数的相关强度以最大化数据的

价值密度.该算法 基 于 RobustSTL时 间 分 解 算 法 对 多 元

时间序列进行属性拆解,通过属性降维的机制缓解模型针对

多元数据集的处理负载,避免了深度学习模型的过拟合情况.

RobustSTL的递归过程中,通过迭代执行双边滤波和分解残

差向量的操作实现数据降噪,保证了 TSF向量的高价值密

度.通过属性拆解后提取的 TSF向量的提取纯度会随着迭

代次数的增长逐渐提升,但为保证 TSF向量的相关强度能够

和深度学习的运算强度相匹配,FRA 算法设置了相关性评估

步骤进一步核实.该算法基于皮尔逊相关系数运算 TSF向

量和目标参数之间的相关强度系数,以运算结果是否达到

８０％来评估 TSF向量能否作为模型的输入量.通过FRA算

法提取到的 TSF向量实现了多元数据向二维数据的转换,在
属性降维的同时采用数据降噪和递归迭代的机制提升了特征

的相关强度,在数据层面上提升了预测的准确性和鲁棒性.

本文选择LSTM 网络作为数据建模的深度学习模型,该
算法常被用于处理工程性的多元时间序列预测任务,具备稳

定的信息继承和自学习能力.区别于 RNN 网络基于系统状

态构建的递归计算模式,LSTM 网络通过设置输入门、遗忘门

和输出门对独立的网络单元分别构建自循环,其中输入门主

要承担当前时间步的系统输入和前一个时间步的系统状态对

内部状态的更新操作,遗忘门主要承担前一个时间步内部状

态对当前时间步内部状态的更新操作,输出门主要承担内部

状态对系统状态的更新.LSTM 网络基于门控机制的优化措

施,使得在处理长期依赖性问题时仍然可以避免梯度消失和

梯度下降问题,在算法层面上提升了预测的准确性和鲁棒性.

３　实验与分析

本文采用的锂离子电池的充放电数据会随着使用时长的

叠加,在宏观上呈现出持续性的损耗趋势,数据的波动频率会

随着连续性的充电和放电机制呈现出周期性的起伏变化,明
显的序列型特征和时间依赖特性使得此类数据能够作为实验

的样例数据.另外,锂离子电池数据是和居民日常密切相关

的数据,其数据规模和产出频率是相当可观的,基于此类数据

得到的属性预测结果能够作为消防部门应对异常检测及安全

预警的评估指标,也能作为工业厂商评估电池性能的考察标

准,具有很强的社会效益.

３．１　数据集

实验阶段采用的锂离子电池数据集是由 NASAAmes的

PrognosticsCoE提供,共计５类测试工况各不相同的庞大数

据集.本文基于数据完整性、属性多样性等标准,最终选定了

７组数据,其每组数据的规模均达到５００００＋,详细数据集如

表１所列.

表１　实验相关数据集

Table１　Experimentrelateddatasets

Dataset:BatteryDataSet
Sets_Name Battery_id

BatteryAgingARC_FY０８Q４ ０５,０７,０８
BatteryAgingARC_２５Ｇ４４ ３３,３４

BatteryAgingARC_４５_４６_４７_４８ ４６,４７

上述数据集的差异是由于数据采集实验设置的环境变量

和测试工况不同而导致的.实验选取的各数据集,其特征标

签完全相同,为避免特征向量造成混淆,我们在数据准备阶段

按照编号对数据集进行命名,命名规则为Bid_discharge_soh.
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以编号为０５的数据集作为样例,其数据属性及属性说明如

表２所列.

表２　编号０５数据集的详细数据

Table２　DetaileddataofNo．０５dataset

Dataset:B０５_discharge_soh．csv
Data_Type_Name MeaningandCalculation_Formula
Voltage_terminal MeasuredVoltage
Current_terminal MeasuredCurrent

Temperature AmbientTemperature(degreeC)

Current_Charge Currentmeasuredatcharger(Amps)

Voltage_Charge Voltagemeasuredatcharger(Volts)

time DateandTimeofthestartoftheCycle
Capacity IntegratetheCurrent_Terminal
Cycle one“dischargeＧcharge”isoneCycle
Soh TheratioofMeasureCapacitytomaxCapacity

数据集的原始数据中,电池容量项(Capacity)可以根据

物理学的电流积分法计算得到,依据线性相关的特点直观地

表征电池健康状态(SOH).在实验阶段将电池容量项(CaＧ

pacity)和电池健康状态项(SOH)设置为目标参数.

３．２　实验内容

本文采用基于数据驱动的大数据智能分析技术实现多元

时间序列预测任务,包括特征再抽象和预测建模两个关键步

骤.本节将预测任务的实验流程以数据流向图进行描述,依
据数据格式分为４个阶段,如图１所示.

图１　实验设计数据流向示意图

Fig．１　Schematicdiagramofdataflowinexperimentaldesign

阶段１将作为模型输入的电池损耗数据描述为多维初始

数据(MultidimensionalRawData).目前普遍被使用的序列

型数据集几乎涵盖了相关应用领域的全部属性值,传统大数

据模式下的序列型数据分析任务通常将该类数据集的标签项

直接作为预测模型的输入向量集,导致因数据维度高而频繁

出现过拟合问题,对数据分析结果造成影响.
针对上述频繁出现的情况,阶段２利用特征再抽象技术

实现对多维初始数据特征执行数据降维处理,有效地解决因

数据维度而产生的过拟合问题.该阶段通过将处理时间属性

分离任务的 RobustSTL算法作用于初始特征向量组,分解得

到季节特征和趋势特征.多维度数据向二维特征向量(TwoＧ
dimensionalExtractdata)转化的过程,从根源上缓解了过拟

合问题.

通过阶段２的降维处理得到低纬度特征向量,使得过拟

合问题得以缓解,模型训练和预测的速度得以提升,但通过降

维策略调整预测精度的方案对特征向量和目标参数的相关性

提出了更高的要求.阶段３通过对提取的二维特征向量和目

标参数执行相关性分析(Correlationanalysis),判断特征向量

是否满足作为模型输入集的条件.

满足评价指标的高契合度特征通过嵌入层调整后进入最

后阶段执行数据预测步骤.该阶段将具有信息继承能力的

LSTM 神经网络作为预测模型,通过预测结果对再抽象技术

做出评价.

３．３　实验结果

图２给出了利用 RobustSTL分解算法提取到的时域特

征,包括趋势特征、季节特征和残差/噪音.图例中选取电池

一个充放电周期(基本上以４００数据周期变化)内的终端电压

数据开展特征提取,沿横向坐标轴可以看到数据长度为４００,

坐标轴纵向的跨度(最大值与最小值的差值)是根据特征提取

强度和提取长度间隔决定的,不同特征具有不同的运算规则,

例如趋势特征纵坐标轴的差值是提取强度和提取长度间隔的

乘积.

图２(a)展示了样本数据和趋势提取项,两条数据曲线基

本重合,证实趋势性具有模拟数据演变特性的能力.图２(b)

展示了季节提取项,季节性通过平滑和高频波动来模拟数据

不稳定变化,利用峰值和低谷的递归变化体现样本的周期性

波动.图２(c)展示了数据噪音,这些噪音是由 RobusSTL分

解算法通过调整噪音分离参数剔除得到的,以此降低数据采

集阶段其他非实验因素的影响.

(a)Sampleandtrend_extractionteature

(b)Seasonality_extractionteature

(c)Residual_extractionteature

图２　样本数据的特征提取图

Fig．２　Featureextractiondiagramofsampledata

表３列出了将７组电池数据集的终端电流Ｇ电压数据抽

取获得的时域特征序列与８组数据集对应的目标参数(CaＧ

pacity,SOH)作为皮尔逊相关系数计算公式的输入序列所获

得的相关性评价数值.
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表３　终端电流Ｇ电压提取特征相关性分析

Table３　CorrelationanalysisofterminalcurrentＧvoltageextraction

features
(单位:％)

DataSets_Name Trend_val Seasonality_val
B０５_discharge_soh ９１．４６ ８７．１２
B０７_discharge_soh ９２．１４ ８９．２８
B０８_discharge_soh ９３．７８ ９１．４１
B３３_discharge_soh ９２．０３ ８８．１６
B３４_discharge_soh ９３．８８ ９０．５９
B４６_discharge_soh ８９．６３ ８８．３７
B４７_discharge_soh ９０．２０ ８６．９０

由表３可知,Trend_val列的数值基本都达到９０％以上,
表明由终端电流Ｇ电压所提取的趋势性特征和目标参数之间

具备极强的相关性,证实电流或电压的变化情况可以反映电

池的健康状态,该实验现象也和实际场景下电池蓄电状态的

情况一致.

Seasonality_val列的数值大小体现了目标参数在波动性

和周期性方面与初始数据的相关性程度,虽然数值基本保持

在９０％以下,并未达到极强相关性的评价标准,但基本趋近

于强相关性的评价上限,在实验模型预测阶段被认为满足作

为模型输入向量的标准.
实验针对７组样本数据执行FRA算法,并基于Init_f列

(模型输入为初始特征集合)、Ext_f列(模型输入为提取特征

集合)和Ext&Init_f列形成对照,利用长短期递归神经网络

(LSTM)执行建模预测的结果如表４所列.

表４　长短期递归神经网络(LSTM)预测结果

Table４　LongshortＧtermrecurrentneuralnetwork(LSTM)

predictionresults
(单位:％)

Sets_id Init_f Ext_f Ext_Init_f
_０５ ８６．３５ ８９．８８ ８８．２５
_０７ ８５．３１ ８９．６７ ９０．０１
_０８ ８４．７６ ８７．９２ ８８．２７
_３３ ８６．６７ ８９．７１ ８７．３５
_３４ ８４．２９ ８８．６８ ８８．１２
_４６ ８５．７３ ８８．３５ ８９．９４
_４７ ８２．９９ ８６．１７ ８５．６６

对比Init_f列和Ext_f列数值可见,利用特征再抽取技术

获得的季节趋势特征完成数据预测任务在效果上优于传统数

据驱动预测方法.鉴于数据规模庞大,我们将造成该现象的

因素大致归结为:１)初始数据集的维度达到９,满足高维度特

征集标准,可能出现超出 LSTM 预测模型的计算能力,导致

过拟合问题,使得Init_f列效果不理想;２)数据来源于电池充

放电的测定数值,可能存在平滑处理方法难以剔除的数据噪

音,对模型预测效果造成了干扰.
表４的Ext&Init_f列是将电池数据集的终端电流Ｇ电压

特征和时域特征集成后作为输入集得到的预测结果.对比

Init_f列,发现数值明显优于Init_f列,证实了过拟合因素造

成预测效果不理想的猜想.对比 Ext_f列,发现数值差距不

明显,在８组数据中仅有３组优于Ext_f列,说明具备反应数

据演变趋势和波动变化的时域特征可以更优于初始数据,该
现象得益于特征提取阶段剔除了噪音数据.

结束语　针对基于强依赖于时间属性的高维度序列型数

据预测任务,提出了基于特征再抽象(FRA)的多元时间序列

预测方法.此预测方法是基于数据驱动的运行策略,通过

学习历史观测数据的序列型特征来建模历史数据和未来数据

之间潜在的映射关系;数据准备阶段采用FRA算法完成原始

序列趋势性和季节性特征(TSF)的二阶抽象提取,实现由多

元时间序列标签属性特征向二元特征向量组的转换,并结合

相关性评估算法衡量 TSF向量组和预期目标参数间的关联

强度,旨在在数据基础上保障预测的准确性和鲁棒性;数据建

模阶段借助长短期记忆网络(LSTM)完成预测任务,并依据

性能指标评价 TSF映射序列关键信息的能力,验证了 FRA
算法能够通过构建鲁棒且准确的数据基础提升整体预测

效果.

本文提出了一种多元时间序列预测方法,其创新点一是

提出了基于先抽象后评估递进式机制的FRA算法,首先将高

维度原始标签特征集转换为低维度的 TSF向量组,通过属性

降维和数据降噪的机制避免了深度学习模型出现过拟合情

况,再通过相关性评估算法确保抽取的 TSF向量组能够凭借

极强的关联性弥补数据维度和模型架构间的差异,减少深度

学习模型出现欠拟合情况;创新点二是提出了将FRA算法内

嵌于特征提取步骤的数据驱动预测方法,通过融合FRA算法

构建低维度、强相关和高价值密度的模型输入量,再结合深度

学习算法强大的运算能力保障预测的准确性和鲁棒性.本文

基于７组真实数据集进行对比实验,结果表明,基于 FRA 的

多元时间序列预测算法具有较好的整体预测性能,面向海量

高维度的序列集时其预测性能的表现更加卓越.
当前工作主要依托实际预测任务验证 TSF等时域特征

能否替代原始数据作为模型的训练向量集,未来工作可以继

续探究时域特征可能的应用场景或学术领域.
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