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摘　要　数据缺失在时间序列采集过程中频繁发生,已经严重阻碍了精确的数据分析.然而,现有的缺失数据预测算

法多是从采集到的数据中发现某种规律,从而预测缺失的数据,并不适用于缺失数据较多的情况.基于此,提出了一

种基于压缩感知的缺失数据预测算法.首先,该算法利用时间序列的时域平滑特性设计稀疏表示基,从而将缺失数据

预测问题转化成稀疏向量恢复问题.其次,根据未缺失数据的位置特点设计了与稀疏表示基相关性低的观测矩阵,从

而保证了算法的重构性能.仿真结果表明,即使数据缺失率高达９０％,所提方法依然可以非常有效地预测出缺失

数据.
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Abstract　Thefrequentoccurrenceofdatalossintimeseriesacquisitionprocesshasseriouslyhinderedtheaccuratedata

analysis．However,mostoftheexistingmethodsmainlyfindacertainpatternfromthecollecteddatatopredictthe

missingdata,whichareonlyfeasibletobeappliedtothecasewhereonlyalowratioofcollecteddataaremissing．In

viewoftheproblemabove,thispaperproposedanalgorithmofmissingdatapredictionbasedoncompressivesensing．

Themissingdatapredictionproblemisformulatedasthemultiplesparsevectorsrecoveryproblem．Firstly,thesparse

representationbasisisdesignedbymakinguseofthetemporalsmoothnessoftimeseries,thustransformingthemissing

datapredictionproblemintotheproblemofthesparsevectorrecovery．Secondly,theobservationmatrixisdesigned

basedonthelocationcharacteristicsofthedatathatarenotmissing,whichislowlycoherentwiththedesignedrepreＧ

sentationbases,thusensuringthereconstructionperformanceoftheproposedalgorithm．Thesimulationresultsshow

thattheproposedalgorithmcanpredictthemissingdataveryeffectivelyeveniftheratioofdatalossisashighas９０％．

Keywords　Timeseries,Missingdata,Compressivesensing
　

１　引言

大数据技术在互联网业务中取得初步成功后,以数据驱

动的经营管理和决策制定已经在工业、商业和政府中得到广

泛应用,数据质量也因此被认为是工业过程、市场经营和决策

活动的关键问题[１].然而,在数据采集过程中,由于恶劣的工

作条件或一些无法控制的因素,采集到的原始时间序列中往

往存在缺失数据,这使得原始数据的质量很难满足精确数据

的分析需求[２].根据文献[３]的研究,如果直接利用未经处理

的采样数据,将导致４１％以上的相关项目由于数据质量问题

而失败.因此,如何高效地预测缺失数据,从而提高原始数据

质量,已成为亟待解决的问题.

目前,已有大量的数据挖掘和统计方法致力于缺失数据

的预测[４].基于插值的方法是最简单的缺失数据预测算法,

指数平滑和样条插值是数据插值的主要技术[５Ｇ６].虽然这些

方法容易实现,并且在某些特定的情况下是有效的,但是在大

量数据缺失或连续数据缺失的情况下,其效果往往不尽如人

意[７Ｇ８].

基于模型化的方法,如数值分析模型、状态空间模型和随

机模型,是预测缺失数据最常用的方法[９].这类方法主要根

据收集到的数据发现某种潜在的规律,从而预测缺失的数

据[１０].文献[１１]使用经典的自回归滑动平均模型(ARIMA)



来预测缺失数据并取得了不错的效果,但是 ARIMA 模型并

没有充分利用在数据缺失之后的时间内采集到的数据,从而

在一定程度上影响了预测效果.文献[１２]利用支持向量机

(SVM)构造缺失数据预测框架,并基于此有效地预测了电网

监测数据中的缺失值.但是,SVM 只适用于缺失数据较少且

数据序列非常稳定的情况.文献[１３]使用 BP神经网络算法

来预测缺失数据,该算法充分利用了神经网络强大的非线性

拟合能力和并行处理能力.但是对于神经网络来说,通常需

要一个较大的训练数据集,这在数据缺失严重的情况下是很

难实现的.

基于统计学习的方法试图利用数据的统计特征确定一个

特殊的概率分布,然后将最适合假定概率分布的值作为缺失

的数据[１４].文献[１５]使用概率主成分分析法(PPCA)来估算

交通流的缺失数据,实现了良好的性能.文献[１６]提出了一

种基于矩阵分解的高效缺失数据预测算法.但是,常见的矩

阵分解方法通常需要结合数据的内部特定特征,如空间信息、

时域相关信息等,从而限制了其应用场景.文献[１７]提出了

一种基于时域贝叶斯网络(TBN)的动态内容矩阵分解的方

法,其在预测时间序列中的缺失数据时具有良好的性能.但

是作为一个概率图模型,TBN 在数据集较小时的性能较差;

而当数据量较大时,TBN的计算代价又较高.

压缩感知理论(CompressiveSensing,CS)指出,如果信号

本身是稀疏的或在某个稀疏表示基下是稀疏的,就可以对信

号进行欠采样,从而通过少量的采样值以大概率恢复出原信

号.这与存在大量缺失数据的时间序列中仅有少量可利用的

观测数据的特点十分契合.鉴于以上分析,本文提出了一种

基于压缩感知的时间序列缺失数据预测算法.该算法充分利

用了时间序列的时域平滑特性来设计稀疏表示基,从而将缺

失数据预测问题转化为稀疏向量恢复问题.其次,该算法根

据未缺失数据的位置特点设计了与稀疏表示基相关性低的观

测矩阵,保证了算法的重构性能.为了对算法的性能进行检

验,引用３个真实的数据集进行大量的仿真实验.结果表明,

即使数据缺失率高达９０％,本文提出的算法依然可以非常有

效地预测出缺失数据.

２　压缩感知理论

在压缩感知理论中,用xN×１表示 N 维离散信号,则:

x＝ψθ (１)

其中,ψN×N 被称为稀疏矩阵;θ∈RN 是x 在稀疏矩阵ψ 下的

表示系数,若θ中只有K(K≪N)个非零值,则称θ是K 阶稀

疏的.将稀疏的 N 维向量x 投影到 M(M＜N)维空间中,

即:

y＝Φx＝Φψθ＝Aθ (２)

其中,ΦM×N 被称为观测矩阵,y∈RM 表示投影后的测量向量.

此时通过求解优化问题,就可以恢复出稀疏信号θ
∧
:

θ＝argmin‖θ‖０

s．t．y＝Φψθ
(３)

最后,通过θ
∧
求出原始信号x

∧
:

x
∧

＝ψθ
∧

(４)

３　时间序列缺失数据预测模型

为简单起见,本文只介绍一维时间序列缺失数据预测算

法,多维空间可以类似扩展.设一维时间序列信号为x∈

RN ,若存在一个稀疏表示基ψ使得时间序列信号x 稀疏,则

可以通过观测矩阵Φ对x 进行欠采样,并通过少量的采样值

恢复出原始信号x.

３．１　稀疏表示基的设计

众所周知,实际生活中的大多数时间序列信号都具有天

然的时域平滑性,如室内温度、商品价格、城市能源消耗等,即

信号x的值只在少数时刻发生较大变化.因此,信号x的两

个相邻采样值之差应该只有少量较大,而其他大部分可以忽

略.设时间序列x∈RN 为x＝{x１,x２,􀆺,xN },我们考虑如

式(５)所示矩阵:

Ω１＝

１ －１ ０ 􀆺

０ １ －１ 􀆺

０ ０ １ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(５)

则信号x在矩阵Ω１ 下的投影向量为:

θ１＝

１ －１ ０ 􀆺

０ １ －１ 􀆺

０ ０ １ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

x１

x２

⋮

xN

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

x１－x２

x２－x３

⋮

xN －x１

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(６)

其中,θ１ 中的元素xi－xi＋１表示时间序列x中的两个相邻采

样值之差.因此,θ１ 中只有少量元素较大,而其他大部分元素

可以忽略.常见的用于表示时域平滑性的矩阵还有二阶差分

方程,如式(７)所示:

Ω２＝

２ －１ ０ ０ 􀆺

－１ ２ －１ ０ 􀆺

０ －１ ２ －１ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(７)

信号x在矩阵Ω２ 下的投影向量为:

θ２＝

２ －１ ０ 􀆺

－１ ２ －１ 􀆺

０ －１ ２ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
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ë

ê
ê
ê
êê

ù

û
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ú
ú
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x１

x２

⋮

xN

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û
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＝

２x１－x２

２x２－x２－x３

⋮

２xN －xN－１

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(８)

令ψ１＝Ω－１
１ ,ψ２＝Ω－１

２ ,统称θ１ 和θ２ 为θ,ψ１ 和ψ２ 为ψ.

通过利用时间序列的时域平滑性特征设计稀疏表示基ψ,可

将时间序列x中的缺失数据预测问题转化为恢复稀疏向量

θ.因为一旦求出θ,就可以利用式(４)恢复出原始时间序列.

３．２　观测矩阵的设计

存在缺失数据的时间序列中仅有部分采样数据,缺失数

据预测问题就是利用这些未缺失的数据恢复出原始的时间序

列.为此,我们根据未缺失数据的位置设计观测矩阵Φ,并将

它们作为观测值来恢复θ.
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Φ＝

１ ０ ０ ０ 􀆺

０ ０ １ ０ 􀆺

０ ０ ０ １ 􀆺
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é
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ê
ê
ê
êê

ù

û
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(９)

设共有 M 个观测值,则Φ∈RM×N .如果矩阵Φ中(m,n)

处的值为１,则表明第m 个测量值是在第n 个采样时刻得到

的.通过设计观测矩阵Φ 和稀疏表示基ψ,得到y＝Φψθ＝

Aθ,y∈RM .利用已知的y和A,通过优化算法就可以求解θ,

从而恢复出原信号.

４　性能分析

利用优化算法求解θ,从而实现信号重构,需要满足以下

两个条件:１)信号在稀疏表示基下的表示向量足够稀疏;２)稀

疏表示基与观测矩阵不相关.下面从这两个角度来分析所设

计的稀疏表示基和观测矩阵的性能.

４．１　稀疏表示基的稀疏信号能力

现实生活中,信号x在稀疏表示基ψ 下的稀疏表示向量

并非完全是稀疏的,而是可压缩的,即稀疏表示向量中只包含

一些非常大的元素,而其他的大部分元素可以被忽略.基于

此,以(∑
K

i＝１
θ２
i)/(∑

N

i＝１
θ２
i)为衡量指标来分析稀疏表示基的稀疏信

号能力.其中,θi 表示稀疏向量θ中的第i大元素;∑
K

i＝１
θ２
i 表示

稀疏向量θ中K 个最大元素的能量;∑
N

i＝１
θ２
i 表示稀疏向量θ的

总能量.对于给定的 K,(∑
K

i＝１
θ２
i)/(∑

N

i＝１
θ２
i)越大,稀疏表示基的

稀疏信号能力就越强.本文利用如下３个真实数据集中的数

据来检验设计的稀疏表示基ψ１ 和ψ２ 的性能.

１)GSA数据集中的数据是在加州大学圣地亚哥分校生

物电路研究所化学信号实验室的一个气体传递平台上收集

的.GSA包含了从１６个在不同浓度的空气中暴露于乙烯的

化学传感器中测得的时间序列数据[１８].

２)NCSU数据集包含了来自 NCSU 大学３２位大学生的

运动轨迹数据,这些数据由４０个传感器每１０s采样一次收集

而来[１９].

３)NY数据集是一个小数据集,包含了来自纽约市１２位

志愿者的运动轨迹数据,这些数据由４０个传感器每１０s采样

一次收集而来[１９].

为方便比较,本文设置每个数据集的数据长度为１０００.

如图１－图３所示,总体而言,稀疏表示基ψ１ 稀疏信号的能

力略强于ψ２.可以发现,当取ψ１ 作为稀疏表示基时,前５０个

大元素占总能量的比重为９２％~９９％;当取ψ２ 作为稀疏表

示基时,前５０个大元素占总能量的比重为７１％~９９％.无

论选择哪一个稀疏表示基,稀疏向量θ绝大部分的能量都集

中在前５０个元素之中,即信号x在稀疏表示基下的稀疏表示

向量足够稀疏.因此,我们有理由相信,当观测数据的数目大

于５０时,观测数量 M 就大于稀疏向量的稀疏度K.

图１　NCSU中稀疏表示基稀疏信号的能力

Fig．１　AbilityofsparserepresentationbasissparsesignalinNCSU

图２　NY中稀疏表示基稀疏信号的能力

Fig．２　AbilityofsparserepresentationbasissparsesignalinNY

图３　GSA中稀疏表示基稀疏信号的能力

Fig．３　AbilityofsparserepresentationbasissparsesignalinGSA

４．２　稀疏表示基和观测矩阵的低相关性

对于 N 维空间的一组正交基(Φ,ψ),它们的相关性可以

表示为:

μ(Φ,ψ)＝ Nmax|‹φr
i,ψj›|∈[１, N] (１０)

其中,φr
i 和ψj 分别表示Φ 和ψ 的行向量和列向量.但是,本

文设计的稀疏表示基和观测矩阵都是非常稀疏的,不满足正

交的条件,因此不能直接使用式(１０)来计算它们之间的相关

性.基于此,采用文献[２０]提出的非相关性计算理论来计算

它们之间的非相关性,从而间接反映相关性的大小.

对于给定的(φ,ψ),它们之间的非相关性被定义为:

I(Φ,ψ)＝ min
１≤i≤M

‖θi‖０ (１１)

其中,θi 表示矩阵Φ 的第i个行向量在由稀疏表示基ψ 各列

张成的空间中的投影向量,即:

θi＝(ψTψ)－１ψTφr
i (１２)

其中,φr
i表示观测矩阵Φ 的第i个行向量.I(Φ,ψ)越大,稀疏

表示基ψ和观测矩阵Φ 之间的非相关性就越大,相关性也就

越小.

表１列出了当 N 等于１０００,８００,５００,２００时不同的稀疏

表示基和观测矩阵组合之间的非相关性.可以看出,当 N 较

小时,稀疏表示基ψ１ 和ψ２ 与观测矩阵Φ 的非相关性大小相

差不大.但是本文所使用的每个数据集的长度均为１０００,此

时稀疏表示基ψ２ 和观测矩阵Φ的非相关性明显更大,即相关

性更小.考虑到图１中K≥５０时,两者的稀疏信号能力相当,

本文选择ψ２ 作为稀疏表示基.
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表１　稀疏表示基与观测矩阵的非相关性

Table１　NonＧcorrelationbetweensparserepresentationbasis

andmeasurementmatrix

N N(ψ１,Φ) N(ψ２,Φ)

１０００ ９２６ ９９８
８００ ７４３ ７９０
５００ ５００ ４９８
２００ ２００ １９９

５　仿真结果与分析

本节使用上文所介绍的数据集进行仿真.根据不同的数

据缺失率,从完整的数据集中随机删除一些数据来模拟缺失

的数据.缺失率定义为缺失数据的数量与数据总量的比值.

本文采用均方根误差(RMSE)和平均运行时间(ART)作为性

能评价标准.RMSE是一种常用的衡量标准,本文中RMSE表

示预测值与真实观测值之间的样本偏差,定义如下:

RMSE＝１
N ∑

ij
(xij－xij

∧
)２ (１３)

其中,N 表示数据集的总长度,xi 表示实际值,xi

∧
表示相应的

预测值.

为了分析不同方法的计算复杂度,重复执行每种方法５０
次,并计算其平均运行时间(ART).

ART＝T
５０

(１４)

５．１　恢复算法的比较

通过设计相应的稀疏表示基和观测矩阵,本文把时间序

列缺失数据预测问题转换为稀疏向量恢复问题.已有的解决

稀疏向量恢复问题的算法较多,本文选取的对比算法包括基

追踪(BasisPursuit,BP)[２１]、正交匹配追踪(OrthogonalMatcＧ

hingPursuit,OMP)[２２]和基于稀疏贝叶斯学习的改进算法

(TMSBL)[２３].

图４－图６给出了在各数据集中使用不同的恢复算法产

生的均方根误差.

图４　各恢复算法在 NCSU中的性能比较

Fig．４　Performancecomparisonofdifferentrecoveryalgorithms

inNCSU

图５　各恢复算法在 NY中的性能比较

Fig．５　Performancecomparisonofdifferentrecoveryalgorithms

inNY

图６　各恢复算法在 GSA中的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentrecoveryalgorithms

inGSA

从图中可以看出,就均方根误差而言,无论在哪个数据集

中,TMSBL算法的性能总是最优的,BP次之.表２列出了

NCSU数据集中３种恢复算法在不同数据缺失率下的平均运

行时间.从表中可以看出,OMP算法所需的运行时间最短;
而 TMSBL算法的误差虽然最小,但是由于计算过程中需要

将数据扩展到多维空间进行反复迭代,并且有大量的矩阵求逆

运算,因此计算时间最长[２４].为了客观地分析所提方法的性

能,本文使用BP作为恢复算法,构成CSＧBP算法.

表２　各恢复算法平均运行时间的比较

Table２　Comparisonofaveragerunningtimeofdifferent
recoveryalgorithms

(单位:s)

算法
数据缺失率

７０％ ８０％ ９０％ ９５％
BP ０．７０２１ ０．４９８５ ０．３４４５ ０．３０２５

OMP ０．４８６７ ０．２７５７ ０．１８９５ ０．１５７８
TMSBL １．９４０２ １．１０２５ ０．７１５６ ０．６１１７

５．２　CSＧBP算法的性能分析

为了对基于压缩感知的缺失数据预测算法(CSＧBP)的性

能进行有效评估,本文将其与其他３种算法进行仿真比较.
对比算法包括:基于插值的样条插值算法(SI)、基于模型的神

经网络算 法 (NN)、基 于 统 计 学 习 的 概 率 矩 阵 分 解 算 法

(PMF).
图７－图９分别给出了各方法在 NCSU,NY 和 GSA 数

据集上的仿真结果.

图７　NCSU中各算法性能的比较

Fig．７　Performancecomparisonofproposedmethodsandother

methodsinNCSU

图８　NY中各算法性能的比较

Fig．８　Performancecomparisonofproposedmethodsandother

methodsinNY
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图９　GSA中各算法性能的比较

Fig．９　Performancecomparisonofproposedmethodsandother

methodsinGSA

从图中可以看出,不管在哪个数据集上,CSＧBP算法都展

示了最好的性能,说明使用该方法解决时间序列缺失数据预

测问题时是适用并且非常有效的.这是因为本文充分利用了

时间序列的时域平滑特性来设计稀疏表示基,从而将时间序

列缺失数据的预测问题转换成了稀疏向量恢复问题.该算法

与完备的压缩感知理论相契合,使其仅仅利用很少的观测值

就可以精确地恢复出原始时间序列.PMF算法从概率统计

的角度解决缺失数据的预测问题,在目标函数设计中同样考

虑了时间序列的时域平滑特性,因此预测误差较小.SI算法

简单地对数据进行插值运算,因此当缺失数据较多时误差最

大.NN算法是从观测到的数据中学习一种模型,然后应用

该模型预测缺失的数据,当数据缺失较多时精确模型的确定

变得非常困难.

在缺失率为 ８０％ 的条件下,以平均运行时间为标准比

较各种算法的计算复杂度,结果如表３所列.可以发现,SI
算法的平均运行时间最短,这是因为它仅仅是对数据进行简

单的插值运算,最适用于实时性要求高的场合.而本文提出

的CSＧBP算法是针对一维时间序列设计的缺失数据预测模

型,当数据集维数较小时,该算法的平均运行时间较短;但是

随着数据维数的增多,平均运行时间因数据维数的线性叠加

而变得相对较长.虽然预测精度较高,但本文算法并不适用

于数据集大、实时性要求高的场合.

表３　各算法平均运行时间的比较

Table３　Comparisonofaveragerunningtimeofproposed

methodandothermethods
(单位:s)

数据集 CSＧBP PMF NN SI
NCSU ０．４９８５ １．０３６２ ０．４８５２ ０．１７７１
NY ０．５４５３ ０．８６０７ ０．５６２８ ０．１７１９
GSA ４．７４２９ ６．０８３０ ２．７３３９ １．３６２６

由图１－图３可知,不同数据集中的数据在同一稀疏

表示基下的稀疏向量的稀疏程度是不同的.图１０比较了

稀疏向量的稀疏性对算法性能的影响.从图中可以看出,

本文提出的算法在 NY 数据集上的表现优于在其他数据

集上的表现.结合图１－图３可以发现,NY 数据集中的

数据在稀疏表示基下的稀疏向量的稀疏性最好,即当K 相

同时,(∑
K

i＝１
θ２
i)/(∑

N

i＝１
θ２
i)最大.因此我们有理由相信,本文算法

的性能与稀疏向量的稀疏性有关,稀疏向量越稀疏,算法的性

能便越好.

图１０　稀疏向量的稀疏性对算法性能的影响

Fig．１０　Effectofsparsevectoronalgorithmperformance

图１１给出了在不同数据集中分别使用ψ１ 和ψ２ 作为稀

疏表示基时产生的均方根误差.从图中可以看出,无论在哪

个数据集中,当选用ψ２ 作为稀疏表示基时算法都具有更好的

性能,这也证明了本文选择ψ２ 作为稀疏表示基的正确性.回

顾图１－图３和表１可以发现,稀疏表示基稀疏信号的能力

和稀疏表示基与观测矩阵之间的相关性共同影响着 CSＧBP
算法的性能,因此在设计算法过程中要综合考虑这两个因素.

图１１　稀疏表示基的选择对算法性能的影响

Fig．１１　Effectofsparserepresentationbasisonalgorithm

performance

结束语　本文提出了一种基于压缩感知的时间序列缺失

数据预测算法.该算法充分利用了时间序列的时域平滑性来

设计稀疏表示基,从而将缺失数据预测问题转化为稀疏向量

恢复问题.此外,本文根据未缺失数据的位置特点设计了容

易实现且与稀疏表示基相关性低的观测矩阵,建立了压缩感

知模型.通过对比分析,本文选择BP作为稀疏恢复算法,提

出了CSＧBP缺失数据预测算法.仿真结果表明,即使数据缺

失率高达９０％,本文所提算法依然可以非常有效地预测出缺

失数据.尽管所提算法在预测精度上表现出了优越的性能,

但是作为一维时间序列缺失数据预测算法,其在处理高维数

据时只能将其拆分成单维时间序列来处理,平均运行时间较

长.这主要是因为目前存在的稀疏恢复算法并不适用于同时

恢复多个稀疏向量的情况.我们下一步的研究方向是设计一

种普适性的多稀疏向量同时恢复算法,从而同时预测多个时

间序列中的缺失数据.

参 考 文 献

[１] SHIW,ZHUY,ZHANGJ,etal．ImprovingPowerGridMoniＧ

toringDataQuality:AnEfficientMachineLearningFramework

forMissing DataPrediction [C]∥IEEEInternationalConＧ

ferenceonHighPerformanceComputingandCommunications．

IEEE,２０１５:４１７Ｇ４２２．
[２] BATINIC,CAPPIELLOC,FRANCALANCIC,etal．MethodoＧ

logiesfordataqualityassessmentandimprovement[J]．Acm

ComputingSurveys,２００９,４１(３):１Ｇ５２．

９３第６期 宋晓祥,等:基于压缩感知的时间序列缺失数据预测算法



[３] LUEBBERSD,GRIMMERU,JARKE M．SystematicDevelopＧ

mentofData MiningＧBasedDataQualityTools[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２９th VLDB Conference．Morgan Kaufmann:San

Francisco,２００３:５４８Ｇ５５９．
[４] WUSF,CHANGCY,LEESJ．Timeseriesforecastingwith

missingvalues[C]∥２０１５１stInternationalConferenceonIndusＧ

trialNetworksandIntelligentSystems(INISCom)．２０１５:１５１Ｇ

１５６．
[５] BALOUJIE,SALOR Q,ERMIS M．Exponentialsmoothingof

multiplereferenceframecomponentswithGPUsforrealＧtime

detectionoftimeＧvaryingharmonicsandinterharmonicsofEAF

currents[C]∥IEEEIndustry ApplicationsSociety Meeting．

IEEE,２０１７:１Ｇ８．
[６] KOZERA R,WILKOLAZKA M．Naturalsplineinterpolation

andexponentialparameterizationforlengthestimationofcurves
[C]∥InternationalConferenceofNumericalAnalysis & ApＧ

pliedMathematics．AIPPublishingLLC,２０１７:１Ｇ１４０．
[７] JUNNINEN H,NISKA H,TUPPURAINENK,etal．Methods

forimputationofmissingvaluesinairqualitydatasets[J]．AtＧ

mosphericEnvironment,２００４,３８(１８):２８９５Ｇ２９０７．
[８] HONGST,CHANGJW．ANewDataFilteringSchemeBased

onStatisticalDataAnalysisforMonitoringSystemsinWireless

SensorNetworks[C]∥IEEEInternationalConferenceonHigh

PerformanceComputingandCommunications．IEEE,２０１１:６３５Ｇ

６４０．
[９] FUNGDS．Methodsfortheestimationofmissingvaluesintime

series[J/OL]．ThesesDoctoratos& Masters,２００６．http://ro．

ecu．edu．au/theses/６３．
[１０]LAO W,WANGY,PENGC,etal．Timeseriesforecastingvia

weightedcombinationoftrendandseasonalityrespectivelywith

linearlydecliningincrementsandmultiplesinefunctions[C]∥

２０１４InternationalJointConferenceonNeuralNetworks(IJCＧ

NN)．２０１４:８３２Ｇ８３７．
[１１]NEWSHAM G R,BIRTBJ．BuildingＧleveloccupancydatato

improvearimaＧbasedelectricityuseforecasts[C]∥Proceedings

ofthe２ndACM WorkshoponEmbeddedSensingSystemsfor

EnergyＧEfficiencyinBuilding．ACM,NewYork,USA,２０１０:１３Ｇ

１８．
[１２]SHIW,ZHUY,ZHANGJ,etal．ImprovingpowergridmonitoＧ

ringdataquality:Anefficientmachinelearningframeworkfor

missingdataprediction[C]∥２０１５IEEE１７thInternationalConＧ

ferenceonHighPerformanceComputingandCommunications．

IEEE,２０１５:４１７Ｇ４２２．

[１３]WEIG,KUN N,MAN C,etal．A datapredictionalgorithm

basedonBPneuralnetworkintelecomindustry[C]∥２０１１InＧ

ternationalConferenceonComputerScienceandServiceSystem

(CSSS)．２０１１．

[１４]LIL,LIY,LIZ．Efficientmissingdataimputingfortrafficflow

byconsideringtemporalandspatialdependence[J]．TransportaＧ

tionResearchPartC,２０１３,３４(９):１０８Ｇ１２０．

[１５]QUL,LIL,ZHANGY,etal．PPCAＧbasedmissingdataimputaＧ

tionfortrafficflowvolume:asystematicalapproach[J]．IEEE

Transactions on Intelligent Transportation Systems,２００９,

１０(３):５１２Ｇ５２２．

[１６]SHIW,ZHUY,YUP,etal．EffectivePredictionofMissingDaＧ

taonApacheSparkoverMultivariableTimeSeries[J]．IEEE

TransactionsonBigData,２０１７,PP(９９):１．

[１７]CAIY,TONG H,FAN W,etal．Fastminingofanetworkof

coevolvingtimeseries[C]∥The２０１５SIAMInternationalConＧ

ferenceonDataMining．２０１５:２９８Ｇ３０６．

[１８]FONOLLOSAJ,SHEIKS,HUERTAR,etal．ReservoircomＧ

putingcompensatesslowresponseofchemosensorarraysexＧ

posedtofastvaryinggasconcentrationsincontinuousmonitoＧ

ring[J]．Sensors& Actuators,２０１５,２１５:６１８Ｇ６２９．

[１９]RHEEI,SHIN M．Mobilitytraces[OL]．http://carwdad．org/

ncsu/mobilitymodels．

[２０]WU X,LIU M．InＧsitu soil moisture sensing:Measurement

schedulingandestimationusingcompressivesensing[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１１thACMInternationalConferenceonInformaＧ

tionProcessinginSensorNetworks．IEEE,２０１２:１Ｇ１２．

[２１]CHENSS,DONOHODL,SAUNDERSM A．AtomicdecomＧ

positionbybasispursuit[J]．SIAM Review,２００１,４３(１):１２９Ｇ

１５９．

[２２]TROPP J A,GILBERT A C．Signalrecoveryfrom random

measurementsviaorthogonalmatchingpursuit[J]．IEEETransＧ

actionsInformationTheory,２００７,５３(１２):４６５５Ｇ４６６６．

[２３]ZHANGZ,RAOBD．SparseSignalRecoveryWithTemporally

CorrelatedSourceVectorsUsingSparseBayesianLearning[J]．

IEEEJournalofSelected TopicsinSignalProcessing,２０１１,

５(５):９１２Ｇ９２６．

[２４]AlＧSHOUKAIRIM,SCHNITERP,RAOBD．AGAMPBased

LowComplexitySparseBayesianLearningAlgorithm[J]．IEEE

TransactionsonSignalProcessing,２０１８,６６(２):２９４Ｇ３０８．

０４ 计 算 机 科 学 　２０１９年




