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摘　要　随着物联网的发展,众多传感器采集到大量具有丰富数据相关性的时间序列,为各种数据挖掘应用提供强大的数据支

持.然而,一些客观或主观原因(如设备故障、稀疏感知等)往往会造成采集到的数据出现不同程度的缺失.虽然已有很多方法

被提出用于解决这一问题,但这些方法在数据相关性方面或考虑不够全面,或计算成本过高.而且,现有方法仅关注对缺失值

的补全,未能兼顾下游应用.针对上述不足,设计了一种兼顾补全与预测任务的双通道回声状态网络.两个通道的网络虽共用

输入层,但具有各自的储备池和输出层.两者最大的区别是左/右通道的输出层分别表示输入层前/后一个时刻对应的目标值

或预补值.最后将两个通道的估计值进行融合,充分利用来自缺失时刻之前和之后的数据相关性以进一步提升性能.两种缺

失现象下(随机缺失和分段缺失)不同缺失率的实验结果表明,所提模型无论是在补全精度还是预测精度上都优于目前流行的

各类方法.
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Abstract　WiththedevelopmentoftheInternetofThings,numeroussensorscancollectalargenumberoftimeserieswithrich
datacorrelation,providingpowerfuldatasupportforvariousdataminingapplications．However,someobjectiveorsubjectivereaＧ
sons(suchasequipmentfailure,sparsesensing)oftenleadtothelossofcollecteddatatovaryingdegrees．AlthoughmanyapproaＧ
cheshavebeenproposedtosolvethisproblem,datacorrelationiseithernotfullyconsideredorcomputationallyexpensive．InadＧ
dition,existingmethodsonlyfocusonthecompletionofmissingvalues,andfailtotakeintoaccountdownstreamapplications．AiＧ
mingattheaboveshortcomings,thispaperdesignsatwoＧchannelechostatenetworktoachieveboththecompletiontaskandthe

predictiontask．Althoughthetwochannelssharetheinputlayer,theyhavetheirownreservoirandoutputlayer．Thebiggest
differencebetweenthemisthattheoutputlayeroftheleft/rightchannelsrespectivelyrepresentsthetargetvalueorprefilledvaＧ
luecorrespondingtothemomentbefore/aftertheinputlayer．Finally,byfusingtheestimatesofthetwochannels,thedatacorreＧ
lationfrombeforeandafterthemissingmomentsisfullyutilizedtofurtherimproveperformance．ExperimentalresultsofdiffeＧ
rentmissingrateswithtwomissingmechanisms(randommissingandpiecewisemissing)showthattheproposedmodelissuperiＧ
ortothecurrentmethodsinbothcompletionaccuracyandpredictionaccuracy．
Keywords　Datacorrelation,Timeseries,Exogenousvariables,TwoＧchannelechostatenetwork,Missingvaluecompletion,OneＧ
step
　

１　引言

随着物联网的发展,来自各类智能设备上的数十亿个传

感器采集到大量的时间序列,为各种数据挖掘应用提供了

强大的数据支持.然而,一些不可避免的突发事故往往会造

成采集到的数据出现不同程度的缺失[１].例如,电量不足或

元件损坏导致传感器无法采集数据;通信中断或存储故障导

致测量数据丢失.除了上述客观原因之外,还有一些主观



原因也会造成数据的缺失.例如,为了降低采集成本,基于稀

疏移动群智感知的应用只采集少量的关键数据,然后通过数

据相关性估计出未采集的缺失数据[２].

鉴于数据完整性对下游应用的重要意义,对缺失数据进

行估计以提高数据质量往往是众多应用在数据预处理中非常

重要的一步[３Ｇ４].虽然已有很多方法被提出用于解决这一问

题,但仍然存在以下两点不足:

１)基于物联网采集的时间序列往往存在着丰富多样的数

据相关性,如流内相关性、流间相关性、迟滞相关性等[５].以

某个站点监测的细颗粒污染物PM２．５时间序列为例,该站点

在某个时刻的缺失监测值首先和本站点在其他时刻的监测值

有关,称为“流内相关性”;其次又和缺失时刻的相邻站点监测

值(跨空间域)和气象条件(跨特征域)等外生变量有关,称为

“流间相关性”;最后,考虑到污染物扩散需要一定的时间,它

还与过去一段时间的所有站点监测值和气象条件有关,称为

“迟滞相关性”[６].遗憾的是,现有方法或对上述相关性考虑

不够全面,或计算成本过高.

２)现有方法仅关注对缺失值的补全,未能兼顾下游应用.

当需要同时完成补全和预测两个任务时,常见的做法是为两

个不同的任务分别建立不同的模型[７].这将导致无法充分利

用缺失模式中蕴含的有用信息,进而导致预测偏差[８].

针对上述不足,本文设计了一种兼顾补全与预测的回声

状态网络集成框架.采用回声状态网络 ESN[９](EchoState

Network)的原因是:１)作为循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN)的一种变体,它可以利用输入连接和循环连

接捕捉影响目标时间序列元素值(简称“目标值”)的外生变量

带来的流间相关性和迟滞相关性;２)它可以利用其特有的输

出层反馈连接捕捉来自未缺失时刻目标值的流内相关性;

３)它采用储备池计算的方式可以使用较少的网络参数捕获比

传统 RNN更丰富的数据相关性.为了进行有效的集成,本

文设计了双通道的ESN架构,用于协同估计缺失值和推断未

来值.两个通道的ESN网络虽共用输入层但具有各自的储

备池和输出层.其中,输入层输入的是每个时刻影响目标值

的外生变量.左通道的输出层表示输入层前一个时刻的目标

值,可以补全t＝{１,２,􀆺,n－１}时刻中的缺失值(n为目标时

间序列的长度).而右通道的输出层则表示输入层后一个时

刻的目标值,不仅可以补全t＝{２,３,􀆺,n}时刻中的缺失值,

还可以预测出n＋１时刻的目标值.最后通过将两个通道在

相同时刻的估计值进行融合,充分利用来自缺失时刻之前和

之后的数据相关性以进一步提升补全精度.两种缺失现象下

(随机缺失和分段缺失)不同缺失率的实验结果表明,所提出

的模型无论是在补全精度还是预测精度上都优于目前流行的

各类方法.

２　相关工作

根据所关注的数据相关性的差异,目前常用的时间序列

补全方法可大致分为４类.

１)插值法.其主要关注时间序列元素值之间的流内相关

性,常见的有线性插值、三次样条插值等.作为最原始的

方法,线性插值计算简单、稳定性好,但是缺乏光滑性[１０].相

比线性插值,三次样条插值拥有较好的光滑性,因此在许多领

域得到广泛应用[１１].然而,传统插值技术是利用有限个元素

值来估算出缺失值的近似值,对缺失率以及间隔时长非常敏

感.针对上述不足,基于压缩感知的时序插值利用时间序列

的时域平滑特性,将缺失值补全问题转化成稀疏向量恢复问

题,可以较好地恢复高缺失率的时序数据[１２].插值法的缺点

在于无法捕捉影响时间序列的外生变量带来的流间相关性和

迟滞相关性.

２)归算法.其主要关注同一时刻的时间序列元素值与外

生变量的流间相关性.最早提出的线性回归模型虽然思想简

单、实现容易,但是对于非线性数据的拟合效果较差[１３].相

较而言,回归树模型对于复杂的非线性关系有较好的拟合效

果,常被用来补全缺失数据[１４].此外,K 最近邻算法(K NeaＧ

restNeighbors,KNN)也被广泛应用于数据补全领域[１５],它

具有简单易懂等优点,但性能受K 值和距离度量函数的影响

较大.上述方法还可以通过迭代的方式进一步提升性能,如

基于随机森林的迭代方法(MissForest)和使用一系列回归模

型的链式方程多元插补(MultipleImputationbyChainedEＧ

quations,MICE)等[１６Ｇ１７].归算法的缺点在于无法捕捉影响时

间序列的外生变量带来的迟滞相关性和时间序列元素值之间

的流内相关性.

３)矩阵填充法.这类方法是将需补全的时间序列与外生

变量拼接成一个矩阵,然后利用矩阵内已有的数据对缺失值

进行估计.常见的有低秩矩阵补全(LowＧRankMatrixComＧ

pletion,LRMC)、矩 阵 分 解 (Matrix Factorization,MF)

等[１８Ｇ１９].LRMC的原理是利用核范数代替矩阵的秩进行正

则化约束来找到一个低秩矩阵,若不完整矩阵的未缺失部分

与低秩矩阵的相应位置近似,则可以用低秩矩阵的值来填补

不完整矩阵的缺失部分.MF则首先将含缺失值的矩阵分解

为两个(或多个)矩阵,然后将这些分解后的矩阵相乘得到原

矩阵的近似矩阵,最后用近似矩阵的值来填补原矩阵的缺失

部分.矩阵填充法可以在一定程度上兼顾到各种相关性,其

缺点是将时序数据视为静态数据且对数据恢复施加严格的假

设(如低秩性、时间平衡性、空间稳定性等)[２０].近年来,矩阵

填充已拓展到张量领域,如低秩张量补全(LowＧRankTensor

Completion,LRTC)技术[２１].虽然补全精度有所提升,但张

量秩的计算复杂度非常高,不适合实时性要求较高的应用.

４)深度学习法.在时间序列缺失补全领域广泛使用的是

RNN架构,因为其特有的隐藏层自连接结构,其非常擅长捕

捉迟滞相关性[２２].但目前常用的 RNN架构大多基于门控机

制,如长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和

门递归单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[２３Ｇ２４],它们均采用

梯度随时间反向传播算法(BackPropagationThroughTime,

BPTT)更新权重.门的引入虽然可以缓解梯度消失问题,但

对训练数据量和计算成本都有很高的要求,这显然不适合具

有大量缺失数据或实时性要求较高的应用,而且传统的 RNN
架构并不能捕捉时间序列元素值之间的流内相关性.

在时间序列预测模型方面,根据研究视角的不同,通常
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可以分为３类:传统统计模型、机器学习模型和混合集成模

型[２５].但现有的大多数预测模型都需要输入完整的历史

时间序列,不能处理含缺失值的不完整时间序列,导致其应用

范围有限.常见的做法是将补全和预测分为两个任务,各自

建立独立的模型,其弊端是预测模型无法有效地利用缺失模

式的隐含信息,从而影响预测精度.因此,更合理的做法是将

补全和预测整合到一个综合任务中.例如,将概率张量分解

和向量自回归过程集成到一个模型中,利用时间序列数据的

全局和局部一致性特征来进行缺失值估算和未来值预测[２６].

为了捕捉时间序列的非线性动力学,一些研究人员还试图利

用 RNN架构同时完成补全和预测任务.例如,Chi等[２２]利

用基于缺失间隔的衰减,不仅可以优化经验均值和最后目标

值之间的估计,而且还可以优化 GRU 的预测精度.LSTM
架构也常被应用于显式结合缺失模式来降低预测残差[２７].

上述模型的缺点在于:１)均基于门控机制来缓解 RNN 在权

重训练时易出现的梯度问题;２)将补全作为预测的辅助任务,

只采用简单的平滑技术来估计缺失值,因此重点提升的是预

测精度而不是补全精度.综上所述,现有方法还需要进一步

的改进.

３　ESN简介

为了方便介绍本文所设计的网络结构,有必要先简要介

绍传统ESN的结构.传统回声状态网络由输入层、储备池和

输出层构成,它们在时刻t的值分别用x(t),u(t)和y(t)表

示,其结构如图１所示,其中实线箭头表示随机产生后固定不

变的权重,虚线箭头表示需训练的权重.

图１　带有前向反馈连接的ESN结构图

Fig．１　DiagramofESNwithforwardfeedbackconnection

图１中win为输入层到储备池的输入连接权重,wrr为前一

时刻储备池到当前时刻储备池之间的循环连接权重,wbk为前

一时刻的输出层到当前时刻的储备池之间的反馈连接权重.

这３个权重矩阵均是随机产生后固定不变的,因此在图１中

用实线箭头表示.它们的不同点在于,为了得到高维的内部

状态,ESN的储备池通常包含上百甚至上千个神经元,为了

便于计算,wrr要求是稀疏连接的,而win和wbk是全连接的.此

外,前向反馈连接wbk不是必须的,而是由任务所决定的,若不

需要,可以删除.为了方便后续表示,本文将具有前向反馈连

接的模型简称为 ESNＧF(ESNＧForwardfeedback),而不具有

反馈连接的模型则称为 ESN.无反馈的 ESN 的内部状态更

新公式为:

u(t)＝φ(wrru(t－１)＋winx(t)＋b)

s．t．u(０)＝０
(１)

而具有前向反馈的ESNＧF的内部状态的更新公式为:

u(t)＝φ(wrru(t－１)＋winx(t)＋wbky(t－１)＋b)

s．t．u(０)＝y(０)＝０
(２)

其中,b是随机产生的偏置向量,φ为激活函数,常见的有sigＧ

moid或tanh.

图１中虚线箭头表示输出权重wout(包括输入层到输出层

的连接权重和储备池到输出层的连接权重),它是整个网络唯

一需要训练的权重矩阵.在训练阶段,首先根据输入和输出,

利用式(１)或式(２)计算得到内部状态;然后与输入结合,得到

扩展状态h(t)＝[u(t);x(t)],其中[􀅰;􀅰]表示两个向量的

上下拼接操作.对于训练数据,将所有时刻的h(t)和y(t)分

别按行存储成状态矩阵H１和输出矩阵Y１,然后利用以下的优

化函数求解wout:

Wout＝argmin‖Y１－H１Wout‖２
２ (３)

常用的求解方法有伪逆法、岭回归法、LASSO 算法和弹

性网络等[２６].在得到wout之后即可在测试数据上运行 ESN.

同样先将测试数据的所有h(t)按行存储成状态矩阵H２,然后

根据式(４)计算输出:

Y２＝H２Wout (４)

４　双通道回声状态网络框架

４．１　集成框架说明

为了兼顾补全和预测任务,本文设计了如图２所示的双

通道ESN 集成框架(TwoＧchannelESN,TCＧESN).该框架

的特点是左右通道共用输入层但具有各自的储备池和输出

层.其中,t时刻的 输 入 层 为 影 响 时 间 序 列 的 外 生 变 量x
(t).左通道 ESN的输出层对应的是输入层前一个时刻的

目标值或预补值.因此,左通道储备池的内部状态更新公

式应更改为:

u′(t)＝φ(wrr１u′(t－１)＋win１x(t)＋wbk１y′(t)＋b１)

s．t．u′(０)＝０
(５)

图２　双通道回声状态网络集成框架

Fig．２　IntegratedframeworkoftwoＧchannelechostatenetwork

此时,输入连接权边win１可以帮助捕捉来自同一时刻外生

变量的流间相关性;反馈连接权边wbk１可以帮助捕捉前一时

刻目标值的流内相关性;循环连接权边wrr１可以帮助捕捉过去

时段外生变量和目标值的迟滞相关性.

从图２中可以看出,不同于左通道,右通道 ESN 的输出

层对应的是输入层后一个时刻的目标值或预补值.因此,右
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通道储备池的内部状态更新公式可设置为:

u″(t)＝φ(wrr２u″(t－１)＋win２x(t)＋wbk２y″(t)＋b２)

s．t．u″(０)＝０
(６)

此时,输入连接权边win２和循环连接权边wrr２的作用和左

通道类似,但反馈连接权边wbk２则帮助捕捉后一时刻目标值

的流内相关性.这样做的好处是补全任务不会像预测任务那

样只能依赖于预测时刻之前的数据,相反它可以通过缺失时

刻之前和之后的数据来进行估计.本课题组的前期工作也表

明具有前向和后向反馈连接的 ESN 在补全精度上要高于只

有前向反馈连接的ESN.综上所述,双通道ESN框架不仅可

以共用输入层而且可以共用相同的网络结构,如图３所示.

图３　双通道回声状态网络框架采用的网络结构图

Fig．３　NetworkstructurediagramoftwoＧchannelechostatenetwork

需要强调的是,由于输出层的时间序列存在缺失值,为了

保证反馈连接的有效性,在计算储备池状态之前,应该首先对

缺失值进行预补.对于左通道储备池而言,为了不中断流内

相关性从前往后传播,在计算内部状态之前,应首先对除

y′(０)之外的缺失值进行前溯最近邻预补,即y′(t)用y′(t－i)

进行预补的前提是从y′(t－i＋１)至y′(t)全都缺失.y′(０)由

于无法前溯,只能用后续时刻的最近邻真实值预补.而对于

右通道储备池而言,为了不中断流内相关性从后往前传播,在

计算内部状态之前,应首先对除y″(n＋１)之外的缺失值进行

后续最近邻预补,即y″(t)用y″(t＋i)进行预补的前提是从

y″(t)至y″(t＋i－１)全都缺失.y″(n＋１)由于没有后续值,只

能用前溯时刻的最近邻真实值预补.

每个通道在完成所有时刻的内部状态计算后,都需要利

用未缺失的真实目标值先训练得到输出权重Wout１和Wout２,然

后再利用它们与缺失时刻的内部状态相乘得到缺失时刻的估

计值用于替换预补值.此时,左通道可以补全y(１)至y(n－

１)中的缺失值;而右通道不仅可以补全y(２)至y(n)中的缺失

值,还可以得到预测值y(n＋１).最后,为了进一步提升补全

精度,需要将两个通道在相同时刻的估计值进行融合,充分利

用来自缺失时刻之前或之后的数据相关性.输出层的融合公

式如下:

y(t)＝
y′(t), t＝１

αy′(t)＋(１－α)y″(t), １＜t＜n

y″(t), t＝nort＝n＋１
{ (７)

其中,α∈(０,１)为融合因子,可以通过验证集得到或直接设置

为０．５.

４．２　具体操作流程

为了更好地解释双通道 ESN实现补全和预测的过程,

下面说明其具体的操作流程.假设有v条时间序列,每条序

列的长度为n,缺失值个数为s(缺失位置可不同).假设这些

序列在每个时刻具有共同的外生变量x(t)∈Rm×１,可采用以

下步骤对这v条时间序列进行缺失补全以及单步预测.

步骤１　构建一个如图２所示的双通道 ESN,其中输入

层的神经元个数为m(即输入为外生变量),左/右储备池的神

经元个数均为p,左/右输出层的神经元个数均为v(即输出为

v条时间序列的元素值).

步骤２　分别对左/右通道输出层中每条时间序列的缺

失值进行前溯/后续最近邻预补.

步骤３　使用式(５)和式(６)求出左/右储备池在所有时

刻的内部状态u′(t)∈Rp×１和u″(t)∈Rp×１,然后根据各自的输

入和输出得到各自的扩展状态h′(t)＝[y′(t);u′(t);x(t)]∈

R(v＋p＋m)×１和h″(t)＝[y″(t);u″(t);x(t)]∈R(v＋p＋m)×１.

步骤４　对左/右通道ESN分别执行以下循环(z＝１;z≤

v;z＋＋ )

１)删除h′(t)/h″(t)中的第z个元素,得到hz′(t)/hz″(t)∈

R(v－１＋p＋m)×１;

２)将未缺失时刻的hz′(t)/hz″(t)按行存储成矩阵H′z１/

Hz１″∈R(n－s)×(v－１＋p＋m);

３)取出未缺失时刻的y′(t)/y″(t)中的第z个元素,并按

行存储成向量Y′z１/Y″z１∈R(n－s)×１;

４)利用式(８)和式(９)分别计算出左/右通道对应于第z
条时间序列的输出权重wz

out１/wz
out２∈R(v－１＋p＋m)×１:

wz
out１＝argmin‖Y′z１－H′z１wz

out１‖２
２ (８)

wz
out２＝argmin‖Y″z１－H″z１wz

out２‖２
２ (９)

５)将缺失时刻的hz′(t)/hz″(t)按行存储成矩阵Hz２′/Hz２″∈

Rs×(v－１＋p＋m);

６)利用式(１０)和式(１１)分别计算左/右通道对应于第z
条时间序列缺失时刻的估计值:

Yz２′＝Hz２′wz
out１ (１０)

Yz２″＝Hz２″wz
out２ (１１)

７)将Y′z２和Y″z２中的各个元素根据式(７)进行融合,即可

得到缺失时刻的最终估计值和未来时刻的预测值.

５　实验

５．１　实验设置说明

为了验证该集成框架的有效性,本文选取 UCI机器学习

库提供的中国城市 PM２．５数据集中沈阳市２０１４年１１月的

数据进行了一系列实验.选取该数据子集的原因是在原始数

据集中,该月份仅包含０．４６％的缺失观测,可近似认为原始

数据是完整的,便于进行性能评估.该数据子集中包含了太原

街、小河沿、美国领事馆３个站点的PM２．５时间序列,存在一

定的空间相关性.数据采集的时间间隔为１h,故每条时间序

列的长度n＝７２０.考虑到气象条件对 PM２．５的影响很大,

本文将对应时刻的气象数据(包括露点(℃)、温度(℃)、湿度

(％rh)、累计风速(km/h)、压力(Pa))作为外生变量.表１列

出了沈阳数据集中某一天的数据.
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表１　沈阳数据集中２０１４年１１月５日的数据展示

Table１　DatainShenyangdatasetonNovember５,２０１４

时刻/h 露点/℃ 湿度/％rh 压力/Pa 温度/℃
累积风速/
(km/h)

领事馆PM２．５/

(mg/m３)
小河沿PM２．５/

(mg/m３)
太原街PM２．５/

(mg/m３)
０ ０ ４６．５８ １０１５ １１ １０７ ８０ ７９ １０４
１ －２ ４３．０１ １０１５ １０ １１１ ７４ ６９ ８３
２ －３ ３７．３６ １０１５ １１ １１５ ６４ ６９ ８３
３ －２ ４０．２３ １０１４ １１ １２０ ６９ ５９ ６９
４ －１ ４６．２９ １０１４ １０ １２４ ６９ ６１ ７１
５ ０ ４６．５８ １０１４ １１ １２９ ６７ ６５ ７７
６ １ ５０．０８ １０１４ １１ １３３ ７４ ７０ ８４
７ １ ５０．０８ １０１４ １１ １３７ ７９ ７５ ９６
８ １ ４６．８８ １０１４ １２ １４１ ８７ ８１ １０１
９ １ ４１．１４ １０１５ １４ １４６ ８７ ８９ １１２
１０ ２ ４１．４３ １０１４ １５ １５４ ９９ ９６ １１５
１１ ３ ４１．７３ １０１４ １６ １６４ １０２ ９３ １２４
１２ ４ ４２．０２ １０１４ １７ １７２ ８４ ７８ ８８
１３ ４ ４２．０２ １０１４ １７ １７９ ７９ ７２ ７６
１４ ４ ４４．７８ １０１４ １６ １８７ ６９ ６９ ７７
１５ ２ ３８．８６ １０１４ １６ １９３ ７０ ６９ ８０
１６ －２ ３０．９８ １０１５ １５ １９６ ８０ ５７ ６２
１７ －５ ３０．０９ １０１６ １２ ２ ５８ ３２ ６５
１８ －８ ２３．８９ １０１７ １２ ５ ５１ ４１ ６４
１９ －７ ２５．８２ １０１８ １２ １０ ４４ ３２ ６５
２０ －６ ３１．８４ １０１９ １０ １２ ３７ ３１ ３２
２１ －７ ２９．４８ １０２０ １０ １９ ３８ ２７ ２８
２２ －８ ３１．２３ １０２２ ８ ２６ ３２ ２０ ２５

　　考虑到偶发性故障和持久性故障会分别造成随机缺失和

分段缺失,为了验证模型的泛化能力,本文进行了不同缺失率

(２０％,４０％,６０％,８０％)下的两组实验:第一组是将３个站点

的监测值分别按照相同的缺失率进行随机缺失;第二组是在

相同缺失率下,将某个站点的数据设置成分段缺失,其他两个

站点仍然设置为随机缺失.为了避免缺失位置不同带来的偏

差,本文为每一种缺失机制下的每一个缺失率都设置了５个

不同的缺失位置索引,最后取５次实验结果的平均值来评估

模型的性能.

５．２　实验参数说明

本文涉及的所有参数和调参范围区间及分辨率如表２所

列,利用文献[２７]提供的遗传算法搜索最优参数.隐藏层的

激活函数为tanh,输出权重的求解方法为岭回归法.

表２　TCＧESN模型的调参范围区间及分辨率

Table２　RangeandresolutionofparametersinTCＧESNmodel

模型参数 最小值 最大值 分辨率

储备池大小 １００ ５００ ５
储备池谱半径 ０．５ １．４ ０．０９
储备池稀疏度 ０．２５ ０．５ ０．０２５

输入层到储备池的输入

连接权重缩放因子
０．１ ０．９ ０．０８

输出层到储备池的

反馈连接的缩放因子
０．１ ０．９ ０．０８

岭回归的正则化因子 ０．００１ １ ０．１

５．３　实验结果分析

本小节主要展示在不同缺失机制以及不同缺失率下,基
准模型与 TCＧESN 在缺失补全与单步预测的性能差异.对

于缺失补全任务,本文对比的基准模型包括:第一类插值法中

的线性插值(Linear)、三次样条插值(Spline)和压缩感知恢复

(CS);第二类归算法中的 KNN,MICE和 MissForest;第三类

矩阵填充法中的矩阵补全(softImpute)、矩阵分解(MF)和低

秩张量补全(LRTC);第四类深度学习方法中的 ElmanRNN
(ERNN),LSTM,GRU.为了公平起见,这３种 RNN模型均

采用图２的左右通道集成框架.

为了能从不同角度比较本文模型与基准模型的优劣,本

文采用了两种评价指标,分别为:均方根误差 RMSE(Root

MeanSquareError)和确定系数R２(RＧSquare).它们的计算

公式为:

RMSE＝ １
S ∑

S

i＝１
y~i－yi( )

２
(１２)

R２＝１－
∑
s

i＝１
(y~i－yi)２

∑
s

i＝１
(y－－yi)２

(１３)

其中,s为每个站点的缺失值个数,y~i为估计值,yi为真实值,y－

为s个yi的均值.RMSE越小代表估计值越贴近真实值.而

R２越大代表准确度越高,当R２＝０时表示达到了均值补全的

效果;当R２＜０时,则表示不如均值补全.由于是对３个站点

的缺失值进行补全,所以对３个站点的指标进行平均后,得到

平均RMSE和平均R２.实验结果如表３－表６所列.根据实

验结果,可得出以下结论:

１)在随机缺失机制下,当缺失率低于５０％时,插值法的

表现明显优于归算法,说明对于该数据集而言,流内相关性的

重要性高于流间相关性.当缺失率高于５０％时,插值法的误

差上升幅度要大于归算法,说明当缺失率较高时,即使是随机

缺失,也有很大的概率出现连续缺失的情况,这对流内相关性

的破坏是非常大的.传统矩阵补全的效果在４类方法中表现

最差,说明此类方法将时间序列视为静态数据后,根本无法捕

捉与时间因素有关的相关性(如流内或迟滞相关性).张量领

域的补全方法LRTC虽然在低缺失率下补全精度能够接近于

深度学习方法,但是随着缺失率的提升,其补全效果依然和深

度学习方法有很大的差距.深度学习的方法由于均采用左右

通道集成架构,充分考虑了缺失时刻之前和之后的数据相关

性,所以表现要明显优于其他３类方法.最后,本文提出的

TCＧESN由于具有反馈连接,可以捕捉比其他RNN架构更丰富
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的数据相关性(即所有站点的流内相关性),因此表现最优.

２)在分段缺失机制下,插值法的表现普遍差于归算法,说

明连续缺失的确会严重影响流内相关性,这与随机缺失时插

值法在高缺失率下表现不佳的结论一致.此外,由于分段缺

失对时间因素的破坏要大于随机缺失,所以矩阵补全与其他

３类方法的性能差距要小于随机缺失下的性能差距.最后,

不管是随机缺失还是分段缺失,深度学习的方法在绝大多数

情况下都是表现最好的.其中,LRTC,LSTM 和 GRU 在缺

失率为２０％时的表现虽然略优于 TCＧESN,但在更高的缺失

率下,TCＧESN的表现仍然是最好的.这充分说明 TCＧESN
在缺失补全任务中的优势.

表３　随机缺失下不同方法对缺失补全任务的平均 RMSE

Table３　AverageRMSEofcompletiontasksofdifferentmethods

inthecaseofrandommissing
方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％

Linear ３７．１９２ ３６．５１２ ５０．８４６ ６３．０４９
Spline ３８．２２０ ３６．８４８ ５１．５２４ ９１．９９３
CS ３３．５５１ ２６．３２６ ４７．５９７ ５１．２１６

KNN ４６．１２４ ５１．９５５ ６７．０６４ ５６．２９９
MICE ３６．０３５ ３９．８９４ ５６．４２０ ４８．４３４

MissForest ３３．１３９ ３５．６２９ ４８．６０４ ４３．７９７
softImpute ４１．５３２ ４５．８３８ ６４．７７１ ５５．５４９

MF ５８．８５０ ５９．５０９ ７０．７９５ ６６．９５４
LRTC ２６．２８６ ３６．５３０ ５８．８３４ ６３．８７４
ERNN ３１．２３３ ２９．８０５ ３８．８１５ ４４．０９４
LSTM ２９．９６７ ３０．１９０ ３７．１１３ ４２．７４６
GRU ３０．０３７ ２９．９５９ ３７．２６４ ４２．７０８

TCＧESN ２５．５１２ ２５．６１３ ３１．１３３ ４１．２５３

表４　随机缺失下不同方法对缺失补全任务的平均 R２

Table４　AverageR２ofcompletiontasksofdifferentmethods

inthecaseofrandommissing
方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％

Linear ０．８２９ ０．８１７ ０．６３９ ０．３８９
Spline ０．８１８ ０．８１３ ０．６３０ －０．５６４
CS ０．８５３ ０．９０２ ０．６８１ ０．５９４

KNN ０．７５６ ０．６２１ ０．３８０ ０．２３７
MICE ０．８５３ ０．７７４ ０．５６１ ０．４４６

MissForest ０．８７６ ０．８１９ ０．６７４ ０．５３５
softImpute ０．７９９ ０．７０４ ０．４２２ ０．２６５

MF ０．６５９ ０．４９５ ０．２９７ －０．１３４
LRTC ０．９１３ ０．８０９ ０．５２０ ０．３７８
ERNN ０．８７２ ０．８７４ ０．７９３ ０．７０３
LSTM ０．８８１ ０．８７１ ０．８１１ ０．７２１
GRU ０．８８１ ０．８７３ ０．８１０ ０．７２２

TCＧESN ０．９１４ ０．９０７ ０．８６７ ０．７４１

表５　分段缺失下不同方法对缺失补全任务的平均 RMSE

Table５　AverageRMSEofcompletiontasksofdifferentmethods

inthecaseofpiecewisemissing

方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％
Linear ４７．０５８ ４７．５１４ ６９．４５６ ７３．９９９
Spline ４７．０５３ ４８．５４８ ７２．０９０ ７７．０６１
CS ４３．４１５ ４６．４７７ ６２．１９８ ６３．９１５

KNN ４０．１７９ ４６．７１０ ６１．４０２ ６８．４６４
MICE ３３．５７６ ３５．６８６ ５０．１７４ ５７．７９７

MissForest ３２．０３２ ３４．５４８ ４８．６４６ ５８．３２４
softImpute ３６．６７７ ４１．３０５ ５６．７１６ ６５．４３２

MF ５０．７８２ ５４．２１９ ７０．２４４ ８５．９７０
LRTC ２７．６４０ ３２．２４１ ４９．５８７ ６０．７９４
ERNN ３０．７４６ ３１．４８８ ４１．４０８ ４９．９７８

LSTM ２９．１２６ ３１．６３８ ３９．９０７ ４９．４４５

GRU ２９．３４７ ３１．５９３ ４０．３４７ ４９．５８９

TCＧESN ３０．１８４ ２９．７９２ ３９．３６２ ４８．２３４

表６　分段缺失下不同方法对缺失补全任务的平均 R２

Table６　AverageR２ofcompletiontasksofdifferentmethods

inthecaseofpiecewisemissing

方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％
Linear ０．７３２ ０．７０５ ０．３５６ ０．１４５
Spline ０．７２４ ０．６９３ ０．３０９ ０．０６４
CS ０．７６５ ０．７３１ ０．４６５ ０．３５８

KNN ０．７３２ ０．６２１ ０．４２６ ０．２３９
MICE ０．８１５ ０．７７９ ０．６１６ ０．４５５

MissForest ０．８２６ ０．７８７ ０．６３７ ０．４４０
softImpute ０．７８４ ０．７０９ ０．５１３ ０．３０５

MF ０．６０１ ０．５０３ ０．２２９ －０．２３５
LRTC ０．８８７ ０．８３０ ０．６２７ ０．４００
ERNN ０．８４８ ０．８２４ ０．７３７ ０．５９３
LSTM ０．８６１ ０．８２３ ０．７５３ ０．６０２
GRU ０．８５９ ０．８２３ ０．７４８ ０．６００

TCＧESN ０．８３９ ０．８３２ ０．７５４ ０．６１４

鉴于在补全任务中,深度学习的方法明显优于其他３种

方法.在单步预测任务中,本文重点比较了基于双通道集成

框架的 RNN,LSTM,GRU,TCＧESN 的优劣.由于完成的是

单步预测,无法计算R２,所以评价指标仅有平均 RMSE.实

验结果如表７－表８所列.

表７　随机缺失下不同方法对单步预测任务的平均 RMSE

Table７　AverageRMSEofoneＧsteppredictiontasksbydifferent

methodsinthecaseofrandommissing

方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％
ERNN １８．９８３ ２１．５５０ ２９．８５２ ３８．４４８
LSTM １７．３０１ ２１．７９４ ２４．８５７ ３７．９０９
GRU １８．１３８ ２２．２５６ ２６．３７０ ４０．３６１

TCＧESN １４．９４２ １８．３８５ １９．２７６ １３．９４４

表８　分段缺失下不同方法对单步预测任务的平均 RMSE

Table８　AverageRMSEofoneＧsteppredictiontasksofdifferent

methodsinthecaseofpiecewisemissing

方法 ２０％ ４０％ ６０％ ８０％
ERNN １９．９２１ ２３．６６８ ３３．０６４ ４３．８９２
LSTM １８．１９２ ２１．５１７ ２５．６１６ ４１．８９８
GRU １９．０９８ ２３．７２２ ２８．８３２ ４３．５６４

TCＧESN １７．２３３ ２０．１１３ １９．９２１ ２０．１５２

与补全任务结论一致,无论是随机缺失还是分段缺失,

TCＧESN的预测误差都是最小的.

结束语　随着智慧城市建设进程的推进,大量基于环境

监测的传感器收集到海量的数据,这些数据间存在着大量的

流间相关性、流内相关性和迟滞相关性,如何充分利用这些相

关性提升各类数据挖掘任务的准确性已成为研究热点.本文

针对具有外生变量的时序数据,开展了兼顾补全及预测问题

的研究,设计了一种具有双通道的回声状态神经网络 TCＧ

ESN.它巧妙地利用左右通道,不仅可以融合缺失时刻之前

和之后的数据相关性从而提升补全精度,而且可以完成单步

预测任务.在未来的工作中,可以通过修改右通道的结构,将

单步预测推广到多步预测.此外,还可以借助 ESN的在线训

练,进行在线缺失补全与预测的研究.
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