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摘要!为了充分挖掘多因素数据间的时空特征信息&解决在多种因素相互影响下不能准确预测
]N"̀*

值的问题&提出了一

种融合了局部加权回归的周期趋势分解 !

H[:

&

ODJOL2JAM6KD2PPD1LQ

7
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7

KL1DPBKDXJODPL2ALDOO

"算法*卷积长短期记忆网

络 !
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&
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U

2D6WLK3

"和门控循环单元 !

<\F

&

G

J6DPKD1BKKD26B246

"的
]N"̀*

预测

方法$首先利用
H[:

算法将
]N"̀*

数据进行分解&将分解得到的序列分别与其他因素相融合$搭建
CL2R:H[NM<\F

模型&并

利用贝叶斯寻优算法进行超参数寻优$将融合数据传入
CL2R:H[N

网络中进行时空特征提取&再将提取后的特征序列传入
<\F

网络中进行预测$通过与
CL2R:H[NM<\F

模型*

C;;M<\F

模型以及
<\F

模型的预测结果进行比较实验&证明所提模型具有

误差小*预测效果好等特点%
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!

引言

经过 蓝 天 保 卫 战 的 努 力&我 国 城 市 的 细 颗 粒 物

!

]N"̀*

"已经下降了许多&但在北方的很多城市到了秋冬

季节后&雾霾现象依然很严重&严重影响了人们的日常生

活&而雾霾的主要成分为细颗粒物 !

]N"̀*

"&因此对

]N"̀*

值的预测对空气污染防治*守护蓝天保卫成果具有

重要意义%

目前&国内外的学者在
]N"̀*

预测方面已有了大量的

研究'

%

(

&主要的方法有数据驱动方法'

"

(

&如
\B4@IJL

等'

$

(

利用多元线性回归 !

N:\

&

QBA64

7

ADA42DJKKD

G

KDOO4L2

"模型

来实现
]N"̀*

的短期预测&

:4B_D4

等'

,

(利用粒子群算法

优化 支 持 向 量 机 !

H8N

&

OB

77

LK6RD16LK QJ1I42D

"对

]N"̀*

等级进行预测&之后随着人工神经的发展&深度学

习作为机器学习的一个分支&是经典机器学习的一个进步%

与经典机器学习不同&经典机器学习仍然需要人工辅助来

提取特征&深度学习具有自动学习原始数据特征的优点%

如贾佳美等'

*

(利用
]̂

神经网络对
]N"̀*

日均浓度进行预

测$

(D

U

J

'

)

(等利用双向
:H[N

模型预测
]N"̀*

污染物浓
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度&并采用均方根误差*平均绝对误差以及平均绝对百分

比误差进行误差评估分析&最终结果表明此模型相较于对

比模型精度得到了较大的提升%另外&混合预测模型也是

最近几年重点研究对象&如
Ĵ4

等'

+

(利用改进的极限学习机

结合离群点检测和校正算法*数据分解策略和多目标优化

算法&形成了
]N"̀*

浓度的混合模型&蒋洪讯等'

&

(提出了

一种基于小波分解 !
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&

WJRDAD6PD1LQ
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LO464L2

"的长短

期记忆网络 !

:H[N

&
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G

OILK6M6DKQQDQLK

U

2D6WLK3

"用

来预测
]N"̀*

的浓度&结果表明数据经过分解处理后&能

够降低数据噪声的影响&提高模型的预测性能%为了提高

模型的预测精度&学者还利用模型对数据的隐藏特征进行

提取&如
(42

等'

'

(利用经验模态分解 !

?N-

&

DQ

7

4K41JA

QLPDPD1LQ

7

LO464L2

"将
]N"̀*

数据进行分解&并将分解后

的数据根据频率分量进行分组&最后利用
C;;M<\F

模型

进行预测&实验结果表明利用卷积神经网络 !

C;;

&

1L2M

RLAB64L22DBKJA2D6WLK3

"网络进行特征提取之后会进一步

提高模型的预测精度&卫晓旭等'

%#

(提出一种多元预测模型&

先利用
C;;

网络对多因素数据进行空间特征提取&再使用

双向长短期记忆 !

4̂:H[N
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X4P4KD164L2JAAL2
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OILK6M6DKQ

QDQLK

U

2D6WLK3

"网络对多因素数据中包含的时间特征进

行挖掘并预测&进一步提高了模型对污染物浓度预测的精

度%但是该模型先对数据的空间特征进行提取&再对时间

特征进行挖掘&这可能会导致在空间特征提取后数据中某

些时间特征被忽略的问题%

目前&虽然很多的模型也都考虑了多因素之间的相互

影响'

%%%$

(

&但多数的研究中只是偏向于对数据的时间特征

信息或空间特征信息的挖掘&并没有同时对时间特征和空

间特征进行提取&如前文介绍的
C;;

网络&虽然相较于单

一模型有了很大的提升&但模型对数据特征的提取不够完

善&不能很好的挖掘数据的隐藏信息&也是阻碍预测精度

提升的原因%因此本文提出了一种时空特征提取的
]N"̀*

浓度预测模型方法&为了能够更容易获取预测数据的内部

特征&先利用
H[:

算法对预测序列进行分解&再将分解后

的序列混合着其他污染物数据和大气因素数据传入
CL2R:M

H[N

网络进行时间特征和空间特征进行同时提取&之后传

入到利用贝叶斯优化后的
<\F

网络进行预测%结果表明&

本文提出的模型具有更高的精度%

=

!

研究方法的基本原理

=@=

!

!",DP2M)

网络

CL2R:H[N

是双重组合的深度学习方法&它是
:H[N

架构的混合变体&使用卷积算子而不是矩阵乘法来进行状

态输入和状态到状态转换'

%,

(

%这使算法能够处理时空数据

并使用本地邻居的输入和先前的状态来确定网格中特定单

元格的即将到来的状态'

%*
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%其运行机制如下)
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式 !

%

"

!

!

*

"中)

%

和
:

分别表示卷积和
>JPJQJKP

乘积&

(

&

+

和
:

分别表示输入门*遗忘门和输出门&

S

表

示时间序列的隐藏状态&

-

表示每个细胞的输出&

(

为激活

函数&

F

表示连接状态之间的权重%

=@>

!

2MP

分解算法

H[:

分解算法是一种常见的时间序列分解算法&它通

过局部加权回归 !

:LDOO

"

'

%)

(将时间序列分解为趋势项*季

节项和随机波动的残差项&如式 !

)

"表示%
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#
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#

L
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&

2
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&

"

&.&
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其中)

1

2

*

%

2

*

K

2

和
L

2

分别表示在
2

时刻的时间序列

观测值*趋势项*季节项和残差项%另外
H[:

可分为内循

环和外循环&其中内循环主要用来进行趋势拟合和周期分

量的计算&内循环的主要步骤如下%

步骤
%

)赋初值
%

!

#

"

2

"

#

&去趋势
1

2

/

%

!

7

"

2

$

步骤
"

)子序列平滑&将每个子序列进行
:.?HH

过程&

前后各延展
%

个时间点&组合得到长度为 !

Hb"'

6

"的时

间序列
-

7

#

%

2

$

步骤
$

)低通滤波&将步骤
"

得到的时间序列进行
$

次

的滑动平均&再进行
%

次
:.H?HH

过程&得到长度为
;

的

时间序列
<

7

#

%

2

&去除周期性差异$

步骤
,

)将步骤
"

得到的时间序列进行趋势项去

除&为)

K

7

#

%

2
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7
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7

#

%

2

!

+

"

!!

步骤
*

)季节项去除
1

2

/

K

7

#

%

2

$

步骤
)

)进行趋势平滑&将步骤
*

得到的序列进行

:.H?HH

得到
%

7

#

%

2

$

步骤
+

)判断步骤
)

得到的时间序列是否收敛&若不收

敛重新执行步骤
%

到步骤
)

&直到时间序列收敛&若收敛则

内循环结束%

外循环通过引入稳健权重来处理内循环中出现的异常

残差值&可以减少迭代过程中异常值的影响&从而提高了

算法的鲁棒性'

%+

(
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=@?
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贝叶斯优化

贝叶斯优化是由
]DA43J2

等'

%&

(学者在
%''&

年提出的&

它在已知有限样本条件下&通过构造黑箱函数输出的后验

概率来寻找函数的最优值&其主要目标是在超参数空间内

寻找到泛化性能最优的多维超参数
1

%

&公式如下)
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式中&

+

!

1

"是超参数向量
1

到模型泛化性能的映射%由

于用黑箱函数评估模型代价高昂且复杂&为了克服此缺点&

常常利用高斯过程模型作为代理模型来评估模型&改进后

的模型可以考虑之前的参数信息&不断地更新先验知识'

%'

(

%

在超参数优化的问题中&贝叶斯优化是当前为数不多的&

具有较好的收敛性理论保证的超参数估计方法'
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网络

<\F

网络是
CIB2

G

等'

"%

(在
"#%,

年提出的一种新的

\;;

变体循环神经网络 !

\;;

"的一种变体&是在
:H[N

网络上的进一步的改进&它能够在降低了细胞结构复杂度

的同时&保证和
:H[N

的模型精度相当的同时&提高网络

的运行效率&使得网络在训练中能够更快的收敛'
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%其前

向传公式如下)
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式 !
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"中&

1

2

为当前输入&

R

25%

为前一时刻传递

出的隐藏状态信息&

0

2

表示当前时刻重置门的状态值&

_

2

表示当前时刻更新们的状态值&

(

是非线性激活函数&

2

R

2

表示

要进行选择的隐藏状态集&

%

表示矩阵乘积&

R

2

为当前时

刻的隐藏状态信息&

F

0

&

F

_
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F

2

R
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为所要学习的
$

个权重

向量%
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实验方法与实验数据
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实验方法

为了使模型具备时空特征提取的能力&本文采用
CL2M

R:H[N

模型进行时空特征提取&将提取后的特征再利用

<\F

网络进行预测%此外&在加入多种特征因素后&直

接使用空气污染物原始数据进行预测&会降低模型的预测

精度&因此采用
H[:

分解算法先将待预测的空气污染物序

列进行分解&再进行预测%模型结构如图
%

&具体步骤

如下%

步骤
%

)为了解决各种数据输入量纲不一致的问题&这

里将要预测的污染物浓度序列*相关的污染物浓度序列&

以及气象因素数据进行归一化处理&原始数据主要是空气

污染物浓度数据%又因原始数据的分布改变可能会造成空

气污染物浓度分布信息的丢失&为了保证归一化处理后的

数据不改变原始数据的分布情况&因此本文利用
NJVMN42

方法对数据作归一化处理%

D

(

"

1

(

/

1

Q42

1

QJV

/

1

Q42

!

%$

"

式中&

D

(

为归一化后的数据&

1

(

为原始数据&

1

QJV

&

1

Q42

分

别为原始数据中的最大值*最小值%

步骤
"

)将归一化后的待预测的
]N"̀*

污染物浓度序

列&采用
H[:

算法进行分解得到季节性序列*趋势序列和

残差序列&能够有效降低序列中噪声的影响&并更有利于

提高后续对数据特征的提取%

步骤
$

)将步骤
"

得到的
$

种子序列分别加入归一化后

的其他污染物浓度序列及气象因素&并分别利用
CL2R:M

H[N

模型进行时空特征提取&时空特征的提取能够更加突

出对预测效果影响更大的因素的影响&提高模型预测的准

确率%

步骤
,

)利用步骤
$

提取得到的特征值作为
<\F

网络

图
%

!

H[:MCL2R:H[NM<\F

模型的整体结构

的输入值&预测结构的误差值作为目标函数&使用贝叶斯

算法对
<\F

网络进行超参数优化%

步骤
*

)利用步骤
,

优化好的
<\F

预测模型对步骤
$

处理后的子序列分别进行预测&为了降低模型过拟合的问

题&在
<\F

层后增加
-KL

7

LB6

层&

-KL

7

LB6

正则化方法能

够有效较低模型过拟合的问题%步骤
)

)将子序列预测结果

通过
-D2OD

层进行输出&将最后的子序列预测结果叠加&

并进行反归一化操作得到最终的预测结果%

>@>

!

数据来源与相关性分析

本文选择以某市
"#%+

年
%

月
%

日至
"#%+

年
+

月
$%

日

每小时采样一次的历史实时空气污染物浓度数据为研究样

例&数据集收集于中国环境检测总站的全国城市空气质量

实时发布平台 !

I66

7

O

)++

J4K̀12DQ1̀12

"和真气网 !

I6M

6

7

O

)++

WWẀJ

T

4O6BP

U

1̀2

+"发 布 的 数 据'

"$

(

&其 中 包 括

]N%#

*

]N"̀*

*

H.

"

*

;.

"

*

.

$

和
C.)

项主要污染物浓

度以及温度*湿度*风级*风向
,

种气象数据%

由于空气污染物浓度和气象数据收集过程十分不易&

因此造成收集到的数据部分缺失&对于缺失的数据分别按

照污染物和气象数据来进行补缺&对于空气污染物的缺失

值采用相邻数据取均值的方法&即将空缺处的污染物数据

利用其上一时刻和下一时刻的值进行平均运算得出&气象

数据则直接使用
#

值来补全%补全后的各污染物浓度数据

!
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#

如图
"

所示%

图
"

!

六种空气污染物浓度的真实数据

从图
"

中可以直观的看出六种空气污染物浓度之间的

波动 具 有 一 定 的 相 关 性&其 中
]N"̀*

*

]N%#

*

H."

*

;."

*

C.

五种空气污染物浓度的变化表现出一种同增同减

的正相关性&而
.$

与其它
*

种空气污染物浓度之间表现出

一种一减一增的负相关性%为了更加深入的研究六种空气

污染物之间存在的相关性&本文利用皮尔逊 !

]DJKOL2

"相

关系数进行相关性研究%

]DJKOL2

相关系数是英国数学家卡尔#皮尔逊在弗朗西

斯#高尔顿的研究基础之上演变为来%

]DJKOL2

相关系数可

以用来表示两个变量之间的相关性&反应两个变量之间变

化趋势的方向以及程度'

",

(

%若有两个长度为
'

的序列 0

1

%

&

1

"

&.&

1

(

&.

1

'

1和 0

D

%

&

D

"

&.&

D

(

&.

D

'

1&则
]DJKOL2

相关系

数
K

的计算公式为)

0

"

$

'

(

"

%

!

1

(

/

#

1

"!

D

(

/

3

D

"

$

'

(

"

%

!

1

(

/

#

1

"槡
"

$

'

(

"

%

!

D

(

/

3

D

"槡
"

!

%,

"

式 !

%,

"中&

#

1

和3

D

分别为两个序列集合的平均值&

0

的取

值范围为 '

5%

&

%

(%当
0

的取值在 '

5%

&

#

"时&两个序

列之间呈现负相关性$当
0

的取值为
#

时&两个序列之间不

存在相关性$当
K

的取值在 !

#

&

%

(时&两个序列之间存在

正相关性%根据
]DJKOL2

相关系数公式&得到如图
$

所示的

空气污染物之间的相关热力图%

从空气污染物浓度的
]DJKOL2

相关系数图 !图
$

"中可

以看出&

]N"̀*

*

]N%#

*

H."

*

;."

*

C.

*

.$

六种空气

污染物浓度之间相互存在着一定的相关性&其中
]N%#

*

]N"̀*

*

H.

"

*

;.

"

*

C.

之间相互呈现不同程度的正相关

图
$

!

六种空气污染物浓度之间的相关系数

性&

.

$

和其他
*

种空气污染物之间呈现不同程度的负相

关性%

>@?

!

实验设备

为了保证所有实验模型的公平性&本次所有实验均在

_42PLWO%%

系统下&利用
]

U

6IL2$̀)

*

NJ6AJX\"#%'X

以及

6D2OLKSALW"̀#

平台搭建和运行实验模型%

?

!

实验过程与结果分析

图
,

!

经
H[:

分解后的
]N"̀*

浓度

?@=

!

2MP

分解

为了能够更加准确地获取时间序列的内部特征&将待

预测的
]N"̀*

浓度时间序列进行
H[:

分解&经过多次实验

后&将
H[:

分解周期设置为
"$#

小时&得到
]N"̀*

的季节

分量*反映
]N"̀*

变化趋势的趋势项*以及反映
]N"̀*

随

机波动的残余项%从图
,

中可以看出虽然
]N"̀*

数据的波

动比较混乱&但是仍然具有一定的周期性规律&从分解后

的趋势项来看从
%

月到
+

月的这段时间内随着气温的逐渐升

高&

]N"̀*

浓度逐渐下降并慢慢趋于平稳&这种现象表明

!

投稿网址!

WWW!

0

O

0

1A

U

3Z!1LQ



第
%%

期 王晓凯&等)基于时空特征提取的空气污染物
]N"̀*

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

预测
#

$*

!!!

#

雾霾等
]N"̀*

污染现象的出现可能和冬季取暖消耗的资源

较多有一定的联系%

?@>

!

模型参数的选择

在模型构建过程中需要设置模型的参数&参数的选择

也是模型构建的重点&合适的参数关系到模型的预测误差

和泛化能力'

"*

(

%在实际应用的过程中
CL2R:H[N

网络卷积

核的熟练关系到模型对特征提取的完整程度&而
<\F

网络

中神经元的数量*学习率的大小*正则化率的大小*迭代

次数都影响着模型的最终预测结果&因此设置合适的超参

数是十分重要的%

以往在超参数选择中无论是根据自己的经验来不断地

尝试&还是利用网格搜索法来进行多种尝试&都不仅耗时

耗力&还会因为个人经验的积累程度影响到最终的结果%

根据
%̀$

节的分析可知&贝叶斯优化算法能够较大范围的

搜索超参数的范围&减少模型陷入局部最优的情况%因此

本文采用贝叶斯寻优算法来降低人力的消耗&减少尝试法

以及网格搜索法带来的个人经验的影响%贝叶斯寻优步骤

如下)

%

"设定这
*

个参数的选择范围&以及每次搜索参数的

步长$

"

"设置初始化寻优参数&利用控制变量的方法&先固

定一个超参数的大小&依次对其它超参数进行遍历&建立

不同的预测模型$

$

"每次建立的模型都会计算一次模型运行的误差值&

对比每一次误差值的大小&选择出这一组最优的超参数%

,

"调整之前固定参数的大小&再次对其它超参数进行

遍历&根据
$

"的描述再次选择出一组最优的超参数$

*

"当所有的选择参数都进行遍历寻优之后&对比每一

组最优超参数下的误差值&选择出计算误差最小的一组作

为模型的最优超参数%

因为经过
H[:

分解后的
]N"̀*

数据有三项&所有将同

一模型根传入数据的不同&分别进行超参数优化%贝叶斯

寻优的最终结果如表
%

所示%

表
%

!

贝叶斯寻优结果

超参数
贝叶斯寻优结果

季节项 趋势项 残差项

卷积核数
), ), ),

神经元数
%"& ), %,#

-KL

7

LB6 #̀" #̀% #̀"

学习率
#̀##% #̀##% #̀##%

迭代次数
+# ,# )#

?@?

!

评价指标

为了能够更好的衡量模型的预测效果&本文采用了
$

个评价指标)平均绝对误差 !

N9?

&

QDJ2JXOLAB6DDKKLK

"*

均方根误差 !

\NH?

&

KLL6QDJ2O

T

BJKDPDKKLK

"和平均绝

对百分比误差 !

N9]?

&

QDJ2JXOLAB6D

7

DK1D26J

G

DDKKLK

"

来分析预测结果与真实值之间偏差%一般来说
\NH?

*

N9?

和
N9]?

值越小则预测结果与真实值之间的偏差越

小&模型预测效果越好$

L@K!

!

D

(

&

3

D

(

"

"

%

'

$

'

(

"

%

!

D

(

/

V

D

(

"

' (槡
"

!

%*

"

@,!

!

D

(

&

V

D

(

"

! " !

%

'

$

'

(

"

%

D

(

/

V

D

' (

(

!

%)

"

@,$!

"

%

'

$

'

(

"

%

D

(

/

V

D

(

D

(

O

%##a

!

%+

"

式 !

%*

"

!

!

%+

"中&

D

(

是真实的空气污染物浓度值&

V

D

(

为

空气污染物浓度的预测值%

?@A

!

实验结果分析

将讨论的
]N"̀*

数据经
H[:

算法分解成季节项*趋势

项和残余项
$

个子序列&如
$̀%

节分析&并将
$

个子序列分

别与其他
*

种污染物数据以及温度*湿度*风级*风向
,

种

气象数据的前
,&&"

条数据作为训练集*后
"#)

条数据作为

测试集&预测步长选择
&

小时&即使用前的
&

个小时的数据

预测预测后
%

个小时的值%模型预测结果如图
*

所示%

图
*

!

模型预测结果

从图
*

可以看出&

H[:MCL2R:H[NM<\F

模型的
]N"̀*

浓度预测结果与实际
]N"̀*

浓度的整体趋势较为贴合&符

合
]N"̀*

浓度的变化波动趋势%虽然在某些
]N"̀*

浓度变

化波动复杂的时间内&该模型的预测结果和实际
]N"̀*

浓

度有一些误差&但从
]N"̀*

浓度的变化趋势上看&预测结

果与实际值也是相符合的&表明该模型能够较为准确的预

测
]N"̀*

浓度值&并且在
]N"̀*

浓度变化复杂的情况下也

能很好的预测
]N"̀*

的波动趋势%

?@B

!

对比实验

为了验证本文提出模型的优劣性&除了本文主要的研

究模型外&还搭建了
CL2R:H[NM<\F

模型*常见的
C;;M

<\F

模型以及
<\F

模型作为实验对比模型%

从
<\F

网络的预测结果图 !图
)

"可以看出&在相同

模型参数的情况下&

<\F

网络对
]N"̀*

浓度的预测结果

!
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#

与实际值的偏离度较大&甚至在一些
]N"̀*

浓度波动较为

复杂的情形下&基本失去了预测
]N"̀*

浓度趋势的可

能性%

将
<\F

网络的预测结果与
CL2R:H[NM<\F

模型和

C;;M<\F

模型的
]N"̀*

浓度预测结果 !图
+

*

&

"进行对

比可以发现&虽然
CL2R:H[NM<\F

模型和
C;;M<\F

模

型的预测结果离真实值都有着一定的差距&但是通过比较

这
$

种模型预测结果与实际值的拟合程度&可以得出在这
$

种模型中仅仅使用单一
<\F

模型进行预测的效果最差&与

实际走势的偏离度最高&预测值与实际值的偏差最大&而

另外两种模型虽然也与真实值有所差距&但预测结果与实

际值的偏离度却有着明显的改善&因此可以得出在对

]N"̀*

浓度预测前对多因素数据进行特征提取&能够有效

的提高模型对
]N"̀*

浓度的预测准确率%

图
)

!

<\F

网络的预测结果

通过对比
CL2R:H[NM<\F

模型和
C;;M<\F

模型的

]N"̀*

浓度预测结果&发现采用
CL2R:H[N

进行时空特征

提取之后&对于
]N"̀*

浓度波动比较频繁的部分以及浓度

趋势变化较尖锐的时刻&预测结果更加贴近真实
]N"̀*

浓

度的走势&再通过观察表
"

中各评价指标值&可以得出

CL2R:H[NM<\F

模型
\NH?

*

N9?

以及
N9]?

的值要小

于使用
C;;

进行特征提取的
C;;M<\F

模型&因此可以得

出
CL2R:H[NM<\F

模型的预测效果要优于
C;;M<\F

模

型&也即是使用
CL2R:H[N

进行时间和空间的特征提取后&

比仅仅利用
C;;

网络进行空间特征提取更加有效的提高了

模型的预测精度%

通过对比
H[:MCL2R:H[NM<\F

模型和
CL2R:H[NM

<\F

模型的预测结果和结果评估表可以看出&

H[:MCL2R:M

H[NM<\F

模型的预测结果要更加优于
CL2R:H[NM<\F

模

型的预测结果&这表明使用
H[:

分解算法对
]N"̀*

数据进

行分解&能够更有效的突出数据中隐藏的特征信息*降低

噪声对
]N"̀*

浓度预测模型的影响&并进一步提高模型的

预测准确度%

通过对比
,

种模型的
\NH?

*

N9?

和
N9]?

三种评价

图
+

!

C;;M<\F

模型的预测结果

图
&

!

CL2R:H[NM<\F

模型的预测结果

指标&

H[:MCL2R:H[NM<\F

模型相较于其它
$

种模型&

\NH?

分别降低了
*̀*a

*

%"̀*,a

*

%)̀*,a

$

N9?

分别

降低
&̀"a

*

%&̀#*a

*

"&̀&"a

&

N9]?

也有着不同程度的

降低%从以上的分析可以得出&

H[:MCL2R:H[NM<\F

模

型的预测结果相较于其它
$

种模型效果更优&整体结果更

加贴近真实的
]N"̀*

浓度的变化趋势%

表
"

!

,

种预测模型性能对比

预测模型
评价指标

\NH? N9? N9]?

!

a

"

H[:MCL2R:H[NM<\F %,̀"" '̀"% %$̀%,

CL2R:H[NM<\F %*̀#* '̀'+ %,̀#+

C;;M<\F %)̀") %%̀"# %*̀*$

<\F %+̀#, %"̀', ""̀,*

A

!

结束语

%

"相较于单一的
<\F

模型&经过
CL2R:H[N

进行时

空特征提取后的
<\F

模型预测效果更好&因此采用
CL2RM

:H[N

对
]N"̀*

数据进行时空特征提取具有可行性%

CL2M

R:H[NM<\F

模型比
<\F

模型的
\NH?

*

N9?

*

N9]?

!
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预测
#

$+

!!!

#

分别降低了
%%̀)+a

*

""̀'*a

*

&̀$&a

%

"

"通过对比
CL2R:H[NM<\F

模型和
C;;M<\F

模型

的预测结果&可以得出采用
CL2R:H[N

对数据进行时间和

空间的特征提取能够更多的挖掘出
]N"̀*

浓度数据中的隐

藏信息&提高模型的预测技能高度%

$

"由于多变量预测的复杂性较高&为了更好的提取内

部特征信息&利用
H[:

算法先将待预测的
]N"̀*

数据分

解&再和其它影响因素一起利用
CL2R:H[N

进行时空特征

提取&相较于
CL2R:H[NM<\F

模型&

H[:MCL2R:H[NM

<\F

模型更进一步提高了预测精度&证明了本文所研究的

模型优越性%

,

"本文只是将影响因素一并传入到预测模型中&并没

有考虑影响因素与待预测序列之间相关度大小的影响&因

此后面将对数据之间相关度大小的影响进行实验%
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