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　　摘　要：　现有深度学习方法在对时间序列预测时，未充分考虑空间依赖性，且长期预测的准确率也较低．针对此
问题，提出一种融合时间序列分解策略和时空卷积神经网络的时序预测模型ＳＤＢＲＮＮ（ＳｅｒｉｅｓＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＢｌｏｃｋＲｅ
ｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）．该模型首先学习序列的多周期值并对序列进行最优ＳＴＬ分解；然后结合相邻观察点构造兼具
时空数据块；再采用ＢｌｏｃｋＬＳＴＭ中的三维卷积模块对时空数据块进行特征提取，让三维块在 ＬＳＴＭ细胞中参与状态
更新和反向传播，最终实现模型对时空特征的学习．结合多个时空序列测试数据分析，表明该模型在具有空间依赖关
系的时序数据集上，比传统的时间卷积模型和循环神经网络具有更好的时空特征提取能力和拟合预测能力，验证了该

模型的有效性．
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１　引言
　　时间序列数据被用于描述事物随时间发展变化的特
征，研究时间序列能从中认识事物历史发展的模式，可根

据序列的均值、方差、协方差等特征分为平稳时间序列和

非平稳时间序列，并以此来预测事物未来的变化趋势［１］，

如股票价格波动、道路车流量预测、用户行为分析等［２］．
传统的时间序列预测方法，有支持向量机、决策树等

机器学习算法［３，４］．同时，近年来出现多种神经网络应用

在时间序列预测上的模型．包括利用循环神经网络ＲＮＮ
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）将序列的时间特征引入到了
神经网络内部，在去趋势化的时间序列数据上进行预

测［５］．长短期记忆网络ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）改
进了ＲＮＮ存在的梯度消失问题，并利用门机制帮助序列
对长期依赖的特征具有记忆功能［６］．另一方面，虽然卷积
网络受限于卷积核大小不能像 ＲＮＮ结构一样先天适合
抓取时序特征，但通过合理的结构设计却让它在时序预

测上取得很好效果．如时域卷积网络ＴＣＮ（ＴｅｍｐｏｒａｌＣｏｎ
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ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）不仅比 ＬＳＴＭ训练得更快，抓取局部
时域特征的能力也更强［７］．此外，卷积网络也能适应更复
杂的时间序列形式，如ＷａｖｅＮｅｔ模型［８］被用于语音合成

的声学模型建模中，ＣｏｎｖＬＳＴＭ用于雷达天气图像［９］，Ｇ
ＭＡＮ用图注意力来表示序列空间关系进行交通流预
测［１０］．上述方法，都是利用序列原始数据进行预测，文献
［１１］则利用序列分解方法，将时间序列分解为趋势成分、
季节性成分和随机成分后组合并进行预测来提高预测效

果．可用序列分解方法还有 ＳＴＬ（ＳｅａｓｏｎａｌａｎｄＴｒｅｎｄｄｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＯＥＳＳ）分解［１２］和小波分解［１３］等．

虽然神经网络在时间序列预测上，尤其在具有空间

依赖关系的多观测点序列预测中［１４］有良好表现［１５，１６］，但

对于将时序分解、时空依赖和神经网络相结合的研究较

少．为此，本文提出了一种融合序列分解策略和三维时序
卷积的神经网络模型 ＳＤＢＲＮＮ（ＳｅｒｉｅｓＤｅｃｏｍｐｏｓｅＢｌｏｃｋ
ＲＮＮ）．本模型首先基于ＳＴＬ分解策略，将一维时序数据
进行时序分解，并拼接成为一个三维数据块，再利用三维

卷积模型提取数据块的高维时空特征，最后利用 ＬＳＴＭ
模块对高维特征进行反向传播学习．针对原有ＳＴＬ分解
中周期不确定的问题［１６］，提出了基于趋势季节性分解的

改进算法；时序块构造时，根据相关性进行成分组合，以

使三维卷积模块可以更好的提取时空特征；同时，三维卷

积块是内嵌于ＬＳＴＭ细胞内部的模块，代替ＬＳＴＭ的门更
新操作，使 ＬＳＴＭ可以带着数据的时空特征进行学习．
ＳＤＢＲＮＮ把一维的时序特征扩展成兼具时间和空间依赖
的三维特征．结合５种数据集实验，证明了时序块构造的
合理性和模型的有效性．

２　ＳＤＢＲＮＮ模型
　　一种融合序列分解策略和三维时序卷积的神经网
络模型ＳＤＢＲＮＮ结构如图１所示，可分成两个模块，分
别是基于分解策略的时序块构造模块和时空融合预测

模块，其中时空融合预测模块包括了三维卷积模块和

ＢｌｏｃｋＬＳＴＭ模块．

２１　时序块构造
将时间序列中的特征进行分解组合构成时序块，

并根据观察点的顺序对不同序列进行拼接，形成兼具

时序特征的三维数据．
时序块构造可分为ＳＴＬ（ＳｅａｓｏｎａｌａｎｄＴｒｅｎｄｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＯＥＳＳ）分解阶段和分量重组阶段，其中
ＬＯＥＳＳ为局部加权回归．ＳＴＬ分解是一种以鲁棒加权回
归作为平滑方法的时序分解算法，它将序列认为是趋

势分量Ｔ、季节性分量 Ｓ和残差分量 Ｒ的累加．其分解
具体操作包括六个步骤：去趋势、周期子序列平滑、周

期子序列低通量过滤、去平滑周期子序列趋势、去季节

性和趋势平滑、残差成分计算．
在ＳＴＬ分解阶段中，对于原始一维输入序列需要

先确定其周期 Ｐ．为了使周期 Ｐ取值最合理化，首先输
入备选周期Ｐｉ（ｉ＝１，２，…），对原始序列分别做不同周
期的ＳＴＬ分解，得到 Ｔｉ，Ｓｉ，Ｒｉ与它们的和 Ｏｉ（ｉ＝１，２，
…），对Ｏｉ分别与原始序列 Ｏ计算 ＤＴＷ距离 ｄｉ，本方
法中取ｄｉ最小的周期参数 Ｐｋ（ｋ＝１，２，…），作为 ＳＴＬ
分解参数，得到Ｔ、Ｓ和Ｒ，可表示为

Ｏ＝Ｔ＋Ｓ＋Ｒ （１）
不同于已有的方法对分量进行独立的预测学

习［１２，１３］，本模型在分量重组阶段中，对 ＳＴＬ分解得到的

４３２
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三个分量与原始序列本身共四个等长序列，构建出一

个二维矩阵 ＭＮ×ｈ＝［Ｏ，Ｔ，Ｓ，Ｒ］，其中，Ｎ为单个序列
长度，ｈ表示４个分量．

显然，对４个分量的组合顺序会影响形成的二维
矩阵值，根据卷积运算的特性［１４］，对于上述给定的

ＭＮ×ｈ，位于矩阵中间的行向量 Ｔ和 Ｓ，将会比位于边缘
的行向量Ｏ和Ｒ多参与一次卷积计算．则将重要程度
高的分量置于中间位置，卷积运算将会提取更好的特

征．不同排序方法的预测效果将在本文实验部分给出
实验证明．最后将不同观测点的二维矩阵进行拼接，得
到兼具时间和空间特征的三维时序块．

算法１　时序块构造算法

输入：ｍ个长度为Ｎ原始序列Ｏｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），备选周期 Ｐｊ（ｊ＝１，
２，…）

输出：Ｎ×ｍ×ｈ的时序块
１分别依据不同 Ｐｊ进行 ＳＴＬ分解、计算 ＤＴＷ距离，得出最优分解
周期；

２计算Ｏ，Ｔ，Ｓ，Ｒ两两之间相关性累加和，按相关度进行排序得到二
维矩阵ＭＮ×ｈ；

３不同观测点所得二维矩阵拼接得到三维数据块．

２２　时空融合卷积网络
定义时空融合卷积网络 ３ＤＣｏｎｖＬＳＴＭ，包括三维

卷积模块和 ＬＳＴＭ模块．（１）三维卷积模块：通过对时
序块进行三维卷积操作提取高维特征，代替了 ＬＳＴＭ的
门更新的操作；（２）ＬＳＴＭ模块：将三维卷积模块的输出
作为ＬＳＴＭ模块的输入．

ＬＳＴＭ其核心部分为传输在每个ＬＳＴＭ细胞中的细
胞状态Ｃｔ，而细胞状态Ｃｔ又由三个门控机制来决定，分
别是遗忘门ｆｔ、输入门Ｉｔ和输出门Ｏｔ．

本文提出ＢｌｏｃｋＬＳＴＭ模块，它与“卷积层＋ＬＳＴＭ”
网络不同，ＢｌｏｃｋＬＳＴＭ的三维卷积运算在 ＬＳＴＭ细胞
内部底层实现，并代替了ＬＳＴＭ的门更新和细胞更新操
作．ＢｌｏｃｋＬＳＴＭ不仅能像 ＣＮＮ网络一样，利用多序列
之间的相关性提取空间特征，还能利用ＬＳＴＭ建立序列
间的时序关系．

如图２的三维卷积模块所示，当三维卷积核在时
序块上滑动并与时序块上的像素点进行卷积运算，得

到高阶三维特征块，对特征块进行均匀分割得到四个

小特征块，作为ＬＳＴＭ细胞的遗忘门 ｆｔ、输入门 Ｉｔ、输出
门Ｏｔ和候选细胞 Ｃｔ．其中，输入门 Ｉｔ与上一时刻的隐
藏层信息 ｈｔ－１拼接，并使用 ｓｉｇｍｏｉｄ激活；遗忘门 ｆｔ与
ｈｔ－１拼接和ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数激活；候选细胞 珘Ｃｔ与 ｈｔ－１
拼接使用ｔａｎｈ激活函数激活；新的细胞状态Ｃｔ为 珘Ｃｔ与
Ｉｔ的乘积和ｆｔ与前一细胞状态 Ｃｔ－１之和．ＳＤＢＲＮＮ的细
胞工作方式如式（２）所示，其中代表卷积操作．

ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ）
Ｉｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ）
珘Ｃｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ）
Ｃｔ＝ｆｔ·Ｃｔ－１＋Ｉｔ·珘Ｃｔ
Ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ













）

（２）

３　实验与分析

３１　数据集描述
本文采用５个多观测点真实序列数据集，它们的

训练集和测试集维度如表１所示．
表１　数据集概述

数据集 训练集维度 测试集维度

ＰｅＭＳＢａｙ ［１４５０×２８８×１×４×３０］ ［４５０×２８８×１×４×３０］
Ｓｅａｔｔｌｅ ［１１００×２８８×１×４×３０］ ［３００×２８８×１×４×３０］
Ｓｏｌａｒ ［６７５×８０×１×４×１００］ ［２３７×８０×１×４×３０］
Ｒｏａｓｔｉｎｇ ［２４４８×６０×１×４×３］ ［１００８×６０×１×４×３］
ＴＲＤＤａｌｙｒ ［３５４×６０×１×４×１２］ ［１１１×６０×１×４×１２］

　　使用ｋ折交叉检验（ｋｆｏｌｄｓｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）做交叉
检验计算，其中ｋ＝１０
３２　基准方法和参数设置

本实验主要比较各类经典神经网络预测模型［１，１７］：

ＬＳＴＭ［６］，ＧＲＵ［１８］，ＷａｖｅＮｅｔ［８］，ＴＣＮ［７］，ＣｏｎｖＬＳＴＭ［９］．对
比算法涉及到的参数都使用相应文献的建议或者采用

交叉验证进行参数调优，受篇幅所限在此不予赘述．
３３　参数设置

本文提出的模型参数配置如表２所示．
表２　模型参数

网络层数 ３ 卷积核 ３×３×３
卷积ｓｔｒｉｄｅ １×１×１ 卷积ｐａｄｄｉｎｇ １×１×１
学习率 １ｅ－４ 学习衰减率 ０９
批尺寸 ８ 训练轮数 １００

第一层卷积（输入，输出） （１６，６４）

第二层卷积（输入，输出） （３２，６４）

３４　实验评价和结果分析
本文选用３个预测评价指标，分别为 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ

和ＭＡＰＥ．对于每个算法，我们在所有数据集上进行了
１０次５折交叉验证．
３４１　模块组合策略影响分析

在构造时序块时，为了研究原始序列Ｏｔ、趋势成分

５３２
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Ｔ、季节性成分Ｓ和残差成分Ｒ的不同组合方式对预测
精度的影响，构造了４个不同组合顺序，分别为：ＯＴＳＲ、
ＳＯＴＲ、ＯＴＲＳ和 ＴＯＲＳ．对四种不同的组合方式的时序
块在ＰｅＭＳＢａｙ数据集上进行训练，其中，每次训练模
型结构、超参数相同，预测步长为１２结果如表３所示．
　　 预测效果最好的组合为 ＯＴＳＲ，ＭＡＰＥ值为
２５４％，比效果最差的组合 ＯＴＲＳ低１８４％，比次优的
组合ＳＯＴＲ低１２１％，效果差异明显．相关性越高，即越
重要的序列成分置于时序块的中间位置，以让卷积模

块对它们进行多次卷积运算，可以更好的提取时序特

征并达到更佳的预测效果．
表３　不同组合时序块预测效果

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＯＴＳＲ ７２０ １６７ ２５４％

ＳＯＴＲ ９７６ ２３９ ３７６％

ＯＴＲＳ １１３１ ２７８ ４３８％

ＴＯＲＳ １０６０ ２６０ ４１１％

表４　５类数据集上的预测结果

３时间片 ６时间片 １２时间片

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＰｅＭＳＢａｙ

ＬＳＴＭ ５０８ ２６９ ６４６％ ６３１ ２７７ ６９１％ ７２７ ３２０ ８４２％

ＧＲＵ ４９９ ２７３ ６３８％ ６２２ ２５４ ６５７％ ７０１ ２９２ ８７５％

ＷａｖｅＮｅｔ ８９２ ５３５ １３１１％ ８９１ ５３０ １３１８％ ８７６ ５２４ １２６３％

ＴＣＮ ２３２ １４５ ２９４％ ６８５ ２６２ ４３８％ ７８４ ２００ ４３１％

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ５６８ ２４３ ３７１％ ７３１ ２４１ ３４７１％ １５４７ ３２４ ５０２％

ＳＤＢＲＮＮ ４４０ ３４０ ５５０％ ５８５ ２２１ ３４７％ ７２０ １６７ ２５４％

Ｓｅａｔｔｌｅ

ＬＳＴＭ ４２７ ２７４ ５３７％ ４５３ ２９６ ５８４％ ４８４ ３１９ ６３３％

ＧＲＵ ３９９ ２６０ ５４０％ ４２９ ２８１ ５８９％ ５１２ ３２６ ７１２％

ＷａｖｅＮｅｔ ８４４ ６０４ １２７６％ ９７６ ７５３ １５００％ １１９７ ７６６ １５４０％

ＴＣＮ ４０２ ２６０ ４９７％ ４１０ ２７３ ５１２％ ４５１ ２９６ ５７５％

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ７５８ ３４８ ５６５％ ８９６ ３０７ ５００％ １６９５ ３６４ ６１９％

ＳＤＢＲＮＮ ４６１ ３５３ ６５９％ ４０２ ２８３ ４６０％ ４５１ ２９１ ４７０％

Ｓｏｌａｒ

ＬＳＴＭ ５９３ ４０５ １９００％ ５７７ ４０８ １８６５％ ６６４ ４２５ １９４１％

ＧＲＵ ５０７ ３７３ １９０２％ ５３８ ３９６ １８５１％ ６１９ ４４２ １８１３％

ＷａｖｅＮｅｔ １６５４ １２７２ ４５９０％ １６６０ １２７７ ４５８０％ １６６７ １２７６ ４５６７％

ＴＣＮ ７７２ ４４４ ２１９９％ ７８６ ４５７ ２２８７％ ８０８ ４７２ ２３３２％

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ７６０ ５３４ ３０２８％ ６７９ ４８４ ２５９１％ ７２６ ５２４ ２７５０％

ＳＤＢＲＮＮ ７１９ ５１１ ３７７４％ ７２８ ５２８ ３９７４％ ７３８ ５３８ ４０４４％

Ｒｏａｓｔｉｎｇ

ＬＳＴＭ ３２８４ ２５４２ １０５％ ４０１０ ２７６０ １０４３％ ３６７３ ２７０８ １０４２％

ＧＲＵ ３１１６ ２４３３ ９５８％ ３８０３ ２６１５ １０４０％ ３７２３ ２８４１ １０６６％

ＷａｖｅＮｅｔ ３４１８ ２５５７ １２７４％ ３３０５ ２５０４ １１９６％ ３３１６ ２５０５ １１６４％

ＴＣＮ ２８２４ ２１２５ ９０７％ ３０３５ ２４７９ １０２１％ ３１２０ ２３５４ １０７６％

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ３９７０ ３５４３ １３５１％ ３２９３ ２８７１ １１２９％ ３６８４ ２４８４ １０３０％

ＳＤＢＲＮＮ ３０８７ ２４７１ ９９０％ ３０２３ ２２４８ ９９１％ ３０１７ ２３４３ ９２１％

ＴＲＤ＿Ｄａｌｙｒ

ＬＳＴＭ ２８５ ２２２ ６０３％ ２９７ ２３１ ７２５％ ３１０ ２４３ ６６８％

ＧＲＵ ２５５ ２４２ ６７１％ ２７７ ２４８ ７３５％ ３５２ ３１７ ７０３％

ＷａｖｅＮｅｔ １６７８ １４６６ ６５１７％ １６９６ １１４７ ６５２９％ １７０９ １４８２ ６５３８％

ＴＣＮ ２５９ １９７ ６３０％ ２６９ ２０５ ６６１％ ２８３ ２１８ ７１７％

ＣｏｎｖＬＳＴＭ ５６９ ３２１ １２６０％ ４４３ ２５９ １０３７％ ２８５ １６４ ７１４％

ＳＤＢＲＮＮ ５５９ ３７７ １９８４％ ７５３ ４７０ ２２１１％ ８０７ ４９５ ２２７４％

６３２
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３４２　数据趋势和相关性分析
选择３个不同类别的预测数据集ＰｅＭＳＢａｙ，Ｒｏａｓｔ

ｉｎｇ和ＴＲＤ＿Ｄａｌｙｒ．首先，使用皮尔逊相关系数计算不同
观测点之间的相关性，生成热力图如图３～５所示．

热力图中，颜色越深的区域代表序列之间的相关

性越高．如图３至图５所示，ＰｅＭＳＢａｙ和 Ｒｏａｓｔｉｎｇ数据
集的序列间相关度较高，而ＴＲＤＤａｌｙｒ数据集的序列间
不具有明显相关系．同时，对多观测点序列的分布显
示，Ｒｏａｓｔｉｎｇ传感器之间的温度同步性较好；ＰｅＭＳＢａｙ
的车速趋势性一致，但是速度有差异；而ＴＲＤ股票之间
的趋势和数值差异都较大．结合表４的预测效果，ＳＤ
ＢＲＮＮ在ＰｅＭＳＢａｙ、Ｓｅａｔｔｌｅ和Ｒｏａｓｔｉｎｇ数据集中的长期
预测表现都是最优的，而在ＴＲＤＤａｌｙｒ股票数据集中的
效果不如 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和 ＴＣＮ等单序列的预测模型．因
此，我们得出结论：ＳＤＢＲＮＮ模型更适合于不同观测点
在现实逻辑上有关联，相关性较强的数据集．对于多序
列之间相关性低，差异性大，趋势不一致的则不适合时

空同步的卷积．

４　结束语
　　本文针对当前序列预测方法在长期预测能力和多
观测点序列融合上的不足之处，提出了一种基于 ＳＴＬ

分解策略和三维时空卷积的 ＳＤＢＲＮＮ模型．模型基于
ＳＴＬ分解，并根据它们的相关度进行组合，融合时空特
征．基于三维卷积，将时空特征从底层嵌入 ＬＳＴＭ细胞
内部的门控机制中，使 ＬＳＴＭ的细胞在反向传播时，对
时空依赖关系进行信息的保留、丢弃，提升预测效果．
实验证明 ＳＤＢＲＮＮ模型在趋势相似、空间依赖较强的
多序列数据集中效果较其他神经网络模型更好．

下一步工作包括对序列分解的方法和特征排列组

合做研究，进一步增加特征表达的精确度和代表性．此
外，优化三维卷积核的形状大小，并融合其它序列预测

的方法如空洞神经网络，考虑把推理神经网络以及异

构网络等引入到本课题中，改进当前算法，获得更佳的

预测效果．
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