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摘　要：针对长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）算法对时间序列预测存在的不足，考虑到样本序列如果包含线性关系或含有噪音时
ＬＳＴＭ算法预测将不准确，同时分析了变分自编码器（ＶＡＥ）对异常样本修复的原理，提出了一种改进的 ＬＳＴＭ时间序列预
测算法ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ，将ＶＡＥ网络修复样本的思想加入到传统的ＬＳＴＭ网络，对样本序列进行修复后再输入ＬＳＴＭ神经网络
训练，最终建立了时间序列预测模型．阐述了模型建立的方法与步骤，详细分析了模型的原理．使用长江汉口历史水文数据
序列进行仿真实验，结果表明：ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法预测模型在时间序列预测方面有较好表现，满足预测精度要求，比传统
ＬＳＴＭ时间序列预测模型的预测准确性高，尤其中短期预测更为准确；对比实验同时表明此模型准确性高于 ＡＲＩＭＡ，ＲＮＮ
等预测模型．
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中图分类号：ＴＰ３０１．６　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１６７２－９１０２（２０２０）０３－００９３－０９

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＶＡＥ＿ＬＳＴＭ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ

ＹａｎｇＹｉｎｇ１，ＴａｎｇＰｉｎｇ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＧｕａｎｇｄｏｎｇＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１００８０，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＧｕａｎｇｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１００００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｉｆ
ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｎｔａｉｎｓｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｒｎｏｉｓｅ，ｔｈｅＬＳＴＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｌｌｎｏｔｂｅａｃｃｕｒａｔｅ，
ａｎｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＶＡＥｔｏｒｅｐａｉｒａｂｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＬＳＴＭｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍＶＡＥ＿ＬＳＴＭｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＴｈｅｉｄｅａｏｆｒｅｐａｉｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗａｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ．
ＴｈｅｓａｍｐｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅｗａｓｉｎｐｕｔｔｈｅＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｆｔｅｒｒｅｐａｉｒｅｄ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｔｈｅ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｔｅｐｓｏｆｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇｗｅｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ，ａｎｄｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｍｏｄｅｌ
ｗａｓａｎａｌｙｚｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ．ＵｓｉｎｇｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａｓｅｒｉｅｓｏｆＨａｎｋｏｕｏｆｔｈｅＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＶＡＥ＿ＬＳＴＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｈａｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｍｅｅｔｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ａｎｄｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｔｈｅｓｈｏｒｔａｎｄｍｅｄｉｕｍｔｅｒｍ；ｔｈｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｌｓｏｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｉｓｍｏｄｅｌｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎＡＲＩＭＡ，ＲＮＮａｎｄｏｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＬＳＴＭ；ＶＡＥ

　收稿日期：２０２０－０２－１６
基金项目：广东高校省级重点平台和重大科研项目资助（２０１７ＧＫＴＳＣＸ０）

　　通信作者，Ｅ－ｍａｉｌ：ｒａｃｈｅｌｔａｎｇ７＠１６３．ｃｏｍ



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２０年第３５卷

对事物未来发展的趋势与走向进行预测是统计学与人工智能方面研究的热点之一．由一段时间内的
状况预测未来某段时间的状况，需要收集过去一个时段内的某类信息，并按时间产生序列，将它们输入事

先设计好的预测模型，由此模型输出未来某个时间的预测值．在统计学中，差分自回归移动平均
（ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）以及其改进的系列算法被认为是进行时序预测的
好方法［１－３］，然而随着深度学习的发展，使用深度学习算法训练预测模型的研究与应用越来越多，如康国

华等提出了使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）对组合航天器模型预测［４］，宋亚等提出

自编码神经网络与双向ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络结合方式预测模型［５］，朱炜玉在

对水质进行预测时提出了基于自回归模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）和孤立森林算法［６］，薛晔等提出了一种多

变量模糊时间序列模型［７］等等．
在深度学习的各类算法中，ＬＳＴＭ算法被证明在预测方面表现优良，如文献［８－１２］中使用ＬＳＴＭ算法

对各类预测都取得了良好的性能．当然，ＬＳＴＭ算法在预测方面同样存在不足［１２－１５］，如学习的准确度、时间

消耗、各类因素的相关性学习不足等．所学习的样本序列若包含线性关系或含有噪音时，ＬＳＴＭ算法会造成
网络过拟合从而影响预测精度，考虑到这个缺点，本文提出了一种改进的 ＬＳＴＭ算法———ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算
法，从时序样本入手，先利用变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）神经网络思想，修复不平稳样
本，再使用长短记忆的循环神经网络建立最终预测模型．本文使用长江汉口流量数据库的水流量数据作了
仿真实验，实验表明了ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法模型极大地提高了时间序列预测的准确度．

１　相关工作

　　图１　标准ＬＳＴＭ隐含层细胞结构

１．１　ＬＳＴＭ神经网络
ＬＳＴＭ网络是从循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）发展而来的，简单ＲＮＮ网络具有记忆功
能，但 同 时 存 在 长 时 期 依 赖 问 题 （ＬｏｎｇＴｅｒｍ
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ），ＬＳＴＭ模型致力于解决了长时期依赖问
题［１６］，它的基本思路是引入了门控装置来处理记忆单

元的记忆／遗忘、输入程度、输出程度的问题．通过一定
的学习，可以学到何时对各个门开启到何种程度，因为

门控也是神经网络，这样通过门控中神经网络参数的

学习就可以让机器知道何时应该记住某个信息，而何时应该抛弃某个信息．图１为标准ＬＳＴＭ隐含层细胞
结构，其中ｘｔ，Ｃｔ，ｈｔ分别为ｔ时刻的输入单元、细胞状态、输出单元，Ｃｔ－１，ｈｔ－１分别为ｔ－１时刻细胞的状态和

输出单元，φ１为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，φ２为ｔａｎｈ函数．
ｆｔ＝σＷｆ· ｈｔ－１，ｘｔ[ ] ＋ｂｆ( ) ； （１）

ｉｔ＝σＷｉ· ｈｔ－１，ｘｔ[ ] ＋ｂｉ( ) ； （２）

Ｃｔ＝ｔａｎｈＷｃ· ｈｔ－１，ｘｔ[ ] ＋ｂｃ( ) ； （３）
Ｏｔ＝σＷｏ· ｈｔ－１，ｘｔ－１[ ] ＋ｂｏ( ) ； （４）

ｈｔ＝ＯｔｔａｎｈＣｔ( ) ． （５）
式中：Ｗｆ，Ｗｉ，Ｗｏ，Ｗｃ分别为遗忘门、输入门、输出门、输入单元状态权重矩阵；ｂｆ，ｂｉ，ｂｏ，ｂｃ分别为遗忘门、

输入门、输出门、输入单元状态偏置项；ｙｔ为输出层最后输出．

ｙｔ＝Ｗｔ·ｈｔ． （６）
传统的ＬＳＴＭ算法将样本组成的时间序列直接作为输入序列送入网络的输入层，未能消除异常样本

带来的干扰，比如采集数据时传感器工作状态的不稳定、网络传输时的问题，或者几类因素之间也可能相

互干扰而产生“噪音”，因此某些数据成了“不合格数据”，如果不消除这种干扰，那么预测结果就可能不准

确．深度学习中大量神经元参与运算时将这些“噪音”当成正确样本学习会因为过拟合而降低网络的泛化

４９
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能力．
１．２　ＶＡＥ算法原理

ＶＡＥ是一种无监督的生成网络模型，由编码器和解码器两部分组成．编码器用来学习训练数据的分布
并生成训练数据的压缩值，解码器对压缩后的数据进行重构，重建高质量数据去干扰样本［１７－１８］．

图２和图 ３是 ＶＡＥ的图模型，我们能观测到的数据是 ｘ，ｚ由隐变量产生，由 ｘ→ｚ是识别模型
（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ）ｑ（ｚ｜ｘ），类似于自编码器的编码器，如式（７）所示；由ｚ→ｘ是生成模型ｐθ（ｘ｜ｚ），从自编
码器（ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ）的角度来看，就是解码器，如式（８）所示．

ｚ～Ｅｎｃｘ( ) ＝ｑ ｚｘ( ) ； （７）
ｘ～Ｄｅｃｚ( ) ＝ｐθｘｚ( ) ． （８）

图２　ＶＡＥ原理架构 图３　ＶＡＥ中编码器与解码器原理

编码器学习输入数据的分布，将输入数据映射为数据分布的平均值μ及标准差σ，并在标准正态分布
中采样ε，以生成潜在变量Ｚ．

Ｚ＝μ＋σ⊙ε． （９）
式中：⊙为Ｈａｄａｍａｒｄ乘积．解码器对潜在变量Ｚ进行解码重构，生成重构样本．

在ＶＡＥ中，通过最大化证据下限函数Ｌｂ（）来优化网络：
Ｌｂ＝Ｅｑ（ｚ｜ｘ）ｌｏｇｐθ（ｘ｜ｚ）－ＤＫＬ（ｑ（ｚ｜ｘ）｜ｐθ（ｚ））； （１０）

式中：Ｅｑ（ｚ｜ｘ）为关于ｘ的后验概率的对数似然估计，表示重建质量；ＤＫＬ（）为ＫＬ散度，用于度量近

似后验分布与单位高斯分布的差异［１９］．
式（９）表示ＶＡＥ在重构样本时加入ε，可以看成在标准的正态分布参数中加入了“适当噪音”［１７－１８］．

而式（１０）表示ＶＡＥ神经网络损失函数通过约束参数Φ和θ，一方面使原始输入与输出尽量相似，另一方
面，又通过 ＫＬ散度适当增加了噪音，前者使输出尽量拟合输入，后者作为惩罚保持输出与输入存在一定
差异从而防止过拟合．如：输入样本序列中一组固定值“ＡＢＣＤ”，数据的生成过程近似地决定了我们想要
生成“ＡＢＣＤ”，通过最大化证据下限函数 Ｌｂ（），神经网络将往期望值方向学习，但为了不每次都生成
“ＡＢＣＤ”，就在潜在空间中添加一些随机噪声，所以在重构样本时，使用了标准差（σ）和一些随机误差（ε）
稍微进行修改，通过解码器网络将其传递出去，最终输出样本变得跟输入相似但又不相同，假设输入样本

服从多元的高斯分布，那么输出在整体上保持了采用后的结果服从这组多元的高斯分布．综上所述，可以
认为ＶＡＥ算法从两方面修复样本：（１）利用多元高斯分布函数平滑样本；（２）利用增加“高斯噪音”方法增
加鲁棒性．

２　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ神经网络的时序预测方法

２．１　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ时序预测模型建立流程
如前文分析，传统的ＬＳＴＭ神经网络虽然通过门控装置提升了网络预测准确度，但忽视了对样本之间

的线性关系以及“噪音”考虑，从而降低模型预测性能；同时，ＶＡＥ算法通过对样本的编码、解码重构过程
能不断地“消除”或者“分解”样本中“不合格数据”，所以本文组合两类算法设计了改进的时序预测算法

ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ及其模型．模型建立具体流程：
第１步：对训练样本通过观察移动平均和移动均方差随时间的变化图，观察数据有无明显随时间上升
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图４　预测模型建立流程

或下降趋势．有明显随时间上升或下降趋势的样本认
为不合理［２０］，重新采用样本，重复第一步；

第 ２步：使用扩张的 Ｄｉｃｋｅｙ
"

Ｆｕｌｌｅｒ检测
（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｉｃｋｅｙ－ＦｕｌｌｅｒＴｅｓｔ，ＡＤＦ）［２１］进行样本平
稳性分析，数据完全符合参数要求，转第４步；

第３步：对样本进行修复，得到重构样本序列；
第４步：将“合格样本”序列作为预测神经网络的

输入数据进行预测模型训练，直到满足损失函数要求；

第５步：使用测试样本输入模型，得到预测输出序
列．比较结果，在接受的准确度范围内转下步；否则调
整参数，转第４步；

第６步：输出ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ模型．
综上所述，ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ时序预测模型建立流程如

图４所示．
２．２　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法模型

为获得有效的基于 ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法预测模型，此
处通过数据准备、样本的修复再训练样本数据方法来

生成ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法模型．
２．２．１　获取数据

本文中所使用的时间序列数据来自ＤａｔａＭａｒｋｅｔ的时间序列数据库，此处选用在汉口测量的长江每月
流量数据作为实例，该数据集按月连续记录了历史上１０００多个长江流量数据．选取其中若干数据形成训
练数据与测试数据２组，训练数据组成序列Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，ｎ为训练样本总数．
２．２．２　数据平稳性分析

时间序列如果稳定性不佳，接下来的数据分析会使得分析结果无效，也就不能准确地对未来进行预

测．数据平稳性能的分析时先通过观察移动平均和移动均方差随时间的变化图波动的幅度，再用 ＡＤＦ进
行校验来实现．
２．２．３　修复样本

ＡＤＦ校验后认为显著性合格的序列是不用进行样本序列的修复，然而现实是这样的序列非常少，大
部分序列是需要经过一定修复的，ＶＡＥ对样本的修复可以看出成是将原始样本Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝（其

中ｍ＝ｎ／ｐ，ｐ为样本分批数量），编码为Ｚ＝｛Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｍ｝，然后再解码为Ｘ
︿

＝ Ｘ
︿

１，Ｘ
︿

２，…，Ｘ
︿

ｍ{ } 的过程．
１）编码（ｅｎｃｏｄｅ）过程
首先认为训练数据序列是由多个高斯分布函数组成：Ｘ＝｛Ｘ１，…，Ｘｋ，…，Ｘｍ｝，定义编码后需得到序

列Ｚ＝｛Ｚ１，…，Ｚｋ，…，Ｚｍ｝，通过２类神经网络训练分别训练均值与方差 （ｕｋ和 σ
２
ｋ）数列，式（１１）和式

（１２）中ｆ１，ｆ２是编码器中的要拟合的非线性函数，它表示要得到的子序列均为高斯分布．
ｕｋ＝ｆ１ ｘｋ( ) ； （１１）

ｌｏｇσｋ２＝ｆ２ ｘｋ( ) ． （１２）
此部分编码产生的隐变量Ｚｋ实际是一组成对出现的均值与方差．
２）解码（ｄｅｃｏｄｅ）过程

从隐变量Ｚ生成修复后的样本序列Ｘ
︿

，实际是经过这个解码器得到Ｘ
︿

＝｛Ｘ
︿

１，Ｘ
︿

２，…，Ｘ
︿

ｍ｝，使Ｘ与Ｘ
︿

的

距离Ｄ（Ｘ
︿

，Ｘ）２最小．前面提到用 ｑφ ｚ｜ｘｉ( ) 去拟合 ｐθｘｉ｜ｚ( ) ，编码器要做的是生成这些高斯分布的参数

｛（ｕ１，σ
２
１），（ｕ２，σ

２
２），…，（ｕｍ，σ

２
ｍ）｝，之后我们从条件分布中 ｑφ ｚ｜ｘｉ( ) 取样，而解码器的网络就可以生成
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新的样本Ｘ
︿

，如果说前面编码器部分是ｇ函数完成，解码器则是增加一个非线性逆变换 ｇ－１，由这个函数
完成编码．神经网络到解码器部分反过来优化均值与方差，为了找到合适的可修改的值来按照网络梯度下
降方向学习，这里改为对采样结果求导来完成梯度下降，通过参数变换得式（１３）．

１

２πσ槡
２
ｅｘｐ－

ｚ－ｕ( ) ２

２σ２( ) ｄｚ＝ １
２槡π
ｅｘｐ－

１
２
ｚ－ｕ
σ( )

２

[ ] ｄｚ－ｕσ( ) ． （１３）

说明（ｚ－μ）／σ＝ε是服从均值为０，方差为１的标准正态分布的，从Ｎ（μ，σ２）中采样一个ｚ，相当于
从Ｎ（０，１）中采样一个ε，然后让ｚ＝μ＋ε×σ，这样在神经网络梯度下降中改变ε的取值，即可指导网络

朝着最优的均值与方差去学习［２２］．最后在 ＶＡＥ的编码器部分通过对 （μ，σ２）的又一次学习，找到了 Ｘ
︿

＝

ｇ（Ｚ），从而得到最终修复后的序列．
２．２．４　训练修复后样本

设计ＬＳＴＭ网络输入层、隐藏层与输出层．修复后的序列 Ｘ
︿

＝｛Ｘ
︿

１，Ｘ
︿

２，…，Ｘ
︿

ｎ｝处理成 ＬＳＴＭ模型输入

序列格式输入ＬＳＴＭ输入层，隐层层数确定为２层，神经元数量、训练代数根据问题规模而适当调整，模型
优化方面使用Ａｄａｍ法，样本数据归一化处理时采用ｍｉｎ－ｍａｘ标准化（ｍｉｎ－ｍａｘｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）线性变换原
始数据，使结果值映射到 ０，１[ ] 之上，目标函数为均方根误差ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）．

最终，ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ时序预测模型如图５所示．

图５　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ时序预测模型

２．２．５　测试模型性能
训练好ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ模型后，使用测试样本对模型性能进行测试．本文用前６０个月数据对未来１２个月

数据做预测，将数据集中连续６ａ７２个数据作为测试样本．测试算法中长期预测准确度时，算法中训练与
测试样本长度做其他切割方式、神经单元个数做适当调整，以使模型性能达到要求．通过平均绝对百分比

７９
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ＭＡＰＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ）分析预测准确度．

３　实验仿真与结果分析

３．１　数据准备
选取数据集中１６ａ连续１９２个数据观察，预留后面一部分数据做测试数据．以５ａ预测未来１～２ａ实

验来说，前１６８个数据做训练样本，后２４个数据可作为测试样本，这时需要回看前６０个时间点，所以测试
时需输入连续的７２和８４个数据．

首先样本数据归一化处理，此处采用 ｍｉｎ－ｍａｘ标准化线性变换原始数据，使结果值映射到［０，１］之
上；接着计算出了其移动平均值、移动均方差值随时间的变化，计算时移动窗口数设置为１２，如图６所示，
其中黑色的粗线条曲线为归一化后的原始数据序列、浅灰色的细线条曲线为移动平均数据序列、深灰色的

细线条曲线为移动均方差序列．对数据做ＡＤＦ检测，结果如表１“样本修复前”一列所示，ＡＤＦ检验中ｐ－值
表示序列有单根的概率，它的值越小则拒绝原假设（假设序列不平稳）的概率越高．从图６可以看到样本无
时间上升或下降趋势，但移动均值与移动方差还有所波动，结合表１“样本修复前”数据中所示：ｐ－值约为
０．０４，此处ｐ－值尽管不大，但仍然代表数据的平稳性可进一步改善．．

为了预测得更准确，使用ＶＡＥ算法对样本进行修复．原始样本序列与修复后样本序列如曲线图７所示，
其中黑色曲线为修复后的效果．样本修复后再次进行数据平稳性分析，结果如图８与表１“样本修复后”一列
所示．图８与图６比，曲线的移动平均值、移动均方差的波动状态都相对平稳；表１右边两列数据比，ｐ－值由
０．０４下降到０．０３左右，可以认为数据序列更趋平稳．此样本作为输入预测模型的样本进行预测训练．

图６　原始样本输出 图７　原始样本序列与修复后样本序列曲线

图８　样本修复后的输出曲线

表１　ＡＤＦ检验结果对比表

统计值 样本修复前 样本修复后

统计量 －２．９４ －３．００
ｐ－值 ０．０４ ０．０３
滞后量 １２．００ １２．００

观测值数量 １７９．００ １７９．００
临界值（１％） －３．４７ －３．４７
临界值（５％） －２．８８ －２．８８
临界值（１０％） －２．５８ －２．５８

３．２　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ预测实验结果
３．２．１　有效性验证实验

为证明本文提出的ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法的有效性，在实验平台上编写算法程序进行验证．将前面所重构
的样本输入网络，使用４８个神经单元，迭代４０次，用前５ａ数据预测后１ａ数据进行训练，用训练好的模
型使用测试数据进行验证，结果如图９所示；接着使用前５ａ数据预测后２ａ数据进行训练，再用训练好的
模型使用测试数据进行验证，结果如图１０所示；最后使用前６ａ样本预测后３ａ，结果如图１１所示．

８９



第３期 杨英，等：ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法在时间序列预测模型中的研究

图９　５ａ预测１ａ实验结果 图１０　５ａ预测２ａ实验结果

图１１　６ａ预测３ａ实验结果

从图９～图１１所示３个实验不难看出，拟合的曲线效果良好，尤其在数据有明显波动的地方均拟合
到，平均绝对百分比误差ＭＡＰＥ也显示出ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法对于时间序列预测准确度较高．
３．２．２　对比性实验

１）将ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ与ＬＳＴＭ算法进行比较
选用前５ａ６０个数据预测后１ａ１２个数据，因为在其他结构都相同的情况下，循环神经元（ＬＳＴＭｃｅｌｌ）中

隐层神经元个数的多少是产生时间消耗差异的主要原因，同时神经元越多产生过拟合现象就越明显，为了

对比在相近时间消耗上ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ与ＬＳＴＭ算法预测准确率，本文分别在两类算法中使２０，４０，１００个隐
层神经元进行实验，ＬＳＴＭ实验结果分别如图１２所示，ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法结果分别如图１３所示．

从以上对比实验中不难看出，使用 ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法对测试样本拟合所得的 ＭＡＰＥ分别为 ０．１４６８，
０．１１６７，０．１１１２，比原始的 ＬＳＴＭ的０．１５４０，０．１５２１，０．１５５３都有相应降低，从而证明了此算法提高了原
ＬＳＴＭ算法预测的准确率．

图１２　ＬＳＴＭ拟合曲线
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图１３　ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ拟合曲线

２）ＡＲＭＩＡ，ＲＮＮ，ＬＳＴＭ与ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ对比实验
使用ＡＲＭＡＩ，ＲＮＮ，ＬＳＴＭ与ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法对同样数据进行学习，然后测试模型预测效果．第一组实

验分别用不同模型预测１ａ，第二组实验分别用不同模型预测２ａ，第三组实验分别用不同模型预测３ａ，
表２是各算法结果．

从表２可以看出，ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法在１，２，３ａ预测准确度方面均高于其他３类算法，尤其是短期内的
预测的优势更加明显．
３．３　实验结果分析

从图７中黑色曲线与灰色曲线看，样本修复时拟合的曲线尽量保持了原始样本分布规律，同时又修复
其中存在的异常样本，这是因为损失函数一部分鼓励概率分布密度的相似度，另一部分则鼓励增加适当噪

音，所以修复后序列跟原序列很接近，同时又保持了一定差异．
表２　不同算法的预测结果比较

实验编号
ＡＲＭＡＩ

ＭＡＰＥ ＲＳＭＥ

ＲＮＮ

ＭＡＰＥ ＲＳＭＥ

ＬＳＴＭ

ＭＡＰＥ ＲＳＭＥ

ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ

ＭＡＰＥ ＲＳＭＥ

第一组 ０．３０３４ ５３５５．７２ ０．３０１５ ７８４３．２０ ０．１５６４ ４９３２．１８ ０．１１６７ ４５２３．７６

第二组 ０．２９８０ ５８２８．１５３ ０．３５３６ ７７４３．０６ ０．１７５５ ５９５５．０８ ０．１４２１ ４８６４．７４

第三组 ０．３１６０ ６１７９．１３５ ０．３１１６ ６６７４．３２ ０．２４３４ ５３３１．３８ ０．１９９３ ５３２１．８３

有效性验证实验部分的结果来看，序列的趋势与变化基本预测出来．不论短期、中期和较长期的预测
本算法都具备一定能力，短期的预测效果更好，ＭＡＰＥ能达到０．１１左右，算法的准确性高．

对比性实验证明，ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法提高原始ＬＳＴＭ算法的预测准确率．原始的 ＬＳＴＭ算法在两方面受
限制，第一是神经元数量的增加虽然时间成本增加，但网络性能未有改善，甚至会因为精确学习到“噪音”

产生过拟合现象反而降低网络预测准确度，如图１２ｃ所示；第二是在神经元增加到一定程度后（如４０个以
后）拟合曲线仍然比较平坦，未能在曲线出现激烈转变时学习到这个变化．ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法在这两个方面
明显有改善．其他如ＡＲＭＩＡ，ＲＮＮ等算法准确度亦不如本文提出的算法，分析其原因：初始样本中的不平
稳数据未经修复直接用于对未来趋势的预测，会带来一定的误差，正如前文所描述样本中包含了“不合格

数据”，而用ＶＡＥ算法在神经网络中实现多元高斯分布来重构样本，在一定程度上修复了“不合格数据”，
从而使得预测更为准确．

４　结论

１）结合ＶＡＥ对样本数据的修复能力与ＬＳＴＭ算法对时间序列的预测能力提出了ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法并
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建立了模型，对传统的ＬＳＴＭ算法模型进行改进，能有效地对时间序列做出预测．
２）ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ算法预测准确度高于ＡＲＭＡＩ，ＲＮＮ，ＬＳＴＭ等经典的序列预测算法．
３）相对于其他算法本文提出的ＶＡＥ＿ＬＳＴＭ在短期内的预测能力比长期预测能力优势更明显．
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