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传感器网络环境监测时间序列数据的高斯过程建模与多步预测 

陈艳 1, 2, 王子健 1, 赵泽 1, 李栋 1, 崔莉 1 
（1. 中国科学院 计算技术研究所，北京 100190；2.中国科学院大学，北京 100190） 

摘  要：针对传感网环境监测应用采集的时间序列数据，提出了一种新的基于高斯过程模型的多步预测方法，实

现了对未来时刻的环境监测数据的预测。高斯过程模型通过核函数描述数据的特性，通过对环境监测数据的经验

模态分解，以及对其内在物理特性的分析，构建了针对环境监测数据的高斯过程核函数，实现了对数据变化模式

的描述。在基于 3个数据集的 5个种类、20 000多个环境监测数据上进行了性能对比实验，结果表明，与对比预

测方法相比，提出的高斯过程多步预测方法对未来时刻的环境监测数据的平均预测精度可以提高 20%，可以应用

于环境参数未来趋势分析、异常环境事件预警等场景。 
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Gaussian process modeling and multi-step prediction for time 
series data in wireless sensor network environmental monitoring 
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Abstract: For time series data collected from WSN environmental monitoring applications, a novel multi-step prediction 

method based on Gaussian process model was proposed. The method could make prediction for future environmental 

monitoring data. Kernel functions were used to describe data properties in the Gaussian process model. Kernel functions 

for environmental monitoring data were constructed through the EMD (empirical mode decomposition) technique and 

analysis of data inherent physical properties. And the constructed kernel functions were capable of describing the data 

change mode. Extensive experiments for multi-step prediction performance comparison test were performed on three 

kinds of data sets using over 20 000 environmental monitoring data records. Experimental results show that the average 

prediction accuracy of the Gaussian process multi-step prediction method can be increased by 20% than compared pre-

diction methods. The prediction method can be applied to future environmental parameters trend analysis, early warning 

for abnormal environmental events and other scenes. 
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1  引言 

无线传感器网络(WSN, wireless sensor net-

work)[1]以其低功耗、低成本、分布式和自组织的

特点在环境监测领域得到了广泛的应用[2]。在环境

监测应用中，传感器节点部署于用户关心的环境中

（如湖泊、展陈室等），定期采集用户感兴趣的环

境数据（如 PH、温度等），并上传到数据中心进行

存储和显示。目前，这些采集到的大量环境监测数

据并未得到有效的利用，通常仅用于历史数据的查

询和实时数据的显示。 

事实上，采集到的环境监测数据按照时间顺序
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组织起来可以形成一个时间序列[3]，由于环境参数的

内在物理特性，该时间序列通常具有特定的变化模

式。如果能够有效利用大量的环境数据，发现其内

在变化模式，进而预测环境数据的变化趋势，则可

以及早发现环境异常事件，便于用户及时采取有效

的应急措施，这对环境监测领域具有重要的应用价

值[4]。例如，在一个湖泊生态监测系统中，当水体的

PH、溶解氧等水质参数发生异常变化时，可能标

识着蓝藻水华的发生。如果能够提前预测水质参

数的变化趋势，及早发现异常变化，就可以进行

蓝藻水华的预警并提前制定应急方案，降低其带

来的损失。 

时间序列建模与多步预测方法可以用于建立

时间序列数据的模型，并对未来时刻的数据进行预

测。对于在时刻T之前采集的、采样间隔为W 的M

个环境监测时间序列 { }
1 1M M -

S = s ,s , ,s… 数据（
i

s 为

第 i个环境监测时间序列数据， 1 2,i = , ,M… ），多

步预测会估计 H 步之后的数据取值，即预测
T +WH 时刻的数据

M+H

s ，进而得到环境数据的未

来变化趋势。 

本文应用高斯过程(GP, Gaussian process)建立

环境监测时间序列数据的模型，基于该模型提出了

多步预测方法，即首先对环境监测数据进行经验模

态分解，然后分析数据物理特性（如周期性和局部

动态变化特性），进而构建环境监测数据的高斯过

程核函数来描述数据特性，该模型能够对未来时

刻的环境监测数据进行预测。针对现有实际部署

系统的多种环境监测数据，进行了大量的预测精

度性能对比实验。实验结果表明，在所有数据集

上，构建的高斯过程多步预测方法的平均预测精度

较之对比的预测方法可以提高 20%。 

2  相关工作与背景知识 

时间序列建模和多步预测涉及到 2个方面，即

预测策略和预测模型。 
2.1  预测策略 

在预测策略方面，现阶段应用的预测策略主要

有迭代策略、直接策略和多输入—多输出（MIMO, 

multi-input and multi-output）策略。 
2.1.1  迭代策略 

这种策略是通过最小化单步预测误差的平方

和来训练一个预测模型，同时以得到的预测值作为

该模型的输入，来得到下一个预测值，直到达到多

步预测的步长，Chevillon称这种策略为迭代策略[5]。 

迭代策略首先将一维原始时间序列数据组织

成一个输入—输出的数据格式 

 ( ) ( ){ }N

P

t t

D= ,y ∈ ×R Rx  (1) 

其中， { }
1

, ,

P

t t t P

= s s − +x … ，
1t t+

y = s ，P为回归阶数。 

然后开始训练一个单步预测模型 

 ( )
t t

y = f +ωx  (2) 

其中，ω表示噪音。 

基于训练模型，计算接下来的H 个数据值 

〓 ( )
〓 ( ) [ ]
〓 ( ) [ ]

1 1

1 1

1

, , , 1

, , , , , 2, ,

, , , 1, ,

t t- t-P+

t+h t+h- t+

t t-P+h

t+h- t+h-P

f s ,s s h=

s = f s s ,s s h P

f s s h P+ H



 ∈

 ∈


…

〓 〓 〓… … …

〓 〓… …

 (3) 

迭代策略只需建立一个模型，计算量小，然而

用预测值作为模型输入，将导致预测误差的累积，

从而影响预测精度。 
2.1.2  直接策略 

直接策略首先由 Cox提出[6]，它通过历史观测

值为每个步长建立一个预测模型，在输入和H 个输

出中训练 H 个不同的预测模型分别预测
( 1,2, , )

t+h

s h H= … 。 

直接策略首先将一维原始时间序列数据组织

成H 个数据集 

( ) ( ){ } ( ) ( ){ }
1 1

, , , ,

N N

P P

t t H t th

D = y D = y∈ × ∈ ×R R R Rx x…

  
  (4) 

其中， { }
1

, , ,

P

t t t P th t h

= s s y s− + +=x … 。 

然后，直接预测策略在数据集 { }
1

, ,

h H

D D D∈ …

上分别训练H 个不同的模型，即 

 ( ) { }1, ,

th h t h

y = f +ω ,h H∈x …  (5) 

模型训练完成后，得到未来H 个步长的预测值 

 ( ) { }
1 1

ˆ

ˆ

, , , , 1, ,

t+h h t t t P

s = f s s s h H− − + ∈… …  (6) 

在直接策略中，预测值不再作为模型的输入，

所以预测误差不会累积到下一步的预测中，因此预

测精度一般比迭代策略有所提升。但这种策略与迭

代策略相比计算量稍大。 
2.1.3  MIMO 策略 

MIMO策略首先由 Bontempi提出[7]，是一种结

构为多输入多输出的策略。在这种策略中，预测值
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不再是一个值，而是由未来时刻的H 个预测值组成

的一个向量。MIMO策略应用一个多输出模型得到

H 个未来时刻的预测值。 

MIMO 策略首先将一维原始时间序列数据组

织成数据集 

 ( ) ( ){ }N

P H

t t

D= , ∈ ×R Rx y  (7) 

其中， { } { }
1 1

P H

t t t -P+ t t+ t+H

= s , ,s , = s , ,sx y… … 。 

然后开始训练多输出预测模型 

 ( )
t t

= f +ωy x  (8) 

模型训练完成后，得到接下来的H 个数据的预测

值 

 { } 〓 ( )
1

1

t+ t+H

t t P+

s , ,s = f s , ,s −
〓 〓… …  (9) 

MIMO 策略事实上仍然可以被分解为多个模

型，所以其计算量等同于建立H 个模型，计算代价

仍然比较高。 

预测策略的代表性研究工作包括文献[8～10]。

目前，很少有论文将上述预测策略应用于传感网环

境监测时间序列数据进行预测性能的评估，本文通

过大量的实验来验证 3种策略在环境监测数据上的

预测性能。 
2.2  预测模型 

在预测模型方面，目前流行的建模技术有自回

归（AR）模型[11]，支持向量机（SVM）[12,13]和神

经网络（NN, neural network）[14,15]等。前 2种模型

不能同时应用上文中 3种主要的预测策略进行多步

预测，并且 AR模型只适用于线性时间序列的建模，

而环境监测时间序列数据通常是非线性的。对于

NN 模型，其灵活的结构可以采用所有 3 种预测策

略[16]，因此广泛用于多步预测领域。例如，文献[17]

应用 NN 模型对道路交通信息数据实现了多步预

测；文献[18]对 NN建模技术进行了多步预测的预

测性能研究；在文献[19]中，作者将 NN模型应用

于油价的多步预测；文献[20]将多项式神经网络

和迭代预测策略相结合对设备状态进行了多步预

测；文献[21]提出先对时间序列进行 EMD分解得

到若干个分量，然后用神经网络模型分别对时间

序列的 EMD 分量进行多步预测，最后将该若干

个分量作为输入，用神经网络模型进行时间序列

的多步预测。然而，神经网络的结构设计尚没有

统一的理论依据，比如网络的层数、神经元的个

数、传递函数的选择等，因此网络构建上有一定

的困难。 

文献[22]提出用高斯过程模型对混沌时间序列

进行单步与多步预测，并提出用混合的高斯过程核

函数进行建模。较之 NN模型，高斯过程模型具有

完备的理论基础，可以通过贝叶斯方程进行描述。

尽管如此，文献[22]提出的方法（包括基于 NN 模

型的方法），都是根据数据的统计特征建立模型，

没有将数据具有的物理意义考虑到模型的设计当

中，而传感网环境监测数据通常具有明确的物理意

义，因此现有的相关工作对该类数据的建模不具有

针对性。本文针对环境参数的物理特性，提出了高

斯过程建模方法，为高斯过程模型构建了能够描述

该类环境参数物理特性的核函数，从而提高了多步

预测的性能。 

3  高斯过程预测模型 

3.1  高斯过程建模 

将利用历史环境监测时间序列数据预测未来

时刻的数据值的问题转化为回归问题，通过高斯过

程建模，建立输入值（历史时间序列，长度为回归

阶数 P）与输出值（H 步之后的未来时刻的数据值）

之间的映射关系[22]。 
给定环境监测时间序列

1

, ,

t

s s… ，构建 N 个训

练输入数据 [ ]
1

, ,

N

=X x x… ， { }
1

, ,

i i i P

= s s − +x … ，X

存在于一个输入空间 P∈RX 。第 i个训练输入
i

x 与

一个训练输出
i

y 相对应，
i i+H

y = s ，
i

y ∈R，所有

训练输出值构成一个向量 [ ]T
1

, ,

N

= y yy … 。 

假设观测目标值
i

y 由一个未知函数 f 决定，并

且被一个独立同分布的高斯噪声
i

ω 腐蚀[22]，即 
 ( )

i i i

y = f +ωx  (10) 

其中，
i

ω 为独立的随机变量，符合高斯分布，均值

为 0，方差为 2

σ （假设训练和测试数据的噪声具有

相同的分布），即 ( )2

0,

i

ω N σ～ 。 

在高斯过程回归方法中，通常赋予 f 一个均值

为 0的高斯过程先验概率分布[22] 
 ( ), 0,f θ Nx K～  (11) 

其中， K 是一个 N N× 维的对称正定的协方差矩

阵， ( )
ij i j

K = k x ,x ， ( ),k · · 是协方差函数，也称核

函数。它是一个以超参数 θ（在下文中进行介绍）
为自变量的正定函数。因此，训练输出 y的概率分

布为 
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 ( )2

0y ,θ N , + σx K I～  (12) 

给定一个测试输入数据
*

x ，和对应的测试输出

数据
*

y 以及相应的根据式(11)的先验概率分布抽样

得到 ( )
*

f x ， ( )f x 和 ( )
*

f x 的联合概率分布也是一

个均值为 0的多维高斯过程，如式(13)所示[23] 

 
( )
( )

*

*

T

*

*

0

**

f

,θ N ,

K

f

    
    

   

x

K K

x, x

K

x

～  (13) 

其中， ( ) ( ) T

* * 1 *

, , ,

N

= k , k 

 

K x x x x… ，
* *

( , )

**

K = k x x 。 

基于式(10)中的高斯噪声假设，训练输出 y和

测试输出
*

y 的联合概率分布如式(14)所示[23] 

 

2

*

T 2

*

, 0,

*

*

**

y

+ σ

,θ N

y

K +σ

   
   

    

K I K

x x

K

～  (14) 

根据条件高斯法则，由式(14)可以推导出[23] 

 ( ) ( )( )2

* *

, , , ,

*

y y θ σ N m υx x x～  (15) 

其中，预测值
*

y 的均值 ( )
*

m x 和标准差 ( )
*

υ x 为[23] 

 ( ) ( ) 1

T 2

* *

m = +σ yx K K I

-
 (16) 

( ) ( ) 1

2 T 2

* * ***

υ = K +σ +σ

−
−x K K I K  (17) 

由此可以看出，已知协方差函数和它的超参

数，利用式(16)就可以对未来时刻的数据做出预测。 
3.2  GP 核函数的构建 

GP可选择不同的协方差函数（也称核函数），

每一种协方差函数都对应若干个超参数。对于某个

具体的应用，确定了协方差函数的函数形式以及函

数对应的所有超参数的值也就得到了高斯过程模

型的具体形式[24]。 

2 个协方差函数进行相加或相乘操作后仍然

是一个协方差函数[23,25]。因此，可以将几个基础

协方差函数通过相加和（或）相乘的操作创建一

个新的协方差函数。例如，任意一个核函数 S都

可以用 S + B或者 S B× 来代替，并且任意一个基

础核函数 B都可以被任意一个其他的基础核函数

B

′来替换。 

基于以上准则，基于以下 4 种常用的核函数

来构建针对环境监测时间序列数据的高斯过程核

函数，包括：平方指数核函数（SE）、周期核函

数（PER）、线性核函数（LIN）、二次有理数核函

数（RQ）。其具体的函数形式和相应的超参数[26]

如下 

 ( ) ( )2
2

SE

2

ˆ

ˆ

, exp

2

x x

k x x

l

σ
−

=
 

−
 

 

 

 (18) 

平方指数核函数 SE的超参数 ( )
SE

θ = σ,l 。 

 ( ) ( )2

2

PER

2

ˆ

2sin

ˆ

, exp

x x p

k x x

l

σ
π −

=
 

−
 

 

 (19) 

周期核函数 PER的超参数 ( )
PER

θ = σ, p,l 。 

 ( )
LIN

ˆ

,k x x = ( )( )2 2

ˆ

c

σ + σ x s x sυ − −  (20) 

线性核函数 LIN的超参数 ( )
LIN c υ

θ = σ ,σ ,s 。 

 ( ) ( )2
2

RQ

2

ˆ

ˆ

, 1

2

x x

k x x

l

α

σ
α

−
−

= +
 

 

 

 

 (21) 

二次有理数核函数 RQ的超参数 ( )
RQ

θ = σ,α,l 。 

其中，SE 描述数据局部变化的特征，PER 描述数

据周期性变化的特征，并且是一个全局性的周期核

函数，LIN 描述数据的长期变化趋势，RQ 描述数

据的不规则变动。 

基于上述准则，提出一种新的针对环境监测数

据特性的核函数构建方法。 

给定环境监测历史数据，首先，通过经验模

态分解（EMD），获得数据的多个 IMF（intrinsic 

mode functions）分量，分析其数据特性（如周期

性）。接着，根据需要建模的数据拥有的特性，通

过相加或者相乘操作融入对应的基本核函数，使

最终的核函数能够表述数据特性。具体操作包括：

当需要建模的数据具有周期性时，则通过相加操

作在最终的核函数中融入 PER核函数；当数据的

某个特性是局部的而非全局的特性时，则通过与

SE核函数的相乘操作，把一个全局的结构特性转

变为局部的结构特性[26]；当需要建模的数据不规

则变动时，则通过相加操作在最终的核函数中融

入 RQ 核函数。请注意，上述过程是对历史数据

的特性进行建模，是对数据先验知识的描述，而

预测对象是未来时刻的数据值，是对数据后验知

识的估计。将在第 4 节给出具体的核函数构建的

例子。 
3.3  超参数的求解 

本节通过极大似然法获得超参数的最优取值,

即通过建立训练样本条件概率的对数似然函数，并

对超参数求偏导,再采用共轭梯度优化方法搜索出

超参数的最优解，具体求解过程可见参考文献[23]。

其中对数似然函数的形式为 
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对上式求偏导的结果为 
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其中， 2 1

,

y y

= +σ =

−
K K I α K y。 

4  实验验证 

4.1  对比方法 

本节将提出的高斯过程模型与 BP 神经网络和

小波神经网络模型进行对比，并与 2.1节提出的 3种

预测策略相结合，共形成 7种多步预测方法：高斯过

程迭代策略模型（GPI）、高斯过程直接策略模型

（GPD）、BP 迭代策略模型（BPI）、BP 直接策略模

型（BPD）、BP 多维输入输出模型（BPM）、小波迭

代策略模型（WNI）和小波直接策略模型（WND）。 
4.2  实验参数设置 

对于每种实验数据，根据建模方法和预测策

略，将其组织成输入输出数据对，形成原始数据集，

并将其随机划分为训练数据集和测试数据集。基于

训练数据集训练预测模型，并将训练得到的模型在

测试数据集上进行性能测试。上述过程重复 20次，

求取预测性能的平均结果。 

高斯过程模型的核函数选择见 4.5 节。在应用

BP神经网络模型时，根据文献[18]，神经网络层数

的设置没有通用的准则，一个 3层的神经网络结构

就能够描述数据的线性和非线性关系，根据文章提

到的 Kolmogorovs理论，若输入层的节点个数为 n，

则当隐藏层节点个数大于等于 2 1n+ 时可满足输入

层的任一函数，本文同样应用该理论，实验中 n为

4，当设置隐藏层的神经元个数为 10时可满足要求，

同时设置隐藏层的传递函数为 tansig函数，输出层

的传递函数为 purelin函数，BP网络的训练函数为

trainlm函数。在应用小波神经网络模型时选择的小

波基函数为Morlet小波
2

2

cos( )e

t

rt

−
。 

4.3  实验数据 

实验所用数据来自 3个数据集，其中 2种数据

集采集自实地部署的传感网环境监测应用系统，最

后一种数据集来源于伯克利实验室在公开网站上

公布的环境监测数据[27]。 

 
(a) DS

1

部署                (b) DS
2

部署 

图 1  DS
1

和 DS

2

的系统部署 

数据集 1(DS1)：图 1 (a)是部署的一个湖泊水

质监测系统，用以采集湖体的水质参数，采集周

期为 10 min。实验中用到的环境监测数据有：水

温（记为 DS1-WT）、PH（记为 DS1-PH）和溶解氧

（记为 DS1-OXY），每种实验数据选取约 5 000个数

据点。 

数据集 2(DS2)：图 1(b)是部署的一个博物馆文

物监测系统，用于采集展陈室的环境数据，采集周

期为 15 min。实验中用到的环境监测数据有：温度

（记为 DS2-T）和湿度（记为 DS2-H）等，每种实验

数据选取约 5 000个数据点。 

数据集 3(DS3)：该数据由伯克利实验室部署的

试验床采集得到，系统由 54 个 Mica2 传感器节点

组成。在实验中选用了节点 10的 3 000个温度数据

（记为 DS3-T）和 3 000个湿度数据（记为 DS3-H），

采数间隔为 31 s。 
4.4  评价指标 

本节使用均方根误差、累积相对预测误差来评

价多步预测方法的性能。 

均方根误差（RMSE, root mean square error）又

叫标准误差，其计算表达式如下 

 
( )2

1

ˆ

m

i i

i=

y y

RMSE =

m

−
∑

 (24) 

其中，
i

y 表示实际值，〓
i

y 表示预测值，m表示预测

样本数。 

累积相对预测误差百分比（CRPEP, cumulative 

relative prediction error percent)是指预测相对误差

小于某个阈值的样本的数量占预测样本总数的百

分比。其计算表达式如下 
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ˆ

i i

i

y y
COUNT ＜ δ

y
CRPEP=

m

 −
 

   (25) 

其中，
i

y 、 ˆ

i

y 、m与式(24)同义，
RE

δ 为误差阈值。

( )COUNT F 函数返回满足条件 F 的样本数量。 

4.5  GP 核函数的构建 

在传感网环境监测系统中，传感器采集的环境

监测数据具有一些数据特性。例如数据在时间上呈现

一定的周期性，但并不是规则的周期变化，在一小段

时间内存在着局部的变化和不规则的跳跃等。介于篇

幅，以环境参数DS
1-WT

数据为例，介绍针对环境监测

数据物理特性的核函数的构建方法。 

图 2 (a)是 DS

1-WT

的原始数据曲线 T，通过对 T

做经验模态分解，可以得到 T的若干个 IMF（intrinsic 

mode functions）分量[18,28]，如图 2(b)所示。由图 2 可

以看出，首先，环境参数存在周期性的变化趋势（如

图 2(b)的 a 分量和 b 分量所示），因此，通过相加

操作在最终的核函数中融入 PER 核函数；其次，

图 2(a)的原始曲线是局部周期性的曲线，所以通

过 PER 与 SE 核函数的相乘操作，在最终的核函

数中引入 PER SE× 的形式；再次，图 2(b)的 c分量 

 
(a) DS

1-WT

的数据曲线 

 
(b) DS

1-WT

的部分 IMF分量 

图 2  DS
1-WT

的原始数据及 IMF分量 

和 d 分量表现了环境参数的局部变化和不规则变

化的特性，通过加入 SE 核函数来表示数据的局

部变化特性，通过加入 RQ 核函数来表示数据的

不规则变化；最后，由于环境数据中通常存在着
噪声信号，通过加入 SE 核函数（记为

noise

SE ）来

描述噪声的局部变化。综上所述，构建的核函数的

最终形式为 

 
noise

K = SE+PER SE+RQ+SE×  (26) 

其他环境数据的核函数构建过程类似，不再

赘述。 

4.6  实验结果分析 

在这节中，首先，保持回归阶数 P和多步预测

步长H 不变，在 3 种数据集上测试 7 种预测方法的

性能。然后，通过调整预测步长H 来测试预测步长

对几种预测方法的预测性能的影响。最后，在回归

阶数 P和多步预测步长H 不变的情况下，研究数据

采样间隔对几种预测方法性能的影响。由于篇幅有

限，只列举了一部分数据的实验结果，其他结果具

有类似的预测精度。 

基于数据 DS

1-OXY

和数据 DS

2-H

，给出了几种

预测方法得到的预测数据与真实数据的对比曲

线，如图 3 所示，其中，回归阶数 4P = ，预测

步长 5H = 。从图 3 中可以看出，与其他方法相

比，基于高斯过程模型的预测方法得到的预测值

曲线与真实值曲线拟合得更好，能够更好地适应

数据的变化，而其他方法对数据变化的反应较

慢，并且预测结果滞后于真实值。尤其在数据时

常发生剧烈变化的情况下，如数据 DS

1-OXY

，基

于高斯过程模型的预测方法无论是与迭代策略

还是与直接策略相结合，其预测结果都明显优于

基于 BP 神经网络的方法，从而说明提出的基于

高斯过程的预测方法具有更高的预测精度。从预

测策略上分析，小波神经网络迭代策略模型的预

测数值偏离了真实值，而小波神经网络直接策略

模型由于没有预测误差的累积，其预测性能要比

迭代策略好。所以，从总体上看，针对同一模型

而言，直接策略的预测精度要高于迭代策略的精

度。在预测模型方面，由于提出的高斯过程模型

通过分析数据的物理特性，构建了描述相应物理

特性的核函数，因此，当训练模型参数时，可以

同时根据数据统计特性和物理特性来训练，而神

经网络仅仅基于数据的统计特性训练模型，因此
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其预测性能低于提出的高斯模型。 

图 4 表示的是 4 种预测方法在数据 DS

2-H

和数

据 DS

3-T

上的累积相对预测误差百分比（CRPEP）

的分布情况。其中，回归阶数 4P = ，预测步长

5H = 。由图 4(a)可以看出，GPD 预测方法 60%的

预测数据的相对误差在 0.001 以下，而 BPD 预测方

法和 GPI 方法的预测性能类似，有不到 55%的预测

数据的相对误差小于 0.001，BPI 方法由于误差的传

播导致其相对误差在 0.001 以下的样本只有 38%。

在图 4(b)中，GPI 与 GPD 方法的预测精度类似，

WND 的预测精度要优于 WNI 的预测精度，基于

GP 的预测方法在预测精度上显著优于基于 WN 的

        

        

        

        
图 3  4种预测方法的对比曲线 
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预测方法。 

7 种预测方法对 3 种数据集的预测性能（通过

RMSE 计算得到）的统计结果如表 1 和表 2 所示，

其中回归阶数 4P = ，预测步长 5H = 。由表 1 和表

2 可以看出，基于高斯过程的预测方法在绝大多数

的数据集上都有最小的 RMSE。这说明提出的基于

高斯过程的预测方法得到的预测值与其他方法相

比更接近于真实的环境监测数据，其预测精度比对

比方法提高了 20%（通过计算 RMSE的平均降低率

得到，例如对于数据 DS

1-WT

，方法 GPI 与方法 BPI 

表 1  迭代策略在不同数据集上预测结果的 RMSE 

方法 
数据 

GPI BPI WNI 

DS
3-H

 0.393 5 0.433 3 1.805 2 

DS
3-T

 0.179 3 0.203 5 1.064 0 

DS
1-OXY

 0.350 3 0.392 4 0.466 5 

DS
1-PH

 0.030 0 0.032 2 0.044 7 

DS
1-WT

 0.170 6 0.214 9 0.305 9 

DS
2-H

 0.333 6 0.353 8 0.395 5 

DS
2-T

 0.162 8 3.972 7 1.129 2 

表 2  直接策略在不同数据集上预测结果的 RMSE 

方法 
数据 

GPD BPD WND BPM 

DS
3-H

 0.386 1 0.388 9 0.461 9 0.407 0 

DS
3-T

 0.179 2 0.187 4 0.626 6 0.192 9 

DS
1-OXY

 0.313 4 0.320 0 0.377 6 0.322 6 

DS
1-PH

 0.029 8 0.034 2 0.035 0 0.033 3 

DS
1-WT

 0.180 3 0.201 5 0.222 3 0.178 1 

DS
2-H

 0.288 3 0.313 8 0.327 9 0.415 4 

DS
2-T

 0.153 5 0.184 7 0.211 39 0.214 5 

相 比 ， RMSE 降 低 率 为
0.214 9 0.170 6

0.214 9
−

×

100%=20%）。针对同一模型的不同策略的预测结果

可以看出，在相同数据的多步预测上，由于直接预

测策略不存在误差累积问题，其预测精度要高于相

同模型的直接策略。从 BP 神经网络模型与 3 种预

测策略结合的预测方法分析，可以看出，BPD 与

BPM 策略在不同的数据集上有着不同的预测性能，

但总体上比 BPI 方法预测精度高。 

其次，基于数据DS

1-OXY

和数据DS

3-H

，研究预测

步长H 对几种预测方法的预测性能的影响。固定回归

阶数 4P = ，预测步长从 5 变化到 50，递增幅度为 5，

相应的预测结果的 RMSE的变化情况如图 5 所示。可

以看出，随着预测步长的增大，各种方法的预测结果

的 RMSE 呈逐渐增大的趋势。特别地，GPD 预测方

法的RMSE曲线始终位于其他预测方法的RMSE曲线

之下，表明在各种预测步长之下，提出的基于高斯

过程的直接预测方法能够对环境监测数据进行更准

确的多步预测。其平均预测精度较之 WN，可以提高

约 40%（通过计算 RMSE的平均降低率得到，例如对

于数据DS

3-H

，步长为 5 时，GP 与 WN 相比，RMSE

降低率为
0.897 3 0.363 8

0.897 3
−

×100%=59%）。 

最后，研究数据采样间隔对预测性能的影响。

通过对数据集 DS

3-T

和数据集 DS

3-H

的原始数据进

行抽样，达到改变数据采样间隔的目的。具体来

说，给定原始数据的采样间隔 W，通过改变抽样

频率，得到了采样间隔从 W 到 10W、递增幅度为

W 的数据集合。固定回归阶数 4P = ，预测步长

10H = ，相应预测结果的 RMSE 随数据采样间隔

的变化情况如图 6 所示。整体上看，随着采样间

隔的增大，各种方法的预测结果的 RMSE 呈逐渐

       
图 4  4种预测方法的 CRPEP曲线 
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增大的趋势。这是因为随着采样间隔的增大，数

据提供的特征信息逐渐减少，从而降低了模型的

预测精度。然而，在预测精度的稳定性上，随着

采样间隔的增大，BP 神经网络和小波神经网络预

测结果的 RMSE 变化较大，而 GP 预测结果的

RMSE 变化幅度较低且变化稳定。此外，GP 方法

预测结果的 RMSE 曲线始终位于其他方法的

RMSE 曲线之下，即具有更高的预测精度。由此

可知，与其他方法相比，GP 预测方法对不同的数

据采样间隔具有更强的适应性。 

综上所述，与几种对比方法相比，基于高斯过

程的多步预测方法具有更高的预测精度。这主要是

因为高斯过程建模可以通过核函数描述建模数据

的特性，针对环境监测数据的物理特性构建的核函

数能够更好地描述环境监测数据的内在变化规律，

而神经网络模型未能在建模过程中引入针对性的

数据特性表示方法，因此在预测性能上有所下降。 
4.7  高斯过程不同核函数预测性能比较 

在这一节中，使用 3 种不同的核函数分别建立

高斯过程预测模型，包括：1）应用最广泛的平方

指数核函数；2）文献[22]中的核函数（式（19））；

3）根据 3.2 节提出的核函数构建方法得到的核函

数。根据他们的预测性能，验证了提出的核函数构

建方法的有效性。 

将基于上述 3 种核函数的高斯过程模型记为

GPN、GPL、GP，分别与迭代策略和直接策略相结

合，得到 6 种多步预测方法，记为 GPNI、GPND、

GPLI、GPLD、GPI、GPD。 

图 7 给出了基于 GPN 和 GP 模型的 4 种方法对

DS

3-T

数据的预测值与真实值的对比曲线。表 3 和表

4 给出了上述 6 种预测方法在 5 个数据集上的预测

性能（通过RMSE计算得到）。其中，回归阶数 4P = ，

预测步长 10H = 。 

结合图 7、表 3 和表 4 可以看出，基于得到的

核函数所建立的高斯过程预测方法，在绝大多数数

据集上都具有最小的 RMSE，预测值曲线与真实值

曲线的拟合度更好。其原因如下：普通高斯过程模

型仅仅基于数据的统计特性训练模型参数，而提

出的高斯过程模型通过分析时间序列数据的物理

特性，构建描述相应物理特性的核函数，因此可

以同时根据数据统计特性和物理特性来训练模型

参数。综上所述，提出的核函数构建方法可以描述

     
图 5  预测方法在不同预测步长上的性能对比 

     
图 6  预测方法在不同采样间隔上的性能对比 
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数据特性，获得更好的预测结果。 

表 3  GPN与 GP在数据集上预测结果的 RMSE 

方法 
数据 

GPNI GPND GPI 

DS
3-H

 1.157 8 0.592 0 0.393 5 

DS
1-OXY

 0.532 2 0.472 8 0.350 3 

DS
1-PH

 0.051 5 0.049 9 0.030 0 

DS
1-WT

 0.213 6 0.203 2 0.170 6 

DS
2-T

 0.368 9 0.286 7 0.162 8 

表 4  GPL与 GP在数据集上预测结果的 RMSE 

方法 
数据 

GPD GPLI GPLD 

DS
3-H

 0.386 1 0.506 2 0.502 0 

DS
1-OXY

 0.323 4 0.534 4 0.472 8 

DS
1-PH

 0.029 8 0.048 4 0.050 0 

DS
1-WT

 0.180 3 0.201 0 0.205 1 

DS
2-T

 0.153 5 0.265 7 0.223 7 
 

5  结束语 

针对传感网环境监测系统采集的大量的时间序

列数据，本文提出了基于高斯过程的多步预测方法，

该方法通过对环境数据的 EMD 分解得到的 IMF 分

量和数据本身具有的物理意义的分析，构建了适用

于环境监测数据的高斯过程核函数来描述数据的特

性；同时结合不同的多步预测策略，本文对 5 种环

境监测数据进行了大量的实验以对比不同多步预测

方法的预测性能。实验结果表明，本文提出的高斯

过程多步预测方法能对环境数据变化实现准确的描

述和预测，其预测精度比对比方法提高了 20%。 

本文提出的基于高斯过程的多步预测方法具有

通用性。具体来说，仅需要适当地重新构建核函数，

无需改变模型的建模过程和超参数求解，即可应用于

其他类型的时间序列数据的多步预测。将在进一步工

作中验证其在多种时间序列数据（如溶解氧时间序列

数据、GPS 时间序列数据等）多步预测中的性能。 
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