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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｏｎｌｉｎｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｍａｃｈｉｎｅ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｍａｎｙ ｍｏｒｅ. Ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｉｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｂｙ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｇｏａｌｓ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＲＮＮ) ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈ￣
ｏｄꎬ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈｒｏｕｇｈ ｌａｙｅｒ￣ｂｙ￣ｌａｙｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒｓ
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ａｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓꎬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｄｅｃｏｄｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｙ
ｄａｔａ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｄａｔａ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎꎻ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎻ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣Ｔｏ￣Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ
( ＩｏＴ) ｓｙｓｔｅｍｓ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｔａｋｅ ｍｏｒｅ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｏｌｅｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｔｈｅｒ ｆｉｅｌｄｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ｍｉｃｒｏ￣ｅｌｅｃｔｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ (ＭＥＭＳ)ꎬ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｓꎬ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ.
Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ＩｏＴ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ｅｑｕｉｐ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄｅｖｉｃｅｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ａｃｃｅｓｓ ｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｒ ｗｉｄｅ ａｒｅａ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎꎬ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎꎬ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ [１] . Ｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓꎬ ｃｏｌ￣
ｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ
ｆａｃｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ＩｏＴ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ
ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｖｏｌｕｍｅ ｏｎｌｉｎｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ.

Ｄｕｅ ｔｏ ｌｉｍｉｔｅｄ ｏｎｂｏａｒｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｅｎｅｒ￣
ｇｙ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓꎬ ａｎｄ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｆａｉｌｕｒｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｉｎ ＩｏＴ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｔｈｅ ｍｉｓｓ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｕｎａｖａｉｌａｂｌｅ ｏｒ ｍｅａｎｉｎｇｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒｙ

ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｓｕｃｈ ａ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ
ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｗｉｌｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ. Ｆｏｒ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅꎬ ｍｉｓｓｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ａ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ｏｒ
ｅｖｅｎ ｄａｍａｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋ￣
ｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｈｅａｖｉｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇｓꎬ
ｅ.ｇ.ꎬ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ ｉｎ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｌｏｓｓｅｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒ￣
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｂｉａｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ.
Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ
ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍａｙ
ｍｉｓｌｅａｄ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｕｔｃｏｍｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ａｓ
ａ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ [２] .

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓｓｕｅ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｓａｃｒｉｆｉｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ａ ｄａｔａｓｅｔꎬ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｃｈｅｍｅ
ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｕｎ￣ｓａｍｐｌｅｄ ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇｓ ｂｙ
ｍａｋｉｎｇ ｕｓｅ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉ￣

３６



　 Ｋａｉｔａｉ ＴＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣Ｔｏ￣Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｏｎｌｉｎｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｄａｔａ

ｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｓｕｃｈ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｄａｔａ
ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ [３] . Ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｄ ｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ (ＭＬ) ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ
(ＭＩ) ｍｅｔｈｏｄｓ [４] . Ｂｏｔｈ ｏｆ ｔｈｅｍ ｒｅｌｉｅｄ ｏｎ ａ ｓｔｒｏｎｇ
ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｅｒｅ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
( ｉ.ｉ.ｄ) [５ꎬ ６] . Ｔｈｉｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍａｙ ｎｏｔ ａｌｗａｙｓ ｂｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｂｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ.

Ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙꎬ ｉｎｔｅｒ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｓｅｎ￣
ｓｏｒｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍｉｇｈｔ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｒｅａｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｃｏｍ￣
ｐｌｉｃａｔｅｄ. Ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆｉｅｌｄꎬ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ａｃｔｉｖｅｌｙ
ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＡＮＮ) [７]ꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＶＭ) [８]ꎬ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＳＶＲ) [９]ꎬ ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｆ
ｔｈｅｉｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ [１０] .

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｅｙ ｍａｙ ｎｏｔ
ｂｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｆｉｅｌｄｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ￣
ａｃｔｉｏｎｓ [１１] . Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
(ＤＮＮ) ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆｉｅｌｄｓ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｒｅｐ￣
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ｔｈｅ
ＤＮＮｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｄａ￣
ｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＲＮＮ) ａｒｅ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｂｅ
ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅꎬ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ( ＬＳＴＭ) ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ＲＮＮ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ [１２]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｕｎｉｔ ｗｉｔｈ ａ ｃｅｒ￣
ｔａｉｎ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｒａｔｅ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｓｈｏｒｔ ａｎｄ ｌｏｎｇ
ｔｅｒｍ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ＲＮＮ ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [１３] . Ｔｈｅ
ｗｏｒｋ ｏｆ [１４] ｆｕｒｔｈｅｒ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲＮＮ￣ｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｔｏ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｒｅｃｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｃｕｓｅｓ

ｏｎ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｐｃｏｍｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ａ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｓｅｎ￣
ｓｏｒｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｘｔｒａｃｔ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ｉｎ ａ ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｍａｎｎｅｒ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄａｔａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａꎬ ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｔｅｓｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ￣ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣
ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ.

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｓｅｃｔｉｏｎ
３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｏｒ
ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａ￣
ｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ.

２　 Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ａ ｏｎｅ￣
ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｍａｎｎｅｒ ｂｙ ｍａｋｉｎｇ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ. Ｔｈｅｓｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｂｙ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ. Ｇｉｖｅｎ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎ￣
ｄｏｗ Ｔꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｂｙ Ｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｌｅａｄ ｔｏ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｂｙ Ｘ ＝ (Ｘ１ꎬＸ２ꎬꎬＸＮ) Ｔꎬ ｗｈｅｒｅ Ｘｎ ∈
RＴꎬ ｎ＝１ꎬ２ꎬꎬＮ. Ｉｎ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗꎬ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ
ｉｓ ｉｎｄｅｘｅｄ ｂｙ ｔꎬ ｔ＝{１ꎬ２ꎬꎬＴ} .

Ａｔ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｔꎬ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ａｌｌ
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ｔ∈R. Ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄａｔａ ｓｅ￣

ｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ:
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Ｔ＋１ ＝Ｆ(Ｘ１ꎬＸ２ꎬꎬＸＴ) (１)

ｗｈｅｒｅ ｙ
︿

Ｔ＋１ ＝(ｙ
︿
１
Ｔ＋１ꎬｙ

︿
２
Ｔ＋１ꎬꎬｙ

︿
Ｎ
Ｔ＋１) Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ Ｆ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅ￣
ｃｏｄｅｒ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ ｉｎ Ｅ￣
ｑｕａｔｉｏｎ (１) . Ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ.

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｔａｉｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａｎ ｅｎｃｏｄｉｎｇ￣ｄｅｃｏｄｉｎｇ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒｓ ｍａｐ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ￣ａｈｅａｄ ｄａｔａ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅｓ. Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ
ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ.

Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ＲＮＮ
ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ａｔ ｔｉｍｅ ｔꎬ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

ｈｔ＋１ ＝ ｆ ｈｔꎬＸｔ( ) ꎬ (２)
ｗｈｅｒｅ ｆ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｈ ｄｅ￣

ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｖｉａ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｈａｓ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｔｅｒｍ
ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎｓｉｄｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ [１２] . Ａ ＬＳＴＭ ｕｎｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ:

ｉｔ
ｆｔ
ｏｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
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ú
ú
ú
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＝σ(

Ｗｉ

Ｗｆ

Ｗｏ
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ê
ê
ê
ê
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ú
ú
ú
ú

ｈｔ￣１Ｘｔ[ ] ＋
ｂｉ

ｂｆ

ｂｏ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

)ꎬ

ｊｔ ＝ｔａｎｈ(Ｗｊ ｈｔ￣１Ｘｔ[ ] ＋ｂｊ)

ｓｔ ＝ ｆｔｓｔ￣１＋ｉｔｊｔ
ｈｔ ＝ｏｔｔａｎｈ (ｓｔ) (３)

ｗｈｅｒｅ  ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
 ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ￣ｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
σ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔａｎｈ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ ｔａｎｇｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔ
ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １.

Ｆｉｇ. １　 Ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ.

Ｗｈｅｎ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｉｎｐｕｔｓꎬ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｌｙꎬ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏ ｗｅｉｇｈｔ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＬＳＴＭ
ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｏｒｋ ｏｆ[１３ꎬ １４] ｔｏ ａｌｉｇｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅｓꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐａｙ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｉｎ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｍ αꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ:

αｍｔ ＝
ｅｘｐ ａ( ｍ

ｔ )

∑Ｍ
ｍ＝１ｅｘｐ ａ( ｍ

ｔ )
ꎬ (４)

ｗｈｅｒｅ ａｍ
ｔ ＝ ｖＴ

ａ ｔａｎｈ(Ｗａ ｈｔ￣１ꎻＣｔ￣１[ ] ＋ＵａＸｍ１:Ｔ ＋
ｂａ ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ
ｓｔａｔｅｓ ｈｔ￣１ꎬ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅｓ Ｃｔ￣１ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ Ｘｍ

１:Ｔ .
Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ αｍ

ｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ
ｔ.

Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ
ａｓ:

ｈｔ＋１ ＝ＬＳＴＭ(ｈｔꎬαｔＸｔ)ꎬ (５)

５６



　 Ｋａｉｔａｉ ＴＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣Ｔｏ￣Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｏｎｌｉｎｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｄａｔａ

ｗｈｅｒｅ αｔ ＝ (α１
ｔ ꎬα２

ｔ ꎬꎬαｍ
ｔ ) Ｔ ａｎｄ αｔＸｔ ｄｅ￣

ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ.
Ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ￣

ｐｕｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｏｕｔｐｕｔｓ
ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＲＮＮ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ. Ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｓｔａｃｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄ￣
ｅｒｓ. Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ β ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ:

βｉ
ｍ ＝

ｅｘｐ ｂ( ｉ
ｍ )

∑Ｔ
ｉ＝１ｅｘｐ ｂ( ｉ

ｍ )
ꎬ (６)

ｗｈｅｒｅ ｂｉ
ｔ ＝ ｖＴａ ｔａｎｈ Ｗａ ｈｔ￣１ꎻＣｔ￣１[ ] ＋Ｕａｈｉ

１:Ｔ＋ｂａ( ) .
Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ βｉ

ｍ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ｉ ｗｈｅｎ ｍａｋｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍ ｔｈ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒ￣
ｍｕｌａｔｅｄ ａｓ:

ｄｍ＋１ ＝ＬＳＴＭ(ｄｍꎬ[ｙ
︿
ｍ
Ｔ＋１ｃｍ])ꎬ (７)

ｗｈｅｒｅ ｃｍ ＝∑Ｔ
ｉ＝１βｉ

ｍｈｉꎬ ｍ＝１ꎬ２ꎬꎬＭ.
Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏ￣

ｒａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅｍꎬｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｏｕｔ￣

ｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｍ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｔ ＝ Ｔ＋１ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｌｉｎｅａｒ ｍａｐꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ:

ｙ
︿
ｍ
Ｔ＋１ ＝Ｆ(Ｘ１

１:ＴꎬＸ２
１:ＴꎬꎬＸＭ

１:Ｔ)ꎬ
＝ｖＴ Ｗｙ ｃｍꎻｄｍ[ ] ＋ｂｙ( ) ＋ｂ. (８)

Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈｅｒｅꎬ ｆｉｒｓｔ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｈａｎｄｌｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｂｅ￣
ｆｏｒｅ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓꎬ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ｈａｎ￣
ｄｌｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ. Ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｔｉｍｅ
ｓｔｅｐ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌａｂｅｌ.

Ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ
ｍｏｄｅｌꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａ￣
ｂｌｅꎬ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ａｎ Ａｄａｍ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｒ [１５] ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ. Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ)
ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ:

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ.

Ｌｏｓｓ＝ ｜ ｜ ｙ
︿
(Θ) ￣ｙ ｜ ｜ ２ꎬ (９)

ｗｈｅｒｅ Θ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ.
Ｆｏｒ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ａｌｌ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ｎｅｘｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｐｒｅ￣
ｐａｒｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ.

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒ￣

ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣
ｖａｒｉａｔｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ ｏｆ ａ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｉｎ ａｎ
ｉｎｄｏｏｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
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ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎｓ.

４.１　 Ｒｅａｌ￣Ｗｏｒｌｄ Ｄａｔａｓｅｔ
Ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｔ Ｉｎｔｅｌ
Ｂｅｒｋｅｌｅｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌａｂ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ [１６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｒａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ Ｆｅｂｒｕａｒｙ
２８ｔｈꎬ ２００４ ｔｏ Ａｐｒｉｌ ５ｔｈꎬ ２００４. Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ａｎｄ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｆｏｕｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ｉｎｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｈｕｍｉｄｉｔｙꎬ
ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬ ａｎｄ ｂａｔｔｅｒｙ ｖｏｌｔａｇｅꎬ ｆｒｏｍ ５４ Ｍｉ￣
ｃａ２Ｄｏｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ￣
ｌｙ ｅｖｅｒｙ ｈａｌｆ ｍｉｎｕｔｅ. Ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｗｅｒｅ ｌｏｃａｔｅｄ ｏｖｅｒ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ａｒｅａ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３(ａ) .

Ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔꎬ ａｌｌ ｆｏｕｒ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ
ｅａｃｈ ｓｔａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｓｅｎｓｅｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ３０ ｓｅｃｏｎｄｓ ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ
ｔｗｏ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｔｉｍｅ ｓｔａｍｐｓ. Ｉｆ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅ ｓｔａｍｐ
ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｌｏｓｓ ｏｆ ｄａ￣
ｔａ ａｔ ｔｈａｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅ. Ｔｈｅ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ５４ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ
ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ３(ｂ) ｂｙ ｐｌｏｔｔｉｎｇ ａｔ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒ￣
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅꎬ ｌｉｇｈｔｅｒ ｃｏｌｏｒ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｌｏｗｅｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ｗｈｉｌｅ ｄａｒｋｅｒ ｃｏｌｏｒ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ. Ａｓ ｉｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎꎬ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ
ｄａｔａ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｅｘｉｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅｎ￣
ｓｏｒｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅ.

Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ Ｎｏ. １ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４
(ａ) . Ａ ｖａｌｕｅ ｏｆ ￣１ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｎｎｏｔａｔｅ ｔｈｅ ｍｉｓｓ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ａ ｓａｍｐｌｅ. Ｔｈｅ ｓｕｂｆｉｇｕｒｅｓ ｄｉｓｐｌａｙ ｔｈｅ ｖａｒｉ￣
ａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ. Ｔｏ ｖｉｓｕａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｍｏｒｅ ｃｌｅａｒｌｙꎬ Ｆｉｇ. ４(ｂ) ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｂｙ ｚｏｏ￣
ｍｉｎｇ ａｔ ａ ｓｕｂｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ
ｔｈａｔ ｉｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｂｏｘｅｓ Ａ ｉｎ Ｆｉｇ. ４(ａ) .
Ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｚｏｏｍｅｄ ｄｉｓｐｌａｙꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｌａｒｇｅ. Ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ
ａｔ ｔｈｉｓ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎ ｉｓ ａｂｏｕｔ ４４％.

Ｂｅｓｉｄｅｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｄａｔａｓｅｔꎬ ｉｔ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｏｖｅｒ ａ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ

Ｆｉｇ. ３(ａ) 　 Ｓｅｎｓｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｌ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌａｂ ｄａｔａｓｅｔ [１６] .

Ｆｉｇ. ３(ｂ) 　 Ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｉｎｔｅｌ ｌａｂ ｄａｔａｓｅｔ.

Ｆｉｇ. ４(ａ) 　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｔ Ｎｏ. １ ｓｅｎｓｏｒ.
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　 Ｋａｉｔａｉ ＴＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣Ｔｏ￣Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｏｎｌｉｎｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｄａｔａ

Ｆｉｇ. ４(ｂ) 　 Ｚｏｏｍｅｄ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.

ｏｃｃｕｒｒｅｄꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｏｖｅｒ ３０００ ａｍｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ
ｉｎ ３ １０４( ) ꎬ４(１０４)[ ] ｉｎ Ｆｉｇ. ４( ａ)ꎬ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｏｒａｎｇｅ ｂｏｘｅｓ Ｂ. Ｓｕｃｈ ｄｅｎｓｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｖｅｒ ａ
ｌａｒｇｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｆｏｕｎｄ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ａｌｌ
５４ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｉｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｃｃｕｒｒｅｄꎬ ｉｔ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ
ｌｉｋｅｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ
ｍｉｓｓｅｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅ￣
ｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｓｓｕｅ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｉｓ ａｄ￣
ｄｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.

４.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｔｈｅ Ｉｎｔｅｌ ｌａｂ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈａｔ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ
ｍｏｄｅｌ (ＡＲＩＭＡ)ꎬ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｅｘｏｇｅｎｏｕｓ ｉｎｐｕｔｓ ｍｏｄｅｌ (ＮＡＲＸ)ꎬ ａｎｄ ＬＳＴＭ￣
ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆａｉｒｌｙꎬ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｔｕｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅ ｔｈｅｉｒ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｔｏ ｈａｖｅ ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉ￣

ｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ ａｒｅ ｐｒｅｆｅｒａ￣
ｂｌｅ. Ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎ Ｎｏ. ８ ｉｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｌｉｎｅａｒ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｆｉｌｌ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａ￣
ｔａ ｗｉｔｈ ａ ｍｉｓｓｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ １０￣ｕｎｉｔ ｔｉｍｅ
ｓｔａｍｐｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｍｉｓｓｉｎｇ
ｒｅｃｏｒｄｓ ｂｅｙｏｎｄ ｔｈｉｓ ｐｅｒｉｏｄ ａｒｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ ｗｈｅｎ ｆｅｅｄ￣
ｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ. Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｐｒｅ￣
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.

Ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ａｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｕｒ￣
ｒｏｕｎｄｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ５ ｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ａｌｓｏ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒꎬ ｎａｍｅｌｙꎬ ｓｅｎｓｏｒ Ｎｏ. ７ꎬ
９ꎬ ａｎｄ １０. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｆｏｒ
ｔｈｅｉｒ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎｓ Ｎｏ. ５３ ａｎｄ ５４
ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｏ ｈａｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｌｌ ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ( ｓｅｅ Ｆｉｇ. ３
(ａ)) . Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ８０％ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ １０％ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ １０％ ａｓ ｔｅｓｔ ｓｅｔ.

Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅ￣
ｄｕｒｅ. Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ: ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
＝ {６４ꎬ １２８ꎬ ２５６ꎬ ５１２}ꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈ ＝ ５０ꎬ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ＝ {３２ꎬ ６４ꎬ
１２８ꎬ ２５６}ꎬ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ
＝ {３２ꎬ ６４ꎬ １２８ꎬ ２５６} . Ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
(ＲＭＳＥ) ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ) ａｒｅ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

ＲＭＳＥ＝ １
Ｉ ∑ Ｉ

ｉ＝１(ｙ
︿

ｉ￣ｙｉ) ２ꎬ

ＭＡＥ＝ １
Ｉ ∑ Ｉ

ｉ＝１ ｜ ｙ
︿

ｉ￣ｙｉ ｜ ꎬ

ｗｈｅｒｅ Ｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ.

８６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｌｅｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ａ￣
ｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｗｉｎｄｏｗ [ｐ＋１ꎬｐ＋ｎ] ｗｉｔｈ ｎｏ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓꎬ ｗｈｅｒｅ
ｐ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｈｅｒｅ
ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｓｈｉｆｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ￣
ｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｗｉｌｌ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｎｔｈ ｅｌｅｍｅｎｔ
ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗꎬ ｗｈｉｌｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｌｅ￣
ｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａ￣
ｔａ ａｎｄ ｅｑｕａｌｓ ｔｏ Ｉꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ５００ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｆｏｒ ａｌｌ ｆｏｕｒ ｍｏｎｉ￣
ｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ
ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２.

Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｈｅｎ ｍａｋｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃ￣

ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ. Ａｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ꎬ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｌ ｌａｂ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｌｌ ｆｏｕｒ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｆｏｒ ａｌｌ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｈｉｇｈ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １. Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ ａｒｅ ｃｏｍｐａ￣
ｒａｂｌｙ ｌｏｗ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｌｏｗ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ａｎｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍｐａｃｔ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｓｐｅｃｔｓ
ｔｈａｔ ｍａｙ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｈａｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｗｈｅｎ ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｄａｔａ
ａｒｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｉｎ ａ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｍｐｕｔｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｖｅｒ ａ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｔｉｍｅ ｓｃａｌｅ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ｓｔａｔｉｏｎ Ｎｏ. ８.

Ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ(℃) １７.１６６０ ２６.５０５０ ２１.１３６４ ２.３１５０

Ｈｕｍｉｄｉｔｙ (％) ２３.５９９０ ４６.３６１０ ３８.０２１５ ４.６２２８

Ｌｉｇｈｔ (Ｌｕｘ) ０.４６００ １８４７.４０ ６６１.２８９６ ７３０.４３０７

Ｖｏｌｔａｇｅ (Ｖ) ２.５８２２ ２.７４９６ ２.６５５４ ０.０３４６

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｍｏｄｅｌｓ.

ＡＲＩＭＡ ＮＡＲＸ ＬＳＴＭ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
Ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ(℃) １.７５２３ １.４１１９ １.４６７２ １.３１８９ １.１７９１２ １.０６２５ ０.９７６９ ０.９４４６
Ｈｕｍｉｄｉｔｙ (％) ３.２４７３ ２.６１１５ ２.１３９３ １.７８７５ １.４６７５ １.３１７７ １.０４９８ １.００３８
Ｌｉｇｈｔ (Ｌｕｘ) ３６０.７８６４ ３１８.０２２１ ３１９.３０９４ ２６１.９２２５ ２７６.８２３１ ２５５.３５２８ ２５８.４６３２ ２３７.７８９６
Ｖｏｌｔａｇｅ (Ｖ) ０.０２７２ ０.０２３０ ０.０２４７ ０.０２３４ ０.００９８ ０.００９２ ０.００７５ ０.００７１

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ＲＮＮ￣ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｈａｎｄｌｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｕｐｃｏｍｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔａｒｇｅｔ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＮＮ
ｍｏｄｅｌ ｏｎ ａｎ ｉｎｄｏｏｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｗｈｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｉｔｅｍｓ ｏｆ ａｎｙ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓ￣
ｃａｒｄｅｄ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅꎬ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｐａｒｔｉａｌｌｙ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ ｆｉｅｌｄｓ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ.

９６



　 Ｋａｉｔａｉ ＴＯＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣Ｔｏ￣Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｏｎｌｉｎｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｓｏｒｙ Ｄａｔａ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｂｏｔｔａꎬ Ａ.ꎬ Ｄｅ Ｄｏｎａｔｏꎬ Ｗ.ꎬ Ｐｅｒｓｉｃｏꎬ Ｖ.ꎬ ａｎｄ
Ｐｅｓｃａｐéꎬ Ａ.ꎬ ２０１６. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ. Ｆｕｔｕｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ５６ꎬ ｐｐ.６８４￣７００.

[ ２ ] 　 ｄｅ Ｌｅóｎꎬ Ａ.Ｄ. Ｌ. Ｖ.ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｂ.ꎬ ａｎｄ Ｇｉｌｌｅｔꎬ Ｖ. Ｊ.ꎬ
２０１８. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｎ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｈｅｍｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ １０(１)ꎬ ｐ.２６.

[ ３ ] 　 Ｃｈｅｅｍａꎬ Ｊ.Ｒ.ꎬ ２０１４. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｈａｎ￣
ｄｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｄｕ￣
ｃａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ８４(４)ꎬ ｐｐ.４８７￣５０８.

[ ４ ] 　 Ｓｈｉｎꎬ Ｔ.ꎬ Ｄａｖｉｓｏｎꎬ Ｍ.Ｌ.ꎬ ａｎｄ Ｌｏｎｇꎬ Ｊ. Ｄ.ꎬ ２０１７.
Ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｖｅｒｓｕｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ￣
ｎｏｒｍａｌｉｔｙ. Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ２２(３)ꎬ ｐ.４２６.

[ ５ ] 　 Ｌｉｔｔｌｅꎬ Ｒ.Ｊ. ａｎｄ Ｒｕｂｉｎꎬ Ｄ.Ｂ.ꎬ ２０１９. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｗｉｔｈ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ (Ｖｏｌ. ７９３) . Ｗｉｌｅｙ.

[ ６ ] 　 Ｂｌｅｎｉｎｇｅｒꎬ Ｓ.ꎬ ２０１８. ＫｒｉＭＩ: ａ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ
Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ Ｓｐａｔｉａｌ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ: Ｉｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｐｒｉｃｅ Ｉｎｄｉｃｅｓ Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ
Ｂａｖａｒｉａ (Ｖｏｌ. ３３) . Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂａｍｂｅｒｇ Ｐｒｅｓｓ.

[ ７ ] 　 Ｇｈｏｌａｍｉꎬ Ｖ.ꎬ Ｂｏｏｉｊꎬ Ｍ. Ｊ.ꎬ Ｔｅｈｒａｎｉꎬ Ｅ. Ｎ.ꎬ ａｎｄ
Ｈａｄｉａｎꎬ Ｍ.Ａ.ꎬ ２０１８. Ｓｐａｔｉａｌ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ) ａｎｄ ｆｉｅｌｄ
ｐｌｏｔ ｄａｔａ. Ｃａｔｅｎａꎬ １６３ꎬ ｐｐ.２１０￣２１８.

[ ８ ] 　 Ｌｉꎬ Ｔ.ꎬ Ｊｉꎬ Ｙ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｍ.ꎬ ａｎｄ Ｌｉꎬ Ｍ.ꎬ ２０１７. Ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ＣＯ２ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ
ｔｏｍａｔｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ￣ＳＶＭ. Ａｐｐｌｉｅｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ３３(２)ꎬ ｐｐ.１５７￣１６６.

[ ９ ] 　 Ｋａｎｅｄａꎬ Ｙ.ꎬ Ｉｂａｙａｓｈｉꎬ Ｈ.ꎬ Ｏｉｓｈｉꎬ Ｎ.ꎬ ａｎｄ Ｍｉｎｅｎｏꎬ

Ｈ.ꎬ ２０１５. Ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＷ￣ＳＶＲ. Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ６０ꎬ
ｐｐ.８６０￣８６９.

[１０] 　 Ａｌｉꎬ Ｉ.ꎬ Ｇｒｅｉｆｅｎｅｄｅｒꎬ Ｆ.ꎬ Ｓｔａｍｅｎｋｏｖｉｃꎬ Ｊ.ꎬ Ｎｅｕ￣
ｍａｎｎꎬ Ｍ.ꎬ ａｎｄ Ｎｏｔａｒｎｉｃｏｌａꎬ Ｃ.ꎬ ２０１５. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｓｏｉｌ
ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌｓ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ. Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ７(１２)ꎬ ｐｐ.１６３９８￣１６４２１.

[１１] 　 Ｎｕｔｋｉｅｗｉｃｚꎬ Ａ.ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｚ.ꎬ ａｎｄ Ｊａｉｎꎬ Ｒ.Ｋ.ꎬ ２０１８.
Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｕｒｂａｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ (ＤＵＥ￣Ｓ): Ａ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｕｒｂａｎ ｅｎｅｒ￣
ｇｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｏｒｋｆｌｏｗ. Ａｐｐｌｉｅｄ ｅｎｅｒｇｙꎬ ２２５ꎬ ｐｐ.
１１７６￣１１８９.

[１２] 　 Ｇｒｅｆｆꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｒ. Ｋ.ꎬ Ｋｏｕｔｎíｋꎬ Ｊ.ꎬ Ｓｔｅｕｎｅ￣
ｂｒｉｎｋꎬ Ｂ.Ｒ.ꎬ ａｎｄ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒꎬ Ｊ.ꎬ ２０１７. ＬＳＴＭ: Ａ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｄｙｓｓｅｙ. ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２８ ( １０)ꎬ ｐｐ. ２２２２￣
２２３２.

[１３] 　 Ｂａｈｄａｎａｕꎬ Ｄ.ꎬ Ｃｈｏꎬ Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ｂｅｎｇｉｏꎬ Ｙ.ꎬ ２０１４.
Ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｊｏｉｎｔｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ａｌｉｇｎ
ａｎｄ ｔｒａｎｓｌａｔｅ. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１４０９.０４７３.

[１４] 　 Ｑｉｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｓｏｎｇꎬ Ｄ.ꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｈ.ꎬ Ｃｈｅｎｇꎬ Ｗ.ꎬ Ｊｉａｎｇꎬ
Ｇ.ꎬ ａｎｄ Ｃｏｔｔｒｅｌｌꎬ Ｇ.ꎬ ２０１７. Ａ ｄｕａｌ￣ｓｔａｇｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１７０４.０２９７１.

[１５] 　 Ｋｉｎｇｍａꎬ Ｄ.Ｐ. ａｎｄ Ｂａꎬ Ｊ.ꎬ ２０１４. Ａｄａｍ: Ａ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:
１４１２. ６９８０.

[１６] 　 “ Ｉｎｔｅｌ Ｌａｂ Ｄａｔａ.” [Ｏｎｌｉｎｅ] ｈｔｔｐ: / / ｄｂ.ｃｓａｉｌ.ｍｉｔ.ｅｄｕ /
ｌａｂｄａｔａ / ｌａｂｄａｔａ.ｈｔｍｌ.
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