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摘　 要： 准确宽范围多步预测在时间序列预测应用中带来了巨大挑战．提出了一种基于最小二乘支持向

量回归（ＬＳＳＶＲ）和无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）的在线多步预测方法，利用时间滑动窗口减小算法的计算负荷，ＵＫＦ
方法实现 ＬＳＳＶＲ 模型参数更新以提高预测精度．当预测范围达到预定步长 ｐ 时，由核宽度 σ、支持值参数

｛αｋ｝ Ｌ
ｋ＝ １以及偏移项 ｂ 所构成的模型参数通过新的测量值和 ＵＫＦ 进行在线更新．提出的方法不仅以较少的训练

数据建立在线预测模型（所需训练数据集大小为相空间维数与滑动窗口长度之和），且多步预测值的精度相比

于传统方法得到进一步提高．最后，通过几个实验研究论证了提出方法的有效性和优越性．
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０　 引言

时间序列预测被广泛应用于工程领域，尤其是

时间序列预测分析及多步预测一直是许多研究领

域的焦点［１，２］ ．然而，跟单步预测不一样，多步预测

正面临着来自外部不同干扰源的不确定性，导致多

步预测输出结果很不理想，尤其是预测过程中出现

的预测累积误差和先验信息缺失使得准确的多步

预测变得更困难［３］ ．关于多步预测已提出多种预测

方法，有自回归滑动平均预测模型（ＡＲＩＭＡ） ［４］、
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神经网络［５］、支持向量机（ ＳＶＲ）及其变体最小二

乘支持向量回归（ＬＳＳＶＲ）等．目前在多步预测的策

略上，通常使用两种方法，迭代预测和直接多步预

测．对于 ｐ 步迭代预测方法，是通过对单步预测 ｐ
次迭代来处理的，且每次单步预测值作为下一次预

测的输入［６］ ．直接多步预测迭代预测的不同点是直

接建立 ｐ 步预测模型．多数情况下，基于 ＳＶＲ 的时

间序列预测采用直接多步预测方法实现多步预

测［７］ ．简言之，直接预测模型实际上就是 ＳＶＲ 回归

估计的模型．正是考虑到 ＳＶＲ 具有优越的泛化性

能，基于 ＳＶＲ 的直接预测模型被广泛使用．然而，
在执行 ｐ 步预测过程中，训练 ｐ 个直接预测模型，
显然需要消耗大量的运算时间，而迭代多步预测仅

仅需要一个预测模型，缺陷是当使用迭代方法解决

多步问题时，会出现预测误差的累积，导致预测精

度严重下降．此外，迭代方法还存在预测过程中出

现预测结果的稳定性问题．为了解决该问题，文献

［８］引入了一种多输入⁃多输出策略的多步预测方

法，在预测值中的随机相关性以时间序列为特征，
为建模时间序列的潜在动态特性变得更容易．此时

预测值并不是一个标量，而是由预测值构成的向

量，其大小等于预测步长．有关单步以及多步预测

中的不同预测方法优缺点，可参考早期综述研

究［７］ ．
尽管多步时间序列预测是一项具有挑战性的

问题，但近年来不乏出现了一些有意义的研究．尤
其是基于数据驱动方法，包括人工神经网络、自回

归滑动平均模型、 ＳＶＲ 等． 将卡尔曼滤波模型

（ＫＦＭ）与神经网络（ＮＮ）相结合，提出了一种新的

多步时间序列多步预测［９］，其中 ＮＮ 用于实现多步

预测，ＫＦＭ 对预测值进行平滑，进而提高预测值的

准确性．
然而，作为 ＳＶＲ 的变体，最小二乘支持向量回

归（ ＬＳＳＶＲ） ［１０］ 也具备优良的泛化能力，通过将

ＳＶＲ 的不等式约束变成等式约束，使用二范数损

失的凸线性问题取代凸二次规划，极大地加速了模

型的训练问题．通过大量的实验研究表明，ＬＳＳＶＲ
的泛化性能并不亚于 ＳＶＲ［１１］ ．因此，ＬＳＳＶＲ 在时间

序列预测、子空间辨识、信号处理等方面得到了广

泛应用．因此，本文将从减少预测误差累积和提高

预测精度两方面考虑，提出基于带滑动窗口的

ＬＳＳＶＲ 及 ＵＫＦ 方法的在线多步预测方法．该方法

不仅可以以较小的训练数据建立在线预测模型，而
且多步预测精度也进一步得到提高．

１　 最小二乘支持向量回归

通过大量的实验研究表明，ＬＳＳＶＲ 的泛化性

能并不亚于 ＳＶＲ．下面将对 ＬＳＳＶＲ 做简要介绍，对
于输入⁃输出数据 ｘｋ ＝ ｘ１ｋ，ｘ２ｋ，…，ｘｎｋ( ) Ｔ 和 ｙｋ（ ｋ ＝
１，２，…，Ｎ），ＬＳＳＶＲ［１０］可建模为

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋＫ（ｘ，ｘｋ） ＋ ｂ， （１）

式中：ｘ 表示新的测试数据．由于本文采用高斯核

函数，式（１）可进一步描述为，

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋｅｘｐ －

‖ｘ － ｘｋ‖２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｂ， （２）

式中：σ 为高斯核函数，α＝ （α１，α２，…，αＮ）为支持

值向量，ｂ 为偏差项，以上参数可通过如下优化求

解，

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξｋ

Ｊ１（ｗ，ｂ，ξ ｋ） ＝ １
２
ｗＴｗ ＋ γ １

２ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ξ ２
ｋ， （３）

ｓ．ｔ． ｙｋ ＝ ｗＴΦ（ｘｋ） ＋ ｂ ＋ ξ ｋ，
ｋ ＝ １，２，…，Ｎ，

（４）

式中：Φ 表示从非线性空间到线性空间的特征映

射，参数 γ∈Ｒ＋表示规则化常量，用于对模型拟合

度与解平滑性之间相对重要性的控制．对式（３）和
式（４）使用拉格朗日方法得到如下无约束优化问

题：
Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，α） ＝ Ｊ１（ｗ，ｂ，ξ） －

　 　 ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋ ｗＴΦ（ｘｋ） ＋ ｂ ＋ ξ ｋ － ｙｋ( ) ． （５）

根据 ＫＫＴ 条件有，
∂Ｌ
∂ｗ

＝ ０⇒ｗ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋΦ（ｘｋ）， （６）

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０⇒∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋ ＝ ０， （７）

∂Ｌ
∂ξ ｋ

＝ ０⇒α ｋ ＝ γξ ｋ ． （８）

因此，ＬＳＳＶＲ 的学习过程可由式（６） ～式（８）建立

如下方程组求解，
０ １Ｔ

Ｎ

１Ｎ Ω＋γ－１ＩＮ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
ｂ
α

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

０
ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （９）

其中

ｙ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ( ) Ｔ，
１Ｎ ＝（１，１，…，１） Ｔ，
Ωｉｊ ＝Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ ΦＴ（ｘｉ）Φ（ｘ ｊ），

对任意的 ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ，Ｋ（·，·）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ
条件的正定核函数．
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２　 基于 ＵＫＦ 和 ＬＳＳＶＲ 的在线多步时间序列预测

根据统计学理论以及本文中采用的高斯核函

数，基于 ＬＳＳＶＲ 的回归预测模型可表示为：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
α ｋｅｘｐ －

‖ｘ － ｘｋ‖２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｂ， （１０）

其中 σ 为高斯核参数（ ｇｋｐ）．在训练过程结束之

后，ＬＳＳＶＲ 预 测 模 型 的 拓 扑 结 构 由 支 持 向 量

｛ｘｋ｝ Ｌ
ｋ＝１、支持值参数｛αｋ｝ Ｌ

ｋ＝１、偏移项 ｂ 和 σ 组成．
对于一个时变系统，考虑到获取到的实时运行数据

是系统特征的较好反映，因此通过连续更新相关的

模型参数来建立回归预测模型可以很好地捕捉系

统新的特征．本文提出了一种基于 ＬＳＳＶＲ 和 ＵＫＦ
方法来实现预测模型的在线更新，进而提高多步预

测的精度，如图 １ 所示．

图 １　 基于提出方法的在线多步预测

Ｆｉｇ． １　 Ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
首先确定预测步长 ｐ，根据相空间重构维数和

滑动窗口长度初始化 ＬＳＳＶＲ 预测模型，再借助获

取到的第 ｋ＋１ 时刻的测量数据 ｙｋ＋１和建立 ＬＳＳＶＲ
预测模型参数更新的状态方程和测量方程，应用

ＵＫＦ 方法对模型参数进行更新．
２．１　 建立参数更新的 ＵＫＦ 系统模型

在时间序列预测的过程中，建立相应的相空间

重构是必不可少的．对于获取到的一维时间序列，
使用嵌入理论建立对应时间序列的相空间重

构［１２］ ．假设来自非线性动态系统产生的单变量时

间序列，即｛ ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ｝，其维数为 ｄ 的相空间重

构过程如下：
ｘ１

ｘ２

︙
ｘＮ－ｄ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

＝

ｚ１ … ｚｄ
ｚ２ … ｚｄ＋１
︙ ⋱ ︙
ｚＮ－ｄ … ｚＮ－１

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

， （１１）

其中：ｘｔ ＝ （ ｚｔ， ｚｔ＋１，…， ｚｔ＋ｄ－１） Ｔ 为输入向量，（ ｚｄ＋１，
ｚｄ＋２，…，ｚｄ＋Ｎ－ｄ） Ｔ 为对应输出，ｔ ＝ １，２，…，Ｎ－ｄ．值得

注意的是，在许多应用中，对时间窗大小的确定变

得尤为重要，通常选取距离当前时刻最近的数据为

重要数据，其余数据将自动舍弃，从而极大地减小

计算负荷．假设时间窗长度为 Ｌ，即从相空间重构

选取 Ｌ 个数据，且这些数据被认为是新的输入向量

｛ｘｔ，ｘｔ＋１，…，ｘｔ＋Ｌ｝，对应的输出为 ｚｔ＋Ｌ＋ｄ－１ ．因此，基于

滑动窗大小的 ＬＳＳＶＲ 预测模型描述的系统模型测

量方程为，

ｇ（ｘｋ，ｓｋ） ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝ １
α Ｌｅｘｐ －

‖ ｘｋ － ｘｌ‖２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

　 　 ｂ ＋ υ ｋ， （１２）
其中：ｓｋ∈ＲＬ＋２表示 ＬＳＳＶＲ 模型在 ｋ 时刻的参数向

量，ｘｋ∈Ｒｄ 预测模型在 ｋ 时刻的输入向量．对于建

立 ＵＫＦ 系统模型的状态方程，考虑将要求解的后

件参数向量作为状态变量ｓｋ：
ｓｋ＋１ ＝Ａｓｋ＋ｗｋ，ｓｋ ＝（αｋ 　 ｂｋ 　 σｋ） Ｔ， （１３）

其中：Ａ 表示（Ｌ＋２）×（Ｌ＋２）的状态转移矩阵，ｗｋ 为

过程噪声（或状态噪声），且测量噪声 υｋ 和过程噪

声 ｗｋ 都被假定为统计独立、零均值的高斯白噪声

过程，其 υｋ 和 ｗｋ 所对应的协方差矩阵分别为：

Ｅ［ｗＴ
ｉ ｗ ｊ］ ＝

Ｑ， ｉ＝ ｊ，
０， ｉ≠ｊ，{ （１４）

Ｅ［υＴ
ｉ υ ｊ］ ＝

ｒ， ｉ＝ ｊ，
０， ｉ≠ｊ，{ （１５）

Ｅ［ｗｉυ ｊ］ ＝ ０，∀ｉ，ｊ． （１６）
对于系统模型的状态方程，考虑到该状态由参

数向量构成，通常情况下认为系统参数的变化相对

于系统状态本身是缓慢变化的［１３］，或者它的变化

是一个平稳过程［１４］，因此状态方程（１３）的状态转

移矩阵 Ａ 可用单位矩阵 Ｉ 表示．在式（１２）的预测过

程中，输入向量 ｘｋ是已知的，且在下一时刻新的测

量数据到来时被更新，例如在下一时刻 ｋ＋１，ｘｋ－ｄ＋１

＝（ ｚｋ－ｄ＋１，…，ｚｋ） Ｔ ．
２．２　 使用 ＵＫＦ 方法的在线参数更新

无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ） ［１５］解决了扩展卡尔曼

滤波（ＥＫＦ）的逼近问题，其思想是选择一组确定的

ｓｉｇｍａ 点，准确捕捉原始状态分布的均值和协方差；
紧接着，假设系统模型噪声服从标准高斯分布，采
用一组与 ｓｉｇｍａ 点相关的加权样本点来描述．为了

在线估计回归预测模型 ＬＳＳＶＲ 的参数，基于式

（１２）和式（１３）所建立 ＵＫＦ 系统模型的状态方程

和测量方程如下：

ｇ（ｘｋ，ｓｋ） ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝ １
α Ｌｅｘｐ －

‖ ｘｋ － ｘｌ‖２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

２２３

第 ３２ 卷　 第 ２ 期 信阳师范学院学报（自然科学版）　 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｘｙｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ２０１９ 年 ４ 月



　 　 ｂ ＋ υ ｋ， （１７）
ｓｋ＋１ ＝Ａ ｓｋ＋ｗｋ，
ｓｋ ＝（αｋ 　 ｂｋ 　 σｋ） Ｔ ． （１８）
本文方法考虑当有新的测量数据到来时，动态

更新 ＬＳＳＶＲ 模型参数．为了执行在 ｋ 时刻的多步预

测，在 ｋ 时刻首先通过 ＵＫＦ 和新的测量数据估计

回归预测模型 ＬＳＳＶＲ 参数．其估计主要包括两个

步骤：预测和更新．在预测阶段，从初始时刻到 ｋ－１
时刻的测量数据通过嵌入理论被重构，并从相空间

产生最近的 Ｌ 个输入向量并堆栈到滑动窗口，基于

这 Ｌ 个输入向量实现 ＬＳＳＶＲ 参数的预测．当在 ｋ 时

刻获取到新的可靠测量数据时，ＬＳＳＶＲ 参数通过

ＵＫＦ 更新．在预测过程中，达到预定的步长 ｐ 时，ｋ
时刻的 ＬＳＳＶＲ 参数将作为 ＵＫＦ 下一时刻模型更

新的初始参数．
基于式（１７）和（１８），通过 ＵＫＦ 实现 ＬＳＳＶＲ 参

数更新的主要过程如下：
１）初始化 ＵＫＦ
设定初始时刻从 ０ 开始，定义先验初始状态分

布为ｓ０ ＝ （α０，ｂ０，σ０） Ｔ，Ｐ０ ｜ －１ ＝ Ｐ０ 以及 λ，可通过如

下式子计算点 τｉ：
τｉ ＝ （Ｌ＋２＋λ）·Ｐｋ－１ ｜ ｋ－１[ ] ｉ， （１９）

其中［·］ ｉ 表示取其内容的第 ｉ 列．
２）预测阶段

设定中心点ｓ０ｋ－１ ＝ ｓ
＾
ｋ－１ ｜ ｋ－１及相应权值：

ｗ０（ｃ）
ｋ－１ ＝ｗ０（ｍ）

ｋ－１ ＝ λ
Ｌ＋２＋λ

．

ｆｏｒ　 ｉ＝ １，…，Ｌ＋２
ｄｏ
计算 ｓｉｇｍａ 点 χ ｉ

ｋ ｜ ｋ－１ ＝ ｓ
＾
ｋ－１ ｜ ｋ－１±τｉ；

使用状态方程（１８）计算状态预测输出 νｉ
ｋ ｜ ｋ－１并

分配权值 ｗ ｉ（ｃ）
ｋ－１ ＝ １

２（Ｌ＋２＋λ）
；

通过参数向量 νｉ
ｋ ｜ ｋ－１及测量方程（１７）计算测量

值的预测输出 ζｉｋ ｜ ｋ－１并分配权值 ｗ ｉ（ｍ）
ｋ－１ ＝ １

２（Ｌ＋２＋λ）
；

ｅｎｄ ｆｏｒ
计算状态预测均值ｓ＾ ｋ ｜ ｋ－１和测量预测均值 ｚ＾ ｋ ｜ ｋ－１

如下：

ｓ＾ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｅ［ ｆ（ｓｋ） ｜ ｚｋ－１］ ≈ ∑
２（Ｌ＋２）

ｉ ＝ ０
ｗｍ

ｉ ν ｉ
ｋ｜ ｋ－１， （２０）

ｚ＾ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｅ［ｇ（ｘｋ－１，ｓｋ） ｜ ｚｋ－１］ ≈

　 　 ∑
２（Ｌ＋２）

ｉ ＝ ０
ｗｍ

ｉ ζ ｉ
ｋ｜ ｋ－１， （２１）

ν ｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｆ（χ ｉ），

ζ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｇ（ν ｉ

ｋ｜ ｋ－１），ｉ ＝ ０，１，…，２（Ｌ ＋ ２） ． （２２）
计算状态和测量预测协方差矩阵 Ｐｓ（ｋ ｜ ｋ－１） 和

Ｐｚ（ｋ ｜ ｋ－１）如下：

Ｐｓ（ｋ ｜ｋ－１）＝ Ｅ （ｆ（ｓｋ）－ｓ
＾
ｋ ｜ｋ－１）[ （ｆ（ｓｋ）－ｓ

＾
ｋ ｜ｋ－１）Ｔ ] ＋Ｑｋ，

（２３）
Ｐｚ（ｋ ｜ｋ－１）＝ Ｅ［（ｇ（ｘｋ－１，ｓｋ）－ｚ

＾
ｋ ｜ｋ－１）（ｇ（ｘｋ－１，ｓｋ）－

　 　 ｚ＾ ｋ ｜ｋ－１）Ｔ］＋Ｒｋ ． （２４）
３）更新阶段

计算测量预测和状态预测的交叉协方差矩阵

Ｐｓｚ（ｋ ｜ｋ－１）和卡尔曼增益矩阵 Ｋｋ：

Ｐｓｚ（ｋ｜ ｋ－１） ＝ ∑
２（Ｌ＋２）

ｉ ＝ ０
ｗｃ

ｉ［ν ｉ
ｋ｜ ｋ－１ － ｓ＾ ｋ｜ ｋ－１］［ｇ（ν ｉ

ｋ｜ ｋ－１） －

　 　 ｚ＾ ｋ｜ ｋ－１］Ｔ， （２５）
Ｋｋ ＝ Ｐｓｚ（ｋ｜ ｋ－１） Ｐ － １ｓｚ（ｋ｜ ｋ－１） ． （２６）

当前时刻 ｋ 的状态更新ｓ＾ ｋ ｜ｋ以及状态协方差矩阵

更新 Ｐｓ（ｋ ｜ｋ）：

ｓ＾ ｋ ｜ｋ ＝ｓ
＾
ｋ ｜ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－ｚ

＾
ｋ ｜ｋ－１）， （２７）

Ｐｓ（ｋ ｜ｋ）＝ Ｐｓ（ｋ ｜ｋ－１）－ＫｋＰｚ（ｋ ｜ｋ－１）ＫＴ
ｋ ． （２８）

２．３　 基于更新后回归预测模型的多步预测

通过 ２．２ 节的内容，便可完成 ＬＳＳＶＲ 模型参数的

估计，即完成回归预测模型的更新．在进行多步预测过

程中，包括直接多步预测和迭代递归预测两种方法．但
在本文中，考虑到建立直接预测模型需要更多的建模

时间，迭代递归预测方法将被采用［３］ ．尽管迭代预测在

执行长期预测的任务过程中，面临多步预测性能的下

降，但提出的方法会对多步预测达到预定步长时，通
过新到的测量数据以及应用 ＵＫＦ 方法对 ＬＳＳＶＲ 预报

模型进行不断更新，避免了传统多步预测方法采用建

立起的一个确定模型在预测过程中，始终保持不变而

导致预测精度严重下降的问题．
对于递归预测方法，假设单变量时间序列｛ｚ｝Ｎ

ｔ＝１，
时间延迟常量 τ＝１，滑动窗口长度为 Ｌ，Ｎ 表示时间序

列的长度，对该序列通过相空间重构之后且嵌入维数

为 ｄ，可确定的一步预测模型为：
ｚ＾ ｔ＋１ ＝ｇｋ（ｘｔ，ｘｔ－１，…，ｘｔ－Ｌ＋１，ｓｋ），
ｘｔ ＝（ｚｔ，ｚｔ－１，…，ｚｔ－ｄ＋１）， （２９）

其中：ｋ 表示预报模型在第 ｋ 次被更新，ｓｋ 表示更新后

模型所对应的第 ｋ 个 ＬＳＳＶＲ 模型参数，ｘｔ 为根据式

（２９）进行构造的数据．在 ｔ 时刻的 ｐ 步预测需要先前

的 ｐ 个一步预测来实现，即 ｚ＾ ｔ＋１，ｚ
＾
ｔ＋２，…，ｚ＾ ｔ＋ｐ－１，ｐ 为预定

义的步长．也就是说，ｐ 步预测的数学模型可表述为如

下：
３２３

刘小雍，方华京，熊中刚，等．基于无迹卡尔曼滤波的 ＬＳＳＶＲ 在线多步时间序列预测



ｚ＾ ｔ＋１ ＝ｇｋ（ｘｔ，ｘｔ－１，…，ｘｔ－Ｌ＋１，ｓｋ），
ｘｔ ＝ ｚｔ，ｚｔ－１，…，ｚｔ－ｄ＋１( ) ， （３０）

ｚ＾ ｔ＋２ ＝ｇｋ（ｘ
＾
ｔ＋１，ｘｔ，…，ｘｔ－Ｌ＋２，ｓｋ），

ｘ＾ ｔ＋１ ＝ ｚ＾ ｔ＋１，ｚｔ，…，ｚｔ－ｄ＋２( ) ， （３１）
…，
ｚ＾ ｔ＋ｐ ＝ｇｋ（ｘ

＾
ｔ＋ｐ－１，ｘ

＾
ｔ＋ｐ－２，…，ｘｔ－Ｌ＋ｐ，ｓｋ），

ｘ＾ ｔ＋ｐ－１ ＝ ｚ＾ ｔ＋ｐ－１，…，ｚ＾ ｔ＋１，ｚｔ，…，ｚｔ＋ｄ－ｐ( ) ． （３２）
显然，当预测范围未达到预测步长时，多步预测

可通过式（３０） ～（３２）来进行；此外，当预测步长等于

ｐ，且在 ｋ 时刻获取到新的测量数据时，ＬＳＳＶＲ 模型参

数通过 ＵＫＦ 被更新，更新后的模型为 ｇｋ（Ｍ，ｓｋ），其中

Ｍ表示由 Ｌ 个向量 ｘＬ
ｉ＝１构成．

图 ２　 提出方法的四步预测输出

Ｆｉｇ． ２　 Ａｈｅａｄ ｆｏｕｒ－ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

３　 实验研究

这部分将提出的方法与传统 ＬＳＳＶＲ 方法进行多

步预测的性能比较，其中 ＬＳＳＶＲ 最优超参数是通过

在训练数据集上的十阶交叉验证来获取，但当原始训

练数据集较小时，十阶交叉验证不能用于超参数的寻

优．对于不同方法的性能评估，在测试数据上将采用均

方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ），

ＲＭＳＥ ＝ ∑
Ｎｔｅｓｔ

ｋ ＝ １
ｙｋ － ｙ＾ ｋ( ) ２ ／ Ｎｔｅｓｔ ， （３３）

其中：ｙｋ 是对应测试数据集中第 ｋ 个样本 ｘｋ 的目标

输出，ｙ＾ ｋ 不同方法的预测输出，Ｎｔｅｓｔ是测试数据的总样

本数．接下来考虑两种情况下的仿真研究：
情况 １）　 当训练数据集较小时，不能采用十阶

交叉验证寻优参数，即不能建立 ＬＳＳＶＲ 预测模型或

建立 ＬＳＳＶＲ 模型的意义不大，此时不考虑 ＬＳＳＶＲ 与

提出方法的比较，因此超参数可设定为任意大于 ０ 作

为 ＵＫＦ 的初始值；
情况 ２）　 训练数据集具备采用十阶交叉验证寻

优的条件，将寻优后的超参数作为 ＵＫＦ 的初始值，再
将提出方法与 ＬＳＳＶＲ 进行比较．

表 １　 提出方法在训练数据集 Ｌｔｒ较小时，不同预测步长的预测输出

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ－ａｈｅａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ＲＭＳＥ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ Ｌ ｔｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ

预测步长 ＲＭＳＥ
１ ０．２６９２
２ ０．３１３０
３ ０．３３０１
４ ０．３８７９
５ ０．４３２２

预测步长 ＲＭＳＥ
６ ０．４６２７
７ ０．５０６２
８ ０．５５４７
９ ０．５９９８
１０ ０．６４３０

预测步长 ＲＭＳＥ
１２ ０．７３３５
１５ ０．８５５９
１８ ０．９７９９
２０ １．０６０９

表 ２　 提出方法在训练数据集 Ｌｔｒ较大时，两种不同方法不同预测步长的预测输出

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ－ａｈｅａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ＲＭＳＥ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ Ｌ ｔｒ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｌａｒｇｅ

预测步长
ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＲ 本文方法
预测步长

ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＲ 本文方法

１ １．１１４４ ０．２８４０ ７ ２．１８８２ ０．５２８５
２ １．４５８８ ０．３２７３ ８ ２．３０２１ ０．５８４７
３ １．７９８１ ０．３３１８ ９ ２．３６４０ ０．６３６２
４ １．８３８２ ０．３９８３ １０ ２．５２２９ ０．６７３４
５ １．９９３９ ０．４４７０ １２ ２．５２８０ ０．６７４４
６ ２．００７７ ０．４７９３ １５ ２．９３６０ ０．９０１５

　 　 首先考虑如下非线性动态系统：

ｙ（ｋ ＋ １） ＝ ｙ（ｋ）ｙ（ｋ － １）［ｙ（ｋ） ＋ ２．５］
１ ＋ ｙ２（ｋ） ＋ ｙ２（ｋ － １）

＋

　 　 ｓｉｎ ２πｋ
５０

＋ ｖ（ｋ）， （３４）

其中 ｙ（０）＝ ０，ｙ（１）＝ ０，１≤ｋ≤１００，ｖ（ｋ）表示均值

是 ０，方差为 ０．２５ 的高斯噪声．对于情况 １，定义训

练数据集大小为 Ｌｔｒ，其大小被选择为 Ｌｗｉｎ ＋ ＩＮｄｉｍ，
Ｌｗｉｎ，ＩＮｄｉｍ分别表示滑动窗口长度和相空间中每个

输入数据的输入维数大小．在该实验中，若选择 Ｌｗｉｎ

４２３
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为 ４，ＩＮｄｉｍ为 ２，则训练数据集 Ｌｔｒ为 ６，显然 Ｌｔｒ太小，
不足以建立 ＬＳＳＶＲ 回归预测模型，只能用本文提

出的方法进行多步预测．表 １ 和图 ２ 分别给出了本

文方法的 ＲＭＳＥ 和四步预测结果，清晰地表明，本
文方法在训练数据集 Ｌｔｒ较小时，也能获取到较好

的四步预测结果．对于情况 ２，首先从式（３４）获取

５０１ 个数据，其中前 １００ 个数据作为训练模型，其
余数据用作测试．为了将提出方法与传统 ＬＳＳＶＲ
预测方法有一个公平的比较，采用十阶交叉验证方

法获取 ＬＳＳＶＲ 预测模型的最优超参数，并以此参

数作为本文方法中 ＵＫＦ 的初始参数，其中 Ｌｗｉｎ、
ＩＮｄｉｍ分别选取为 ４ 和 １０．两种不同方法的不同预测

步长所对应的 ＲＭＳＥ 如表 ２ 所示，图 ３ 和图 ４ 分别

给出了两种方法在测试数据上的三步和九步预测

结果．显然，尽管本文方法在这些测试数据上的预

测结果不是最好的，但相比于传统的预测方法，确
实减小了累积误差，实现更好的多步预测．

表 ３　 两种不同方法不同预测步长的预测输出比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ－ａｈｅａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ＲＭＳＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＬＳＳＶＲ

预测步长
ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＲ 本文方法
预测步长

ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＲ 本文方法

１ ０．０７９４ ０．０６２５ ７ ０．１１１７ ０．０６９２
２ ０．０８３５ ０．０６３９ ８ ０．１２３６ ０．０７０４
３ ０．０８４３ ０．０６４６ １０ ０．１３６８ ０．０７２５
４ ０．０９１４ ０．０６５７ １５ ０．１７８３ ０．０８３１
５ ０．０９８４ ０．０６７５ ２０ ０．２１５８ ０．０９３２
６ ０．１０５０ ０．０６８５

图 ３　 提出方法与 ＬＳＳＶＲ 方法的三步预测输出

Ｆｉｇ． ３　 Ａｈｅａｄ ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 ４　 提出方法与 ＬＳＳＶＲ 方法的九步预测输出

Ｆｉｇ． ４　 Ａｈｅａｄ ｎｉｎｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

为了进一步验证本文方法的优越性，下面将考

虑来自田纳西过程（ＴＥＰ） ［１６］ 的一组故障 ４ 的真实

数据，对应的仿真平台可 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｒａｈｍｓ． ｓｃｓ． ｕｉｕ⁃ｃ．
ｅｄｕ ／ ．1下载，由反应器冷却水入口温度的阶跃变化

引起，包含 ９６０ 个测量值．使用前 ２５０ 个测量值作为

训练数据，剩下的用作测试数据．同理，为了获取传

统预测方法的最佳预测，采用十阶交叉验证建立其

最优超参数．在本文方法中，Ｌｗｉｎ和 ＩＮｄｉｍ分别选取为

２ 和 １０．表 ３ 给出了本文方法与 ＬＳＳＶＲ 方法在不同

预测步长下的 ＲＭＳＥ 比较，预测步长为 ８ 和 １２ 的

预测输出如图 ５ 和图 ６ 所示，进一步表明，无论是

从 ＲＭＳＥ，还是不同预测步长的预测输出结果来

看，本文方法有着更好的预测性能．

图 ５　 提出方法与 ＬＳＳＶＲ 方法的八步预测输出

Ｆｉｇ． ５　 Ａｈｅａｄ ｅｉｇｈｔ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 ６　 提出方法与 ＬＳＳＶＲ 方法的十二步预测输出

Ｆｉｇ． ６　 Ａｈｅａｄ ｔｗｅｌｖｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

５２３

刘小雍，方华京，熊中刚，等．基于无迹卡尔曼滤波的 ＬＳＳＶＲ 在线多步时间序列预测



４　 结论
本文提出了一种基于 ＵＫＦ 及滑动窗口的在线

ＬＳＳＶＲ 多步预测方法，该方法不仅可以以较小的训

练数据集（如训练数据集的大小仅仅是滑动窗口长

度和对应相空间中输入数据维数之和）建立在线预

测模型，而且在训练数据集较大时，尽管本文方法

在测试数据上的预测输出结果并不一定是最好的，
但它却是能够很大程度上减少预测输出的累计误

差，相比于传统的 ＬＳＳＶＲ 预测方法有更好的预测

性能．
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