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Abstract 
In order to make scientific and agile decision, a new short-term prediction TS_KF (Time Se-
ries-Kalman Filter) method is proposed based on the combination of time series analysis and 
Kalman Filter. Aiming to improve the prediction precision and decrease the calculation complexi-
ty, a prediction model is built using Kalman filter to describe the prediction process, and the auto 
regression for time series analysis is utilized to renew and optimize the state transfer matrix, 
which is the key parameter for Kalman Filter. A coal production prediction test is conducted by 
comparison with some typical time series prediction method, and the results show that the TS_KF 
prediction method in this paper has significantly enhanced the prediction precision while keeping 
the same low calculation complexity. The result gives a strong proof for the effectiveness of the 
new TS_KF prediction method. 
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摘  要 

为提升决策的敏捷性和科学性，提出了一种短时间序列和Kalman滤波相结合的决策优化预测方法

TS_KF(Time Series-Kalman Filter)。此方法以提高预测准确度和减小计算复杂度为目的，采用Kalman
滤波模型对预测过程进行建模，应用时间序列的自回归模型对Kalman滤波进行状态转移的更新和优化。

以煤产量预测为例进行方法验证，结果表明，同其它典型的预测方法相比，TS_KF预测方法在保持低计

算复杂度的前提下实现了预测准确度的大幅度提升，证明了TS_KF方法的有效性。 
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1. 引言 

在快变的国际化和一体化经济环境中，要保持国民经济的有序和平稳，政府和企业都需要有敏捷的

信息获取能力和科学的决策能力。预测是决策的重要前提，预测的依据是预测模型。随着决策问题复杂

性的增加，为提高决策的准确性和科学性，必须深入研究系统的决策预测方法[1]。 
经过多年的研究发展，预测技术已经形成了相对完善的预测方法体系及相应的应用成果[2]。预测方

法可分为定性判断和定量分析两大类。定性判断技术、统计时间序列模型和因果模型是三种最主要的典

型预测方法[3]，其中后两种为定量分析方法。定性判断方法适用于数据难以获取，决策更多依赖于经验

的情况，主要侧重于宏观分析和经验分析。例如文献[4]采用定性方法实现了宏观预测的医疗应用；文献

[5]采用德菲尔法研究了护理实践和教育过程中与健康相关的问题；文献[6]采用经验曲线模式对能源需求

进行预测。可见定性方法侧重于宏观和具有较大、较强趋势的预测。统计时间序列方法主要用于预测短

期时间变化过程中某个指标的数量变化。该方法以时间作为自变量，寻求目标变量随着时间变化而产生

的数量变化情况。例如文献[7]采用 SVR 方法对集成电路产业的输出进行预测分析。而因果预测模型适应

于长期预测，主要采用各种回归模型实现回归分析，通过模型展现各种经济环境变量之间的影响关系。

该方法用于在多个关注指标之间寻求因果关系，从而可以通过自变量指标预测因变量指标。例如文献[8]
对多变量回归的模型选择和预测估计问题进行了讨论；文献[9]采用多变量图像分析回归模型预测了小吃

行业生产分布。 
基于智能算法改进定量分析模型是当前的研究热点[10]-[16]。例如文献[10]利用神经网络进行信用风

险和破产预测；文献[13]集成神经网络、遗传算法和蚁群优化算法进行了电路负载预测；文献[14]通过遗

传模糊推理系统对医院的来访者数量进行预测。这些基于智能方法的改进虽然能提升预测的准确度，但
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需要建立在大量的样本训练基础上，带来了额外的计算复杂度。从总体来看，现有大部分研究专注于模

型与方法的验证，但对方法应用的时间特点没有进行归类分析，对方法的计算复杂性也较少关注。 
各类预测方法的比较见表 1。 
本文对比研究用到的移动平均预测方法(Moving Average, MA) [17]和指数平滑预测法(Exponential 

Smoothing, ES) [18]都是基于统计时间序列的短期预测方法。 
本文在以上典型预测方法的基础上，为进一步增强决策者对外界环境反应敏捷性，以提高预测方法

的准确度和减小计算复杂度为目的，立足于短期预测提出了一种基于时间序列模型的 Kalman 滤波优化预

测模型(Time Series-Kalman Filter, TS_KF)。通过时间序列建立短期的自回归模型，增强预测的时效性，

再将 Kalman 滤波融入到预测模型中。Kalman 滤波对于预测过程中的数据可以实现滤波和预测双重功效，

在提升预测模型的可靠性和准确性方面起到重要作用。文中对预测模型的实现原理进行了详细分析，体

现了模型简洁、有效、计算复杂度低等优势。最后以煤产量预测的实例，通过与现有两种常见的时间序

列预测方法——移动平均预测方法和指数平滑预测方法对比，验证了TS_KF方法在数据预测中的有效性。 

2. TS_KF 预测方法 

2.1. 预测模型框架 

TS_KF预测方法以Kalman滤波预测模型为基础，预测模型能保持Kalman滤波本身的迭代收敛特性，

在使用过程中通过样本的积累实现逐步收敛。预测模型框架如图 1。 
 

 
Figure 1. Predictive model framework 
图 1. 预测模型框架 

 
Table 1. Comparison of different prediction methods 
表 1. 不同预测方法比较 

预测方法 特点 适用范围 

定 性 简单，直观，没有定量计算 宏观分析和经验分析 

定 
量 

统计时间序列模型 短时间序列，较低计算复杂度，预测精度一般 对单一因素的短时间变化预测和分析 

因果模型 关注因素之间的关系，多用回归模型 长期预测，因素之间关系预测和分析 

定量智能预测方法 预测精度较高，需要大量样本训练和计算量 长期及短期预测均可 
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相对于神经网络的智能方法，该预测模型具有以下特点： 
 不必进行前期大量样本值的训练，而将此过程融入到运行过程中，减少了模型应用过程中的前期准

备工作量； 
 在使用过程中可以对样本值进行滤波，减小样本本身的误差，这是其它模型没有实现的。 

预测模型在整个过程中以 Kalman 滤波作为主线，在局部通过时间序列分析模型进行建模，并采用了

自回归模型来描述。在预测迭代过程中动态的更新 Kalman 滤波的状态转移矩阵。在较短的时间内保证了

预测过程的线性特性，在整个过程中又跟踪了模型参数的动态变化。 

2.2. 预测模型的构建 

基于预测模型框架，下面构建 Kalman 滤波预测模型。Kalman 滤波是一种广泛应用的线性定常系统

滤波和预测方法，其数学表述为： 

1 1k k k k

k k k

x Ax Bu w
z Hx v

− −= + +
 = +

                                   (1) 

其中， kx 表示 k 时刻的估计值； kz 表示 k 时刻的测量值； 1kw − 和 kv 分别表示系统的过程噪声和量测噪声，

相互独立且都服从高斯分布，即： 

( )
( )

1 ~ 0,
~ 0,

k

k

w N Q
v N R

−



                                     (2) 

在短时间段内对数据进行预测时，数据具有短时连续和平稳特性。该模型中不存在外输入，即 0ku = ，

因此确定了 A 矩阵后，状态递推关系就可确定。对于量测方程，该模型的量测值就是状态向量的真值加

上量测误差，因此 H 可取为单位阵。为简化模型和便于应用，在系统模型的矩阵参量确定之后，假设其

在下一步的预测过程中保持不变。这样，得出简化的 Kalman 滤波和预测模型如下： 

1 1k k k

k k k

x ax w
z x v

− −= +
 = +

                                    (3) 

式(3)中，状态转移矩阵 A 需要定期更新，当对单一变量进行预测时，可得矩阵 A 形如 ( )diag a a= 。

存在量测误差的时间序列可以看作一个随机过程的连续时间间隔的一次过程实现。这里采用时间序列分

析中常用的自回归模型对目标变量建模。自回归模型可以表达为： 

1 1 2 2t t t p t py y y yφ φ φ ξ− − −= + + ⋅⋅⋅ + +                                (4) 

式(4)称为 AR(p)，即 p 阶自回归过程，式中将 t 时刻的偏差表示为前 p 个时刻的偏差的线性组合加

上一个随机的干扰ξ 。在实际的应用中 p 一般取 1 或 2，对应于 AR(1)和 AR(2)。由于 Kalman 只需要一

步递推的参数即可，因此采用 AR(1)实现建模： 

1 1k ky yφ ξ−= +                                         (5) 

在 µ 为 ky 的期望水平的情况下，将 k ky y µ= − 代入到(5)，可得 AR(1)的以下等效过程： 

1 1k ky yφ τ ξ−= + +                                      (6) 

其中的参数根据时间序列采样数据来估计，依据最小二乘原则，具体参数可利用下式计算： 
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其中，S 为预测的步长。 
按照式(7)对式(3)中的 Kalman 滤波模型进一步调整和优化得： 

1 1k k k

k k k

x ax w

z x v

β− −= + +


= +
                                   (8) 

式中将 ( )β τ τ= = 加入转移方程，表示目标变量的期望水平，该向量和矩阵 ( ) ( )1 1A diag a diag φ φ= = = 同

样需要进行不断更新。 kv 的方差可由时间序列计算，进而得到 kv 的方差阵 R： 

( )
( )

22
1 10

2 2

ˆ ˆS
i ii

k

y y

R diag

σ φ τ

σ σ

−=
  = − +  


= =

∑                               (9) 

2.3. 算法描述 

结合时间序列分析的 Kalman 滤波模型的运算步骤如下： 
根据状态向量的时间序列计算回归参数 1,τ φ ，进而确定状态转移方程中的状态转移矩阵 A 和水平向

量 β ，计算量测误差矩阵 kR 。初始化 Kalman 滤波模型时，有关参数的初始化问题，也会影响到模型的

收敛速度和精度，因此参数初始化需根据实际情况酌情调整，以获取较好的收敛性能。 
依据 Kalman 滤波模型进行状态向量 k 时刻的滤波和 k + 1 时刻的预测。在这两个过程中状态方程是

保持不变的。 
基于构建的 Kalman 滤波预测模型，形成的 TS_KF 预测算法流程见图 2。 

 

 
Figure 2. Predictive algorithm flow 
图 2. 预测算法流程 
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3. 实验研究 

煤资源的生产和消耗关系着整个世界能源战略目标制定与能源可持续发展计划的实施，煤资源的生

产问题一直是备受关注的社会问题之一，因此基于该问题的预测研究具有的重要意义。 
实验选取 1975~2017 年的煤生产数据为样本，进行相应的需求预测，并将预测结果与真实产量数据

比对，以验证 TS_KF 预测模型在短期时间序列预测中的有效性。同时基于现有两种常见的统计时间序列

的短期预测方法——移动平均预测方法(MA)和指数平滑(ES)预测方法，实现了模型之间的对比分析研究，

证明 TS_KF 模型具有提升预测精度的作用。实验参数设置如表 2。 
实验以表 2 中预测方法和参数设置，分别进行了煤产量的预测，记录预测结果，通过整理形成表 3

中的预测统计数据。 
如表 2 所示，首先利用各种方法进行了相关的时间序列预测；然后根据预测数据和真实数据，计算

了预测误差。 
为对预测效果具有更全面的比较，实验中对各种预测方法误差进行衡量，分别计算了相关的平均绝

对误差(MAD)、均方误差(MSE)和平均百分比误差(MAPE)，如表 4。图 3 给出了在 MA (k = 2)、ES (ε = 0.1)
及 TS_KF (Step = 5)下各预测方法预测效果实验统计数据比较图。 

从表 4 和图 3 的综合统计结果和预测曲线可见，在相同的误差计算方法下，TS_KF 预测模型在计算

复杂度等级相同的情况下，极大的提高了预测的准确性。 
 
Table 2. Comparison experimental parameter setting of different prediction methods 
表 2. 预测方法对比实验参数设置 

预测方法 方法参数 

MA 移动平均预测 预测步长 k = 2, 3 

ES 指数平滑预测 阻尼系数为 ε = 0.1/0.4/0.9 

TS_KF 预测 预测步长 Step = 5 

 
Table 3. A detailed list of predicted statistical data 
表 3. 预测统计数据详细列表 

煤产量原始数据 预测数据(单位：T) 误差计算 ERR (单位：T) 

年度 煤产量 
(单位：T) 

MA 
(k = 2) ∙∙∙ ES 

(ε = 0.1) ∙∙∙ TS_KF (Step = 
5) 

MA 
(k = 2) ∙∙∙ ES 

(ε = 0.1) ∙∙∙ TS_KF 
(Step = 5) 

1975 526,954,000 490,688,500 
∙∙∙ 

473,207,506 
∙∙∙ 

522,911,455.8 −36,265,500 
∙∙∙ 

−53,746,494 
∙∙∙ 

4,042,544 

1976 546,822,000 515,568,000 501,084,551 540,013,153.3 −31,254,000 −45,737,449.4 6,808,847 

∙∙∙∙∙∙ 

2016 1,162,749,659 1,121,798,485 
∙∙∙ 

110,831,7825 
∙∙∙ 

1,151,298,279 −40,951,175 
∙∙∙ 

−54,431,834 
∙∙∙ 

11,451,380 

2017 1,145,567,167 1,147,123,879 1,129,180,072 1,151,863,276 1,556,712 −16,387,095 −6,296,109 

 
Table 4. Error statistics of different prediction models 
表 4. 不同预测模型误差统计 

       预测方法 
误差类型 

MA 
(k = 2) 

MA 
(k = 3) 

ES 
(ε = 0.4) 

ES 
(ε = 0.1) 

ES 
(ε = 0.9) 

TS_KF 
(Step = 5) 

MAD 35,060,848 40,972,196 48,266,140 43,664,316 147,901,792 11,623,238 

MSE (109) 1,772,385 2,286,805 3,236,252 2,774,031 25,146,882 219,239 

MAPE 4.40% 5.36% 6.06% 5.44% 17.56% 1.39% 
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Figure 3. Comparison of forecast effect of coal yield using various predictive methods 
图 3. 各种预测方法煤产量预测效果比较 

4. 结论 

1) 综述了决策中现有的典型预测方法，阐述了不同预测方法的应用场合和相互关系。统计时间序列

方法主要用于短期预测，是决策敏捷性的重要支撑，因此着重对短期时间序列预测进行了研究。 
2) 为提升决策的敏捷性和科学性，以短时段数据的时间序列为研究对象，提出了将时间序列模型和

Kalman 滤波模型相结合的 TS_KF 预测方法，并从预测准确性和计算复杂度上优化预测方法。TS_KF 方

法具有模型简洁、有效、计算复杂度低等特点。 
3) 以煤产量数据作为时间序列样本，采用与典型的时间序列预测方法(MA 和 ES)对比的方法，设计

了实验验证算例，以验证 TS_KF 方法的有效性。结果表明，在保持计算复杂度同水平的前提下，TS_KF
方法能极大的提高预测的准确性。  
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