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　　摘　要 : 　提出一种时间序列预测方法 ,称为小波预测方法.通过小波分解可以将某些非平稳时间序列分解成多

层近似意义上的平稳时间序列 ,然后采用自回归模型对分解后的时间序列进行预测 ,从而得到原始时间序列的预测

值.对年平均太阳黑子数的预测结果表明 ,该方法比传统的时间序列预测方法和神经网络预测方法的预测精度高 ,可

以很好地应用于某些非平稳时间序列的预测中.
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Abstract :　A forecasting method of time series called wavelet2domain predictor is proposed. Some non2stationary time series can

be decomposed into several approximate stationary time series with wavelet decomposition. Decomposed time series are forecasted with

auto2regression model ,to obtain forecasting results of the original time series. Experiments with sunspot activity data show that the

method is better than traditional forecasting approaches and neural network approaches ,and can be applied to forecasting of some non2
stationary time series effectively.
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1　引言
　　时间序列预测在目标跟踪、天气预报、市场分析和故障诊

断领域中有广泛的应用.传统的预测方法大都采用线性模型

来近似地表达预测对象的发展规律.如最常用的 AR模型预

测或 ARMA模型预测 ,就是在时间序列平稳的假设基础上 ,对

其建立线性模型 ,然后采用模型外推的方法预测其未来值.因

此 ,这些方法只适用于平稳时间序列的预测.然而 ,实际应用

中的时间序列往往是高度非平稳的时间序列 ,传统的预测方

法无法取得很好的预测效果.

由小波分析理论 ,信号可以通过小波分解一层一层分解

到不同的频率通道上.由于分解后的信号在频率成分上比原

始信号单一 ,并且小波分解对信号作了平滑 ,因此分解后信号

的平稳性比原始信号好得多.对于某些非平稳时间序列 ,其小

波分解后的时间序列可以考虑用平稳时间序列来处理 ,这样

就可以采用传统的预测方法对分解后的时间序列进行预测 ,

从而为某些非平稳时间序列的预测提供了一种新的方法.

2　信号的小波分解

　　小波分解可以通过 Mallat 算法实现 ,Mallat 算法表述

为[1 ] :

cj + 1 = Hcj

dj + 1 = Gcj

　, j = 0 ,1 , ⋯, J (1)

式中 , H和 G分别为一低通滤波器和一高通滤波器[2 ] ,小波

分解的过程如图 1所示.将 c0 定义为原始信号 X ,于是通过

式 (1)可以将 X 分解为 d1 , d2 , ⋯, dJ 和 cJ ( J 为最大分解层

数) , cj和 dj分别称为原始信号在分辨率 2 - j下的逼近信号和

细节信号.各层细节信号和逼近信号是原始信号 X在相邻的

不同频率段上的成分.

图 1　小波分解示意图

采用Mallat算法进行小波分解 ,每一次分解后得到的细

节信号和逼近信号比分解前的信号点数减少一倍 ,点数的减

少对预测是不利的.但是 ,经Mallat 算法分解后的信号可以采

用重构算法进行重构 ,重构算法描述如下 :

Cj = H3 Cj + 1 + G3 Dj + 1 , j = J - 1 , J - 2 , ⋯,0 (2)
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其中 H3和 G3分别是 H和 G的对偶算子.采用重构算法式

(2)对小波分解后的信号进行重构可以增加信号的点数.对

d1 , d2 , ⋯, dJ 和 cJ 分别进行重构 ,得到 D1 , D2 , ⋯, DJ 和 CJ ,

它们和原始信号 X的点数一样 ,并且有[3 ] :

X = D1 + D2 + ⋯DJ + CJ (3)

3　AR模型预测方法[ 4]

　　时间序列{ xt | t = 1 ,2 , ⋯, N}的 AR ( n)模型表示为 :

xt =φ1 xt - 1 +φ2 xt - 2 + ⋯+φnxt - n + at (4)

式中 , at 满足均值为零 ,方差为σ2
a 的独立正态分布 ,φ1 ,φ2 ,

⋯,φn称为模型参数 ,也称自回归参数 , n称为模型的阶数.

对给定的{ xt}建立 AR ( n)模型后 ,必须进行适用性检验 ,

其中最根本的是检验 at是否为白噪声.可对{ at}作如下两方

面的检查 :

(1)检验 at 是否与 at - 1 , at - 2 , ⋯无关 ;

(2)检验 at 是否与 xt - 2 , xt - 3 , ⋯无关 .

对 AR ( n)模型进行参数估计和适用性检验后 ,就可以用

所建立的 AR ( n)模型对时间序列{ xt}进行预测.

定义 x̂ t ( l)为在 t时刻对未来 l步的预测值 , et ( l)为预测

误差 ,即 :

et ( l) = xt + l - x̂t ( l) (5)

并称预测误差 et ( l)的方差为最小时的 x̂t ( l)值为最佳预测.

对于式 (4)所定义的 AR ( n)模型 ,其最佳预测值的计算式为 :

x̂t ( l) =

∑
n

i =1

φixt + 1 - i ,

∑
l - 1

i =1

φix̂t ( l - i) + ∑
n

i =1

φîx t + l - i ,

∑
n

i =1

φix̂t ( l - i) ,

　

l = 1

1 < l Φ n

l > n

(6)

4　小波预测方法

　　令 X :{ x1 , x2 , ⋯}是一非平稳时间序列 ,对其进行小波分

解 ,并且对分解后各层时间序列分别进行重构 ,可以得到 :

X = G1 + G2 + ⋯+ GN + XN (7)

式中 , G1 :{ g1 ,1 , g1 ,2 , g1 ,3 ⋯} , G2 :{ g2 ,1 , g2 ,2 , g2 ,3 ⋯} , ⋯, GN :

{ gN ,1 , gN ,2 , gN ,3⋯}分别为第一层、第二层、⋯、第 N 层细节信

号的重构结果 , XN :{ xN ,1 , xN ,2 , xN ,3 , ⋯}为第 N层逼近信号的

重构结果.因此 :

xi = g1 , i + g2 , i + ⋯+ gN , i + xN , i (8)

现已知{ ti | i Φ M}时刻的 xi 值 ,要预测 k 步以后的状态

值 ,即求 xM + k .由式 (3)得 :

xM + k = g1 , M + k + g2 , M + k + ⋯+ gN , M + k + xN , M + k (9)

对 g1 , M + k , g2 , M + k , ⋯, gN , M + k和 xN , M + k进行预测的方法和步

骤如下 :

(1)对 Gj (1 Φ j Φ N)建立式 (4)所表示的 AR ( n)模型 ,并

且用已知的 gj , i ( i Φ M)对模型进行参数估计 ;

(2)对步骤 (1)中建立的 AR ( n)模型进行适用性检验 ;

(3)根据式 (6) ,用检验后适合的 AR ( n)模型对 gj , M + k进

行预测 ,得到 gj , M + k的预测值 ĝj , M + k .

设 g1 , M + k , g2 , M + k , ⋯, gN , M + k和 xN , M + k的预测值为

ĝ1 , M + k , ĝ2 , M + k , ⋯, ĝN , M + k和 x̂N , M + k ,由式 (3)可得原始时间

序列 X的预测值为 :

x̂M + k = ĝ1 , M + k + ĝ2 , M + k + ⋯+ ĝN , M + k + x̂N , M + k (10)

5　实验与讨论

　　年平均太阳黑子活动数据被公认为最具有代表性的非线

性、非高斯分布、非平稳的时间序列 [5 ] ,是用于比较和评判统

计学模型和预测方法的典型数据.图 2是 1700年至 1979年的

年平均太阳黑子数 ,分别采用小波预测方法、BP网络预测方

法[6 ]和 AR模型预测方法对其进行单步预测.选用预测误差

的均方根值作为评价指标 ,预测结果由表 1给出.

图 2　年平均太阳黑子数 (1700～1979)

表 1　年平均太阳黑子数预测结果

预测方法 小波预测方法
BP网络
预测方法

AR(6)模型
预测方法

预测误差
均方根值

610971 1110870 1819555

　　表 1中的 BP网络预测方法是采用输入层神经元数为 4

个 ,隐含层神经元数为 10个 ,输出层神经元数为 1个 (即单步

预测)的BP网络进行预测 ,网络的输出层神经元代表预测值 ,

学习次数为 1000次.

在小波预测方法中 ,还存在着分解层数如何确定的问题.

小波分解的特性是越往下分解 ,信号的频率段划分得越细 ,细

节信号和逼近信号的平滑性和平稳性也越好.但是由于在分

解过程中必然会存在计算上的误差 ,分解层数越多 ,误差越

大 ,计算上的误差会带到预测的误差中 ,使预测精度下降.因

此在选择分解层数时 ,不宜过少 ,也不宜过多.表 2给出了采

用小波预测方法 ,在分解层数为 1～9时 ,对前面所给出的年

平均太阳黑子数的预测结果.

表 2　分解层数不同时的预测结果比较

小波分解层数 1 2 3 4 5 6 7 8 9

预测误差均方根值 9144 6178 6109 6110 6110 6110 6110 6120 17123

　　由表 2可以看出 ,当分解层数为 3～5时 ,预测的误差基

本达到了最小 ,因此在选择分解层数时 ,如果待预测的时间序

列数据量不是很大 ,则分解层数一般可以选择 3～5.

6　结论

　　本文研究了信号在小波分解下的性质 ,在此基础上 ,提出

了一种非平稳时间序列的预测方法 ,即小波预测方法.通过对

年平均太阳黑子数的预测结果表明 ,该方法优于传统的预测

方法和 BP网络预测方法 ,具有很好的预测效果.本文还对小

波预测方法中采用的小波分解层数进行了讨论.

需要指出的是 ,本文的预测方法应用于分析太阳黑子活
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动规律 ,得到了满意的结果.非平稳时间序列的模式很多 ,如

何将本文的方法普遍应用于非平稳时间序列的预测 ,尚待理

论上和算法上的进一步研究.
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关于“衰落信道下基于线性预测的迭代解调及
译码技术 :Turbo DPSK”一文的注记

　　[编者按 ]

2000年 11月本刊 (Vol. 28 ,No. 11A)《第三代移动通信与

网络技术专辑》出版后 ,编辑部即收到读者来信 ,反映《专辑》

中个别作者在参考文献的引用上有不实之处.随后 ,编辑部对

此进行了查核 ,与作者一起对“衰落信道下基于线性预测的迭

代解调及译码技术 : Turbo DPSK”一文的引用文献进行了核

对 ,作者承认在文献引用上有疏漏和不严肃之处 ,特对文献

[3 ]作者深表歉意并向提出批评的读者表示感谢.

我们把读者的来信和作者的答复同时刊出.并再次重申 ,

凡向《电子学报》投送的文稿必须如实反映自己的工作 ,全面

引用文献 ,尊重原作者的权益 ,否则后果自负.

读者来信 :文献[1 ]提出了一种基于线性预测的衰落信道

Turbo DPSK技术 ,特点是不需要知道衰落信道增益的自相关

函数.该文的结构与文献 [2 ]相似 ,所不同的是采用了不同的

衰落信道线性预测方法.文献 [ 2 ]是直接求解 Wiener2Hopf 方

程 ,而上文采用了判决反馈来线性地预测衰落过程.事实上 ,

文献[3 ]早在一年多之前就提出了这种不需要知道衰落过程

自相关函数的线性预测技术 ,不仅用于 DPSK解调中 ,更详细

分析了 CPM解调以及多采样点接收.

这种技术的关键是 :假设在观测时间间隔内 ,多普勒频移

固定 ,信道增益的幅度保持不变 ,相位变化很小 ,从而衰落增

益变化可由 e - j kδ≈1 - j kδ来近似.可参见文献 [3 ]的 Appendix

I.两文除了这些相同点之外 ,上文的式 (6)类似于文献 [ 3 ]的

式 (5) ,式 (8)类似于文献 [ 3 ]的式 (19) ,式 (9)类似于文献 [ 3 ]

的式 (20) .

考虑到文献[3 ]比上文早发表一年半 ,并且整个审稿过程

是在文献[3 ]发表之后进行的 ,那么文献 [3 ]至少应该在上文

中得到引用.尽管两篇论文讨论的问题不同 ,但是上文应当澄

清这种线性预测技术是由文献[3 ]最先提出的.

作者回复 :首先 ,我非常感谢读者对文章真诚、恳切的批

评指正.文献[1 ]最初的出发点是针对文献 [2 ]中提出的 Turbo

DPSK技术的特点 (它基于求解 Wiener2Hopf 方程) ,提出一种

基于别的信道估计技术的 Turbo DPSK.它在性能上应该与文

献[2 ]中的 Turbo DPSK有相近的性能 ,但在运算复杂度或实现

复杂度方面比文献[2 ]有优点 ,以期对 Turbo DPSK技术进行一

些改进或更进一步的研究.在对各种衰落信道估计技术进行

了仿真的基础上 ,发现采用基于信道线性预测的 Turbo DPSK

有较好的性能且在实现复杂度上有优势.故提出这种基于线

性预测的 Turbo DPSK技术[1 ] .

在整个仿真及文章成稿过程中 ,确实参考了文[3 ]中的关

于线性预测的部分结论.文献[3 ]在作者的文章中应该得到引

用.对此 ,作者对读者提出的意见表示虚心接受 ,并致以深深

的感谢.并对作者的疏漏而向 Li Bin ,Paul Ho表示最诚恳的歉

意. 　　(伍　一　200112123)
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