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基于滤波与多尺度时序协同的含噪多变量预测
郭启文 1，张玉龙 1*，张欣 2，李德杰 3，汪昕 1，张海霞 1，王宇涵 1

摘要　含噪多变量预测是环境、交通、工业等领域的共性难题，其核心挑战在于平衡噪声过滤与多尺

度特征捕捉。提出一种基于卡尔曼滤波−长短期记忆网络−Transformer 的混合模型（Kalman−LSTM−
Transformer）。该模型在过滤噪声的同时捕捉局部时序与全局依赖，并结合贝叶斯优化以实现高效精

准预测。以露天矿粉尘浓度预测为案例验证，基于 1 年监测数据的实验显示，该模型较基准模型的均

方根误差降低 21.70%~27.19%，平均绝对误差降低 6.68%~18.30%，决定系数 R2 达 0.934；消融实验与

超参数分析结果进一步证实了各模块有效性。该模型可迁移至同类场景，为多领域智能预警与精准治

理提供支撑。
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多变量长时序数据的精准预测是环境监测、交通

调度、工业预警等领域实现主动防控的核心需求，此

类数据普遍面临强噪声干扰、非线性交互及长短期特

征耦合的共性挑战[1−3]。露天矿开采作为全球资源供

应的核心支柱，在推动工业发展与经济增长的同时，

其粉尘污染因广泛性、持久性和高危害性，已成为威

胁人体健康、破坏生态环境及损害生产设备的突出问

题[4−7]。受现场复杂作业环境与多要素交互影响，粉尘

浓度时序数据同样存在上述共性难题，导致传统被动

治理措施效果有限[8−9]。由此可见，发展兼顾噪声处理

与多尺度特征建模的预测方法，不仅对露天矿粉尘污

染防控至关重要，更可为跨领域同类问题提供借鉴。

露天矿粉尘浓度预测研究关键难点在于监测数

据本身具有的高度复杂性特征。由粉尘浓度与气象

参数共同组成的多变量时序数据序列具有强非线性

与非平稳特性，并且表现出显著多尺度变化规律。具

体而言，风速与风向直接决定了粉尘的水平迁移路径

与扩散通量，是导致污染范围扩大的动力来源；相对

湿度通过控制颗粒物的吸湿增长效应使粉尘粒径与

自重增大，从而加速干湿沉降过程；而气温与气压的

变化与大气稳定度和逆温层的形成紧密关联，从而影

响粉尘在垂直方向上的扩散能力。这种复杂的多物

理场交互作用意味着单一维度的历史浓度数据难以

完整表征系统演化状态，必须融合多维气象信息以重

构粉尘扩散的动力学过程。更为复杂的是，这些时序

数据还伴有开采现场复杂环境条件引起的严重噪声

污染影响[10]。在实际数据采集过程中，传感器误差、

设备机械振动、信号传输失真等会引入观测噪声；同

时，气象参数与生产活动的突发性变化会导致粉尘浓

度产生高频、非平稳的波动，使得时序数据呈现复杂

的“类噪声”特征，导致真实的浓度变化规律变得模糊
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不清[11]，特别是对于突发峰值信号的表征能力产生了

明显的削弱作用。传统的移动平均处理方法与小波

分析技术等预处理手段往往难以在滤除观测噪声的

同时，有效保留并解析表征真实物理过程的突发波

动，导致峰值预测结果出现时间延迟或形态失真的情

况频繁发生[12]。这种噪声与有效特征相互耦合的复杂

效应成为制约预测模型精度提升的关键瓶颈，开发具

有自适应特性的新型噪声过滤技术显得尤为必要，这

将为后续建模工作提供更为可靠的数据基础。

近年来，由数据驱动主导的机器学习方法在粉尘

预测领域取得显著进展性成果，如基于支持向量机[13]、

随机森林[14]及其集成模型[15]的模型框架在特定场景粉

尘预测任务中均表现出优于传统模型的预测性能。

但对于露天矿多变量长时序粉尘预测任务而言，这些

方法难以实现有效捕捉特征非线性交互关系以及建

立粉尘扩散长期依赖规律的需求[16−17]。

深度学习技术的快速发展为解决上述问题提供

了新的可能性。通过门控机制的设计，长短期记忆网

络（long short−term memory，LSTM）及其衍生架构能

够较好地捕捉时序短期依赖关系，这一特点使其在粉

尘浓度预测研究中获得初步应用成功[18−19]。实例表

明，露天矿粉尘浓度受气象要素长期累积效应的影响

显著，然而 LSTM类模型在处理长程依赖时面临记忆

衰减现象的困扰[20]。具有自注意力机制的 Transformer

模型理论上具备更强的长程建模潜力[21]，但在实际粉

尘预测应用中存在 2方面制约因素：标准注意力机制

对局部突变特征的敏感性不足造成峰值预测响应延

迟；二次方计算复杂度问题阻碍了其在长序列数据中

的高效应用[22]。现有混合模型虽尝试整合空间与时序

特征，但普遍存在数据噪声负面影响被忽视的问题，

同时伴随较高的模型结构复杂度，进而影响训练效率。

为克服上述研究不足，提出一种基于卡尔曼滤波

增强的 LSTM−Transformer混合模型（Kalman−LSTM−

Transformer），从 3个方面实现预测精度与效率的同

步提高：首先在卡尔曼滤波器中引入动态噪声协方差

调整机制，满足滤除多源噪声的同时保留突发性峰值

特征，最终实现自适应噪声过滤 ；其次 ，在利用

LSTM捕捉局部时序模式的基础上，通过 Transformer

编码器建模全局长期依赖；最后，采用贝叶斯优化算

法，控制模型计算成本的同时提升其泛化能力。 

1    研究方法
 

1.1    模型整体架构

Kalman−LSTM−Transformer的整体架构以“去噪

−局部建模−全局建模”为核心逻辑，主要包括卡尔曼

滤波、LSTM特征提取与 Transformer全局建模 3个

核心模块。该架构设计针对含噪声多变量长时序预

测的共性需求，核心模块具有场景无关性。原始监测

数据首先经卡尔曼滤波处理来抑制传感器噪声并削

弱瞬时异常，降噪后的数据随后被重构为时间序列并

输入 LSTM，以捕捉短期的时序依赖。LSTM输出的

局部特征通过投影与位置编码后，输入至 Transfor-

mer编码器完成进一步长期依赖关系建模，最后利用

全连接层输出粉尘浓度预测值。图 1展示了该模型

整体预测流程，3大核心模块的协同作用关系可表

示为 

ŷt = Fθ(Transformer(LSTM(Kalman(Xt−seqlen:t−1))))（1）

Xt−seqlen:t−1 Kalman(·) LSTM(·)
Transformer(·)
Fθ θ ŷt

式中， 表示历史输入序列， 、 、

分别表示 3个核心模块的映射函数，

为带参数 的全连接层， 为 t时刻的粉尘浓度预测

值。在模型预测流程中，卡尔曼滤波器主要作为独立

的数据预处理模块以接受含噪声的原始数据，其输出

结果为噪声净化后的时序数据。该时序数据后续将

作为输入序列进入由 LSTM和 Transformer组成的特

征学习网络进行预测，确保特征学习阶段建立在洁净

数据基础之上，从而提升整体预测性能。
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图 1　Kalman−LSTM−Transformer模型预测流程
  

1.2    卡尔曼滤波

原始粉尘浓度数据常受传感器噪声与环境干扰

影响，具有非平稳性与突发性波动特征，需通过预处

理保障后续模型的建模精度。卡尔曼滤波作为一种

最优递归数据处理算法，通过对系统状态的递推估

计，可有效融合含噪声观测数据与系统动态模型，实

现对真实信号的最优估计。其在本模型中的作用机

制为定义状态方程和观测方程 
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®
xk = Axk−1+Buk−1+wk−1

zk = Hxk+ vk
（2）

xk zk

wk ∼ N(0,Q) vk ∼ N(0,R)

式中， 表示 k时刻的状态向量， 表示 k时刻的观测

向量，A为状态转移矩阵，B为控制矩阵，H为观测矩

阵， 和 分别代表过程噪声和观

测噪声（Q、R为协方差矩阵）。为克服固定噪声协方

差对粉尘浓度突发波动跟踪能力不足的问题，参考指

数平滑思想，该模型利用自适应更新机制动态调整

R的取值范围： 

Rk = α ·Rk−1+(1−α) · e2k （3）

ek α

α = 0.9
Rk

式中， 表示预测误差， 为平滑系数，用于平衡历史

估计与当前信息的权重。本研究基于数据波动特性

的先验分析，设定 。该取值旨在使观测噪声协

方差 既能保持稳定，又可对突发性预测误差做出灵

敏调整，从而增强模型对真实浓度突变的跟踪能力。

这种设计保证了滤波器在面对持续的观测噪声和粉

尘浓度真实突发波动时实现滤波强度自适应调整，从

而在抑制噪声与保留有效突变特征之间取得更优平衡。 

1.3    LSTM 特征提取

经卡尔曼滤波处理后的粉尘浓度序列被输入

LSTM网络以捕捉局部时序依赖，其结构如图 2所

示。LSTM通过门控机制选择性保留或遗忘时序信

息，有效捕捉非平稳序列的短期动态特征，其完整处

理过程可表示为[23]： 

ft = σ(Wf · [ht−1,xt]+bf)
it = σ(Wi · [ht−1,xt]+bi)
c̃t = tanh(Wc · [ht−1,xt]+bc)
ct = ft⊙ ct−1+ it⊙ c̃t
ot = σ(Wo · [ht−1,xt]+bo)
ht = ot⊙ tanh(ct)

（4）

 
 

ht−1 ht ht+1

ct−1 ct

ft it
~ct ot

xt−1 xt xt+1

A A
σ σ σtanh

tanh

图 2　LSTM模块组成结构

ft it ot c̃t
ct ht

Wf Wi Wc Wo

式中， 、 、 分别表示遗忘门、输入门和输出门； 为

候选细胞状态， 表示更新后细胞状态； 为输出的隐

藏状态； 、 、 、 分别为遗忘门、输入门、候

bf bi bc bo选细胞状态和输出门权重矩阵， 、 、 、 为对应

上述权重矩阵的偏置项。

降噪后时序数据输入 LSTM后，遗忘门首先会依

据当前输入与上一时刻隐藏状态来选出需要保留的

历史细胞状态信息，并且剔除冗余信息的干扰；输入

门用于判定当前时刻的新特征是否需要加入细胞状

态；候选细胞状态利用非线性变换完成当前时刻的潜

在状态特征的生成，将其与上述保留的历史信息融合

后形成更新后细胞状态；最后输出门结合细胞状态与

当前输入生成包含局部时序特征的隐藏状态并传递

至下一时刻。上述完整的动态筛选机制使 LSTM能

够精准捕捉相邻时刻的浓度波动关联以及瞬时动态

变化，为后续 Transformer全局建模提供细粒度的局

部特征支撑。为实现模型复杂度与特征提取能力的

动态平衡，本研究构建了双层堆叠的 LSTM结构。

第 1层用于将高维输入序列映射为初步的时序特征

表示，第 2层则进一步提取深层的非线性模式。每层

的隐藏单元数统一设定为 64，保证模型具备足够的记

忆特性和抗过拟合风险能力，确保了局部特征提取的

鲁棒性。 

1.4    Transformer 全局建模

LSTM输出的局部特征经线性投影转换为统一

维度后，引入位置编码来保留有效时序信息。随后输

入至 Transformer编码器完成全局依赖捕捉，其详细

组成架构如图 3所示。Transformer通过多头自注意

力机制建模长期依赖，其核心是为序列中不同时间步

的特征分配注意力权重，计算公式为 

Attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

√
dk
)V （5）

dk式中，Q、K、V分别表示查询、键、值矩阵， 表示特

征维度。多头注意力通过并行计算多个注意力头并

拼接结果，增强特征表达能力[24]： 

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, ...,headh)WO

（6）
headi = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i ) WQ
i WK

i

WV
i WO

式中， ， 、 、

表示投影矩阵， 为输出矩阵。

多头自注意力机制根据不同时间步特征相似度

计算结果，对其中的关键时间步分配更高权重，实现

长期依赖捕捉。为了保证模型能够从不同子空间并

行捕捉序列的全局关联信息，本研究将多头注意力机
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制的头数设定为 4，同时为了增强模型的非线性映射

能力，前馈网络层的中间维度设定为 256。前馈网络

则利用非线性变换进一步实现特征提取，并通过残差

连接来避免训练过程中出现梯度消失，层归一化用于

稳定训练过程中的特征分布。上述处理方式有效补

充了局部特征的全局关联信息，实现粉尘浓度短期波

动与长期趋势的双重捕捉，从而提高预测精度。 

2    试验设计
 

2.1    数据集

为验证上述模型在含噪声多变量长时序预测任

务中的有效性，以露天矿粉尘浓度预测为具体案例，

采用内蒙古某高寒高海拔金属露天矿区的监测数

据。为全面评估现场露天环境下粉尘浓度的动态变

化，采取现场连续监测的方式开展了 2024年全年的

时序数据监测，监测频率 1 h，包括了粉尘浓度和露点

温度、温度等 7项气象参数。受设备故障或环境干扰

影响，原始数据存在局部缺失，经均值填充预处理得

到 8736组有效数据，基本统计量如表 1所示。
 
 

表 1　粉尘浓度数据集基本信息

数据类型
粉尘浓度/
（μg·m－3）

露点温度/
℃

温度/℃ 气压/kPa 风速/（m·s－1） 雪量/mm 雨量/mm

最大值 980.00 28.00 41.00 104.30 64.36 27.00 36.00
最小值 8.00 −28.00 −19.00 99.40 0.45 0 0
平均值 96.36 1.65 11.68 101.63 16.54 0.07 0.27
中位数 71.00 2.00 12.00 101.50 6.71 0 0
标准差 92.88 14.38 12.60 9.67 14.49 0.98 1.81

 

在该多变量长时序粉尘浓度预测任务中，利用过

去 12 h的监测数据预测未来 1 h的粉尘浓度。针对

风向这一具备周期性的离散特征，为使其方向信息能

被模型有效理解并避免引入错误的序数关系，本研究

采用正弦−余弦编码方法将其转换为 2个连续的、具

有周期性的特征维度，并与其他连续气象参数统一开

展归一化处理。为了消除特征量纲差异对模型训练

的干扰，采用最大−最小标准化方法对 8类特征进行

归一化处理，将数据压缩至（0，1）区间内，从而提升训

练稳定性。所有特征序列按照 7∶1∶2的比例划分为

训练集、验证集与测试集。该时序划分策略既保留了

数据的时间依赖性，可有效捕捉粉尘浓度与气象因子

的滞后关联，又能规避随机划分导致的时序信息泄

露，保障评估结果的可靠性。 

2.2    基准模型

为系统验证本研究提出模型在去噪增强与多尺

度特征融合的创新性，选取 3类代表性时序预测基准

模型开展对比实验：（1） LSTM作为经典循环神经网

络（recurrent neural network，RNN）的变体，其门控机

制可有效建模多变量时间序列的短期依赖关系，且对

输入特征的尺度差异具有鲁棒性；（2） Seq2Seq通过

编码器−解码器框架完成序列到序列的映射，能够灵

活处理多变量输入与输出之间的非线性关系；（3） Trans-

former利用自注意力机制捕捉多变量之间的全局依

赖关系，突破了传统 RNN模型的串行计算瓶颈，尤其

擅长处理长序列数据。 

2.3    超参数优化及评价指标

为减少人工干预并降低时间成本，本研究采用贝

 

全局关联特征

Softmax

线性层

层归一化

前馈网络层

层归一化

多头注意力

位置编码

线性投影
嵌入

局部输入特征

N×

图 3　Transformer模块组成架构
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叶斯优化算法开展超参数寻优，在预设超参数空间中

自适应搜索最优参数配置。具体的寻优对象主要包

括对模型性能影响显著的关键超参数，如学习率

（0.0001~0.01）、批次大小（16~128）、LSTM隐藏层节

点数（32~128）以及 Dropout率（0.1~0.5）。优化算法

以平衡模型性能与计算开销为前提，通过高斯过程回

归模型不断修正后验证概率分布，最终确定最优超参

数组合。训练过程中，选取均方误差（mean−square
error，MSE）作为损失函数，通过衡量预测值与真实值

的均方差指导模型参数更新，驱动网络学习粉尘浓度

序列的潜在模式。需要特别说明的是，由于输入数据

经过了归一化处理，直接计算误差无法反映真实场景

下的物理偏差。因此，在模型输出预测结果后，利用

最大−最小标准化的逆变换公式，严格对预测值与真

实标签进行反归一化操作，将其恢复至原始粉尘浓度

量纲（μg/m3），确保评价指标具有明确的工程物理意

义，能够真实反映模型在实际矿山环境中的预测精

度。为全面评估模型预测效果，采用平均绝对误差

（mean absolute  error，MAE）、均方根误差（root  mean
square error，RMSE）和决定系数（R2）作为评价指标。

损失函数与评价指标的计算公式为 

FMSE =
1
N

N∑
t=1

(yo − yp)
2 （7）

 

FMAE =
1
N

N∑
t=1

|yo − yp| （8）
 

FRMSE =

Ã
1
N

N∑
t=1

(yo − yp)
2 （9）

 

FR2 = 1−

N∑
t=1

(yo − yp)
2

N∑
t=1

(yo − ȳp)
2

（10）

ȳp

式中，yo 表示粉尘浓度预测值，yp 表示粉尘浓度监测

值， 表示粉尘浓度监测值的均值，N表示总样本数

量。 

3    试验结果

本研究首先采用 Kalman−LSTM−Transformer模

型开展多变量长时序粉尘浓度预测，与参数基准一致

的基准模型进行对比实验，以评价其整体预测性能的

优异性；其次通过消融实验验证去噪增强模块与多尺

度特征融合模块在多变量长时序粉尘浓度预测中的

有效性；最后对比分析不同超参数优化方式下模型的

精度与计算效率。 

3.1    整体性能评价

图 4显示了不同模型预测结果与真实值对比情

况，并展示了对应模型相对误差的分布特征。由图 4（a）

可知，各模型在粉尘浓度长期趋势预测中均表现出较

稳定的性能，即在全局监测区间内可精准捕捉浓度整

体波动特征。但针对局部放大图中高频波动区间，

Kalman−LSTM−Transformer模型与 3种基准模型的

性能表现出较大差异。LSTM、Seq2Seq及 Transfor-

mer模型在高频峰值区域的预测值与真实值偏差较

大，表明其在捕获高频区域复杂时间依赖性及突发变

化上存在局限性。Kalman−LSTM−Transformer模型

在该区域则表现优异，预测值与真实值吻合度高，证

明信号降噪与多尺度特征融合发挥了关键作用。

 
 

（b） 相对误差分布
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图 4　各种模型在测试集上的预测结果
 

为定量直观地展示所提模型的优越性，图 4（b）对

比了不同模型预测结果的相对误差。4种模型的相对

误差均呈正态分布，但分布范围差异显著。Kalman−

LSTM−Transformer模型的相对误差集中于 0附近且
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密度最高，而其他 3种模型的误差分布范围明显更

大。表 2列出了各模型的评价指标结果，3种基准模

型的 RMSE为 38.821~41.751， MAE为 21.851~

24.959，R2 为 0.874~0.892；相比之下，Kalman−LSTM−

Transformer模型的 RMSE降至 30.398（降低 21.70%~

27.19%），MAE降至 20.391（降低 6.68%~18.30%），R2

提升至 0.934（提高 4.71%~6.86%）。模型性能的显著

提升归因于 Kalman−LSTM−Transformer各模块的协

同设计与优势互补。RMSE显著降低主要得益于卡

尔曼滤波模块有效过滤了非平稳序列中的高频随机

噪声，降低了预测误差的方差；而 R2 提升则验证了

Transformer模块在长序列中成功捕获了气象因子与

粉尘浓度间的全局依赖关系，修正了单一 LSTM模型

在峰值处的滞后现象。这种集精准去噪、局部精细建

模和全局关系捕捉于一体的联合架构，让模型能够同

时应对噪声干扰、短期突变和长期趋势，从而在复杂

的多变量长时序预测任务中展现出更全面、稳健且精

准的预测能力。综上，Kalman−LSTM−Transformer模

型的综合预测性能优于 3种典型时序基准模型，具有

更高的稳定性与精度，更适用于多变量长时序粉尘浓

度预测任务。

  
表 2　不同模型预测评价指标结果对比

模型 RMSE MAE R2

LSTM 41.707 24.715 0.876

Seq2Seq 41.751 24.959 0.874

Transformer 38.821 21.851 0.892

Kalman−LSTM−Transformer 30.398 20.391 0.934
 

3.2    消融实验

为有效说明 Kalman−LSTM−Transformer模型中

各核心模块的重要作用，分别设计 3组对照模型以开

展消融实验，用于量化各模块对预测性能的贡献程度。

1） LSTM−Transformer。移除卡尔曼滤波模块，

直接将原始数据输入 LSTM与 Transformer，用于验

证卡尔曼滤波在噪声抑制与数据质量优化中的作用，

以及对模型抗干扰能力的影响。

2） Kalman−LSTM。移除 Transformer模块，仅保

留卡尔曼滤波与 LSTM，旨在评估 Transformer捕捉

长时序全局依赖的必要性，分析其对跨时间步周期性

特征建模的贡献。

3） Kalman−Transformer。移除 LSTM模块，保留

卡尔曼滤波与 Transformer，以验证 LSTM在捕捉局

部短期波动中的关键作用，观察其对瞬时动态预测精

度的影响。

图 5展示了 Kalman−LSTM−Transformer模型及

其消融模型的粉尘浓度预测相对误差变化趋势与范

围。由图 5（a）可见，LSTM−Transformer的误差波动

剧烈；Kalman−LSTM借助卡尔曼滤波抑制噪声，对局

部短时波动的拟合更稳定，但长程依赖捕捉能力不

足。深入分析局部峰值区域时间节点可知，引入单一

机制的 Kalman−LSTM与 Kalman−Transformer虽然

在一定程度上缩小了误差的震荡边界，但在面对产生

剧烈波动的突发时刻时，仍表现出较大幅度的偏差，

说明单一的局部或全局建模难以完全捕捉复杂的动

态演化规律。相比之下，Kalman−LSTM−Transformer

集成模型的误差曲线最为平稳，在整个监测周期内大

多围绕零轴波动，即便在突变时刻也能保持较低的误

差水平，兼顾了短时灵敏性与长程稳定性，证明了该

模型通过协同降噪与多尺度特征提取，有效增强了系

统的抗干扰能力与鲁棒性，能够在复杂多变的工况下

保持高度稳定的预测精度。图 5（b）进一步揭示

Kalman−LSTM与 Kalman−Transformer的误差箱体
 

（b） 不同模型相对误差分布小提琴图
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宽度及基于 1.5倍四分位距（1.5IQR）的离散程度介

于 LSTM−Transformer与融合模型之间，表明二者分

别强化了局部或全局建模能力，但未实现协同增益。

结合表 3的评价指标对比结果可知，Kalman−LSTM、

Kalman−Transformer的评价指标均优于 LSTM−Trans-

former，却显著差于融合模型。综上可知，卡尔曼滤波

降噪为基础支撑，LSTM捕捉短时关联与 Transfor-

mer建模长程依赖形成互补，三者协同作用使误差分

布更集中、预测精度更优，印证了模块融合对复杂多

变量长时序预测的关键价值。
  

表 3　消融实验预测评价指标结果对比

模型 RMSE MAE R2

LSTM−Transformer 36.082 21.715 0.906

Kalman−LSTM 34.125 21.022 0.918

Kalman−Transformer 33.996 20.981 0.922

Kalman−LSTM−Transformer 30.398 20.391 0.934
 

3.3    超参数优化策略对比

本研究选择随机网格搜索、粒子群优化、鲸鱼优

化与贝叶斯优化 4种方法开展对比实验。图 6展示

了不同优化策略下模型预测评价指标结果。可以看

出随机网格搜索的 RMSE与 MAE数值最高、R2 最

低，说明训练过程中随机性导致参数组合未能实现最

优解；粒子群优化与鲸鱼优化的评价指标优于随机网

格搜索，但相比于贝叶斯优化仍有不足。贝叶斯优化

策略基于高斯过程的智能搜索实现对参数关联的精

准捕捉，从而实现更高的预测精度。此外，针对优化

效率而言，与随机网格搜索、粒子群优化等算法相比，

贝叶斯优化基于高斯过程构建代理模型以引导搜索

方向，能够以更少的模型评估次数收敛到性能优异的

参数区域。这体现了其在平衡未知区域与利用已知

优势的智能性，保证寻优效果的同时有效降低了超参

数调优的时间与计算成本。综上所述，贝叶斯优化策

略能更高效地挖掘超参数空间潜力，从而显著提升模

型的最终预测精度与稳定性。 

4    结论

本研究针对复杂环境下含噪多变量长时序预测

面临的共性挑战，提出了一种集成自适应卡尔曼滤

波、LSTM与 Transformer的混合预测模型。通过机

制融合有效解决噪声过滤与关键特征保留难以兼顾

的难题，即依托卡尔曼滤波动态抑制观测噪声，凭借

LSTM与 Transformer精准捕捉局部波动与全局依

赖，并结合贝叶斯优化实现参数适配。基于内蒙古某

露天矿全年实测数据的验证结果表明，该模型在各项

评价指标上均优于 LSTM、Seq2Seq及 Transformer

等主流基准模型，其中 RMSE降低 21.70%~27.19%，

MAE降低了 6.68%~18.30%，R2 提升了 4.71%~6.86%。

这一结果不仅说明了模型在矿山粉尘预警中的有效

性，更证实了其能够在不损失关键信息的条件下有效

处理高噪声数据，降低实际工程应用中对数据质量的

高要求。

虽然本研究聚焦于露天矿粉尘预测场景展开验

证，但该模型架构在处理含噪声、非线性及长短期特

征耦合的时序数据方面展现出了一定的通用性潜力，

为环境、交通及工业等领域提供了一种低成本、高精

度的数据驱动治理范式。针对特定领域的数据特性，

完成输入特征与模型参数适配调整后，即有望推广至

环境监测、交通流量预测等同类任务中。未来的研究

工作将重点关注动态噪声协方差机制的进一步优化，

并探索构建多站点协同的时空耦合预测模型，期望提

升模型在复杂开放环境下的鲁棒性，从而推动智能监

测系统从单一节点预测向区域协同决策转变。
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Noisy multivariate prediction via filtering and multi−scale temporal
synergy
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Abstract　Noisy multivariate prediction is a common challenge in fields such as environmental science, transportation, and industry. The

core  difficulty  lies  in  balancing  noise  filtering  with  multi−scale  feature  capture.  To  address  this,  a  hybrid  model  (Kalman−LSTM−

Transformer) based on Kalman filter, long short−term memory (LSTM), and Transformer is proposed. This model captures local temporal

and  global  dependencies  while  filtering  noise,  and  integrates  Bayesian  optimization  to  achieve  efficient  and  accurate  prediction.  Using

open−pit mine dust concentration prediction as a case study, experiments based on 1−year of monitoring data demonstrate that the model

outperforms baseline models,  reducing the root  mean square error  (RMSE) by 21.70%–27.19% and the mean absolute error  (MAE) by

6.68%–18.30%,  while achieving a coefficient  of  determination (R2)  of  0.934.  Ablation experiments and hyperparameter analysis  results

further confirm the effectiveness of each module. The model exhibits transferability to similar scenarios, providing support for intelligent

early warning and precision management across multiple domains.

Keywords　noisy multivariate prediction; Kalman filter; long short−term memory; Transformer; Bayesian optimization ●
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