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基于 ＢＰ 神经网络的大气污染物浓度预测模型

熊兴俊

（台山市环境监测站， 广东 台山 ５２９２００）

摘　 要： 针对目前大气污染物浓度预测精度不高的问题，本文提出了一种大气污染物浓度预测模型。 对大气污染物浓度时间

序列进行相空间重构，采用 Ｃ－Ｃ 法计算延迟时间和嵌入维数，在此基础上构建了网络结构为 ５－１１－１ 的 ＢＰ 神经网络大气污

染物浓度预测模型。 采用某市 ＳＯ２浓度监测数据进行仿真分析，并将 ＢＰ 神经网络的污染物浓度预测模型结果与 ＳＶＭ 模型

和 ＥＬＭ 模型进行对比，ＢＰ 神经网络对测试集的预测结果的均方根误差和平均相对误差分别为 ０．２９８ 和 ４．３５％，预测精度更

高，验证了本文所提污染物浓度预测模型的正确性和实用性。
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０　 引　 言

随着工业化进程的不断加快，能源消耗量逐年

上升，大量二氧化硫、一氧化氮等空气污染物被排放

到大气中，出现严重的大气污染问题［１－２］。 由于大

气污染物的排放量不能很好的预测，导致部分企业

减排措施无法很好地落实［３－４］。 因此对大气污染物

浓度预测问题进行研究，建立高精度大气污染物浓

度预测模型对于大气污染物治理和保护生态环境具

有重要意义。
从数学的角度看，大气污染物浓度预测实际上

是一个回归问题，因此一些智能算法被应用到污染

物浓度预测。 文献［５］将联邦学习算法和深度神经

网络算法相结合，建立了大气污染物浓度预测模型，
对 ＳＯ２、ＣＯ、Ｏ３、ＮＯ２、ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 等 ６ 种大气污染

物进行了预测，取得了良好的效果；文献［６］为了提

高大气污染物浓度预测精度，采用互补集成经验模

态分解对样本数据进行分解，得到多个模态分量，在
此基础上采用双向门控循环单元算法建立了大气污

染物浓度预测模型，并采用徐州市相关数据对模型

的有效性进行了验证；文献［７］认为大气污染物排

放数据是一个混沌时间序列，对污染物排放数据进



行了相空间重构，采用改进萤火虫算法（ＩＧＳＯ）对支

持向量机（ＳＶＭ）的惩罚参数和核参数进行了优化，
建立了基于 ＩＧＳＯ－ＳＶＭ 大气污染物浓度预测模型。
现有大气污染物浓度预测模型普遍存在预警精度不

高、预测效果不稳定的问题，因此高精度大气污染物

浓度预测模型还有待进一步研究。
本文根据大气污染物浓度的混沌时间特性，对

大气污染物浓度时间序列进行相空间重构，构建了

基于 ＢＰ 神经网络的大气污染物浓度预测模型，采
用某市 ＳＯ２浓度监测数据进行仿真分析，对所提模

型的正确性和有效性进行了验证。

１　 相空间重构

１．１　 相空间重构理论

２０ 世纪 ７０ 年代初，Ｐａｃｋａｒｄ 研究发现，某个系

统在动力学方面的特征可以通过相空间进行分析，
提出了相空间重构法［８］，为解决混沌时间序列问题

开辟了一条新的途径。
１９８１ 年，荷兰数学家 Ｔａｋｅｎｓ 在相空间重构理论

研究的基础上，提出了 Ｔａｋｅｎｓ 定理。 Ｔａｋｅｎｓ 定理需

满足以下两个定义：
定义 １ 　 令系统中有两个度量空间，分别为

（Ｎ，ρ） 和 （Ｎ１，ρ１）， 且满足映射 φ：Ｎ → Ｎ１， 其中 φ
满 映 射， ρ（ｘ，ｙ） ＝ ρ１（φ（ｘ），φ（ｙ））（∀ｘ，ｙ ∈
Ｎ），（Ｎ，ρ） 和 （Ｎ１，ρ１） 为等距同构的两个度量空

间。
定义 ２　 当 （Ｎ１，ρ１） 和 （Ｎ２，ρ２） 两个度量空间

与子空间 （Ｎ０，ρ２） 等距同构时， （Ｎ１，ρ１） 可以嵌入

（Ｎ２，ρ２） 中。
Ｔａｋｅｎｓ 定理：令集合 Ｍ 是 ｄ 维空间中的紧流形，

φ： Ｍ→Ｍ１，φ为光滑的微分同胚， ｙ：Ｍ→Ｒ，ｙ具有二阶

连续导数，φ（ϕ，ｙ）：Ｍ→Ｒ２ｄ＋１，其中 φ（ϕ，ｙ）＝ （ｙ（ｘ），
ｙ（ϕ（ｘ），ｙ（ϕ２（ｘ），…ｙ（ϕ２ｄ（ｘ））， 则称 φ（ϕ，ｙ） 是集合

Ｍ到集合 Ｒ２ｄ＋１ 的一个嵌入。
利用 Ｔａｋｅｎｓ 定理，可将长度为 Ｎ 的时间序列

ｘ（ ｔ） 在嵌入维数为 ｍ 的空间进行重构， Ｘ（ ｔ） 为相

空间中包含 ｍ 个分量的一个相点，重构后的序列如

式（１）所示：
Ｘ（ｔ） ＝ ｛ｘ（ｔ），ｘ（ｔ ＋ τ），…，ｘ（ｔ ＋ （ｍ － １）τ）｝ （１）

　 　 其中， Ｍ 为进行相空间重构后的相点的数量；ｍ
为嵌入维数；τ 为延迟时间； ｔ ＝ １，２，…，Ｍ，Ｍ ＝ Ｎ －
（Ｍ － １）τ；Ｎ 为时间序列的长度。

Ｘ（ ｔ） 的矩阵形式如式（２）所示：

Ｘ（ ｔ） ＝

ｘ（１） ｘ（１ ＋ τ） … ｘ（１ ＋ （ｍ － １）τ
ｘ（２） ｘ（２ ＋ τ） … ｘ（２ ＋ （ｍ － １）τ
︙ ︙ ︙

ｘ（Ｍ） ｘ（Ｍ ＋ τ） … ｘ（Ｍ ＋ （ｍ － １）τ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（２）
　 　 从 Ｔａｋｅｎｓ 定理可以看出，当时间序列不受噪音

干扰且时间长度无穷大时，嵌入维数 ｍ 和延迟时间

τ 可任意取值。 但在实际问题中，上述条件几乎不

可能满足，因此嵌入维数 ｍ 和延迟时间需 τ 要合理

选取，否则会影响混沌时间序列相空间重构的质量，
影响预测效果。
１．２　 Ｃ－Ｃ 法

目前，嵌入维数 ｍ 和延迟时间 τ 的计算方法有

很多，应用最广泛的是 Ｃ－Ｃ 法［９］。 Ｃ－Ｃ 法同时考虑

了延迟时间 τ 和嵌入维数 ｍ， 根据时间序列的关联

积分得出相关性，然后构造统计量，通过延迟时间与

统计量的关系图获得最佳延迟时间 τ 和嵌入时间窗

宽度 τｗ， 最后根据 τ、ｍ 和 τｗ 之间的等量关系确定

最佳嵌入维数。
令时间序列 ｘ ＝ ｛ｘｉ ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝， 相空间重

构的嵌入维数和延迟时间分别为 ｍ 和 τ， 重构所得

的序列为 Ｘ ＝ Ｘ ｉ{ } ， 关联积分公式（３）：

　 Ｃ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） ＝ ２
Ｍ（Ｍ － １） ∑

１≤ｉ ＜ ｊ≤Ｍ
θ（ ｒ － ‖Ｘ ｉ －

Ｘ ｊ‖）， ｒ ＞ ０ （３）
　 　 其中， ｒ为领域半径；Ｎ为时间序列长度； θ（ｘ）＝
０，　 ｘ ＜ ０
１，　 ｘ ≥ ０{ 。

Ｗ．Ａ．Ｂｒｏｃｋ 等人研究指出，独立分布的时间序

列 ｘ ＝ ｛ｘｉ ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 分成 τ个没有交集的子序

列后，如果 ｍ 和 τ 固定，则应该满足 Ｃ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） ＝
Ｃｍ（１，Ｎ，ｒ，τ）， 因此可以构造统计量如式（４）所示：
Ｓ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） ＝ Ｃ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） － Ｃｍ（１，Ｎ，ｒ，τ） （４）

　 　 统计量 Ｓ（ｍ，Ｎ，ｒ，τ） 表示非线性时间序列的相

关性，因此可以以此为基础确定最佳延迟时间 τｄ 和

嵌入时间窗宽度 τｗ。
根据 Ｃ－Ｃ 法，可以得到最佳嵌入维数的计算公

式（５）：

ｍ ＝
τｗ

τｄ

＋ １ （５）

　 　 其中： τｗ 为嵌入时间窗宽度， τｄ 为最佳延迟时

间。
研究表明，相空间重构的延迟时间 ｍ 和嵌入维

数 τ 之间是有一定的联系的，Ｃ－Ｃ 法同时计算 ｍ 和
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τｄ 比单独计算出的结果准确性更高，因此本文采用

Ｃ－Ｃ 法同时确定 ｍ 和 τ 的值。

２　 基于 ＢＰ 神经网络的大气污染物浓度预

测模型

２．１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络的核心思想是误差的反向传播。
１９６９ 年，误差的反向传播理论就已被提出，但并不

成熟，直到 ２０ 世纪 ８０ 年代，数学家 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 等深

入研究该理论后提出了 ＢＰ 神经网络［１０］。 ＢＰ 神经

网络的原理实际上就是预测值与实际值的误差反向

传递过程，在误差传递过程中，利用误差对权值和阈

值求导，根据导数的负梯度方向对二者进行调整，使
得预测结果满足精度要求。
２．２　 模型的建立

研究表明，大气污染物浓度是随时间不断变化

的，污染物浓度时间序列具有混沌属性，可以对其进

行相空间重构［１１］。 在此基础上利用 ＢＰ 神经网络

建立大气污染物浓度预测模型，建模步骤如下：
（１）获取大气污染物浓度数据，形成样本集，将

其划分为训练集和测试集；
（２）对样本数据进行归一化处理；
（３）对训练集样本进行相空间重构，利用 Ｃ－Ｃ

法求取延迟时间和嵌入维数；
（４）根据嵌入维数确定模型输入量，即输入层

神经元的个数，利用 ＢＰ 神经网络建立预测模型；
（５）根据预测误差最小确定各预测模型隐含层

神经元的数目及最佳矩阵集，通过交互验证法获得

隐含层节点数最优值，本文选择均方误差作为适应

度函数，计算公式（６）：

ｆ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ∗

ｉ ） ２ （６）

　 　 其中，Ｍ为训练集样本容量； ｙｉ 为 ｉ时刻的污染

物实际浓度； ｙ∗
ｉ 为 ｉ 时刻的污染物预测浓度。

（６）利用训练好的 ＢＰ 神经网络预测模型对测

试集样本进行预测。
２．３　 模型的评价

采用均方根误差 εＲＭＳＥ 和平均相对误差 εＭＡＰＥ 对

ＢＰ 神经网络模型的预测效果进行评价，见公式（７）
和公式（８）：

εＲＭＳＥ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ∗

ｉ ） ２ （７）

εＭＡＰＥ ＝ １
Ｍ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ∗
ｉ

ｙｉ

× １００％ （８）

３　 算例分析

采用华南某市 ２０２０ 年 ４ 月 １６ 日至 ２０２０ 年 ４ 月

３０ 日共 １５ 天的 ＳＯ２浓度监测数据组成样本数据进行

仿真分析，ＳＯ２浓度监测数据的采集频率为１ｈ ／次，共
获得 ６００ 个样本数据。 对 ６００ 个样本数据进行划分，
前 ５４０ 组作为训练集，后 ６０ 组作为测试集。

利用 Ｃ－Ｃ 法求得最佳延迟时间 τｄ ＝ ３， 嵌入时

间窗宽度 τｗ ＝ １０， 根据公式（１２）可得最佳嵌入维数

ｍ ＝ ５， 即输入层神经元的个数为 ５。
设置输入层到隐藏层的传递函数为 ｔａｎｓｉｇ 函

数，隐含层到输出层的训练函数为 ｔｒａｉｎｌｍ 函数，学
习率为 ０．１％，精度为 １０－８，采用训练集数据进行训

练，通过交互验证法确定隐含层的最优个数，不同隐

含层神经元个数的训练误差见表 １。 由表 １ 可知，
隐藏层神经元个数为 １１ 时，模型的适应度值最小，
由此可以确定 ＢＰ 神经网络预测模型的网络结构为

５－１１－１。
表 １　 不同隐含层神经元个数的训练误差

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ

隐含层神经元个数 适应度值

３ ８．１０×１０－９

４ ７．６０×１０－９

５ ６．８０×１０－９

６ ８．６０×１０－９

７ ９．６０×１０－９

８ １．０４×１０－９

９ １．３６×１０－９

１０ １．１９×１０－９

１１ ５．５０×１０－９

１２ ７．４０×１０－９

１３ ８．２０×１０－９

　 　 利用训练好的 ＢＰ 神经网络模型对测试集进行

预测，二氧化硫浓度预测结果如图 １ 所示，可见 ＢＰ
神经网络模型的预测值与实际值变化趋势基本一

致。
　 　 为了对比分析，采用支持向量机（ＳＶＭ）和极限

学习机（ＥＬＭ）对测试集样本进行预测，ＢＰ 神经网

络、ＳＶＭ 和 ＥＬＭ 的预测误差见表 ２。 对比表 ２ 中的

数据可知，ＢＰ 神经网络对测试集预测的均方根误差

和平均相对误差相比 ＳＶＭ 和 ＥＬＭ 均明显下降，可
见基于 ＢＰ 神经网络的大气污染物浓度预测模型能

够显著降低预测过程中的波动性，提高预测精度。
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图 １　 二氧化硫浓度预测结果

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｕｌｆｕｒ ｄｉｏｘｉｄｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

表 ２　 三种模型的预测误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 εＲＭＳＥ ／ （ｍｇ·ｍ－３） εＭＡＰＥ ／ ％

ＢＰ 神经网络 ０．２９８ ４．３５

ＳＶＭ ０．５９５ ７．２９

ＥＬＭ ０．４８２ ６．４８

４　 结束语

本文根据大气污染物浓度时间序列的混沌属

性，对大气污染物浓度时间序列进行相空间重构，采
用Ｃ－Ｃ法计算延迟时间和嵌入维数，在此基础上构

建了 ５－１１－１ 的 ＢＰ 神经网络大气污染物浓度预测

模型。 采用某市 ＳＯ２浓度监测数据进行仿真分析的

结果表明，本文所提 ＢＰ 神经网络预测模型能够显

著降低预测过程中的波动性，提高预测精度。
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