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PM2.5浓度预测对空气污染物早期预警具有重要意义。本文提出一种改进的PM2.5浓度多步预测模型，
即多特征聚类分解（MCD）-回声状态网络（ESN）-粒子群优化（PSO）混合模型。该模型包括分
解预测部分和优化预测部分。在分解部分，提出了一种由粗糙集属性约简（RSAR）、k均值聚类

（KC）和经验小波变换（EWT）组成的MCD方法进行特征选择和数据分类。在MCD方法中，采用
RSAR算法选择重要的空气污染物变量，使用KC算法对所得变量进行聚类，利用EWT算法将PM2.5

浓度序列的聚类结果分解为多个子层。在优化预测部分，为每个分解层分别建立ESN多步预测器，
利用粒子群算法对ESN的初始参数进行优化。利用我国4个不同城市的真实PM2.5浓度数据，验证了
所提出模型的有效性。实验结果表明，所提出预测模型适用于PM2.5浓度的多步高精度预测，具有
比基准模型更优的预测性能。
© 2020 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

随着发展中国家和地区的工业发展，空气污染问题

广受关注。近年来，中国大部分地区出现雾霾天气，空

气质量治理已成为国家战略问题。空气动力学直径不超

过2.5 μm的颗粒物（PM2.5）含有大量有毒有害物质[1]，
是最常见的空气污染物[2]。研究表明，PM2.5污染对呼

吸系统和心血管系统有直接影响，与肺癌发病率和死亡

率密切相关[3]。PM2.5对天气气候亦有不良影响。例如，

PM2.5可能导致异常降雨和加剧温室效应[4–7]。PM2.5浓

度预测是缓解PM2.5负面影响的有效方法[8]，对智慧城

市大数据的发展也具有重要意义[9]。

1.1. 相关工作

PM2.5浓度预测方法可分为4类：物理模型、统计模

型、人工智能模型和混合模型。

物理模型侧重于描述气象和化学因素潜在的复杂排

放、传输和转化过程[10]。该方法可以输出准确的预测

结果，但是需要大量空气污染物排放信息[11]，且计算

成本高[12]。统计模型克服了物理方法的缺点，仅需要

简单样本，计算速度快[13]。然而，统计模型仅基于有

限样本，没有充分考虑各种影响因素之间的内在关系。

单一的人工智能模型能够描述非线性系统的规律，在处

理大数据方面有很大优势[14]。其缺点在于神经网络的

训练过程具有一定的波动性，难以输出最优结果[15]。
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考虑到上述方法的局限性，混合模型在空气污染预

测中得到了广泛的应用。混合模型通常包括3个部分：

数据预处理、特征选择和预测器。数据预处理可以理清

原始数据中复杂的数据关系，提高数据平稳性。特征选

择可以改善输入数据结构，降低维数过高导致的模型训

练困难。混合模型可以综合各种算法的优点，达到更好

的模型性能[16–20]。表1列出了PM2.5浓度预测的前沿研

究[16–28]。
表1中列出的PM2.5浓度预测模型很少使用特征选

择。如果输入包含PM2.5、PM10、SO2、O3等多个特征，

会导致模型训练困难、训练时间增加。复杂的输入数

据也会影响模型的鲁棒性[29]，降低模型的精度[30]。
目前常用的特征选择算法包括主成分分析（PCA）、相

空间重构（PSR）和梯度增强回归树（GBRT）。然而，

由于这些方法是基于线性系统假设，因此不适用于空

气污染物浓度序列。基于模糊理论的粗糙集属性约简

（RSAR）算法具有非线性强、停止准则明确、无需参

数等优点[31]。RSAR可以通过不同属性之间的依赖关

系获得重要属性集，是热门的特征选择研究方向[32]。
聚类算法通常用于数据挖掘和分析[33]。目前存在多种

聚类方法，诸如k均值聚类（KC）[34]、可能性c-均值

（PCM）[35]、曲线聚类[36]等。与其他算法相比，KC
算法具有原理简单、计算速度快、聚类效果好等优点，

是目前应用最广泛的聚类算法。将RSAR算法与KC算

法相结合，可以利用RSAR为KC算法提供合理的聚类

对象，是有价值的研究方向。

表1中的分解算法主要为小波方法，可以将原始数

据分解成更平稳的子层。与经验模态分解（EMD）、集

成经验模态分解（EEMD）和复数经验模态分解（CEMD）

相比，经验小波分解（EWT）算法可以自适应地划分

傅里叶谱，选择合适的小波滤波器组[37]。除此之外，

可以使用聚类方法进行分解。聚类算法可以根据空气污

染工况划分原始数据集，减小样本多样性对模型的影

响。然而，尚未有研究将基于时序分解的聚类算法用于

PM2.5浓度预测。

表1中的预测器多为物理方法、机器学习和人工神

经网络（ANN）。虽然哥白尼大气监测服务（CAMS）、
化学天气研究和预报模式（WRFChem）与嵌套空气质

量预测模式系统（NAQPMS）具有准确的预测结果，

但是这些方法需要大量前期工作与物理化学知识。支

持向量机（SVM）、支持向量回归（SVR）和最小二乘

支持向量回归（LS-SVR）对参数的选择要求很高，不

能处理大数据。传统的神经网络，如反向传播神经网

络（BPNN）和进化神经网络（ENN）需要大量的训练，

容易过拟合。相比之下，回声状态网络（ESN）具有由

重复连接的单元组成的独特的储存器结构，训练简单有

效，适用于PM2.5浓度数据等非线性系统[38]。

1.2. 研究创新

综上所述，基于分解的聚类算法、非线性模糊理论

算法和ESN算法在PM2.5浓度预测中的研究较少。本研

究旨在将这些算法应用于PM2.5浓度预测。本文所提出

的混合PM2.5预测模型结合了多特征聚类分解（MCD）、

ESN和粒子群优化（PSO）3种方法。在MCD中，首先，

采用RSAR算法选择重要的空气污染物变量，利用KC
算法对原始PM2.5浓度数据进行聚类，利用EWT算法将

表1 近4年PM2.5浓度预测的主要研究

Reference Feature selection Decomposition Predictor

[16] None CEEMD SVR optimized by GWO

[21] None None The CAMS

[22] None EMD LS-SVR

[23] PCA None LS-SVR optimized by CSO

[24] None None WRF-Chem

[25] None CEEMD SVR optimized by CPSOGA

[26] None VMD SVR optimized by GWO

[17] PSR WPD and CEEMD LS-SVR optimized by CPSOGA

[20] GBRT WPD MLP optimized by LPBoost

[27] None WPD BPNN optimized by PSO

[28] None None NAQPMS

[18] None WT ANN and SVM

[19] None WD and VMD LSTM
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聚类结果分解成多个子层。然后，为每个聚类组中的每

个分解子层建立一个ESN预测器，利用PSO对ESN模型

的初始参数进行优化，完成多步预测计算。最后，综合

各子层预测结果，形成最终预测值。实验结果表明该混

合模型能够准确预测PM2.5每小时平均浓度。所提出模

型的详细信息见本文第2节。

2. 方法论

2.1. 模型框架

MCD-ESN-PSO混合模型的构建步骤如下。

A部分：MCD
这部分包括RSAR、KC和EWT算法。使用RSAR算

法过滤原始空气质量数据，用KC算法对过滤后的属性

数据进行聚类，然后利用EWT算法将每个簇的聚类数

据分解成多个子层，最后为每个簇中的每个子层建立一

个ESN预测器。在该方法中，RSAR算法和KC算法共

同实现特征聚类，EWT分解算法将原始时间序列分解

成更平稳的子层。RSAR、KC和EWT算法的详细信息

分别在第2.2~2.4节中介绍。

B部分：ESN
ESN对分解后的PM2.5浓度数据进行预测。ESN由

输入层、储备池和输出层组成。ESN的主要思想是使用

储备池模拟一个复杂的动态空间，该空间可以随着输入

的变化而改变。根据参考文献[38]，ESN的更新方程和

输出状态方程可以用公式（1）和（2）表示：

  （1）

  （2）

式中，x是从储备池到输出层的输入数据；y是输出；t是时间；

u是从输出层到储备层的输出数据；f是ESN函数；Win表示x(t 
− 1)到x(t)之间的连接权值；u(t + 1)是输出数据；Wback表示输

入层到储备池之间的连接权值；Wout表示y(t − 1)到x(t)之间的

连接权值。

C部分：PSO
与传统的ESN模型不同，本研究将ESN模型与粒子

群算法相结合。在ESN-PSO算法中，通过PSO算法优化

ESN模型参数，如输入比例、频谱半径、内部单元数和

连通性。

最后，将各子层的预测结果相加，得到最终的预测

结果。

2.2. 粗糙属性集约简

RSAR算法可用于剔除冗余信息，同时保持信息质

量[31]。在信息系统中，一组对象由一组属性描述[31]。
一个知识信息系统的定义如下：

  （3）

式中，U是对象的有限非空集合；V是非空值的集合；A是属性

的有限非空集合；h是将U中对象映射到V中数值的信息函数。

在本文中，A = {PM10, CO, SO2, NO2, O3, PM2.5}是所

有属性的集合，V是其数值。f是用于获得γ的依赖函数，

γ是集合的依赖关系。

定义一个条件属性集C⊆A和一个属性集P⊆C⊆A，
约简应保持排序质量（γ）不变。一个信息表可能有多

个约简。所有约简的交集称为决策表的“核心”（core），
可表示为core (P)，这是信息系统最重要的属性集。

2.3. k 均值聚类

KC是一种简单的迭代聚类算法，使用距离作为相

似性指标[34]。它的最终目的是在一组给定的数据集中

找到k个簇。KC算法的过程如下：

（1）选择数据空间中的k个对象作为初始聚类中心。

（2）根据样本中的数据对象与聚类中心之间的欧

几里得距离，将样本中的数据对象按照最近的中心进

行聚类。

  （4）

式中，xi是第j个簇中的第i个样本；xj是第j个簇的中心；D表

示数据对象的属性数量。

（3）更新聚类中心，即以每个簇中所有对象的均值

为聚类中心，计算目标函数的值。

（4）判断聚类中心值与目标函数值是否相等。如果

它们相等，则输出结果，否则，返回步骤（2）。

2.4. 经验小波变换

本文采用EWT算法进行数据预处理。EWT由Gilles 
[37]提出，是一种自适应构造小波的新型信号处理技术。

EWT基于小波变换的理论框架，克服了经验模态分解

理论的不足和信号混叠的问题。EWT能够自适应地划

分傅里叶谱，并选择合适的小波滤波器组。经验尺度函

数和经验小波可用公式（5）和（6）表示。
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式中，n是分割区间；ω是频率；β是区间[0,1]中满足K阶导

数的任何函数；τ是频率系数；β(x) = x4(35−84x+70x2−20x3)； 

1

1
min ( )n n

n n
n ω ωτ ω ω

+

+

−
< +

。

2.5. 粒子群优化算法

PSO算法由位置z、速度v和自适应函数组成。算法

中的每个粒子代表解空间中的一个候选解。根据优化目

标设置适应度函数。在计算过程中，每个粒子结合自

身和相邻粒子的运动经验更新位置。计算公式[27]如
下所示：

  （7）

  （8）

式中，m表示迭代次数；vi(m)表示第i个粒子的当前速度；c1

和c2表示常数；r1和r2表示0和1之间的随机数；p表示粒子的

权重；pi
best表示从开始到当前迭代次数的个体最优值；gi

best表

示从开始到当前迭代次数的组最优值。

3. 实例研究

3.1. 研究地区

我国PM2.5污染物分布范围广泛，主要集中在华北

和华中地区[39,40]。为保证实验数据的多样性，应选

取PM2.5重污染和PM2.5弱污染等不同场景的数据。在本

文中，选择属于华北平原地区的北京、珠江三角洲地

区的广州、华中地区的长沙和长江三角洲地区的苏州

作为典型城市。选取的样本具有空间代表性，包含不

同地理和气候环境下的PM2.5浓度数据，可以很好地验

证模型有效性。

空气质量监测站记录了6种空气污染物（PM2.5、

PM10、NO2、SO2、O3和CO）的平均浓度。图1展示了

选定的数据集及相关介绍。

3.2. 数据描述与划分

实验数据来自北京、广州、长沙和苏州4个城市。

Shi等[41]的研究表明地面空间监测的空间有效范围通

常为0.5~16 km2，常用值约为3 km2。单个监测站的数

据不能代表整个城市的空气质量。为了使样本更具代表

性，本文中的数据为每个城市所有空气质量监测站的

平均值。这些数据集被命名为D1（北京）、D2（广州）、

D3（长沙）和D4（苏州）。将样本数据的长度设置为一

年，以覆盖完整的四季。所有实验数据包括2016年1月
1日至2016年12月31日采集的PM2.5、PM10、NO2、SO2、

O3和CO的每小时平均浓度。所有数据均来自中国国家

环境监测中心网站（http://www.cnemc.cn/）。
在数据划分之前，进行缺失值过滤和离群值检查。

数据集D1中有220条数据缺失。数据集D2缺少158条
数据，数据集D3缺少158条数据，数据集D4缺少157条
数据。由于缺失样本数低于总样本集的2.5%，因此直

接剔除缺失样本。从图1中可以看出，离群值大多集中

在2016年1~3月和10~12月。为了保证模型的训练效果，

将离群值视为正常并保留。

剔除缺失样本后，D1有8540个样本，D2有8602个
样本，D3有8602个样本，D4有8603个样本。使用数

据集的第4001~4600个PM2.5浓度样本训练A组中的模型

（没有RSAR-KC的模型，包括ESN、LSTM、ESN-PSO
和EWT-ESN-PSO模型）。第4601~5000个样本为测试集，

为保证预测效果，遗忘第4601~4900个样本。B组模

型（含RSAR-KC的模型，包括RSAR-KC-ESN、MCD-
LSTM-PSO和RSAR-KC-EWT-ESN-PSO模型）采用

RSAR-KC对每个站点的所有实验数据进行预处理。为

了保证误差评估的有效性，每个簇被用来训练一个ESN
模型，然后对第4901~5000个样本的预测结果进行重构。

  （5）

  （6）
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为了研究抽样过程对模型精度的影响，采用D1中
的第3001~4000个（S1）样本和第6001~7000个（S2）
样本进行对比实验。图2显示了数据集S1和S2的分布。

为了进一步验证模型的有效性，实验中使用了D4
（包含8603个样本）作为附加数据集。数据集D4从春季、

夏季、秋季和冬季选择月度数据进行测试。这些数据被

命名为T1（第1000~1999个样本）、T2（第3100~4099个
样本）、T3（第5000~5999个样本）和T4（第6000~6999
个样本）。它们如图3所示。表2显示了PM2.5浓度数据的

相关统计描述。

图1. 空气质量监测站位置。（a）北京。北京是中国的首都，位于华北平原的北端；属典型的暖温带半湿润大陆性季风气候，夏季炎热多雨，冬
季寒冷干燥，春季和秋季很短；年平均气温为10~12 ℃，年平均降雨量在600 mm以上。（b）长沙。长沙是长江中游的重要城市；属亚热带季风气候，
气候温和、降水充沛、炎热多雨；年平均气温为17.2 ℃，年平均降雨量为1361.6 mm。（c）广州。广州位于中国东南部的珠江三角洲北缘，珠江
穿城而过；属热带季风气候，气温高、降雨量大、风速低。（d）苏州。苏州位于江苏省东南部和长江三角洲中部；属亚热带季风型海洋性气候，
四季分明，全年雨量充沛。Group A：不含RSAR-KC的模型，包括ESN、LSTM、ESN-PSO和EWT-ESN-PSO模型。

图2. 数据集S1和S2的PM2.5浓度序列。
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3.3. 结果与讨论

3.3.1. RSAR 结果

利用RSAR和KC对原始数据进行预处理。按照国

际PM2.5分类系统建立各数据集的属性决策表，对PM2.5

浓度数据进行分类离散化。类似地，对其他5种空气污

染物的浓度进行离散化。表3为属性约简表。通过计算

其他5种大气污染物浓度和PM2.5污染物浓度的正域值，

可以确定PM10、NO2、CO、O3和SO2的显著程度分别

为0.0825、0.0948、0.0531、0.2189和0.1843。SO2和

O3具有重要意义，被判定为已建立的信息决策系统的

核心属性。

如果约简属性和决策属性之间的相关性太强，则两

者之间没有区别。如果约简属性和决策属性之间的相关

性太弱，则它们之间没有相关性。这两种情况下的约

简属性都是冗余的。因此，为了保证输入样本的多样

性，约简属性的选择需要综合考虑约简属性和决策属性

之间的相关性和独立性。本文采用协方差来评价PM2.5

浓度与其他污染物浓度的关系，如表4所示。cov (PM2.5, 
PM10)、cov (PM2.5, NO2)、cov (PM2.5, CO)和cov (PM2.5, 
SO2)均 为 正 值。cov (PM2.5, O3)为 负 值。cov (PM2.5, 

图3. 数据集T1~T4的PM2.5浓度序列。

表2 PM2.5浓度数据的统计描述

Dataset City Group
PM2.5 concerntration (μg·m

‒3)
Skewness Kurtosis

Mean Minimum Maximum SD

D1 Beijing B 71.40 3.00 692.00 71.00 2.01 8.64

A 65.82 5.00 223.00 40.04 0.64 3.39

S1 52.92 4.00 190.00 34.52 1.26 4.85

S2 87.57 5.00 328.00 64.81 0.86 3.16

D2 Guangzhou B 34.48 2.00 234.00 20.72 1.92 11.09

A 22.58 9.00 68.00 10.03 1.53 5.90

D3 Changsha B 52.93 6.00 409.00 33.58 1.96 11.20

A 28.39 9.00 69.00 12.11 0.76 2.76

D4 Suzhou

T1 52.48 6.00 128.00 24.21 0.27 2.88

T2 43.86 16.00 101.00 13.02 0.77 4.18

T3 34.77 3.00 124.00 20.24 0.68 3.30

T4 33.40 2.00 124.00 19.48 0.74 3.67

SD: standard deviation.
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PM10)、cov (PM2.5, NO2)和cov (PM2.5, CO)的绝对值远大

于cov (PM2.5, SO2)和cov (PM2.5, O3)的绝对值。在保证输

入属性独立性方面，RSAR算法是有效的。为了避免维

度灾难给模型训练带来的困难，选择相关程度较高的属

性作为核心属性，并将其他相关性较弱的数据作为约简

属性。

3.3.2. k 均值聚类结果

属性约简后，原始数据集为N × 3的样本空间。使

用三维KC算法将该空间划分为多个簇。使用误差平方

和（SSE）[42]和轮廓系数（SC）[43]选择k的最佳值。

由于3个数据集的聚类结果非常相似，因此以D1为例说

明结果。

由图4可见，当选择不同的k时，SSE和SC不同。k
值的范围为1~15，SSE值随着k值的增加而减小。当k = 
3时，SC值最大，此时SSE值也较大。根据图4，综合

考虑SSE和SC，选定k值为7。
当k = 7时，原始数据D1被分成7组，结果如图5所

示。图5（a）显示了PM2.5的结果，而SO2和O3的结果

分别如图5（b）和（c）所示。图5（a）所示的PM2.5的

聚类结果是本文的重点部分。聚类簇（C）1的振幅为

0~200 μg·m–3，并且波动平缓。C2的振幅为0~55 μg·m–3， 
短周期波动剧烈。C3的振幅为0~400 μg·m–3，波动平稳，

周期性不强。C4的振幅为50~150 μg·m–3，周期性和对

称性好。C5的振幅为0~200 μg·m–3，波动比C1更剧烈。

C6的振幅为160~240 μg·m–3，波动剧烈，具有很强的对

称性。C7的振幅为0~100 μg·m–3，周期明显，但对称性

较弱。总体而言，与图1中的原始数据相比，聚类后的

数据更加稳定，各簇数据均呈现不同的周期性。

为了得出更有说服力的结论，进一步分析了PM2.5

浓度数据的聚类结果的统计描述，结果如表5所示。

7组数据的平均值分别为71.54 μg·m–3、24.00 μg·m–3、 

2 8 5 . 7 4  μ g ·m – 3、9 1 . 4 7  μ g ·m – 3、8 3 . 9 0  μ g ·m – 3、

177.00 μg·m–3和34.85 μg·m–3。聚类后的7组数据集中，

组内数据的波动范围较小。这与图5中每组数据的幅度

分布是一致的。

标准差反映了群体中个体间的离散度。聚类后的

7组数据的标准差值分别为37.02 μg·m–3、14.25 μg·m–3、

47.30 μg·m–3、20.96 μg·m–3、32.70 μg·m–3、29.81 μg·m–3、 
19.42 μg·m–3，均小于聚类前的71.00 μg·m–3。聚类后的

各组数据更接近其平均值。如图5所示，每组数据曲线

上下波动的对称性较强。

聚类后的7组数据的偏度值分别为0.70、0.72、
0.74、0.21、1.01、0.22、0.88，均小于聚类前的2.01。
聚类后的数据的波峰对称性更强，即周期规律更加明

显。聚类后的7组数据峰度值分别为3.23、2.45、2.50、
1.98、4.00、1.82、3.12，均小于聚类前的8.64，减少了

聚类后数据在每组数据中的极端分布。在图5中，每组

数据波动平稳，没有明显的离群值。

MCD-ESN模型用于分析每个簇中的序列长度。为

了保证误差评估的有效性，在每个簇中选取前80%的

数据进行模型训练，后20%的数据用于模型预测性能分

析。表6展示了每个簇的误差评估指标。

当样本数大于1000时，数据量对预测的影响很小，

如C1、C3、C5、C6和C7中的样本数。但是，当样

本数小于1000时，模型的预测效果大大降低，这表明

ESN网络的预测效果对低样本数（如C2和C4）更为敏

表3 属性约简表

Object U
Condition attributes Decision attributes

PM2.5PM10 NO2 CO O3 SO2

1 4 5 4 5 6 5

2 6 6 5 6 6 6

3 5 4 6 6 5 6

4 1 2 6 1 1 2

5 1 1 6 2 2 1

… … … … … … …

U: a finite nonempty set of objects.

表4 协方差表

Covariance Value

cov (PM2.5, PM10) 4157.93

cov (PM2.5, NO2) 1247.56

cov (PM2.5, CO) 51375.21

cov (PM2.5, O3) –119.34

cov (PM2.5, SO2) 339.80
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图4. 不同k值的SSE和SC指标。

感。当聚类后样本数较少时，可以通过增加原序列中

的样本数解决。

3.3.3. 预测精度与分析

在本文中，提供了另外6个预测模型作为对比模型，

以考察所提出模型的预测性能。此外，为了考察该模型

的多步预测性能，所有涉及的模型都进行了一步到三步

预测。由于ESN算法的特点，必须遗忘一定数量的输出

结果[38]。为了避免预测精度波动，本文对3次重复实

验的结果求平均。

本文用平均绝对百分比误差（MAPE）、平均绝对

误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、误差标准差（SDE）、
皮尔逊相关系数（R）和一致性指数（IA）分析预测

模型的实验结果。D1、D2和D3模型的指标值如表7所
示。从表7可以看出，这3个数据集反映了相同的模型

性能。为了使论文的篇幅保持在合理的范围内，只选择

D1进行具体分析。图6显示了D1的PM2.5浓度预测结果。

表8给出了S1、S2和T1~T4的6个预测模型的R和IA结

果。图7给出了S1和S2的6个预测模型的MAPE、MAE、
RMSE和SDE结果。图8给出了T1和T2的6个预测模型

的MAPE、MAE、RMSE和SDE结果。图9给出了T3和

图5.（a）PM2.5浓度序列的KC聚类结果；（b）PM2.5和SO2浓度序列的
KC聚类结果；（c）PM2.5和O3浓度序列的KC聚类结果。

表5 数据集D1的各簇数据的统计描述

Cluster
PM2.5 concerntration (μg·m

‒3)
Skewness  Kurtosis 

Mean Minimum Maximum SD

C1 71.54 12.00 184.00 37.02 0.70 3.23

C2 24.00 5.00 64.00 14.25 0.72 2.45

C3 285.74 211.00 395.00 47.30 0.74 2.50

C4 91.47 50.00 140.00 20.96 0.21 1.98

C5 83.90 15.00 194.00 32.70 1.01 4.00

C6 177.00 130.00 237.00 29.81 0.22 1.82

C7 34.85 8.00 103.00 19.42 0.88 3.12

T4的6个预测模型的MAPE、MAE、RMSE和SDE结

果。需要注意的是，由于R和IA的值与其他4个评价指
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表6 数据集D1各簇PM2.5浓度的MCD-ESN模型预测误差指标

Cluster Number Step
PM2.5 concerntration

R IA
MAPE (%) MAE (μg·m‒3) RMSE (μg·m‒3) SDE (μg·m‒3)

C1 1527 Step-1 7.47 3.07 6.33 6.30 0.93 0.95
Step-2 14.11 6.09 9.23 8.94 0.78 0.89
Step-3 19.29 8.16 11.80 11.30 0.52 0.72

C2 260 Step-1 3.60 11.22 16.67 13.50 0.95 0.96
Step-2 4.30 14.75 17.30 14.17 0.90 0.92
Step-3 9.91 33.03 38.73 34.40 0.79 0.84

C3 2307 Step-1 6.38 1.75 2.61 2.61 0.93 0.96
Step-2 12.09 3.34 5.04 5.04 0.80 0.82
Step-3 20.55 5.26 7.47 7.43 0.48 0.51

C4 615 Step-1 3.51 5.30 13.41 13.41 0.94 0.97
Step-2 8.69 12.88 23.10 22.98 0.81 0.89
Step-3 10.17 15.54 26.13 26.10 0.67 0.78

C5 1297 Step-1 4.01 3.57 4.61 4.60 0.93 0.96
Step-2 7.67 6.66 8.68 8.66 0.84 0.92
Step-3 11.49 9.91 12.52 12.48 0.68 0.77

C6 1394 Step-1 4.43 5.54 12.27 11.85 0.92 0.96
Step-2 7.85 10.22 15.25 13.44 0.78 0.88
Step-3 10.06 13.60 17.15 13.58 0.62 0.74

C7 1140 Step-1 2.81 3.08 8.38 8.30 0.96 0.97
Step-2 5.30 5.85 12.46 12.30 0.90 0.94
Step-3 8.28 9.20 16.37 15.99 0.83 0.91

MAPE: mean absolute percentage error; MAE: mean absolute error; RMSE: root mean square error; SDE: standard deviation of error; R: Pearson’s correlation 
coefficient; IA: index of agreement.

表7 数据集D1、D2和D3的PM2.5浓度预测误差指标

Forecasting 
model

Step
PM2.5 concerntration

R IAMAPE (%) MAE (μg·m‒3) RMSE (μg·m‒3) SDE (μg·m‒3)
D1 D2 D3 D1 D2 D3 D1 D2 D3 D1 D2 D3 D1 D2 D3 D1 D2 D3

LSTM Step-1 14.56 8.34 9.42 8.92 1.96 5.22 15.59 2.47 6.80 15.56 2.47 6.68 0.84 0.87 0.86 0.86 0.89 0.88
Step-2 25.31 12.72 15.36 14.58 3.21 8.31 24.88 4.13 10.58 24.85 3.94 10.26 0.76 0.80 0.78 0.82 0.84 0.83
Step-3 35.37 16.91 20.32 21.41 4.28 10.64 33.63 4.60 14.25 32.59 5.03 13.58 0.58 0.73 0.66 0.67 0.73 0.72

ESN Step-1 13.48 7.35 6.35 8.61 1.80 3.65 14.14 2.29 4.84 13.77 2.28 4.78 0.85 0.88 0.87 0.88 0.90 0.89
Step-2 24.75 12.31 12.35 13.72 3.06 7.05 23.62 3.71 9.70 23.46 3.52 9.63 0.78 0.76 0.80 0.82 0.86 0.84
Step-3 34.82 16.55 19.20 20.59 3.97 10.57 32.57 5.04 13.76 32.36 4.88 12.83 0.63 0.72 0.69 0.75 0.82 0.78

ESN‒PSO Step-1 10.72 6.98 5.95 6.54 1.69 3.44 11.96 2.21 4.66 11.95 2.20 4.61 0.88 0.91 0.90 0.89 0.94 0.93
Step-2 21.58 11.80 11.66 12.34 2.80 6.65 21.62 3.60 9.16 21.44 3.60 9.03 0.79 0.82 0.74 0.84 0.83 0.85
Step-3 33.20 15.04 17.67 18.72 3.65 9.55 30.22 4.47 12.81 29.80 4.38 12.56 0.66 0.75 0.65 0.77 0.79 0.80

EWT‒ESN‒
PSO

Step-1 4.88 1.97 0.69 2.88 0.60 0.36 5.04 0.74 0.47 4.97 0.74 0.46 0.92 0.93 0.94 0.96 0.95 0.94
Step-2 6.04 2.27 0.89 3.46 0.68 0.47 5.57 0.86 0.61 5.35 0.86 0.58 0.86 0.90 0.90 0.93 0.92 0.91
Step-3 8.42 2.85 1.70 4.43 0.88 0.88 6.65 1.14 1.07 6.12 1.11 1.01 0.79 0.87 0.78 0.89 0.90 0.89

RSAR‒KC‒
ESN

Step-1 9.78 4.54 3.66 6.94 0.97 1.99 10.38 1.19 2.44 10.29 1.16 2.43 0.89 0.90 0.91 0.92 0.94 0.93
Step-2 16.58 6.18 5.64 10.35 1.39 3.05 13.66 1.61 3.77 13.29 1.52 3.75 0.82 0.79 0.76 0.89 0.85 0.86
Step-3 23.63 8.19 8.28 14.08 1.84 4.38 17.77 2.14 5.44 17.76 1.95 5.32 0.71 0.72 0.68 0.84 0.83 0.81

MCD‒
LSTM‒PSO

Step-1 1.78 0.66 0.24 1.06 0.19 0.25 1.43 0.31 0.12 1.27 0.06 0.11 0.95 0.96 0.97 0.98 0.97 0.96
Step-2 5.34 3.04 0.68 2.67 0.75 0.37 3.45 0.73 0.24 2.01 0.31 0.23 0.92 0.93 0.94 0.96 0.94 0.94
Step-3 7.89 6.22 1.76 4.99 1.96 0.83 6.17 1.59 0.69 3.97 0.87 0.69 0.88 0.90 0.92 0.91 0.92 0.92

Proposed 
model

Step-1 1.67 0.57 0.18 0.88 0.11 0.04 1.18 0.19 0.05 1.11 0.01 0.05 0.96 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99
Step-2 4.47 2.05 0.48 2.42 0.42 0.12 2.97 0.61 0.15 1.80 0.19 0.14 0.95 0.96 0.95 0.97 0.97 0.97
Step-3 7.66 5.46 1.36 4.37 1.11 0.34 5.26 1.48 0.46 3.52 0.60 0.41 0.92 0.92 0.93 0.95 0.93 0.95
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标不属于同一维度，所以没有以图表的形式显示。

在表7、表8和图6至图9中，本文所提出的模型具

有最小的误差评估指标，实现了对PM2.5浓度的准确预

测。与其他6种对比模型相比，本文所提出的模型具有

更高的多步预测精度，证明了混合模型的有效性。

ESN-PSO模型的预测精度优于ESN模型，说明粒

子群算法选择的最优参数有助于提高ESN模型的预测

精度。EWT-ESN-PSO模型的预测精度优于ESN-PSO模

型，说明加入EWT分解算法可以提高模型的预测精度。

EWT算法得到的序列更平稳，随机性更小。因此，将

分解后的子层作为模型输入，可以获得更优的预测结

果。RSAR-KC-ESN模型的预测精度优于ESN模型，说

明RSAR-KC算法可以提高模型的预测精度。聚类后，

不同簇之间的差异较大，相同簇之间的相似度较高，可

以提高模型的预测精度。

此外，在表7和图6至图9中，每个预测模型的精度

都随着步数的增加而降低。随着预测步长的增加，误差

累积愈发严重，导致预测精度下降。

空气质量从优开始排序，依次为长沙（D3）、广州

（D2）和北京（D1）。表7和图6中的预测精度与此顺序一

致。此外，图7中的数据表明，同一地区不同污染水平的

样本对模型精度没有影响。S1的PM2.5浓度小于S2，但S2

图6. 数据集D1的PM2.5浓度超前多步预测结果。
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的预测精度高于S1。因此可以得出结论，在空气质量较

好的城市，该模型的预测精度要好于污染严重的城市。

在上述分析中，表7和表8以及图6和图7验证了同

一时间段内不同城市的数据预测的有效性。为了验证同

一城市不同时间段内预测的有效性，进行了图8和图 9
所示的实验。根据图8和图9中的数据，本文所提出的

表8 数据集S1、S2和T1~T4的PM2.5浓度预测R值和IA值

Forecasting model Step
R (μg·m‒3) IA

S1 S2 T1 T2 T3 T4 S1 S2 T1 T2 T3 T4

LSTM Step-1 0.81 0.82 0.78 0.85 0.86 0.83 0.85 0.87 0.83 0.88 0.90 0.87

Step-2 0.74 0.75 0.69 0.77 0.78 0.73 0.79 0.79 0.75 0.81 0.84 0.82

Step-3 0.56 0.58 0.51 0.60 0.62 0.54 0.62 0.64 0.57 0.75 0.77 0.71

ESN Step-1 0.83 0.83 0.79 0.86 0.87 0.84 0.86 0.87 0.84 0.88 0.91 0.88

Step-2 0.76 0.77 0.71 0.79 0.80 0.79 0.80 0.81 0.78 0.82 0.86 0.84

Step-3 0.58 0.60 0.53 0.63 0.64 0.57 0.64 0.66 0.58 0.76 0.78 0.73

ESN‒PSO Step-1 0.85 0.86 0.82 0.88 0.88 0.87 0.90 0.89 0.87 0.90 0.92 0.89

Step-2 0.78 0.81 0.75 0.81 0.83 0.81 0.84 0.85 0.81 0.84 0.88 0.87

Step-3 0.61 0.65 0.60 0.70 0.71 0.64 0.72 0.76 0.63 0.81 0.80 0.76

EWT‒ESN‒PSO Step-1 0.90 0.91 0.87 0.92 0.93 0.92 0.94 0.95 0.91 0.94 0.94 0.93

Step-2 0.84 0.87 0.81 0.86 0.88 0.88 0.89 0.89 0.87 0.91 0.92 0.90

Step-3 0.67 0.76 0.73 0.78 0.76 0.77 0.78 0.82 0.78 0.86 0.86 0.81

0RSAR‒KC‒ESN Step-1 0.86 0.87 0.83 0.88 0.89 0.88 0.89 0.91 0.88 0.91 0.92 0.90

Step-2 0.80 0.83 0.77 0.82 0.85 0.84 0.85 0.86 0.83 0.84 0.89 0.88

Step-3 0.65 0.67 0.62 0.68 0.72 0.68 0.74 0.72 0.67 0.82 0.81 0.79

MCD‒LSTM‒PSO Step-1 0.96 0.97 0.95 0.97 0.97 0.96 0.98 0.98 0.96 0.98 0.98 0.97

Step-2 0.94 0.96 0.93 0.96 0.96 0.95 0.95 0.96 0.95 0.97 0.97 0.96

Step-3 0.88 0.91 0.90 0.93 0.94 0.91 0.91 0.93 0.93 0.95 0.96 0.94

Proposed model Step-1 0.98 0.98 0.96 0.99 0.99 0.98 0.99 0.99 0.97 0.99 0.99 0.99

Step-2 0.96 0.97 0.94 0.97 0.98 0.96 0.97 0.98 0.96 0.98 0.98 0.97

Step-3 0.92 0.93 0.91 0.94 0.95 0.92 0.94 0.95 0.94 0.96 0.96 0.94

模型随着时间段的变化保持了稳定的预测效果，验证了

所提出模型在全年的稳定性和有效性。

在本文中，所有的计算均在仿真条件（Intel i5-6500 
CPU 3.2 GHz，RAM 8 GB）下进行。表9给出了D1中
对比模型的计算时间。由于所提出模型的RSAR-KC算

法和PSO算法都是离线处理，因此无法与对比模型比较

图7. 数据集S1（a）和数据集S2（b）的PM2.5浓度预测误差。
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计算时间。

由于ESN网络本身的优势，ESN的计算速度比

LSTM快得多。由于储备池的存在，在ESN网络的训练

过程中只需要训练输出权值，这大大提高了计算速度。

加入EWT分解算法后，模型的计算速度有一定程

度的降低。由于每个分解层都需要训练和预测，所以原

始模型的计算速度在这里起着至关重要的作用，这进一

步体现了ESN的优越性。

预测步长的改变对模型的计算速度影响不大，这可

能是因为算法模型的计算量比较大。

4. 结论

本文基于MCD方法和粒子群算法，建立了改进的

混合ESN预测模型，对PM2.5的每小时平均浓度进行了

预测和分析。将提出的混合模型与几种基准模型进行

了比较，验证了该模型的有效性。属性约简结果表明，

图8. 数据集T1（a）和数据集T2（b）的PM2.5浓度预测误差。

图9. 数据集T3（a）和数据集T4（b）的PM2.5浓度预测误差。

表9 数据集D1的对比模型计算时间

Forecasting model Step Computation time (s)

LSTM

Step-1 18.00

Step-2 18.26

Step-3 18.15

ESN

Step-1 0.06

Step-2 0.08

Step-3 0.07

EWT‒ESN

Step-1 1.05

Step-2 1.03

Step-3 1.03
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SO2和O3浓度在PM2.5浓度预测中起着重要作用。PM2.5

浓度数据经过聚类处理后更加平稳，有利于ESN训练。

预测结果表明：①MCD方法可以提高模型的精度；②所

提出的混合模型比其他深度学习模型或单一模型具有更

好的预测精度；③所提出的混合模型在我国4个城市的

PM2.5污染物浓度数据上取得了较好的实验结果；④所提

出的混合PM2.5预测框架可以应用于其他空气污染时间

序列的多步预测。预测结果可以嵌入城市空气污染管理

预警系统中。

本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种基于MCD、ESN和PSO的PM2.5浓

度多步预测模型，该模型对PM2.5每小时平均浓度具有

较高的预测精度。多步预测结果可用于PM2.5污染预警

系统的开发。

（2）提出了一种新的混合PM2.5浓度预测分解方法，

即MCD，该方法将特征提取与分解相结合。利用RSAR
算法的特征提取结果进行多维KC聚类，既保证了聚类

结果的有效性，又考虑了多维特征的影响。首先采用基

于EWT算法的KC算法进行数据预处理。然后根据不同

的PM2.5浓度场景，采用聚类算法对原始PM2.5浓度进行

分组。最后结合EWT分解算法，对原始PM2.5浓度数据

在时间尺度上的不同特征进行判别。

（3）采用ESN作为预测器。ESN模型中神经元的稀

疏连接提高了神经网络模型的收敛性，增强了模型的泛

化能力，避免了模型训练过程中的过拟合。此外，ESN
在计算过程中具有良好的实时性。
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