
DOI: 10.11992/tis.201710007
网络出版地址: http://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20180328.1649.012.html

基于自组织递归模糊神经网络的 PM2.5 浓度预测
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摘    要：针对 PM2.5 浓度非线性动态变化的特点，提出了一种自组织递归模糊神经网络 (self-organizing recurrent
fuzzy neural network，SORFNN) 方法预测 PM2.5 小时浓度。首先，通过分析影响 PM2.5 浓度的多种因素，利用主

成分分析法 (principal component analysis，PCA) 筛选出与 PM2.5 浓度相关性较强的特征变量作为神经网络的输

入变量。然后，根据 ε准则和偏最小二乘算法 (partial least squares，PLS) 进行规则化层神经元的增删，实现递归

模糊神经网络结构的自动调整，并采用学习率自适应的梯度下降算法调整模型中心、宽度和权值等参数，建立

PM2.5 预测模型。最后，利用典型非线性系统辨识和实际 PM2.5 浓度预测实验进行验证。实验结果表明，所设

计的自组织递归模糊神经网络结构精简且预测精度高，较好地满足了 PM2.5 实时预测的要求。
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Prediction of PM2.5 concentration based on self-organizing recurrent fuzzy
neural network

ZHOU Shanshan1,2，LI Wenjing1,2，QIAO Junfei1,2

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China; 2. Beijing Key Laboratory of Com-
putational Intelligent System, Beijing 100124, China)

Abstract: To address the nonlinear dynamic variation in the concentration of fine particulate matter (PM2.5), in this pa-
per, we propose a novel self-organizing recurrent fuzzy neural network (SORFNN) for predicting the hourly PM2.5 con-
centration. First, we analyzed the factors affecting PM2.5 concentration by principal component analysis to identify the
characteristic variables and used them as input variables in the neural network. Next, we added or deleted a nerve cell to
the regularized layer, based on the ε criterion and partial least squares algorithm, to automatically adjust the recurrent
fuzzy neural network. In addition, we applied the adaptive gradient descent algorithm to adjust parameters such as the
centers, widths and weights to establish a PM2.5 model. Lastly, to verify the results, we conducted experiments in typic-
al nonlinear system identification and actual PM2.5 concentration prediction. The experimental results show that the
proposed SORFNN is compact in structure, has high prediction accuracy, and can satisfy the real-time prediction re-
quirements of PM2.5 concentration.
Keywords: PM2.5; prediction; PCA; recurrent fuzzy neural network; self-organizing; adaptive gradient descent al-
gorithm

近年来伴随我国多个城市空气重污染事件的

发生，以细颗粒物 (PM2.5) 为特征污染物的区域

性大气环境问题逐渐引起了人们的广泛关注 [1]。
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2012 年环保部发布了新修订的《环境空气质量
标准》(GB3095—2012)，将 PM2.5 纳入空气质量
监测范围。2013 年国务院发布了《大气污染防
治行动计划》，制定了明确的大气污染防治目
标。但截至 2016 年中国环境状况公报发布的数
据，全国 338 个地级及以上城市只有 84 个城市空
气质量达标，以 PM2.5 为首要污染物的天数达到
80.3%。我国城市空气污染是长期形成的复合型
大气污染，治理工作还需要我们长期不懈的努力。

据研究 PM2.5 可以渗透到人的肺部和支气
管，因此长期暴露于 PM2.5 环境中会增加呼吸系
统和心血管疾病的发病率和死亡率 [2]。通过对太
阳辐射的吸收和散射，PM2.5 也会对全球气候变
化产生影响，同时会影响能见度，进而影响我们
的日常生活 [3]。因此，对 PM2.5 进行有效的预测，
及时采取防控措施有重要意义。但是 PM2.5 的浓
度既和污染源有关，又受气象条件的影响，使得
预测难度较大。

目前空气质量预测方法主要有机理分析和统
计模型两种。机理分析法通过研究 PM2.5 的形成
机理，复杂的物理、化学变化来模拟其扩散过程，
进而预测 PM2.5 的浓度。比如，Saide 等 [4] 利用化
学传输模型，根据示踪物 CO 浓度与 PM10/PM2.5
的线性关系得到 PM10/PM2.5 的预测浓度，其中
模型所需的排放源清单的准确性对预测结果有显
著影响；Riccio 等 [5] 利用欧拉模型和拉格朗日模
型对意大利南部某站点的 PM2.5 浓度变化情况进
行了模拟，得出了当地 PM2.5 的浓度不但受本地
排放源的影响，同时与周边区域的输送有关的结
论。但是，大气环境是动态变化的非线性过程，理
论分析复杂，机理分析建模所需的气象边界条件、
排放源清单等参数难以取得，模型的适用性较难
满足，不适合日常 PM2.5 浓度的预测。

相比于机理分析方法，统计模型更容易通过
数据拟合方法建立预测模型。Chen 等 [6] 使用小
波分解和逐步回归结合的方法来预测 PM10 的浓
度，取得了不错的预测效果；Elbayoumi 等 [7] 以室
外 PM10、PM2.5、CO、CO2 浓度、风速、气压和相
对湿度作为输入，建立多元线性回归模型 (mul-
tiple linear regression，MLR) 预测室内 PM10 和
PM2.5 的浓度。而 PM2.5 浓度变化是非线性过
程，对其建立线性模型效果并不理想。

人工神经网络 (artificial neural network，ANN)
因其强大的非线性映射能力、自组织自学习能
力，被广泛用于非线性系统的建模。Ordieres 等 [8]

利用多层感知器和径向基函数 (radial basis func-
tion，RBF) 神经网络预测 PM2.5 浓度，发现 RBF
神经网络预测结果更精确；Xu 等[9] 利用回声状态

网络预测上海市区 PM2.5 日均浓度，以更少的输

入取得了比 RBF 更好的预测效果，但是预测精度

仍需进一步提高。由于神经网络是“黑箱模型”，
可解释性差，模糊系统则可以利用模糊语言处理

信息，表达能力较强，因此结合两种方法的优势

对 PM2.5 浓度进行预测成为提高预测精度的有效

方法；Mishra 等[10] 以 CO、NO2、O3、SO2、上一时刻

的 PM2.5 浓度、温度、风速、相对湿度和露点温度

作为输入，利用 Takagi Sugeno 型模糊神经网络预

测当前时刻的 PM2.5浓度，取得了比 MLR 和

ANN 更好的效果；Qiao 等[11]利用模糊神经网络建

立 PM2.5 小时预测模型，并采用二阶梯度下降算

法训练网络，预测效果比 ESN 和化学传输模型都

要好。另外，PM2.5 的浓度扩散是一个非线性动

态变化的过程，受到时滞的影响。相对于前馈神

经网络，递归神经网络具有动态元素，内部的反

馈连接可用于记忆历史信息，更适合处理非线性

动态过程。因此，本文提出采用递归模糊神经网

络 (recurrent fuzzy neural network，RFNN) 预测 PM2.5
浓度。

对于神经网络而言，网络结构的大小是影响

其性能的重要因素，结构优化方法主要有增长型、

修剪型和增长修剪相结合等方法。而很多方法在

判断是否增删神经元时需要预先设定阈值，这些

阈值的设定通常凭借经验多次试凑，不能保证找

到最优值 [12-14]。针对以上问题，本文提出一种神

经网络结构自组织方法，采用 ε 准则和偏最小二

乘法 (partial least squares，PLS) 定义增长和删减指

标，使用尽量少的阈值，实现规则化层神经元的

自动增删，同时采用学习率自适应的梯度下降算

法对网络参数进行优化，并将该自组织递归模糊

神经网络用于 PM2.5 浓度预测实验。

1   递归模糊神经网络

RFNN 结合了神经网络与模糊系统的优点，

引入的递归环节可以增加网络的动态记忆性能。

文中 RFNN 的结构如图 1 所示。
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图 1    递归模糊神经网络结构

Fig. 1    Structure of recurrent fuzzy neural network
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网络隶属函数层采用高斯函数对输入变量进
行模糊化处理，如式 (1) 所示。在规则层引入反
馈环节，通过 sigmoid 函数将上一时刻规则层的
输出作为当前规则层的一个输入，计算过程如式 (2)～
(4) 所示。去模糊化层和输出层如式 (5)～(6) 所示。

ui j(t) = exp[−
(ai(t)− ci j(t))2

2σ2
i j(t)

], j = 1,2, · · · ,m (1)

式中：uij(t) 为 t时刻第 i个输入对应的第 j个隶属
函数的输出，cij(t) 和 σij(t) 分别为对应隶属函数的
中心和宽度。

ϕ j(t) = f j

∏n

i=1
ui j(t), j = 1,2, · · · ,m (2)

f j =
1

1+ exp(−h j)
(3)

h j = ϕ j(t−1)λ j(t) (4)
式中：ϕj(t) 是 t 时刻第 j 个规则层神经元的输出，
ϕ j(t-1) 表示前一时刻规则层的输出， f j 是对应的
sigmoid 函数，hj 是内部变量，λj(t) 是 t时刻递归环
节的反馈权值。

ϕ̄ j(t) = ϕ j(t)/
m∑

j=1

ϕ j(t) (5)

y(t) =
m∑

j=1

w j(t)ϕ̄ j(t) (6)

ϕ̄ j(t)

式中：y(t) 是 t时刻神经网络的输出，wj(t) 是 t时刻
输出层与前一层的连接权值， 是去模糊化层

的输出。

为了提高网络的收敛性，本文采用学习率自适

应的梯度下降算法调整递归模糊神经网络的参数。
η = ηmax−d(ηmax−ηmin)/D (7)

ηmax ηmin式中： 和 分别是最大和最小学习率，d是当前
迭代步数，D是总的迭代步数。在初始阶段参数调
整幅度较大，利于快速寻优节省时间，随着迭代步
数的增加，学习率逐渐减小，以保证网络的稳定性。

2   自组织递归模糊神经网络

神经网络的结构是影响其性能的关键因素之
一，本文根据模糊规则的 ε 完整性准则和偏最小
二乘法实现网络规则层的自组织，结构如图 2 所示。
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图 2    自组织递归模糊网络结构

Fig. 2    Structure of self-organizing RFNN
 

2.1    结构增长

ε

规则层神经元的增长有两个判断标准：误差

和 准则。

1) 定义判断误差 e。为了减小异常数据的影

响，文中采用滑窗方法：

e =

r∑
i=r−M+1

ei

M
ei =
∣∣∣yd(i)− y(i)

∣∣∣
式中：M是滑窗宽度。若误差 e变大，则说明网络

泛化性能变差，需要增加模糊规则或者修正参数。

ε

ε

2) 根据 完整性准则[15]，对于一个正常的数据

分布，当输入位于 [c i j-2σ i j， c i j+2σ i j] 范围内时，

95% 的数据属于该成员函数。因此通过式 (1) 计
算可以得到隶属函数的输出阈值为 0.135 4。这个

条件保证了每个输入的模糊隶属度不小于 0.135 4，
满足了模糊规则的 完整性准则。

因此，如果满足条件：{
|e(t+1)| > |e(t)|
u(n) = argmax(u• j) < 0.135 4

则说明当前网络误差变大，现有规则不能有

效覆盖输入数据，需要增加规则层神经元 (将规

则层第 n 个神经元分裂为两个)。新增神经元的

初始参数设置为

cnew(t) =
1
2

(cn(t)+ x(t))

σnew(t) = σn(t)

wnew(t) =
e(t)
ϕnew(t)

式中：cnew(t)、σnew(t) 和 wnew(t) 分别是新增神经元的

中心、宽度和连接权值，cn(t) 和 σn(t) 是第 n 个神

经元的中心和宽度，x(t) 是当前输入样本，ϕnew(t)
是新增神经元的输出。

2.2    结构修剪

模糊神经网络规则层的删减一般根据规则层

神经元对于输出层神经元的影响大小来判断。这

种删减也可以理解为一种数据的降维。因此，基

于数据降维的思想，本文采用偏最小二乘算法实

现规则层神经元的修剪。偏最小二乘算法的一个

显著特点就是允许在样本点个数少于变量个数的

情况下进行回归分析。由于滑窗宽度有限，可能

出现滑窗内样本个数少于规则层神经元个数 (即
变量个数) 的情况，所以采用 PLS 算法正好解决

这一问题。以下是删减过程的主要步骤：

首先判断误差 e，如果 |e(t+1)|<|e(t)|，说明当前

网络性能较好。接下来通过 PLS 计算规则层神

经元的回归系数，删除对输出影响较小的神经元

以避免网络结构冗余。PLS 主要计算步骤如下：
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1) 以滑窗内规则层神经元输出作为自变量

X，网络输出层神经元作为单因变量 y。X 和 y经
标准化后的矩阵分别记为 E0 和 F0。

2) 从 E0 和 F0 分别提取第 1 个成分 t1 和 u1。提

取成分时，t1 与 u1 要尽可能多地携带原数据的信

息且相关性最大，从而保证自变量成分 t1 对因变量

成分 u1 的解释性最强。如果第 1 个成分不能满足

精度要求，则用残差矩阵 E1 和 F1 继续提取第 2 个

成分，直至提取的成分个数满足算法的停止要求。

X = TPT+E =
α∑

i=1

ti pT
i +E

y = UQT+F =
α∑

i=1

uiqT
i +F

式中：T、P、E 分别是自变量 X 的得分矩阵、负荷

矩阵与残差矩阵；U、Q、F 分别是因变量 y的得分

矩阵、负荷矩阵与残差矩阵；α是提取的成分个数。

· · ·

ŷh(−i) · · ·

3) 通过检验交叉有效性确定最终提取的成分

个数。首先从所有 n个样本点中除去第 i个样本

点 (i=1,2, ,n)，用 h 个成分拟合一个回归方程。

将被除去的样本点 i 代入该回归方程，得到 y 在

样本点 i上的拟合值 。对 i=1,2, ,n重复上述

计算，则因变量 y的拟合误差平方和为

PRESSh =

n∑
i=1

(yi− ŷh(−i))2

ŷhi

其次，将所有 n 个样本点用于拟合含 h 个成

分的回归方程，记第 i个样本点的拟合值为 ，得

到 y的误差平方和为

SSh =

n∑
i=1

(yi− ŷhi)2

定义交叉有效性

Q2
h = 1− PRESSh

SSh−1

Q2
h < 0.097 5当 时，增加新的成分对减少回归

方程的拟合误差无明显改善，停止提取成分。

通过计算回归系数 Rj，当规则层神经元的最

小系数 R小于阈值 Rth 时，则删除该神经元。{
|e(t+1)| < |e(t)|
R = argmin(R j) < Rth

若第 j个神经元被删除，则与第 j个规则层神

经元欧氏距离最近的神经元参数调整为
c′ j′ (t) = c j′ (t)
σ′ j′ (t) = σ j′ (t)

w′j′ (t) = w j′ (t)+w j(t)ϕ j(t)/ϕ j′ (t)

式中：j′是与神经元 j欧氏距离最近的神经元，c′ j′、
σ′ j′、和 w′ j′分别是结构调整后神经元 j′的中心、宽

度和权值；cj′、σj′、和 wj′分别是结构调整前神经元

j′的中心、宽度和权值；ϕj′是神经元 j′的输出。

3   实验研究

3.1    非线性系统辨识

为验证 SORFNN 模型的有效性，采用典型的

非线性系统：

y(t+1) =
y(t)y(t−1)[y(t)+2.5]

1+ y2(t)+ y2(t−1)
+u(t)

进行实验验证。其中，y(0)=0，y(1)=0，u(t)=
sin(2πt/25)。非线性系统的模型为

ŷ(t+1) = f̂ (y(t),y(t−1),u(t)) (8)
因此 SORFNN 模型为 3 输入 1 输出，根据式

(8) 产生 500 个样本，训练数据采用前 400 组，后

100 组用于测试，为了验证神经网络的自组织结

构变化，初始规则数选取较小值 2。
图 3 给出了训练过程中规则层神经元个数的

变化情况，最终神经元稳定在 6 个左右，表明网络

结构能够动态优化，提高网络性能。图 4 和图 5 分

别给出了网络训练效果和测试效果。从图中可以看

出，网络在训练和测试阶段与期望输出都拟合较好。
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图 3    规则层神经元变化

Fig. 3    Number variation of neurons in rule layer
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图 4    训练效果

Fig. 4    Training results
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图 5    测试效果

Fig. 5    Test results
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图 6 是样本的测试误差图，图 7 是测试输出

与期望输出拟合的散点图。从图中可以看出网络

测试误差较小，测试输出与期望输出基本拟合在

一条直线上。表 1 给出了 SORFNN 与动态模糊神

经网络 (dynamic fuzzy neural network，DFNN)[16]、

广义动态模糊神经网络 (generalized dynamic fuzzy
neural network，GDFNN)[17] 和基于本文自组织方

法的自组织模糊神经网络 (self-organizing fuzzy
neural network，SOFNN) 的性能比较。
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图 6    测试误差

Fig. 6    Error of test
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图 7    测试散点图

Fig. 7    Scatter plot of test
 
 

从表 1 可以看出，SORFNN 的测试 RMSE 为

0.009 1，明显小于其他算法。规则层神经元个数

为 6，结构较为紧凑。同时，该自组织算法计算时

间明显小于其他算法。对比结果表明 SORFNN
不仅能够获得较为精简的网络结构，而且性能同

样可以满足要求。
 

  
表 1    不同算法网络性能对比

Table 1    Performance comparison of different algorithms
 

算法 Num
测试

RMSE
APE 时间/s

SORFNN 6 0.009 1 0.016 1   1.28

DFNN 6 0.028 3 0.010 4 17.23

GDFNN 8 0.010 8 0.004 0 18.12

SOFNN 6 0.022 7 0.018 9   1.03

SORBF 7 0.026 6 0.040 7   0.83
 

其中，均方根误差 RMSE 和平均百分比误差

APE 计算公式如下：

RMSE =

√√√√√√√ N∑
t=1

(yd(t)− y(t))2

2N

APE =
1
N

N∑
t=1

|yd(t)− y(t)|
|yd(t)| ×100%

3.2    PM2.5 浓度预测

通过非线性系统辨识实验，验证了所设计的

SORFNN 模型的有效性，接下来将该模型用于同

样是非线性过程的实际 PM2.5 浓度的小时预测。

3.2.1   数据来源

PM2.5 浓度预测和分析使用的数据一般有

3 种：地面监测站观测数据、同期同地区的气象观

测数据、高空遥感图像。目前北京市已经建立了

完善的空气污染监测站，因此本次实验选用易获

得的地面监测站数据和同期气象数据，以北京市

朝阳区某国控空气质量监测站为研究对象，采集

该站点的小时监测数据。具体数据集来源于微软

的城市计算项目 [34]，该数据集采样时间为 2014 年

5 月 1 日—2015 年 4 月 30 日，包含了 4 个季节的

监测数据，样本内容丰富具有代表性，采样变量

包括《环境空气质量标准》(GB3095—2012) 中
规定的 6 项常规监测项目 CO、NO2、SO2、O3、PM2.5、
PM10 和气象变量温度 (T)、湿度 (RH)、风向

(WD)、风速 (WS)、气压 (P)、天气 (W)，删除异常

数据和缺失数据后获得 4 000 组完整数据。实验

中先将样本数据随机化归一化处理，然后选择前

3 000 组用于网络训练并进行十折交叉验证，轮流

将其中 9 份用作训练，1 份作为测试，求其误差均

值。后 1 000 组用于网络测试，并进行多次独立实

验。这样训练样本和测试样本都包含了空气质量

较好和较差时的观测数据，保证了样本的多样性。

3.2.2   特征提取

PM2.5 的小时浓度与其他污染物和气象条件

密切相关，陈冠益等 [18] 的研究表明 PM2.5 浓度受

温度、相对湿度、风速风向、降雨的影响显著。

Zheng 等 [19] 的研究表明不同时刻的天气条件和

SO2、NO2 等污染物对 PM2.5 浓度影响较大。本文

中选择当前时刻的污染物变量 (CO、NO2、SO2、

O3、PM2.5 和 PM10)、当前时刻的气象因子 (温度、

湿度、风向、风速、气压和天气)、下一时刻的预报

气象因子 (温度、湿度、风向、风速、气压和天

气) 作为特征变量。考虑到特征变量比较多，且

各个变量之间有一定相关性，若直接引入神经网

络预测模型会有信息冗余，造成模型复杂度变

高，影响模型预测性能。所以，采用主成分分析
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方法进行特征变量提取，达到数据降维的目的。

本文中取累计贡献率大于 0.85 的变量，最终提取

出 8 个主成分作为神经网络预测模型的输入。

3.2.3   实验结果

实验中神经网络为 8 输入 1 输出，规则层初

始神经元个数为 4。预测模型的评价指标采用常

用的均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE、决

定系数 R2、一致性指数 IA[7-8,28-29]。

MAE =
1
N

N∑
i=1

|oi−pi|

R2 =

(
N∑

i=1

(pi− p̄)(oi− ō))2

N∑
i=1

(pi− p̄)2
N∑

i=1

(oi− ō)2

IA = 1−

N∑
i=1

(pi−oi)2

N∑
i=1

(|pi− ō|+ |oi− ō|)2

ō

p̄

式中：oi 和 分别是期望值和期望值的均值，pi 和
是预测值和预测值的均值。

图 8 给出了网络训练过程中规则层神经元个
数的变化情况，从图中可以看出在训练过程中神
经网络的结构是动态变化的，根据一段时间内样
本的分布情况，神经元实现了增删调整，最终神
经元个数为 7 个。图 9 给出了网络的测试效果，
测试输出与期望输出拟合较好。图 10 是 SOR-
FNN 与 DFNN、GDFNN、SOFNN、SORBF 方法的
预测误差对比图，DFNN 的误差在 (–250,250) 范
围内，GDFNN 和 SORBF 的误差都在 ( – 1 5 0 ,
250) 之间，SOFNN 的误差范围是 (–100 ,250)，
SORFNN 的误差则在 (–150,150) 范围。相比其
他方法，SORFNN 的预测误差范围较小，分布也
比较均匀集中。具体性能指标对比如表 2 所示。
从表中可以看出，文中自组织方法有效地减小了
预测模型的误差，在拟合度等方面也有所提高，
是一种有效的自组织方法。
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图 8    规则层神经元变化

Fig. 8    Number variation of neurons in rule layer
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图 9    测试效果

Fig. 9    Test results
 

 

 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
−250
−200
−150
−100
−50
0

50

100

150

200

250

测试样本

GDFNN
DFNN
SOFNN
SORBF
SORFNN

测
试

误
差
(μ
g
/m

3
)

×102

 
图 10    测试误差

Fig. 10    Test error
 

 

  
表 2    不同网络性能对比

Table 2    Performance comparison of different networks
 

参数 SORFNN DFNN GDFNN SOFNN SORBF

训练

RMSE
0.035 7 0.046 2 0.046 5 0.029 4 0.035 2

测试

RMSE
0.035 0 0.053 6 0.055 1 0.037 7 0.043 5

MAE 16.785 9 16.237 5 18.063 8 17.558 7 19.394 1

R2
0.876 7 0.847 0 0.852 0 0.858 0 0.843 9

IA 0.965 5 0.958 1 0.959 0 0.959 5 0.954 8

Num 7 6 9 9 10
 
 

4   结束语

通过分析 PM2.5 浓度变化的特点，本文提出

采用自组织递归模糊神经网络来预测 PM2.5 浓

度。经过 PCA 提取特征变量，实现数据降维和信

息去冗余，有利于提高模型预测性能。为了解决

神经网络结构优化问题，提出基于 ε 准则和偏最

小二乘法的自组织方法，构建了自组织递归模糊

神经网络模型，同时采用学习率自适应的梯度下

降算法对神经网络的中心、宽度等参数进行训

练，建立了 PM2.5浓度预测模型。通过非线性系
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统辨识实验证明了该预测模型的有效性，最后将

该模型用于实际问题 PM2.5 浓度的预测。实验结

果表明该模型不仅能够获得较为精简的网络结

构，而且预测精度有所提高，为 PM2.5 浓度预测

提供了一种有效的方法。
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