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[摘  要] 本研究针对支持向量回归（SVR）算法中核函数和惩罚参数选择导致的回归精度不足问题，

提出采用粒子群优化算法（PSO）对 SVR 的核参数和惩罚参数进行优化选择，以提升 PM2.5 浓度预报

的准确性。以北京市为研究区域，选取主要大气污染物、气象要素及 GNSS 天顶对流层延迟（ZTD）

等作为预测变量，构建同期 PM2.5 浓度预测模型。实验结果显示，PSO-SVR 模型在回归精度方面显著

优于 SVR 模型、随机森林模型和 BP 神经网络模型，能更有效地捕捉数据序列的潜在变化特征。在短

期预测中，该模型不仅展现出优异的预测效果，同时保持了较好的泛化能力，体现出较强的适应性。 
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[Abstract] This study addresses the issue of insufficient regression accuracy caused by kernel function and 

penalty parameter selection in Support Vector Regression（SVR）algorithms. It proposes using Particle Swarm 

Optimization（PSO）to optimize the kernel parameters and penalty parameters of SVR，aiming to improve the 

accuracy of PM2.5 concentration forecasting. Taking Beijing as the research area，major atmospheric pollutants，

meteorological elements，and GNSS zenith tropospheric delay（ZTD）are selected as prediction variables to 

construct a concurrent PM2.5 concentration prediction model. Experimental results show that the PSO-SVR 

model significantly outperforms the SVR model，random forest model，and BP neural network model in terms 

of regression accuracy，effectively capturing potential changes in data sequences. In short-term predictions，this 

model not only demonstrates excellent predictive performance but also maintains good generalization ability，

showing strong adaptability. 

[Key words] PM2.5 concentration prediction；support vector regression；particle swarm optimization 

algorithm；optimization algorithm 

 

PM2.5（空气动力学直径≤2.5μm 的细颗粒物）因其具有较 强的吸附特性，能够携带多种有毒有害物质，并通过呼吸深入
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人体肺泡区域。从而提高肺癌等呼吸系统疾病的患病风险及致

死率
[1]
，因此，有必要分析 PM2.5浓度的时间序列变化规律，并

建立准确可靠的 PM2.5预测模型。 

传统的物理模型需要深厚的气象学知识以及假设条件，极

其复杂且耗时。随着计算智能的发展，经验模型已成为 PM2.5

预测的主流方法。由于已建立的物理模型与特定区域高度相

关，因此不适用于其他地区。统计模型基于历史数据快速推断

未来时间序列，结构简单且建模成本低，在一定程度上缓解了

物理模型的局限性。传统统计模型如隐半马尔可夫模型
[2]
和多

元线性回归
[3]
虽然计算效率较高，然而这些方法中的统计特征

是基于历史数据挖掘的，在 PM2.5浓度的短期预报中效果不佳。

Hu
 [4]

等人开发了一种混合机器学习模型，利用小波分解方法、

模拟退火和反向传播神经网络来预测 PM2.5浓度。人工神经网络

能够从过程数据中捕捉复杂的非线性动态
[5]
。近年来，随着卫

星导航技术的进步，GNSS 衍生的天顶对流层延迟（ZTD）参数

被证明与雾霾存在显著关联
[6]
，这为 PM2.5预测提供了新的数据

维度。 

本研究在前人研究基础上，创新性地融合大气污染物、气

象要素和 ZTD 三类特征，采用粒子群智能算法优化支持向量回

归机的关键参数（包括核参数和惩罚参数），建立 PSO-SVR 组

合预测模型。将北京市作为一个单点从时间维度进行 PM2.5浓度

预测，并分析其精度。 

1 模型算法简介 

1.1 支持向量回归模型 

支持向量回归模型（SVR）
[7]
作为一种机器学习模型，适用

于小样本、非线性及高维复杂数据的回归预测问题，具有出色

的泛化能力。与传统 SVM 不同，SVR 引入了不敏感函数ε作为

损失函数等，从而提升了模型的适应性。假设给定的样本集（xi，

yi），i=1，2，…，n，xi∈Rn，yi∈R，对于线性函数： 

( )f x x k       （1） 

考虑到函数过拟合，并基于结构最小化的目的引入松弛因

子ξ和ξ*来放宽条件，允许存在一定的误差，于是，线性回

归函数转化为带约束的优化函数： 
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式中，惩罚参数 C（其中 C > 0）用来控制超出误差ε的

惩罚程度。为了求解该优化问题，可以引入拉格朗日乘子，将

原非线性回归问题转换为高维特征空间中的线性回归问题，最

终得到的回归函数表达式为： 
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式中，k（x，xi）为核函数，其作用是将原本适用于线性

问题的 SVR 扩展到更高维的特征空间，从而有效处理非线性回

归问题。研究表明，RBF 核函数因其良好的泛化能力和对高维

数据的适应性，其数学表达式为： 

2 2( , ) exp[- /2 ]i ik x x x x      （5） 

其中，δ作为径向基核函数的核宽参数。在支持向量回归

模型中，预测性能对超参数的选择具有高度敏感性，其预测精

度主要取决于以下两个关键参数：惩罚系数C和 RBF核参数σ，

过大或过小的参数值都可能导致欠拟合或过拟合问题
[8]
。 

1.2 粒子群优化算法 

粒子群优化算法是由 Kennedy 等
[9]
基于人工生命和演化计

算理论提出的一种进化计算技术，其中每个粒子代表一个候选

解决方案，然后根据全局最佳位置和局部最佳位置对每个粒子

进行更新来寻找最优解。这种基于群体智能的优化机制，按照

式（6）使得粒子能够在解空间中高效地探索最优解。 
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式中，Pbest 为个体经验，Gbest 群体经验，k 为迭代次数，

搜索维度 j=1，2，⋯，D，惯性权重ω∈[0，1]，学习因子 c1，

c2∈[0，2]，当 c1较小时会导致粒子缺乏认知能力，c2较小会

降低粒子间的信息共享能力，r1，r2为[0，1]之间的随机数。 

2 实验数据 

2.1 研究区域及数据 

北京市地理区位特征显著，北部与辽东半岛接壤，南部毗

邻山东半岛，东部面向渤海湾。气候类型属典型的暖温带半湿

润半干旱季风气候，具有明显的季节差异性特征。 

本研究选取2017-2020年连续四年的多源观测数据集作为

研究基础，数据来源包括： 

1）空气质量数据：涵盖 PM2.5、PM10、CO、SO2、O3、NO2 等

主要污染物的日均浓度监测数据，采集自环境专业知识服务系

统； 

2）气象观测数据：气压、风速、风向、温度、相对湿度
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和降水量等要素，来源于欧洲中期天气预报中心的 ERA-5 再分

析数据集； 

3）GNSS 观测数据：天顶总延迟（ZTD）数据由中国地震局

GNSS 数据产品服务平台提供。 

3 实验分析 

3.1 相关性分析 

本研究采用Spearman秩相关分析探讨各因素与PM2.5浓度之

间的相关性。通过设定显著性水平α=0.01 的条件下，筛选出与

PM2.5浓度具有显著统计学相关性的变量作为潜在影响因素。 

3.2 数据预处理 

对 2017-2020 年北京市的主要污染物、气象因素和 ZTD 的

历史数据进行缺失值剔除和相关性分析，为防止各变量因数值

差异过大而导致对预测性能的影响，对数据按照式（7）进行

标准化处理，将所有数据归一化到[0，1]区间。 

i min
i

max min

y y
x

y y





    （7） 

式中，xi为归一化后的数据，yi为原始数据，ymax和 ymin为

原始数据的最大值和最小值。 

 

图 1  各季节各模型预测结果与误差绝对值 

Fig.1  The prediction results and absolute values of errors of each model in different seasons 

3.3 实验结果与分析 

由于 PM2.5浓度呈季节性变化
[10]
。选取北京市 2017-2020 年

的数据进行实验，预测每个季节短期 PM2.5浓度值，以春季为例，

共有 369 天，其中前 338 天天进行训练，最后 31 天进行预测。

通过 PSO算法对 SVR的核参数σ和惩罚系数 C两个参数迭代寻

优，经过 PSO 算法得到的最优参数 C=910.154，σ=0.127703。

并与 BP 神经网络、随机森林和 SVR 的预测结果进行精度评估。

并用相同方法将夏季、秋季和冬季的 PM2.5浓度进行短期预测。

各模型的预测结果和预测精度如图 1，表 1 为评价各模型的预

测精度，采用 RMSE（μg/m
3
）、MAE（μg/m

3
）、MAPE（%）和

R
2
来评定模型精度。 

根据图 1和表 1的结果分析，四种模型的预测结果与真实

值均较为吻合，但 PSO-SVR 模型展现出显著的优越性。该模型

不仅具有最佳的预测精度和稳定性，尤其对浓度拐点的捕捉能

力突出，而且通过 PSO 算法有效优化了超参数，其回归性能明

显优于传统 SVR 模型。随机森林模型虽能基本反映 PM2.5浓度的

变化趋势，但在极值点的预测上存在明显不足。相比之下，BP

神经网络模型的预测效果较差。 
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表 1  各季节各模型模型预测精度 

Tab.1  The prediction accuracy of each model in different seasons 

Season Model RMSE MAE MAPE R
2
 Season Model RMSE MAE MAPE R

2
 

BP 12.48 10.00 58.97 0.74 BP 8.85 6.29 21.91 0.64

SVR 8.64 6.19 26.72 0.88 SVR 7.55 5.78 23.33 0.73

RF 12.04 9.82 56.92 0.76 RF 5.20 4.17 21.60 0.87

春 

PSO-SVR 8.03 5.62 23.27 0.89

 

夏 

PSO-SVR 5.50 4.16 17.99 0.86

BP 8.97 6.63 33.37 0.93 BP 7.63 5.83 30.20 0.83

SVR 9.19 6.24 24.77 0.93 SVR 5.38 4.47 26.62 0.92

RF 11.37 7.77 22.72 0.89 RF 4.43 3.48 17.04 0.94
秋 

PSO-SVR 7.12 5.68 21.35 0.96

 

冬 

PSO-SVR 4.14 3.53 18.47 0.95

针对 PM2.5浓度呈现的季节性变化的特性，采用了分季节建

模策略，通过建立不同季节的预测模型来提升预报准确性。实

验数据分析显示，在北京市 PM2.5浓度预测中，PSO-SVR 表现出

较理想的预测精度和拟合效果，这充分证实了智能优化算法在

模型参数调优方面的重要价值。实验结果表明，本文提出的

PSO-SVR优化模型对于北京市的不同城市不同季节的PM2.5浓度

均有较好的预测能力。 

4 结论 

本研究基于 2017-2020 年北京市大气污染物、气象要素及

ZTD 数据，采用 PSO-SVR、随机森林、BP 神经网络和 SVR 四种

模型对各季节 PM2.5浓度进行短期预报，获得以下主要结论： 

利用 PSO 算法对 SVR 的两个关键参数进行优化建立

PSO-SVR 预测模型，并与 SVR、BP 神经网络、随机森林的预测

精度对比分析，发现 PSO-SVR 模型在预测精度和稳定性方面均

显著优于其他模型，能够有效捕捉 PM2.5浓度的变化特征，尤其

对浓度拐点的预测表现突出。由于区域间存在显著的空间关联

性，未来在 PM2.5浓度预测研究中，还需进一步考虑空间相关性

的影响。 
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