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基于犅犘人工神经网络的鹰潭市

犘犕２．５和犘犕１０浓度预测模型

刘懿枢 ，戴熙敏 ，齐永胜

鹰潭市气象局，江西 鹰潭　３３５００２

摘　要：利用２０１５—２０１９年鹰潭市５个大气成分监测站数据和气象站地面观测数据，运用主成分分析法，提取气象要素、气

体污染物对ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度影响的主要成分，调整ＢＰ人工神经网络的隐藏层个数和隐藏层节点数，构建基于ＢＰ人工神

经网络的鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测模型。结果表明：１）气象要素中，共提取３个影响ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度的主成分，分别

为相对湿度、降水，气温、气压和风速，其中湿度、气温、风速与ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度显著相关。２）气体污染物中，共提取２个主成

分，分别为ＳＯ２、ＮＯ２ 和Ｏ３，其中ＮＯ２、ＳＯ２ 与ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度显著相关。３）所建立的ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度逐小时预测模型在

２０ｈ内预测性能良好，预测准确率分别为８８％、８６％，逐日预测模型在５ｄ内的预测性能良好，预测准确率分别为９４％、９２％，

准确率较高，具有良好的预报性能。
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０　引　言

ＰＭ１０、ＰＭ２．５ 是直径小于１０ｕｍ、２．５ｕｍ的大

气颗粒污染物，是当前重要的大气污染物之一，其中

ＰＭ２．５ 可顺着呼吸道进入人体，大量吸入易引起呼

吸系统疾病，影响人类身体健康（李加鹏和林景兰，

２０１９）。随着人们对生活环境要求的提高，公众对颗

粒物污染的认识和关注度也越来越高，《２０１８年中

国环境生态公报》（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｅｅ．ｇｏｖ．ｃｎ／ｈｊｚｌ／

ｓｔｈｊｚｋ／ｚｇｈｊｚｋｇｂ／２０１９０５／Ｐ０２０１９０６１９５８７６３２６３０６１

８．ｐｄｆ）中指出，以ＰＭ２．５ 为首要污染物的天数占重

度及以上污染天数的６０．０％，以ＰＭ１０ 为首要污染

物的占３７．２％，除Ｏ３ 污染外，以ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 为首

要污染物的天数远超于其他污染物。

近几年，国内外学者针对ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度的

预测方法做过多种研究，主要集中在线性回归法、

ＢＰ人工神经网络法、数值模式预报法等（王茜等，

２０１５；岳旭等，２０１５；张恒德等，２０１８），其中，数值模

拟预报法中气象与污染耦合的在线空气质量模型系

统 ＷＲＦＣｈｅｍ模式的应用较为广泛，但数值预报

模型涉及复杂的物理化学过程，要求建立相对完整

的排放源清单、准确的气象场以及污染物扩散过程

等（王茜等，２０１５）。线性回归预报方法相对简单，但

存在一定的局限性，不能很好地反映出污染物与影

响因子之间的变化规律，而ＢＰ人工神经网络可以

克服这一局限性，并可以不考虑物理化学过程，利用

简单的历史数据进行分析，获得污染物在一段时间

内的浓度变化，它能够建立复杂的非线性模型，反映

ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度与气象因子之间的非线性关系，相

关研究表明ＢＰ人工神经网络在空气污染物预报方

面应用较多，且效果良好。例如，孙宝磊等（２０１５）首

次在云南利用历史污染物浓度建立基于ＢＰ人工神

经网络预测模型，各污染物的空气质量分指数（Ｉｎ

ｄｉｖｉｄｕａｌＡｉｒＱｕａｌｉｔｙＩｎｄｅｘ，ＩＡＱＩ）的准确率达７０％

以上。张恒德等（２０１８）建立基于ＢＰ人工神经网络

的集成模型对北京、天津、石家庄的污染物进行预

报，结果相比其他模式误差降低１５％以上。刘林波

等（２０１９）应用ＢＰ人工神经网络联合水汽因子对北

京地区ＰＭ２．５ 浓度进行预测，其结果表明预测数据

平均误差为１１％，具有较高的精度和可靠性。Ｅｌ

ｂａｙｏｕｍｉ和Ｒａｍｌｉ（２０１５）对ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度进

行了ＢＰ人工神经网络预测与回归模型的比较，发

现ＢＰ人工神经网络具预测有良好的效果。

目前，关于ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测研究很多，

但针对鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测的相关研究

较少。有研究表明，ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度受当地环境、

气候背景及局地气象条件影响较大，如，城市内交通

运输和供暖对大气ＰＭ１０ 的贡献最为突出（Ｕｎａｌｅｔ

ａｌ，２０１１）；城市的污染物浓度跟气象条件和城市布

局也有关系（孙宝磊等，２０１７）。由此可见，城市

ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测存在复杂性和影响因素多

样性的特点。江西省正值全国首批生态文明建设先

行示范省份之一，对生态环境提出了更高要求。因

此，结合鹰潭市气象条件和大气环境开展ＰＭ２．５ 和

ＰＭ１０ 浓度的预测研究十分必要。

文中利用２０１５—２０１９年鹰潭市大气成分监测

站和地面气象站观测数据，提取气象要素与气体污

染物对ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度影响的主要成分，构建基

于ＢＰ人工神经网络的ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测模

型，调整模型的隐藏层个数和隐藏层节点数，对模型

不断训练，提高鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测准

确率，以期为空气质量预报预警工作提供参考。

１　资料和方法

１．１　资料来源

所用的２０１５年１月１日—２０１９年９月１日

ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＮＯ２、ＳＯ２、Ｏ３ 和ＣＯ数据来源于鹰潭

市５个大气成分监测站，采样频率为每５ｍｉｎ／次，

每小时获取一个均值，２４ｈ连续自动采样。地面气

象数据来自同期鹰潭站地面气象观测要素，包括逐

日和逐时的温度、相对湿度、风向、风速、降水量和气

压等。所有数据均经过严格质量控制。

１．２　研究方法

利用主成分分析法，提取影响ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓

度的主要影响因子。主成分分析也称主分量分析，

是一种数学变换的方法，把给定的一组相关变量通

过线性变换转成另一组不相关的变量，这些新的变

量按照方差依次递减的顺序排列，这种方法在引进

多方面变量的同时将复杂因素归结为几个主成分，

使问题简单化，同时得到更加科学有效的数据信息

（莫彩芬等，２０１８）。

人工神经网络是基于人类大脑神经网络的认

知，对人脑神经网络进行抽象后所建立的简化模型，

具有强大的拟合输入输出变量之间非线性关系的能
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力，有自适应、自组织、自学习等特点，其中ＢＰ人工

神经网络是采用误差反向传播方法的一种人工神经

网络，误差反向传播是指根据设定的预测误差值，如

果输出的预测值对比实际值，误差超过预测范围，则

反向传播，不断调整权值与阈值，使网络模型的预测

值不断逼近实际值（孙宝磊等，２０１７）。将其应用在

ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度预测中，不需要了解各气象要素、

气体污染物与ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度之间的具体关系，

只需选取合适的输入层、隐含层和输出层的节点数

及各层转移函数，从而进行污染物浓度的预测，因其

具有较好的容错性和自适应性，在预测预报、分类及

数据挖掘等方面应用广泛。

２　ＰＭ２．５和ＰＭ１０浓度的主要影响因子

２．１　气象要素

气象要素中气温、相对湿度、风速、降水量等，对

ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 扩散、集聚、清除的影响不可忽视（陈

渤黎等，２０１５；蒋璐君等，２０１５）。文中选取２０１５—

２０１９年鹰潭市逐日地面风速、气温、本站气压、相对

湿度、降水量共５种气象要素，利用主成分分析法，

提取影响ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度的主要成分。

表１给出了气象要素对ＰＭ２．５ 浓度影响的主成

分分析结果，选择特征值大于１，累积贡献率大于

７０％的成分作为主成分。分析可知，前３个成分的

特征值大于１，累计贡献达６９．５％，接近于７０％，故

提取前３个成分作为主成分进行分析。第一主成分

中ＰＭ２．５ 的浓度主要由相对湿度和降水量所决定，

其成分系数分别为０．８４、０．７８；第二主成分受气温、

气压影响，成分系数分别为－０．８３、０．６５；第三主成

分由风速决定，成分系数达０．９７。从物理意义上分

析第一主成分表明，鹰潭市ＰＭ２．５ 受相对湿度和降

水量因素影响较大，说明当空气中含水量较大，出现

降水时，对污染物有稀释、清除作用，有利于降低

ＰＭ２．５ 浓度；第二主成分表明当气温低、气压高时会

影响ＰＭ２．５ 浓度，实际统计发现鹰潭市高污染值易

出现在冬季，张小曳等（２０２０）研究表明这与冬季到

达地面的太阳辐射减少有关；第三主成分说明

ＰＭ２．５ 浓度受风速影响很大，风的扩散作用显著。采

用ＰＭ２．５的ＩＡＱＩ等级为重度污染、中度污染所在月

的逐日ＰＭ２．５ 浓度分别与逐日地面风速、气温、本站

气压、相对湿度、降水量进行相关性分析可知，ＰＭ２．５

浓度与相对湿度、风速呈显著负相关（通过信度为

０．０１的显著性检验，下同），与气温呈显著正相关。

表２给出了气象要素对ＰＭ１０ 浓度影响的主成

分分析结果，第一主成分中ＰＭ１０ 浓度主要由相对

湿度、降水量所决定，其成分系数分别为０．８３、

０．７３；第二主成分受气温、气压影响，成分系数分别

为－０．８１和０．７４；第三主成分主要由风速所决定，

成分系数高达 ０．９８。由此可见，影响 ＰＭ１０ 与

ＰＭ２．５ 浓度的３个主成分是一致的。基于ＰＭ１０ 的

ＩＡＱＩ等级为中度污染、轻度污染所在月数据对

ＰＭ１０ 浓度分别与逐日地面风速、气温、本站气压、相

对湿度、降水量进行相关性分析可知，ＰＭ１０ 浓度与

相对湿度、风速呈显著负相关，与气温呈显著正相关。

表１　 影响ＰＭ２．５ 浓度的气象要素主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ１　ＰｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇＰＭ２．５ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

成分 特征值 方差贡献／％ 累计方差贡献／％
主成分系数

气压 气温 相对湿度 降水量 风

１ １．６２ ２６．９７ ２６．９７ ０．１０ －０．０７ ０．８４ ０．７８ －０．０２

２ １．５０ ２５．０１ ５２．０２ ０．６５ －０．８３ ０．２０ －０．０５ ０．０４

３ １．０５ １７．４６ ６９．４９ ０．１８ ０．０６ －０．１８ ０．１０ ０．９７

表２　 影响ＰＭ１０ 浓度的气象要素主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ２　ＰｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇＰＭ１０ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

成分 特征值 方差贡献／％ 累计方差贡献／％
主成分系数

气压 气温 相对湿度 降水量 风

１ １．８１ ３０．２２ ３０．２２ ０．０１ ０．０２ ０．８３ ０．７３ ０．０３

２ １．３８ ２３．０７ ５３．２８ ０．７４ －０．８１ ０．２８ ０．０１ ０．０４

３ １．０４ １７．３７ ７０．６５ ０．１０ ０．０７ －０．２２ ０．１０ ０．９８

２．２　气体污染物

ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 可从自然源或人类活动中排放，如

冬季燃煤、汽车尾气排放、工业区废气颗粒的ＶＯＣｓ

排放，也可由各种前体物化学反应形成，所以不同的

污染因子对ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度的贡献也不同。

利用ＳＯ２、Ｏ３、ＣＯ、ＮＯ２ 污染物浓度进行分析，

５２１刘懿枢 等：基于ＢＰ人工神经网络的鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测模型



提取影响ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度的主要成分（表３）。

第一主成分中受 ＮＯ２、ＳＯ２ 影响最大，成分系数分

别为０．８２、０．７４；第二主成分主要受 Ｏ３ 影响，成分

系数为０．９３。采用ＰＭ２．５的ＩＡＱＩ等级为重度污

染、中度污染所在月的逐日ＰＭ２．５ 浓度分别与逐日

ＳＯ２、Ｏ３、ＣＯ、ＮＯ２ 浓度进行相关性分析可知，

ＰＭ２．５ 浓度与ＮＯ２、ＳＯ２ 呈显著正相关。

表３　 影响ＰＭ２．５ 浓度的气体污染物主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ３　ＰｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｉｒｐｏｌｌｕｔａｎｔｓａｆｆｅｃｔｉｎｇＰＭ２．５ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

成分 特征值 方差贡献／％ 累计方差贡献／％
主成分系数

ＳＯ２ ＮＯ２ Ｏ３ ＣＯ

１ ２．３６ ４７．２０ ４７．２０ ０．７４ ０．８２ ０．１０ ０．５３

２ １．１４ ２２．８６ ７０．０６ ０．０９ －０．２８ ０．９３ －０．５１

　　游康云（２０１６）研究指出，影响ＰＭ２．５ 浓度的气

体污染物 ＮＯ２ 和ＳＯ２ 主要来源于化石燃料的燃

烧、城市汽车尾气和工业工厂的排放等，特别是硫酸

工业生产过程中易产生 ＮＯ２。吕文英等（２０１０）研

究指出ＰＭ２．５ 中硫酸盐和硝酸盐所占比例较高。这

说明鹰潭市或周边工业存在一定化学污染排放，从

而影响ＰＭ２．５ 浓度。

表４为影响ＰＭ１０ 浓度的气体污染物主成分分

析结果。分析可知，第一主成分主要受 ＮＯ２、ＳＯ２

影响，成分系数分别为０．８１、０．７６；第二主成分主要

受Ｏ３ 影响，成分系数为０．９２。基于ＰＭ１０ 的ＩＡＱＩ

等级为中度污染、轻度污染所在月的数据对逐日

ＰＭ１０ 浓度分别与气体污染物ＳＯ２、Ｏ３、ＣＯ、ＮＯ２ 的

浓度进行相关性分析，发现 ＮＯ２、ＳＯ２ 显著相关。

与ＰＭ２．５ 浓度主要影响因子一致，相比ＰＭ２．５，ＳＯ２

污染对ＰＭ１０ 浓度影响更大。

表４　 影响ＰＭ１０ 浓度的气体污染物主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ４　ＰｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｉｒｐｏｌｌｕｔａｎｔｓａｆｆｅｃｔｉｎｇＰＭ１０ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

成分 特征值 方差贡献／％ 累计方差贡献／％
主成分系数

ＳＯ２ ＮＯ２ Ｏ３ ＣＯ

１ ２．３３ ４６．７６ ４４．４４ ０．７６ ０．８１ ０．１３ ０．５２

２ １．２６ ２５．３５ ７２．１１ ０．０３ －０．３１ ０．９２ －０．５２

３　ＢＰ人工神经网络预测模型的建立

根据ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度的主要影响因子，基于

ＢＰ人工神经网络，建立预测模型。考虑到数据量越

大，训练次数越多，误差就越小，文中基于２０１５—

２０１９年ＰＭ２．５的ＩＡＱＩ等级为重度污染、中度污染

所在月数据和ＰＭ１０ 的ＩＡＱＩ等级为中度污染、轻度

污染所在的月数据进行计算研究，其中ＰＭ２．５ 浓度

日值和小时样本分别为１２３８ｄ和６４８０ｈ，ＰＭ１０ 浓

度日值和小时样本分别为１１１９ｄ和４９６４ｈ，取前

８０％的数据作为训练样本，后２０％的数据作为检验

样本，用以对模型的准确性进行评估。

３．１　犘犕２．５ 浓度预测模型

由于原始数据各因子的量纲及数量级不同，首

先对所有数据进行归一化处理，训练完成后，再对数

据反归一化。根据第二章中分析的影响ＰＭ２．５ 浓度

的气象要素和气体污染物成分，选取相对湿度、降水

量、气温、风速、ＮＯ２ 和ＳＯ２ 逐时数据作为输入向

量，ＰＭ２．５ 浓度逐时数据作为网络模型的输出向量，

在 Ｍａｔｌａｂ环境中利用神经网络工具箱编程实现一

个３层前向神经网络。经反复测试训练，使用双隐

含层传递构建ＰＭ２．５ 浓度逐时预测模型，第一隐含

层选取１个节点，第二隐含层选取２个节点，输入层

到隐含层和隐含层到输出函数层选用线性传递函

ｐｕｒｅｌｉｎ、ｔｒａｉｎｌｍ为网络训练函数，性能函数为 ｍｓｅ，

网络学习率ｌｒ为０．０１，训练目标均方差为１０
－５，最

大训练次数为５０００次。

图１为检验样本中２０１５年１月１１日０７时—

１２日０２时逐时的ＰＭ２．５ 浓度预测与实测值。分析

可知，预测值与实测值的变化趋势一致，该模型在

１—１０ｈ内的预测值与实际值接近，１０—１５ｈ内的

预测值较实测值偏大。由实况可知，该时间段气温

较高，可能模型对气温配比的权重较高，相对预测结

果偏大，１５ｈ之后的预测偏差有所减小，与实测值

相差５—１０ｕｇ／ｍ
３，实测值与预测值最大误差为

２８．４ｕｇ／ｍ
３，最小误差为０．３ｕｇ／ｍ

３。经反复测试

训练，该模型的预测准确率达８８％，具有良好的预

测性能，但对气温偏高时段的预测存在一定误差。

６２１ 犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵狔犪狀犱犇犻狊犪狊狋犲狉犚犲犱狌犮狋犻狅狀犚犲狊犲犪狉犮犺　气象与减灾研究　２０２０，４３（２）
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图１　基于ＢＰ人工神经网络的２０１５年１月１１日０７时—

１２日０２时鹰潭市ＰＭ２．５ 浓度逐时预测值与实测值

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｈｏｕｒｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ＰＭ２．５ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎＹｉｎｇｔａｎＣｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒｏｍ０７：００ＢＴｔｏ０２：

００ＢＴｏｎＪａｎｕａｒｙ１１，２０１５

　　根据构建的ＰＭ２．５ 逐时浓度预测模型，使用各

影响因子的日平均值作为输入向量，ＰＭ２．５ 日值数

据作为网络的输出向量，预测未来５ｄ内的ＰＭ２．５

浓度。经反复测试训练，将双隐含层变更为单隐含

层，取５个隐含层结点，输入层到隐含层、隐含层到

输出层函数选用线性传递函数ｐｕｒｅｌｉｎ、ｔｒａｉｎｌｍ 作

为网络训练函数进行网络训练。

图２为检验样本中２０１５年１月１８—２２日逐日

ＰＭ２．５浓度的预测值与实测值，预测变化趋势与实
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图２　基于ＢＰ人工神经网络的２０１５年１月１８—２２日鹰潭

市ＰＭ２．５ 浓度逐日预测值与实测值

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｄａｉｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ＰＭ２．５ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎＹｉｎｇｔａｎＣｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍＪａｎｕａｒｙ１８ｔｏ２２，

２０１５

际趋势一致，相比小时值的预测，该模型对日均值的

预测吻合度更高，实测值与预测值的最大误差为

５．７ｕｇ／ｍ
３，最小误差为１．７ｕｇ／ｍ

３。经反复测试训

练，该模型的预测准确率高达９４％，具有较高的预

测性能，高于孙宝磊等（２０１７）的研究中对ＰＭ１０ 的

预测准确率。

３．２　犘犕１０ 浓度预测模型

根据第二章中分析的影响ＰＭ１０ 浓度的气象要

素和气体污染物成分，选取降水、相对湿度、气温、风

速、ＮＯ２ 和ＳＯ２ 作为网络模型的输入向量，ＰＭ１０ 浓

度逐时数据作为网络模型的输出向量构建逐时

ＰＭ１０ 浓度预测模型。经反复测试训练，选取１０个

隐含层结点，输入层到隐含层和隐含层到输出层选

取线性传递函数ｐｕｒｅｌｉｎ、ｔｒａｉｎｌｍ 为网络的训练函

数，ｍｓｅ为性能函数。网络学习率ｌｒ为０．０１，训练

目标均方差为１０
－５，最大训练次数为５０００次。利

用该模型对ＰＭ１０ 逐时浓度进行预测。图３为检验

样本中２０ｈ内逐时ＰＭ１０ 浓度的实测值与预测值，

分析可知，预测值与实测值的变化趋势基本吻合，没

有明显的偏离点，能很好地预测ＰＭ１０ 逐时浓度变

化。其中该预测模型对７—１６ｈ后的ＰＭ１０ 浓度预

测准确度较高，接近实际值，１—６ｈ后的ＰＭ１０ 浓度

预测值整体略低于实测值，由实况可知，该时间段出

现４．０ｍｍ／ｈ小雨量级降水，可能模型对降水配比

权重较高，使得相对预测结果偏小，１６ｈ之后的逐

时污染值相比实际值偏差较大，实际值与预测值最
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图３　基于ＢＰ人工神经网络的２０１５年１月１８日０９时—

１９日０４时鹰潭市ＰＭ１０ 浓度逐时预测值与实测值

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｈｏｕｒｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ＰＭ１０ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎＹｉｎｇｔａｎＣｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒｏｍ０９：００ＢＴｏｎＪａｎ

ｕａｒｙ１８ｔｏ０４：００ＢＴｏｎＪａｎｕａｒｙ１９，２０１５

７２１刘懿枢 等：基于ＢＰ人工神经网络的鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测模型



大误差为４８．８ｕｇ／ｍ
３，最小误差为１．２ｕｇ／ｍ

３。经

反复测试训练，该模型的预测准确率达８６％，降水

时段预测值与实际值存在一定误差。

根据构建的ＰＭ１０ 逐时浓度预测模型，使用各

影响因子的日平均值作为输入向量，ＰＭ１０ 日值作为

输出向量，预测未来５ｄ的ＰＭ１０ 浓度。经测试训

练，此时变更隐含层为双隐含层，第一隐含层节点为

８个，第二隐含层为１个，输入层到隐含层函数采用

正切Ｓ型传递函数ｔａｎｓｉｇ，隐含层到输出层选取线

性传递函数ｐｕｒｅｌｉｎ、ｔｒａｉｎｌｍ为网络训练函数。

图４为检验样本中５ｄ逐日ＰＭ１０ 浓度的预测与

实测值，由预测结果可知，预测值与实测值的变化趋

势一致，相比小时值的预测，该模型对日值的预测吻

合度更高，实际值与预测值最大误差为１３．６ｕｇ／ｍ
３，

最小误差为０．８ｕｇ／ｍ
３。经反复测试训练，预测准

确率达９２％，具有良好的预测能力。

 

 

!"#

$
%

&
'

(
)

*
+
,
-
.
/

0
1

2

!"

3"#

#$"

#%"

$""

$"#&

'()#% $"

45

#*#!#+

图４　基于ＢＰ人工神经网络的２０１５年１月１６—２０日鹰潭

市ＰＭ１０ 浓度逐日预测值与实测值

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｄａｉｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ＰＭ１０ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎＹｉｎｇｔａｎＣｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ１６ｔｏ２０，

２０１５

４　结　论

文中基于２０１５—２０１９年鹰潭市５个大气成分

监测站数据和气象站地面观测数据，运用主成分分

析法，提取影响ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度的气象要素和

气体污染物主要成分，通过调整ＢＰ人工神经网络

的隐藏层个数和隐藏层节点数，构建了基于ＢＰ人

工神经网络的鹰潭市ＰＭ２．５ 和ＰＭ１０ 浓度预测模

型，所得结论如下：

１）共提取３个影响鹰潭市ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度的

气象要素主成分，包括相对湿度、降水，气温、气压和

风速；２个气体污染物主成分，包括ＮＯ２、ＳＯ２和Ｏ３。

２）气象要素中相对湿度、气温、风速与ＰＭ２．５、

ＰＭ１０ 浓度显著相关，其中ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度与相对

湿度、风速呈负相关，与气温呈正相关；气体污染物

ＮＯ２、ＳＯ２ 与ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度显著正相关。

３）建立的基于 ＢＰ人工神经网络的鹰潭市

ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度逐时、逐日预测模型均具有良好的

预测性能。其中，ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度逐时预测模型准

确率为８８％、８６％，对于出现降水、气温偏高时段的

预测存在一定误差；ＰＭ２．５ 浓度逐日预测模型的预

测性值与实际值吻合度较高，ＰＭ２．５、ＰＭ１０ 浓度逐日

预测模型准确率为９４％、９２％，逐日预测相对更稳

定，准确率更高，具有良好的参考价值。
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