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摘要:为了提高大气污染物浓度预测精度,采用灰色关联分析选取影响大气中PM2.5浓度的

主要因子,并以此作为神经网络输入变量,建立一种基于BP_Adaboost神经网络的PM2.5浓

度预测模型.用改进粒子群算法来选择BP_Adaboost神经网络权重和阈值,可以有效避免神

经网络在训练时陷入局部最优解.根据北京市海淀区万柳监测站和朝阳区北京工业大学监测

点每小时监测的大气污染物浓度和气象条件,分别选择2014-11-01~2014-11-25和2017-07-
07~2017-08-06数据作为实验研究对象.仿真结果表明,在PM2.5浓度预测中,相比于BP_

Adaboost、BP和广义回归神经网络3种预测模型,改进粒子群优化BP_Adaboost神经网络预

测性能更优.
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0 引 言

随着工业化程度不断加大,废气、废渣排放增

加,大气污染愈发严重,尤其是颗粒物质(PM)污
染,这一问题已引起国家相关部门高度关注.颗粒

物质不仅会影响居民生活、出行,破坏生态系统,
而且跟人类健康密切相关.在过去几十年间,研究

表明,人口每日死亡率增长和各种疾病症状(如哮

喘、慢性支气管炎、肺功能下降等)与大气中颗粒

物质浓度有显著关系.因此,许多业界人士对如何

预测大气污染物中PM2.5浓度开展了相应研究,
为居民生活、出行提供决策.最初,统计学方法被

用于预测空气污染物,Kumar等用自回归整合移

动平均模型预测印度德里郊区每日臭氧、一氧化

碳、氮氧化物平均浓度[1];Elbayoumi等结合大气

污染物变量和气象条件,利用多元线性回归模型

预测当地室外PM2.5浓度随着时间和季节的变化

趋势[2].Ishak等利用多元线性回归、模糊系统和

广义可加模型研究突尼斯当地历史时刻PM2.5浓

度对未来空气质量预测的影响[3].同时,Nieto等

通过建立多元自适应回归样条预测模型,分析出

了西班牙奥维耶多当地气象分布特征[4].虽然这

些回归模型被应用于大气污染预测,但是复杂地

形、气象条件、污染物等多种因素共同影响,导致

预测模型呈现出高度非线性,增加了PM2.5浓度

预测难度.因此,传统回归模型在用于大气预测

中,往往难以满足允许精度,预测性能欠佳.
大量研究表明,相比于传统统计学方法,神经

网络具有良好的非线性逼近、自组织和自学习能

力,无须确定输入和输出之间函数关系,只需通过

对数据样本进行训练,利用训练好的网络来对输

入数据进行预测[5],可以有效解决建模难题,因此

其被广泛应用于大气污染预测.孙宝磊等采用

MIV方法筛出主要因子,建立BP神经模型预测

昆明地区日均污染物浓度[6];针对芬兰赫尔辛基

城区,Kukkonen等建立多种神经网络模型预测

PM2.5小时平均质量浓度[7];同样地,石灵芝等建



立BP神经网络模型预测湖南长沙火车站PM10
小时平均质量浓度[8].Elangasinghe等用BP神

经网络结合k-means聚类算法[9],建立了一个基

于监测站气象条件和PM2.5、PM10浓度预测模型,
能够有效预测新西兰南侧岛屿空气主要污染指

数.由此看出,BP神经网络模型具有较好预测性

能,已引起人们广泛关注.但是,BP是一类弱预测

器,存在过拟合和容易收敛于局部极小点问题.因
此,模型预测精度有待进一步提高.

为此本文将BP神经网络和 Adaboost算法

结合,提出一种基于BP_Adaboost神经网络[10-11]

的PM2.5浓度预测模型,建模时考虑影响PM2.5浓
度的多 种 因 素,并 用 灰 色 关 联 分 析 选 取 影 响

PM2.5浓度的主要因子作为神经网络输入变量;此
外,运用改进粒子群算法来优化神经网络权重和

阈值,以有效避免陷入局部最优解;最后以北京市

海淀区万柳监测站和朝阳区北京工业大学监测点

的实时数据为例,验证模型预测性能.

1 改进粒子群优化BP_Adaboost神

经网络模型建立

1.1 灰色关联分析

灰色系统理论认为,含有已知信息或不确定

性信息的系统,从表面上看,数据可能是随机的、
杂乱无章的,但是其仍然是有界和有序的,数据集

内会呈现一定规律.正如对天气预报系统而言,大
气中PM2.5浓度受多种因素共同影响,各因素间

相互关系无法定量分析,还会在一定范围内波动,
属于动态变化的.因此,可借助灰色关联分析方法

鉴别各因素之间发展趋势的相互依赖程度,找出

各因素对PM2.5浓度的影响程度[12-13],其计算步

骤如下:
步骤1 建立原始数据矩阵xi

xi=(xi(1) xi(2) … xi(k)) (1)
式中:xi(k)为第i个因素在第k 时刻的原始数

据;i=1,2,…,7,k=1,2,…,n,n为原始数据长度.
步骤2 计算初始化变换矩阵x'i
x'i=(xi(1)/xi(1) xi(2)/xi(1) … 

xi(k)/xi(1))=
(x'i(1) x'i(2) … x'i(k)) (2)

步骤3 计算差序列Δoi(k)
Δoi(k)= xi(k)-x'i(k) (3)

步骤4 计算关联系数ξoi(k)和灰色关联度

γoi

 ξoi(k)=
min

i
min
k
Δoi(k)+φmax

i
max

k
Δoi(k)

Δoi(k)+φmax
i
max

k
Δoi(k)

(4)

其中φ为分辨系数,其作用在于提高关联系数间

的差异显著性,φ∈(0,1),经过多次反复试验可

得,本文中φ取为0.6.

γoi= 1
n-1∑

n

k=1
ξoi(k) (5)

在灰色关联分析过程中,以PM10、NO2、CO、

O3、SO2 的浓度和温度、相对湿度为变量,分别得

出北京市海淀区万柳监测站和朝阳区北京工业大

学监测点数据关联系数依次为ξo1=(0.9826 
0.8721 0.7458 0.7225 0.8982 0.9271
0.9318),ξo2=(0.9729 0.8845 0.7527 
0.7109 0.8726 0.9428 0.9301).

从上述结果可以看出,PM10浓度、温度、相对湿

度、NO2 浓度和SO2 浓度关联系数较大,因此,提
取出这5个变量作为影响PM2.5浓度的主要因子.
1.2 BP_Adaboost神经网络

1.2.1 核心思想 在绝大多数集成学习算法通

过构造越来越复杂的预测器来提高预测精度时,

Adaboost却追求将最简单的弱预测器组合得到

强预测器.在训练子预测器的方法上,Adaboost
提供了重要启示:打破已有样本分布,重新采样使

预测器更多地关注难学习的样本.在算法使用上,
仅需要指定迭代次数,不需要任何先验知识,一切

运行过程中的参数由算法自适应地调整,因此被

评价为最接近“拿来即用”的算法[14].
Adaboost算法是组合多个弱预测器输出生

成强预测器[15].首先,从样本空间中抽取m 组作

为训练数据,每组训练数据的权重均初始化为1/

m.然后,分别训练弱预测器,迭代运行T 次后,每
组训练数据权重依据预测结果进行动态调整,若
预测误差未能达到允许值将增大其权重,进一步

加强学习.经过反复迭代后,弱预测器将得到一个

预测函数序列f1,f2,…,fT,若预测结果越好其

权重越大,反复迭代T 次,通过弱预测函数加权

得出强预测函数h(x),实现数据预测.
1.2.2 算法流程与步骤 基于BP_Adaboost模

型的PM2.5浓度预测算法流程图如图1所示,算
法步骤如下.

步骤1 数据获取和网络初始化.选取m 组

训练数据,赋予训练数据权重分布为Dt(i)=1/

m,依据样本输入和输出维数确定网络结构,网络

初始权重和阈值由改进粒子群算法优化获得.
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图1 BP_Adaboost算法结构

Fig.1 ThestructureofBP_Adaboostalgorithm

步骤2 弱预测器.训练第t个弱预测器时

得到预测序列g(t)的预测误差和

et=∑
m

i=1
Dt(i);g(t)≠y (6)

式中:y为期望值.
步骤3 计算预测序列权重.依据预测误差

et 计算权重at:

at=12ln(1-et

et
) (7)

步骤4 测试数据权重调整.根据权重at 调

整下一轮训练样本权重,如下:

Dt+1(i)=Dt(i)
Bt
exp[-atyigt(xi)] (8)

式中:Bt 是归一化因子,y为期望值.
步骤5 强预测函数.经过T次迭代,由T 组

弱预测器函数f(gt,at)生成强预测器函数h(x).

h(x)=sgn [ ∑
T

t=1
atf(gt,at)] (9)

1.3 改进粒子群优化BP_Adaboost神经网络

1.3.1 改 进 粒 子 群 算 法  粒 子 群(particle
swarmoptimization,PSO)算法是一种模拟生物

机制的全局随机搜索算法,其通过搜索当前最优

值来找到全局最优值[16].首先,对粒子进行初始

化,接着经过数次迭代寻找最优解,在此过程中粒

子速度和位置更新公式如下:

vis=ωvis(t+1)+c1r1s(t)(pis-xis(t))+
c2r2s(t)(pgs(t)-xgs(t)) (10)

xis(t+1)=xis(t)+vis(t+1) (11)

ω=ωmax-
t(ω-ωmin)

tmax
(12)

式中:pis是第i个粒子所经历过最好位置,pgs是
粒子群中最好位置;学习因子c1 和c2 分别为调节

粒子飞向自身最好位置和全局最好位置方向的步

长,取c1=1.4962,c2=1.4962;r1s和r2s为服从

[0,1]均匀分布伪随机数;vis是粒子速度,其值变

化范围为-10~10;ω为惯性权重,用来控制前一

速度对当前速度的影响,ω越大,越有利于全局搜

索,而ω越小则越有利于精确局部搜索,寻找到

最优解,因此,采用变化惯性权重可以有效避免陷

入局部最优解.为了更好地平衡算法全局和局部

搜索能力,避免算法早熟和在全局最优解附近产

生振荡现象,本文采用权重线性递减PSO算法.
其中,ω随算法迭代次数变化公式为式(12),t和

tmax分别表示当前和最大迭代步数,设定tmax=
100,ωmax=0.9,ωmin=0.4,ω在不断迭代过程中线

性递减,该算法能够寻找到最优解且具有很好收

敛性.由式(10)、(11)和(12)可知,惯性权重、学习

因子和随机数共同决定粒子飞行速度,需要调整

参数较少,避免只依赖经验对ω进行调节.
将粒子群算法全局搜索能力与神经网络学习

算法相结合,既可解决盲目寻优问题,又能避免发

生局部收敛情况.在运用PSO算法时,将粒子群

初始位置向量设为BP_Adaboost神经网络权重

和阈值,然后用改进粒子群算法在整个粒子群中

搜索最优位置,使均方误差最小化,直至满足算法

停止 条 件.此 时,将 最 优 位 置 向 量 赋 给BP_

Adaboost神经网络权重和阈值,再训练网络,直
至算法停止.相比于随机初始化神经网络权重和

阈值而言,经优化后的神经网络不易陷入局部极

小点,从而能够提高算法性能.
1.3.2 基于改进粒子群BP_Adaboost神经网络

 在搜索空间中,粒子群按事先设定飞行速度,在不

断搜索和寻优过程中,其根据个体和群体飞行经

验进行动态更新,其算法流程图如图2所示,其算

法步骤如下:

图2 PSO算法流程图

Fig.2 TheflowchartofPSOalgorithm

步骤1 初始化PSO算法相关参数.
步骤2 计算每个粒子适应度值.
步骤3 比较每个粒子当前和历史最好位置

的适应度值,若较好,则把它视为当前最好位置.
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步骤4 比较每个粒子当前和全局最好位置的

适应度值,若较好,则把它视为当前全局最好位置.
步骤5 根据式(10)、(11)和(12)对速度和

位置进行更新.
步骤6 如果满足终止条件,则输出最优个体,

并赋给BP_Adaboost神经网络,否则返回到步骤2.
步骤7 训练已构建好的BP_Adaboost神

经网络,进行仿真实验.

2 PM2.5实验数据分析和预测

北京作为中国首都,近些年来,由于人流量较

大,工业化程度不断加大以及周边城市的影响,市
内空气污染严重.在北京市内,有35个监测站,包

括23个环境评估点和1个郊区控制点,负责监测

城市空气质量.同时,6个边界地区监测点用来反

映周边城市对北京市环境的影响.在二环、三环以

及四环主干道路口设置5个交通监测点,用来反

映交通流量信息.本文选取了北京市海淀区万柳

监测站和朝阳区北京工业大学监测点数据作为实

验研究对象,该数据分别来自于城市空气项目[17]

和空气质量传感网络监测仪,后者性能指标、外观

和数据界面如图3所示.大量研究表明,PM2.5主
要化学成分很复杂,含有碳物质(有机碳、元素

碳)、硫酸盐、硝酸盐、铵盐等[18],而且各物质在大

气中还存在复杂物理和化学变化,因此,可以得出

PM2.5浓度与大气污染物变量和气象条件相关.

(a)性能指标
  (b)外观

  (c)数据界面

图3 空气质量传感网络监测仪

Fig.3 Airqualitysensornetworkdetector

由于影响PM2.5浓度因素很多,如气象条件、
大气污染物浓度、交通流量、工业排放废气和废物

等,考虑到监测站数据样本的重要性和有效性,选
取北京市海淀区万柳监测站(2014-11-01~2014-
11-25)和朝阳区北京工业大学监测点(2017-07-
07~2017-08-06)每小时监测数据进行实验,如图

4和5所示.此外,为了研究两个监测站在1d内

6种大气污染物浓度变化所呈现规律,以万柳监

测站(2014-11-08)和北京工业大学监测点(2017-
07-20)数据为例进行分析,如图6和7所示.

从图4和5可以看出,PM2.5浓度与PM10浓
度呈现出一致变化,具有很强相关性,而与温度和

相对湿度有着负相关的变化趋势.此外,在夏季期

间,多种污染物浓度较低,尤其是NO2 和SO2 浓

度较低,空气质量较好,而在冬季多种污染物浓度

相对较高.在不同季节,PM2.5浓度差异性显著,一
般地,冬季PM2.5浓度相对较高,主要来源于燃煤

量急剧增加,导致大量颗粒性物质被排放到大气

中,而且在冬季温度和相对湿度较低,大气结构稳

定,导致污染物累积易形成污染事件.

从图6和7可以看出,1d当中各污染物浓度

呈现两头高中间低的变化趋势,即凌晨和夜间污

染物浓度较高,其他时间段相对较低,这与温度和

相对湿度有着直接关系.在凌晨和夜间,温度和相

对湿度较低,不利于各种污染物扩散,导致污染物

不断累积.但是,随着温度升高和相对湿度变大,
污染物消散加速,污染物浓度会降低.

图4 万柳监测站2014-11-01~2014-11-25数据

Fig.4 ThedatafromNovember1toNovember25,2014

atWanliustation
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图5 北京工业大学监测点2017-07-07~
2017-08-06数据

Fig.5 ThedatafromJuly7toAugust6,2017at

BeijingUniversityofTechnologypoint

图6 万柳监测站2014-11-08数据

Fig.6 ThedataonNovember8,2014atWanliustation

此外,上述这些数据是每间隔1h监测的,为
了消除各数据之间量纲差异性,对于该神经网络

的训练数据和测试数据,皆采用最大最小法进行

归一化:

xnorm=xk-xmin

xmax-xmin
(13)

式中:xmin为数据序列最小值,xmax为数据序列最

大值,xnorm∈[0,1].

图7 北京工业大学监测点2017-07-20数据

Fig.7 ThedataonJuly20,2017atBeijingUniversity
ofTechnologypoint

在本次实验中,由灰色关联分析结果知,下一

个小时PM2.5浓度与当前时刻PM10浓度、温度、
相对湿度、NO2 浓度和SO2 浓度关联系数较大,
故选取当前时刻PM10浓度、NO2 浓度、SO2 浓

度、温度和相对湿度作为该神经网络输入变量,大
气中下一个小时PM2.5浓度作为输出变量.在实

验过程中,选取万柳监测站(2014-11-01~2014-
11-25)总共512个冬季数据样本和北京工业大学

监测点(2017-07-07~2017-08-06)总共744个夏

季数据样本,再分别从中随机选取400个和600
个数据样本训练神经网络,其网络训练误差曲线

如图8(c)、9(c)所示,确定其权重和阈值,使其收

敛,并能够满足在不同季节数据样本下预测大气

中PM2.5浓度的要求.经过多次重复实验,选取训

练误差最小,最终确定BP神经网络结构为5-6-
1,BP_Adaboost神经网络由10个BP神经网络

模型训练生成.待神经网络训练完成后,为了验证

其预测性能,再分别用剩余112个和144个数据

样本来测试网络,从而实现提前1h预测大气中

PM2.5浓度的功能.

(a)模型预测结果
 (b)模型预测相对误差

 (c)网络训练误差曲线图

图8 万柳监测站预测结果

Fig.8 ForecastresultsforWanliustation
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(a)模型预测结果
 (b)模型预测相对误差

 (c)网络训练误差曲线图

图9 北京工业大学监测点预测结果

Fig.9 ForecastresultsforBeijingUniversityofTechnologypoint

3 结果和讨论

3.1 性能指标

在本文中,选取3种不同算法进行对比,为了

衡量其预测性能,定义3种统计指标用来评估,依
次为均方根误差(erms)、平均绝对百分比误差

(emap)、相关系数(R2),其计算公式如下:

erms= 1
n∑

n

i=1

(Oi-Yi)2 (14)

emap=1n∑
n

i=1

Oi-Yi

Oi
×100% (15)

R2=1-
∑
n

i=1

(Oi-Yi)2

∑
n

i=1

(Y- -Yi)2
(16)

式中:Oi 为PM2.5浓度在第i时刻实际值,Yi 为同

一时刻模型预测值,Y-为模型预测输出平均值.
erms反映模型预测输出值稳定性,emap反映模型预

测输出值偏离PM2.5浓度实际值程度,两者值皆越

小,性能越好;R2 反映PM2.5浓度实际值与模型预

测输出值相关联程度,其值越接近1,性能越好.
3.2 预测结果

针对万柳监测站和北京工业大学监测点每小

时监测数据,运用改进粒子群优化BP_Adaboost
神经网络(MPSO-BP_Adaboost)建模进行仿真实

验,其预测结果如图8和9所示.此外,将本文中

所采用预测模型和BP_Adaboost、BP、广义回归

神经网络(GRNN)3种预测模型进行对比,其性

能指标见表1和2.
从图8和9可以看出,针对万柳监测站和北

京工业大学监测点,采用改进粒子群优化BP_

Adaboost神经网 络 建 模 来 对 大 气 中 未 来1h
PM2.5浓度进行预测,预测输出值和期望输出值基

       表1 万柳监测站4种预测模型性能指标对比

Tab.1 Theperformanceindexcontrastoffourkindsof

predictionmodelsatWanliustation

模型
均方根

误差

平均绝对

百分比误差/%
R2

MPSO-BP_Adaboost 6.0971 4.9820 0.9271

BP_Adaboost 8.1572 5.4430 0.9018

BP 12.0062 7.9860 0.8727

GRNN 9.8512 7.2530 0.8920

表2 北京工业大学监测点4种预测模型性能

指标对比

Tab.2 Theperformanceindexcontrastoffourkinds

ofpredictionmodelsatBeijingUniversityof

Technologypoint

模型
均方根

误差

平均绝对

百分比误差/%
R2

MPSO-BP_Adaboost 4.2118 1.0900 0.9502

BP_Adaboost 7.0364 3.4100 0.9101

BP 10.9014 7.8200 0.8825

GRNN 9.6811 7.6300 0.9024

本相吻合,能够达到高精度预测的效果.在某些时

间点预测时,可能由于外部环境突变、一些人为因

素和神经网络自身性能等原因,存在预测误差,但
是,网络输出相对误差只是在一个较小范围内波

动,在大气预测应用方面可以接受,因此,BP_

Adaboost神经网络能够很好实现预测功能.
从表1和2来看,针对两个监测站点数据样

本,实验结果略微不同,主要由于万柳监测站数据

样本数值变化范围较大,加大了预测难度.为了保

证模型有较高预测精度,在数据样本具有真实性

和可靠性前提下,数据样本量应该尽可能大,包含

不同条件下数据样本信息,使模型训练充分,提高
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其泛化能力.此外,基于本文实验部分所述建立的

MPSO-BP_ Adaboost、BP _ Adaboost、BP 和

GRNN4种预测模型,都具有有效性和可靠性.但
是,MPSO-BP_Adaboost预测模型相比于其他3
种预测模型而言,均方根误差和平均绝对百分比

误差均是最小,R2 为最大,这表明改进粒子群优

化BP_Adaboost在用于预测大气中PM2.5浓度

时,模型性能要优于另外3种预测模型,从而能够

更好地实现预测大气中PM2.5浓度的目标,为人

们出行提供参考.

4 结 语

本文运用改进粒子群优化BP_Adaboost神

经网络来预测北京市海淀区万柳监测站和朝阳区

北京工业大学监测点下一个小时PM2.5浓度.根
据站点监测数据和神经网络预测输出结果,得出

如下结论:(1)影响大气中PM2.5浓度有多种因

素,相互之间可能存在强耦合,利用灰色关联分析

找出对PM2.5浓度影响较大的因子,并用于BP_

Adaboost神经网络建模,可以有效缩短建模时间

和更精确建模.(2)BP_Adaboost神经网络是强

分类预测器,相比于其他神经网络,在大气预测方

面,更利于加强神经网络泛化能力和提高预测模

型精度.(3)采用改进粒子群优化BP_Adaboost
神经网络,可以有效避免神经网络在训练时陷入局

部最优解,进一步改善预测模型性能.在本文中,未
能从理论角度去证明改进粒子群算法可以避免陷

入局部最优解,这将在以后研究中予以考虑.其
次,只做了短期预测,在未来工作中,将尝试去做

长期预测,使之更具有实用行和可靠性.最后,由
于BP神经网络结构只能凭借试凑法来确定,将
考虑用PSO算法去优化网络结构[19-20],解决这一

难题并应用于大气中其他污染物浓度预测.

参考文献:

[1] KUMAR U,JAIN V K.ARIMAforecastingof
ambientairpollutants(O3,NO,NO2andCO)[J].
Stochastic Environmental Research and Risk
Assessment,2010,24(5):751-760.

[2] ELBAYOUMIM,RAMLINA,YUSOFANFF
M,etal.MultivariatemethodsforindoorPM10and
PM2.5 modellingin naturally ventilated schools
buildings [J].Atmospheric Environment,2014,

94(8):11-21.
[3] ISHAKAB,MOSLAHZ.Analysisandprediction

of PM10 concentration levelsin Tunisia using
statisticallearningapproaches[J].Environmental
andEcologicalStatistics,2016,23(3):1-22.

[4] NIETOP,ANTÓNJ,VILÁNJ,etal.Airquality
modelingintheOviedourbanarea(NWSpain)by
usingmultivariateadaptiveregressionsplines[J].
Environmental Science and Pollution Research,

2015,22(9):6642-6659.
[5] MOUSTRISKP,ZIOMASIC,PALIATSOSA

G.3-Day-aheadforecastingofregionalpollution
indexforthepollutantsNO2,CO,SO2,andO3
using artificial neural networks in Athens,

Greece[J].WaterAirandSoilPollution,2010,

209(1/4):29-43.
[6] 孙宝磊,孙 暠,张朝能,等.基于BP神经网络的大

气污 染 物 浓 度 预 测 [J].环 境 科 学 学 报,2016,

37(5):1864-1871.
SUNBaolei,SUNHao,ZHANGChaoneng,etal.
ForecastofairpollutantconcentrationbyBPneural
network[J].ActaScientiaeCircumstantiae,2016,

37(5):1864-1871.(inChinese)
[7] KUKKONENJ,PARTANEN L,KARPPINEN

A,etal.Extensiveevaluationofneuralnetwork
modelsfor the prediction of NO2 and PM10
concentrations, compared with a deterministic
modelling system and measurementsin central
Helsinki [J].Atmosphere Environment,2003,

37(4):4539-4550.
[8] 石灵芝,邓启红,路 婵,等.基于BP人工神经网络

大气颗粒物PM10浓度预测[J].中南大学学报(自
然科学版),2012,43(5):1969-1974.
SHILingzhi,DENG Qihong,LU Chan,etal.
PredictionofPM10massconcentrationsbasedonBP
artificialneuralnetwork [J].JournalofCentral
SouthUniversity(ScienceandTechnology),2012,

43(5):1969-1974.(inChinese)
[9] ELANGASINGHEMA,SINGHALN,DIRKSK

N,etal.ComplextimeseriesanalysisofPM10and
PM2.5 fora coastalsite using artificialneural
network modellingandk-meansclustering [J].
AtmosphericEnvironment,2014,94(1):106-116.

[10]李 航.统计学习方法[M].北京:清华大学出版

社,2012.
LI Hang.Statistical Learning Methods [M].
Beijing:Tsinghua University Press,2012. (in
Chinese)

[11]GAO Yun,WEIXin,ZHUANG Wenqin,etal.
QoEpredictionforIPTVbasedonBP_adaboost
neuralnetworks [C]//201713thInternational
Wireless Communications and Mobile Computing

223 大 连 理 工 大 学 学 报 第58卷 



Conference(IWCMC).Valencia:IEEE,2017:32-
37.

[12]TSAI M S, HSU F Y. Application of grey
correlationanalysisinevolutionaryprogrammingfor
distribution system feederreconfiguration [J].
IEEETransactionsonPowerSystems,2010,25(2):

1126-1133.
[13]罗庆成,徐国新.灰色关联分析与应用[M].南京:

江苏科学技术出版社,1989:110-125.
LUO Qingcheng, XU Guoxin. The Analysis
Applicationof Grey Correlation [M].Nanjing:

JiangsuScienceandTechnologyPublishingHouse,

1989:110-125.(inChinese)
[14]HASTIET,TIBSHIRANIR,FRIEDMANJ.The

ElementsofStatisticalLearning [M].New York:

Springer,2001:337-384.
[15]王小川,史 峰.MATLAB神经网络43个案例分

析[M].北京:北京航空航天大学出版社,2013:

115-126.
WANGXiaochuan,SHIFeng.TheAnalysisof43
Neural Network Cases Using MATLAB [M].
Beijing:Beijing University of Aeronautics and
AstronauticsPress,2013:115-126.(inChinese)

[16]钱 锋.粒子群算法及其工业应用[M].北京:科
学出版社,2013:120-156.
QIANFeng.ParticlesSwarm OptimizationandIts
IndustrialApplication[M].Beijing:SciencePress,

2013:120-156.(inChinese)
[17]ZHENG Yu,CAPRA L,WOLFSON O,etal.

Urbancomputing:concepts,methodologies,and
applications[J].ACM TransactionsonIntelligent
SystemsandTechnology,2014,5(3):112-118.

[18]曹 军 骥.PM2.5与 环 境[M].北 京:科 学 出 版 社,

2014.
CAOJunji.PM2.5andtheEnvironmentinChina[M].
Beijing:SciencePress,2014.(inChinese)

[19]WU Jiansheng, JIN Long. Study on the
meteorologicalfactorprediction modelusingthe
learningalgorithmofneuralensemblebasedonPSO
algorithm [J].JournalofTropical Meteorology,

2009,15(1):83-88.
[20]SHEIKHANM,SHA'BANIAA.PSO-optimized

modularneuralnetworktrained by OWO-HWO
algorithmforfaultlocationinanalogcircuits[J].
NeuralComputingandApplications,2013,23(2):

519-530.

PM2.5concentrationpredictionusingBP_Adaboostneuralnetwork
basedonmodifiedparticleswarmoptimization

LI Xiaoli*1,2,3, MEI Jianxiang1, ZHANG Shan1

(1.FacultyofInformationTechnology,BeijingUniversityofTechnology,Beijing100124,China;

2.BeijingKeyLaboratoryofComputationalIntelligenceandIntelligentSystems,Beijing100124,China;

3.EngineeringResearchCenterofDigitalCommunity,MinistryofEducation,Beijing100124,China)

Abstract:Inordertoimprovethepredictionaccuracyoftheatmosphericpollutantsconcentration,
thegraycorrelationanalysisisusedtoselectthemainfactorsaffectingthePM2.5concentrationinthe
atmosphere.Regardingthemastheinputvariables,amodelbasedonBP_Adaboostneuralnetworkis
proposedtopredictthePM2.5concentration.Themodifiedparticleswarmoptimization (MPSO)
algorithmisappliedtochoosetheweightandthresholdofBP_Adaboostneuralnetwork,whichcan
availablyavoidfallingintolocaloptimalsolution.Accordingtotheconcentrationofairpollutantsand
meteorologicalcondition,thedatabetweenNovember1,2014toNovember25,2014andJuly7,2017
toAugust6,2017,whicharemonitoredeveryhourbytheWanliustationofHaidiandistinctand
BeijingUniversityofTechnologypointofChaoyangdistinctinBeijing,areusedastheexperiment
object.ThesimulationresultsshowthatthePM2.5concentrationpredictionperformanceofMPSO-
BP_AdaboostneuralnetworkisbetterthanthatofBP_Adaboost,BPandgeneralizedregression
neuralnetwork.

Keywords:graycorrelationanalysis;BP_Adaboostneuralnetwork;PM2.5concentrationprediction
model;modifiedparticleswarmoptimization(MPSO)algorithm
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