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利用支撑向量机预报大气污染物浓度
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摘要 针对污染物浓度序列具有强非线性和 显著长程相 关性 的特点
,

结合相 空间重构和支撑 向

量机 ( S V M )构建 了一个多步预报的递归模型
.

对理想混沌序列和多种污染物浓度资料的实验结果

表明
,

模型预报 的准确率和效率均显著优于人 工神经 网络
.

这种通用建模 方法的优势在于对系统

非线性机制的反馈十分清晰
,

充分发挥 了 S V M 适用于小样本 问题
、

映射能力强
、

全 局最优等特

点
,

对非线性时间序列预报适用的其他领域同样具有启发意义
.

关键词 大气污染预报 支撑向 t 机 相空间重构 非线性

在大气污染主要发生的近地层
,

污染物浓度的

时空分布受到气象场
、

排放源
、

复杂下垫面
、

物理
-

化学
一

生物祸合过程等多因素的控制
,

表现出强非线

性特征 〔̀ 一 3」
.

为减小污染物对生态环境和人体健康

的危害
,

国内外均十分重视预报方法的研究
,

业务

模式逐渐发展成 目前的动力结合统计的数值预报系

统
,

这种祸合的思路想发挥动力模式物理概念清晰

和统计方法准确率较高的优势
,

但是却面临着例如

精细下垫面参数化
,

多相多过程藕合
,

观测资料短

缺等不可避免的难题
,

特别是在刻 画复杂非线性 系

统特征方面还很不理想
.

由于污 染 物 浓 度 序 列具 有 显 著 的 长程 相关

性比
3 〕,

因而以人工神经网络 ( A到 N )为主的非线性时

间序 列分 析 方法 在 大 气 环境 领 域 的 研究十 分 广

泛 [4一 “ 〕
.

但是由于算法 自身的缺点「7一 ”
(] 例如难以避

免建模对主观技巧的过分依赖
,

迭代过程易陷人局部

最小
,

学习过拟合等等 )
,

近年来 A N N 的理论并没

有出现实质性突破 [ 8
,

9〕
,

阻碍了向业务预报的转化
.

近 5 年 内
,

基于统计学习理论的支撑向量机 8[]

( S V M )逐渐成熟
,

它具有严格的数学基础
,

成功改

进了 A N N 的以上不足
,

陆续在模式识别
、

函数估

计和概率密度估计等领域取得应用 8[, 9〕
.

已有研究

表明 8[, “̀
,

“ 了
,

s v M 对 小样本条件下的非 线性映射

具有优势
.

本文结合非线性相 空间重构和 S V M 研

究预报大气污染物浓度的方法
.

1 支撑向量机映射

从信号系统的角度
,

预测的核心问题是确定输

入 ( x) 和输 出 (川 之间的映射关 系
.

以观测集 D =

}x 、 ,
y ` }` 硬 N X 硬

,

i 一 1
,

2
,

…
,

N 为例
,

目的

是在一族函数 }f ( x ,
w ) }

,
w 任皿N 中估计一个最优

预测函数 f ( x ,
w )

,

实现整体期望风险 R ( w ) (即

历史样本的拟合误差与预测误差 )最小

R `W , 一

丁
: ( ,

,

f ( X ,
W ) ) d F ( X )

,

( 1 )

其中 L 是损失函数
,

表示 由 f ( x ,
w )对 y 预测造

成的损失
.

在实际应用中
,

由于联合分布函数 F ( x )未知
,

而且通常观测数据也极为有限
,

故 只能以估算经验

风险 R
e m p ( w ) (即拟合误差 )来代替

,

即采用所谓经

验风险最小化准则 ( E R M )

20 03
一
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一
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.
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以经验风险代替期望风险这种折中的方法是包

括 A N N 在内的传统预测模型所普遍采用的
,

这正

是产生所谓过拟合问题的根源 I“
,

9 〕
.

例如 A N N 是依

据 E R M 准则调 整网络权值
,

增加网络的复杂性易

提高训练样本的拟合精度
,

但是模型实际预测的误

差反而会增大
,

理论分析 8[] 指出这是 由模型的复杂

程度与有限样本的数 目之间不相适应造成的
.

统计学习理论则针对性地提 出结构风险最小化

准则 81[ ( S R M )

—
经验风险和模型复杂度 的最小化

兼顾
,

在小样本情况下建立起有效的学 习和推广方

法
.

支撑向量机正是这一思想的实践
:

它首先利用一

个非线性映射 必 :风N ~ 皿M ( M ) N )
,

将输入空间映

射到 高维特 征 空 间
,

接 着 在特征 空 间中拟合 }巾

( x ` )
,

y
,

}
,

i = 1
,

2
,

…
,

N
,

以向量形式表达为

以避开求解空间映射 少 的显式形式
,

即通过引入所

谓核函核 K ( x ` ,

x) = (。 (二、 ) .T 巾 ( x ”
,

将变换空

间中的内积转化为原 空间中某个 函数的计算
,

从而

间接求解输入空间向高维特征空间的映射 。
,

即

了( x ) 一
艺 ( a ` 一 a

厂) K ( x ` , x ) + 。
.

( 6 )

f ( x ) = ( w T
·

。 ( x ) ) + 占 ( 3 )

w
,

必 ( x )为 m 维向量
,

b 是闭值
,

(
·

)表示特征空

间的内积
.

引入正数松弛变量 右和 右
’ ,

依据 S R M

准则
,

( 3) 式转化为带约束条件的优化问题

而
n R ( w

,

1

上
一

钾lw
+ `

否(氛 + `厂’

任意满足泛函 M
e

cer
r
条件的对称函数均可作为

核函数
,

例如多项式函数
、

径 向基函数 ( BR )F 等等
.

R I3F 函数因其优秀的局部逼近特性在 S V M 中应用最

为广泛
,

它利用局部接收域完成函数映射
:

只有当输

入落入输入空间的一个局部区域时
,

基函数才产生一

个重要的非零响应
,

而其他情况下的响应近似为零
.

构造形如 ( 6) 式映射函数的学习机器被称作支

撑向量机
,

它将构造输入空间的非线性映射函数转

化为构造高维特征空间的线性映射函数
,

而且通过

把原问题转化为对偶 问题
,

使得计算的复杂度不再

取决于空间维数
,

而是取决于样本数
,

特别是支撑

向量的个数
,

支撑向量机名称的由来正是强调这种

在支撑向量上展开的思想
.

如图 1 所示
,

标准 SV M 的结构形式上类似于一

个神经网络
:

隐节点是支持向量
,

网络权重为
a 一 a ’ ,

输出是隐节点的线性组合
.

这些量均可由算法自动产

生
.

无需像 A N N 构架网络过程中步步经验试算
.

切
,

b
.

厅
,

右

}
y

!
一 ` T , ( X , ’ 一 “ 簇 ￡ + `厂

,

`

}一 少
,

+ w ` 。 ( x 、 ) + b 镇 ￡ + 氛
,

i

= 1
,

2
,

…
,

N

= 1
,

2
,

…
,

N

( 4 )

w T w 代表模型的复杂程度
,

y 用以调整对超出拟合

误差 。 的惩罚程度
.

引入 L ag ar gn
e
乘子 a 和 a

’

构

造 ( 4) 式的对偶形式 (参见文献 [ 8 1)
,

并解该凸函数

的鞍点
,

可得预测函数

{{{
` (一

`
,,

了( x ) =

习 ( a 、 一 a

厂) (。 ( x , )
·

。 ( x ) ) + b

输入 隐节点 权重 输出

图 1 s v M 映射函数的结构

( 5 )

其中
a ,

不为 。 时对应的样本被称作支撑向量
.

直接

确定非线性映射 巾 的形式是较困难的
,

且计算 量

随特征空间维数增 加呈指数倍递增
.

根据 iH lb er t
-

cs h m idt 原理〔” ]
,

处理高维特征空间的计算 问题可

传统 S V M 求解过 程是典 型 的二 次规 划 问题

( Q P )
,

这种方法收敛速度慢
、

存储需求大
.

序列最

小化算法 ( S M O )从根本上改进 了以上 不足
,

它将

Q P 问题分解为一系列仅包含 2 个参数控制 的子规

划问题
.

由于每一个子规划单元均可精确给 出
,

故
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S M O 算法无需额外矩 阵存储
,

也无需数值迭代
,

可

将运算效率提升 3 一 4 个数量级
.

故本文采用基于

R B F 核函数和改进型 S M O 算法 (详细推导请参见文

献〔1 2」)的支撑像向量机实现函数映射
.

2 数值实验

2
.

1 观测资料及预处理

污染物浓度序列取 自澳门特别行政区化验所和

大潭山两个环境监测站
:

前者位于澳门半岛西北
,

距海岸较近
,

属 高密度住 宅和商业 区
,

测 点高度

2
.

5 m ;后者位于述仔岛
,

属于山顶环境
,

测点高度

10 0 m
.

污 染 物监 测 项 目包 括 马
,

s q
,

N O
二

和

P M 10
,

气象资料有温度
、

相对湿度
、

风速
、

风 向
、

云量和露点温度
.

采样频率 1 次 / h
,

进行 了 日平均

处理
.

观测时间 自 1 9 99 年 4 月 1 日一 2 0 01 年 10 月

2 3 日
.

考虑到 日均浓度的幅值 已将较多高频细节平

滑
,

所以未进行滤波去 噪
.

只对浓度序列进行了一

阶差分处理去除周期和趋势
.

2
.

2 动力空间重构

预报流程如图 2 所示
.

首先 依据 P a e k a r d 〔̀ , ]和

aT ke sn[
’ 4 1相空间重构理论

,

通过 自相关函数法确定

迟滞时间
: ,

利用改进 G
一

P 算法 [ `5 ]计算嵌入 维数

m
.

对于等间隔时 间序 列 } x ( t ) }
,

t = 1
,

2
,

N
,

重构状态空间中的一点状态向量可以表示为
:

2
.

3 模型输入与输出

在模型的训练阶段
,

将 t 时刻状态空间 x ( t) 和

对应的气象因子组成数据窗 口作为输入项
,

将 t + 1

时刻的浓度值作为输 出项
,

通过滑动数据窗 口 完成

预测函数的训练
.

在预报阶段
,

直接把 向前一步预报得到的浓度

值作为已知量输入模型
,

采用递 归的方式实现连续

多步预报
.

2
.

4 预报时效

最大 L y aP u n
vo 指数能够度量 系统状 态的可预

报性仁’ “ 〕
.

以 w ol f〔” 〕改进算法对污染物浓度序列进

行计算
,

可预报时间尺度约为 3 一 5 d
.

本文采用连

续 3 日预报
.

整个算法在 A N SI C + + (编译器 G C C 3
.

2) 环

境下实现
.

X ( t ) = { x ( t )
, x ( t + r )

,

…
, x ( t + ( m 一 1 )

:

) }

3 结果与讨论

首先利用一个理想混沌 系统检验 S v M 模 型的

预报效果
,

时间序列 由四阶 R un g e 一

K ut t a
方法 积分

M a e k e y
一

G la s s [` 8 ] ( M G )高维混沌运动方程产生
,

嵌

入维数为 6
,

迟滞时间为 6
.

M G 微分方程最初用来

描述血细胞的调节机制
,

因为表现 出高度的混沌特

征
,

常被用于检验预报模型的效果
.

图 3 是对 M G 系统高度混沌的运动状态做 14

步预报 的结果 (训练集 5 00 点 )
.

从 图中可以看出
,

预报值与实际值的趋势和幅值大小几乎重合
.

计算

得到两者 的相关 系数为 0
.

9 9 71
,

平均相对 误差为

1
.

88 7 %
,

对理想混沌系统预报是非常成功的
.

喇
俐

图 2 非线性预报模型流程图

一一 实际值值
··

预报值值

{{{{{:...///
由 S V M 确定最优映射

,

则一步非线性时间序列预

报模型可以表示为
x ( t + 1 ) = f ( x ( t ) )

.

预报集合

图 3 s v M 对 M G 混沌系统 14 步连续预报
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图 4是将V S M模型应用于大潭山监测站P M1 0

浓度预报的实例
.

重构嵌入维数 为 8
,

迟滞时间为

2
.

衫11练集合为 1 9 9 9 年 4 月 1 日一 2 0 0 1 年 6 月 2 5

日历史数据
,

以 3 步递 归方式预报后 1 20 d 情况
.

从图中可以看到
,

预报值与真实值的趋势吻合十分

理想
,

能清晰地刻画出细节部分的极大值与极小值

涨落
.

计算得到的相关系数为 0
.

9 1 26
,

平均相对误

差为 18
.

21 %
,

预报效果是理想的
.

, 6。

!币蚕滴
14 0 1匕孟塑塑剔

00,山0
`
月..

.勺

l

ǎ,任
·

旨à、侧说

预报时间 d/

图 4 S v M 对 P M i o 污染物浓度 3 B预报

为验证预报的稳定性
,

分别对 8 组浓度序列进

行了预报
,

结果见表 1
.

8 组实验结果的相对误差在

18
.

2 1 % 一 2 3
.

2 0 % 之 间
,

平均值为 20
.

16 %
,

可见

该模型的预报能力是稳定的
.

表 1还给出了相 同条件下传统 A N N 模型预报

精度的结果
,

可以看出 S V M 模型的平均相对误差

优于神经 网络 8 % 一 9 %
.

实际运算过 程中
,

S v M

平均效率要快出 1一 2 个数量级 (表略 )
.

可见 S V M

模型的预报性能具有 明显的优势
.

表 1 s v M 与 A N N 预报精度对比 a)( 单位
: % )

非线性时间序列预报是一种典型的黑箱方法
,

适于解决分布概率未知
、

物理机制不甚明了且观测

有限的复杂系统问题
.

预报效果取决于模型能否反

映出待求问题的物理机制
.

与 A N N 相 比较
,

本文

构建的 S v M 混沌模型的预报效果更优
,

原 因可 以

解释为
:

( 1 ) 混沌模型以相空间重构为基础保留了

动力系统本身 的非线性特征
,

物理意义十分清晰
,

能够在一定程度上反映系统非线性反馈的机制【̀“
;]

性质上仍然可看作是
“

动力
”

的
,

较好地减少了主

观性 ; ( 2) 模型通过结构风险最小准则实现了整体

期望误差的控制
,

这等同于最小化广义误差的上边

界 8[]
,

而不是最小化训练误差
; ( 3) 函数解通过 凸

函数的鞍 点获得
,

从 根本上 避免 了局部 最小〔`“ 〕 ;

( 4) 对模型复杂度的有效控制
,

增强了推广的稳 定

性
.

但是预报模型也存在需进一步研究的问题
.

分

析误差的主要来源发现
,

模型对突变点的预报效果

整体上不够理想
.

一个主要原因是建模受到资料限

制
,

在输入项的诸多因子中仍然缺少对 当前态物理

场大尺度动力学相似过程历史估计的成分
,

因此在

实际业务建模时
,

引入其他成熟预报产品以扩充输

入项是十分必要的
,

这样可能会更好地适应系统突

变等情况
.

M
了、 P E

2Ù20
,14lzC,.

…
4Q
ù

2 29
内̀介J
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P M 10

O 3

以 ) 2

N O
二

P M 1 0

O 3
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.

6 7
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à
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平均

S V M

1 8
.

2 1

1 8
.

86

2 0
.

02

2 0
.

3 7

19
.

7 1

2 0
.

9 5

2 3
.

2 0

19 9 9

2 0
.

16

3 2
.

66
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3 0 90
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.
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4 结论

( 1) 结合相空间重构与支撑向量机映射的时间

序列预报模型
,

物理意义清晰
,

预报的准确率和运

行效率均显著优于人工神经网
.

( 2) 研制大气污染物浓度预报系统时
,

对于 非

线性时间序列预报模块
,

可以优先考虑 S V M 方法
,

还可以藕合传统模式组成综合预报系统
.

( 3) 这种通用建模方法
,

适合对 含噪声
、

强非

线性复杂系统进行预报
,

特别适合小样本学习的情

况
,

不仅给大气污染物浓度预报提供 了新的思路
,

也对非线性时间序列预报适用的其他领域有借鉴意

义
.

2 7
.

4 9

2 9
.

2 7

3 1
.

12

2 8
.

9 7

致谢 衷心感谢赵松年研究员和曾庆存 院士的

鼓励
.

a

) 预报时间为 2 00 1 年 6 月 2 6 日一 10 月 2 3 日
,

共 12 0 d ; b ) B P 网络

模型结构参考文献【4 」; c ) RB F 网络参考文献【3]
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回家囱公卿学基自姗霓守奢

《多维系统的稳定性分析》 肖 扬 著

科学出版社 定价
:

30
.

00 元

本书是阐述多维系统稳定性分析的专著
,

内容以作者主持的两

项国家自然科学基金课题
:
动态多维离散系统的鲁棒稳定性研究和

时变多维离散系统的理论与应用研究中所取得的最新成果 为主
.

书

中给出了一维与 M 维系统的稳定性与鲁棒稳定性的检验理论与算法

等
,

涉及该领域内多项国际研究的前沿课题
.

本书可供高等院校与科研院所从事系统设计与系统分析 的教师
、

科研人员和研究生等参考
,

也可供控制系统与信息处理 系统分析及

企业设计部门的工程技术人员使用
.

本书中的全部定理的算法均以

软件实现
,

可满足读者实际应用的需要
.


