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摘要：本文以昆山某点位的监测数据及天气网的气象数据为基础，选取了影响 PM2.5 因

素中的 10 个指标进行了相关性分析，结果表明 PM2.5 与 PM10 是高度相关，与 CO、SO2、
NO2、O3 显著相关，并依据分析结果对模型输入数据进行了降维。 运用 BP 网络对序列 1-
16 的 PM2.5 进行预测，结果显示其误差在-25 %~-26.9 %。 将预测误差划分为 4 个状态，
计算概率转移矩阵，并对序列 17、18 的 BP 预测结果进行修正，结果显示修正后的误差由

BP 网络的-14 %、-25 %降为-7.1 %、-8.3 %，预测准确度大大提高，表明基于马尔可夫-
BP 神经网络模型在昆山 PM2.5 预测中具有一定的现实意义。
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PM2.5 PREDICTION BASED ON MARKOV
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Abstract：ased on the meteorological data of a Kunshan' monitoring site and Weather
Network, the correlativity of 10 influencing factors on PM2.5 were analyzed. The results
showed that PM2.5 and PM10 are highly correlated, positively correlated with CO, SO2, NO2,
O3. According to the analytic result, model input data dimensionality was reduced. Using BP
network to predict PM2.5 of the sequence 1-16, the results show that the error is from-25%
to 26.9%. The prediction error is divided into 4 states, and the BP prediction results of 17、18
are revised by probability transfer matrix. Results show that the error by the BP network was
from -14% 、-25% downed to -8.3% 、-7.1% which was modified by Markov. Accuracy is
greatly improved and it Indicates that the Markov -BP neural network model has a certain
practical significance in Forecast of PM2.5 in Kunshan .
Key words： PM2.5;Markov chain ; Backpropagation Model; Prediction;Correction.

收稿日期：2017-06-20

第 31 卷第 5 期

2017 年 10 月
能 源 环 境 保 护

Energy Environmental Protection
Vol.31.No.5
Oct.,2017

PM2.5 是指空气动力学等效直径等于或小于

2.5 微米的大气颗粒物， 其不仅降低大气能见度，
显著减少日照，导致雾天増多，更对人体健康造成

严重的危害[1]。 DQ Rich 等[2]研究证实，PM2.5 会对

呼吸系统和心血管系统造成伤害，导致肺癌、心血

管疾病、出生缺陷甚至过早死亡。 准确预测 PM2.5
的浓度对于人们预防其危害具 有 重 要 的 现 实 意

义，然而中国相关研究起步较晚，大多数研究侧重

化学组成、 来源解析以及其与气象因子之间的关

系[3-4]。 目前对 PM2.5 的预测多采用多元线性回归

模型、自回归移动平均模型、时间序列，灰色系统

等预测方法[5-8]。 PM2.5 形成是非常复杂的化学、物
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理过程，表现出强烈的非线性特征，上述预测方法

存在很大局限性， 不能体现 PM2.5 与其影响因素

之间的规律，拟合度较差。
神经网络具有非常强大的非线性映射能力，

已有学者将其引入到了预测领域。 1993 年，
等 [9] 首次运用神经网络预测 slovenia 地区的 SO2

小时浓度， 并与基于大气扩散模式的预测结果进

行对比， 表明神经网络预测结果更优。 Perez 等
[10]用神经网络预测了圣地亚哥 PM2.5 h 浓度。 李

作泳等 [11]首次运用 BP 神经网络其建立某市 SO2

质量浓度预测的模型， 预则误差小于等于 25 %。
王敏等[12]将 BP 神经网络用于城市 PM2.5 预测，并

和普通克里格插值法进行了比较， 显示 BP 预测

PM2.5 的优越性。虽然 BP 网络在预测 PM2.5 上有

较大的优越性，但其极易陷入局部最优，影响预测

准确度[13]。 PM2.5 影响因素复杂, 且其浓度呈现出

某种随机波动的特征。 马尔可夫模型适用于数据

序列随机波动大的预测并被广泛应用到交通事故

预测、降水预测中[14－15]。 Dong M 等[16]在芝加哥地区

用马尔可夫模型预测 PM2.5， 结果显示模型可以

准确预测未来 24 h 内的 PM2.5 浓度等级。 甘茂林

等 [17] 运用马尔可夫对 PM2.5 的浓度等级进行预

则，结果显示该模型是有效的。 龚明等[18]采用灰色

系统对 PM2.5 预测， 并用马尔可夫链对结果进行

修正。 本文综合运用了马尔可夫链和 BP 神经网

络模型，对昆山市 PM2.5 的浓度值进行预测，以期

改善传统的 BP 模型 及 Markov 模 型 预 测 误 差 大

的问题。

1 数据来源及预处理

历史气象数据来源于天气网， 监测数据来源

于昆山某监测点位（2016.4.1-5.31）共 61 天数据。
用 MATLAB R2013a 将这些数据与 PM2.5 进行相

关系数分析，结果如表 1：

从 上 表 可 以 看 出 ， 与 PM2.5 相 关 性 系 数

PM10>CO>SO2>NO2>O3, 根 据 |r |<0.4 为 低 度 线 性

相关；0.4≤|r|<0.7 为显著性相关；0.7≤|r|<1 为高

度 线 性 相 关 判 断 ， 昆 山 采 样 点 处 的 PM2.5 与

PM10 是高度相关，与 CO、SO2、NO2、O3 显著相关，
与气象条件低度相关。 SO2 是燃煤的特征污染物，
CO、NO2 是汽车尾气的特征污染物 [19]， 说明昆山

PM2.5 的形成与机动车保有量及燃煤有着显著关

联。 气象参数也是影响 PM2.5 质量浓度的因素 [20],
但本文相关分析结果显示 PM2.5 与气象参数相关

性不大，通过分析原始数据发现，所选 61 天数据

中的天气状态较为稳定，比如风力都是 3~4 级，而

且仅代表市平均状况， 而 PM2.5 的数据是一个点

位所测，属局部特征，所以导致 PM2.5 与气象参数

低度相关的结果。SO2、NO2、CO 是形成二次污染物

前趋物质， 其形成的一次污染物是 PM2.5 重要组

成成分。通过以上分析，本文选取了与 PM2.5 相关

系数较高的 SO2、NO2、CO、O3、PM10、PM2.5 作为输

入参数，次日 PM2.5 为输出参数。

2 马尔可夫及 BP 原理

2.1 马尔可夫模型

马尔可夫随机过程理论指出，系统将来所处

的状态只与现在的状态有关 , 而与过去无关 , 马

尔可夫预测根据系统状态间 的 转 移 概 率 预 测 系

统未来的发展。 转移概率反映了各随机因素对系

统的影响程度及系统各状态间的内在规律性 [21]。
设 某 系 统 在 时 刻 t=n 有 k 个 可 能 状 态 , 即 Xn =
1,2,3 , …, k(n =0, 1, …), ai(n)表示系统在时刻 t=
n 处于状 态 i 的 状 态 概 率 ,即 ai(n)=P(Xn =i),时 刻

t=n+1 转移到状态 j 的概率为 pij (i, j =1 ,2, … ,
k), 即将来原状态只与现在的状态有关的条件概

率 pij =P(Xn +1 =j| Xn =i ),称 pij 为一步转移概率 ,
P ={pij }为 一 步 转 移 概 率 矩 阵 ,简 称 转 移 概 率 和

转移概率矩阵。 K 步转移概率矩阵如下式（1）。

Pk=

≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤≤
≤

≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤
≤≤
≤

其中 pij ≥0,

Pij
k= 为状态 Xi 经过 K 步变为

Xj 的次数，Ni 为状态 Xi 出现的总次数。 设初始状

态向量为 A0，则经过 K 步转移后的向量为：
Ak=A0*Pk

表 1 PM2.5 相关系数分析

项目 最高温 最低温
天气

状况
风向 SO2 NO2 PM10 CO O3

PM2.5
相关系数

0.29 -0.01 -0.25 -0.40 0.61 0.57 0.83 0.68 0.57

（1）

（2）
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根据式(2)就可以由误差的初始状态及概率转

移矩阵预测将来的误差变化趋势[22-23] 。
2.2 BP 神经网络

人工神经网络是模仿生物神经系统的功能和

结构发展起来的信息处理系统(图 1）。是由大量简

单的神经元相互连接构成的复杂网络系统 , 其对

非线性系统具有很强的模拟映射能力[24]。 BP 神经

网络的模型结构和权值通过学习过程得到。 学习

过程分为 2 个阶段：多层前馈阶段，即从输入层开

始依次计算各层各节点的实际输入、输出；反向误

差修正阶段，即根据输出层神经元的输出误差，沿

原路反向修正各连接权值，使误差减少[25]。

设输出层有 m 个神经元，BP 网络的实际输

出是 y；期望输出是 y′；损失函数 ε 为：

每个权值的修正值为

通过调整权值 ωij，使损失函数最小，达到网

络的最优化。式中：ωij 为输入单元 i 到隐含层单元

j 的权重；η 是学习速率， 是中间第 j 个隐含层的

传 输 函 数。 输 入 层 到 隐 含 层 的 函 数 采 用 Logsig
型，隐含层到输出层的函数采用 Purelin 型 [26]。

3 建模过程与修正结果

根 据 相 关 系 数 分 析 结 果 ， 采 用 MATLAB
R2013a 进行仿真实验，通过对模型参数进行多次

调试，最终选定学习率为 0.03、训练精度 0.0001、
最大训练次数 500、隐含层神经元个数 9，训练函

数 trainlm;模型仿真结果如图 2：
网络将输入向量的 70 %作为训练网络，15 %

用于模型的验证，15 %用于模型的预测， 结果如

图 2，得到了较为满意仿真结果。 使用构建好的网

络对序列样本 17、18 进行预测， BP 网络对序列

1－16 的预测值及与实际测量值的误差如表 2，将

误差分为四个状态，E1:-30 %~-15 %、E2:-15 %~
0 %、E3:0 %~15 % 、E4:15 %~30 %。

根据表 2 误差状态划分， 建立相应的状态转

移概率矩阵，如下式：

一步状态概率转移矩阵：P1=
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二步状态概率转移矩阵：P2=

0 1 0 0
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图 1 BP 神经网络原理

（4）

（3）

图 2 .BP 神经网络测试误差

表 2 马尔科夫模型状态

序列 实际测量值(mg/m3) BP 预测值(mg/m3) 相对误差/% 状态

1 44 51 15.9 E4
2 56 51 -8.9 E2
3 30 25 -16.7 E1
4 24 30 25.0 E4
5 43 41 -4.7 E2
6 46 50 8.7 E3
7 45 41 -8.9 E2
8 47 45 -4.3 E2
9 23 24 4.3 E3
10 6 4.5 -25 E1
11 39 42 7.7 E3
12 43 42 -23 E2
13 69 61 -11.6 E2
14 51 52 2.0 E3
15 34 29 -14.7 E2
16 78 99 26.9 E4

（5）

（6）
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根据状态转移矩阵对序列 17、18 的 BP 预测

结果进行误差修正，序列 16 为初始状态，其向量

为 A0=[0 0 0 1]， 乘以一步状态转移矩阵 P1 得

序列 17 的状态为 E2， 对应的相对误差为（-15 %
+0 %）/2=-7.5 %， 则修正后的 BP 预则值 24x (1+
7.5 %)=26。同理，初始向量乘以 P2 得序列 18 的状

态向量为[ 1
2 0 1

2 0]，既序列 18 的误差状态 E1

和 E3 的概率各占 50 %， 则序列 18 的修正值为

29x(1+15 %）＝33。

4 结论

通过相关性分析发现， PM2.5 含 量 与 PM10
是高度相关， 与 CO、SO2、NO2、O3 含量显著相关，
间接说明了昆山 PM2.5 的形成与机动车保有量及

燃煤有着显著关联，通过对相关系数分析，对模型

参数进行了降维。
PM2.5 的形成因素比较复杂， 表现出较强的

随机性，很难用一种数学模型进行准确预测。本文

利用 BP 网络强大的非线性映射能力和马尔可夫

随机性过程对 PM2.5 进行预测， 结果显示其误差

范围在-25 %~26.9 %。 将误差划分为 4 个状态，
通过概率转移矩阵对 BP 预则误差进行修正后，
预测误差由 BP 网络的-14 %、-25 %降为-7.1 %、
-8.3 %，准确度大大提高，说明经马尔可夫修正后

的 BP 网络模型对 PM2.5 的预测具有一定的现实

意义。
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序列 实际测量值(mg/m3) BP 预测值(mg/m3) 相对误差/% 状态

17 28 24 -14 -7.1
18 36 29 -25 -8.3

表 3 马尔科夫修正值与实际测量值的比较
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