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模糊聚类支持向量机的区域空气 PM2.5浓度预报 
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（1.宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211; 2.宁波市环境监测中心, 浙江 宁波 315012） 

摘要: 在分析模糊C均值聚类算法与支持向量机回归的特点后, 将二者结合, 提出了模糊聚类支

持向量机回归(FCM-SVR)算法, 对空气中颗粒物浓度 PM2.5进行预测. 该方法首先利用模糊 C均

值聚类算法把一个复杂的数据集分成多个群体, 再在每个群体上建立支持向量机回归(SVR)模

型, 然后进行集成, 对区域空气的 PM2.5 浓度进行预测. 预测结果分别与自组织竞争神经网络支

持向量机回归(SOM-SVR)模型和单一的支持向量机回归(SVR)的结果进行比较 . 结果表明 , 

FCM-SVR模型的预报准确率高于 SOM-SVR模型和 SVR模型.  
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当今我国空气污染越来越严重, 严重影响了

人们的日常生活, 危害了人体健康, 阻碍了经济可

持续发展. 颗粒物浓度是灰霾发生的重要导火索, 

其中细颗粒物浓度(PM2.5)会大大降低灰霾天气的

能见度[1], 故对空气中颗粒物浓度(PM2.5)的预报有

着非常重要的意义.  

已有很多学者对空气中颗粒物浓度(PM2.5)的

预报展开了研究. 多元回归模型[2]是最早应用于空

气质量的统计预报模型. 随后人工神经网络[3-6]因

有着很强的容错性和非线性处理能力, 有学者将

其应用于空气质量预报领域, 预报的准确率高于

多元回归模型[7]. 20世纪90年代出现了支持向量机

(Support Vector Machine, SVM), 支持向量机可有

效地处理样本、剔除大量冗余样本, 且算法简单, 

鲁棒性较好[8]. 常涛[9]使用支持向量机对乌鲁木齐

的大气污染物浓度进行了预报; Xue等[10]利用支持

向量机回归对 MODIS 数据进行了 PM10浓度分析; 

Garcia 等[11]利用支持向量机回归模型对西班牙北

部奥维耶多城市的空气质量进行研究. 但上述模

型或多或少存在因训练样本信息利用不充分而出

现过拟合现象, 导致预报的准确率不尽理想.  

本文提出了模糊 C 均值聚类和支持向量机回

归模型(FCM-SVR)对 PM2.5浓度进行预测, 该方法

先对训练样本进行聚类, 并在每一类上加上相应

的气象数据, 然后分别训练 SVR 模型, 从而得到

不同的 SVR预测模型. FCM-SVR模型充分利用了

训练样本数据间的关系, 提高了对 PM2.5浓度预报

的准确率.  

1 聚类与支持向量机回归 

1.1 SOM聚类算法 

自组织特征映射网络(Self-organizing Feature 

Map, SOM)也称 Kohnen 网络, 由 1981 年荷兰

Kohonen教授提出, 该网络是一个无导师学习的神

经网络[12-13], 仅对输入变量进行学习和分类, 自动

分析出输入数据之间的关系, 其模型如图 1 所示. 

从图 1 可知, 该模型由 m 个神经元的输入层和

a b 个神经元组成二维平面阵列的竞争层, 即输

出层组成.  

设 T
1 2 3( , , , , )mX x x x x  为输入向量, 1( ,j jW   

T
2 3, , , )j j mj   为权值向量, 其中 j 表示第 j 个神

经元在竞争层, 以计算各神经元的权值向量与输

入向量的最小欧氏距离来选择权值向量与输入向

量最为匹配的竞争层神经元, 即获得胜出神经元, 
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x1 x2 xm  
图 1  SOM神经网络模型 

记作 *j , 其欧氏距离公式为:  

2

1

|| || ( )
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为了确定胜出神经元的邻接神经元区域的大

小, 定义了领域函数, 设为高斯函数:  

*

2 2exp( / (2 ))j jj
h d  , (2) 

式中:  为有效宽度, jh 为领域, *jj
d 为第 j个神

经元与胜出神经元 *j 之间的欧式距离. 更新胜出

神经元及其邻接神经元的权值向量:  

( 1) ( ) ( ) ( )( ( )),j j j jW t W t t h t X W t     (3) 

式中: t为时间, 为一个大于 0小于 1的常数, 随

着时间变化逐渐下降到 0, ( ) 1/t t  .  

通过式(3)和对训练数据的反复运算, 对领域

神经元的权值向量进行不断的调整更新, 最终计

算输出. 输出公式为:  

(min || ||),k jj
O f X W   (4) 

式中: f(*)一般为 0~1函数或者其他函数.  

1.2 模糊 C均值聚类算法 

模糊C均值聚类算法(Fuzzy C-Mean, FCM)[14-15]

是从传统的硬均值方法改变而得, 用隶属度确定

每个元素在某种程度上属于某个类别.  

设 1 2{ , , , }nΧ X X X  是一组 n 个样本的训练

数据, 1 2{ , , , }k k k krx x x x  是第 k个样本数据, 包含

r个特征值. 给定类别个数为 c, 把 n个样本数据 X

分为 c 个模糊类, 求出每个类的聚类中心, 相对应

的类就用聚类中心来代表, 使模糊目标函数最小, 

模糊聚类目标函数为:  
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式中, iju 为个体 iX 属于第 j 类的模糊隶属度, m

为模糊权重指数, jv 为第 j类的聚类中心. iju 和 jv

的计算公式为:  
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通过式(6)计算出模糊隶属度矩阵为:  
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,  

式(7)计算每类中心, 再通过式(5)计算模糊聚类目

标值, 反复运算, 最终得出聚类结果.  

1.3 支持向量机回归 

支持向量回归机[16](Support Vector Machine for 

Regression, SVR)是 Vapnik等人在支持向量机分类

的基础上发展的, 但其基本思想与支持向量机分

类有所不同, 是寻找一个最优分类面使所有训练

样本离该最优分类面的误差最小.  

设有 s 个训练样本 1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}s sx y x y x y , 

其中 ( , )i ix y 是第 i个训练样本, , , 1,2, , .i ix y R i s    

设回归函数为:  

( ) ( )f x w x b  , (8) 

式中: ( )x 为非线性映射函数. 式(8)中的权系数

向量 w通过凸二次规划问题求得并引入松弛因子

0i ≥ 和 * 0i ≥ 得:  
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约束条件为:  

( ) , 1,2, ,i iy w x b i n      ≤ , 
*( )i iy w x b     ≤ , *0, 0i i ≥ ≥ , (10) 

式中: C是惩罚因子. 引入 Largrange 函数将式(9)

转化为如下对偶形式:  
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约束条件为:  
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式中: ( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x  为核函数.  

通过求解式(11)和(12), 得回归函数为:  

* *
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n

i i i
i

f x K x x b

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式中: i 和
*
i 为对偶问题的解, *b 为阈值最优解.  

2 基于模糊聚类 SVR的 PM2.5浓度预测 

2.1 聚类的样本选择 

本研究结合宁波市某站点的各颗粒物浓度的

历史小时数据和气象数据, 使用聚类和支持向量

机回归结合算法预测 PM2.5的浓度. 将对 PM2.5浓

度有影响的因素作为样本输入数据, 共 10 个因子,

分别为 t-1时刻的 SO2、NO2、PM10、CO、O3浓度, 

以及风速、风向、气温、气压和湿度. 输出数据为

t时刻的 PM2.5浓度.  

聚类是对大量未知数据, 按数据的内在相似

度将数据划分成多个子类. 聚类样本的选取对聚

类的效果和预测结果都有很大的影响. 这里通过

相关性分析 , 从输入数据颗粒物浓度中选取与

PM2.5 关系密切的数据作为聚类的样本数据, 其公

式为:  
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式中, R(X,Y)为相关系数. 当R(X,Y)>0时, 称变量X

与 Y 之间是正相关, 其取值在 0~1 之间; 当 R(X, 

Y)<0 时, 称变量 X 与 Y 之间是负相关, 其取值在 

－1~0之间; 当 R(X,Y)=0时, 称变量X与Y不相关. 

当 R的数值越大, 表示变量 X与 Y之间的关系密切

程度越高. 

2.2 基于模糊聚类 SVR的 PM2.5浓度预测 

2.2.1 SOM-SVR模型预测 

基于 SOM聚类和支持向量机回归算法的基本

思想是将训练样本用聚类算法进行聚类分析, 将

其划分成多个子类, 然后分别在每个子类上建立

支持向量机回归模型并对其进行训练, 用预测样

本对其验证. 然后将训练好的 SOM 网络对预测样

本进行归类, 再用相对应的 SVR 子模型对其进行

预测, 其预测模型如图 2所示.  

 

图 2  SOM聚类和 SVR的预测模型 

2.2.2 FCM-SVR模型预测 

用 FCM聚类算法和 SVR相结合对 PM2.5浓度

进行预测, 通过交叉验证思想将样本数据划分成

训练数据和测试数据. 先通过相关性分析, 从输入

变量的颗粒物浓度中选出聚类的样本数据, 并对

其进行模糊聚类, 用每个训练样本的最大隶属度

类别确定样本的类别, 将训练样本分成 c个子类样

本, 然后对每个子类样本数据进行归一化处理, 再

分别对每个子类进行 SVR训练, 得到 c个 SVR预

测模型. 其归一化公式为:  

min( )ˆ
max( ) min( )

X X
X

X X





, (15) 

其中: X是训练样本, max(X)、min(X)分别是训练样

本的最大值和最小值.  

用测试样本对建立好的模型进行预测验证 , 

同理先对预测样本进行模糊聚类将其归类, 再将

其分别放入相对应的 SVR 预测模型中进行预测, 

得出预测结果与实际值相比较, 验证该模型的好

坏用相对误差来衡量, 其公式为:  
1

11

1
| ( ) / |

n

i outi i
i

y y y
n




  , (16) 

式中: 1n 是测试样本数, iy 对应于第 i个数据的实

际值, outiy 对应于第 i个数据的模型预测值.  

FCM-SVR 预测模型算法步骤为: (1)经过相关

性分析从输入变量的颗粒物浓度中选取聚类的样

本数据, 进行模糊聚类分成 c类. (2)每一类上加上

相应的气象数据和PM2.5的历史监测数据构成SVR

预测模型的输入数据, 并对每一类的样本数据进

行归一化处理后, 建立训练 SVR, 从而得到不同的

SVR 预测模型. (3)最后用测试样本数据对建立好

的模型进行预测并验证 SVR模型的好坏.  
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2.2.3 参数选择 

模糊C均值聚类算法 c的大小对其聚类效果有

一定影响, 结合本文所使用的数据和经验将样本

数据分成 3类, 即 c=3. 核函数对 SVR模型预测结

果也有影响, 本文选用高斯函数作为核函数, 即:  
2( , ) exp(|| || / )K x x x x g   , (17) 

式(11)中C和式(17)中 2g 对 SVR 模型的预测精度

有直接影响, C过小会出现欠学习现象, 过大会导

致泛化能力下降[17]; 2g 过小会出现过学习现象, 

过大出现欠学习现象. 据经验选C =100, 2g =100.  

3 结果与分析 

本研究预报数据来源于宁波市某站点 2013 年

1月 1日到 6月 6日的小时监测数据, 其中包括颗

粒物浓度数据和气象数据, 共 3500组. 前 3000组

数据为训练样本, 后 500组数据为测试样本.  

通过式(16)计算 PM2.5浓度与其他颗粒物浓度

的相关性, 确定聚类的样本数据, 结果见表 1. 

表 1  PM2.5浓度与其他颗粒物浓度的相关性 

相关性 SO2 NO2 PM10 CO O3 

PM2.5 0.741 5 0.700 2 0.796 4 0.683 1 －0.371 2

由表 1可知, SO2、NO2、PM10和 CO与 PM2.5

浓度呈正相关, 相关性较高; O3与 PM2.5浓度呈负

相关, 相关性较低, 故聚类的样本数据为 SO2、

NO2、PM10和 CO浓度.  

使用模糊 C 均值聚类和支持向量机回归结合

的预测模型对 PM2.5浓度进行预报, 并分别与 SOM

聚类和支持向量机回归结合预测模型及单一支持向

量机回归预测模型做比较, 结果如图 3~5 所示. 图

中横坐标为 2013年 5月 15日至 6月 6日的测试数

据序列, 共 500组, 纵坐标为 PM2.5浓度, 曲线是实

际值与预测值的仿真结果.  

 

图 3  单一 SVR预报结果 

 

图 4  SOM-SVR预报结果 

 

图 5  FCM-SVR预报结果 

为更好地反映出各预测模型的仿真效果, 利

用式(14)和(16)来衡量其预测效果, 结果见表 2.  

从图 3~5和表 2可知, 使用 SOM-SVR模型的

预报精度要高于单一 SVR 模型的预报, 而 FCM- 

SVR预报精度高于前两个模型. 

表 2  实际值与预测值的衡量指标 

指标 SVR SOM-SVR FCM-SVR

相对误差/% 19.226 7 18.105 5 17.623 4 

相关系数 0.917 3 0.917 9 0.922 7 

4 结论 

使用模糊 C 均值聚类算法和支持向量机回归

相结合的方法对 PM2.5浓度进行预报, 算法考虑了

PM2.5 的各种影响因素, 通过相关性计算选出聚类

样本, 对训练样本进行分类, 然后在每一类上加入

相对应的气象因素作为预测的输入变量, 归一化

数据后建立 SVR训练, 得到不同的 SVR预报模型. 

仿真实验结果证明了该预报方法的有效性.  
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Fuzzy Clustering Support Vector Machine for Predicting  
Regional PM2.5 Concentration  

LI Hai-qin1, YANG Zhong1, YU Jie2, SHI Xu-hua1* 

( 1.Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China;  

2.Ningbo Municipal Environmental Monitoring Center, Ningbo 315012, China ). 

Abstract: A fuzzy clustering support vector machine regression algorithm is proposed by analyzing and 
combining the characteristics of the fuzzy C-mean clustering algorithm and the support vector machine 
regression. The SVM is designed to forecast the particles density PM2.5 in the air. Firstly, a complex data set is 
separated and inserted into multiple groups using fuzzy C-mean clustering algorithm. Then the SVM regression 
model in each group is established. The integrated fuzzy clustering SVM regression is applied to forecast the 
PM2.5 in the local air. By comparing the predicted result with that of the self-organizing competitive neural 
network SVM regression model, as well as that of the single SVM regression model respectively, it is found that 
the predicted accuracy rate of the FCM-SVR is higher than that of the SOM-SVR model and SVR model. 
Key words: fuzzy C-mean clustering; support vector machine regression; prediction of PM2.5 concentration 

（责任编辑  史小丽） 


