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摘　 要:针对 PM2. 5 传统点值预测会损失浓度值的波动信息,进而无法充分表示和估计其波动和变化的

区间范围,提出了一种基于长短期记忆模型(LSTM)-混合模糊时间序列(HFTS)-误差修正(EC)的 PM2. 5 区

间多尺度组合预测方法;在结合深度学习和区间多尺度分解方法的基础上,进一步考虑预测误差中隐含的有

效信息,建立区间时间序列组合预测模型;该模型能够从随机性较大的时间序列中提取复杂数据特征,解决

传统预测方法存在的滞后性以及对误差信息利用不充分等问题;最后,通过实证分析说明该方法适用于具有

较大波动的 PM2. 5 区间预测,与已有方法相比具有较高的精确度和良好的适用性。
关键词:区间组合预测;PM2. 5;长短期记忆神经网络;误差修正

中图分类号:O212　 　 　 文献标志码:A　 　 　 文章编号:1672-058X(2022)02-0059-09

0　 引　 言

PM2. 5 指大气中空气动力学当量直径小于等于

2. 5
 

μm 的颗粒物,它长时间悬浮于空气中,会侵蚀人

体免疫力,引发心血管和呼吸道等疾病[1] 。 PM2. 5 的

浓度值是连续变化的,每日最低值和最高值差异大,
具有一定的时间跨度和区间关联度。 因此,PM2. 5 的

日均值时间序列无法有效反映其浓度值的真实变化,
而以 PM2. 5 日最高和最低浓度值分别作为上下限的

区间型数据则包含了更多的真实信息,不但可以有效

反映其日变化趋势和范围,并且具有更高的稳定性和

更强的泛化能力[2] 。 因此,PM2. 5 区间时间序列预测

具有更重要的理论和现实意义。
PM2. 5 浓度值预测方法主要分为 3 类:数值模拟

法[3] 、统计预测法[4-6] 和深度学习方法[7-10] 。 数值模

拟法在气象学原理的基础上,通过数学方程模拟

PM2. 5 的扩散、转化以及消散的过程[2] 。 此类模型中

的参数存在一定的不确定性,导致其预测结果也会存

在一定的偏差。 统计预测法则是通过回归或机器学

习等建立 PM2. 5 与影响因素之间的关系[4] ,实现对

PM2. 5 的预测,主要包括多元线性回归(MLR) [5] 、支
持向量机(SVM) [6] 、人工神经网络(ANN) [4] 等预测

方法。 统计类方法虽然能够对 PM2. 5 的变化规律以

及相关影响因素之间的潜在关系进行拟合,但需要从

大量的样本数据中提取时间序列特征,对于波动程度
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较大的时间序列,存在拟合效果不稳定的缺点。
深度学习方法通过学习时间序列数据的内在规

律和表现层次,能更好地拟合时间序列,提高预测精

度[7-10] ,主要包括循环神经网络( RNN)、卷积神经

网络(CNN)和长短期记忆模型( LSTM)等方法。 其

中,CNN 的优势在于可以学习和有效提取数据的空

间特征;RNN 则存在梯度消失的问题,不适用于长

期时间序列的预测;LSTM 是对 RNN 的改进,它解

决了 RNN 存在的问题,能够有效提取数据的时间尺

度特征。 因此,与 RNN 和 CNN 相比,LSTM 更适用

于时间序列的预测[7] 。 Ong 等[8] 提出基于 RNN 的

深度学习预测框架,对城市的 PM2. 5 浓度值进行预

测。 Wu 等[9]提出了基于 LSTM 的 PM2. 5 预测方法,

对武汉市 PM2. 5 浓度值进行预测。 曲悦等[10] 分别

利用 BP 神经网络、CNN 与 LSTM 对 PM2. 5 等空气污

染物进行预测。 上述基于深度学习的预测模型均能

较好提取单一尺度的数据特征,相对于数值模拟法

和统计预测法具有更好的预测效果。 但是,对于多

尺度的复杂时间序列,存在有效信息提取不完全问

题。 最新研究表明,针对非线性、非平稳性、波动性

强的时间序列,先对其进行多尺度分解,使得各子序

列具有更好的波动规律性,再对分解后的各层序列

分别进行预测分析,可有效提高预测精度[11-12] 。 为

了简化复杂数据,使各子序列平稳化和规律化,从而

有效减少预测误差,本文将深度学习与多尺度分解

相结合,先选取区间分解方法将 PM2. 5 区间序列分

解为不同波动频率的子序列,进而采用深度学习方

法对高频波动的子序列进行预测。
综上所述,现有研究存在以下 3 个方面的问题:

已有研究主要关注 PM2. 5 的日均点值时间序列预

测,而针对 PM2. 5 区间预测的研究较少;如何结合深

度学习模型,建立复杂区间时间序列的多尺度分解

预测新方法,仍然需要进一步探讨;已有区间时间序

列预测方法大多仅关注提高原始序列的预测性能,
而没有充分利用预测误差序列中隐含的有效信息。

针对以上问题,提出一种新的基于 LSTM-HFTS-
EC 的 PM2. 5 区间多尺度组合预测新方法。 首先,提
出区间时间序列经验模态分解(IEMD)方法,将 PM2. 5

区间时间序列依次分解为区间趋势序列、低频波动序

列和高频波动序列;然后,分别利用 Holt-Winters 模

型、混合模糊时间序列模型(HFTS)和 LSTM 模型对

区间趋势序列、低频波动序列和高频波动序列进行预

测,并将预测结果集成为 PM2. 5 的区间预测值;为了

进一步提高区间预测的精确度,再利用 LSTM 模型对

PM2. 5 区间预测值进行误差修正,即得到 PM2. 5 的最

终区间预测结果。 最后,将本文的预测方法进行实证

预测分析,通过对比来检验本文所提出的组合预测方

法的准确性和适用性。

1　 PM2. 5 区间时间序列

定义 1[2] 　 记 x~ = [xl,xu] = {x | xl≤x≤xu},
 

xl,

xu∈R,则称 x~ 为一个区间数。 这里,xl 和 xu 分别为

区间数 x~ 的下界和上界。 此外,区间数 x~ = [xl,xu]也

可以表示成中心和半径的形式,x~ = { c x~ ,r x~ },其中,

c x~ =(xl+xu) / 2 为区间数 x~ 的中心,r x~ = (xu -xl) / 2 为

区间数 x~ 的半径。 在此基础上,令 x~ ( t) = [ xl ( t),

xu(t)] ={c x~(t),r x~(t)},
 

t= 1,2,…,n,
 

则称{x~ (t)}为
区间时间序列。

PM2. 5 浓度值的日度区间数如图 1 所示,区间

下界为每日 PM2. 5 的最低浓度值,区间上界为每日

PM2. 5 能达到的最高浓度值,区间半径则代表了

PM2. 5 浓度值的日变化范围。

图 1　 PM2. 5 浓度值日度区间数

Fig. 1　 Interval
 

number
 

of
 

daily
 

range
 

of
 

PM2. 5
 concentration

以合肥市为例,合肥市 2018-07-08 至 2018-07
-16 共 9

 

d 的 PM2. 5 浓度的区间序列如图 2 所示,可
见 PM2. 5 浓度值处于连续变化中,日度区间序列的

上下界差异大,具有较大的变化范围和较强的波动

性。 可见,传统的 PM2. 5 日均值时间序列预测的代

表性弱,无法充分反映其波动规律。
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图 2　 合肥市 PM2. 5 日度区间序列

Fig. 2　 Daily
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PM2. 5
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Hefei

2　 方法与原理

2. 1　 IEMD

在经验模态分解的基础上,提出 IEMD 方法。
具体步骤如下:

步骤 1 　 针对区间时间序列 x~ ( t) = { c x~ ( t),
r x~( t)},t= 1,2,…,n。 确定中心 c x~ ( t)和半径 r x~ ( t)
的所有极值点,并用 3 次样条插值的方法拟合得到

中心时间序列的上下包络线 ecmax( t)和 ecmin( t)以及

半径时间序列的上下包络线 ermax( t)和 ermin( t)。
步骤 2　 分别计算中心和半径时序上下包络线的

均值 mc ( t) 和 mr ( t), 其中 mc ( t) = ( ecmax ( t) +
ecmin(t)) / 2,mr(t)= (ermax(t)+ermin(t)) / 2。 再分别计算

中心和半径时序与其平均值之间的差值,记为 dc(t)和
dr(t),这里

 

dc(t)= c(t)-mc(t),dr(t)= r(t)-mr(t)。
步骤 3　 分别判断序列 dc( t)和 dr( t)是否满足

本征模态函数( IMF) 的条件[13] 。 若满足,则记为

1 个 IMF,记 fcm( t) = dc( t), frn( t) = dr( t),m = 1,2,
…,M,n= 1,2,…,N。 将剩余项 rc( t) = c( t) -fcm( t)
和 rr( t)= r( t) -frn( t)分别作为新的 c( t)和 r( t)。 若

不满足,则记 c( t)= dc( t),r( t) = dr( t)重复步骤 1 ~
步骤 2 的过程。

步骤 4　 重复步骤 1 ~ 步骤 3,直到无法再从

c( t)和 r( t)中分解出新的 IMF 为止。 此时,则 c( t)
和 r( t)分别分解为多个 IMF 和一个趋势项,即

c( t)= ∑
M

m= 1
fcm( t) +rc( t)

r( t) = ∑
N

n = 1
frn( t) + rr( t)

步骤 5　 分别对 c( t)和 r( t)的 IMF 进行重构。

令 Scu = ∑
u

m= 1
fcm,Srv = ∑

v

n= 1
frn,根据 t 检验判断 Scu 和 Srv 显

著不为零时所对应的 u 和 v 的取值。 将中心序列分

解出的 fc1 至 fc,u-1 合并为高频序列,剩余的 fcm 合并

为低频序列,分别记为 hc( t)和 lc( t)。 同理,可得到

半径序列的高频和低频序列,分别记为 hr(t)和 lr(t)。

步骤 6　 计算得到区间趋势序列 r~ ( t)= [ rl( t),
ru( t)] = [ rc( t) -rr( t),rc( t) +rr( t)],低频波动序列

ll( t)= lc( t) -lr( t)与 lu( t)= lc( t) +lr( t),高频波动序

列 hl( t)= hc( t) -hr( t)与 hu( t) = hc( t) +hr( t)。 此

时,原始区间时间序列被分解为区间趋势序列、低频

和高频波动序列。
本文提出的 IEMD 分解方法能够将区间时间序

列分解为区间趋势序列、低频波动序列和高频波动

序列,它不仅能够充分提取区间时间序列中所包含

的不同尺度的特征信息,而且避免了序列的过度分

解,可以进一步简化预测过程的复杂性。

2. 2　 单项预测方法

2. 2. 1　 LSTM
LSTM 为 RNN 的一种改进,成功解决了 RNN 存

在的梯度爆炸和梯度消失问题[14] 。 通过设置门限

控制信息的取舍,解决了长期依赖问题,实现了神经

网络的遗忘和记忆功能。 LSTM 有 3 个门限,分别

为遗忘门(Forget
 

Gate)、输入门( Input
 

Gate)和输出

门(Output
 

Gate)。 LSTM 的算法结构如图 3 所示。

ft it

xt

ot

Ct-1

ht-1

ht

ht

tanh

tanh

σ σ σ
Ct

ct

图 3　 长短期记忆神经网络的算法结构图

Fig. 3　 Algorithm
 

structure
 

diagram
 

of
 

long-short-term
 

memory
 

neural
 

network

在图 3 中,方框内上方的水平线即为单元状态,
控制信息传递给下一时刻。 LSTM 的前馈计算过程分

为 3 步。
第一步决定历史信息是否可以通过单元状态,即

16
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遗忘掉不重要的历史信息,这一步由遗忘门来控制,
上一时刻的输出信息 ht-1 和当前时刻的输入信息 xt
经过 sigmoid 激活函数 σ 得到函数值 ft∈[0,1],决定

历史信息 Ct-1 通过单元状态的程度。
ft =σ(Wf·[ht-1,xt] +bf)

第二步产生需要更新的信息,即决定当前时刻

的输入信息流入单元状态的程度[14] 。 这一步分为

两部分,第 1 部分由输入门控制[15] ,根据式(1)产生

一个输入信息可流入单元状态的程度值 it;第 2 部

分由 tanh 函数决定,在上一时刻的输出信息 ht-1 和

当前时刻的输入信息 xt 的基础上,根据式(2)得到

新的候选值 C
-

t。 进而,由式(3)得到单元状态中需

要更新的新的信息 C t。
it =σ(Wi·[ht-1,xt] +bi) (1)

C
-

t = tanh(Wc·[ht-1,xt] +bc) (2)

C t = ft·C t-1 +it·C
-

t (3)
第三步决定单元状态中有多少信息需要在当前

时刻输出,这一步由输出门决定。 根据式(4)得到

输出门的值 ot,由式(5)计算 LSTM 当前时刻的输出

值 ht。 其中,W、b 分别表示各“门限”的权重矩阵和

偏置向量。
ot =σ(Wo·[ht-1,xt] +bo) (4)

ht = ot∗tanh(C t) (5)
2. 2. 2　 HFTS 预测

HFTS 预测模型是传统模糊时间序列( FTS)预

测[16]的改进。 模糊集、模糊时间序列和模糊关系的

定义如下:
定义 2[17] 　 令 U 为给定论域,将论域划分为 n

个子区间,则 U = {u1,u2,…,un},定义 A 为论域 U
上的模糊集,并记 A = fA( u1 ) / u1 + fA( u2 ) / u2 + … +
fA(un) / un。 其中,fA(·)是定义在模糊集 A 上的隶

属函数,fA(·):U→[0,1];fA(ui)表示 ui 在模糊集

A 上的隶属度,i= 1,2,…,n。
定义 3[17] 　 令 R 中一子集 Y( t),( t = 1,2,…)

为给定论域,fi( t)为定义在其上的模糊集( i = 1,2,
…),且 F( t)= { f1( t),f2( t),…},则称 F( t)为定义

在 Y( t)上的模糊时间序列。
定义 4[17] 　 假设 F(t)由 F(t-1)所引起,即 F(t-

1)→F(t),此关系可表示为 F( t)= F( t-1) 􀳱R( t,t-
1),则称 F( t)为一阶模糊,R( t,t-1)为 F( t-1)与

F(t)之间的模糊关系。 其中,符号 “ 􀳱 ” 表示合成

运算。
HFTS 预测方法的算法步骤如下:
步骤 1　 利用模糊 C 均值聚类( FCM) [20] 将论

域 U 划分为 n 个区间,并且确定训练数据属于各区

间的隶属度。
步骤 2　 结合训练数据属于各模糊集的隶属

度,将时间序列转化为 FTS。
步骤 3　 利用 BP 神经网络定义模糊关系,将前

m 期数据属于各模糊集的隶属度作为 BP 神经网络

的输入值,将后一期数据的实际值作为 BP 神经网

络的输出值。
步骤 4　 确定 BP 神经网络隐含层的神经元个

数、激活函数以及相关参数,构建网络结构。
步骤 5　 利用训练集数据对网络进行训练。
步骤 6　 利用训练好的网络进行预测。
HFTS 能有效地解决 FTS 存在的 3 个问题:在

模糊化阶段,HFTS 利用系统的 FCM 方法将数据集

模糊化,以此得到各数据更加客观的隶属度,从而解

决了 FTS 中隶属度存在极大主观性的问题;同时,
在建立模糊关系阶段,HFTS 通过 BP 神经网络消除

了模糊关系的结构性选择问题,并且避免了复杂的

模糊关系矩阵计算[18] ;另外,HFTS 通过将时间序列

的实际值作为目标值,利用 BP 神经网络进行预测,
避免了去模糊化阶段中可能出现的预测误差,从而

提高了预测性能。
2. 2. 3　 Holt-Winters 模型

Holt-Winters 模型适用于对含有趋势变动、季
节变动和周期变动的时间序列进行预测。 本文应用

的乘法 Holt-Winters 预测模型[19] ,如下:
lt =α(xt / st-m) +(1-α)( lt-1 +bt-1)

bt =β( lt-lt-1) +(1-β)bt-1

st =γ xt / ( lt-1 +bt-1)( ) +(1-γ) st-m

x^ t+h = ( lt+hbt) st-m+h

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

 

(6)

其中,lt 为 t 时刻的周期项,表示去除季节变化影响

后的时间序列的平均数,m 为时间周期;bt 为 t 时刻

趋势项,表示时间序列趋势的线性变动值;st 为 t 时
刻季节项,表示季节因子的指数平滑平均数;α、β、γ
为平滑系数,取值区间为[0,1];x^ t+h 为预测值,h 表

示需要预测期数[14] 。
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3　 预测模型

针对 PM2. 5 区间时间序列数据非线性、非平稳

性和波动幅度较大等特点, 提出一种新的基于

LSTM-HFTS-EC 的 PM2. 5 区间多尺度组合预测方

法,结构框架如图 4 所示,具体步骤如下:

区间趋势序列
（t）=[rl（t）,ru,（t）]

低频波动序列
ll（t）,lu,（t）

高频波动序列
hl（t）,hu（t）

Holt-Winters
模型

区间趋势序列预值
（t）=[l（t）,u,（t）]

低频波动序列预
测值 l（t）,u,（t）

高频波动序列预
测值 l（t）,u,（t）

区间序列预测值（t）=[l（t）,u,（t）]

误差序列sc（t）,sr（t）

利用LSTM模型进行误差修正

原始区间时间序列效（t）=[xl（t）,xu（t）]

IEMD

^x~

区间序列最终预测结果 f（t）=[lf（t）,uf,（t）]

^r~

x~

HFTS模型 LSTM模型

r~

l^ r^ l^ l^ h^ h^

x~ x~

^x~ x^x^

图 4　 组合预测模型结构框架

Fig. 4　 Combinatorial
 

prediction
 

model
 

framework

步骤 1　 区间时间序列分解。 基于 IEMD 方法,
将 PM2. 5 区间时间序列 x~ ( t)= [xl( t),xu( t)]依次分

解为区间趋势序列 r~(t)= [rl( t),ru( t)]、低频波动序

列 ll(t)和 lu(t)以及高频波动序列 hl(t)和 hu(t)。
步骤 2 　 组合预测。 利用 Holt -Winters 模型、

HFTS 模型和 LSTM 模型对区间趋势序列、低频波动

序列和高频波动序列分别进行预测,并得到预测值

r~̂ ( t)= [ r̂l( t),r̂u( t)]、l^ l( t)、l^ u( t)、h^ l( t)和 h^ u( t)。 然

后将其预测结果进行集成,得到 PM2. 5 区间浓度预

测值 x~̂ ( t) = [ x̂l( t), x̂u( t)]。 其中, x̂l( t) = r̂l( t) + l̂l
( t) +ĥl( t),x̂u( t)= r̂u( t) +l̂u( t) +ĥu( t)。

步骤 3　 计算误差。 将 PM2. 5 区间预测值 x~̂ ( t)
用中心和半径表示 ĉ( t),r̂( t),计算中心预测误差序

列 sc( t)和半径预测误差序列 sr( t)。 其中,sc( t) =
c( t) -ĉ( t),sr( t)= r( t) -r̂( t)。

步骤 4　 误差修正。 利用 LSTM 分别对中心和

半径预测误差序列 sc( t)和 sr( t)进行预测,得到中

心和半径的误差预测值 ŝc( t)和 ŝr( t)。 根据中心和

半径的误差预测值 ŝc( t)和 ŝr( t),对 PM2. 5 区间预测

值进行误差修正,得到 PM2. 5 区间最终预测结果

x~̂ f( t)= [ x̂lf( t),x̂uf( t)]。 其中,x̂lf( t) = x̂l( t) + ŝc( t) -

ŝr( t),x̂uf( t)= x̂u( t) +ŝc( t) +ŝr( t)。
步骤 5 　 模型检验。 利用区间平均相对误差

(IARV)、区间平均绝对误差( IMAE)、区间平均绝

对百 分 比 误 差 ( IMAPE ) 和 区 间 均 方 根 误 差

(IRMSE)4 种预测误差评价指标对本模型以及其他

预测模型进行对比分析,以此检验本文提出模型的

预测效果。

4　 实证研究

4. 1　 数据来源和预处理

选取合肥市 2018-07-01 至 2020-12-30 共计

914
 

d 的 PM2. 5 数据进行预测实证分析,数据来源于

安徽省生态环境厅(http: / / sthjt. ah. gov. cn)。 对收

集的 PM2. 5 实时数据进行预处理,将日实时数据的

最高值和最低值分别作为区间的上下限, 得到

PM2. 5 区间时间序列。 其中,选取前 822 个区间数据

作为训练集,后 92 个区间数据作为测试集。

4. 2　 区间数据的多尺度分解

根据提出的组合预测模型流程,利用 IEMD 方法

将合肥市 PM2. 5 原始区间时间序列依次分解为区间趋

势序列、低频波动序列和高频波动序列,结果如图 5 所

示。 其中,IEMD 是一种自适应分解方法,勿需提前设

置分解函数和分解层数,该方法可以自行分解成对应

的层数。 图 5(a)为分解得到的区间趋势序列,它体现

了合肥市 PM2. 5 浓度值的整体趋势,可见受新冠疫情等

因素影响,合肥市 PM2. 5 浓度值在一段时期内处于下降

趋势,而随着工业生产的全面复工以及出行的常态化,
其浓度值也逐渐上升。 图 5(b)为低频波动序列,反映

了合肥市 PM2. 5 浓度值的短期变化规律,从图 5 中可以

看出其浓度值具有明显的季节性和周期性,说明冬季

合肥市 PM2. 5 浓度值会达到最高峰,空气污染比较严

重,在夏季合肥市 PM2. 5 浓度值会处于最低水平,空气

质量相对较好。 图 5(c)表示高频波动序列,它体现了

在众多因素影响下合肥市 PM2. 5 浓度值的具体波动细

节,可以发现合肥市 PM2. 5 浓度值的波动幅度较大。
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图 5　 PM2. 5 原始区间数据分解图

Fig. 5　 PM2. 5
 original

 

interval
 

data
 

decomposition
 

4. 3　 组合预测

在上一阶段的基础上,首先采用 Holt-Winters 对

区间趋势序列进行预测,平滑系数分别设置为 α =
0. 3、β= 0. 3 和 γ = 0. 4。 然后基于 HFTS 对低频波动

序列进行预测,其中,FCM 的类别数 n = 5,BP 神经网

络的输入值 m= 5,隐含层的神经元个数设置为 16,激
活函数为 tansig,迭代次数为 1

 

000。 最后选取 LSTM
对高频波动序列进行单步预测,其中,本文设置 1 个

输入层、1 个隐含层和 1 个输出层,隐含层的神经元

个数为 128,激活函数设置为 tanh,时间步长设置为

1,批处理大小取值为 50,迭代次数设置为 500。 同

时,将各单项预测方法的预测结果进行相加集成,得
到合肥市 PM2. 5 组合预测值如图 6 所示。 可以看出,
虽然组合预测值整体可以反映 PM2. 5 实际值的变化

趋势,但是 PM2. 5 区间浓度值上限和下限的预测结果

与实际值之间在波动细节上仍存在一定的差异。
说明高频波动序列中隐含的一部分复杂数据特征

没有被有效利用,因此,预测结果仍然有改进的空间。
4. 4　 误差修正

基于组合预测的结果,进一步采用误差修正的

方法,从预测误差中间接提取隐含的有效信息,进一

步提高预测精度。 首先, 计算得到原始数据与

PM2. 5 组合预测结果之间的差值作为误差序列。 然

后,采用 LSTM 对误差序列进行预测,在相关参数设

置不改变的情况下,将前一期数据作为输入值,后一

期数据作为输出值,得到误差序列的预测结果。 最

后,利用误差预测值对组合预测的结果进行修正,将
两者相加集成,得到 PM2. 5 区间浓度值最终预测结

果,如图 6 所示。 由此可见,进行误差修正后的预测

结果更加接近于实际值,预测效果得到了较大地提

升。 说明误差修正能够从预测误差序列中进一步提

取有效信息,提高模型的预测精度。
200

150

100

50

0
30 60 90

实际值
最终预测值
组合预测值

PM
2.
5浓

度
值

样本数/个
图 6　 预测结果对比图

 

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

forecast
 

results

4. 5　 多种方法预测效果对比分析

为了验证所提出模型的有效性,进行了以下 3
个方面的对比,并用散点图表示。 各数据点越趋于

对角线表明预测结果越接近实际值,反之,效果越

差。 对比分析结果如下:
(1)

 

不同分解方法的对比。 在本文方法的基础

上,对分解方法进行变换,采用变分模态分解(VMD)、
集成经验模态分解(EEMD)、奇异谱分解(SSA) 对

PM2. 5 原始区间数据进行分解处理,并将其记为 VMD-
CF-ECM、EEMD-CF-ECM 和 SSA-CF-ECM。 对比结

果如图 7 所示(❋、☆、▽、×分别代表 IEMD-CF-ECM、
VMD-CF-ECM、EEMD-CF-ECM、SSA-CF-ECM),本文

模型(IEMD-CF-ECM)的预测效果明显优于这 3 种模

型,由此可见 IEMD 非常适用于分析波动幅度不规律、
非线性和非平稳性的区间时间序列,它能根据数据固

有的波动尺度特征来进行时间序列分解,具有客观性

和自适应性。
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0
40 80 120

预
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下限预测效果对比
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图 7　 本模型与采用不同的分解方法比较图

 

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

proposed
 

model
 

with
 

the
 

model
 

using
 

different
 

decomposition
 

methods

(2)
 

不同单项预测方法的对比。 在本模型基础

上,对分解后的不同频率序列分别采用同一单项方

法进行预测,如 LSTM、HFTS 和 Holt-Winters,并依

次将其设定为 IEMD - LSTM - ECM、 IEMD - HFTS -
ECM 和 IEMD-HW-ECM。 由图 8 可知( ❋、□、+、
▽分别代表 IEMD - CF - ECM、IEMD - LSTM - ECM、
IEMD-HFTS-ECM、IEMD-HW-ECM),采用单项预

测方法的预测精度低于本文提出的组合预测方法,
这说明利用 IEMD 将 PM2. 5 区间序列分解为不同尺

度的子序列,然后根据不同时序的数据特征,选择最

合适的模型,利用组合预测方法对其进行预测,能够

极大程度地提高预测性能,从而达到最优预测效果。
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图 8　 本模型与采用单一预测方法比较图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

proposed
 

model
 

with
 

the
 

model
 

using
 

a
 

single
 

prediction
 

method

(3)
 

与已有预测模型的横向对比。 将本文模型与

其他 PM2. 5 预测模型进行对比,如 LSTM 模型[10] 、ANN
模型[21]和 Holt-Winters 模型[21] 。 对比结果如图 9 所

示(❋、○、☆、×分别代表 IEMD-CF-ECM、LSTM、ANN、
HW),可见对比模型的预测效果远低于本文提出模型,
由此可见,本模型具有更高的预测精度。
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图 9　 本模型与其他预测方法比较图
Fig. 9　 Comparison

 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

with
 

the
 

model
 

using
 

other
 

forecasting
 

methods

另外,本文模型与其他比较模型的预测误差评价

指标如表 1 所示。 可以看出,本模型预测误差的各评

价指标都低于其他比较模型,进一步反映了本文提出

模型的预测精度要高于其他比较模型,具有较好的预

测效果和较强的适应性。
表 1　 10 种预测方法预测误差评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

ten
 

forecasting
 

methods

预测模型 IARV IMAE IMAPE IRMSE
VMD-CF-ECM 1. 482

 

0 24. 788
 

3 0. 522
 

7 3. 640
 

7
EEMD-CF-ECM 0. 204

 

7 9. 840
 

1 0. 272
 

7 1. 408
 

0
SSA-CF-ECM 0. 605

 

2 17. 360
 

5 0. 314
 

6 2. 421
 

3
IEMD-LSTM-ECM 0. 034

 

0 3. 588
 

3 0. 074
 

5 0. 576
 

9
IEMD-HFTS-ECM 0. 600

 

3 15. 546
 

1 0. 418
 

5 2. 361
 

4
IEMD-HW-ECM 0. 702

 

7 16. 416
 

7 0. 484
 

1 2. 540
 

4
LSTM 0. 158

 

5 7. 820
 

7 0. 180
 

8 1. 167
 

0
ANN 0. 995

 

4 19. 595
 

5 0. 598
 

9 3. 154
 

2
HW 1. 939

 

9 29. 579
 

4 0. 599
 

5 4. 245
 

9
IEMD-CF-ECM 0. 008

 

7 1. 644
 

2 0. 033
 

8 0. 292
 

9
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综上所述,本研究具有以下 3 方面的优势:第一,
本文提出的区间时间序列组合预测模型可以对 PM2. 5

浓度值变化趋势和范围进行更好预测,克服了传统点

值时间序列预测波动信息损失的缺点;第二,本文将

深度模型 LSTM 与区间多尺度分解等方法相结合,提
出了一种区间时间序列组合预测框架,能够从大量复

杂的时间序列数据中提取关键性的数据特征,克服了

传统预测模型存在的滞后性问题;第三,本文通过提

取组合预测预测误差提供的有效信息,进行误差修

正,使预测精度得到了进一步地提升。

5　 结束语

PM2. 5 浓度值是一个连续变化、随机性强、波动频

率不规律的时间序列,传统的日均值分解预测模型很

难准确地获取高频序列中的随机性特征,也无法完全

体现 PM2. 5 的区间变化规律。 因此,本文提出了一种

新的基于 LSTM-HFTS-EC 的 PM2. 5 区间多尺度组合

预测模型方法,首先利用 IEMD 将 PM2. 5 区间时间序

列进行分解,再基于 Holt - Winters 模型、 HFTS 和

LSTM 模型分别对分解出的区间趋势序列、低频波动

序列和高频波动序列进行预测,并将预测结果集成为

PM2. 5 的区间预测值。 进而利用 LSTM 模型对 PM2. 5

区间预测值进行误差修正,得到 PM2. 5 的最终区间预

测结果。 最后通过实证预测分析,说明本文的方法适

用于具有较大波动的 PM2. 5 区间预测,与已有方法相

比具有更高的精确度和良好的适用性。 此外,本文的

研究也为预测其他具有连续变化和波动范围大特征

的实际问题提供了一种新的思路。
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Research
 

on
 

PM2. 5
 Interval

 

Multi-scale
 

Combination
 

Prediction
 

Based
 

on
 

LSTM-HFTS-EC

LUO
 

Rui1 ,
 

LIU
 

Jin-pei1 ,
 

CHEN
 

Hua-you2 ,
 

TAO
 

Zhi-fu2

(1. Business
 

School,
 

Anhui
 

University,Hefei
 

230601,
 

China;2. School
 

of
 

Mathematical
 

Science,
Anhui

 

University,
 

Hefei
 

230601,
 

China)

Abstract:
 

Traditional
 

PM2. 5
 point

 

value
 

prediction
 

would
 

lose
 

the
 

fluctuation
 

information
 

of
 

concentration
 

value,
 

and
 

thus
 

could
 

not
 

adequately
 

represent
 

and
 

estimate
 

the
 

range
 

of
 

its
 

fluctuation
 

and
 

change.
 

A
 

multi-scale
 

combination
 

prediction
 

method
 

for
 

PM2. 5
 range

 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM),
 

hybrid
 

fuzzy
 

time
 

series
 

(HFTS)
 

and
 

error
 

correction
 

( EC).
 

Based
 

on
 

deep
 

learning
 

and
 

interval
 

multi-scale
 

decomposition
 

method,
 

the
 

combined
 

prediction
 

model
 

of
 

interval
 

time
 

series
 

is
 

established
 

by
 

further
 

considering
 

the
 

effective
 

information
 

hidden
 

in
 

the
 

prediction
 

error.
 

This
 

model
 

can
 

extract
 

complex
 

data
 

features
 

from
 

time
 

series
 

with
 

large
 

randomness,
 

and
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

lag
 

existing
 

in
 

traditional
 

forecasting
 

methods
 

and
 

insufficient
 

use
 

of
 

error
 

information.
 

Finally,
 

the
 

empirical
 

analysis
 

shows
 

that
 

this
 

method
 

is
 

suitable
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

PM2. 5
 range

 

with
 

large
 

fluctuation,
 

and
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

good
 

applicability
 

by
 

comparing
 

with
 

the
 

existing
 

methods.
Key

 

words:
 

interval
 

combination
 

forecast;
 

PM2. 5;long
 

short-term
 

memory;
 

error
 

correction
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