
山西大学学报（自然科学版）48（4）：829−838，2025
Journal of Shanxi University（Nat. Sci. Ed.）

基于季节趋势分解的PM2.5浓度混合预测模型
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摘 要：为提高PM2.5浓度预测精度，提出了基于季节趋势分解的时间序列混合预测模型（Hybrid-X12）。首先，使

用季节趋势分解算法将 PM2.5时序分解为趋势-循环、季节和不规则子序列；然后，分别使用自回归移动平均模型

（Autoregressive Integrated Moving Average Model，ARIMA）、长短期记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）和

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）对以上子序列进行预测；最后，集成子序列结果得到最终的预测结果。

仿真实验选用华北地区主要六个城市 PM2.5月浓度数据，平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）和一致性指数（Index of Agreement，IA）为模型评价指标。实验结果证明混合预测

模型能明显提高预测精度，与传统单一模型 ARIMA、LSTM 和 SVM 相比，以北京为例，MAE 分别降低了 18.72%、

60.14%和43.15%，验证了季节趋势分解算法有助于时序季节趋势信息挖掘，针对不同特征子序列选择合适的算法

充分发挥不同模型优势，为PM2.5浓度预测提供了新思路。
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Abstract: To improve the accuracy of PM2.5 concentration prediction, this paper introduces a hybrid time series forecasting model 

with seasonal-trend decomposition (Hybrid-X12). Firstly, the seasonal-trend decomposition algorithm performs the task of decom‐

posing PM2.5 time series into trend-cycle, seasonal and irregular sub-series; Then, ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Aver‐

age Model), LSTM (Long Short Term Memory), and SVM (Support Vector Machine) are applied to the above sub-series prediction 

tasks respectively; Finally, the final prediction result comes from the integration of the predicted results of sub-series. The simulation 

experiment selected PM2.5 monthly concentration from six major cities in North China and used MAE (Mean Absolute Error), RMSE 

(Root Mean Square Error), and IA (Index of Agreement) as model evaluation indicators. The experimental results demonstrated that 

the hybrid prediction system can significantly enhance prediction accuracy. Compared with the traditional single model ARIMA, 

LSTM and SVM, the MAE of the proposed model in Beijing is reduced by 18.72%, 60.14% and 43.15%, respectively. This verifies 

that the seasonal-trend decomposition algorithm is helpful for mining seasonal-trend information in time series. It can be concluded 
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that selecting appropriate algorithms for sub-series with different characteristics ensures the full utilization of the advantages of dif‐

ferent models, providing new ideas for PM2.5 concentration prediction.

Key words: PM2.5 concentration prediction; seasonal trend decomposition; autoregressive integrated moving average model; long 

short term memory; support vector machine

0 引言 

城市化和工业化的快速发展带来了日益严

重的大气污染问题，特别是北方地区冬季采暖

及气象条件的叠加往往导致污染事件频发，严

重影响人民的身体健康和生产的有序进行［1-2］。

PM2.5 作为大气污染物监测的重要指标，是形成

雾霾的重要成分，其浓度在很大程度上反映了

大气环境质量，因此，准确、高效预测 PM2.5 浓度

对于探索大气污染物浓度变化规律，挖掘大气

污染形成的内在原因，制定切实有效的大气环

境管理措施有重要意义［3-5］。目前空气质量预

测模型有两种。一种为机理模型，以地形和污

染源时空分布信息为基础，污染物与气象的相

互作用为驱动，构建复杂空气污染模型，实现

多尺度和多源空气质量预测［6-8］。然而在实际

应用中往往由于先验知识不足，导致机理模型

建模受到很大的限制。另一种为统计模型，相

比于机理模型，该类模型智能利用污染物和气

象历史数据，具有更简单的建模方法和更好的

性 能 。 例 如 Zhao 等 将 AIC（Akaike information 
criterion）、GS（Grid search）固定顺序方法和季

节分解集成，建立了混合自回归移动平均（Au⁃
toregressive Integrated Moving Average Model，
ARIMA）预测模型，相比于传统 ARIMA 模型，

有效提高了北京市 PM2.5 年均浓度预测精度，为

中长期大气环境管理政策制定提供了可靠依

据［9］。梁泽等使用遗传算法实现人工神经网络

建模参数优化，完成北京日均 PM2.5 浓度预测，

仿真实验结果显示该方法系统变量较少并且具

有较好的预测精度［10］。Mahajan 等构建了一种

基于聚类的混合神经网络模型，用于台湾省

PM2.5 预测服务，并分析了不同聚类方案对于预

测系统在精度和效率方面的影响［11］。Zhou 等

以多输出支持向量机（Multi-output Support Vec⁃
tor Machine， Multi-output SVM）和多任务学习

算法（Multi-Task Learning，MTL）为基础，构建

了一种新的预测框架 MMSVM（（MTL Multi-

output SVM）），有效提高了台北市区域 PM2.5 多

步预报的时空稳定性和准确性［12］。Zhang 等使

用一种组合遗传算法支持向量机，以气溶胶光

学厚度、气象数据和地形数据等为数据基础，

估计了陕西省 2015 年 PM2.5 浓度，并且分析了不

同季节和年份的空间聚类模式［13］。通过分析

历史空气质量数据及气象等影响因素，建立多

元线性或非线性回归模型，准确预测大气污染

物浓度，并且预测模型表现出较强的鲁棒性。

随着大气环境监测数据容量的快速增加，大数

据技术也成功应用于空气质量预测。 Chang-
hoi 等提出通过递归神经网络算法与 CMAQ
（Community Multiscale Air Quality）相结合实现

传统模型改进，预测系统输入数据根据时间排

序，体现了 PM2.5 时序的内在特征［14］。Li 等挖

掘卷积神经网络可以有效提取与空气质量相关

特征和长短期记忆网络（Long Short Term Mem⁃
ory，LSTM）可以反映输入时序数据的历史信

息的优点，构建 PM2.5 浓度混合预测系统，分析

了在不同输入情况下的模型泛化能力［15］。

由 以 上 研 究 可 以 看 出 统 计 模 型 应 用 于

PM2.5 浓度预测，能很好地拟合历史数据与预测

目标之间的高维非线性关系，并且例如 LSTM
模型能刻画时序数据的在时间维度的相关性特

征，这些都有助于提高预测模型的精度。PM2.5

浓度时序，特别是月均浓度数据，具有强烈的

季节性、趋势性等特征，这些信息融合于统计

模型，无疑将有效提高预测模型泛化能力。本

文基于大气污染物浓度时序的季节趋势分解子

序列特征，提出了一种针对不同特征子序列使

用不同适应算法的混合预测模型，利用华北地

区主要城市 PM2.5 月均浓度数据进行仿真实验，

并与单模型 ARIMA、LSTM 和 SVM 预测结果

比较。实验结果证明提取季节趋势信息，并根

据不同子序列选择适宜的模型，然后合并为最

终 预 测 结 果 ，可 以 有 效 提 高 模 型 精 度 和 稳

定性。
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1 研究数据 

本文采用华北地区北京、天津、郑州、济南、

石家庄和太原 2014 年至 2021 年 PM2.5 月浓度数

据作为实验数据，来源于网站（http：//www.tian⁃
qihoubao.com/），每个站点包含 96 组数据。其中

2014 年 1 月至 2017 年 12 为训练集，2018 年 1 月

至 2021 年 12 月为测试集。图 1 为六个站点的

PM2.5 浓度，可以看出所有站点的时序数据均呈

现出较强的季节性，并且频率基本保持一致。

此外，PM2.5 浓度随时间下降的趋势也比较明显。

华北地区冬季 PM2.5 浓度最高，而夏季最低，这与

冬季燃煤采暖及温带季风气候相关，导致不同

季节空气污染物的排放、传输和扩散等存在显

著季节性变化［10］。并且随着《大气污染防治行

动计划》［16］等政策的执行，华北地区空气质量逐

年改善，由图也可看出所有监测站点的 PM2.5 浓

度呈现下降趋势。因此，预测系统融合时序季

节性和趋势性特征将增加预测先验知识，有效

提高模型泛化能力。2016 年 12 月石家庄 PM2.5

浓度达到 276 μg/m3，为研究数据期间最高浓

度，在 12 月石家庄发生多次空气污染事件，特别

是 12 月 19 日石家庄遭遇严重雾霾天气，空气污

染指数达 470，由此 12 月均 PM2.5 浓度较高。

2 研究方法 

2.1　时间序列季节趋势分解　

时间序列是按时间顺序进行的一系列采样

结果，可以表示为 Yt ( t= 1，⋯，n )，X12 方法通

过多次迭代的移动平均方法，原时序可以分解

为趋势-循环因素（TCt）、季节因素（St）和不规

则因素（It）3 个子序列，如公式（1）所示，不同

子序列表现出不同的时序特征。由于气候和地

形差异等因素影响，时间序列的组成不能保证

相互独立，并且 PM2.5 时序每年同月的季节周期

分量呈现出明显变化［17-18］，因此本文选用乘法

模型表示趋势子序列、季节子序列和不规则子

序列的组合形式，即：

Yt=TCt×St× It 。 （1）
2.2　不同子序列预测模型　

2.2.1　ARIMA　

ARIMA 模 型 是 一 种 常 用 的 时 序 预 测 模

型［19］，由历史项构成的自回归（AR）部分、误差

回归构成的移动平均（MA）过程和保证时序平

稳性的差分组成，表示形式为 ARIMA（p，d，
q），其中“p”为自回归阶数，“d”表示差分阶

数 ，“q”则 代 表 移 动 平 均 阶 数 ，如 公 式（2）
所示［20］。

(1 -∑i= 1
p φiBi) (1 -B )dXt= (1 +∑i= 1

q θiBi) εt，
（2）

其中 φi 和 θi 分别为 AR 和 MA 参数，B是滞后算

子，Xt 代表时间序列，εt 表示误差项。

2.2.2　LSTM模型　

LSTM 模型相较于循环神经网络模型，克

服了梯度消失和梯度爆炸问题，通过门机制维

持 cell 单元状态，解决短期和长期的记忆依赖

问题［21］。LSTM 基本单元如图 2 所示，包含三

个 门 单 元 ，分 别 为 输 入 门 、遗 忘 门 和 输 出

门［18 ，21-22］，在图中分别表示为 It、Ft 和 Ot； Ct 表

示单元状态；σ为 sigmoid 函数。

2.2.3　SVM模型　

SVM 模型以结构化风险最小化为目标，避

免了过拟合问题，并且引入核函数将非线性问

题转化为在高维空间中的线性可分问题［23-24］。

SVM 用于回归分析可以表示为以下形式。

min 12 ∑i=1
l ∑j=1

l ( )α*i-αi (α*j-αj )K ( xi，xj )+

ε∑i= 1
l ( )α*i + αi -∑i= 1

l yi( )α*i - αi ，

s.t.∑i=1
l (α*i -αi)=0，0≤αi，

α*i ≤
C
l
，i=1，2，⋯，l， （3）

图1　2014年1月至2021年12月PM2.5月浓度时序图

Fig.  1　PM2.5 monthly concentration time series from January 

2014 to December 2021
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其中 αi 和 α*i 为拉格朗日乘子，K ( xi，xj ) 为核函

数，求解以上优化问题可得以下最优超平面回

归方程：

f (x)=∑i= 1
l (α*i - αi) K (xi，xj)+ b。 （4）

2.2　基于季节趋势分解的混合预测模型（Hybrid-
X12）　

由于季节趋势分解可以提取时间序列的趋

势循环、季节性和不规则因素，有助于客观分

析时间序列的运动规律，并且分解得到的子序

列各自具有独特的结构特征，据此可以选择适

宜的分析方法，因此合理利用季节趋势分解可

以提高预测模型精度。本文提出的混合预测模

型的优势在于集合了不同模型的优点，利用最

有效的方法处理每个子过程。首先使用 Cen⁃
sus X12 对 PM2.5 时序数据进行分解，得到三个

子序列，分别为：趋势-循环子序列（TCt）、季节

子序列（St）和不规则子序列（It）。趋势 -循环

子序列（TCt）表现出较强的线性形态，因此选

择同样具有线性结构的 ARIMA 模型处理 TCt

子序列，分析数据内在线性特征。季节子序列

（St）具有很强的季节特性，数据在时间维度上

的关联性较强，使用 LSTM 算法完成 St 子序列

预测，能实现信息在序列中传输，充分利用采

样数据的间隔和延迟较长的特点。不规则子序

列（It）波动复杂，非线性特征明显，因此使用

SVM 模型表示 It 子序列的非线性特征。最后

将三个子序列分别得到的预测结果相乘作为最

终结果。图 3 给出了季节趋势混合预测模型的

示意图，详细建模过程见算法 1。
2. 3　算法性能指标　

为了验证基于季节趋势分解的混合预测模

型相较于传统模型具有更好的泛化能力，本文

选择三个常用的模型性能统计指标进行评估，

分别为 MAE、RMSE 和 IA，具体公式如下表示：

MAE = 1
n∑i= 1

n || y 'i- yi ， （5）

RMSE = 1
n∑i= 1

n ( y 'i- yi )2 ， （6）

注：TCt：趋势-循环子序列；St：季节子序列；It：不规则子序列。

Note: TCt: trend-cycle sub-series; St: seasonal sub-series; It: irregular sub-series.

图3　Hybrid-X12混合预测模型示意图

Fig.  3　Flowchart of hybrid-X12 model

注：It、Ft和Ot分别为输入门、遗忘门和输出门；Ct为单元状态；σ为 sigmoid函数。

Note: It, Ft and Ot are input gate, output gate and forget gate, respectively; Ct is the cell state; σ is the sigmoid function.

图2　LSTM基本单元

Fig.  2　Structure of the LSTM
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IA = 1 - ∑i= 1
n ( y 'i- yi )2

∑i= 1
n ( || y 'i- ȳ + || yi- ȳ )2

， （7）

其中 n 为样本容量，yi 为观测值，y 'i 为预测系

统的预测结果。以上指标中 MAE 和 RMSE 反

映预测结果与真值之间的误差，指标值越小

表示预测越接近真值。 IA 则描述了预测结果

与观测值之间的相关性，指标值越接近 1 表示

两者的相关性越高。由此可以看出以上三个

模型性能指标可以较全面评价预测模型泛化

能力。

3 结果与分析 

3.1　PM2.5浓度时序季节趋势分解结果分析　

通过 X12 季节趋势分解算法，PM2.5 浓度时

序可以分解为分别表示趋势 -循环、季节和不

规则信息的子序列 TCt、St 和 It，图 4 为北京等

六个城市 2014 年至 2021 年 PM2.5 月浓度的分解

结果。由图可以看出代表趋势-循环子序列的

TC序列呈现显著的下降趋势，特别是天津和济

南站点，分别由 145.04 和 195.79 下降至 38.18 和

38.43，这是由于各级人民政府制定《大气污染

防治条例》，将大气环境保护工作纳入国民经

济和社会发展计划，并有效执行该政策，显著

改善了大气环境质量。此外可以发现，六个研

究站点的 PM2.5 均表现出较强的季节特征，并且

具有相近的频率，这也证明了华北地区 PM2.5 浓

度受季节因素，特别是气象条件的影响。时间

序列中的不确定对时间序列的预测有着非常重

要的影响，而提取出的趋势信息和季节信息可

以减少这种不确定，本研究使用互信息给出定

量表示。互信息可以表征一个随机变量包含的

另一个随机变量的信息量，分析由季节趋势分

解得到的子序列与预测变量的统计相关性。表

1 列出了季节趋势分解得到的各子序列与 PM2.5

浓度的互信息值，趋势-循环子序列与 PM2.5 相

关性最强，其决定了时序的持续长期变化，季

节子序列和不规则子序列也与原始时序存在相

关性，因此分解得到的子序列均作为混合预测

系统的输入。

3. 2　子序列预测结果分析　

将实验数据分为训练集和测试集，分别包

含 96 和 48 组数据，由训练集完成模型建模，

测试集验证模型预测精度。表 2 为季节趋势

分解后各子序列在不同预测模型下的预测精

度，由 MAE 指标表示。根据之前混合模型构

建要求，趋势 -循环子序列、季节子序列和不

规则子序列分别使用 ARIMA、LSTM 和 SVM
模型建模。由表 2 显示的结果可以看出，ARI⁃
MA 模型在训练集上的预测精度是低于测试

集的，这是由于模型在训练集上建模后，应用

于测试集时，测试集样本不断补充进建模数

据集，随着样本量的增加，模型精度也不断提

高。同样的情况也出现于用于季节子序列建

模，由于 LSTM 模型更加适用于大数据集并

且通过门函数实现时序特征传递，因此，在测

试集上表现出更优的泛化能力。对于不规则

子序列使用训练集优化 SVM 参数，然后用于

测试集预测，由于训练集样本量保持不变，训

算法1 基于季节趋势分解的PM2.5浓度混合预测模型

输入输入：由 PM2.5 浓度数据构成训练集 {( Xi,Yi )}
t

i= 1，其中 Xi=

PM2.5i- 1
，Yi= PM2.5i，及 t+1时刻预测系统输入Xt+ 1 = PM2.5t。

输出输出：t+1时刻PM2.5污染物浓度预测结果 f ( Xt+ 1 )。
Step1：使用 X12 季节性调整算法将 PM2.5 浓度构成的时序

}{PM 2.51
,⋯,PM2.5i,⋯,PM2.5t- 1

分 解 为 趋 势 - 循 环 子 序 列

}{TC1,⋯,TCi,⋯,TCt- 1 、季节子序列 }{S1,⋯,S
i
,⋯,St- 1 和不规

则子序列 }{I1,⋯,Ii,⋯,It- 1 ，及 t+1时刻PM2.5t的分解结果TCt、

St和 It。

Step2：使用趋势-循环子序列 }{TC1,⋯,TCi,⋯,TCt 训练 ARI⁃
MA模型，根据AIC准则，确定模型参数p，d和p的值，建立预测模

型。

Step3：季 节 子 序 列 }{S1,⋯,Si,⋯,St 构 成 子 序 列 训 练 集

{( X S
i ,YS

i )}t
i= 1

，其中 X S
i =Si- 1，YS

i =Si，在此训练集上训练

LSTM模型，构建最优网络结构。

Step4：不 规 则 子 序 列 }{I1,⋯,Ii,⋯,It 构 成 子 序 列 训 练 集

{( X I
i,Y I

i )}t
i= 1

，其中X I
i = Ii- 1，Y I

i = Ii，训练SVM模型，优化核函

数及相关参数。

Step5：使用 Step2 中训练好的 ARIMA 模型进行静态预测，得到

t+1时刻预测结果TCt+ 1。

Step6：将Step1中得到的 t+1时刻的分解结果St和 It，分别输入训

练好的 LSTM 和 SVM 模型，得到 t+1 时刻的预测结果YS
t+ 1（令

St+ 1 =YS
t+ 1）和Y I

t+ 1（令 It+ 1 =Y I
t+ 1）。

Step7：将之前得到的各子序列预测结果代入公式 Yt+ 1 =
TCt+ 1 ×St+ 1 × It+ 1，可得 t+1时刻最终预测结果 f ( Xt+ 1 )。
重复步骤Step1-Step7可以得到 t+ 2,⋯,t+ T时刻的预测结果

f ( Xt+ 2 ),⋯,f ( Xt+ T )。
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练集的拟合精度要优于测试集。依据季节趋

势分解的不同子序列的特征，选择不同时序

预测方法，挖掘各子序列的内在信息，尽可能

准 确 预 测 子 序 列 ，从 而 提 高 原 时 序 的 预 测

精度。

3.3　PM2.5浓度时序预测结果分析　

根据公式（1）将各子序列的预测结果相乘

就可以获得最终的时序预测结果。为了更好地

说明 Hybrid-X12 模型相较于传统模型具有更好

的泛化能力，本文选择 ARIMA、LSTM 和 SVM
为基准模型，预测结果的评价指标值显示于表

3。Hybrid-X12 模型的 MAE 和 RMSE 显著低于

ARIMA、LSTM 和 SVM，而 IA 则得到明显提

高 。 以 北 京 为 例 Hybrid-X12 模 型 的 MAE 和

注：s（t）：原始时序；TC：趋势-循环子序列；S：季节子序列；I：不规则子序列。

Note: s(t): PM2.5 original time series; TC: trend-cycle sub-series; S: seasonal sub-series; I: irregular sub-series.

图4　PM2.5浓度时序季节趋势分解结果

Fig.  4　Seasonal-trend decomposition results of PM2.5 concentration time series
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RMSE 分 别 为 7. 522 5 和 10. 390 1，相 比 于

ARIMA、LSTM 和 SVM 模型降低了 18. 72% 和

13. 19%、 60. 14% 和 58. 19%、 43. 15% 和

34. 43%。ARIMA、LSTM 和 SVM 模型的 IA 分

别为 0. 701 1、0. 428 1 和 0. 505 3，Hybrid-X12 提

高到了 0. 817 6。特别的是郑州站点 ARIMA 模

型的 IA 为 0. 918 0，略高于 Hybrid-X12 模型的

0. 917 7，但是 Hybrid-X12 模型的 MAE 和 RMSE
指标仍然优于 ARIMA。

图 5 为各模型预测结果时序图，由图可以看

出以上模型的预测结果比较接近观测值，均可

获得较好的预测精度。四个预测模型的预测结

果比较，Hybrid-X12 模型的预测值最接近真值，

尤其是对于极值点，混合模型能实现较精准地

跟踪。ARIMA 模型在建模过程中既使用了历史

数据又融合了误差信息，在基准模型中表现出

最佳的预测性能，然而由于 ARIMA 模型本质上

为线性结构，因此在建模过程中无法捕捉数据

的非线性特征。Hybrid-X12 模型则针对线性特

征明显的趋势子序列使用了 ARIMA，而季节子

序列和不规则子序列则分别使用 LSTM 和 SVM
模型拟合，可以挖掘季节子序列历史数据之间

的相关性和不规则子序列的高维非线性特征，

因此混合模型表现出优于单一模型的泛化能力，

预测精度最高。LSTM 模型预测结果存在比较

明显地高估，特别是北京和天津站点尤为明显，

LSTM 模型虽然具有记忆不定时间长度的数值

的优势，但是更适合应用于大数据问题，因此在

仿真实验中模型泛化能力低于更加适用于小样

本问题的 SVM 模型。图 6 显示了六个研究站点

表1　季节趋势分解子序列与PM2. 5浓度互信息值

Table 1　The mutual information values between seasonal-trend decomposition subseries and PM2.5 concentration

子序列

趋势-循环子序列(TCt)
季节子序列(St)
不规则子序列(It)

北京

4.773 6
0.637 5
0.694 9

天津

4.443 7
0.792 0
0.679 7

郑州

4.844 2
0.862 3
0.637 6

济南

4.816 1
0.846 5
0.712 2

石家庄

5.067 8
0.792 4
0.809 7

太原

4.241 1
0.747 8
0.530 8

表2　季节趋势分解子序列训练集和测试集拟合精度（MAE）

Table 2　Fitting accuracy (MAE) of training and testing sets for seasonal-trend decomposition subseries

子序列

趋势-循环子序列(TCt)

季节子序列(St)

不规则子序列(It)

子集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

北京

0.598 1
0.441 9
0.125 5
0.110 2
0.127 6
0.135 8

天津

0.386 0
0.242 6
0.155 1
0.094 0
0.078 8
0.106 8

郑州

0.225 8
0.105 9
0.167 0
0.090 3
0.108 2
0.119 0

济南

0.588 6
0.232 5
0.177 2
0.098 0
0.071 7
0.084 8

石家庄

0.551 3
0.272 7
0.199 1
0.064 4
0.100 4
0.114 0

太原

0.930 8
0.415 7
0.159 8
0.093 1
0.090 4
0.095 4

表3　模型预测结果评价指标值

Table 3　Evaluation index values of model prediction results

预测模型

ARIMA

LSTM

SVM

Hybrid-X12

评价指标

MAE
RMSE

IA
MAE

RMSE
IA

MAE
RMSE

IA
MAE

RMSE
IA

北京

9.254 7
11.968 8
0.701 1

18.870 0
24.848 0

0.428 1
13.232 4
15.845 0
0.505 3
7.522 5

10.390 1
0.817 6

天津

10.390 6
14.295 0
0.696 4

21.731 8
27.079 7

0.507 2
11.278 6
14.135 7
0.685 8
7.227 0

10.441 8
0.856 9

郑州

11.227 2
15.628 9
0.918 0

19.970 0
28.068 7

0.743 9
15.161 3
19.452 9

0.829 8
8.039 8

13.840 4
0.917 7

济南

11.154 5
14.949 4
0.814 0

19.334 7
25.482 9

0.711 4
15.055 4
17.533 6

0.720 4
7.557 2

11.427 0
0.899 6

石家庄

14.700 2
21.446 0

0.799 1
22.473 2
26.463 2

0.654 3
16.975 1
22.157 3

0.760 3
8.383 6

13.717 2
0.931 0

太原

10.526 5
15.823 2
0.778 8

16.727 8
20.420 3

0.583 7
11.344 0
15.741 2
0.780 7
7.597 8

11.411 7
0.898 6
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预测结果的箱型图。总体来看，Hybrid-X12 模型

预测值与观测值分布情况最接近，虽然北京站

点，ARIMA 模型的预测结果的中位数相较于

Hybrid-X12 模型更接近观测值，但是 Hybrid-X12
模型的最大值、最小值和四分位数等统计量更

准确，并且针对多组实验，Hybrid-X12 模型表现

出更强的适应性和稳定性，这得益于混合模型

充分挖掘了时序数据内在的季节趋势信息，并

融合多种学习算法，互相补充，成功捕捉时序数

据内在运动规律。

4 结论 

PM2.5 浓度时序具有季节性和趋势性特征，

不论是传统线性模型还是非线性智能模型都无

法在建模过程中体现时序内在的季节趋势性特

征。本文基于季节趋势分解算法建立混合预测

模型，挖掘时序运动规律信息，体现各单一模

型优势。仿真实验结果对比分析表明，本文提

图5　PM2.5浓度预测结果时序图

Fig.  5　Time series plots of PM2.5 concentration prediction results
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出的混合模型具有较好的泛化能力，预测精度

优于单一模型 ARIMA、LSTM 和 SVM。本文

虽然以 PM2.5 浓度为研究数据构建混合预测模

型，无疑该方法也适用于其他具有季节趋势特

征的时序预测任务。
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