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基于模糊时序和支持向量机的高速公路 SO2浓度预测

算法① 
岳鹏程, 张林梁, 马阅军 

(山西省交通科学研究院, 太原 030006) 

摘 要: 针对现有 SO2浓度预测方法中存在的污染物来源和影响因素认识不统一、小样本数据敏感、易于陷入局

部最优等问题, 文中提出了基于模糊时序和支持向量机的高速公路 SO2浓度预测算法, 为搭建高速公路环境健康

监测系统提供了可靠的理论支持. 该方法依据 SO2浓度的季节变动规律, 以季节作为时间序列, 以 24h 为粒化窗

宽, 通过高斯核函数提取原始样本数据的特征值, 输入支持向量机训练模型, 并利用 k 重交叉验证法结合网格划

分优化模型参数. 文中应用该方法建立了 SO2浓度预测模型, 并以 2014 年 4 月至 2015 年 3 月山西省太旧高速公

路某监测点 SO2小时浓度监测值为样本数据, 在 MATLAB 平台下应用 LIBSVM 工具实现了计算过程. 结果表明, 

基于模糊时序和支持向量机的高速公路 SO2浓度预测算法不受机理性理论研究的限制, 支持小样本学习, 非线性

拟合效果好, 泛化能力强.  
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Prediction for SO2 Concentration Based on the Fuzzy Time Series and Support Vector 
Machine (SVM) on Expressway  

YUE Peng-Cheng, ZHANG Lin-Liang, MA Yue-Jun 

(Shanxi Transportation Research Institute, Taiyuan 030006, China) 

Abstract: The present prediction methods for SO2 concentration suffer from the disadvantages that there is no uniform 

understanding of pollutant sources and influencing factors, small sample data is sensitive, and prediction methods are 

easy to fall into local optimum etc. In order to solve these problems, a method for the prediction of SO2 concentrations 

on expressway is proposed which is based on fuzzy time series and support vector machine (SVM), and provides a 

reliable theoretical support for building the highway environmental health monitoring system. Based on the seasonal 

variation of SO2 concentrations, the method takes the season as time series, 24h for graining window width. Through the 

Gaussian kernel function to extract the eigenvalues of the original sample data, which are input support vector machine 

(SVM) model for training, and k-fold cross validation method combined with the grid division is used to optimize model 

parameters. Finally, a SO2 concentrations prediction model is established with the method in this paper. By using 1h 

average SO2 concentrations as sample data which are obtained by Shanxi taijiu expressway monitoring station from 

April 2014 to March 2014, the LIBSVM tool is used to realize the calculation process on the MATLAB platform. The 

results show that based on fuzzy time series and support vector machine (SVM), the forecasting methods of SO2 

concentration is not restricted by the research of machine rational theory, and supports small-sample learning, otherwise, 

the nonlinear fitting effect is perfect, and the ability of generalization is well. 
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研究表明, 大气中 SO2气体浓度高于 0.5mg/m3时开

始对人体健康产生影响; 当 SO2气体浓度高于 1mg/m3 

 

低于 3mg/m3 时多数人感到上呼吸道和眼睛刺激; 当

SO2气体浓度达到 400mg/m3时会造成肺水肿及呼吸中 
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枢麻痹, 直接危及人的生命[1]. 大气中烟尘含有多种

重金属及其氧化物, 它们能催化 SO2 与之发生协同作

用, 形成毒性更强、破坏力更大的硫酸雾, 日本四日市

哮喘事件、伦敦烟雾事件等表明这种协同作用的严重

危害性[2]. 由此可见, 大气中的 SO2污染气体直接威胁

着人类健康, 如果能够有效预测大气中 SO2 浓度的变

化和发展趋势, 将有助于科学探索控制环境污染、改

善环境质量的方法. 国内外学者在这方面进行了许多

尝试, 提出了一些预测模型[3-5]. 多因素气体浓度预测

法, 依赖于气体产生、扩散等机理性研究, 以污染物质

量浓度受某些影响因素影响为前提, 把影响因素作为

自变量, 污染物浓度作为因变量, 对污染物浓度与影

响因素进行相关性分析, 是一种应用最广泛的大气污

染物浓度预测方法. 但是, 对于 SO2浓度预测来说, 这

种方法存在诸多不确定性. 首先, 经研究发现的大气

污染物 SO2 浓度变化的影响因素有污染物的排放量、

污染源的布局、类型和气象条件以及燃料结构等, 而

实际上影响 SO2 浓度变化的因素还有很多, 他们有的

尚未被发现, 有的则还不能确定; 其次, 即使假设已

发现全部的影响因素, 影响因素之间尚存在着因果关

系、模糊性和耦合性, 造成多因素回归分析法难以准

确分析因素与因素之间以及因素与 SO2 浓度之间的相

关性. 对此, 可充分利用机器学习算法解决复杂的多

元非线性回归问题.  

  近年来迅速发展的人工神经网络, 是典型的基于

机器学习算法的建模方法, 被广泛应用于大气污染物

浓度预测领域[6,7]. 已有的应用神经网络模型对 SO2 浓

度进行预测的研究有: 王丽梅等人利用 B-P 神经网络

和西南某市近 20 年的样本数据, 建立了城市大气二氧

化硫浓度预测模型, 对该市二氧化硫浓度作出了合理

预测[8]; 陈柳等人利用小波分解和重构的方法把一年

的二氧化硫浓度变化划分为 1 月到 9 月和 10 月到 12

月两段, 并分段建立神经网络预测模型, 提高了模型

预测精度[9]; 姚宁等人考虑了气温、湿度、降水量等气

象因素对大气污染物浓度的影响, 建立起大气污染物

浓度受气象因素影响的 B-P 神经网络模型, 模型能够

更加真实地反映了大气污染物浓度变化[10]. 这些研究

均取得了较好的效果. 神经网络具有人脑思维的特点

和自学习、自适应及自组织的功能, 对处理任意复杂

的非线性关系, 具有适应性强、客观性好的优点, 但也

往往存在网络训练过拟合和局部极小等问题. 支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)是将统计学习理论

与结构风险最小化原则相结合的一种机器学习技术, 

当样本数较少、信息量有限时, 可以折中取舍训练精

度和学习能力, 提高泛化能力, 在解决小样本、非线性

等问题中具有其他模型不具备的优势, 可有效避免神

经网络中经常出现的过拟合及局部极小等问题, 成为

目前大气污染物浓度预测领域的研究热点[11-13]. 鉴于

对目前 SO2 浓度预测方法的对比分析, 本文提出基于

模糊时序和支持向量机的预测二氧化硫浓度变化趋势

的新方法, 利用模糊时序提取样本数据的特征值, 作为

支持向量机的输入, 提高模型精度, 解除了气体机理性

研究对预测模型的限制, 输入支持向量机后, 再利用高

斯核函数映射到高维空间解决非线性拟合问题, 新方

法能有效解决气体浓度预测中的多元非线性拟合问题, 

是一种对 SO2气体污染物浓度预测的新尝试.  
 

1 支持向量机 
  近年来, 在环境污染和空气质量预测等领域已经

开始有通过支持向量机进行回归分析或拟合预测的研

究. 本文主要是预测大气污染物 SO2 的浓度变化, 基

于应用了高斯核函数的支持向量机完成浓度样本数据

从低维空间向高维空间的映射, 实现非线性关系向线

性关系的过渡, 从而很好的解决了目前大气污染物

SO2的浓度预测时存在的非线性内在依赖问题, 即:  

X H       ( )x x  ：            (1) 

其中, H 代表高维空间, ( )x 代表映射函数, 若存在 

K( , ) ( ( ) ( ))x x x x   ，            (2) 

其中, K( , )x x 代表核函数. 根据 Cover 定理可知, 低

维空间的数据集通常线性不可分, 将其映射到高维空

间, 线性可分相对容易. 通过核函数 K( , )x x 间接达到

( )x x 的映射, 以此将低维空间数据映射至高维空

间, 实现线性变换.  

基于上述方法, 利用核函数进行高维映射后线性

计算, 得到决策函数:  
( ) sign(( , ) )

sign( K( , ) )j j jj

f x x b

y x x b
 
 

ω

      

(3) 

K( , )j jj
x x ω                 (4) 

其中, ω代表权值向量, b 为阈值, i 代表拉格朗日乘

子, 经过高维映射之后, 线性 SVM 的主要问题变为:  
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公式(5)对应的对偶形式为:  

T T

T

1
max ( )

2
s.t.  0        0,j

W

j

  

   

α e α α Qα

y α
    

      (6) 

式 (6) 中 e 为单位向量 , Q 为 ll  矩阵 , 且

),(K jijiij xxyyQ  .  

   

2 时间序列的模糊粒化 
2.1 模糊粒化高斯模型的建立 

  信息粒化是 1979 年由 L.AZadeh 教授提出的, 以

相似性对象(以组的形式)作为整体或对整体对象进行

有效分割的一种研究方法. 信息粒化的粒化方式包括

非模糊的粒化方式(c-粒化)和模糊的粒化方式(f-粒化)

两种[14-15].  

  本文采用模糊信息粒化的粒化方式, 将样本数据

根据时间序列分割成若干子序列(又称操作窗口), 并

根据粒化产生的信息窗口进行模糊化, 生成多个模糊

集(即模糊粒子), 在模糊信息粒化过程中, 模糊化的好

坏度影响最后粒化的最终结果. 常用的模糊粒子主要

有梯型、三角型、抛物型、高斯型等, 文中建模时采

用非对称式高斯模糊模型. 其隶属函数和图像如下:  

2

2

exp ( ) / ,
( , , , )

exp ( ) / ,

x m x m
A x m

x m x m
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图 1 非对称式高斯模糊集 

 

2.2 SO2浓度变化的时间序列分析 

  时间序列分析是指利用一组按时间顺序的数字序

列(时间序列), 分析随机数据序列所反映出的统计规

律, 用来解决实际问题. 通常一个时间序列会有趋势、

季节变动、循环波动和不规则波动 4 种要素. 研究发

现, 二氧化硫浓度变化具备季节变动和日循环波动两

个时间序列要素[16].  

考虑山西省 2014 年到 2015 年的气象条件, 依据

传统的天文季节划分法将 1-3 月作为春季, 4-6 月作为

夏季、7-9 月作为秋季、10-12 月作为冬季, 分季节研

究 2014 年 4 月到 2015 年 3 月太旧高速公路阳泉服务

区北区监测点的 SO2 浓度小时监测值的统计规律. 原

始监测数据全部来自于山西省交通环境监测中心已建

成的山西省交通运输环境监测信息平台, 统计结果如

图 2 所示. 图 2 中直线表示 SO2浓度监测值的变化范

围, 直线的上端点表示最大值, 下端点表示最小值; 

矩形表示 SO2 浓度变化的离散程度, 矩形上边缘表示

75%分位值, 下边缘表示 25%分位值, 矩形内方点表

示平均值, 矩形内横线表示中值.  

  由图 2 可以看出 SO2浓度监测值季节性差别明显: 

(1)从直线表示的变化范围可以看出 SO2 浓度最大值

春季最大, 夏季最小, 春季浓度最大值约为夏季浓度

最大值的 20 倍, 而四个季节最小值基本相等, 所以

春季浓度变化范围最大, 夏季最小; (2)从矩形表示的

离散程度可以看出夏季和秋季 SO2 浓度变化幅度较

小, 25%和 75%两个浓度分位值的差值在 3-6μg·m-3 之

间波动, 而春季和冬季的浓度变化幅度远大于夏季

和秋季, 在 50-180μg·m-3 之间波动; (3)由矩形内方点

表示的平均值和横线表示的中值的相对位置来看 , 

夏季和秋季的中值与平均基本相等, SO2 浓度监测值

两端分布均匀, 而春季和冬季的中值低于平均值, 监

测数据整体呈葫芦样分布, 上端小下端大, 两端分布

不均匀 ; (4)由矩形内方点表示的平均值可以看出 , 

SO2 浓 度 每 日 上 午 (7:00-9:00) 出 现 波 峰 、 下 午

(14:00-16:00)出现波谷, 整体呈现类正弦曲线的循环

波动. 这些变化都是由季节变动、气象条件变化、高

速公路汽车通行量、车辆尾气排放情况以及其他不可

控因素共同决定的.  

  在进行大气环境污染物浓度预测时, 预测多长时

间段的变化趋势至少得需要相当时间长度的样本数据, 

预测才能可靠. 研究以 2014 年 4 月至 2015 年 3 月山

西省太旧高速公路阳泉服务区北区监测点一年的监测

样本为数据基础, 分析 SO2 浓度的季节性周期变化规

律. 在划分浓度分析的时间序列和决定粒化窗宽时, 

考虑监测样本的最小采集周期为 1h 浓度值, 时间跨度

为 1 年, 研究目的是 SO2 气体浓度的季节性周期变化

规律, 以四个季节作为时间序列, 以天(24h)为时间子

序列和粒化窗宽, 建立基于模糊时序的 SO2 浓度预测

模型.   
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(a) 春季统计结果                      (b) 夏季统计结果 
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    (c) 秋季统计结果                       (d) 冬季统计结果 

图 2 2014 年 4 月-2015 年 3 月山西省太旧高速公路阳泉服务区北区监测点 SO2 小时质量浓度统计结果  

 

3 SO2浓度时序预测模型的建立 
3.1 模糊粒化高斯模型的建立 

  将山西省太旧高速公路阳泉服务区北区监测点

2014 年 4 月至 2015 年 3 月一年的样本数据按时间序

列——季节划分为春季、夏季、秋季和冬季 4 个研究

对象, 并分别预测季节最后 1 天的浓度变化趋势和范

围, 用以验证预测结果的准确性. 即将 2015 年 1-3 月

的小时浓度监测值作为研究 SO2 气体浓度春季变化规

律的研究对象, 并预测 2015 年 3 月 31 日的 24h 浓度

变化趋势, 实际取得样本有效数据 1848 个, 变化范围

为 y1 (8.6,883)μg·m∈ -3; 将 2014 年 4-6 月小时浓度监测

值作为研究 SO2 气体浓度夏季变化规律的研究对象, 

并预测 2014 年 6 月 30 日的 24h 浓度变化趋势, 实际

取 得 样 本 有 效 数 据 2150 个 , 变 化 范 围 为

y2 (33.7,54.1)μg·m∈ -3; 2014年 7-9月小时浓度监测值作

为研究 SO2 气体浓度秋季变化规律的研究对象, 并预

测 2014 年 9 月 30 日的 24h 浓度变化趋势, 实际取得

样 本 有 效 数 据 2208 个 , 变 化 范 围 为

y3 (21.3,107.1)μg·m∈ -3; 2014 年 10-12 月小时浓度监测

值作为研究 SO2 气体浓度冬季变化规律的研究对象, 

并预测 2014 年 12 月 31 日的 24h 浓度变化趋势, 实际

取 得 样 本 有 效 数 据 2059 个 , 变 化 范 围

y4 (1.1,550.2)μg·m∈ -3.  

  分别将四个季节的 SO2 原始浓度监测样本数据, 

利用选定的 24h 粒化窗宽, 划分为众多子窗口, 每个

子窗口又通过式(14)所示的高斯函数, 筛选出一个模

糊粒子, 所有子窗口的模糊粒子组成了训练预测模型

的输入样本集. 以春季为例, 原始浓度随时间的变化

如图 3 所示, 有效数据 1848 个, 粒化子窗口数等于有

效数据个数 1848 除以粒化窗宽 24 取整, 为 77 个, 模

糊粒化处理后的样本数据如图 4 所示, 图中绘制了三

种模糊粒化参数 U、R 和 L 的浓度曲线, 其中 U 表示
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SO2 浓度变化的最大值、R 表示 SO2 浓度变化的平均

值、L 表示 SO2浓度变化的最小值.  
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图 3 春季 SO2质量浓度 
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图 4 模糊粒化后的 SO2质量浓度 

 

3.2 优化支持向量机的性能参数 

  核函数的类型、核函数的参数 G 以及惩罚参数 C

都会对支持向量机的性能造成影响, 目前的研究中, 

对于这些因素的选择尚无统一的模式规定, 只做了参

数优化的研究[17].  

  通常的高斯核函数的表达式为: 

 2 2( , ) exp 2k x y x y            (7) 

当 0 时, 仅对较小领域内的样本数据具有影

响, 当样本距远远大于 时, 基本不会对样本数据产

生影响, 大气污染物 SO2 的浓度值日变化、季节变化

明显, 因此应用高斯核函数会较好的拟合效果.  

通过对 SVM 进行距离 L1 优化后为:  

1

T

1
min ( , , )

2
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l
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j
j
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ω W W

ω
      

(8) 

式(8)对应的对偶问题为:  

T T

T

1
max ( )

2
. .     0 , 0js t C

  

   

W α e α α Qα

y α
          (9) 

其 中 , e 代 表 单 位 向 量 , Q 为 l l 矩 阵 , 且

K( , )ij i j i jQ y y x x .  

根据核函数的线性组合原理, 组合出复合核函数, 

为了提高高斯核函数的优势, 文献[18-20]分别对高斯

核函数进行了改进, 如下所示:  
2
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 2
( , ) exp 1t tk x y x y              (12) 

  2
( , ) exp

0, 0,

t tk x y x y

t N

 

 

   

           

(13) 

其中, 前两个核函数易于陷入局部最优化, 而后面的

两个核函数通过与多项式函数组合形成新的核函数, 

在实际应用中达到了较好的效果. 本文采用了式(13)

改进的高斯核函数, 目的是通过多项式核函数消除样

本距极小值对回归拟合的影响.  

3.3 基于 LIBSVM 的回归预测实现 

  支持向量机算法是通过台湾大学林智仁教授开发

设计的 LIBSVM 工具箱实现的, 较 MATLAB 原有

SVM 工具包, LIBSVM 具有使用方便、不受使用者基

础知识的限制、兼容性强、能提供交互检验功能、拟

合精度高等优势. 应用 LIBSVM 工具箱对模糊粒化处

理过的、输入 SVM 的样本集再进行回归预测的步骤是: 

1)样本集数据归一化处理; 2)尝试在[ 102 , 102 ]范围内, 

充分利用 k 折交互检验法搜索惩罚参数 C 和核函数参

数G的最佳回归参数; 3)得到最佳回归参数值后, 分别

对样本集的最小值、平均值和最大值进行回归预测, 

预测结果如图 5 所示, 可以看出三者的拟合结果基本

与原始数据保持一致, 模型具有较好的预测能力. 同

理, 可得到夏季、秋季和冬季的预测模型.  

表 1 列出了春、夏、秋、冬四个时序模型的三种

模糊粒化对象(最小值 L、平均值 R 和最大值 U)建模时

所选取的惩罚参数 C 和核函数参数 G 的最优值比较结

果, 四季模型的三种模糊粒化对象实际值和预测值的

对比结果以及模型误差分析结果, 曲线图如图 6 所示. 

从表 1 列出的模型参数最优值可以看出, 搜索到
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的模型参数最优值, 保证了标准误差 δMRE 足够小, 能

有效降低模型输入样本集的离散程度, 提高模型的泛

化性能. 从表 1 列出的模型输出预测值与实际值的绝

对误差范围来看: 夏季模型三种模糊对象的绝对误差

均小于其他三个季节, 其中最小值 L 的绝对误差最小, 

仅为 0.432μg·m-3, 最大值 U 的绝对误差最大, 也只有

5.803μg·m-3 为冬季模型最大值 U 绝对误差的 11.6%, 

可见, 夏季模型的预测结果最好. 分析造成冬季模型

最大值 U 绝对误差最大的原因是冬季 SO2污染气体排

放受供暖期影响, 浓度较其他季节明显偏高, 最大值

U 为 178μg·m-3, 计算其相对误差为 24.3%, 能够满足

污染物浓度预测的误差要求. 另外, 根据环境空气质

量标准 GB3095-2012 规定 SO2浓度限值执行 24 小时

平均, 冬季模型 U 预测值的较大误差对了解未来 24h 

SO2 浓度趋势并无直接影响, 而准确的 R 预测值对预

测 SO2 浓度则起关键作用, 对比四个模型三种模糊粒

化对象的绝对误差, 可以看出平均值 R 预测值与实际

值的绝对误差较其他两个模糊粒化对象(最大值 U 和

最 小 值 L) 最 小 , 分 别 为 7.786μg·m-3( 春 季 ) 、

1.529μg·m-3(夏季)、4.93μg·m-3(秋季)和 2.228μg·m-3(冬

季). 分析结果表明, 所建模型预测结果较好, 能够满

足实际应用需求. 
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(a)最小值 L                       (b)平均值 R                      (c)最大值 U 

图 5 拟合值与原始值的对比结果 

 

表 1 模型的性能参数和误差分析 

时间序列

模型 

模糊粒化

对象 

最佳回归参数 
标准误差

(δMRE) 

相关系数平

方(r2) 

显著性水平 
预测值

/(μg·m-3) 

实际值

/(μg·m-3) 

绝对误差

/(μg·m-3) 
核函数参

数(G) 

惩罚参数

(C) 
R0.05 R0.01 

春季 

L 1 0.5 0.014 0.580 

0.227 0.296 

23.029 15 8.029 

R 1 1 0.018 0.736 37.136 29.35 7.786 

U 1 0.25 0.053 0.639 66.287 48.2 18.087 

夏季 

L 0.5 0.25 0.002 0.494 

0.211 0.275 

39.432 39 0.432 

R 0.5 0.25 0.001 0.511 42.596 44.125 1.529 

U 0.036 0.25 0.002 0.478 45.797 51.6 5.803 

秋季 

L 0.016 0.25 0.005 0.417 

0.207 0.27 

33.402 22 11.402 

R 1 1 0.007 0.435 39.474 44.404 4.93 

U 0.25 0.25 0.007 0.556 54.607 79.8 25.193 

冬季 

L 1 0.25 0.019 0.703 

0.216 0.281 

29.154 12.9 16.254 

R 1 0.35 0.033 0.542 63.351 65.579 2.228 

U 1 0.25 0.057 0.562 134.737 178 43.263 

 

监测点位于冠山药林寺自然保护区(省级), 按照

国家标准 GB3095-2012 规定执行一级标准[21], 24 小时

平均值限值 50μg·m-3. 如图 6(a)所示, 春季 R 预测值

37.136μg·m-3, 实际平均值 29.35μg·m-3, 实际值和预测

值均小于 50μg·m-3, 满足环境空气质量 SO2 污染气体

排放的一级标准 ; 如图 6(b)所示 , 夏季 R 预测值
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42.596μg·m-3, 实际平均值 44.125μg·m-3, 实际值和预

测值均小于 50μg·m-3, 满足环境空气质量 SO2 污染气

体排放的一级标准; 如图 6(c)所示, 秋季 R 预测值

39.474μg·m-3, 实际平均值 44.404μg·m-3, 实际值和预

测值均小于 50μg·m-3, 满足环境空气质量 SO2 污染气

体排放的一级标准; 如图 6(d)所示, 冬季 R 预测值

63.351μg·m-3, 实际平均值 65.579μg·m-3, 实际值和预

测值均大于 50μg·m-3小于 150μg·m-3, 略高于环境空气

质量 SO2 污染气体排放的一级标准低于二级标准, 冬

季 SO2 污染气体排放受供暖期影响较其他三个季节浓

度较高. 可见, 春季、夏季、秋季和冬季四个模型的预

测值都能够执行与实际值同一级别的 SO2 污染气体排

放标准, 模型预测结果能够表征气体浓度实际监测值

的属性.   
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(a) 2015 年 3 月 31 日(春季)                  (b) 2014 年 6 月 30 日(夏季) 
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(c) 2014 年 9 月 30 日(秋季)                 (d) 2014 年 12 月 31 日(冬季) 

图 6 各季节最后一天的二氧化硫质量浓度预测值与实际值的比较结果.  

 

4 结论 
  1) 以山西省太旧高速公路阳泉服务区北区监测

点 2014 年 4 月至 2015 年 3 月一年的样本数据作为训

练模型的基础数据, 利用模糊时序处理后作为支持向

量机的输入, 训练模型分别得到 SO2浓度春、夏、秋、

冬四个季节的预测模型. 基于模糊时序和支持向量机

的 SO2浓度预测方法研究的是 SO2浓度的时间分布规

律, 能有效克服污染物来源不确定、影响因素复杂、

非线性回归拟合易陷入局部最优等现有 SO2 浓度预测

方法存在的问题.  

  2) 三种模糊粒化对象的预测值和实际值执行同

一级别的 SO2 污染气体排放标准, 能够有效描述 SO2

浓度变化范围和变化趋势, 分析结果表明, 模糊时序

数据处理中以季节作为时间序列, 以 24h 作为模糊粒

化窗宽, 并利用高斯函数提取出各时间序列的三种模

糊粒化对象最大值 U、最小值 L 和平均值 R 的特征值
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的方法, 能提高模型精度、改善拟合效果. 另外, 当具

有足够长时间的样本数据时, 同理可利用基于模糊时

序和支持向量机的 SO2 浓度预测方法预测更长时间范

围的 SO2浓度时间分布规律.  

  3) 由于目前对于影响支持向量机性能影响因素

的研究, 尚无完善的理论依据, 而核函数的类型、核函

数参数 G 和惩罚参数 C 等性能参数的优选对模型预测

精度影响较大, 所以, 接下来还可以考虑继续研究基

于模糊时序和支持向量机的 SO2 浓度预测方法中提高

支持向量机性能的途径, 进一步提高模型精度.  
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