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摘 要：空气中二氧化氮浓度的高低对环境保护和公共健康具有重要影响。目前二氧化氮浓度预测方法在表征

时空关联性方面存在不足。鉴于此，提出了新的使用区间二型直觉模糊神经网络时空预测二氧化氮浓度的方

法。首先，阐述了该区间二型直觉模糊神经网络框架，引入可变系数加权其隶属部分和非隶属部分的输出，并

采用随机向量泛函链接神经网络作为规则后件；然后，为确定网络结构和参数，采用分层聚类算法得到模糊规

则库，并通过最小二乘法优化网络后件的输出权值；最后，使用 2018年 1月至 3月采集的北京市二氧化氮浓度

真实数据进行数值验证。实验结果表明，与现有方法相比，该方法在短期和长期时空预测方面均取得了较高的

预测精度和效率。
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interval type-2 intuitionistic fuzzy neural network approach

ZHAO Liang1, LI Mengwei1, ZHENG Yuqing1, CUI Beibei1, ZHU Xianchao2

1. College of Electrical Engineering, Henan University of Technology, Zhengzhou 450001, China

2. School of Artificial Intelligence and Big Data, Henan University of Technology, Zhengzhou 450001, China

Abstract: The concentration of nitrogen dioxide (NO2) in the air significantly affects environmental protection and public 

health. Current methods for NO2 concentration prediction lack sufficient characterization of spatiotemporal correlations. 

Therefore, this study proposes a novel approach using interval type-2 intuitionistic fuzzy neural networks (IT2IFNNs) for 

spatiotemporal prediction of NO2 concentrations. Firstly, the framework of IT2IFNNs is elucidated, incorporating  vari‐

able coefficient weighting for its membership and non-membership outputs, and employing a random vector functional-

link neural network (RVFLNN) as the rule consequent. Secondly, a hierarchical clustering algorithm is employed to deter‐

mine the fuzzy rule base and optimize the output weight values of the network consequents using least squares estimation. 

Finally, numerical validation is conducted using real NO2 concentration data collected in Beijing from January to March 

2018. Experimental results demonstrate that compared to existing methods, the proposed approach achieves superior pre‐

diction accuracy and efficiency in both short-term and long-term spatiotemporal prediction tasks.
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0　引言

随着世界各国对空气污染问题的日益关注，空

气质量监测与污染治理已逐渐成为工业界与学术界

的热点研究领域。根据国际标准化组织（ISO）的

相关定义，户外空气污染物主要包括可吸入颗粒

物、二氧化硫、氮氧化物及一氧化碳等。这些污染

物的构成会受到诸如气象状况、时间（包括一天中

的不同时段及一周中的具体日期）、工业活动和交

通流量等多重因素的显著影响，从而产生大幅度的

波动。在这些污染物中，二氧化氮对动植物，尤其

是人类健康构成了严重威胁。因此快速且准确地预

测二氧化氮的浓度，对空气质量的有效监测与污染

治理具有举足轻重的意义。

近几十年来，二氧化氮浓度的预测问题已然成

为学术研究的热点，引发了众多学者的浓厚兴趣。

伴随人工智能技术的崛起，包括模糊理论和神经网

络在内的多种智能技术被广泛应用于解决这类预测

难题。Tao等[1]
利用 2014至 2020年中国 1 609个空

气质量监测站的数据，构建了一个集成机器学习模

型，以实现对二氧化氮浓度的准确预测。Muth‐

ukrishnan等[2]
基于2021年和2022年的气象观测数据，

建立了自回归模型，用于预测印度泰米尔纳德邦纳

盖科伊尔的日平均二氧化氮浓度。此外，文献[3-6]

也从不同角度对二氧化氮浓度的预测进行了深入探

讨。然而，这些研究存在预测结果难以解释的局

限。使用模糊神经网络预测二氧化氮浓度是解决以

上问题的有效途径之一。值得注意的是，模糊神经

网络作为一种已经发展了几十年的预测工具，一型

模糊神经网络的预测精度不如二型模糊神经网络。

正如文献[7]所言：“在很多应用中，我们都发现区

间二型模糊系统的性能比一型要好，但其原因尚无

定论。”自Zadeh引入二型模糊集合概念以来，基

于二型模糊神经网络的预测方法在众多领域备受推

崇并得到了广泛应用。Abiyev等[8]
创造性地将二型

模糊系统与神经网络融合，构建了二型模糊神经网

络，并将其应用于胎儿健康状况的检测。Zhao[9]
采

用区间二型模糊神经网络对短期交通流进行预测，

并通过与其他预测方法的对比实验，充分证实了其

预测策略的准确性。Bai等[10]
提出了一种全新的数

据-知识驱动的区间二型模糊神经网络，该方法利

用关联规则挖掘技术自动探索和利用具有可解释性

的规则知识，旨在提升模型的可解释性与泛化能

力。此外，Qiao[11]
提出的新的区间二型模糊神经网

络被专门用于氮氧化物排放的预测。在经过基准模

拟评估后，其提出的模型在氮氧化物排放预测方面

充分展现了其有效性和优越性。另外，Liu等[12]
提

出了一种综合学习方法，旨在优化区间二型模糊神

经网络的结构和自由参数。该方法被成功应用于股

票价格指数的预测，显示了其实用性和准确性。与

之类似，赵亮等
[13]

提出一种适用于多场景的数据

驱动无线信号传输模型。该模型结合了深度学习的

优势和区间二型模糊推理的方法，能够有效地提高

无线信号传输预测的准确性和适用性。Sun等[14]
开

发了一种基于信息导向的模块化二型模糊神经网

络，其模型在高维复杂系统预测的可解释性可以与

先进的方法相媲美。Liu等[15]
提出了一种用于预测

和识别非线性系统的自组织区间二型模糊小波神经

网络模型，并将其应用到短期交通流量预测、麦

基-格拉斯时间序列预测和上证指数开盘指数预

测。与同类评估相比，其具有更高的预测精度和速

度。尽管区间二型模糊神经网络已经得到了广泛的

研究和应用，然而由于其前件和后件存在一定的局

限性，其应用也受到了制约。

1999年，Atanassov等[16]
考虑隶属函数的犹豫

度，首次阐述了直觉模糊集（intuitionistic fuzzy sets，

IFS）及其基本性质，这一理论随后在模糊决策等

领域得到了广泛应用。在此基础上，考虑隶属函数

的不确定因素，二型直觉模糊集
[17]

应运而生，其

特点在于非隶属函数（non-membership function，

NMF）和隶属函数（membership function，MF）的

值分别被定义为单位区间内的一型模糊集。进一步

地，作为它的一种特殊情况，区间二型直觉模糊集

被重点研究并应用于模糊决策中。近年来，直觉模

糊推理与神经网络的结合逐渐成为模糊理论研究者

关注的焦点。Li等[18]
将直觉模糊集与Hopfield神经

网络结合，进一步推导并验证了该结合方案的稳定

性条件。Hájek等[19]
详细阐述了TSK型直觉模糊神

经网络的模糊推理过程和学习方案，并运用此方案

为众多美国风险投资公司进行信用评分，为潜在投

资者提供了有价值的参考。

本文提出一种新的区间二型直觉模糊神经网络

（interval type-2 intuitionistic fuzzy neural network，

IT2IFNN），旨在预测空气中的二氧化氮浓度。该

方法的主要特色和贡献如下：

（1）构建了新颖的区间二型直觉模糊神经网络
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框架。在区间二型直觉模糊推理的核心环节中，模

糊降型被视为得到确定输出的关键步骤。通过引入

可变系数，对隶属部分和非隶属部分的输出进行加

权处理，有效规避了使用传统的 Karnik-Mendel

（KM）算法。更重要的是，采用了随机向量泛函链

接神经网络（random vector functional-link neural 

network，RVFLNN）[20]
作为该网络的后件，显著

提升了系统对复杂非线性函数的逼近能力。

（2）设计了全新的区间二型直觉模糊神经网络

学习方案。本文遵循数据驱动的设计理念，通过分

层聚类算法对输入空间进行合理划分，从而确定了

模糊规则库的大小及部分前件初始参数。进一步采

用广义逆矩阵理论和最小二乘法，精确得到后件

RVFLNN的输出权值。

（3）实现了对二氧化氮浓度的时空预测。由于

大气的开放特性，二氧化氮的浓度会随着时间和空

间的变化而波动。本文方法不仅充分考虑了时间因

素，更融合了空间状态，从而使得预测结果更加准

确和可靠，能够满足对二氧化氮浓度的短期和长期

预测需求。

本文结构如下：第1节介绍了新颖的区间二型直

觉模糊神经网络框架；第2节介绍区间二型直觉模糊

神经网络的学习方法；第3节为实验分析；第4节

为总结。

1　新颖的区间二型直觉模糊神经网络框架

Atanassov等[16]
引入独立的NMF，从而提出了

IFS的概念。此后，他们在区间值模糊集合的启发

下，进一步推广了 IFS的定义，并对区间值直觉模

糊集合
[21]

进行了深入研究。另外，广义形式的二

型模糊集合和系统被深入研究。在此基础上，对直

觉二型模糊推理的形式化进行了初步探讨。区间二

型直觉模糊集合作为它的一种简化版本，在理论和

应用上都起着更为重要的作用。

1.1　区间二型直觉模糊逻辑系统

首先，给出二型直觉模糊集合（type-2 intu‐

itionistic fuzzy set，T2IFS）的定义。

定义1 X为论域，Suppnmf
x 为次MF和次NMF

的支集，对 "xÎX，"uÎ Suppmf
x ，"vÎ Suppnmf

x ，

T2IFSA͂I
表示为：

A͂I = ∫
xÎX
∫

uÎ Suppmf
x

∫
vÎ Suppnmf

x

μ
A͂I( )xu ν

A͂I( )xv

( )xuv
（1）

式中， Suppmf
x Í [01]， Suppnmf

x Í [01]， μ
A͂I (xu)Î 

[ ]01 ， ν
A͂I (xv)Î [01] 且 v × μ

A͂I( xu) +u × ν
A͂I( xv) Î 

[ ]01 。由式（1）可以看出，它比二型模糊集合具

有更高的计算复杂度。因此，为了研究和应用方

便，定义2给出了它的简化版本。

定义 2 X为论域，Suppmf
x 和 Suppnmf

x 为次MF

和 次 NMF 的 支 集 ， 对 "xÎX， "uÎ Suppmf
x ，

"vÎ Suppnmf
x ，μ ( xu) º 1且 ν ( xv) º 1，T2IFS简化

为区间二型直觉模糊集合（interval type-2 intuition‐

istic fuzzy set，IT2IFS），即：

A͂I = ∫
xÎX
∫

uÎ Suppmf
x

∫
vÎ Suppnmf

x

11

( )xuv
（2）

式中，0≤u+v≤1。

当Suppmf
x 和Suppnmf

x 是单位区间的闭子区间时，

区间值直觉模糊集合实际上是 IT2IFS的一个特例。

本文对它们不作区分。

下面详细阐述了多输入单输出单值区间二型直

觉模糊逻辑系统的推理过程。数据样本为{X iyi }N
i=1，

其中X iÎRn
，yiÎR，N是样本数目。模糊规则表

示如下。

Rj
：如果x1是 A͂I

1j且xn是 A͂I
nj，那么y =∑

k = 1

n

ckj xk +

c0j,  j=1,···, M。

式中，A͂I
1j,···,A͂I

nj 表示规则的前件，ckj 是规则

后件系数，M为模糊规则的数目。在上述模糊系统

中，模糊规则的前件部分为 IT2IFSs，它们的 MF

和NMF表示为：

μ̄
A͂I

kj

(xk )= exp ( - ( xk -mkj

σ̄kj ) 2 ) （3a）

-
μ

A͂I
kj

(xk )= exp ( - (( xk -mkj

-σ kj

)) 2) （3b）

ν̄
A͂I

kj

(xk )= skj (xk ) (1 - exp ( - ( xk -mkj

-σ kj ) 2) )（3c）

-ν A͂I
kj
(xk )= skj (xk ) (1 - exp ( - ( xk -mkj

σ̄kj ) 2 ) )（3d）

其中，mkj是高斯函数的中心参数，[σkj,σ̄kj]是高斯

函数的半径参数，skj(·)∈[0,1]是尺度函数，可用 sig‐

moid型函数、双曲正切函数等表示。将清晰的X
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输入模糊系统，计算前件激活区间 fj(X)和gj(X)的下

界和上界为：

-
f

j
( X ) = min

k = 1

n {-μ A͂I
kj
( xk )} （4a）

f̄ j( X ) = min
k = 1

n {μ̄A͂I
kj
( xk )} （4b）

-
g

j
( X ) = max

k = 1

n {-ν A͂I
kj
( xk )} （4c）

ḡj( X ) = max
k = 1

n {ν̄A͂I
kj
( xk )} （4d）

基于式（4），进一步计算归一化的
-
f

n

j
( X )、

f̄ n
j ( X )、-

g
n

j
( X )和 ḡ n

j ( X )：

-
f

n

j
( X ) = -

f
j
( )X

∑
j = 1

M

-
f

j
( )X

（5a）

f̄ n
j (X)=

f̄ j (X)

∑
j = 1

M

f̄j (X)

（5b）

-
g

n

j
( X ) = -

g
j
( )X

∑
j = 1

M

-
g

j
( )X

（5c）

ḡ n
j ( X ) = ḡj( )X

∑
j = 1

M

ḡj ( )X

（5d）

最后，清晰的输出y可计算为：

y =∑
j = 1

M ( )m
-
f

n

j
( )X + nf̄ n

j ( )X (∑k = 1

n (cmf ) j

k
xk + (cmf ) j

0 )   

+ ( p
-
g

n

j
( X ) + qḡ n

j ( X ) ) (∑k = 1

n (cnmf ) j

k
xk + (cnmf ) j

0 )（6）

其中，m+n+p+q=1，m, n, p, q∈R，(cmf ) j

k
和 (cnmf ) j

k
，

k=0, 1, ···, n是后件系数。

1.2　新颖的区间二型直觉模糊神经网络

在TSK模糊逻辑系统中，模糊规则的后件部分

表示为输入向量的线性函数，这一设计虽然简洁，

但也在一定程度上限制了它对复杂非线性函数的逼

近能力。为了弥补这一不足，本文提出一种新颖的

方法，即采用RVFLNN代替传统的线性函数，作为

模糊规则的后件部分。网络结构示意如图1所示。

图 1中的网络由 7层神经元节点构成，各层分

别执行不同的传输与计算功能。第 1层为输入层，

主要作用是将输入向量传输至下一层，不进行任何

计算处理。接着，第2层是MF/NMF层，其主要任

务是根据式（3）计算 IT2 IFSs 的 MF 或 NMF 值。

第 3层则是对前一层的输出进行 t-范数/s-范数的运

算，如式（4）所示，采用最小算子作为 t-范数的数

学实现，而最大算子则作为 s-范数的实现方式。

第4层负责对模糊规则的激活区间进行归一化处理，

具体的计算过程如式（5）所示。然后，在第5层，

每条规则的激活区间上界和下界的归一化值与后件

部分（RVFLNN）的输出进行相乘运算。在第6层

中，通过对前一层MF/NMF部分的结果分别进行

求和运算。最后，如式（6）所示，使用权值 m、

n、p、q分别对MF/NMF部分的上界或下界结果加

权求和，得到最终的输出结果。

2　区间二型直觉模糊神经网络的学习方法

第 1节阐述了整个网络架构及信号传输过程，

然而，合理确定网络的结构和参数仍是一个具有挑

战性的问题。因此，本文提出了一种有效的学习方

案，包括结构辨识和参数优化2个步骤。

2.1　结构辨识

迄今为止，已探索并发展了多种神经网络结构

识别方法，如论域划分、聚类等。然而，在采用论

域划分法进行网络结构识别时，随着输入向量维数

的增加，模糊规则的数量会呈现指数级增长，这在

很大程度上限制了它在实际应用中的可行性。近年

来，基于聚类的方法逐渐成为研究热点，并在该领

域得到了广泛应用。本文采用分层聚类方法识别该

网络的结构，实现对输入空间的合理划分，该方法

结合了减法聚类和模糊 c均值聚类的优点。首先，

利用基于密度的减法聚类方法确定规则库的大小。

通过调整其关键参数，即影响范围因子，可以指定

更多更小的聚类，从而构建更大规模的模糊规则

库；然后，采用模糊 c均值聚类方法初始化MFs/

NMFs中心。这一步骤使得每个输入向量都能以一

定的隶属度归属于多个聚类，从而更全面地反映输

入数据的内在结构；最后，根据隶属度值的大小，

将输入向量归属到隶属度最大的簇中。方差的上界

和下界由下式确定：

σ̄kj = cfkj ×max{mkj - min
i = 1

N
X i

k max
i = 1

N
X i

k -mkj}（7a）

-σ kj =
σ̄kj

uckj

（7b）
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其中，cfkj
和uckj

是待定系数，uckj ≥ 1，j=1, 2, ···, 

M，k=1, 2, ···, n。

此外，NMF的尺度函数表示如下：

s(xk )=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

1 xk >mkj + δkj

4

δ2
kj
( )xk -mkj -

δkj

2

2

 mkj +
δkj

2
< xk⩽mkj + δkj

-
4

δ2
kj
( )xk -mkj

2

+ 1 mkj -
δkj

2
⩽xk⩽mkj +

δkj

2

4

δ2
kj
( )xk -mkj +

δkj

2

2

 mkj - δkj⩽xk <mkj -
δkj

2

1 xk <mkj - δkj

（8）

其中，δkj = -σ kj。经过结构辨识，确定了模糊规则

库的大小和前件的初始参数。

2.2　参数优化

自从神经网络和模糊系统提出以来，其参数学

习问题便备受研究者的关注。一般而言，参数学习

方法可分为基于梯度的学习和基于非梯度的学习两

大类。在基于梯度的方法中，随机梯度下降法及其

变体、卡尔曼滤波及其变体、最小二乘法及其变体

是常见的策略。然而，随机梯度下降法易陷入局部

极值，这在全局优化前件自由参数时显得尤为不

利。此外，随着待优化参数的增多，卡尔曼滤波方

法需要计算更高维度的协方差矩阵，这不仅会显著

增加计算成本，还可能降低其效率。另外，基于非

梯度的方法主要包括自然启发算法、遗传启发算法

和物理启发算法，如遗传算法及其变体、粒子群算

法及其变体、引力搜索算法及其变体等。这些方法

虽然具有一定的探索能力，但通常收敛速度较慢，

且同样容易陷入局部极值。本文采用最小二乘法

对后件的自由参数进行优化。{X iyi}
N

i = 1
表示数据

样本集，激活力矩阵表示为 -F
n = ( -

f
n

j ( Xi ) )
N ´M

，

F̄ n = ( f̄ n
j ( X i ) )

N ´M
， -G

n = (-g n

j ( X i ) )
N ´M

和 Ḡn =

图1　网络结构示意
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( ḡ n
j ( X i ) )

N ´M
，i=1, 2, ，N，j=1, 2, ···, M。每条

规则的后件部分为 RVFLNN，记为 RNj/j+M。每个

RNj/j+M 的 增 强 节 点 数 为 EHj/j+M。 输 出 矩 阵

OMj/j+M为：

OMj/j +M =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
x1

1  x1
k  x1

n EOj/j +M
1 (X 1 )  EOj/j +M

l (X 1 )  EOj/j +M
EHj/j +M

(X 1 )

         

xi
1  xi

k  xi
n EOj/j +M

1 (X i )  EOj/j +M
l (X i )  EOj/j +M

EHj/j +M
(X i )

         

xN
1  xN

k  xN
n EOj/j +M

1 (X N )  EOj/j +M
l (X N )  EOj/j +M

EHj/j +M
(X N )

（9）

其中，EOj/j +M
l ( X i ) = f (InWj/j +M

l Xi +bj/j +M
l )。EOj/j +M

l  

( X i )为第 l 个增强节点的输出， f(·)为激活函数，

In Wj/j +M
l 为连接第 l 个增强节点的输入权向量，

bj/j +M
l 为其偏置，它们是均匀分布在区间[-1, 1]的随机

数。其中，OutWj/j +M = [outw j/j +M
1 outw j/j +M

l 

ù
û

outwj/j +M
n +EHj/j +M

为RNj/j+M的输出权值向量。因此有线

性方程如下：

Y =WOM ×OutWT
（10）

式中，OutW =[OutW1OutWjOutW2M ]，以

及 WOM=[WOM1WOMjWOM2M ]。WOMj = 

((m-F
n(ij ) +nF̄ n(ij) ) ´OMj(i1:n+EHj ) )

N ´ ( )n+EHj

，

以 及 WOM j +M = (( p-G
n
(ij)+ q )Ḡn( )ij ´OM j +M 

)( )i1:n+EHj+M
N´ ( )n+EHj+M

，其中m，n，p，q是[0, 1]

取值的随机数且它们的和为1。利用Moore-Penrose

逆，得到OutW = (WOM+Y )T

。与反向传播算法相

比，最小二乘法具有更高的效率。

3　实验分析

本文以北京市为研究对象，运用本文所构建的

预测方法，对北京市特定区域的二氧化氮浓度进行

预测。

3.1　数据准备和预处理

本文使用的数据集来源于北京市环境监测中心，

收集时间为2018年1月1日至2018年3月31日。目

前，北京市设有 35个空气质量监测站，这些监测

站分布在城市的各个角落，以全面监测空气质量状

况。值得注意的是，二氧化氮浓度随空间分布呈现

出复杂的变化规律，因此其他监测站所收集的数据

可能会对某一特定监测站的预测值产生影响。为了

准确挖掘各监测站间的复杂关系，获得更为可靠和

合理的预测结果，本文采用了时空联合预测的方

法，即利用邻近 5个监测站的数据进行综合分析。

具体而言，通过综合考虑这些监测站的数据，以捕

捉二氧化氮浓度的时空变化规律，从而提高预测的

准确性。此外，采集到的数据集由于监测仪器的故

障或其他不可控因素，存在部分数据缺失情况。在

这种情况下，可应用下面的表达式来估计缺失的

数据：

Ĉ
si

NO2
(s) =

C
si

NO2
( )t - τ +C

si

NO2
( )t + τ

2
（11）

式中，Ĉ
si

NO2
(s)为估计值，s=t－τ+1,···,t+τ。另外，

为了消除每日浓度的季节性变化对精确预报的影

响，采用了以下数据处理方法：

C′
si

NO2
(h + 24 (r - 1) ) =C

si

NO2
(h + 24 (r - 1) ) -

∑
r = 1

dn

C
si

NO2
( )h + 24 ( )r - 1

dn

（12）

式中，h=1,2,···,24。dn表示天数。最后得到本实验

使用的数据集。

3.2　短期预测

短期预测以其较高的预测精度，在二氧化氮浓

度预测问题中扮演至关重要的角色，通常被称为一

步预测。本文使用的二氧化氮浓度数据的采样周期

是1小时，故短期预测的时长为1小时。在此基础

上，短期预测模型可表达为：

C
si

NO2
(t + 1) = fsi(C s1

NO2
(t - 3) C s1

NO2
(t ) 

C
s5

NO2
(t - 3) C s5

NO2
(t ) ) （13）

式中，C
si

NO2
(k )表示第 si个监测站在k时刻的二氧化

氮浓度， i=1, 2, 3, 4, 5 和 k=t-3, t-2, t-1, t, t+1。由

式（13）可以看出，考虑二氧化氮浓度的空间分布

特性，使用地理位置毗邻的东城东四（s1）、东城
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天坛（s2）、西城官园（s3）、西城万寿西宫（s4）

和朝阳奥体中心（s5）5个监测站的二氧化氮浓度

测量数据进行相应站点二氧化氮浓度的一步预测。

整个预测过程分为3个步骤。

（1）产生输入-输出数据集。首先，使用式（14）

将收集到的数据集归一化为[0, 1]：

C͂NO2
(t)=

CNO2
( )t - min

t = 1

Nt { }CNO2
( )t

max
t = 1

Nt { }CNO2
( )t - min

t = 1

Nt { }CNO2
( )t

（14）

使用式（13）进一步处理数据，得到输入-输

出数据集，即X= {(C͂ s1
NO2

( )t-3 C͂ s1
NO2

(t-2) C͂ s1
NO2

( )t-1 

C͂
s1
NO2

( )t - 1 C͂ s1
NO2

( )t C͂ s5

NO2
( )t - 3 C͂ s5

NO2
( )t - 2 C͂ s5

NO2

})( )t - 1 C͂ s5

NO2
( )t

Nt - 1

t = 4
，Y= {(C͂ s1

NO2
( )t+1 C͂ s2

NO2
( )t +1 

})C͂
s5

NO2
( )t + 1

Nt - 1

t = 4
。

（2）通过 7 折交叉验证获取训练和测试数据

集。对输入输出数据集{X,Y}，采用 7折交叉验证

的方法划分训练数据集和测试数据集。具体而言，

首先对{X,Y}进行均匀采样，将其平均分配为 7个

互不重叠的子集；然后，随机选取其中的6个子集

作为训练数据集，而将剩余的1个子集作为测试数

据集。这一随机选择过程将不断重复进行，直到每

个子集都至少被用作一次测试数据集为止。

（3）训练和验证预测模型。利用上述结构辨识

和参数优化的学习算法设计预测方法，对短期内的

二氧化氮浓度进行预测。

短期预测实验结果如表1所示。

由表1可以看出，由于训练过程通常是在理想

条件下进行的，所以训练结果的均方根误差（root 

mean square error，RMSE）普遍较好，不能直接反

映各方法在实际应用中的预测精度。但是，训练过

程中的表现仍然能反映出模型的学习能力和适应数

据分布的能力。比较测试结果可以看出，所有方法

的RMSE都较为接近，这表明它们在应对新的二氧

化氮浓度数据时，能够准确地执行预测，具有较高

的泛化能力。这可能与充分考虑了二氧化氮浓度的

空间分布特性，并使用了多个监测站点的数据作为

输入有关。值得注意的是，RVFLNN在训练集上

的RMSE为0.0297，但在测试集上的表现却与其他

方法相近。而本文方法通过结构辨识和参数优化

的学习算法，在训练和测试结果上表现均衡。这

为进一步探索和应用短期预测模型提供了有力的

支持。

3.3　长期预测

与短期预测相比，长期预测具有更多的随机干

扰因素，因此精度较低。本文的长期预测是指预测

24小时后的二氧化氮浓度，具体方法可以表示为：

C
si

NO2
(t + 25) = fsi(C s1

NO2
(t - 5) C s1

NO2
(t ) 

C
s5

NO2
(t - 5) C s5

NO2
(t ) ) （15）

对于长期预测，不同站点间二氧化氮浓度空间

分布特性更加复杂，表现为不同站点的二氧化氮浓

度测量数据的强耦合性，从而导致式（15）中的预

测函数 fsi(·)相较短期预测构建更加困难。输入数

据集 X= {(C͂ s1
NO2

( )t - 5 C͂ s1
NO2

( )t C͂ s5

NO2
( )t - 5  

})C͂
s5

NO2
( )t

Nt - 25

t = 6
，输出数据集 Y = {(C͂ s1

NO2
( )t + 25  

})C͂
s5

NO2
( )t + 25

Nt - 25

t = 6
；然后，使用10折交叉验证，可

以得到训练和测试数据集；最后，经过高效学习，

可以获得训练好的预测模型，包括3条模糊规则和

6 个 RVFLNN，每个 RVFLNN 有 10 个增强节点。

长期预测实验结果如表2所示。

对比长期预测二氧化氮浓度的实验结果，可以

看出不同方法在处理这一复杂问题时所展现出的性

能差异。首先，长期预测由于存在更多的随机干扰

因素，因此整体精度普遍较低，这与短期预测形成

表1　短期预测实验结果

预测方法

最小二乘支持向量机
[22]

极限学习机
[23]

RVFLNN

本文方法

RMSE

训练数据集

—

—

0.0297

0.0287

测试数据集

0.0305

0.0302

0.0302

0.0306

表2　长期预测实验结果

预测方法

最小二乘支持向量机
[22]

极限学习机
[23]

RVFLNN

本文方法

RMSE

训练数据集

—

—

0.1046

0.1019

测试数据集

0.0970

0.1085

0.1085

0.1118
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了鲜明对比。由表2可以看出，最小二乘支持向量

机在测试集上的 RMSE 为 0.0970，表明该方法在

一定程度上能捕捉到二氧化氮浓度的变化趋势。

极限学习机、RVFLNN和本文方法通过 10折交叉

验证得到训练和测试结果，整体表现较为均衡。

此外，本文方法结合了区间二型直觉模糊推理和

RVFLNN，为长期预测提供了新的思路和实现

途径。

4　结束语

作为大气污染防控领域的关键问题，二氧化氮

浓度的精准预测一直备受关注。为了有效应对这一

挑战，本文提出了一种新的区间二型直觉模糊神经

网络预测方法，并将其创新性地应用于北京地区二

氧化氮浓度短期与长期预测中。经过实验验证可以

发现，相较于其他传统预测方法，本文提出的预测

方法在性能上具有可比性，同时在效率上展现出了

显著的优势。这一重要成果不仅为大气污染防控提

供了有力的技术支持，也为相关领域的研究开辟了

新的思路与方法。这一预测方法将在未来的实践中

得到更广泛的应用，为改善空气质量、保护生态环

境做出更加积极的贡献，推动大气污染防控工作不

断向前发展。
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