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摘  要 

气象因素不仅直接影响空气质量，还增加了空气质量预测(AQP)的难度。然而，现有方案在学习同时涉

及时间序列空气污染物和气象因素的模式方面效果不佳。本研究首先探讨了灰色预测与SVR组合模型在

AQP中的优越性。为了分析气象因素在AQP中的作用，我们选取PM2.5、NO2、PM10等7项核心指标作为

特征变量，通过Pearson相关性分析与Lasso回归完成特征筛选，保留所有有效特征以保障预测全面性。

模型构建中，利用灰色预测GM (1, 1)模型处理数据不确定性与小样本特性，挖掘整体变化趋势；结合SVR
算法精准捕捉数据中复杂非线性关联，实现优势互补。同时采用训练集R2得分、历史数据R2得分、平均

绝对误差、中值绝对误差、可解释方差五项评价指标对模型进行全面性评估。实验结果显示，模型训练

集与历史数据R2得分均达0.9745，平均绝对误差为3.1439，中值绝对误差为2.0044，可解释方差值达

0.9747，且预测值与真实值对比曲线高度吻合。结果表明，该组合模型拟合精度高、抗干扰能力强、泛

化性能稳定，能有效捕捉空气质量波动规律，该模型在预测空气质量方向起着重要作用。 
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Abstract 
Meteorological factors not only directly affect air quality but also increase the difficulty of air quality 
prediction (AQP). However, existing schemes perform poorly in learning patterns that simultaneously 
involve time-series air pollutants and meteorological factors. This study first explores the superiority 

https://www.hanspub.org/journal/aep
https://doi.org/10.12677/aep.2026.163041
https://doi.org/10.12677/aep.2026.163041
https://www.hanspub.org/


刘世婕 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2026.163041 405 环境保护前沿 
 

of the combined model of grey prediction and SVR in AQP. To analyze the role of meteorological factors 
in AQP, we select seven core indicators such as PM2.5, NO2, and PM10 as feature variables. Feature se-
lection is completed through Pearson correlation analysis and Lasso regression, retaining all effective 
features to ensure comprehensive prediction. In model construction, the grey prediction GM (1, 1) 
model is utilized to handle data uncertainty and small sample characteristics, mining overall trends; 
combined with the SVR algorithm, it accurately captures complex nonlinear associations in the data, 
achieving complementary advantages. Meanwhile, five evaluation metrics including R2 score of the 
training set, R2 score of historical data, mean absolute error, median absolute error, and explained var-
iance are used to comprehensively evaluate the model. The experimental results show that both the R2 
score of the model training set and the historical data reach 0.9745, with an average absolute error of 
3.1439, a median absolute error of 2.0044, and an explained variance of 0.9747. Furthermore, the 
curve comparing the predicted values and the actual values is highly consistent. The results indicate 
that this combined model has high fitting accuracy, strong anti-interference capability, and stable gen-
eralization performance, effectively capturing the fluctuation patterns of air quality. This model plays 
a significant role in predicting air quality. 
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1. 引言 

空气质量对个体健康与日常活动的深远影响，已成为社会各界的普遍共识。随着社会科学技术的持

续革新与商业化进程的不断推进，空气质量不可避免地出现波动，这一问题也因此引发公众与相关政府

部门的广泛关切。为积极应对这一挑战，多国近年来陆续搭建起覆盖广泛的空气质量监测网络。2013 年

10 月 17 日，世界卫生组织(WHO)下属的国际癌症研究机构(IARC)正式将户外空气污染列为人类致癌物，

这一认定进一步推动了环境科学、统计学及计算机科学领域对空气质量预测研究的关注与投入，相关研

究热度持续攀升[1]。 
当前，减少碳排放、改善空气质量、应对气候变化已成为制约经济社会可持续发展的核心挑战。准

确的空气质量预测是气象服务体系的重要构成，而对空气质量的动态管控，在追踪污染物扩散轨迹、研

判空气质量变化趋势等方面发挥着关键作用。提升空气质量预测的精准度，将为实现清洁空气与碳中和

目标提供有力支撑，因此，充分挖掘算法模型在空气质量预测中的应用价值，已成为当下亟待推进的重

要课题[2] [3]。 
近年来，空气质量预测(AQP)领域涌现出数值预测法、统计法、机器学习法及深度学习法等多种技术

路径。数值预测法依赖多监测站动态数据，通过气象与化学模型模拟污染物排放、迁移及扩散过程，但

存在耗时久、对领域知识要求高的局限；统计法(如 ARIMA、MLR、VAR)基于数据驱动预测，却难以捕

捉复杂底层模式；传统机器学习法(如 ANN、SVM)无需复杂数据分析，能学习非线性关系且性能优于统

计法，但其处理长时序数据的能力不足[4]-[6]。 
本文创新灰色预测联合 SVR 的 AQP 预测模型，适用于小样本数据集，能挖掘整体趋势并弱化噪声，

实现短期时间内的空气质量预测，且效果较好。我们的模型面对大气环境多因素耦合情况具有较强的抗

干扰能力与稳定性。 
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2. 数据处理以及特征提取 

本文主要进行空气质量预测，数据采用 2025 年 1 月~6 月沈阳市的各项空气指标，空气质量受多种

因素影响，分析数据包含以下关键指标： 
空气质量指数(AQI)：综合反映空气质量状况的无量纲指数； 
质量等级：基于 AQI 划分的空气质量类别(如优、良、轻度污染等)； 
细颗粒物(PM2.5)：空气动力学直径 ≤ 2.5 μm 的颗粒物； 
可吸入颗粒物(PM10)：空气动力学直径 ≤ 10 μm 的颗粒物； 
一氧化碳(CO)：有毒气体污染物； 
二氧化氮(NO2)：主要气态污染物之一； 
二氧化硫(SO2)：典型大气污染物； 
8 小时平均臭氧(O3_8 h)：光化学污染的标志性污染物。 
本文采用相关性分析以及 Lasso 回归方法进行特征提取，相关性分析可快速排除与目标变量弱相关

的噪声特征，减少后续模型计算量；Lasso 回归则进一步从剩余特征中筛选出对预测最关键的变量，在保

证预测精度的同时简化模型结构。对于空气质量预测场景，这种阶梯式筛选既能保留核心影响因素，又

能避免过拟合，提升模型的泛化能力与计算效率。 

2.1. 相关性分析 

相关性分析是对两个或多个具备相关性的特征元素开展分析，以此衡量特征因素间相关密切程度的

方法。在统计学领域，常运用 Pearson 相关系数来进行相关性分析。Pearson 相关系数用于度量两个特征 
X 和Y 之间线性相关的强弱，是较为简单的一种相关系数，通常用 r 或 ρ 表示，取值范围在 [ ]1,1− 之间。

并且，它具有一个关键特性，即不会因特征的位置或大小变化而改变，比如将 X 变为 a bX+ ，Y 变为 c dY+  
(其中 a、b、c、d 为常数)，二者的相关系数依然保持不变。 

若两个向量 [ ]1 2, , , nX x x x=  ， [ ]1 2, , , nY y y y=  ，它们之间的 Pearson 相关系数为 
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2 2
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当 0 1r< < 时，X 和Y 呈现正相关关系；当 1 0r− < < 时， X 和Y 呈现负相关关系；若 0r = ，则 X 和

Y 不相关；若 1r = ， X 和Y 完全正相关；若 1r = − ， X 和Y 完全负相关。且 r 越接近 1， X 和Y 的相关

性越大。 
如表 1，该相关系数矩阵是通过训练 1月份空气质量数据生成，其中行与列均对应 7个变量分别为(PM2.5、

NO2、PM10、SO2、CO、空气质量、O3_8 h)，表格数据直观呈现变量间相关性强度与方向，对角线值均为

1(变量自身完全相关)，非对角线值为两两变量相关系数。根据表格分析：7 项指标呈现鲜明的协同关联特征：

多数污染物间呈正相关，但是 AQI 与所有污染物呈负相关，这就会导致我们认为出现异常值，根据研究，

我们提供的数据 AQI 的数值越小代表空气质量越好，故该负相关完全合理，并非数据异常。 
污染物协同性突出，例如从表格中易发现 PM2.5、NO2、O3_8 h 构成核心正相关组，三者相关系数均

在 0.896 以上，其中 PM2.5 与 O3_8 h 达 0.976，说明三者污染来源高度同源，受共同污染源或气象条件

影响，浓度变化高度同步。PM10 与 SO2 (0.853)呈强正相关，体现颗粒物与气态污染物的密切关联。 
各指标关联存在差异：比如 PM2.5 与 PM10、SO2 与 CO 等呈中等正相关，CO 与其他污染物多为弱

相关，可能其排放源更分散，对整体污染协同影响较小。AQI 与 SO2、PM10 (相关系数−0.639、−0.544)呈
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中等负相关，是影响大气质量的核心污染物；与其余污染物呈弱负相关，影响相对温和。 
 

Table 1. Correlation coefficient matrix 
表 1. 相关性系数矩阵 

相关系数矩阵 PM2.5 NO2 PM10 SO2 CO AQI O3_8 h 

PM2.5 1.000 0.896 0.780 0.607 0.429 −0.326 0.976 

NO2 0.896 1.000 0.695 0.409 0.299 −0.272 0.939 

PM10 0.780 0.695 1.000 0.853 0.665 −0.544 0.748 

SO2 0.607 0.409 0.853 1.000 0.653 −0.639 0.527 

CO 0.429 0.299 0.665 0.653 1.000 −0.398 0.388 

AQI −0.326 −0.272 −0.544 −0.639 −0.398 1.000 −0.326 

O3_8 h 0.976 0.939 0.748 0.527 0.388 −0.326 1.000 

2.2. 热力图分析 

 
Figure 1. Feature heatmap 
图 1. 特征热力图 
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同时我们根据表格对应生成了热力图也可以直观地说明上述相关性，如图 1： 
深红色区域：代表相关系数接近 1.0，说明对应变量间呈强正相关，即一个变量增大时，另一个变量

也极有可能随之增大。 
深蓝色区域：代表相关系数接近−0.6，说明对应变量间呈较强负相关，即一个变量增大时，另一个变

量很可能随之减小。 
浅色系(浅红、浅蓝等)区域：代表相关系数接近 0，说明对应变量间线性相关性很弱，变量间通过线

性关系相互影响的趋势不明显。 
从图中色块分布来看： 
左上角等区域存在较多深红色、红色色块，表明这些区域对应的变量间正相关性较强。 

右下方等区域存在蓝色色块，表明这些区域对应的变量间负相关性较强。 
中间偏下等区域存在较多浅色系色块，表明这些区域对应的变量间线性相关性较弱。 

我们生成热力图的目的是把抽象的数值关系转化为直观的视觉信息，让复杂的关联特征一目了然，

不需要逐行的核对数字，直接通过颜色深浅快速分析出相关性的强弱问题，提高分析效率，同时热力图

进一步支撑了我们的核心结论。 

2.3. Lasso 回归 

本文的模型中采用了 Lasso 回归，该方法属于正则化方法的一种，是压缩估计。它通过构造一个惩

罚函数得到一个较为精炼的模型，使得它压缩一些系数，同时设定一些系数为零，保留了子集收缩的优

点，是一种处理具有复共线性数据的有偏估计。 
Lasso 参数定义如下： 

 ( )
2

1 1
ˆ lasso p p

i i ij jy xβ β λ β
= =

= − +∑ ∑  (2) 

其中， λ 控制模型复杂程度， λ 越大，对包含较多特征的线性模型惩罚越重，能得到特征更少的模型；

确定 λ 可采用交叉验证法，选取交叉验证误差最小的 λ 值，再用全部数据拟合模型。Lasso 回归常用于

特征选择，可将部分不重要的特征参数压缩至 0，实现稀疏化建模。 
 

Table 2. Correlation coefficients of Lasso regression 
表 2. Lasso 回归相关系数 

对应大气指标 Lasso 相关系数 系数正负 

PM2.5 0.13013 正 

NO2 0.05838 正 

PM10 0.00436 正 

SO2 −0.01676 负 

CO 0.00301 正 

AQI −0.00944 负 

O3_8 h 27.88165 正 
 
我们选取 Lasso 回归(L1 正则化回归)的目的是特征筛选与模型简化，首先通过 Lasso 回归筛选对目

标值有显著解释能力的特征，剔除冗余、无关指标，避免模型过拟合；其次通过正则化参数 α 控制特征

惩罚强度，保留关键特征的同时，降低模型复杂度，提升后续建模(GM11 + SVR)的效率与稳定性；最后

量化各大气指标对目标值的影响权重(即表格中 Lasso 相关系数)，明确核心影响指标，为预测建模提供针
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对性依据。 
训练本文模型选取最优正则化参数 0.0001α = ，根据表 2 生成的 Lasso 回归相关系数，7 项指标相关

系数均为非零，全量保留无剔除，表明了这 7 个指标均对目标值存在线性解释能力，无冗余特征。整体

结论与上述相关性以及热力图表示具有一致性。 

3. 模型 

本文采用灰色预测和 SVR (支持向量回归)构建空气质量预测模型，主要是通过两者的优势实现互补。

灰色预测模型常应用于处理数据的不确定性与小样本特性，而 SVR 模型擅长于捕捉数据中的非线性规

律，最终提升预测精度。 
我们将灰色预测和 SVR 这两个模型组合，主要是因为其适用于我们所处理的空气质量数据集的特

性，即样本量有限、影响因素复杂且存在非线性关联的特点。又因为空气质量数据受工业排放、气象条

件、交通尾气等多种因素影响，往往存在数据缺失、波动剧烈的不确定性，且部分区域监测站点数量有

限，难以获取大规模连续样本，应用于单一预测模型中。 

3.1. 灰色预测算法 

灰色预测法[7]用于对含有不确定因素的系统进行预测，在建立灰色预测模型前，我们要先对原始时

间序列做数据处理，处理后所得的时间序列叫生成列。其以灰色模型为基础，其中 GM (1, 1)模型最为常

用，以下我们给与 GM (1, 1)模型建立步骤[8]： 
设原始非负单调时间序列为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,X x x x n=  ，其中 n 为样本数量， ( ) ( )0 0x k >  

( 1, 2, ,k n=  )，GM (1, 1)模型的具体建立步骤如下： 
1) 一次累加生成：对原始序列 ( )0X 进行一次累加操作，生成新的时间序列 ( )1X ，弱化原始数据的噪

声与波动，挖掘整体变化趋势， ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 11 , 2 , ,X x x x n=  ，其中： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
1, 2, ,

k

i
x k x i k n

=

= =∑ 
  

2) 构建紧邻均值生成序列：对一次累加序列 ( )1X 构建紧邻均值生成序列 ( )1Z ， 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 12 , 3 , ,Z z z z n=  ，其中： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1 1 11 1 2,3, ,
2

z k x k x k k n= + − =    

3) 建立 GM (1, 1)灰色微分方程：以 ( )0X 为因变量， ( )1Z 为自变量，建立一阶线性灰色微分方程：
( ) ( ) ( ) ( )0 1x k az k b+ = 其中， a 为发展系数，反映序列的变化趋势；b 为灰作用量，反映系统的输入输出关

系。 
4) 求解模型参数：采用最小二乘法求解参数向量 ( )Tˆ ,a bθ = ，计算公式为： 

 ( ) 1T Tˆ B B B Yθ
−

=  

其中， B 为数据矩阵，Y 为常数向量： 

 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 0

1 0

1 0

2 1 2

3 1 3
,

1

z x

z x
B Y

z n x n

   −
   
   −

= =   
   
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5) 建立预测模型：对灰色微分方程求导，得到白化微分方程：
( ) ( ) ( ) ( )
1

1d
d

x t
ax t b

t
+ =  

求解白化微分方程，得到一次累加序列 ( )1X 的预测模型： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 01 1 e 1,2, ,ˆ akb bx k x k n
a a

− + = − + = 
 

   

6) 逆累加还原：对一次累加预测序列 ( )1x̂ 进行一次累减还原，得到原始序列 ( )0X 的预测值 ( )0x̂ ，即为

GM (1,1)模型的最终预测结果： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 11 1ˆ ˆ ˆ 1,2, ,x k x k x k k n+ = + − =    

灰色预测算法中 GM (1, 1)模型是其最常见的模型，适配性较强，在小样本数据集以及不确定性的数

据集中预测效果具有一定的优势，同时与传统预测模型相比，GM (1, 1)有效的避免了小样本数据集下偏

差大的问题。此外，该模型结构简洁、计算难度较低、可操作性较强，只包含了单变量的一阶线性微分

方程，降低了时间成本。但是，其预测精确度并没有因为其结构简单有所降低，反而能快速的捕捉到空

气质量短期的变化规律，误差小，响应快实现精准输出。所以在本文中进行空气质量预测具有一定的适

配性。 

3.2. SVR 算法 

SVR (Support Vector Regression，支持向量回归)是一种融合支持向量思想的回归分析方法，核心在于

通过特定的损失规则和支持向量选择，实现对数据的拟合与回归预测[9]。 
SVR 在进行数据拟合时，并非追求模型输出与真实值完全一致(即传统回归中“无偏差”的目标)，而

是引入“ ε -不敏感损失”的核心思路：允许模型预测值与样本真实值之间存在一定范围(最多为 ε )的偏差。

在该偏差范围内，认为预测结果准确且不计算损失，仅当偏差超出 ε 时，才对超出部分计算损失，以此平

衡模型的拟合精度与泛化能力。 
SVR 的分析基于给定的训练数据集，其标准形式为[10]： 

( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , ,n nD x y x y x y=  ，其中 m
ix R∈ 为第 i 个样本的 m 维特征向量， iy R∈ 为第 i 个样本的真

实输出值， n 为样本数量，SVR 的标准优化问题为： 

 

( )
( )

( )

2
, , , ˆ

1

T

T

1min
2

0, 0, 1,2, ,

ˆ

ˆ

ˆ

i i

n

i ib
i

i i i

i i i

i i

C

y x b

x b y

i n

ω ξ ξ
ω ξ ξ

ω ε ξ

ω ε ξ

ξ ξ

=


+ +


 − + ≤ +
 + − ≤ +
 ≥ ≥ =

∑



  

其中： 
ω 为特征系数向量， b 为偏置项； 

0C > 为惩罚系数，C 越大，对预测偏差超出 ε 的样本惩罚越重； 
0ε ≥ 为不敏感系数； 

iξ 、 îξ 为松弛变量，分别表示样本真实值超出上边界、下边界的偏差程度。 
通过拉格朗日对偶变换，可求解得到 SVR 的回归预测模型为： 

 ( ) ( ) ( )
1

,ˆ
n

i i i
i

f x K x x bα α
=

= − +∑   

https://doi.org/10.12677/aep.2026.163041


刘世婕 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2026.163041 411 环境保护前沿 
 

其中， iα 、 ˆiα 为拉格朗日乘子，且 0iα ≥ 、 ˆ 0iα ≥ 。 
SVR 是一种高效的机器学习方法，在非线性数据拟合中体现出显著的优势。此外，其泛化能力较强，

抗过拟合效果好。SVR 基于结构风险最小化原则，通过引入惩罚系数控制模型复杂度，无需依赖大量样

本训练，即便在样本有限或存在少量异常值的场景下，也能保持稳定的预测效果，与我们试验中采用小

样本数据同样适配。 
同时，SVR 鲁棒性优良，对噪声数据敏感度低，能够有效规避空气质量数据中异常监测值的干扰，

保证预测精度；同时还与 GM (1, 1)等灰色预测模型结合互补，弥补单一模型短板，进一步提升整体预测

性能，为我们整体研究提供核心价值。 

3.3. GM (1, 1)-SVR 组合模型的运行流程 

本研究新增组合模型的详细运行流程，并明确核心数学表达式，构建的 GM (1, 1)-SVR 组合预测模

型，以 GM (1, 1)模型为基础，挖掘空气质量时间序列的整体变化趋势，再以 GM (1, 1)模型的预测残差为

研究对象，利用 SVR 算法拟合残差的非线性规律，最终将 GM (1, 1)模型的预测值与 SVR 模型的残差修

正值相加，得到组合模型的最终预测结果，核心数学表达式： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0ˆ ˆ ˆGMx k x k e k= +   

其中： 
( ) ( )0x̂ k ：组合模型对原始序列的最终预测值； 
( ) ( )0ˆGMx k ：GM (1, 1)模型对原始序列的初步预测值； 

( )ê k ：SVR 模型对 GM (1, 1)预测残差的拟合值(残差 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0ˆGMe k x k x k= − )。 
具体运行流程如下： 
数据预处理：对原始空气质量监测数据进行归一化处理，消除量纲差异，提升模型训练效率； 
GM (1, 1)模型预测：将预处理后的时间序列数据输入 GM (1, 1)模型，得到空气质量指标的初步预测

值 ( )0ˆGMx ，并计算预测残差 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0ˆGMe k x k x k= − ； 
SVR 模型残差拟合：以空气质量指标的特征向量为输入，以 GM (1, 1)模型的预测残差 ( )e k 为输出，

训练 SVR 残差修正模型，得到残差的预测值 ( )ê k ； 
组合模型预测结果：将 GM (1, 1)模型的初步预测值与 SVR 模型的残差预测值相加，得到组合模型

的最终预测值； 
结果反归一化：对组合模型的预测值进行反归一化处理，还原为空气质量指标的实际物理值，得到

最终的空气质量预测结果。 

4. 评价指标与实验设置 

4.1. 评价指标 

为全面、客观地评估 GM (1, 1)-SVR 组合模型的预测性能，本研究选取五项核心评价指标，从拟合

精度、误差水平、方差解释能力三个维度开展模型评估，各指标的定义与计算公式如下，所有指标均基

于 2025 年 1 月沈阳市空气质量监测数据训练生成： 
平均绝对误差：是衡量预测值与实际值偏差程度的直观指标，计算所有样本预测值与实际值绝对偏

差的算术平均值，能够反映模型预测的平均误差水平，计算公式为： 

 

1

1 n

i i
i

MAE y y
n =

= −∑   
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中值绝对误差：通过先计算所有样本预测值与实际值的绝对偏差，再取这些偏差值的中位数，用于

衡量模型预测偏差的稳健性水平，计算公式为： 

   ( )1 1 2 2, , , n nMedAE median y y y y y y= − − −   

可解释方差值：衡量预测模型对实际数据波动规律的解释能力，反映预测值方差与实际值方差的契

合程度，计算公式为： 

 ( )
( )

1
ˆVar y y

EVS
Var y

−
= −   

R 方值：又称拟合优度，是衡量回归或预测模型对数据拟合程度的核心指标，反映预测值能够解释

实际值变化的比例。计算公式为： 

 
( )

( )

2

12
2

1

1
n

i ii
n

ii

y y
R

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

  

4.2. 实验设置 

实验数据：2025 年 1 月~6 月沈阳市空气质量监测的 7 项核心指标数据，其中以 2025 年 1 月数据为

训练集，用于模型的训练与参数调优；以 2025 年 2 月~6 月数据为历史测试集，用于验证模型的泛化能

力。 
实验环境：Python、机器学习库 Scikit-learn、数值计算库 Numpy、Pandas，可视化库 Matplotlib。 

5. 结论 

Table 3. Evaluation indicator values 
表 3. 评价指标数值 

评价指标 指标数值 

训练集 R2 得分 0.9745 

历史数据 R2 得分 0.9745 

平均绝对误差 3.1439 

中值绝对误差 2.0044 

可解释方差 0.9747 

 
表 3 评价指标数值是基于沈阳 2025 年 1 月份空气质量数据训练模型生成，通过五项核心评价指标进

行全面评估模型性能，结果表明模型预测效果优异、稳定性强。 
分析以上数据，训练集与历史数据 R2 得分均达 0.9745，说明模型对该时段数据拟合精度极高；可解

释 97.45%的空气质量指标变化，说明模型的泛化能力稳定；平均绝对误差为 3.1439，中值绝对误差为

2.0044，两项误差指标数值较小，是在可接受的范围之内，并且中值绝对误差比平均绝对误差较低些，体

现出模型的抗干扰能力；可解释方差值达 0.9747，表明模型可以较精准的捕捉该阶段空气质量的波动规

律。综上可得，该模型适配沈阳 2025 年 1 月空气质量预测场景，性能可靠。 
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Figure 2. Comparison chart of actual values and predicted values 
图 2. 真实值与预测值对比图 

 
以上“每日数据真实值与预测值对比(未来 1 天预测)”图表(如图 2)，是通过沈阳 2025 年 1 月份训练

灰色预测和 SVR 模型生成，可以直观的展示拟合结果，进一步进行分析。蓝色实线为历史真实值，红色

虚线为历史预测值，绿色方块为预测后 1 天(2 月 1 日)预测值。 
观察可发现代表“历史预测值”的红色虚线与代表“历史真实值”的蓝色实线高度重合，精准跟踪

了真实值的所有峰值、谷值及波动趋势，如 1 月 5 日、13 日、25 日的峰值处拟合度几乎完美，印证了灰

色预测与 SVR 模型对历史数据的拟合精度极高，抗干扰能力强，与此前 R2 得分 0.9745 的量化结论完全

吻合。对于未来 1 天的预测(2 月 1 日)，绿色方块标记的预测值与当前真实值的变化趋势保持一致，进一

步体现了灰色预测与 SVR 模型的稳定泛化能力。 
整体来看，灰色预测与 SVR 模型在历史拟合与未来预测中均表现出色，能够精准捕捉沈阳 1 月空气

质量的复杂波动规律，虽然整体拟合较好，但是也会发现个别数值拟合效果不好，分析因空气质量易受

偶发事件影响，比如周末或者节假日可能会导致空气质量的数据异常，拟合效果不好。分析以上结果，

未来，我们将在该灰色预测与 SVR 模型中加入参数，控制节假日预测空气质量拟合的波动性。 
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