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基于时间序列 ARMA 模型的车内污染物浓度预测

陈立新   王志强
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摘  要：本研究旨在利用时间序列 ARMA 模型对车内污染物浓度进行预测，为车内空气质量的监测和改善提供科学

依据。为了预测车内污染物浓度，实验选取车内的甲苯和甲醛作为本次研究的主要目标，通过实验测得车内污染物

浓度变化并作为原始数据集，随后建立时间序列 ARMA 对未来 6 小时车内污染物浓度进行预测。结果表明，时间序

列 ARMA 模型在车内污染物浓度预测具有较高的精度和可靠性，为车内污染物浓度的控制和监测提供了有效的手段。

该研究成果说明时间序列分析方法可大大地改善参数的估计精度，提高模型的预测效果。

关键词：车内污染物；时间序列；ARMA 模型；浓度预测

Prediction of Pollutant Concentration in Vehicles based on Time-series ARMA Model
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Abstract: The purpose of this study is to use the time series ARMA model to predict the concentration of pollutants in 
vehicles, and to provide a scientific basis for the monitoring and improvement of air quality in vehicles. In order to predict 
the concentration of pollutants in the vehicle, toluene and formaldehyde in the vehicle were selected as the main objectives 
of this study, and the changes in the concentration of pollutants in the vehicle were measured through experiments and used 
as the original data set, and then the time series ARMA was established to predict the concentration of pollutants in the 
vehicle in the next 6 hours. The results show that the time series ARMA model has high accuracy and reliability in predicting 
the concentration of pollutants in vehicles, and provides an effective means for the control and monitoring of pollutants 
in vehicles. The research results show that the time series analysis method can greatly improve the estimation accuracy of 
parameters and improve the prediction effect of the model.
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0 前言

自 2009 年以来，中国连续 5 年被誉为世界第一的汽车

生产大国和消费大国。汽车已成为继家庭和办公室之后，人

们的第三个工作场所。数据显示，2022 年中国的汽车保有

量已达 4.15 亿辆。2018 年，中国民用与私人汽车分别达到

2.3 亿和 2.1 亿辆，汽车驾驶员数量达 3.4 亿人 [1]。由此可见，

中国具有汽车保有量大和驾驶人员多的特点。当汽车发动机

启动时，燃料燃烧产生的 CO、SO2、NOx 以及细小颗粒物

等污染物会通过密封不良的车窗、车身拼接处和通风口进入

车内，导致车内空气污染。尤其是在交通堵塞的情况下，这

种污染会更加严重。早在 2013 年，国家质量检测总局就已

经公布，除了发动机、变速器、离合器和气囊等质量问题外，

车内异味已成为车主投诉的主要问题之一。

时间序列分析是一种重要的数学方法，用于处理相互

关联的动态数据集合，它可以对随时间变化的数据进行分

析和预测 [2]。时间序列数据具有独特的特点，即它们随时间

的推移而变化，并能够反映过去所有的因果关系 [3]。在空气

质量研究 [4]、股票价格预测 [5]、建筑能耗预测 [6] 和电力系

统负荷预测 [7] 等多个领域都有应用。与纯 AR 模型或纯 MA

模型相比，ARMA 模型在捕捉序列特征时需要的参数较少，

从而减少了过拟合的风险。因此，ARMA 模型在短期预测

中具有较好的效果，它能够有效捕捉时间序列的短期波动

特征。

尽管车内空气质量问题日益突出，然而现有的研究主

要集中在室外空气污染的监测和控制上，对于车内污染物浓

度的预测研究相对较少。传统的研究方法往往依赖于定点监

测和定时采样，无法实时反映车内污染物浓度变化的动态特

征。因此，亟须一种能够实时、准确预测车内污染物浓度的

模型，以便及时采取相应的控制措施，保障乘客的健康和安

全。基于此，论文利用时间序列 ARMA 模型对未来 6 小时

车内污染物浓度进行预测分析，以促进该方法在车内污染物

浓度监测中的应用。

1 数据收集

1.1 车内污染物采样准备
本次实验的所有样本均于 2023 年冬季在中国天津采

集。天津是中国四大直辖市之一，地处华北地区，海河下

游，毗邻渤海。四季分明，年平均气温 13.1℃，平均降雨量
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500~700 毫米 [8]。天津工业园区因快速城市化而受到污染，

长期以来，颗粒污染物一直是天津的主要环境空气污染物。

重悬浮粉尘 [9]、燃煤和汽车尾气是 PM 污染的主要来源。实

验用车为市场上某 2023 款主流车型，使用年限为 5 年。为

了避免影响市场，省去了车型和品牌的具体信息。

1.2 车内污染物测定
利用 ppb RAE 3000 VOCs 检测仪对车内挥发性有机物

进行测定，本次实验采用随机采样法对车内污染物进行独立

采样，在早上、中午和下午用车高峰时段，观察车内污染物

的浓度随时间变化的情况，汽车准备完成之后，将采样口置

于驾驶位头部呼吸口处，将车窗和车门关闭保证实验与实际

情况相符。

1.3 车内污染物浓度
通过现场对车内甲醛浓度和甲苯浓度进行采样，并通

过对现场检测的结果分析，甲醛和甲苯的检出率 100%，

意味着车内污染的主要来源为甲苯和甲醛。车内甲苯浓

度中位数（0.2445mg/m3）远大于车内甲醛的浓度中位数 

（0.0645mg/m3），因此需要控制车内甲苯的浓度。

2 时间序列 ARMA 模型的建立

2.1 ARMA 模型构建
自回归移动平均（ARMA）由两部分组成，一个是自

回归模型 AR，另一个是移动平均模型 MA。自回归模型

AR（p）是一种适用于短期预测的模型，它的作用是建立未

来数据点和过去数据点的一个关系，表达式如公式（1）所示。

                   （1）

式（1）中 xt 为时间序列中 x 在 t 时刻的值； 为自回

归系数；p 为阶数；εt 为独立同分布的随机变量。自回归型

是一种未来数值与过去数值的多元线性回归模型，当独立同

分布的随机变量满足正态分布的时候，则称时间序列 x 服从

p 阶自回归模型。移动平均模型 MA（q）是建立一个误差

关系的线性回归模型，当 t 时刻的误差与之前产生的误差满

足公式（2）的关系，那么就称时间序列 x 服从 q 阶移动平

均模型。

            （2）

在公式（2）中，θ表示移动平均数；εt 表示 t 时刻的误差；

q 为模型阶数。对比 AR 模型和 MA 模型，可以发现 MA 模

型对误差项进行自回归。AR 模型通过正序建立线性回归关

系，在建立模型时会产生一些误差；MA 模型则描述当前值

与自回归部分误差累积的关系。在这种情况下，MA 模型既

能对未来进行预测，又能对预测产生的误差进行回归拟合。

因此，将两种模型结合起来形成 ARMA 模型。根据公式（1）

和公式（2），如果时间序列 x 满足公式（3），则称时间序

列 x 服从（p，q）阶自回归移动平均模型 ARMA（p，q）。

   （3）

2.2 ARMA 模型参数设计
要拟合未来数据与历史数据的关系，利用式中的方式

滚动构造模型，需要优化的只有  的取值。MA（q）模型

的参数估计需要利用公式（4）实际时间序列数据，求得自

协方差函数 rk 的估计值  并代入公式（4）。估计步骤为：

①先利用自相关函数 pk 的估计值 ，代入 Yule-Walker 方程

组，求得模型参数的估计值  。②改写 ARMA 模

型，求解估计值 。其中，Yule-Walker 方程如公

式（5）所示，ARMA（p，q）模型预测公式如公式（6）所示，

预测方差如公式（7）所示。

      

（4）

                 （5）

                  （6）

           （7）

3 ARMA 模型预测分析

3.1 数据预处理
本次数据集为车内甲苯的时间序列浓度共 236 个，其

中前 186 个为训练集数据也就是构造模型的历史数据，后

50 个为测试集数据。

首先，利用 adftest 函数对时间序列进行平稳性检验。

检验结果会生成一个标志位，其中 1 表示序列平稳，0 表示

序列不平稳。如果标志位显示序列不平稳，则需要进行差

分处理。具体步骤是对时间序列进行一阶差分，即将时刻 t

的数据减去时刻（t–1）的数据，构造出新的差分序列。如

果一阶差分后的序列仍不平稳，则继续对其进行二阶差分

处理，即对一阶差分序列再进行一次差分操作。通过这种

方式，可以逐步得到平稳的时间序列。未进行处理之前的

序列取值是 [0.057,0.243]，经过差分处理之后的取值范围是

[–0.005,0.016]，判定原时间序列的数据为不平稳，因此使用

差分后的数据代替原数据。

3.2 模型定阶
数据平衡性处理后，进行判断适合时间序列的模型并

将模型定阶。模型的阶数可以通过自相关图和偏相关图判断

模型阶次。自相关是序列经过与自身阶数的滞后形成序列之

间的某种相关性，偏相关是在其他序列给定的情况下两个序

列相关性的函数。其中拖尾的含义是函数逐渐衰减为 0，根

据相关性特征，可利用自相关函数和偏相关函数的截尾性

来识别模型，如果自相关函数是拖尾的，那么就可以使用

AR（p）模型；如果偏相关函数是拖尾的，那么就可以使用

MA（q）模型。输入数据后，我们可以得到自相关图和偏

相关图，如图 1、图 2 所示。
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图 1 样本自相关性函数

图 2 样本偏相关性函数

图 1 中横坐标为间隔，纵坐标样本自相关性；图 2 中

横坐标为间隔，纵坐标为偏相关系数。从自相关性图可以看

出，在四阶之后函数有一种靠近 0 的趋势，通常认为它是一

个拖尾的状态。但是从图 2 中的偏相关图不太容易发现其中

的规律，所以在单一模型不好判断的时候就会选取 ARMA

模型。

当自相关图和偏相关图难以判断时，可以用 AIC 准则

求出最好阶数。赤池信息量准则（AIC，Akaike information 

criterion）是评估统计模型的复杂度和衡量统计模型“拟合”

资料之优良性（Goodness	of	fit）的一种标准，可以将 p 和 q

的取值进行量化评估。增加自由参数的数目提高了拟合的优

良性，AIC 鼓励数据拟合的优良性但尽量避免出现过度拟合

（Overfitting）的情况，所以优先考虑的模型应是 AIC 值最

小的那一个，但是阶数如果定的过长模型就会变得比较复杂

且冗余，因此通常研究过程中阶数限定最大不超过总长度的

1/10。AIC 准则一般情况下的表达式为公式（8）。

ALC=2k-ln2ln(L)																								（8）

式中，k 为自由系数的数量；L 为似然函数。一般而言，

似然函数 L 会随着模型复杂度提高（k 增大）而增大，如

果当 AIC 变小，但是 k 过大时，似然函数增速减缓，导致

AIC 增大，模型过于复杂容易造成过拟合现象。为了 AIC

要提高模型拟合度（极大似然），在设置中引入了惩罚项，

使模型参数尽可能少，有助于降低过拟合的出现可能性。

本次研究是将 p 和 q 的阶数从 1 开始循环，一直到 AIC 求

出最小值是跳出循环，此为一种定性分析方法。得到的 AIC

定阶热力图如图 3 所示。

图 3 AIC 定阶热力图

根据热力图可知，AIC 在 AR11 和 MA13 的位置取最小

值为 -12.68，所以 ARMA 的 p 和 q 的取值分别是 11、13。

3.3 时间序列预测结果及分析
实验使用平均绝对百分比误差（MAPE）和相关系数

R2 来评估时间序列模型的精度，作为两种不同的评价指标，

MAPE 的值越小模型精度越高，预测效果更好。而相关系

数越接近 1 表明拟合效果更好。结果显示，ARMA 模型的

MAPE 为 0.0312，对估计数据的拟合为 96.12%，预测结果

如图 4 所示。图 4 下半部分是后 50 个数据与 ARMA 预测

数据的比较，能够看出真实值和预测值之间的差距比较小，

通过结果数据来看，模型的 FPE 为 3.141×10-6，MSE 为

2.098×10-6，拟合误差在接受范围之内。

图 4 ARMA 时间序列预测

3.4 ARMA 模型的应用
为了验证模型的实用性，我们将利用之前建立的

ARMA 时间序列模型预测未来的车内污染物浓度值。首先
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确定需要预测的数量，该数量与之前划分的测试集长度一

致。接着，将未经过差分处理的训练集作为输入存储起来，

并将数据输入到训练好的模型中。通过函数工具箱对数据进

行差分处理，记录所有的差分值。当数据呈现非平稳状态时，

通过累加差分值进行还原处理。本次实验的数据集为 2024

年 4 月 20 日上午 8 点到下午 2 点，每分钟记录一个数据，

总共六个小时所采集到的 360 组车内甲苯浓度时序数据。最

终，我们从 360 个数据中预测了后 40 个数据，预测结果如

图 5 和图 6 所示。

图 5 原始数据

图 6 预测结果

根据图 6 可以看到预测结果虽然会出现一些波动，但其

数值上的差距不是特别大，预测结果能够基本预测出浓度的

变化趋势。根据量化结果模型的均方根误差为 3.841×10-6，

训练数据的预测目标准确率达到 98.11%，模型的预测数据

和真实数据之间的误差为 0.068，所以本次实验模型的建立

具有实用价值。

4 结语

①通过车内污染物浓度测试实验，得出车内污染

的主要来源为甲苯和甲醛。并测得车内甲苯浓度中位数 

（0.2445mg/m3）远大于车内甲醛的浓度中位数（0.0645mg/m3）， 

因此需要控制车内甲苯的浓度。

②对测得的数据进行差分处理后，如果判定序列依然

不平稳，则使用处理后的数据集建立模型。首先，选择时

间序列模型为 ARMA 模型；然后，根据 AIC 标准，通过定

阶热力图确定模型的阶数，得到自回归阶数（p）为 11，移

动平均阶数（q）为 13。接下来，设置模型为 A(z)y(t)=C(z)

e(t)，并输入训练数据进行计算。结果显示，ARMA 模型的

平均绝对百分比误差（MAPE）为 0.0312，模型对估计数据

的拟合度为 96.12%。

③通过应用 MRMA 模型进行预测车内污染物浓度，计

算得到均方根误差（RMSE）为 3.841×10-6，训练数据的预

测目标准确率达到 98.11%，模型的预测数据和真实数据之

间的误差为 0.068。结果表明，本次实验中所建立的 ARMA

模型具有较好的预测效果。
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