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题 目      二次优化的 WRF-CMAQ空气质量预报模型 

摘       要： 

当前，空气质量对人类生存环境、人体健康的危害衍生为不可回避的话题。开展空气

质量监测、预测、数据分析及可视化的研究可以全面把控城市空气污染源的排放数据及不

同空间区域内的浓度数据，掌握空气质量在时间和空间维的变化发展趋势，对城市规划与

建设、污染控制、环境管理、公共事业发展等意义重大。基于此，本文为进一步优化依据

大气污染防治体制机制建立的 WRF-CMAQ 预报模型， 引入空气质量监测点获得的实际

气象条件和污染物浓度实测数据进行空气质量预报模型修正。 
本文首先对各监测点空气质量预报数据进行数据初处理，避免因数据缺失、异常、重

复或出现野值等造成研究误差。具体流程：①考虑到污染物数据及气象数据具有较强的时

序性，因此本文运用均值法进行插值补全。特别处理：补全监测点逐小时污染物浓度与气

象数据中的缺失值，用均值插补和趋势外推结合进行预测；依据监测点 A 与邻近监测点

A1、A2 和 A3 的相对地理位置，对附件 3 中“监测点 A1 逐小时污染物浓度与气象实测数

据”中缺失的“气压(MBar)”指标进行全列补充；针对附件 3 中“监测点 A3 逐小时污染

物浓度与气象实测数据” 2020/12/31 23:00- 2021/4/23 15:00 的五个气象指标（温度、湿度、

气压、近地风速、风向）大段连续缺失值，依据气象指标和相对地理位置的关系，使用临

近点 A1 和 A2 的气象指标进行填补。②根据拉依达准则（3σ准则）去除非操作变量异常

值；③采用最值归一化算法保证数据在同一尺度下。 

针对问题一：本文依据《环境空气质量指数（AQI）技术规定（试行）》（HJ633-2012）
的方法，计算得到监测点 A 从 2020 年 8 月 25 日到 8 月 28 日每天实测的 AQI 和首要污染

物结果如下：8 月 25 日 AQI=60，首要污染物为臭氧 O3；8 月 26 日 AQI=46，首要污染物

无；8 月 27 日 AQI=109，首要污染物为臭氧 O3；8 月 28 日 AQI=138，首要污染物为臭氧

O3。 
针对问题二：要求在污染排放清单不变的情况下，利用气象条件对大气污染物浓度的

影响程度，对气象条件进行分类。为此，基于监测点实测数据和一次模型预报数据，寻求

气象因子及污染物浓度的变化规律，提出周期循环概念。在此基础上利用 Pearson 相关系

数探究两者之间的相关性。进一步地，在科学对比 K-means、AP、GMM、凝聚层次聚类

后，选取 K-means 进行无监督聚类，将气象条件聚成 8 类。为进一步优化分类，选用泛化

性强、对噪声不敏感的随机森林分类算法将类别调整为 6 类，删除两个错误率较高的类别。

同时为提高二次预测模型的准确度及增强类别的可解释性，选用熵权法对气象因子的重要

程度进行排序，最终将气象条件分为 6 类进行特征总结。 
针对问题三：要求建立一个适用于多个点的二次预报模型，预测未来三天的 6 种常规

污染物浓度值。为此，基于前述处理数据集，综合考虑一次模型预测数据、监测站实际监

测气象数据、污染物浓度及臭氧等污染物的生成机理，结合问题二的分类结果及信息增益
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特征筛选结果，筛选出特征显著的变量，包括时序因子、气候因子和历史数据因子。将上

述因子作为输入变量，选用 RMSE、MAE 和 IOA 作为评价指标，对比原始 CMAQ 一次预

报模型、SVR 预测模型、Elman 预测模型和 DBN-BP 预测模型的预报效果，最终建立基于

Elman 神经网络的优化算法进行空气质量二次优化，预测监测点 A、B、C 在 2021 年 7
月 13 日至 7 月 15 日 6 种常规污染物的单日浓度值，并依据问题一的计算方法得到污染物

浓度及 AQI 预测结果表。 

针对问题四：要求建立邻近区域的协同预报模型，因为相邻区域间污染物浓度具有一

定关联性。首先基于 BMA 法确定各邻近区域监测点的数据的权重，其中利用 EM 算法确

定模型的参数。然后，分别对各个气象因子进行气象协同预报，对协同预报成员的结果加

权处理。最后，在此数据基础上，加入风速和风向两个参数，利用 wiener 对预报值进行修

正。选用 RMSE、MAE 和 IOA 三个评价指标进行效果评价，结果表明邻近区域协同模型

的预测效果优于问题三的空气质量二次预测模型，也就是说邻近区域协同模型能提升针对

监测点 A 的污染物浓度预报值。 

最后对本文的模型进行了评价与推广，可以不断优化模型，提升空气质量预报模型预

测精度。 
  
关键词：空气质量二次预报；信息增益特征筛选；Elman 神经网络；Wiener 模型；

区域协同预报 
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二次优化的 WRF-CMAQ 空气质量预报模型 

1 问题重述 

1.1 研究背景 

空气质量攸关人民幸福生活、社会长远发展。据 2018 年《中国生态环境状况公报》

显示，在全国地级及以上城市中，环境空气质量达标城市占比 35.8%，较上一年增长，但

仍未超过半数，空气质量依旧十分严峻。在此形式下，习近平同志在十九大会议中指出要

建设美丽中国，为人民创造良好生产生活环境，同时十九大文件起草组成员杨伟民解读十

九大报告中污染防治：像对待生命一样对待生态环境。因此，建立科学有效的空气质量预

测模型尤为重要。 
区域空气质量的预测研究，借助统计科学方法，依托空气质量历史数据，对未来的空

气质量信息和变化趋势提供较为精准的预测，有助于洞悉空气污染背后成因、提供健康出

行的有效参考、拓宽空气质量了解途径。对于政府部门而言，空气质量预测研究能提前预

防可能发生的污染事故，避免严重污染事件的发生或降低污染事件的危害，同时生成的辅

助材料为环境相关部门的规划管理措施存在不可或缺的指导意义[1]。 

1.2 问题分析 

当前常见的空气质量预报模型为 WRF-CMAQ 模拟体系（简称 WRF-CMAQ 模型），

其中 WRF 是一种中尺度数值天气预报系统，输入静态地形和初始气象指标，在对数据进

行格式转换、水平插值、垂直插值等预处理后，为后续 CMAQ 分模型提供模拟气象；CMAQ
分模型是一种三维欧拉大气化学与传输模拟系统，在 WRF 气象模型基础上，加入区域范

围内的污染排放清单，输出污染物浓度的模拟值。 
空气质量模型模拟的愿景分析对政府制定保障空气质量的相关政策有重要意义。但

是，空气质量模型存在一定缺陷，预测的精度极大程度依赖于污染排放清单和模拟出的气

象场精度，甚至如接口模块、初始值模块、化学传输模块等内置模块也会对其产生影响，

从而造成木桶原理和蝴蝶效应。也就是说，模型的精度是由最不精准的反应所决定的。此

外，污染物生成机理的不明晰性，同样会导致 WRF-CMAQ 模型预测结果的不准确性。 
因此，本文的重点目标是在 WRF-CMAQ 模型一次预报的基础上，参考空气质量监测

点获得的气象因子、地形特征和污染物实测数据对一次预报数据进行修正，以优化模型，

输出优化后的污染物浓度。 
具体包括以下四个问题： 
问题一：空气质量指数（AQI）和首要污染物计算 

从监测点 A 污染物浓度与气象实测数据中，按照《环境空气质量指数（AQI）技术规

定（试行）》（HJ633-2012）中的所述方法计算该点从 2020 年 8 月 25 日到 8 月 28 日每天

实测的 AQI 和首要污染物，并呈现计算结果表。 
具体步骤： 

步骤一：首先对附录 1 数据进行预处理，利用均值法进行缺失值处理、补全监测点 A
逐小时污染物浓度与气象实测数据中的缺失值、3σ原则和协同过滤推荐算法进行异常值

处理，并对数据进行归一化处理。 
步骤二：在上述基础上，根据《环境空气质量指数（AQI）技术规定（试行）》（HJ633-2012）
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中的所述方法，利用给出的六种常规污染物的实时浓度，首先计算出污染物的平均浓度，

得到空气质量分指数（IAQI）。 
步骤三：取空气质量分指数（IAQI）的最大值为 AQI，空气质量分指标数值最大的为

首要污染物，同时可对空气质量进行等级划分。 
 
问题二：气象条件分类 

地区的气象条件对于大气污染物的产生及流动密切相关[2]，且气象条件的变化对污染

物的扩散和输送也有着较大的影响。现要求根据相关污染物浓度数据在相关性分析的基础

上，进行无监督聚类（选取效果最好的 K-means），然后利用随机森林进行气象条件分类。

接着为提高二次预测模型的准确性，使用熵权法调整气象因子的影响系数后，对监测点 A
的气象特征进行分类，并阐述。最后返回来对应每个类别的气象状况下的污染物指数。 

具体步骤： 

步骤 1：使用进行数据预处理后的附件 1 中数据进行气象条件及污染物浓度的描述性

分析，观察得到“监测点 A逐小时污染物浓度与气象一次预报数据”表中数据具有很强的

周期性，而“监测点 A逐小时污染物浓度与气象实测数据”中的数据周期性不是很强。 

步骤 2：利用数据预处理后的附件 1数据进行相关性分析，观察各变量间的相关关系，

以相关系数表及热力图的形式展现，得到污染物浓度及气象因子变化的规律。 

步骤 3：在根据对污染物浓度的影响程度，将气象条件进行合理分类时，考虑到合理

的时间间隔，设定每三个周期一循环，得到污染物与气象条件的初始变量值及循环周期内

变量变化值共 22 个指标，运用聚类分析模型进行无监督分类。由于现有聚类算法的广泛

性，我们选取了当下较为热门的四种聚类方法：K-means聚类、AP（Affinity Propagation）

聚类、高斯混合模型（GMM）、凝聚层次聚类（HAC），对数据分别进行建模分析，科学对

比四种模型效果并选取最优结果进行后续分析。 

步骤 4：Breiman 提出的随机森林算法具有泛化性强、稳健性、对噪声不敏感、能处

理连续属性等特点，并且被广泛运用于分类模型中。因此在得到根据对污染物浓度的影响

程度，将气象条件进行分类结果后，我们选用随机森林算法构建模型，对类别变量进行验

证调整。 

步骤 5：分析以上结果，为使后续预测模型更准确，本文利用熵权法对影响大气污染

物浓度的各气象条件进行权重计算，依据各气象因子的权重系数，对上述分类进行调整。 

步骤 6：分析上述分类结果，具体说明各类气象条件的特征。 

步骤 7：根据得到的气象类别情况，返回得到每个类别的气象分类下的污染指标范围。 

 

问题三：建立具有适用性的空气质量二次预报模型 

建立一个同时适用于 A、B、C 监测点的二次预报模型。首先，本文选取的是经过题

二中预处理的，一次模型预测和监测站实际监测的数据。然后根据问题二中的相关和聚类

结果，筛选出特征显著的变量，分别为时序因子、气候因子和历史数据因子。最后对数据

使用 3 种不同的模型进行预测，对比 RMSE、MAE、IOA 值后选择了 Elman 模型，并根据

公式计算出最终的结果。 
具体步骤： 

步骤 1：本文使用的是经过题二中预处理的，一次模型预测和监测站实际监测的数据。

首先将一次模型预测结果与监测站实际监测结果进行对比分析，发现一次模型结果在一定

程度上是反应了实际的空气质量的，但是模拟的并不是很好，还可以进一步的去优化。 
步骤 2：问题二中给出了数据之间的相关性和气候的聚类结果，本文据此数据，提取

出了 6 项污染物的特征显著变量，主要分为时序因子、气候因子和历史数据因子。污染物
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浓度数据会随着小时的变动呈现规律变动，本文以 6 个小时为一周期，将 24 个小时划分

为 4 个周期，分别为 7：00-12：00，12：00-19：00，19：00-24：00，0：00-7：00。气候

因子中归纳出影响力较大的因子，其中湿度>风向>气压>温度>风速。污染物之间也是存在

相互影响的，因此，本文还新增了过去 24 个小时的污染物实际监测数据。CMAQ 一次模

型中，O3 的预测偏差较大，对比，本文创新性的新增了 NO2 和 CO 作为模型输入变量，

并根据问题二的结果对其赋予权重，进行修正。 
步骤 3：最后，本文利用了三种不同的模型，分别为 SVR 模型、DBN-BP 模型、Elman

模型，分别对 6 种不同的污染物浓度进行预测，并综合对比模拟结果，结果发现这三种模

型相较于 CMAQ 一次模型，对污染物浓度的预测都有了一定的提升，其中 Elman 模型预

测的最为准确，其 RMSE 值、MAE 值也是最小的，因此最终对 13-15 号的预测选用了 Elman
模型的预测结果，并使用题干中给出的公式，计算出 6 种污染物的单日浓度值和 AQI 结果。 

 

问题四：建立区域协同预报模型 

监测点与其附近区域的污染物浓度具有一定的关联性，为此建立一个邻近区域协同预

报模型，有可能会提高空气质量预报的准确性。这其中需要综合考虑邻近区域监测点的地

理位置、气象条件、实测污染物浓度等，为此建立了基于 BMA 的的空气质量邻近区域协

同预报模型。 
具体步骤： 

步骤 1：本文首先对数据进行了描述性分析，探索 A、A1、A2、A3 四个临近区域的

气象因子、污染浓度值的相关关系，结果发现四处的气象因子存在一定的相似性，污染物

浓度变化存在相似的波动。 
步骤 2：将 A、A1、A2、A3 的数据输入到题目三的模型得到输出结果，然后利用贝

叶斯模型平均法（BMA）和 EM 算法，协同预报气象因子，并对不同的监测点赋予权重，

加权处理题目三的输出结果。 
步骤 3：对于区域相邻的监测站而言，风速和风向因子的重要性不言而喻。本文在此，

使用了 wiener 模型，总结了风速、风向和实际值之间的非线性关系，并对结果进行修正，

利用公式法计算出对应的 AQI 的值。最后，对比了题目三和题目四得出的 A 的结果值，

并与实际监测结果对比，发现区域协同模型的 RMSE、MAE 值都更加小，表明邻近区域协

同模型的预测结果比问题 3 的模型结果更为精确。 
 

1.3 本文的研究思路 

本文基于有关气象条件及主要大气污染物的一次预报数据和实测数据，进行了空气质

量二次预报，主要解决 WRF-CMAQ 模型预测结果的不准确性问题，全文研究思路图如下

图 1-1。 
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缺失值处理 异常值处理 归一化处理

污染物浓度 IAQI 空气质量指数 首要污染物 空气质量等级
Max

数据
预处理

AQI
计算

K-means聚类 AP聚类 高斯混合模型 凝聚层次聚类

循环聚类随机森林分类 熵值法

轮廓系数 对比

随机森林分类 影响污染物浓度的气象条件权重分析

验证 调整

气象条件分类结果

气
象
条
件
分
类
特
征
提
取

一次预报数据

实测数据

预处理
后数据

SVR预测模型

Elman预测模型

DBH-BP预测模型

二
次
预
报
模
型

臭氧变量调整

依据上题
筛选变量 对比

RMSE
MAE
IOA

二
次
预
报
模
型

二次预报数据
基于BMA区域协同

预报模型
Wiener模型 输出结果

区域协同
预报模型

 
图 1-1 全文研究思路图 

2 模型假设与符号设定 

为了便于问题的研究，对题目中某些条件进行简化及合理的假设。 

2.1 模型假设 

1. 假设本文的数据真实有效，不存在错误和虚假数据，符合数据统计分析的基本要

求，能准确反应污染物浓度和气象条件变化的基本规律。 
2. 假设各监测点的污染物排放情况不发生变化。 
3. 假设同一气象特征对污染物浓度的影响程度不会发生变化，同时该特征也不会因

为时间的变动而变动。 
4. 假设模型建立过程中，仅考虑问题中的核心因素，不考虑次要因素的影响。 
5. 假设每改变一次主要操作变量的值，输出的污染物浓度都会相应及时的发生变化。 
6. 假设一次和二次预报模型中，对邻近日期的准确度都较高。 
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2.2 符号说明 

表 2-1  符号说明 

变量（符号） 说明 

pIAQI
 污染物 的空气质量分指数(结果进位取整数) 

PC
 污染物 的质量浓度值 

HiBP
, LOBP  与 PC

相近的污染物浓度限值的高位值与低位值 

HiIAQI , LOIAQI
 与 HiBP

, LOBP 对应的空气质量分指数 

AQI  空气质量指数 

3 数据预处理 

3.1 数据集描述 

为对 WRF-CMAQ 一次预报模型进行优化，以预测给定监测点未来三天的空气质量情

况，题目提供的数据集为监测点长期空气质量预报基础数据，包括污染物浓度一次预报数

据、气象一次预报数据、气象实测数据和污染物浓度数据，其中所有一次预报数据的时间

跨度为 2020-7-23 ~ 2021-7-13，所有实测数据的时间跨度为 2019-4-16 ~ 2021-7-13。 
具体来说，附件数据集所包含的指标如下表 3-1 所示，监测点分别为 A、A1、A2、

A3、B 和 C。 

表 3-1  附件数据集指标情况 

数据集名称 包含指标（单位） 包含指标（单位） 

监测点逐小时污

染物浓度与气象

一次预报数据 

模型运行日期 

预测时间 

地点 

近地 2 米温度（℃） 

地表温度（K） 

比湿（kg/kg） 

湿度（%） 

近地 10 米风速（m/s） 

近地 10 米风向（°） 

雨量（mm） 

云量 

边界层高度（m） 

大气压（Kpa） 

感热通量（W/m²） 

潜热通量（W/m²） 

长波辐射（W/m²） 

短波辐射（W/m²） 

地面太阳能辐射（W/m²） 

SO2 小时平均浓度(μg/m³) 

NO2 小时平均浓度(μg/m³) 

PM10 小时平均浓度(μg/m³) 

PM2.5 小时平均浓度(μg/m³) 

O3 小时平均浓度(μg/m³) 

CO 小时平均浓度(mg/m³) 

监测点 A 逐小时污

染物浓度与气象

实测数据 

SO2 监测浓度(μg/m³) 

NO2 监测浓度(μg/m³) 

PM10 监测浓度(μg/m³) 

PM2.5 监测浓度(μg/m³) 

O3 监测浓度(μg/m³) 

CO 监测浓度(mg/m³) 

温度(℃) 

湿度(%) 

气压(MBar) 

风速(m/s) 

风向(°) 
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监测点 A 逐日污染

物浓度实测数据 

监测日期 

地点 

SO2 监测浓度(μg/m³) 

NO2 监测浓度(μg/m³) 

PM10 监测浓度(μg/m³) 

PM2.5 监测浓度(μg/m³) 

O3 最大八小时滑动平均监测浓度(μg/m³) 

CO 监测浓度(mg/m³) 

3.2 缺失数据和异常数据 

构建预报模型时，低质量数据属于训练的噪声数据，会提高模型预测结果的误差率[3]。 

3.2.1 缺失值形成原因 

污染物浓度数据和气象预报数据是通过服务器获取，实测数据是监测站点采集。服务

器在获取预报数据过程中，由于服务器受外接电源长时间停电等情况影响，导致部分运行

日期的一次预报数据缺失。而在实测数据的采集过程中，可能会存在以下情况导致数据缺

失： 
1.偶然因素影响，如因监测站点设备调试、维护等原因，导致实测数据在连续时间内

存在部分或全部缺失的情况； 
2.监测点不同，使用设备存在差异，可能会导致部分监测点温度、湿度、气压、风向

和风速五个指标中的部分缺失。 
除此以外，数据传输时，可能由于网络中断，存储空间不足等，造成数据出现错漏。 

3.2.2 异常数据形成原因 

采集数据过程中，由于传感器故障等原因会导致数据出现异常或突变的情况，或者说

监测站点及其附近某些偶然因素影响，数据录入错误等，使实测数据在某天或者某个小时

的数据偏离数据正常分布，应将其作为异常值剔除掉。 

3.2.3 不良数据处理 

结合以上气象指标和污染物浓度指标的具体不良数据情况（见下表 3-2），对原始数

据可能存在的异常情况作如下方面的预处理，处理程序如下图 3-1。 

开始

原始数据加载

缺失值求解与补充

是否有数据点
  超出可调范围？

移除超出范围的数据点

去掉最大值和最小值

是否有数据点
  超出3σ范围？

结束

写入数据

均值插补

移除3σ范围外的数据点

是

否

否

是

 
图 3-1  数据预处理流程图 
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1. 变量值缺失为空值 

（1）平均值填补（Mean/Mode Completer）常规缺失值 

考虑到大气污染数据及气象数据具有较强的时序性，为非离散数值，不会随时间出现

大幅度的变高或变低，变化趋势较缓，于是本文采取均值法对常规缺失数据进行插值处理，

即通过缺失值前后时间范围内的均值数据进行插值补全。 
特别关注：通过观测各监测点逐小时污染物浓度与气象数据，发现实测数据一共缺失

231 个小时数据，例如 2019/5/6 缺少 15:00:00、2020/1/1 缺少 0:00:00 和 3:00:00，2021/7/3
的 0:00:00 到 2021/7/6 23:00:00 连续缺少 92 个小时数据，具体缺失时点见附录 1。 

对于单点缺失的小时数据，使用均值插补法。对于连续缺失的小时数据，本文采用前

72 小时数据进行趋势外推预测进行填补。 
（2）相对地理位置系数调整连续大段缺失值及指标列缺失 

通过观测发现，附录 3“监测点 A1 逐小时污染物浓度与气象实测数据”的“气压(MBar)”
指标数据整列缺失，“监测点 A3 逐小时污染物浓度与气象实测数据”的 2020/12/31 23:00- 
2021/4/23 15:00 的五个气象指标（温度、湿度、气压、近地风速、风向）全部缺失。 

对此，本文结合监测点 A 与监测点 A1、A2 和 A3 相对位置关系，结合气压、温度、

湿度、近地风速和风向与位置见的关系，对以上缺失数据进行了填补。 
2. 变量值超出可调控范围 

结合实际情况考虑出现的所有指标取值情况，得出各污染物（CO、NO2、SO2、O3、

PM10、PM2.5）监测浓度存在负值为异常情况，需要对其进行处理。处理方法为：先将其

填充为缺失值，再进行均值插补。 
3. 变量值超出 3σ区间范围 

3σ原则（又称拉依达准则），具体来说是先假设一组检测数据只含有随机误差，对

原始数据进行计算处理得到标准差，然后按一定的概率确定一个区间，认为误差超过这个

区间的就属于异常值。具体处理方法为：异常值 3σ检验后，进行均值填补。 

3.3 归一化处理 

在对数据进行训练前，需将数据集分为训练集和测试集，对此需保证所有数据在同一

尺度下，否则神经网络为适应各个数据特征维度需进行额外的学习，收敛速度会因此下降，

延长神经网络的训练时间。例如 CO 浓度数值明显小于其他浓度，且大约相差两个量级，

因此，本文对数据进行归一化处理，也就是将所有数据映射到[0,1]之间，避免上述问题产

生，提高算法的学习训练速度，最值归一算法如下公式 1 所示。 

                 
min

max min
x

y
−

=
−

                                  公式 1 

其中 y 表示归一化后的数据，x 表示原数据，max/min 表示指标中最大/小值。 
处理时，正向性指标包括：温度、湿度、风速、雨量、近地 10 米风速、近地 2 米温

度、地表温度、感热通量、潜热通量、比湿、边界层高度、云量、地面太阳能辐射、短波

辐射、长波辐射、；负向性指标包括：六种污染物浓度、气压、风向、大气压、近地 10
米风向。 
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表 3-2  数据集缺失及异常情况 

附件 数据集 缺失值（个） 浓度负值（个） 

附件 1 

监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点 A 逐小时污染物浓度与气象实测数据 1582 267 

监测点 A 逐日污染物浓度实测数据 39 - 

附件 2 

监测点 B 逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点 C 逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点 B 逐小时污染物浓度与气象实测数据 1837 41 

监测点 C 逐小时污染物浓度与气象实测数据 8034 8 

监测点 B 逐日污染物浓度实测数据 26 - 

监测点 C 逐日污染物浓度实测数据 135  

附件 3 

监测点A1逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点A2逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点A3逐小时污染物浓度与气象一次预报数据 - - 

监测点 A1 逐小时污染物浓度与气象实测数据 2796 - 

监测点 A2 逐小时污染物浓度与气象实测数据 1042 255 

监测点 A3 逐小时污染物浓度与气象实测数据 14380 127 

监测点 A1 逐日污染物浓度实测数据 8 - 

监测点 A2 逐日污染物浓度实测数据 47 - 

监测点 A3 逐日污染物浓度实测数据 55 - 

4 问题一：AQI 及首要污染物计算 

4.1 问题提出 

问题一要求利用附录中的 AQI 计算方法，即《环境空气质量指数（AQI）技术规定（试

行）》（HJ633-2012）中的所述方法，利用给出的六种常规污染物的实时浓度，首先计算

出污染物的平均浓度，得到空气质量分指数（IAQI）；紧接着取空气质量分指数（IAQI）
的最大值为 AQI，空气质量分指标数值最大的为首要污染物，同时可对空气质量进行等级

划分。 
使用的数据集：附件 1“监测点 A 逐日污染物浓度实测数据”的六种污染物监测浓度。 

4.2  AQI 计算方法 

空气质量指数（Air Quality Index，AQI)是定量描述空气质量状况的无量纲指数，AQI 
的大小直观反映了空气的污染程度。空气质量分指数（Individual  Air Quality  Index，
IAQI）是单项污染物的空气质量指数，IAQI 的计算公式 2 如下： 

                     P(C )Hi LO
p LO LO

Hi LO

IAQI IAQI
IAQI BP IAQI

BP BP

−
= − +

−
            公式 2 

其中，各项污染物项目浓度限值及对应的空气质量分指数级别见表 4-1。 
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表 4-1  空气质量分指数及对应的污染物浓度限值 

序号 指数或污染物项目 空气质量分指数及对应污染物浓度限值 单位 

0 空气质量分指数（IAQI） 0 50 100 150 200 300 400 500 - 

1 一氧化碳（CO）24 小时平均 0 2 4 14 24 36 48 60  
2 二氧化硫（SO2）24 小时平均 0 50 150 475 800 1600 2100 2620 

 

3 二氧化氮（NO2）24 小时平均 0 40 80 180 280 565 750 940 

4 臭氧（O3）最大 8 小时滑动平均 0 100 160 215 265 800 - - 

5 
粒径小于等于 10 颗粒物

（PM10）24 小时平均 
0 50 150 250 350 420 500 600 

6 
粒径小于等于 2.5 颗粒物

（PM2.5）24 小时平均 
0 35 75 115 150 250 350 500 

注：(1) 臭氧（O3）最大 8 小时滑动平均浓度值高于 800 μg∕m^3 的，不再进行其

IAQI 计算。 
(2) 其余污染物浓度高于 IAQI=500 对应限值时，不再进行其空气质量分指数计算。 
 
空气质量指数（AQI）取各分指数中的最大值，即 

                 1 2 3max , , ,..., nAQI IAQI IAQI IAQI IAQI=                公式 3 

在该题中，由于仅涉及表 4-1 中的六种污染物（CO、SO2、NO2、O3、PM10、PM2.5），因此

IAQI 计算公式变为： 

  2 2 10 2.5 3
max , , , , ,SO NO PM PM O COAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI=     公式 4 

首要污染物是指 AQI 的值大于 50 时，IAQI 最大值对应的空气污染物。如果 IAQI
最大的污染物有两项或两项以上，并列为首要污染物。污染等级是根据 AQI 的大小来划

分的，划分方式如表 4-2 所示。 

表 4-2  空气质量等级划分说明 

空气质量等级 优 良 轻度污染 中度污染 重度污染 严重污染 

空气质量指数（AQI）范围 [0,50] [51,100] [101,150] [151,200] [201,300] [301,+∞) 

4.3 问题一分析过程及结果 

表 4-3  2020/8/25-2020/8/28 六项污染物监测浓度 

时间 
SO2 监测浓

度(μg/m³) 

NO2 监测浓

度(μg/m³) 

PM10 监测浓

度(μg/m³) 

PM2.5 监测浓

度(μg/m³) 

O3 最大八小时滑动

平均监测浓度(μ

g/m³) 

CO 监测浓度

(mg/m³) 

2020/8/25 8 12 27 11 112 0.5 

2020/8/26 7 16 24 10 92 0.5 

2020/8/27 7 31 37 23 169 0.6 
2020/8/28 8 30 47 33 201 0.7 

根据上述方法，先计算得到六个污染物的 IAQI，取其最大值为 AQI，进而依据对照表

得到，如表 4-4 所示的 AQI 计算结果。 
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表 4-4  AQI 计算结果表 

监测日期 地点 
AQI 计算 

AQI 首要污染物 

2020/8/25 监测点 A 60 臭氧（O3） 

2020/8/26 监测点 A 46 - 

2020/8/27 监测点 A 109 臭氧（O3） 

2020/8/28 监测点 A 138 臭氧（O3） 

4.4 总结 

目前，环境空气质量指数能直观反映空气中污染物的基本情况，环境空气质量指数

（AQI）是定量描述空气质量状况的无量纲指数，数值越小环境空气质量越好，污染物浓

度越低，数值越大环境空气质量越差，污染物浓度越高。随着空气污染加重，人的健康遭

受严重威胁，为此空气质量监测意义深远，让人们及时了解生活的空气质量状况的同时，

为空气污染治理提供依据，改善居住环境，提高生活品质。 

表 4-5  空气质量指数影响 

空气质量指数

（AQI）范围 
空气质量等级 对人身体健康的影响 建设采取措施 

[0,50] 优 正常活动，健康未受到影响 不需要采取措施 

[51,100] 良 正常活动，健康未受到影响 不需要采取措施 

[101,150] 轻度污染 易感染人群症状加剧，健康人群会发生刺激症状 
患有呼吸疾病和心脏病人群应减

少户外运动 

[151,200] 中度污染 

肺病或心脏病患者症状显著，人体耐受力降低， 

健康人员也会出现不良症状 

肺病、心脏病患者、老年人应停留在户内，不外

出， 

肺病、心脏病患者、老年人应停

留在户内，不外出， 

减少体力活动 

[201,300] 重度污染 健康人员耐力降低，会提前出现一些疾病 一般人员要尽量避免户外运动 

[301,+∞) 严重污染 健康人员耐力受损，会出现一些疾病 尽量避免户外运动 

 

5 问题二：基于循环聚类及随机森林的气象条件特征提取模型 

5.1 问题提出与解决思路 

在污染物排放情况不变的条件下，某一地区的气象条件有利于污染物扩散或沉降时，

该地区的 AQI会下降，反之会上升。例如风向影响污染物的水平迁移扩散方向，总是不断

将污染物向下风向输送，污染区总是分布在下风向上，高污染浓度常出现在大污染源的下

风向。为确切了解气象条件对污染物浓度的影响机制，使用附件 1中的数据，根据对污染

物浓度的影响程度，对气象条件进行合理分类，追寻各类气象条件的特征。问题二具体解

决思路如下图 5-1所示。 
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图 5-1  问题二研究思路图 

5.2 数据集描述 

1. 三天循环说明 

对附件 1 中的数据进行描述性分析时发现，“监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次

预报数据”中的预报数据有明显周期性，在进一步观察“监测点 A 逐小时污染物浓度与气象

实测数据”时发现，实测数据的周期性不是很强。因此在结合“监测点 A 逐小时污染物浓

度与气象实测数据”中的数据进行分析时，需要考虑数据周期性问题。同时需要注意的是考

虑到每天的数据存在一定的周期性尤其是温度这一变量，我们要有一个周期以上的时间间

隔变化来进行反映。在本次建模过程中，我们参考一次预报数据跨度为三天，我们设定三

个周期为一循环，也就是三天一循环。举例说明，即 2021-7-12 7:00、2021-7-15 7:00 时刻

的温度、湿度、气压、风速、风向，影响的结果为 2021-7-12 7:00、2021-7-15 7:00 两个时

刻的各污染物变化量。 
2. 变量说明 

第二题选用的变量是涵盖了空气污染物浓度、气象条件及周期性的。 
第一个是循环初始时刻气象条件(温度、湿度、气压、风速、风向)，第二个是到第三

个周期同时刻即循环结束时刻的气象变化量，第三个是污染物循环初始时刻的浓度，第四

个是污染物第三个周期同时刻即循环结束时刻的污染物浓度变化量，共有 22 个指标，且

每三天为一循环。 

5.3 大气污染物及气象条件特征描述性分析 

在附件 1“监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次预报数据”中，将时间按季节切分，

共分出 5 个季节，在每个季节的数据中，随机挑选一天，绘制出气象条件三天预测变化图

和污染物小时平均浓度三天变化趋势图。 
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图 5-2  气象条件三天预测变化图 
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图 5-3  污染物小时平均浓度三天变化趋势图 

 
通过分析，可以发现气象条件和污染物浓度存在周期性变化，变化周期为一天。尤其

是温度、地面太阳辐射、短波辐射、感热通量和潜热通量指标，周期性十分明显，这是由

于地球自然条件所致。 
在污染物小时平均浓度变化趋势中，PM2.5 受时间的影响最小，而 CO、O3 受时间影

响较大。并且大致可以看出，环境污染有变好趋势，但仍然有待改善。 

5.4 主要大气污染物与气象条件相关性分析 

5.4.1 主要大气污染物与气象条件相关性分析 

空气质量的好坏受气象条件、污染源地理位置、排放强度等多因素的影响，但首要因

素为气象条件，其输送、扩散或沉降会对大气污染物浓度产生明显影响，同时也是变化速

度最显著、变化规律最复杂的影响因子[4]。为保证人民居住环境，提高空气质量气象预报

条件水平，开展监测点大气污染物与气象相关性分析迫在眉睫，能为后续开展空气质量预

警提供科学依据。 
本文采用 Pearson 相关系数法计算大气污染物浓度与气象条件的相关关系，公式如下

所示： 

2 2 2 2

(XY) E(X) E(Y)r
(X ) E (X) (Y ) E (Y)

E

E E

−
=

− −
                    公式 5 

其中 E 表示数学期望。相关系数范围在[-1,1]之间，r 0= 表示不相关，0<r<1表示正相

关， -1<r<0表示负相关。 
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表 5-1  监测点 A大气污染物与气象条件相关系数 

 相关 温度 湿度 风速 气压 风向 

PM10 
相关系数 0.213** 0.434** 0.238** 0.379** -0.028** 

显著性 .000 .000 .000 .000 .000 

PM2.5 
相关系数 0.289** 0.316** 0.325** 0.405** -0.028** 

显著性 .000 .000 .000 .000 .000 

O3 
相关系数 -0.327** 0.566** -0.229** -0.049** -0.051** 

显著性 .000 .000 .000 .000 .000 

CO 
相关系数 0.374** 0.063** 0.331** 0.337** 0.032** 

显著性 .000 .000 .000 .000 .000 

NO2 
相关系数 0.378** 0.025** 0.485** 0.322** -0.099** 

显著性 .000 .001 .000 .000 .000 

SO2 
相关系数 0.156** 0.468** 0.100** 0.316** -0.036** 

显著性 .000 .000 .000 .000 .000 

注：**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。 

 

图 5-4  污染物与气象条件相关热力图 

从上表 5-1可知，通过对监测点A主要污染物浓度实测数据与气象要素的相关性分析，

得到结果如下：（1）各项污染物浓度与气象条件均通过显著性水平为 0.05 的显著性检验。

（2）通过显著性检验的各要素中，PM10、PM2.5、O3、SO2 与湿度呈显著正相关性；NO2、CO

与温度呈正相关，O3与温度呈负相关；PM2.5、CO、NO2与风速呈正相关；PM10、PM2.5、CO、NO2、

SO2与气压呈显著正相关；（3）虽然风向与大气污染物的相关性通过了显著性检验，但其

相关性较弱。 
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5.4.2 与气温的相关性分析 

在春季，温度与 O3 浓度为负相关，与 CO 和 NO2 呈正相关；O3浓度随温度变化规律

性较强，温度升高有利于 O3 浓度增加，与温度在春夏秋冬均为中度负相关；CO 与温度在

春季呈现为正相关，相关系数为 0.402，在其他季节，相关性极弱。 

表 5-2  四季污染物浓度与温度的相关系数 

 春季 夏季 秋季 冬季 

PM10 0.081** -0.379** 0.087** -0.199** 

PM2.5 0.219** -0.217** -0.002 -0.192** 

O3 -0.384** -0.685** -0.510** -0.479** 

CO 0.402
**
 0.214

**
 0.173

**
 0.039

**
 

NO2 0.423** 0.463** 0.375** -0.059** 

SO2 0.087** -0.190** 0.039* -0.181** 

注：**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。 

5.4.3 与湿度的相关性分析 

监测点 A 的 PM10、PM2.5、O3、SO2 浓度在四个季节中湿度呈现正相关关系，其中臭

氧的浓度与湿度呈现较强的相关性。此外，湿度对 PM10 的影响总体大于对 PM2.5 的影响。

CO、NO 的浓度在四季基本与湿度呈现负相关关系。 

表 5-3  四季污染物浓度与湿度的相关系数 

 春季 夏季 秋季 冬季 

PM10 0.399** 0.340** 0.443** 0.179** 

PM2.5 0.184** 0.200** 0.254** 0.052** 

O3 0.671** 0.725** 0.608** 0.428** 

CO -0.123** -0.231** 0.032* -0.092** 

NO2 -0.226** -0.436** -0.036* 0.024 

SO2 0.347** 0.226** 0.490** 0.333** 

注：**. 在 0.01级别（双尾），相关性显著；*.在 0.05级别（双尾），相关性显著。 

5.4.4 与风速的相关性分析 

风靠空气中的水平运动形成，其中风速是其中很重要的因素之一。很大程度上，空气

中的污染物浓度靠风来扩散[5]。相关研究表明：风速越大，大气对污染物的输送能力越差，

尤其是静风情况下，污染物会在一定范围内形成堆积。 
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表 5-4  四季污染物浓度与风速的相关系数 

 春季 夏季 秋季 冬季 

PM10 0.233** 0.044** 0.200** 0.357** 

PM2.5 0.350** 0.176** 0.310** 0.429** 

O3 -0.265** -0.240** -0.256** -0.192** 

CO 0.364** 0.324** 0.362** 0.256** 

NO2 0.506** 0.483** 0.479** 0.503** 

SO2 0.158** 0.077** -0.001 0.091** 

注：**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。 

由表 5-4 可知，臭氧浓度在四季均与风速呈现负相关关系；二氧化氮浓度在四季均与

风速正相关，且相关性程度较高；同时 PM10 和 PM2.5 与风速也均为正相关。 

5.4.5 与气压的相关性分析 

气压与大气环境的质量关系密切。同一季节下，气压变大使空气下沉，气流凝聚，阻

碍污染物在同一空间下的扩散速度，从而与污染物浓度呈现正相关。 

表 5-5  四季污染物浓度与气压的相关系数 

 春季 夏季 秋季 冬季 

PM10 0.312** -0.268** 0.294** -0.116** 

PM2.5 0.353** -0.344** 0.198** -0.145** 

O3 -0.039** -0.320** -0.119** -0.091** 

CO 0.392** -0.310** 0.298** -0.215** 

NO2 0.293** -0.095** 0.256** -0.120** 

SO2 0.252** -0.096** 0.231** 0.009 

注：**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。 

5.4.6 与风向的相关性分析 

风向影响污染物的水平迁移扩散方向，总是不断将污染物向下风向输送，污染区总是

分布在下风向。根据表 5-6 的相关系数可知，四季污染物浓度与风向的相关性较弱。其中

NO2在春季和夏季与风向呈现中度负相关。 
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表 5-6  四季污染物浓度与风向的相关系数 

 春季 夏季 秋季 冬季 

PM10 -0.084** 0.047** 0.119** 0.092** 

PM2.5 -0.112** 0.039** 0.165** 0.085** 

O3 -0.026 0.090** -0.013 -0.116** 

CO -0.004 -0.108** 0.218** 0.203** 

NO2 -0.228** -0.332** 0.063** 0.098** 

SO2 -0.025 0.184** 0.024 -0.015 

注：**. 在 0.01 级别（双尾），相关性显著。 

5.5 基于循环聚类的气象条件特征提取模型 

5.5.1 算法简介 

1.K-means 聚类 

K-means（K 均值聚类算法）是通过迭代方法求解的分析算法，作用机理是把一堆数

据点分成若干类。在指定的 K 个簇中，聚类效果与簇内的数据样本相似度成正比。基于以

上思想，该聚类的目标函数如公式 5 所示: 

                           
jnk

2
1 2 k i j

j 1 i
(C ,C ,...,C ) x cJ

=

=（ - ）                公式 6         

其中公式中各符号含义如下表 5-7 所示： 

表 5-7  K-means 聚类目标函数公式符号含义 

符号 解释 

jc
 第 j个簇的簇中心 

ix
 第 j个簇的样本 i  

jn
 第 j个簇的样本总量 

对于该目标函数而言， jc 为未知的参数。只有事先知道 jc 的值，才能求得目标函数的

最小值。为达到目标，K-means 的步骤阐述如下： 
步骤一：确定聚类数据 K，在特征空间中选择 K 个点作为初始的聚类中心点。 
步骤二：计算每个特征到聚类中心点的距离，并分配给距离最短的中心点。 
步骤三：得到每个聚类中心点对应的簇，从而完成第一轮聚类。 
步骤四：每轮结束后，需结合各个簇所对应聚类点的特征坐标，根据设定方法更新聚

类中心，以新的中心重新聚类，选出新的簇。不断重复上述过程，知道所有的簇聚成一类

为止。 
 
2.AP（Affinity Propagation）聚类 

2007 年 Frey 等人在著名科学杂志 science 上提出了 AP（Affinity Propagation）聚类算

法。AP 算法根据 N 个数据点之间的相似度进行聚类，不需要事先指定聚类数目，而是将

所有的数据点都作为潜在的聚类中心。 
N 个数据点之间的相似度，就组成一个 NN  的相似度矩阵 S，并以对角线上的值 ( )ii,S
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即参考度 p（preference）作为第 i 个数据点能否成为聚类中心 k 的评判依据，该值越大，

表明该数据点成为聚类中心的可能性也就越大。 

表 5-8  AP算法中传递两种类型的信息表 

信息 表达形式 表示内容 反映内容 

吸引度 r(i,k) 从点 i 发送到聚类中心 k 的数值信息 k 点作为 i 点聚类中心的合适程度 

归属度 a(i,k) 从聚类中心 k 发送到 i 的数值信息 i 点选择 k 点作为聚类中心的合适程度 

可看出，吸引度和归属度越强，k 点作为 i 点聚类中心的可能性越大。AP 算法就是通

过多次迭代，更新每一个点的吸引度和归属度信息。当已经历最大迭代次数，或数值收敛，

则对于任意点 i，计算它与所有样本的吸引度与之和，那么 i 点的聚类中心 k 点如下式选择： 

                ( ) ( )( )kir ,ki,aargmaxk +=                         公式 7 

AP 聚类具有如下优势： 
不需要事先指定聚类的数量。聚类的数量，由参考度(preference)S(i,i)的初始值与数据

的分布共同决定； 
聚类的结果不会多次运行而随机变化。这比通用的 k-means 聚类更加稳定； 
适用于非对称与稀疏的相似性矩阵。 
 
3.高斯混合模型（GMM） 

高斯混合模型可以看作是由K 个单高斯模型组合而成的模型，这K 个子模型是混合模

型的隐变量（Hidden variable），K 的取值需要事先确定，具体的形式化定义如下： 

               ( ) ( )1
P | |K

k kk
y y  

=
=                           公式 8 

其中
k
是样本集合中 k 类被选中的概率： ( )|k P z k  = = ，其中 z=k 指的是样本属于

k 类，那么 ( )| ky  可以表示为 ( ) ( )| | ,ky P y z k  = = ，很显然
1

0, 1K

k kk=
   =

，y 是观

测数据。 
首先可以先假设聚成 k 类，然后选择参数的初始值

0
（总共 2K 个变量），这里需要

引进一个变量
jk ，表示的是第 j 个观测来自第 k 个 component 的概率，即数据 j 由第 k 个

component 生成的概率，根据后验概率计算得到： 
           

( ) ( )
( )1

|
| ,

|
k j k

jk j K

k j kk

y
P z k y

y

 
 

 
=


= = =



                公式 9              

注：这个与
k
的区别，

k
指的是第 k 个 component 被选中的概率，需要

jk 对所有的

数据进行累加。 
上面是根据数据 j 计算各个 component 的生成概率，而现在根据每个 component 生成

了 1,2,…,N 点数据，每个 component 又是一个高斯分布，那么根据 2, ,  的定义又可以直

观地得出如下式子： 

                      
1

N

jkj

k
N


=

 =


                             公式 10 
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1

1

N

jk jj

k N

jkj

y




=

=

=



                                   公式 11 

          

2
12

1

( )N

jk j kj

k N

jkj

y 




=

=

−
=



                               公式 12             

这样其实只是把原本样本一定属于某一类改成了样本属于某类的概率，而 k 类样本数

量
kN 变成了概率相加，

1

N

k jkj
N 

=
=

，就可以直接得出上述公式，进行相互迭代，直到收

敛，高斯混合模型就聚类完成。 
 
4.凝聚层次聚类（HAC） 

层次聚类算法属于无监督学习的一种聚类算法，分为２种聚类方式：凝聚式层次聚类

（Hierarchical Agglomerative Clustering），简称 HAC 和分裂式层次聚类（DHC）。 
凝聚式层次聚类的思想是：首先将每个数据单独成簇，之后按照相似性度量标准将相

似性最高的数据先进行合并，依照数据相似度从髙到低的顺序依次合并成簇，簇间的相似

度随着簇的合并而降低，直到达到给定的相似度阈值才会停止。 
首先将原始样本 n1 2（F ,F ,...，F）中每个样本自成一类，原始的类中心为 

n1 2（C ,C ,...，C），然后根据相似性度量标准将类中心最近的 2 个文本合并，根据聚类收敛

的条件不断重复这一过程直至所有可合并的类合并完成。本文采用的相似性度量标准为欧

式距离法，为 

              

2n

i j m,i m,j
m=1

d = w w（F，F） （ - ）
                     公式 13 

式中： iF 、 jF 分别表示文本集合中第 i个和第 j 个文本； m,iw 、 m,jw 分别表示文本 iF 和

jF 的第m个特征项的权重；n 表示文本特征项的数目。 
该方法的优点在于：K-Means 等方法需要事先设定初始聚类中心和聚类个数，导致不

同的聚类中心和聚类种类产生不同的聚类结果不尽相同，且产生局部最优解的可能性较

大。对于 AHC 而言，因这种方法不需要事先设置数据的聚类中心，而是以整个输入数据

为聚类中心，不断进行融合凝聚，最后达到聚类效果，不会陷入局部最优解，因此该方法

能在一定程度上增加聚类的有效性。 

5.5.2 模型选择与建立 

本文选用 K-means 聚类、AP 聚类、高斯混合聚类（GMM）、凝聚层次四种不同的

方法，依据气象因子对污染物浓度的影响程度，对气象因子进行聚类。采用轮廓系数评估

聚类质量。轮廓系数取值在[-1,1]，越接近于 1，所包含的簇越紧凑，并且远离其他簇，这

是可取的情况。反之，当轮廓系数为负值时，这种情况不可取。 
四种方法的聚类结果如下表显示，从轮廓系数可以看出 K-means 聚类的效果最优，并

结合各聚类算法的特点，下文采用 K-means 进行聚类。 
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表 5-9  四种聚类算法效果评估 

聚类方法 K-means AP GMM HAC 

轮廓系数 0.338 0.231 0.194 0.207 

5.5.3 结果分析 

通过 K-means 聚类分析，得到如下图 5-5 所示的陡坡图，依据选取规则，可以发现聚

为 8 类最合适，当然选取规则不唯一，具体应根据实际情况而定。从指标上看，选择坡度

变化不明显的点最为最佳聚类数目。 

 
图 5-5  K-means 聚类陡坡图 

聚类结果显示具有 8 个大小簇的 K 均值聚类：3389, 1621, 1572, 2365, 4027, 2423, 2542, 
1652。聚类中心结果如下表 5-10 所示。 

表 5-10 聚类中心结果表 

 1 2 3 4 5 6 7 8 

SO2监测浓度(μg/m³) 0.686 0.424 0.458 0.513 0.700 0.659 0.703 0.560 

NO2监测浓度(μg/m³) 0.689 0.328 0.461 0.770 0.878 0.759 0.702 0.749 

PM10监测浓度(μg/m³) 0.741 0.340 0.400 0.518 0.786 0.732 0.742 0.652 

PM2.5监测浓度(μg/m³) 0.774 0.373 0.415 0.568 0.871 0.767 0.789 0.705 

O3监测浓度(μg/m³) 0.850 0.867 0.773 0.343 0.756 0.800 0.826 0.698 

CO监测浓度(mg/m³) 0.540 0.307 0.313 0.534 0.669 0.505 0.567 0.546 

温度(℃) 0.542 0.435 0.492 0.658 0.739 0.481 0.575 0.351 

湿度(%) 0.765 0.567 0.559 0.431 0.643 0.656 0.744 0.400 

气压(MBar) 0.531 0.384 0.448 0.523 0.686 0.483 0.563 0.297 

风速(m/s) 0.336 0.234 0.217 0.417 0.510 0.386 0.333 0.556 

风向(°) 0.795 0.785 0.155 0.693 0.359 0.128 0.828 0.873 

SO2变化量 -0.024 0.126 0.116 0.088 0.004 -0.062 -0.063 -0.130 
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NO2变化量 0.036 0.304 0.182 -0.012 -0.065 -0.115 0.076 -0.300 

PM10变化量 -0.032 0.248 0.196 0.115 -0.015 -0.135 -0.025 -0.247 

PM2.5变化量 -0.019 0.261 0.216 0.132 -0.028 -0.140 -0.025 -0.282 

O3变化量 -0.077 -0.085 -0.020 0.245 0.009 -0.057 -0.059 0.066 

CO变化量 0.020 0.134 0.156 0.002 -0.042 -0.012 -0.020 -0.157 

温度变化量 0.009 -0.008 -0.014 -0.045 -0.028 0.022 0.032 0.067 

湿度变化量 -0.081 0.007 0.027 0.101 0.038 -0.050 -0.087 0.097 

气压变化量 0.007 0.008 0.016 0.002 0.012 0.015 0.015 0.065 

风速变化量 0.063 0.164 0.155 0.031 -0.072 -0.050 0.048 -0.305 

风向变化量 0.003 0.180 0.523 0.081 0.103 0.563 0.627 0.319 

 
聚类后，各个类别的样本数如下表 5-11 所示，同时聚类结果如下图 5-6 所示。 

表 5-11 聚类类别样本数 

类别 1 2 3 4 5 6 7 8 

样本数 3389 1621 1572 2365 4027 2423 2542 1652 

 

 
图 5-6 聚类结果图 

5.6 基于随机森林的分类模型 

利用 K-means 进行聚类，效果最佳的 K 值为 8，但是由于影响气象条件的污染物浓度

包括 SO2 监测浓度(μg/m³)、NO2 监测浓度(μg/m³)、PM10 监测浓度(μg/m³)、PM2.5 监
测浓度(μg/m³)、O3 最大八小时滑动平均监测浓度(μg/m³)、CO 监测浓度(mg/m³)这 6 
个指标，聚类的团簇个数理应与气象条件类别数相同，因此本文利用具有泛化性强、稳健

性、对噪声不敏感等特点的随机森林分类算法进行调整。 



 

26 
 

5.6.1 算法简介 

随机森林是一种有监督的集成学习方法，由于其不存在过拟合问题并具有良好的分类

性能，因此被广泛应用于各种分类问题中。采用 CART[3]作为随机森林元分类器，用 Bagging
方法[4]生成每棵决策树的随机训练样本集。当构造一棵树时，随机选取训练样本中的特征

来确定决策树的节点分裂。Bagging 方法和 CART 的结合，并且随机选择特征进行属性分

割，使得 RF 能较好的容忍噪声，并具有较好的分类性能。 
随机森林是由多个决策树{h(x,θk),k=1,2,…,n}组成的组合分类器，其中{θk}是一个独

立同分布的随机向量，通过对所有决策树结果的投票产生输出结果。一个随机森林由 N 棵

决策树构成，所有决策树（如决策树 T1,T2,…,TN）是一个分类器，随机森林的决策结果

由所有决策树分类结果的组合策略得出。 

5.6.2 模型建立 

随机森林模型有 3 个重要的可调参数： 

表 5-12  随机森林模型可调参数 

参数 含义 

nodesize 包含样本的叶节点数 

ntree 森林中树的数目 

mtry 每个节点的候选特征数 

一般而言，节点大小为 1 表示分类，5 表示回归。因此，本文取 nodesize=1。 
研究表明，mtry 是影响随机森林模型性能最明显的参数，要求 mtry<<M，它表示每个

分段中随机选择的候选变量数。在分类中，mtry 的建议值是整个变量个数的均方根；在回

归中，mtry 的建议值是变量总数的 1/3。通过实证，发现 mtry 对模型的分类性能影响不大，

因此本文取 mtry=3。 
ntree 的设置相对简单，只要随机森林的总体误差率趋于稳定。Breiman 定义了随机森

林的间隔函数，并根据大数定律证明了 RF 的泛化误差随着林中树数的增加趋于有限上界。

因此只要 ntree 值足够大，就可以保证 RF 收敛。实证表明，当 ntree=79 时，分类效果最好，

准确率达到 0.8235。 
因此，随机森林的最优模型参数如下，达到了最好的分类效果： 

表 5-13  随机森林最优模型参数 

参数 含义 

nodesize 1 

ntree 79 

mtry 3 

5.6.3 结果分析 

使用袋外错误率（out of bag，error rate）作为随机森林的评价指标，oob 误分率是随

机森林泛化误差的一个无偏估计，它的结果近似于需要大量计算的 k 折交叉验证。泛化误

差代表的是在测试集上表现的好坏。随机森林调整分类评价效果如下表 5-14 所示。 
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表 5-14 随机森林分类效果 

 1 2 3 4 5 6 7 8 错误率 正确率 

1 2431 172 22 91 84 82 416 91 0.282679 0.717321 

2 315 904 98 119 1 7 84 93 0.44232 0.55768 

3 7 31 1161 33 116 218 0 6 0.26145 0.73855 

4 102 88 90 1655 227 41 62 102 0.300803 0.699197 

5 108 1 36 124 3455 196 102 5 0.142041 0.857959 

6 5 3 262 39 340 1757 0 7 0.271861 0.728139 

7 743 148 0 161 112 2 1289 87 0.492919 0.507081 

8 117 83 9 146 19 43 27 1208 0.268765 0.731235 

 
由随机森林分类结果可知，第 2、7 条聚类得到规则误差率极高，故删除。 

5.7 基于信息熵的权重调整 

根据相关研究表明，在污染物排放总量不变的前提下，气象条件的变动是致使空气质

量改变的重要因素。因此，为了提高 WRF-CMAQ 模型后续二次预报的准确率，本文选用

熵权法找出影响大气污染物浓度的主要气象因素，即对气象因子重要程度进行排序。 
在权重调整后，将六个污染物及五个气象条件因子的变化量返回到因子本身，剩余得

到 11 个指标。 

5.7.1 算法简介 

信息量是一个很难描述的概念，直到 1948 年信息论之父 Shannon 提出信息熵的概念，

信息度量问题才得以解决[6]。信息熵的概念是指热力学中热熵的概念，用来衡量信息的不

确定性、稳定性和信息量。信息熵越大，信息越无序，信息熵越小，信息越有序。由于信

息中必然存在冗余，因此冗余的大小与信息组成要素出现的概率有关。组成元素出现的单

词越多，概率越大，信息的不确定性越小，信息量越大，反之亦然[7]。因此，信息熵是剔

除冗余后的平均信息量，具体数学公式如下： 

                       公式 14 

5.7.2 结果分析 

空气质量指数（AQI）的大小直观反映了空气的污染程度，则只要找出影响空气质量

指数的主要气象因素，就可以找到影响污染物浓度产生影响的气象因子。通过分析计算得

出信息熵见表 5-15。 
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表 5-15 影响污染物浓度的主要气象因子及其信息熵 

SO2监

测浓度 

NO2监

测浓度 

PM10监

测浓度 

PM2.5监

测浓度 

O3监

测浓

度 

CO监

测浓

度 

温度 湿度 气压 风速 风向 

0.0919

86 

0.0848

77 

0.0909

91 

0.09151

7 

0.101

422 

0.086

628 

0.08

7713 

0.09

6736 

0.09

0352 

0.08

6028 

0.09

1748 

 
可以看出，6 项污染物浓度的特征重要度情况排序：O3> SO2> PM2.5> PM10> CO> 

NO2。5 项气象因子的特征重要度排序：湿度>风向>气压>温度>风速。 

5.8 气象条件特征分析 

由以上分析可知，监测点 A 大气污染物随季节变化存在明显的规律性，除 O3 外，其

余几种污染物的浓度基本呈现出冬高夏低的变化趋势，而 O3 浓度则为冬低夏高。对污染

物浓度与气象条件的相关性分析可知： 
（1）春季，温度与 O3、NO2 和 CO 的相关相对较强，湿度与 O3 相关，风速与 NO2

相关性较其他污染物强，其余无明显相关性； 
（2）夏季，温度与 O3、NO2 的相关相对较强，湿度与 O3 和 NO2 相关，风速与 NO2

相关性较其他污染物强，气压与 PM2.5 的相关性相对较强，风向与 NO2 的相关性比其他

污染物强； 
（3）秋季，温度与 O3、NO2 的相关相对较强，湿度与 O3、PM10 和 SO2 的浓度相

关比其他污染物强，风速与 NO2 相关性较其他污染物强，其他无明显相关性。 
（4）冬季，温度与 O3 的相关相对较强，湿度与 O3 和 SO2 相关，风速与 NO2 相关

性较其他污染物强，其他无明显相关性。 
紧接着选用了聚类效果最好的 K-means 将气象因子聚为 8 类，继而选用随机森林算法

构建模型，将类别调整为 6 类。为了进一步探究气象因子对污染物浓度的重要程度，利用

熵权法进行权重计算，调整上述分类。 
最后先将污染物浓度的聚类分类对应气象分类，再反过来对应每个类别气象分类下的

污染物浓度。 

表 5-16  污染物浓度——气象条件特征分类表 

气象类别 

范围 
 

1 2 3 4 5 6 

SO2 监测浓度 

(μg/m³) 

8-9 13-26 27-47 0-5 9-12 6-7 

NO2 监测浓度 

(μg/m³) 

2-23 91-153 154-211 38-59 24-37 60-90 

PM10 监测浓度 

(μg/m³) 

164-217 108-163 69-107 0-26 50-68 27-49 

PM2.5 监测浓度 

(μg/m³) 

14-24 25-43 0-13 44-63 64-109 110-163 

O3 监测浓度 37-78 79-126 0-36 127-165 166-237 238-405 
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(μg/m³) 

CO 监测浓度

(mg/m³) 

0.5-0.8 0.1-0.4 0.9-1.1 1.2-1.6 1.7-2.1 2.1-2.5 

温度(℃) 30.8-38.2 28.9-30.7 22.6-25.8 5.8-14.4 14.5-18.
2 

18.3-22.5 

湿度(%) 73-84 85-99 61-72 14-21 22-44 45-60 

气压(MBar) 1019.0-20
29.2 

1003.4-10
08.2 

1008.3-10
13.5 

1013.6-10
18.9 

993.5-99
9.6 

999.7-100
3.3 

风速(m/s) 3.6-5.8 2.5-3.5 1.5-2.0 0.9-1.4 2.1-2.4 0.1-0.8 

风向(°) 141-198 199-253 0-140 254-288 322-360 289-321 

 
据此，归纳出 6 类气象条件特征： 

表 5-17  气象条件—污染物浓度特征表 

类别 气象条件特征 污染物浓度特征 

第一类 
气压高，终年炎热，多雨，湿度高，年

温差小，偏南风，风力强 

PM10 监测浓度高 

SO2 监测浓度低 

第二类 高温多雨，降水充沛，偏南风，风力强 除 CO 外，其他污染物浓度均较高 

第三类 偏东风，风速中等，温湿度适宜 
NO2 监测浓度高 

PM2.5、O3 监测浓度低 

第四类 
气温低，湿度小，气压高，风速偏小，

风向多西风 

PM10、SO2 监测浓度低 

O3 监测浓度高 

第五类 
气温偏低，湿度和气压较小，风速中等，

偏北风 

PM2.5、O3、CO 监测浓度高 

NO2、监测浓度 

第六类 温湿度适宜，微风，风向偏西北风 
CO、O3、PM2.5 监测浓度高 

NO2 监测浓度较高 
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6 问题三：基于 Elman 的空气质量二次预报模型 

6.1 问题提出与解决思路 

由于 WRF 模型得到的模拟气象场数据的不准确性、排放清单的不确定性、臭氧与氮

氧化物之间的转化反应等因素，使得 WRF-CMAQ 预报模型的结果不理想，为此需结合实

际气象条件、污染物实测数据进行二次建模，以得到优化后的污染物浓度预报。本题的研

究思路图如下。 
一次预报数据 实测数据

预处理后数据

臭氧预测变量调整

DBH-BP预测模型Elman预测模型SVR预测模型

聚类算法

SVR预测模型

子类1

训练样本数据

子类2 子类K

SVR1 SVR2 SVR K

 

 

优化后的污染物浓度预报

输出结果

输入数据

计算输入层输出

初始化各结点权值

计算隐含层输出

计算输出层输出

输出结果

计算误差

误差最小/轮数最大

更
新
权
重

计
算
承
接
层
输
出

否

是

RBM

RBM

RBM

RBM

BP

输出结果

对比 RMSE  MAE   IOA

依据第二题分类结
果进行变量筛选

 
图 6-1  问题三研究思路图 
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6.2 二次模型的设计 

6.2.1 数据获取 

本文使用了附件 1、2 中的预测和实测数据，附近 1、2 中已包含一次模型后预报的数

据，在对比预报数据和真实实测数据后发现，预报数据在一定程度上拟合了真实数据，但

还是存在着较大的差别，尤其是在对 O3 的预测，因此，本文有必要在一次预报模型的基

础上，建立二次模型，对一次预报模型的结果进行优化。 

6.2.2 输入变量处理 

实测数据的五个气象因子和模拟气象场的 15 个气象因子之间的相关关系如下图 6-2
所示。 

 

图 6-2  模拟气象场与实测气象指标间关系 

污染物浓度与气象之间大部分呈现非线性关系，因此前文中采用相关矩阵求逆法及熵

权法探究其关系，结果显示 6 项污染物浓度的特征重要度情况排序：O3> SO2> PM2.5> PM10> 

CO> NO2。 

在排放源维持稳定的情况下，SO2 的浓度与 NO2 的浓度主要是受到气象因子的影响，

但由于 NO2 与气象因子会发生化学反应，从而对臭氧（O3）造成很大影响，因此本文选择

气温、大气压、风速、风向、温度露点差、相对湿度等气象因素作为 SO2 浓度的变量，为

SO2 额外增加一个 O3 的变量。CO 在气候因子催化下产生的化学反应，不会大比例的影响

其他污染物的浓度，因此，仅用气象条件模拟预测 CO。O3 与 NO2 和 CO 都易发生化学反应，

影响到浓度变化，因此，将气象因子和 NO2 和 CO 作为输入变量。PM2.5 和 PM10的输入变

量相同，可以选择 SO2、NO2 和 CO 作为输入变量。 
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表 6-1  二次空气质量预报模型输入变量 

输出结果 变量 

So2 实测浓度预测 
气象因子、SO2 预测时点前 24 小时实测浓度 

SO2 预测时点一次预告浓度 

NO2 实测浓度预测 
气象因子、O3 预测时点前 24 小时实测浓度 

NO2 预测时点一次预告浓度 

CO 实测浓度预测 气象因子、CO 预测时点一次预告浓度 

O3 实测浓度预测 
气象因子、NO2、CO 预测时点前 24 小时实测浓度 

O3 预测时点一次预告浓度 

PM2.5 实测浓度预测 
气象因子、SO2、NO2、CO 预测时点前 24 小时实测浓度 

PM2.5 预测时点一次预告浓度 

PM10 实测浓度预测 
气象因子、SO2、NO2、CO 预测时点前 24 小时实测浓度 

PM10 预测时点一次预告浓度 

 
对 6 项污染物分别建立 6 个模型，输入变量为当前预测时刻污染物和气象的预报数据、

预测时点前 24 小时污染物实测浓度，对其进行训练后，得出二次预报数据。 

6.2.3 二次空气质量预报模型 

（1）SVR 预测模型[8] 
支持向量机回归（SVR）利用了核函数和线性回归的思想，寻求最优分类面使得所有

训练样本离该最优分类面误差最小。SVR 的主要求解方法与 SVM 相似，数据描述如图 6-4
所示。 

 
图 6-3  SVR 基本思想示意图      

 

图 6-4  SVR 数据描述公式 
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引入 Lagrange 函数转换成对偶形式进行求解： 

                 公式 15 

设最优解为  1 2, ,..., L =    ，  1 2* *, *,..., *L =    ，得出的回归函数如下公式所示。 

      i
i 1

(x) w* (x) b* ( *) (x , x) b*
L

i if K
=

= + =  − +              公式 16 

（2）DBN-BP 预测模型[9] 
基于 DBN-BP 的空气质量预报修正模型是对当前 WRF-CMAQ 模型一次预报结果的修

正[10]，通过结合时间、空间、历史监测的污染物数据及 WRF-CMAQ 一次预报模型的污染

物数据及预报气象数据训练建立模型，实现对一次预报模型的修正，建立一个四层 RBM
的深度信念网络（DBN），并在 DBN 的最后一层加入一个 BP 神经网络，DBN-BP 的结构

图如下错误!未找到引用源。 

 
图 6-5  DBN-BP 训练模型架构 

DBN-BP 模型训练过程：（1）预训练：采用对比散度算法 CD—K 逐层对 RBM 训练，

反复无监督训练，更新权值；（2）微调过程：使用反向 BP 传播算法对预测过程中进行微

调，反向传递误差，达到全局最优收敛效果。（3）隐藏层确定：l m n = + + ，其中m表

示输入数据个数； n表示输出数据个数； 为正常数，取值在（0，10）之间， l 表示隐层

神经元数。 
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（3）Elman 预测模型 
Elman 神经网络是一种动态局部反馈型神经网络[11]，由输入层、隐含层、承接层和输

出层四层构成，在传统神经网络的基础上增加了承接层，记忆隐含层的输出，保留了更完

整的信息。Elman 神经网络结构如图 6-6 所示。 
Elman 神经网络的流程： 

①初始化各层节点的权值； 
②输入训练数据，计算各层输入、输出值； 

③承接层处理； 

④最小误差后输出，否则更新权值。 

 
图 6-6  Elman 神经网络结构示意图 

输出层输出公式： (k, j)y(t) g(f(t) w )=                                      公式 17 

隐含层输出公式： (i,k) c (s,k)u(t) f(x(t) w x (t 1) w )= + −                         公式 18 

承接层输出公式： cx (u(t 1))h= −                                         公式 19 

误差函数计算公式： ( )1E(t) (t) (t) ( (t) (t))
2

T

a ay y y y= − −                      公式 20    

根据误差逆向传播算法，可得： (k, j) 3w (t)j ku  =                          公式 21 

(i,k) 2w (t)k csx  =                             公式 22 

(s,k) 1 (k, j)
1 (s,k)

(t)w ( )
n

cs
j

k

x
w

w
 

=


 =


                       公式 23 

其中， 

                
'

j aj(y (t) y (t))g (.)j j = −                           公式 24 

'
(k, j)

1
( ) (.)

m

k j k

j

w f 
=

=                             公式 25 

             
'

(s,k) (s,k)

(t) (t 1)(.) (t 1)cs cs
k cs

x x
f x

w w

  −
= − + 

 
                  公式 26 
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表 6-2  Elman 预测模型变量说明 

(i,k)w
 输入层到隐含层的权重矩阵 

(k, j)w
 隐含层到输出层权重矩阵 

(s,k)w
 承接层到隐含层的权重矩阵 

(.)f  隐含层的激活函数 

g(.)  输出层的激活函数 
h(.)  接层的激活函数 

cx
 承接层的输出 

t  时间步长 

i  (i, j)w
的学习率 

j  输出层神经元的梯度项 

k  隐含层神经元的梯度项 

csx
 承接层第 s 维输出 

ku
 隐含层第 k 维输出 

jy (t)
 第 j 个结点第 t 轮的输出值 

ajy (t)
 第 t 轮第 j 个结点的标准输出值 

'g (.)j  输出层的导数 
' (.)kf  隐含层的导数 

 
本文采用的是一次预报模型和实测的数据，并对其进行了预处理，填补了缺失值，处

理了异常值，并进行了归一化。然后利用一次预报模型中的气候因子、一次预报模型中预

测的 6 项污染物的浓度值、实测数据中的气候因子、实测数据中 24 小时前的污染物浓度

历史数据作为输入变量，输入到 Elman 的空气质量二次预报模型中，输入变量如表 6-4。
二次预报模型的参数如表 6-3，其中输入层结点数为 2，输出层结点个数设置为 1，隐含层

个数为 10，最小误差为 0.01，最大训练轮数 10000，隐含层激活函数使用了 sigmoid 函数，

输出层激活函数使用了 Purclin 函数。 

表 6-3  Elman 的空气质量二次预报模型参数 

输入层结点数 2 

输出层结点数 1 

隐含层个数 10 

最小误差 0.01 

最大训练轮数 10000 

隐含层激活函数 sigmoid 函数 

输出层激活函数 Purclin 函数 
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表 6-4  基于 Elman 的小时值二次预报模型输入值 

影响因子 小时预报模型 

时间因子 1h（小时） 

空间因子 A、B、C 三个监测站 

预报气象因子 

近地 2 米温度(℃)、地表温度(K)、比湿(kg/kg)、湿度(%)、近地 10 米

风速(m/s)、近地 10 米风向(°)、雨量(mm)、云量、边界层高度(m)、

大气压(Kpa)、感热通量(W/m²)、潜热通量(W/m²)、长波辐射(W/m²)、

短波辐射(W/m²)、地面太阳能辐射(W/m²) 

实测气象因子 温度(℃)、湿度(%) 、气压(MBar)、风速(m/s)、风向(°) 

预报污染物 

SO2 预报浓度(μg/m³)、NO2 预报浓度(μg/m³)、PM10 预报浓度(μ

g/m³) 、PM2.5 预报浓度(μg/m³)、O3 预报浓度(μg/m³)、CO 预报

浓度(mg/m³) 

历史监测污染物 

当前预报时刻前 24 小时的 SO2 监测浓度(μg/m³)、NO2 监测浓度(μ

g/m³)、PM10 监测浓度(μg/m³)、PM2.5 监测浓度(μg/m³)、O3 监测

浓度(μg/m³)、CO 监测浓度(mg/m³) 

 
Elman 神经网络模型的算法学习流程伪代码如下表 6-5 所示： 

表 6-5  Elman 神经网络模型的算法学习流程伪代码 

训练集  xD = t t（ ,y） 

1:  初始化 Elman 神经网络中所有连接权重和阈值。 

2：for all  x Dt t（ ,y）   do 

3：   根据公式计算每一层的输出值； 

4:     根据公式计算输出层神经元梯度项； 

5:     根据公式计算隐含层神经元梯度项； 

6:     根据公式更新权值； 

7:     if(达到停止条件) 

8:         break； 
9:     end if 
10:end  for 

6.2.4 模型对比结果 

本文采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和一致性指数（IOA）来分

析评价模型的准确性，指标计算公式如下： 

2
i i

1

1 (P ) , 1,..., N
N

i

RMSE Q i
N =

= − =                          公式 27 
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i i

1

1 | P |, 1,...,
N

i

MAE Q i N
N =

= − =                              公式 28 

2
i i

1

2
i i

1

(P )
1 1,..., N

| Q | | P |

N

i

N

i

Q

IOA i

Q Q

=

=

−
= − =

− + −



（ ）

                         公式 29 

其中 iP 为模型预测值； iQ 为实际观测值；Q 为实际观测值的平均值。 
利用 RMSE、MAE 和 IOA 对比原始 CMAQ 一次预报模型、SVR 预测模型、Elman 预

测模型和 DBN-BP 预测模型的预报效果，结果如下所示，可以看出添加了实测数据的二次

预报模型效果均好于 CMAQ 一次预报模型。 
在 SVR、DBN-BP、Elman 三个二次预报模型中，Elman 预测模型效果最佳。 

表 6-6  四种预测模型效果对比 

 

评价函数 

PM2.5 PM10 

CMAQ SVR Elman DBN-BP CMAQ SVR Elman DBN-BP 

RMSE 36.39 28.18 6.68 11.18 65.85 44.79 18.78 22.25 

MAE 25.63 21.38 6.2 8.22 50.66 19.76 11 14.63 

IOA 0.69 0.77 0.89 0.87 0.54 0.67 0.90 0.82 

 
 

评价函数 

SO2 CO 

CMAQ SVR Elman DBN-BP CMAQ SVR Elman DBN-BP 

RMSE 41.50 30.75 8.97 10.18 0.56 0.33 0.201 0.25 

MAE 29.55 18.36 5.31 6.95 0.42 0.30 0.08 0.19 

IOA 0.54 0.72 0.91 0.89 0.72 0.82 0.94 0.93 

 
 

评价函数 

NO2 O3 

CMAQ SVR Elman DBN-BP CMAQ SVR Elman DBN-BP 

RMSE 24.19 20.46 12.33 14.63 60.58 50.88 15.46 17.13 

MAE 19.07 18.87 7 11.63 37.78 34.67 10.34 12.86 

IOA 0.58 0.63 0.88 0.86 0.40 0.78 0.92 0.90 

 
从下述拟合图可以看出，二次预报模型预测的污染物浓度值比 CMAQ 一次预报更贴

近实测值，同时 Elman 二次预测模型效果优于 DBN-BP 预测模型和 SVR 预测模型。因此，

本文建立基于 Elman 的空气质量二次预报模型，对监测点 A、B、C 在 2021 年 7 月 13 日

至 7 月 15 日 6 种常规污染物的单日浓度值。 
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图 6-7 四种预测模型拟合图 

6.3 基于 Elman 的空气质量二次预报模型结果分析 

根据 Elman 空气质量二次预报模型，预测出监测点 A、B、C 在 2021 年 7 月 13 日至 7
月 15 日 6 种常规污染物的单日浓度值，从而依据前述计算 AQI 的方法，得到如下表 6-7
结果。 



 

39 
 

表 6-7 问题三空气质量二次预报模型结果 

预报日期 地点 

二次模型日值预测 （单位：μg/m³  mg/m³） 

SO2 

 

NO2 

 

PM10 

 

PM2.5 

 

O3最大八小 

时滑动平均 
CO AQI 首要污染物 

2021/7/13 监测点 A 5.02 10.86 18.86 4.68 77.99 0.39 39 无 

2021/7/14 监测点 A 4.92 9.22 17.81 3.86 78.25 0.38 40 无 

2021/7/15 监测点 A 4.46 8.56 16.69 3.70 78.74 0.37 40 无 

2021/7/13 监测点 B 4.99 7.49 17.15 3.48 43.66 0.55 22 无 

2021/7/14 监测点 B 4.64 6.49 17.35 3.63 43.91 0.49 22 无 

2021/7/15 监测点 B 3.45 5.08 17.00 3.44 44.97 0.46 23 无 

2021/7/13 监测点 C 9.08 18.50 32.26 13.57 116.90 0.53 65 O3 

2021/7/14 监测点 C 8.05 17.48 30.40 12.55 117.89 0.49 65 O3 

2021/7/15 监测点 C 7.54 17.32 20.34 11.08 118.37 0.48 66 O3 

7 问题四：基于 BMA 的空气质量邻近区域协同预报模型 

7.1 问题提出与解决思路 

本文认为区域相邻的监测站之间，气候因子是大致相似的，对于各个监测站预报出的

不同数值，可以使用贝叶斯模型平均法 BMA（EM 算法）综合各个监测站的预报值，得出

一个更为精确的，有代表性的值。从空间角度来看，临近监测站之间的污染物会由于风的

因素，被从一个监测站带到另外一个邻近区域。因此，可以利用 wiener 修正模型，在预报

结果上加入风速和风向影响因素，总结出风速、风向和实际值之间的非线性关系，对预报

结果进行修正。本题的研究思路如下图 7-1 所示。 
二次预报数据

  区域A1预报值分布

BMA法区域A概率密度函数

期望最大化算法（EM）估计参数

加权平均输出结果

输出数据

Wiener模型

输出结果

风速

风向

  区域A2预报值分布   区域A3预报值分布基
于B

M
A

区
域
协
同
预
报
模
型

 

图 7-1  问题四研究思路图 
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7.2 研究数据处理 

7.2.1 探索性数据分析 

本文使用了附件一和附件三中的数据，包含了 A、A1、A2、A3 四个临近区域的数据，

在对四个临近区域的真实监测数据，做 6 项污染物浓度和气候因子的相关性分析时，可以

发现，A、A1、A2、A3 四个临近区域之间的气候因子和污染物浓度变化之间有着相似的

趋势，如图所示（以 O3 为例）。因此，本文认为用临近区域，例如：用 A1、A2、A3 的

数据预测 A 的数据、用 A、A2、A3 的数据去预测 A1 的数据，是存在一定的合理性的。 

 

图 7-2  邻近区域 O3浓度值变化 

7.2.2 风向指标划分 

从空间角度来看，临近监测站之间的污染物会由于风的因素，被从一个监测站带到另

外一个邻近区域。本文按照 360 度划分风向，划分为 4 类风向。 

表 7-1  风向划分 

风向 角度范围 

东风 45-135 

南风 135-225 

西风 225-315 

北风 315-360 

 
由表 7-2 可知，除臭氧（O3）的污染物与风速呈负相关，风速越大，浓度越低，臭氧

与之相反。此外，偏西风时，风速越低时，污染物浓度越高。因此，本文利用 wiener 修正

模型，在出来的结果上加入风速和风向影响因素，总结出风速、风向和实际值之间的非线

性关系，对结果进行修正。 
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表 7-2  不同风向下各污染物浓度 

 SO2 NO2 PM10 PM2.5 O3 CO 风速 

北风 5.25 20.14666387 18.90 3.93 80.17 0.33 1.51 

东风 4.01 17.75190009 18.51 3.05 95.59 0.31 1.76 

南风 4.62 29.96305414 19.59 4.56 74.56 0.34 1.42 

西风 5.61 36.44269774 19.63 7.48 45.79 0.38 1.31 

7.3 领域空气质量协同预报模型 

7.3.1 贝叶斯模型平均法 BMA 

BMA 采用贝叶斯公式，结合了先验分布与似然函数[12]，通过分析各预报模型的后验

分布，调整权重，提供一个比单个模型预报更准确的预测值。 

                            
( ) ( ) ( )

1
| | | ,

K

j j

j

p y D P M D P y M D
=

=
                 公式 30 

其中 ( )|jP M D 是模型 jM 的后验概率即模型 jM 的权重， ( )| ,jP y M D 为模型 jM 的后

验密度分布， y 为预测变量，D为实测样本数据， ( )|p y D 为预测变量 y 的后验密度分布。

后验概率 ( )|jP M D 公式如下所示： 

    ( ) ( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )
1

|
| , | | , |

|
j

j j

j j j j j jK

h h

h

P D M P M
P M D P D M P D M P M d

P D M P M
 

=

= = 


       公式 31 

上述公式中 ( )jP M 为模型 jM 对应的参数向量。对公式 30 两边同时取期望可得到预测

变量 y 的综合预测值，式中 ( )|jP M D 为权重即 ( )|j jw P M D= ， jf 为模型 jM 的预测值。 

( ) ( ) ( )
1 1

| | | ,
K K

j j j j

j j

E y D P M D E y M D w f
= =

 = =
  

                  公式 32 

表 7-3  气象因子权重值（BMA 法） 

BMA-weight A A1 A2 A3 

湿度 0.281705 0.261805 0.246197 0.210283 

气压 0.295479 0.283352 0.281055 0.142808 

温度 0.277738 0.265597 0.245762 0.208803 

 
BMA 采用贝叶斯公式，结合了先验分布与似然函数，通过分析各预报模型的后验分

布，对气象因子重新调整了权重。 
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7.3.2 Wiener 模型 

Wiener 模型是由静态和动态两部分模块组成的非线性模型[13]，通过串联相连。如下图 
7-3 所示。 

 

图 7-3  wiener 模型 

定义  1 0= , , , , ,n ma a b b D b    , , 为 Wiener 模型的参数向量。辨识的目的是根据系统的

输入 ( )u k 和输出 ( )y k 估计模型的参数向量。设 1 0̂
ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ, , , , ,n ma a b b D b  =  

 
, , 是参数向量

的估计值。假设 Wiener 模型的结构是已知的，即 ( )1A q−
和 ( )1B q−

的阶次 n，m以及延迟时

间 d都是已知的。辨识的 Wiener模型可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

1 1ˆ ˆˆ

ˆˆ

dA q x k q B q u k

y k f X K e k

− − − =



= +                     公式 33 

其中， 

                      ( )1 1
1

ˆ ˆ ˆ1 n

nA q a q a q− − −= + +   +                    公式 34   

( )1 1
1̂

ˆˆ 1 m

mB q b q b q− − −= + +   +
                      公式 35 

( )ŷ k 是辨识模型的输出。为了估计参数向量，我们定义预测误差函数为： 

( ) ( ) ( ) 2

1

ˆ ˆ
j

k

J q y k y k
=

= −  
                       公式 36 

其中，L为用于辨识的数据点个数， ( )y k 和 ( )ŷ k 分别是实际系统和辨识模型的输出。

Wiener模型的参数估计就是利用最小化预测误差函数来完成的，即 

( )*ˆ ˆmin
T

J


 


=
                              公式 37 

由问题二的相关性分析，已知 6 种污染物的浓度与风速和风向是息息相关的，因此先利

用模型三得出的结果，并且通过了 BMA 处理，在变量不变的基础上，新增了风速和风向

变量，对预报值继续进行修正。 

7.4 模型结果分析 

7.4.1 邻近区域影响 

由第四题题干中的信息，已知临近的四个监测点站 A、A1、A2、A3 的具体的地理位

置信息。根据他们彼此的地理位置，利用 wiener 模型对会产生影响的风向进行了归纳总结。 
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表 7-4  各监测点风向归纳表 

预测站点 A A1 A2 A3 
A - 西北 西北 西南 
A1 东北 - 东北 东南 
A2 东南 西南 - 东南 
A3 东北 西北 西北 - 

 
本文认为，风向和风速会导致相邻区域污染物的传输和扩散。当 A 监测点为西风时，

各污染物浓度较高，当 A1 监测点为东风时，各污染物浓度较高，当 A2 监测点为南风时，

各污染物浓度较高，当 A3 监测点为北风时，各污染物浓度较高。 

 
注：正东方向为 x 轴，正北方向为 y 轴，单位：km  

A (0, 0)    A1 (-14.4846, -1.9699)    A2 (-6.6716, 7.5953)    A3 (-3.3543, -5.0138) 

图 7-4 各监测站点相对位置示意图 

7.4.2 修正预报模型对比 

本文利用 wiener 模型将风速和风向两个参数单独拿出来，对预报结果进行修正。其中

wiener 模型中的输入变量为经过 BMA 调整后的 elman 模型预报值和预测时点的前 24 小时

的风速和风向，对应的是可以输出当天的预测时点的污染物浓度修正值。 
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图 7-5  预报结果对比（以 O3为例） 

 

根据基于 wiener 模型的空气质量协同预报模型，预测出监测点 A、A1、A2、A3 在 2021
年 7 月 13 日至 7 月 15 日 6 种常规污染物的单日浓度值，从而依据前述计算 AQI 的方法，

得到如下表 7-5 结果。 
 

表 7-5  基于 wiener 模型的空气质量协同预报模型预测结果 

预报日期 地点 

二次模型日值预测 （单位：μg/m³  mg/m³） 

SO2 

 

NO2 

 

PM10 

 

PM2.5 

 

O3最大八小 

时滑动平均 
CO AQI 首要污染物 

2021/7/13 监测点 A 5.85 18.23 24.6 11.13 89.9 0.47 45 无 

2021/7/14 监测点 A 6.24 16.98 23.75 11.25 97.4 0.41 49 无 

2021/7/15 监测点 A 5.91 18.46 26.3 11.20 107.21 0.43 57 O3 

2021/7/13 监测点 A1 7.21 19.37 28.31 16.44 121.5 0.53 68 O3 

2021/7/14 监测点 A1 7.82 18.93 29.46 17.31 132.16 0.55 77 O3 

2021/7/15 监测点 A1 7.53 20.16 30.21 16.93 128.72 0.53 74 O3 

2021/7/13 监测点 A2 6.41 17.63 26.59 13.82 98.62 0.48 49 无 

2021/7/14 监测点 A2 6.83 17.71 24.57 14.19 109.51 0.44 58 O3 

2021/7/15 监测点 A2 6.27 19.64 28.06 14.08 110.34 0.51 59 O3 

7.5 区域协同预报模型优化？ 

针对监测点 A 的污染物浓度预测，本文建立的基于 BMA 模型的空气质量协同预报模

型，综合考虑了临近点 A1、A2、A3 的相关数据，以及在预报结果的基础上添加风向和风

速对区域协同预报模型进行修正，使用的修正模型为 wiener 模型。将风向划分为东南西北

四个风向，建立各个方向的修正模型，发现能有效提高预测的精度，相关结果如下所示。 
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表 7-6  不同修正模型效果对比 
 

评价函数 

PM2.5 PM10 

CMAQ Elman wiener CMAQ Elman wiener 

RMSE 36.39 6.68 6.57 65.85 18.78 15.83 

MAE 25.63 6.2 5.32 50.66 11 9.35 

IOA 0.69 0.89 0.93 0.54 0.90 0.98 

 
 

评价函数 

SO2 CO 

CMAQ Elman wiener CMAQ Elman wiener 

RMSE 41.50 8.97 7.31 0.56 0.201 0.17 

MAE 29.55 5.31 4.37 0.42 0.08 0.06 

IOA 0.54 0.91 0.94 0.72 0.94 0.97 

 

 

评价函数 

NO2 O3 

CMAQ Elman wiener CMAQ Elman wiener 

RMSE 24.19 12.33 11.48 60.58 15.46 13.73 

MAE 19.07 7 6.36 37.78 10.34 9.15 

IOA 0.58 0.88 0.91 0.40 0.92 0.95 

区域协同预报模型能优化问题 3 建立的基于 Elman 的空气质量二次预报模型预测精

度，主要原因是各气象因素是相互影响和制约的，综合考虑附近区域的气象条件对测算区

域的污染物影响，可以使得预测数据更接近真实值，容错率会降低。 

8 模型评价与推广 

8.1 模型优点 

1. 对原始数据进行了较为合理且充分的预处理，同时还考虑到气象监测数据采集设

备自身存在的白噪声误差，使用异常值 3σ准则对数据进行了处理，提高模型精度。 
2. 针对问题二，聚类时选取 K-means、GMM、HAC、AP 聚类进行科学对比，为后

续进行气象特征分类打下夯实基础。同时在分类过后，利用熵权法对气象因子影响度进行

调整，进一步增强分类的合理性。 
3. 通过支持向量机回归（SVR）、Elman 模型、DBN-BP 模型对污染物浓度的预测结

果对比，用 RMSE、MAE 和 IOA 这三个评价指标，选取出预测精度最高的模型。该预测

模型精度高、收敛速度快并且鲁棒性强。 
4. 本文使用的基于 Elman 神经网络的预报结果优化算法，结合了对数值模式的预报

和人工神经网络预报模型的优点，能提高预报结果的准确性。 

8.2 模型不足 

在变量特征提取筛选的过程中，通过不同变量簇之间的聚类及计算信息增益值可得到

相关结果，根据特定规则进行变量数筛选，后续需选取更加科学的筛选指标构建适用于气
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象特征的变量筛选体系。 

8.3 模型改进 

总体而言，找到了合适且有价值的问题去分析研究，但是附件中仍有大部分数据的价

值没有被开发，后期或许可以从更细节的角度去发掘，例如更加细致的考虑包括臭氧在内

的污染物生成机理、进一步提升模拟气象场的真实性。 
为了使模型的鲁棒性能强，则需在模型的训练过程中应用大量的数据集。 

8.4 模型推广 

在后续研究中，为保证同时兼顾数据的深度与广度，首先需提升硬件性能，对数据集

进行多次训练，不断优化模型，提升空气质量预报模型预测精度。其次改进之处在于，对

污染物浓度的数值以及变化趋势进行分地域研究，或进一步考虑更多的空间分布特征及地

形特性，提高区域协同预报的精度。 
本文在研究空气质量建模过程中，并未使用传统的统计预测模型，但是模型的准确率

较高，因此在气象学领域的从业人员可以考虑使用本文建立的模型与传统气象模型相互验

证。此外，本文使用的 wiener 模型在化学、通信等众多领域中都能得到运用[13]。 
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附录 实测数据缺失小时明细表 
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