
0

中国研究生创新实践系列大赛中国研究生创新实践系列大赛

““华为杯华为杯””第十八届中国研究生第十八届中国研究生

数学建模竞赛数学建模竞赛

学 校 西安邮电大学

参赛队号 21116640067

队员姓名

1.艾宇

2.胥策

3.杨玉蓉



1

中国研究生创新实践系列大赛中国研究生创新实践系列大赛

..““华为杯华为杯””第十八届中国研究生第十八届中国研究生

数学建模竞赛数学建模竞赛

题 目 基于 LSTM-FC 的大气污染物浓度预测模型

摘 要：
工业发展和城市化进程的加速使得大气污染问题日益突出，严重影响到人们的生

活和健康，违背了经济可持续发展的理念，尤其是近年来许多大城市雾霾天气的频繁

出现，引发了广泛的社会效应。随着我国步入“绿水青山就是金山银山”的“新时代”，

大气污染治理已经势在必行。科学阐明大气污染的根源，探究大气污染物浓度变化的

规律及气象条件对浓度的影响，实现污染物浓度精确预测，是国际大气化学研究领域

最关注的科学问题，是制定区域大气污染协同控制方案的基础，对指导大气治理工作

具有重要意义。

国内外学者展开了大量关于大气污染物浓度预测的研究，但现有大多大气污染物

浓度预测模型忽视了空气质量监测数据的空间特性，不能很好地实现时间与空间相关

性的耦合，造成预测精度不高等问题。针对上述问题，本文提出了一种基于长短期记

忆网络-全连接神经网络 (Long Short-Term Memory - Full Connested, LSTM-FC) 的大气

污染物混合预测模型。本文利用附件提供的多个空气质量监测点的实时监测数据、一

次预测数据、以及气象条件等，通过大量的数据分析及处理，建立气象条件变化与大

气污染物浓度变化的数学关系，并预测大气污染物浓度变化的趋势。结合 Pearson相关

性分析、k-means聚类、神经网络、权重预测等相关数学方法和现代信息处理技术，通

过 Python、MATLB、SPSS、MySQL等工具辅助解决相关问题。

针对问题一，对附件一提供的大气污染物实测数据进行数据清洗，包括数据缺失

检测及近邻填补、箱型法异常值检测、数据可视化等。其次，根据所给的各项污染物

空气质量分指数（IAQI）计算模型计算当日空气质量指数（AQI）及首要污染物，并

绘制 2020年全年 AQI波动曲线并统计首要污染物占比情况。根据计算结果，一年中臭

氧为首要污染物的天数占比为 59.6%，说明臭氧对大气环境的危害程度较大。最后，

展示了监测点 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。

针对问题二，对附件一中逐小时预报及实测数据进行预处理，并对污染物浓度及

气象因子做相关性分析，为消除不同污染物浓度量纲对分析结果的影响，对数据进行

标准化处理。为分析气象因子对污染物浓度的影响，建立不同气象因子与污染物浓度

的多元线性回归模型，但经过大量数据训练和分析，最终选择相关性系数进行分析。

其次，建立基于 k-means 聚类的气象分类模型，以手肘法作为聚类数量的判定条件，

将气象因子划分为五类，分析每类气象条件的特征及其对空气质量的影响，最终建立

完整的气象条件的分类模型。
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针对问题三，为了建立适用于多个监测点的污染物浓度预报模型，首先利用

MySQL 对附件一和二中 A、B、C三个监测点的数据进行整合，在数据预处理时选择

适当的插值方法保证数据时间上的连续性，降低缺失值对模型的负面影响。将处理后

的数据拆分为训练接、验证集、和测试集，污染物浓度的的实测值作为标签建立对应

关系。其次，考虑到气象条件与氮氧化物对臭氧浓度的影响，分别建立了基于 LSTM-FC
网络的一次大气污染物浓度预测模型和基于 LSTM-FC网络的臭氧浓度预测模型，并进

行模型评价。根据模型训练结果，该模型对 NO2，PM10，CO等污染物的预测准确率较

高，对 SO2的预测效果略差。相比于WRF-CMAQ 预测模型，一次污染物的预测模型

MSE指标下降了平均 5.4%，R2指标提高了 4.6%；对于臭氧浓度预测模型，MSE指标

下降了 12.4%，R2指标提高了 9.3%，说明提出的模型有效改进了浓度预测精度。最终，

展示了监测点 A、B、C自 2021年 7月 13日至 2021年 7月 15日的各污染物的浓度、

AQI及首要污染物种类。

针对问题四，对附件一和三中的数据进行预处理和整合。其次，在问题三 LSTM-FC
网络的基础上考虑不同区域间数据的相关性，建立了基于时空加权融合的大气污染物

预测模型 (STW-LSTM-FC)。通过加入图卷积神经网络 GCN提取多个监测点的空气质

量特征，将自身数据和邻近区域气象数据的隐藏特征聚合成新的特征结点，通过区域

协同预报提高了空气质量预报的准确度。最终，展示了监测点 A、A1、A2、A3自 2021
年 7月 13日至 2021年 7月 15日的各污染物的浓度、AQI及首要污染物种类。

关键词：空气质量指数 AQI，大气污染物浓度预测模型，相关性分析，k-means聚类，

LSTM-FC网络模型，STW-LSTM-FC网络模型，区域协同预报模型，评价指标
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一、 问题重述

在大气污染问题日益突出的背景下，空气质量监测和预报成为工作污染防治工作

的的重要环节。据研究，我国是大气污染较为严重的国家之一，许多城市长期处于大

气污染物浓度超标的状态，对我国经济发展和人口健康造成了巨大的影响。建立空气

质量预测模型，提前预测到可能发生的污染就可以采取一定的措施来预防，这是减少

环境污染对人体的危害以及保护生态环境的行之有效的方法。近几年，我国政府也采

取了许多相关措施来进行环境监测与防治，在许多城市都建立了空气质量监测站，达

到了较好的效果，但污染防治仍然还有很长的路要走。要想实现人与自然的可持续发

展，国际和国内社会都应加大力度采取更多有效措施来对空气污染问题进行综合的治

理与管控，有针对性地进行治理，尽可能地改善空气质量，这是人们的迫切愿望，也

是当地政府的科学发展目标。

为了准确客观的对环境进行把控，常用 WRF-CMAQ 空气预报模型对空气质量进

行预报，但人们对空气质量预测的要求不断增加。在实际自然环境中气象场和排放清

单具有不确定性，WRF-CMAQ的预测结果存在一定的不准确性，急需一种更完善的预

判模型提高预报的准确性，从而更好地进行大气治理。在大气中的污染物按照其来源

主要包括两个方面，一方面是由人类活动或者自然界直接排放的污染物，即一次污染

物（SO2、NO2、PM10、PM2.5、CO）；另一方面是由大气中已经存在的其他污染物

在特定气象条件下经过化学反应生成的新污染物，即二次污染物，本问题只考虑臭氧

O3这一种二次污染物。对于上述六中污染物，尤其是臭氧的浓度预测是进行大气治理

的关键问题。

基于上述的研究背景，本文给出了部分监测点的预报基础数据，以及时间、污染

物浓度监测及预报数据、气象因子及变化情况等相关数据，本文需要解决的问题如下：

1、对于问题一，依据给出的监测点 A的实测数据，按照问题给出的 AQI计算方

法，计算每天的 AQI及首要污染物。

2、对于问题二，气象条件对各种污染物的扩散和沉降有很大的影响，依据给出的

监测点 A处的污染物实测数据与气象条件记录，对气象条件进行分类，并通过数学方

法总结归纳各类气象条件的特征。

3、对于问题三，建立适用于 A、B、C三个监测点的二次预报模型，提高预测的

精确度。由于臭氧属于二次污染物，故其浓度预测较为复杂，需要考虑气象因子的影

响等因素，故对一次污染物和二次污染物分别建立预测模型，并对模型进行评价，使

得 AQI预报值的相对误差尽量小，首要污染物预测准确度尽量高。

4、对于问题四，由于空气质量数据间存在时空相关性，在预测过程中若仅考虑时

间相关性忽略对空间特征的建模分析，会降低模型预测性能。结合临近区域 A、A1、
A2、A3的污染物观测数据，建立区域协同预测模型，进一步提高大气污染物预测的准

确度。模型预测单一污染物的单日浓度值变化趋势。
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二、 模型假设及符号说明

2.1模型假设

为了使问题易于理解，我们做出如下假设：

（1）假设所有附件数据来源于实际应用中，可以反映普遍的空气质量检测情况。

（2）假设数据监测地点具有代表性，不存在特殊性或极端地域条件，且附件中数

据真实可靠。

（3）假设人类活动、城市效应等对大气污染物浓度的影响可以忽略不计。

2.2符号说明

为了增加论文的可读性，如表 2.1所示给出了本文模型建立过程中用到的符号及其

说明。

表 2. 1 符号说明

变量名称 变量说明

IAQIP 污染物的空气质量分指数

AQI 空气质量指数

 总体相关系数

r 皮尔森相关系数

max 气象因子样本数据的最大值

min 气象因子样本数据的最小值

β 偏回归系数

T 温度

H 湿度

A 气压

W 风速

e 回归残差

k 聚类簇的数量

Y 神经网络的输出

X 神经网络输入矩阵

b 神经网络偏置

MSE 均方误差

R2 拟合优度
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三、 问题一模型的建立与求解

3.1问题分析及建模思路

问题一要求根据附件一数据计算 AQI及首要污染物。首先需要分析附件一数据，

主要包含 2019/4/16至 2021/7/13监测点 A的逐小时污染物浓度与气象一次预报数据，

监测点 A逐小时与逐点污染物浓度与气象实测数据，分别给出了 SO2，NO2，CO，O3，

PM10，PM2.5的监测浓度及温湿度、气压、风速、风向等实时情况。

其次，对数据进行预处理，包括脏数据检测、缺失值删除、填补、及异常值检测，

增强后续模型的稳定性和可信度。通过提取各污染物的质量浓度值、与污染物的质量

浓度值相近的污染物浓度限值的高位值与低位值等数据信息建立污染物的空气质量分

指数（IAQI）模型，并根据各污染物项目的分指数计算最终的 AQI及首要污染物。如

图 3.1所示为 AQI模型建立流程图。

图 3. 1 AQI计算模型流程图

3.2据分析及预处理

本问题主要使用附件越高一“监测点 A空气质量预报基础数据”计算 AQI及首要

污染物，故先对附件一中的数据进行整体预处理，方便后续使用。首先，对数据进行

初步清洗，去除缺失数据及无效值。本文采用删除缺失数据行、填补缺失数据两种方

式来处理缺失数据。对于完全缺失的数据直接进行删除，对于有部分缺失的数据，通

过填补补全。

（1）脏数据检测

AQI的计算主要是通过各项污染物的检测浓度来计算，即附件一的 sheet3中污染

物浓度实测数据。原始数据数据共有 823项，共检测出 23个脏数据。其中，表 3.1所
示为检测出的 3个完全缺失数据，表 3.2所示为部分缺失数据。

表 3. 1 完全缺失值检测结果

监测日期 地点
SO2 监测
浓度(μ
g/m³)

NO2监测
浓度(μ
g/m³)

PM10 监
测浓度(μ
g/m³)

PM2.5 监
测浓度(μ
g/m³)

O3 最大
八小时滑
动平均浓
度(μg/m³)

CO 监测
浓度

(mg/m³)

2019/12/8 监测点 A NA NA NA NA NA NA
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2020/8/2 监测点 A NA NA NA NA NA NA

2020/11/21 监测点 A NA NA NA NA NA NA

表 3. 2 部分缺失检测结果

监测日期 地点
SO2 监测
浓度(μ
g/m³)

NO2监测
浓度(μ
g/m³)

PM10 监
测浓度(μ
g/m³)

PM2.5 监
测浓度(μ
g/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)

2019/4/24 监测点 A 5 20 NA 16 85 0.6

2019/5/24 监测点 A 3 32 NA NA 88 0.7

2019/6/18 监测点 A 5 29 19 7 61 NA

2019/7/17 监测点 A 9 30 NA 36 236 0.8

2019/7/30 监测点 A 4 25 NA 7 77 0.8

2019/8/27 监测点 A 4 26 NA 9 56 0.6

2019/10/10 监测点 A 7 26 NA 32 170 0.9

2019/10/26 监测点 A 8 37 NA 44 102 0.9

2020/1/5 监测点 A 10 47 52 36 80 NA

2020/1/15 监测点 A 10 42 76 30 93 NA

（2）填补并整合数据

对于数据的缺失填充，经大量文献参考，主要包括均值填充、中值填充、众数填

充、及近邻填充等方法[1]，通过对比分析，并结合本问题的数据特点，最终选择插值法

来填补数据。该方法是通过搜索缺失数据周围的样本点，搜索最近的样本点并将其作

为缺失数据的填补值，该方法计算量小、处理起来高效灵活、思路简单。经过处理以

后的数据几乎不影响数据间的相关性，而且较好的保证了实验数据的完整性。补足并

整合后的部分数据如下表 3.3所示显示了前十个数据的最终补全结果。

表 3. 3 插值补全结果

监测日期 地点
SO2 监测
浓度(μ
g/m³)

NO2监测
浓度(μ
g/m³)

PM10 监
测浓度(μ
g/m³)

PM2.5 监
测浓度(μ
g/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)

2019/4/24 监测点 A 5 20 36 16 85 0.6

2019/5/24 监测点 A 3 32 33 22 88 0.7

2019/6/18 监测点 A 5 29 19 7 61 0.7
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2019/7/17 监测点 A 9 30 47 36 236 0.8

2019/7/30 监测点 A 4 25 22 7 77 0.8

2019/8/27 监测点 A 4 26 31 9 56 0.6

2019/10/10 监测点 A 7 26 52 32 170 0.9

2019/10/26 监测点 A 8 37 70 44 102 0.9

2020/1/5 监测点 A 10 47 52 36 80 0.8

2020/1/15 监测点 A 10 42 76 30 93 0.9

（3）剔除异常个案数据

偏离数据总体范围的异常数据会极大地干扰我们的分析过程，影响模型的稳定性，

导致最终得到的分析结果存在很大的不真实性。通常异常值的检测方法包括业务法、3
σ原则、和箱型图，及曲线波动检测等[2]，经过对四种方法的对比分析，选择箱型图、

和曲线波动检测来标识异常值。

箱型图可以并列显示多列数据，并显示各列数据的中位数、尾长、主要的分布区

间，以及异常值。如图 3.2为六项污染物自 2019/4/16 至 2021/7/13 期间的箱型图。图

3.3为动态变化曲线图。根据曲线图，SO2，NO2，CO，O3，PM10的监测范围均在合理

范围内上下波动，但根据 PM2.5的波动曲线，存在突变值，如表 3.4所示为剔除的个例

数据。

图 3. 2 六项污染物数据箱型图可视化
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（a）SO2逐日动态变化曲线

（b）NO2逐日动态变化曲线

（c）CO逐日动态变化曲线

（d）PM10逐日动态变化曲线
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（e）PM10逐日动态变化曲线

（f）PM2.5逐日动态变化曲线

图 3. 3 六项污染物浓度逐日变化曲线

表 3. 4 异常数据剔除

监测日期 地点
SO2 监测
浓度(μ
g/m³)

NO2监测
浓度(μ
g/m³)

PM10 监
测浓度(μ
g/m³)

PM2.5 监
测浓度(μ
g/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)

2021/4/14 监测点 A 4 18 34 465 83 0.7

3.3模型建立

空气质量指数（AQI），是通过定量来描述空气质量状况的一种无量纲指数，其取

值范围一般在在 0-500 之间，其数值越大，说明污染程度就越高。通常，空气质量的

优劣，主要是通过对空气中不同的污染物的浓度进行实时检测获得的，用于空气质量

状况评价的污染物指标主要有：一氧化碳（CO）、二氧化硫（SO2）、二氧化氮（NO2）、

臭氧最大 8小时滑动平均（O3_8h）、粒径小于等于 10 m 颗粒物（PM10）、粒径小

于等于 2.5 m 颗粒物（PM2.5）等[3]。根据最新的《环境空气质量指数（AQI）技术规

定（试行）》（HJ633-2012），建立 AQI评价模型。首先，建立各项污染物的空气质

量分指数计算模型：


  


Hi Lo

P P Lo Lo
Hi Lo

IAQI IAQIIAQI (C BP ) IAQI
BP BP

 （3-1）



12

其中， IAQIP表示污染物 P的空气质量分指数；CP表示污染物 P 的质量浓度值；

BPHi表示与 CP 值相近的污染物浓度限值的高位值；BPLo表示与 CP 值相近的污染物浓

度限值的低位值；IAQIHi表示在指数表中与 BPHi 相对应的空气质量分指数； IAQILo 表

示在指数表中与 BPLo 相对应的空气质量分指数。

根据附录表 1中所给的空气质量分指数及对应的污染物项目浓度限值，以及附件

一中的污染物监测数据，可以得出各个污染项的空气质量分指数 IAQI 的相应数值。再

从各类污染物的 IAQI 值中选取最大的一个数值，即：

 1 2 3 4 5 6AQI max{ IAQI ,IAQI ,IAQI ,IAQI ,IAQI ,IAQI } （3-2）

作为 AQI 的最终值。其中，贡献了最大数值 IAQI 的污染物，被确定为当天的首要

污染物。

3.4模型求解结果

根据 3.3节中的 AQI计算模型，计算出附件一 sheet3中逐日的 AQI值及对应的每

日首要污染物，具体结果查看支撑材料中 “问题一 AQI计算及首要污染物计算结果”。

其中，2020/1/1至 2020/12/31一整年的 AQI变化曲线如图 3.4所示。根据曲线图可知，

在 2020年的四五月份及八九月份，AQI的值较高。如图 3.5所示是一年内首要污染物

的占比情况[4]，其中臭氧是首要污染物占比为 59.6%，占一年中一大半的时间，是大气

污染的罪魁祸首，此外，NO2占比为 28.2%，PM10占比 8.2%，PM2.5占比 3.2%，而 CO
仅占 0.5%，SO2占比为 0。

如表 3.6 所示，是从最终计算结果中提取出的监测点 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。其中，25、27、28日的主要污染物均为 O3，

由于 26日 AQI值小于 50，故没有首要污染物。根据如表 3.7所示的空气质量等级及对

应 AQI范围，这四天的空气质量等级如表 3.8所示。

图 3. 4 2020年 AQI变化曲线
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图 3. 5 一年内首要污染物的占比情况

表 3. 5 最终 AQI计算结果

监测日期 地点
AQI计算

AQI 首要污染物

2020/8/25 监测点 A 60 O3

2020/8/26 监测点 A 46 无

2020/8/27 监测点 A 109 O3

2020/8/28 监测点 A 138 O3

表 3. 6 空气质量等级及对应空气质量指数（AQI）范围

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,+∞)

表 3. 7 8月 25日到 8月 28日空气质量等级

监测日期 地点 空气质量等级

2020/8/25 监测点 A 良

2020/8/26 监测点 A 优

2020/8/27 监测点 A 轻度污染

2020/8/28 监测点 A 轻度污染

根据最终的 AQI结果及首要污染物，发现臭氧污染频繁成为首要污染物，是环境

污染的最大杀手。原因在于，在日照较较强时，尤其在春夏阶段，空气中大量的的氮

氧化物和挥发性有机化合物（VOCs）经紫外线照射会发生光化学反应，生成臭氧。根

据图 3.3的波动曲线，也容易知道，在光照充足的季节，臭氧浓度较高，所以 AQI 值
较大。故在 8月 25日到 8月 28日光照较为充足的夏季，会产生大量的臭氧。

四、 问题二模型的建立与求解

4.1问题分析及建模思路

大气污染物的浓度与气象条件有着密切的关系，在检测大气污染的同时还需测定

温湿度、气压、风速、风向等气象参数的影响。本节需要根据附件一数据对气象条件

进行分类，并分析气象条件对污染物的影响程度。附件一中的“监测点 A逐小时污染

物浓度与气象实测数据”包含不同污染物的检测浓度及多个气象情况，故使用该数据
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进行气象分类。为了便于分析，本节提取具有代表性的 2020/1/1至 2020/12/31一整年

的数据进行分析。

首先，对数据进行清洗，去除缺失值或进行缺失数据填充。其次，对不同气象因

子与污染物浓度之间的相关性进行初步分析，可以知道每个气象因子对不同污染物浓

度的整体的抑制和促进作用。其次，不同气象因子的量纲完全不同，如湿度单位为百

分比，而风向的单位是度，且数据间的数值差异较大，故应对数据进行标准化处理，

通过去量纲减小数据差异的影响。

不同气象因子对不同污染物的作用及作用程度不同，某种污染物浓度可能受一种

气象因子或多种气象因子的综合影响，故针对每一个污染物浓度，建立气象因子与污

染物浓度的多元线性回归模型并进行回归检测。

为了对气象条件分类[5]，对每种气象条件进行初步的等级划分，根据划分等级进行

k-means聚类[6]，最终，根据聚类中心的值即可对气象条件进行分类。

图 4. 1 建立气象条件分类模型流程图

4.2数据分析及预处理

4.2.1 数据预处理

（1）缺失检测及处理

根据 3.2节数据预处理过程处理附件一中 sheet2的数据。首先进行数据缺失检测，

存在大量无效数据，对于完全缺失的数据直接删除处理，对于有一项缺失的数据进行

最近邻插值。原始数据由 19432条记录组成，共检测出 407条缺失记录，其中有 44条
完全缺失的数据。

（2）异常值检测及处理

对数据进行缺失检测后，进行异常检测，发现部分污染物浓度的检测结果为负值，

可能是由于设备调试或偶然因素造成，为了减小异常值对数据的影响，直接删除含有

异常数据的行记录。共检测出 268个异常值。如表 4.1为检测出的部分异常数据。

表 4. 1 检测出的部分异常数据

监测时间
SO2 监测
浓度(μ
g/m³)

NO2 监测
浓度(μ
g/m³)

PM10监测
浓度(μ
g/m³)

PM2.5 监
测浓度(μ
g/m³)

O3 监测浓
度(μg/m³)

CO监测浓
度(mg/m³)

2019/4/20 2:00 5 78 52 38 -1 0.8
2019/4/21 2:00 4 67 32 24 -1 0.7
2019/4/21 3:00 4 74 25 21 -1 0.7
2019/4/21 22:00 3 52 31 18 -1 0.7
2019/4/21 23:00 2 45 33 22 -1 0.5
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2019/4/22 0:00 1 44 17 22 -1 0.6
2019/4/22 1:00 2 41 29 18 -1 0.6
2019/4/22 2:00 3 40 32 22 -1 0.5

4.2.2 污染物浓度与气象因子的相关性

认识和掌握不同气象因子的变化对污染物的影响，可以在大气污染防治过程中通

过气象条件减少大气污染造成的经济损失及社会危害。对不同气象因子与污染物浓度

之间的相关性进行初步分析，可以知道每个气象因子对不同污染物浓度的整体的抑制

和促进作用。本节采用皮尔森相关系数 (Pearson correlation coefficient) 计算气象因子

与污染物浓度之间的相关性。

皮尔森相关系数是最常用的相关系数之一，是一种线性相关系数。将系数记为 r，
用来反映两个变量 X和 Y的线性相关程度。如表 4.2所示，r值介于-1到 1之间，绝对

值越大表明相关性越强，r约接近于 0，相关性越弱。若系数为负值，则呈负相关，系

数为正，呈正相关。将两个变量 X和 Y之间的协方差和标准差乘积的比值记为总体相

关系数ρ，其计算方式如下：

 
  X Y

X ,Y
X Y X Y

cov( X ,Y ) E[( X )(Y )] 
   

（4-1）

估计每个污染物浓度及气象因子之间的协方差和标准差，即可得到样本的皮尔森

相关系数 r：



 

 


 



 

n

i i
i 1

n n
2 2

i i
i 1 i 1

( X X )(Y Y )
r

( X X ) (Y Y )
（4-2）

表 4.2所示为计算的最终相关性系数，图 4.2为系数热力图。根据相关系数，温度

及风速对 SO2，NO2，CO，PM10，PM2.5的浓度有抑制作用，即温度越高风速越大，这

些污染物的浓度越低；温度及风速对 O3的浓度则有促进作用，即温度越高风速越大，

臭氧的浓度越高，说明高温环境有利于臭氧的生成。同理，湿度对所有的污染物浓度

都有抑制作用，湿度越高，污染物浓度越低，但湿度与二氧化氮的相关性系数为-0.054，

表明湿度对二氧化氮的浓度影响较小。而气压对污染物浓度的影响与温度刚好相反，

气压越大，O3的浓度会略低，但是系数为-0.049，影响较为微弱。而风向与各项污染

物的相关系数都较小，说明对污染物浓度的影响十分微弱。此外，根据各气象因子与

污染物浓度的相关系数，发现 AQI主要受湿度和气压条件的影响。

图 4. 2 皮尔森相关系数
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表 4. 2气象因子与污染物浓度及 AQI的相关性系数

SO2 NO2 PM10 PM2.5 O3 CO AQI

温度 -0.137 -0.358 -0.218 -0.286 0.325 -0.282 0.04

湿度 -0.447 -0.054 -0.42 -0.307 -0.555 -0.024 -0.54

气压 0.287 0.308 0.372 0.391 -0.049 0.232 0.15

风速 -0.137 -0.437 -0.233 -0.306 0.184 -0.199 -0.03

风向 -0.099 -0.079 -0.019 -0.014 -0.050 -0.065 -0.03

图 4. 3 污染物浓度与气象因子的相关性系数热力图

4.2.3 数据标准化处理

在数据分析中，数据来源会导致数据的量纲、数据的量级产生巨大的差异，为了

让这些数据具备可用性和可比性，需要对数据进行标准化来消除这些差异。数据的标

准化 (Normalization) 就是将原始各指标数据按比例缩放，去除不同属性数据的单位限

制，将其转化为无量纲的纯数值，这样，不同单位或量级的指标就能够进行加权或者

比较。

数据标准化方法多种多样，但不同的标准化方法，对数据的建模结果会产生不同

的影响。常见的标准化的方法有：min-max标准化（min-max normalization）、log函数

转换、z-score标准化（zero-mena normalization）、atan 函数转换、模糊量化法等。经

过对比分析，采用 min-max标准化方法进行数据标准化。

min-max 标准化方法也称为离差标准化，是对数据的线性压缩变换，使结果落入

到 [0,1] 区间内。记 max为各气象因子样本数据的最大值，min为气象因子样本数据

的最小值，需要进行标准化的数据序列为 x1,x2,x3…xn，那么，依次数据进行标准化的

变换公式为：
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i j1 j n
i

j j1 j n 1 j n

x min{ x }
y

max{ x } min{ x }
（4-3）

数据的最终标准化结果请查看提交的支撑材料“问题二数据标准化结果”。

4.3建立气象因子分类模型

4.3.1 多元线性回归模型

某种污染物浓度可能受一种气象因子或多种气象因子的综合影响，故针对每一个

污染物浓度，建立气象因子与污染物浓度的多元线性回归模型，通过回归函数可以清

晰地得到气象条件对污染物浓度的影响，从而进一步对气象进行分类，并分析气象条

件对 AQI的影响。

多元线性回归的一般形式可以表示为：

    0 1 1 2 2 n nY X X ... X e    （4-4）

Y近似地表示为自变量 X1,X2,…Xn的线性函数， 0 为常数项， 1 ， 2 ，... m 为不同自

变量对应的偏回归系数，e是将 n个自变量对 y的影响去除后的随机误差，即回归模型

的残差值。

本节将气象因子作为模型的自变量，污染物浓度作为因变量。根据第二节相关性

分析，风向对各污染物浓度的影响较为微弱，且根据资料查找及基本常识判断，风的

方向对周边区域的监测点的污染物浓度有一定影响，但对本区域的污染物浓度影响可

以忽略，故仅取温度（T）、湿度（H）、气压（A）、风速（W）作为自变量来建立回

归模型，进行回归分析。最终建立的回归模型的形式如（4-5）所示：

     0 1 2 3 4Y T H A W     （4-5）

其中，Ω表示任意一种污染物。

对于线性回归模型，需要对其进行检测验证模型的准确性和稳定性，从而衡量回

归效果，一般包含偏差平方和 q，平均标准差 s，复相关系数 r等。其计算方式如下：
2

1 1
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 1 ，当 r接近于 1时，说明相对误差
yyd
q

接近于零，线性

回归效果好。

4.3.2 基于 k-means 聚类的气象分类模型
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为了对气象条件进行分类，首先对温度、湿度、气压、风速进行等级划分，划分

依据的根据每个气象因子的最大最小区间进行等区间划分，划分为低、中、高三个等

级，分别用数值 0、1、2来表示。如表 4.3所示为各气象因子等级划分情况。

表 4. 3 各气象因子等级划分

等级 0 1 2

温度(℃) (0,16.5] (16.5,27.2] (27.2,45]

湿度(%) (0,42] (42,70] (70,100]

气压(MBar) (900,1005] (1005,1017] (1005,1035]

风速(m/s) (0,1.86] (1.86,3.71] (3.71,8]

根据以上划分方式对标准化后的气象情况进行划分，划分结果可查看支撑材料“问

题二气象因子等级划分结果”。对划分结果进行 k-means聚类。

k-means 算法是一种经典是无监督学习聚类方法。给定一个训练集{x(1)，…，
x(m)}(其中 x(i)∈Rn)，将数据分组成几个内聚的“簇”。通过不断迭代逐次更新各聚类

中心的值，直至得到最好的聚类结果。k-means算法的基本思想是初始随机给定 k个簇

中心，按照最邻近选取的原则把待分类的样本点分到各个簇中。然后，按平均法重新

计算各个簇的质心，从而确定新的簇心。一直迭代，直到簇心的移动距离小于某个给

定的值。k-means聚类算法主要分为 4个步骤，如下：

Step1：随机选取 k个点作为初步聚类的中心；

Step2：计算其他数据到每个聚类中心的距离，将数据归入到与其距离最近的聚类中心

的簇中；

Step3：对这 k个聚类的数据计算均值，作为新的聚类中心；

Step4：继续以上的三个步骤，直到新的聚类中心与上次的聚类中心的值相等时结束算

法。

该方法存在 k值选取、初始聚类中心选择、及终止条件选取的问题，故要选取合适

的方法进行预设。

（1）k值选取

对于 k的计算方法包括层次聚合、稳定性方法、手肘法等，本文采用手肘法进行 k
的选取。手肘法（elbow法）的核心指标是误差平方和（SSE），即所有样本的聚类误

差，随着聚类数 k的增加样本划分会更加精细，则 SSE就会逐渐减小。k小于真实聚类

数时，随着 k的增加 SSE会大幅下降，而达到真实聚类数后，SSE的小降幅度会减小

并趋于平缓，也就是 SSE和 k的关系图是手肘的形状，而肘部对应的 k值就是数据的

真实聚类。

（2）初始质心的选取：

选择适当的初始质心是基本 k-means 算法的关键步骤。常见的方法是随机选取，

但是这样簇的质量常常很差。选取初始质心问题的一种常用方法有多种：

第一种是通过多次运行，每次使用一组不同的随机初始质心，然后选取具有最小

SSE（误差的平方和）的簇集。这种策略简单，但是效果可能不好，取决于数据集和寻

找的簇个数。第二种方法是取一个样本，用层次聚类技术聚类。从层次聚类中提取 k
个簇，并用这些簇的质心作为初始质心。该方法通常很有效。第三种是随机地选择第
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一个点，或将所有点的质心作为第一个点，对于每个后继初始质心，选择离已经选取

过的初始质心最远的点。这种方法，确保了选择的初始质心不仅是随机的，还是散开

的，但这样可能会选中离群点。

（3）算法停止条件：

有两种方法来终止迭代，一种方法是设定迭代次数 T，到达第 T次迭代，终止迭代。

此时，所得的类簇即为最终的聚类的结果；另一种是采用误差平方和准则函数，函数

模型如下：
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（4）类簇中心的重新计算：

k-means算法每次迭代对应的类簇中心要重新计算进行更新。定义第 k个类簇的类

簇中心为 Centerk，则中心更新方式如下：
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Ck表示第 k个类簇中数据对象的个数，求和是指类簇 Ck中所有元素在每个属性上的和。

4.4模型求解结果

4.4.1 回归模型结果及检验

根据第三节中的多元线性回归模型求解出的关于气象因子的回归模型分别如下：

167.12045.7889.2661.8010.1
2

 WAHTYSO （4-11）

212.1678.0006.0123.0447.0  WAHTYCO （4-12）

319.96942.96205.6289.18660.45
2

 WAHTYNO （4-13）

570.35396.3842.45762.145995.151
3

 WAHTYO （4-14）

640.76559.81188.37165.59167.10
10

 WAHTYPM （4-15）

717.45292.61096.24201.29571.1
5.2

 WAHTYPM （4-16）

根据权重系数可以判断不同气象因素对污染物浓度的扩散和抑制的影响，及影响

程度的大小。为了证明回归模型的回归性能，对每个污染物浓度回归模型进行估计与

检测。以二氧化硫的回归模型为例，展示其检测结果，其余检测结果保存在支撑材料

“问题二回归模型检测结果”中。

（1）SO2的回归预测模型的方差分析

由表 4.4的模型汇总结果可以初步分析出回归性能。由表中信息可知，模型的复相

关系数 R=0.494，距离 1较远，说明自变量和因变量之间的相关性一般。根据可决系数

R2=0.1 和调整后的可决系数 R2=0.244 来看，该模型可解释 24.4%的因变量差异，说
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明模型的拟合程度一般，解释能力也较为一般。

表 4. 4 模型汇总结果

R R
2

调整后的 R
2

标准估算的误差

0.494
a

0.244 0.244 3.2509502

a. 预测变量: (常量), 风速, 气压, 湿度, 温度。

b. 因变量: SO2监测浓度μg/m³。
由表 4.4 中的方差分析结果可知，回归方程分析的显著性检验值是 0.000，表明

全部系数为 0 的原假设均被拒绝，该模型方程高度显著，说明能见度与特征变量之间

的线性关系是成立的。此外，可以看出，T 检验显著性水平小于 10%的回归系数超过

一半，说明回归方程中相应偏回归系数均显著。根据显著性水平检验分析得知数据拟

合模型具有统计意义，所得线性方程成立且有效。

表 4. 5 模型方差分析

模型 平方和 df 均方 F Sig

回归 65327.478 4 16331.869 1545.309 0.000
b

残差 202051.975 19118 10.569 - -

总计 267379.453 19122 - -

a. 因变量: SO2监测浓度μg/m³

b. 预测变量: (常量), 风速, 气压, 湿度, 温度。

（2）共线性检测

如表 4.6 所示的共线性诊断，可以看出，特征值具有三个几乎等于零的特征值，

而条件 指标也具有三个大于 10 的值，证明存在多重共线性。

表 4. 6 共线性的诊断结果

维数 特征值 条件索引 （常量） 温度 湿度 气压 风速

1 4.539 1.000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

2 0.204 4.714 0.00 0.02 0.06 0.04 0.27

3 0.197 4.798 0.00 0.01 0.01 0.06 0.45

4 0.056 9.029 0.00 0.15 0.47 0.02 0.22

5 0.004 35.836 1.00 0.82 0.46 0.89 0.05

a. 因变量: SO2监测浓度μg/m³

（3）残差的正态性检验

如图 4.4所示的残差的直方图和图 4.4所示的累计概率图可以看出，残差的分布近

似满足正态分布，通过分析，该二氧化硫浓度模型满足各种假设，具有较好的拟合效

果和解释能力，具有一定的统计意义。因此，该模型可用于分析和解释气象影响因子

对二氧化硫浓度的影响。
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图 4. 4 残差直方图 图 4. 5回归标准化残差图

4.4.2 气象分类结果及气象特征分析

采用手肘法进行聚类数量 k的选取，如图 4.6所示，为聚类中心方差随个数变化，

当聚类个数为 5时，误差平方和（SSE）有大幅度的降低。图 4.7所示是不同聚类数下

的模型打分，当 k=5时，打分最高，与手肘法的判断结果一致。

图 4. 6 聚类中心方差随个数变化

图 4. 7 聚类打分

表 4.7所示为最终的 5个聚类簇的中心。聚类中心越大说明该气象因子的值越大。

如温度和气压相对较高、湿度和气压相对较低时，属于第一类聚类簇。在实际应用中，

根据各气象因子的等级计算其与每个簇中心的距离，距离最近的是该时间气象情况所
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归属的类。如表 4.8所示为最终分类结果中每个簇的个例的数量，及各类气象条件的特

征分析。

表 4. 7 k-means聚类中心

气象分类

等级
第一类 第二类 第三类 第四类 第五类

温度 1.86 0.35 1.28 1.61 0.24

湿度 0.33 0.51 1.84 1.43 0.84

气压 0.42 1.78 0.45 0.33 1.64

风速 1.39 1.23 0.22 1.62 0.67

根据各气象因子的等级划分与各气象分类等级的聚类结果以及气象因子与污染物

的相关性，分析可知五类气象分类等级的气象特征如下：

第一类气象等级，温度区间为 16.5℃到 27.2℃之间，湿度区间为 0%到 42%，气压

区间为 900到 1005Mar，风速区间为 1.86到 3.71m/s，此类气象由于湿度低、温度高等

高影响因子不适宜污染物扩散，气压低、风速适中作为中、低影响因子的污染物扩散

条件，虽有利于扩散，并不能对污染物扩散起到决定作用，所以此类气象条件不利于

污染物的沉降，但同时存在适中污染物扩散有利条件。

第二类气象等级，温度区间为 0度到 16.5℃，湿度区间为 0%到 42%，气压区间为

1005到 1017MBar，风速区间为 1.86到 3.71m/s;此类气象条件由于低温、低湿、压强较

高等都是对污染物扩散不利的高影响因子，仅有低影响因子的风速处于适中状态，不

会对污染物扩散产生大的影响，所以此类气象条件不利于污染物沉降，但存在扩散有

利因素。

第三类气象等级，温度区间为 16.5℃到 27.2℃，湿度区间为 42%到 70%，气压区

间为 900到 1005MBar，风速区间为 0到 1.86m/s；此类气象条件湿度适中、温度适中、

压强低等高影响因子气象条件都有利于污染物扩散，仅低影响的风速较低不利于污染

物的扩散，所以此类气象条件极有利于污染物沉降，但是污染物扩散因素欠缺。

第四类气象等级，温度区间为 16.5℃到 27.2℃之间，湿度区间为 42%到 70%，气

压区间为 900到 1005MBar，风速区间为 1.86到 3.71m/s，此类气象条件温度适中、湿

度适中、压强低、风速适中，所有因素都适合污染物扩散，所以此类气象条件最适宜

污染物扩散与沉降。

第五类气象等级，温度区间为 0度到 16.5℃，湿度区间为 0%到 42%，气压区间为

1005到 1017MBar，风速区间为 0到 1.86m/s，此类气象条件温度低、湿度低、压强高、

风速低都不适宜污染物扩散，所以此类气象条件最不适宜污染物扩散与沉降。

表 4. 8 k-means聚类结果及气象分类特征

气象分类等级 个数 气象特征

第一类 3732
中温、低湿、低压、中风

不利于污染物沉降，存在扩散适中有利条件

第二类 3957
低温、低湿、中压、中风

极不利于污染物沉降，存在扩散低有利条件

第三类 4551
中温、中湿、低压、低风

极有利于污染物沉降，但扩散条件欠缺

第四类 3203 中温、中湿、低压、中风
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最适宜污染物扩散

第五类 3680
低温、低湿、中压、低风

最不适宜污染物扩散

五、 问题三模型的建立与求解

5.1问题分析及建模思路

首先，为了建立同时适用于 A、B、C三个监测点的污染物浓度预报模型，应首先

对每个监测点的一次预报数据及实测数据进行预处理。在对缺失数据进行处理的过程

中需考虑数据时间上的连续性，故应先对缺失数据进行简单的波动检测，再决定处理

方式。此外，由于要进行不同监测点的污染物浓度的预测准确度分析，故需要将附件

一和附件二中的实测数据和预测数据进行整合。

其次，建立污染物浓度预测模型。通过大量的文献查找，总结出常用的大气污染

物预测方法主要包括多元回归预测、灰色 GM(1,1)预测、支持向量机 SVM、RNN预测、

长短期记忆网络（LSTM，Long Short-Term Memory）预测[7]等模型，并对比了不同方

法的优缺点，如表 5.1所示。考虑到大气污染物浓度数据具有时序性和非线性的特点，

以及不同方法的比较，本问题选择建立基于 LSTM-FC的大气污染物浓度预测模型。

表 5. 1 不同大气污染物预测方法的比较

方法 优点 缺点

多元回归预测 原理简单、易实现。
未考虑大气污染物浓度的时序性

和非线性特点。

灰色 GM(1,1)预测 原理简单、易实现。
未考虑大气污染物浓度的时序性

和非线性特点。

SVM 考虑了时序性特点。 参数的选取依赖主观选择。

RNN预测
擅长处理具有连续时间序

列的数据。
容易出现梯度消失。

LSTM
擅长处理具有时序及非线

性的数据，适用性强，可

以有效防止梯度消失。

在并行处理上存在一定的劣势。

如图 5.1所示是基于 LSTM-FC的污染物浓度预测模型建立流程图。对于神经网络

的训练，需要拆分出训练集、验证集以及测试集，其中训练集用于模型训练，验证集

可以用来调整分类器的参数，确定网络结构，而测试集合可以用来检验模型的预测性

能和泛化能力。本问题将数据按照 7:2:1的比例进行训练集、验证集和测试集的拆分，

将训练集与验证集输入 LSTM-FC神经网络进行训练，利用训练集与验证集的效果，不

断调整训练参数，通过反复迭代得到污染物浓度预测效果最好的模型。对测试集中的

数据进行浓度预测，验证训练好的模型的准确率。
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图 5. 1 建立基于 LSTM的污染物浓度预测模型流程图

此外，本问题中臭氧 O3属于二次污染物，气象条件对臭氧 O3的生成有很大影响。

主要的气象因子如温度、相对湿度、太阳辐射、以及风速会影响臭氧生成有关的光化

学反应，和大气运动对臭氧及其前体污染物的清除速率。故本问题建立两个污染物浓

度预测模型，其中一个是关于一次污染物浓度的预测模型，一个是关于二次污染物臭

氧的浓度预测模型，如图 5.2所示。

图 5. 2 不同污染物预测模型

5.2数据分析及预处理

附件中模型运行日期范围为 2020-07-23 至 2021-07-13，实测数据的范围为

2019-04-16 至 2021-07-13，为了将预测时间和实测数据相对应，只提取 2020-07-23 至

2021-07-13的数据进行预处理。

在采集大气污染物浓度过程中，时常存在数据质量参差不齐、异常或缺失值等数

据质量问题，需要进行预处理等操作。在利用神经网络建立预测模型的过程中，如果

不能选择合适的数据预处理方法，数据的分析结果可能会产生严重偏差，影响整个模

型的预测准确率，因此，本问题需要对数据进行较为细致的预处理。预处理的具体流

程如图 5.3所示。

首先，使用MySQL数据库进行表合并，将预测数据和实测数据相对应，再进行其

余的预处理操作。由于本节所用的数据是具有时序性的，故对数据进行缺失性检测后，

不可以直接进行删除或补全，否则会影响数据的连续性及预测模型的准确性。故本文

对缺失的数据进行波动性检测，分析缺失数据周围数据的发展规律，如果近邻数据呈
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现一定的规律性，譬如单调递增递减、平稳或略微波动等，则根据周围的发展规律进

行补齐；对于近邻数据不存在明显规律，起伏不定的，则直接删除。

对缺失数据进行处理后，使用箱型法对预测数据和实测数据进行异常检测，如图

5.4所示是箱型图。根据检测结果，部分浓度数据存在负值，故删除这些存在负值的数

据行。对三个监测点的预处理后的数据可查看支撑材料“问题三数据预处理结果”。

图 5. 3 数据预处理的具体流程

图 5. 4 六种污染物浓度
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5.3建立基于 LSTM-FC的大气污染物浓度预测模型

5.3.1 基于 LSTM-FC 神经网络模型

本问题构建出一种基于长短期记忆神经网络和全连接神经网络（Full Connested,
FC）的混合型神经网络模型，即 LATM-FC神经网络模型[8]。LSTM能够解决气象与污

染物序列的长时间依赖性，而全连接神经网络能够准确地捕捉气象与污染物序列的空

间上的关联性，深入挖掘气象数据和污染物数据之间的时空特性。

（1）LSTM网络模型建立

LSTM神经网络[9][10]是递归神经网络（RNN，Recurrent Neural Network）的一种，

能够对长期依赖的某种信息进行学习。RNN网络的特点是可以将历史信息作为输入连

接到对当前信息的判断上，适合处理序列数据，通常用来解决文本生成、机器翻译、

和 DNA序列的分析等问题。然而，传统的 RNN存在梯度消失的问题，随着网络深度

的逐渐加深，后续节点对前层节点的感知会渐渐变弱，所以，传统 RNN只对短期的记

忆信息较为敏感，不能有效地捕获长期记忆信息。问题三需要预测未来 3天的 6种常

规污染物的单日浓度值，故选择使用在 RNN基础上改良的 LSTM网络模型，LSTM增

加了对信息的判断，即判断信息的有用性，有用则保留，无用则遗忘，更近似地模拟

了人脑进行决策的过程，即长短期记忆网络。如图 5.5所示为 LSTM网络的单元结构。

LSTM 增加了输入门、遗忘门和输出门，缓解了模型训练中梯度消失和梯度爆炸的问

题，弥补了传统 RNN模型的不足。

图 5. 5 LSTM网络单元结构

如图 5.5，LSTM网络的单元结构共有 4层，ht、ht-1分别为当前单元及上一个单元

的输出；xt为当前单元的输入；sigmoid、tanh为激活函数；图中的圆形结点均表示向

量之间的某种算数规则；Ct为神经元在 t时刻的状态；ft为遗忘阈值，该阈值通过 sigmoid
激活函数控制细胞应该如何丢失信息；it为输入阈值，该阈值决定了 sigmoid函数需要

更新的信息，然后通过 tanh激活函数生成新的记忆 Ct，并最终控制应该向神经元添加

的新信息；ot为输出阈值，该阈值决定了 sigmoid函数输出神经元状态的哪些部分，并

使用 tanh激活函数处理神经元状态，得到最终的结果。计算公式分别如下：

  fttft bxhWsigmoidf   ,1 （5-1）

  ittit bxhWsigmoidi   ,1 （5-2）

  Cttct bxhWC   ,tanh 1 （5-3）
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  ottot bxhWsigmoido   ,1 （5-4）

其中， fW 、 iW 、 oW 、 CW 依次是遗忘门、输入门、输出门、以及神经元状态矩阵对应

的权系数矩阵； fb 、 ib 、 ob 、 Cb 依次分别表示对应的偏移常量值。根据以上的公式，

可以进一步计算出神经元的状态 tC 和输出 th 。

ttttt CiCfC  1 （5-5）

 ttt Coh tanh
（5-6）

根据以上步骤，通过 3个控制门的机制，可以完成神经元的内部处理过程，保证

LSTM 网络模型能够有效地利用输入数据，探索数据的隐藏信息，对过去长期的数据

形成记忆，从而学习长期以来的数据关系。

（2）全连接神经网络 FC
全连接神经网络是最常见的一种网络结构，能够探索数据的空间上的关联性。如

图 5.6所示，全连接神经网络通常是 3层结构，分别为输入层、隐藏层、和输出层，其

相邻层的每两个神经元之间都存在连接性。

全连接神经网络在解决复杂问题时表现出很好的性能，尤其是结构合理的全连接

神经网络可以有效地解决其他结构不能解决的复杂问题。但 FC也带来了参数过多、难

以训练的问题。全连接神经网络一般包含线性和非线性部分，前者一般指在前向传播

过程中将结点的输入与对应的权重做线性乘法，在这个过程中权重和偏置项起主要作

用，这也是需要通过反向传播算法进行训练学习的参数，其数学公式为：

bxWY  * （5-7）
其中，Y、W分别为输出和权重向量，x为输入向量，b为偏置项。

图 5. 6 全连接神经网络结构

全连接神经网络的非线性部分则是由激活函数来实现。现实中的大部分应用问题

都是非线性的，如果只有线性的特性无法满足对数据进行拟合的要求，因此将激活函

数引入到神经网络中去。激活函数将其非线性特性引入到全神经网络中，这样神经网

络就可以逼近任意的非线性函数，从而扩展了神经网络的应用范围。

（3）激活函数

常用的激活函数有 Sigmoid、Tanh、ReLU等等，本文的污染物浓度预测模型使用

了 ReLU和 Elu两种激活函数，其数学形式如式（5-8）和式（5-9）所示。
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ReLU激活函数的运算简单，能加快模型收敛速度并减少计算代价，由于其在大于

0处导数恒为 1，避免了 Sigmoid函数中存在的由于函数两端梯度接近于 0而产生的梯

度消失的问题，广泛用于神经网络模型中。

Elu在 x>0 的区间取输入 x，减轻了梯度弥散的问题（x>0区间处的导数为 1），

而 ReLU的输出值非负，则均值大于 0；当激活值的均值不为 0时，会对下一层造成偏

差 bias，如果激活值之间没有相互抵消作用（即均值非 0），会导致下一层的激活单元

有偏差漂移 Bias-shift。通过叠加，单元越多 Bias-shift就会越大。Elu在输入取值较小

时具有软饱和的特性，对噪声有很好的鲁棒性。

（3）Dropout
Dropout是在本问题训练过程中采用的训练策略。在相邻层之间随机忽略一些神经

元节点之间的连接，从而可以达到泛化模型的作用。在训练过程中，可以调整 Dropout
的比率来规定要忽略掉的神经元连接的数量，经验上设置为 0.5或者 0.25。
（4）损失函数

损失函数可以用来衡量在训练过程中污染物浓度模型的预报值和真实监测值之间

的差距，本问题采用的是较为常见的均方误差（Mean Squared Error，MSE），定义为：
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yy
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N
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2ˆ
(5-10)

其中， iŷ 为模型的预测数值， iy 为真实的数值，N是样本的总数量。MSE越趋近于 0
值，表明模型在对应数据集上的拟合效果就越好。那么，最小化损失函数就成为整个

模型训练所寻求的目标。若在训练集和测试集上损失函数的数值都比较小，认为模型

从数据中学到了某种模式，并具有一定的泛化能力。

（5）优化器

本文采用的优化算法是 Adam算法。相比于传统的梯度下降等优化算法，Adam优

化算法能够自动调整权重的学习率，使得整个模型更快地收敛，并有效地改善陷入局

部最优解的问题。

（6）LSTM-FC模型

如图 5.7所示，给出了构建的 LSTM-FC模型的整体网络结构。LSTM-FC模型网络

结构由 3个部分构成。模型的第一部分由两层的 LSTM 模型和 Dropout构成，其输入

需要转换为 k*M*N的矩阵，其中 k是数据的总条数，M是输入的特征数，N是时间步

数。时间步长指的是采用先前多久的数据作为输入进行预测。两层的 LSTM分别包含

了 512个节点和 64个节点。

预测模型的第二部分包括两层全连接层和 Dropout。两层全连接层的节点数目分别

为 128个和 64个，在两层之后设置 Dropout是为了防止过拟合。本模型将 Dropout率
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设置为 0.25，并且在第二层的全连接层 FC采用了激活函数 ReLU。
预测模型的第三部分是输出层。预测任务的最终输出为一个预测数值，故最后一层

是只含一个节点的全连接层。该全连接层使用了 ReLU作为激活函数。此外，本模型

以 MSE作为其损失函数，并使用 Adam优化算法作为更新其权重的优化器。

图 5. 7 LSTM-FC模型结构

5.3.2 基于 LSTM-FC 的一次污染物浓度的预测模型训练

如图 5.8所示，五种一次污染物 SO2、NO2、CO、PM10、PM2.5的浓度预测模型，

输入数据主要是各该污染物的预报浓度，以实测的污染物浓度作为训练标签（label），

经过模型训练与迭代，获得优化后的污染物浓度预测值。

图 5. 8 基于 LSTM-FC的一次污染物浓度的预测模型

5.3.3 基于 LSTM-FC 的二次污染物（臭氧）浓度的预测模型训练

如图 5.9所示，为臭氧 O3的浓度预测模型，由于臭氧属于二次污染物，要考虑各

种气象条件以及氮氧化物的影响，故输入数据主要是臭氧的预报浓度、气象因子、二

氧化氮的预报数据，以实测的臭氧浓度作为训练标签（label），经过模型训练与迭代，

获得优化后的臭氧浓度预测值[11]。

对于气象因子选择，预报数据中给出了 15种气象条件，但考虑到其对臭氧浓度的

影响程度，需要对气象条件进行降维处理。可通过 PCA降维法和相关性分析法进行气
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象因子的筛选。考虑到运算量的大小，本文通过计算相关性选取气象因子。最终筛选

出来的气象因子主要包括：温度、湿度、风速、太阳辐射、以及雨量。此外，为了保

证选取的正确性，通过文献查找和标准查询，发现几种气象因子证是影响臭氧浓度的

主要气象因素。

图 5. 9 基于 LSTM-FC的二次污染物（臭氧）浓度的预测模型

5.4模型求解结果

5.4.1 模型评价指标

为了有效评价模型的性能本文使用了两种模型评价方法，分别是 MSE和 R2。
MSE可以估计训练出的预测值与实际的浓度检测值之差的平方的期望值，MSE的

值越小，说明污染物浓度预测的精确度越高。

R2是指回归平方和与总离差平方和的一个比值，表示的是总离差平方和中可以由

回归平方和来解释的比例。这一数值越大，模型就越精确，回归效果就越显著。其计

算公式如下：
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5.4.2 模型训练结果

如图 5.10所示是模型训练过程中损失函数的动态变化结果，其中红色曲线是训练

集损失值，黑色曲线表示验证集的损失值，蓝色是测试集的损失值。根据三条变化曲

线可以看出，随着迭代次数的不断增加，三者的训练损失呈下降趋势，本文迭代次数

为 50次。

如图 5.11至图 5.16分别是二氧化硫 SO2、二氧化氮 NO2、PM10、PM2.5、臭氧 O3，

一氧化碳 CO的实测数据与模型预测数据的曲线图，其中横坐标为测试的数量，纵坐

标代表污染物浓度的实测值与预测值，红色是实测值，蓝色为预测值，两条曲线都较

为接近，证明利用 LSTM-FC 网络进行大气污染物浓度预测的有效性。通过曲线图可以

看出一氧化碳和二氧化氮的两个曲线的重合度较高，说明预测效果好，预测值与实际

的检测值较为接近。而二氧化硫的预测效果较差。
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图 5. 10 模型训练结果

图 5. 11 SO2实测数据与模型预测数据对比曲线

图 5. 12 NO2实测数据与模型预测数据对比曲线

图 5. 13 PM10实测数据与模型预测数据对比曲线
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图 5. 14 PM2.5实测数据与模型预测数据对比曲线

图 5. 15 O3实测数据与模型预测数据对比曲线

图 5. 16 CO实测数据与模型预测数据对比曲线

如表 5.2所示，是最终每个污染物浓度训练模型的模型评价，一些污染物浓度数值

较大，主要是因为其原始的数值大，其相应的 MSE误差就会大一些，但都在可接受的

范围，根据评价结果，对二氧化氮和一氧化碳的预测效果较好，对二氧化硫的预测效

果较差。总体而言，该模型能够达到较好的精度，具有较好的实用性。

表 5. 2 LSTM-FC模型评估

污染物 MSE R2

SO2 (μg/m³) 9.24 0.70

NO2 (μg/m³) 0.42 0.95

PM10 (μg/m³) 137.42 0.94

PM2.5 (μg/m³) 6.75 0.91

O3 (μg/m³) 2.26 0.92

CO (mg/m³) 0.002 0.97

如图 5.17所示，分别是WRF-CMAQ模型臭氧 O3预测值和真实值差值曲线，以及

本模型预测值与实测值差值曲线，根据曲线可以直观的看出，与原始的 WRF-CMAQ
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预测模型相比，本模型预测效果较好，预测误差更小。对于一次污染物的预测模型，

MSE指标值平均下降了 5.4%，R2指标提高了 4.6%。对于二次污染物臭氧的预测模型，

MSE指标下降了 12.4%，R2指标提高了 9.3%。

图 5. 17 WRF-CMAQ模型、LSTM-FC模型与实测数据的误差值曲线

表 5.3至 5.5所示为该模型预测的 2021/7/13至 2021/7/15日的监测点 A、B、C的

各污染物的浓度、AQI 数值及首要污染物种类。根据首要污染物，臭氧仍是出现概率

最大的污染物。此外，在 2021/7/13至 2021/7/15日期间，监测点 B的整体空气质量较

好，根据空气质量划分等级，其三天空气质量均为“优”；监测点 C的整体空气质量

最差，空气质量为“良”或者“轻度污染”；监测点 A的空气质量居于二者之间，三

天空气质量均为“良”。

表 5. 3 监测点 A污染物浓度及 AQI预测结果

预报日

期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 A 6.505 15.283 25.910 7.260 98.678 0.410 51 O3

2021/7/14 监测点 A 6.1285 19.342 30.986 10.470 97.306 0.562 49 无

2021/7/15 监测点 A 5.833 17.820 33.420 10.580 130.52 0.583 76 O3

表 5. 4 监测点 B污染物浓度及 AQI预测结果

预报日

期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 B 5.505 12.323 19.209 4.233 56.322 0.590 29 无

2021/7/14 监测点 B 6.130 12.892 21.521 5.143 63.788 0.511 32 无

2021/7/15 监测点 B 6.540 11.720 20.324 5.311 73.392 0.469 37 无
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表 5. 5 监测点 C污染物浓度及 AQI预测结果

预报日

期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 C 6.922 23.527 35.545 16.544 131.66 0.560 77 O3

2021/7/14 监测点 C 8.900 23.470 34.834 16.983 134.70 0.519 79 O3

2021/7/15 监测点 C 9.983 24.980 43.458 24.582 170.53 0.590 110 O3

六、 问题四模型的建立与求解

6.1问题分析及建模思路

大气气象及污染物浓度监测数据具有序列特性，也存在时间和空间上的特性，故

空气质量会受到多种复杂因素的影响，而问题三只考虑了气象数据时间上的特性，但

没有考虑不同区域之间的相互影响，如相邻区域的风速、风向等都会对当前区域的污

染物浓度产生影响，忽略这一条件势必会降低浓度预测模型的性能。为了增强预报的

准确性，本问题需要考虑相邻站点的气象基础数据[12][13][14]。

图 6. 1 区域间的时空关联图

首先，应对附件三中的数据进行预处理，预处理方式与第五章的预处理方式相同。

其次，对数据集进行训练集、验证集、以及测试集的拆分。考虑到相邻监测点与当前

监测点的距离越大，对当前监测点的污染物浓度影响作用越小，本问题可根据相邻检

测点与当前点之间的位置距离关系设置权重因子，本问题所给的 A1、A2、A3三个监

测点中，A1与 A的距离最远，故权重因子最小，A3与 A的距离最近，故权重因子最

大。所以，为了确定具体的权重因子，需要选择合适的权重计算方式。

根据权重因子、相邻站点气象基础数据、本站点气象基础数据，在问题三 LSTM-FC
提出的中提出了基于时空加权融合的大气污染物预测模型，记为 STW-LSTM-FC
（Spatial and Temporal Weighted - LSTM-FC），如图 6.2所示为基本流程图。
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图 6. 2 构建 STW-LSTM-FC污染物浓度预测模型流程图

6.2数据分析及预处理

6.2.1 数据预处理

对于附件三中 A1、A2、A3的气象及污染物浓度数据进行预处理，处理方式与问

题二、三中的处理方式相同，主要进行缺失检测、异常检测、缺失值填补、及数据标

准化。

6.2.2 数据分析

本问题需要考虑相邻区域间气象条件变化的互相影响情况，而相邻区域的影响因

素有风向、风速等可能对当前区域有较大的的影响，故对风向数据进行了分析。如图

6.3所示为检测点 A、A1、A2、A3四个监测点的风向玫瑰风图，可以直观地显示不同

风向的数据频次。

(a)监测点 A风向图 (b)监测点 A1风向图

(c)监测点 A2风向图 (b)监测点 A3风向图

图 6. 3 各监测点风向图
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6.3建立 STW-LSTM-FC模型

通过对污染物浓度预测问题的分析，空气质量数据间存在很强的时空相关性，如

果在建模过程中只考虑时间上的相关性而忽略空间影响，势必降低预测的准确性。故

本文同时考虑多个站点的气象数据，在问题三 LSTM-FC模型的基础上，加入了图卷积

神经网络 (Graph Convolutional Network, GCN) 模块，用于学习邻近区域的特征，如图

6.4所示为 STW-LSTM-FC模型的结构图。

本文中 A、A1、A2、A3 可以构成一个拓扑图，将多站点的气象基础数据整合成

组成一组图数据，通过 GCN对污染物图数据进行图卷积可以学习出监测点自身数据和

邻近区域气象数据的隐藏特征，将特征聚合生成新的特征节点，有效利用了邻域数据

信息。

图 6. 4 STW-LSTM-FC模型结构

如图 6.5所示为用于学习多监测点数据特征的 GCN模块，利用 CGN提取多个监

测点的空气质量特征的实现过程如下：

（1）根据 A、A1、A2、A3监测点的位置信息可以构建监测点拓扑图 G，图的节点是

每个监测点，边的权重与两结点之间的位置等关联信息有关，并将关联度信息表示为

邻接矩阵 E。
（2）基于当前监测点 A建立不同时刻的空气质量特征矩阵 X。
（3）对邻接矩阵 E进行拉普拉斯变换得到生成矩阵 Ê。本文生成矩阵的的大小为 4*4
的矩阵，如式（6-1）所示，其中 j

iw 代表拉普拉斯矩阵中监测点 i对监测点 j的影响权

重：
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（6-1）

（4）用下式转化相关联节点的特征来计算节点的新特征：

)ˆ( )()()1( iii WHEH  （6-2）

其中， )( 是非线性激活函数，W(i)为第 i层权值矩阵，H(i)为第 i层的激活值，且 H(0)=X。
将 CGN提取的不同监测点数据的空间特征输入到门控循环单元网络 (Gated Recurrent
Unit, GRU) 中，并将网络的输出输入进全连接神经网络做维度转换。

最后，将 LSTM-FC的训练结果和 CGN的训练结果进行特征融合，通过适当的权

重值将二者的时空特征联合起来，联合公式为：

cv ooy )1(   （6-3）

其中， 为组合权值， 10  ，ov是 CGN模块的输出，oc是 LSTM-FC网络的输出。

图 6. 5 用于多站点数据学习的 GCN模块

6.4模型求解结果

如图 6.1所示是 STW-LSTM-FC模型对监测点 A污染物浓度进行预测的结果与真

实值的误差曲线图，六种污染与浓度的平均预测误差为 2.0 。
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图 6. 6 预测的结果与真实值的误差曲线图

如表 6.1至 6.4所示为四个监测点 2021/7/13至 2021/7/15的六项污染物预测模型及

首要污染物。

表 6. 1 监测点 A污染物浓度及 AQI预测结果

预报

日期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 A 6.860 13.390 25.021 6.680 90.030 0.428 46 无

2021/7/14 监测点 A 5.765 10.038 26.169 10.131 86.790 0.483 44 无

2021/7/15 监测点 A 5.295 1.010 26.591 11.030 120.83 0.468 68 O3

表 6. 2 监测点 A1污染物浓度及 AQI预测结果

预报

日期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 A1 8.510 12.290 29.269 11.480 92.32 0.351 47 无

2021/7/14 监测点 A1 12.740 23.441 48.318 22.340 121.38 0.511 68 O3

2021/7/15 监测点 A1 12.789 25.060 50.571 21.781 140.09 0.579 84 O3

表 6. 3 监测点 A2污染物浓度及 AQI预测结果

预报

日期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物
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2021/7/13 监测点 A2 7.010 13.441 26.280 7.940 103.87 0.440 54 O3

2021/7/14 监测点 A2 9.080 24.479 43.689 19.259 125.56 0.570 72 O3

2021/7/15 监测点 A2 10.220 30.991 52.509 24.179 158.48 0.549 99 O3

表 6. 4 监测点 A3污染物浓度及 AQI预测结果

预报

日期
地点

二次模型日值预测

SO2

(μg/m³)
NO2

(μg/m³)
PM10

(μg/m³)
PM2.5

(μg/m³)
O3

(μg/m³)
CO

(mg/m³)
AQI

首要污

染物

2021/7/13 监测点 A3 4.881 8.745 15.033 5.930 90.044 0.340 46 无

2021/7/14 监测点 A3 4.681 11.324 20.100 10.101 75.634 0.449 38 无

2021/7/15 监测点 A3 4.889 10.533 24.434 13.665 109.08 0.471 58 O3

七、 模型的总结与评价

本文基于空气质量监测相关的基础数据，对气象条件分类，并建立污染物浓度二

次预测模型，建立的模型具有一定的优越性和局限性。

7.1模型优缺点分析

7.1.1 模型的优点

本模型具有以下优点：

（1）本文利用多个专业软件进行数据的处理与问题求解，例如MATLAB仿真软

件、MySQL数据库、SPSS数据分析软件、EXCEL、Python等，经大量实验数据分析

及拟合，得到的结果较为可靠；

（2）数据是模型建立的基础，对所给的附件数据均进行了细致的分析，并进行合

理的预处理，包括剔除和填补缺失值、无意义值、异常值值，降低异常数据对模型的

影响，使模型更稳定，可信度高；

（3）本文所使用数据来源于现实生活，在解决问题的过程中尽量结合现实情况，

在建立模型的过程中，考虑到了多种气象因素对大气污染物浓度的影响，故建立的污

染物预测模型很大程度上能反应实际的大气情况，对于环境空气质量监测及环境保护

具有较大的参考价值，具有很好的实用性和可推广性；

（4）针对问题二提出的基于 k-means聚类的气象分类模型原理简单、易于操作、

执行效率高，得到了广泛的应用。

（5）针对问题三提出的 LMST-FC 混合模型擅长处理具有时序性和非线性的数

据，对气象及污染物数据具有较强的适用性，可以防止梯度消失，能在多种污染物浓

度的预测上达到较高的准确度，是一种可行的预测手段，在解决实际环境问题的过程

中能够辅助决策。

（6）针对问题四提出的 STW-LSTM-FC模型，相比问题三的 LSTM-FC算法，考

虑到气象时间与空间的耦合，能将高维度上复杂的映射关系相结合，充分挖掘相邻区
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域对当前区域的污染物浓度影响特征，将具有时空属性的检测数据进行充分挖掘，通

过区域协同预测有效提高了空气质量预报的准确度。

7.1.2 模型的缺点

本模型具有以下缺点：

（1）由于竞赛时间仓促，数据处理仍然不够完美，可能还有一些未考虑到的因素，

具有一定误差。如果能对数据进行进一步优化预处理，得到的预测模型将会更准确、

更可靠。

（2）本文建立的预测模型是在理想条件下构建的，没有考虑人口密度、人类活动、

绿化程度、城市效应、以及地域差异等多种因素对污染物浓度的影响，此外，在构建

模型过程中选择性的忽略了各种特征数据之间的相关性，所以，为了提高模型的实用

性，此模型还需不断优化。

（3）在 LSTM-FC及 STW-LSTM-FC网络模型训练的过程中，会存在拟合精度不

够的问题，尤其对某个污染物浓度的预测误差可能较大。此外，还可能存在样本筛选

不合理的可能。

（4）O3作为大气污染的首要根源，对其准确预测尤为重要，本文在建立 O3浓度

预测模型的过程中，仅考虑了一部分气象条件和氮氧化物的影响，下一步仍需考虑其

它前体物如挥发性有机化合物 VOCs 和 CO等的影响，不断完善规律，以提高浓度预

报准确性。

7.2模型的改进与推广

（1）污染物浓度的变化影响是多方面的，某一地区的空气质量状况受到多种复杂

因素影响，在以后的研究中将会更深入地研究气象条件与大气污染物，尤其是臭氧的

数据特性，分析气象条件与污染物、污染物与污染物之间的相互影响关系，构建更加

完善的大气污染物预测模型。

（2）本文根据实际数据，提出了一种基于 LSTM-FC网络的大气污染物预测模型，

及考虑邻近区域影响的 STW-LSTM-FC预测模型，能够高效精准预测大与污染物浓度，

具有一定的学术研究价值，也在一定程度上满足工程应用的需求，具有较高的可推广

性。
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附录

程序 1：AQI计算及首要污染物
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程序 2：k-means聚类

程序 3：LSTM-FC模型
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