
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2023, 12(3), 2229-2242 
Published Online May 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2023.123204   

文章引用: 王校举. 基于气象参数的某城市空气质量二次预测模型[J]. 建模与仿真, 2023, 12(3): 2229-2242.  
DOI: 10.12677/mos.2023.123204 

 
 

基于气象参数的某城市空气质量 
二次预测模型 

王校举 

上海理工大学机械工程学院，上海 
 
收稿日期：2023年2月28日；录用日期：2023年5月10日；发布日期：2023年5月17日   

 
 

 
摘  要 

本文主要研究了空气质量预报问题，广泛收集了各类相关数据，剔除异常数据并利用平均差值补全缺失

数据得到计算数据。对气象参数进行合理分类，并计算相关系数。通过超限学习机神经网络建立预测模

型预测各污染物的浓度，在一次预测的基础上采用遗传算法对模型的参数进行优化和再预测，使预测出

的空气质量指数(AQI)的相对误差最大值最小，首要污染物误差最小。通过对比分析预测值验证了二次模

型的合理性。 
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Abstract 
This paper mainly studies the problem of air quality forecasting, collects various relevant data 
extensively, removes abnormal data, and uses the average difference to complete the missing data 
to obtain the calculated data. The meteorological parameters are reasonably classified and the 
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correlation coefficients are calculated. A prediction model is established to predict the concentra-
tion of each pollutant through an ELM neural network, and the genetic algorithm is used to optim-
ize and re-predict the parameters of the model on the basis of one prediction, so as to maximize 
the relative error of the predicted air quality index (AQI). The smallest value is the smallest pri-
mary pollutant error. The reasonableness of the quadratic model is verified by comparing and 
analyzing the predicted values. 
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1. 引言 

大气污染系指由于人类活动或自然过程引起某些物质进入大气中，呈现足够的浓度，达到了足够的

时间，并因此危害了人体的舒适、健康和福利或危害了生态环境[1]。目前，每个城市空气质量监测点都

收集了大量的关于气象参数的数据，这些大量的数据使得以数据为驱动方式对空气质量的预测报告成为

了可能。空气质量主要受到二氧化硫(SO2)、二氧化氮(NO2)、粒径小于 10 μm的颗粒物(PM10)、粒径小于

2.5 μm的颗粒物(PM2.5)、臭氧(O3)、一氧化碳(CO)六种污染物的影响[2]，有研究指出 PM2.5 与温度、风速、

降水等等因素有关，其中受风速影响较大[3]。唐之享对空气质量预测的目标分析，建立了统计模型方式，

实现了对空气质量预测的整体框架模型[4]。赵晓阳通过实验对比验证了 LSTM 神经网络预测的可靠性

[5]。 
本文试图给出了一些分类模型的正式描述，并调查了该模型用于生成，测试和确认假设的可行方式，

结合当前预测模型的一些特点，用于预测实际过程中的空气质量变化问题。通过建立相关空气质量预测

模型，来对未来空气质量变化进行预测。为更好地同时预测监测点的空气质量变化情况，在一次预测模

型的基础上梳理收集统计变量数据，建立可表征空气质量二次预报数学模型。通过对分析数据和分类模

型的协议偏差分数来评估模型的可信度以及首要污染物预测准确度，利用已建立二次预测模型来预测

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计算相应的 AQI 和首要污染物。 

2. 数据来源与数据预处理 

2.1. 数据来源 

本次预测数据来源于某城市监测点所记录的从 2019/4/16 日到 2021/7/12 日的 6 种污染物的浓度和 5
种自然因素以及 2020-7-23 日到 2021-7-13 日的一次预报数据。 

为了便于问题的研究，对于本文当中的某些条件进行合理的假设及简化： 
1) 假设评价质量的各个指标间的相互作用关系忽略不计； 
2) 假设空气质量只和下文提到的气象参数有关； 
3) 假设本次所搜集的数据能够客观的反应当天污染物浓度的实际情况； 
4) 假设在预测模型中，未来预测日期内没有发生重大的自然灾害或自然突变； 
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根据《环境空气质量指数(AQI)技术规定(试行)》(HJ633-2012)，空气质量指数(AQI)可用于判别空气

质量等级。首先需得到各项污染物的空气质量分指数(IAQI)，其计算公式如下： 

Hi LO
p p Lo Lop

Hi Lo

IAQI IAQIIAQI C BP IAQI
BP BP

−
= ⋅ − +

−
                        (1) 

空气质量指数(IAQ)取各分指数的最大值，即： 

{ }{ }1 2 3 nIAQ max IAQI , IAQI , IAQI , , IAQI=                          (2) 

其中， pIAQI ：污染物P的空气质量分指数，结果取整数； pC ：污染物P的质量浓度； Hi LoBP ,BP ：与 pC 相

近的污染物浓度限值的高位值与低位值； Hi LOIAQI , IAQI ：与 Hi LoBP ,BP 对应的空气质量分指数；

1 2 3 nIAQI , IAQI , IAQI , , IAQI ：各污染物项目的分布指数。在本文中， IAQ的计算仅与公式(3)中的六种

污染物有关；计算公式如下： 

{ }{ }2 2 10 2.5 3SO NO PM PM O CoIAQ max IAQI , IAQI , IAQI , IAQI , IAQI , IAQI=                (3) 

2.2. 数据预处理 

在实际情况中，由于一些突发情况如：仪器故障、传输异常等不可控的因素会导致空气质量数据存

在丢失的情况，这样不但会丢失有效信息还会曾加模型的不稳定性。因此根据空气质量数据具有一定的

时间序列性，选用差值法对缺失数据进行补充，公式如下所示[6]： 

( ) 1 1
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−

= ≠

≠


= 
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                             (4) 

式中：若当前时刻 ix 为空而前一时刻不为空，则补充前一时刻值。 

3. 基于灰色关联分析方法模型的气象条件分类 

3.1. 相关因素影响机理及权重估计 

气象条件物理特征的短期不平衡状态，与气候不同，天气具有不稳定性，天气的这种不稳定性可以

表征为随机变化或者以某些规律逐步变化，为研究复杂天气模型的“不稳定模态特征”，需对天气变化

的各类子集因素进行分析以及归类。 

3.2. 基于逐步回归方法的变量选择 

逐步回归是实现变量选择的一种方法，基本思路为：先确定一个初始子集，然后每次从子集外影响

显著的变量中引入一个对 y 影响最大的，再对原来子集中的变量进行检验，从影响不显著的变量中剔除

一个影响最小的，直到不能引入和剔除为止。使用逐步回归有两点值得注意，一是要适当地选定引入变

量的显著性水平 αin 和剔除变量的显著性水平 αout，显然 αin 越大，引入的变量越多；αout 越大，剔除的变

量越少。二是由于各个变量之间的相关性，一个新的变量引入后，会使原来认为显著的某个变量变得不

显著，从而被剔除，所以在最初选择变量时应尽量选择相互独立性强的变量[7]。其中，自变量 X1、X2、

X3、X4、X5 分别指代温度、湿度、气压、风速和风向。通过剔除不显著变量，得到了新的统计结果，虽

然剩余标准差 RMSE 变化不大，但是统计量 F 的值明显变大，因此新的回归模型更好一些。其中，红色

表示被删除的不显著变量，蓝色表示保留的变量。图 1~5 为各污染物的回归交互图。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 1. SO2 gradually returns to the interactive screen. (a) Insignificant independent variables are not removed; 
(b) Insignificant independent variables have been removed 
图 1. SO2逐步回归交互画面。(a) 未剔除不显著自变量；(b) 已剔除不显著自变量 

 
观察图中信息，可知风速的变化对 SO2 的浓度影响最大，并且随风速的增大，SO2 浓度减小。另一

个保留的变量为湿度，其对 SO2 浓度呈现较小的负相关。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 2. NO2 gradually returns to the interactive screen. (a) Insignificant independent variables are not removed; 
(b) Insignificant independent variables have been removed 
图 2. NO2逐步回归交互画。(a) 未剔除不显著自变量；(b) 已剔除不显著自变量 

 
其中，自变量含义和剔除方法与上述相同。观察图中信息，可知风速的变化对 NO2 的浓度影响最大，

并且随风速的增大，NO2 浓度减小。 

-15 -10 -5 0

X1

X2

X3

X4

X5

带误差条的系数图 Coeff.   t-stat    p-val

    -1.41117 -29.9379   0.0000

   -0.226263 -20.8560   0.0000

   -0.203485  -4.4600   0.0000

    -17.1686 -77.8493   0.0000

  -0.0125464 -10.3135   0.0000

1 2 3 4 5 6

20

22

24

R
M

SE

模型历史记录

截距  = 315.101

RMSE = 19.5067

R 方  = 0.339322

调整  R 方  = 0.33915

F = 1972.82

p = 0

导出 ...

下一步

全部步骤

下一步 :

不移动任何项

Coeff.   t-stat    p-val

    -1.34429 -53.7196   0.0000

   -0.269348 -27.8787   0.0000

     1.08562  48.7281   0.0000

    -16.6255 -72.8857   0.0000

  -0.0193539 -14.9570   0.0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

20

22

24

R
M

SE

模型历史记录

-15 -10 -5 0

X1

X2

X3

X4

X5

带误差条的系数图

截距  = 55.8148

RMSE = 21.2387

R 方  = 0.216632

调整  R 方  = 0.216591

F = 5312.32

p = 0

导出 ...

下一步

全部步骤

下一步 :

移入  X1

https://doi.org/10.12677/mos.2023.123204


王校举 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.123204 2234 建模与仿真 
 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 3. CO gradually returns to the interactive screen. (a) Insignificant independent variables are not removed; (b) 
Insignificant independent variables have been removed 
图 3. CO 逐步回归交互画。(a) 未剔除不显著自变量；(b) 已剔除不显著自变量 

 
观察图中信息，可知风速的变化对 CO 的浓度影响最大，并且随风速的增大，CO 浓度减小。另一个

保留的变量为温度，其对 CO 浓度呈现较小的负相关。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 4. PM2.5 gradually returns to the interactive screen. (a) Insignificant independent variables are not removed; 
(b) Insignificant independent variables have been removed 
图 4. PM2.5逐步回归交互画面。(a) 未剔除不显著自变量；(b) 已剔除不显著自变量 

 
观察图中信息，可知风速的变化对 PM10 的浓度影响最大，并且随风速的增大，PM10 浓度减小。另

一个保留的变量为湿度，其对 PM10 浓度呈现较小的负相关。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 5. O3 gradually returns to the interactive screen. (a) Insignificant independent variables are not removed; (b) 
Insignificant independent variables have been removed 
图 5. O3逐步回归交互画面。(a) 未剔除不显著自变量；(b) 已剔除不显著自变量 
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臭氧浓度预报是六项污染物预报中较难的一项，其原因在于：作为六项污染物中唯一的二次污染物，

臭氧并非来自污染源的直接排放，而是在大气中经过一系列化学及光化学反应生成的。所以，可以通过

引入更多自变量来分析其形成原因。其中，新添加的自变量 X6、X7、X8、X9、X10 分别指代 SO2 浓度、

NO2 浓度、PM10 浓度、PM2.5 浓度和 CO 浓度。观察图中信息，可知风速的变化对 O3 的浓度影响最大，

呈现高度负相关；温度的变化对 O3 浓度呈正相关；湿度 NO2 浓度呈较小的负相关。 
又由于使用逐步回归的方法所得到的交互画面只有对污染物浓度影响最大的变量显示最为显著，而

其它不显著的变量无法清楚了解其关联度。因此，使用灰色关联度分析法来求解其变量与污染物之间的

关联度，可以验证其结果与逐步回归的结果是否一致。 

4. 灰色关联分析方法模型的建立 

灰色关联度分析法是灰色系统理论中一种定量描述因素间发展势态的相似或相昇程度的量化比较方

法。灰色关联度分析法的步骤与模型如下[7]。 
分别选取大气污染物 SO2、NO2 和 PM10 的日平均浓度数列为参考数列，气象参数数列为比较数列，

其中参考数列记 ( )0X k ，比较数列记为 ( )X k 。 
由于气象参数数列中变量的量纲不同，为消除量纲对分析结果的影响，需要进行无量纲化处理。常

用的有标准化、初始化、极差法和最大值化等，在此也选用极差法进行处理，公式如下： 
令 

( )1,2, ,55;  1,2,3,4ij j
ij

j j

x m
x i j

M m
−

′ = = =
−

                           (5) 

其中 { } { }( )
1 551 55

max , min 1,2,3j ij j ijii
M x m x j

≤ ≤≤ ≤
= = = ，则 [ ]0,1ijx′ ∈ 是无量纲的指标观测值。 

3) 计算关联度函数，公式为： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
0 0

0 0

min min max max

max max
i ii k i k

i
i ii k

x k x k x k x k
k

x k x k x k x k

ρ
η

ρ

− + −
=

− + −
                   (6) 

其中， ( ) ( )0ix k x k− 为 ( )0x k 和 ( )ix k 第 k 个点的绝对误差； ( ) ( )0min min ii k
x k x k− 为两级最小差；为分

辨率， 0 1 ，一般取 0.5；越大，分辨率越小，越小分辨率越大。 
4) 计算关联度，其公式为： 

( )
1

1 n

i i
k

r k
n

η
=

= ∑                                      (7) 

其中， ir 即为 ix 对 0x 的关联度。 
 
Table 1. Correlation coefficients between pollutant concentrations and meteorological parameters 
表 1. 污染物浓度与气象参数的关联系数 

污染物 温度 湿度 气压 风速 风向 

SO2 0.5653 0.5272 0.6406 0.8172 0.6567 

NO2 0.5531 0.5144 0.6232 0.7658 0.6523 

PM10 0.5904 0.5538 0.6742 0.7914 0.6594 

PM2.5 0.5628 0.5315 0.6326 0.7834 0.6551 

O3 0.5439 0.5202 0.6144 0.7984 0.6529 

CO2.5 0.6073 0.569 0.697 0.7931 0.6544 
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Table 2. Correlation coefficient of O3 concentration with meteorological parameters and other pollutant concentrations 
表 2. O3浓度与气象参数和其余污染物浓度的关联系数 

 SO2 NO2 PM10 PM2.5 CO 温度 湿度 气压 风速 风向 

O3 0.821522 0.765595 0.791107 0.784968 0.797863 0.583785 0.559918 0.666962 1 0.67377 
 

灰色关联度分析法是灰色系统理论中一种定量描述因素间发展势态的相似或相异程度的量化比较方

法[7]。它的基本思想是根据序列曲线几何形状的相似程度来判断其联系是否紧密。一般地，曲线越接近，

相应序列之间的关联度就越大，反之就越小。根据上文计算出的污染物浓度与气象参数的关联系数和 O3

浓度与气象参数和其余污染物浓度的关联系数如表 1 和表 2 所示。 
通过上述表格，可知对污染物浓度影响最大的参数为风速，这与逐步回归方法所得结果全吻合，而

且还获得了其他影响不显著参数的关联系数。 

5. 基于极限学习机神经网络模型的污染物预测 

5.1. 模型建立 

对于一个特定的时间维度来说，在不考虑各相互影响的情况下，时间维度越靠近的污染物浓度与气

象数据越有利于预测当下时间点的空气质量。在按各污染物浓度在空气中含量进行计算时，可最大限度

减小不确定因素天气状况带来的影响，从而寻找到可用的潜在规律。因此，模型的建立及求解可以分为

以下四步，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Model establishment and analysis diagram 
图 6. 模型建立及分析图 
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5.2. 预测数据的选择 

考虑到同一时间维度监测点的预测准确程度，与时间段越接近，一次预报的越准确。因此，首先利

用编程软件寻找距离每天的 24 小时的预测结果最近的运行日来计算结果，当天没有运行预报的，自动向

上一天运行日寻找当日的预报结果，以此来达到获得连续 1 小时一次划分的预报结果。 
为了保证预测模型具有一定的鲁棒性，只采用一次预报数据和实测数据按时间对其的部分。采用 2020

年 7 月 23 日到 2021 年 7 月 13 日的数据。 

5.3. 构造极限学习机神经网络模型 

5.3.1. 极限学习机原理概述 
典型的单隐含层前馈神经网络结构如图 7 所示，由输入层、隐含层和输出层组成，输入层与隐含层、

隐含层与输出层神经元间全连接。其中，输入层有 n 个神经元，对应 n 个输入变量，隐含层有 1 个神经

元；输出层有 m 个神经元，对应 m 个输出变量。为不失一般性，设输入层与隐含层间的连接权值 w 为[8]： 

11 12 1

21 22 2

1 1 n

n

n

l l l

w w w
w w w

w

w w w

⋅ ⋅ ⋅ 
 ⋅⋅ ⋅ =
 ⋅⋅ ⋅
 

⋅ ⋅ ⋅ 

 

其中， nw 表示输入层第 i 个神经元与隐含层第 j 个神经元间的连接权值。 
 

 
Figure 7. Extreme learning machine neural network model 
图 7. 极限学习机神经网络模型 

 
设隐含层与输出层间的连接权值为 β 

11 12 1

21 22 2

1 2

n

m

l l lm

β β β
β β β

β

β β β

⋅⋅⋅ 
 ⋅⋅ ⋅ =
 ⋅⋅ ⋅
 

⋅ ⋅ ⋅ 

 

其中，自 jkβ 表示隐含层第 j 个神经元与输出层第 k 个神经元间的连接权值。 
设隐含层神经元的阈值值 b 为： 
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1

2

l

b
b

b

b

 
 
 =
 
 
 

 

设具有 Q 个样本的训练集输入矩阵 X 和输出矩阵 Y 分别为 

11 12 1

21 22 2

1 2

Q

Q

n n nQ

x x x
x x x

x x x

⋅ ⋅ ⋅ 
 ⋅⋅ ⋅ =
 ⋅⋅ ⋅
 

⋅ ⋅ ⋅  

X  

设隐含层神经元的激活函数为 ( )g x ，则由图 1 可得，网络的输出 T 为： 

( )
( )

( )

( )

11

T 21
1 1

1 1

, , , , , ,  1,2, ,

t
i i j ii

t
i i j ii

Q j j mjm Q

t
im i j ii m

g w x b

g w x b
t t t t t j Q

g w x b

β

β

β

=

=
×

= ×

 +
 
 +
    = ⋅⋅ ⋅ = ⋅⋅ ⋅ = = ⋅⋅ ⋅     ⋅⋅ ⋅
 
 + 

∑
∑

∑

T            (8) 

上式可表示为： β ′=H T 。 

其中， ′T 为矩阵 T 的转置；H 称为神经网络的隐含层输出矩阵，具体形式如下： 

( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 1 2 1 2 1

1 2 1 2 2 2 2
1 1 1

1 1 2 2

, , , ,

l l

l l
i l Q

Q Q l Q l Q l

g w x b g w x b g w x b
g w x b g w x b g w x b

w w b b x x

g w x b g w x b g w x b
×

 × + × + ⋅⋅⋅ × +
 × + × + ⋅⋅⋅ × + ⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ =  ⋅⋅ ⋅
 

× + × + ⋅⋅⋅ × +  

H       (9) 

5.3.2. 优化模型的结果 
由于客观现象存在不确定性和获取观测数据时受条件和环境的制约，从数据到模型往往要经过多次

反复探索，同时为了所求 AQI 的相对误差最大值最小以及首要污染物误差最小，因而必须优化模型的结

构。 
Step1：构造适应度，我们以 AQI 和首要污染物的误差这俩指标的组合作为适应度，随机设置一组要

优化的参数，这里是惩罚因子和核参数。 
Step2：把数据分为 153 天训练和剩余天数预测两部分，用训练样本和设置的参数取训练模型，然后

用测试样本的输入与预测获得预测结果。统计 AQI 的最大相对误差和首要污染物的平均相对误差。 
Step3：以上面描述的适应度函数为适应度采用遗传算法中参数惩罚因子，核参数作为被优化的参数

去优化[9]。优化的适应化结果，如图 8 所示。 

5.3.3. 极限学习机神经网络模型求解 
结合上文可知，在监测点的数据进行预处理之后，符合极限学习机神经网络模型要求，因此我们可

以依照此模型求解，具体操作步骤如下： 
Step1：以当前时刻的一次预报量的全部数据为输入影响参数。 
Step2：以本小时之前五个时刻的实际预测数据为输入影响参数，假设当前要预测的时刻是 t，那么

t − 1，t − 2，t − 3，t − 4，t − 5，这 5 个历史时刻的实际采集值(包括污染物和天气)也要作为输入，获得

监测点的训练结果如图 9 所示。 
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Figure 8. Optimal fitness change results 
图 8. 优化的适应度变化结果 

 

 
Figure 9. Training results of monitoring points 
图 9. 监测点的训练结果 

5.4. 基于滚动预测方法的数据处理方法 

所谓滚动预测[10]是指通过添加最新的数据预测第二天的值。对于一个稳定的预测模型，不需要每天

都要去拟合，可以选择给他设定一个阀值，例如每周拟合一次，该期间只需通过添加最新的数据实现滚

动预测即可。 
我们在搭建了适应度函数，并将模型参数最优化后。考虑到实测已知数据不能直接运用到预测模型
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中，为了在预测过程中得到有效合理的数据，我们运用滚动预测方法去深化解决问题，得到结果。由此

可得监测点的预测结果，如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Prediction results of monitoring points 
图 10. 监测点预测结果图 

6. 小结 

本文在一次预测模型的基础上建立的二次预报数学模型所的到的结果比一次预测结果的准确性明显

提高，同时本文对类似的相关预报研究具有明显的参考意义。本文的不足之处，在于计算量较大并且复

杂，运用于其他情况时可以根据具体情况进行优化。 
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