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摘  要 

大气与人类生活息息相关，社会对大气污染的准确预报需求迫切。本文对模型进行优化，降低各种参数

的不确定性，采用拉格朗日插值法和均值法进行数据处理，利用灰色关联度进行降维得出回归方程、分

析相关性，基于EM算法的K-Means聚类结果可视化，实现气象的合理分类。基于A监测点的实测数据样

本，建立二次预报模型。结合过去值预测未来数据，进行数据纠正，再将预测得到的数据加入原有数据

中，重新构造传递方程。最后采用卡尔曼滤波算法，进行去噪，进而实现噪声的压制，将模型结果与真

实值和一次预报数据相比较，提高了模型的有效性与准确性。 
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Abstract 
There is an urgent need for accurate prediction of air pollution since the atmosphere is closely re-
lated to human life. In the paper, the model is optimized to reduce the uncertainty of various pa-
rameters and the Lagrange interpolation method and mean method are used for data processing; 
the grey correlation degree is used to reduce the dimension, obtain the regression equation and 
analyze the correlation. Besides, the K-Means clustering results based on EM algorithm are visua-
lized to realize the reasonable classification of meteorology. In addition, a secondary prediction 
model is established based on the measured data samples of monitoring point A. Then predict the 
future data in combination with the past value and correct the data; then add the predicted data to 

http://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2022.113054
https://doi.org/10.12677/mos.2022.113054
http://www.hanspub.org


蔡哲贵 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2022.113054 573 建模与仿真 
 

the original data and reconstruct the transfer equation. Finally, Kalman filter algorithm is adopted 
to denoise, which realizes the suppression of the noise. In the end, the effectiveness and accuracy 
of the model are improved by comparing model results with the real value and one-time predic-
tion data. 
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1. 引言 

空气污染预报可指导生产、为防止重大污染事件的发生，减轻污染事件的危害程度起重大作用，空

气污染预报是根据气象条件和污染源排放情况对某个区域未来的污染物浓度及空间分布发出预报。按内

容可分为两类：一是空气污染气象预报，另一种是空气质量预报，空气质量预报是对各种空间尺度上污

染物浓度时空分布以及污染物的输送和演变后的污染物浓度范围做出预报。 
空气质量预测技术方法能够提前预测区域空间内的大气污染物浓度，其发展十分迅速[1]。祁柏林等

提出了一种基于GCN和LSTM的空气质量预测模型[2]。宋宇辰、甄莎运用BP神经网络法和时间序列法，

对包头市的二氧化硫、二氧化氮和可吸入颗粒物的年份浓度值和月份浓度值进行预测[3]。黄思将多模式

集合预报和多元线性回归集成方法结合起来减小空气质量预报的不确定性[4]。周广强等介绍了基于

WRF-Chem在线区域化学传输模式和 INTEX-B与MEIC人为源排放清单建立的华东区域大气环境数值预

报业务系统[5]。近五年来，中国科学院大气物理研究所(简称大气所)在大气环境数值模拟方面取得了丰

硕的成果，通过自主发展和引进，建立了完备的多尺度、多成分的大气环境数值模式，包括全球大气化

学输送模式、区域和城市空气质量预报模式[6]。 
频繁发生的大气污染事件严重影响人民生活，能够较为完整和准确地反映气象、源排放以及其它物

理化学过程影响的数值预报方法是开展大气污染预报的重要手段，如果能够实现模型的优化，降低各种

参数的不确定性，将对人民生活提供极大帮助。 

2. 监测点 A 自 2020 年 8 月 25 日到 8 月 28 日实测 AQI 值和首要污染物 

2.1. 数据预处理 

提取 2020 年 7 月 23 日至 2021 年 7 月 13 日实测数据进行预处理，变量值缺失和异常值采用拉格朗

日插值处理法，用均值法将样本数据从逐小时处理为逐日数据，见图 1 所示。 

2.1.1. 不良数据处理 
1) 数据少量缺失或出现异常值(如 SO2 中含有负值等情况) 
采用拉格朗日插值多项式，来对缺失值和异常值进行补充和替换。 
2) 大量或整行数据缺失 
a) 不影响本题最终结果，题目所选样本中并不包含此情况。 
b) 考虑样本量为十万量级，删除部分数据对之后整体预测结果影响较小。 
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Figure 1. Abnormal data processing flow chart 
图 1. 异常数据处理流程图 

 
3) 数据单位不一致 
CO 单位不同于其他污染物单位，根据空气质量指数公式，判断单位不同，对计算结果没有影响。 

2.1.2. 逐小时处理为逐日 
1) 污染物和气象条件数据逐日处理 
监测点 A 从 0 点开始每经过一小时监测一次，到 23 点一共 24 次。对除臭氧(O3)之外的其他五种污

染物和气象条件数据进行均值处理。选取数据样本时间跨度为 2020 年 7 月 23 日至 2021 年 7 月 13 日。

得到均值公式如下： 

( )
1

1 ,  1, 2, , 24 
n

p p
i

C C i i
n =

= =∑ � 时                              (1) 

式中： pC 是指污染物质量浓度或气象条件数据的均值 n 是指该天的实际监测次数。 
2) 臭氧(O3)数据处理 
臭氧(O3)指一个自然日内 8 时至 24 时的所有 8 小时滑动平均浓度中的最大值，其中 8 小时滑动平均

值指连续 8 小时平均浓度的算术平均值。与计算环境空气质量指数(AQI)相关。 

3O 8,9, ,24 7
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其中， tc 为臭氧在某日 1t − 时至 t 时的平均污染物浓度 
如果计算得到的臭氧(O3)最大 8 小时滑动平均浓度值高于 800 μg/m3的，就不再进行其空气质量分指

数计算 
每天都可得到 17 个臭氧(O3)最大 8 小时滑动平均的值。再将处理结果进行均值处理，公式如下： 

( )
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= =∑ � �                           (3) 

其中：
3OC 是指基于最大 8 小时滑动平均的均值。 

2.2. 计算空气质量指数 

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： 
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−
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                        (4) 

式中：IAQIP 是指污染物 P 的空气质量分指数，结果进位取整；CP是指污染物的质量浓度值；BPHi，BPLo

是指与 CP 相近的污染物浓度限值的高位值与低位值；IAQIHi，IAQILo 是指相对应的空气质量分指数。除

臭氧(O3)以外的，其余污染物浓度高于 IAQI = 500 对应限值时，就不再对其进行其空气质量分指数计算。 
最后提取逐日样本数据中跨度 2020 年 8 月 25 日到 8 月 28 日，利用公式(4)，得出 4 天 AQI 值。 

2.3. 结果分析 

 
Figure 2. Diurnal variation of air quality index 
图 2. 空气质量指数日变化图 

 
由图 2 分析比较可知，四天中六种污染物 IAQI 值最高的始终是臭氧(O3)，说明臭氧是影响空气质量

等级的关键因素。 
 
Table 1. AQI value and primary pollutant of the day 
表 1. AQI 值及当天首要污染物 

监测日期 地点 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 无首要污染物 

2020/8/27 监测点 A 108 臭氧(O3) 

2020/8/28 监测点 A 137 臭氧(O3) 

 
通过计算得到的 AQI 值见表 1 与空气质量等级对应的 AQI 范围，可知 2020 年 8 月 25 日的空气质量

等级为良，存在首要污染物为臭氧(O3)；2020 年 8 月 26 日的空气质量等级为优，无首要污染物；2020
年 8 月 27 日的空气质量等级为轻度污染，存在首要污染物臭氧(O3)，同时它也是当天的超标污染物；2020
年 8 月 28 日的空气质量等级为轻度污染，存在首要污染物(O3)，同时它也是当天的超标污染物。 

3. 基于污染物浓度影响程度的气象条件分类 

3.1. 问题分析 

预报数据中存在 15 个气象条件，为了更好看出气象条件与污染物浓度的关系，对气象条件进行降维
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处理，通过数据样本，建立气象条件与污染物浓度关系方程。由关系系数可知，气象条件分别对各个污

染物浓度的影响程度，可以判断出哪些气象条件有利于污染物扩散或沉降，使得该地区的 AQI 会下降。 
为了合理的气象分类，计算得出所有时间 AQI 的值，使用预报中 15 个气象条件、六个污染物浓度

和相对应的 AQI 进行无监督聚类分析，然后得出气象分类、相对应污染物浓度的范围和 AQI 的范围，最

后对各类气象条件数据进行分析阐述，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Meteorological classification flow chart 
图 3. 气象分类流程图 

3.2. 气象条件对 AQI 的影响 

灰色关联度分析(GRA 算法) 
灰色关联度分析(Grey Relation Analysis, GRA)，是一种多因素统计分析的方法。简单来讲，就是在一

个灰色系统中，我们想要了解其中某个我们所关注的某个项目收其他因素影响相对强弱。 
将之前处理完成的逐日预报数据输入 GRA 算法，得出气象条件分别与污染物浓度的关联度，如图

4 所示。 
通过对上述六个图形的观察比较，选出了五种气象条件与污染物浓度关联较大，包括地面太阳能辐

射、大气压、边界层高度、雨量、短波辐射。 
将之前处理完成的逐日实测数据输入 GRA 算法，得出气象条件分别与污染物浓度的关联度，如下图

5 所示： 
臭氧(O3)对空气质量指数影响最大，然后通过图 5 分析，风向和温度与臭氧(O3)关联度大，由此，可

得出风向和温度与空气质量关联度大。 

3.3. 多元线性逐步回归算法 

1) 模型 
多元线性回归分析模型为： 

0 1 1 m my x xβ β β ε= + + + +�                                (5) 

( )20,Nε σ∼  

式中： 0 1, , , mβ β β� 是指回归系数(与 1 2, , , mx x x� 无关)； 
2) 参数估计 
利用模型式的参数 0 1, , , mβ β β� 用最小二乘法估计，最后经计算可得残差平方和： 

( )2
2

1 1

ˆ
n n

i i i
i i

Q e b b
= =

= = −∑ ∑                                (6) 
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Figure 4. Correlation diagram of predicted meteorological conditions and pollutant concentrations 
图 4. 预测气象条件与污染物浓度的关联度图 
 

 
Figure 5. The correlation between measured meteorological conditions and 
pollutant concentration  
图 5. 实测气象条件与污染物浓度的关联度 
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3) 统计分析 
a) β ′的线性无偏最小方差估计； β ′的期望等于 β ，在 β 的线性无偏估计中， β ′的方差最小。 
b) β ′服从正 

( )( )12 T~ ,N X Xβ β σ
−

′                              (7) 

3) 对残差平方和 Q， ( ) 21 ,EQ n m σ= − − 且 

( )2
2 ~ 1Q X n m

σ
− −                               (8) 

由此得到 2σ 的无偏估计 

2 2

1
QS

n m
σ= =

− −
                              (9) 

其中， 2S 是指剩余方差(残差的方差) 
S 是指剩余标准差。 
4) 对总平方 Q 进行分解，有 

( )2

1

ˆ,
n

i
i

SST Q U U b b
=

= + = −∑                         (10) 

其中，Q 是指残差平方和，反映随机误差对 y 的影响；U 是指回归平方和，反映自变量对 y 的影响。利

用上面灰色关联度分析，得出与预测数据污染物浓度相关的五种气象条件，利用多元线性逐步回归算法，

实现气象条件与污染物浓度的回归方程。 
 
Table 2. Correlation coefficient between predicted meteorological conditions and pollutant concentrations 
表 2. 预测的气象条件与污染物浓度的相关系数 

 雨量(mm) 边界层高度(m) 大气压(KPa) 短波辐射(W/m²) 地面太阳能辐射(W/m²) 

SO2 浓度(μg/m³) 2.82874783 0.01414952 0.07399328 −280.2445 233.2473973 

NO2 浓度(μg/m³) 4.06661013 0.01713197 2.72732525 −997.99341 830.5848661 

PM 10 浓度(μg/m³) 0.00336393 9.95E−06 −7.146E−06 −2.4985511 2.079330687 

PM 2.5 浓度(μg/m³) 6.0169609 −0.006686 0.5065235 −5599.5905 4660.049032 

O3 浓度(μg/m³) 0.1563710 0.0054379 0.025224904 −517.06339 430.2939369 

CO 浓度(mg/m³) 10.25990693 −0.047332 0.090788599 −47128.691 39221.30182 

 
通过表 2 的比较分析，判断依据是有利于的话，必须是负相关，且越小越好。气象值越大，浓度越

小，则空气质量越好，所以得出短波辐射是最有利于污染物扩散或沉降，使得该地区的 AQI 会下降；判

断依据是不利于的话，必须是正相关，且越大越好。气象值越大，浓度越大，则空气质量越差，所以得

出地面太阳能辐射是最不利于污染物扩散和沉降，使得该地区 AQI 会上升。 
实测数据中与污染物浓度相关五种气象条件的相关系数见表 3，利用多元线性逐步回归算法，实现气象

条件与污染物浓度的回归方程。 

3.4. K-Means 聚类 

EM (Expection-Maximun)算法是最常见的隐变量估计方法。EM 算法是一种迭代优化策略，每一次迭

代都分为两步：期望步(E)、极大步(M)。EM 算法的提出最初是为了解决数据缺失情况下的参数估计问题， 
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Table 3. Correlation coefficient between measured meteorological conditions and pollutant concentration 
表 3. 实测的气象条件与污染物浓度的相关系数 

 温度(℃) 湿度(%) 气压(MBar) 风速(m/s) 风向(˚) 

SO2 浓度(μg/m³) 0.063657178 −0.1258725 0.016146772 −1.6066944 −0.004438543 

NO2 浓度(μg/m³) −1.2331289 −0.2506947 0.113351575 −22.190493 −0.024322794 

PM 10 浓度(μg/m³) −0.7338909 −0.8386178 0.1531983 −23.580468 −0.012052494 

PM 2.5 浓度(μg/m³) −0.8845887 −0.3979484 0.095706963 −17.761960 0.003316185 

O3 浓度(μg/m³) 4.17032217 −1.89770571 0.17610132 −33.9615988 −0.073557073 

CO 浓度(mg/m³) −0.02119204 −0.0005394 0.001495313 −0.1916775 5.78158E−05 

 
聚类属于非监督学习，K 均值聚类是最基础常用的聚类算法，它的基本思想是，通过变量不断迭代寻找

K 个簇的一种分类方案，可以使聚类结果对应的损失函数最小，所以本文采用基于 EM 算法的 K-Means
聚类算法。 

气象条件、污染物浓度和 AQI 聚类 
使用预测驻日数据表中所有的值，包括气象条件和污染物以及所有天数的 AQI，输入基于 EM 算法

的 K-Means 聚类算法，得到如下图 6： 
 

 
Figure 6. Predicted meteorological conditions, pollutant concentrations, and AQI cluster graphs 
图 6. 预测的气象条件、污染物浓度和 AQI 聚类图 

 
分类结果见表 4： 
1) 对于第一类气象，空气质量等级是良； 
特征：近地 2 米温度、地表温度、长波辐射、NO2 浓度处于较高的范围内，气温较高，辐射大。 
2) 对于第二类气象，空气质量等级小部分处于优，大部分是良； 
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Table 4. Table of pollutant prediction, meteorological concentration range and AQI value in four types of meteorology 
表 4. 预测四类气象中污染物、气象浓度范围与 AQI 值表 

预测四类气象中污染物、气象浓度范围与 AQI 值表 

 CT1 CT2 CT3 CT4 

近地 2 米温度(℃) 22.4~27.3 16.7~22.2 8.7~16.2 27.4~32.7 

地表温度(K) 305.6~310.8 284.1~293.8 300.4~305.5 294.0~300.3 

比湿(kg/kg) 0.0~0.0 0.0~0.0 0.0~0.0 0.0~0.0 

湿度(%) 42.0~56.2 56.4~66.3 12.6~40.4 66.5~84.8 

近地 10 米风速(m/s) 4.2~5.6 3.0~4.2 1.3~2.9 5.6~8.9 

近地 10 米风向(˚) 9.1~57.1 168.7~287.8 110.6~165.8 60.5~108.9 

雨量(mm) 0.0~0.7 0.7~1.8 0.8~2.3 2.7~7.9 

云量 0.5~0.7 0.0~0.3 0.3~0.5 0.7~0.9 

边界层高度(m) 504.9~652.5 279.3~500.0 800.3~1058.4 654.8~796.0 

大气压(KPa) 100.7~101.3 101.9~102.7 101.3~101.8 99.9~100.7 

感热通量(W/m2) 66.6~89.5 114.9~153.7 89.9~114.4 22.9~65.8 

潜热通量(W/m2) 4.2~12.8 13.0~17.4 21.6~27.2 17.5~21.5 

长波辐射(W/m2) 416.7~454.9 371.4~415.6 248.5~318.1 323.6~367.6 

短波辐射(W/m2) 36.6~139.7 203.7~252.3 254.0~306.2 144.3~202.9 

地面太阳能辐射(W/m2) 173.3~243.8 305.2~367.9 44.0~167.8 244.7~303.2 

SO2 浓度(μg/m3) 9.8~16.2 4.9~9.6 1.0~4.7 16.6~30.7 

NO2 浓度(μg/m3) 92.8~151.7 15.3~39.5 64.6~91.3 40.3~64.1 

PM 10 浓度(μg/m3) 4.9~23.2 47.7~73.4 24.4~47.3 74.8~110.3 

PM 2.5 浓度(μg/m3) 18.6~38.6 61.9~100.3 3.2~18.2 39.1~60.5 

O3 浓度(μg/m3) 9.9~46.6 77.4~120.4 47.0~75.9 125.3~267.7 

CO 浓度(mg/m3) 0.4~0.6 0.2~0.4 0.6~1.0 0.1~0.2 

AQI 71.0~96.0 47.0~70.0 97.0~200.0 20.0~46.0 

 
特征：近地 10 米风向、地面太阳能辐射、PM 2.5 浓度处于较高的范围。 
3) 对于第三类气象，空气质量等级基本是一半轻度污染，一半中度污染； 
特征：边界层高度、潜热通量、短波辐射处于较高的范围。 
4) 对于第四气象，空气质量等级是优。 
特征：湿度、雨量、O3 浓度处于较高的范围，在这种气象下，会感到很舒服。 

4. 二次预报模型 

目前常用 WRF-CMAQ 模拟体系对空气质量进行预报。WRF-CMAQ 模型主要包括 WRF 和 CMAQ
两部分：WRF 是一种中尺度数值天气预报系统，用于为 CMAQ 提供所需的气象场数据；CMAQ 是一种

三维欧拉大气化学与传输模拟系统，其根据来自 WRF 的气象信息及场域内的污染排放清单，基于物理和

化学反应原理模拟污染物等的变化过程，继而得到具体时间点或时间段的预报结果。 
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但受制于模拟的气象场以及排放清单的不确定性，以及对包括臭氧在内的污染物生成机理的不完全

明晰，WRF-CMAQ 预报模型的结果并不理想。故本文在 WRF-CMAQ 等一次预报模型模拟结果的基础

上，结合更多的数据源进行二次建模，以提高预报的准确性。其中，由于实际气象条件对空气质量影响

很大，如湿度降低有利于臭氧的生成，且污染物浓度实测数据的变化情况对空气质量预报具有一定参考

价值，故目前会参考空气质量监测点获得的气象与污染物数据进行二次建模，以优化预报模型。 

4.1. 卡尔曼滤波算法 

卡尔曼滤波(Kalaman filtering)一种利用线性系统状态方程，通过利用系统输入输出监测数据，然后

对系统状态进行最优估计的算法。而在监测数据中会存在系统中噪声和干扰的影响，所以最优估计也可

以看成进行滤波的过程。 

4.1.1. 基本原理 
对一个线性离散是不变系统，系统方程： 

( ) ( ) ( ) ( )1x k Ax k Bu k w k+ = + +                            (11) 

( ) ( ) ( ) ( )y k Cx k Du k v k= + +                             (12) 

其中，x(k)为 k 时刻的状态向量；u(k)为 k 时刻的输入；w(k)为 k 时刻的归一化过程噪声；y(k)为 k 时刻的

输出，反馈误差校正的核心；v(k)为测量噪声，一般为传感器的漂移。 
已知卡尔曼滤波算法由两个过程，包括预测和校正，在预测阶段，滤波器上一状态的估计，做出对

当前状态的预测，在校正阶段，使用对当前观测值进行修正进而校准当前预测值，实现综合测量值和预

测值的一个最优值。 

4.1.2. 模型优化 
通过上面建立的二次预报模型，预测未来三天污染物浓度数据，题目中要求预测 2021 年 7 月 13 日

至 7 月 15 日 A 点这三日的数据，而采用不同的数据样本截点，则会在同一时间产生三种值，如将样本

数截点到 12 号，会产生 13，14，15 号数据；将截点到 11 号，则会产生 12，13，14，因为样本量不同，

导致迭代次数不同，必然导致两次数据处理结果，选择哪组样本数据结果，才更接近真实值。我们对监

测点 A 选择从 7 月 9 号至 7 月 12 号，通过改变数据截点，产生总共三个数据是对 7 月 9 日的预测，最

后通过数据可视化将三个数据同时于真实值进行比较。如图 7 所示： 
通过比较，发现模型预测的第二天数据与真实值误差最小，最为准确。 
采用优化后的模型，预测 A 点 SO2 与 CO 的 31 天样本数据如图 8，进行数据可视化，发现优化后的

二次预报模型产生的数据远比一次预报模型产生很的数据更接近真实值。所以得出结论二次预报模型优

于一次预报模型。 

5. 结语 

1) 针对数据的处理，使用了多种数学原理和计算机软件。利用 matlab 软件将以小时为单位的数据转

化为以天为单位的数据，并准确地算出了要求日期的 AQI 和首要污染物。 
2) 使用了灰色关联度分析和逐步回归方程，找出了对污染物浓度较大的气象条件；使用了 K-Means

聚类把气象条件分为了 4 大类，并且说明了这 4 类各自的特点。 
3) 建立了卡尔曼滤波预报数据的模型(二次预报模型)，该模型可以对参数进行更新和修正。第一次

预测了部分数据，通过对数据的分析和处理，得到了模型的预测规律。通过该发现，用 90%的数据进行

预测，剩余 10%的数据进行验证，证实了模型的准确性。 

https://doi.org/10.12677/mos.2022.113054


蔡哲贵 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2022.113054 582 建模与仿真 
 

 
Figure 7. Predicted value at point A 
图 7. A 点预测值 

 

 
Figure 8. Forecast value and measured value of point A 
图 8. A 点预报值与实测值 

 
本文在一次预报模型模拟结果的基础上，结合更多的数据源和参考空气质量监测点获得的气象与污

染物数据进行二次建模，使得二次预报模型的准确性相比于一次预报模型大大提高。其次设计了可行的

方法对原始数据进行预处理。二次预报模型使用了卡尔曼滤波算法，能够不断对参数进行更新和修正，

从而实现对数据的合理筛选，有了一定的鲁棒性和泛化能力。 
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