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摘  要 

建立空气质量预报模型提前获知可能发生的大气污染状况，并采取相应控制措施是减少大气污染危害的

有效方法之一。本文针对WRF-CMAQ等模型预报结果不理想的问题，提出了基于一次预报数据和实测数

据的二次预报模型，提高了一次预报模型的准确性，分析了气象条件对污染物浓度的影响程度，提出了

时间序列预测模型和基于粒子群优化的BP神经网络模型，大大地提高了预测的精度。 
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Abstract 
One of the effective ways to reduce the harm of air pollution is to establish an air quality forecast 
model to know the possible air pollution situation in advance and take corresponding control 
measures. Aiming at the problem that WRF-CMAQ and other models have unsatisfactory forecast 
results, this paper puts forward a secondary forecast model based on primary forecast data and 
measured data, which improves the accuracy of the primary forecast model, analyzes the influence 
of meteorological conditions on pollutant concentration, and puts forward a time series forecast 
model and a BP neural network model based on particle swarm optimization, which greatly im-
proves the forecast accuracy. 
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1. 引言 

随着工业和经济的快速发展以及城市人口数量的增长，对能源的不断消耗使得排放出来的大量污染

物严重污染了我们赖以生存的环境。人类对自然环境产生的破坏主要体现在土地、森林、水源、以及空

气等方面[1]，其中对人类的生存发展影响范围最广的就是大气污染问题。由于环境质量恶化所造成的危

害严重影响着人们的身体健康和生活方式，有研究表明 PM2.5 的污染特征对人类疾病的产生具有较高的相

关性[2]。空气污染问题的防治问题迫在眉睫。大气污染问题已越来越引起人们和各国政府的重视[3]，由

国务院召开的全国环境保护大会多次在北京召开，汇集众人的智慧为中国的生态环境治理提供解决方案，

不断推动生态文明建设，解决生态环境问题，构建美丽家园。 
我国的空气质量监测起步较晚，但是发展较为迅速，从环境保护领导小组、环境保护局、国务院环

境保护委员会，然后将国家环境保护局作为国务院环境保护委员会的办事机构。国家在保护环境的重任

面前，不断地克服困难，坚决打胜这场污染防治攻坚战。想要为空气污染防治提出更为有效的解决办法，

对空气质量监测提出更高的要求[4]，为制定解决策略提供理论基础。 
根据《环境空气质量标准》(GB3095-2012)，用于衡量空气质量的常规大气污染物共有六种，分别为

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)等[5]。污染防治实践表明，建立空气质量预报模型，提前获知可能发生的大气

污染过程并采取相应控制措施，是减少大气污染对人体健康和环境等造成的危害[6]，提高环境空气质量

的有效方法之一。 

近些年来，国内外对于空气质量预测的研究多集中于空气污染物的浓度预测。Liu [7]提出了基于回

归模型和支持向量机的空气质量预测模型，验证了组合预测模型的的预测效果较好。Zamani [8]利用了深

度学习等方法预测来了 PM2.5 的数值，结果表明，相比于深度学习和随机森林方法，XGBoost 的预测误

差最小。Bhat [9]提出了多变量回归与双变量线性模型对印度克什米拉阳地区的 PM2.5 数值，经过分析对

比，双变量线性模型的预测效果更好。Ma [10]提出了基于网格重要等级的 XGBoost 的空气质量预测模型，

预测结果的 R2 分数可以达到 0.9 以上。 
目前对于大气的质量预报的研究方法主要分为两种，第一种方法是统计预报的方法，该方法的研究

方法是通过大量地监测到的空气质量数据。通过统计学的分析方法，对收集到的数据进行分析，得到污

染物浓度与气象条件之间的关系，通过建立预测模型得到空气质量的预报[11]。另外一种方法是研究大气

的动力学理论，通过对复杂的大气物理、化学变化的分析，建立大气污染物浓度在空气中的传输扩散数

值模型，通过较为复杂的计算过程，借助于计算机完成运算，得到多种大气污染物在空气中的动态

分布。 
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2. 监测点 A 单日 AQI 值数学模型计算 

2.1. 数据预处理 

提取 2020 年 7 月 23 日 0 时至 2021 年 7 月 15 日实测数据进行预处理，异常值采用剔除和拉格朗日

插值的方法进行处理，用均值法将样本数据从逐小时处理为逐日数据， 
1) 数据异常情形 
关于一次预报数据：预报工作中，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。 
关于实测数据：1) 因监测站点设备调试、维护等原因，实测数据在连续时间内存在部分或全部缺失

的情况；2) 受监测站点及其附近某些偶然因素的影响，实测数据在某个小时(某天)的数值偏离数据正常

分布；本题提供的监测气象指标共计五项(温度、湿度、气压、风向、风速)，因不同监测站点使用设备存

在差异，部分气象指标在某些监测站点无法获取。 
2) 异常数据值处理 
异常数据可能有多个来源，如数据本身、数据存储过程或者数据转换过程。由于异常数据会影响特

征，也会影响最后的模型结果，因此对数据进行预处理十分必要。异常值的处理方法有多种，如删除记

录、视为缺失值、平均值修正、不处理等。异常值如何处理，需要视具体应用背景分析而定。 

2.2. 计算空气质量指数 

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 Lo

Hi Lo

IAQI IAQI
IAQI C BP IAQI

BP BP
−

= ⋅ − +
−

                        (1) 

式中 PIAQI 为污染物 P 的空气质量分指数， PC 为污染物 P 的质量浓度值， HiBP 、 LoBP 分别为与 PC 相近

的污染物浓度限值的高位值与低位值， HiIAQI 、 LoIAQI 分别为与 HiBP 、 LoBP 对应的空气质量分指数。 
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= �                          (2) 

式中， 1 2 3, , , , nIAQI IAQI IAQI IAQI� 为各污染物项目的分指数。在本节中，对于 AQI 的计算仅涉及六种

污染物，因此计算公式如下： 

{ }2 2 10 2.5 3SO NO PM PM O COmax , , , , ,AQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI=               (3) 

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 

在某一地区，当假设污染量排放的浓度恒定不变的情况下，有些天气情况会直接影响该地区的 AQI
值。利用给定的监测点 A 的数据，分析各天气参数对该地区污染浓度的影响程度，并且对气象条件进行

合理的分类，同时阐述各天气条件对该地区污染物浓度的影响特征。 
分析天气条件对污染物浓度的影响，本节采用的是偏相关分析以及灰色关联分析，通过偏相关分析

的控制变量的方法，不考虑天气条件之间的协同作用，单考虑单一因素对污染物浓度的影响，得到各天

气条件与各种污染物的相关性，通过相关性对气象条件进行粗分类，分为对污染物浓度有正相关性或负
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相关两类。接下来采用灰色关联度分析模型，通过比较气象条件与各污染物浓度的关联度，以此来比较

各气象条件对某一污染物浓度的影响程度强弱。为清晰化表述，设计如图 1 的流程图展示： 
 

 
Figure 1. Problem solving flow chart 
图 1. 解题流程图 

3.2. 偏相关性分析模型 

首先利用附件给的数据计算样本的偏相关系数，当控制第三个变量来研究另外的变量之间的相关性

时，一阶相关系数的表达式为 

( )
12 13 23

12 3 2 2
13 231 1

r r r
r

r r

−
=

− −
                                (4) 

在实际应用中，本节的控制变量有四个，通过迭代法求取偏相关系数，迭代法认为简单的相关系数

为 0 阶偏相关系数，任何 n 阶的偏相关系数都可以用 3 个( 1n − )阶偏相关系数计算得到。 
对变量间是否有净相关进行推断，采用 t 统计量作为偏相关分析的检验计量。其数学表达式如下定

义： 

2

2

1

r n q
t

r

− −
=

−
                                  (5) 

其中 r 为计算的偏相关系数，n 为样本数量，q 为阶数。 
通过对给定的数据进行分析，可以得到如图 2 所示的气象条件与污染物浓度的相关性，部分相关系

数如图 2 所示。 
通过对数据进行分析，可以得到各气象条件与污染物浓度之间的相关性关系，将各天气条件对污染

物浓度的相关性作图，可以得到不同气象条件对于大气污染物浓度的影响程度。 
由表可知对二氧化硫而言，大气压、感热通量、潜热通量、长波辐射、近地 2 米温度与二氧化硫浓

度成正相关关系，地表温度、比湿、近地 10 米风向、边界层高度与二氧化硫浓度呈负相关关系，且显著

性符合要求。对二氧化氮而言，近地两米温度、湿度、云量、感热通量、潜热通量与二氧化氮浓度成正

比，比湿、近地 10 米风速与二氧化氮含量浓度呈强负相关性，且显著性复合要求。对 PM10 和 PM2.5 而言，

地表温度、比湿、近地 10 米风速、雨量、长波辐射对粒径小的颗粒物有减弱作用，呈强负相关性， 
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注：黄色为在 0.01 水平上显著(双尾)，绿色为在 0.05 水平上显著(双尾) 

Figure 2. Correlation coefficient between meteorological conditions and pollutant concentration 
图 2. 气象条件和污染物浓度相关性系数 

 
而近地 2 米温度、湿度、大气压 、潜热通量对 PM10 和 PM2.5 有促进作用，这些指数高的情况下会加重污

染物浓度。 
对臭氧而言，地表温度、湿度、近地 10 米风速、边界层高度、大气压、长波辐射与臭氧含量成正相

关，且相关系数较大，而近地 2 米温度、感热通量对臭氧浓度呈负相关。对一氧化碳而言，近地 2 米温

度、湿度、感热通量与一氧化碳浓度呈正相关性，且相关系数值较大，相关性显著，比湿、近地 2 米风

速与一氧化碳浓度呈强负相关性。 

3.3. 散点图分析模型 

本节以监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次数据作为样本，将大气污染物浓度作为对比变量，将

重要的气象条件变量与空气污染物浓度的关系用散点图进行分析，观察气象条件变量与空气污染物浓度

之间是否存在一定关系，对指标进行了相关性分析。如图 3 所示是气象条件与二氧化硫浓度分布的散点

图的部分结果。 
从图 3 中可以看出，雨量、感热通量与二氧化硫浓度的散点图呈现 y 轴垂直的式样，这表示雨量、

感热通量的变化并不能直接影响二氧化硫的浓度变化，从图中其他的点上也不能够观察出指数、对数、

幂次的非线性关系。但我们可以看出散点集中于坐标轴左下方，说明二氧化硫浓度的分布集中于在雨量

和感热通量较小环境下，而当雨量与感热通量较大时，二氧化硫浓度的散点分布在靠近横轴的区域。 

3.4. 灰色关联度分类模型 

首先参考数列的选取，以大气污染物浓度作为参考数列，记为 X0，比较数列的选取，以气象条件作

为比较数列，记为 Xi。在附件中给出的气象参数中，由于 CO 的浓度与其他的污染物浓度的单位不同，

需要对给出的数据进行无量纲化处理。这里采用极差值法对数据进行无量纲处理，以此来消除量纲给分

析结果带来的影响。极差值法消除量纲的方式如下： 

令 ( )1,2,3, ,18411; 1,2,3,4,5ij j
ij

j j

x m
x i j

M m
−

′ = = =
−

�                        (6) 

接下里利用关联度系数的计算公式计算关联度系数，公式为： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
0 0

0 0

min min max max

max max
i k i i k i

i
i i k i

x k x k x k x
k

x k x k x k x

k

k

ρ
δ

ρ

− + −
=

− + −
                 (7) 

( ) ( )0ix k x k− 为 ( )ix k 和 ( )0x k 在第 k 个点的绝对误差， ( ) ( )0min mini k ix k x k− 为两级最小值，ρ 为

分辨率，0 1ρ< < ，在解决该问题时选取 ρ 为 0.5，ρ 与分辨率成反比，ρ 越大分辨率越小，反之则越大。 
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Figure 3. Scatter diagram of partial meteorological conditions and SO2 con-
centration distribution 
图 3. 部分气象条件与 SO2浓度分布散点图 

 
最后再根据关联度计算公式来计算其关联度，关联度计算公式如下所示： 

( )1

1 n
i ikr

n
kδ

=
= ∑                                        (8) 

式中 ri 为 xi 对 x0 的关联度。 
根据灰色关联度分析，得到相应的关联度数排名结果如图 4 所示。 
以气象条件与污染物浓度的灰色关联度数为 0.5 作为刻度，将气象条件分为两类，分别是对二氧化

硫影响较大的气象条件和对二氧化硫影响不大的气象条件。各气象因子对污染物浓度的关联程度排序为：

雨量 > 感热通量 > 潜热通量 > 短波辐射 > 地面太阳能辐射 > 边界层高度 > 近地 10 米风速 > 云
量 > 大气压 > 比湿 > 地表温度 > 湿度 > 长波辐射 > 近地 2 米温度。由图可知大气压、云量、近地

10 米风向、近地 10 米风速、边界层高度、地面太阳能辐射、短波辐射、潜热通量、感热通量、雨量对

二氧化硫浓度影响较大，且雨量相较于其余气象条件变量，影响效果更大。近地 2 米温度、长波辐射、

湿度、地表温度、比湿对二氧化硫的浓度的影响效果并不明显，所以将其归为第二类。 

3.5. 距离相关验证分析 

在统计学中，皮尔逊相关系数是用来度量两个变量之间的线性相关，其值在−1 和 1 之间。可以用来

判断数据样本是否集中分布在同一条线上，用来衡量定距变量之间是否存在特定的线性关系。而样本 
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Figure4. Line chart of grey correlation degree 
图 4. 灰色关联度折线图 

 
之间线性关系不明显，因此皮尔逊相关性分析并不适合本体的数据样本。距离分析可以分为个案间和变

量间举例分析两种，分析的方法有相似性和不相似性分析两种。距离分析客服了传统的相关分析的缺点，

能够分析非线性数据变量之间的关系，对于两个随机变量 x，y 而言，距离相关系数可以定义为 

( ) ( )
( ) ( )

2
2

2 2

,
,

, ,

v x y
R x y

v x x v y y
=                                 (9) 

其中： 

( )2
, ,2 , 1

, 221 1 , 122 2

, 21 1 , 12 22 2

1,

1 1 1

1 1 1

n
i j i ji j

n n n
i j i j k j i l k lk l k l

n n n
i j i j k j i l k lk l k l

v x y A B
n

A x x x x x x x x
n n n

B y y y y y y y y
n n n

=

= = =

= = =

=

= − − − − − + −

= − − − − − + −

∑

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

              (10) 

同理： 

( )

( )

2 2
,, 1

2 2
,, 1

1,

1,

n
i ji j

n
i ji j

v x x A
n

v y y B
n

=

=

=

=

∑
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本节所测量的变量如表 1 所示： 
最后我们采用距离相关系数对分类效果进行验证，相关系数热力图如图 5 所示，由图可知，近地 2

米温度、长波辐射、湿度、地表温度、比湿这几个变量的相关性均在 0.7 以上，说明对大气污染物浓度

影响不明显的一类中变量相关性显著，而其余变量之间的相关性较小，符合上述分类结果，故分类效果

较好。 
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Table 1. Changes measured 
表 1. 测量的变量表 

排名 名称 排名 名称 

1 近地 2 米温度 9 边界层高度 

2 地表温度 10 大气压 

3 比湿 11 感热通量 

4 湿度 12 潜热通量 

5 近地 10 米风速 13 长波辐射 

6 近地 10 米风向 14 短波辐射 

7 雨量 15 地面太阳能辐射 

8 云量 / / 

 

 
Figure 5. Heat diagram of correlation coefficient of meteorological 
condition variables 
图 5. 气象条件变量相关系数热力图 

4. 大气污染物浓度预测 

4.1. 大气污染物浓度趋势时间序列分析 

ARIMA 模型是差分模型、自回归模型和移动平均模型的结合，差分模型是为了实数剧更加平缓。 
1) 自回归模型 AR 
自回归模型是利用因素自身的历史数据对自身进行预测，预测只能在满足平稳性要求的情况下才能

进行，平稳性检测采取 ADF 指标进行检验。 
自回归模型表达式如下： 

1
p

t t i t iiy yµ γ −=
= + +∑                               (12) 

式中， ty 表示当前值，μ为常数，p 为阶数， iγ 为自相关系数， t 为误差。 
2) 移动平均模型 MA 移动平均模型是为了消除自回归模型的随机波动即误差 t ，其表达式如下： 
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1
q

t t i t iiy µ θ −=
= + +∑                               (13) 

如图 6 所示，时间序列模型的流程可总结如下： 
 

 
Figure 6. Flow chart of time series model 
图 6. 时间序列模型流程图 

 
本文利用 SPSS 软件对数据进行时间序列预测，发现污染物浓度的规律有明显的季节性，根据时间

序列预测模型，本文通过两年中每个月的同一天的污染物浓度变化规律设计时间序列模型，得出三天的

污染物浓度变化数值，部分数据趋势图如图 7 所示。 
 

 
Figure7. 3-day concentration change trend diagram 
图 7. 三天浓度变化趋势图 
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对与大气污染物浓度的时间序列预测，从总体而言建立的时间序列预测模型效果较好，由于预测事

件较短，预测出来的结果符合本节关于时间序列图中的大气污染物浓度趋势，在 7 月份夏季时部分污染

物浓度处于低值，符合预期，通过观察时间序列预测的结果可以发现预测结果与历史周期规律高度一致，

但是严格来说由于大气污染物浓度的变化和气象条件的变化具有时间滞后性，所以在现实应用中参考性

不大，无法保证其准确性，因此本文使用 BP 神经网络预测模型加以参考，提高预测结果的可靠性。 

4.2. 大气污染物浓度趋势 BP 神经网络分析 

二次空气质量的预测模型，采用的是多层感知器的误差反向传播算法，也就是所说的 BP 神经网络，

具体的学习步骤如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. BP neural network learning flow chart 
图 8. BP 神经网络学习流程图 

 
建立 BP 神经网络模型时，将样本通常分为训练集和测试集，训练集用来构建 BP 神经网络的模型结

构，测试集用来分析和检验模型的实际效果，一般通常以百分之八十和百分之二十分配数据样本个数，

通常在设计神经网络结构时，隐含层层数不超过两层，隐含层层数设置过多不仅会减慢其收敛速度还会

对模型最后的预测精度造成一定影响，本文采取三层经典神经网路结构：输入层，隐含层，输出层。对

于节点个数的选取，本文选取四个节点用来设计神经网络模型。 
1) 训练数据和测试数据确定 
对于附件一中的数据，取监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次预报数据作为神经网络训练数据，

将监测点 A 逐小时污染物浓度与气象实测数据的后 50 行的气象数据作为参数输入到网络中，得出后 50
行的六种污染物的浓度值，并将此数据与 A 点逐小时的实测数据进行误差分析，验证二次模型的可行性。

基于此设定，先将数据进行归一化处理： 

* min

max min

x xx
x x

−
=

−
                                  (14) 

2) 参数设定 
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本研究设计的 BP 神经网络图设计 4 个参数，分别为迭代次数、隐含层元素个数、训练目标最小误

差和学习速率。由于设计数据较大，本研究设计的迭代次数为 10,000，训练目标最小误差为 0.000001。
然后采用控制变量法分别讨论隐含层元素个数和学习速率的设定，以要求六种污染物浓度的相对误差为

最小。首先设定学习速率为 0.1，隐含层个数分别为 20、45、60、90，然后求得在不同隐含层下各污染

物的总偏差。通过对比污染物的总偏差大小和偏差均值来确定隐含层元素的个数。 
从图 9 可以看出当隐含层元素个数为 20 时总偏差较为平稳且偏差均值最低。因此设置隐含层的个数

为 20。在此基础上，分别设定学习速率为 0.1、0.4、0.7、0.9。 
 

 
Figure 9. Comparison of total deviation of different hidden layers and 
total deviation of different learning rates 
图 9. 不同隐含层总偏差与不同学习速率总偏差对比图 

 
结合图 9 可以看出，当学习速率为 0.7 时污染物的总偏差平稳且偏差均值为最小。综上所述，该神

经网络的迭代次数为 10,000，训练目标最小误差为 0.000001，隐含层元素个数为 20 且学习速率为 0.7。 
在设定好的神经网络下，将附件 1 中的监测点 A 逐小时污染物浓度与气象实测 2021/7/13 日之前的

数据输入到神经网络中进行训练，将监测点 A 逐小时污染物浓度与气象一次预报 2021/7/13~2021/7/15 的

五个气象数据(温度、湿度、气压、风速、风向)作为参数输入到神经网络中，来输出 7/13~7/15 逐小时的

六种污染物浓度。最后求取 3 天逐小时的污染物平均浓度作为 3 天逐日的污染物浓度并且算出 AQI。 
将两种模型得出的结果进行对比可以发现，时间序列模型的短期预测结果一般，最大相对误差较大，

BP 神经网络的预测结果较好，最大相对误差较小，但浓度分布均处在正常范围之内，因此可以接受，在

条件允许的情况下，可综合考虑时间预测模型和 BP 神经网络预测模型的预测结果。 

5. 粒子群算法优化 

粒子群优化算法对神经网络的调整过程如下所示：1) 对参数运用网络自身进行二次优化，直到得到
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最佳的权值和阈值之后停止搜索。2) 粒子群替代梯度下降法对神经网络权值、阈值进行优化，直到计算

出来的适应度值无法继续下降迭代才会停止。神经网络中的权值和阈值数据会被粒子群算法充当粒子的

位置向量，通过寻求粒子群的最佳位置同时寻找最佳权值和阈值，再利用 BP 神经网络的正向传播计算

粒子群算法的适应度。 
算法流程图如图 10 所示。 

 

 
Figure 10. Logical diagram of BP neural network prediction model based on particle swarm 
optimization 
图 10. 基于粒子群优化的 BP 神经网络预测模型逻辑图 

 
将修正好的一次预报数据，作为训练集输入到基于粒子群优化的 BP 神经网络中，将监测点逐小时

的实测数据的后 50 行的气象条件作为参数输入到网络中，得到后 50 行的六种污染物浓度的预测值，并

与逐小时的实测数据进行对比，如下图 11 所示。 
由图 11 可知，由于对一次预报数据进行了修正及对 BP 神经网络进行了粒子群算法的优化，优化后

的模型预测精度更高，准确度更好。 

6. 模型评价 

如图 12 所示为不同模型下六种污染物浓度的总偏差，其中经过粒子群优化的 BP 神经网络总偏差较

小且相对未优化的 BP 神经网络更加平稳。 
为了便于比较，取均方根(RMS)为性能指标： 

( ) 2

1

1 N

RMS
k

e e k
N =

= ∑                                (15) 

由表 2 可知，均方根值随着数据的增大而增大，且已优化的 BP 神经网络预测出的六种浓度的均方

根值远远小于未优化的 BP 神经网络预测值。 
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Figure 11. Comparison of pollutant concentration prediction of different models 
图 11. 不同模型的污染物浓度预测对比图 

7. 结语 

1) 根据大气污染物浓度变量的取值范围，剔除不在范围的变量数据样本；对数据缺失值运用拉格朗

日插值法进行填充。根据预处理后的数据，通过给定的环境空气质量分指数公式计算监测点 A 处各项污

染物的 IAQI 值，再取污染物浓度计算得到的最大值作为最终单日的 AQI 值，最大值的污染物作为首要污

染物。 
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Figure 12. Comparison of total deviation of pollutants in different models 
图 12. 不同模型的污染物总偏差对比图 

 
Table 2. Root-mean-square table of pollutant concentration prediction of dif-
ferent models 
表 2. 不同模型的污染物浓度预测均方根表 

性能指标 未优化的 BP 神经网络 已优化的 BP 神经网络 

SO2 0.3631 0.0104 

NO2 1.1392 0.0919 

PM10 2.9766 0.1192 

PM2.5 1.2462 0.0776 

O3 9.7693 0.1870 

CO 0.0209 0.0023 

 
2) 根据偏相关系数分析气象条件之间的相关关系，再利用散点图分析气象条件对污染物浓度的影响

规律。利用灰色关联度分析气象条件与污染物浓度之间的关联度，以关联度的强弱将气象条件分成两类。

最后通过距离相关得出不同类别气象条件之间的相关系数热力图验证分类的准确度。 
3) 本文首先采用时间序列预测模型根据历史数据对 7 月 13 日至 7 月 15 日的数据进行初步预测，再

利用 BP 神经网络模型进行污染物浓度的预测。然后将一次预报数据作为训练集输入到经过粒子群算法

优化的 BP 神经网络中，得到三点的二次预报数据，利用该数据修正 A 点的二次预报数据，采用 BP 神经

网络的预测方法得到预测值和实测值的误差，得出二次模型预测效果良好。 
本文在一次预测模型的结果的基础上，研究表明 BP 神经网络的预测效果要大于时间序列预测效果。

结合更多的空气数据对预测模型进行二次建模，二次建模的结果准确性大大优于原始的预测结果，利用

粒子群算法对 BP 神经网络的预测模型进行优化，能够不断对参数进行更新与修正，从而实现对空气质

量的准确预测，预测结果有一定的鲁棒性，对后续空气质量预测有一定的研究意义。 
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