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中中国国研研究究生生创创新新实实践践系系列列大大赛赛  

  ““华华为为杯杯””第第十十八八届届中中国国研研究究生生  

数数学学建建模模竞竞赛赛  

 

题 目               空气质量预报二次建模 

摘       要 

本文针对空气质量分类和二次预报建模问题，基于 TSI天气分型法、多元回归、神经

网络、高斯扩散等理论及算法，建立二次预测模型，运用 Excel、MATLAB、SPSS等软件求

解出合理的气象类别和二次预测数据。 

本文的特色主要有：1.在问题一中，将 AQI 纳入聚类指标中，顺应按“气象条件对 AQI

的影响程度”为分类依据的逻辑；２.建立基于多元线性回归与基于神经网络的两种预测

模型，通过比较两模型预测结果的误差值，选取更适用的模型。 

首先对各附件数据的缺失值、异常值做均值填充处理，并对逐时数据求日平均值。 

针对问题一，直接根据题中已知的 AQI计算公式和附件一数据，计算得出指定的四天

的 AQI 分别为 60、46、109、138，首要污染物均为 O3，具体结果见正文表 4。 

针对问题二，首先由 6种污染物浓度的季均值判断其具有季节特征，由 5个气象指标

与污染物间的 Pearson系数判断其相关性显著；然后基于 TSI天气分型法，对四个季节的

5 个气象指标分别做主成分分析，对春、夏、秋季提取 3 个主成分，对冬季提取 2 个主成

分，再对主成分与 AQI共同做 K-means聚类分析，最终将春、冬季的气象条件各分为 6 类，

将夏、秋季的气象条件各分为 5类，按各类的 AQI均值从小到大的顺序进行排序，例如春

季第 1 类到第 6 类气象条件的 AQI 均值分别为 13、35、67、115、183、191，并根据类别

均值讨论各类气象条件的特征，具体分类及特征分析见正文表 7。 

针对问题三，首先基于多元线性回归理论，将变量筛选后的 12 个气象因子作为自变

量，实测与一次预报数据差值作为因变量进行回归分析；然后基于 BP 神经网络理论，将

一次预报的 15 个气象因子和污染物浓度作为输入层，将实测污染物浓度作为输出层进行

训练。选取三个监测站的有效数据，分别做回归分析和样本训练，建立两种二次预测模型，

并得到预测结果。通过比较得出：基于 BP 神经网络的二次预测模型的预报值误差更小，

结果显示所有首要污染物均为 O3，具体数值见表 8。 

针对问题四，由于污染物浓度符合大气扩散理论，故基于高斯扩散理论的高架点源扩

散情况，根据四个监测站的坐标算得各自得扩散系数，进而得到扩散模式效果。最后，在

基于 IOWA算子的协同组合预测模型下，利用 MATLAB 计算出相应结果，具体数值见表 10。 

最后，本文对模型误差的影响因素进行分析：通过调整 BP 神经网络中的参数，对污

染物浓度结果进行了灵敏度分析；并对使用的模型进行优缺点评价，对使用到的神经网络

算法以及高斯扩散等技术推广应用到大气、AI等领域。 
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一、问题重述 

1.1 问题背景 

空气质量预报模型，是一个提前获知可能发生的大气污染过程的重要模型，人们能够

据此采取相应控制措施，减少大气污染对人体健康和生态环境造成的危害，提高环境空气

质量。 

WRF-CMAQ模型是一个常用的空气质量预报模型，它能够根据地形、气象和污染物排放

清单等信息得到污染物浓度和气象数据的预报数据（称其为“一次预报数据”）。由于污

染物浓度实测数据、实际气象条件的变化会影响空气质量预报，故在一次预报数据的基础

之上再结合实测数据进行二次建模，能够优化预报模型，使得二次建模得到的数据（称其

为“二次预报数据”）和实际数据更加接近。 

1.2 相关数据 

题目提供了监测点长期空气质量预报基础数据，包括逐日与逐小时的污染物浓度、气

象的一次预报数据和实测数据。其中，一次预报数据的时间跨度为 2020年 7月 23日到 2021

年 7 月 13 日，实测数据的时间跨度为 2019 年 4 月 16 日到 2021 年 7 月 13 日；附件一为

监测点 A的数据，附件二为监测点 B、C的数据，附件三为监测点 A1、A2、A3的数据。 

并且，题目给出六种常规大气污染物、AQI、污染天气、一次污染物与二次污染物、

一种近地面臭氧污染形成机制、臭氧最大 8小时滑动平均、空气质量指数、空气质量等级

及首要污染物、预测时间、检测时间、风向、比湿、边界层高度、长波辐射、短波辐射、

地面太阳能、感热通量、潜热通量等重要概念的释意。 

最后，题目给出数据异常的几种情形，并指出本题提供了温度、湿度、气压、风向、

风速共计五项监测气象指标。 

值得注意的是，二次污染物臭氧是在大气中经过一系列化学及光化学反应生成的，这

导致精确预测臭氧浓度变化较难。因此，需要重点考虑如何利用现有的实测数据和一次预

报数据来建立二次预测模型，以提高臭氧预报的准确度。 

1.3 具体问题 

问题一：根据附件一中的数据，计算监测点 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。 

问题二：根据附件一中的数据，基于气象条件对污染物浓度的影响程度，对气象条件

进行合理分类，并阐述各类气象条件的特征。注意，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会下降或上升。 

问题三：根据附件一、二中的数据，建立一个同时适用于 A、B、C三个监测点（监测

点两两间直线距离>100km，忽略相互影响）的二次预报数学模型（要求二次预报模型预测

结果中 AQI预报值的最大相对误差要尽量小，且首要污染物预测值的准确度尽量高）。 

使用该模型预测监测点 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，计算相应的 AQI和首要污染物。 

问题四：如图 1所示，监测点 A的临近区域内存在监测点 A1、A2、A3，根据附件一、

三中的数据，建立包含 A、A1、A2、A3四个监测点的协同预报模型（要求二次模型预测结
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果中 AQI预报值的最大相对误差应尽量小，且首要污染物预测准确度尽量高）。 

使用该模型预测监测点 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，计算相应的 AQI和首要污染物。 

并讨论：与问题三的二次预报数学模型相比，协同预报模型能否提升针对监测点 A的

污染物浓度预报准确度？说明原因。 

 

图 1 各监测站点相对位置示意图，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) 

二、问题分析 

由于附件中的数据存在缺失、异常等情况，首先应对数据进行预处理，再进行各个问

题的分析讨论。 

2.1 问题一分析 

对于问题一，需要计算指定四天的空气质量指数（AQI）和首要污染物。 

题目中已经给出 AQI 值的计算方法，即先根据每种污染物P 的当日平均浓度值计算其

空气质量分指数（IAQIP），六种污染物的 IAQI 值的最大值即为当日 AQI 值，并通过比较

IAQI 值的大小可以确定当日首要污染物。根据其计算公式，可以利用 MATLAB 软件编写代

码进行求解。 

2.2 问题二分析 

对于问题二，需要根据气象条件对污染物的影响程度，对气象条件进行合理分类。 

首先判断污染物浓度是否随季节变化有着明显的变化特征，再决定是否对不同季节的

气象条件采取不同的分类。对于气象条件中的温度、湿度、气压、风向、风速共计 5个指

标，先将其与 6种大气污染物做相关性分析，简单探究其对污染物浓度的影响。然后，基

于 TSI天气分型法，对 5个气象指标做主成分分析，再将主成分与 AQI共同做聚类分析，
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得出气象条件的分类（这样的聚类方式考虑了气象条件对 AQI即污染物浓度的影响，而不

是单一地根据气象条件来直接分类），最后根据类别均值来分析气象条件的特征。 

2.3 问题三分析 

对于问题三，需要建立一个同时适用于监测站 A、B、C的二次预报模型，并计算三个

监测点在未来三天的常规污染物浓度值、AQI 和首要污染物。二次预报模型应当是以实测

数据和一次预报数据相结合为基础。 

首先考虑利用多元线性回归做预测模型，将实测数据和一次预报数据的污染物浓度差

值作为回归目标，以筛选后的多个气象因子作为因变量，导入三个监测站的历史样本数据，

采用最小二乘法求出回归系数，进而得出实测污染物浓度关于一次预报污染物浓度和气象

因子的线性组合。再考虑利用 BP 神经网络做预测模型，将一次预报的气象因子和污染物

浓度作为输入层，将实测污染物浓度作为输出层，导入三个监测站的历史样本数据，训练

出隐含层的预测模型。 

两种预测模型都能够根据一次预报数据求得二次预报数据，对其 AQI 最大误差值和污

染物浓度预测准确率做讨论，选取误差最小、准确率最高的模型来做预测。 

2.4 问题四分析 

对于问题四，需要建立包含 A、A1、A2、A3 四个监测点的协同预报模型，并计算四个

监测点在未来三天的常规污染物浓度值、AQI和首要污染物。 

为更好地构建协同预报模型，先假设污染物浓度在空间中连续。由于涉及大气扩散理

论，于是采用高斯扩散模型，主要探讨大空间点源扩散和高架点源扩散两种情况。可以根

据四个监测点的坐标，计算得出其扩散系数，再得到四个监测点的扩散模式效果。最后，

在基于 IOWA算子的协同组合预测模型下，可以利用 MATLAB计算出相应结果。 

三、模型假设和符号说明 

3.1 模型假设 

（1）在监测点的检测区域内，每天的污染物排放浓度的静态分布都相同。 

（2）在一天中，不同时刻的污染物浓度变化与 AQI的高低仅来源于气象条件的影响。 

（3）由于样本数据足够多，故以均值填充法对缺失值做处理后，不影响结果准确性。 

（4）污染物浓度分布在三维空间中是连续的。 

（5）在所有空间中，风速均匀且风向平行于地面。 

（6）污染物之间不发生相互转化。 
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3.2 符号说明 

表 1 符号及其说明 

符号 说明 

PIAQI  污染物P 的空气质量分指数，结果进位取整数 

PC  污染物P 的质量浓度值 

,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 

r  Pearson相关系数 

E  AQI 预报值的相对误差最大值 

S  首要污染物的预测得分率 

( , , )C x y z  污染物浓度在坐标 ( , , )x y z 点的分布函数 

u  平均风速（单位 /m s ） 

q  源强，即单位时间内的排放物（单位 /g s ） 

y z 、  水平和垂直方向的扩散系数 

H  污染源的有效高度（单位m ） 

四、问题一的求解 

利用题中已知的 AQI 计算公式，对附件一中数据进行直接计算求解。流程图如下： 

计算IAQI
计算AQI

得出首要污染物
列表

根据题目附录
中的公式

SO2

NO2

PM10

PM2.5

O3

CO

根据附件一中逐日实测数据

 

图 2 求解问题一的流程图 
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4.1 AQI 及首要污染物的计算方法 

首先需要得到各项污染物P 的空气质量分指数（
PIAQI ），其计算公式如下： 

 ( )Hi Lo
P P Lo Lo

Hi Lo

IAQI IAQI
IAQI C BP IAQI

BP BP

−
=  − +

−
 （1） 

其中，
PIAQI 的结果进位取整数，

PC 指污染物P 的质量浓度值， Hi LoBP BP、 指与
PC 相近的

污染物浓度限值的高位值与低位值，
Hi LoIAQI IAQI、 指与

Hi LoBP BP、 对应的空气质量分指

数。 

各项污染物项目浓度限值及对应的空气质量分指数级别如下表所示： 

表 2 空气质量分指数（ IAQI ）及对应的污染物项目浓度限值 

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 3/mg m  

2 
二氧化硫（SO2） 

24小时平均 
0 50 150 475 800 1600 2100 2620 

3/ug m  

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 10um

颗粒物（PM10）24小

时平均 

0 50 150 250 350 420 500 600 

6 

粒径小于等 2.5um

颗粒物（PM2.5）24小

时平均 

0 35 75 115 150 250 350 500 

注：（1）臭氧（ 3O ）最大 8小时滑动平均浓度值高于 800 3/ug m 时，不再进行其空

气质量分指数计算。（2）其余污染物浓度高于 500IAQI = 对应限值时，不再进行其空气

质量分指数计算。 

然后可以得到空气质量指数（ AQI ），其计算公式如下： 

  
2 2 10 2.5 3

max , , , , ,SO NO PM PM O COAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI=  （2） 
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当 50AQI  时，称当天无首要污染物；当 50AQI  时，称 IAQI 值最大的污染物为首

要污染物；若存在两项或两项以上的污染物的 IAQI 值均为最大，则它们并列为首要污染物。 

4.2 AQI 及首要污染物的计算结果 

根据上述计算公式（1）和（2），利用 MATLAB 软件编写程序（见附件材料程序一），

将附件一中监测点 A的 2020年 8月 25日到 2020 年 8月 28日的逐日污染物浓度实测数据

导入 MATLAB软件中，计算得出结果如表 3所示： 

表 3 六种污染物的 IAQI 值及每日 AQI 值 

 IAQI 
AQI 

SO2 NO2 PM10 PM2.5 O3 CO 

2020/8/25 8 15 27 16 60 13 60 

2020/8/26 7 20 24 15 46 13 46 

2020/8/27 7 39 37 33 109 15 109 

2020/8/28 8 38 47 48 138 18 138 

则可得监测点 A从 2020年 8月 25日到 8月 28日每天实测的 AQI 和首要污染物如表 4

所示： 

表 4 每天实测的 AQI 和首要污染物 

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 O3 

2020/8/27 监测点 A 109 O3 

2020/8/28 监测点 A 138 O3 

五、问题二的建模与求解 

本问题主要采用 TSI 天气分型法结合 AQI对气象条件进行分类。 

再对问题进行求解之前，先对数据做一系列预处理。 

首先，根据污染物浓度季均值分析出其有明显的季节性变化规律，利用 Pearson相关

系数计算得出 5个气象指标和 6种污染物浓度之间具有显著相关性；然后，对不同季节的

5个气象指标的实测逐时数据分别做主成分分析，提取 2个或 3个主成分，再结合 AQI值

做聚类分析，得到 5类或 6类气象条件；最后，根据聚类得到的均值数据分析气象特征。

具体流程如下图所示： 
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污染物浓度
具有季节性

特征

气象指标与污
染物浓度做

Pearson相关系
数

气象指标做KMO
和Barlett检验

对5个气象指
标做主成分

分析

对主成分和
AQI做K-

means聚类分
析

根据聚类结
果进行气象
条件分类，
并描述其气
象特点

分季节探究

基于TSI天气分型法

 

图 3 求解问题二的流程图 

5.1 数据预处理 

（1）质量检查 

对附件一、二、三中的数据进行质量检查，发现存在部分数据错误、数据缺失等问题，

这些问题大多由预报服务器、监测站等设备发生停电、调试、维护等情况引起。 

为提高数据的准确性和完整性，利用 MATLAB 软件编写程序（见附件材料程序二），

对其做出如下处理： 

（a）将逐时污染物浓度、气象指标的缺失值和异常值（例如浓度为负数）进行均值

填充，例如 2019 年 4 月 30 日 10：00 的 PM10的浓度值显示缺失，而 9：00 和 11：00 时的

PM10的浓度值分别为 50ug/m3和 12ug/m3，故 10：00的 PM10的浓度值被填充为 31 ug/m3；以

附件一中实测数据为例，共填充数据 1886项。 

（b）利用箱位图，找出实测数据中偏离数据正常分布的值，并用相应均值替代这些

值；以附件一中实测数据为例，共替代数据 32项。 

（2）分量扩充 

在原数据集中，一次预报数据只有逐时的并且存在多次预报，逐日实测数据无气象条

件分量，不方便进行题目求解。 

故利用 MATLAB 软件编写程序（见附件材料程序三），对附件一、二、三中各监测点

的一次预报数据和实测数据做如下处理，得到新的逐日一次预报数据（共 21 个分量）和

逐日实测数据（共 11个分量）：  

（a）选取模型运行当日的当日预报数据为该日的一次预报数据,并对每天逐时的 15

个气象因子和 5种一次污染物数据分别求该日均值，对二次污染物臭氧求一天中 8小时滑

动平均值的均值，得到逐日的一次预报数据。 

（b）由于逐日实测数据中无气象条件数据，故对每天逐时实测数据中的 5 个气象指

标分别求该日均值，以均值代表该日实测气象数据，结合逐日实测的 6种污染物数据得到

新的逐日实测数据。 

数据预处理的简单流程图如下所示： 
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质量检测

缺失值

偏离正常分布值

均值填充或替代

分量扩充

逐时一次预报数据
的所有分量

逐时实测数据中
的5个气象指标

求每日的时平均值

注：对臭氧求每日的8小
时滑动平均值的平均值

得到新的逐日一次预报
数据（15+6=21个分量）

得到新的逐日实测数据
（5+6=11个分量）

处理后的数据
各项值均正常

 

图 4 数据预处理的流程图 

在对问题二、三、四的求解中，均以预处理后的数据进行操作。 

5.2 污染物浓度的季节变化分析 

分析题目要求可知，需要根据温度、湿度、气压、风向、风速共计 5个气象指标对污

染物浓度的影响程度，对气象条件进行合理分类。在实际情况中，大气对流、降水量等其

他气象条件与这 5个指标间也存在相互影响，进而影响大气污染物浓度的升高或者降低。 

由于气象条件在不同季节中有着显著差异，故先探究污染物浓度是否随着季节变化而

有着变化，进而决定是否对不同季节中的气象条件采取不同的分类标准。 

将四个季节按照 3-5 月为春季、6-8 月为夏季、9-11 月为秋季、12 月-次年 2 月为冬

季的规则进行划分。对预处理后的附件一中逐日实测的 6种大气污染物（数据跨度为 2019

年 4月 16日到 2021年 7月 13日），分别求十二个月和四个季节的每日浓度算术平均值 x ，

其计算公式如下： 

 
1

1 n

i

i

x x
n =

=   （3） 

利用 Excel软件，得到污染物浓度的月平均值和季平均值（见附件材料数据一），并

作出可视化折线图和柱状图。 

监测点 A的 6种大气污染物的月平均浓度值如图 2与图 3所示： 
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图 5 监测点 A 实测的 SO2 、PM2.5、NO2的月均浓度变化 

 

图 6 监测点 A 实测的 O3 、PM10、CO 的月均浓度变化 

监测点 A的 6种大气污染物的季平均浓度值如图 5和图 6所示： 

 

  图 7 实测的 SO2 、PM2.5、NO2季均浓度        图 8 实测的 O3 、PM10、CO 的季均浓度 

其中，SO2、NO2、PM10、PM2.5、O3的浓度单位为 ug/m3，CO的浓度单位为 100 ug/m3。 

分析数据与图片能够得出：监测点 A的大气污染物浓度具有明显的季节性变化规律。

PM10、PM2.5、NO2、CO的浓度冬季明显高于夏季，最高值出现在 12月或 1月，最低值出现在
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6 月或 7 月，呈现单峰“U”特征；O3 的浓度在秋季达到顶峰，呈现单峰“倒 U”型；SO2

的浓度整年变化幅度较小，秋冬季略高于春夏季。 

由于大气污染物浓度随季节变化有着显著变化，故而在下文的讨论中，将气象指标和

大气污染物在春、夏、秋、冬四个季度进行分别探究。 

5.3 做 TSI 分型前的准备工作 

TSI 天气分型法是指选取某一地区和和某一段时期的气象要素，通过主成分分析得到

能够客观表达这些气象要素的主成分和其得分矩阵，再通过聚类分析得出该地区的主要天

气类型。TSI 天气分型方法具有综合性、客观性和确定性等特点[1][2]。 

本题要求根据气象条件对污染物的影响程度来进行合理分类，若在 TSI分型步骤的聚

类分析中，将 AQI与主成分一起做聚类分析，便能够很好地反映不同的气象类别对污染物

的影响程度的不同深浅。故而基于 TSI天气分型法，利用主成分分析和聚类分析对气象条

件进行分类。 

在对 5个气象指标做主成分分析之前，需要检测其对污染物浓度的相关性，并检验其

相互间的相关关系，以确保 5个气象指标适合做因子分析。 

5.3.1 做 Pearson 相关系数检验 

对于监测点 A的每日实测数据，将温度、湿度、气压、风向、风速视为 5 个自变量（ X ），

将 SO2、NO2、PM10、PM2.5、O3、CO 的浓度视为 6 个因变量（Y ）。由于气象指标和污染物浓

度的量纲不同，故采用能够消除量纲差异的 Person 相关系数对自变量和因变量的相关程

度进行度量。Pearson相关系数计算公式如下： 

 
1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i

i

n n

i i

i i

X X Y Y

r

X X Y Y

=

= =

− −

=

− −



 

 （4） 

其中， X Y、 分别代表变量 X Y、 的 n个数据的算术平均值； [ 1,1]r − ；当 0r  时，两个

变量是正相关，且 r 越接近于1，代表两个变量的相关程度越强；当 0r  时，两个变量是

负相关，且 r 越接近于 1− ，相关程度越强。 

将预处理后的附件一中逐日实测数据导入 SPSS 软件，得到 5 个气象指标和 6 种大气

污染物在不同季节的 Pearson 相关系数如下表所示： 

表 5 2019-2021 年监测点 A 实测 5 个气象指标和 6 种大气污染物的 Pearson 相关系数 

相关 

系数 

大气 

污染物 

温度 

（℃） 

湿度 

（%） 

气压 

（MBar） 

风速 

（m/s） 

风向 

（°） 

春季 

SO2 -0.092 -0.343 0.256 -0.158 -0.019 

NO2 -0.424 0.220 0.297 -0.504 0.224 

PM10 -0.094 -0.389 0.318 -0.227 -0.078 

PM2.5 -0.226 -0.181 0.359 -0.343 -0.108 

O3 0.369 -0.659 -0.029 0.250 -0.022 

CO -0.397 0.119 0.385 -0.368 -0.010 

夏季 SO2 0.170 -0.210 -0.106 -0.085 0.187 
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NO2 -0.462 0.437 -0.095 -0.468 -0.328 

PM10 0.379 -0.341 -0.282 -0.051 0.044 

PM2.5 0.219 -0.202 -0.342 -0.175 0.038 

O3 0.673 -0.713 -0.319 0.211 0.088 

CO -0.210 0.230 -0.312 -0.309 -0.100 

秋季 

SO2 -0.021 -0.445 0.196 -0.005 0.041 

NO2 -0.351 0.011 0.247 -0.471 0.082 

PM10 -0.082 -0.425 0.288 -0.205 0.122 

PM2.5 -0.003 -0.233 0.198 -0.309 0.175 

O3 0.525 -0.600 -0.130 0.227 -0.006 

CO -0.166 -0.033 0.292 -0.359 0.217 

冬季 

SO2 0.176 -0.330 0.007 -0.087 -0.015 

NO2 0.054 -0.033 -0.129 -0.481 0.093 

PM10 0.183 -0.158 -0.118 -0.349 0.087 

PM2.5 0.163 -0.049 -0.148 -0.411 0.087 

O3 0.482 -0.427 -0.098 0.183 -0.115 

CO -0.051 0.106 -0.202 -0.275 0.176 

注：SPSS结果显示以上 Pearson系数均通过 0.01或 0.05显著水平 t检验。 

根据上表结果，能够对气象指标对污染物浓度的影响程度做出简单分析。以温度为例:

对于 SO2、PM10、PM2.5，其浓度与温度在春秋季呈负相关，在夏冬季呈正相关；对于 NO，其

浓度与温度在春、夏、秋季呈负相关，在冬季呈正相关；对于 O3，其浓度与温度在全年呈

正相关，温度升高会加速臭氧浓度增加；对于 CO，其浓度与温度在全年呈负相关。 

5.3.2 做 KMO 和 Bartlett 检验 

利用 SPSS软件，对四季的 5个气象指标分别做 KMO和 Bartlett检验（具体结果见本

文附录一），得出四个季节的 KMO 值分别为 0.383、0.601、0.435、0.591，Bartlett 检

验中 sig值均为 0.000（小于显著水平 0.05），说明 5个变量之间存在相关关系，适合做

因子分析。 

5.4 TSI分型法结合 AQI 进行分类 

基于 TSI分型法，分季节对 5个气象指标提取主成分，再将主成分与 AQI做聚类分析。 

5.4.1 做主成分分析 

主成分分析法是一种客观的降维方法，它在保证信息损失尽可能少的前提下，能够将

反应样本某项特征的多个指标变量转化为少数综合变量。具体步骤如下[3]： 

【Step1】构建样本矩阵。 

针对每个季节，对 ( 1,2, )jx j = …,5 分别表示 5个气象指标；用 1,2,i n= …, 分别表示第

1 天、第 2 天…第 n天，不同季节的 n值不同；第 i天 jx 的取值记作 1 2( , , )i i ina a a…, 。构造

矩阵 5( )ij nA a = 。 

【Step2】对原始数据进行标准化处理。 
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将各指标值 ija 转化为标准化指标 ija ，公式如下： 

 ( 1,2, ; 1,2, ,5)
ij j

ij

j

a u
a i n j

s

−
= = = …,  （5） 

其中， 2

1 1

1 1
, ( )

1

n n

j ij j ij j

i i

u a s a u
n n= =

= = −
−

  。 

【Step3】计算相关系数矩阵。 

记相关系数矩阵为 ( )ij s sR r = ，且 

 1 ( 1,2, ,5)
1

n

ki kj

i
ij

a a

r i j
n

=



= =
−


、 …  

（6） 

其中， 1;ii ij jir r r= = 表示第 i个气象指标与第 j 个气象指标的相关系数。 

【Step4】计算特征值和特征向量，得出主成分。 

计算相关系数矩阵 R 的特征值 0( 1,2, ,5)j j  = … 及对应的标准化特征向量

1 2 5( , , , ) ( 1,2, ,5)T

j j j ju u u u j= =… … 。由特征向量组成 5个新的指标变量如下： 

 

1 11 1 21 2 51 5

2 12 1 22 2 52 5

5 15 1 25 2 55 5

y u x u x u x

y u x u x u x

y u x u x u x

= + + +


= + + +


 = + + +

…

…

……

…

 （7） 

其中， jy 分别代表第 j 主成分。 

【Step5】选取 ( 5)p p  个主成分。 

主成分 jy 的信息贡献率公式如下： 

 5

1

( 1,2, ,5)
j

j

k

k

b i



=

= =


…  

（8） 

主成分 1 2 py y y、 、…、 的累计贡献率公式如下： 



 

14 

 1

5

1

p

k

k
p

k

k







=

=

=



 （9） 

当 p 接近于 1 时，选择前 p 个气象指标 1 2 py y y、 、…、 作为 p 个主成分，代替原来的

5个气象指标，进而可对 p 个主成分进行综合分析。 

对预处理后的附件一中监测点 A逐时实测的 5个气象指标数据日均值导入 SPSS软件，

对其做主成分分析，得到不同主成分的初始特征值及其贡献率如下表所示： 

表 6 不同主成分的初始特征值及其贡献率 

春季 夏季 

成分 
初始 

特征值 

贡献率 
成分 

初始 

特征值 

贡献率 

方差的 % 累积 % 方差的 % 累积 % 

1 1.978 39.555 39.555 1 2.356 47.124 47.124 

2 1.266 25.327 64.882 2 .954 19.080 66.204 

3 .923 18.460 83.342 3 .903 18.068 84.272 

4 .694 13.889 97.231 4 .717 14.339 98.611 

5 .138 2.769 100.000 5 .069 1.389 100.000 

秋季 冬季 

成分 
初始 

特征值 

贡献率 
成分 

初始 

特征值 

贡献率 

方差的 % 累积 % 方差的 % 累积 % 

1 1.953 39.063 39.063 1 2.125 42.503 42.503 

2 1.269 25.380 64.443 2 .998 19.970 62.473 

3 .958 19.158 83.601 3 .859 17.170 79.643 

4 .629 12.587 96.188 4 .702 14.031 93.674 

5 .191 3.812 100.000 5 .316 6.326 100.000 

为使每个主成分能够代表的信息量更多，主成分的选取标准是特征值需要大于 0.95、

累计方差贡献率尽可能为 80%以上。观察上表可知，对春季、夏季和秋季均提取 3 个主成

分，对冬季提取 2个主成分。 

5.4.2 做 K-means 聚类分析 

将 6 种污染物的浓度简化成为单一的指数值——AQI，为使气象条件的分类标准与其

对污染物扩散或沉降的影响程度相关，故对不同季节的 2个或 3个主成分及 AQI共同进行

K-means聚类分析。 

K-means 聚类是一类非监督学习聚类方法，分类容易且可解释性较强。以春季数据为

例，基本步骤如下[4][5]： 

【 Step1】对于得到的主成分和 AQI 样本集  iX 进行标准化处理，其中
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1 2 3 4( , , , )i i i i iX x x x x= 代表第 i天的数据， ( 1,2,3)ijx j = 代表第 i天的第 j 个主成分值，
4ix 代表

第 i天的 AQI值。将数值 ijx 转化为标准化数值 ˆ
ijx ，公式如下： 

 ˆ ( 1,2, , ; 1,2,3,4)
ij j

ij

j

x x
x i m j

s

−
= = =…  （10） 

其中， 2

1 1

1 1
, ( )

1

n n

j ij j ij j

i i

x a s a x
n n= =

= = −
−

  。 

【Step2】选取 k 个数据点 1 2 3 4
ˆ ˆ ˆ ˆ( , , , )l i i i iC x x x x= 作为聚类的中心，其中 1,2, ,l k= … 。 

【Step3】对样本集中所有数据点求出与 k 个中心点 lC 的距离，并将每个数据点都归

到与之距离最近的中心点类。此处采用欧式距离对变量相似度进行度量。 

【Step4】将所有数据点归类后，共得到 k 类。再重新计算每类数据的中心，例如若第

l类中共有m 个数据点，则新中心为
1 2 3 4

1 1 1 1
1

ˆ ˆ ˆ ˆ

( , , , )

m m m m

i i i i

i i i i
l

x x x x

C
m m m m

= = = ==
   

。 

【Step5】若新中心与上一次的中心的欧式距离小于某一规定阈值，则说明分类区域

稳定，该类里的点均收敛至中心；若距离超过该阈值，说明该分类不稳定，还需要对样本

集从[Step2]开始迭代计算。 

注：K-means聚类法采用肘部法则来确定初始 k 值，此项工作为 SPSS 软件内部自行运

行计算，此处不进行赘述。 

通过 K-means聚类法不断迭代，得出聚类结果（具体结果见本文附录二）。 

5.5 气象条件的分类结果 

根据聚类结果，将春季和冬季分为 6类气象条件，将夏季和秋季分为 5类气象条件。

对每个季节，将气象条件按其对 AQI扩散的有效程度进行排类，即第一类气象条件最有利

于污染物的扩散，此时 AQI最低、空气质量最好；第五类或第六类气象条件会加速污染物

的沉降，此时 AQI最高、空气质量最差。 

各季节不同类别气象条件的 AQI均值如下图所示： 
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图 9 不同类别气象条件的 AQI 值可视化图 

各季节气象条件的具体分类及其特征如下表所示：  

表 7 各季节的气象条件类别及其特征 

季

节 
类别 AQI 均值 主要特征 

春

季 

1 13 温度适中，湿度适中，气压很低，风向为 W-WN 区域，风速适中 

2 35 温度适中，湿度很高，气压较低，风向为 EN-E 区域，风速较低 

3 67 温度较低，湿度很低，气压很高，风向为 ES-S 区域，风速很大 

4 115 温度很低，湿度较高，气压较高，风向为 S-WS 区域，风速很小 

5 183 温度很高，湿度适中，气压较低，风向为 W-WN 区域，风速适中 

6 191 温度较高，湿度适中，气压适中，风向为 E-ES 区域，风速较小 

夏

季 

1 11 温度适中，湿度适中，气压很高，风向为 ES-S 区域，风速很小 

2 24 温度很低，湿度很高，气压较高，风向为 S-WS 区域，风速较小 

3 27 温度较低，湿度较高，气压适中，风向为 S-WS 区域，风速适中 

4 192 温度较高，湿度较低，气压很低，风向为 WS-W 区域，风速较大 

5 196 温度很高，湿度很低，气压很低，风向为 E-ES 区域，风速适中 

秋

季 

1 22 温度很低，湿度适中，气压很高，风向为 ES-S 区域，风速较大 

2 23 温度适中，湿度很高，气压适中，风向为 WS-W 区域，风速很大 

3 156 温度适中，湿度适中，气压较高，风向为 N-EN 区域，风速适中 

4 194 温度较高，湿度很低，气压很低，风向为 ES-S 区域，风速适中 

5 198 温度很高，湿度较低，气压很低，风向为 S-WS 区域，风速很小 

冬 1 15 温度较低，湿度很高，气压较高，风向为 S-WS 区域，风速适中 
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季 2 34 温度很低，湿度很低，气压很高，风向为 ES-S 区域，风速很大 

3 87 温度很高，湿度很低，气压较低，风向为 W-WN 区域，风速适中 

4 89 温度适中，湿度较高，气压很低，风向为 EN-E 区域，风速很小 

5 165 温度较低，湿度适中，气压适中，风向为 S-WS 区域，风速很小 

6 186 温度较低，湿度适中，气压适中，风向为 ES-S 区域，风速很小 

其中，风向根据如下图形和表格为标准进行分类： 

 

图 10 风向玫瑰图和风向区域分类标准 

六、问题三的建模和求解 

本题要求根据一次预报数据结合实测数据，建立预测模型，得到更加接近准确值的二

次预测数据，并且此模型同时适用于 A、B、C三个监测点。 

基于多元线性回归和 BP 神经网络理论，分别建立两种二次预测模型，并对其二次预

报值的 AQI 误差和首要污染物准确率做出比较，结论是基于 BP 神经网络的预测模型误差

更小、准确率更高，故根据该模型计算出二次预报数据。具体流程图如下： 

数据处理 模型建立

污染物浓度

二次预报数据
数据筛选

实测信息

当日预报 BP神经网络

多元线性回归

AQI误差分析

首要污染物分析

均值填充
信息匹配

污染物浓度

气象因子

 

图 11 问题三流程图 

6.1 数据处理与选取 

由于预测模型具有明显时间序列性，故选取临近需预测天的样本数据进行分析即可。 
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为预测 2021 年 7 月 13 日至 15 日的 6 种污染物浓度值，并且预测模型要同时适用于

监测点 A、B、C，故选取三个监测站在 5月 1日至 7月 12日的共 219组样本数据进行预测

模型的建立。 

经对比分析，发现部分组数据的一次预报数据全部缺失。为满足实测数据与一次预报

数据的一一对应性，选取有效样本共 214组。 

每组样本数据应包括逐日实测的 6种污染物浓度值、逐日一次预报的 6种污染物浓度

值和 15种气象因子（分别为近地 2米温度、地表温度、比湿、湿度、近地 10米风速、近

地 10 米风向、雨量、云量、边界层高度、大气压、感热通量、潜热通量、长波辐射、短

波辐射、地面太阳能辐射）。 

6.2 基于多元线性回归分析的预测模型 

回归分析是一种预测性的建模方法，它能够探究出因变量和自变量间的关系[7]。本

题根据具有多个分量的实测数据和一次预报数据，基于多元线性回归分析，构建预测模型

进行二次预报，流程示意图如下： 

变量筛选

根据一次预报
数据和实测数
据，构建回归

方程

构建预测模型

带入214组样
本数据，解出
回归系数15个气象因子

12个气象因子 带入一次预报数
据，得到二次预

报数据

 

图 12 构建基于多元线性回归分析的预测模型求解问题三 

6.2.1建立预测模型 

由于 15 个气象因子之间具有一定相关性，既存在信息冗余导致模型准确度降低，又

加大计算复杂度，故在进行回归分析前对 15个气象因子进行变量筛选。将监测点 A、B、C

的所有逐日一次预报的 15个气象因子数据导入 SPSS软件，采用逐步回归法进行筛选，得

到结果显示短波辐射、雨量、云量这 3个气象因子的显著性大于 0.05，故将其剔除。 

根据逐日一次预报数据和逐日实测数据建立回归方程如下： 

 0 1 1 2 2 12 12'z y y b b x b x b x u= − = + + + + +…  （11） 

其中， y 代表实测的污染物浓度， 'y 代表一次预报的污染物浓度， 1 2 12x x x、 、…、 分

别代表一次预报的 12个气象因子，u 代表误差。 

使用最小二乘法进行参数估计。 

将计算出的 13个系数代回方程（11）中，则可得到回归方程。 

则基于多元线性回归的每种污染物浓度的预测模型均如下所示： 
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0 1 1 2 2 12 12

0 1 1 2 2 12 12

2

1 0 1 1 1 12 1 12

2

12 0 12 1 1 12 12 12

'y b b x b x b x y

z nb b x b x b x

x z b x b x b x x

x z b x b x x b x

= + + + + +

 = + + + +


= + + +


 = + + +

   

   

   

…

…

…

……

…

 （12） 

对于 6 种污染物，分别将 214 组样本数据中对应的一次预报浓度、实测浓度以及 12

个气象因子数据导入 MATLAB 软件中，编写程序（见附件材料程序四），解出其回归系数

（见附录三），进而得到 6个预测方程。 

6.2.2预测结果分析 

根据上述基于多元线性回归的预测模型，计算出 6种污染物在 214组样本对应天的二

次预报浓度，并将其与对应天的一次预报浓度、实测浓度做对比如下图所示： 

SO2 NO2 PM10

PM2.5 O3 CO

 

图 13 一次预报浓度、实测浓度与多元线性回归模型的二次预报浓度对比（多元线性回归） 

214组样本对应天的一次预报 AQI、实测 AQI、二次预报 AQI对比图如下： 

 

图 14 一次预报 AQI、实测 AQI、二次预报 AQI 对比图（多元线性回归） 

214 组样本对应天的一次预报首要污染物、实测首要污染物、二次预报首要污染物对

比图如下，其中 1、2、3、4、5、6分别代表 SO2、NO2、PM10、PM2.5、O3和 CO。 
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图 15 一次预报首要污染物、实测首要污染物、二次预报首要污染物对比图（多元线性回归） 

根据上述三张对比图可以明显看出，无论是污染物浓度、AQI 还是首要污染物，一次

预报数据都与实测数据存在较大误差，二次预报数据都与实测数据的吻合性较好，说明二

次预报数据更加贴合实际数据，基于多元线性回归分析的二次预测模型结果较为理想。 

6.3 基于 BP 神经网络的预测模型 

BP神经网络能够基于样本数据集做数据预测，其基本思想和优点如下：无需事先确定

输入和输出之间映射关系的数学方程，仅通过自身系统对样本集的训练，学习某种规则，

就能在给定输入值时得到最接近期望输出值的结果。 

6.3.1 建立预测模型 

采取 16-12-1型结构建立 BP神经网络预测模型，即对输入层设置一次预报的 15个气

象因子和 1个污染物浓度值共计 16个输入变量，对内部隐含层设置 12个神经元，对输出

层设置实测的对应污染物浓度值为 1个输出变量，具体结构图如下所示： 

Input Layer Hidden Layer

Secondary 

predicted 

 density

16 12 1

Output Layer

Primary

 predicted 

 density

Primary

 climate 

factors

 

图 16 BP 神经网络结构图 
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本预测模型包含输入节点数 16 的输入层、节点数为 12 的隐层数、节点数为 1 的输出

层 ( 16, 12, 1)M K N= = = ，输入层到隐含层的权重为 ijw ，隐含层到输出层的权重为 jkw ，输

入层到隐含层的偏置为 ja ，隐含层到输出层的偏置为
kb ，学习效率为，激励函数取 函

数
1

( )
1 x

g x
e−

=
+

，各层的输出定义等式如下：  

（1）输入层输出： ( 1,2, ,16)m mO I m= = … ； 

（2）隐含层输出: 
1

( )
M

j km m k

m

H g w x b
=

= + ； 

（3）输出层输出：
1

N

k kn k n

n

O w O b
=

= + 。 

然后参数调整以及实现如下计算： 

（1）误差计算： 2

1

1
( ) ( 1,2, , 1,2, , ; 1,2, , )

2

N

k k

n

E Y O i M j K k N
=

= − = = = … ； … … ； 

（2）权值更新：
1

(1 )
N

ij ij j j i jk k

k

w w H H x w e
=

= + −  ； 

（3）偏置更新：
1

(1 )
N

k k j j i jk k

k

a a H H x w e
=

= + −  。 

对前文选取的 214 组有效样本，选取 154 个样本作为训练集，剩余 60 个样本作为校

验集。将数据导入 MATLAB 软件，编写程序（见附件材料程序五），可得到 6 种污染物浓

度分别对应的二次预测模型即隐含层方程。 

对 6种污染物的隐含层方程的训练结果显示其 R值在 0.8或 0.9量级，说明拟合效果

好。例如，针对 CO浓度的训练过程数据如下: 
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图 17 对 CO 浓度的训练过程数据 

6.3.2 预测结果分析 

根据上述已经构造出隐含层方程的 BP 神经网络，将 60 个校验样本输入其中，得出 6

种污染物在 60组样本对应天的二次预报浓度、二次预报 AQI、二次预报首要污染物。做出

与多元线性回归模型中类似的对比图如以下三张图片所示：  

SO2 NO2 PM10

PM2.5 O3 CO

 

图 18 一次预报浓度、实测浓度与多元线性回归模型的二次预报浓度对比（60 组校验样本） 
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图 19 一次预报 AQI、实测 AQI、二次预报 AQI 对比图（60 组校验样本） 

 

图 20 一次预报首要污染物、实测首要污染物、二次预报首要污染物对比图（60 组校验样本） 

根据上述三张对比图可以看出，二次预报数据的污染物浓度、AQI 和首要污染物都与

实测数据的吻合性较好，且远远超过一次预报数据的吻合度，说明二次预报数据更加贴合

实际数据，基于 BP神经网络的二次预测模型结果较为理想。 

6.4 其他预测方法 

（1）LSTM 神经网络 

假设监测点附近的天气不会发生突变，且污染物浓度不会随气象条件变化而变化，而

是跟随历史数据的污染物变化趋势而变化，则可使用 LSTM预测模型进行预测。 

但根据问题二的结果可知，污染物浓度的变化在极大程度上受到气象条件的影响，故

LSTM预测模型不适用于此题。 

（2）相空间重构法 

相空间指一个能够表示出一系统所有可能状态的空间，系统每个可能的状态都有一相

对应的相空间的点。基于时间排列，气象条件和污染物浓度可以看作一个确定的动力系统。 

相空间重构法用于本预测问题上，基本理论可以简述如下：对于最近的气象条件和污

染物浓度，在过去的时间序列上寻找一段与其相似度最高的气象条件和污染物浓度序列，
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依据过去此段序列的变化趋势来预测现在的污染物浓度变化趋势。 

根据理论，相空间重构法能够基于实测数据和一次预报数据，进行污染物浓度的二次

预测，但此处不进行详细讨论。 

6.5 两种模型的预测结果准确性分析 

题目要求二次预报模型的预测结果中 AQI预报值的最大相对误差尽量小、首要污染物

预测准确度尽量高，下面对两种预报模型的结果进行检验。 

（1）AQI 预报值的误差分析 

AQI预报值得最大相对误差表达式E 如下所示： 

 
1,2, , 1,2, ,
max { } max { }i i

i
i n i n

i

A a
E E

A= =

−
= =

… …
 （13） 

其中，
iE 代表第 i天的 AQI预报值的相对误差，

iA 代表第 i天的 AQI 的实际值，
ia 代表

第 i天的 AQI的预测值。 

计算得 1.354 0.8947
BP

E E=  =
多元线性回归 神经网络

，表明基于 BP 神经网络的预测模型比基

于多元线性回归的预测模型的 AQI最大相对误差更小。 

（2）首要污染物预测准确度分析 

记 n个检测样本的首要污染物预测得分率为 S ，表达式如下： 

 1

n

i

i

x

S
n

==


 
（14） 

其中，若第 i天的首要污染物的预测结果和实际的相同，则 1ix = ；否则 0ix = 。 

计算得
191 11

214 12
BP

S S=  =
多元线性回归 神经网络

，表明基于 BP神经网络的预测模型比基于多元

线性回归的预测模型的首要污染物预测准确率更高。 

综上所述，基于 BP 神经网络的预测模型比基于多元线性回归的预测模型的预测准确

率更高，故采用前者预测模型对问题三进行求解(见附件材料程序六)，得到指定三天的三

个监测点的二次预报数据如下表所示： 

表 8 基于 BP 神经网络的二次预报数据 

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最大八

小时滑动

平均值 

 (μg/m³) 

CO 

 (mg/m³) 
AQI 首要污染物 

2021/7/13 监测点 A 5.99 3.75 22.14 6.66 105.38 0.43 55 O3 

2021/7/14 监测点 A 7.69 12.99 33.54 13.82 126.74 0.47 73 O3 

2021/7/15 监测点 A 6.74 11.63 27.51 9.97 121.75 0.57 69 O3 
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2021/7/13 监测点 B 5.77 12.19 20.62 6.52 70.63 0.47 36 O3 

2021/7/14 监测点 B 5.92 10.73 20.50 6.61 68.12 0.45 35 O3 

2021/7/15 监测点 B 6.19 7.79 19.78 7.23 82.48 0.51 42 O3 

2021/7/13 监测点 C 7.65 17.75 25.92 11.64 116.82 0.56 65 O3 

2021/7/14 监测点 C 7.46 17.39 32.51 15.60 126.15 0.58 72 O3 

2021/7/15 监测点 C 8.89 41.29 38.02 19.39 112.67 0.62 61 O3 

七、问题四的建模和求解 

由于污染物浓度在三维空间中呈连续状态，相邻区域的污染物浓度往往具有一定的相

关性。视 A、A1、A2、A3 四个监测站处于同一个小气象场中，随着大气的扩散，污染物浓

度的变化会受到相互影响，则四个监测点附近的污染物浓度具有一定的分布函数关系。 

针对物质在大气中的扩散性质，根据不同的研究对象、原理及前提假设，已形成多种

形式的扩散模型。对于污染物浓度扩散的情形，应用较多的是基于湍流统计理论体系的高

斯扩散模式。 

一、高斯扩散模型： 

模型适用于平稳的气象条件及地面开阔平坦的地区，有着点源的扩散模式。排放污染

物的源头不论大小，都能将其视为点源。该模型可以用来观测某个监测点对其他监测点的

影响，即污染物浓度的分布关系。 

首先提出模型假设： 

（1）污染物在扩散过程中不发生转化且质量守恒； 

（2）污染物在 y轴和 z轴上分布呈高斯正太分布； 

（3）污染物源强连续均匀； 

（4）在所有空间中，风速均匀、风向平直。 

本文主要探讨两种高斯扩散模式： 

（1）在大空间点源扩散情况下，对于原点源下风向任一点，污染物浓度分布函数为： 

 
2 2

2 2

1
( , , ) exp[ ( )]

2 2y z y z

q y z
C x y z

u    
= − +  （14） 

其中， ( , , )C x y z 为空间点 ( , , )x y z 处的污染物浓度（单位 3/mg m ）；u 为平均风速（单

位 /m s ）；q uCdydz
+ +

− −
=   为源强，即单位时间内排放的污染物（单位 /g s ）； y z 、

分别为水平和垂直方向的标准差，即 y z、 方向的扩散系数。 

（2）在高架点源扩散情况下（高斯羽烟模型），实源与像源之和（像源法）即 K 点

实际污染物浓度为： 

 
2 2 2

2 2 2

1 ( ) ( )
( , , , ) exp( ){exp[ ] exp[ ]}

2 2 2 2y z y z z

q y z H z H
C x y z H

u     

− − − +
= − − + −  （15） 

其中，H 为污染源的有效高度（单位m ）； x 为污染源排放点至下风向上任一点的距
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离（单位m ）； y 为排放源中心轴在直角水平方向上到任意点的距离（单位m ）； z 为任

意点到地面的高度（单位m ）；其余同上。 

基于 A、A1、A2、A3四个监测点的坐标 A (0，0，0)、A1 (-14.4846，-1.9699，0)、

A2 (-6.6716，7.5953，0)、A3 (-3.3543，-5.0138，0) ，按照高斯羽烟模型方程，设置

水平扩散系数为 b

y ax = ，垂直扩散系数为 d

z cx = 。 

计算出 A与 A1、A2、A3的欧氏距离如下： 

2 2

1

2 2

2

2 2

3

14.4846 1.9699 12.0911

6.6716 7.5953 10.1093

3.3543 5.0138 6.0324

AA

AA

AA

= + 

= + 

= + 

 

设 A为中心点，则其稳定度最高，扩散系数最大；A1距离 A最远，稳定度最低，扩散

系数最小。则四个监测站分别对应下表中的水平和垂直扩散系数。 

表 9 y、z 方向扩散系数的系数 

监测站 a b c d 

A 0.527 0.865 0.28 0.90 

A3 0.371 0.866 0.23 0.85 

A2 0.209 0.897 0.22 0.80 

A1 0.123 0.905 0.20 0.76 

根据由 MATLAB仿真拟合可得以下四个扩散效果： 

 

图 21 监测站 A、A1、A2、A3 的扩散模式效果俯视图 

由此可见，四个监测站点污染物扩散效果明显，其扩散程度沿中心依次递增；中心点

扩散浓度相对集中，A1、A2、A3之间的污染物可能会相互扩散，且其具有相关性。 
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建立四个监测点，对污染物浓度进行协同预测，能够尽可能消除它们间的误差部分，

从而更准确的预报协同的中心即监测站 A的污染物浓度[8]。 

数值模拟的方法被使用在很多城市气象的模拟和协同预报工具中，国内外也推出了很

多模式，包括中尺度空气质量模型、综合空气质量模型、以及气象系统耦合平台等等，应

用广泛。而多模式集合预报是现在较为主流的空气环境质量数值模拟的研究方向。 

根据高斯扩散的污染物浓度分布函数 ( , , )C x y z 能够确定空间中一点处的污染物浓度

值（在水平和垂直的扩散系数均可算的情况下），再结合监测点 A、A1、A2、A3逐日的一

次预报数据和实测数据，这里以误差平方和为基准的基于 IOWA 算子的协同预测模型表示

如下： 
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通过 MATLAB计算（具体代码见附件材料程序七），使用模型预测出污染物浓度及 AQI

如下表所示： 

 

表 10 污染物浓度及 AQI 预测结果表 

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最大八

小时滑动

平均 

 (μg/m³) 

CO 

 (mg/m³) 
AQI 首要污染物 

2021/7/13 监测点 A 6.21 4.22 22.24 7.06 103.98 0.42 54 O3 

2021/7/14 监测点 A 8.12 13.21 33.10 13.90 124.04 0.46 71 O3 

2021/7/15 监测点 A 6.95 12.86 26.99 9.91 119.92 0.56 67 O3 

2021/7/13 监测点 A1 9.67 8.60 26.93 12.71 93.96 0.39 47 O3 

2021/7/14 监测点 A2 15.52 18.26 34.97 19.60 126.92 0.38 73 O3 

2021/7/15 监测点 A3 11.66 21.91 26.95 13.57 109.02 0.45 58 O3 

2021/7/13 监测点 A1 7.08 8.76 27.89 9.95 106.94 0.43 56 O3 

2021/7/14 监测点 A2 9.30 19.36 35.63 13.68 110.89 0.38 60 O3 

2021/7/15 监测点 A3 6.49 21.47 30.06 9.89 119.72 0.48 67 O3 

2021/7/13 监测点 A1 5.47 3.18 13.52 5.39 87.24 0.44 44 O3 

2021/7/14 监测点 A2 6.84 5.85 21.21 9.76 88.33 0.59 45 O3 

2021/7/15 监测点 A3 6.43 16.15 15.25 5.24 100.05 0.52 51 O3 

理论上而言，协同预报模型相较于二次预测模型，能够提升监测点 A的污染物浓度预

报准确率。因为前者模型能够根据某监测站周围的污染物浓度情况，对其预测过程中的误

差做出一定矫正。 
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八、误差分析和灵敏度分析 

8.1 误差分析 

（1）由于表格中的数据存在显性错误以及专业相关的隐性错误，处理数据时难免存

在人为操作的误差以及数据本身造成的误差； 

（2）机器仿真学习模型中分别考虑偏差和方差，却很少谈及偏差和方差的权衡问题，

参数的设置也难免会有缺陷之处。 

（3）原始实测的数据都是取整化的，这会对后来预测计算造成一定的计算干扰，或

多或少也会影响到计算结果。 

8.2 灵敏度分析 

在问题三的求解过程中，利用 BP 神经网络进行构建模型的过程中，我们往往会设置

误差阈值，来使隐含层的方程达到最优。对此过程，我们可以选择误差精度的不同取值，

来对六种污染物浓度进行求解，然后运用 MATLAB 软件来进行灵敏度分析。 

根据 MATLAB 软件简单作图，由灵敏度分析可知，可得到误差精度的参数值的分析结

果。在参数可变化范围内，污染物浓度的变化区间也存在一定的规律， 越大，污染物的

浓度波动的范围没有很大的变化趋势，上下限基本在 10%左右，说明模型可靠稳定性较好，

造成的误差较小，也从另一方面说明神经网络模型具有良好的鲁棒性。 

表 11 不同 α值对应的各污染物的值 

  SO2 NO2 PM10 PM2.5 O3 CO 

0.01 6.28 12.92 16.90 4.68 90.08 0.4 

0.02 5.82 11.48 17.1 4.04 93.22 0.38 

0.03 5.96 12.17 16.9 4.46 92.70 0.40 

0.04 5.78 10.04 17.2 3.375 92.56 0.36 

0.05 5.92 10.38 19.54 3.33 88.46 0.33 

 

图 22 灵敏度分析 
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九、模型的评价与推广 

9.1 模型的评价 

9.1.1 模型的优点 

（1）K-means算法可解释性较强，实现相对容易，随机选取 K个对象作为初始的 k个

质心，运算相对高效，结果适用性好。 

（2）神经网络具备较强非线性映射能力和自学能力，并且其容错能力较好：BP 神经

网络在其局部的或者部分的神经元受到破坏后对全局的训练结果不会造成很大的影响。 

（3）高斯扩散模型可以用来某个监测点对其他监测点的影响，同时在具备水平垂直

扩散系数的情况下，能求得空间任意点（x，y，z）的污染物浓度。模型通用性广、可解

释性强、大气扩散情况下结果准确。 

9.1.2 模型的缺点 

（1）为使得模型计算更加方便，会采用一些假设使得模型构造更加理想化，因此会

忽略了一些误差影响因素，导致模型与实际情况出现一定的偏差。 

（2）在构造二次预测模型时，考虑因素、带入样本数据较少，在处理问题时可能存

在一些误差，另外求解时可能带有一定的局限性。 

（3）K-means算法容易导致局部最优解，它对噪音和异常值比较敏感。 

9.2 模型的推广 

（1）神经网络是一项机器学习技术，它不能代替已有的优化技术，它有自己的适用

范围，可推广到以下领域进行使用:人工智能，复杂问题优化，结构优化设计。BP 神经网

络本文中主要运用于仿真预测系统，具有一定的实践意义，除了应用于本文污染物浓度预

测外，我们可以对模型采用反向传播算法，逆向推导出影响的气象因子。 

（2）基于 BP神经网络的二次预测模型可用于机器学习和人工神经网络的权重系数调

整与网络构造问题。 

（3）传统的组合预测模型在各个预测点精度忽高忽低，稳定性较低，基于 IOWA算子

的协同预测模型能很好地克服这个问题，它也可以推广用于固定资产投资组合，是很多决

策者使用的选方案的方法。 
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附录 

附录一 

表 A-1 5 个气象指标的 KMO 和 Bartlett 检验 

春季 

取 样 足 够 度 的 

Kaiser-Meyer-Olkin 度量。 
.383 

夏季 

取 样 足 够 度 的 

Kaiser-Meyer-Olkin 度量。 
.601 

Bartlett 的球

形度检验 

近似 

卡方 

8147.923 

Bartlett 的 球

形度检验 

近似 

卡方 

12203.349 

df 10 df 10 

Sig. .000 Sig. .000 

秋季 

取 样 足 够 度 的 

Kaiser-Meyer-Olkin 度量。 
.435 

冬季 

取 样 足 够 度 的 

Kaiser-Meyer-Olkin 度量。 
.591 

Bartlett 的球

形度检验 

近似 

卡方 

5447.666 

Bartlett 的 球

形度检验 

近似 

卡方 

3888.870 

df 10 df 10 

Sig. .000 Sig. .000 

 

附录二 

表 A-2 春季聚类结果 

指标 
聚类（春） 

1 2 3 4 5 6 

温度 28.30 23.40 30.90 26.40 20.70 27.70 

湿度 59.00 24.00 57.00 95.00 69.00 78.00 

气压 1008.60 1015.20 1007.60 1006.30 1014.20 1005.50 

风向 283.50 358.00 125.30 238.40 3.10 98.90 

风速 .80 2.50 1.30 .50 .30 1.30 

AQI 191.00 67.00 183.00 35.00 115.00 13.00 

 

表 A-3 夏季聚类结果 

指标 
聚类（夏） 

1 2 3 4 5 

温度 36.90 28.80 33.80 30.80 31.10 

湿度 51.00 81.00 56.00 75.00 70.00 

气压 1000.10 1009.40 999.50 1005.70 1009.60 

风向 285.90 .80 87.20 179.40 359.80 

风速 .90 .90 1.40 1.20 .80 

AQI 196.00 24.00 192.00 27.00 11.00 
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表 A-4 秋季聚类结果 

指标 
聚类（秋） 

1 2 3 4 5 

温度 34.00 26.50 28.20 33.70 22.50 

湿度 49.00 52.00 86.00 31.00 68.00 

气压 1007.60 1013.70 1008.20 1007.40 1014.30 

风向 7.00 185.20 52.90 354.50 355.90 

风速 .60 1.00 2.30 1.50 2.20 

AQI 198.00 156.00 23.00 194.00 22.00 

 

表 A-5 冬季聚类结果 

指标 
聚类（冬） 

1 2 3 4 5 6 

温度 13.50 19.20 12.70 9.90 12.80 26.90 

湿度 88.00 82.00 56.00 24.00 60.00 22.00 

气压 1020.20 1011.80 1015.50 1023.40 1015.10 1013.50 

风向 2.70 235.20 351.10 354.40 .40 109.00 

风速 1.20 .50 .30 2.30 .30 1.30 

AQI 15.00 89.00 186.00 34.00 165.00 87.00 

 

附录三 

表 A-6 6 个线性回归方程的 13 个系数 

大气污染物 b0 b1 b2 b3 b4 b5 

So2 88.73171 0.623967 -0.1233 -362.249 0.114917 -0.40281 

No2 4105.664 14.56016 -14.3833 -2881.75 0.641565 -5.98149 

PM10 -2842.09 -3.222 8.617121 -4094.25 1.658393 5.796078 

PM2.5 -1432.34 3.838076 3.552309 -6561.21 2.198238 1.973352 

O3 -3543.51 9.749275 9.608205 -19411.1 4.882901 -2.02993 

CO 15.42503 -0.0878 -0.05685 71.60918 -0.02437 -0.06952 

大气污染物 b6 b7 b8 b9 b10 b11 

So2 -0.00942 -0.00279 -0.81479 0.049902 -0.53307 0.042628 

No2 0.058489 -0.02312 -3.39347 0.287272 -0.78216 0.402158 

PM10 0.109995 0.000383 3.844562 -0.23189 -0.19319 -0.29543 

PM2.5 0.048848 -0.0007 2.204087 -0.07744 -0.04243 -0.05903 

O3 0.003006 0.02755 5.067889 -0.2262 1.172975 -0.26231 

CO 0.000368 4.17E-05 0.028068 0.001677 0.005005 0.004991 

 

 


