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摘  要 

随着城市化的加速，空气污染问题日益严重，因此准确预测影响空气质量的污染物含量对于改善城市空

气质量具有重要意义。本文基于随机森林算法建立了空气质量预测模型。该模型仅利用与空气质量指数

(AQI)相关性较强的污染物历史数据，即可对未来的空气质量进行短期预测，模型操作简单，预测结果精

确度也较高。首先，选取了美国芝加哥市2019年1月至2021年1月的空气质量综合指数，对该城市的AQI
数据进行相关性分析，识别出与AQI相关的主要污染物指标。然后，采用随机森林算法建立空气质量预测

模型。实验结果表明，本文建立的空气质量预测模型对于芝加哥城市O3浓度的训练集上的R2达到了0.92，
验证集上的拟合优度为0.87，对于PM2.5、NO2、SO2等其他主要污染物也有较好的拟合效果。本研究基于

AQI提取的相关性污染物指标的随机森林预测模型能显著提升空气质量预测的准确性，能够为空气质量

管理提供有效的决策支持。 
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Abstract 
With the acceleration of urbanization, air pollution has become increasingly severe. Therefore, ac-
curately predicting pollutant concentrations that affect air quality is crucial for improving urban 
air quality. This paper establishes an air quality prediction model based on the Random Forest algo-
rithm. This model can make short-term predictions of future air quality using only historical data of 
pollutants strongly correlated with the Air Quality Index (AQI). The model is simple to operate and 
delivers highly accurate prediction results. First, the comprehensive air quality index data for Chi-
cago, USA, from January 2019 to January 2021 were selected. Correlation analysis of the city’s AQI 
data identified key pollutant indicators correlated with AQI. The Random Forest algorithm was then 
employed to build the air quality prediction model. Experimental results demonstrate that the pro-
posed air quality prediction model achieves a coefficient of determination of 0.87 for O₃ concentra-
tions in Chicago, with comparable fitting performance for other primary pollutants, including PM2.5, 
NO₂, and SO₂. This random forest model, trained on correlation-based pollutant indicators extracted 
from AQI data, significantly enhances the accuracy of air quality forecasting and provides effective 
decision support for air quality management. 
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1. 引言 

近年来，随着工业生产的发展、能源消耗的提高以及城市人口的迅速增长，大气污染问题日趋严重，

这给人们的生命健康和生产生活带来了严重威胁[1]，也对地球的生态环境造成了严重危害。因此在大力

发展生产力的同时，我们迫切需要保护和改善大气环境。在这样的情况下，要认真考虑经济发展与环境

质量之间的协调关系。如何在环境固定的承载力范围之内，使得经济得到较好的可持续发展，这已经成

为全社会面临的重要问题。而开展环境空气质量预测工作是及时应对重污染天气的重要技术保障，对区

域大气污染的联合减排等具有指导意义。 
空气质量指数(Air Quality Index, AQI)是空气污染物总效应的无量纲指数，它反映了空气的污染水平

以及对人体健康的影响程度。在公共卫生领域及城市地区，主要有二氧化硫(SO2)、二氧化氮(NO2)、颗粒物

(PM2.5、PM10)、臭氧(O3)和一氧化碳(CO)空气污染成分。许多学者基于 AQI 开展了广泛的研究。例如，王

璐基于 SPSS 分析了甘肃省兰州地区空气质量指数与各气象要素之间的关系[2]。郑舒天等利用 2015~2019
年文山市气象监测站常规地面观测资料和文山市环境监测站空气质量指数(AQI)逐日平均值、各类污染物逐

日平均浓度值等观测资料，通过统计学方法对不同季节气象要素和 AQI 做相关性分析，选取相关性好的因

子做回归分析并分季节建立预报方程[3]。刘诗韵等利用 2015~2019 年乌兰察布市环境监测中心污染物浓度

数据及 AQI，结合同期气象观测数据，分析乌兰察布市空气质量状况，研究空气质量与气象要素间的相关

性，利用逐步回归分析筛选出关键影响因子，建立不同时段 AQI 预报模型并比较预测效果[4]。 
此外，随着人工智能的发展，机器学习凭借其强大的数据学习和规律挖掘能力，在处理复杂数据结

构、大数据方面展现出巨大的优势，已有大量学者基于神经网络、决策树、随机森林、支持向量机等算
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法研究空气质量的预报。牛艳飞以鹤壁市 2021 年 6 月 1 日~12 月 31 日的空气质量指数(AQI)日报数据为

样本，基于时间序列分析建立预测模型[5]。Li 等提出了一种新颖的长短期记忆神经网络扩展(LSTME)模
型，该模型本身就考虑了时空相关性，用于空气污染物浓度预测[6]。史雨梅等将图卷积神经网络(Graph 
Convolutional Networks, GCN)应用于空气质量指数(Air Quality Index, AQI)的预测，基于 GCN 特征聚合的

特点，充分考虑邻近区域之间的空间相关性。文中以安徽省 16 个地级市为例，构建了城市之间的依赖关

系图，预测各个城市的 AQI [7]。文昌俊等针对 BP 神经网络预测精度不佳、预测结果不稳定的问题，引

入 Tent 混沌映射克服初始种群分布不均的缺点，针对黏菌算法位置更新的随机性和后期容易陷入局部最优

等问题引入领导者策略和莱维飞行策略，利用自适应反向学习策略扩大搜索空间并用 23 组基准函数加以测

试。随后利用 ISMA 算法优化 BP 网络模型的初始权值和阈值，构建 ISMA-BP 空气质量指数预测模型[8]。
路凯丽等提出基于卷积神经网络和门控循环单元的集成深度学习模型(CNN-GRU)对 AQI 进行预测。其中，

卷积神经网络提取污染气体浓度和 AQI 的时空特征并完成特征映射，门控循环单元(GRU)建模时序关系并

高效完成计算。选取 2014~2022 年北京市和广州市的 6 种主要污染气体(PM2.5、SO2、CO、NO2、O3)日平均

质量浓度和 AQI 进行实例研究，使用 CNN-GRU 模型对 AQI 进行预测，与多元宇宙优化的广义回归神经

网络模型(MVO-GRNN)、遗传算法优化的 BP 神经网络模型对 AQI 的预测进行对比分析[9]。 
本文针对现有研究提出一种基于随机森林算法的空气质量预测模型，并将与 AQI 相关性较高的污染

物指标作为预测模型的输入，显著提升空气质量预测的准确性。 

2. 随机森林算法 

 
Figure 1. Schematic diagram of the random forest algorithm 
图 1. 随机森林算法的原理图 
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随机森林算法是一种被广泛应用的机器学习算法，其工作原理主要表现在从输入数据集中抽取一

个子集作为样本，然后在该子集上构建多棵决策树，如图 1 所示。这些决策树相互独立，每棵树仅使用

随机选择的特征，并在分裂节点时使用随机选择的特征值。不同于使用所有可用特征和特征值，随机

森林模型采用特征选择的方法，仅选择那些随机抽取的特征，以此减少过拟合的风险，并提高模型的

泛化能力。同时，在分裂节点时使用随机选择的特征值，使得模型能够更好地捕捉数据的分布和变化，

进一步提高模型的预测精度。最后，这些独立构建的决策树结果会被综合起来，以得出最终的预测结

果。 
基于随机森林算法的预测模型构建包含采样、构建决策树、预测结果三步。首先，数据采样采用

Bootstrap 重抽样方法，即从原始训练集中进行有放回的随机抽样，生成多个样本子集。每个子集用于训

练一棵独立的决策树。由于采用有放回抽样策略，可有效增加子集的数量，提高模型的多样性。同时，

每轮抽样中未被抽取的样本(称为“袋外样本”，Out-of-Bag (OOB))可用于模型性能的评估。 
在构建每棵决策树时，算法从全部特征中随机选取 m 个特征，并在这些特征中进一步选择 k 个特征

用于节点分裂。分裂点的选择依据均方误差(Mean Square Error, MSE)最小化原则。对于当前节点样本集

D，其均方误差计算公式如下： 

( ) ( )2

1

1 ˆMSE
n

i i
i

D y y
n =

= −∑  

其中， ( )MSE D 表示样本集 D 的均方误差， n 为样本数量， iy 为第 i 个样本的真实值， ˆiy 为其预测值。

在决策树分裂过程中，分裂后左右子节点的加权均方误差按下式计算： 

( ) ( )rightleft
split left rightMSE MSE MSE

nn
D D

n n
= +  

其中， leftn 和 rightn 分别代表分裂后左右子节点的样本数。 
在预测阶段，对于回归任务，每棵决策树输出一个预测值，最终结果为所有树预测值的平均值；对

于分类任务，则采用投票机制，选择多数树所支持的类别作为最终预测结果。 

3. 美国芝加哥空气质量预测研究 

3.1. 数据来源与预处理 

本研究中使用的美国芝加哥市空气质量数据，包括 PM2.5、PM10、SO2、NO2、O3等污染物数据，主

要来源于美国环境保护署(EPA)的 AirNow 网站。这些数据涵盖了 2019 年至 2021 年期间的六种空气质量

参数。 
由于受到监测数据权限、有关监测设备功能和获取数据渠道等原因的限制，致使最终没能得到部分

气象指标的实测数据，即出现了数据缺失的现象。KNN (K-Nearest Neighbor)算法即 K 最邻近法，是一种

非参的、惰性的算法模型。KNN 算法模型不会对数据进行假设，也就是说 KNN 建立的模型结构是由数

据直接决定的，这与现实情况的符合度较高。相比其他算法，K 最邻近法简单易用，是一种相对简洁明

了的算法，并且模型的预测效果好。由于原始数据里有部分的缺失值(异常值)，KNN 算法对于异常值不

敏感。因此本文选择 K 最邻近法进行缺失的填补。KNN 算法的原理是当预测一个新的值的时候，根据它

距离最近的 K 个点是什么类别来判断这个新值属于哪个类别。 
对于本文的缺失值补充的 KNN 算法步骤是：1) 首先进行缺失值和已知值之间的距离计算。距离计

算方法有欧氏距离、曼哈顿距离等。2) 选择参数 K，也是最重要的一步。3) 根据多数表决规则，确定缺

失值进行填补。部分结果如表 1 所示。 
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Table 1. Example of results after missing value imputation 
表 1. 缺失值补充后结果示例 

wind speed 1 1 0.8 1 缺失值 1.2 1.6 

wind speed 1 1 0.8 1 1.4 1.2 1.6 

3.2. 空气质量指数相关性分析 

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
−

= ⋅ − +
−

 

其中， 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 指的是与 PC 相

近的污染物浓度限值的高位值与低位值， HiIAQI 、 LoIAQI 指的是与 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= ⋅⋅⋅  

其中， 1 2 3, , , , nIAQI IAQI IAQI IAQI⋅ ⋅ ⋅ 为各污染物项目的分指数。最后，对于 AQI 的计算仅涉及附表 1 中的

六种污染物，因此计算公式如下： 

{ }2 2 10 2.5 3
max , , , , ,SO NO PM PM O COAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI IAQI=  

空气质量等级范围根据 AQI 数值划分，等级对应的 AQI 范围见附表 2。图 2 展示了芝加哥在 2019
年 1 月至 2021 年 1 月期间的空气质量指数(AQI)变化情况。从图中可以看出，AQI 值在不同时间段内波

动较大，反映出空气质量的不稳定。根据空气质量等级及对应 AQI 范围的划分，当 AQI 小于或等于 50
时，空气质量评价为“优”，此时无首要污染物；而当 AQI 大于 50 时，IAQI 最大的污染物为首要污染

物。图中显示，芝加哥的 AQI 值在多数时间内处于“良”(51~100)和“轻度污染”(101~150)之间，表明

空气质量总体上可接受。然而，也有部分时间 AQI 值超过了“轻度污染”的范围，进入“中度污

染”(151~200)甚至“重度污染”(201~300)区间，这可能会对更广泛人群的健康产生影响。 
 

 
Figure 2. AQI index for Chicago 
图 2. Chicago 的 AQI 指数 
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为了进一步探究 AQI 与各污染物指标之间的相关性，采用皮尔逊相关系数来度量不同指标变量之间

线性相关程度，以下是计算两变量之间线性相关系数的公式： 

( ) ( ) ( )( )
,

,
,

x y
x y

x y x y

E x ycov x y
p cov x y

µ µ

δ δ δ δ

 − − = = =  

图 3 中的热力图展示了芝加哥不同污染物指标之间的相关性，其中颜色的深浅表示相关性的强弱，

正相关用蓝色表示，负相关用红色表示。根据热力图的分析，可以发现 PM2.5与 PM10之间的相关性较强，

相关系数为 0.6251，这表明 PM2.5和 PM10的浓度变化趋势较为一致，这可能是因为 PM2.5和 PM10都主要

来源于交通排放、工业排放等共同的污染源。此外，二氧化氮(NO2)与一氧化碳(CO)之间的相关系数为

0.6116，显示出较强的正相关性，这可能是因为交通排放是二氧化氮和一氧化碳的共同来源，且在燃烧过

程中往往同时产生这两种污染物。此外，从图中可以明显看出空气质量指数(AQI)与 PM2.5、PM10、NO2、

CO 等污染物均表现出较强的正相关性。 
 

 
Figure 3. Heatmap of pollutant correlation in Chicago 
图 3. Chicago 的污染物指标相关性热力图 

3.3. 预测模型建立 

3.3.1. 模型构建与参数优化 
针对模型参数优化，采用网格搜索与交叉验证相结合的方法，对随机森林的关键超参数进行系统性

调优。重点调整了决策树数量(n_estimators)、树的最大深度(max_depth)和节点最小样本数(min_samples)这
三个关键参数。具体而言，树的数量通过网格搜索在 100 到 1000 范围内以 100 为步长进行遍历，结合 5
折交叉验证评估不同树数量对模型泛化能力的影响，最大深度(max_depth)则设置从 5 到 20 的候选值。特

征排序如图 4 所示，其中温度、气压和湿度位列前三。 
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Figure 4. Feature importance ranking chart 
图 4. 特征重要性排序图 

 
通过五折交叉验证，确定了预测模型的参数组合。其中，决策树数量为 500，最大深度为 15，节点

分裂所需的最小样本数为 2，训练结果如图 5 所示，预测值和实际值展现出高度的一致性。此外，模型在

训练集上的均方根误差 MSE 为 1.93，相关系数 R2为 0.92。 
 

 
Figure 5. Comparison of actual values and predicted values for the model 
图 5. 模型真实值与预测值的对比图 

3.3.2. 模型验证与预测 
将芝加哥城市的 O3 数据分为训练集和验证集，图 6 展示了芝加哥城市 O3 浓度的实际值与预测值的

拟合图，随机森林预测模型的拟合优度为 0.87。 
从图 7 中可以看出，显示出较高的拟合程度，这表明该模型能够较为准确地描述和预测所研究的现

象。尽管模型在某些时间点上存在一定的偏差，但总体上能够较好地捕捉 O3浓度的变化趋势。 
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此外，该模型的可解释性也较强，各个变量的系数和符号都符合预期，并且展现出了卓越的拟合度

和出色的泛化能力，各主要污染物拟合效果如图 7~图 10 所示。 
 

 
Figure 6. Fitting plot for O3 
图 6. O3的拟合图 

 

 
Figure 7. Fitting plot for PM2.5 
图 7. PM2.5的拟合图 
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Figure 8. Fitting plot for NO2 
图 8. NO2的拟合图 

 

 
Figure 9. Fitting plot for SO2 
图 9. SO2的拟合图 
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Figure 10. Fitting plot for PM10 
图 10. PM10的拟合图 

4. 结论 

本文基于美国芝加哥市 2019 年 1 月至 2021 年 1 月的空气质量综合指数，建立了随机森林空气质量

预测模型。该模型仅利用与空气质量指数(AQI)相关性较强的污染物历史数据，即可对未来的空气质量进

行短期预测，模型操作简单，预测结果精确度也较高。 
然而，该模型虽然可以较为精确地预测美国芝加哥市空气质量的变化趋势，但无法揭示导致该地区

空气质量变化的影响因素和影响机制。关于这方面的不足，还有待于进一步的深入研究和分析，未来也

将开展多因素影响下的空气质量预测研究。 
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附  录 

Table S1. Air Quality Index (IAQI) and corresponding pollutant concentration thresholds 
附表 1. 空气质量分指数（IAQI）及对应的污染物项目浓度限值 

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 

空气质量分指数(IAQI) 0 50 100 150 200 300 400 500 - 

一氧化碳(CO) 24 小时平均 0 2 4 14 24 36 48 60 mg/m3 

二氧化硫(SO2) 24 小时平均 0 50 150 475 800 1600 2100 2620 

μg/m3 

二氧化氮(NO2) 24 小时平均 0 40 80 180 280 565 750 940 

臭氧(O3)最大 8 小时滑动平均 0 100 160 215 265 800 - - 

粒径小于等于 10 μm 颗粒物(PM10) 24 小

时平均 0 50 150 250 350 420 500 600 

粒径小于等于 2.5 μm 颗粒物(PM2.5) 24
小时平均 0 35 75 115 150 250 350 500 

注：(1) 臭氧(O3)最大 8 小时滑动平均浓度值高于 800 μg/m3的，不再进行其空气质量分指数计算。(2) 其余污染物浓

度高 IAQI = 500 对应限值时，不再进行其空气质量分指数计算。 

 
Table S2. Air quality grades and corresponding Air Quality Index (AQI) ranges 
附表 2. 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, +∞) 

注：当 AQI 小于或等于 50 (即空气质量评价为“优”)时，称当天无首要污染物；当 AQI 大于 50 时，IAQI 最大的污

染物为首要污染物。若 IAQI 最大的污染物为两项或两项以上时，并列为首要污染物；当 IAQI 大于 100 的污染物为

超标污染物。 
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