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摘  要 

随着工业化城市经济的飞速发展，大气污染严重危害着生态环境和人体健康。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并提高环境空气质量的有效方法之一。本文针对污染物浓度对其进行预报，基于

空气质量预报模式系统(WRF-CMAQ)等一次预报模型模拟结果，结合更多的实测数据源进行再建模，以

提高预报的准确性，优化预报模型。在建立WRF-CMAQ-BP模型中，采用的数据是六种常规污染物的单

日浓度，用模拟预测的值来逼近真实的值，从而达到较为精准的预报值。同时采用皮尔逊相关系数方法

来找到影响空气质量的主要因素。 
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Abstract 
With the rapid development of industrialized urban economy, air pollution is seriously endanger-
ing ecological environment and human health. The practice of pollution prevention and control 
shows that establishing air quality forecasting models to know the possible air pollution process 
in advance and take corresponding control measures is one of the effective methods to reduce the 
harm caused by air pollution to human health and environment and improve the ambient air quali-
ty. In this paper, we forecast pollutant concentrations based on the simulation results of primary 
forecasting models such as the Weather Research and Forecasting-Community Multiscale Air Quality 
(WRF-CMAQ), and re-model them with more actual measurement data sources to improve the ac-
curacy of forecasting and optimize the forecasting models. In the WRF-CMAQ-BP model, the data 
used are the single-day concentrations of six conventional pollutants, and the predicted values are 
used to approximate the real values, so as to achieve more accurate forecast values. The Pearson 
correlation coefficient method is also used to find the main factors affecting air quality. 
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1. 引言 

在城市经济飞速发展的同时，环境治理问题日益突出，空气质量问题逐渐成为人们共同关注的重要

话题[1]。污染物浓度一年又一年的加剧促使呼吸道疾病的发病率明显呈上升趋势。近年来，由于污染治

理不到位，多地遭遇较强的雾霾，雾霾降低了能见度，使得城市交通系统几度陷入瘫痪，同时给人体健

康带来了不能忽略的负面影响。可见建立合理的空气质量预报模型，提前获知可能发生的大气污染过程

并采取相应控制措施势在必行[2]。 
BP (back propagation)神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，是目前应用

最广泛的神经网络。BP 神经网络能学习和贮存大量的输入、输出模式映射关系，而无需事前解释描述这

种映射关系的数学方程。它的学习规划则是使用最速下降，通过反向传播来不断调整网络的权值和阈值，

使网络的误差平方和最小。BP 神经网络模型拓扑结构包括输入层(input layer)、隐藏层(hide layer)和输出

层(output layer)。 
BP 神经网络具有以下优点：1) 具有较强的非线性映射能力，这使得其特别适合于求解内部机制复

杂的问题；2) 具有高度自学习的自适应能力，具有将学习成果应用于新知识的能力；3) 具有一定的容错

能力；4) 简单、易操作、计算量小、并行性。 
目前常用的预报空气质量的模型为 WRE-CMAQ 模拟体系。WRE 是集数值天气预报、大气模拟、数

据同化于一体的模型系统，主要用于大气环境模拟、天气研究、气象预报等[3] [4] [5]；CMAQ 模型主要

用于环境规划、环境保护标准、环境影响评价等有关政策的制定与编制。虽然 WRE-CMAQ 模拟体系起

到了不错的效果，但是由于精确性不是很高，故需要进行二次建模[6]。 
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2. 符号说明 

表 1，表 2，表 3，表 4 都是进行相关的解释，为之后的建立模型做铺垫。 
 
Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 标准试验系统结果数据 

符号 意义 

IAQIp 污染物 P 的空气质量分指数，结果进位取整数 

Cp 污染物 P 的质量浓度值 

i 0H LBP ,BP  与 Cp相近的污染物浓度限值的高位值与低位值 

i 0H LIAQI ,IAQI  与
i 0H LBP ,BP 对应的空气质量分指数。 

D 距离 

 
Table 2. Meteorological data 
表 2. 气象数据 

一次预报数据 

气象条件名称 单位 

近地 2 米温度 ℃ 

地表温度 K 

比湿 kg/kg 

湿度 % 

近地 10 米风速 m/s 

近地 10 米风向 ˚ 

雨量 mm 

云量 mm 

边界层高度 m 

大气压 kpa 

感热通量 W/m2 

潜热通量 W/m2 

长波辐射 W/m2 

短波辐射 W/m2 

地面太阳能辐射 W/m2 

  

 
Table 3. Actual measurement data 
表 3. 实际测量数据 

实际测量数据 

温度 ℃ 

湿度 % 

气压 Mbar 

风速 m/s 

风向 ˚ 
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Table 4. Pollutant data 
表 4. 污染物数据 

污染物名称 单位 
SO2 μg/m3 
NO2 μg/m3 

PM10 μg/m3 
PM2.5 μg/m3 

O3 μg/m3 
CO mg/m3 

 
Table 5. Air quality sub-index (IAQI) and the corresponding concentration limits of pollutant item 
表 5. 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 mg/m3 
2 二氧化硫(SO2) 24 小时平均 0 50 150 475 800 1600 2100 2620 

μg/m3 

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 

10 μm 颗粒物(PM10) 
24 小时平均 

0 50 150 250 350 420 500 600 

6 
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 的，不再进行其空气质量分指数计算。2) 其余污染物浓度高于

IAQI = 500 对应限值时，不再进行其空气质量分指数计算。 
 

表 5 是空气质量分指数及对应的污染物项目浓度限值，可以看出二氧化硫空气质量分数偏高。 

3. 数据分析与处理 

使用 SPSS 统计软件，分别得出各污染物浓度与各气象条件的相关性： 
 
Table 6. Correlation of each pollutant concentration with each measured meteorological condition 
表 6. 各污染物浓度与各实测气象条件的相关性 

相关性 
 温度(℃) 湿度(%) 气压(Mbar) 风速(m/s) 风向(˚) 

SO2监测浓度(μg/m3) −0.141** −0.446** 0.293** −0.098** −0.025** 
NO2监测浓度(μg/m3) −0.359** −0.044** 0.309** −0.465** −0.080** 

PM10 监测浓度(μg/m3) −0.214** −0.416** 0.370** −0.237** −0.021** 
PM2.5 监测浓度(μg/m3) −0.287** −0.303** 0.393** −0.319** −0.016* 

O3监测浓度(μg/m3) 0.329** −0.557** −0.053** 0.208** −0.047** 
CO 监测浓度(mg/m3) −0.372** −0.061** 0.331** −0.328** 0.032** 

**在 0.01 级别(双尾)，相关性显著。*在 0.05 级别(双尾)，相关性显著。 
 

由表 6 知，实测气象条件中 SO2的浓度与湿度呈较强的负相关性，NO2的浓度与风速呈较强的负相

关性，PM10 的浓度与湿度呈较强的负相关性，PM2.5 的浓度与气压呈较强的正相关性，O3 的浓度与湿
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度呈较强的负相关性，CO 的浓度与温度呈较强的正相关性。由此得到湿度有利于 SO2、PM10、O3的扩

散或沉降，风速有利于 NO2的扩散或沉降，气压有利于 PM2.5 的扩散或沉降，而温度有利于 CO 的扩散

或沉降。反之，风速和风向相对湿度不利于 SO2的扩散或沉降，同样湿度和风向相对风速不利于 NO2的

扩散或沉降，温度和风向相对湿度不利于 PM10 的扩散或沉降，风向相对于气压不利于 PM2.5 的扩散或

沉降，风向和气压相对湿度不利于 O3的扩散或沉降，同样风向和气压相对温度不利于 CO 的扩散或沉降。

(这里指的是采用皮尔逊(Pearson)相关系数得到的变量间的相关性分析，相关系数的绝对值越大，相关性

越强：相关系数越接近于 1 或−1，正或负相关度越强，相关系数越接近于 0，相关度越弱。) 
使用 Python 画出各污染物在所给时间范围内的月平均质量浓度与各气象条件的趋势关系图如下： 

 

 
Figure 1. Trend of SO2 vs. humidity 
图 1. SO2与湿度的趋势关系图 

 

图 1 为 SO2与湿度的趋势关系图，观察得知 SO2和湿度整体呈明显的负相关趋势，即随着的湿度的

增大，SO2的浓度减小；反之随着湿度的减小，SO2的浓度增大。 
 

 
Figure 2. Trend of NO2 versus wind speed 
图 2. NO2与风速的趋势关系图 
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图 2 为 NO2与风速的趋势关系图，观察得知 NO2和风速整体呈明显的负相关趋势，即随着风速的增

强，NO2的浓度缩小；反之随着风速的减弱，NO2的浓度增大。 
 

 
Figure 3. Trend graph of PM10 vs. humidity 
图 3. PM10 与湿度的趋势关系图 

 
图 3 为 PM10 与湿度的关系图，观察知 PM10 和湿度整体呈明显的负相关趋势，即随着湿度的增大，

PM10 的浓度减小；反之随着湿度的减小，PM10 的浓度增大。 
 

 
Figure 4. Trend of PM2.5 vs. barometric pressure 
图 4. PM2.5 与气压的趋势关系图 

 
图 4 为 PM2.5 与气压的趋势关系图，观察知 PM2.5 和气压整体呈明显的正相关趋势，即随着气压的

增大，PM2.5 的浓度增大；反之随着气压的减小，PM2.5 的浓度减小。 
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Figure 5. Trend diagram of ozone versus humidity 
图 5. O3与湿度的趋势关系图 

 
图 5 为 O3与湿度的趋势关系图，观察知 O3和湿度整体呈明显的负相关趋势，即随湿度的增大，O3

的浓度减小；反之随着湿度的减小，O3的浓度增大。 
 

 
Figure 6. CO versus temperature trend graph 
图 6. CO 与温度的趋势关系图 

 
图 6 为 CO 与温度的趋势关系图，观察知 CO 和温度整体呈明显的负相关趋势，即随着温度的升高，

CO 的浓度减小；反之随着温度的降低，CO 的浓度增大。 
综上所述，对于不同污染物浓度的影响程度，气象条件的分类不同。总的来说比湿、大气压、长波

辐射、近地 2 米温度、湿度有利于 O3外各污染物的扩散或沉降；而短波辐射、地面太阳能辐射、潜热通

量、感热通量有利于 O3 的扩散或沉降；相比而言湿度更有利于 SO2、PM10、O3 的扩散或沉降，风速更

https://doi.org/10.12677/orf.2022.122048


何家伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2022.122048 473 运筹与模糊学 
 

有利于 NO2的扩散或沉降，气压更有利于 PM2.5 的扩散或沉降，而温度更有利于 CO 的扩散或沉降。 

4. 二次模型建立 

首先，构建数据集。该问题中我们所建立的模型是 BP 神经网络二次预测模型。该模型的输入数据

采用一次预报的气象条件，输出数据则是监测点逐小时污染物浓度与气象一次预报数据污染物浓度与监

测点逐小时污染物浓度与气象实测数据污染物浓度的差值，所建模型的功能是构建出输入数据和输出数

据的关系，从而找出它们之间存在的规律。BP 神经网络模型见图 7： 
 

 
Figure 7. BP neural network model construction process based on fore-
cast base data 
图 7. 基于预报基础数据的 BP 神经网络模型构建过程 

 
训练集数据构建步骤如下： 
1) 数据时间戳对齐。对于监测点 A、B、C 的一次预报数据，选择预测时间在上文所述范围的所有

数据进行读取，同时读取监测点 A、B、C 监测时间范围与预测时间范围相同的污染物测量数据。由于在

监测点的一次预报数据中，每个运行日期对应三天的逐小时预报数据，且预报数据和实际监测数据各有

缺失，因此，我们首先将预报数据中的预测时间和实测数据中的监测时间进行对齐。 
2) 生成数据集。在完成时间戳对齐后，我们将选定时间范围内的监测点 A、B、C 的一次预报气象

数据构建为输入数据，每个时间戳的数据看作是一个样本，将每个气象数据对应的污染物一次预报数据

和实际监测数据做差，以此作为模型训练集的输出数据。 
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3) 导入模型。使用 python 的 numpy 和 pandas 库等完成对数据集的构建后，将输入数据和输出数据

分别生成两个.mat 文件，导入我们的 BP 神经网络二次预测模型。 
接着，构建二次预报模型。综合选题以及网络上的信息我们得知，WRF-CMAQ 一次预报模型的结

果并不理想，与实测数据的偏差较大，由于实际气象条件对空气质量影响很大(例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，因此需要参考空气质量

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。 
我们将监测点 A、B、C 一次预报气象数据作为模型输入，将对应的一次预报污染物数据和实测污染

物数据的差值作为输出数据，同时利用一次预报的气象数据和实测数据信息，以构建他们之间的关系模

型来进行预测。考虑到较大的输入数据量，为了简模型复杂度，我们使用 MATLAB 构建 BP 神经网络模

型对数据进行建模以获得较好的二次预报数据。 
我们将上文中所述构建的数据集导入神经网络模型，模型的相关参数及运行结果如表 7： 

 
Table 7. Parameter table 
表 7. 参数表 

隐藏层层数 隐藏层节点数 训练目标值 学习率 动量 

1 39 0.001 0.0001 0.9 
 

 
Figure 8. Network mse 
图 8. 网络性能函数 mse 

 
图 8 是网络性能函数，在模型训练完成后，我们将监测点 A、B、C 运行时间在 2021 年 7 月 13 日所

获得的 2021 年 7 月 13 日至 2021 年 7 月 15 日的一次预报的气象数据作为输入，获得的模型输出即是要

补偿到对应一次预报污染物的数据，将逐小时的一次预报污染物数据相加，得到优化后的逐小时二次预

报数据，然后分别将三天的逐小时二次预报数据取平均，得到监测点 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，然后计算相应的 AQI 和首要污染物。 
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将所需值代入公式求得监测点 A、B、C 相应的 AQI 和首要污染物结果如表 8、表 9、表 10： 
 
Table 8. AQI and primary pollutants measured at monitoring site A since July 13~July 15, 2021 
表 8. 监测点 A 自 2021 年 7 月 13 日~7 月 15 日实测的 AQI 和首要污染物 

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 7 11 20 5 72 0.4 36 臭氧 

2021/7/14 监测点 A 8 21 21 7 70 0.5 35 臭氧 

2021/7/15 监测点 A 6 13 13 5 75 0.4 38 臭氧 
 
Table 9. AQI and primary pollutants measured at monitoring site B since July 13~July 15, 2021 
表 9. 监测点 B 自 2021 年 7 月 13 日~7 月 15 日实测的 AQI 和首要污染物 

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 B 5 9 20 4 66 0.3 33 臭氧 

2021/7/14 监测点 B 6 9 19 7 31 0.4 19 PM10 

2021/7/15 监测点 B 6 6 16 5 81 0.3 41 臭氧 
 
Table 10. AQI and primary pollutants measured at monitoring site C since July 13~July 15, 2021 
表 10. 监测点 C 自 2021 年 7 月 13 日~7 月 15 日实测的 AQI 和首要污染物 

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 C 8 17 19 11 201 0.5 138 臭氧 

2021/7/14 监测点 C 6 15 18 16 197 0.4 134 臭氧 

2021/7/15 监测点 C 8 18 50 20 189 0.4 127 臭氧 
 

由图 9 和图 10 的 test 拟合效果可以看出，经过误差加权后的预测数据其拟合优度系数明显高于初始

数据，故误差加权后的预测数据效果要好于初始预测数据，由此说明协同预报模型能够提升针对监测点

A、B、C 的污染物浓度预报准确度。 

5. 结语 

本文提出了基于 WRE-CMAQ-BP 神经网络下的二次建模，先是用 SPSS 中的皮尔逊相关系数的方法

得到各污染物浓度与各气象条件的相关性，然后根据 BP 神经网络知识进行构建二次预测模型[7] [8]。本

文采用预测监测点 A、B、C 在 2021 年 7 月 13 日至 7 月 15 日六种常规污染物单日浓度的相关数据，发 
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Figure 9. Initial fitting effect mse  
图 9. mse 初始拟合效果图 

 

 
Figure 10. Error-weighted fitting effect graph 
图 10. 误差加权拟合效果图 
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现二次建模模型比一次预测模型效果更优[9] [10]。本文的研究成果可以推广到其他未来的研究课题，例

如：空气质量的变化预测趋势。 
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