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Abstract 
In order to better monitor air quality and make corresponding air protection measures, this paper 
uses CART tree to model the air quality level of Shandong Province in 2018, and the data from the 
first half of 2019 for classifying and predicting. Compared with RBF network, empirical analysis 
shows that the CART tree has a better fitting effect with higher model accuracy, and this model can 
also be applied to the forecasting and control of air pollution in Shandong Province. 
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摘  要 

为了更好地监测空气质量，作出相应的空气保护措施，本文运用CART树对山东省2018年的空气质量级
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别进行建模，并用2019年上半年的数据进行分类预测，并将此方法与RBF网络进行对比，实证分析表明

CART树拟合效果更好，模型准确率更高。而此模型也可以运用到山东省空气污染情况的预测治理上。 
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1. 引言 

空气质量指数(AQI)，就是根据环境空气质量标准和各项污染物对人体健康、生态、环境的影响，将

常规监测的几种空气污染物浓度简化成为单一的概念性指数值形式，它将空气污染程度和空气质量状况

分级表示，适合于表示城市的短期空气质量状况和变化趋势[1]。参与空气质量评价的主要污染物为细颗

粒物、可吸入颗粒物、二氧化硫、二氧化氮、臭氧、一氧化碳等六项。 
空气污染指数的取值范围定为 0~500，其中 0~50、51~100、101~200、201~300 和大于 300，分别对

应国家空气质量标准中日均值的 I 级、II 级、III 级、IV 级和 V 级标准的污染物浓度限定数值，在实际应

用中，又把 III 级和 IV 级分为 III(1)级、III(2)级和 IV(1)级、IV(2)级。I 级，空气质量评估为优，对人体

健康无影响；II 级，空气质量评估为良，对人体健康无显著影响；III 级，为轻度污染，健康人群出现刺

激症状；IV 级，中度污染，健康人群普遍出现刺激症状；V 级，严重污染，健康人群出现严重刺激症状

[2]，见表 1。 
 
Table 1. AQI air quality classification 
表 1. AQI 空气质量类别划分 

AQI 0~50 51~100 101~150 151~200 201~300 >300 

级别 一级 二级 三级 四级 五级 六级 

类别 优 良 轻度污染 中度污染 重度污染 严重污染 

 
本文获取了 2018 年山东省各市的空气质量状况数据(共 5853 条数据)，基于 R 软件和 SPSS 软件运用

CART 分类树和径向基函数神经网络模型进行了建模，用 2019 年上半年的数据(共 2335 条数据)进行模型

验证，比较两种模型的优劣。 

2. CART 树原理 

2.1. CART 树 

分类与回归树模型(Classification and Regression Tree，简写为 CART)由 Breiman等人在 1984 年提出，

是应用广泛的决策树学习方法。CART 假设决策树是二叉树，内部结点特征的取值为“是”和“否”，

左分支为“是”，右分支为“否”，等价于递归的二分每个特征，将输入空间即特征空间划分为有限个

单元，并在这些单元上确定预测的概率分布，也就是在输入给定的条件下输出的条件概率分布。分类树

的输出是样本的类别，回归树的输出是一个实数[3]。 
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2.2. 分类树 

2.2.1. Gini 指数 
1) 假设有 K 个类，样本点属于第 K 类的概率为 kp ，则概率分布的基尼指数定义为 

( ) ( )
1

Gini 1
K

k k
k

p p p
=

= −∑                                    (1) 

2) 对于二类分类问题，若样本点属于第 1 个类的概率为 p，则概率分布的基尼指数为 

( ) ( )Gini 1p p p= −                                      (2) 

3) 对于给定的样本集合 D，其基尼指数为 

( )
2

1
ini 1

K
k

k

C
G D

D=

 
= −   

 
∑                                    (3) 

其中， kC 是 D 中属于第 k 类的样本子集，K 是类的个数。 
如果样本集合 D 根据特征 A 是否取某一可能值 a 被分割成 1D 和 2D 两部分，即 

( ){ ( ) }1 2 1, ,D x y D A x a D D D= ∈ = = −                             (4) 

则在特征 A 的条件下，集合 D 的基尼指数为 

( ) ( ) ( )1 2
1 2Gini , ini Gini

D D
D A G D D

D D
= +                            (5) 

( )Gini ,D A 表示经 A a= 分割后集合 D 的不确定性，基尼指数值越大，不确定性越大[4] [5]。 

2.2.2. CART 树算法 
输入：训练数据集 D，停止计算的条件； 
输出：CART 决策树。 
1) 根据训练数据集 D，从根结点开始，递归地对每个结点进行以下操作，构建二叉树： 
2) 设结点的训练数据集为 D，计算现有特征对该数据集的 Gini 系数。此时，对每一个特征 A，对其

可能取的每个值 a，根据样本点对 A = a 的测试为“是”或“否”将 D 分割成 1D 和 2D 两部分，计算 A = a
时的 Gini 系数。 

3) 在所有可能的特征 A 以及它们所有可能的切分点 a 中，选择 Gini 系数最小的特征及其对应的切

分点作为最优特征与最优切分点。依最优特征与最优切分点，从现结点生成两个子结点，将训练数据集

依特征分配到两个子结点中去。 
4) 对两个子结点递归地调用步骤 l~2，直至满足停止条件。 
5) 生成 CART 决策树。 

2.3. 剪枝 

输入：CART 算法生成的决策树 0T ； 
输出：最优决策树Tα  
1) 设 00, ,k T T α= = = +∞； 

2) 自上而下地对各内部结点 t 计算 ( ) ,t tC T T 以及 ( ) ( ) ( ) ( )( ), min ,
1

t

t

C T C T
g t g t

T
α α

−
= =

−
；这里， tT 表

示以 t 为根结点的子树， ( )tC T 是对训练数据的预测误差， tT 是 tT 的叶节点个数； 
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3) 自上而下地访问内部结点 t，如果有个 ( )g t a= ，进行剪枝，并对叶结点 t 以多数表决法决定其类，

得到树 T； 
4) 设 1, ,k kk k T Tα α= + = = ； 
5) 如果 T 不是由根节点单独构成的树，则回到步骤(4)； 
6) 采用交叉验证法在子树序列 0 1, , , nT T T 中选择最优子树Tα  [6]-[11]。 

3. 径向基神经网络 

3.1. RBF 神经网络 

径向基(Radial Basis Function)网络是由 Powell M.J.D.于 1985 年提出的，以函数逼近理论为基础构造

的一类前向型网络，具有自学习、自组织和自适应等特点，相较于 BP 神经网络和灰色关联度，RBF 神

经网络具有学习速度快、精度高以及建立网络和训练网络时间少等优点。径向基函数网络是一个只有两

层的网络，在中间层，它以对局部响应的径向基函数代替传统的全局响应的激发函数。由于局部相应的

特性，它对函数的逼近是最优的，而且训练过程很短，它具有简单的结构、快速的训练过程及与初始权

值无关的优良特性。 
RBF 神经网络的基本思想：用 RBF 作为隐单元的“基”构成隐藏层空间，隐藏层对输入矢量进行变

换，将低维的模式输入数据变换到高维空间内，使得在低维空间内的线性不可分问题在高维空间内线性

可分。就是用 RBF 的隐单元的“基”构成隐藏层空间，这样就可以将输入矢量直接(不通过权连接)映射

到隐空间。当 RBF 的中心点确定以后，这种映射关系也就确定了。 

3.2. RBF 算法 

采用径向基函数(RBF)神经网络，是具有单隐层的 3 层前向网络。 
1) 输入层 X：由信号源节点构成，仅起到数据信息的传递作用，对输入信息不作任何变换。 
2) 隐藏层 H：节点数视需要而定. 隐含层神经元核函数(作用函数)是高斯函数，对输入信息进行空

间映射的变换。 
3) 输出层 Y：对输入模式作出响应. 输出层神经元的作用函数为线性函数，对隐含层神经元输出的

信息进行线性加权后输出，作为整个神经网络的输出结果。 
径向基神经网络的数学模型为 

( )
1

cn

i i i i
i

y w g x c bσ
=

= − +∑                                   (6) 

式中：x 为神经网络输入的 n 维向量； iw 为输出层权重； ( )g ∗ 为径向基函数； ic 为径向基函数中心； iσ
为宽度；b 为输出层阈值； cn 为隐藏层神经元数目； ix c− 为向量 ix c− 的范数，通常表示 x 与 ic 间的距

离。 
通常选择高斯基函数为径向基函数，输出层阈值为 0，该层神经元 i 的输出为 

( ) ( )2 2exp 2i i iR x x c σ = − −                                 (7) 

则隐藏层与输出层的映射关系为 

( ) ( )1
cn

i iiY f x WR w R x
=

= = = ∑                                (8) 

式中：Y 是输出向量，
T

1 2, , , qY y y y =   ，其中，q 是输出层的单元数，W 为输出层的权值，R 为隐藏

层神经元的输出值。 
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4. 描述性统计 

首先对山东省 2018 年的空气质量数据进行了简单的描述性统计，得出 2018 年间各月份的空气污染状

况。由图 1 可以看出，各月份空气质量类别为良的天数占的比重最大，其次为轻度污染，说明山东省整体

的空气质量较为良好。各月份中出现空气质量类别为优的月份主要为七月、八月和九月，占比分别为 25.2%、

21.77%和 12.29%，即山东省夏季的空气质量状况较好。各月份中出现严重污染的月份依次为一月、十一月

和四月，占比分别为 2.42%、1.25%和 0.21%，各月份中出现重度污染的月份依次为一月、十一月、十二月

等，占比分别为 13.51%、9.17%和 7.26%，即较为严重的空气污染主要集中在冬季和春季。 
 

 
Figure 1. Air quality category for each month 
图 1. 各月份空气质量类别 

5. 预测模型 

5.1. CART 决策树 

5.1.1. 模型建立 
空气质量预测模型的建立使用了空气质量等级作为最终的预测变量，该变量为离散型。选取 PM2.5、

PM10、SO2、NO2、O3_8h、CO，一共 6 个自变量进行预测模型的训练与测试，得到图 2 CART 树： 
 

 
Figure 2. CART-tree model 
图 2. 决策树模型 
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可以看到，训练之后，采用了 PM2.5、O3_8h 和 PM10 三个指标作为分支节点来建立决策树，而忽略

了很多与 AQI 相关性不高的的特征。 
上述决策树的分支过程如下： 
首先，将 PM2.5 作为节点的第一特征，分为左支 D1— 2.5PM 76< ；右支 D2— 2.5PM 76≥ ； 
对于 D1，将 O3_8h 作为节点的第二特征，进一步分为左支 C1— 3O _8h 161< ；右支 C2— 3O _8h 161≥ 。

对于 D2，将 PM2.5 继续作为节点的第二特征，进一步划分为左支 C1— 2.5PM 116< ；右支 C2— 2.5PM 116≥ 。 
如此进行下去，得到最终的 CART 树。 
由上述 CART 树可以得出如下结论： 
1) PM2.5、PM10 和 O3_8h 是影响空气质量级别的主要因素。 
2) 当 2.5PM 151≥ 时空气质量级别直接划分为重度污染； 
3) 2.5PM 151< ， 3161 O _8h 215.5≤ < 或 2.5116 PM 156≤ < 时，空气质量级别划分为中度污染； 
4) 2.576 PM 116≤ < 或 2.5PM 76< ， 3161 O _8h 216≤ < 或 2.5PM 76< ， 3O _8h 161< ， 1051 PM 151≤ < 时，

空气质量级别划分为轻度污染； 
5) 当 2.5PM 76< ， 3O _8h 161< ， 10PM 151< 或 2.5PM 76< ， 3O _8h 161< ， 3O _8h 101≥ 时，空气质

量级别划分为良； 
6) 当 2.5PM 76< ， 3O _8h 101< ， 10PM 51< 时，空气质量级别划分为优。 

5.1.2. 决策树的剪枝 
剪枝是决策树学习算法解决模型“过拟合”的主要手段，在决策树学习中，为了尽可能正确分类训

练样本，结合划分过程将不断重复，有时会造成决策树分支过多，这时就可能因训练样本拟合的准确度

很高，以致于把训练集自身的一些特点当作所有数据都具有的一般性质而导致过拟合。因此，可通过主

动去掉一些分支来降低过拟合的风险[12]。 
建立树模型要权衡两方面问题，一个是要拟合得使分组后的变异较小，另一个是要防止过度拟合，

而使模型的误差过大，前者的参数是 CP，后者的参数是 Xerror。CP 是参数复杂度(complexity parameter)
作为控制树规模的惩罚因子，简而言之，就是 CP 越大，树分裂规模(nsplit)越小。输出参数(rel error)指示

了当前分类模型树与空树之间的平均偏差比值。Xerror 为交叉验证误差，Xstd 为交叉验证误差的标准差

[13]。所以要在 Xerror 最小的情况下，也使 CP 尽量小。如果认为树模型过于复杂，我们需要对其进行修

剪，下面列出了 CP 值与 Xerror 值。 
 
Table 2. CART - tree complexity parameter table 
表 2. 决策树的复杂性参数表 

CP nsplit rel error xerror xstd 

0.249251 0 1.000000 1.000000 0.0112859 

0.094311 2 0.501497 0.501497 0.0097164 

0.089696 3 0.407186 0.419162 0.0091172 

0.072106 5 0.227794 0.227794 0.0071062 

0.065868 6 0.155689 0.155689 0.0059903 

0.047904 7 0.089820 0.089820 0.0046287 

0.010000 8 0.041916 0.041916 0.0032006 
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由表 2 可以看出，可以看到，当 nsplit 为 8 的时候，即有四个叶子结点的树，要比 nsplit 为 7，即八

个叶子结点的树的交叉误差要小。而决策树剪枝的目的就是为了得到更小交叉误差(xerror)的树。因为本

模型较为简单，所以不需要修剪。 

5.1.3. 决策树的模型预测 
从表 3 可以看出，模型的预测准确率为(1163 + 637 + 0 + 148 + 218 + 141)/2335 = 92.46%。 

 
Table 3. Confusion matrix 
表 3. 混淆矩阵 

预测值 
 

真实值 
良 轻度污染 严重污染 优 中度污染 重度污染 

良 1163 0 0 3 0 0 

轻度污染 1 637 0 0 0 0 

严重污染 0 0 0 0 0 11 

优 0 0 0 148 0 0 

中度污染 0 10 0 0 218 0 

重度污染 0 1 0 0 2 141 

5.2. 径向基函数神经网络 

5.2.1. 模型建立 
在本模型中，训练集采用 5853 个样本，占总样本量的 64%，测试集采用 2335 个样本，占总样本量

的 36%。RBF 神经网络模型的输入参数和输入层的神经元数量根据实验因素确定，输出参数和输出层的

神经元数量根据评价指标确定。在本文之中，输入参数为 PM2.5、PM10、SO2、NO2、CO、O3_8h，输入

层的神经元有 6 个，输出层的参数为优、良、轻度污染、中度污染、重度污染、严重污染，输出层的神

经元有 6 个，隐藏层的隐藏函数为 Softmax 函数。建立如下图 3： 
 

 
Figure 3. RBF neural network model 
图 3. RBF 神经网络模型 

5.2.2. 模型评价 
ROC 曲线指受试者工作特征曲线(Receiver Operating Characteristic Curve)，是反映敏感性和特异性连续
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变量的综合指标，是用构图法揭示敏感性和特异性的相互关系，它通过将连续变量设定出多个不同的临界

值，从而计算出一系列敏感性和特异性，再以敏感性为纵坐标、特异性为横坐标绘制成曲线，曲线下面积

越大，诊断准确性越高。在 ROC 曲线上，最靠近坐标图左上方的点为敏感性和特异性均较高的临界值。 
 

 
Figure 4. ROC curve 
图 4. ROC 曲线 
 

由上述ROC曲线图 4可知，径向基神经网络模型对空气质量类别的拟合效果较好[14] [15] [16] [17] [18]。 
由表 4 和表 5 可知，训练集的预测准确率为 83.5%，测试集的预测准确率为 84.2%，模型准确率相较

于 CART 树模型的准确率不高。 
 
Table 4. Confusion matrix of training set 
表 4. 训练集的混淆矩阵 

预测值 
 

真实值 
良 轻度污染 严重污染 优 中度污染 重度污染 

良 2545 286 0 95 2 1 

轻度污染 118 1286 0 1 78 9 

严重污染 0 0 0 0 0 16 

优 110 6 0 426 12 0 

中度污染 0 106 0 0 339 38 

重度污染 0 1 0 0 65 165 

 
Table 5. Confusion matrix of testing set 
表 5. 测试集的混淆矩阵 

预测值 
 

真实值 
良 轻度污染 严重污染 优 中度污染 重度污染 

良 1102 116 0 31 1 1 

轻度污染 53 619 0 0 34 1 

严重污染 0 0 0 0 0 14 

优 52 2 0 165 1 0 

中度污染 0 49 0 0 140 11 

重度污染 0 0 0 0 26 66 
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5.3. 模型优劣对比 

CART 树既可以做分类算法，也可以做回归。其优点为：1) 可以生成可以理解的规则。2) 计算量相

对来说不是很大。3) 决策树可以清晰的显示哪些字段比较重要。缺点为：1) 当类别太多时，错误可能就

会增加的比较快。2) 一般的算法分类的时候，只是根据一个字段来分类。 
径向基神经网络的优点是：1) 分类能力好，学习过程收敛速度快。2) 具有唯一最佳逼近特性，且无

局部极小问题存在。缺点是：RBF 神经网络的非线性映射能力体现在隐层基函数上，而基函数的特性主要

是由基函数的中心确定的，从数据点中任意选取中心构造出来的 RBF 神经网络的性能显然不能令人满意。 
在上述对 2018 年 1 月至 2019 年 6 月的山东省空气质量类别预测的模型建立过程中可以看到，CART

树模型的预测准确率为 92.46%，而径向基函数神经网络模型的预测准确率为 84.2%，显然，CART 树模

型的建立更有效。 
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