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基于极限学习机模型的空气质量二次预报
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摘  要：目前对空气质量的预报常使用WRF-CMAQ模拟体系，但受限于模拟条件，预测结果并不理想，因此基

于某监测点的污染物浓度实测数据，在预报过程中使用这些实测数据对一次预报数据进行修正以达到更好的预报效果。

利用极限学习机模型训练对数据的预测，以AQI和首要污染物的误差这两个指标的加权组合作为适应度，通过遗传算法

来优化模型，得到更准确地预测结果。并在对位置时间数据进行预测时采用滚动预测的方法以降低预测误差，相较于一

次预测的预测误差降低了5%以上。结果表明：优化后的模型在空气质量预测的准确率方面有很大的提高。
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Abstract: At present, WRF-CMAQ simulation system is often used to forecast air quality, but the forecast results 
are not satisfactory due to its limited simulation condition. Therefore, based on the actual measured data of pollutant 
concentrations at a monitoring site, this paper proposes to use these actual data to correct the primary forecast data during the 
forecasting process to achieve better forecasting results. Using Extreme learning machine model to train the forecasting of 
data, taking the weighted combination of two indicators, AQI (Air Quality Index) and the error of primary pollutants, as the 
fitness, the model is optimized by genetic algorithm to obtain more accurate forecast results. The rolling forecast method is 
used to reduce the forecast error when forecasting the location and time data. The forecast error is reduced by more than 5% 
compared with that of primary data, and the results show that the optimized model has a great improvement in the accuracy 
of air quality forecast.
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1   引言(Introduction)
大气污染系指由于人类活动或自然过程引起某些物质进

入大气中，呈现足够的浓度，达到了足够的时间，并因此危

害了人体的舒适、健康和福利或危害了生态环境[1]。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的控制措施，是减少大气污染对人体

健康和环境等造成的危害，提高环境空气质量的有效方法之

一[2]。

但受制于模拟的气象场和排放清单的不确定性，以及

对包括臭氧在内的污染物生成机理的不完全明晰，现有的
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WRF-CMAQ一次预报模型的预测结果并不理想[3]。由于污染

物浓度实测数据的变化情况对空气质量预报影响很大，故参

考空气质量监测点获得的污染物实测数据对一次预报数据进

行修正。通过对一次预报数据和实测数据的二次建模可以优

化预测结果，能够提高对空气质量预测的准确率。

2   样本数据处理(Sample data processing)
数据来源为某监测点的样本数据库数据，数据包括污

染物浓度一次预报数据和污染物浓度实测数据，其中主要为

用于衡量空气质量的六种常规大气污染物，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)[4]。

对初始数据进行处理(以SO2的处理为例)，在对数据的分析过

程中发现气候与污染物浓度的数据表格中存在大量的缺失，

此外，有许多异常值存在于测量数据中，图1中选取了部分数

据示例。

图1 SO2监测浓度部分数据

Fig.1 Partial data of SO2 monitoring concentration 

由于提供的数据并非完整天数的检测数据，根据每日预

报的时间固定为早晨7 点，此时可以获得当日7 点及之前时刻

的实测数据，按天对数据进行整理，剔除头部0 点到7 点的不

完整数据，然后以整天为单位处理其余数据。

首先是对缺失值的处理，选择以小时为单位在MATLAB

中调用interp1进行一维线性插值。插值后的数据如图2所示。

图2 SO2监测浓度缺失值插值结果

Fig.2 Interpolation results of SO2 monitoring

            concentration with missing values

使用插值解决缺值问题后，观察波形可发现有大量突变

或者浓度为负的异常值数据。对于这部分异常值，选择滑动

平均(窗口为600)的方法逐渐取数据的平均值，根据3 原则筛

选出比当前均值大三倍标准差的数据并剔除[5]。剔除后的所有

数据再进行一次缺失值处理，完成线性插值如图3所示。

图3 SO2监测浓度去除异常值插值结果

Fig.3 Interpolation results of SO2 monitoring

           concentration with removal outliers

根据《环境空气质量指数(AQI )技术规定(试行)》

(HJ 633—2012)，空气质量指数(AQI)可用于判别空气质量等

级[6]。空气质量等级范围根据AQI数值划分，等级对应的AQI

范围如表1所示。 

表1 空气质量等级及对应空气质量指数(AQI)范围

Tab.1 Air quality level and corresponding air quality

        index (AQI) range

空气质量等级
空气质量指数

(AQI)范围
空气质量等级

空气质量指数

(AQI)范围

优 [0,50] 中度污染 [151,200]

良 [51,100] 重度污染 [201,300]

轻度污染 [101,150] 严重污染 [301,+∞)

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，空气质量分指数(IAQI)计

算值最大的称为首要污染物。若IAQI最大值相同时，并列为

首要污染物[7]。IAQI大于100的污染物称为超标污染物。

综合考虑以AQI和首要污染物的误差这两个指标的加权

组合作为遗传算法的适应度。

首先得到各项污染物的IAQI，其计算公式如下[8]：

        (1)

AQI取各分指数中的最大值，即

           (2)

在本次研究中，对AQI的计算仅涉及六种污染物，因此

计算公式如下：

(3)

将数据库数据经过插值处理后再转换成AQI值，并记下

对应的首要污染物，为后续分析做好准备。

3  极限学习机模型(Extreme learning machine 
model)

3.1   模型选择

传统的学习算法(如BP算法等)存在四方面的不足：训练

时间长；所得到的网络性能差；因为某些特殊函数可能有局部

极小点；网络学习率波动大，成为阻止其进化的主要障碍[8]。

而前馈神经网络往往采用梯度下降方法，也存在三个方面的
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不足：训练时间长；容易陷入局部极小点，无法达到全局最

小；学习率的选择敏感[9]。

极限学习机(ELM)模型网络结构算法不再是基于梯度的算

法，而是随机产生输入层与隐藏层间的连接权值和隐藏层神

经元的阈值，在训练中无须特殊操作，唯一值就是隐藏层神

经元数量，训练完成后就可以得到全局最优解。与以往的训

练方式比较，ELM模型具有训练速度快、泛用性广、误差非

常小等优点，故选择ELM模型网络结构完成模型预测[10]。

3.2   模型建立

ELM模型的网络结构与单隐藏层前馈神经网络(SLFN)一

样，只不过在训练阶段不再是传统的神经网络中屡试不爽的

基于梯度的算法(后向传播)，而采用随机的输入层权值和偏

差，输出层权重则通过广义逆矩阵理论计算得到。得到所有

网络节点上的权值和偏差后，ELM的训练就完成了，这时通

过测试数据，利用刚刚求得的输出层权重便可计算出网络输

出，完成对数据的预测。

ELM训练基本上分为随机特征映射和线性参数求解。第

一阶段，隐藏层参数随机进行初始化，然后采用一些非线性

映射作为激活函数，将输入数据映射到一个新的特征空间(称

为ELM特征空间)。简单来说，就是ELM隐藏层节点上的权值

和偏差是随机产生的。随机特征映射阶段与许多现有的学习

算法不同，ELM中的非线性映射函数可以是任何非线性分段

连续函数[11]。在ELM中，隐藏层节点参数(W和B)根据任意连

续的概率分布随机生成(与训练数据无关)，而不是经过训练

确定的，从而使与传统BP神经网络相比在效率方面占很大优

势。经过第一阶段W、B已随机产生而确定下来，可根据公式

计算出隐藏层输出H。在ELM学习的第二阶段，只需要求解

输出层的权值(β)。为了得到在训练样本集上具有良好效果的

β，需要保证其训练误差最小，将H(网络的输出)与T(样本标

签)进行计算，求得最小平方差作为评价训练误差，使得该目标

函数最小的解就是最优解[12]。即通过最小化近似平方差的方法

对连接隐藏层和输出层的权重(β)进行求解，目标函数如下：

                         (4)

其中，H是隐藏层的输出矩阵，T是训练数据的目标矩阵。

  
(5)

通过线代和矩阵论的知识可推导得到最优解为：

                                      (6)

这时问题就转化为求计算矩阵H的Moore Penrose广义逆

矩阵。当HTH(H的转置与H相乘)为非奇异(可逆)时可使用正交

投影法，得到的计算结果是：

                                (7)

4   优化模型的建立(Optimization model building)
4.1   遗传算法优化的ELM模型

在模型建立上，发现ELM模型预测AQI的相对误差最大

值最小，首要污染物误差最小，接着再选择用遗传算法优化

现有预测模型，具体流程如图4所示。

图4 遗传算法优化的ELM模型建立流程图
Fig.4 Flow chart of ELM model building for genetic

        algorithm optimization

确认好神经网络的输入输出对应关系，以AQI和首要污

染物的误差这两个指标的加权组合作为适应度，随机设置一

组要优化的惩罚因子和核参数。把数据分为80%训练集和20%

测试集，以设置的参数和训练样本去训练模型，然后测试样

本的输入与预测获得预测结果以计算预测的AQI值，并计算得

出适应度函数，再按照流程图所示过程完成建模预测。

4.2   结果预测

预测将来某小时X+1的一次预测结果时，采用滚动预测，

结合该时间之前的真实时刻历史数据，可以获得该时间的二

次预测结果。然后再预测X+2 小时，X+2之前X+1这一时刻的

历史数据就可以采用二次预测结果去预测，预测结果如图5—

图10所示。通过真实值-预测值得到了对应点的预测误差数

据，经过计算发现误差值均不超过10%。可以发现，该模型方

法预测还是比较准确的。   

图5 SO2真实-预测-误差
Fig.5 SO2 reality-prediction-error
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图6 NO2真实-预测-误差

Fig.6 NO2 reality-prediction-error

图7 PM10真实-预测-误差

Fig.7 PM10 reality-prediction-error

图8 PM2.5真实-预测-误差

Fig.8 PM2.5 reality-prediction-error

图9 O3真实-预测-误差

Fig.9 O3 reality-prediction-error

图10 CO真实-预测-误差

Fig.10 CO reality-prediction-error

5   结论(Conclusion)
基于建立的ELM模型，结合遗传算法，得到优化后的六

种污染物真实值与预测值最大误差均低于10%，而一次预报误

差普遍在15%以上。利用该模型在WRF-CMAQ等一次预报

模型模拟结果的基础上，结合监测点污染物实测数据进行再

建模，提高了预报的准确性。
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