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摘要( ’. 是近地面大气中一种重要的二次污染物J本研究采用神经网络多层感知器!(I=FN7+K̂:P?:PR:\FPG;"和多 元 线 性 回 归

/ 种模型&以广州万顷沙站 /119 年的气象观测数据为输入&对 该 站 ’. 的 2 H 平 均 峰 值 浓 度 进 行 提 前 2 B 的 预 测&并 比 较 了 /

种模型的预测效果J模型的输入参数为前 2B ’. 的最 高 2H 平 均 浓 度 和 第 二 天 的 气 象 参 数!温 度#湿 度#风 速#风 向#气 压 和 光

照"J为了降低神经网络的复杂度以提高模型 的 泛 化 能 力&采 用 了 ’D,!’\FNUK=@PKN; QIPL:G;" 方 法 对 神 经 网 络 模 型 进 行 了 修

剪J结果表明&经过修剪后的神 经 网 络 预 测 结 果 的 准 确 指 数!KLP::U:;FN;B:a" 为 6/M.e&&(,"为1M15/ 0 UL<U. &&7QbIKP:为

1M4.4&重污染事件!2 B 中 ’. 峰值浓度超过 1M/1 UL<U. "的预报准确率为 44M1eJ为了进一步提高重污染事件发生概率大小

的预报效果&采用了神经网络分类器对臭氧的污染级别进行预测&该 处 理 后 重 污 染 事 件 预 报 准 确 率 可 以 达 到 0.M9eJ综 合 比

较神经网络模型和多元线性回归模型的拟合效果后发现&神 经 网 络 模 型 在 ’. 峰 值 预 报 中 具 有 明 显 优 势&本 研 究 建 立 的 神 经

网络模型具有臭氧污染预测预警的实用价值J
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!!’. 是大气中一种非常重要的氧化剂&而且是光

化学烟雾的一种重要指示物质 )2* 但是 ’. 不同于其

他污染物&因为它并不是由人为活动直接排放的&而

是来自于大气中复杂的光化学反应&其反应主要前

体物为 氮 氧 化 物 !#’!" 和 非 甲 烷 烃 !#(8-" )/* ’.
作为一种重要的二次污染物&已经受到人们的广泛

关注 ).* 近地面 ’. 浓度的升高对人体健康和植物都

具有不利影响J流行病调查显示&在 ’. 浓度较高时

期&特别是光化学烟雾污染发生时期&往往伴随着人

群死亡率的大 幅 度 增 长 )5&3* 高 浓 度 的 ’. 对 植 物 的

生长也有明显的危害作用&特别是在植物的生长发

育时期 )9* 出于对人们健康因素的考虑&提前预报 ’.

峰值浓度具有重要意义J
尽管 #’/#-’等前体物质排放量的改变会影响

每天 ’. 的浓度&但是研究发现&气象条件通过影响

光化学反应进程&从而影响到 ’. 的生成和分解&对

’. 浓 度 的 生 成 也 具 有 重 要 的 作 用 )4* 由 于 #’! 和

#(8-的排放与工业生产和城市活动密切相关&对

一个特定的城市 或 城 市 群 而 言&这些前体物的排放

量具有一定的#可估计的变化范围和变化规律&而臭
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氧的逐日和逐时变化则主要是由于气象条件变化及

其带来的传输途径的变化而引起的J因此&如果能找

到气象条件和 ’. 浓度之间的统计关系&就有可能预

报出 ’. 浓度)0* 多元线性回归是常用的寻找输入参数

!比如气象条件"和 ’. 浓度之间统计关系的方法之

一)6&21* 多元线性回归需要进行变量形式的转换&可以

在一定程度上达到模拟 ’. 生成的非线性过程的目

的)22*J但是研究显示&线性模型在高浓度 ’. 的预测

效果不太理想)2/*J此外&广义加法模型)2.* &时间序列

分析)25* &模糊系统模型)23* &神经网络模型)/&25&29&24* 等

也被应用到研究中&其中神经网络模型得到最广泛的

关注&并在实际预测中得到了应用)2/*J
本研究在广州万顷沙站 /119 年 气 象 观 测 数 据

的基础上&用多元线性回归和神经网络的多层感知

器模型!(+?"探索通过气象条件预报 ’. 浓度的方

法&并对 / 种预测方法的结果进行比较&这为 ’. 浓

度的实际预报方法进行了理论上的探索J

@A数据处理

本研究中用到的是万顷沙 站 /119 年 气 象 和 臭

氧浓度观测数据J在 时 间 序 列 中&数 据 连 续 缺 失. H

以下!含 . H"的采用线性插值法进行填补& 缺失. H
以上的不予处理J通过该处理方法后&万顷沙站气象

数据总共缺失 ./4 H&占 全 年 总 数 的 .M4eJ臭 氧 小

时浓度超过我国环境空气质量二级标准时!即 2 个

标准大 气 压 下 及 /3m时 的 臭 氧 小 时 浓 度 不 超 过

1M/1 UL<U.或者 21/ \\@X"在本研究中被定义为臭

氧重污染J结果显示&万顷沙站的重污染小时为 /15
H&比例为 /M..eJ

GA全年信息提取

本次预报工作主要 是 通 过 前 2 B 的 ’. 浓 度 和

第 2 B 的气象条件去预报第 / B 的 ’. 最高浓度&特

别是预测重污染发生的可能性J在实际运行中&第 /
B 的气象条件 可 以 通 过 天 气 预 报 模 式 获 得&因 此 在

本研究中将第 / B 的气象条件作为臭氧统计预报模

式的输入 参 数J在 ’. 重 污 染 预 报 中&本 研 究 以 天

!/5 H"为单位对观测数据进行处理&分别提取以下

变量形式) 如 果 该 天 10(11 T26(11 缺 失 数 据 . H
!含 . H"以上的&该天以缺失处理*J经 过 处 理 后 的

全年万顷沙站有效数据有 .3. 个J为了预报臭氧&本

研究提取的变量形式如表 2J
表 @AEH 浓度预报提取的不同变量形式

)K@=:2!CNOO:P:;FXKPNK@=:OGPUKFQIQ:B N; FH:\P:BNRFNG; GO’. RG;R:;FPKFNG;

变量 变量的提取形式 提取形式的英文前缀 变量提取的时间范围

温度#风速#风向#相对湿度#气压

最大值

最小值

极差

均值

标准差

(Ka
(N;

RHKiUKagUN;
(:K;
,FB

10(11 T26(11

光照 中午均值 UNBBK̂ 22(11 T25(11
风速#相对湿度 对 ’. 生成具有重要影响的一段时间的均值 U:K;xNU\GPFK;F 21(11 T29(11
前 2 B 臭氧 前 2 B 的 ’. 峰值浓度

HA研究方法

HF@!软件

,*, 6M2( -G\ P̂NLHF,/11/7/115& ,*, %;QFNFIF:
%;RJ& -KP̂& #-& S,*J*==PNLHFQP:Q:PX:BJ?PGBIR:B
N; FH:S;NF:B ,FKF:QGO*U:PNRKJ
HFG!模型

本研究主要采用了多元线性回归模型和神经网

络模型J
HFGF@!多元线性回归模型

多元线性模型中考虑的变量包括 :̂QF:PBK̂x’.#
UKaxF:U\:PKFIP:# UN;xF:U\:PKFIP:# U:K;xNU\GPFK;Fx
Q\::B# UKaxHIUNBNF̂# UN;xHIUNBNF̂# UNBBK̂xQG=KP#

F:U\xRGQ# F:U\xQN; 和 U:K;x\P:QQIP:&其中 F:U\xRGQ
和 F:U\xQN; 是白天平均风向的余弦和正弦值J模型

采用 QF:\cNQ:过程 筛 选 变 量&最 后 保 留 在 模 型 中 的

变量必须在 1M63 置信度下通过 ,检验J
HFGFG!神经网络模型

在 人 工 神 经 网 络 中&多 层 感 知 器 !(I=FN7+K̂:P
?:PR:\FPG;"是运 用 最 广 泛 的 一 种 模 型 )20* 一 个 典 型

的神经网络由 . 部分组成(输入层!N;\IF=K̂:P"#隐

含层! HNBB:; =K̂:P"和输出层!GIF\IF=K̂:P"J对于一

个含有 +%个输入参数 ?&+8 个隐含层单元的神经网

络&神经网络的输出值 E\ 如式!2"J

E\ @%
+8

L@2
3LO %

+%

*@2
PL*!*D9( )L DQ !2"

/.//
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式中&O 是 激 活 函 数&9L和 Q是 神 经 网 络 的 偏 差

!DNKQ"&PL*是第 L个输入层单元到第 *个隐含层的权

重&3L是第 L个隐含层单元到输出层的权重J利用一

系列数据对神经网络进行训练&寻找最佳权重 3使

得目标函数 K最 小J在 本 研 究 中&神 经 网 络 的 目 标

函数采用式!/"计算J

K@ 2
/+%

+

*@2
!ECE\"

/ !/"

式中&E为实 际 观 测 值&而 E\ 为 预 测 值J本 研 究 中&
神经网络模型的组合函数为线性函数&激活函数为

FK;H 函数&训练算法为 +:X:;@:PL7(KPbIKPBF算法J
HFGFH!神经网络模型的 ’D, 修剪

为了降低神经网络模型的复杂程度&本研究中

采用了 ’D,!’\FNUK=@PKN; QIPL:G;" )26* 方 法 对 神 经

网络的权进行修剪J该修剪方法将参数的重要性定

义为将参数值设为 1 所带来的成本 )/1* &也就是目标

函数的增加值J本 研 究 对 目 标 函 数 K!P" 进 行 泰 勒

展开(
-K@K!PD-P" CK!P"!!!!!!!!!!

’ (K
(( )P

1

-PD 2/
)-P*1R-P !."

式中&Ri .K
.P.P)

为 8:QQNK; 矩阵J笔者假定神经网络

经过训练后已经达到目标函数的局部最小&因此
.K
.P

近似等于 1&而
2
/
)-P*1R-P近 似 为 目 标 函 数 的 变

化J如果删掉权重 PL&那 么 认 为 该 权 重 被 认 为 1&同

时其他权重也会发生相应的变化&以使目标函数的

增加值最小&表示如下(
)1L(PDPL@1 !5"

式中&)L矩阵的第 L个元素为 2&其他元素均为 1J根

据 +KLPK;L:方法可知&神经网络的修剪就是求函数

6 的极小值(

6 @ 2
/
)-P*1R-PD$!)1L(PDPL" !3"

!!联立方程!." T!3"&解得(

6L!P" @
P/L

/)RC2*LL
!9"

式中&Rg2 为 8:QQNK; 矩阵的逆矩阵&而)Rg2 *LL为其

第 LL个元素&6L!P"表示删掉第 L个权重引起目标函

数的增加值J对神经网络的修剪过程如下(’训练神

经网络&使之达到局部最优’(利用 ’D, 方法&得到

各个权重重要性的排序’)尝试修剪掉重要性最低

的那个权重’/重新训练该神经网络&如果简化后的

神经网络性能与原神经网络不相上下&则保留该神

经网络结构&然后回到第 / 步重新修剪’如果神经网

络性能明显下降&则停止修剪J
HFH!模型拟合评价参数

为了评价模型的拟合效果&本研究采用了以下

评价参数J
平均偏差(

(D"@ 2
+%

+

*@2
!2*CS*"

!!均方根误差(

&","@ 2
+%

+

*@2
!2*CS*"槡

/

!!相关系数(

0/



@
+%

+

*@2
!S*2*" C%

+

*@2
S*%

+

*@2
2





*





/

+%
+

*@2
S*

/ C %
+

*@2
S( )*









/ +%
+

*@2
2*

/ C %
+

*@2
2( )*





/

!!准确系数(

J @2 C
%
+

*@2
!S*C2*"

/

%
+

*@2
!T2*C2TDTS*CST"

/

!!准确预报系数(

,%)"@
+2

+2 D+/
!!错误预报率(

"&)"@
+.

+. D+5
式中&S*为 观 测 值&2*为 预 测 值&+2#+/#+. 和 +5 分

别表示准确预报的重污染天数&未能准确预报的重

污染天数&将非重污染天预报成重污染的天数&准确

预报的非重污染天数J

IA过程与结果

IF@!神经网络预测模型

与多元线性回归模型相比&神经网络模型拟合

参数相对较多&修剪掉神经网络模型中不重要的权

重以提高模型的泛化能力非常必要J本研究每次随

机抽取 41e的数据用作训练数据集&剩下的 .1e用

作验证数据集&修 剪 方 法 为 ’D, 方 法J将 该 过 程 反

复进行 /1 次&综合判断各个权重的重要性&保留重

要权重J
研究中还发现&修剪掉隐含层单元7输出层单元

的权重会导致 ’. 峰值的模拟效果明显变差J因此在

..//
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修 剪 过 程 中&跳 过 对 隐 含 层 单 元7输 出 层 单 元 的 修

剪&从而保证了在降低神经网络复杂程度的同时&也

提高了峰值 ’. 的 模 拟 效 果J经 过 反 复 训 练 和 比 较

后&神经网络模型采用 2 个隐含层 3 个隐含单元的

结构J经过修剪后&保留了 32 个权重中的 /2 个&删

掉了 30M0e的权重J神经网络的输入参数包括第 /B
最高温度#最低温度#最高湿度#最低湿度#中午平均

光照#21(11 T29(11 的平均风速以及前 2 B 的 ’. 峰

值浓度J
修剪过程只改变神经网络的结构&而不保留任

何权重值J为了检验模型效果&笔者按照时间序列&
每次从数据集中抽取 3 B 作为检验!F:QF"数据集&剩

下的 .50 B 作为 训 练!FPKN;"数 据 集J采 用 线 性 模 型

和修剪后的神经网络模型进行拟合&运行后比 较 /
种模型的拟合结果如表 / 和表 . 所示J

比较 / 种模型的 &(,"#0/ 和 J 发现&神经网络

模型拟合效果明显好于线性模型J神经网络模型的

重污染预报率为 44M1e&比线性模型的 91M4e高出

了 29M.eJ神经网络模型全年拟合结果 对 比 如 图 2
所示J

表 GA线性模型和神经网络模型拟合结果对比

)K@=:/!-GU\KPQNG; GOFH:ONFFN;LP:QI=FQ@:Fc::; =N;:KP

P:LP:QQNG; K;B KPFNONRNK=;:IPK=;:FcGPdQ

模型 (D"<UL-Ug. &(,"<UL-Ug. 0/ J

线性模型 1M112 . 1M154 /6 1M949 1M06/

神经网络模型 1M111 34 1M15/ 09 1M4.4 1M6/.

表 HA线性模型和神经网络模型 EH 重污染拟合结果对比

)K@=:.!-GU\KPQNG; GOFHP:QHG=B :aR::BK;R:@:Fc::;

=N;:KPP:LP:QQNG; K;B KPFNONRNK=;:IPK=;:FcGPdQ

模型 +2 +/ +. +1 ,%)"<e "&)"<e

线性模型 .4 /5 21 /0/ 91M4 .M5/
神经网络模型 54 25 2/ /01 44M1 5M22

图 @A神经网络预测值与实际值的时间序列对比

ENLJ2!ENFFN;LP:QI=FQ@:Fc::; =N;:KPP:LP:QQNG; K;B KPFNONRNK=;:IPK=;:FcGPdQ

IFG!神经网络分类器预测臭氧污染级别

通过神经网络分类器&笔者能够实现对 ’. 峰值

浓度污染级别的预测&并能给出落入不同污染级别

的概率&这样更加有助于普通公众以正确的态度去

理解预测的 ’. 污染程度J为了实现该过程&笔者需

要将目标值由具体的 ’. 浓度!数值变量"转换为污

染级别!分组变量"J本次模拟采用的分类标准如表

5 所示J
神经网络采用一个隐含层 5 个隐含层单元的结

构&每次从数据集中随机抽取 41e的数据用作 FPKN;
数据集&剩下的 .1e用作 XK=NB 数据集&修剪方法为

!!! 表 IA神经网络分类器 EH 浓度分类标准

)K@=:5!’VG;:\G==IFNG; RKF:LGPN:QIQ:B N; FH:;:IPK=R=KQQNON:P

污染级别 0 % !

’. <UL-U
g. 1 T1M21 1M21 T1M/1 l1M/1

数量<B 209 219 92

’D,!G\FNUK=@PKN; QIPL:G;"J将 该 过 程 反 复 进 行 /1
次&综合判断各个权重的重要性&保留重要权重J经

过修剪后的权重保留了 59 个权重中的 /5 个&修剪

掉 54M0e的 权 重J按 照 时 间 序 列&每 次 从 数 据 集 中

抽取 3 B 作 为 F:QF数 据 集&剩 下 的 .50 B 作 为 FPKN;

5.//
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数据集&用修剪后的神经网络模型进行拟合J拟合后

的神经网络分类准确率为为 46M9e’其中重污染天

92 B&预报出 32 B&准确率为 0.M9e’非重污染天错

误预报 29 B’错误预报率为 3M3eJ

JA结论

本研究探索了通过统计分析预测 ’. 浓度的方

法&采用了神经网络模型和多元线性回归模型J结果

显示&神经网络在重污染预报方面性能远远优过多

元线性回归模型&其中通过 ’D, 方法修剪神经网络

在提高神经网络性能中起到了重要作用J神经网络

分类器进一步提高了重污染预测的准确率&并为将

该方法运用到实际 ’. 污染级别预测中奠定了基础J
致谢(本研究所需的数据由广东省环境监测总

站提供&在此表示感谢J
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