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摘　要: 为了提高对大气污染物 SO2 的预测准确率, 基于多个空气质量预测模式 (WRF-CHEM、CMAQ、CAMx),
以过去一段时间内各单项空气质量预测模式的组合预测误差平方和最小为原则, 构建出针对大气污染物 SO2 的最

优定权组合预测模型. 选取 2018年云南省楚雄、昭通、蒙自三个站点 1至 5月份的实际观测数据和前述三个空气

质量模式的预测数据作为实验样本, 然后分别采用多元线性回归法和动态权重更新法在相同的实验条件下与所提

的最优定权组合预测法进行预测对比实验. 实验结果表明, 所提方法的预测值相较其他两种方法更加贴近实际观测

值, 其两项误差评估指标值均最小. 总体而言, 最优定权组合预测模型很好地综合了各单项空气质量预测模式的优

势, 提高了 SO2 的预测精度.
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Prediction of Atmospheric Pollutant SO2 Based on Optimal Weighted Combination Method
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Abstract: To improve the prediction accuracy of atmospheric pollutant SO2, a combined forecasting model with optimal
weights for atmospheric pollutant SO2 was constructed, which was based on multiple air quality prediction (WRF-CHEM,
CMAQ, CAMx) modes according to the principle of minimum square sum of combined forecasting errors of each single
air quality prediction model in the past years. The actual observation data and the aforementioned three air quality modes
prediction data of Chuxiong, Zhaotong, and Mengzi stations in Yunnan Province from January to May in 2018 were
selected as the experimental samples. Then the multivariate linear regression method and the dynamic weight updating
method were used to compare the prediction results with the optimal weighted combination prediction method proposed in
this study under the same experimental conditions. The experimental results show that the predicted values of the
proposed method are closer to the observed values than those of the other two methods, and the two error evaluation
indexes are the smallest. Generally speaking, the combined forecasting model with optimal weights synthesizes the
advantages of each single air quality forecasting model and improves the forecasting accuracy of SO2.
Key words: air quality prediction mode; dynamic weight update; multiple linear regression; optimal weighting
combination
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SO2 作为大气中主要污染物之一, 既能导致空气

质量变差, 又能在空气中迅速氧化生成 SO3 进而通过

异质核化过程形成液态气溶胶[1], 降低了大气的能见

度. 同时, 高浓度的 SO2 也是形成酸雨的罪魁祸首[2],
严重影响水环境以及农作物的产量, 给人们的身心以

及日常活动带来严重的影响 .  所以 ,  实现对大气中

SO2 的精准预测, 从而达到对空气质量的精准预警预

报变得尤为重要. 目前, 在空气质量预报领域展现出良

好应用前景的预报模式包括: CMAQ、CAMx、WRF-
CHEM、NAQPMS 等[3]. 但是由于各模式本身的不确

定因素较大, 在一定程度上影响了空气质量的预报结

果, 导致对 SO2 的预测不精准, 为了提高对大气中各污

染物浓度的预测准确度, 以集合的形式把多个空气质

量预报模式的预报结果集合在一起的预报方法已经成

为提高预测大气污染物浓度的有效决策和方法[4].
目前, 运用在大气污染物集合预报中较为广泛的

方法包括以下几种: a) 算术平均法. 它具有算法简单且

能够很好地反映出预测结果的整体趋势等优点. 如: 王
自发等 [ 5 ]基于多个空气质量预测模式 (CMAQ、

CAMx、NAQPMS) 构建出业务化的北京空气质量集

合预报系统 (EMS-Beijing), 该系统预测结果主要依赖

于各模式的算术平均值. 但是仅仅利用算术平均法进

行集合预报获得的结果值极易受到极个别异常值的影

响. Mallet 等[6]在不同的初始条件下, 互相组合构建了

几十种空气质量预报模式系统, 发现只是简单的平均

集合方法并不能显著地改进预报结果, 并且平均集合

方法的使用范围总存在着一定的局限性, 需要引入一

些其它的方法才能改进预报性能. b) 多元线性回归法.
该方法通过研究多个自变量和因变量的线性关系, 计
算出一个拟合度较高的回归预测模型, 能够很好地度

量各个因素之间的相关程度. 如: 黄思等[7]利用多模式

集合和多元线性回归改进北京 PM10 预报, 通过将历史

观测信息纳入到北京空气质量集合预报系统 (EMS-
Beijing)预报体系, 并对 EMS-Beijing三个集合成员的

预报结果进行集成, 能够很好的分析出影响集成预报

的影响因子, 提高了预测的准确率. c) 动态权重分配法.
这种方法通过分析在一段时间内各模式预测值的偏差

率动态调整集合模式的权值, 有效地提高了集合模式

的预测准确率. 如: 姚文强等[8]针对杭州市的空气质量

情况, 提出了一种动态权重更新模型并与已有的平均

预测模型进行比较, 结果表明比简单平均集成效果更

好. 但是通过单个预测模型的集成方法的适用性存在

一定的局限性, 且预测准确率不稳定[9]. 张春萍等[10]在

进行区域物流量的预测当中, 基于多个单项预测模型

的预测结果, 采用最优定权组合模型以误差平方和最

小为原则求得各单项预测模型的最优权值, 有效地解

决了单项预测模型准确率不稳定, 适用性不高等问题,
查阅相关资料得知有关最优定权组合预测模型在空气

质量预测方面鲜有介绍.
因此, 本文通过采用三种国内应用成熟、业务化

程度高的空气质量预测模式 (CMAQ、CAMx、WRF-
CHEM), 结合云南省的地势、气候、污染源等特点, 提
出了一种基于最优定权组合预测模型的集合预测方法

将上述三种预测模式的结果进行集成, 并通过误差分

析验证所提方法的有效性.

1   模式系统与数据介绍

1.1   系统的介绍

云南省省级空气质量预报预警平台所采用的多模

式集合预报系统成员分别是由美国国家海洋和大气管

理局 (NOAA)预报系统实验室开发的WRF-CHEM[11],
美国国家环境保护局研发的 CMAQ[12]系统以及美国环

境技术公司 Environ维护并研发的 CAMx[13]组合而成.
上述三种模型被广泛的应用于国内外的空气质量模拟

领域, 但各个模式输出的格式各有特点, 在定制化的过

程中, 因为变量名、变量组别的不同, 为集合预报带来

了极大的挑战. 为了实现模式的统一化管理与展示, 参
考国家环保部发布的《环境空气质量指数 (AQI)技术

规定》, 将三种不同的模式集成到同一个系统平台上,
气象场采用中尺度 WRF 模式, 初始场采用 GFS 数据

集. 云南省多模式集合预报系统框架如图 1所示.
首先基于不同污染源的排放特征, 通过 SMOKE

源排放模型对排放源清单进行处理, 为各单项空气质

量模式提供所需要的大气排放源清单的时空分布数据.
然后利用气象模式WRF对 GFS数据集进行分析计算,
并按照各单项空气质量模式的运行需求将上述计算结

果转换成其所需要的气象文件. 最后将气象模式和源

排放模型的计算结果作为各单项空气质量模式的输入

计算出各模式对应的 SO2 预测值, 并分别采用最优定

权组合预测法、多元线性回归法和动态权重更新法对

上述各单项空气质量模式的 SO2 预测值进行集成, 从
而实现多模式集合预报. 这一系统已经应用于云南省

环境检测中心, 为云南省的空气质量预报提供更加准

确的预报数据.
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图 1    云南省多模式集合预报系统框架
 

1.2   网格嵌套设置

本文重点针对云南省环境监测中心业务化运行的

云南省省级环境空气质量预报预警业务平台进行分析

与集成研究. 为了便于系统采用的三种不同模式的集

成以及减小因为不同的区域设置而带来的误差, 本系

统采用统一的区域设置、统一的排放清单、统一的气

象场驱动, 以云南省为中心的三重网格设置. 第一重网

格包括中国中西部地区, 范围如图 2 中的 D1 所示, 网
格精度为 27 km, 网格数 (东西×南北)为 141×134, 第二

重网格包括中国西南地区, 范围如图 2 中的 D2 所示,
网格精度 9 km, 网格数为 219×219, 第三重网格包括云

南全省, 范围如图 2 中的 D3 所示, 网格精度为 3 km,
网格数为 327×327.
 

D1

D2

D3

 
图 2    云南省多模式集合预报系统网格设置简图

 

1.3   运行环境

云南省环境监测中心预报预警业务平台采用多模

式集合预报系统的环境为 Red Hat Linux 7.3, 编译环境

为 Intel Fortran, 并行环境为 MPI 和 OpenMP 混合并

行, 运行所用核数为 48 核/96 线程, 同时安装了 Intel
C/C++编译器、GNU C/C++编译器.

1.4   实验数据

本文所采用的数据均来自于云南省省级环境空气

质量预报预警业务平台数据库, 为保证数据的有效性,
该数据库数据均经过自动审核系统的过滤和筛选. 其
中观测数据分别来源于云南省蒙自、楚雄、昭通三个

区域站点在 2018 年 1 月至 6 月期间的 SO2 日均实测

值. 模式输出数据来自模式第三重网格的预报结果, 根
据我国执行的空气污染指数标准, 利用当天的 12时至

第二天的 11时的 SO2 预报值计算日均值.

2   集成方法和评价指标

2.1   本文的最优定权组合预测模型

组合预测最早是由 Bates 和 Granger 提出来的[14],
其基本思想是即使某一单项预测方法的预测精度很差,
我们也不能随意丢弃任何一种预测结果, 因为这种做

法极有可能造成某些有用信息的丢失, 把它和某一种

或几种预测精度较高的方法进行组合, 完全有可能提

高系统的整体预测能力, 比较科学的做法是通过某种

方法将各单项预测方法进行组合集成, 综合利用各单

项预测方法的优势, 从而获得优于各单项预测方法的

预测能力.

组合预测的关键[15]是如何确定各组合成员的权重

系数, 对于多模式空气质量数值模式集合来说, 传统的

方法是主观赋权法, 通过相关领域的专家根据经验进

行主观判断得到相应的权重系数, 这种方法的主观因

素较多, 随意性较大, 不同的专家给出的结果不同. 还

有一种是普通的平均定权法, 虽然方法简单, 但是如果

某一组合预测成员的误差极大, 通过平均定权后很容

易影响整个系统的预测精度. 而最优定权组合法基于

误差平方和最小原则求得最优加权系数, 它综合了各

种单项预测模型的优势, 充分利用各种单项模型提供
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的有用信息达到提高预测准确度的效果, 不仅能克服

上述缺点, 而且还能在一定程度上分散组合预测模型

中选择不当的风险.
利用最优定权组合法集成的思路如下: 通过应用

多个单项空气质量数值模式 (WRF-CHEM、CMAQ、
CAMx)对 SO2 的浓度进行预测, 并计算出相应的单项

模式预测误差, 然后将各单项预测误差以不同的权值

建立出组合预测误差方程, 并以误差平方和最小为原

则建立目标函数对组合预测误差方程进行优化, 最后

在一定的约束条件下求出目标函数的最优解.

ŷit
m∑

i=1

ki = 1

具体建模步骤如下: 假设 SO2 的观测值序列为 Y =
{yt,t = 1,2, … ,n} , 其中 yt 为第 t 时刻的实际观测数据.
利用 m 种单项预测模型对 SO2 浓度进行预测, 设第 i(i =
1,2, … ,m) 个单项预测模型在第 t 时刻的预测值为 ,

且第 i 个单项预测模型的权值为 ki, 并且满足 ,

则第 t 时刻组合预测值可表示为:

ŷt = k1ŷ1t + k2ŷ2t + · · ·+ kmŷmt (1)

令第 i 个单项模型在 t 时刻的单项预测误差为 eit,
则 eit 可表示为:

eit = ŷit − yt (2)

令 et 为组合预测模型在第 t 时刻的组合预测误差,
则 et 可表示为:

et =

m∑
i=1

kieit = (k1,k2, · · ·km)(e1t,e2t, · · ·emt)T

= (e1t,e2t, · · ·emt)(k1,k2, · · ·km)T
(3)

令 J 为组合预测模型的误差平方和, 则有:

J =
n∑

t=1

e2
t = (k1,k2, · · ·km)·

n∑
t=1

e2
1t

n∑
t=1

e1te2t · · ·
n∑

t=1

e1temt

n∑
t=1

e2te1t

n∑
t=1

e2
2t · · ·

n∑
t=1

e2temt

...
...

...
...

n∑
t=1

emte1t

n∑
t=1

emte2t · · ·
n∑

t=1

e2
mt




k1
k2
...

km


(4)

 

K =


k1
k2
...
km

令 ,

E =



n∑
t=1

e2
1t

n∑
t=1

e1te2t · · ·
n∑

t=1

e1temt

n∑
t=1

e2te1t

n∑
t=1

e2
2t · · ·

n∑
t=1

e2temt

...
...

...
...

n∑
t=1

emte1t

n∑
t=1

emte2t · · ·
n∑

t=1

e2
mt


则式 (4)的矩阵表达式如下所示:

J = KTEK (5)

R = (1,1, · · · ,1)T
n∑

i=1

ki = 1令 , 则 可以表示为:

RTK = 1 (6)

由此可知我们要做的就是在式 (6)的约束条件下, 求

出最优加权向量 K, 使得此时的误差平方和 J 最小, 即:{
Jmin = KTEK
s.t. RTK = 1 (7)

λ利用拉格朗日乘子 对式 (7) 进行求解, 则 J 可以

表示为[16]:

J = KTEK+λ(RTK−1) (8)

若想求得 J 的极值, 则 J 对 K的一阶偏导必为零[16],

则:

∂J/∂K = 2EK+λR = 0 (9)

将式 (9)两边左乘 E-1 可得:

2K+λE−1R = 0 (10)

将式 (10)两边左乘 RT 可得:

2RTK+λRTE−1R = 0 (11)

λ将式 (6)带入式 (11)即可得到 的值:

λ = − 2
(RTE−1R)

(12)

将式 (12)带入式 (10)即可得到 K的值:

K =
E−1R

RTE−1R
(13)

又由式 (6)可得:

RTK =
RTE−1R
RTE−1R

= 1 (14)

从而得出结论, 由式 (13) 求得的最优权重满足式

(6)的约束条件, 即表明式 (13)求得的 K就是最优加权

系数向量, 且此时的 J 值就是极小值.
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
Jmin =

1
RTE−1R

K =
E−1R

RTE−1R

(15)

K最后将求出的最优权重 代入式 (1), 即可求出

t 时刻的最优预测值.
2.2   多元线性回归法

多模式集合预报系统的预报结果往往受到多个单

项预报成员的影响, 由于各单项预报模式的预报性能

不同, 不同模式对 SO2 的预测准确程度不同, 所以为了

分析各单项预报模式之间的相关性, 采用多元线性回

归的方法[7]对各模式的预报结果进行集成预报, 通过大

量的样本值做回归分析, 建立拟合度较高的回归方程.

Ŷt = b0+b1 x̂1+b2 x̂2+ · · ·+bk x̂k (16)

Ŷt

x̂k

其中,  (t = 1,2,…,n)表示 t 时刻的观测值 Y 的估计值,
bk(k = 1,2,…,n) 表示各单项预报模式的回归系数, b0
是常数项,  (k = 1,2,…,n) 表示各单项预报模式的预

报值.
2.3   动态权重更新法

动态权重更新[8]通过评估一段时间内单个预报模

式的预测值和实际观测值的偏差情况, 从而可以动态

调整各单项预报模式在集成预报中的权重, 其优点在

于各单项预报模式的权重分配依赖于实际的监测数据,
具体操作步骤如下:

Ŷi j设第 i 个数值预报模式第 j 天的 SO2 预测值为 ,
第 j 天的实测日数据为 Yj, 则该模式的偏差率为:

Ri j =
|Ŷi j−Y j|

Y j
(17)

然后根据第 i 个模式每天的偏差率计算出总共

m 天内的平均偏差率 Rim. 定义一个过渡因子 Vi, 且该

过渡因子与权重系数呈线性关系, 与预测偏差率呈反

比, 则 Vi 可表示为:

Vi = 1− Rim
n∑

i=1

Rim

(18)

wi
n∑

i=1

wi = 1

设单个模式的权重为 ( i  = 1,2,… ,n) ,  且满足

, 则 wi 可表示为:

wi =
Vi

n∑
i=1

Vi

(19)

最后将求得的权重和相对应的模式预报结果进行

加权计算即可得到多模式集成预报结果.
2.4   评估方法

根据统计学的相关性原理, 本文通过使用误差平

方和 (Sum of Squares for Error, SSE) 以及均方百分比

误差 (Mean Square Percentage Error, MSPE) 两个评价

指标对各预测模型的准确度进行评估分析.
(1) 误差平方和:

S S E =
n∑

t=1

(xt − x̂t)2 (20)

(2) 均方百分比误差:

MS PE =
1
n

√√ n∑
t=1

[(xt − x̂t)/xt]2 (21)

x̂t其中, n 表示实验样本总个数,  为第 t 时刻单项预测

方法的预测值, xt 为第 t 时刻的实测值.
SSE 表征的是由于模式的输入、排放清单采集不

合理以及模式自身的一些物理和化学参数导致预报结

果与实际观测值的偏差. 其值越大, 表明与测定值之间

的差异越大. MSPE 则表征各模式的平均误差水平. 其
值越小, 表明模式的预测值与实际观测值的误差值越

小, 即预测的偏差值更小.

3   实验结果

3.1   单项模式预测评估

为了了解单个空气质量模式的特点以及它在不同

站点对 SO2 的预测能力, 本文收集了 2018年 6月份云

南省蒙自、楚雄、昭通三个站点各单项空气质量预报

模式 (CMAQ、CAMx、WRF-CHEM) 的 SO2 预测值

和日均实测值. 通过对比不同区域的各单项预报模式

预测结果, 利用 SSE 与 MSPE 两项指标评估多模式集

合系统中三个空气质量模式对不同站点 SO2 的预测能

力, 结果如表 1所示.
观察表 1 中数据发现, 在蒙自站点的误差分析中,

CMAQ 模式的 SSE 以及 MSPE 在三种模式误差对比

中最小, 说明该模式的预测能力最好, CAMx模式的预

测能力次之, WRF-CHEM 模式的预测能力最差. 而在

楚雄站点的误差分析中, 对 SO2 预测较为精准的模式

是 WRF-CHEM 和 CAMx, CMAQ 模式的预测能力最

差. 在昭通站点的误差分析中, WRF-CHEM和 CMAQ
模式的预测能力较为精准, CAMx的预测能力最差.
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由此可知, 对于不同的区域, 不同的模式预测能力

相差较大, 每种模式在不同区域的优点各有不同. 通过

进一步对比不同区域的三种模式的预测结果可得, 没
有任何一种模式在不同区域的预测结果完全优于其它

两个模式, 从而在一定程度上证明了单项空气质量模

式对大气污染物浓度的预测仍存在一定的局限性.
 

表 1     各单项模式在不同区域的误差分析
 

区域 模式 SSE MSPE(%)

蒙自

WRF-CHEM 514 0.085
CMAQ 254 0.056
CAMx 394 0.075

楚雄

WRF-CHEM 548 0.089
CMAQ 936 0.120
CAMx 556 0.088

昭通

WRF-CHEM 291 0.050
CMAQ 322 0.050
CAMx 431 0.059

 
 

3.2   最优定权组合法集成预测评估

为了充分利用各单项空气质量预测模式的优势,
验证本文所提出的最优组合预测模型 (OWCF)的有效

性, 选取多元线性回归法 (MLR) 和动态权重更新法

(DWA)与本文提出的最优组合预测法分别对各单项空

气质量预报模式 (CMAQ、CAMx、WRF-CHEM) 的
预报结果进行集成对比实验. 即在相同的实验条件下,
分别利用蒙自、楚雄、昭通三个站点 2018年 1至 5月
份的 SO2 实测值和上述模式预报数据构建出预测模

型, 对各站点 2018 年 6 月份的 SO2 浓度值进行预测,
并与各站点六月份的实测数据 (REAL)进行对比验证,
最后通过绘制对比图的方式将各方法的预测结果与实

测结果进行对比分析, 实验结果如图 3–图 11所示.
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图 3    MLR预测结果图 (蒙自)
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图 4    DWA预测结果图 (蒙自)
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图 5    OWCF预测结果图 (蒙自)
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图 6    MLR预测结果图 (楚雄)

 

由图 3–图 11 中不同站点的预测结果对比曲线可

以看出, 在大多数时间内, 三种方法的预测结果均与实

测结果 (REAL)的拟合曲线趋势一致. 但是相较于本文

所提的 OWCF, MLR和 DWA所预测的结果准确率不

高, 偏差较大, 而 OWCF 的结果值更加接近于实测值,

预测准确率更高.
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图 7    DWA预测结果图 (楚雄)
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图 8    OWCF预测结果图 (楚雄)

 

 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

6

8

10

12

14

16

18

20

S
O
2
浓
度
值
(μ
g
.m

−3
)

日期(天)

MLR
REAL

 
图 9    MLR预测结果图 (昭通)

 

为了定量地分析最优定权组合预测模型的特点,

分别运用 SSE 与 MSPE 对三种预测方法的预测精度实

行评估检验, 其结果如表 2所示.

表 2 表示通过采用式 (20) 和式 (21) 对三种预测

方法在不同区域的预测结果进行评估分析, 由表中数

据可知, 在蒙自站点中, MLR 和 DWA 的 SSE 分别为

179.82、218.05, 本文所提的 OWCF 的 SSE 与以上两

种方法的 SSE 相比分别降低了 143.65、181.88. 从
MSPE 的角度来看, MLR、DWA的均方百分比误差分

别为 0.047、0.054, OWCF 的 MSPE 为 0.022, 与以上

两种方法相比分别降低了 0.025、0.032 个百分点. 同
样 ,  在楚雄站点和昭通站点的数据中 ,  本文所提的

OWCF 预测法的预测精度都存在不同程度的提升 ,
SSE、MSPE 均最小.
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图 10    DWA预测结果图 (昭通)
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图 11    OWCF预测结果图 (昭通)

 

表 2     三种预测方法在不同区域的误差分析
 

区域 方法 SSE MSPE(%)

蒙自

MLR 179.82 0.047
DWA 218.05 0.054
OWCF 36.17 0.022

楚雄

MLR 83.29 0.036
DWA 68.49 0.030
OWCF 44.39 0.024

昭通

MLR 87.88 0.029
DWA 132.55 0.034
OWCF 37.94 0.018

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 3 期

86 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


且通过对比表 1 中单项模式的误差可知, 在蒙自

站点中 ,  预测能力最好的单项模式是 CMAQ, 其中

SSE 为 254, MSPE 为 0.056. 而通过采用本文所提的

OWCF 法将各模式结果进行集成所获得的 SSE 为

36.17, MSPE 为 0.022. 说明本文所提方法的预测精度

即使和单项预测模式中预测精度最优的模式相比任然

存在一定的优势 .  同样 ,  在楚雄和昭通站点中 ,
OWCF 和各站点单项最优的预测模式相比, OWCF 的

SSE 和 MSPE 均最低.
由以上分析可知, 通过与单项预测精度最优的模

式以及采用不同方式的集成方法预测效果相比较, 本
文所提的 OWCF有效的提升了 SO2 的预测准确度, 从
而证明了本文所提方法的可行性.

4   结语

本文基于多个空气质量预测模式 (WRF-CHEM、

CMAQ、CAMx), 以误差平方和最小为原则, 提出了最

优定权组合预测模型. 采用 2018年 1至 5月份云南省

三个监测站点 (蒙自、楚雄、昭通)的 SO2 浓度实测值

和多个单项空气质量模式的预测值作为实验数据, 与
现有的多元线性回归法、动态权重分配法等预测方法

对前述三个站点 2018 年 6 月份的 SO2 浓度进行预测,
并对各模型的预测误差进行评估分析. 实验结果表明

最优定权组合预测模型的预测准确率最高, 效果最佳,
为云南省空气质量预警预报平台提供一种高效的预测

方法.
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