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摘要  开展基于空气质量数值模式  CMAQ (社区多尺度空气质量模型)预报结果的后校正算法研究。利用集

合深度学习方法, 对  CMAQ 的  PM2.5 (细颗粒物)原始预报结果进行误差订正, 以期提高预报准确率。该方法

集合了深度神经网络模型、随机森林模型、梯度提升模型和广义线性模型  4 种机器学习模型, 在每一个模型

中结合原始的气象预报、空气质量预报和土地利用类型等多源数据作为辅助变量, 对  PM2.5 预报浓度进行校

正, 最后求取  4 个模型的集合结果。将该方法应用于订正新疆乌(鲁木齐)昌(吉)石(河子)城市群的  CMAQ 预

报结果, 利用  2018 年的独立样本进行评估, 订正预报结果的准确性显著提升, 站点  5 天预报的决定系数 R2
 为

0.41~0.60, 比原始预报提高  60%~160%, 均方根误差  RMSE 降低  40% 左右; 交叉验证的站点预报  R2
 同样提

升  50%~80%, RMSE 下降  30% 左右。该订正方法的计算效率高, 可以部署于业务化预报平台, 进行可靠的 

运行。 
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Abstract  A post-correction framework based on raw forecasts from the numerical air quality model CMAQ is 

implemented in the Urumqi-Changji-Shihezi region of Xinjiang Autonomous Region to achieve better forecasting 

performance of PM2.5. An ensemble deep learning method is used to correct the error of original forecasts of 

CMAQ. The method integrates four machine learning models: deep neural network model, random forest model, 

gradient boosting model and generalized linear model. In each model, the original meteorological forecasts, air 

quality forecasts and land use types are used as input data. With the independent evaluation data in 2018, the 

accuracy of the “bias-corrected” forecasts is significantly improved. The R2 values of the 5-day forecast is 0.41–

0.60, which are improved from the original forecasts by 60%–160%, while the RMSE values are reduced by ~40%. 

As for the cross evaluation, the R2 values of post-corrected results increase by 50%–80%, while RMSE values are 

reduced by ~30%. The post-correction method is computationally efficient and can be deployed operationally for 

reliable daily forecasting. 
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细颗粒物(PM2.5)是近年来中国大多数城市的主

要空气污染物, 是城市秋冬季节空气质量的重要表

征指标。2016 年全国年平均  PM2.5 浓度为  47 μg/m3, 

超过  34%的城市  PM2.5 浓度超过国家二级环境空气

质量标准(NAQQS)(GB3095—2012) 35 μg/m3, 人口

稠密地区的污染水平更是远超这一标准[1]。例如京

津冀地区 , 2016 年的  PM2.5 浓度年均值为  71 μg/m3, 

是国家二级标准的两倍, 对居民健康造成极为不利

的影响[2]。通过空气质量预报向政府生态环境部门

以及其他行政和公共机构提供空气污染预警, 一方

面可以有效地帮助公众及时采取保护措施来规避风

险(如戴口罩、留在室内等), 还可以为政府实施动

态管理措施, 限制预警期间空气污染物排放[3]提供

必要的信息。 

预测未来空气质量的方法主要有两类: 经验统

计模型和确定性机理模型。经验方法通常采用关联

预测变量和解释变量的统计模型, 从理论上讲, 只

要有足够丰富的观测数据, 即可用来训练统计模型

进行预测, 很容易业务化运行。然而, 统计模型难

以预测较长期和较大空间尺度的空气质量, 尤其是

监测站点稀疏的地区。同时, 统计模型无法预测污

染物细分成分等没有观测的变量, 也很难提供排放

控制的有用信息[4]。基于机理的方法通常采用大气

化学传输模型来克服统计模型的上述缺点。例如 , 

社区多尺度空气质量模型 (Community Multi-scale 

Air Quality model, CMAQ)可以在更长的提前期内

进行预测, 且预测的污染物成分种类丰富, 预报的

准确度也相对稳定, 还可以在一定程度上提供动态

管理需要的辅助信息[5]。大气化学传输模型以详细

的空气污染物排放清单和气象预报场作为输入, 通

过在空间和时间上求解一系列数学方程来模拟大气

中物理和化学演化过程, 从而模拟和预报空气污染

物 在 大 气 中 迁 移 、 转 化 和 沉 降 的 全 过 程 。 基 于

CMAQ 的区域空气质量预报系统已在世界范围内

广泛建立, 很多基于  CMAQ 的预报系统能够提供业

务化的实时空气质量预报 [6]。然而, 由于排放清单

和气象预报的不确定性以及空气质量模型中不完善

的物理和化学机制, 这种空气质量预报方法存在显

著的误差[7]。 

提高确定性机理模型预测性能的一种方法是利

用基于统计模型的后校正技术, 对原始预测进行客

观订正[8]。从本质说, 后校正技术是偏差校正技术, 

利用确定性模型的历史误差来纠正当前的模型预测

结果。最简单的偏差校正技术是移动平均法或线性

模型, 它直接将前一时间段的平均预测偏差应用于

当前模型来预测或滚动训练线性模型[9]。卡尔曼滤

波器也用于从模型的历史性能评估中获得未来的偏

差[8]。另外一种偏差校正方法是利用相似性来订正

误差 , 首先将历史的预测结果聚类成相似的分组 , 

然后从历史相似预报结果与实测的对比来获取当前

预测偏差的估计值 [10–11]。该方法考虑了不同分组

之间预报误差的显著区别, 这些区别可能来源于不

同的天气类型和排放规律引起的污染水平的差别。

基于相似性的方法, 可以进一步与卡尔曼滤波器及

其他统计方法相结合, 用以确定同一分组相似预报

结果的集合偏差[12]。 

本文利用一种新的集合深度学习方法, 对数值

模式预报结果[10]进行订正, 并将其应用于数值模式

预报误差通常较大的新疆乌(鲁木齐)昌(吉)石(河子)

城市群地区。乌昌石城市群位于新疆准噶尔盆地南

缘, 是中天山北坡经济带的重要组成部分, 人口稠

密 , 聚集新疆  40%以上的城镇人口 , 经济发达 , 创

造全疆约  40%的生产总值。同时, 受污染物排放过

量以及地形和气象条件的影响[13–15], 当地环境质量

日趋严峻, 尤其是冬天采暖季, 受燃煤污染物的排

放及逆温层、静稳天气等不利条件的影响, 污染问

题尤为突出。此外, 乌昌石城市群各城市间污染物

相互传输, 各城市互为污染贡献源, 区域型大气污

染特征日渐突显 [16]。本研究针对乌昌石城市群这

个具有特殊污染气象条件的地区, 探索快速提高空

气质量预报准确性的有效途径, 研究结果可推广到

其他类似地区, 以期提升各地环境保护部门对空气

污染事件的预报和预警能力。 

1 资料与方法 
1.1 研究区域 

选取乌昌石城市群的乌鲁木齐、五家渠、昌吉

和石河子  4 个城市为研究区(图  1), 南北方向包括  14

个格点 (南北宽  172 km), 东西方向包括  21 个格点

(东西长  352 km), 共  294 个格点。由图  1 可以看出 , 

乌昌石城市群区域受南部天山山脉对空气对流阻隔

的影响, 同时本地的工业和生活污染物排放较为集

中, 导致该区域的空气污染较为严重。 

1.2 观测与模拟数据 
PM2.5 观测数据来自中国环境监测总站统一建

立和管理的全国空气质量监测网络。该监测网络涵 
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绿色圆点代表空气质量监测站点, 虚线方格代表预报的网格点 

图 1  研究区域 
Fig. 1  Map of the study area 

盖全国  1493 个监测站, 提供逐小时的  PM2.5 监测数

据, 在中东部和东北地区分布较均匀, 但在新疆分

布较为稀疏。在乌昌石城市群区域, 监测站主要分

布在城区。本研究选取该地区具有较长监测历史

的  8 个站点, 位置如图  1 所示。 

气象模拟数据来自  WRF 模型的预报结果 , 采

用  GFS 预报产品进行驱动。气象模拟网格在研究

区域的水平分辨率为  36 km。本研究使用的气象模

拟数据包括近地面气温、湿度、风速以及边界层高

度等 , 并利用  12 km 分辨率的数字高程数据(DEM)

作为解释变量。原始预报数据分辨率较低, 引入较

高分辨率的  DEM 数据可以起到空间降尺度的作用, 

同时可以提高预报订正的效果。 

空气质量预报数据来源于  WRF 模拟气象场驱

动的  CMAQ 模型的业务化预报系统, 该系统逐日生

产未来  5 天(120 小时)的空气质量预报 , 包括  PM2.5

浓度预报产品 [17]。该系统使用的  CMAQ 模型版本

为  v5.0.1[5], 采用的预报模拟网格与气象模拟网格

的设置一致。 

1.3 集合深度学习预报后校正方法 
集合深度学习方法可以有效地利用多个不同机

器学习模型的优势, 取得更好的模拟效果。在气象

环境数据分析领域, 该方法已应用于多源数据融合

的研究中, 成功地开发出具有较高准确度的地面分

析格点数据集 , 如全国尺度的  PM2.5 和能见度数据

集[17–18]。本研究将该方法延展形成后校正方法, 用

于校正数值模式的  PM2.5 浓度预报结果。 

本研究中后校正方法分为两部分: 基于包含空

气质量监测站点格点的空气质量预报后校正、不包

含空气质量监测站点格点的误差订正。因此, 该方

法可对整个研究区域内的模型预报结果进行订正 , 

从而提升预报准确率。该方法模型如下: 

 Cmos = f (Ccmaq, V1, V2, …, Vn) + δf  ,  (1) 

单 一 机 器 学习 模 型  f 将 原 始 的 空 气质 量 预 报

Ccmaq 和其他辅助解释变量  V1~Vn 作为输入, 辅助变

量包括空气质量预报同时刻的气象变量(如气温、

风速和相对湿度)预报值以及数字高程(DEM)数据

等。这些变量对细颗粒物浓度都有显著影响 [19–20], 

因此与质量预报误差之间也有较强的相关性, 可用

于帮助订正空气质量预报结果 Cmos, 并降低模型残

差 δf。 

本研究使用的模型  f 为集合深度学习模型 , 如

式(2)所示:  

fensemble = fmeta(Cfuse,DNN, Cfuse,RF, Cfuse,GBM, Cfuse,GLM) + δe ,   
(2) 

集合深度学习模型是基于堆栈(stacking)原理 , 

利用元学习器 fmeta, 把不同的机器学习模型整合到

一起, 形成一个集合深度学习方法 fensemble, 使其有较

小的残差  δe。Cfuse,DNN, Cfuse,RF, Cfuse,GBM 和  Cfuse,GLM 

分别为深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)、

随机森林模型(Random Forest, RF)、梯度提升模型

(Gradient Boosting Machine, GBM)和广义线性模型

(General Linear Model, GLM)。将这  4 个模型作为

主学习器, 训练与模拟过程如图  2 所示。深度神经

网络模型具有对复杂非线性关系的拟合能力, 预测

结果无偏, 但存在过拟合的可能性[21]。随机森林模

型和梯度提升模型都是包含多种弱分类器的集合模

型, 区别是前者使用引导聚集算法(bootstrap aggre-

gating), 也称装袋算法(bagging)[22], 后者使用提升

算法(boosting)[23], 这两种方法在选择数量合适的决

策树时都可避免过拟合现象。广义线性模型通过概

率分布函数来实现对非线性过程的模拟, 不会出现

明显的过拟合, 效果稳定, 但模拟的误差较大。具

体来讲, 将深度神经网络模型设计为一个  3 层的全

连接神经网络模型 , 以双曲正切函数  Tanh 为激活

函数 , 以  Sigmoid 函数为输出层函数 ; 随机森林算

法和梯度提升模型均使用  100 棵分类树, 激活函数

也为双曲正切函数  Tanh; 广义线性模型使用的联系

函数则为高斯函数。 

为了整合上述  4 个学习器, 我们采用广义线性 
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图 2  集合深度学习模型训练与模拟过程 
Fig. 2  Fitting and prediction processes by the ensemble deep learning framework 

模型  GLM 为元学习器。GLM 模型的变量权重系数

结构清晰且效果稳定, 可对每个主学习器的权重有

清晰的识别, 同时能够模拟非线性响应关系。与主

学习器的训练方法不同, 元学习器先将  M 条训练数

据随机采样分为  N 个批次 , 然后将其中的  N – 1 个

批次循环输入模型 , 并对剩余的  1 个批次做模拟。

如此循环  N 次, 得到每个主学习器与所有  M 条训练

数据对应的模拟值, 然后用  4 个初估数据和观测值

训练  GLM 模型[24]。本研究中  N 为  10[10,24]。 

集合深度学习模型利用监测数据和预报变量以

及与辅助变量匹配的数据集进行训练。从理论上

讲, 这些数据反映包含空气质量监测站点的格点单

元上的预报误差信息, 如果将其应用于订正其他不

包含监测站点的格点预报结果, 则需要进行新的处

理, 并可能在一定程度上引入新的误差。因为其本

质是对以上两步得到的订正误差的空间外推, 其表

现依赖于预报误差结构的空间连续性和稳定性。这

里可采用两种订正方法 , 第一种是利用所有的(邻

近的)站点数据, 训练一个整体的模型, 并将该模型

应用到研究区域内所有站点; 第二种是将每个站点

的订正误差估计值插值到研究区域内所有站点上。

考虑到研究区域的站点分布较为集中, 采用插值方

法会在较远的站点上产生较大的偏差, 因此本研究

采用整体数据训练模型, 并应用于整体区域的方法

来完成在区域空间的预报误差订正。  

1.4 效果评估 
利用  2015—2017 年共  3 年的数据作为模型的训

练数据, 以  2018 年的数据作为独立的测试评估数据

集。评估的模型包括梯度提升模型、广义线性模

型、随机森林模型、深度神经网络模型和集合深度

学习模型, 使用的评估指标为决定系数  R2
 和均方根

误差  RMSE。同时 , 我们还利用交叉验证的方法 , 

对模型在空间上的外推适用性进行验证。具体做法

是, 每次保留一个站点的数据作为评估数据, 用其

余  7 个站点的数据训练模型, 将得到的模型应用在

评估数据上, 得到一个评估结果。重复该步骤  8 次, 

使得每个站点均被作为一次评估站点, 由此得到的

结果可以表征模型在空间预报订正上的性能。 

2 结果与讨论 
2.1 原始 CMAQ 预报结果误差分布分析 

首先对  2018 年  CMAQ 模型的原始预报结果进

行评估和分析。由图  3 可以看出, 原始的  CMAQ 预

报在乌昌石城市群呈现明显的整体低估, 尤其是在

监测浓度较高的情况下, 这种低估更明显。空气质

量预报在各个站点的误差较为一致(图  4), 其中模

型预报结果在位于乌鲁木齐的  B 站点表现最差, 平 

 

图 3  乌昌石城市群 8 个站点的观测值与第 1 天预报值 
Fig. 3  Observed PM2.5 concentrations at the 8 selected moni-

tors versus the 1-day CMAQ forecasts in 2018 
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图 4  乌昌石城市群 8 个站点的第 1 天预报误差 
Fig. 4  Prediction bias of 1-day CMAQ forecasts 

against observed PM2.5 concentrations at the 
8 selected monitors 

均预报误差约为−25 μg/m3, 预报误差的上下四分位

数分别为−15 μg/m3
 和−70 μg/m3。模型预报结果在

位于昌吉的  D 站点表现最好, 其平均预报误差接近

0 μg/m3, 且预报误差较为集中地分布在零值附近。

其余站点  CMAQ 模型预报的表现类似, 平均预报误

差约为−10 μg/m3。 

2.2 站点订正效果评估 
原始预报的  R2

 和  RMSE 值在第  1~5 天的预报期

内较为稳定, R2
 稳定在  0.25 左右, RMSE 稳定在  43 

μg/m3, 原始预报并没有随着预报提前天数的增加

而明显地降低, 但整体上表现较差(图  5(a))。其中, 

第  1 天预报是每一个预报周期对未来第一天的预报

值, 第  2~5 天的预报依此类推。通过比较不同深度

模型订正效果的  R2
 和  RMSE 值, 可以看出集合深度

学习模型的表现最好, 即更明显地改善了原始的预

报效果 (图  5(b))。虽然所有模型订正结果的  R2
 和

RMSE 值都明显地改善, 但也出现随着预报提前天

数的增加而订正效果下降的趋势。对第  1 天预报的

订正效果都是最好的, 经过订正的预报结果  R2
 值均

显著增加, 表现最好的集合深度学习模型的后校正

效果为  0.6, 同时  RMSE 也降至  23.9 μg/m3。在第  2~ 

5 天的后校正预报中, 集合深度学习模型仍然表现

最好, R2
 值分别为  0.49, 0.47, 0.43 和  0.41, 比原始预

报值分别提升  103%, 85%, 75%和  57%。用误差指

标  RMSE 进行评价, 集合深度学习模型的表现也是

最 好 的 , RMSE 值 在 未 来  5 天 的 预 报 表 现 分 别 是

23.9, 27.9, 29.8, 31.4 和  32.6 μg/m3, 都低于原始预报

的  43 μg/m3, 显著地提升了预报准确性。 

值得注意的是 , 在  4 个集合成员模型中 , 结构

较为简单的广义线性模型和梯度提升模型的误差较

低 , 而结构较为复杂的深度神经网络模型表现最

差。原因可能与乌昌石城市群地区站点  CMAQ 预

报误差的结构较为简单有关, 深度神经网络模型适

合模拟较为复杂的数据关联。随机森林模型具有最

好的表现, 对于集合模型的表现有较为主要的贡献, 

该结果与  Lyu 等 [17]对全国  PM2.5 数据融合研究的发

现较为一致。误差订正是在有监测站点的网格单元

中进行, 由于这些站点主要分布在城市地区, 这些

网格单元的订正后的预报误差也比较相似。 

2.3 空间订正效果评估 
本文采用交叉验证的方法, 评估订正方法在空

间扩展方面的表现。在这一步骤中, 训练数据不包

含站点数据。订正后的结果中, R2
 的提升没有第一

阶段显著, 评估结果的  R2
 值对  5 天预报的结果分别

为  0.45, 0.43, 0.42, 0.4 和  0.38, 与站点上的模型订正

效果相比有所降低, 但对未来  5 天预报效果的增加

幅度仍然分别达到  83%, 77%, 63%, 64%和  51% (图

6(a))。相应地, RMSE 也明显地下降, 从原始  5 天预

报的约 43 μg/m3
 降至约 30 μg/m3, 下降幅度约为 30% 

(图  6(b))。同样地 , 集合深度学习模型仍然表现最

好, 在各个集合成员模型中, 随机森林模型的表现

最好, 两者订正结果的  R2
 和  RMSE 值都比较接近。 

通过分析乌昌石城市群地区  2018 年  1 月  7 日的

一个典型污染过程案例预报结果的空间分布(图  7), 

可以看出经过集合深度学习模型客观订正之后的

PM2.5 浓度预报结果比原始的  CMAQ 预报浓度有明

显的增加, 并与观测结果更加接近。与此同时, 由

于使用了空间分辨率更高的  DEM 海拔高度数据 , 

订正结果具有更高的空间分辨率。 

3 结论 

本文提出一种基于集合深度学习的后校正方

法, 用于订正原始  CMAQ 模型的  PM2.5 浓度预报结

果。该方法集合了  4 种流行的机器学习统计模型 , 

包括随机森林模型、广义线性模型、梯度提升模型

和深度神经网络模型。使用该方法对乌昌石城市群

地区 2018 年  CMAQ 的  PM2.5 预报结果进行订正, 订

正结果的准确性明显地提升, 站点预报的  R2 平均增

加约  80%, RMSE 平均降低  35%左右 ; 交叉验证预

报的  R2
 也显著地提升  65%左右, RMSE 下降  30%左

右。该方法可用于订正  CMAQ 的空间预报结果, 并

可提高  CMAQ 预报的空间分辨率。 
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图 5  5 天的原始预报与后校正预报的 R2 (a)和 RMSE (b) (站点预报) 
Fig. 5  The R2 values (a) and RMSE values (b) by raw CMAQ and post-corrected forecasts (at monitors) 

 

图 6  5 天的原始预报与后校正预报的 R2 (a)和 RMSE (b) (非站点预报) 
Fig. 6  R2 values (a) and RMSE values (b) by raw CMAQ and post-corrected forecasts (at non-monitor locations) 
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图 7  2018 年 1 月 7 日未来 5 天原始预报与集合深度学习模型后校正预报 PM2.5 浓度的空间分布 
Fig. 7  Spatial distribution of PM2.5 concentrations of raw CMAQ and post-corrected forecasts on Jan. 7, 2018 
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