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重庆中心城区臭氧浓度网格预报方法
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摘要:为探索不同机器学习方法在臭氧浓度预测中的应用效果,基于重庆市中心城区及其周边区域2017-2019年

臭氧数据及气象数据,利用KNN数据挖掘算法与BP神经网络算法,建立了2种以重庆中心城区北碚区为中心的

臭氧浓度预报模型,并运用反距离加权插值法将臭氧浓度预报值网格化.研究显示:①2017-2019年间,臭氧浓度

除铜梁区和沙坪坝区呈逐年上升趋势外,其他区域呈“单峰形”的变化,最大值出现在2018年;夏季臭氧浓度最高,

冬季最低;臭氧浓度与气象要素关系最密切的是最高气温、平均气温及相对湿度.②2种预测模型在7个区的训练

中平均预报准确度超过了74%,其中KNN模型的准确率高于BP神经网络模型,2种模型与实测值的相关性超过

了0.7,拟合度较高;在验证模型准确率中,BP神经网络模型在检验过程中的整体效果高于训练效果;总的来说,

基于BP神经网络模型的预测结果总体优于KNN模型的.③将模型应用于臭氧浓度网格预报中,从数值来看,高

值与实测值基本一致,低值低于实测值;从地理位置来看,低值与实测值位置基本一致,分布在重庆中心城区中部

偏西地区,高值预测区域差距较大,实测高值区分布在中心城区的南部和东部.
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Abstract:Inordertoexploretheapplicationeffectofdifferentmachinelearningmethodsinozoneconcen-
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centralurbanareaofChongqing,andusedtheinversedistanceweightedinterpolationmethodtogridthe

ozoneconcentrationpredictionvalues.Theconclusionswereasfollows:①from2017to2019,exceptthat

TongliangandShapingbashowedanupwardtrendyearbyyear,thetrendofotherdistrictshoweda“sin-

glepeak”,andthemaximumappearedin2018.Theconcentrationreachedthehighestinsummerandthe
lowestinwinter.Themostcloselyrelatedbetweenozoneandmeteorologicalelementsarethemaximum

temperature,averagetemperatureandrelativehumidity.② Theaveragepredictionaccuracyofthetwo

predictionmodelsinthetrainingofsevenareasexceeded74%,ofwhichtheaccuracyofKNNmodelwas
higherthanthatofBPneuralnetworkmodel.Thecorrelationbetweenthetwomodelsandthemeasured

valueexceeded0.7,andthefittingdegreewashigh.Inverifyingtheaccuracyofthemodel,theoverall

effectofBPneuralnetworkmodelintheprocessoftestingwashigherthanthatoftraining;Ingeneral,

thepredictionresultsbasedonBPneuralnetworkmodelwerebetterthanthoseofKNNmodel.③ The

modelwasappliedtothegridpredictionofozoneconcentration.Fromthenumericalpointofview,the

highvaluewasbasicallyconsistentwiththemeasuredvalue,butthelowvalueislowerthanthemeasured
value;Fromtheperspectiveofgeographicallocation,thelocationoflowvaluewasbasicallyconsistent

withthemeasuredvalue,whichisdistributedinthecentralbywestarea,thegapbetweenhighvaluepre-

dictionareasislarge,andthemeasuredhighvalueareaisintheSouthandEast.
Keywords:machinelearning;ozoneconcentration;gridprediction

作为城市空气主要污染物之一的臭氧,是一种光化学反应的微量气体,它主要来自大气层中氮氧化物

和碳氢化合物等.近地面的臭氧主要来源于氮氧化物和挥发性有机化合物,光照作用下的大气光化学反应、

平流层输入、前体物浓度水平、气象条件和区域传输等都会对其产生影响[1].高浓度臭氧不仅威胁人类健

康,还能对植物、农作物等造成危害[2].
目前学界对于城市臭氧污染以及臭氧污染与气象条件关系的研究已有不少报道[3-10],Shen等[11]利用

空气质量模式CMAQ和CAMxO3评估了珠三角地区臭氧预报的效果;Kathleen等[12]利用空气质量模式

WRF-Chem评估了欧洲地面臭氧的预报效果;杜勤博等[13]采用BP神经网络和逐步线性回归2种模型,对

汕头市2014-2017年的6种污染物浓度进行预测,结果表明这两种预报模型对历史数据的拟合效果相似,

总体来说,冬春季模型拟合度优于夏秋季;杜云松等[14]选用成都最高气温、日气温差和臭氧浓度,建立单

因子预测方法,结果表明臭氧污染预测效果较好.可见,通过机器学习方法能够有效地预测臭氧污染.
成渝城市群是大气污染的重点防控区域之一[15],因此,对重庆中心城区臭氧浓度进行精细化预报,对

臭氧污染防治有重要意义.受环境监测点分布限制,以往研究多基于站点资料进行,重庆中心城区受地形

影响,周边各站点的臭氧浓度存在一定差别,随着城市建设和社会经济的快速发展,单一的站点资料已不

能完全满足臭氧污染治理需求,网格化插值技术在降水、气温、风等气象要素的处理中已显现较好的应用

效果[16-18],但用于臭氧预报的应用还较少.因此,本文以重庆中心城区北碚区为研究中心,利用臭氧浓度、

常规气象要素观测资料,采用KNN数据挖掘算法与BP神经网络算法建立臭氧预报模型,运用反距离加权

插值法将臭氧浓度预报值网格化,以期为臭氧污染的科学防治提供必要的技术支撑.

1 资料与方法

1.1 研究区域

重庆市中心城区由北碚、巴南、沙坪坝、渝北、南岸、渝中、江北、九龙坡和大渡口等9个区组成,其

中设有气象机构的为北碚、巴南、沙坪坝、渝北4个区.本文选取重庆市中心城区北碚、巴南、沙坪坝、渝北

4个区及周边区域璧山、合川、铜梁3个区为主要研究区域.
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1.2 资料来源

本文采用的2017-2019年逐日O3_8H环境监测数据为重庆市环境监测中心提供,同期气象资料为重庆

市气象信息与技术保障中心提供的国家气象站地面气象观测资料,包括平均气温(T)、最高气温(Tmax)、

相对湿度(RH)、降水量(R)等常规气象观测数据.
1.3 研究方法

1.3.1 KNN数据挖掘算法

KNN(K-NearestNeighbor)数据挖掘算法是经典的分类与回归分析的邻近算法,即K 最近邻,就是每

个样本都可以用它最接近的K 个邻近值来代表.邻近算法是将数据集合中每一个记录进行分类的方法[19],

在气象的研究中,其主要原理是通过在历史数据库中查找与未来相似背景下的相似样本,并依据排序结果

客观赋予权重,根据不同权重下的历史样本预报结果.KNN算法在预报空气污染和霾等级分类中效果较

好,准确率达到了80%~90%[20-21].本文的基本算法是假设预报日的平均气温、最高气温、相对湿度、降水

量等气象要素为预测样本,臭氧浓度实测值为标志量,在训练样本集合中找到与预测样本最相似的K 个近

邻,然后找出K 个标志量,最后按照投票多数原则,选取最多的标志量为预测样本预测结果.因此,KNN
算法也是一种相似算法.
1.3.2 BP神经网络算法

BP神经网络算法是目前应用最广的预测方法,不少学者将神经网络模型应用于环境气象等方面的研

究,取得了较好的成果[22-24].其基本思想是:该算法工作信号正向传递和误差信号反向传递两个子过程,学

习规则和目标使用最速下降法,通过反向传播不断调整网络的权值和阈值,使全局误差系数最小,学习本

质是对连接权值的动态调整.基本结构由输入层、隐层和输出层构成[25].
1.3.3 模型精度评价

对预测模型精度的评价主要采用相对误差值、绝对误差值和臭氧浓度预测准确率[26]进行比较.其中相

对误差值与绝对误差值越小,说明预测精度越高;若臭氧浓度预测准确率小于0,均按0处理.
绝对误差值= 预测值-实测值 (1)

相对误差值=绝对误差值/实测值 (2)

预测准确率=(1-绝对误差值÷实测值)×100% (3)

1.3.4 反距离加权插值法

反距离加权插值法[27]是基于地理学第一定律相近相似的原理,认为每个采样点对邻近区域的插值点

有一定的影响,且影响的大小随距离的增大而减小.该插值法的特点是可以保证插值结果在采样点位与实

际值一致.
1.3.5 数据预处理

通常使用的机器学习算法将数据样本分为训练集与测试集,通过训练集数据来建立模型,测试数据则

用于检验模型的泛化能力[28].因此在确定建立模型前,为消除指标之间的量纲影响,需对数据进行归一化

处理.本文采用对数据分段建模方式进行拟合,确定2017-2018年731个有效臭氧浓度数据作为训练集数

据,2019年逐日数据作为检验数据,再结合平均气温、最高气温、相对湿度、降水量等4个气象因子,以臭

氧浓度为输入目标,基于KNN数据挖掘算法和BP神经网络算法,分别构建7个区的预测模型.

2 臭氧浓度与气象因子分析

2.1 臭氧浓度变化特征

绘制2017-2019年研究区臭氧浓度趋势图(图1).图1a可知,除铜梁区和沙坪坝区呈逐年上升趋势,

北碚区及其他区最大值均出现在2018年,3年趋势呈“单峰形”;从图1b可知,研究区臭氧浓度季节变化

均为夏季浓度最高,冬季最低,其中沙坪坝区夏季浓度最高,铜梁区夏季浓度最低,北碚区夏季臭氧浓度
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在整个研究区中为第三高,但冬季浓度最低.

图1 2017-2019年研究区臭氧浓度趋势图

图2 研究区臭氧浓度逐月趋势图

图2为研究区月平均臭氧浓度趋势图.由图2可

知,2017-2019年7个区臭氧浓度的月平均浓度呈单

峰型,其中8月最高,12月最低,即从1月起,每月

的臭氧浓度都呈增加趋势,8月达到峰值后开始逐月

降低.

2.2 臭氧浓度与气象要素相关性

2017-2019年研究区臭氧日浓度与4种气象要

素的相关性如表1所示.从表1可看出,7个区臭氧浓

度与气象要素密切相关,对比分析发现,除降水量与

臭氧浓度呈弱相关性外,其余3个气象要素均与臭氧浓度呈较强相关性,其值均大于0.6,其中关系最密切

的是最高气温,其次是平均气温,说明臭氧浓度的变化受温度的影响较大.臭氧浓度与相对湿度呈负相关

性,这是因为空气水汽中含有较多的 H,OH 等自由基,可以分解臭氧中的氧分子,从而使臭氧浓度降

低[24].臭氧浓度与降水量相关性较低,最大相关系数也接近0.1,说明研究区降水与光化学反应效率关系

不明显.总体来说,臭氧浓度与气象要素关联度由强到弱依次为最高气温、平均气温、相对湿度、降水量.
表1 2017-2019年研究区臭氧日浓度与气象要素相关性

区域 T Tmax RH R

巴南区 0.753** 0.805** -0.678** -0.077*

北碚区 0.762** 0.843** -0.681** -0.107**

璧山区 0.716** 0.775** -0.603** -0.058

合川区 0.740** 0.797** -0.715** -0.102**

沙坪坝区 0.775** 0.833** -0.680** -0.051

铜梁区 0.613** 0.666** -0.544** -0.057

渝北区 0.751** 0.810** -0.677** -0.051

  注:**表示在0.01级别(双尾),相关性显著;*表示在0.05级别(双尾),相关性显著.

3 预测模型建立及应用

3.1 KNN数据挖掘算法模型构建

3.1.1 训练结果

本文利用SPSSModeler软件、采用KNN数据挖掘算法对2017-2018年研究区的臭氧浓度进行建模
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预测,预测值与实测值对比结果见表2.由表2可知,KNN模型在训练模型中准确率均在75%以上,7个

区模型的平均准确率为77.3%,其中合川区模型的准确率最高,达79.7%,巴南区模型的准确率最低,只

有75.3%,北碚区模型的准确率为78.3%,高于平均准确率;从决定系数来看,北碚区决定系数为0.892,

高于其余6个区,铜梁区决定系数最低只有0.701,其余区决定系数在0.82~0.87之间,模拟效果较好.

7个区模型平均相对误差为0.29,其中合川区误差最小(0.23),璧山区误差最大(0.34);7个模型平均均

方根误差为22.5,其中铜梁区误差最大(24.47),北碚区误差最小(18.93).综上可见,基于地面气象要素

建立的KNN模型可以较好地模拟预测污染物的浓度.
表2 KNN训练效果统计检验

区域 准确率/% 决定系数 相对误差 均方根误差

巴南区 75.30 0.833 0.34 23.02

北碚区 78.30 0.892 0.28 18.93

璧山区 75.80 0.804 0.34 26.47

合川区 79.70 0.823 0.23 21.11

沙坪坝区 77.00 0.875 0.32 21.67

铜梁区 77.90 0.701 0.29 24.47

渝北区 76.90 0.841 0.28 21.87

  图3为2017-2018年北碚区夏季臭氧浓度值与实测值趋势对比图,从图中可看出,臭氧浓度模拟值与

实测值趋势基本一致,但是有部分模拟值低于实测值.

图3 2017-2018年北碚区夏季臭氧浓度日均值的KNN模拟值与实测值趋势图

3.1.2 检验结果

对2019年研究区的臭氧浓度进行预测检验,将预测值与实测值对比得到表3,由此可知,KNN模型

在检验模型中准确率略低于训练模型,7个区 KNN模型的平均准确率为74%,比训练模型准确率低

3.3%,其中北碚区的KNN模型准确率最高,为78.60%,较训练模型高0.3%;铜梁区的KNN模型准确

率最低,只有70.40%,较训练模型低了7.5%;从决定系数来看,北碚区决定系数在0.9左右,铜梁区决

定系数最低,其余区的决定系数在0.7~0.8之间,模拟效果较好.7个区的模型平均相对误差为0.33,其

中北碚区误差最小,为0.23,渝北误差最大,为0.40;7个区KNN模型均方根误差与训练模型结果基本一

致,铜梁区误差最大,北碚区误差最小.
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表3 KNN检验效果统计检验

区域 准确率/% 决定系数 相对误差 均方根误差

巴南区 71.80 0.786 0.42 26.70
北碚区 78.60 0.905 0.23 16.89
璧山区 74.30 0.769 0.29 29.30
合川区 76.50 0.787 0.28 25.91
沙坪坝区 73.50 0.803 0.34 27.74
铜梁区 70.40 0.688 0.35 33.74
渝北区 72.90 0.756 0.40 25.69

  图4为2019年北碚区夏季臭氧浓度的模拟值与实测值趋势图,从图中可看出,该区臭氧浓度模拟值与

实测趋势基本一致,两者之间的误差波动不大,平均相对误差0.18,其中最大误差0.9.

图4 2019年北碚区夏季臭氧浓度日均值的KNN模拟值与实测值趋势图

3.2 BP神经网络模型构建

3.2.1 训练结果

利用BP神经网络算法对2017-2018年研究区的臭氧浓度进行预测,将预测值与实测值对比得到表4.
由表4可知,BP神经网络算法在训练模型中准确率均在74.57%以上,7个区的平均准确率为74.6%,其

中合川区的准确率最高,为77.50%,璧山区的模型准确率最低,只有71.60%,北碚区的准确率为

74.30%,略低于平均准确率;从决定系数来看,北碚区决定系数高于其余6个区的模型,铜梁区最低,只

有0.711,其余区的决定系数在0.758~0.840之间,模拟效果较好.7个区的模型平均相对误差为0.34,其

中合川区误差最小为0.26,巴南区误差最大为0.39;7个区的模型平均均方根误差为22.50,其中璧山区

误差最大(29.52),北碚区误差最小(21.59).综上可见,基于地面气象要素建立的BP神经网络算法可以较

好地模拟预测臭氧浓度.
表4 BP训练效果统计检验

区域 准确率/% 决定系数 相对误差 均方根误差

巴南区 72.80 0.776 0.39 26.69
北碚区 74.30 0.860 0.33 21.59
璧山区 71.60 0.758 0.38 29.52
合川区 77.50 0.800 0.26 23.10
沙坪坝区 75.10 0.840 0.36 24.48
铜梁区 75.80 0.711 0.31 24.17
渝北区 74.90 0.803 0.32 23.77

  图5为2017-2018年北碚区夏季臭氧浓度的BP模拟值与实测值趋势图,从图中可看出,夏季臭氧浓

度模拟值与实测值趋势基本一致,平均相对误差0.18,其中最大误差1.02.
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图5 2017-2018年北碚区夏季臭氧浓度日均值的BP模拟值与实测值趋势图

3.2.2 检验结果

对研究区2019年的臭氧浓度进行预测检验,将预测值与实测值对比得到表5.由表5可知,BP神经网

络算法构建的模型在检验模型中准确率略高于训练模型,7个区的模型平均准确率为75.68%,比训练模型

准确率高1.1%,其中合川区的模型准确率最高为78.50%,较训练模型高1%的准确率;巴南区的模型准

确率最低只有73.90%,较训练模型高了1.1%,北碚区的检验模型准确率也较训练模型高了2.2%;从决

定系数来看,北碚区系数在0.86以上,高于其余6个区,璧山区决定系数最低,其余区的决定系数在

0.815~0.851之间.7个区的模型平均相对误差为0.29,其中合川区误差最小(0.25),巴南区误差最大

(0.38);7个区的模型均方根误差与KNN模型结果一致,铜梁区误差最大,北碚区误差最小.
表5 BP检验效果统计检验

区域 准确率/% 决定系数 相对误差 均方根误差

巴南区 73.90 0.822 0.38 24.58
北碚区 76.50 0.892 0.26 18.19
璧山区 75.00 0.577 0.27 27.11
合川区 78.50 0.824 0.25 23.86
沙坪坝区 76.40 0.851 0.29 24.78
铜梁区 74.70 0.823 0.27 29.57
渝北区 74.80 0.815 0.37 22.18

  图6为2019年北碚区夏季臭氧浓度的BP模拟值与实测值趋势图,从图中可看出臭氧浓度模拟值与实

测值趋势基本一致,两者之间的误差波动在8月,平均相对误差0.18,其中最大误差0.9.

图6 2019年北碚区夏季臭氧浓度日均值的BP模拟值与实测值趋势图
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3.3 模型对比

本文分别基于KNN数据挖掘算法与BP神经网络算法,构建了2017-2019年臭氧浓度预测模型,并

对2种预测模型的预报效果进行对比检验,筛选最优预测模型.结果表明,2种预测模型在7个区的训练中

平均预报准确度超过了74%,其中KNN模型的准确率高于BP神经网络模型,2种模型与实测值的相关性

超过了0.7,拟合度较高.在验证模型准确率中,KNN预测模型趋势与BP神经网络模型比较,BP神经网

络模型在检验过程中的效果高于训练效果,平均误差也低于训练值;同时从北碚区预测结果来看,基于BP
神经网络模型的预测结果总体优于KNN模型.总体来说,基于BP神经网络模型更优于基于KNN数据挖

掘算法的预测模型.

3.4 臭氧浓度网格化插值应用对比检验

根据上文分析,以BP神经网络模型为预测模型,选取研究区2020年6月1日平均气温、最高气温、

相对湿度、降水量等4个气象因子为预测要素,预测6月1日研究区臭氧浓度,并采用ArcGIS空间分析模

块中的反距离加权插值法计算、绘制未来24h分辨率为5km的研究区臭氧浓度网格预报图(图7),将预

测值与实测值进行对比检验.根据图7a可知,北碚区未来24小时臭氧浓度在145~153μg/m3 之间,低值

区出现在北碚城区,高值区为研究区北部,即与合川区交界的一带.与北碚区6月1日实测值(图7b)对比,

其余区的实测值在92~155μg/m3 范围,预测值高值与实测值基本一致,低值差距较大.从地理位置来看,

实测值的低值与预测的低值位置基本一致,位于研究区中部偏西,而实测高值预测区域差距较大,位于研

究区南部和东部.造成预测误差的原因主要是因为臭氧是二次生成的光化学污染物,生成和积累的时间主

要集中在白天,同时北碚区水土和蔡家这两个监测点位于发展区,存有大量的在建工地,易产生大量的

VOCs(挥发性有机物)不利于污染物扩散.

图7 研究区与北碚区臭氧浓度网格预报对比图

4 结论

为探索不同机器学习方法在臭氧浓度预测中的应用效果,本文利用KNN数据挖掘算法与BP神经网

络算法,挑选与臭氧密切相关的平均气温、最高气温、相对湿度、降水量等4个气象因子,建立2017-

2019年以重庆中心城区北碚区为中心的臭氧浓度预报模型,并运用反距离加权插值法将臭氧浓度预报值

网格化,得到以下结论:
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1)2017-2019年间,除铜梁区和沙坪坝区呈逐年的上升趋势外,北碚区及其他区的趋势呈“单峰形”,

最大值出现在2018年.北碚区及其周边区域的臭氧浓度季节变化是一致的,夏季浓度最高,冬季浓度最

低,且逐月平均臭氧浓度呈单峰型,8月最高,12月最低.臭氧浓度与气象要素密切相关,除了降水量与臭

氧浓度呈弱的负相关性外,其余3个气象要素均与臭氧浓度相关性较强,均大于0.6.

2)基于KNN数据挖掘算法与BP神经网络算法,构建了2017-2019年臭氧浓度预测模型,并对2种

预测模型的预报效果进行对比检验,筛选最优预测模型.结果表明,2种预测模型在7个区的训练中平均预

报准确度超过了74%,其中KNN模型的准确率高于BP神经网络模型,2种模型与实测值的相关性超过了

0.7,拟合度较高.在验证模型准确率中,KNN模型预测趋势与BP神经网络模型比较,BP神经网络模型

在检验过程中的效果高于训练效果,平均误差也低于训练时;同时从北碚区预测结果来看,基于BP神经

网络模型的预测结果总体优于KNN模型.

3)采用ArcGIS空间分析模块中的反距离加权插值法计算北碚区臭氧浓度网格预报,发现北碚区域内

未来24小时臭氧浓度预测在145~153μg/m3 之间,高值与实测值基本一致,低值低于实测值.从地理位

置来看,低值与实测值位置基本一致,在中部偏西,高值预测区域差距较大,实测高值区在南部和东部.
综上所述,在运用2种机器学习方法对臭氧浓度进行模拟预测中,BP神经网络算法在臭氧浓度的预测

中有更好的表现;其次臭氧作为二次污染物,受气象和前体物等因素的影响的同时,也受污染物区域传输

以及传输过程中前体物的光化学反应的重要影响[29],而预测模型主要基于气象条件的影响,因此预测值较

实测值有所偏差.
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