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摘　要　随着城市化、工业化的快速发展，空气污染已经成为了公众最关注的问题之一。为了提高空气质量预报的准确度，

以多尺度空气质量模型（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＡｉｒＱｕａｌｉｔｙ，ＣＭＡＱ）为工具，结合中尺度 ＷＲＦ（ＷｅａｔｈｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＦｏｒｅ

ｃａｓｔＭｏｄｅｌ）气象预报数据、气象观测数据、污染物浓度观测数据，基于极端随机树方法建立了 ＷＲＦＣＭＡＱＭＯＳ（Ｗｅａｔｈｅｒ
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ＷＲＦ气象预报的ＣＭＡＱＭＯＳ方法明显修正了由于模型非客观性产生的模式预报偏差，提高了预报效果。使用线性回归方

　 资助课题：国家重大科技研发项目（２０１７ＹＦＣ０２０９８０３、２０１６ＹＦＣ０２０８５０４）和国家自然科学基金项目（９１５４４２３０、４１５７５１４５）。
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法不能获得较好的优化效果，选取极端随机树方法和梯度提升回归树方法对模型进行改进和比较，发现极端随机树方法对结

合 ＷＲＦ气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型有较大的提升。针对徐州地区空气质量预报，进一步使用基于极端随机树方法的

ＷＲＦＣＭＡＱＭＯＳ模型对２０１６年１、２、３月的空气质量指数（ＡＱＩ）及ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＮＯ２、ＳＯ２、Ｏ３、ＣＯ六种污染物优化试验进

行验证，发现优化效果最为明显的两种污染物分别是ＮＯ２ 及Ｏ３，２０１６年１、２、３月整体相关系数 ＮＯ２ 由０．３５升至０．６３，Ｏ３

由０．３９升至０．７９，均方根误差 ＮＯ２ 由０．０３４６减至０．０２４３ｍｇ／ｍ
３，Ｏ３ 由０．０４４７减至０．０３６７ｍｇ／ｍ

３。文中发展的 ＷＲＦ

ＣＭＡＱＭＯＳ统计修正模型可以有效提升预报精度，在空气质量预报中具有很好的应用前景。

关键词　多尺度空气质量模型（ＣＭＡＱ），ＷＲＦ，极端随机树，ＣＭＡＱＭＯＳ模型

中图法分类号　Ｐ４５６

１　引　言

多尺度空气质量模型（ＣＭＡＱ）作为 ＭＯＤＥＳ３

的核心组成部分，可用于局地、城市、区域和大陆等

多尺度的空气质量预报研究。为了提高模式预报精

度，使模型能够真实反映研究区域的大气污染过程，

中外已经有许多学者开展了相关研究，如许建明等

（２００５）进行的ＣＭＡＱＭＯＳ区域空气质量统计修

正模型预报途径研究，通过观测气象要素值以及观

测污染物浓度值对模型模拟结果进行统计订正，成

功将概率预报方式与数值预报方式结合起来；Ｐｅｎｇ

等（２０１４）基于ＣＭＡＱ模型成功建立了东亚地区的

碳同化反演系统；Ｃｈａｎｇ等（２０１６）使用了同化后的

ＭＡＣＣ（ＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄ

Ｃｌｉｍａｔｅ）数据作为初始和边界条件，成功地对

ＣＭＡＱ模型进行优化；Ｇｏｕ等（２０１１）使用四维变

分方法优化了 ＣＭＡＱ 模型的化学传输 过 程；

Ｚｕｂｒｏｗ等（２００８）使用了集合调整卡尔曼滤波方法

对ＣＭＡＱ模型预报中ＣＯ的化学传输过程进行优

化；针对ＣＭＡＱ模型所使用的排放源清单，程兴宏

等（２０１３，２０１６）提出了使用自适应偏最小二乘回归

法以及张弛逼近源同化反演对排放源清单进行订正

的方法。

为了提高多尺度空气质量模型（ＣＭＡＱ）的模

拟准确度，本研究引入了结合 ＷＲＦ气象要素的

ＣＭＡＱＭＯＳ模型。在模拟试验过程中，发现传统

的多元线性回归方法限制了 ＭＯＳ模型的优化效

果，采用非线性的极端随机树方法和梯度提升回归

树方法对模式输出统计模型进行优化，将两种方法

应用到徐州空气质量预报业务中，并进行性能比较。

２　模式和方法

２．１　犠犚犉犆犕犃犙犕犗犛模型

传统的多元线性回归方法限制了结合 ＷＲＦ气

象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型的发挥，多元线性回归

方法可较好地预测线性过程，但对于非线性过程，例

如大气污染物预报过程，其效果显然会受到较大的

限制。为了解决以上问题，提升结合 ＷＲＦ气象要

素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型优化效果，文中选取较为新

颖且易于实现的极端随机树（ＥｘｔｒｅｍｅｌｙＲａｎｄｏｍ

ｉｚｅｄＴｒｅｅｓ）方法（Ｇａｌｅｌｌｉ，ｅｔａｌ，２０１３；Ｓｃａｌｚｏ，ｅｔａｌ，

２０１２）和梯度提升回归树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｅｄＲｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎＴｒｅｅｓ）方法（Ｃａｒｓｌａｗ，ｅｔａｌ，２００９），对结合

ＷＲＦ气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型进行改进。传

统的使用多元线性回归方法、基于 ＷＲＦ预报气象

要素的 ＭＯＳ模型计算式为

犡狋狘狋－狋０ ＝
槇
犌犿狋狘狋－狋０

＋
槇
犛犖＋犔狋狘狋－狋０

×
槇
犃犖＋犔犿狋狘狋－狋０

（１）

犛狋＋狋１狘狋 ＝
槇
犌犿狋狘狋－狋０

＋
槇
犛犖＋犔狋＋狋１狘狋

×
槇
犃犖＋犔犿狋狘狋－狋０

（２）

式中，犡狋｜狋－狋０代表狋－狋０ 时刻至狋时刻某种污染物的

浓度观测值矩阵，槇犌犿狋｜狋－狋０
代表狋－狋０ 时刻至狋时刻常

数矩阵，槇犛犖＋犔狋｜狋－狋０
代表狋－狋０ 时刻至狋时刻 犖 列

ＷＲＦ大气要素预报值、犔列空气质量模型污染物浓

度模拟值，槇犃犖＋犔犿狋｜狋－狋０

为狋－狋０ 时刻至狋时刻相对应系数

项矩阵。根据式（１），求得
槇
犌犿狋｜狋－狋０

和 槇
犃犖＋犔犿狋｜狋－狋０

后代入

式（２）。在式（２）中，犛狋＋狋
１｜狋
为狋时刻至狋＋狋１ 时刻某

种污染物的浓度预报值矩阵，本系统中，取狋０ 为１×

２４ｈ，取狋１ 为１×２４ｈ，
槇
犛犖＋犔狋＋狋

１｜
狋
代表狋时刻至狋＋狋１

时刻 ＷＲＦ大气要素预报值、空气质量模型污染物

浓度模拟值。

由式（１）、（２）可知，使用 ＭＯＳ模型综合考虑了

污染物浓度观测数据、大气要素观测数据、ＷＲＦ预

报气象数据和空气质量模型预报数据进行污染物浓

度预报订正，考虑了动力作用、化学作用和污染物排

放的影响。

　　图１为结合 ＷＲＦ预报气象要素的 ＣＭＡＱ
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ＭＯＳ模型运行流程，分为模拟阶段和预报阶段。在

模拟阶段，模型读取狋－１时段观测气象数据，狋时段

ＣＭＡＱ模型预报污染物浓度数据，狋时段 ＷＲＦ预

报气象数据，狋时段观测污染物浓度数据，建立基于

多元线性回归的矩阵方程，其中，观测气象要素数据

为４×２５的矩阵，４列分别为观测温度、湿度、气压、

风速，２５行为从狋－１天００时至狋天００时的时间序

列；ＷＲＦ气象要素数据为４×２５的矩阵，４列分别

为 ＷＲＦ预报温度、湿度、气压、风速，２５行为从狋天

００时至狋＋１天００时的时间序列；ＣＭＡＱ模型预报

污染物浓度数据为７×２５的矩阵，７列分别为空气

质量指数（ＡＱＩ）、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＣＯ、ＮＯ２、Ｏ３、ＳＯ２ 的

模型模拟值，２５行为从狋天００时至狋＋１天００时的

时间序列；观测污染物浓度数据为７×２５的矩阵，７

列分别为空气质量指数、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＣＯ、ＮＯ２、

Ｏ３、ＳＯ２ 的观测值，２５行为从狋天００时至狋＋１天

００时的时间序列。通过以上数据组成多元线性回

归模型，将所得模型代入预报阶段中，得到狋＋１时

段 ＭＯＳ模型污染物预报浓度值，为７×２５的矩阵，

７列分别为空气质量指数、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＣＯ、ＮＯ２、

Ｏ３、ＳＯ２ 的污染物浓度预报值，２５行为从狋天００时

至狋＋１天００时的时间序列。

图１　结合 ＷＲＦ预报气象要素的 ＭＯＳ模型运行流程

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＣＭＡＱＭＯＳｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ＷＲＦｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａ

２．１．１　极端随机树方法

Ｇｅｕｒｔｓ等（２００６）提出了极端随机树方法，根据

经典的自上而下的方法，极端随机树构建了一系列

“自由生长”的回归树集合。与随机森林方法相似，

极端随机树方法也是由多棵决策树构成，但与随机

森林方法不同在于极端随机树方法是完全随机的得

到分叉值，从而进行对回归树的分叉，不同于随机森

林的在一个随机子集内得到最佳分叉属性。此外，

极端随机树方法中的每一棵回归树用的都是全部训

练样本。该方法的实现流程为：

（１）根据观测污染物浓度数据建立随机拆分

（犛，犪）

计算犛 的最大值和最小值，分别记为犪犛ｍｉｎ和

犪犛ｍａｘ；选择均匀切点为［犪
犛
ｍｉｎ，犪

犛
ｍａｘ］中的犪ｃ；返回拆分
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［犪＜犪ｃ］。

（２）结合 ＷＲＦ预报气象数据、模型预报数据

建立一棵极端随机树狋

在以下３种情况时，返回叶子结点：（ⅰ）｜犛｜＜

狀ｍｉｎ，即叶子节点的最小样例；（ⅱ）犛中包含了所有

的候选属性；（ⅲ）犛中包含了输出变量。运行流程

如下：在所有的属性中选择互不相同的随机犓 属性

｛犪１，…，犪犓｝；利用随机拆分（犛，犪犻），构建 犓 拆分

｛犛１，…，犛犓｝；选择拆分犛，其中，Ｓｃｏｒｅ（犛，犛）＝

ｍａｘ犻＝１，…，犓Ｓｃｏｒｅ（犛犻，犛），Ｓｃｏｒｅ为评分函数，文中，

Ｓｃｏｒｅ犚（犛犻，犛）＝

ｖａｒ｛狔狘犛｝－
狘犛ｌ狘

狘犛狘
ｖａｒ｛狔狘犛ｌ｝－

狘犛ｒ狘

狘犛狘
ｖａｒ｛狔狘犛ｒ｝

ｖａｒ｛狔狘犛｝
，

ｖａｒ｛狔｜犛｝为狔在犛中的方差；根据犛，在分叉犛ｌ和

犛ｒ中进行切片犛；分叉犛ｌ和犛ｒ 中分别形成下一步

的回归树狋ｌ和狋ｒ；创建分叉点犛将狋ｌ和狋ｒ 作为左

右子树并返回树狋。

（３）建立极端随机树集合

根据（２）构建极端回归树集合犜＝｛狋１，…，狋犕｝。

２．１．２　梯度提升回归树方法

梯度提升回归树是根据梯度提升算法构建的回

归树模型，梯度提升是一种组合算法，它的基分类器

是决策树，既可以用来回归，也可以用作分类。与随

机森林相比，梯度提升算法在分类性能上能够与其

媲美，甚至有可能表现得更好。梯度提升回归树具

有以下三点优势：自然而然地处理混合类型的数据、

预测能力强及在输出空间通过强大的损失函数对于

异常值的鲁棒性强。

Ｆｒｉｅｄｍａｎ（２００１）提出梯度提升算法，其核心就

在于每棵树是从先前所有树的残差中来学习。利用

的是当前模型中损失函数的负梯度值作为提升树算

法中的残差的近似值，进而拟合一棵回归树。其运

行流程为：

（１）初始化，结合 ＷＲＦ预报气象数据、模型预

报数据和观测污染物浓度数据通过函数

犳０（狓）＝ａｒｇｍｉｎ犮∑
犖

犻＝１

犔（狔犻，犮） （３）

估计一个使损失函数极小化的常数值，式中，狔犻 为

ＷＲＦ预报气象数据和模型预报数据，犮为观测污染

物浓度数据，此时它是只有一个节点的树。

（２）迭代法建立犕 棵提升树

在第１层循环中犿＝１，２，…，犕；在第２层循环

中犻＝１，２，…，犖，计算损失函数的负梯度在当前模

型的值，并将其作为残差的估计值。

狉犿，犻 ＝－
犔（狔犻，犳（狓犻））

犳（狓犻［ ］） 犳（狓）＝犳犿－１（狓）（４）

对于狉犿，犻拟合一棵回归树，得到第犿 棵树的叶节点

区域犚犿，犼，犼＝１，２，…，犑；在第２层循环中犼＝１，２，

…，犑，计算

犆犿，犼 ＝ａｒｇｍｉｎ犮 ∑
　

狓犻∈犚犿，犼

犔（狔犻，犳犿－１（狓犻）＋犮） （５）

　　利用线性搜索估计叶节点区域的值，使损失函

数极小化；之后，更新

犳犿（狓）＝犳犿－１（狓）＋∑
犑

犼＝１

犆犿，犼犐 （６）

式中，指示函数犐在狓∈犚犿，犼时，犐＝１，否则犐＝０。

（３）最后得到的犳犿（狓）就是最终的梯度提升回

归树模型

槇
犳（狓）＝犳犕（狓）＝∑

犕

犿＝１
∑
犑

犼＝１

犆犿，犼犐 （７）

２．２　研究区域设置

以六大污染物（ＮＯ２、ＰＭ２．５、ＰＭ１０、ＳＯ２、Ｏ３、

ＣＯ）及空气质量指数（ＡＱＩ）为研究对象，利用空气

质量模型ＣＭＡＱ及Ｐｙｔｈｏｎ、Ｆｏｒｔｒａｎ语言，ｓｈｅｌｌ脚

本语言，进行ＣＭＡＱＭＯＳ统计修正模型研究，用

于徐州空气质量预报。

模型使用３层嵌套网格（图２），水平分辨率分

别为２７、９和３ｋｍ，第１层区域覆盖整个东亚、大部

分东南亚和部分南亚地区，第２层区域覆盖大部分

图２　研究区域

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｄｏｍａｉｎｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
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华东地区及部分华中地区，第３层区域覆盖徐州市

全域，网格数分别为８８×７６，１１２×９４和９７×９７；垂

直方向采用η坐标系，共２９层，模式层顶气压为

５０ｈＰａ，模式层顶距地面２０ｋｍ，边界层（约２ｋｍ）

内分为１０层。对于污染源排放数据，区域内层主要

采用ＳＭＯＫＥ模型输出，外层嵌套采用清华大学

ＭＥＩＣ清单数据。

２．３　误差分析方法

采用的误差分析方法主要有４种，分别是均方

根误差（ＲＭＳＥ）、相关系数（犚）、平均相对误差

（ＭＦＥ）、平均相对偏差 （ＭＦＢ）（Ｂｏｙｌａｎ，ｅｔａｌ，

２００６）。当平均相对误差在±３０％内，且平均相对偏

差小于５０％时，可认为预报是准确的。

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犛（犻）－犗（犻））［ ］２
１
２

（８）

犚＝
Ｃｏｖ（犛－犗）

犇（犛槡 ） 犇（犗槡 ）
（９）

ＭＦＢ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犛（犻）－犗（犻）

犗（犻）＋犛（犻）／（ ）２ （１０）

ＭＦＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犛（犻）－犗（犻）

犗（犻）＋犛（犻）／２
（１１）

３　ＷＲＦＣＭＡＱＭＯＳ统计修正模型的应用

３．１　极端随机树方法和梯度提升回归树方法比较

选取２０１６年９月１３—２４日徐州市黄河新村站

点逐时污染物浓度观测数据、ＷＲＦ气象预报数据、

ＣＭＡＱ模型污染物浓度预报数据，使用极端随机树

方法和梯度提升回归树方法并结合 ＷＲＦ气象要素

进行ＣＭＡＱＭＯＳ模型试验。分别以 ＷＲＦＭＯＳ１

代表使用多元线性回归方法、结合 ＷＲＦ气象要素

预报的ＣＭＡＱＭＯＳ模型优化结果，ＥＸＴＲＡ代表

使用极端随机树方法、结合 ＷＲＦ气象要素预报的

ＣＭＡＱＭＯＳ模型优化结果，ＧＢＲＴ代表使用梯度

提升回归树方法、结合 ＷＲＦ 气象要素预报的

ＣＭＡＱＭＯＳ模型优化结果，试验结果如下：

　　由表１可以看出，ＥＸＴＲＡ方案优化效果最佳。

结合观测污染物浓度值（ＯＢＶ）、ＷＲＦＭＯＳ１方案

结果、ＥＸＴＲＡ方案结果、ＧＢＲＴ方案结果，绘制出

２０１６年９月１３—２４日徐州市空气质量指数、ＣＯ、

ＮＯ２、Ｏ３、ＰＭ１０、ＰＭ２．５、ＳＯ２ 浓度观测、ＷＲＦＭＯＳ１

方案、ＥＸＴＲＡ方案、ＧＢＲＴ方案时间变化和泰勒图

（图３、４）。

表１　徐州市黄河新村站点３种ＣＭＡＱＭＯＳ方法比较结果

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ

犚 ＲＭＳＥ（ｍｇ／ｍ３） ＭＦＢ（％） ＭＦＥ（％）

ＡＱＩＷＲＦＭＯＳ１ ０．４９１５ ０．０３０９ ４７．１７ －１８．０２

ＡＱＩＥＸＴＲＡ ０．５４５３ ０．０１９９ ２２．２９ ５．１２

ＡＱＩＧＢＲＴ ０．３８８１ ０．０１８７ ２２．４７ ６．２８

ＣＯＷＲＦＭＯＳ１ ０．２２５０ ０．７１７５ ２８．４１ ５．


９９

ＣＯＥＸＴＲＡ ０．２８２７ ０．４２２８ ２７．３７ １２．４０

ＣＯＧＢＲＴ ０．１６２２ ０．４４５５ ３０．４５ １３．０４

ＮＯ２ＷＲＦＭＯＳ１ ０．２７９８ ０．０３５７ ５１．８３ ４．


０５

ＮＯ２ＥＸＴＲＡ ０．４０２０ ０．０２２０ ３０．６６ １４．１６

ＮＯ２ＧＢＲＴ ０．２９７１ ０．０２４１ ３２．７３ １５．９２

Ｏ３ＷＲＦＭＯＳ１ ０．２７２８ ０．０５７５ １７３．６１ －９５．


３４

Ｏ３ＥＸＴＲＡ ０．５７９６ ０．０３５５ ４０．８６ １７．９２

Ｏ３ＧＢＲＴ ０．５０９７ ０．０３７３ ４３．８２ ２１．４５

ＰＭ１０ＷＲＦＭＯＳ１ ０．４４７２ ０．０３０７ ２３．１２ －０．


３２

ＰＭ１０ＥＸＴＲＡ ０．５３２４ ０．０２２３ ２８．０４ ７．９８

ＰＭ１０ＧＢＲＴ ０．４０７９ ０．０２２４ ３０．６９ ７．１９

ＰＭ２．５ＷＲＦＭＯＳ１ ０．５６８０ ０．０２４９ ４６．８１ －２４．


８０

ＰＭ２．５ＥＸＴＲＡ ０．５９０４ ０．０１８０ ２８．７６ ２．８８

ＰＭ２．５ＧＢＲＴ ０．４９５８ ０．０１７６ ２９．６４ １．５０

ＳＯ２ＷＲＦＭＯＳ１ ０．２１７８ ０．０２７８ ２１．５７ ９．


２４

ＳＯ２ＥＸＴＲＡ ０．３６６５ ０．０１７９ ２３．１１ １０．４３

ＳＯ２ＧＢＲＴ ０．２２７０ ０．０１８８ ２４．９４ １２．８７
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图３　２０１６年９月１３—２４日徐州市黄河新村站点ＡＱＩ（ａ）、ＣＯ（ｂ）、ＮＯ２（ｃ）、Ｏ３（ｄ）、ＰＭ１０（ｅ）、
ＰＭ２．５（ｆ）、ＳＯ２（ｇ）浓度观测、ＷＲＦＭＯＳ１方案、ＥＸＴＲＡ方案、ＧＢＲＴ方案时间变化

Ｆｉｇ．３　ＨｏｕｒｌｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆＡＱＩ（ａ），ＣＯ（ｂ），ＮＯ２（ｃ），Ｏ３（ｄ），ＰＭ１０（ｅ），
ＰＭ２．５（ｆ）ａｎｄＳＯ２（ｇ）ｆｒｏｍｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄｏｕｔｐｕｔｓｏｆＷＲＦＭＯＳ１，ＥＸＴＲＡａｎｄ

ＧＢＲＴｄｕｒｉｎｇ１３－２４Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ，２０１６ｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ
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续图３

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

图４　２０１６年９月１３—２４日徐州市黄河

新村站点六大污染物及ＡＱＩ浓度观测、

ＣＭＡＱ模拟值、ＷＲＦＭＯＳ１方案、

ＥＸＴＲＡ方案、ＧＢＲＴ方案泰勒图

Ｆｉｇ．４　Ｔａｙｌｏｒｄｉａｇｒａｍｏｆｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆ

ｓｉｘｐｏｌｌｕｔａｎｔｓａｎｄＡＱＩｆｒｏｍｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ａｎｄｏｕｔｐｕｔｓｏｆＣＭＡＱ，ＷＲＦＭＯＳ１，ＥＸＴＲＡ

ａｎｄＧＢＲＴｄｕｒｉｎｇ１３－２４Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ，２０１６

ｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ

　　针对ＣＭＡＱ模型，使用多元线性回归方法，结

合 ＷＲＦ预报气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型，其优

化效果仍未达到预期。在选取极端随机树方法和梯

度提升回归树方法，分别对结合 ＷＲＦ气象要素的

ＣＭＡＱＭＯＳ模型进行改进之后，经由试验结果发

现，使用极端随机树方法比梯度提升回归树方法的

改进效果更显著，其原因主要是因为其每一棵树都

是用了全部的样本，并进行了完全随机的拆分。

３．２　极端随机树方法的应用

为了验证使用极端随机树方法并结合 ＷＲＦ气

象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型优化效果并进行应用，

进行了针对徐州地区２０１６年１—３月的逐时预报应

用试验，选取黄河新村站点（１１７７Ａ）观测数据进行

评估，并针对７个站点的优化效果进行统计分析。

模型运行效率较高，进行单站点一个月逐时预报试

验耗时约１５ｍｉｎ，业务化运行中每日对７个站点进

行未来３ｄ逐时预报，耗时约３ｍｉｎ。

针对空气质量指数及六大污染物，使用极端随

机树方法结合 ＷＲＦ气象要素预报的ＣＭＡＱＭＯＳ

模型进行试验，７个站点试验结果见表２。可见，经

过优化后的六大污染物及空气质量指数的准确度均

得到了极大的提高。根据试验结果，针对黄河新村

站点的空气质量指数与六种污染物分别绘制２０１６

年１—３月徐州市空气质量指数、ＣＯ、ＮＯ２、Ｏ３、

ＰＭ１０、ＰＭ２．５、ＳＯ２ 污染物浓度预报和订正误差时间

变化、散点分布和泰勒图。从图５—７可明显看出，

针对空气质量指数、ＣＯ、ＮＯ２、Ｏ３、ＰＭ１０、ＰＭ２．５、

ＳＯ２，使用极端随机树方法结合 ＷＲＦ气象要素预报

的ＣＭＡＱＭＯＳ模型具有良好的优化效果。

４　总　结

为了提高ＣＭＡＱ空气质量模型的预报精度，

基于多元线性回归方法，引入了结合 ＷＲＦ气象要

素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型，通过试验发现其优化效果

一般，主要原因是多元线性回归方法限制了结合

ＷＲＦ气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型的发挥。为了

提升模型优化效果，选取极端随机树方法和梯度提

升回归树方法，对结合 ＷＲＦ气象要素的ＣＭＡＱ

ＭＯＳ模型进行改进，通过试验发现，相对梯度提升

回归树方法，极端随机树方法的改进效果更为显著。
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表２　２０１６年１—３月徐州市７站点六大污染物及空气质量指数浓度预报和订正误差统计结果

（ａ．相关系数，ｂ．均方根误差（ｍｇ／ｍ３））

Ｔａｂｌｅ２　Ｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｂｉａｓｅｓｂｅｔｗｅｅｎｈｏｕｒｌｙｆｏｒｅｃａｓｔ，ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｄａｔａｏｆｓｉｘｐｏｌｌｕｔａｎｔｓａｎｄＡＱＩｄｕｒｉｎｇＪａｎｕａｒｙ－Ｍａｒｃｈ２０１６ｉｎＸｕｚｈｏｕ

（ａ．ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｂ．ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（ｍｇ／ｍ３））

ａ．相关系数 ＡＱＩ ＣＯ ＮＯ２ Ｏ３ ＰＭ１０ ＰＭ２．５ ＳＯ２

黄河新村
ＣＭＡＱ ０．４０ ０．４４ ０．３５ ０．３９ ０．３４ ０．４７ ０．１２

ＭＯＳ ０．４７ ０．５３ ０．６３ ０．７３ ０．４９ ０．５５ ０．５３

淮塔
ＣＭＡＱ ０．４７ ０．４７ ０．４３ ０．３９ ０．４７ ０．５０ ０．１５

ＭＯＳ ０．４８ ０．５２ ０．６１ ０．５７ ０．５０ ０．５１ ０．



２２

铜山兽医院
ＣＭＡＱ ０．１９ ０．３５ ０．２２ ０．５１ ０．１６ ０．２９ ０．０６

ＭＯＳ ０．４９ ０．５２ ０．６８ ０．５４ ０．５２ ０．５０ ０．



２０

新城区
ＣＭＡＱ ０．２６ ０．４２ ０．４１ ０．４９ ０．２２ ０．４１ －０．０４　

ＭＯＳ ０．３９ ０．６０ ０．５５ ０．７１ ０．４２ ０．５７ ０．



２０

桃园路
ＣＭＡＱ ０．４１ ０．４４ ０．３３ ０．４０ ０．３８ ０．４６ ０．１６

ＭＯＳ ０．４９ ０．４９ ０．６５ ０．６２ ０．５２ ０．５２ ０．



３８

农科院
ＣＭＡＱ ０．２２ ０．３６ ０．３１ ０．４７ ０．１９ ０．３５ －０．０１　

ＭＯＳ ０．４５ ０．５５ ０．６３ ０．６８ ０．４８ ０．５４ ０．



３２

铜山区环保局
ＣＭＡＱ ０．１７ ０．３３ ０．２６ ０．３８ ０．１７ ０．２５ ０．１３

ＭＯＳ ０．４３ ０．４５ ０．６６ ０．５９ ０．４９ ０．４８ ０．



４０

ｂ．均方根误差 ＡＱＩ ＣＯ ＮＯ２ Ｏ３ ＰＭ１０ ＰＭ２．５ ＳＯ２

黄河新村
ＣＭＡＱ ０．０７２ １．０７６ ０．０４５ ０．０５６ ０．１２０ ０．０５１ ０．０５１

ＭＯＳ ０．０６３ ０．８００ ０．０２４ ０．０３７ ０．０８０ ０．０４８ ０．０３０

淮塔
ＣＭＡＱ ０．０７７ １．１２３ ０．０４９ ０．０６９ ０．１１７ ０．０５９ ０．０６５

ＭＯＳ ０．０６８ ０．８８９ ０．０２１ ０．０１９ ０．０８７ ０．０５６ ０．



０３１

铜山兽医院
ＣＭＡＱ ０．０７７ １．２６４ ０．０４９ ０．０５３ ０．１２４ ０．０５４ ０．０５０

ＭＯＳ ０．０７６ ０．９２１ ０．０２７ ０．０４２ ０．１０１ ０．０５９ ０．



０４０

新城区
ＣＭＡＱ ０．０６８ ０．８９８ ０．０４１ ０．０４７ ０．１２８ ０．０４１ ０．０３５

ＭＯＳ ０．０４７ ０．５７３ ０．０２３ ０．０３２ ０．０７７ ０．０３４ ０．



０２４

桃园路
ＣＭＡＱ ０．０７６ １．１７２ ０．０４８ ０．０６１ ０．１１８ ０．０５６ ０．０５７

ＭＯＳ ０．０７０ ０．８８９ ０．０２４ ０．０３２ ０．０９３ ０．０５６ ０．



０３５

农科院
ＣＭＡＱ ０．０７１ １．０７１ ０．０４４ ０．０４９ ０．１２４ ０．０４７ ０．０４２

ＭＯＳ ０．０６２ ０．７４８ ０．０２５ ０．０３７ ０．０８８ ０．０４７ ０．



０３２

铜山区环保局
ＣＭＡＱ ０．０７４ １．１９９ ０．０４８ ０．０５３ ０．１２２ ０．０５２ ０．０５３

ＭＯＳ ０．０６３ ０．８８７ ０．０２５ ０．０３４ ０．０９０ ０．０４９ ０．



０３６

图５　２０１６年１—３月徐州市黄河新村站点空气质量指数（ａ）、

ＣＯ（ｂ）、ＮＯ２（ｃ）、Ｏ３（ｄ）、ＰＭ１０（ｅ）、ＰＭ２．５（ｆ）、

ＳＯ２（ｇ）污染物浓度预报和订正误差时间变化

Ｆｉｇ．５　Ｔｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｈｏｕｒｌｙｆｏｒｅｃａｓｔ，ａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｅｄａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆＡＱＩ（ａ），ＣＯ（ｂ），ＮＯ２（ｃ），Ｏ３（ｄ），ＰＭ１０（ｅ），

ＰＭ２．５（ｆ）ａｎｄＳＯ２（ｇ）ｄｕｒｉｎｇＪａｎｕａｒｙ－Ｍａｒｃｈ２０１６ｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ

６８７　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　犃犮狋犪犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犛犻狀犻犮犪　气象学报　２０１８，７６（５）



续图５

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

７８７黄丛吾等：基于极端随机树方法的 ＷＲＦＣＭＡＱＭＯＳ模型研究　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



图６　２０１６年１—３月徐州市黄河新村站点　　　　　

ＡＱＩ（ａ）、ＣＯ（ｂ）、ＮＯ２（ｃ）、Ｏ３（ｄ）、ＰＭ１０（ｅ）、　　　　　

ＰＭ２．５（ｆ）、ＳＯ２（ｇ）浓度预报、订正　　　　　

和观测值的散点分布　　　　　

Ｆｉｇ．６　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｈｏｕｒｌｙｆｏｒｅｃａｓｔ，ａｎｄ　　　　　

ｃｏｒｒｅｃｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆ　　　　　

ＡＱＩ（ａ），ＣＯ（ｂ），ＮＯ２（ｃ），Ｏ３（ｄ），ＰＭ１０（ｅ），　　　　　

ＰＭ２．５（ｆ）ａｎｄＳＯ２（ｇ）ｄｕｒｉｎｇ　　　　　

Ｊａｎｕａｒｙ－Ｍａｒｃｈ２０１６ｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ　　　　　

　　采用极端随机树方法，并结合 ＷＲＦ预报气象

要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型在徐州地区进行２０１６年

１—３月的模拟应用试验。结果表明，针对空气质量

指数及六大污染物逐时预报，与未经优化的ＣＭＡＱ

模型相比，采用极端随机树方法并结合 ＷＲＦ预报

气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型在相关系数、均方根

误差、平均相对误差、平均相对偏差方面都有较为明

显的优化效果，ＮＯ２ 及 Ｏ３ 两种污染物优化效果最

为明显，其原因可能是Ｏ３、ＮＯ２ 与 ＭＯＳ模型引入

的温度气象要素的相关性较高，这是因为温度的变

化往往与太阳辐射的变化相关，而太阳辐射的变化

会导致Ｏ３ 光化学反应速率的变化。与此同时，ＮＯ２

和Ｏ３ 的化学耦合较强，Ｏ３ 浓度的变化会导致

ＮＯ２浓度也发生变化，因此ＭＯＳ模型针对ＮＯ２及
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六种污染物与ＡＱＩ浓度预报、订正（ＯＰＴ）

和观测值的泰勒图

Ｆｉｇ．７　Ｔａｙｌｏｒｄｉａｇｒａｍｏｆｈｏｕｒｌｙｆｏｒｅｃａｓｔ，ａｎｄ

ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ（ＯＰＴ）ａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆ

ｓｉｘｐｏｌｌｕｔａｎｔｓａｎｄＡＱＩｄｕｒｉｎｇＪａｎｕａｒｙ－Ｍａｒｃｈ

２０１６ｉｎＨＨＸＣ，Ｘｕｚｈｏｕ

Ｏ３ 两种污染物优化效果最为明显。

综上所述，采用极端随机树方法并结合 ＷＲＦ

预报气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型预报准确度得

到较大的提升，未来可以投入实际业务应用。

此外，采用极端随机树方法并结合 ＷＲＦ预报

气象要素的ＣＭＡＱＭＯＳ模型仍存在有一定的局

限性，有待进一步改进，主要包括以下两个方面：（１）

本方法优化的仅为点位数据，并不能完成对整个预

报场的优化；（２）本方法针对空气质量模型预报较差

时优化效果较好，但针对空气质量模型预报较好时

优化效果并不明显。
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