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基于深度神经网络与联邦学习的污染物浓度预测二次建模

钱栋炜 崔阳光 魏同权
华东师范大学计算机科学与技术学院　上海２０００６２
　(４６９６５４９５２＠qq．com)

　
摘　要　进入新世纪,伴随着我国经济的高速发展,我国很多地区空气污染情况相对严重,同时政府对于空气污染情况的关注

度与治理力度也越来越高.当前对于我国空气质量影响最大的是 O３,SO２,NO２,CO,PM１０,PM２．５这６种污染物,因而对这６种

污染物浓度进行预测预报,及时作出相应管控调整就成为了保障居民健康、建设美丽中国的迫切需求.目前污染物预测的主流

方案是 WRFＧCMAQ预测系统,该系统基于污染物物化反应与气象模拟两部分构成.但因为当前对于如臭氧在内的污染物的

生成机理等研究还有待深入,WRFＧCMAQ模型的预测存在较大误差.因此采用了深度神经网络对污染物浓度进行二次建模

的方式,来减少预测误差.同时,采用联邦学习方法,对于多个监测站使用联邦学习进行数据训练,提升模型泛化能力.实验结

果表明,相比于一次 WRFＧCMAQ的一次预测结果,深度神经网络的方案在均方误差值上最多缩小到了３．９３％.同时,采用联

邦学习的方案相比于单个监测站点在广泛测试中最多提升了６８．８９％的性能.
关键词:联邦学习;深度神经网络;污染物浓度预测;WRFＧCMAQ
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Abstract　Inthenewcentury,alongwiththerapiddevelopmentofChineseeconomy,airpollutioninmanyareasofChinaisrelaＧ
tivelyserious,whilethegovernmentispayingmoreandmoreattentiontoairpollution,anditseffortstocontrolairpollutionare
increasing．Currently,sixpollutantsthathavethegreatestimpactonChina’sairqualityareO３,SO２,NO２,CO,PM１０,PM２．５．
Therefore,predictingandforecastingtheconcentrationsofthesixpollutantsandmakingcorrespondingcontroladjustmentsin
timehavebecometheurgentneedstoprotectthehealthofresidentsandbuildabeautifulChina．Atpresent,themainstreamsoluＧ
tionforpollutantpredictionisWRFＧCMAQpredictionsystem,whichisbasedontwoparts,physicalandchemicalreactionofpolＧ
lutantsandmeteorologicalsimulation．However,duetothecurrentresearchonthegenerationmechanismofpollutantssuchas
ozoneisstillontheway,thepredictionofWRFＧCMAQ modelhaslargeerrors．Therefore,thispaperadoptsadeepneuralnetＧ
workforsecondarymodelingofpollutantconcentrationstoreducethepredictionerror．Atthesametime,thispaperadoptsthe
federallearningmethod,andusesfederallearningfordatatrainingformultiplemonitoringstationstoimprovethemodelgeneraliＧ
zationability．Experimentresultsshowthatthedeepneuralnetworkschemereducesthemeansquareerrorvaluetoatmost
３．９３％comparedtotheprimarypredictionresultsofoneWRFＧCMAQ．Moreover,theschemewithfederallearningimprovesthe
perforＧmancebyupto６８．８９％comparedtoasinglemonitoringsiteinextensivetests．
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１　引言

随着中国经济转型升级不断深入,人们对于空气质量的

关注程度越来越高.精准预报空气质量情况、结合地区特点

综合治理、合理限制污染物排放都离不开精准的预测模型.
当前主流的空气质量预报系统的核 心 是 WRFＧCMAQ[１Ｇ５]

(Weather Research and ForecastingＧCommunity Multiscale
AirQuality)系统,这也是现在最广泛使用的大规模预报雾霾

天气、规划综合治理的核心技术.但是受限于模拟气象场的

局限性、排放清单的不确定性、污染物形成机理的复杂性,

WRFＧCMAQ系统的预测性能并不理想[２].本文希望在该

系统一次预测的基础上,结合所有已知测量值,利用人工智

能、深度神经网络、联邦学习,进行二次预测(也可以看作是对

一次预测的修正),以期取得比一次预测更准确的结果.

WRFＧCMAQ模型是当前预测空气污染物情况的核心技

术,该模型 包 括 两 个 部 分:WRF 预 测 数 值 天 气 预 报 来 为

CMAQ提供所需的气象场数据[３];CMAQ 是一种化学反应

与传输模拟系统,即根据 WRF提供的气象数据和已知的污

染物物理、化学变化机理,推算污染物变化情况的模拟系统.
但在真实场景下,WRF模拟的气象场准确率并不高,同时不

同地区的污染物直接排放种类、排放量、排放时间存在一定的

差异,再加上 O３在内的污染物生成的化学反应机理目前尚未

２１１２０００８４Ｇ１



完全探明[５],因此 WRFＧCMAQ 模型预测的性能并不理想.
而改进 WRFＧCMAQ 模型需要气象学理论更新、物理化学等

基础学科的推进[６](如污染物反应机理)以及对当地实际污染

物特点的考察,这些都需要很长的时间积累和大量的实地考

察作铺垫,短时间内很难有突破性进展.
人工智能(AI)技术的不断完善给予了空气预测研究新

的希望.目前深度神经网络(DNN)[７]无论从理论上还是应

用上已经日趋成熟,类似算法只要有足够数据就能进行训练,
最终获得一个具有相当精度的预测模型.但是具体到污染物

预测领域,因为原始的数据较为单薄,仅使用原始污染物浓度

来进行预测的效果显然不理想.而 WRFＧCMAQ 模型虽然

在污染物浓度上有不小的偏差,但是它提供了初步模拟气象

场、污染物物化反应的参考,这对神经网络模型具有极大的参

考价值[８].因而,在 WRFＧCMAQ 模型的基础上,结合实测

数据进行二次建模具有极大的研究和应用价值.同时,拥有

足够的污染物实测数据的监测点是有限的,而很多预测需求

的预报站大多没有足够的实测数据进行训练,因而本文希望

训练的模型具有良好的泛化能力[９],最终模型能够迁移到更

多的监测站上.
为了解决 WRFＧCMAQ模型准确性不足的问题,本文采

用深度神经网络和联邦学习算法,对 WRFＧCMAQ 模型的初

步预测结果进行二次建模.本文主要的贡献点如下:
(１)针对单个气象观测点,引入了深度神经网络模型,在

WRFＧCMAQ模型 预 测 的 基 础 上 进 行 污 染 物 数 据 的 二 次

建模.
(２)针对多个气象观测点,引入了联邦学习算法,通过联

邦学习来提升多个相关观测点预测模型的泛化能力.
(３)广泛的实验表明,本文采用的二次建模方法及联邦学

习算法在实验测试中取得了最佳的效果.相比于一次 WRFＧ
CMAQ的一次预测结果,深度神经网络的方案均方误差最多

缩小到了３．９３％.同时,采用联邦学习的方案相比于单个监

测站点最多提升了６８．８９％的性能.
本文第２节介绍相关工作;第３节介绍本文提出的算法;

第４节给出实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　WRFＧCMAQ模型

WRFＧCMAQ模型是一种用于空气质量预测的模型,该
模型包括两部分:WRF(WeatherResearchandForecasting
model)和CMAQ(CommunityMultiscaleAirQuality)空气质

量模型.WRF模式是美国国家大气研究中心、美国环境预测

中心等科研机构联合开发的一种天气预报模式,相比于传统

的天气预报系统,该模式下增添了如气象化学反应机制、垂直

扩散效应等物理化学反应机理,通过已知的物化反应机理来

对污染物数据进行建模.CMAQ是美国１９９７年发布的第三

代空气质量模型,该模型充分考虑了包括首要污染物、臭氧、
空气颗粒物、酸性气体等污染物和源自不同排放源,如电厂、
化工厂、交通站等伴随的污染问题,由中尺度气象模式、污染

物排放模式和多尺度空气质量模式系统组成,将复杂的空气

污染情况进行了综合处理,是目前处于国际领先水平的空气

质量模型系统.
但是,现有的 WRFＧCMAQ 模型也面临着很多问题.首

先,２０世纪末设计的 CMAQ 模型随着新世纪城市化水平和

生产力的进一步提升越来越不适用,其研究的模式存在过时

与片面性的问题.而 WRF模型因为对污染物(如O３)的反应

机理的研究不够透彻,很多物化反应、中间产物的生成机理还

有待进一步研究,因而该系统虽然相比于其他模式有了里程

碑式的跨越,但仍有相当的不足,本文旨在通过深度神经网络,
绕开目前尚未有重大突破的污染物物化反应机理,基于 WRFＧ
CMAQ模型进行二次建模,以期提升模型预测准确性(二次建

模的想法来自于２０２１“华为杯”研究生数学建模竞赛).

２．２　深度神经网络

随着人工智能领域研究的不断深入,深度神经网络的应

用范围也越来越广.深度神经网络[１０Ｇ１１](DeepNeuralNetＧ
works,DNN)可用于学习较为复杂的非线性模型,其本质是

在感知机上进行的拓展.深度神经网络加入了多层隐藏层,
增强了模型的表达能力;输出层的神经元也可以是多个,使得

模型能够更加灵活地应对不同的任务,如分类和回归任务,应
用范围更加广泛.同时也对激活函数进行了拓展,如本文后

续使用的Sigmod函数:

fSGD(z)＝ １
１＋e－x

激活函数的多样性,使得神经网络的表达能力得到进一

步增强.
随着神经网络面临的任务不断复杂化,网络结构也愈加

复杂,如针对图像分类任务提出的 Resnet和 Unet等.本文

针对的气象数据仅由数字构成,在数据结构上较为简单,因而

选用了较为基础的全连接神经网络.

２．３　联邦学习

为了解决在分布式场景下进行多方训练的隐私保护问

题,谷歌提出了联邦学习[１２Ｇ１５](FL,FederatedLearning)架构.
联邦学习可以在不传输任何真实数据的情况下,将分布式系

统的终端参与到训练中并充分利用其在本地存储的数据.联

邦学习将原本集中在中心端的运算量分散到各个终端,传输

模型权重 而 不 是 原 始 数 据,这 样 既 减 少 了 传 输 开 销 和 延

迟[１６],又保证了用户隐私数据的安全[１４],还分散了在中心端

的计算量[１３],一举多得.
在客户端产生的数据是本地存储、本地处理的前提下,联

邦学习中客户端和中心服务器定期交换参数.假定输入为矩

阵xj
i,输出为fj

i,在客户端cj上的loss函数可以表示为:

Fj(ω,xj
１,fj

１,􀆺,xj
|Dj|

,fj
|Dj|

)＝ １
|Dj|

∑
|Dj|

i＝１
g(ω,xj

i,fj
i)

其中,ω是客户端cj上和模型相关的参数,Dj是cj上的数据集

合.需要着重说明的是,g(ω,xj
i,fj

i)是cj上的一个数据块xj
i

的损失计算,而Fj(ω,xj
１,fj

１,􀆺,xj
|Dj|

,fj
|Dj|

)是cj上整个本地

数据集的损失函数结果.
联邦学习可以获得一个客户端都参与的模型而不用分享

任何原始数据.其本质是一个最小化问题:

minF(ω)＝
△

∑
n

j＝１

|Dj|
|D|Fj(ω)

＝ １
|D|∑

n

j＝１
　 ∑

|Dj|

i＝１
g(ω,xj

i,fj
i)

其中,D 代表所有客户端上的数据集合的并,即:

D＝∑
n

j＝１
Dj

３　基于联邦学习的污染物浓度二次建模

３．１　数据归一化

由于真实采集的气象数据和 WRFＧCMAQ 模型的一次

２１１２０００８４Ｇ２
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输出的量纲不同,且不同污染物浓度对空气质量的影响程度

也无法仅通过浓度直接比较,因此需要对真实采集的气象数

据和 WRFＧCMAQ模型的一次预测数据进行归一化处理.

３．１．１　空气质量指数

在«环境空气质量指数(AQI)技术规定(试行)»中,空气

质量指数(AQI)可以判别空气质量等级.计算 AQI首先需

要计算各项污染物的空气质量分指数(IAQI),其计算式如下:

IAQIP＝IAQIHI－IAQILo

BPHi－BPLo
×(CP－BPLo)＋IAQILo

其中,IAQIP代表污染物P 的空气质量分指数,CP 代表污染

物P 的质量浓度值,BPHi和BPLo 分别代表与CP 相近的污染

物浓度限值的高位值与低位值,而IAQIHI和IAQILo则分别代

表BPHi和BPLo对应的空气质量分指数.各污染物项目浓度

限值与空气质量分指数对应表见[环境空气质量指数(AQI)
技术规定(试行)].

将所有采集/预测出的质量浓度转化为空气质量分指数,
就可以将所有污染度质量浓度数据转化为无量纲的IAQI进

行进一步计算与比较,空气质量分指数提供了一种将污染物

质量浓度归一化的较为科学的方法(浓度限值与空气质量分

指数的对应表根据实际监测情况而来).

３．１．２　其他数据归一化

除了 ６ 种 本 文 研 究 的 污 染 物 质 量 浓 度 以 外,WRFＧ
CMAQ模型的一次预测与实测的其他气象观测值也需要进

行归一化处理.考虑到这些监测值/预测值情况各异,因而采

用了简单的最值法进行归一化.即:

XP＝XP/XPMAX×５００
其中,XP代表气象相关指标P 的值,XPMAX代表气象相关指

标P 所在检测点的最大值.５００来自于与空气质量分指数

IAQIP统一的区间跨度.

３．２　深度神经网络

本文研究的污染物浓度预测问题可以看作是一个非线性

回归问题,因而采用了６层的全连接神经网络,网络结构如

表１所列.

表１　网络结构

Table１　Networkstructure

层 输入大小 输出大小

输入层 ３２ －
隐藏层１ ３２ １２８
隐藏层２ １２８ ２５６
隐藏层３ ２５６ ５１２
隐藏层４ ５１２ ２５６
隐藏层５ ２５６ １２８
隐藏层６ １２８ ６
输出层 － ６

损失函数采用经典的均方误差(MSE)损失函数:

fMSE＝
∑
r

i＝１
(ni－１)s２

i

N－r

其中,∑
r

i＝１
(ni－１)s２

i代表误差平方和,分母 N－r代表自由度.

同时损失函数值也是后文中衡量预测性能/准确度的唯一指

标.优化算法采用随机梯度下降(StochasticGradientDeＧ
scent,SGD)算法.

３．３　联邦学习

为了提升多监测站组成的监测系统内的污染物预报准确

率,本文引入了联邦学习[１６Ｇ１８].联邦学习需要在中心控制

服务器(Server端)和外部参与节点(Client端)上进行,本文

将各个监测点作为 Client端,虚构了一个中央预报站作为

SerＧver端.数据传输图如图１所示.

图１　基于联邦学习的气象观测系统模型(电子版为彩图)

Fig．１　FLbasedmeteorologicalobservationsystem

图１中,红色虚线标出的是中心节点向各个监测站广播

全局权重参数,橙色实线代表各个监测站向中心节点发送自

己的 本 地 权 重 参 数.联 邦 学 习 中 中 心 节 点 更 新 权 重 的

FedAvg函数[１９]如下:

FedAvg:ωi＋１＝ １
|C|∑

cj∈C
ωcj

i＋１

其中,ωi＋１是第i轮迭代的权重参数,ωcj
i＋１是第i＋１轮预测站

cj上的权重参数[２０].详细的基于联邦学习的气象观测系统算

法如算法１所示.
算法１　基于联邦学习的气象观测系统

输入:预测站集合C,预测站数目 N,初始模型权重ω０,学习率η,每个

预测站cj上的实测数据集Dj,迭代论述E
输出:完成训练的最终预测模型

１．模型初始化、数据集加载;

２．For(１)i←１toEdo

３．中心节点将本轮模型参数ωi广播;

４．For(２)j←１toNdo

５．预测站cj加载权重参数ωi;

６．预测站cj根据本地实测数据Dj,在给定学习率η等设定下,进行神

经网络训练,获得新的权重参数ωj;

７．预测站cj将新的权重发送给中心节点;

８．EndFor(２);

９．中心节点使用FedAvg函数更新权重;

１０．EndFor(１);

１１．输出最终预测模型.

算法包含了训练迭代、预测站双循环,外层循环(１－３、

９－１０行)是全局模型参数广播[２１]、更新过程,内层循环(４－８
行)是各个监测站利用本地实测数据和储存的一次 WRFＧ
CMAQ一次预测数据进行的本地训练过程.

后续实验会在高相关性(监测点之间距离较近)和无相关

性(监测点之间距离极远)两组中进行,同时也会比较这两者

之间的性能差异.

４　实验与评估

４．１　数据预处理

每个污染物监测站的数据都包含两部分,WRFＧCMAQ
模型的一次预测数据和实测数据(数据来源为２０２１年“华为

杯”研究生数学建模竞赛).其中实测数据包括６种污染物的

质量浓度、温度、湿度、气压、近地风速、风向,WRFＧCMAQ 模

型的一次预测数据包括近地２米温度(℃)、地表温度(K)、比
湿(kg/kg)、湿度(％)、近地１０米风速(m/s)、近地１０米风向

(°)、雨量(mm)云量、边界层高度(m)、大气压(Kpa)、感热
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通量(W/m２)、潜热通量(W/m２)、长波辐射(W/m２)、短波辐

射(W/m２)、地面太阳能辐射(W/m２)和６种污染物预测的小

时平均浓度.

数据中存在部分缺失的情况,对于缺失值我们采用最近

一组未缺失该值的数据进行填补.填补完成后对数据进行匹

配.我们将时间点t(精确到小时,下同)的全部实测数据以及

时间点t＋１的 WRFＧCMAQ一次预测数据作为训练数据,将
时间点t＋１的实测数据作为标签数据,按照时间节点进行匹

配,过程中排除所有匹配失败的数据(包含t或t＋１时间的实

测数据丢失、时刻t＋１未产生一次预测数据等情况),将整理

后的数据作为最终的数据集.

本文进行测试的２组数据均包含了３个气象监测站,对于

每个气象监测站,均选取１０００条数据作为测试数据,剩下的数

据(每个气象监测点数据量不一)作为训练数据.同时,联邦学

习的虚拟中心节点将拥有麾下所有监测站的全部测试数据.

下节将首先针对单个监测点进行 WRFＧCMAQ模型的一

次预报数据精度与二次建模结果进行对比.接下来针对独立

监测站组和相关监测站组两组,进行一次预报结果、单个监测

站监测结果和联邦学习监测结果的对比.最后总结实验情况.

４．２　单个监测站实验

首先,本文选取了３个独立的(可以理解为监测站之间距

离极远,绝对无干扰)监测站,进行二次建模效果的对比实验.

３个监测站上的实验结果图如图２－图４所示.

图２　监测点 ALoss对比(电子版为彩图)

Fig．２　LosscomparisonofmonitoringpointA

图３　监测点BLoss对比(电子版为彩图)

Fig．３　LosscomparisonofmonitoringpointB

图４　监测点CLoss对比(电子版为彩图)

Fig．４　LosscomparisonofmonitoringpointC

我们用均方误差损失函数值作为性能衡量依据.图２－
图４中,红线为每个监测点全数据集的 WRFＧCMAQ 一次

预测的Loss值,蓝线为训练数据集的Loss值,绿线为测试数

据集的 Loss值.训练１０００个循环后,训练平均 MSELoss
普遍在５以下,监测点 A,B,C上的测试数据集的 Loss分别

缩小到 了 ２４．５６,１９．１０,１９．６６,相 比 WRFＧCMAQ 的 一 次

Loss值(６２４．２２,３２８．７６,５９１．０９)分别缩小到了３．９３％,７．
９７％,６．４７％.

４．３　独立监测站组实验

接下来,我们在地理上独立的监测站 A,B,C以及虚拟的

中心节点上进行训练与测试.中心节点和各个独立监测节点

采用同样的测试集(每个独立监测站各提供１０００条不重复

的随机测试数据).我们将中心节点和各个监测站进行联邦

学习的结果与各个监测站单独训练数据的性能进行了对比,
如图５所示.WRFＧCMAQ的一次预测结果loss仍然远高于

所有采用深读神经网络的其他对比组.使用联邦学习算法的

训练效果比监测站 A,B,C分别提升了５９．７８％,６８．８９％和

５３．８８％(计算方法为loss差值/对比组原loss值).

图５　独立监测点组 Loss对比

Fig．５　Losscomparisonofindependentmonitoringgroup

４．４　相关监测站组实验

最后,我们在一组高相关性的数据上进行实验.监测站

A１,A２,A３ 是一组在同一区域且地理距离无法排除其相互干

扰性的监测站组.同样的,我们也虚构了一个该区域的中心

监测节点且中心节点和各个独立监测节点采用同样的测试集

(每个独立监测站各提供１０００条不重复的随机测试数据).
我们将训练后的模型性能的测试结果采用与４．２节中相同的

方式进行了对比.如图６所示.经过计算,使用联邦学习的

算法的训练效果相比监测站A１,A２,A３分别提升了６３．２０％,

４６．７９％和６１．７５％.

图６　相关监测点组 Loss对比

Fig．６　Losscomparisonofrelatedmonitoringgroup

４．５　实验结果总结

本节的实验证明了采用深度神经网络对 WRFＧCMAQ
模型的一次预测结果进行二次建模是十分有效的,所有的模

型测试都显示,采用二次建模的效果远远优于一次建模的结

果.同时,在有限考虑模型泛化能力的情况下,采用联邦学习

的方案在模型泛化上高于单一监测站(实验结果表明在混合

测试集上联邦学习方案取得了最优成果,但在单个监测站点

可能并没有获得最优解).实验中,相比于一次 WRFＧCMAQ
的一次预测结果,深度神经网络的方案在均方误差上最多
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缩小到了３．９３％.同时,采用联邦学习的方案相比于单个监

测站点最多提升了６８．８９％的性能.
结束语　本文采用了深度神经网络对 WRFＧCMAQ 模

型的一次污染物浓度预测输出进行二次建模,来提升模型输

出与真实值之间的误差,进而提升污染物预报的准确率.实

验结果表明,深度神经网络可以将预测值与实测值之间的

MSE损失值降低到３．９３％,同时联邦学习可以收获泛化性更

强的预测模型,基本满足了在仅保有少量监测点的数据区域

内进行预测的需求.本文讨论的模型预测时间相比于 WRFＧ
CMAQ模型预测时间较短,仅讨论了第一次预测的情况,这对

于预报污染物浓度高的场景是有帮助的,但对长时间段预测的

研究还不足(因为 WRFＧCMAQ模型中对气象情况的模拟可以

提升长时间段的预测效果),这也是后续工作开展的方向.
未来可以从几个方面展开进一步研究:１)使用更加复杂

的网络和精巧的算法,进一步提升模型预测能力;２)在采用联

邦学习算法的同时,设计更科学的权重分配方案,在保证模型

泛化能力的同时,进一步提升模型在单个需求预测点的性能;

３)对 WRFＧCMAQ 模型本身进行优化,加入最新的物理化学

大气等基础学科研究成果,提升二次建模的输入数据精确度.
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