
 

 

基于离群点检测和误差修正的空气质量指数预测①
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摘　要: 空气质量指数 (Air Quality Index, AQI)预测可以为人们日常生产活动以及空气污染治理工作提供指导. 针

对空气质量指数预测模型受离群点影响较大的问题, 利用孤立森林算法对空气质量数据集进行离群点分析, 采用离

群鲁棒极限学习机模型 (ORELM)对空气质量指数进行预测, 并构建误差修正模块对模型预测误差进行修正. 最后,

以北京市空气质量数据作为研究对象, 分别利用 ORELM 模型以及极限学习机 (ELM) 模型进行预测, 并对

ORELM模型预测结果进行误差修正. 实验结果表明: 离群鲁棒极限学习机对离群点数据集泛化性能更强, 误差修

正模块能有效提高模型的预测精度.
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Abstract: Air Quality Index (AQI) prediction can provide guidance for people’s daily production activities and air

pollution control. In view of the problem that AQI prediction model is greatly affected by outliers, the isolation forest

algorithm is used to detect outliers in the air quality data set; the Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM)

model is proposed for AQI prediction, and an error correction module is constructed to correct model prediction error.

Finally, with the air quality data of Beijing as the research object for empirical analysis, the ORELM model and the

Extreme Learning Machine (ELM) model are used to make predictions, and the prediction error of the ORELM model is

corrected. Experimental results show that the ORELM has stronger generalization performance for outlier data sets, and

the error correction module can effectively improve the prediction accuracy of the model.

Key words: Air Quality Index (AQI) prediction; isolation forest algorithm; outlier robust extreme learning machine; error

correction module

 
 

目前我国的空气污染日趋严峻, 众多地区频繁出

现了雾霾天气[1], 对人们的健康和生产活动的危害日趋

显著. 因空气污染导致过早死亡的人数不断增加, 已经

成为造成中国居民死亡的第四大死因[2]. 严重雾霾天气

导致高速关闭, 航班停飞, 影响人们日常生产活动的进

行[3]. 由于空气质量指数 (Air Quality Index, AQI)的评

价标准更符合人们对空气质量的真实感受, 且治理空

气污染需要长时间的控制才能得到显著效果, 因此对

空气质量指数进行有效的预测, 能短时间内减少对人

们健康的危害和促进社会的稳定, 具有重大的现实意义.
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目前国内外主要采用机器学习的方法对空气质量

进行预测, 如 Bai 等利用小波分析将污染物历史时间

序列分解成不同尺度, 结合 BP神经网络模型对每日空

气污染物的浓度进行预测, 结果表明该模型的预测性

能优于 mono-BPNN 模型[4]. Wang 等提出一种结合了

两阶段分解技术和通过差分算法优化的极限学习机的

混合预测模型, 对中国北京和上海的每日 AQI 数据进

行实证研究, 实证结果表明该混合模型的预测精度更

高[5]. 刘笃晋等利用改进的人工蜂群算法优化神经网络

的权值和阈值, 在空气质量预测中有很好的应用[6]. 常
恬君等建立了 Prophet-随机森林优化模型, 对上海市空

气质量进行分析预测, 预测结果表明该模型的预测精

度更高[7].
目前很少有研究关注空气质量指数预测模型的预

测性能受离群点影响较大的问题, 并且任何预测模型

都存在误差, 大多数研究忽视了误差修正能提高模型

的预测精度. 因此, 本文首先利用孤立森林算法对空气

质量数据进行离群点分析, 然后选取对离群点泛化性

能较强的离群鲁棒极限学习机模型 (ORELM) 对空气

质量指数进行预测, 最后构建误差修正模块进一步提

高模型的预测性能. 

1   空气质量指数预测模型研究

本文对空气质量指数的预测研究, 首先利用孤立

森林算法验证实验数据中是否存在离群点, 然后采用

随机森林算法筛选出最优因素子集作为预测模型的输

入变量 ,  最后构建离群鲁棒极限学习机预测模型对

AQI指数进行预测, 模型相关理论介绍如下. 

1.1   基于孤立森林的离群点检测

离群点指在一个时间序列中远离一般水平的极端

大值和极端小值. 由于常常会出现某日空气质量特别

好或特别差的情况, 则 AQI值极小或极大, 因此空气质

量指数数据中一般会存在离群点. 为验证本文的空气

质量数据中是否存在离群点, 采用孤立森林算法对其

进行分析.
孤立森林 (isolation Forest, iForest) 是一种无监督

学习算法, 最早由莫纳什大学的 Liu FT、Ting KM 和

南京大学的周志华提出[8]. 在孤立森林中, 异常值的定

义为分布稀疏且离密度高的群体较远的点[9]. 孤立森林

的基本思想是采用一个随机超平面对数据集空间进行

切割, 切割一次产生两个子空间, 然后继续采用一个随

机超平面对两个子空间进行切割, 一直循环下去, 直到

每个子空间只剩下一个数据点[10]. 由于异常值处于密

度较低的区域, 很早就能停止切割, 正常的数据处于密

度较高的区域, 需要进行很多次切割才能停止.
孤立森林算法是一种集成学习算法, 由多颗孤立

树 (isolation Tree, iTree)组成, 每棵孤立树都具有二叉

树结构[11]. 其构建一颗孤立树的步骤如下:
(1) 从数据集中均匀抽取 Ψ 个样本作为孤立树的

训练样本.
(2) 在训练样本中, 随机选择一个样本特征, 并在

该样本特征的最小值和最大值范围内随机选择一个值

P 作为孤立树的根节点.
(3)对样本进行切割, 将小于 P 的样本值划分到根

节点的左边, 大于 P 值的样本点划分到根节点的右边.
(4)对切割产生的左右两个数据集重复步骤 (2)和

步骤 (3)操作, 直到节点只有一个数据或者达到最大限

度树的高度.
重复上述的操作构建 N 棵孤立树,利用测试数据

对孤立森林进行训练, 使每一个样本点遍历所有孤立

树, 直到达到终止条件, 计算样本点经过的路径长度[12].
在这种随机分割策略下, 异常点的路径通常都较短, 最
先被分割出来. 

1.2   随机森林算法筛选最优因素子集

空气质量指数的影响因子较多, 利用随机森林对

影响因子进行重要性度量, 筛选出最优因素子集作为

预测模型的输入变量, 可以减少冗余因子对预测结果

的影响.
随机森林算法是由 Breiman 等提出, 其变量重要

性度量可以作为分析特征选择的工具, 且具有很好的

鲁棒性[13,14].

errOOB1

errOOB2

Ntree

随机森林进行特征选择的主要思想是向一个重要

特征中加入噪声时, 预测的准确率会降低, 若是无关特

征则预测准确率变化不大. 具体利用袋外数据计算随

机森林中的每个决策树的袋外数据误差, 记原始袋外

数据误差为 ; 然后改变样本中某个特征的数

值, 保持其他特征数值不变, 得到一个新的随机森林预

测准确率 , 则该特征的重要性可以由两个预测

准确率之差来表示. 假设随机森林中有 棵树, 则特

征重要度公式可以表示为:

MDA =
∑

(errOOB1− errOOB2)/Ntree (1)

2021 年 第 30 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 251

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


若袋外误差准确率降低幅度越大, 则该特征对该

样本的影响越大. 利用随机森林算法分析特征重要性

的具体步骤如下:
(1)利用 Bootstrap重采样方法, 从原始数据集中随

机产生 K 个训练集, 构成 K 棵决策树[15];
(2) 从 m 个特征中随机选取 n 个特征作为分裂属

性集, 并从该属性集中选择最好的分裂方式对该节点

进行分裂;
(3)每棵树都完整生长, 不进行任何修剪;
(4) 将生成的多颗决策树组成随机森林, 利用投票

的方法得到分类结果;
(5) 利用袋外数据误差计算每个特征的重要性, 并

对特征进行降序排序;
(6) 确定一个删除比例, 将相应比例不重要的特征

从当前特征变量中剔除, 从而得到一个新的特征集;
(7) 新的随机森林由上一步得到的新的特征子集

来构建, 计算特征集中每个特征的重要性, 并进行排序;
(8)重复步骤 (5)–(7), 直到剩下 n 个特征;
(9) 计算以上生成的每个特征集和相应建立的随

机森林的袋外数据误差, 选择误差最低的特征子集. 

1.3   离群鲁棒极限学习机预测模型

极限学习机 (Extreme Learning Machine, ELM)是
一种特殊的单隐含层前馈神经网络, 其在训练过程中

随机生成输入层与隐含层间的权值以及隐含层的阈

值, 并且在整个训练过程中, 权值和阈值都保持不变,
只需要预先设置隐含层神经元数 ,  就能得到预测结

果[16]. 因此该算法结构简单, 训练速度快. 模型表达式

可简化为:

Hβ = Y (2)

H
(
w1,w2, · · · ,wl,b1,b2, · · · ,bl, x1, x2, · · · , xQ

)
=


g(w1 · x1+b1) g(w2 · x1+b2) · · · g(wl · x1+bL)

...
...

...
g(w1 · xQ+b1) g(w2 · xQ+b2) · · · g(wl · xQ+bL)


(3)

β = [ β1 β2 · · · βL]T (4)

Y =
[

y1 y2 · · · yQ
]T

m×Q
(5)

wi i

bi i

g(x) βi i

Q L

其中, H 为模型网络结构隐含层的输出,  表示第 个隐

含层节点与输入神经元间的权值,  为第 个隐含层节

点的阈值,  为隐含层激活函数,  为第 个隐含层神

经元与输出神经元间的连接权值.  为样本个数,  为

m wi

bi β

隐含层神经元个数, 输出层神经元个数为 . 由于 和

在训练过程中不变, 则输出权值 可以通过对式 (2)
求解最小二乘解来获得, 即:

β = H+Y (6)

其中, H+是隐含层的输出矩阵 H 的 Moore-Penrose 广
义逆.

由于最小二乘法分配给每个输入数据相同的权重, 因
此当输入数据集中存在离群点时, 这些离群点的影响

会被放大, ELM 模型的预测性能会降低[17]. 为了解决

离群值对模型预测性能的影响, Zhang 和 Luo[18] 提出

了离群鲁棒极限学习机 (Outlier Robust Extreme Learning
Machine, ORELM). ORELM模型为了不失去稀疏性且

能达到最小化凸, 其目标函数变成一个约束凸优化问

题[19], 表达式为:  min
β
∥e∥1+

1
c
∥β∥22

e = y−Hβ
(7)

该约束凸优化问题可以由拉格朗日乘数 (Augmented
Lagrange Multiplier, ALM)方法来求解, 表达式为:

Lµ (e,β,λ)= ∥e∥1+
1
c
∥β∥22+λT (y−Hβ− e)+

µ

2
∥y−Hβ− e∥22

(8)

拉格朗日函数可以通过增广拉格朗日乘子来求解,
新的迭代方式为:

βk+1 = argmin
β

Lµ(et,β,λk)

ek+1 = argmin
e

Lµ(et,βk+1,λk)

λk+1 = λk +µ(y−Hβk+1− ek+1)

(9)

βk+1 和 ek+1 通过以下公式求得:
βk+1 =

(
HTH+

2
CµI

)−1

HT
(
Y − ek +

λk

µ

)
ek+1 = shrink

(
y−Hβk+1+

λk

µ
,
1
µ

) (10)

 

2   建立误差修正模块

不论是单一预测模型还是混合预测模型都会存在

一定的误差, 可以通过一些非线性模型对原预测模型

的误差进行预测, 进而修正模型的预测结果, 以达到提

高模型预测性能的目的. 误差修正模块构建的关键是

误差时间序列的预测及修正模型的选择. 具体步骤如下:
(1)产生误差时间序列

O(t) 为 t 时刻的模型预测值, A(t) 为在 t 时刻的真
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实值, 则模型在 t 时刻的预测误差值为:
error(t) = A(t)−O(t) (11)

(2)进行误差预测

f [·]
由于误差值具有时间序列特征, 假设 t 时刻的误差

值由前 k 个时刻的误差值预测得到,  是误差时间序

列预测模型, 则 t 时刻的误差预测值可表示为:
E f (t) = f [error(t−1),error(t−2), · · · ,error(t− k)] (12)

由于支持向量机模型是一种基于时间序列的回归

模型, 泛化性能强, 需要调节的参数少, 本文选择支持

向量机模型作为误差时间序列预测模型.
(3)进行误差修正, 得到最终预测值

F[·]

得到误差序列预测值后, 大部分误差修正模型直

接将原模型预测值和误差预测值相加得到最终的模型

预测值, 忽略简单相加产生的问题. 本文通过建立非线

性预测模型 来得到最终预测值, 可表示为:
F(t) = F[E f (t),O(t)] (13)

F[·]
E f (t)

O(t) F(t)

其中, 非线性预测模型 是通过极限学习机模型基于

数据训练而确定, 模型的输入为误差时间序列预测值

和原模型预测值 , 模型的输出为最终预测值 . 

3   模型实证研究与分析 

3.1   数据选择

本文选取北京市 2013 年 12 月 2 日到 2017 年

2 月 28 日共 1184 组 AQI 数据和 6 种污染物数据

(PM2.5, PM10, NO2, SO2, CO, O3), 以及同时期风速、气

压、气温、降雨量 4 种气象数据作为研究对象, 数据

来源于中国环境监测总站和中国气象局. 

3.2   离群点检测

利用 Python 语言中的 isolationForest 包完成对空

气质量数据集的离群点检测, 将经过预处理的空气质

量指数数据作为输入数据, 使其遍历每一棵孤立树, 计
算其路径长度, 结果如图 1所示.

如图 1 所示, AQI 数据中存在一定数量的离群点,
若是将这些离群点都删除, 会影响数据集的分布. 本文

采用对离群点泛化性能较强的离群鲁棒极限学习机预

测模型对空气质量指数进行预测来减小离群点的影响. 

3.3   最优因素子集筛选

利用随机森林对影响因素进行重要性排序通过

R 语言中的 randomForest 程序包来完成, 将前一天的

空气污染物数据和当天的气象数据作为输入数据, 当
天的 AQI 数据作为输出值 .  其中参数设置:  决策树

(Ntree)设置为 100棵, importance=TRUE表示要计算变

量的特征重要性, 其他参数为默认值. 因子重要性排序

如图 2所示, 其中日均风速的重要性最大. 依次将重要

性最小的因子去掉, 将剩下因素子集输入极限学习机

模型中进行预测, 以均方根误差为评价指标. 各因素子

集对应的均方根误差如图 3 所示. 由图 3 中可以看出,
当不重要的因子删除时, 预测误差降低; 随着重要性高

的因子删除, 误差又逐渐提高. 当因子数量为 8 个时,
均方根误差达到最低. 最终筛选出来的最优特征子集

为日均风速、NO2、PM10、CO、PM2.5、日均气压、

日均气温及 O3. 
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图 1    离群点检测结果
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图 2    因素重要性排序
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图 3    各因素子集相对应的均方根误差

  

3.4   预测模型实证分析

为了证明本文选择的离群鲁棒极限学习机模型在

预测离群样本点上的优越性, 将其与极限学习机模型

进行对比实验, 两个模型的隐含层神经元数量都设置

为 50. 首先对空气质量数据集进行归一化处理, 将其中

的 1100 组数据作为训练集数据, 剩余的 84 组数据作

为测试集数据. 根据筛选出来后的最优因素子集, 将预

测日前一天的 NO2、PM10、CO、PM2.5、O3 数据以及

预测日的日均风速、日均气压以及日均气温数据作为

模型的输入数据, 预测日当天的 AQI 数据作为模型的

输出变量. 以平均绝对百分误差 (MAPE)、均方根误

差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE) 作为评价指标, 结
果如表 1所示.
 

表 1     预测结果评价表
 

模型 MAPE RMSE MAE
ORELM 0.3858 40.9663 31.0161
ELM 0.5544 48.8502 38.4394

 
 

由表 1 所示, 离群鲁棒极限学习机的 3 个误差值

都小于极限学习机, 表明 ORELM 模型对存在离群点

的样本数据泛化性能更强, 能有效的提高模型的预测

性能. 

3.5   误差修正实证分析

为了验证误差修正模块的有效性, 将经过误差修

正后的预测结果与原模型预测结果进行比较, 预测结

果对比图如图 4 所示. 由图 4 可以看出经过误差修正

之后的模型拟合能力更强, 预测精度明显提高. 经误差

修正后, 模型的MAPE、RMSE、MAE分别为 0.1289、
18.7728、11.2148, 均比原模型预测误差低, 表明误差

修正模块能有效的提高模型的预测性能.
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图 4    模型预测对比图

  

4   结论

空气污染一般需要长时间的治理才能得到显著效

果, 因此, 提高空气质量指数预测模型的精度, 对人们

身体健康和社会稳定具有重大的研究意义. 本文从离

群点检测和误差修正两个角度来提高模型的预测性能.
利用孤立森林对空气质量数据进行离群点检测, 检测

结果表明数据集中存在一定数量的离群点, 采用对离

群点泛化性能更强的离群鲁棒极限学习机模型对空气

质量进行预测来消除离群点的影响, 并对模型预测值

进行误差修正. 根据平均绝对百分误差 (MAPE)、均方

根误差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE) 3个评价指标,
得出离群鲁棒极限学习机模型对存在离群点的样本数

据泛化性能更强, 经过误差修正后, 预测误差降低, 表
明误差修正能有效的提高模型的预测性能. 而对于空

气污染程度不同的城市, 该模型是否能对空气质量指

数进行有效的预测以及更长的预测时间都是后续需要

进一步研究的内容.
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