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多元逐步回归与卡尔曼滤波法在霾预报中应用 

咸云浩 1，张恒德 2，谢永华 1,3，杨乐 1 
（1.南京信息工程大学 计算机与软件学院，南京 210044；2.中国气象局 国家气象中心，北京 100081； 

3.南京信息工程大学 江苏省网络监控中心，南京 210044） 

摘要：针对目前霾预报的重要性和霾客观预报准确率较低，提出基于多元逐步回归算法和卡尔曼滤

波算法的霾客观预报订正技术。利用多元逐步回归法控制因变量的物理因子，建立能见度预报方程，

利用卡尔曼滤波法根据实况资料对多元逐步回归算法中回归系数进行订正，建立霾客观预报订正模

型。以北京站、广州站、南京站、杭州站四个站为例，对站点进行预报实验和检验。实验结果表明，

与业务上运行的雾-霾数值预报系统（CUACE）进行对比，提出的多元逐步回归与卡尔曼滤波法的

预报准确率有所提高。 
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Application of Multiple-Stepwise and Kalman Filtering in Haze Forecast 

Xian Yunhao1, Zhang Hengde2, Xie Yonghua1,3, Yang Le1 

(1.School of Computer and Software, Nanjing University of Information science and Technology, Nanjing 210044, China;  

2.Nation Meteorological Center of CMA, Beijing 100081, China;  

3.Jiangsu Engineering Center of Network Monitoring, Nanjing University of Information and Technology, Nanjing 210044, China) 

Abstract: Considering the importance of objective haze forecast and the low accuracy rate of haze forecast, 

a new haze objective forecast correction method based on the multiple stepwise regression algorithms and 

the Kalman filtering algorithm is proposed. The multiple stepwise regression method is used to control the 

physical factor of the dependent variable, and the visibility forecast equation is established. The Kalman 

filtering method is adopted to correct the regression coefficient in multivariate stepwise regression algorithm 

according to the actual data, and the haze objective forecast correction model is established. The 

experiments are carried out in Beijing, Guangzhou, Nanjing and Hangzhou. The experimental results show 

that comparing with the operational running fog - haze numerical prediction system (CUACE), the 

prediction accuracy of the multiple stepwise regression and Kalman filtering method is improved. 

Keywords: multiple-stepwise regression; Kalman filtering; forecasting model; visibility; haze forecast 
 

引言1 

霾，又称大气棕色云，我国香港地区也称之为

                                                        
收稿日期：2016-05-12      修回日期：2016-07-11; 

基金项目：国家自然科学基金(61375030)，科技部大

气污染专项(JFY2016ZY01002213)； 

作者简介：咸云浩(1991-)，男，江苏淮安，硕士，

研究方向为人工智能、机器学习、污染物预报。 

烟霞，是大量极细微的干尘颗粒(直径为 µm 量级)

均为悬浮在大气中，造成光散射，致使大气浑浊，

水平能见度不足10 km的一种天气现象[1]。近些年，

随着国家经济的快速发展和日益加快的城市化进

程，人类向大气中排放的污染物逐年增加，这样造

成全国很多城市出现不同程度的极端低能见度和

重度空气污染的雾霾事件[2]，主要分布在经济发达

1
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和工业发达地区，如津京冀、长三角和珠三角地区。

霾使大气能见度降低，损害人体健康，导致农作物

减产，影响交通安全和气候变化等。霾中含有上百

种大气细微颗粒物，其组成非常复杂，其中主要损

害人体健康的是动力学直径小于 10 µm(PM10)和动

力学直径小于 2.5 µm(PM2.5)的大气颗粒物，它能直

接进入并粘附到上下呼吸道和肺泡中，导致包括呼

吸系统症状增加、肺功能降低、慢性支气管炎发病

增加、心血管疾病增加等。 

现有的一些研究中，有很多都是关于霾的识

别、霾的成因、霾与气象要素、与污染物浓度的关

系等等，这些往往都是侧重于霾的成因分析、气象

机理、污染特征、典型过程研究以及霾预警的发布

标准等[3-6]。我们关注到准确地做出霾预警或预报，

对于更有效地防治乃至避免霾天气的危害，具有更

重要的价值。因此近年来，对霾的预报预测系统的

建立与发展已经成为大气环境领域的研究热点[7]。 

目前，主要有统计学方法，数值预报方法和天

气学这三种方法用于城市霾客观预报。统计预报方

法主要是通过建立污染物浓度与气象要素间的定

量关系，分析发展规律进行预测的一种方法，国内

外都有大量相关研究应用。目前常用的污染物预报

统计模型主要有回归模型、神经网络模型和分类模

型等[8]。数值预报方法以大气动力学为基础，基于

对大气物理和化学过程的理解，利用数学方法建立

大气污染物浓度在空气中稀释扩散的模型，通过高

性能计算来预报大气污染物浓度在空气中的动态

变化[9]。天气学预报订正方法是通过对霾的形成条

件作天气学分析和诊断，并且需要结合预报员的经

验以及实况外推法。 

本文将数值方法与统计学方法相结合，运用多

元逐步回归方法对数值模式产品数据中因子进行

筛选，筛选出最佳预报因子，建立预报模型，在此

基础上利用卡尔曼滤波，对预报方程进行客观订

正，从而得到更为准确的预报模型。经过实验论证，

本文选用的多元逐步回归与卡尔曼滤波方法结果

与国家气象局运行的数值预报系统(CUACE)结果

相比客观预报准确率有所提高。 

1  多元逐步回归与卡尔曼滤波法 

1.1 多元逐步回归 

多元逐步回归分析的基本思路：对全部预报因

子按照其对预报项的显著程度，从大到小依次逐个

地引入回归方程。与此同时，在回归方程引入一个

新因子后，要对回归方程的所有已有因子逐个检

查，看其是否显著。如果不显著，就将该因子剔除，

直到回归方程中所有预报因子对预报项的作用都

是显著的，才考虑继续引入新的预报因子。再在剩

下的未选中的预报因子中选取对预报项影响最显

著的预报因子，检验其显著性，将作用显著的预报

因子引入方程，剔除作用不显著的预报因子。直到

最后再没有显著因子可以引入，同时也没有作用不

显著的预报因子需要剔除为止。 

多元逐步回归是研究预报量 ŷ 与 p个因子 x之

间的定量统计关系： 

0 1 1 2 2ˆ p py b b x b x b x                (1) 

上述回归方程中 ŷ 表示对 y 的估计， 

0 1, , , pb b b 线性回归系数。写成向量形式如下 
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  (3) 

根据最小二乘法的原理[10]，计算预报量观测

值与多元线性回归预报量估计值的差值平方和 Q，

选出差值平方和最小的那组回归系数作为多元回

归预报方程的线性回归系数。 

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )T TQ y y y y y Xb y Xb         (4) 
T T T T T TQ y y b X y y Xb b x xb           (5) 

为此我们需要将 Q 分别对 b0,b1,···,bp 求偏导

数，令偏导数为 0。经过化简线性回归系数可以得

2
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到 b0,b1,···,bp必须满足下面的标准方程组： 

0 1 1
1 1 1

2
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1 1 1 1
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2
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(6) 

按照一般的线性代数求解方程组的办法就可

以解出 b0,b1,···,bp，得到回归方程。 

在此基础上对回归方程进行显著性检验，检验

预报因子与预报量是否确有线性关系。这里使用 F

检验，来检验回归方程的显著性。F 检验的公式如下： 

   

2

2
F

1 1
z

z

y

y

S p

S n p


  
               (7) 

式中： 2
zyS 为标准化变量回归方差，p 为预报因子 

的个数，n 为样本数量。在显著性水平 α=0.05 下，

F>Fa 说明该回归方程是显著的，否则说明回归方

程不显著，需要重新选取预报因子进行计算。 

1.2 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波是数学上的一种统计方法，该统计

方法是由 Kalman 在 1960 年提出来的。该方法采

用量测方程和状态方程组成的线性随机系统的状

态空间模型来描述滤波器，并且利用状态方程的递

推性，按线性无偏最小均方差估计准则，采用递推

算法对滤波器的状态变量做出最佳估计，从而求得

滤掉噪声的有用信号的最佳估计[11]。卡尔曼滤波一

般用来处理：滤波、预测和平滑这 3 个方面的问题。

本项目研究使用卡尔曼滤波主要解决的是滤波问

题，卡尔曼滤波器通过对模型参数的估计，实现对

观测序列的滤波效果。 

天气预报领域中的卡尔曼滤波的基本公式  

如下： 

t t t tY X v                           (8) 

1 1 1t t t tw                          (9) 

其中，(8)式称为量测方程，(9)式称为状态方程。

式中： 1 2 3, , ,[ ] T
t m t       为卡尔曼滤波系统状

态向量，也即回归系数； 为状态转移矩阵；w

为 输 入 噪 声 ； Yt 为 测 量 向 量 即 预 报 量 ，

1 2 3, , ,[ ] T
t m tY Y YYY    ；Xt 为预报因子矩阵，即： 

2
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             (10) 

v 为状态量测噪声。 

本项目中考虑到具体气象应用中季节和气候

等原因[12]，假定为单位矩阵，经过简化后的卡

尔曼滤波的状态方程为： 

1 1t t tv                             (11) 

w 和 v 分别为输入噪声和状态量测噪声，假定

它们是两个互不相关的随机向量，方差分别为 W、

V 且均值为零的独立白噪声，然后应用数学上的最

小二乘法，即可得到卡尔曼滤波的递推方程组，即： 

1
ˆ ˆ
t t tY X                             (12) 

1t tR C W                          (13) 

T
t t t tX R X V                        (14) 

1T
t t t tA R X                          (15) 

1
ˆ ˆ ˆ( )t t t tA Y Y                       (16) 

T
t t t t tC R A A                       (17) 

(12)~(17)组成的递推系统中， t̂Y 为 t 时刻的预

报值，Xt 为预报因子， 1
ˆ
t  为回归系数估计值，Rt

为 1
ˆ
t  外推值得误差方差阵， 1tC  为 1

ˆ
t  滤波值得

误差方差阵， t 是预报误差方差阵，At 为增益矩

阵，Yt 为 t 时刻的观测值即能见度实况值。 

卡尔曼滤波订正方法是通过在不断的递推过

程中，不断更新实测信息，采用更新实测的数据对

状态估计进行修正，从而对多元回归霾预报产品进

行订正，提高霾预报准确率。 

1.3 多元逐步回归与卡尔曼滤波预报订正模

型建立 

本方案中各个物理量资料是应用欧洲中期天

3
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气预报中心(ECMWF)细网格数值预报产品和常规

气象资料，采用双线性插值法，将 EC 格点数据转

化成站点数据作为预报因子。 

本方案首先使用多元逐步回归方法选取最显

著的预报因子，得出最优能见度预报方程，然后结

合使用卡尔曼滤波订正方法建立能见度客观预报

订正方程，最后在排除降水、沙尘暴、扬沙、浮尘、

吹雪、雪暴的影响视程的天气现象，结合相对湿度

利用概率回归得出是否有霾。具体步骤如下： 

1、首先选取 4 个具有典型的代表站(北京、广

东、南京、杭州)，根据对典型的霾天气的分析，

利用国家气象局观测实况、EC 数值预报模式选取

能够反映动力、水汽、稳定度和能量等 8 个物理量

要素(T、Rh、u、v、Div、omg、Td、T-Td)作为预

报因子。 

2、然后利用 2012 年 10 月到 2013 年 2 月欧洲

中期天气预报中心(ECMWF)的气象常规资料，基

于多元回归算法，逐步选取最优化预报因子，建立

能见度预报方程。首先分别计算预报因子之间及它

们与预报量之间的相关系数，建立出发的增广矩

阵。样本容量 131，待选因子 p=16。出发矩阵为 R，

开始逐步回归计算：①计算各因子的方差贡献，作

引入的统计检验。选取方差贡献最大的因子 v1 000

计算该因子的显著性 F=4.852 2，大于在显著性水

平 α=0.05 下的 Fa，因此引入方程并且消去该因子

在出发矩阵中所占的列。②计算余下个因子的方差

贡献，选取方差贡献最大的因子 Td，同样做 F 检

验，F=9.084 4>Fa，同样引入方程。③重复第二步

计算过程。④计算已引入方程因子的方差贡献，将

方差贡献最小的作剔除 F 检验，经计算 F=8.442 

8>Fa，所以不作剔除操作。⑤重复上面步骤③步骤

④，直到没有可引入因子和没有可剔除因子为止。

建立能见度预报方程。 

5

10 11

13 15 16

1.573 7 1.162 9

51.0931 49.167 3

1.004 2 0.7114 50.40 9

y x

x x

x x x

   

 

       (18)
 

根 据 2014-10-21~2015-02-28 共 131 天

ECMWF 模式数据，利用多元回归能见度预报方程

得到这 131 天的能见度预报值。 

3、接着利用 2013 年 10 月到 2014 年 2 月的

ECMWF 模式的气象资料，将多元回归方程作为卡

尔曼滤波的初始量测方程，然后根据 2013 年 10

至 2014 年 2 月的 ECMWF 模式数据确定 W0、V0、

C0、β0。 

由上文可知，本文使用多元逐步回归建立能见

度最有预报方程，所以我们就将多远逐步回归方程

中的回归系数作为卡尔曼滤波过程中回归系数的

初始值。即： 




0 1.162 9, 51.0931,49.167 3,

1.004 2,0.711 4, 50.409

   


            

由于 β0 是从样本资料中通过严格的数学计算

得到的，因此理论上认为它是十分精确的，即与理

论值相等，所以 C0 是 m 阶零方阵，即 C0=[0]m×m。 

有实验证明输入噪声和状态量测噪声 W0、V0

的初值对回归系数 β的订正并不敏感，因此将 W0、

V0 都设为零方阵。 

最后根据卡尔曼滤波递推公式推算出新的能

见度客观预报方程。卡尔曼滤波订正能见度预报方

程的过程及误差订正的订正过程设计成自动批处

理程序。 

4、最后根据霾天气发生时能见度、相对湿度、

降水等气象要素之间的关系利用概率回归建立霾

预报方程，从而得到霾的预报模型，判断是否有霾。

实验方案如图 1 所示，最后再利用 2014 年 10 月至

2015 年 2 月的观测实况进行预报检验。 

选用气象上衡量预报准确率的 TS 评分算法，

对基于多元回归和卡尔曼滤波的霾预报结果进行

评分。TS 评分的定义如下： 

1

1 2 3

100%
t

TS
t t t

 
 

                (19) 

式中：t1 为正确预报霾的个数，t2 为漏报霾的个数，

t3为空报霾的个数。由定义看出，TS 越大，预报的

准确率就越高，预报的效果就越好。研究步骤见图 1。 
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图 1  实验基本步骤 
Fig. 1  The basic steps of the experiment 

2  实验结果 

2.1 实验平台和资料 

本文应用欧洲中期天气预报中心（ECMWF）

细网格数值预报产品和常规气象资料，具有较高的

预报准确率，已经业务化应用多年，模式预报时效

240 h，时间间隔为 3 h，模式的水平分辨率为

0.25°×0.25°的经纬网格，垂直分辨率 60 层，模式

顶 0.1 百帕。表 1 中实验数据来自雾霾数值预报业

务系统 CUACE，该系统是中国气象局自主研发的

环境气象数值预报模式系统，并且耦合了 60 余种

气体成分和六类七种气溶胶组分别形成了对 PM、

O3 和能见度的数值模拟和预报能力。 

本文中应用多元回归与卡尔曼滤波算法进行预

报的实验平台为 Inter(R)Core(TM) i7 -4500Cpu@1.80 

GHz，内存 32.00GB。MATLAB (R2010b) 作为编译

工具，应用 Matlab 作为编程语言编写多元回归算法

和卡尔曼滤波算法，版本为 7.11.0。 

2.2 实验及结果分析 

2.2.1 本文实验结果分析 

在确定了多元回归能见度客观预报方程和卡

尔曼滤波初始值后，做北京、广州、南京、杭州能

见度预报实验。试验日期选择 2014-10-21~ 

2015-02-28 共计 131 天的时间，下面对实验结果进

行分析： 

(1) 从上面各站的 2014-10-21~2015-02-28 共

计 131 天的能见度预报值与实况的波形基本上一

致，预报结果能较好地反映能见度的变化情况。 

(2) 由表 2 将基于多元逐步回归的能见度预报

结果与经过卡尔曼滤波后的结果进行对比发现，经

卡尔曼滤波后的结果与能见度实况拟合情况更好。 

(3) 在建立多元逐步回归和卡尔曼滤波方程

时可以发现，如果直接使用能见度来预报霾的发生

情况，则将会失去很多的因子变量对霾预报的贡

献，直接导致霾的预报效果不理想。 

(4) 根据表 3 中主要预报因子与霾天气的对应

统计关系，将结合能见度，风速，相对湿度，温度

露点差利用概率回归算法建立霾预报模型: 

1( * * %)
n

i i
i i

pro x yn


                (20) 

即可得到霾发生时的概率。其中 xi 为选取的物

理因子的数据，yi 为对应选取的物理因子在霾天气

发生时，在选定阈值中所占的比例。 

(5) 检验结果：利用 ECMWF 模式预报因子数

据和霾预报模型对 2014 年 10 月 21 日至 2015 年 2

月 28 日共计 131 天进行预报试验，来检验霾预报

模型的预报准确率。利用 14 时实况进行检验，由

表 4 与图 2、3、4、5 能见度拟合情况可以看出，

北京，南京、杭州预报值与实况拟合情况较好，而

广州拟合情况偏大。通过表 5 可以发现预报指标对

于北京、南京、杭州空报次数较多，漏报次数较少，

而广州空报次数较少，漏报次数相对于北京、南京、

杭州较多。平均准确预报率为 58%，说明该客观预

报方法具有一定的预报能力。
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表 1  北京站部分实验数据 
Tab. 1  Experimental Data of Beijing Station 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Div 1.0 –3.1 –12.2 4.0 10.8 –1.7 0.2 –4.8 0.4 –9.9 –6.0 –1.7 –5.9

Omg –1.5 –0.1 –0.5 0.9 1.4 1.1 –0.2 –1.4 0.9 –0.8 –0.2 0.7 0.5

Rh 19.2 40.2 32.5 59.9 12.5 23.3 26.1 21.1 35.2 29.0 66.7 48.2 64.8

Td –22.0 –14.7 –12.7 –6.4 –24.2 –18.4 –12.6 –17.9 –10.8 –15.0 –8.0 –8.0 –8.2

T –2.1 –4.0 1.7 0.5 –1.7 –1.6 –1.7 –0.2 0.3 –1.9 –3.7 –2.2 –0.9

U 4.4 5.4 –2.3 2.8 6.2 –0.1 1.9 8.2 3.4 –5.7 2.7 6.0 2.0

V –9.3 –0.1 –1.4 –2.6 –7.6 –4.9 0.9 –11.6 0.2 0.5 3.7 –0.1 –1.6

T-Td 19.9 10.7 14.3 6.9 22.5 16.7 10.8 17.7 11.1 13.1 4.3 5.8 7.3

Visib 10 5 2 2 2 23 5 2 14 0.9 14 4 1  

表 2  部分实验结果 
Tab.2   The partial experiment results 

 多元回归 卡尔曼滤波 实况 

1 5.3 17 19 

2 5.2 9 6 

3 5.5 5 3 

4 8.2 3 1 

5 19.3 2 0.9 

6 26.0 28 33 

7 5.9 25 19 

8 5.6 8 11 

9 5.6 5 4 

10 5.5 3 2 

11 2.9 1 2 

12 29.3 20 16 

13 26.6 24 28 

14 11.6 26 35 

表 3  主要预报因子与霾天气的对应统计关系 
Tab. 3  The statistics of correspondence between the main 

predictors and the haze weather 

 阀值(km) 比例(%) 平均

能见度 5~8 87.5 6.17

风速 1~3 91 2.11

相对湿度 35~55 74.2 51 

温度露点差 9~15 78.8 11.9

表 4  能见度拟合结果与实况偏差统计 
Tab. 4  The statistics of visibility fitting results and live 

deviation 

 北京 广州 南京 杭州

能见度偏差 

(拟合结果—实况) 

1.9 2.92 1.87 2.09

 

图 2  北京站实验结果对比 
Fig. 2  Comparison of experimental results of Beijing Station 

 

图 3  广州站实验结果对比 
Fig. 3  Comparison of experimental results of Guangzhou 

Station 
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图 4  杭州站实验结果对比 
Fig. 4  Comparison of experimental results of Hangzhou 

Station 

 

图 5  南京站实验结果对比 
Fig. 5  Comparison of experimental results of Nanjing 

Station 

表 5  本文方法预报检验结果 
Tab. 5  The test results of the prediction method of this paper 

 
空报 
次数 

空报 
率(%) 

漏报 
次数 

漏报 
率(%) 

准报 
次数 

TS 评分

北京 61 41 3 2 86 0.57 

广州 3 2 36 24 111 0.74 

南京 50 34 14 9 86 0.57 

杭州 74 50 8 5 68 0.45 

平均 47 32 15 10 88 0.58 
 

2.2.2 与数值预报系统结果对比分析 

通过国家气象局 CUACE 模式对 2014 年 10 月

21 日至 2015 年 2 月 28 日共计 131 天时间的 4 个

代表站的霾天气进行预报实验，利用 14 时资料进

行检验。 

由表 6 检验的对比结果可以看出利用多元逐

步回归与卡尔曼滤波建立的能见度预报模型在排

除降水、沙尘暴、扬沙、浮尘、吹雪、雪暴的影响

视程的天气现象，结合相对湿度、风速和温度露点

差得出的霾预报模型进行霾预报时，预报准确率相

比于目前业务上应用的 CUACE 方法准确率提高

了 15%。空报率和漏报率则分别降低了 13%和 2%。

进一步验证多元逐步回归与卡尔曼滤波方法在霾

预报上有着更好的预报效果。 

表 6  本文方法与 CUACE 方法预报检验对比 
Tab. 6  Comparison of the prediction results between the 

method of this paper and CUACE 

 

空报率(%) 漏报率(%) TS 评分 

CUACE
本文

方法
CUACE 

本文 

方法 
CUACE

本文

方法

北京 50 41 17 2 0.33 0.57

广州 10 2 20 24 0.70 0.74

南京 55 34 10 9 0.35 0.57

杭州 64 50 2 5 0.34 0.45

平均 45 32 12 10 0.43 0.58
 

3  结论 

霾预报事关百姓生活和大气污染防治，客观预

报对现实应用有着非常重要的意义。随着数值预报

技术和计算机能力的提高，各种数值预报模式对霾

的客观预报已经有了一定技术支撑，包括欧洲中期

数值预报模式(ECMWF)和中国的雾霾数值预报系

统(CUACE)在内的诸多模式。本文通过结合数值预

报模式和统计预报模式，选取四个典型的代表站数

据，利用多元逐步回归与卡尔曼滤波算法进行霾预

报模型的建立和实验。结果表明，相对于目前业务

上主要应用的 CUACE 模式预报分析方法，本文所

用方法能有效的提高霾客观预报的准确率，体现了

该方法的可行性和有效性。 

目前该研究只是基于部分典型站点，并且对霾

天气学成因分析，只是基于气象条件的结果，没有

结合大气成分的监测分析，无法区分出沙尘等同样
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能造成能见度降低的天气事件。天气条件必须和大

气成分结合才能提供准确的霾预报。后续的工作将

结合大气成分监测，同时增加预报站点，改进预报

方法，减少空报率。 
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