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提　要：利用北京地区２０１３年气象数据以及ＰＭ２．５浓度数据与能见度数据进行对比分析，结果发现气温、气压、相对湿度、

露点温度、地面犝 风、地面犞 风以及ＰＭ２．５小时浓度这７个要素是影响北京地区霾等级的关键因素。利用气温、地面气压、相

对湿度、露点温度、犝 风、犞 风分量以及ＰＭ２．５浓度作为７个属性特征，以霾等级做为标志量构建训练样本集，结合 ＫＮＮ（Ｋ

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）数据挖掘算法构建霾等级预报分类器，并开展霾等级客观识别实验。结果表明犓＝３时该分类器的分类预

报效果最佳，其１３个站点的分类准确率高达８８．２％。基于该算法构建的ＫＮＮ模型预报无霾时的漏报概率很小，准确率高达

９１．８％；预报有轻度霾、中度霾以及重度霾时，空报的概率仅分别为４．７％、１．４％和２．６％。２０１４年８月２９日至９月２日北京

地区一次霾天气过程的预报结果表明：南郊观象台、密云和延庆３站的预报准确率分别达到７４％、６４％和８４％，但霾等级的精

度方面还有待于进一步提高。
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引　言

霾是大量极细微的尘粒等均匀地浮游在空中，

使水平能见度＜１０ｋｍ 的空气普遍混浊现象（中国

气象局，２０１０）。然而，随着社会经济以及城市化进

程的不断加快，能源消耗和人类活动导致我国京津

冀、长三角、珠三角和成渝等大型城市群的空气中细

颗粒物浓度明显增加。空气质量变差不仅对市民的

健康构成了威胁，而且由于气溶胶粒子的消光作用

会影响能见度，特别是它们吸湿增长后使能见度大

幅度下降，从而给交通出行带来很大影响（段玉森

等，２００５；吴兑等，２０１１；吴兑，２０１２）。例如：２０１３年

１月和２０１４年２月末京津冀地区伴随严重污染的

持续性低能见度天气就导致航班大面积延误、高速

公路长时间封闭。因此，当今霾已经不是一种纯自

然现象，霾的等级预报也已经成为很多气象局的常

规业务。

大量研究表明，霾的发生与地面风和相对湿度

等气象要素存在密切的关系。当前国内外的霾预报

主要有数值预报和模式输出统计预报（ｍｏｄｅｌｏｕｔ

ｐｕｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＭＯＳ）两大类方法。数值预报方法是

在大气动力学模式的基础上耦合了化学模块，直接

模拟大气污染与大气气象要素场的变化过程（邓涛

等，２０１２；２０１３；沈劲等，２０１１）。在业务化过程中，这

类方法受到排放清单不确定等因素影响，在日常业

务化预报中有较大的局限。ＭＯＳ方法主要思路是：

首先依据污染物浓度数据集筛选出关联性强的气象

因子，然后利用统计方法建立预报方程，最后利用模

式输出量代入预报方程进行统计预报。陈亦君等

（２０１４）应用基于系统辨识理论的实时迭代模式对

ＷＲＦ模式预报结果进行后处理，建立了上海地区

霾天气的模式输出统计预报系统，结果发现霾日预

报成功率达到７２．７％～７３．７％。程一帆等（２０１１）

在分析能见度与空气污染浓度关系的基础上，直接

利用污染扩散方程建立兰州市冬季霾统计预报模

型，在实际预报业务取得较好预报效果。毛宇清等

（２０１１）基于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）建立南京地区霾日分类预报模型，结果表明

Ｔｓ评分均在０．４以上，有霾日１４时能见度ＳＶＭ回

归预报结果的准确率在８６％以上。郑峰等（２０１１）

利用温州８个气象站点近４０年雾日和霾日统计资

料，建立包含晴雨、空气污染指数及雾、霾３要素的

线性预报系统，发现未来２４ｈ雾、霾预报准确率达

５７％～６６％。上述处理方法均单一地采用了数值天

气模式的结果，主要基于霾与气象条件之间的相关

性（过宇飞等，２０１３；刘勇洪等，２０１４）。如前所述，在

污染日益严重的背景下，霾的严重程度受到气溶胶

浓度的影响很大。但是，目前尚没有同时采用数值

天气预报模式和环境模式的两类输出结果的相关试

验研究。

鉴于霾预报的复杂性，本文尝试一种新的思路：

即同时选用气象和环境两类不同模式的输出结果

（分别为ＥＣ模式输出的气象场和ＢＲＥＭＰＳ模式输

出的ＰＭ２．５浓度预报场），再选用恰当的算法对两类

数据进行融合，通过建立动态的预报模型实现霾的

等级预报。近年来一些数据挖掘算法近年来在气象

领域受到关注。ＫＮＮ算法作为十大数据挖掘的十

大经典算法之一，在风 （邵明轩等，２００６；陈豫英等，

２００８；涂小萍等，２００８）、降水预报（曾晓青等，２００８）、

云分类（朱彪等，２０１２）均有应用。本文尝试将ＫＮＮ

算法应用到北京地区霾等级分类中，以期为建立客

观化的霾等级预报系统提供有力的科技支撑。

１　资料和方法

１．１　资料来源

本文所用的常规气象观测资料来源于北京市信

息中心，包括温度、气压、湿度、风和能见度等气象要

素。环境数据来源于环保部在其官方网站（ｈｔｔｐ：∥

１１３．１０８．１４２．１４７：２００３５／ｅｍｃｐｕｂｌｉｓｈ）公布的ＰＭ２．５

小时浓度资料。资料年限为２０１３年１月１日至１２

月３１日。构建训练样本集时，取北京地区１３个区

（县）因缺少对应的环保局ＰＭ２．５数据未录入房山区

数据集。一天８次、间隔３ｈ的地面气象资料和

ＰＭ２．５数据。

１．２　犓犖犖算法

随着计算机技术的逐渐发展，数据挖掘技术目

前在气象中的应用越来越多。黄颖等（２０１４）将局部

线性嵌入算法应用到台风强度集合预报模型，发现

９９　第１期　　　　　 　　　　 　熊亚军等：ＫＮＮ数据挖掘算法在北京地区霾等级预报中的应用　 　　　　　　　 　　　



能够提高预报效果。刘等（２０１１）利用人工神经网

络法反演晴空大气湿度廓线的研究，发现所获得的

水汽廓线更加贴近真实廓线。农孟松等（２０１１）应用

主分量分析（ＰＣＡ）方法，对同一降水预报量的各种

数值预报产品进行集成预报研究，发现新的集成预

报模型不仅对历史样本的拟合精度好于各个子预报

产品，而且对独立样本的实验预报结果也显示出更

好的预报准确率及稳定性。ＫＮＮ 是 Ｃｏｖｅｒ等

（１９６７）提出的一种非参数化监督算法，也是十大经

典数据挖掘技术之一，其在统计学领域通常译作“Ｋ

近邻算法”。ＫＮＮ是一种通过计算对象间不同特

征值距离方法来进行分类的非参数估计技术，也是

近年来发展较快的一种实用数据挖掘技术。该算法

的优点是精度高、对异常值不敏感、不需要数据输入

假定，其缺点是计算复杂度、内存空间开销较大，但

随着计算机硬件技术的不断发展，这些缺点变得越

来越容易解决。

虽然建立回归预报方程预报法仍然是当前数值

天气预报解释应用的一种基本方法，但由于大气运

动本身具有混沌性和非线性特征，因此事实上很难

用一个或一组简单的线性或非线性回归方程对天气

模型精确描述和模拟，故回归预报技术的实际应用

效果有时差强人意。ＫＮＮ算法的核心思想是：客

观世界具有规律性和重现性，在相似的条件下往往

产生相似的结果，该算法在云分类、风力预报和医疗

气象中均有应用。ＫＮＮ算法在数值天气预报解释

应用时，通常直接基于历史天气个例样本建立训练

和预测模型，并将天气学预报思路和数值预报结果

进行某种融合，故在某些情形下，ＫＮＮ发挥算法本

身的优势，避开建立固定的回归预报方程等不利因

素影响。

具体步骤如下：假设有一组历史天气个例样本

集合为定义为犛。其中，犛由犻个天气样本组成，而

每个天气样本由犿 个属性变量以及１个标志量构

成。其数学表示式为：

犛＝

［犡１１，犡１２，犡１３，…，犡１犿，犔１］

［犡２１，犡２２，犡２３，…，犡２犿，犔２］

［…………………………］

［犡犻１，犡犻２，犡犻３，…，犡犻犿，犔犻

烅

烄

烆

烍

烌

烎
］

　　本文的属性变量犡犻犼分别代表温度、地面气压、

相对湿度、露点温度、地面犝 风、地面犞 风以及

ＰＭ２．５浓度这７个要素，最后一个要素犔犻 称为标志

量（ｌａｂｅｌ），本文中的标志量即为霾等级。利用

ＫＮＮ算法进行霾等级预测可以描述为如下数学模

型：假设预报日的温度、气压、相对湿度、露点温度、

地面犝 风、地面犞 风以及ＰＭ２．５浓度７个要素的集

合为犢犻＝｛狔１，狔２，…，狔ｍ｝，称为预测样本；预测时，首

先在训练样本集犛集合中找到与预测样本犢犻 最相

似的犓 个近邻（犓 通常为奇数）；然后找出这犓 个

标志量（即霾等级）集合犔＝｛犔１，犔２，…，犔犽｝；最后，

按照投票多数原则，选取最多的标志量犔犻作为预测

样本犢犻预测结果。本文的犓 近邻居选取采用欧氏

距离法进行判定。因此，从本质上说，ＫＮＮ算法是

一种相似算法，ＫＮＮ算法还被广泛应用于手写码

识别（姜文等，２０１３）和人脸识别（杨淑平等，２０１３）等

领域。本文针对北京的１３个气象站点分别构建各

自的ＫＮＮ分类器进行预测。预测时，本文所用的

气象要素基于ＥＣＭＷＦ细网格模式获得，ＰＭ２．５浓

度数据基于ＢＲＥＭＰＳ模式获得。

２　试验结果及分析

２．１　犓犖犖分类器中属性变量选取

基于ＫＮＮ数据挖掘算法进行霾等级预报的关

键是构建合理的 ＫＮＮ分类器，而属性变量选取合

适与否又对分类器的准确率至关重要的影响。本文

的ＫＮＮ分类器属性变量基于相关分析获得。由霾

的定义可知，相对湿度和能见度是定义霾等级的两

个关键要素。表１给出了它们与能见度的相关系

数。图１给出了相关气象要素与能见度的散点图。

由图１ａ及表１可知，ＰＭ２．５与能见度的相关系数为

０．６９，通过了０．００１的显著性水平检验。两者可用

关系式狔＝－８．３３７ｌｎ狓＋４９．７２６来进行拟合（式中

狔为能见度，狓为ＰＭ２．５浓度）。由图１ａ还可以发

现，当ＰＭ２．５浓度＜７０μｇ·ｍ
－３时，随着浓度增大，

能见度急剧变小；反之，当ＰＭ２．５浓度＞７０μｇ·ｍ
－３

时，随着浓度增高，其对能见度的影响程度逐渐减

小。由图１ｂ可知，露点温度与能见度之间呈现负相

关关系，其相关系数狉＝－０．３１，通过０．０１的显著

性水平检验（表１），即随着露点温度升高（水汽含量

增加），能见度逐渐减小。图１ｃ给出相对湿度和能

见度的相关关系。相对湿度与能见度之间也呈现负

相关关系，相关系数为－０．４９，通过０．００１显著性水

平检验。能见度和相对湿度之间可用关系式狔＝
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－１１．２２ｌｎ狓＋５９．７６７来进行拟合（式中狔为能见

度，ｘ为相对湿度），即随着相对湿度增加，能见度逐

渐减小。由图１ｃ进一步可以发现，当相对湿度＜

６０％时，随着相对湿度的增加，能见度减小的程度较

大；反之，当相对湿度＞８０％时，随着相对湿度的增

加，能见度减小的程度较小。王京丽等（２００６）发现空

气中的细粒子浓度与大气能见度存在显著的相关关

系；曹伟华等（２０１３）在分析北京的低能见度天气时，

也发现相对湿度和ＰＭ２．５浓度是影响能见度大小的

两个关键因子。图１ｄ则反映了风速与能见度之间的

相关关系。风速与能见度的相关系数为０．２３，两者之

间整体呈现正相关关系，即随着风速增大，扩散条件

转好，能见度逐渐增大。同时，图１ｄ也表明当风速

＜２ｍ·ｓ
－１时（即传统意义上的小风速），能见度一般

＜１０ｋｍ；但是当风速＞２ｍ·ｓ
－１且＜４ｍ·ｓ

－１时，既

有很大一部分样本的能见度在１０ｋｍ以上。

上述要素虽然都与能见度有一定的影响，但用

单一的气象要素肯定不能很好表征能见度的变化，

这也充分说明了能见度变化的复杂性。以风为例，

在实际业务值班过程中经常发现，当华北区域整体

盛行２～４ｍ·ｓ
－１的偏北风时（其通常意味着弱冷

空气南下，常见于霾天气的结束期），由于扩散条件

转好，北京地区的能见度逐渐转好；而当华北南部地

面盛行２～４ｍ·ｓ
－１的偏南风时，由于其将河北南

部的气溶胶例子输送到北京地区，并导致北京地区

ＰＭ２．５浓度升高，因此，通常导致本地能见度的下降。

但是，当南风风速过大时（５～８ｍ·ｓ
－１）时，虽然气

溶胶输送也很明显，过大的地面风也意味着低层扩

散条件转好，能见度反而有所降低。风速、风向对能

见度均有较大的影响，这也是 ＫＮＮ训练集中将风

分解为狌、狏风两个分量的原因。

另外，鉴于气温和气压是表征天气统的两个最

基本的要素，其对冷空气活动、天气系统的表征具有

关键意义，因此也入选了训练属性集。

表１　各种气象要素与能见度的相关系数

犜犪犫犾犲１　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犫犲狋狑犲犲狀犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾犲犾犲犿犲狀狋狊犪狀犱狏犻狊犻犫犻犾犻狋狔狏犪犾狌犲

气象要素 相对湿度 露点温度 风速 ＰＭ２．５浓度

与能见度的相关系数 －０．４９ －０．３１ ０．２３ －０．６９

图１　能见度与各种气象要素的散点图

（ａ）ＰＭ２．５浓度，（ｂ）露点温度，（ｃ）相对湿度，（ｄ）风速

Ｆｉｇ．１　ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｅｌｅｍｅｎｔｓ

（ａ）ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｏｆＰＭ２．５，（ｂ）Ｄｅｗｐｏｉｎｔｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，

（ｃ）ｒｅｌａｔｉｖｅｈｕｍｉｄｉｔｙ，（ｄ）ｗｉｎｄｓｐｅｅｄ
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２．２　犓参数的选取

ＫＮＮ算法中犓 值的选取对于分类器的准确率

有较大的影响。为便于在最邻近的子集中进行投

票，犓 值的选取一般为奇数。若犓 值太小，则ＫＮＮ

分类结果容易受到噪声的影响；反之，若犓 的取值

过大，则分类器提取的最邻近子集中容易因为包含

过多的错误点而对分类准确率产生影响。

交叉验证（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）俗称循环估计法，

其统计学上将数据样本切割成较小子集进行验证的

实用方法。通常先在一个子集上做分析，而其他子

集则用来做后续对此分析的确认及验证。交叉验证

是一种评估统计分析、机器学习算法对独立于训练

数据的数据集的泛化能力的实验方法。本文的犓

值采用交叉验证方式进行确定。表２给出了犓 分

别取３、５和７时的分类准确率。结果表明（表２）：

当犓＝３、５或７时，北京各气象站的交叉检验准确

率均在８０．０％以上，１３个站点的平均准确率分别为

８８．２％、８５．８％和８４．７％，且犓＝３时，各站的分类

表２　犓取不同值时犓犖犖算法的

交叉检验准确率（单位：％）

犜犪犫犾犲２　犓犖犖犪犾犵狅狉犻狋犺犿犪犮犮狌狉犪犮狔狋犺狉狅狌犵犺犆狉狅狊狊

狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀狑犺犲狀狋犪犽犻狀犵犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏犪犾狌犲狊（狌狀犻狋：％）

站点 犓＝３ 犓＝５ 犓＝７

顺义 ８８．４ ８７．３ ８６．７

海淀 ８７．０ ８３．６ ８２．４

延庆 ８９．０ ８６．３ ８４．８

密云 ８７．３ ８５．０ ８３．６

怀柔 ８５．１ ８１．０ ８０．０

平谷 ９０．４ ８８．０ ８７．１

通州 ８８．９ ８７．５ ８７．７

朝阳 ８７．７ ８４．４ ８３．５

昌平 ９０．５ ８８．１ ８７．１

门头沟 ９１．４ ８９．６ ８８．０

南郊 ８５．５ ８１．３ ７９．４

石景山 ８８．３ ８６．６ ８５．４

丰台 ８６．７ ８６．７ ８５．１

平均准确率 ８８．２ ８５．８ ８４．７

准确率明显优于犓＝５或７时的结果，而犓＝５的结

果又优于犓＝７的结果。因此，本文采用犓＝３来

建立ＫＮＮ模型。

２．３　犓犖犖分类器的准确率分析

为了解ＫＮＮ分类器对各级霾的预报性能，表３

进一步给出了ＫＮＮ分类器对各级霾分类的交叉检

验结果。表３中横轴代表霾的预报，横轴表示霾的

实况，交叉线（底色为红色的表格）代表预报准确率。

由表３可知：（１）当 ＫＮＮ分类器预报没有霾时，预

报准确率高达９１．８％；轻微霾漏报的概率为６．９％，

而轻度霾、中度霾和重度霾漏报的概率均＜１％。

（２）当ＫＮＮ分类器预报有轻微霾时，空报的概率为

１６．１％，预报正确的概率高达６７．４％，轻度霾漏报

的概率为１１．２％，中度和重度霾漏报的概率均＜

５％。（３）当ＫＮＮ分类器预报有轻度霾时，空报的

概率为４．７％，预报正确的概率高达５９．８％。实况

较预报偏轻，为轻微霾的概率为２１．４％；实况较预

报偏重，为中度和重度霾漏报的概率分别为１０．４％

和３．７％。（４）当ＫＮＮ分类器预报有中度霾时，空

报的概率仅有１．４％，预报正确的概率为５３．４％；实

况较预报偏轻，为轻微霾和或轻度霾的概率分别为

１３．９％和１８．８％；实况较预报偏重（实况未重度霾）

的概率为１２．５％。（５）当 ＫＮＮ分类器预报有重度

霾时，空报的概率为２．６％，等级预报完全正确的概

率为６０．４％。

综上所述，ＫＮＮ分类器预报霾的有无时空报

或漏报率较低，而且霾的等级预报的准确率较高。

但是，当模型预报有霾时，对于相邻等级的区分存在

一定的误差。事实上，按照 ＱＸ／Ｔ１１３－２０１０标准

进行霾的等级划分时，有些等级范围较窄（例如：规

定中度霾能见度为２～３ｋｍ），加上能见度观测本身

存在一定的误差，因此本文构建的 ＫＮＮ分类器具

有一定的业务实用价值。

表３　犓犖犖分类器对各级霾的交叉检验结果（单位：％）

犜犪犫犾犲３　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犓犖犖犮犾犪狊狊犻犳犻犲狉犳狅狉犪犾犾犾犲狏犲犾狊狅犳犺犪狕犲狋犺狉狅狌犵犺犮狉狅狊狊狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀（狌狀犻狋：％）

实况预报 无霾 轻微霾 轻度霾 中度霾 重度霾

无霾 ９１．８ １６．１ ４．７ １．４ ２．６

轻微霾 ６．９ ６７．４ ２１．４ １３．９ １６．２

轻度霾 ０．８ １１．２ ５９．８ １８．８ ８．４

中度霾 ０．３ ３．６ １０．４ ５３．４ １２．３

重度霾 ０．１ １．８ ３．７ １２．５ ６０．４

２０１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４１卷　



３　基于ＫＮＮ算法的实际业务预报系统

本研究所用的 ＫＮＮ算法由Ｐｙｔｈｏｎ语言进行

编码。由于Ｐｙｔｈｏｎ语言是一种脚本语言，因此，很

便于气象领域搭建实际的业务预报系统。笔者基于

ＫＮＮ算法，搭建了北京地区站点霾等级预报系统。

平台的气象要素预报由ＥＣ细网格模式输出场通过

插值获得，ＰＭ２．５浓度则由ＢＲＥＭＰＳ模式获得。平

台每天２０时启动一次，起报未来７２ｈ的霾等级，时

间分辨率为３ｈ。２０１４年８月２９日至９月２日，北

京地区出现了一次霾天气过程，部分站点伴随降水。

图２给出了北京地区３个基本站（南郊、密云和延

庆）７２ｈ时效内间隔３ｈ的预报与实况的对比。图２ａ

图２　基于ＫＮＮ算法制作的北京

地区霾等级预报业务产品

（ａ）南郊观象台，（ｂ）密云站，（ｃ）延庆站

Ｆｉｇ．２　Ｈａｚｅｇｒａｄｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｍａｄｅ

ｂａｓｅｄｏｎＫＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＢｅｉｊｉｎｇＡｒｅａ

（ａ）ＮａｎｊｉａｏＯｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ，（ｂ）Ｍｉｙｕｎ

Ｓｔａｔｉｏｎ，（ｃ）ＹａｎｑｉｎｇＳｔａｔｉｏｎ

表明，所有２５个观测时次均出现了不同程度的霾，

而预报则有１９个时次有霾，霾的有无准确率达到

７６％。但是在８月２９日０８时的初始阶段，实况没

有轻微－中度霾，ＫＮＮ预报系统预报偏重。８月２９

日１４时和９月２日１４时，实况为轻度—中度霾。

ＫＮＮ预报系统预报为无霾，预报偏轻。经过天气

分析可知，８月２９日１４时和９月２日１４时ＥＣ细

网格模式的相对湿度预报较实况偏低，这可能也是

ＫＮＮ模式预报偏轻的主要因素。密云站（图２ｂ）和

延庆站（图２ｃ）的有无预报准确率分别达到６４％和

８４％，但在霾的等级精确程度略有欠缺。

４　结　论

本文研究了将基于数据挖掘技术的ＫＮＮ算法

与天气模式和大气成分模式相结合实现霾的分级客

观预报的方法，得到以下结论：

（１）霾预报的ＫＮＮ分类器属性特征由温度、气

压、相对湿度、露点温度、犝 风、犞 风以及ＰＭ２．５浓度

等７变量构成，标志项为霾的等级；

（２）ＫＮＮ分类器分别犓 取３、５或７的实验结

果表明，北京地区１３个站点的交叉检验准确率分别

为８８．２％、８５．８％和８４．７％，且犓＝３时的分类准

确率明显优于犓＝５或７时的结果。当ＫＮＮ模型

预报的整体预报准确率较高。预报无霾时的准确率

高达９１．８％，漏报概率很小。ＫＮＮ模型预报有霾

时，空报的概率较低，预报准确率较高；

（３）２０１４年８月２９日至９月２日北京地区一

次霾天气过程的预报结果表明，南郊观象台、密云和

延庆站的霾有无预报准确率分别达到７４％、６４％和

８４％。

应该指出，由于受到大气成分监测资料的限制，

本文只采用了２０１３年的分析数据作为训练样本集，

在一定程度上影响了预报准确率。而且，目前ＫＮＮ

霾分类算法直接运用了大气化学模式ＢＲＥＭＰＳ的

结果，接下来待ＰＭ２．５浓度资料累积到一定程度后，

可对ＢＲＥＭＰＳ的预报结果进行必要的订正。因

此，ＫＮＮ霾分类算法的准确率仍然有进一步提升

的空间。
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