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摘 要: 由于道路高排放源所产生的污染气体对环境危害巨大， 因此实现对高排放源的准确识别具有重要意义。而

传统的基于限值划分的识别方法及新兴的人工智能识别方法在模型选择、评价指标、识别性能等方面都存在一定的改

进空间， 因此针对以上问题， 提出一种基于混核极限学习机的道路高排放源识别方法。该方法使用道路遥感监测设

备获取的移动源遥测数据， 在核极限学习机的基础上融合不同核函数， 可提升模型鲁棒性及道路高排放源识别性能。

针对合肥市蜀山区真实道路遥测数据上的分析结果表明， 该方法相比于其他方法具有较高的F1分数以及较低的漏报

率、虚警率， 证实了该方法在高排放源识别中的有效性。因此， 该方法有助于对交通路网中高排放车辆进行高效识

别， 为进一步提升城市空气质量提供支撑。
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AbstracAbstractt:: Since the pollution gases produced by on-road high-emitters are significantly harmful to the 

environment, it is of great significance to identify on-road high-emitters accurately. However, there is still a 

relatively large promotion space for identifying high-emitters in model selection, evaluation metrics, 

recognition performance, and other aspects, for both traditional cutpoint-based methods and emerging 
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artificial intelligence-based methods. Therefore, to address the above issues, a method for on-road high-

emitters identification is proposed based on mixed kernel extreme learning machine. The method uses 

mobile source telemetry data obtained from on-road remote sensing detection equipment, and integrates 

different kernel functions on the basis of kernel extreme learning machine, which can improve the 

robustness of the model and the recognition performance of on-road high-emitters. The experimental 

results on remote sensing data collected from the traffic network in Shushan District of Hefei City, China, 

show that, compared with the other methods, the proposed method has a higher F1-Score, lower missing 

alarm rate and false alarm rate, which confirms the effectiveness of the method in high-emitter 

identification. It is indicated that the proposed method can help to identify high-emitters in the traffic road 

network efficiently and provide basic support for further improving urban air quality.

KKeyey  wordswords::  high-emitter identification; mixed kernel function; extreme learning machine; on-road remote 

sensing

0 引 言

近年来， 随着经济社会的快速发展， 空气污染不断加剧， 严重危害人类健康。当前我国移动源污染已

成为空气污染的重要来源， 因此实现对高排放移动源的有效识别具有重要意义［1］。现有的识别方法是制定

相关法规， 规定车辆定期前往检测机构进行尾气分析， 进而判断车辆是否符合排放标准。然而， 这种检测

方式费时费力且效率较低， 更无法反映车辆在道路上实际运行时的情况。相比而言， 道路遥感监测设备可

以在不干扰正常驾驶的情况下， 对车辆运行时产生的尾气成分进行检测， 同时还能得到一些外部环境信

息， 如风速、温度等［2］。

已有相关学者开展了使用道路遥感监测设备进行高排放移动源的识别研究。早期的研究是通过设定设

备采集到的尾气遥测数据中CO、HC、NO等污染成分排放限值的方式来识别高排放源。Bishop等［3］将CO排

放限值设置为 3%， 并对高于限值的车辆进行维修， 使CO的排放量减少了 50%， 证明了该方法的有效性。

Pujadas等［4］以每种污染物排放浓度的前 5%作为分割点， 在车辆比功率 (VSP) 小于 0.02 kW/kg时， 对应的

CO、HC、NO的排放限值为： 与CO2的体积浓度比值分别为0.18、0.008和0.0088。在香港， 相关部门综合考虑

各种因素， 将CO、HC及NO的排放限值保守设置为 2%、0.05%、0.15%［5］。近年来， 随着人工智能技术的发

展， 不少学者开始使用表征能力更强的机器学习算法进行识别。Guo等［6］使用遥测数据中车辆的速度、加速

度及CO、HC、NOX、CO2的浓度、烟羽量共7维特征， 建立了反向传播神经网络， 达到81.63%的准确度。曾君

等［7］结合主成分分析法、K最近邻思想、遗传算法， 并引入VPS特征， 进一步提高了预测准确度。Li等［8］考虑

到遥测数据中高排放类别与正常排放类别的不平衡性， 利用代价敏感思想， 建立加权极限学习机模型， 并

设计了一种主动选择样本算法， 用于模型更新。许镇义等［9］提出一种基于深度特征聚类的高排放源识别模

型， 首先分析不同污染物排放的影响特征， 对特征进行聚类分析并获取高排放类别标签， 然后训练基于深

度森林的移动污染源模型， 自动识别高排放源。

上述基于限值划分的传统方式只考虑到了尾气中的几种污染气体成分。然而， 在实际检测工作中， 气

体浓度还受周围许多环境因素的影响， 如温度、湿度等［10］。并且， 限值的设定极大地依赖人工经验， 因此该
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方法具有一定的局限性和不稳定性。而基于人工智能技术的识别方法可以利用包括气体浓度及外界因素在

内的多维数据识别高排放源。但现有的相关研究并不充分， 在模型选择、评价指标、识别性能等方面有进一

步的提升空间。

本文以合肥地区道路移动源为研究对象， 设计了一种基于混核极限学习机的道路高排放源识别方法。

极限学习机 (ELM) 是一种泛化能力强、识别精度高的网络模型， 被广泛应用于各种场景［11，12］。但是模型中

的随机映射部分对其分类能力有一定的限制。本方法在ELM的基础上引入核函数， 用核映射替代随机映

射， 达到将样本映射到较高维空间的目的， 特别是使用了混合核函数， 使得映射空间更加丰富， 从而进一步

提高分类能力。最后在合肥市蜀山区仰桥路收集的真实道路遥测数据上进行了实验， 实验结果验证了该方

法的有效性， 并且与其他传统分类算法相比， 该方法具有更高的F1分数。

1 道路遥感监测技术原理与设备

道路遥感监测技术是近些年来较为流行的车辆排放检测技术之一， 与传统技术相比， 具有检测速度快、

检测成本低、效率高的优点［13］。遥感监测的光学原理基于朗伯-比尔定律， 当光线穿过尾气烟羽时， 会被其

中的气体分子选择性吸收而发生强度和结构的变化， 将其与原光谱进行对比即可得到吸收光谱， 进而分析

出尾气烟羽中气体的种类与浓度。朗伯-比尔定律可表示为

I(λ)
I0 (λ)

 = exp(-¶cl) , (1)

式中 I(λ)表示透射光光强， I0 (λ)代表入射光光强， ¶为衰减系数， c为某一气体的浓度， l为吸收层厚度。基

于这一原理， 在道路遥感监测设备中， 发射器发出红外线和紫外线激光， 并穿过尾气烟羽到达接收器， 根据

激光强度的变化可计算出尾气中CO、HC和NO等污染物的浓度。

道路遥感监测设备 (图1) 通常由尾气检测器、速度/加速度检测器、车牌识别器、工控机、反射带、辅助设

备等组成。其中， 尾气检测器及反射带用来测量过往车辆产生的尾气烟羽中污染物种类及浓度， 速度/加速

度检测器用于获取车辆经过时的速度和加速度， 车牌识别器可以拍摄并识别车牌号， 辅助设备用于记录环

境中的温度、湿度、风向、风速等信息， 上述数据由工控机处理并存储在数据库中。

图 1　 道路遥感监测设备示意图

Fig. 1　 Diagram of on-road remote sensing detection equipment

64



第 1 期 段培杰， 等： 基于混核极限学习机的道路高排放源识别方法

2 道路高排放源识别模型构建

2.1 极限学习机

ELM是一种单隐层前馈神经网络， 网络结构由输入层、隐含层、输出层组成， 如图2所示。由于其输入

层与隐含层之间的权重随机生成， 隐含层与输出层之间的权重通过计算Moore-Penrose广义逆得到， 因此该

网络具有较高的学习效率及泛化能力。

对于任意的N个不同的样本{(x it i )}
N
i = 1， xi = [x i1x i2x id ]T， 代表 d维输入数据， t i = [t i1t i2t im ]T代表

输入数据对应的类别， m表示类别数量， 具有L个隐含层节点的ELM模型预测结果可表示为

f (x j ) = ∑
i = 1

L

β i g (w i × x j + bi ) j = 1N , (2)

式中β i为连接第 i个隐含节点和输出层各节点间的权重向量， g(×)为激活函数， w i为连接第 i个隐含层节点和

输入层各节点间的权重向量， bi为第 i个隐含层节点的偏置。式 (2) 可以表示为

Hβ = T , (3)

式中H = 
é
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ê
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ú
g(w1 × x1 + b1 )  g(wL × x1 + bL )
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， 为隐含层输出权重矩阵， 
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út T
1


t T

N N ´m

； T 为 目 标 矩 阵 。 令 h(x) 为 输 入 层 到 隐 含 层 的 映 射 函 数 ， 对 于 数 据 x i， 

h(x i ) = [g(w1 × x i + b1 )  g(wL × x i + bL ) ]， H可表示为

图 2　 ELM网络结构图

Fig. 2　 Diagram of ELM network structure
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H = 
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h(x1 )


h(xN )

 . (4)

为提高ELM的泛化能力与稳定性， 引入正则化因子C， 平衡模型的经验风险与结构化风险：

min Hβ -T
2
+

C
2
 β 2

 . (5)

输出权重β的解为

β =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

H T( )I
C

+HH T

-1

T N £ L

( )I
C

+H T H
-1

H TT N > L

 , (6)

式中 I表示单位矩阵。因此， 当L > N时， ELM分类器的输出为

f (x) = h(x)β = h(x)H T( )I
C

+HH T

-1

T . (7)

2.2 混核极限学习机

上述ELM模型中， 样本被随机映射到L维空间。由于随机映射具有一定的不确定性并且映射空间维度

有限， 基于此， 可以在ELM的基础上引入核函数， 使用核映射代替随机映射， 从而将数据映射到高维可分

空间， 称为核极限学习机 (KELM)［14］。将KELM的核矩阵Ω定义为

Ω = HH T = 
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
h(x1 )× h(x1 )  h(x1 )× h(xN )

  
h(xN )× h(x1 )  h(xN )× h(xN )

 = 
é

ë

ê

ê
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ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
K(x1x1 )  K(x1xN )

  
K(xNx1 )  K(xNxN )

 . (8)

将式 (8) 代入式 (7)， 并结合式 (4)， KELM的输出可表示为

f (x) = 
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
K(xx1 )


K(xxN )

T

( )I
C

+Ω
-1

T . (9)

在KELM算法中， 无需人为设置模型隐含层节点的数量L以及输入层到隐含层的特征映射函数h(x)， 

只需了解核函数K(xy) 的具体形式， 就可以求出KELM输出函数的值。核函数的选择有多种， 如高斯核函

数 K(xy) = exp(-  x - y
2
/2σ 2 )， 拉普拉斯核函数 K(xy) = exp(-  x - y /σ)， 多项式核函数 K(xy) = (φx × y +

1)γ， Sigmoid核函数K(xy) = tanh(φx × y + γ)。

然而， 单个核函数鲁棒性较差， 分类精度有一定的局限性［15］， 因此可以在KELM的基础上使用两个不

同的核函数进行组合得到混合核函数， 以此提高分类能力， 称为混核极限学习机 (MKELM)［16］。假设有两个

有效核函数K1、K2， 则二者的线性组合仍然是一个有效的核函数， 可表示为

K3 = μK1 + (1 - μ)K2 , (10)

式中μ是权重系数， 并且μÎ[01]。
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3 实验结果与分析

3.1 数据统计与可视化

使用的数据是由合肥市蜀山区仰桥路上架设的一套道路遥感监测设备采集到的真实数据。采集时间为

2017年5月1—31日， 每当有车辆通过时， 设备中的发射器发出的红外线和紫外线激光会被车辆的尾气吸收

一部分， 通过分析吸收光谱便可得到各污染物的浓度。数据样本共包括11维特征： CO、HC、NO、CO2浓度及

VSP、速度、加速度、风速、风向、温度、车牌颜色， 全部作为模型的输入变量。实验共采集到55211个遥测数据

样本， 与车辆年检站数据库匹配预处理后， 获取到4092个有效数据样本及对应的类别。其中高排放移动源

数量为218， 占总样本数的5.33%， 其余为正常排放移动源， 数量为3874， 占总样本数的94.67%。为直观显

示数据不同类别间样本数量的差异， 使用常用的降维方法 t-SNE［17］将11维实验数据降维至2维后进行可视

化， 如图3所示， 其中绿色点代表正常排放源， 红色点代表高排放源。

3.2 实验评价指标

由图3可看出本实验数据集具有高度类别不平衡性， 由于常用的评价指标准确率无法真实表现出算法

在不平衡数据集上的识别效果， 因此本研究采用的评价指标为漏报率RMA、虚警率RFA及F1分数SF1。其中漏

报率定义为在高排放样本中未被检测出的比例， 虚警率定义为模型预测为高排放的样本中正常排放被误判

为高排放的比例， F1分数对两者进行综合， 可以较为客观地衡量算法对高排放源的识别能力。

漏报率、虚警率、F1分数的计算公式分别为

RMA =
Nhe - The

Nhe

 , (11)

RFA =
Fhe

The +Fhe

 , (12)

图 3　 使用 t-SNE降维后的数据分布情况可视化图

Fig. 3　 Visualization diagram of data distribution after dimensionality reduction using t-SNE

67



大 气 与 环 境 光 学 学 报 19 卷

SF1 = 2
(1 -RMA )(1 -RFA )

(1 -RMA )+ (1 -RFA )
 , (13)

式中Nhe表示高排放样本数量， The表示正确识别的高排放源数量， Fhe表示被算法误判为高排放源的正常排

放源数量。性能优秀的模型应具有较高的F1分数、较低的漏报率、虚警率。

3.3 实验结果分析

MKELM中的核函数是由两个核函数组合而成， 由于不同的核函数对应不同的映射空间， 核函数种类

的选择对实验结果有重要影响， 因此首先通过实验比较不同核函数性能的优劣。图4是使用了单个不同种

类核函数的KELM的决策区域图， 图中绿色点与红色点分别代表正常排放源与高排放源， 浅绿色区域与浅

红色区域分别代表该区域内的移动源会被模型预测为正常排放和高排放。从图4 (a)、图4 (b) 中可看出有大

量绿色点落入浅红色区域， 代表大量正常排放源被误识别为高排放源。相比而言， 图4 (c) 与图4 (d) 中各颜

色区域内大部分为相同颜色的点， 识别结果明显优于前者。

图 4　 使用了四种不同核函数的KELM决策区域图。(a) 多项式核函数; (b) Sigmoid核函数; 

(c) 高斯核函数; (d) 拉普拉斯核函数

Fig. 4　 Diagram of KELM decision region with four different kernel functions. (a) Polynomial kernel function; (b) Sigmoid kernel 

function; (c) Gaussian kernel function; (d) Laplacian kernel function
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即使在一些非本领域的分类任务中， 使用多项式核函数效果较好［18，19］， 但上述实验结果表明， 在道路高

排放源识别任务上， 高斯核函数及拉普拉斯核函数更有优势。因此在接下来的实验中将对高斯核函数及拉

普拉斯核函数进行组合， 主要考虑以下三个新生成的核函数：

KG +G = μKGaussian + (1 - μ)KGaussian , (14)

KG +L = μKGaussian + (1 - μ)KLaplacian , (15)

KL +L = μKLaplacian + (1 - μ)KLaplacian , (16)

在式 (14) 及式 (16) 中均使用了种类相同但宽度σ不同的核函数进行组合。

接下来进行相关对比实验， 首先使用上述三种混合核函数进行实验， 判断核函数的最优种类组合方式。

其次， 为证明模型中所使用混合核函数的有效性， 与未使用核函数的ELM及使用了单个核函数的KELM进

行对比。最后本实验对比了主流机器学习方法支持向量机 (SVM)、随机森林 (RF)， 来证明本研究所使用的

MKELM方法的优越性。为使实验结果更具说服力， 对每种方法进行5折交叉验证， 即首先将数据集分为5

份， 随后轮流挑选其中1份作为测试集， 剩余4份作为训练集。记录下这5次不同划分情况下的实验结果， 

统计平均值与标准差。实验结果如表1所示， 表中单元格格式为： 均值 ±标准差。对比表中八种方法识别结

果可以看出， 使用了高斯与拉普拉斯混合核函数的MKELM (G+L) 具有最高的F1分数、最低的虚警率与较

低的漏报率， 分别为81.40%、15.50%和21.10%。该方法相比于仅使用单个高斯核函数或拉普拉斯核函数的

KELM (G)、KELM (L)， F1分数分别提高了1.54%、1.66%， 比未使用核函数的ELM提升了22.90%， 证明了利

用核函数将数据映射到高维空间后进行分类的有效性。同时， 使用了混合核函数的 MKELM (G+G)、

MKELM (G+L) 及MKELM (L+L) 的F1分数均高于使用单个核函数的KELM (G) 和KELM (L)， 主要是由于

混合核函数相比于单个核函数的映射空间更为丰富， 提高了对数据的分类能力。此外， MKELM (G+L) 的

F1分数分别高于SVM及RF 2.00%和2.92%， 说明了该方法相比于主流机器学习模型识别效果也更好。

图5为使用不同混合核函数的MKELM (G+G)、MKELM (L+L) 及MKELM (G+L) 的决策区域图。由图

中可看出， 这三种方法识别效果都比较好， 各颜色区域内大部分为相同颜色的点， 三者之间预测结果较为

接近。但相比而言， MKELM (G+L) 的决策区域图5 (c) 相比于图5 (a) 和图5 (b)， 预测范围更加紧凑， 降低

了虚警的风险。同时 MKELM (G+L) 实验结果的 F1 分数分别高于 MKELM (G+G)、MKELM (L+L) 约

表 1　八种方法识别结果对比

Table 1　Comparison of identification results of eight methods

Method

SVM

RF

ELM

KELM (G)

KELM (L)

MKELM (G+G)

MKELM (L+L)

MKELM (G+L)

SF1/%

79.40 ± 2.24

78.48 ± 3.83

58.50 ± 4.82

79.86 ± 4.73

79.74 ± 4.53

81.10 ± 1.76

80.59 ± 3.35

81.40 ± 2.56

RFA/%

17.87 ± 4.76

15.88 ± 7.59

40.00 ± 11.07

20.00 ± 8.38

19.78 ± 8.33

16.48 ± 4.92

15.86 ± 6.77

15.50 ± 5.22

RMA/%

22.44 ± 7.98

25.94 ± 5.45

41.44 ± 4.58

19.53 ± 7.15

20.01 ± 6.81

20.78 ± 4.85

22.20 ± 5.46

21.10 ± 5.14
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0.30%、0.81%， 主要是由于不用种类核函数进行组合时综合了各个核函数的优点。以上表明， 使用了高斯与

拉普拉斯混合核函数的MKELM (G+L) 预测精度高、误差小， 能够广泛应用于实际道路高排放源识别任

务中。

4 结 论

以合肥市蜀山区仰桥路道路遥感监测设备2017年5月采集的遥测数据为例， 利用数据中CO、NO、CO2、

HC浓度及VSP、速度、加速度、风速、风向、温度、车牌颜色共11维特征构建了MKELM模型， 对道路高排放

源进行识别。实验结果表明， 使用高斯与拉普拉斯混合核函数的MKELM(G+L)的F1分数达到81.40%， 具

有最优的识别能力。在实验中通过将MKELM (G+L)与ELM、KELM进行对比， 证明了使用高斯核函数或拉

图 5　 使用了三种不同混合核函数的MKELM决策区域图。(a) 高斯与高斯混合核函数; (b) 拉普拉斯与拉普拉斯混合核函数;

(c) 高斯与拉普拉斯混合核函数

Fig. 5　 Diagram of MKELM decision region with four different mixed kernel functions. (a) Gaussian-Gaussian mixed kernel 

function; (b) Laplacian-Laplacian mixed kernel function; (c) Gaussian-Laplacian mixed kernel function
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普拉斯核函数的有效性， 特别是使用了二者的混合核函数， 识别性能进一步提升。并且与ELM、SVM、RF

的对比实验结果可以看出， MKELM (G+L) 优于这三种主流机器学习模型， 证明了所提出方法在高排放识

别任务上的优越性。因此， 本研究有助于实现对高排放移动源的有效识别， 提升城市空气质量， 可为人工

智能在大气环境监测领域上的应用提供一定的参考。
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