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Abstract: There has been an increase in the area and quality of vegetation coverage in many cities of China,

which leads to a concomitant increase in the risk of allergenic pollen that affects human health. However, there is

still limitation in the accuracy and regional applicability of pollen forecasting services, partly because pollen

concentration predictors are more focused on meteorological observations rather than phenological observation

of plants. For the seasonal trend of allergenic pollen concentration, phenological observations of vegetation may

be an important indicator as well as meteorological factors, because the characteristics of vegetation phenology

are directly correlated with pollen release. In this study, the time series Leaf Area Index (LAI) for tree and grass

covers that reflects vegetation growth processes was derived from remote sensing techniques and represented as

one of the predictors of pollen concentration in air. By combining the derived LAI information with the daily

meteorological data, Nonlinear Autoregressive Neural Networks with External Input (NARXnet) combined with

stepwise regression were employed to predict the pollen concentration in air of the next day in Beijing. The

results show that (1) the three-day moving average of daily temperature, the cumulative temperature, LAI, and

the first-order derivatives of LAI were key predictors of the next-day pollen concentration for the spring season,

while the mean daily temperature, mean wind speed, the minimum daily air temperature, the three-day moving

average of daily temperature, the cumulative temperature, and the LAI were key predictors of the next- day

pollen concentration for the fall season; (2) in Beijing, the inclusion of remotely sensed phenological information

could significantly improve the prediction accuracy of the pollen concentration for both the spring and autumn

seasons from NARXnet model. According to the results, we conclude that, in combination with the

meteorological factors, vegetation phenology information such as LAI obtained from remote sensing is an
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effective predictor of the next-day pollen concentration.
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摘要：中国国土绿化状况公报指出，2010—2020年中国许多城市的绿化面积增加、绿化质量提高，可随之而来的影响人体健康

的致敏性花粉风险也逐渐提高。本文利用遥感手段获得北京市乔木和草地生长区域平均植被叶面积指数（LAI）时间序列作

为植被物候信息，并将其作为花粉浓度预测因子之一，结合日气象数据，使用具有外部输入的非线性自回归神经网络模型

（NARXnet），进行北京市次日花粉浓度的预测。结果显示：①通过逐步回归计算，对于春季数据，日均气温3日平滑，积温，叶

面积指数（LAI）和叶面积指数一阶导为次日花粉浓度预测的关键变量；对于秋季数据，日均气温、平均风速、最低日气温、日均

气温3日平滑、积温和叶面积指数（LAI）为次日花粉浓度预测的关键变量；②加入遥感物候信息可显著地提高NARXnet模型

的春秋时段的花粉浓度的预测精度。使用本文提出的结合叶面积指数的NARX模型后，预测模型的总体精度为71%。由此，

本研究认为在原有气象因子的基础上，辅之以用遥感技术手段获取的大面积植被物候信息，如叶面积指数动态，可作为预测

次日花粉浓度的一种有效手段。

关键词：风传花粉；植被遥感；浓度预测；非线性自回归神经网络；时间序列

1 引言

漂浮在大气低层的植物花粉颗粒，可引发人体

的免疫变态反应。研究指出，空气中花粉浓度与过

敏性呼吸道疾病特别是过敏性鼻炎和哮喘的发生

和发展存在密切的季节性关联 [1]。早在 2000 年开

始，我国就有研究发现过敏患者和空气中花粉浓度

密切相关：天津市公安医院通过分析2001—2005年

门诊花粉过敏者皮肤试验呈阳性病例与同期天津

市河西区气象铁塔站花粉观测资料，计算得出天津

市气传花粉过敏患者占总花粉过敏人数的 32.3%。

在全国尺度下，2017年的统计研究发现花粉过敏症

的发病率占过敏性鼻炎患者的 30%以上[2-3]。在过

去十年间，中国许多城市的绿化面积增加、绿化质

量提高[4]，与此同时，影响人体健康的致敏性花粉风

险也逐渐增高[5]，导致我国许多地区对花粉过敏的

人群有增加的趋势[6]。因此，花粉浓度监测对花粉

过敏人群具有重要的价值。目前，欧美许多国家已

建立较为完善的大气花粉监测网络，花粉浓度报告、

花粉预报已成为短期天气预报的标准组成部分[7]。

而我国的花粉预报工作还处于相对早期，开展预报

的城市还不多，即使开展，多数城市的花粉预报业

务还相对单一。

最初，花粉预报工作仅仅依靠短期或者长期的

气传花粉的监测数据，如根据前一天的花粉浓度的

变化推测第二天的浓度，或根据长期连续的空气花

粉的观测，分析致敏花粉来源，制定花粉日历 [8- 9]。

随着研究的不断深入，人们发现花粉在大气中的扩

散过程可以抽象为微粒在动态气体中的扩散。基

于此假设，研究者使用粒子扩散模型来模拟花粉的

传播路径及扩散范围，并进一步计算时空单元的花

粉浓度。多数气传花粉模型基于拉格朗日随机模

型（HYSPLIT，FLEXPART，SILAM- L，DERMA 和

SNAP），亦有基于欧拉模型以及高斯烟羽模型 [10]。

此类模型以环境变量，特别是风速、风向、沉降速

度、湍流强度为关键参量，定量地评估气传花粉扩

散浓度的时空分布[11-12]。然而，在自然条件下获取

时空精确的大气参数如湍流，潜热等并非易事。因

此，目前花粉浓度预报主要使用统计学预报法，即

根据花粉浓度与气象要素之间的经验关系，选择对

花粉浓度有影响的气象因素作为预测因子，与测得

的花粉浓度建立关联性模型，然后根据该模型进行

预测。其中，大部分研究选取的气象预测因子中有

平均气温、平均湿度和平均风速[9]，也有部分研究选

取的气象因子中还包括阴晴、降雨、风向及气压。

还有一类花粉预报研究，使用统计模型将气象因子

和花粉历史观测值结合起来，依此预测气传花粉浓

度 [13- 14]。在通过气象因子进行花粉的预报的研究

中，线性模型是最常见的，如使用正交筛选多元回

归方法对北京花粉浓度的预报[6]。也有研究基于非

线性的预测模型，如基于粒子群优化和支持向量机

建立的的花粉浓度预测模型[15]。

空气中花粉种类和浓度具有较强的时空特征

——不同地区，不同时间段具有不同的变化模式,

这在很大程度上是受一个地区地形地貌，自然条

件，植被构成，微气候微生态，以及植物物候的影

响。我国科研人员根据空气花粉观测数据，建立了

北京地区空气花粉的数学模型，开展了短期花粉预
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报工作，其预报值与实际观测等级具有很强的一致

性 [16]。然而，花粉预报服务在精度和区域普适性

上，还存在一些不足之处。这可能是由于在对花粉

浓度预测因子的选择上，以往研究更偏重气象观测

数据，而轻视其他环境因子对植物的综合作用，特

别是植被物候观测数据在花粉预测中的重要性。

鉴于此，本研究将探索结合物候观测信息，能否提

高花粉浓度预测的精度。

城市植被遥感可为城市植被景观和物侯分析

提供基础数据，是城市植被学研究的重要内容[17]。

特别是21世纪以来，遥感技术的快速发展和产业化

应用，为城市监测提供了丰富的数据源。选择合适

的卫星数据源和针对性的信息提取技术,可以快速

精确地获取城市绿化覆盖时空动态特别是植物物

候信息。由于北京地区在中国率先开展了花粉监

测预报服务，存在较为完整的花粉浓度观测历史数

据。因此本文以北京市为例，利用遥感手段获得北

京市平均植被叶面积指数（LAI）时间序列，并将其

作为花粉浓度预测因子之一，结合气象预测因子，

使用具有外部输入的非线性自回归神经网络模型

（NARXnet），进行北京市次日花粉浓度的预测。

2 研究区域概况、数据来源及处理

2.1 研究区概况

北京市总面积 1.68万 km2，隶属暖温带半湿润

气候区，西北部太行山和燕山环抱，中部和南部是

潮白河永定河冲积形成的大平原。优越的地理环

境造就了北京丰富的植被资源。近年来，北京城市

绿化面积持续增加，截至2018年末，城市建成区的绿

地率达到了48.4%，人均公园绿地面积达13.5 m2[18]。

绿化植物中，高致敏性植物有油松、栓皮栎、洋白

蜡、毛白杨、臭椿、白桦、白榆、圆柏等植物，主要属

于柏科、松科、杨柳科、悬铃木科、豆科、苦木科、榆

科、桦木科、壳斗科[19]。北京春季致敏花粉以榆科、

柏科、松科、杨柳科等木本植物为主；秋季花粉以草

本植物为主，有桑科、菊科、藜科、禾本科[2,20]。

2.2 指标的选取、数据来源及处理

研究数据包括花粉观测数据、气象数据和遥感

物候数据收集 3个部分。其中，本文所用花粉观测

数据来自北京市气象局与北京同仁医院共同发布

的微博（https://weibo.com/qixiangbj）。该数据代表

北京地表高度大气中每日平均花粉浓度，其更新频

率为每日，花粉浓度指数的单位为粒/千平方毫米。

我们获取了自 2015—2019年发布的所有花粉观测

数据，从每年的 4月初开始，至该年的 9月底结束。

本研究对近 5年的每日花粉观测浓度指数按照“当

日在当年的日序（Day of Year）”进行叠加，计算得出

花粉浓度年度最小值（5年的日浓度均值）出现在第

202天。由于春夏季节空气中主要是木本植物花粉

占主导，秋季为草本植物花粉占主导，考虑到春秋

两季的植被物候和花粉浓度的关联可能存在差异，

因此将花粉观测数据集以每年第202天（7月20日）

为界分为 2个部分，分别是春季花粉数据集和秋季

花粉数据集（图1）。

图1 北京市2015—2019年花粉浓度实测值年度模式

Fig. 1 Annual pattern of measured pollen concentrations in Beijing from 2015 to 2019
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在自变量因子的选择上，我们根据已有文献的

结论，初步选择了日均气温、露点、能见度、日平均

风速、日最大风速、最高日气温、最低日气温、降雨

量 8个气象指标[1,13-14]，进一步地计算了其他 6个衍

生指标，包括：日均气温一阶导、平均风速一阶导、

日温差、日均气温 3 日和 7 日平滑以及积温[16]。再

使用逐步回归法剔除了关系不显著的因子，只保留

与花粉浓度显著相关的参数作为模型预测因子，使

模型更为简洁准确。

本研究气象数据收集于美国国家海洋和大气

管理局（NOAA）国际气象观测网北京市气象站

（https://www.ncdc.noaa.gov），获取了该站点2015年

1月 1日到 2019年 12月 31日的日均气象数据。该

数据集5年存在28天数据缺失，通过线性内插补全

为时间序列数据。根据现有文献[6,16]，本文还计算了

可能对花粉浓度有潜在重要影响的气象变量，包

括：气温日较差、3 d 移动平均气温（包括当天气温

在内的前2 d均温）、7 d移动平均气温（包括当天气

温在内的前6 d均温）、10 ℃上积温（从当年1月1日

起算至当日）、日均气温一阶导，以及日均风速一

阶导。

遥感物候数据的收集，本文采用了中分辨率成

像光谱仪（MODIS）全球叶面积指数（Leaf Area In-

dex, LAI）4 d 合成产品 MCD15A3H V6 level 4。

LAI定义了相对于单位地面面积的植被叶子等效层

数，是表征植被冠层结构和功能的关键参数，与植

被的光合作用、蒸散以及物候等植物生长过程密切

相关。对研究地表植被的动态发展，该指标具有重

要意义。本研究中，通过遥感影像处理服务软件

Google Earth Engine，编写程序利用监督分类方法

从MCD15A3H数据集中分别提取研究区内无云区

域每四日乔木生长区域和草地区域的LAI均值，再

线性内插至2015年1月1日至2019年12月31日每

日LAI作为一个物候特征（图 2）。同时，也计算了

每日LAI较前日的增量作为另一个物候特征。

2.3 预测模型的选取

2.3.1 利用逐步回归确定关键变量

在自变量很多时，其中有的因素可能对应变量

的影响不是很大，而且自变量之间可能不完全相互

独立，而存在互作关系。在本研究中，因变量是次

日花粉浓度；自变量的备选集是包括当日在内的前

k 日的气象因子、季节相关 LAI 以及花粉观测数

据。为了保持模型的简洁性，我们首先利用逐步回

归法 (Stepwise Regression)进行预测变量的筛选。

在逐步回归模型中，提取哪些变量主要基于的假设

是：在线性条件下，哪些变量组合能够解释更多的

因变量变异（p<0.05），则将其保留。经过逐步回归

统计，保留下来的前5日气象因子、物候因子和花粉

历史观测数据作为显著的预测变量，代入NARX神

经元网络进行次日花粉浓度的滚动预测。由于空

气中花粉春夏季节主要由木本植物主导，秋季为草

本植物主导，因此对于春夏季节的物候预测自变量

的挑选，采用乔木区域LAI数据；秋季采用草地区

域LAI数据。

2.3.2 利用NARXnet进行预测

动态神经元网络因其本质是非线性动态系统，

具有自学习能力，在处理与时间相关的问题上具有

独特的优势。故面对自然现象中大量存在的非线

性、非平稳的复杂动态系统，有着较强的模拟和预

测能力。基于神经元网络的机器学习在时间序列分

析中以其良好的非线性特性、并行分布式的存储结

图2 MODIS MCD15A3H 监测数据中北京市乔木和草地生长区域2015—2019年日均LAI变化趋势

Fig. 2 Pattern of the annual tree and grass LAI variation in Beijing derived from MODIS MCD15A3H data (2015—2019)
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构和较高的容错性等特点得到研究者的青睐[21- 22]。

其中，具有外部输入的非线性自回归神经网络

（Nonlinear Autoregressive Neural Network with Ex-

ternal Input, NARXnet）作为一种动态机器学习方

法，可以通过给定一个时间序列的过去值和另一个

外部多重时间序列（External or Exogenous time Se-

ries），来学习预测第一个时间序列，并具有较好的

动态性和抗干扰能力，可以用来逼近任意的非线性

动 态 系 统 。 在 本 研 究 中 ，我 们 将 构 建 一 个

NARXnet，使用花粉浓度时间序列的过去值（含当

日花粉浓度），以及一个外部多重时间序列（多气象

因子和物候特征的时间序列），来预测次日花粉浓

度（图3）。

NARXnet 基于线性 ARX 模型，类似反向传播

神经元网络，也存在多层结构。它在反向传播神经

元网络的基础上加入了延时和反馈机制，因此增强

了对历史数据的记忆能力，是一种动态神经网络，

常用于时序建模。从网络结构图可以看出，

NARXnet需要设置当前值依赖过去值的个数 k，同

时还需要设置隐含层节点的个数 n。预测时，则需

要首先给出预测初始时刻的前k个当前和外部时间

序列的值，将此作为输入，网络输出次日的花粉浓

度预测值。在本文中，k设置为[0:4]，代表选用包括

当日的前 4 日数据作为输入，预测次日花粉浓度；

n=6，代表隐含层神经元节点数目为6个。这2个超

参数的设置根据试错法：前者由0开始逐步增加1，

并逐次计算绘制误差时间序列的自相关图（Auto-

correlation of Error Time Series），考察相关性是否满

足当前相关性高，邻域相关性低的原则来决定 k的

取值；对于n，为了模型的简洁性，由n=10开始逐步

减少，直到模型给出的测试精度忽然大幅下降之前

停止。

为了测试通过遥感得到的物候数据是否能显

著地提高气象数据对次日花粉浓度预测的精度，我

们进行了平行实验。一组Narxnet仅仅使用气象数

据和花粉浓度历史数据作为输入进行训练；另一组

使用气象数据、LAI数据以及花粉浓度历史数据作

为输入进行训练。以 70%数据为输入数据集

（Training），15%为避免过拟合（Over-fitting）的验证

数据集（Validation），15%为测试数据集（Testing）的

比例来随机划分所有数据。考虑到神经网络初始

权重的随机性以及划分训练样本中存在的随机性，

我们将每组训练重复 100次，最终得到花粉浓度预

测值和次日实测值之间的均方根误差（Root Mean

Square Error，RMSE）的均值和其第 25 个和第 75

个百分位数。

注：开环结构，参数待定。

图3 用于预测次日花粉浓度的具有外部输入的非线性自回归神经网络结构

Fig. 3 Structure of non-linear autoregressive neural network with external inputs for predicting next-day pollen concentrations

3 结果及分析

3.1 关键气象及物候变量

通过逐步回归计算，结果显示（表1）：对于春季

数据，日均气温 3日平滑，积温，叶面积指数（LAI）

和叶面积指数一阶导为次日花粉浓度预测的显著

因子；对于秋季数据，日均气温、平均风速、最低日

气温、日均气温3日平滑、积温和叶面积指数（LAI）

为次日花粉浓度预测的显著因子。它们都将作为

关键气象及物候变量进入非线性自回归神经网络。

3.2 NARXnet模型预测结果

作为动态神经网络，NARXnet在求解时序问题

中的优势是可以引入外部时间序列。本研究中，气

象因子及物候时间序列作为外部的时间序列被引

入模型，用于花粉浓度的预测。图 4展示了使用 2
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个 NARXnet，通过前 5 日气象数据、物候数据分别

预测 2015—2019年春季和秋季次日花粉浓度的预

测结果。可以看到，相比逐步回归的线性模型，

NARXnet模型的预测精度大幅提高。对春季数据，

模型可以成功预报大多数花粉浓度，但模型有高估

较低浓度和低估较高浓度的系统偏差。而对于秋

季数据，总体预报精度较高，模型对较低花粉浓度

的预测较好。

图4 分别预测2015—2019年春季和秋季次日花粉浓度的预测结果

Fig. 4 Predicted Next-Day pollen concentration in 2015—2019 spring and fall

表1 逐步回归得出显著气象及物候因子

Tab. 1 Significant meteorological and phenological factors from stepwise regressions

春季

日均气温

露点

能见度

平均风速

最大风速

最高日气温

最低日气温

降雨量

日均气温一阶导

平均风速一阶导

日温差

日均气温3 d平滑***

日均气温7 d平滑

积温***

叶面积指数（LAI）***

叶面积指数一阶导**

系数

1.30

-0.83

0.02

4.25

1.16

0.24

-1.02

-0.29

-0.21

0.99

0.51

5.72

0.24

-0.02

-12.96

22.62

t值

0.59

-1.20

1.36

1.36

0.89

0.17

-0.64

-1.05

-0.19

0.39

0.52

4.21

0.07

-3.49

-7.12

2.81

p值

0.55

0.23

0.17

0.17

0.38

0.86

0.52

0.30

0.85

0.70

0.61

0.00

0.94

0.00

0.00

0.01

统计量

rmse: 133.7

rsq: 0.48

adjrsq: 0.48

fstat: 107.2

pval: 0.00

秋季

日均气温**

露点

能见度

平均风速***

最大风速

最高日气温

最低日气温*

降雨量

日均气温一阶导

平均风速一阶导

日温差

日均气温3 d平滑**

日均气温7 d平滑

积温***

叶面积指数（LAI）***

叶面积指数一阶导

系数

6.02

0.19

0.03

18.45

-2.21

-0.79

4.92

0.12

1.50

0.00

-0.85

8.60

-8.60

-0.01

-10.22

0.56

t值

3.34

0.14

2.04

5.20

-1.14

-0.37

3.88

0.42

0.93

0.00

-0.41

4.01

-1.94

-3.85

-5.61

0.12

p值

0.01

0.88

0.41

0.00

0.15

0.26

0.02

0.68

0.32

1.00

0.56

0.01

0.06

0.00

0.00

0.95

统计量

rmse: 131.17

rsq: 0.35

adjrsq: 0.36

fstat: 42.2

pval: 0.00

注：* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001。

1710



9期 卞 萌 等：融合植被遥感数据的北京市次日花粉浓度预测

3.3 模型精度评价

为了进一步测试模型的稳健性，我们对春季模

型和秋季模型进行了重复训练和重复测试（N=

100）。图 5展示了加入遥感物候数据LAI 和 不加

入LAI而仅用气象数据训练的模型预测误差。结

果显示，无论对于春季还是秋季数据，在预测变量

中加入遥感获取的相应叶面积指数数据，都可统计

上显著地提高模型对次日花粉浓度的预测精度。

在目前的花粉浓度测量和预报中，多数应用都

使用离散化的方法，将花粉浓度分级。为了使本研

究结果有一个更加贴近日常生活认知的精度结果，

按表 2中的分级方式[23]，得到混淆矩阵和次日花粉

离散化数据的预测精度。结果显示，使用本文提出

的结合叶面积指数的NARX模型后，预测模型的总

体精度为71%。

表2 离散化的花粉浓度预测实测值混淆矩阵及离散化方案

Tab. 2 Confusion matrix of predicted and measured pollen concentrations

预测\实测

很低

较低

偏高

较高

很高

极高

总数（粒/千mm2）

很低

122

3

0

0

0

0

125

较低

16

68

13

0

0

0

97

偏高

10

14

78

23

1

0

126

较高

2

4

24

31

6

0

67

很高

0

0

0

2

0

1

3

极高

0

0

0

2

0

2

4

总数/（粒/103mm2）

150

89

115

58

7

3

422

注：花粉浓度分级依据：很低：0~49粒/103mm2；较低：50~99粒/103mm2；偏高：100~299粒/103mm2；较高：300~499粒/103mm2；

很高：500~799粒/103mm2；极高：≥800粒/103mm2。

图5 加入遥感物候数据 LAI 和仅用气象数据训练对模型

在春秋两季花粉预测表现的影响

Fig. 5 Performance of the predictive model by using only

meteorological data and by adding phenological data

4 讨论

在仅使用气象数据预测花粉浓度的研究中，植

被的物候信息暗含在气象数据中——如合适的积

温可导致植物进入新的物候期。从表1的统计量中

也可以看出，无论是对春季数据还是秋季数据，“积

温”都作为关键变量入选非线性自回归神经网络模

型。这可视为一个佐证。然而，植被的叶面积指数

（LAI）本身是一个物候指标，它的变化和植物花粉

的释放动态一样，都是气候、环境作用的结果，可以

视为区域气候对植被物候综合影响的指标之一。

气候条件影响了植被的生长过程和物候期，而植被

的物候直接影响了花粉开始传播的时间。因此，较

之近日或当日的气象因子，植被物候变量与其花粉

的传播关系更加密切。表1中的LAI不仅在春秋数

据中都入选关键变量，其系数绝对值也相对于积温

要大。这证明了LAI信息对次日花粉浓度预测的

重要性。

对比国内外同类研究，吴振玲等[24] 发现，天津

地区多元线性和非线性模型的复相关系数在春季

较低，在秋季较高。其相关系数R在 0.49～0.80之

间变化；Tomas等[25]发现，使用Logistic回归只能解

释其西班牙西北地区的白桦树花粉 57%的变化。

相比之下，本研究选择的结合LAI的NARXnet模型

更为优越，相关系数在春季和秋季都大于等于0.80.

由于植被 LAI 的动态变化可视为一段时间内
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区域气候对植被物候综合影响的一个指标，故对比

传统纯气象因子驱动的模型，本研究的方法可使模

型在简洁的基础上也不失综合性。本模型的缺点，

是由于训练数据所限，花粉预测结果在空间上没有

明晰性，无法生产花粉浓度地图。在未来的研究

中，拟将花粉的大气传播模型嵌入经过气象数据同

化的气象模型，生产花粉浓度预测动态地图。

5 结论

研究结果指出，在预测因子中加入由遥感观测

得到的北京地区LAI时间序列，可以显著地降低北

京地区春季和秋季花粉次日浓度的预测误差大约

5%。使用离散化方案评估，总体精度达到 71%。

由于植被冠层光谱的变化中隐含着植被物候信息，

而植物花粉释放的关键时间节点以及何时达到释

放峰值也是由植物所处的物候期决定的。虽然气

象数据和花粉浓度存在强关联性，但植物物候信息

和空气花粉浓度的关联亦很紧密。因此，加入对地

观测得到的物侯信息，可显著提高花粉预测精度。

本研究利用具有外部输入的非线性自回归神

经网络模型（NARXnet）进行次日花粉预测。该模

型主要具有以下优势：①可以利用外部的多重时间

序列数据来预测花粉浓度时间序列，在本研究中即

联合利用了气候因子和LAI观测时间序列；②可以

利用花粉浓度的历史测量值不断改进未来预测精

度；③当要求预测的指标不再是次日花粉浓度，而

是未来几日的花粉浓度时，可以方便地把已训练好

的开环NARXnet改为闭环模式（close loop），让 t+1

日花粉浓度的预测值通过闭环反馈为输入，再进一

步地进行 t+2、t+3日的预测。

综上所述，使用NARXnet模型，以气象因子作

为预测因子，能以较高精度预测北京地区花粉次日

浓度。在此基础上，辅之以遥感手段获得的区域植

被叶面积指数（LAI）时间序列数据，可显著地提高

次日花粉浓度的预测精度。
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