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[摘要] 　 为了提高 ＰＭ２.５ 浓度短期预报的准确率ꎬ解决现有 ＰＭ２.５ 浓度短期预报准确率不高的问题ꎬ提出了一

种基于卷积神经网络和长短时记忆的深度学习预报测型. 首先ꎬ综合考虑气温、相对湿度、降水量、风力、能见度

等多种气象要素ꎬ综合分析气象要素与 ＰＭ２.５ 浓度相关性. 其次ꎬ利用 ＰＭ２.５ 浓度数据、气象站点观测数据和气

象要素网格实况分析数据进行融合处理ꎬ生成用于训练和测试的时空序列数据ꎬ并使用卷积神经网络和长短时

记忆网络获取时空特征. 通过大量实验确定模型中关键参数ꎬ然后利用最优参数建立预测模型. 最后ꎬ使用模型

对 ＰＭ２.５ 未来 ２４ ｈ 浓度进行预测ꎬ并与支持向量机、业务中的预报模型进行对比. 实验结果表明ꎬ相比其他机器

学习方法和预报方法ꎬ卷积神经网络和长短时记忆相结合的预测方法能有效提高 ＰＭ２.５ 浓度未来 ２４ ｈ 预测精

度ꎬ并具有较高的泛化能力.
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赵文芳ꎬ等:基于深度学习的 ＰＭ２.５ 短期预测模型

ＰＭ２.５( ｆｉｎｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｍａｔｔｅｒ)是指一种悬浮于大气中的空气动力学直径小于等于 ２.５ μｍ 的细颗粒

物[１－３]ꎬ其浓度的高低直接影响空气质量和气候环境ꎬ过高浓度甚至危害人类健康. 近年来ꎬ由 ＰＭ２.５ 引起

的空气污染受到了各级政府、部门及社会各界的关注. 从 ２００５ 至 ２０１４ 年ꎬ我国某些省的 ＰＭ２.５ 排放量的

增长率超过了 ２００％[４]ꎻ２０１５ 年我国城市区域的 ＰＭ２.５ 浓度水平居全球前列[５]ꎻ２０１５ 年 １２ 月的中国

７４ 个城市空气条件月报指出ꎬ平均空气污染天数占全年 ４４.４％ꎬ其中有 ３９ 个城市受污染天数超过全年

５０％[６]ꎻ还有一些研究表明ꎬＰＭ２.５ 与一些疾病的就诊率、住院率和死亡率存在显著的正相关关系[７] . 因

此ꎬＰＭ２.５ 浓度的准确预测对加强大气污染防治、政府决策和保护人们日常健康都具有重要意义.
目前 ＰＭ２.５ 的预报主要有数值模式法和统计学预报法. 数值模式预报法主要基于空气动力学理论和

物理化学过程ꎬ使用数学方法建立大气污染浓度的稀释和扩散模型动态预测空气质量和主要污染物的浓

度变化. 气象领域常用的数值模式包括美国环保局研发的通用多尺度空气质量模式( ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ) [８－１１]ꎬ气象－化学在线完全耦合的区域空气质量模式 ＷＲＦ￣Ｃｈｅｍ[１２－１３]ꎬ中国气象局研发的

雾霾数值预报模式[１４]ꎬ以及北京市气象局自主研发的区域环境气象数值预报模式(Ｂｅｉｊｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ ｐｒｅ￣ｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬＢＲＥＭＰＳ) [１５] . 总体上来说ꎬ这些模式较为全面地考虑了物理和化

学过程ꎬ但由于模式中有关污染物排放、传输和沉降过程中参数存在较大不确定性ꎬ导致预报结果也存在

不确定性[１６] . 统计学预报法是利用统计数学方法开展天气预报. 常用的方法有多元线性回归、支持向量

机、人工神经网络、遗传算法、小波分析等. 已有大量学者利用空气质量观测数据(例如 ＰＭ２.５ 浓度、ＳＯ２

浓度、ＣＯ 浓度、ＰＭ１０ 浓度、Ｏ３ 浓度等)、气象观测数据和数值模式预报数据ꎬ应用一种或多种统计学方法

建立预测模型ꎬ对 ＰＭ２.５ 浓度和其他污染物浓度进行预报[１７－２４] . 然而ꎬ除了气象条件ꎬ污染物浓度还受排

放量、交通条件、人口密度等因素的共同影响ꎬ使用单一统计方法很难建立准确度高的预报模型.
深度学习是人工智能领域中一种新颖的机器学习方法ꎬ可以对大量输入数据的特征表示进行有效学

习ꎬ为气象时间序列的预测提供了新的研究思路和方法. 深度学习的主要神经网络模型主要有卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)、递归神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)、长短时记忆( ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)、对抗神经网络等ꎬ已有一些学者利用这些模型开展气象预测的研究. Ｚｈｅｎｇ Ｙ
等[２３]使用历史空气质量数据和气象数据提出了一个 ＦＣ￣ＬＳＴＭ 预测模型来预测未来 ２４ ｈ ＰＭ２.５ 污染浓

度ꎻＶｉｄｕｓｈｉ Ｃ[２５]等提出了一个多层的 ＬＳＴＭ 模型预测未来空气污染物的浓度ꎻＷｅｂｅｒ Ｓ Ａ 等[２６] 构建了多

层次 ＬＳＴＭ 和编码器－解码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ)两个预测模型并进行比较ꎬ实验结果表明 ＬＳＴＭ 模型优于

Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 框架ꎬ该 ＬＳＴＭ 模型对南京 ＰＭ２.５ 的预测结果与监测数据非常接近. Ｃｈｉｏｕ Ｊ Ｈ 等[２７]开发

一种深层神经网络模型ꎬ以历史小时降水、风速风向和 ＰＭ２.５ 浓度数据作为输入ꎬ先进行多次一维卷积处

理ꎬ再将结果输入 ＬＳＴＭ 来预测 ＰＭ２.５ 浓度. 此外ꎬ还有一些学者将 ＬＳＴＭ 模型与特征空间相关性相结合

应用于 ＰＭ２.５ 浓度预报ꎬ如:Ｃｏｎｇ Ｗ 等[２８]提出了一种新的时空卷积长短期记忆神经网络ꎬ将当前站点和

近邻站点 ＰＭ２.５ 浓度数据经过一维卷积运算后输入到模型中ꎻＰＩＮＧ Ｓ Ｗ 等[２９]提出 ＬＳＴＭ 预测模型ꎬ使用

当前站点和近邻站点的 ＰＭ２.５ 浓度数据、气象数据和地形数据ꎬ其中地形数据用以提取地形对空气质量

的影响. 然而ꎬ大城市的空气质量监测站点数量十分有限ꎬ而且分布可能不均匀ꎬ两个最近邻的站点可能

分布在不同区域ꎬ将这样的临近站点加入到模型中反而有可能导致预测不准确. 此外ꎬ大部分的研究使用

的都是离散的站点数据ꎬ使用网格化的气象要素实况数据相对甚少ꎬ使用与 ＰＭ２.５ 浓度有很强相关性的

能见度数据也甚少[３０－３２] . 事实上ꎬ网格化的气象要素实况数据综合考虑了复杂地形和动力降尺度因素ꎬ比
站点数据能更客观、更准确地反映气象要素的空间特征ꎬ过去一段时间的气象要素与未来时刻的气象要素

也存在较强的相关性. ３Ｄ￣ＣＮＮ 模型可以从空间和时间的维度提取特征ꎬ然后进行 ３Ｄ 卷积ꎬ以获取更多的

可用信息.
综上所述ꎬ综合考虑 ＰＭ２.５ 浓度的时空相关性、网格化的气象要素实况数据特点和 ３Ｄ￣ＣＮＮ 优势ꎬ本

文提出了一种基于 ３Ｄ￣ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的预测模型. 将每个观测时刻的网格化的气象要素实况数据看成一

幅图像ꎬ过去一段时间的数据看成序列化的图像ꎬ使用 ３Ｄ￣ＣＮＮ 提取多种气象要素的空间特征. ＬＳＴＭ 用

于从站点序列数据提取时间特征ꎬ将时间特征与空间特征接入全连接层ꎬ得到最终的预测结果.
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１　 数据分析

１.１　 北京 ＰＭ２.５ 浓度的时间序列分析

以 ２００８ 年－２０１８ 年北京地区 ２０ 个国家级气象站的逐日观测数据为基础ꎬ综合分析逐年霾出现的平

均日数(以下简称霾日数)、一个霾天气过程中两个临近站点 ＰＭ２.５ 浓度的变化规律和单个站点的空气污

染物浓度随时间变化规律. 根据站点的地理位置ꎬ可将 ２０ 个国家级气象站分为山区站和平原站. 图 １(ａ)
反映了北京地区 ２００８ 年－２０１８ 年 ２０ 个国家级气象站逐年霾日数的变化趋势ꎬ横坐标为年份ꎬ纵坐标为霾

日数. 可以看出ꎬ山区站点的霾日数低于所有站的均值水平ꎬ平原站则高于均值水平ꎻ２０１４ 年霾日数最多ꎬ
其中位于山区的延庆站的霾日数到达 １８２ 天ꎻ而海淀站却在 ２０１６ 年出现霾日数峰值. 图 １(ｂ)反映了 ２０１８
年 １２ 月 ２ 日－１２ 月 ３ 日霾天气过程中ꎬ海淀区 ２ 个最临近自动站的 ＰＭ２.５ 浓度随时间变化趋势. 这两个

站的 ＰＭ２.５ 浓度峰值差异很大ꎬ变化趋势也不近相同ꎬ时空相关性并不显著. 由此可见ꎬＰＭ２.５ 浓度存在

明显的空间差异ꎬ对于空气污染物监测站点稀少而且分布不均匀的大城市而言ꎬ从网格化的数据获取空间

特征相关性会比从离散站点中获取更可靠一些. 图 １( ｃ)反映了该次霾天气过程中海淀站点 ＰＭ２.５、
ＰＭ１０、ＳＯ２ 和 Ｏ３ 浓度随时间的变化趋势ꎬＰＭ１０ 浓度峰值明显高于 ＰＭ２.５ꎬ但是 Ｏ３ 和 ＳＯ２ 的浓度偏低ꎬ而
且变化不明显ꎬ和 ＰＭ２.５ 变化趋势也不相同.

图 １　 北京地区不同尺度的 ＰＭ２.５ 浓度时间序列分析

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＰＭ２.５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ ａｒｅａ

１.２　 ＰＭ２.５ 浓度与气象要素相关性分析

气象因素对 ＰＭ２.５ 浓度的影响十分复杂ꎬ往往是不同气象因素相互影响的结果. 如果分别考虑各个

因素ꎬ则不能很好体现多个因素相互作用对 ＰＭ２.５ 浓度产生的耦合效应ꎬ从而影响预报模型的准确性. 通
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过收集整理ꎬ建立了 １０ 个观测站 ２０１４ 年－２０１７ 年的逐小时空气污染物浓度和 １１ 个气象要素的数据样本

集. 利用 Ｓｐａｒｋ 并行计算框架的机器学习库ꎬ编写程序并在大数据环境下运行ꎬ快速分析出 ＰＭ２.５ 浓度与

各气象要素相关性ꎬ如图 ２ 所示. 从图 ２ 可以看出:温度、最高温度、平均相对湿度、能见度与 ＰＭ２.５ 浓度

呈现正相关ꎻ２ ｍ 风、１０ ｍ 风、极大风速、小时降水量与 ＰＭ２.５ 浓度呈负相关ꎻＰＭ１０ 的浓度与 ＰＭ２.５ 浓度

相关性较强ꎬ而 Ｏ３、ＳＯ２ 浓度与 ＰＭ２.５ 浓度几乎不相关ꎬ与文献 ３２ 中阐述的结论相符合.

图 ２　 ＰＭ２.５ 浓度与气象要素相关性比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＭ２.５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

２　 ＰＭ２.５ 预测模型

２.１　 问题的描述

ＰＭ２.５ 浓度预报的目标是使用过去固定时长(例如 ２４ ｈꎬ４８ ｈꎬ７２ ｈ)的观测值ꎬ预测目标站点固定时

长(例如未来 ２４ ｈ、３６ ｈ 或 ４８ ｈ)的 ＰＭ２.５ 浓度. 假设有 Ｎ个不同的观测站点ꎬ对于给定的时刻 ｔꎬ获取的数

据组成集合 ＳＴ＝{ＳＴ１ꎬＳＴ２ꎬ􀆺ꎬＳＴｎ}ꎬ站点 ｎ在过去 Ｌ ｈ 内的数据表示为 ＳＴｎ ＝{Ｘｔ－ＬꎬＸｔ－Ｌ＋１ꎬ􀆺ꎬＸｔ}(共 Ｌ个
时间步)ꎬ序列中的每个观测值 Ｘｔ 是一个 ｄ 维向量ꎬ由污染物浓度和一些气象要素观测值构成. 用 Ｍ×Ｎ
网格表示北京的空间区域大小ꎬ网格中的每个单元格内部有 Ｐ个随着时间而变化的测量值ꎬｔ 时刻北京气

象观测数据可以用张量 ＲＰ×Ｍ×Ｎｔ 表示ꎬ过去 Ｌ ｈ 的数据可以形成序列张量 ＲＴ ＝ { ＲＰ×Ｍ×Ｎｔ－Ｌ ꎬＲＰ×Ｍ×Ｎｔ－Ｌ＋１ ꎬ􀆺ꎬ
ＲＰ×Ｍ×Ｎｔ } . 从 ＲＴ张量找到目标站点 ｎ的空间特征ꎬ结合使用数据集合 ＳＴ预测它在时刻( ｔ＋１ꎬｔ＋２ꎬ􀆺ꎬｔ＋Ｋ)
的对应值. 从机器学习的角度来看ꎬ这个问题可以看作是一个时空序列预测问题.
２.２　 ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 是一种用于解决梯度消亡现象的改进型 ＲＮＮꎬ广泛用于自然语言处理、图片标注、机器翻译和

时间序列预测等领域. 使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 神经网络和按位做乘法的两个操作合在一起构成了 ＬＳＴＭ 的“门”结
构ꎬ让信息有选择性地影响循环神经网络中每个时刻的状态. ＬＳＴＭ 拥有 ３ 个这样的“门”结构ꎬ“遗忘门”、
“输入门”和“输出门” . “遗忘门”会根据当前的输入 Ｘｔ、上一个时刻状态 Ｃ ｔ－１和上一时刻输出 ｈｔ－１共同决

定哪一部分记忆需要被遗忘. “输入门”会根据 Ｘｔ、Ｃ ｔ－１和 ｈｔ－１决定哪些部分进入当前时刻的状态 Ｃ ｔ . 在
ＬＳＴＭ 结构计算得到最新的状态 Ｃ ｔ 后ꎬ输出门会根据 Ｃ ｔ、Ｘｔ、ｈｔ－１决定该时刻的输出 ｈｔ .
２.３　 ＰＭ２.５ 浓度预测模型

ＰＭ２.５ 浓度预测模型包含 ２ 个主要模块:获取空间特征的 ３Ｄ￣ＣＮＮ 与获取时间特征的 ＬＳＴＭꎬ使用的

数据包括北京市气象局 １０ 个观测站逐小时的空气污染物浓度观测资料、逐小时气象要素观测资料和北京

地区网格化三维气象要素客观分析资料. 为了获取与站点更加相关更加精准的空间特征ꎬ以站点为中心ꎬ
从整个三维气象要素客观分析网格中取出 １１２×１１２ 的子网格作为输入ꎬ使用 ３Ｄ￣ＣＮＮ 分别获取温度、相对

湿度、风要素的空间特征. 获取时间特征的 ＬＳＴＭ 模型包含 ２ 层 ＬＳＴＭ 结构ꎬ每层有 １２８ 个节点ꎬ气象要素

和空气污染浓度数据经过预处理后作为站点的特征向量输入模型计算时间特征. 时间特征与多个气象要

素的空间特征输入全连接层ꎬ得到预测结果. 整个模型的结构如图 ３ 所示.
为了评估模型的性能ꎬ使用均方根误差 (Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、平均绝对误差 (Ｍｅａｎ

Ａｂｓｏｌｕｔｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＡＥ)和平均绝对百分比错误(ＭＡＰＥ)作为评价指标. ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 用于评估绝对误差ꎬ
而 ＭＡＰＥ 用于测量相对误差. ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 反映了预测的极值效应和误差范围值ꎬＭＡＰＥ 反映了平均值

的特异性预测值.
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图 ３　 ＰＭ２.５ 浓度预测模型架构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＰＭ２.５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

２.３.１　 获取空间特征的 ３Ｄ￣ＣＮＮ
气象要素客观分析资料经过卷积、采样、激活函数和扁平化处理后ꎬ得到一维列向量作为空间特征的

输出. ３Ｄ￣ＣＮＮ 需要学习的是与站点高度相关的短期时空特征ꎬ不需要很深ꎬ包含 ４ 个卷积层和 ３ 个池化

层[３３－３５]ꎬ结构如图 ４ 所示. 每个卷积层的内核大小为 ３×３×３ꎬ步长为 １ꎻ第一层池化层内核大小为 １×２×２ꎬ
其余池化层内核大小为 ２×２×２ꎬ步长为 ２ꎬ所有卷积层的卷积核个数分别为 ６４、１２８、２５６ 和 ２５６. 输入的图

像大小是 １１２×１１２ꎬ输出的图像大小为 ２８×２８ꎬ经过全连接层后得到 ４０９６×１ 的特征向量.

图 ４　 获取空间特征的 ３Ｄ￣ＣＮＮ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

２.３.２　 获取时间特征的 ＬＳＴＭ
与单层 ＬＳＴＭ 相比ꎬ堆叠 ＬＳＴＭ 的表示能力更强大ꎬ因此本文使用 ２ 层 ＬＳＴＭ 结构ꎬ每层 １２８ 个节

点. 站点的空气污染物浓度、能见度、气象要素观测资料、时间信息等作为该站某个时刻的特征向量ꎬ输入

ＬＳＴＭ 模型. 为了防止过拟合ꎬ使用比例为 ０.１５ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔꎬ即含有 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的网络层在训练过程中ꎬ会有

１５％的节点(及与之相连的权重连接)会被隐去.
２.３.３　 模型算法流程

ＰＭ２.５ 预测模型算法的具体步骤如下:
(１)对站点的空气污染物浓度和气象要素观测数据进行预处理. 首先ꎬ计算每类数据的均值和方差ꎬ

根据均值和方差相互关系的基本规律ꎬ将均值在缩小而偏差在增大的数据看作错误数据ꎬ并从样本集中剔

除. 其次ꎬ所有缺测值使用均值替代ꎬ再进行归一化处理. 最后ꎬ这些数据与站点基本信息、时间信息一并

作为 ＬＳＴＭ 模型的输入特征向量.
(２)对气象要素客观分析资料预处理. 原始的气象要素客观分析资料是京津冀范围ꎬ以站点为中心ꎬ

将原始数据处理为 １１２×１１２ 的子网格ꎬ按温度、相对湿度、风要素网格分别存储. 对数据进行归一化处理.
(３)数据融合与格式化ꎬ设置滑动时间窗口ꎬ生成用于训练和测试模型的时间序列数据ꎬ完成原始数

据到张量的转变.
(４)使用时间序列数据训练 ＬＳＴＭ 和 ３Ｄ￣ＣＮＮ 深度神经网络ꎬ并使用特定的评价指标 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和
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ＭＡＰＥ 来评估网络的预测效果.

３　 实验及分析

３.１　 实验环境及数据

本文使用的实验数据来源于北京市气象局ꎬ分为 ２ 类:(１)１０ 个站点的逐小时观测资料ꎬ包括 ＰＭ２.５
浓度、ＰＭ１０ 浓度、Ｏ３ 浓度、ＳＯ２ 浓度、能见度和气象要素ꎬ数据每 １ ｈ 更新一次ꎬ具体见表 １ꎻ(２)北京地区

的网格化三维气象要素客观分析资料ꎬ空间分辨率为 １ ｋｍꎬ每 １ ｈ 更新一次ꎬ主要包括温度、风和相对湿度

要素.
表 １　 输入 ＬＳＴＭ 模型的站点特征向量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ＬＳＴＭ

字段名称 描述 字段名称 描述

ＩＤ 站号 ｔｅｍ＿ｍｉｎ 最低气温

ＰＭ２.５ ＰＭ２.５ 浓度 ｗｉｎ＿２ｍ ２ ｍ 风速

ＰＭ１０ ＰＭ１０ 浓度 ｗｉｎ＿１０ｍ １０ ｍ 风速

ＳＯ２ 二氧化硫浓度 ｗｉｎ＿ｍａｘ 极大风速

Ｏ３ 臭氧逐小时浓度 ｐｒｅ １ ｈ 降水

ｖｉｓ 能见度 ｒｈ 相对湿度

ｔｅｍ 平均气温 ｒｈ＿ｍａｘ 最大相对湿度

ｔｅｍ＿ｍａｘ 最高气温 ｐｒｓ 平均气压

　 　 使用 ｐｙｔｈｏｎ 和机器学习库 ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 完成数据的预处理和基于支持向量机回归( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ简称 ＳＶＲ)的 ＰＭ２.５ 浓度预测模型建立ꎬ该模型主要用来与深度神经网络模型进行比较. 使用

ｐｙｔｈｏｎ、深度学习库 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓꎬ搭建并训练了上述的 ＬＳＴＭ 和 ３Ｄ￣ＣＮＮ 深度神经网络结构.
３.２　 ＬＳＴＭ 模型关键超参数选择

ＰＭ２.５ 浓度预测模型包括 ３Ｄ￣ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ ２ 个子模型ꎬ３Ｄ￣ＣＮＮ 子模型的层次和参数已经在图 ４ 中

阐明ꎬ这里主要考虑 ＬＳＴＭ 子模型的参数选择. 隐藏层数量、隐藏神经元个数和训练步长是 ＬＳＴＭ 模型中

几个关键的参数ꎬ根据 Ｓｔｕａｒｔ 等[３６－３７]的研究ꎬ改变隐藏节点的数量可能会减少过度拟合和增加模型泛化ꎻ
多层 ＬＳＴＭ 的结构可以增加模型的学习能力ꎬ但是网络参数也会随之增加ꎬ这对模型泛化能力和训练时间

都有直接影响. 为了找到隐藏层数量、隐藏神经元个数和训练步长参数的最优值ꎬ进行了大量实验.
使用验证集数据测试了 ５ 种不同结构的 ＬＳＴＭ 模型ꎬ每种结构的层数、隐藏神经元个数、网络参数和

误差见表 ２. 可以看出ꎬ单纯的增加层数或者节点数并不能减少模型的误差ꎻ当每层节点超过 ４００ 时误差

明显增大ꎬ超过 ４ 层 ＬＳＴＭ 堆叠时 ＲＭＳＥ 误差增加了 ３.１６ 倍ꎻ具有 ２ 层结构每层 １２８ 个结点的模型误差最

小ꎬ呈现最佳性能. 因此ꎬ选用这个结构的 ＬＳＴＭ 模型用于后续实验.
表 ２　 不同结构的 ＬＳＴＭ 模型误差比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｆｉｖｅ ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＬＳＴＭ 结构 层数 每层隐藏节点 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＬＳＴＭ－１ １ ６４ ２７.１４ １７.８５ ９.９１
ＬＳＴＭ－１ １ １２８ ２４.４９ １９.１２ １１.６９
ＬＳＴＭ－２ ２ １２８ ２３.８ １５.５７ ９.７２
ＬＳＴＭ－３ ３ ３８４ ４６.５３ ６４.７９ ９.２９
ＬＳＴＭ－４ ４ ５１２ ４８.６２ ６４.０６ ２７.４５

　 　 过大的训练步长会引起模型对训练数据过度拟合ꎬ也会消耗更多的时间. 图 ５ 显示了训练集和验证

集数据的 ＭＡＰＥ 随训练步长的变化. 训练集和验证集上ꎬＭＡＰＥ 误差都随迭代次数增加逐步减少. 迭代次

数超过 ３ ０００ 左右时ꎬ该模型似乎过度适应ꎬ不仅泛化能力没有改善ꎬ而且还出现微弱波动. 因此ꎬ设置迭

代步长为 ３ ０００. 此外ꎬ在参考大量文献的基础上ꎬ本文中对模型中的部分关键参数做出了合理的设定:学
习率设置为 １０－３ꎬ衰减率设置为 ０.９５ꎬ参数初始化范围设置为[ －０.０８ꎬ０.０８]ꎬ模型优化算法选用 Ａｄａｍ
算法.

—７３—
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图 ５　 ＭＡＰＥ 随步长变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ＭＡＰＥ ｏｖｅｒ ｅｐｏｃｈｓ

３.３　 实验结果与分析

使用过去 ７２ ｈ 的序列数据预测各站点未来 ２４ ｈ 的 ＰＭ２.５ 浓度ꎬ每个样本包含 ７３ 个时间序列(输入

７２ꎬ输出 １)数据ꎬ而每个时间序列数据则由表 １ 中的 １６ 个特征向量组成ꎬ批量训练一次输入 ６４ 个样

本. 训练数据集的时间跨度为 ２０１４ 年－２０１７ 年ꎬ其中 ８０％的数据用来训练模型ꎬ２０％的数据用来验证模

型ꎬ测试集的时间跨度为 ２０１８ 年 １０ 月－１２ 月.
为了方便模型之间的对比ꎬ除了 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭꎬ本文还设计了基于机器学习的 ＳＶＲ 模型[３８]ꎬＪｕｓｔ￣

ＬＳＴＭ 模型和 Ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型. Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 和 Ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 结构与 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的 ＬＳＴＭ 部分完全相同ꎬ使
用同样的超参数ꎬ输入序列长度也都相同ꎬ只是序列数据中包含的特征向量不同. Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 模型的输入

仅包含 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型中用于生成时间特征的特征向量ꎬ而 ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型的输入包含 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ
模型中用于生成时间特征的特征向量和站点周边距离最近 ６ 个站点的空气质量数据.

(１)几个模型预测结果的误差分析

图 ６　 不同模型在 １０ 个站点上 ＰＭ２.５ 浓度预测的误差对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＭ２.５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｖｅｒ ｔｅｎ ｓｔａｔｉｏｎｓ

表 ３　 不同模型预测结果的误差比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ
ＳＶＲ ５４.７９ ４９.９０

Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ ３５.９１ ２５.４６
Ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ ３１.５３ ２０.４７

３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ２５.６５ １４.２８

　 　 使用验证集进行模型预测结果的误差分析. 表 ３
列出了 ４ 个模型对 １０ 个站点预测得到的整体精

度. 可以看出ꎬ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型预测效果最佳ꎬ在
两个指标中均优于所有其他模型. 相比仅使用本站

观测数据的 Ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ 对于未来 ２４ ｈ 的

ＰＭ２.５ 浓度预测ꎬ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 对 ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 的

改进分别至少提高 ２８.５７％和 ４３.９１％. 图 ６(ａ)、(ｂ)显示了 ４ 个模型在 １０ 个站上的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 误差分

布情况. ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型对 １０ 个站点的 ＲＭＳＥ 在[１２ꎬ１８]范围区间ꎬＭＡＥ 在[３ꎬ１６]范围区间ꎬ其
中有 ９ 个站的 ＭＡＥ 小于 １５ꎻＩＤ 为 ３ 号的站点是所有站里预测效果最好的. 总体上ꎬ预测结果与观测数据

趋势一致ꎬ１０ 个站点之间的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 差别不大ꎬ绝对误差均在可接受范围内. １０ 个站点有 ４ 个分布

在郊区ꎬ其中 １ 个站点位于山区ꎬ６ 个在城区ꎬ站点地理位置差异较大ꎬ但是模型的预测结果没有出现与观

测偏差特别大的情况ꎬ这说明模型学习空间特征效果比较好. Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 对 １０ 个站点的 ＲＭＳＥ 在[１７ꎬ３８]
区间ꎬＭＡＥ 在[１５ꎬ２５]范围区间ꎻＬｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分布与 Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 类似ꎬ峰值比 Ｊｕｓｔ￣
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 略高ꎻＳＶＲ 模型的预测误差明显高于其他 ３ 个深度学习模型.

—８３—
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(２)不同深度学习模型的预测结果比较分析

从 ＳＶＲ、Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ、ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 和 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型预测的误差分布可看出ꎬ３ 个深度学习模型的误

差均比 ＳＶＲ 模型小ꎬ因此ꎬ在测试集上ꎬ仅对 ３ 个深度模型的预测准确性进行对比. 选择 ２０１８ 年 １０ 月 １４
日雾霾天气过程为例ꎬ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 和 Ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型下的 ＩＤ 为 １ 的站点 ＰＭ２.５ 逐小

时浓度预测曲线随时间的变化如图 ７ 所示. 由图 ７ 可知ꎬ３ 种模型的预测曲线与实际观测曲线的趋势都基

本保持一致. ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型的预测曲线与实际观测曲线最为接近ꎬ尤其是在浓度波峰附近ꎬ表明该模

型能较好地对 ＰＭ２.５ １ ｈ 浓度峰值进行预测ꎬ这对 ＰＭ２.５ 浓度的预测有着十分积极的作用ꎬ因为 ＰＭ２.５ 浓

度峰值直接关系到空气污染防御和政府的服务决策. Ｊｕｓｔ￣ＬＳＴＭ 模型的预报曲线在 ＰＭ２.５ 浓度波谷部分

拟合有波动ꎬ对未来 １８ ｈ 后 ＰＭ２.５ 浓度的预测偏离较大ꎬ预测效果不理想. ｌｏｃａｌ￣ＬＳＴＭ 模型的预报曲线起

伏最大ꎬ对 ＰＭ２.５ 浓度峰值的预测值比实际观测值偏大很多ꎬ对 ＰＭ２.５ 浓度波谷的预测值仅有 ２ 个时次

接近实际观测值ꎬ总之和实际观测曲线偏离较大. 相比之下ꎬ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型预测效果最好.

图 ７　 不同模型预测逐小时 ＰＭ２.５ 浓度的误差对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

由此可见ꎬ对未来 ２４ ｈ ＰＭ２.５ 浓度预测而言ꎬ考虑时空特征的深度学习模型准确度最高ꎬ仅考虑站点

及周边邻近站点的时间序列模型的准确度和仅考虑站点自身的时序模型的预测效果都存在一定程度偏

差. 这些恰恰说明空间相关性对 ＰＭ２.５ 浓度预测很重要ꎬ在预测模型中考虑站点周围气象要素是十分合

理ꎬ同时也是非常必要的. ３ 个深度学习模型的预测准确率均高于机器学习模型ꎬ可以看出ꎬ深度神经网络

方法比无监督的机器学习可以自主学习到更多的信息ꎬ从而能提高预测准确性.

４　 结论

气象因素一直是影响 ＰＭ２.５ 预测的主要因素ꎬ多个气象因素产生的耦合效果对它的影响十分复

杂. 本文在分析气象要素与 ＰＭ２.５ 相关性基础上ꎬ提出了一种使用深度学习进行预测的方法ꎬ利用 ＰＭ２.５
观测实况数据、气象实况数据和气象要素网格实况资料ꎬ建立 ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型. 通过几个深度学习

模型预测结果和误差的对比表明ꎬ３ＤＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 预测模型能有效地获取时空特征ꎬ适合解决时空序列数据

的预测问题. 在后续的研究中ꎬ可考虑将气象数值模式预报、气象格点预报等产品加入到模型中ꎬ与现有

的预报系统进行全面的对比分析ꎬ进一步提高模型的效率和精度.

—９３—
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