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摘 要 对北京市周边 8 个点多个压力高度的温度、湿度和风速数据，以及北京市 PM2. 5 污染数据进行了分析和归一化处

理，建立了反向传播神经网络( back propagation，BP) 、卷积神经网络( convolutional neural network，CNN) 和长短期记忆模型( long
short-term memory，LSTM) 对上述气象数据和污染数据进行训练，训练结果表明: 反向传播神经网络模型和卷积神经网络模型

对未来 1 h 的 PM2. 5 污染等级的预测准确率较低，而长短期记忆模型的准确率较高． 使用长短期记忆模型预测未来 1 h 的

PM2. 5 污染值与实际值十分接近，表明北京市的 PM2. 5 污染与其周边地区的气象条件关系密切． 通过利用长短期记忆模型

对不同压力高度的气象数据进行训练和对比，得出在利用气象数据预测污染时，仅使用近地面气象数据比使用多个高度上的

气象数据更加准确．
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ABSTＲACT In recent years，the air quality in China has become a matter of serious concern． Among the available indicators for
evaluating air quality，PM2. 5 is one of the most important． It comprises a complex mixture of extremely small particles and liquid drop-
lets emitted into the air，whose diameters are no more than 2. 5 μm． Environments with a high PM2. 5 index are extremely harmful to
human health． Once inhaled，these particles can affect the heart and lungs and cause serious health problems． Air pollution is closely
related to meteorological conditions such as wind speed，wind direction，atmospheric stability，temperature，and air humidity． With the
development of various machine learning methods，deep learning models based on neural networks are increasingly applied in air pollu-
tion research． In this study，the temperature，humidity，wind velocity data at different pressure altitudes from 8 locations around
Beijing and average of PM2. 5 data in Beijing were analyzed and normalized． Multi-dimensional data was ideal for research applications
using machine learning methods． and three neural network models were built，including the back propagation ( BP) ，convolutional
neural network ( CNN) ，and long short-term memory ( LSTM) models，and trained them using the meteorological and PM2. 5 data．
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The results indicate that the accuracies of the back propagation and convolutional neural network models in predicting the PM2. 5 pollu-
tion level in the next hour is much lower than that of the long short-term memory model． The PM2. 5 pollution index predicted for the
next hour by the long short-term memory model is very close to the actual value． This result reveals the strong relationship between the
PM2. 5 pollution index of Beijing and the local meteorological conditions． The long short-term memory model is trained using meteoro-
logical data from different pressure altitudes，and found it to be more accurate in predicting pollution levels when using near-surface me-
teorological data than that obtained from multiple altitudes．
KEY WOＲDS machine learning; PM2. 5; meteorological condition; neural networks; long short-term memory; pollution prediction

近年来，空气质量成为人们越来越关心的问题

之一． 而评价空气质量的指标中，PM2. 5 是最重要

的指标之一，高 PM2. 5 指数的环境对人类健康的危

害极为严重． 众多研究结果表明，PM2. 5 的产生和

气象条件存在紧密的联系［1--10］． 随着各种机器学习

方法的成熟，基于神经网络的深度学习模型开始用

于空气 污 染 的 研 究［11--13］． 基 于 径 向 基 神 经 网 络

( radial basis function，ＲBF ) 、反 向 传 播 神 经 网 络

( back propagation，BP) 、基 于 深 度 信 念 网 络 ( deep
belief networks，DBNs) 、支持向量机( SVM) 和粒子群

优化( PSO) 等深度学习方法已被众多学者用于研究

空气质量与气象数据之间的非线性关系［14--16］． 本

文通过对北京周边不同地点各个高度的气象数据进

行处理，利用反向传播神经网络、卷积神经网络、长
短期记忆模型的深度学习模型对气象数据和北京

PM2. 5 污染数据进行学习，预测 1 h 的 PM2. 5 数值，

力求找到适合于此类数据的深度学习最优模型．

1 数据选取与处理

本研究中采用了气象数据和 PM2. 5 污染物数

据用于分析研究． 气象数据来自中国科学院国家空

间科学中心的卫星数据． 数据包含了北京市周围 8
个点的气象数据，这 8 个 点 位 置 如 图 1 中 P1-P8
所示．

气象数据中最多有 17 个压力高度，从 105 到

103 Pa 不等距分布． 每个压力高度包含温度、相对

湿度和风速数据． 温度数据使用绝对温度表示，单

位为 K． 相对湿度使用百分数表示，取值区间为 0 ～
100． 风速使用正交的 u、v 两个方向的分量表示，因

此由于风向的不同数据有正负之分，单位为 m·s － 1 ．
在时间尺度上共有 2013 ～ 2016 年这四年中每天的

0: 00、6: 00、12: 00 和 18: 00 四个时刻的气象数据．
PM2. 5 污染数据为 2013 ～ 2016 年间美国驻中

国大使馆所测得的每小时 PM2. 5 的平均值． 这 4 年

PM2. 5 曲线如图 2 所示． 从图中可以看出，每张图

中的数据都出现两头高中间矮的现象，这说明冬季

的污 染 指 数 明 显 高 于 夏 季． 2013 年 中 度 污 染

图 1 北京周围采集的气象数据点位置

Fig． 1 Meteorological data points around Beijing

( PM2. 5 值大于 150 μg·m －3 ) 及以上的天数达到

72 d，2014 年中度污染及以上的天数达到 66 d，2015
年中度污染及以上的天数达到 53 d，2016 年中度污

染及以上的天数达到 39 d，2013 年整体污染要比其

他几年更为严重．
由于对数据的归一化处理可以提升训练模型的

收敛速度和精度，因此在训练之前，先对第 k 个数据

进行归一化处理． 对于温度数据，用到的归一化公

式为:

Tk = ( Tk － Tmin ) / ( Tmax － Tmin ) ( 1)

式中: Tmin 为数据序列中的最小值，Tmax 为数据序列

中的最大值．
对于湿度数据，直接将其除以 100 即可． 对于

风速数据，用到的归一化公式为:

uk (=
uk

wmax
)+ 1 /2 ( 2)
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图 2 2013 ～ 2016 年 PM2. 5 日均值． ( a) 2013 年; ( b) 2014 年; ( c) 2015 年; ( d) 2016 年

Fig． 2 Daily average PM2. 5 values from 2013 to 2016: ( a) 2013; ( b) 2014; ( c) 2015; ( d) 2016

vk (=
vk
wmax

)+ 1 /2 ( 3)

式中: wmax为风速数据中最大绝对值．

2 预测模型

2. 1 反向传播神经网络( BP)

神经网络是一种由大量节点以及节点之间相互

连结构成的运算模型． 每个节点都代表一种函数运

算． 节点之间的连结代表一个信号传输的权重． 神

经网络的输出则根据节点之间的连接方式、权重以

及节点上运算函数的不同而不同． 神经网络可以看

作是对某种算法、函数的逼近，或者是一种逻辑决策

过程的表达．
反向传播神经网络是 1986 年由 Ｒumelhart 和

McClelland［17］为首的科学家提出的概念，是一种按

照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络． 反

向传播神经网络的学习过程包括了信号的正向传播

与误差的反向传播两个过程，反向传播神经网络的

网络结构如图 3 所示． 第一个过程中，输入信号从

输入层传入，经各个隐含层处理后传向输出层． 如

果输出层的输出与期望的输出相差较大则进入误差

的反向传播阶段． 第二个过程中，将输出进行转换，

然后通过隐含层向输入层逐层反馈，并将误差分摊

给各个层的所有单元，此误差就是修正各单元权值

的依据． 图中的 x、y、z 分别为每层单元的值; 各层之

间 w 为信号传输的权重，i、h、j 分别表示输入层、隐
含层、输出层; Δ 为反向传播的误差; T 为目标值; N
表示对应层的单元数．

图 3 三层 BP 神经网络示意图

Fig． 3 Diagram of three-layer BP neural network

2. 2 卷积神经网络( CNN)

20 世纪 60 年代，Hubel 和 Wiesel［18］提出了卷

积神 经 网 络 ( convolutional neural networks，CNN ) ．
他们在研究猫的大脑皮层中神经元的连接时，发现

了猫脑神经元细胞具有独特的网络结构，从而为
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CNN 的提出带来了启发性． 由于 CNN 能够自动的

对图像提取特征，避免了对图像复杂的预处理，只需

要输入原始图像，因此在学术界得到了广泛应用．
一般地，CNN 由两部分组成，第一部分为特征

提取层，包含卷积层和下采样层，每一层的每个神经

元与前一层的局部接受域相连，用来提取这一局部

的特征，每一个局部特征的位置是固定的; 第二部分

是 softmax 层，用来对提取的抽象特征映射到相应的

类别． CNN 的网络结构如图 4 所示． 图 4 是一个典

型的实现识别图片字母功能的卷积神经网络，输入

层和输出层中间共有 6 层神经元，32 × 32 的输入数

据通过卷积操作得到第 1 中间层 6 个维度 28 × 28
大小的数据，在图中表示为 C1: 6@ 28 × 28; 然后数

据经取样操作得到第 2 中间层 6 个维度 14 × 14 大

小的数据; 第 5 中间层数据经过全连接操作得到第

6 中间层一维向量大小为 84 的数据; 最后经高斯连

接操作得到输出层的 10 个数据． 其中字母 C、S、F
分别表示卷积、取样、全连接．

卷积层的每一个神经元与前一层的局部接受域

相连，通过非线性变换计算激活，公式为:

ai，j = (f ∑
H

m = 1
∑
K

n = 1
wm，n·ai + m，j + n + )b ( 4)

式中: ai，j是相应的激活，f 是非线性函数，wm，n是 H ×
K 的卷积核权重矩阵元素，b 是偏置值，ai + m，j + n表示

连接到神经元( i，j) 的上层神经元的激活．
二维的图像通常使用二维的卷积核进行卷积操

作［19］，一维的时间序列通常使用一维的卷积核进行

卷积操作［20］． 带有多个卷积层的卷积神经网络，能

够学习对数据的分层表示，更深层的卷积层用更抽

象的方式表示数据．

图 4 卷积神经网络结构图

Fig． 4 Convolution neural network structure

2. 3 长短期记忆模型( LSTM)

1997 年，Hochreiter 和 Schmidhuber［21］对循环神

经网络( recurrent neural network，ＲNN) 进行了修改，

修改的模型中含有长短期记忆单元( long short-term
memory，LSTM) ，能够解决循环神经网络中出现的梯

度消失问题． 长短期记忆模型能够将误差保留，然

后按时间和层进行反馈，使误差保持为稳定值，从而

对多个时间步进行学习． 长短期记忆模型使用了循

环神经网络之外的控制单元，这些单元能够对信息

进行存取，通过门的开关对存取的信息进行选择，以

及决定存取信息的时机，这些门包含了 sigmoid 函数

与元素的相乘操作． 控制门根据接收信号进行开

关，并且利用自身权重对信息进行筛选，同时自身权

重会通过循环神经网络的学习过程进行调整． 图 5
展示了数据在记忆单元中的流动过程． 与前述模型

相似，图中 W表示权重; ε 表示传入的误差值; y 表

示输出值; g 和 h 分别表示输入和输出压缩; s 表示

记忆单元的值，其会根据记忆和丢弃计算而更新．
图中的上标表示数据的来源，c 表示来源于原有的

计算流，in 表示来源于输入门，φ 表示来源于丢弃

门，out 表示来源于输出门． 每个记忆单元的输入、

图 5 LSTM 模型中数据在记忆单元中的流动

Fig． 5 Flow of data in memory unit in LSTM model

输出以及中间层都会通过各个对应的门将记忆中的

值进行传入，实现单元中的记忆功能． 长短期记忆

模型 LSTM 非常适合于处理和预测时间序列中间隔
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和延迟较长的重要事件．

3 预测结果分析

本文使用 Python 语言编程，分别用反向传播、
卷积神经网络、长短期记忆模型三种模型对以上气

象和污染数据进行学习，预测未来 1 h 后的污染

情况．
3. 1 对污染等级的预测

根据国家环境保护标准环境空气质量指数技术

规定，只使用 PM2. 5 数据将空气质量指数分为 6 个

等级( 表 1) ．

表 1 空气质量指数级别与 PM2. 5 对应值

Table 1 Air quality index level and PM2. 5 values

空气质量指数等级 空气质量指数类别 PM2. 5 / ( mg·m －3 )

一级 优 0 ～ 50

二级 良 51 ～ 100

三级 轻度污染 101 ～ 150

四级 中度污染 151 ～ 200

五级 重度污染 201 ～ 300

六级 严重污染 ＞ 300

使用以上 3 个模型，将前 1 500 d 的数据作为训

练集，其余作为测试集进行训练． 由于气象数据中

每天只有 4 个时刻的数值，而 PM2. 5 污染数据中每

天有 24 个时刻的数值，因此将缺少的气象数据值使

用其前最近时刻的已有值补全． 利用第 n 时刻的气

象数据和 PM2. 5 污染数据进行学习，对第 n + 1 时

刻的空气质量指数等级进行预测，每个时刻间隔为

1 h． 经过训练，BP 模型和 CNN 模型都得到了 48%
的准确率，LSTM 模型得到了 81%的准确率．
3. 2 对污染值的预测

同样使用以上 3 个模型，将前 1 500 d 的数据作

为训练集，其余作为测试集进行训练． 使用缺失数

据前最近时刻的值将数据补全． 利用第 n 时刻的气

象数据和 PM2. 5 污染数据进行学习，对第 n + 1 时

刻的 PM2. 5 数值进行预测． 利用平均相对误差作

为损失函数对预测的优劣进行评估． 经过训练，3
种方法训练和预测的损失值分别如图 6 所示． 从图

中可以看出，反向传播神经网络模型和卷积神经网

络模型的训练和测试损失值在 0. 07 和 0. 05 左右，

长短期记忆模型的训练和损失值最小，为 0. 0165 和

0. 0092． 这说明长短期记忆模型的预测值得到的平

均相对误差最小，此方法用于预测 PM2. 5 数据值最

可靠．
因此，使用长短期记忆模型，对 2016 年 12 月的

图 6 3 种方法的训练与测试损失值

Fig． 6 Training and testing losses of three methods

PM2. 5 数值进行预测，图 7 展示了预测值与实际值

的对比． 从图中可以很直观的看出，长短期记忆模

型的预测曲线与实际值曲线很接近．

图 7 长短期记忆模型对 2016 年 12 月 PM2. 5 数值的预测曲线

Fig． 7 PM2. 5 prediction curve using LSTM model in December 2016

3. 3 不同压力高度数据预测

为了比较不同高度上气象数据对预测结果的影

响，只使用与地面接近的 105 Pa 压力高度的气象数

据对长短期记忆模型进行训练． 同样使用平均相对

误差作为损失函数对预测的优劣进行评估． 图 8 展

示了此次训练模型对 2016 年 12 月 PM2. 5 的预测

值与实际值的比较，并且得到此次训练的训练损失

值为 0. 0089，测试损失值为 0. 0064． 本次训练的训

练损失值与测试损失值都比图 6 中长短期记忆模型

得到的损失值小，这说明只考虑地面附近的气象数

据比考虑各个压力高度的气象数据能得到更好的污

染预 测 效 果，也 说 明 了 地 面 附 近 的 气 象 条 件 与

PM2. 5 的污染关系更为紧密． 然而众多学者提出逆

温层是影响空气质量的主要气象因子之一［22--25］．
逆温层高度一般位于 600 m 以下，并且会随时间不

断变化［26］． 本文使用的数据中，与地面接近的第二

个压力高度为 9 × 104 Pa，其实际高度约为 1000 m，

达不到体现逆温层的数据精度要求，故还需要更高

精度的数据对近地面不同高度的气象数据与 PM2. 5
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污染关系进行研究． 然而本文的预测模型对于逆温

层数据的处理也是很适用的，经过与前述相同的归

一化处理后可以直接将数据输入得出预测结果．

图 8 基 于一个压力高 度 数 据 的 LSTM 模 型 对 2016 年 12 月

PM2. 5 数值的预测曲线

Fig． 8 PM2. 5 prediction curve using LSTM model based on data

from one pressure altitude in December 2016

4 结论

( 1) 基于北京市及周边地区气象数据和 PM2. 5
浓度数据，建立了反向传播、卷积神经网络、长短期

记忆模型三种机器学习模型，对气象数据和污染数

据进行训练，其中长短期记忆模型能够实现对未来

1 h PM2. 5 浓度预测．
( 2) 计算结果表明反向传播神经网络模型和卷

积神经网络模型对未来 1 h 的 PM2. 5 污染等级的预

测准确率较低，而长短期记忆模型的准确率较高约

81% ; 同时长短期记忆模型预测未来 1 h PM2. 5 的

污染值与实际值十分接近．
( 3) 北京市的 PM2. 5 污染与其周边地区的气

象条件关系密切． 在利用气象数据预测污染时，仅

使用近地面气象数据比使用多个高度上的气象数据

更加准确．
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