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摘　要　目前针对空气质量数值预测多采用单一站点时间序列特征进行浓度预测,没有考虑空气质量数值的变化受空间特征

的影响.针对该问题提出一种基于时空优化的多尺度神经网络(MSCNNＧGALSTM)模型用于空气质量预测,利用一维多尺度

卷积核(MSCNN)提取空气质量数据中的局部时间关系和空间特征关系,并进行线性拼接融合,得出多站点多特征的相互时空

特征关系,结合长短记忆网络(LSTM)处理时间序列的优势,并引入遗传算法(GA)对 LSTM 网络的参数集进行全局寻优,把多

站点多特征的相互时空关系输入至 LSTM 网络中,进而输出多站点多特征的长期特征依赖关系.最后将 MSCNNＧGALSTM
模型与单一 LSTM 基准模型和单尺度卷积神经网络模型进行对比,均方根误差(RMSE)下降约１１％,平均预测准确率提升约

２０％.实验结果表明,MSCNNＧGALSTM 预测模型在空气质量数据预测中特征提取更加全面、层次更深,预测精度更高,并且

表现出了更好的泛化能力.
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Abstract　Atpresent,theairqualitypredictionismainlybasedonthetimeseriesofasinglestation,withoutconsideringtheinＧ
fluenceofthespatialcharacteristicsontheairquality．Tosolvethisproblem,amultiＧscaleneuralnetwork(MSCNNＧGALSTM)

modelbasedonspatiotemporaloptimizationisproposedforairqualityprediction．oneＧdimensionalmultiＧscaleconvolutionkernel
(MSCNN)isusedtoextractthelocaltemporalandspatialcharacteristicrelationsinairqualitydata,theLINEARSPLICINGand
fusionarecarriedouttoobtainthespaceＧtimecharacteristicrelationofmultiＧsitesandmultiＧfeatures,combinetheadvantageof
longＧshortmemorynetwork(LSTM)toprocesstimeseries,andintroducegeneticalgorithm (Ga)tooptimizetheparameterset
ofLSTMnetworkglobally,thetimeＧspacerelationshipofmultiＧsiteandmultiＧfeatureisinputintotheLSTMnetwork,andthen
thelongＧtermfeaturedependenceofmultiＧsiteandmultiＧfeatureisoutput．Finally,theMSCNNＧGALSTM modelwascompared
withthesingleLSTMreferencemodelandthesinglescaleconvolutionalneuralnetworkmodel．Therootmeansquareerror
(RMSE)decreasedbyabout１１％andtheaveragepredictionaccuracyincreasedbyabout２０％．TheresultsshowthattheMSCＧ
NNＧGALSTM modelhasmorecomprehensivefeatureextraction,deeperlevel,higherpredictionaccuracyandbettergeneralization
ability．
Keywords　Multiscaleconvolution,Spatialfeatures,SpatioＧtemporaloptimization,LSTM,Predictionmodel
　

１　引言

空气污染对个人的生活、工作、学习等造成了负面影响,

我国在该问题上投入了大量的精力,以加强对空气质量数据

的监控与预测.人们若能预知未来空气质量的情况,将有利

于人们对空气污染进行防控.在当前的空气质量预测领域研



究中,众多的研究者采用人工特征选择的方法对空气中所存

在的污染物进行预测,虽然在此领域中取得了一定的成绩,但
目前预测模型存在的不足是工作效率低、研究人员对空气质

量数据处理不当等问题,从而会影响到最终的预测结果.
一些研究表明,空气质量数据存在时间序列问题,国内外

学者从这一角度出发,对空气质量进行预测分析.Gamze
等[１]采用季节性自回归移动平均模型(SARIMA)用于预测

SO２空气质量指数.实验结果显示,SARIMA 模型为空气质

量参数提供了可靠且令人满意的预测精度.Rahman等[２]提

出了人工神经网络时间序列模型 ANNs,用于预测２０００－
２００９年３个不同站点的空气污染指数(API).实验结果显

示,ANNS预测模型比季节自回归移动平均模型(SARIMA)、

传统人工神经网络(ANN)的预测效果更好,在性能指标上也

表现得更优异.Biancofiore等[３]采用 RNN 循环网络与无循

环网络模型来预测 PM２．５浓度.通过对比实验,RNN 循环

网络的预测精度较高,证明了循环网络在PM２．５浓度预测上

有着较大的发展空间.Song等[４]提出一种基于 LSTM 循环

网络和 Kalman滤波的空气质量预测模型(LSTMＧKalman),

用于预 测 具 有 长 期 和 短 期 特 征 的 时 间 序 列 数 据.其 中,

LSTM 循环网络用特有的记忆特性来“存储”时间序列信息,
然后通过 Kalman滤波动态调整LSTM 循环网络处理得到的

时间序列信息,最终对空气质量进行预测.实验结果显示,

LSTMＧKalman预测模型比单一 LSTM 预测模型的性能更

好.ChiouＧJye等[５]采用卷积神经网络(CNN)提取空气质量

数据的时间特征关系,并结合 LSTM 神经网络(CNNＧLSTM
模型),用于预测未来PM２．５浓度,最终该模型的预测效果优

于单一的CNN、LSTM 预测模型,但它们均没有考虑到空间

特征的关联性,可能还有一定的提升空间.

２　问题描述

针对以上问题,采用卷积神经网络提取空气质量数据中

的局部时间和空间两个方面的特征,但通常卷积操作采用的

是大小相同的卷积核对数据进行特征提取,这样的方法会在

一定程度上使网络达到瓶颈状态.本文在此基础上进行改

进,采用多尺度(MultiＧscale)的卷积核(MSCNN)进行特征提

取,再将多尺度卷积核所提取的特征进行拼接融合,使网络具

有更强的泛化能力和鲁棒性.

将 MSCNN提取的时空特征关系输入至 LSTM 网络中,

进而提取空气质量数据的长期依赖关系,即 MSCNNＧLSTM
预测模型,但LSTM 网络中存在大量的初始参数需要调整,

且连接权值及偏置很难有效确定,在此引入了遗传算法(GA)

对LSTM 网络的参数集进行全局寻优,最终得到了 MSCNNＧ
GALSTM 空气质量预测模型[２３].

３　理论与模型

３．１　MSCNN空气质量数据时空特征提取

卷积神经网络已成功应用于图像识别方向,验证了该网

络对特征图的特征提取能力具有强大的效果,而本文的应用

场景是对城市未来１天PM２．５的预测,需要对空气质量数据

及气象因素进行时空特征的提取.本文对数据集进行分析发

现,数据集中包含多站点多特征,且均是以数值的形式表现,
而不是特征图的形式,因此本文首先对数据进行预处理,将数

据的特征合并成一张特征图,最终输入至卷积神经网络进行

时空特征的提取.另外,特征图通常以二维结构为输入,而我

们将多站点多个特征做简单变换,构成并列多站点单特征的

一维结构特征图[６Ｇ８].
如图１所示,以构建多站点单特征(PM１０)的一维结构特

征图为例,某时刻多站点的数据组成 PM１０一维时间序列向

量,不同时刻的时间序列从上到下组成多站点单特征(PM１０)
的一维结构特征图,如仅采用一维单尺度卷积核对特征图进

行时空特征的提取,这会造成站点与站点之间的时空特征关

系过于单一,且深度不够,最终导致网络陷入一个瓶颈状态,
因此本文采用一维多尺度卷积核(MSCNN)对特征图进行时

空特征的提取,将多尺度时空特征进行拼接融合,使得站点与

站点之间的时空特征关系考虑得更加全面,这将有利于提高

网络的泛化能力[２３Ｇ２４].

图１　多站点单特征(PM１０)特征图

Fig．１　MultiＧsitesinglefeaturediagram(PM１０)

以单特征PM１０为例,多站点 PM１０的时空特征提取如

图２所示.其中,特征图通过一维多尺度卷积核(１∗３,１∗５,

１∗７)在数据特征轴上从左到右进行遍历完成卷积操作,步数

为１,不同卷积核输出的特征向量进行拼接融合,为此得到多

站点的空间特征关系.在时间轴上,随着卷积核从上到下遍

历完成卷积操作,步数为１,可得到多站点随时间变化的局部

趋势.最终把拼接融合的特征向量往数据特征方向合并,输
出多站点PM１０的时空特征.

图２　一维多尺度卷积核特征提取过程图

Fig．２　FeatureextractionprocessofoneＧdimensionalmultiＧscale

convolutionkernel

下文是 MSCNN对特征图进行卷积操作的公式推理步

骤.特征图包含P 个站点提供的N 个样本数据,并包含 M
种污染物浓度特征,那么多站点单特征n的特征图公式如下:

Xn＝[x１
n,x２

n,􀆺,xN
n ]T (１)
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Xt:t＋T－１
n ＝[xt

n,xt＋１
n ,􀆺,Xt＋T－１

n ]T (２)

其中,xt
n＝[xt

n,１,xt
n,２,􀆺,xt

n,p]∈R１×P 表示P 个站点单特征n
在t时刻的向量,Xt:t＋T－１

n 则表示Xn 在[t,t＋T－１]时间范围

的T 组向量,T表示矩阵转置.

卷积操作通过权值矩阵Wi 与Xt:t＋T－１
n 相乘:

１)Wi 在数据特征轴上与Xt:t＋T－１
n 相乘,得到多站点单特

征的空间特征关系.

２)Wi 在时间轴上与Xt:t＋T－１
n 相乘,得到多站点单特征随

时间变化的局部趋势.
当第１个卷积核在时间轴上遍历整个特征图,步数为１

时,得到特征向量ai
n,其大小为[N－T＋１]×１,多个卷积核V

得到的特征向量往数据特征方向合并为[N－T＋１]×V 大小

的An,An 代表多站点单特征的时空特征矩阵.

ai
n＝[ai

t＋T－１,n,ai
t＋T,n,􀆺,ai

N] (３)

An＝[a１
n,a２

n,􀆺,aV
n] (４)

至此完成了多站点单特征的时空特征的提取,但数据集

中还包含了其他的特征,如PM１０、CO 、O３等共 M 种,因此,

我们把 M 种特征通过以上相同的操作,即可提取并列多站点

单特征的时空特征矩阵,然后把它们进行线性拼接融合,最终

形成多站点多特征融合的时空特征矩阵A,如式(５)所示:

A＝[A１,A２,􀆺,AM] (５)

基于 MSCNN卷积神经网络对空气质量数据时空特征

进行提取,该方法对二维特征图进行简单变换,形成并列的一

维特征图,这样对特征图的灵活设计,使得网络训练表现出了

较好的泛化能力.同时,卷积神经网络自动提取特征的方法

代替了传统的人工特征选择方法,这使得特征提取有了更全

面、更深层次的效果.

３．２　MSCNNＧLSTM空气质量预测模型

MSCNNＧLSTM 预测模型流程图如图３所示.

图３　MSCNNＧLSTM 预测模型流程图

Fig．３　MSCNNＧLSTMpredictionmodelflowdiagram

图３中,多站点逐天监测数据包括 AQI,PM２．５,PM１０,

SO２,CO,NO２,O３ 等７项;气象数据包括最高、平均、最低温

度、最高、平均、最低湿度、最大、平均、最小风速等９项.根据

空气质量监测数据和气象数据,选取这１５种影响因子的数据

作为整个网络预测模型的输入变量.

MSCNNＧLSTM 模型由１维 MSCNN多站点单特征时空

关系、多站点多特征融合时空关系、多站点多特征长短时间特

征关系、全连接层４个部分组成,每个部分在整个模型中有着

关键性的作用,其作用如下:

１)多站点单特征的１维 MSCNN.每个站点监测数据包

含多种特征,本文把它们的每一种特征分别输入至卷积神经

网络中,并通过１维 MSCNN 提取它们每一种特征在每个站

点之间的时空特征关系.

２)多站点多特征融合.将１维 MSCNN提取的多站点单

特征的时空特征关系进行简单的线性拼接融合,得出多站点

多特征的相互时空特征关系.

３)多站点多特征长短时间特征关系.利用 LSTM 处理

长短时间序列的优势,把多站点多特征的相互时空关系输入

至LSTM 网络中,进而输出多站点多特征的长期特征依赖

关系.

４)全连接层.将 LSTM 网络输出的多站点多特征的长

期特征依赖关系输入至全连接层,最终输出城市未来１天的

空气质量污染物浓度.

３．３　MSCNNＧGALSTM预测模型流程图

首先对 MSCNNＧGALSTM 预测模型的参数进行随机初

始化,对LSTM 网络中的参数集进行实数化编码并定义适应

度函数,接着对种群进行个体适应度的计算并对个体进行选

择、交叉、变异操作,如果未达到目标优化要求,遗传算法继续

迭代训练,否则输出网络最优参数,进而对预测模型进行训

练,计算误差值,调整最优权值及阈值,如未达到结束条件,则

网络继续训练,否则输出最优模型,得出空气质量数据中多站

点多特征的长期依赖的时空特征关系,最终将得到的时空特

征关系输入到全连接层进行空气质量预测.MSCNNＧGALＧ

STM 预测模型的流程图如图４所示.

图４　MSCNNＧGALSTM 预测模型的流程图

Fig．４　MSCNNＧGALSTMpredictionmodelflowdiagram
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４　仿真实验及结果分析

４．１　性能评估指标

通过评价指标来判断网络模型性能的好坏,我们采用以

一致性指数(IA)、均方根误差(RMSE)以及平均绝对误差

(MAE)作为性能评价指标.其中,一致性指数公式如下:

IA＝１－
∑
n

i＝１
(yi′－yi)２

∑
n

i＝１
(|yi′－y

－|＋|yi－y
－|)２

(６)

均方根误差计算公式如下:

RMSE＝
∑
n

i＝１
(yi′－yi)２

n
(７)

平均绝对误差计算公式如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－yi′| (８)

以上３个公式中,n为数据个数,yi 为第i天空气污染指

数真实值,xi′为第i天空气污染指数的预测值,y为真实值的

平均值.３个指标均能反映模型的整体预测性能,RMSE 和

MAE 值越小表示预测误差越小,而IA 值的取值范围在０~１
之间,计算结果越接近１说明拟合效果越好.

４．２　超参数调整实验

以预测南宁市未来１天的PM２．５浓度为例,对 MSCNNＧ
LSTM 预测模型进行超参数调整,最终确定最优的超参数.

MSCNNＧLSTM 预测模型中,LSTM 网络隐藏层层数及

节点数的合理设定,有利于提升网络的性能.节点数少时,网
络可能无法学习到样本的关联特征;节点数多时,造成节点出

现冗余,计算资源浪费,网络参数增加,从而使得网络训练时

间长.我们根据经验初步确定隐藏层的层数和节点数,选择

参数值较好的情况进行训练.实验采用隐藏层的层数分别为

１~４层,且隐藏层神经元数目每层为４０,分别进行实验.实

验通过一致性指标(IA)进行对比,由表１可知,随着隐藏层层

数增加,网络模型性能并没有得到很大的提升空间,隐藏层为

２时网络性能最优.最终我们确定 MSCNNＧLSTM 网络模型

中LSTM 网络隐藏层的层数为２.

表１　不同隐藏层相同神经元的误差对比

Table１　Errorcomparisonofthesameneuronindifferent

hiddenlayers
层数 神经元 IA
１ ４０ ０．８８５６
２ ４０ ０．８９８８
３ ４０ ０．８９３６
４ ４０ ０．８９１７

由上文可知,网络结构的节点数也会对网络性能产生影

响,节点数太少会造成较大的系统误差,节点数太多,容易出

现过拟合,因此需要反复进行实验来确定.为了使预测模型

达到较优的性能,预测精度存在的误差较低,以下实验将隐藏

层设置为２,隐藏层每层节点数设置为 [１,１００],迭代次数均

设为２００,最终确定最优的节点数.

MSCNNＧLSTM 预测模型的性能如图５所示,横坐标为

隐藏层神经元个数,纵坐标为评价指标IA 值.IA 值随着隐

藏层节点数的变化而变化,其中IA的值越接近１说明网络模

型的性能越好.对图５进行分析,隐藏层节点数在[５０,８０]区
间内,IA值在０．９２~０．９３范围内,隐藏层节点个数太少,导
致网络训练能力不足,对样本的关联性学习欠佳,使得IA 值

较低;隐藏层节点个数太多,导致网络模型出现过拟合问题,
使得IA值有下降的趋势.

图５　随着节点数增加IA值的变化图

Fig．５　IAvaluechangeasthenodeincreases

LSTM 神经网络batch_size超参实验中,batch_size值越

小,一定层度上精度得以提高,但网络训练时间被拉长,且收

敛速度慢,影响训练效率.batch_size值越大,网络训练收敛

过快,很快就会陷入局部最优值,且 GPU 内存占用率高.因

此选择合适的batchsize在整个网络训练中至关重要,根据经

验设定batchsize为１０,２０,４０,６０,１００,epoch为２００,它们的

网络训练效果如图６所示,当batchsize取值为２０时,均方根

误差(RMSE)最小,说明此时网络性能表现得比较优异.

图６　不同batchsize均方根误差对比图

Fig．６　ComparisonoftherootＧmeanＧsquareerrorofdifferent
bitchsize

MSCNNＧLSTM 预测模型通过以上实验显示,当 LSTM
网络结构中隐藏层的层数为２、每层隐藏层的节点数为７０、

batchsize为２０时,MSCNNＧLSTM 预测模型在评价指标上

表现得更优异.
在 MSCNNＧGALSTM 预测模型中,引入了遗传算法对

LSTM 网络的初始参数进行全局寻优.采用传统的经验设定

参数值设计,在算法迭代后期,算法收敛容易陷入局部最优.
针对该问题,我们对遗传算法的初始化参数进行动态设定.
使用较大的扰动概率,并且随着迭代的次数逐渐增大,使其跳

出局部最优.反复进行实验,最终参数设置如表２所列,取得

了较好的收敛效果.

表２　遗传算法初始参数设置

Table２　Geneticalgorithminitializesparametersetting
参数 值

遗传代数 ２０
种群规模 １００
交叉率 ０．３
变异率 ０．１

再者,遗传算法优化后的LSTM 网络具有良好的预测效

果,模型拟合能力更强.导入不同地区的空气质量数据集均

表现出了较好的拟合预测能力,说明其普适性更好.相比传

统的经验设定参数,利用遗传算法进行 LSTM 网络初始参数

寻优,能将该模型应用到更多的需求场景中.

４．３　仿真实验结果及对比分析

采用广西区９个城市的空气质量数据及气象数据来预测

南宁市未来１天的 PM２．５浓度.实验结果展现了１００个样
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本在不同预测模型下的预测效果.我们对实验结果进行对比

分析,发现每个预测模型的真实值与预测值都有着相同的趋

势,但 LSTM 预测模型的预测精度明显低于 CNNＧLSTM,

MSCNNＧLSTM,MSCNNＧGALSTM 预测模型,原因在于后

三者对空气质量数据及气象数据的空间特征进行了提取,并
融合了时间特征,从而得到了更全面、更深层次的时空特征,
最终促使网络输出层得到更好的预测效果,由此可见,在空气

质量预测问题中,时空特征对预测结果有着明显的影响.

图７　４种预测模型拟合结果与真实值对比图

Fig．７　Comparisonoffittingresultsandrealvaluesof４

predictionmodels

LSTM,CNNＧLSTM,MSCNNＧLSTM,MSCNNＧGALＧ
STM 预 测 模 型 最 终 的 预 测 精 度 分 别 为 ８８．１％,９３．０％,

９４．６％,９５．５％.另外,当某个样本的 PM２．５浓度出现峰值

时,LSTM,CNNＧLSTM,MSCNNＧLSTM,MSCNNＧGALSTM
预测 模 型 的 平 均 准 确 率 分 别 为 ７５．１％,８７．３％,８９．５％,

９０．８％.由此可见,LSTM 收敛速度较慢,CNN 网络在收敛

过程中震荡严重.MSCNNＧLSTM 相比 LSTM 网络收敛速

度更快,相比 CNN 网络在收敛过程中精度更高.本文改进

的 MSCNNＧLASTM,MSCNNＧGALSTM 预测模型表现出了

更好的泛化能力,说明遗传算法动态参数的设定在跳出局部

最优方面具有明显的效果,具有更强的全局寻优的能力.
为了更直观地对每个模型的性能进行评价,表３列出了

南宁PM２．５浓度预测在不同模型下３个评价指标的表现.
由表３可知,MSCNNＧLSTM,MSCNNＧGALSTM 预测模型在

各性能指标上均优于其他预测模型.

表３　不同模型的性能指标

Table３　Performancemetricsfordifferentmodels

模型
评价指标

RMSE MAE IA
LSTM ２３．１８２２ １７．９６５３ ０．８８３９

CNNＧLSTM １６．６６７１ １２．４７２０ ０．９３０２
MSCNNＧLSTM １５．５６７５ １１．２６４６ ０．９４６６

MSCNNＧGALSTM １２．８３１５ ９．６１３４ ０．９５５１

结束语　对实验结果进行分析发现,单一的 LSTM 预测

模型仅考虑了空气质量数据及气象数据的时间序列问题,未
把空间特征加以考虑,使得预测模型的精度较低,而 CNNＧ
LSTM,MSCNNＧLSTM,MSCNNＧGALSTM 预测模型预测考

虑了时空特征的关联性,使得预测精度得到了较大的提升.
另外,MSCNNＧLSTM 预测模型优于 CNNＧLSTM 预测模型,
原因在于前者采用了多尺度卷积来提取空气质量数据及气象

数据的时空特征,使得特征提取更加全面、多样化、层次更深,
进而 提 升 了 预 测 精 度;MSCNNＧGALSTM 预 测 模 型 优 于

MSCNNＧLSTM 网络模型,原因在于前者引入了遗传算法对

LSTM 网络进行参数寻优,使得网络对最优参数集有更强的

捕抓能力,得出空气质量数据隐藏的长期依赖关系更加准确,
使得预测精度也有进一步的提升.
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　　结束语　论文针对工业生产现场海量流数据的实时频谱

观察需求,提出一种基于 ApacheStorm 的增量式 FFT方法,
并基于 ApacheStorm和清华 DWF将其进行了实现,同时采

用Bently转子实验台的不对中故障流数据进行了验证.可

以得出如下结论:１)增量式的流数据处理算法必须是非递归

算法;２)流数据计算过程中加入队列结构缓冲数据,可以解决

数据传输过程中的丢失和乱序问题;３)复制和上锁队列可以

解决线程安全问题.
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