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摘　要　PM２．５是衡量空气污染物浓度的核心指标.通过挖掘 PM２．５历史数据的时序特性,完成对未来 PM２．５浓度值的精确预

测具有较强的学术意义和应用价值.然而,原始PM２．５浓度值时间序列数据相关性对模型的预测精度产生了较大的影响.为

了解决这个问题,文中提出一种基于补充总体经验模态分解Ｇ皮尔逊相关分析(CEEMDＧPearson)和深度长短期记忆神经网络

(LongShortTerm Memory,LSTM)混合模型的PM２．５浓度预测方法.该方法利用补充总体经验模态分解(ComplementaryEnＧ
sembleEmpiricalModeDecomposition,CEEMD)对PM２．５浓度历史数据进行不同频率的分解,增强数据中体现的时序特性.然

后通过Pearson相关性检验方法对分解后的不同频率子波(IMFs)进行筛选,将筛选后的增强数据输入到多隐含层的深度

LSTM 网络的输入层进行训练并预测.实验数据表明,CEEMDＧLSTM 混合模型的预测精度为８０％,但是该模型在训练次数

为７０００次左右才收敛;而经过Pearson二次筛选后的模型在训练８００次左右就已经收敛,并且精度提升到８７％;CEEMDＧPearＧ
son与深度LSTM 神经网络混合模型的训练效果最优,在训练６５０次左右就已经收敛,并且预测精度达到了９０％.实验结果说

明,CEEMD模态分解方法可以展现出历史数据中的隐藏时序特性,结合 Pearson相关性分析进行的二次筛选可有效地提升模

型训练的收敛速度和预测精度.因此,基于 CEEMDＧPearson和深度 LSTM 的混合模型可以获得最佳的训练效果、最快的收敛

速度以及最精准的预测结果,可以有效解决PM２．５浓度预测问题.
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Abstract　PM２．５iswellＧknownasthekeyindicatorformeasuringtheconcentrationofairpollutants．Itisofgreatsignificancefor
bothacademicstudyandapplicationstomakeaccuratepredictionoffuturePM２．５concentrationvaluesbyexcavatingthetimeseＧ
riescharacteristicsofPM２．５historicaldata．However,thecorrelationoftimeseriesdataoftheoriginalPM２．５concentrationvalue
hasgreatinfluenceonthepredictionaccuracyofthemodel．Inordertosolvethisproblem,aPM２．５concentrationpredictionmeＧ
thodbasedonCEEMDＧPearsonanddeepLSTMhybridmodelwasproposedinthispaper．TheCEEMDmodaldecompositionmeＧ
thodisadoptedtodecomposethePM２．５concentrationhistoricaldataatdifferentfrequencies,andtoenhancethetimingcharacteＧ
risticsofthedata．Then,thePearsoncorrelationtestmethodisusedtoscreenthedifferentfrequencyIMFsafterdecomposition,

andthefilteredenhancementdataisinputtotheinputlayerofthedeepLSTMnetworkofmultiplehiddenlayersfortrainingand
prediction．ExperimentaldatashowsthatthepredictionaccuracyoftheCEEMDＧLSTM hybridmoＧdelis８０％．However,the
modelconvergesafter７０００trainingtimes．WhilebymeansofthesecondaryscreeningofPearsoncorrelationtest,themodelconＧ
vergesafter８００trainingtimes,andthepredictionaccuracyisimprovedto８７％．Atlast,thehybridmodelcombinesCEEMDＧ
PearsonwithdeepLSTMneuralnetworkhasthebesttrainingeffect．Itconvergesafter６５０trainingtimes,andthepredictionacＧ
curacyreaches９０％．ExperimentalresultsshowthattheCEEMDmodaldecompositionmethodcanshowthehiddentimeseries
characteristicsinhistoricaldata．ThesecondaryscreeningcombinedwithPearsoncorrelationanalysiscaneffectivelyimprovethe
convergencespeedandpredictionaccuracyofmodeltraining．Therefore,basedontheCEEMDＧPearsonanddeepLSTMhybrid
models,thebesttrainingresult,thefastestconvergencespeedandthemostaccuratepredictionresultcanbeobtained,whichcan
effectivelysolvethePM２．５concentrationpredictionproblem．
Keywords　Deepneuralnetwork,PM２．５,LSTM,CEEMD,Pearson,Hybridmodel
　

１　引言

如今,空气污染已经成为人们关注的焦点,而空气污染物

以PM２．５为主.PM２．５是指大气中直径小于或等于２．５微米

的颗粒物,它能较长时间悬浮于空气中,其在空气中含量浓度

越高,就代表空气污染越严重.世界卫生组织统计资料显示:



全球每年由城市室外和室内空气污染而导致过早死亡的人数

超过２００万.严重的PM２．５污染问题已经引起了环境科学界

的广泛关注[１].当前,挖掘PM２．５浓度历史数据的时序特性,

对未来时间段的PM２．５浓度值进行及时的预警已经成为具有

较强学术意义和应用价值的研究问题.

早期,学者们对于空气质量数据进行预测的研究方法主

要集中在线性回归、随机森林、差分整合移动平均自回归模型

(AutoregressiveIntegratedMovingAveragemodel,ARIMR)

以及小波分析等基础数值方法.近年来,随着神经网络在非

线性问题领域不断取得显著的效果,一些学者开始尝试利用

神经网络作为空气质量数据预测的数学模型.最早使用神经

网络对 PM２．５浓度预测进行研究的是 Patricio等[２].他们利

用多层神经网络对智利圣地亚哥市中心的一个固定点进行了

２４小时的预测,并与线性回归及持久化方法进行了对比.

在接下 来 的 研 究 中,一 些 学 者 逐 渐 使 用 多 层 感 知 机

(MLP,MultiＧlayerPerceptron)、支持向量机(SVM,Support
VectorMachine)、误差反向传播(BP,BackPropagation)神经

网络等经典神经网络对 PM２．５等污染物浓度进行预测.例

如,Ordieres等利用多层感知器、径向基函数(RBF,RadialBaＧ

sisFunction)和方形多层感知器(SMLP,Square Multilayer
Perceptron)对PM２．５浓度进行了预测,并与线性回归等模型

进行了比较[３].将神经网络与一些时序分析方法结合进行预

测也是其中一个研究方向.如 Luis等提出了结合差分整合

移动平均自回归模型和人工神经网络(ArtificialNeuralNetＧ

work,ANN)的新型混合模型,用于提高空气质量和气象数据

有限的区域的预报准确性[４].AlＧAlawi等使用多元回归结

合主成分分析(PrincipleComponentRegression,PCR)和人工

神经网络(ANN)得到BPNN模型,用于预测低层大气中的臭

氧浓度水平[５].Wang提出了一种结合小波神经网络和遗传

算法(GAＧWNN)的混合模型,并与 BPNN 做了比较[６].Fu
等提出了一种灰度模型与前馈神经网络结合的改进模型

(RMＧGMＧFFNN)用来预测 PM２．５的浓度[７].还有一些学者

对神经网络的参数进行了系列研究[８Ｇ１１].

此外,利用模态分解混合的方法应用在神经网络中可以

起到对数据特性进行增强的作用.这种混合模型在一定程度

上能够解决数据特性不明显时暴露出的神经网络对于数据量

以及训练次数的依赖缺陷.Gan等就利用模态分解的方法结

合LSＧSVM 进行了PM２．５浓度的预测[１２].Zhu等提出了两种

混合模型(EMDＧSVRＧHybrid和 EMDＧIMFsＧHybrid)来预测

AQI数 据[１３].Niu 等 结 合 通 过 CEEMD 与 SVM 进 行 预

测[１４].Xu等提出了一种名为ICEEMDＧWOAＧSVM 的混合

模型[１９].

同时,更适用于处理时序序列数据的循环神经网络和

LSTM 网络逐渐走入研究者们的视野[２].Liu等利用自组织

LSTM 网络对 PM２．５浓度进行了预测[１５].Huang等将卷积

神经网络(CNN)和长短期记忆(LSTM)组合并应用于 PM２．５

预测 系 统[１６].LoyＧBenitez 在 研 究 中 实 现 了 标 准 RNN
(SRNN)、长短期存储器(LSTM)和门控循环单元(GRU)结
构[１７].Soh等结合多个神经网络预测空气质量长达４８h,包

括人工神经网络、卷积神经网络和长短期记忆,以提取时空

关系[１８].

本文基于对PM２．５浓度历史数据的时序特性挖掘,提出

了一 种 基 于 CEEMDＧPearson 和 深 度 LSTM 混 合 模 型 的

PM２．５浓度预测方法.具体而言,首先利用CEEMD模态分解

方法对PM２．５浓度历史数据进行不同频率的分解,增强数据

中体现的时序特性;然后利用 Pearson相关性检验方法对分

解后的不同频率IMFs进行筛选,将筛选后的增强数据输入

到深度LSTM 网络的输入层.此处,本文通过多隐层的深度

LSTM 网络对于PM２．５浓度预测值和真实值进行学习训练.

实验结果表明,本文所提方法能够获得更为准确的PM２．５浓

度预测数据.

２　相关工作

２．１　LSTM
本文模型是基于LSTM 长短期记忆网络进行的改进,而

LSTM 又是在 RNN循环神经网络基础上的变形,比 RNN更

适用于处理和预测时间序列中间隔和延迟相对较长的重要事

件.对于 PM２．５ 浓度数据此类复杂多变的实时数据而言,

LSTM 显然是更具适应性的预测模型.

RNN模型是由输入层、隐含层和输出层组成的三层神经

网络,但与传统神经网络不同,RNN模型所有的输入(包括输

出)之间都并非独立:在每一次训练中,它针对每一个神经元

的每一个操作都依赖于之前的计算结果.该特性使其具备良

好的序列预测性能.下式对这一过程进行抽象:

h(t)＝σ(z(t))＝σ(Ux(t)＋Wh(t－１)＋b) (１)

o(t)＝Vh(t)＋c (２)

y
∧

(t)＝(o(t)) (３)

其中,x(t)代表t时刻训练样本的输入;h(t)代表t时刻模型的

隐藏状态,h(t)由x(t)和h(t－１)共同决定;o(t)代表t时刻模型的

输出,o(t)只由模型当前的隐藏状态h(t)决定;y(t)代表t时刻

训练样本序列的真实输出;U,W,V 是 RNN模型的线性关系

参数.

LSTM 区别于 RNN 之处,主要在于它在算法中加入了

一个判断信息有用与否的结构,这个结构中放置了３扇门,分

别为输入门、遗忘门和输出门.其结构如图１所示.

图１　LSTM 模型

Fig．１　LSTM model

其中,历史信息c在隐含层经遗忘门函数f(zf)作用后

衰减保留;而当输入层的一个新的信息到达 LSTM 单元后,

先经激活函数激活,然后被输入门函数f(zi)抑制输入到隐

含层;隐含层将衰减后的历史信息与新输入的信息加在一起

得到新的输出信息c′;新的输出信息先经激活函数激活,然后
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被输出门函数f(zo)选择输出到输出层.这样LSTM 克服了

RNN训练中存在的梯度爆炸和梯度消失的问题.LSTM 神

经网络总架构的数学公式如下:

i(t)＝σ(Wi􀅰[h(t－１),x(t)]＋bi) (４)

f(t)＝σ(Wf􀅰[h(t－１),x(t)]＋bf) (５)

o(t)＝σ(Wo􀅰[h(t－１),x(t)]＋bo) (６)

h(t)＝o(t)∗tanh(C(t)) (７)

C(t)＝f(t)∗C(t－１)＋i(t)∗C
~

(t) (８)

C
~

(t)＝tanh(WC􀅰[h(t－１),x(t)＋bC]) (９)

其中,x(t)代表t时刻训练样本的输入;h(t)代表t时刻当前单

元的输出;i(t)代表t时刻的输入门限;f(t)代表t时刻的遗忘

门限;o(t)代表t时刻的输出门限;W 和b分别是模型的连接

权值和偏置.C
~

(t)表示前一时刻单元状态,C(t)表示单元状态,

h(t)表示当前单元的输出,h(t－１)表示前一时刻单元的输出.

２．２　CEEMD
完备 总 体 经 验 模 态 分 解 (CEEMD)是 经 验 模 态 分 解

(EMD)算法的改进算法.EMD算法是一种分析非线性和非

平稳序列的方法.该算法能把一个序列分解成一系列不同频

率的子序列,称之为固有模态函数(IMF).然而,EMD算法

存在模态混叠的缺点,模态混叠会影响分解的固有模态函数

的精确度.

于是本文采用CEEMD算法对非平稳的 PM２．５浓度值时

间序列进行预处理,将其分解为一系列相对平稳的分量.其

分解过程如下.

将一个数据序列组X 记为{X}＝{x１,x２,􀆺,xM }.选取

其中一个序列x１∈A 作为处理对象并简记为x,对x进行分

解.首先对x加入i组高斯白噪声生成新序列xi,可表示为:

xi＝x＋βkwi (１０)

其中,wi 为一组高斯白噪声变量,βk 为分解信号与所添加噪

声信噪比的倒数.

然后对xi 进行模态分解处理后可以得到模态IMF(xi),

得到第１个余项r１,以及第１个分解波(IMF１)如下:

r１＝‹IMF(xi)› (１１)

IMF１＝x－r１ (１２)

对第k个余项rk(k＝２,３,􀆺,K)加不同噪声并进行以上

处理,K 是模拟函数的总数,可以得到第k个分解波(IMFk):

rk＝‹M(rk－１＋βk－１)E(wi))› (１３)

IMFk＝rk－１－rk (１４)

２．３　Pearson

Pearson相关度分析是一种准确度量两个变量之间的关

系密切程度的统计学方法,将两组IMF１,IMF２ 记为(xi,yi)

(i＝１,２,􀆺,n),则相关系数的数学表达式为:

r＝
∑
n

i＝１
(xi－x－)(yi－y－)

∑
n

i＝１
(xi－x－)２∑

n

i＝１
(yi－y－)２

(１５)

其中,x－,y－ 分别是n个数据的均值.Pearson相关度系数r是

用来衡量两个变量之间的线性相互关系的,取值范围在[－１,

＋１]之间,将相关度系数分级,分级越细越能够表示两个时间

序列不同的相关程度.Pearson相关度系数与序列间相关性

的描述如表１所列.

表１　相关度取值与相关程度

Table１　Correlationdegreeandrelevance

相关度绝对值 意义

０．００~０．１９ 极低相关

０．２０~０．３９ 低度相关

０．４０~０．６９ 中度相关

０．７０~０．８９ 高度相关

０．９０~１．００ 极高相关

本文利用Pearson相关性分析方法对IMFs序列进行二

次筛选,进一步增强神经网络输入数据的时序与相关特性.

３　CEEMDＧPearson和深度LSTM 混合模型

为了实现历史数据的深层次挖掘,本文在传统神经网络

结构中加入两层LSTM 单元层,通过多层神经网络结构来挖

掘序列的深层特征,并结合 CEEMD 模态分解和 Pearson相

关度过滤,提出了一种基于 CEEMDＧPearson和深度 LSTM
的混合模型,模型结构如图２所示.

图２　基于CEEMDＧPearson和深度LSTM 的混合模型

Fig．２　HybridmodelbasedonCEEMDＧPearsonanddeepLSTM

由于PM２．５浓度值的历史数据极不平稳,短期内的变化

性较大,因此本文首先对历史数据按照时序利用第２．２节给

出的CEEMD经验模态分解方法进行多模态的分解,分解后

得到不同模态下的多个分解波IMFk.处理后的分解波在保

留原数据非线性的同时,其数据的时序变化相较更为平稳,有
利于进一步挖掘时序特性.传统的CEEMD模态分解方法会

将高频波作为杂波直接去除,而本文则是依照２．３节中的

Pearson相关度分析对各模态分解波进行二次过滤,筛选出与

原序列相关度较强的分解波序列,作为最终的神经网络输入

序列组.经由以上增强和筛选处理后,可以有效增强神经网

络的预测精度,优化网络收敛速度.序列信息在 LSTM 网络

中的传输过程如图３所示.

图３展示了深度LSTM 神经网络的单元结构,其是由一

层输入层、一层输出层和两层 LSTM 单元层组成的四层神经

网络结构.其中x(t)为t时刻经CEEMDＧPearson处理后的输

入序列,而第一层LSTM 单元在t时刻的输出h′(t),将作为t
时刻第二层LSTM 单元层的输入x′(t),经与２．１节中所述

相同的传输之后,得到t时刻的最终输出h(t).据此进行不断

训练和学习,得到最终的预测模型.

６４４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



图３　双层LSTM 单元结构

Fig．３　DoublelayerLSTMunitstructure

４　实验与分析

４．１　实验设置

本文在真气网１)上收集了２０１８年１月１日至２０１８年１２
月３１日间每天每小时内的 PM２．５平均浓度值,共８７６０条历

史数据.数据序列如图４所示.

１)数据集划分:选取其中的８０％作为训练集数据,另外

２０％作为测试集数据.

２)CEEMD模态数设置:对数据进行多模态的分解测试,
测试显示当模态数为８时各分解波的得分最平稳.

３)Pearson筛选标准:参考表１的信息,本文在 Pearson
相关性分析的筛选中,以相关度系数r＞０．４０作为标准选取

符合条件的模态分波输入神经网络.

４)神经网络基本参数:经调研及实例分析,本文将神经网

络的学习率设为x;为了使数据的训练过程更为充分,每批次

只训练一组序列,故将时间步和样本数均设为１;输入层单元

数与筛选后的输入模态序列数相同,输出层单元数为１,两层

LSTM 单元层的单元数均为x.

５)优化算法:对于模型的优化算法,本文中采用 Adam 优

化算法,相比随机梯度下降,Adam 优化算法的收敛速度更快

而且更稳定.本文使用了 Adam 优化算法的默认超参数设置

(β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８).

６)学习目标:每一次训练中,本文在输出层设置的对比真

值均为当前时刻下一时刻的 PM２．５浓度值,即通过前一时刻

的历史数据预测下一时刻的数据.

图４　PM２．５浓度值历史数据

Fig．４　HistoricaldataofPM２．５concentrationvalues

４．２　实验结果与分析

４．２．１　CEEMD模态分解结果

按照 CEEMD模态分解方法将 PM２．５浓度数据按照８
个模态进行分解后,得到８组IMFs分解波,如图５所示.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图５　CEEMD模态分解波IMFs

Fig．５　CEEMDmodedecompositionwaveIMFs

１)https://www．aqistudy．cn

　　CEEMD可以将复杂的 PM２．５浓度序列分解成包含不同

尺度信息且噪声逐渐减少直至消除的IMFs.由图５可知:

PM２．５历史浓度值序列经过 CEEMD 分解得到的子序列,从

IMF１到IMF８呈现频率降低、波长变长、振幅变小的趋势.

综上可知,经 CEEMD分解后的IMFs逐渐表现出一定

的变化规律及周期,表明噪声因素已被逐步消除,进而展现出

原序列中不同尺度的信息,于是本文将上述IMFs分别用于

LSTM 模型进行直接预测和Pearson相关性分析方法进行序

列的二次清洗处理.

４．２．２　Pearson相关性分析结果

根据上节中得到的模态分解波IMFs,将其与t＋１时刻的

PM２．５浓度值序列做Pearson相关性分析,结果如表２所列.
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表２　IMFs的Pearson相关度得分

Table２　PearsoncorrelationscoresforIMFs

分解波 IMF１ IMF２ IMF３ IMF４
相关度 ０．４９８４２９ ０．４７９７９５ ０．４３２３１２ ０．４２５８３０
分解波 IMF５ IMF６ IMF７ IMF８
相关度 ０．３３１１３５ ０．２１９０９９ ０．１６７７３５ ０．０５９１１２

根据以上结果,IMF１－IMF４均表现出了与t＋１时刻

PM２．５浓度值的中度相关性,IMF５和IMF６只有低度相关性,
而IMF７和IMF８基本不具备相关性.故而,本文选取中度

相关性及以上的模态分解波进行 CEEMDＧPearson与 LSTM
神经网络混合模型的预测.

４．２．３　模型对比分析

对于模型训练误差的判断,本文采用均方误差作为损失

函数Loss值来评判每一批训练样本的训练误差,公式如下:

Loss＝∑
n

i＝１

１
n

(hi－yi)２ (１６)

对于训练后模型对测试集数据进行测试的预测精度判

断,本文选取了平均绝对百分比误差 MAPE、平均绝对误差

MAE、均方 根 误 差 RMSE 以 及 R 平 方 来 综 合 评 判,公 式

如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

|hi－yi|
yi

(１７)

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|hi－yi| (１８)

RMSE＝
∑
n

i＝１
(hi－yi)

n
(１９)

R２＝１－
∑
n

i＝１
(hi－yi)２

∑
n

i＝１
(yi－y－)２

(２０)

将分割 后 的 训 练 集 和 测 试 集 数 据 分 别 利 用 CEEMDＧ

LSTM、CEEMDＧPearsonＧLSTM 以 及 双 隐 含 层 的 CEEMDＧ

PearsonＧDoubleＧLSTM３种模型进行训练、学习和预测后,得

到以上各评判指标的收敛趋势,如图６所示.

(a)CEEMDＧLSTM (b)CEEMDＧPearsonＧLSTM (c)CEEMDＧPearsonＧDoubleＧLSTM

图６　模型训练收敛速度对比图

Fig．６　Comparisonchartofmodeltrainingconvergencespeed

　　如图６所示,CEEMD与单隐层 LSTM 混合模型虽在一

定程度上取得了相当精准的预测结果,但是其在训练７０００次

左右才收敛;而经过Pearson二次筛选后的模型,则在收敛速

度上有了极大提升,在训练８００次左右就已经收敛,并且精度

也略有提升;进一步,CEEMDＧPearson与双隐含层 LSTM 神

经网络混合模型的训练效果最优,在训练６５０次左右就已经

完全 收 敛,并 且 预 测 精 度 最 高.由 此 可 知,本 文 提 出 的

CEEMDＧPearson与深度LSTM 神经网络混合模型可有效地

提高模型训练的收敛速度,大大提升学习效率.

同时,利用训练好的模型对未来１００h的PM２．５浓度值进

行预测,对比结果如图７所示.

图７　模型预测结果对比图

Fig．７　Comparisonchartofmodelpredictionresults

如图７所示,对于未来时刻１００h内的PM２．５浓度值变化

的预测,基于 CEEMDＧPearson与双隐层 LSTM 神经网络混

合模型表现最优,与真值曲线的贴合性最强,CEEMDＧPearＧ

sonＧLSTM 模型次之.而简单的CEEMD与单层LSTM 神经

网络的组合模型预测 效 果 相 对 较 差.具 体 数 值 如 由 表 ３
所列.

表３　模型预测误差对比

Table３　Comparisonofmodelpredictionerror

CEEMDＧLSTM
CEEMDＧPearsonＧ

LSTM
CEEMDＧPearsonＧ
DoubleＧLSTM

MAPE ０．２００２９３ ０．１２４２２９ ０．０９７０６０
MAE ６．４０５４１６ ４．２７３２１４ ３．２３２４４６
RMSE ８．５１６６６１ ５．６３３８９８ ４．４７９５９２
R２ ０．５４９０７６ ０．８０２６７５ ０．８８９５９３

如表３所列,３种混合模型均取得了较高的预测精度,都
在８０％以上,说明本文提出的混合模式十分适用于 PM２．５浓

度值预测.但是简单的CEEMDＧLSTM 混合模型的 MAE和

RMSE都普遍偏高,且R２ 仅有０．５４９０７６,故而相对较差.此

外,经过Pearson的二次筛选后的模型预测精度有了较大提

升,各项误差都有所降低.进一步,基于 CEEMDＧPearson和

双隐层深度LSTM 混合模型的预测结果最好,精度最高,达
到了９０％以上,R２ 的值也达到了０．８８９５９３.

结束语　本文利用每小时的 PM２．５浓度值历史数据对

PM２．５浓度值的时许演变特性进行了研究和预测.为了充分

挖掘PM２．５浓度值数据的时序特性,提出一种基于 CEEMDＧ
Pearson和深度LSTM 混合模型.实验结果表明:CEEMD模

态分解方法可以展现出历史数据中的隐藏时序特性,基于

CEEMDＧLSTM 的混合模型可以有效地对 PM２．５浓度值进行
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精准预测.此外,结合 Pearson相关性分析进行的二次筛选

可有效 地 提 升 模 型 训 练 的 收 敛 速 度 和 预 测 精 度,基 于

CEEMDＧPearson和LSTM 的混合模型体现出了更优的训练

效果和预测结果.而本文最终提出的基于 CEEMDＧPearson
和深度LSTM 混合模型明显优于前两种混合模型,可以获得

最佳的训练效果、最快的收敛速度以及最精准的预测结果.
除了PM２．５浓度值之外,天气因素(如温度、湿度、风速、

降水量等)以及其他颗粒物指标(如 CO,NO,SO２ 等)可能也

会对PM２．５浓度值产生影响.因此,下一步将考虑加入更多

的天气因素和其他颗粒物指标数据,以提升PM２．５浓度的预

测精度.
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