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摘  要 

由于空气质量指数序列的复杂性和非线性，创造性提出将误差修正与多模型融合相结合的预测方法。首

先，利用变分模态分解(VMD)将原始不平稳的空气质量指数序列分解为多个不同时间尺度的平稳固有模

态分量；其次，使用改进的SA-BiGRU用于空气质量预测，叠加各个子序列得到空气质量指数初始预测值，

实现了长距离时间模式的特征提取；最后，在初始预测模型的基础上建立误差修正模型，通过SVR预测

模型得到训练集的预测误差，与初步预测结果用加法器合并，增强模型的表达能力。与单一模型BP、LSTM
以及混合模型VMD-LSTM、VMD-GRU、VMD-BiGRU、VMD-SA-BiGRU模型对比，其预测的平均绝对误

差分别降低了32.037%、24.581%、18.134%、11.448%、9.320%、5.802%。实验结果表明，

VMD-SA-BiGRU-SVR模型在对空气质量指数进行预测时具有更高的精度，预测性能更优异。 
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Abstract 
Due to the complexity and nonlinearity of the air quality index, a creative prediction method com-
bining error correction with multi model fusion is proposed. Firstly, variational mode decomposi-
tion (VMD) is used to decompose the original unstable air quality index sequence into multiple 
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stationary natural mode components at different time scales. Secondly, the improved SA-BiGRU 
was used for air quality prediction, and the initial predicted values of the air quality index were 
obtained by overlaying various sub-sequences, achieving feature extraction for long-distance time 
patterns. Finally, an error correction model is established on the basis of the initial prediction 
model, and the prediction error of the training set is obtained through the SVR prediction model. 
The initial prediction results are combined with an adder to enhance the model’s expression abil-
ity. Compared with the single model BP, LSTM and the mixed model VMD-LSTM, VMD-GRU, 
VMD-BiGRU and VMD-SA-BiGRU, the average absolute error of its prediction decreased by 
32.037%, 24.581%, 18.134%, 11.448%, 9.320% and 5.802% respectively. The experimental re-
sults show that the VMD-SA-BiGRU-SVR model has higher accuracy and better prediction perfor-
mance in predicting air quality index. 
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1. 引言 

空气污染被认为是影响人口和环境的主要因素之一[1]。随着我国经济快速增长，工业化进程加快，

发展的同时也造成了空气污染问题。目前，已有大量的文献对空气质量预测模型进行了研究，主要可以

分为三类。第一类是经典的统计计量模型，如 ARIMA 模型，王建书等人构建了 ARIMA(1,1,1)模型对苏

州市空气质量指数进行预测[2]。但这类模型一般都要满足数据平稳性检验等假设检验，而空气质量由于

受到多种因素的影响，得到的数据往往是非平稳、非线性的，传统的统计模型对于这类数据的处理会相

应复杂一些。第二类是单一机器学习预测模型，随着计算机模式、人工智能技术的高速发展，机器学习

被广泛应用到空气质量预测的任务中[3]。然而随着社会经济的发展，监测系统能够得到高维数据，其复

杂性不断增加，且从数据量上来看更加庞大，从时间序列的特征来看，数据变得非平稳、非线性[4]。此

时单一预测模型对空气质量进行预测时有自身的局限性，比如只能考虑时间或空间的相关性的一种，而

且缺失的部分数据特征也可能会弱化预测效果。很多学者考虑用新的工具、方法对数据进行处理从而进

行预测，这时就提出第三类组合预测的模型，组合模型利用了不同模型的优点，可以获得更好的预测精

确度、更小的误差和更优的鲁棒性。而针对时间序列非线性、非平稳的特征，汪寿阳教授提出“先分解

后集成”的核心思想，该方法是将传统的统计预测模型与人工智能技术相结合的方法论，首先将复杂系

统进行多尺度分解，接着使用第一类或第二类预测方法估计出预测对象的趋势，最后对预测结果进行结

合[5]。史学良等人提出使用 EEMD 对 AQI 序列分解预测的组合预测模型 EEMD-LSTM，结果表明组合

模型比单一模型的泛化能力更强、预测精度更高[6]；梁涛等人提出一种基于自适应噪声的完整集成经验

模态分解的组合预测模型对 PM10 浓度进行预测，其模型显示出了较高精度[7]。 
经分析发现，空气质量预测预测模型对精度有较高的要求，但以往的文献中很少有将误差修正用于

空气质量预测模型中。本文基于模型预测误差，进行融合算法改进。通过分析空气污染物和气象两方面

影响因素，使用变分模态分解(VMD)将原始不平稳的空气质量指数序列进行分解为多个平稳的固有模态

分量；并结合双向门控循环单元(Bi-GRU)网络的同时引入自注意力机制，提出基于自注意力机制的
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VMD-SA-BiGRU 初始预测模型；再建立结合误差修正的支持向量回归(SVR)模型进行预测得到误差预测

值，将初始 AQI 预测值与误差预测值用加法器合并得到最终预测结果，以此探究空气质量变化规律，为

污染治理提供理论依据。 

2. 模型与方法 

2.1. VMD 分解原理 

变分模态分解(Variational Modal Decomposition, VMD)是一种信号分解技术，它最主要的特征是自适

应、完全非递归，将实际值信号即非平稳信号进行频域分析并将其分解为多个得到若干独立模态分量的

过程就是变分问题的构造与求解过程[8] [9]。 
假设每个本征模态函数(Intrinsic mode function, IMF)是具有中心频率 kω 的有限带宽函数，变分问题是

寻找将实值序列 nX 分解为 k 个 IMF 分量 ( )ku t ，使得每个模态的估计带宽之和最小，约束条件为每个 IMF
分量之和与原始输入信号 ( )s t 相等。具体模型的构造与求解如下： 

模型构造： 
1) 通过希尔伯特变换，计算得到每个 IMF 分量 ( )ku t 的解析信号及单边谱： 

( ) ( )k
jt u t
t

δ + ∗ 
 π

                                  (1) 

式中， ( )tδ 为冲激函数。

 2) 将每个模态的解析信号与算子 e kj tω− 相乘，进而将 ( )ku t 的谱频调至相应的基频带上： 

( ) ( ) e kj t
k

jt u t
t

ωδ −  + ∗  π  
                              (2) 

3) 通过高斯平滑处理(梯度的 2L 范数)对第二步信号解调得： 

( ) ( )
2

2

e kj t
t k

jt u t
t

ωδ −  ∂ + ∗  π   
                            (3) 

4) 估计各个 IMF 的带宽使得其之和最小，建立式(3)的约束变分模型： 

{ }
( ) ( )

( )

2

,
2

min e

s.t.

k

k k

j t
t ku k

k
k

jt u t
t

u s t

ω

ω
δ −

    ∂ + ∗       
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                        (4) 

模型求解： 
1) 为求得约束变分问题的最优解，通过引入拉格朗日乘子 ( )tτ 和二阶惩罚因子α ，将该问题转化为

非约束变分问题。 
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−  = ∂ + ∗    

+ − + −
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∑ ∑
                 (5) 

其中，拉格朗日乘子 ( )tτ 的作用是保证约束条件的严格性可以确保约束条件的严格性；二阶惩罚因子α
的作用是确保在存在高斯噪声环境下信号重构的准确性。 
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2) 利用交替方向乘子法(Alternating Direction Method Of Multipliers, AMMD)迭代更新各分量与中心

频率，得到无约束变分模型的鞍点为模型的最优解，分量表示为： 

( )
( ) ( ) ( )

( )
1

2

ˆ ˆ ˆ 2
ˆ

1 2

k
n i k
k

k

s u
u

ω ω τ ω
ω

α ω ω
+ ≠

− +
=

+ −

∑
                            (6) 

式中，ω 表示频率， 1ˆn
ku + 、 ( )ŝ ω 、 ( )τ̂ ω 分别为对应函数的傅里叶变换。 

3) 直到满足迭代停止条件，得到 k 个分量为变分模态分解如下所示： 
21

2

2

2

ˆ ˆ

ˆ

n n
k k

k

n
k

u u

u
ε

+ −
<

∑
                                     (7) 

式中， ˆn
ku 为第 n 次迭代分量， 1ˆn

ku + 为第 1n + 次迭代分量， ε 为误差。 

2.2. 双向门控循环单元网络 BiGRU 

门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)网络是一种比长短期记忆网络(LSTM)更加简单的循环神

经网络，在 LSTM 的基础上作了结构简化的改进，在解决长期依赖的问题外，还有结构简单、参数少和

运行速度快的优点[10] [11] [12]。虽然 GRU 内部也是使用门来控制信息的传递，但 GRU 网络去除了细

胞状态的传递，其历史信息的传递通过重置门(Reset gate)和更新门(Update gate)控制。重置门学习上一时

刻与当前时刻信息组合权重，更新门学习上一时刻信息的保留权重，取值在 0 到 1 之间，当值越接近 1，
表明更趋向于对上一时刻传入信息的留存，反之则表示对上一时刻信息更倾向舍弃。当更新门设置为 0，
重置门设置为 1，则表示上一个时刻的信息完全传递到当前时刻。GRU 网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of GRU network structure 
图 1. GRU 网络结构示意图 

 

重置门和更新门的计算公式为： 

( )1t r t r t rr W x U h bσ −= + +                                  (8) 

( )1t Z t Z t ZZ W x U h bσ −= + +                                 (9) 
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其中 tr 表示重置门，用来决定之前的信息有哪些需要保留， tZ 表示更新门，它在隐藏层状态更新时会决

定哪些信息会被传递到下个时刻。 
GRU 网络是按照时间顺序正向的方式提取信息特征[13]。当发生异常状态后，数据会出现一种恢复

趋势的现象，如果反向利用这种趋势将会更加敏感的捕捉异常状态。双向门控循环单元网络 BiGRU 是由

前向 GRU 与后向 GRU 组合而成，其可以对时间序列正向和反向的特征信息进行同时提取。 
BiGRU 网络的具体结构如图 2 所示，BiGRU 具有两个独立的隐藏层，其中前向隐藏层学习历史信息，

逆向隐藏层学习未来信息，最后整合历史与未来信息作为输出结果。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of BiGRU network structure 
图 2. BiGRU 网络结构示意图 

2.3. Self-Attention 机制 

注意力机制是受到了人类视觉注意力机制的启发，人类的注意力机制是在长期进化过程中形成特有

的大脑信号处理机制，即全局扫描物体整体状况判断哪部分需要重点关注并快速定位核心部分投入更多

的注意力获取细。而自注意力机制首次提出是主要解决在实际训练中，神经网络接受大小不一且有相互

关系的向量时，无法使用向量之间的相互关系而导致模型训练效果不佳的问题[14]。自注意力的结构是由

查找(query)、键(key)和值(value)组成，且三者相等，它能把输入序列的不同信息联系起来，更擅长捕捉

重要数据[15]。该机制主要分为三步，首先计算每个 query 和 key 之间的相似度，以获得相应的 value；
然后使用 Softmax 函数对权重进行归一化，获得权重系数；最后将权重系数和相应值加权求和，以获得

最终的注意力值。其计算公式如下： 

( )
T

Attention , , softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                           (10) 

其中， kd 为 key 的维度。 

2.4. SVR 

SVR 算法是在支持向量机 SVM 分类的基础上，引入核函数和损失函数，通过非线性映射函数即核

函数将输入数据映射至高维特征空间，找到最优拟合超平面，使所有训练样本与该平面的总偏差最小[16] 
[17]。其回归函数表达式如下： 

( ) ( )Tf x x bω ϕ= +                                    (11) 

其中，ω 为权值系数， ( )xϕ 为非线性映射函数，b 为偏移量。 
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再通过引入松弛变量 iξ ， *
iξ ，使用最小化正则分线准则，将原来的回归问题转化成无约束的二次规

划问题，即 

( )

( )

2 *

1

*

*

1min ,
2
( ) , 1,2, ,

s.t.
0

0

n

i i
i

i i i

i i i

i

i

C

f x y i n

y f x

ω ξ ξ

ε ξ

ε ξ

ξ

ξ

=

  + 
 

 − ≤ + =
 − ≤ +  ≥  ≥

∑

�
                            (12) 

其中，C 为惩罚因子。 

3. VMD-SA-BiGRU-SVR 模型建立 

对于空气质量的随机性强、波动性大的特点，本文采用变分模态分解以及加入自注意力机制的双向门

控循环单元网络的组合算法对空气质量指数进行预测。而空气质量的影响因素是多方面的，我们选取了空

气污染物浓度数据和气象数据作为主要影响因素对 AQI 值进行预测。历史的 AQI 值中也蕴含着重要的价值

信息，所以为了降低其序列的非平稳性，使用 VMD 对历史 AQI 数据进行分解，得到多组 IMF 分量。将数

据集以 8:2 的比例将数据集划分为训练数据集和测试数据集。将训练样本输入 SA-BiGRU 的模型中，其中

BiGRU 中添加的自注意力机制可以对高维数据参数学习中出现的梯度爆炸与梯度消失问题进行稀释，将各

个子序列和其他影响因素的预测结果叠加求和得到空气质量指数初始预测值。为了进一步提升该模型的预

测性能，本文建立了误差修正模型，通过 SVR 预测模型得到训练集的预测误差，将原始数据的输入与

VMD-SA-BiGRU 模型输出的初始预测值之差作为误差模型的输入进行训练，得到误差预测模型，再用此误

差预测模型对测试集数据进行预测得到误差的预测值，与初步预测结果用加法器合并得到最终预测结果。

通过对比实验，验证了此误差修正模型能大幅提升模型的预测精度。该方法流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of the combined model process 
图 3. 组合模型流程示意图 
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4. 实例分析 

4.1. 模型数据来源 

本文选取西安市 2021 年 1 月~2022 年 12 月的实际空气质量数据，其中包括 PM2.5、PM10、SO2、CO、

NO2 和 O3 六方面的污染物浓度，除 O3 外计算各站点 24 h 平均浓度值的算术平均值作为日均浓度，O3 采

用日最大 8 h 平均浓度值的算术平均值作为日均浓度，数据来源于中国环境检测总站，部分数据如表 1
所示；另一部分是对应地区的气象数据，其中包括大气温度、大气压、相对湿度、平均风速、最低气温、

最高气温、水平能见度和降水量，部分数据如表 2 所示。 
 
Table 1. Xi’an air quality index (Partial) 
表 1. 西安市空气质量指数(部分) 

年份 AQI 指数 PM2.5 PM10 SO2 CO NO2 O3 

2021-01-01 96 71 107 11 1.07 65 13 

2021-01-02 166 126 183 19 1.72 79 10 

2021-01-03 164 124 179 18 1.6 85 11 

2021-01-04 208 158 230 18 1.91 85 6 

2021-01-05 144 109 155 15 1.28 63 15 
 
Table 2. Meteorological data of Xi’an City (Partial) 
表 2. 西安市气象数据(部分) 

年份 大气温度(℃) 大气压(kPa) 相对湿度(%) 平均风速(m/s) 能见度(km) 

2021-01-01 −1.675 735.275 51.5 1.375 10.375 

2021-01-02 0.1625 733.7625 46.5 1.875 8.5 

2021-01-03 1.675 734.8375 51.625 2 5.9875 

2021-01-04 0.4125 735.5875 57.5 1.25 4.875 

2021-01-05 1.7875 738.9875 42.125 2 16.7125 

 
原始的 AQI 值数据存在异常值，如果直接分解其时间序列并进行预测，则会导致预测误差较大。因

此在分解预测之前，先去除原始数据的异常值。2021 年 1 月~2022 年 12 月某地每日空气质量指数原始

AQI 变化趋势如图 4 所示，一共 731 个观测值。从图中可以看出，空气质量指数具有非线性、非平稳的

复杂特性。 

4.2. 数据标准化 

由于数据种类和规范单位的不同，如果直接进行数据分析有可能会造成数据间的差异导致结果误差

变大，不利于后续的研究，所以本文对原始数据进行 Min-Max 标准化，消除不同指标量纲和取值范围差

异的影响，使各组数据处于同一量纲，其计算公式如下： 

min
new

max min

x xx
x x

−
=

−
                                  (13) 
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Figure 4. Time series diagram of air quality index 
图 4. 空气质量指数的时间序列图 

4.3. 评价标准 

为评估不同空气质量预测模型的优劣，本文选用平均绝对值百分比误差(Mean Absolute Percentage 
Error, MAPE)和均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)作为模型的评价指标，计算公式如下： 

1

ˆ1MAPE 100%
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ×∑                               (14) 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                 (15) 

式中， iy 和 ˆiy 分别表示第 i 次输出的实际值和模型预测值。其中，MAPE 和 RMSE 的值越小，说明模型

预测效果越好，反之，模型预测效果相对较差。 

4.4. 基于 VMD-SA-BiGRU 模型的预测 

为了能够充分提取数据中潜在的关联，本文采用 VMD 算法处理空气质量指数数据。首先利用中心

频率法确定分解模态数 4K = ；惩罚因子 5000α = ；收敛误差 710ε −= 。将原始数据按低频到高频分解为

单一频率的 IMFs，展现不同尺度的数据信息。VMD 分解算法能够将空气质量指数分解为不同特征成分

的 IMF 分量，呈现出的 IMF 分量特征清晰。图 5 为分解的序列图像，分解后各模态的本征函数如图 6 所

示，从图中可以看出，IMF1 本征函数的变化趋势与原序列大致相同且变化程度比较缓慢，IMF2 本征函

数变化也比较缓慢，剩余分量则为高频分量，变化较快。一般认为，噪声主要集中在高频 IMF 分量上，

低频 IMF 分量受噪声影响较小，但删除噪声会大大降低预测的准确性，因此保留了所有的 IMF 成分。经

过 VMD 分解后的子序列复杂度明显低于原始序列，有助于模型拟合。 
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Figure 5. VMD decomposition 
图 5. VMD 分解 
 

 
Figure 6. IMF function 
图 6. IMF 函数 
 

将通过信号分解的原始空气质量指数数据与污染物、气象影响因素整合后输入 SA-BiGRU 模型，华

东窗口选择 30 期历史信息对训练数据训练、更新参数后，在测试集数据中进行验证。本文建立的 BiGRU
模型网络结构如表 3 所示。 

在迭代后输出预测结果如图 7，该图为 VMD-SA-BiGRU 组合模型预测结果与真实值的对比图，从图

中我们可以看到空气质量指数预测值与真实值之间的结果十分接近，在除空气质量极端值外的其它时刻

该组合模型在数据集上有很好的效果。 
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Table 3. SA-BiGRU model structure 
表 3. SA-BiGRU 模型结构 

网络层序数 网络结构 参数 

第一层 Self-Attentiom 20 

第二层 输入层 20 

第三层 BiGRU 层 4 

第四层 Dropout 层 0.5 

第五层 输出层 1 

 

 
Figure 7. AQI prediction chart 
图 7. AQI 预测图 

4.5. 对照实验 

为了验证本文方法的优越性，我们对比了不同模型下对该空气质量数据预测，其中有 BP、LSTM、

VMD-LSTM、VMD-GRU、VMD-BiGRU 两种单一模型和三种不同组合方式的预测模型。 
为了更加直观地比较各个模型的优劣，从表 4 即各个模型的 MAPE、RMSE 两个指标的实验结果和

图 8 即不同的组合模型预测效果图这两方面可以看出，组合模型 VMD-LSTM、VMD-GRU、VMD-BiGRU
和 VMD-SA-BiGRU 普遍要比单一模型 BP 和 LSTM 表现要好；模型 LSTM 和经过 VMD 分解后的 LSTM
的组合模型的预测结果对比可以看出加入 VMD 分解算法后的模型精度有明显的提升，其中 LSTM 模型

参数与 VMD-LSTM 组合模型参数一致，以此验证本文提出的 VMD 算法对数据去噪的有效性；以 VMD
分解为基础的 VMD-LSTM、VMD-GRU 和 VMD-BiGRU 三种组合模型的预测结果可以看出，针对空气

质量数据而言 BiGRU 的预测精度是优于 LSTM 和 GRU 的；融入自注意力机制后的 BiGRU 的预测模型

是对序列特征的赋予关注度，相比于 VMD-BiGRU 模型进一步提高了模型的预测精度，同时

VMD-SA-BiGRU 模型的波动幅度与真实值最为接近，虽然某些点的预测效果略低于其他模型，但总体预

测精度和稳定性较高，拟合度较好。 
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Table 4. Comparison of prediction error indicators for different models 
表 4. 不同模型预测误差指标对比 

模型 RMSE MAPE 

BP 25.180 35.948 

LSTM 21.004 28.492 

VMD-LSTM 15.115 22.045 

VMD-GRU 11.930 15.359 

VMD-BiGRU 10.258 13.231 

VMD-SA-BiGRU 8.023 9.713 

 

 
Figure 8. Partial comparison of prediction results of different models 
图 8. 不同模型的预测结果部分对比图 

4.6. 误差修正 

在 VMD-SA-BiGRU 模型中，t 时刻的空气质量序列值为 tY ，该模型输出预测结果为 ˆ
tL 出预测，则最

后残差结果可以表示为： 

ˆ
t t te Y L= −                                         (16) 

将 VMD-SA-BiGRU 模型的残差值输入 SVR 模型得到残差预测值，修正 VMD-SA-BiGRU 模型预测

结果。在 SVR 模型中对得到的残差序列结果进行建模，并得到残差值的预测值 ˆ
tN 。最终根据

VMD-SA-BiGRU 模型的预测值叠加 SVR 模型输出的残差预测值，计算出组合模型的预测值 t̂Y ： 

ˆ ˆ ˆ
t t tY N L= +                                        (17) 

建立误差修正模型进行预测得到误差预测值，将选择上述实验中最优的模型为基础预测模型输出的

初始预测值与误差预测值用加法器合并得到最终结果。为验证加入误差修正后模型的有效性，我们选择
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VMD-SA-BiGRU 与所提的误差修正模型进行对比分析，模型预测误差指标如表 5 所示，模型修正前后对

比如图 9 所示。从表 5 可以得到，经过误差修正后的 VMD-SA-BiGRU 模型，其预测的平均绝对误差低

至 3.911%，相比于未修正的模型降低了 5.802%。 
 
Table 5. Comparison of model evaluation indicators before and after error correction 
表 5. 误差修正前后的模型评价指标对比 

模型 RMSE MAPE 

VMD-SA-BiGRU 8.023 9.713 

VMD-SA-BiGRU-SVR 4.559 3.911 
 

 
Figure 9. Comparison of predictions before and after error correction 
图 9. 误差修正前后预测对比图 

5. 结论 

本文提出一种基于 VMD-SA-BiGRU-SVR 的空气质量预测模型，提高了空气质量指数 AQI 预测精度，

并通过实验得到以下结论：1) 对于随机性强、波动性大的空气质量指数 AQI 时间序列数据，引入变分模

态分解算法对该数据进行分解，提取 AQI 特征并降低噪声影响，提高预测精度。然后结合气象因素与空

气污染物因素构成多维特征时间序列对其进行预测；2) 融入自注意力机制模块，对多维特征时间序列添

加权重，初步提取时间序列长距离依赖关系，促进 BiGRU 网络对历史信息的充分提取，同时减少网络参

数，提高模型的预测精度的同时提高预测速度；3) 建立了误差修正模型。通过 VMD-SA-BiGRU 组合模

型得到训练集的预测误差，将其与原始模型的输入分别作为误差模型的输出与输入进行训练，得到误差

预测模型，再用此误差预测模型对测试集数据进行预测得到误差的预测值，与初步预测结果用加法器合

并得到最终预测结果。通过对比实验，验证了此误差修正模型大幅提升了模型的预测精度。这种组合预

测模型为空气质量的预测提供了一种新的方法，也为大气污染的有效治理和政策制定提供了精准的数据

和科学的理论依据支撑。 
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