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摘  要 

PM2.5是空气污染中对人体危害最大的一类污染物之一，对PM2.5的准确预测可以为人们社会活动的决策

制定提供可靠依据。使用自编码器(Auto-encoder)能够达到较高的预测精度，但是需要训练的参数量大，

所需的计算资源也会增加，于是本文提出了一种待训练参数比Auto-encoder减少了24%的PM2.5预测模

型FE-LSTM (Feature Extraction-LSTM)。FE-LSTM模型基于SE注意力机制、卷积神经网络(CNN)和长短

期记忆网络(LSTM)等模块，先使用CNN提取出输入张量的初始特征，再通过SE注意力对特征张量按通

道加权，通过全连接和重构后使用LSTM得出污染浓度的预测值。在北京PM2.5数据集上，对FE-LSTM
模型及对比模型进行了训练和测试，结果表明，本文所提出的FE-LSTM模型的预测精度优于其他对比

模型。 
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Abstract 
PM2.5 is one of the most harmful pollutants in air pollution, and accurate prediction of PM2.5 can 
provide a reliable basis for decision making in people’s social activities. This paper proposes a 
PM2.5 prediction model, FE-LSTM (Feature Extraction-LSTM), with 24% fewer parameters to be 
trained than Auto-encoder, which can achieve high prediction accuracy but requires a large num-
ber of training parameters and increased computational resources. The FE-LSTM model is based 
on the SE attention mechanism, convolutional neural network and long short-term memory net-
work modules. The initial features of the input tensor are first extracted using CNN, then the fea-
ture tensor is weighted by channel through SE attention, and the predicted pollution concentra-
tion is derived using LSTM after full concatenation and reconstruction. The FE-LSTM model and 
the comparison models were trained and tested on the Beijing PM2.5 dataset, and the results 
showed that the prediction accuracy of the FE-LSTM model proposed in this paper was better than 
that of the other comparison models. 
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1. 引言 

长期处于高污染空气中的人容易患有哮喘、肺病甚至癌症等疾病，其中 PM2.5 直径小，被人体吸入后

可深入到肺泡，直接影响心肺功能。近年，我国已高度重视大气污染相关问题，针对不同地区制定了不

同的减排目标，空气污染预测对于排查污染源、治理空气质量有着重大意义。可靠的大气污染预测模型

可以提前给大众提供大气污染预警信息，警醒有关环保部门采取反制措施。 
因此，很多专家和学者对大气污染预测开展了研究。例如，孙宁[1]等人使用 PSO-SVR 方法预测北

京的 PM2.5 浓度，利用 PSO 算法优化 SVR 模型中的相关参数，达到了比单个 SVR 模型更好的预测精度。

Salina [2]等人结合了物联网技术和双向循环神经网络(RNN)模型实现了美国 PM2.5 浓度的监测和预测系

统。Dairi 等[3]开发了一个集成多方向注意力的变分自编码器预测模型(IMDA-VAE)，并在美国四个州的

空气数据上进行了实验验证。张波[4]等人提出了一个 CAE-Learning 模型，先使用 CNN 模型学习到污染

物和天气因素之间的关联特征，然后利用基于 LSTM 的自编码网络实现多站点的特征分析。宋飞扬[5]等
人提出了一个基于时空特征的 KNN-LSTM 模型，考虑了多个监测站之间的区域关联，用于预测哈尔滨市

的 PM2.5 浓度，达到了比 BP 和 LSTM 模型更好的预测效果。Zhang [6]等人提出了一种基于自编码器和双

向 LSTM 的深度学习模型来预测 PM2.5 浓度，实验结果证明该自编码器的预测精度优于空气污染预测数

值模型和几种机器学习模型。Qiao [7]等人提出了一个基于小波变换、自动编码器和长短期记忆网络

(LSTM)的组合模型来预测多个城市的 PM10 浓度。Jin 等[8]提出了一个基于经验模态分解(EMD)，卷积神

经网络(CNN)和门控循环单元结构(GRU)的组合模型来预测北京市的 PM2.5 浓度。上述学者使用多种机器

学习或深度学习方法来预测大气污染浓度，并取得了很好的预测精度，但是没有考虑到模型中需要训练

的参数量，可能导致模型过大而无法部署在资源受限的设备上，应用前景不够广泛。 
本文提出了一种基于特征提取和 LSTM 的 PM2.5 浓度预测模型 FE-LSTM，在提升预测精度的同时，
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尽量减少模型中需要训练的参数量，试图花费较少的计算资源来获得更高的预测精度。该模型利用特征

提取模块提取出输入张量的特征值，然后输入到 LSTM 中进行预测。其中，特征提取模块使用的是 CNN
和 SE-Attention 相结合的结构，通过 CNN 将时间序列转化为三维特征张量，然后使用 SE-Attention 加大

重要特征的权重，这将有助于 LSTM 结构保留重要信息。 

2. FE-LSTM 模型 

本文提出的 FE-LSTM 模型结构如图 1 所示，在 LSTM 之前加入特征提取模块，在特征提取模块中

使用 CNN 初步提取出输入序列的特征张量，由于多核卷积生成的特征张量的不同通道会学习到不同的特

征，某些通道的特征对于后续预测不太重要，为了使 LSTM 模型能够更好地学习到特征值，使用

SE-Attention 分别计算初始特征张量中各个通道的权重，并将归一化后的权重和原始特征张量相乘，得到

加权后的特征张量。再经过全连接和重新排列，得到的新特征矩阵输入到 LSTM 结构中进行预测，这有

助于更重要的特征存入 LSTM 单元的长期细胞状态中，从而提升模型精度。 
 

 
Figure 1. Structure of the FE-LSTM model 
图 1. FE-LSTM 模型结构图 

2.1. 特征提取 

FE-LSTM 模型中使用特征提取模块进行序列变换，其具体步骤如图 2 所示，先使用卷积神经网络对

输入序列进行多核卷积和池化后得到多个通道的初始特征张量，然后使用 SE-Attention 在初始特征张量

的通道尺度上进行加权处理，得到权重特征张量，再通过全连接将通道数减少为 1，并重构成二维矩阵。 
 

 
Figure 2. Structure of the feature extraction module 
图 2. 特征提取模块结构示意图 
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1) 选用 CNN 提取输入序列的初始特征张量。卷积神经网络(CNN)是多层感知机的变种[9]，具有局

部感知和权重共享的特性，这有效减少了计算量，减轻了训练时对设备算力的严苛要求。如图 2 所示，

本文使用的是 2D-CNN，将输入序列看作通道数为 1 的二维矩阵，卷积核的数量 C 即为卷积的次数，每

次卷积都能得到一个特征矩阵，最终得到通道数为 C 的特征张量。卷积部分的计算公式如公式(1)所示。 

( )( )relu C CX K X bδ= ⊗ +′                                 (1) 

其中，X 为输入矩阵， X ′为提取出的特征张量， CK 表示卷积核的权重系数， Cb 表示偏置向量。⊗表示

卷积操作， ( )..reluδ 表示激活层，具体如公式(2)所示。 

( )
0, 0

  
, 0relu

z
z

z z
δ

<
=  ≥

                                   (2) 

卷积神经网络中池化操作可以在不影响特征的本质的前提下减小特征矩阵的维度，减少后续的计算

量。在 FE-LSTM 模型中使用了 2*2 最大池化，将卷积结果中每个 2*2 子矩阵中的最大值作为新矩阵的值，

对 C 个特征矩阵都进行上述池化降维操作后，得到维度为 W*H*C 的初始特征张量 pX ，其中 W、H 分别

表示初始特征张量的宽和高。 
2) 选用 SE-Attention 对初始特征张量 pX 的各个通道加权。SE 模块是由 Hu [10]等人提出，通过学习

通道间的依赖关系来增强特征。为了计算各个通道的权重，先对每个通道的特征矩阵做全局平均池化

(Squeeze)计算，得到每个通道的平均值即维度为 1*1*C 的张量。其计算过程如公式(3)所示。 

( )
1 1

1 ,
*

H W

sq p
i j

X X i j
W H = =

= ∑∑                                  (3) 

在激励(Excitation)的过程中，使用了两次全连接层得到通道的权值，第一次全连接压缩通道值至 C/4，
第二次全连接恢复通道数至原来的值 C，先压缩再恢复能够减少需要训练的参数量至原来的 1/4。使用

sigmoid 激励函数将权值映射到 0~1 之间，得到归一化后的通道权值 cX 。其计算过程如公式(4)所示。 

( )
1 1

1 ,
*

H W

sq p
i j

X X i j
W H = =

= ∑∑                                  (4) 

其中，Ws、bs 和 Wr、br 分别表示两次全连接层的权重系数和偏置向量， Sigσ 计算过程如公式(5)所示。 

( ) 1
1 eSig zzσ −=
+

                                     (5) 

然后将待加权的初始特征张量 pX 和权值 cX 相乘，将通道维度上的权重加入到特征张量中，得到权

重特征张量 FEX 。 
3) FEX 为三维张量，不能直接输入到 LSTM 网络中，需要将其重构成二维矩阵。在此之前，使用全

连接层将通道数为 C 的特征张量 FEX 映射成通道数为 1 的张量，这能缩减重构后的二维矩阵的大小，大

大减少后续 LSTM 结构中需要训练的参数数量。最后将此维度为 W*H*1 的张量重构成维度为 W*H 的二

维矩阵，输入到 LSTM 结构中。 

2.2. LSTM 结构 

LSTM 最早由 Hochreiter 和 Schmidhuber [11]提出，其单元结构[12]如图 3 所示。相比 RNN，LSTM
新增了遗忘门 fσ 、输入门 iσ 、输出门 oσ 三个结构，能够解决 RNN 容易出现梯度消失或梯度爆炸的问题，

将过去的信息存储在内部的细胞状态中，随着新的输入递归更新。 
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Figure 3. Structure of the LSTM unit 
图 3. LSTM 单元结构示意图 

 
图中， tx 、 tC 和 th 分别表示当前时刻的输入、细胞状态和输出， 1tC − 和 1th − 分别表示上一时刻的细胞

状态和输出，σ 表示神经网络层，选用 Sigmoid 作为激励函数，其输出范围为 0~1，代表门限的开关。

遗忘门、输入门和输出门的计算分别如公式(6)~(8)所示。 

[ ]( )1,t f f t t ff W h x bσ −= +⋅                                 (6) 

[ ]( )1,t i i t t ii W h x bσ −= +⋅                                  (7) 

[ ]( )1,t o o t t oo W h x bσ −= +⋅                                 (8) 

其中， fW 、 iW 和 oW 分别表示遗忘门、输入门和输出门需要训练的权重矩阵， fb 、 ib 和 ob 分别表示遗忘

门、输入门和输出门需要训练的偏置向量。临时细胞状态 tC 、当前细胞状态 tC 和输出 th 的计算分别如公

式(9)~(11)所示。 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−⋅= +                                (9) 

1t t tt t CC f C i− + ′× ×=                                  (10) 

( )tanht t th o C= +                                    (11) 

2.3. 超参数选择 

超参数需要在训练之前设置，本文使用网格搜索来确定最优的超参数组合，在 FE-LSTM 模型中，需

要人为设置的超参数有：训练时的学习率 lr、批处理大小 batch_size、CNN 卷积核个数 filter、卷积核大

小 kernel、卷积核的滑动步长 strider 以及 LSTM 的隐藏单元个数 hidden_size。经过实验比较，超参数取

值如表 1 所示。 
 
Table 1. Hyperparameter values chosen for the FE-LSTM model 
表 1. FE-LSTM 模型选用的超参数值 

lr batch_size filter kernel strider hidden_size 

0.0001 128 64 4 1 128 

3. 实验结果与对比分析 

3.1. 数据集介绍 

为了验证提出模型的有效性，本文使用北京 PM2.5 数据集进行了测试。该数据集由 Liang [13]等人收

集并在 UCI [14]数据集平台发布，包含 2010 年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日美国驻华大使馆附近的 PM2.5
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数据和北京首都国际机场的气象数据，包括露点、温度、气压、风速、降雪量和降雨量等。其数据间隔

为一个小时，共 43,800 条数据。在实验中将此数据集划分为数据集、验证集和测试集，数据比例分别为

0.7、0.15 和 0.15。 

3.2. 模型评价指标 

采用均方误差(MSE)、平均误差(MAE)、R2系数用于评估模型性能。其中 MSE 和 MAE 越大说明模

型效果越差，R2系数取值范围为 0~1 之间，越接近 1 模型效果越好。它们的计算分别如公式(12)~(14)所示。 

( )2

1

1 
N

i i

i
MSE Y Y

N =

= −∑                                   (12) 

1

1 N
i i

i
MAE Y Y

N =

= −∑                                    (13) 

( )
( )

2

12
2

1

1
N i i
i
N i
i

Y Y
R

Y Y
=

=

−
= −

−

∑
∑



                                 (14) 

其中， iY 是 i 时刻 PM2.5 的预测值， iY 是 i 时刻 PM2.5 的真实值，N 为测试集样本数量，Y 表示 PM2.5真

实浓度的平均值。 

3.3. 对比模型介绍 

为了评估本模型在空气污染预测中的性能，选取 LSTM，bi-LSTM，Auto-encoder 和 Cnn-AE 等模型

进行了对比实验。 
训练这四种基准模型时，由于每个模型的收敛速度不一样，在实验中使用早停法(Early Stopping)而非

固定值。早停法能让模型得到充分训练的同时避免过拟合，当 25 个 epoch 后模型在验证集上的误差仍没

有下降的时候停止训练，训练上限为 300 个 epoch。采用的是 Adam 优化器来优化深度学习模型，损失函

数被设置为均方误差(MSE)。 
其余超参数使用网格搜索来选取，其中，LSTM 神经元数量 hidden_size 从 16，64，128 中选取，学

习率 lr 从 0.01、0.001 和 0.0001 中选取，batch_size 从 64，128，256 中选取，各个模型最终选用的超参

数如下： 
1) LSTM 模型选用简单的 LSTM 单元和全连接层的结构，LSTM 神经元数量取 128，batch size 为 128，

学习率选取 0.001。 
2) Bi-LSTM 模型选用 Bi-LSTM 和全连接层的结构，LSTM 神经元数量取 128，batch size 为 128，学

习率选取 0.001。 
3) Cnn-LSTM 模型，输入数据通过 filters 为 64，卷积核大小为 4，步长为 1 的 2D 卷积层，提取出的

特征值输入到上述 LSTM 模型。 
4) Auto-encoder 模型中编码器和解码器中都使用相同的 LSTM 结构，分别从一层或两层，单向或双

向的 LSTM 单元中选取，经过测试单层双向神经元数量 128 为最优结构，并选取 batch size 为 128，学习

率选取 0.001。 
5) Cnn-AE 模型，输入数据通过 filters 为 64，卷积核大小为 4，步长为 1 的 2D 卷积层，提取出的特

征值输入到上述 Auto-encoder 模型。 

3.4. 实验结果 

在北京 PM2.5 数据集上，使用本文提出的 FE-LSTM 模型和上述 5 个对比模型进行预测对比测试，即
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输入前十个小时的气象信息和 PM2.5 浓度来预测之后一个小时的 PM2.5 浓度，实验结果如表 2 所示。从表

2 可以看出，本文提出的 FE-LSTM 模型在北京 PM2.5 数据集上的 MSE 和 MAE 误差值均低于其他对比模

型，R2相关系数均高于其他对比模型，FE-LSTM 模型相较于 LSTM、Bi-LSTM、Cnn-LSTM、Auto-encoder
和 Cnn-AE 在测试集上的 MAE 误差分别降低了 24.71%、22.06%、5.37%、20.41%和 2.52%，MSE 误差

分别降低了 21.60%、18.32%、19.52%、17.76%和 14.38%，这证明了 FE-LSTM 模型的预测值更贴近真实

值，预测精度更高。加入特征提取后的预测精度明显优于单一的 LSTM 模型，也证明了本文设计的特征

提取模块的有效性。 
 
Table 2. Comparison of prediction results from multiple models on the Beijing PM2.5 dataset 
表 2. 在北京 PM2.5数据集上各模型预测结果比较 

模型名称 MSE MAE R2 

LSTM 572.4357 14.8971 0.9077 
Bi-LSTM 549.3633 14.3893 0.9115 

Cnn-LSTM 557.6112 11.8519 0.9101 
Auto-encoder 545.6932 14.0922 0.9121 

Cnn-AE 524.1656 11.5053 0.9155 

FE-LSTM 448.7654 11.2152 0.9277 
 

各个模型中需要训练的参数量如表 3 所示，包括权重和偏置向量等，通常状况下，参数量越大的深

度学习模型需要更多的计算资源和时间来更新和优化，会影响到模型的训练时间。在资源受限的设备上

部署模型时也需要考虑到模型的参数量，参数量较小的模型更容易在嵌入式设备上运行。 
 
Table 3. The number of parameters to be trained for each model 
表 3. 各模型需训练的参数量 

模型名称 参数量 模型名称 参数量 

LSTM 69,761 Auto-encoder 103,553 
Bi-LSTM 139,521 Cnn-AE 856,385 

Cnn-LSTM 296,641 FE-LSTM 79,234 
 

 
Figure 4. Visualisation of predicted and true values of the FE-LSTM model 
图 4. FE-LSTM 模型预测值和真实值可视化 
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从表 3 可以看出 FE-LSTM 模型需要训练的参数只比 LSTM 增加 13.58%，比 Auto-encoder 减少了

23.48%，这说明 FE-LSTM 模型能够花费较少的计算资源就可以实现更为准确的预测结果。 
FE-LSTM 模型在测试集前 1000 条数据上的 PM2.5 浓度预测值和真实值的可视化曲线如图 4 所示，其

中蓝色曲线为预测数据，橙色曲线为真实数据。从图 4 中可以看出，本文提出的模型预测效果较好，能

够预测出 PM2.5 浓度的变化趋势，但是在峰值和谷值等数据突变处表现一般。 

4. 结论与展望 

本文提出了一个基于特征提取和 LSTM 的 PM2.5 浓度预测模型，先使用卷积神经网络提取出输入序

列的初始特征张量，再使用 SE-Attention 机制得到带有权重信息的加权特征张量，然后输入到 LSTM 结

构中得到预测结果。在北京 PM2.5 数据集的测试结果表明，本文提出的模型能很好地预测出 PM2.5 浓度值

的变化趋势，与其余五个基准模型相比，FE-LSTM 预测出的数据和真实值更为贴近，相关系数均高于其

余几个模型，均方误差和平均误差均小于其余模型，预测精度更高。FE-LSTM 模型能够在确保精度的前

提下降低需训练的参数量，表明该模型耗费的计算资源更少，便于部署在资源受限的设备上，能够在轻

量级的嵌入式设备上运行，具有一定的应用价值。 
本文提出的 FE-LSTM 模型仍有提升空间，由图 4 的预测曲线可以看出本模型在突变处的预测效果不

太理想，之后可以继续尝试将更前沿的先进算法加入模型中，例如引入对突变数据敏感度更高的相关算

法，来获得更高的预测精度。 
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