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摘  要 

针对长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)模型输入输出时间步长度相等、处理长序列遗

忘多、无法按重要程度分配权重等不足，构建了一种基于注意力机制(Attention Mechanism, Attention)
改进的Seq2Seq-LSTM组合模型。该模型将序列到序列(Sequence to Sequence, Seq2Seq)模型中编码器、

解码器设置为三层LSTM结构，并在解码器输出序列前引入注意力机制对模型进一步优化。为验证改进

后的Seq2Seq-LSTM模型的有效性，本研究以山东省青岛市为研究区域，基于历史数据对未来1~7 h的空

气质量指数进行模拟预测；预测结果与传统的机器学习模型支持向量机(Support Vector Machines, SVM)
以及单一的LSTM模型预测结果进行了对比。结果表明：改进后的Seq2Seq-LSTM模型在中长期空气质量

指数预测中的预测效果更突出。说明改进后的Seq2Seq-LSTM模型较单一模型具备更强的预测力，可作

为山东省青岛市中长期空气质量指数预测模拟的可靠工具。 
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Abstract 
Since the reform and opening-up, our country is faced with the complex and changeable environ-
mental pollution and governance problems at the same time of economic development, it is of prac-
tical value to develop an air quality index (AQI) prediction system to assist the Environmental mon-
itoring work. The AQI prediction model based on the attention mechanism improved Seq2Seq-LSTM 
model in this paper aims to provide more reliable prediction results for workers, detect pollution 
ahead of time and reduce the cost of pollution control, then promote our country’s ecological civili-
zation construction, promote people’s Life Happiness Index. In recent years, data-driven models, 
represented by deep learning (a classification of machine learning) algorithm, are widely used in 
AQI prediction due to their advantages of not considering complex parameters, simulating predic-
tion by mining the latent law of data itself, and high simulation accuracy. The commonly used ma-
chine learning algorithm has achieved good results in air quality index prediction. Compared with 
machine learning model, deep learning model can learn the inherent laws and levels of sample data 
in a faster and more effective way, which greatly improves the prediction accuracy of the model. 
Long Short-Term Memory (LSTM) and Attention Mechanism (Attention) are commonly used models 
of deep learning. Among them, LSTM model is widely used in air quality index prediction research 
because of its simplicity, flexibility, stability and long-term memory Seq2Seq model is widely used in 
multivariable prediction task because it can handle the non-uniform sequence of input and output 
step. Attention mechanism shows its excellent performance in the field of natural language 
processing. Although the LSTM model has been proved to have good performance in air quality in-
dex prediction, it still has some defects, it is very important for AQI prediction research to break 
through the limitation of single model. In order to solve the problems of Long Short-Term Memory 
(LSTM) model, such as equal length of time step between input and output, Long sequence forgetting 
and weight distribution in importance, this paper constructs an improved Seq2Seq-LSTM combina-
tion model based on Attention Mechanism (Attention). In this model, the encoder and decoder in the 
Sequence to Sequence (Seq2Seq) model are set as three-layer LSTM structure, and the attention 
mechanism is introduced before the output Sequence of decoder to further optimize the model. In 
order to verify the validity of the improved Seq2Seq-LSTM model, this study takes Qingdao City of 
Shandong province as the research area, and based on the historical data, carries on the simulation 
forecast to the air quality index of the next 1~7 hours; the predicted results were compared with 
those of traditional Support Vector Machines (SVM) and single LSTM Support Vector machine. The 
results show that the improved Seq2Seq-LSTM model is more effective in the medium and long term 
air quality index prediction. The results show that the improved Seq2Seq-LSTM model is more po-
werful than the single model, and can be used as a reliable tool for the medium and long-term air 
quality index prediction simulation in Qingdao City, Shandong province. 

 
Keywords 
Air Quality Index Prediction, Long Short-Term Memory, Sequence to Sequence, Attention Mechanism 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

自改革开放以来，我国现阶段在经济发展的同时也面临着复杂多变的环境污染与治理问题，空气污
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染也在慢慢变成我国经济高速健康发展的掣肘[1] [2]。为了处理我国的空气污染问题，习近平[3]总书记

在党的十九大上指出，要加快生态文明体制改革，建设美丽中国。所以为了应对未来可能出现的空气污

染状况，规划更优的治理方案，研究一套用于辅助环境监测治理相关工作的空气质量指数预测系统是具

有一定的实际应用价值的。本文研究的基于注意力机制改进的 Seq2Seq-LSTM 模型的空气质量指数预测

模型旨在为工作人员提供更加可靠的预测结果，提前发现污染，降低污染治理的成本，进而推动我国的

生态文明建设，提升人民生活的幸福指数。 
近年来，以深度学习(机器学习的一种分类)算法为代表的数据驱动模型凭其不需要考虑复杂的空气质

量指数参数、通过挖掘数据本身的潜在规律进行模拟预测、模拟精度高等优点在空气质量指数预测中广

泛应用[4]。常用的机器学习算法在空气质量指数预测中取得了较好的结果。深度学习模型相较于机器学

习模型能够以更快速、更有效的方式学习样本数据的内在规律和层次，大大提高了模型预测精度。长短

期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)、注意力机制(Attention Mechanism, Attention)等均是较常用

的深度学习模型[5]。其中，LSTM 模型以简单、灵活、稳定、具备长时记忆能力等优点被广泛应用于空

气质量指数预测研究中[6]；Seq2Seq 模型由于可以处理输入输出步长不统一的序列被广泛用于多变量预

测任务中[7]；Attention 机制多在自然语言处理领域展现其优良的模型性能[8]。 
尽管 LSTM 模型在空气质量指数预测中已被证实具有优良表现，但仍存在一定的缺陷，因此，将模

型进行组合突破单一模型的局限性对于空气质量指数预测研究至关重要。 

2. 模型原理 

2.1. 序列到序列模型(Sequence to Sequence, Seq2Seq) 

Seq2Seq 模型是一种将输入序列编码为中间向量再解码为输出序列的模型[9]。其输入输出序列长度

自由，基本框架由编码器、解码器和中间向量三部分组成[10]。其中，编码器能够捕捉输入序列 x 的规律，

并将 x 压缩成指定长度的中间向量 C，再由中间向量传递最后一个隐藏层的状态或所有隐藏层状态的变

换利用解码器进行解码输出，使任意长度的输入序列映射到任意长度的输出序列上。 
Seq2Seq 模型的编码器和解码器可根据任务使用不同的神经网络模型。 

2.2. 长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) 

长短期记忆网络 LSTM (Long Short-Term Memory)是 RNN 的一种变体，其核心概念在于细胞状态以

及“门”结构[11]。理论上讲，细胞状态能够将序列处理过程中的相关信息一直传递下去。因此，即使是

较早时间步长的信息也能携带到较后时间步长的细胞中来，这克服了短时记忆的影响。信息的添加和移

除通过“门”结构来实现。 
 

 
Figure 1. The structure of LSTM model 
图 1. LSTM 结构图 
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如图 1 所示，门(Gate)是一种可选地让信息通过的方式。它由一个 Sigmoid 神经网络层和一个点乘法

运算组成。sigmoid 神经网络层输出 0 和 1 之间的数字，这个数字描述每个组件有多少信息可以通过，0
表示不通过任何信息，1 表示全部通过。遗忘门决定应丢弃或保留哪些信息。输入门用于更新细胞状态。

输出门用来确定下一个隐藏状态的值，隐藏状态包含了先前输入的信息。 

2.3. 注意力机制(Attention Mechanism, Attention) 

Attention 机制本质为产生一个输入特征的权重分布，再将此权重分布对映到原特征上，使任务重点

放在主要特征上，忽略次要信息，进而提高任务效率。Bahdanau [12]率先将注意力机制应用到机器翻译

领域并取得了较好的结果，说明注意力机制能够有效地应用于时间序列任务中。设输入序列向量为

1 2[ , ,..., ]tX x x x= ，则 Attention 机制的计算公式如下： 

( )max *X soft WX X′ =                                  (1) 

其中，W 为权重矩阵，与输入序列 X 做矩阵运算后经过 Softmax 激活函数，最后与输入序列相乘得到新

序列 X ′  [13]。 

2.4. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型 

本研究构建的改进后的 Seq2Seq-LSTM 组合模型的原理为通过算法之间的耦合使构建的模型在具备单

一模型优势的同时克服单一模型的缺陷，使模型更加完善。LSTM 通过引入门控单元可以从隐藏的长期信

息中学习而具备长期记忆功能[14]，并保持了训练过程中梯度下降的稳定性，但每一个输入都产生相应的

隐藏状态，输入和输出需要相同的时间步长[15]。在本研究中，需要多变量作为输入进行中长期多步预测，

Seq2Seq 模型允许在输入和输出时间步长不同时建立模型，并通过编码器解码器的信息传递减轻了模型的

遗忘程度，因此本文将既具有长期记忆功能又允许输入输出步长不同的 Seq2Seq-LSTM 模型为第一步的组

合模型[16]。但 Seq2Seq-LSTM 模型在传递过程中隐藏层的权重赋值相同，无法针对性地提取有效信息。

针对此问题，将 Attention 机制与 Seq2Seq-LSTM 进行耦合可以在模型传递过程中利用评分函数计算各输入

对预测值的影响程度，并为其赋予不同的权重，从而捕捉各隐藏层的有效信息，有利于模型精度的提升[17]。 
改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的结构如图 2 所示。编码器经过 m 个时间步更新，最终时间步的隐藏

状态为 hm，解码器初始状态 *
th 以 hm 作为输入值，加强记忆功能、减少遗忘状态；解码器每一时刻隐藏

状态 *
th 通过当前时刻的输入 hm与上一时刻的隐藏状态 *

1th − 和细胞状态 *
1tC − 更新，其表达式为： 

( )* * *
1 1, ,t n t th f h h C− −=                                   (2) 

最终通过 Attention 机制在解码器结构产生新状态前先读取解码器中所有隐藏层的输出向量

1 2, ,..., mh h h h=   并对 h 分配不同比重，使网络能有针对性地捕捉对预测有效的特征信息并通过全连接层

输出为最终的预测值序列。具有 m 个时间步的编码器 LSTM 的最终输出可以存储在一个状态向量的单元

中，并与之前的隐藏状态一同用作具有 n 个时间步的解码器 LSTM 的输入。 

3. 实验 

3.1. 研究区概况 

青岛为海滨丘陵城市，地势东高西低，南北两侧隆起，中间低凹，地处沿海。受海路风的影响，青

岛的空气质量物可以输送的方式被清除，海风也会大大降低城市内的污染物浓度，所以相对于山东其他

城市而言，空气质量还算是不错的。但是由于经济的发展，排放增多(新建工厂、居民生活、汽车尾气、

建筑施工等等)，使得局地空气质量有所下降[18]。 

https://doi.org/10.12677/orf.2024.142216


仪梦，吴丽丽 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.142216 1189 运筹与模糊学 
 

 
Figure 2. The structure of Improved Seq2Seq-LSTM model 
图 2. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型结构 

 
以山东省为例，淄博、东营、聊城等等都属于重污染城市，必然在特定气象条件下对青岛的空气质

量产生影响。此外，由于机动车的增加，氮氧化物排放增多，一种新型的污染类型逐渐开始出现——光

化学污染。这种污染的直接效果是大气浑浊，臭氧超标，对人体危害大，青岛也会有类似情况。 
最后，由于青岛湿度较大，高湿度更加利于颗粒物的凝结增长，产生的直接后果是——能见度恶化。

另外，臭氧作为一种特殊的污染物，其在城市中的特点是白天生成，夜晚同氮氧化物反应消除。但是由

于海陆风的存在，傍晚的陆风将城市的臭氧吹到海面上面“保存”起来，而第二天的海风又将污染物从

海面吹回来，继续存留在空气中，导致污染的不断累积[19]。 
本文从山东省青岛市下设的每个县市选取 1~2 个空气站，共计 11 个空气站。统计了每个站点 2021~2022

年每小时空气质量指数数据，共计 1 万 7 千多条数据作为本文的研究数据。各站点分布如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Distribution of air stations 
图 3. 空气站点分布 
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由于空气质量指数变动幅度较大，为加快模型收敛速度，使预测结果具有一定的可信度，需要对各

站点数据采取归一化处理。其公式为： 

* min

max min

X XX
X X

−
=

−
                                   (3) 

其中，X 为原始数据；Xmin 和 Xmax分别是原始数据的最小值和最大值。 

3.2. 模型构建 

空气质量指数在时间序列数据预测中，一个关键问题是确定输入变量的最佳时滞数，但是目前还没

有确定的方法或者确定的标准来确定时滞数[15]。本文将最佳时滞设为 6 [16]，模型输入具有当前时刻和

前 5 个时间步数据序列，即以(t − 6)~(t − 1) h 的 11 个站点数据作为模型输入，输出为(t + 1) h、(t + 3) h、
(t + 5) h、(t + 7) h 的空气质量指数预测值。 

通过穷举法[17]以及控制变量法多次确定模型最优参数，此时模型的编码器和解码器均为三层 LSTM
结构，编码层隐藏层单元数量为 256、256、128，解码层隐藏层单元数量为 256、256、128。训练过程以

均方误差为损失函数，学习率设为 0.00001，batch-size 为 64，最大训练轮数为 20，在此基础上使用 Adam
算法作为降低损失函数值的优化器，最后对模型输出进行反归一化处理，输出最终预测结果。 

此外，为验证模型的有效性，采用 SVM、LSTM 模型输入与该模型相同特征序列与时滞，得出预测

结果并进行对比研究。SVM 核函数参数 γ为 0.1、LSTM 网络为三层，神经元个数分别为 256、256、128。
具体参数如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. The parameter diagram of the improved Seq2Seq-LSTM model 
图 4. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型参数图 

4. 结果与讨论 

4.1. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型结果分析 

本文采用拟合优度 R 方、纳什效率系数(Nash-Sutcliffe Efficient, NSE)、均方根误差(Root Mean Square 
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Error, RMSE)定量评价各模型的模拟效果。R 方越接近 1，拟合效果越好[18]。NS 的取值范围为−∞~1，
NS 值越接近 1，模型可信度越高。RMSE 可反映空气质量指数预测值和实测值之间的偏差，RMSE 越接

近 0，实测值和预测值的误差越小[19]。改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 的预测结果如表

1 所示。 
 

Table 1. The air quality index prediction results of the improved Seq2Seq-LSTM model at (t + 1)~(t + 7) h 
表 1. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测结果 

时间 
训练期 测试期 

R 方 NS RMSE R 方 NS RMSE 

t + 1 0.884 0.884 6.643 0.908 0.996 8.52 

t + 3 0.653 0.985 11.494 0.717 0.988 14.895 

t + 5 0.52 0.979 13.519 0.684 0.986 15.754 

t + 7 0.416 0.975 14.913 0.536 0.98 19.085 

 
由表 1 可知，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在训练期的模拟精度要优于测试期，但无论是训练期还

是测试期模型的模拟精度都是可接受的。具体来看，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在测试期(t + 1)~(t + 7) 
h 的 R 方值均大于 0.5，说明拟合效果较好。RMSE 值在(t + 1) h 为 8.52，在(t + 7) h 为 19.085，说明模型

预测值和实测值之间误差不大。预测时间的间隔越大，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的预测精度相应降

低，但仍有较高的预测精度。如测试期该模型的 NS 值在(t + 1) h 为 0.996，在(t + 7) h 为 0.978，减少了

0.018。尽管改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型随着预测时间变长精度有所降低，但是由于总体精度较高，在

长时间空气质量指数预测有很大的发展空间。 
由图 5 可知，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 的预测值与实测值变化趋势基本一致，

在预测时间增加时预测精度随之降低，但模型在(t + 7) h 的模拟效果仍较好，表明该模型在中长期空气质

量指数预报中展现良好的预测能力。 

4.2. 模型预测精度对比分析 

为验证改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的有效性，与相同输入的 SVM、LSTM 模型的预测结果进行对

比研究。表 2、表 3 为 SVM、LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测结果。对 SVM、LSTM、

改进后的 Seq2Seq-LSTM 在更为重要的测试期的表现进行对比分析。由表 1~3 可知，测试期 SVM、LSTM
和改进后的 Seq2Seq-LSTM 在(t + 1) h 的 NS 值均在 0.99 以上，表明各模型在(t + 1) h 时的预测具有非常

高的预测精度；在(t + 7) h 时 NS 值均达到了 0.97 以上，说明各模型在(t + 7) h 时预测精度依旧很高，可

用于长期空气质量指数预报。 
总体来看，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的预测效果优于 SVM 和 LSTM。具体以三个模型在(t + 1) h、

(t + 7) h 上的预测结果为例进行说明。 
在(t + 1) h 时，改进后的 Seq2Seq-LSTM 的 R 方值为 0.908，比 SVM 的 R 方值高了 1%，RMSE 值为

8.52，低于 SVM 的 RMSE 值。但是改进后的 Seq2Seq-LSTM 的 R 方值低于 LSTM，RMSE 值高于 LSTM。

通过分析可知，LSTM-Seq2seq-Attention 在(t + 7) h 上的各评价指标均优于 SVM 但不如 LSTM，说明该

模型在短期空气质量指数预测效果比 SVM 模型好，但却不如 LSTM 模型。 
在(t + 7) h时，改进后的Seq2Seq-LSTM模型的R方值为 0.536，高于LSTM的 0.506与 SVM的 0.483；

改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的 NS 值为 0.98，高于 LSTM 的 0.978 与 SVM 的 0.977；改进后的 
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Figure 5. The predicted values of the improved Seq2Seq-LSTM at (t + 1)~(t + 7) h are compared with the measured values 
图 5. 改进后的 Seq2Seq-LSTM 在(t + 1)~(t + 7) h 的预测值与实测值对比 
 

Table 2. The air quality index prediction results of SVM in (t + 1)~(t + 7) h 
表 2. SVM 在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测结果 

时间 
训练期 测试期 

R 方 NS RMSE R 方 NS RMSE 

t + 1 0.917 0.996 5.623 0.898 0.996 8.962 
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续表 

t + 3 0.757 0.989 9.61 0.714 0.987 14.986 

t + 5 0.905 0.983 12.261 0.579 0.982 18.192 

t + 7 0.5 0.978 13.801 0.483 0.977 20.15 

 

 
Figure 6. The comparison of predicted and measured values of SVM in (t + 1)~(t + 7) h 
图 6. SVM 在(t + 1)~(t + 7) h 的预测值与实测值对比 
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Figure 7. The comparison of predicted and measured values of LSTM at (t + 1)~(t + 7) h 
图 7. LSTM 在(t + 1)~(t + 7) h 的预测值与实测值对比 

 
Table 3. The air quality index prediction results of LSTM at (t + 1)~(t + 7) h 
表 3. LSTM 在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测结果 

时间 
训练期 测试期 

R 方 NS RMSE R 方 NS RMSE 

t + 1 0.895 0.995 6.316 0.916 0.996 8.155 
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续表 

t + 3 0.684 0.986 10.96 0.755 0.989 13.865 

t + 5 0.514 0.979 13.598 0.623 0.983 17.202 

t + 7 0.409 0.974 15.003 0.506 0.978 19.69 

 
Seq2Seq-LSTM 模型的 RMSE 值为 19.085，低于 LSTM 的 19.69 与 SVM 的 20.15。因此，经过进一步对

比分析可知，LSTM-Seq2seqAttention 在(t + 7) h 上的各评价指标均优于 SVM 与 LSTM，说明该模型在中

长期空气质量指数预测的效果优于 SVM、LSTM 模型。 
图 6、图 7 为 SVM、LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 上的预测精度拟合曲线。由图 5~7 可知，SVM、

LSTM、改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在测试期(t + 1)~(t + 7) h 上拟合效果较好，但预测时间的间隔越大，

预测值与实测值的误差逐渐变大，且在空气质量指数高值处的预测存在一定误差，预测时间天数越长，

峰值处的拟合效果越差。 
同时，为更直观反映改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型与单一模型 SVM、LSTM 结果的预测效果，按(t + 

1)~(t + 7) h 的时间顺序观察各模型的预测情况。如表 4 所示。 
 

Table 4. The air quality index prediction results of SVM, LSTM and modified Seq2Seq-LSTM at (t + 1)~(t + 7) h during 
test period 
表 4. 测试期 SVM、LSTM 和改进后的 Seq2Seq-LSTM 在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测 

时间 模型 R 方 RMSE NS 

(t + 1) h 

SVM 0.898 8.962 0.996 

LSTM 0.916 8.155 0.996 

改进后的 Seq2Seq-LSTM 0.908 8.52 0.996 

(t + 3) h 

SVM 0.714 14.986 0.987 

LSTM 0.755 13.865 0.989 

改进后的 Seq2Seq-LSTM 0.717 14.895 0.988 

(t + 5) h 

SVM 0.579 18.192 0.982 

LSTM 0.623 17.202 0.983 

改进后的 Seq2Seq-LSTM 0.684 15.574 0.986 

(t + 7) h 

SVM 0.483 20.15 0.977 

LSTM 0.506 19.69 0.978 

改进后的 Seq2Seq-LSTM 0.536 19.085 0.98 

 
可以看出，改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的虽然在(t + 1) h 和(t + 3) h 的优势不明显，但在(t + 5) h 和

(t + 7) h 的各项指标均优于 SVM、LSTM 模型，进一步说明了改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在长期空气

质量指数预测时，不仅预测精度最高且产生的误差最小。 
进一步对比分析发现，虽然 SVM、LSTM、改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的预测值与实测值的拟合

程度随着模拟时间的增加而变差，但改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在(t + 7) h 时仍达到了可接受的预测精

度。说明改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数预测均具有较高的预测精度。 
综上所述，各方面综合对比分析了测试期 SVM、LSTM 和改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型的预测结果，
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得出结论为：改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型中长期空气质量指数预测的各方面预测效果均优于 SVM 与

LSTM，而 SVM 在各评价指标上预测效果最差。说明深度学习组合模型相对单一模型以及机器学习模型

具有更高的预测性能。 

5. 讨论 

本研究将单一深度学习模型LSTM、Seq2seq、Attention机制进行耦合，构建了改进后的Seq2Seq-LSTM
组合模型对青岛市空气质量指数进行模拟预测，并与机器学习模型 SVM、单一模型 LSTM 在多方面结果

进行对比。得出结果为：本研究构建的改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在对中长期空气质量指数预测时精

度最高误差最小。这是因为：其一，LSTM 在对长时序列进行预测时，其细胞状态与隐藏状态能够保存

并传递空气质量变化过程中的重要信息，并通过门结构选择性遗忘次要信息，能够利用有限资料对变化

过程进行预测模拟；其二，Seq2seq 模型输入输出序列长度自由，同时将编码器解码器为三层 LSTM 结

构，使编码器中每一层 LSTM 的信息既可以传递到下一层又作为解码器的输入，增加了模型参数，减缓

了网络遗忘速度；其三，解码过程中引入 Attention 机制能够在信息解码时按隐藏状态的重要程度对权重

进行分配。因此将三个算法进行组合能够打破 LSTM 输入输出等长的限制并解决 Seq2Seq 模型信息传递

时权重相等的问题，使组合模型取得更精准的预测结果。 
尽管改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在中长期空气质量指数预测的效果较单一的 SVM、LSTM 模型更

好，但改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型仍存在一些不足。首先，模型的预测精度随预测时间增加而降低且

在峰值处的预测值低于实测值。这可能是由于增加了滞后输入，使得输入数据变量之间的相关性减弱，

导致提取变量之间的非线性关系变得更为困难。也可能是输入变量不足，本文在 24 个站点中仅选取了

11 个站点进行输入，虽能捕捉到空气质量指数变化的一般趋势，但难以准确地反映空气质量指数变化的

具体特征[20]。同时，本研究输入数据量不足，深度学习模型的构建往往需要大量数据作为输入，而本文

只选取 2021~2022 年共一万七千多个数据作为输入，数据量过少可能导致深度学习算法难以发挥其优势，

从而使得预测精度受到影响[21]。最后，本文基于三种单一深度学习进行组合建模，由于模型复杂度提高

参数也随之增加，由于组合模型为自主构建无法凭经验在短时间内择出最优参数。针对上述问题，在日

后的研究工作中可以尝试从增加数据量、优化模型参数、提高模型计算力以及设置自主调参方法等方面

提高模型预测精度，从而更准确地反映空气质量指数变化规律。 
本研究针对机器学习组合模型不具备记忆功能、无法自动筛选重要信息等问题，提出了一种基于

Attention 机制改进后的 Seq2Seq-LSTM 深度学习组合模型，对青岛市(t + 1)~(t + 7) h 的空气质量指数进行

了预测，并与单一的 SVM 与 LSTM 模型进行了对比分析，得到以下结论： 
SVM、LSTM 和改进后的 Seq2Seq-LSTM 均可作为短期空气质量指数预测的有效工具，但改进

后的 Seq2Seq-LSTM 模型由于综合考虑了 LSTM、Seq2seq、Attention 三个模型的优势，在(t + 5) h、
(t + 7) h 的空气质量指数的预测精度较 SVM 和 LSTM 更高，因此改进后的 Seq2Seq-LSTM 在中长期

空气质量指数预测中取得更好的预测效果。由于改进后的 Seq2Seq-LSTM 模型在具备长期记忆功能

的基础上允许输入输出序列长度不受约束，并能在信息传递过程中按重要程度提取信息，从而使空

气质量指数预测值与实测值的拟合效果更好，能更加真实准确地反映流域空气质量指数的变化规律，

可在资料缺乏时为青岛市空气质量指数提供综合可靠预报结果，是中长期空气质量指数预测的有效

工具。 
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