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摘  要 

对PM2.5浓度的精准预测能够减少很多健康问题的出现，从而提高人们的生活质量。现有的研究大多建立

机器学习模型或单个的深度学习模型来预测PM2.5浓度，且往往只关注单要素的影响而忽略多个要素的综

合影响。基于此，本文建立CNN-LSTM组合模型，使用污染物浓度及气象数据对未来短期单日PM2.5浓度

做预测，并将结果与单个LSTM模型作对比。结果证实，相比于单个的LSTM模型而言，CNN-LSTM组合

模型预测效果更佳。 
 
关键词 

LSTM，一维卷积，PM2.5预测，组合模型 

 
 

Prediction of PM2.5 Concentration in  
Lanzhou City Based on CNN-LSTM 

Linlin Dai*, Wenxue Zhou# 
School of Mathematics and Physics, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou Gansu 
 
Received: Feb. 13th, 2023; accepted: Mar. 9th, 2023; published: Mar. 16th, 2023 

 
 

 
Abstract 
Accurate prediction of concentration can reduce the occurrence of many health problems and im-
prove people’s quality of life. Most of the existing studies have established machine learning mod-
els or single deep learning models to predict concentration, and often only focus on the impact of 
single factor and ignore the comprehensive impact of multiple factors. Based on this, this paper 
adopted the method of combining one-dimensional convolution and long-term and short-term 
network (CNN-LSTM), using the pollutant concentration and meteorological data to predict the 
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future short-term single-day concentration, and the results were compared with a single LSTM 
model. The results showed that the combined CNN-LSTM model has better prediction effect than 
the single LSTM model. 
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1. 引言 

随着我国工业化、城镇化的快速发展，空气污染逐渐演变为一个形势严峻的问题。其中能源消耗量

的持续增加所带来的空气污染问题，不仅对人们的日常生活有影响，甚至危害到了居民的身体健康[1]。
已有学者证实，污染的空气中存在如 PM2.5、一氧化碳(CO)、二氧化硫(SO2)、二氧化氮(NO2)、臭氧(O3)
等污染物颗粒。上述高浓度的污染物可能会危害健康，严重导致死亡[2]。在上述污染物中，PM2.5是一个

重要的衡量空气污染程度的指数，所以对 PM2.5浓度的预测，以及在预测精度方面进行突破，是目前研究

的热点和难点。 

近年来，国内外学者关于 PM2.5这一指标的预测做出了大量研究，包含以下几个方面：基于传统统计

模型的预测研究、基于机器学习模型的预测研究、基于深度学习的预测研究以及基于混合模型的预测研

究。方晓婷等[3]采用线性回归方法进行建模，使用气温、风速、湿度、风向等气象因素对 PM2.5做预测，

回归模型预报准确率较高。沈劲等[4]利用聚类和多元回归相结合的方法建立空气质量预报模型，准确地

预测了顺德区的 PM2.5浓度。 

随着机器学习技术蓬勃发展，有研究采用单个机器学习模型对 PM2.5 浓度进行预测。Huang Keyong
等[5]建立随机森林模型，通过气溶胶数据、气象参数数据对历史 PM2.5 浓度进行预测，模型表现良好。

王敏等[6]采用 BP 人工神经网络模型来预测 PM2.5浓度的空间变异，证实了 BP 人工神经网络在准确预测

PM2.5浓度方面的优势。任才溶等[7]提出了一种基于随机森林的 PM2.5浓度等级预测方法，并证实了该方

法具有较好的精确度、召回率与 F 值。司志鹃娟等[8]建立改进型灰色神经网络组合模型预测天津市空气

质量状况，模型的预测结果相比传统灰色神经网络组合模型更可靠。刘拥民等[9]基于提出一种新型

XGBoost-ARIMA 混合预测模型，且该方法与经典预测模型相比具有更低的平均绝对误差和希尔不等系

数。Wang Ping 等[10]提出了 ARIMA-SVM 组合模型提取空气质量数据的高维特征并进行预测，模型表

现出可靠和准确的预测性能。徐艳平等[11]利用随机森林回归构建城市空气质量预测模型，并证实其具备

较好的学习能力与泛化能力。从上可以看出，利用机器学习方法进行污染物浓度预测可以进一步提升预

测精度。 

传统的机器学习模型有着较高的准确率但模型的扩展性较差，难以捕捉到空气质量数据的时空变化。

深度学习模型可以通过深度网络对空气质量数据进行时空建模，从而得到更精确的预测结果[12]。郑洋洋

等[13]建立基于深度学习库Keras (一种高层神经网络API)的长短期记忆循环神经网络(LSTM)模型对太原

市空气质量指数进行仿真预测，并证明该模型具有预测精度高、范围广等优点。宋飞扬等[14]提出基于时

空特征的 KNN-LSTM 的 PM2.5浓度预测模型，并以哈尔滨市 10 个空气质量监测站的污染物数据进行实
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验，结果证实了 KNN-LSTM 模型能有效提高 LSTM 模型的预测精度。戴李杰等[15]应用支持向量机(SVM)
和粒子群优化(PSO)算法建立滚动预报模型，对 PM2.5未来 24 小时浓度进行预报，结果证实提出的模型优

于径向基函数神经网络(RBFNN)等模型。 

空气中的 PM2.5 浓度既受到气象因素的影响，也受空气污染物的影响[16]，但现有的 PM2.5 浓度预测

研究大都只采用单一影响因素来进行预测。基于此，本文在上述理论的基础上，尝试将气象数据、空气

污染物数据和 PM2.5浓度历史数据结合，区别于传统统计学方法与传统机器学习方法，构建 CNN-LSTM
组合模型，对未来单日短期 PM2.5浓度进行预测，从而提升预测准确率和数据处理效率，以期为环境监测

部门及社会公众提供更为准确的预测信息。本文的创新之处在于使用组合模型来预测兰州市 PM2.5浓度，

并有效提高了预测精度。 

2. 研究数据及方法 

2.1. 研究数据 

本文以兰州市 2016 年 3 月 1 日至 2022 年 3 月 31 日逐日历史空气质量浓度数据和气象数据(共 2181
条)为研究对象，其统计性描述如表 1 所示。其中，由于官方网站的反爬虫限制，空气质量浓度数据来自

天气后报网(http://www.tianqihoubao.com/aqi/lanzhou.html)，包含 PM2.5、PM10、NO2、CO、O3、SO2；气

象数据来自 2345 天气王网站(https://tianqi.2345.com/)和美国国家海洋大气管理局(NOOA)官方网站

(https://www.ncei.noaa.gov/maps/daily/)，包括最高气温、最低气温、风向、风速、天气。上述网站的数据

均来源于官方的当日天气预报信息，因此可以将其作为本研究提出的 CNN-LSTM 模型的研究对象。在使

用的数据中，对于个别缺失的数据，通过线性插值法进行填补。 

 
Table 1. Descriptive statistics of air quality and meteorological data in Lanzhou 
表 1. 兰州市空气质量数据和气象数据描述性统计 

指标 平均值 最大值 最小值 标准差 

PM2.5 (μg∙m−3) 41.04 657 10 27.77 

PM10 (μg∙m−3) 105.92 3549 16 127.22 

SO2 (μg∙m−3) 16.13 75 3 11.10 

NO2 (μg∙m−3) 46.54 124 10 19.16 

CO (μg∙m−3) 1.03 4.12 0.26 0.57 

O3 (μg∙m−3) 58.55 140 7 23.75 

最高温度(℃) 16.62 38 −7 10.24 

最低温度(℃) 5.62 24 −16 9.42 

风速(m∙s−1) 4.96 13.2 0 1.39 

2.2. 研究方法 

2.2.1. 卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN) 
卷积神经网络[17]是一种深度神经网络，一般由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成，

卷积和池化层一般应用于特征工程，全连接层用于特征加权，相当于一个“分类器”。网络自身具有“局

部链接”和“权重共享”特征，简化了网络链接的复杂程度，提高了模型对抽象特征的提取能力，在一

定程度上缓解了全连接网络训练速慢和易陷入过拟合的问题。 
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其中，卷积层相当于对输入数据进行“滤波”操作，通过卷积计算提出输入数据集中的建模特征，

在高维空间挖掘输入数据特征向量关联关系。卷积计算的原理是输入数据与卷积核的乘积和，经过卷积

层得出输入数据的特征集。卷积层计算过程如式(1)所示。 

( ) ( )( )
1 1 1

, ,
f fW HC

k k

k j i
F w F i j w i j

= = =

⊗ = ∑∑∑                                 (1) 

式中：⊗为卷积计算；F 为卷积层的输入；w 表示卷积核的权重参数；C、Hf、Wf分别为卷积核的通道数、

高度和宽度。 

CNN 网络池化层是在卷积层后获取的特征基础上进一步提取特征，保留卷积后主要特征的同时降低

网络复杂度，提高模型特征提取的效果。一般情况，通过求取目标区域的最大值或者平均值压缩数据特

征。基于这种特性，本文使用了一维卷积对空气质量数据的时空特征做特征提取。 

2.2.2. 一维卷积 
如前所述，一维卷积能够更好的提取时序数据的高维特征。一维卷积借助了卷积神经网络的卷积核

参数权值共享的特性，大大了减少参数数量，不仅满足了避免过拟合，也节省了训练的时间。图 1 展示

了一维卷积的过程，其中 x1~x9 为时序输入，o1~o7 为经过卷积操作之后的得到高级特征，图 1 中的卷积

核由 3 根连线组成，即每一个卷积核提取三个输入数据的特征，每一根连线上有对应的权重值，且整个

操作共享此套超参数。 
 

 
Figure 1. One-dimensional convolution process 
图 1. 一维卷积过程 

2.2.3. 长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM) 
循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)是一类以时间序列为输入的递归神经网络[17]。循环

神经网络的输入条件决定了它在处理时间序列时具有天然的优势，而它的参数共享的结构特性又使得它

能够更好的学习序列的非线性特征。长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是循环神经网络的

改进模式，由 Hpchreiter 等[18]在 1997 年提出，通过引入输入门、输出门、遗忘门三种“门”结构来实

现信息的筛选和记忆。 

图 2 是 LSTM 网络中的一个基本细胞单元， 1tC − 代表了前一时刻(t − 1 时刻)的细胞状态， 1th − 代表了

前一时刻(t − 1 时刻)细胞的隐藏层状态， tx 表示当前时刻(t 时刻)的输入， tC 是一次更新后的细胞状态(记

忆单元)， th 则为一次更新后的隐藏层状态，也是后续细胞单元的输入。如前所述，细胞单元内部的三个

门结构负责对细胞状态和隐藏层状态进行更新，分别是遗忘门 tf 、输入门 ti 和输出门 tO 。三个门的具体

功能为：遗忘门 tf 决定保留多少上一时刻(t − 1 时刻)的细胞状态 1tC − 到当前时刻的细胞状态 tC ，输入门 ti

决定保留多少当前时刻(t 时刻)的输入 tx 到当前时刻的细胞状态 tC ，输出门决定保留多少当前时刻的(t 时
刻)细胞状态 tC 到输出 th 。这里区别于传统的 RNN 直接将上一时刻隐藏层输出 1th − 作为历史状态的反映，

LSTM 网络通过细胞内部自循环的记忆单元，将上一时刻的细胞状态 1tC − 作为历史状态的反映，不断更
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新网络的隐藏层状态，在实践中证明有更好的时序处理能力及适用性。具体的细胞更新过程为式(2)~(7)： 

 

 
Figure 2. Cellular structure of LSTM network 
图 2. LSTM 网络的细胞结构 

 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +                                     (2) 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +                                      (3) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= ⋅ +                                    (4) 

1t t t t tC f C i C−= × + ×                                        (5) 

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

( )tanht t th O C= ×                                        (7) 

式中： fW 、 fb 、 iW 、 ib 、 cW 、 cb 、 oW 、 ob 为 LSTM 模型的超参数，是每个门结构的权重和偏置，在

训练过程中需要不断进行更新； ( )σ ⋅ 和 ( )tanh ⋅ 为模型隐藏层的激活函数，目的是提高模型的非线性拟合

能力。 

2.2.4. CNN-LSTM 组合预测模型 
为了更好地融合 CNN 网络和 LSTM 网络的优点，提出了 CNN-LSTM 组合神经网络基本结构，其构

建流程如图 3 所示。 

首先使用 CNN 网络提取输入变量特征，然后构建高维映射空间时序性特征向量，最后将结果输入到

LSTM 网络训练。将输入变量构造为 2181 × 1 × 23 的矩阵向量输入到 CNN 网络，并对其进行一维卷积操

作，卷积后使用 1 个池化层提取特征，卷积核设为 1 × 3，卷积核的个数设为 128，1 层池化核为 1 × 1，
池化层通过取最大值进行降维，卷积层和池化层的移动步长均设定为１，激活函数为 ReLU 函数。依据

上述卷积和池化原理，计算得到 n 个 128 通道的 1 × 1 特征矩阵，通过拉伸生成 n 个长度为 128 的一维向

量，该向量为 LSTM 网络输入变量。得到组合模型各层参数数量如图 4。 
模型的创新性主要体现在以下方面：1) 利用一维卷积对输入数据进行处理，有效的提取到了时序数

据的高级特征，大大地减小了特征映射的深度；2) 构建组合模型，利用 LSTM 网络训练一维卷积处理之

后的时序数据，提高了模型的预测精度。 
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Figure 3. Framework diagram of combination model 
图 3. 组合模型框架图 

2.2.5. 评价指标 
为了评估模型的效果，本文采用决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝

对百分比误差(MAPE)这 4 个常见的评价指标对模型的精度进行比较。其中，RMSE、MAE 和 MAPE 衡

量的是模型预测值与真实值之间的偏差，模型在这些指标上的值越低反映模型的效果越好；R2 反映了模

型预测值与真实值之间的偏离程度，模型在该指标的值越高反映偏离程度越低，模型的效果越好。4 种

评价指标表达式如下： 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                      (8) 

1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑                                        (9) 

1

ˆ 100MAPE
n

i i

i i

y y
y n=

−
= ⋅∑                                     (10) 
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Figure 4. Parameter structure diagram of each layer of the combined 
model 
图 4. 组合模型各层参数结构图 

 
( )
( )

2
2 1

2
1

ˆ
R 1

n
i ii

i i
n
i

y y

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

                              (11) 

式中，n 为样本数据的数量； ˆiy 为预测结果； iy 为真实值； iy 表示真实值的平均值。 

3. 结果与讨论 

3.1. 相关性分析 

3.1.1. PM2.5与其它大气污染物的相关系数 
由于 PM2.5浓度变化不仅会受到其他大气污染物的影响，也会受到气象因素的影响[19]。因此，首先

对研究区域 PM2.5浓度与其它污染物变量(PM10、SO2、NO2、CO、O3)的数据进行了相关性分析。结果如

表 2 所示，PM2.5与各污染物之间均存在一定的相互关系。其中 PM10与 PM2.5之间的线性相关性极强，呈
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线性正相关；而 SO2、NO2、CO、O3与 PM2.5之间的线性相关关系较弱。 

 
Table 2. Correlation coefficient between PM and other air pollutants 
表 2. PM2.5与其它大气污染物的相关系数 

项目 PM10 SO2 NO2 CO O3 

相关系数 0.87 0.49 0.49 0.55 −0.38 

3.1.2. 气象因素对 PM2.5浓度的影响 
其次，对 PM2.5浓度与气象数据进行相关性分析，结果如表 3 所示。PM2.5与气象因子存在一定的相

关性，其中 PM2.5与风速呈正相关关系，与最高温度、最低温度和风向呈负相关关系。 

 
Table 3. Correlation coefficient between PM and meteorological factors 
表 3. PM2.5与气象因素的相关系数 

项目 最高温度 最低温度 风向 风速 

相关系数 −0.33 −0.42 −0.12 0.03 

3.2. LSTM 模型及 CNN-LSTM 组合模型的对比分析 

由于 PM2.5浓度属于时间序列数据，因此按照日期顺序划分训练集(60%)和测试集(20%)，同时在测试

集上还划出了一部分作为验证集(20%)。根据训练集和验证集的损失来进行网格搜索、调节参数，最终使

用训练好的模型对测试集的数据进行预测。图 5 为两模型对测试样本的预测效果图，结果显示，

CNN-LSTM 组合模型和单个的 LSTM 模型都预测效果都表现良好，但组合模型的最终呈现效果更优。 

 

 
Figure 5. The prediction effect of the two models 
图 5. 两模型的预测效果图 

 
为了更加直观地对比两模型的预测效果，表 4 给出了两种模型的 4 类评价指标。结果显示：预测结

果中，两模型训练的拟合优度(R2)差别较小，但 CNN-LSTM 混合网络对测试样本的预测误差要明显低于

LSTM 模型。呈现出更高的预测精度。 
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Table 4. Prediction effect evaluation of different networks 
表 4. 不同网络的预测效果评估 

网络 RMSE (μg/m3) MAE (μg/m3) MAPE (μg/m3) R2 

LSTM 7.42 5.04 0.76 0.96 

CNN-LSTM 6.98 4.82 0.74 0.97 

3.3. 讨论 

本文使用气象数据、空气污染物数据以及 PM2.5浓度历史数据构建了 CNN-LSTM 组合模型。以兰州

市为研究区域，进行未来单日 PM2.5浓度预测，得到的 RMSE、MAE 和 MAPE 值为 6.98、4.82 和 0.74，
小于单个 LSTM 模型的 7.42、5.04 和 0.76。本文借助卷积神经网络中的卷积层的特性，使用一维卷积对

时间序列中重要特征进行提取，然后将处理后的数据作为输入传到 LSTM 网络进行训练，最终得到测试

集的预测结果。该模型不仅考虑了数据的时间序列特征，又兼顾了其他污染物浓度和气象因素对 PM2.5

浓度的影响，对比单个的 LSTM 模型，CNN-LSTM 模型在预测误差上存在优势。 

4. 结论 

如今，空气质量方面的问题日渐成为一种社会问题，而 PM2.5浓度是一个反映空气质量优良程度的重

要指标，因此，如何实现 PM2.5浓度的精准预测也成为目前的研究热点。基于此，本文充分考虑了 PM2.5

浓度的时间序列特性，并结合其他有影响的污染物因子和气象因子建立面板数据的组合模型。首先，本

文根据气象数据和污染物浓度的时间序列使用一维卷积提取重要特征信息，卷积后得到了多个通道的特

征图。其次，经过池化操作得到一个一维的向量，将向量作为长短期记忆网络的输入进行训练。最后，

为了比较模型的效果，使用单个的长短期记忆模型进行对比分析，实验结果表明组合模型的预测效果明

显优于单一模型，验证了组合模型在污染物浓度预测中的高效性。 
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