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摘 要:针对传统预测模型对PM2.5 浓度预测精度较低、可解释性差的缺陷,提出一种融合2维卷积层(2D
 

convolution)和注

意力层的时空卷积网络预测模型(spatio-2D-temporal
 

convolutional
 

networks
 

attention,S-2D-TCNA)。选取北京市2014年5
月1日~2015年4月30日的36个监测站点逐小时空气质量和气象数据,通过对多个站点时空相关性分析,将符合相关性阈

值的监测站数据输入至卷积进行升维再降维的处理方式,得出具有时空序列的输入特征;将注意力融入时间卷积网络预测模

型,用于预测未来1
 

h的中心监测站PM2.5 浓度。在模型训练优化参数过程中,通过Adam来训练深度学习模型的参数,然后

使用贝叶斯优化来调整模型的超参数,这种方法能找到模型的最佳参数,使其均方根误差、平均绝对误差分别减少3.791%和

5.576%,拟合优度增大0.67%;在质量方面,所提出的S-Conv2D-TCNA模型均方根误差、平均绝对误差和拟合优度分别为

16.020
 

9、10.610
 

0和0.942
 

8,该预测模型在准确性和稳定性方面优于基线模型。结果表明,该预测模型空气污染的预警、区
域预防和控制方面大有可为。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

traditional
 

prediction
 

model
 

for
 

PM2.5 concentration
 

prediction
 

with
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

interpretability,
 

a
 

spatio-temporal
 

convolutional
 

network
 

prediction
 

model
 

integrating
 

2D
 

convolution
 

and
 

attention
 

(S-2D-TCNA)
 

layers
 

is
 

proposed.
 

Hourly
 

air
 

quality
 

and
 

meteorological
 

data
 

from
 

36
 

monitoring
 

stations
 

in
 

Beijing
 

from
 

May
 

1,
 

2014,
 

to
 

April
 

30,
 

2015,
 

are
 

selected.
 

Through
 

the
 

analysis
 

of
 

spatio-temporal
 

correlations
 

among
 

multiple
 

stations,
 

the
 

monitoring
 

station
 

data
 

that
 

meet
 

the
 

correlation
 

threshold
 

are
 

inputted
 

into
 

a
 

convolutional
 

network
 

that
 

adopts
 

a
 

dimensionality
 

expansion
 

and
 

reduction
 

approach
 

to
 

obtain
 

input
 

features
 

with
 

spatio-temporal
 

sequences.
 

Attention
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

Temporal
 

convolutional
 

network
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

PM2.5 

concentrations
 

at
 

the
 

central
 

monitoring
 

station
 

for
 

the
 

next
 

hour.In
 

the
 

process
 

of
 

optimizing
 

the
 

parameters
 

for
 

model
 

training,
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

deep
 

learning
 

model
 

are
 

trained
 

by
 

Adam,
 

and
 

then
 

Bayesian
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

hyper-parameters
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

this
 

method
 

finds
 

the
 

best
 

parameters
 

of
 

the
 

model,
 

which
 

reduces
 

the
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

by
 

3.791%
 

and
 

5.576%,
 

respectively,
 

and
 

increases
 

the
 

goodness
 

of
 

fit
 

by
 

0.67%.
 

In
 

terms
 

of
 

quality,
 

the
  

S-Conv2D-TCNA
 

model
 

has
 

a
 

mean
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

mean
 

absolute
 

error
 

and
 

goodness
 

of
 

fit
 

are
 

16.020
 

9,
 

10.610
 

0
 

and
 

0.942
 

8,
 

respectively,
 

and
 

this
 

prediction
 

model
 

is
 

better
 

than
 

the
 

baseline
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy
 

and
 

stability.The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

forecasting
 

system
 

is
 

promising
 

in
 

the
 

early
 

warning,
 

regional
 

prevention,
 

and
 

control
 

of
 

air
 

pollution.
Keywords:spatio

 

sequence;
 

attention;
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(TCN);
 

PM2.5 concentration

—77—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

0 引 言

随着工业化和城市化的迅速发展,空气污染已成为特

别重要的社会问题。中国北方的城市经常面临PM2.5 高

危预警,空气污染给人民的健康和环境造成了严重威胁。

PM2.5 是指空气动力学直径小于2.5
 

μm的粒子,是威胁健

康和环境的主要污染物[1-2]。这些微小的颗粒物可以在空

气中悬浮很长时间,因此能够被远距离传播。PM2.5 与呼

吸道疾病、心血管疾病、癌症等多种健康问题之间存在密切

关联,已被世界卫生组织列为致癌物质。因此,必须高度重

视并采取有效的措施来应对PM2.5 带来的健康风险。

PM2.5 的浓度预测大致分为两类,物理预测模型和数

据驱动预测模型。在物理预测模型方面,这些模型主要依

靠分析和挖掘大气的化学、物理成分与PM2.5 浓度之间的

关系。传统的物理模型在捕捉复杂的时空关系和环境变

化方面可能存在一定的局限性。正因为如此,数据驱动的

预测模型变得尤为重要。根据数据被构建的方式不同,以
往的预测模型分为线性和非线性预测模型两大类。线性

预测模型有Guo等[3]使用地理和时间的加权回归模型具

有更好的预测结果和 Moisan等[4]多元线性回归具有较好

的预测效果和研究意义,同时多元线性回归被广泛应用。
基于非线性预测模型分为机器学习和深度学习。传

统的机器学习算法是一种有效的解决方案,比如支持向量

机已经得到了广泛的应用,Zimmerman等[5]使用随机森

林以及Yafouz等[6]使用人工神经网络,利用空气质量与

其他因素之间的相关性,进而提升了模型的预测性能。
然而,随着大数据技术进入环境研究领域,逐渐积累

了大量的监测数据,传统的机器学习模型对于如此巨量数

据的预测性能有所下降。深度学习具有较强的泛化能力,
可以处理大规模、高维度的数据,适用于复杂的空气污染

预测问题。其中卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

net-
work,CNN)具有很强的数据特征提取能力,郭芳青等[7]

利用CNN优秀的空间信息的综合处理能力,实现多种情

绪的高效准确识别对当前脑电信号情感计算。提高情绪

识别准确率,且鲁棒性更强。循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)等结构对时空关系和时间序列数据

进行建模,进一步提升了预测性能。Li等[8]通过使用长短

时记忆模型(long
 

short-term
 

memory,LSTM)模型与支

持向量回归(support
 

vector
 

machine,SVR)的模型对1
 

h
的预测任务具有非常良好的预测表现,并且对多不同时间

跨度的多尺度预测,也取得了令人满意的性能。
邢红涛等[9]提出融合卷积和长短期记忆网络的预测

模型,该模型在预测精度和泛化能力方面具有显著优势。
但在处理大量数据时,LSTM和RNN在训练期间需要大

量内存。2019年,Murali等[10]提出了时间卷积网络(tem-
poral

 

convolutional
 

network,TCN),这是一种通用卷积架

构,具有并行处理序列和预测的能力。TCN能有效地从

因果卷积的体系结构中获得关于所有感兴趣的历史观察

和变量的信息且仅基于过去时间段的信息进行预测,而不

考虑未来时间段的信息。这种因果性约束确保了模型不

存在未来信息泄漏到过去的情况。此外,为了应对深度学

习网络中可能出现的梯度问题,TCN巧妙地采用了残差

网络,从而提高了网络的稳定性。总的来说,TCN是一种

具有广泛应用前景的卷积架构,为时间序列预测提供了强

大的工具。
近年来,TCN已经被应用在各种环境来预测时间序

列且效果较好。高学金等[11]通过使用堆栈降噪自编码网

络提取非线性特征以及特征重构,并根据重构误差构造平

方预测误差(squared
 

prediction
 

error,SPE)统计量作为故

障状态特征。最后利用时间卷积网络实现状态趋势预测。

Tang等[12]提出一种TCN加载气象条件来短期预测的模

型。Samal等[13]提出了基于深度学习的TCN自动编码器

结构构建时空污染预测模型。它捕捉气象因素和PM2.5
污染物之间的时间相关性来估算PM2.5 时间序列的缺失

值并执行多步、多输出和多站点污染物预测,以提高训练

效率。Samal等[14]提出使用TCN和去噪自编码器来解决

非线性的大数据集。韩天翔等[15]提出基于互补集合经验

模态分解与时间卷积网络模型来预测受热面积灰的方法,
都能够有效的提高模型预测精度。

然而,这些基于TCN的方法和研究不完善,仍有一些

不足之处。1)当前研究的TCN模型通常专注于时间维度

的建模,在同时捕捉时间和空间的多维特征方面仍有挑

战。这意味着在某些应用场景下,模型可能无法充分考虑

到空间上的相关性,从而导致预测结果的局限性。2)确定

TCN模型内部的超参数值通常依赖于经验和试验,缺乏

一种简便、科学的方法。这使得模型的调整和优化变得相

对困难,而一种更系统的超参数优化方法可能有助于提高

模型性能并加速研究进展。3)虽然TCN模型已经改进了

多站点信息融合,但仍然存在一些限制。传统的模型通常

只关注目标站点的历史数据,无法充分考虑到多站点之间

的影响关系。这可能导致模型在处理复杂的多站点问题

时受到限制,因为它们无法全面理解站点之间的相互作

用,而这些相互作用可能对于准确的预测至关重要。
本文研究目标是克服上述研究的局限性,建立了融合

2维卷积层(2D
 

convolution)和注意力层的时空因果卷积

网络预测模型(spatio-2D-temporal
 

convolutional
 

networks
 

attention,S-2D-TCNA),用于空气污染的预测。结合了卷

积神经网络和时序卷积网络的结构,二维卷积用于提取空

间特征,而时序卷积网络用于处理时序数据。通过结合两

者的优势,能够更好地捕捉数据中的空间和时序关系。在

时序预测层引入注意力层,使模型能够更加关注重要的时

间步或特征;为了更加高效地搜索和优化模型的内部参数

组合,通过融合Adam优化器和贝叶斯优化对模型的内部

参数调参,以此来提高模型的性能和准确性;S-2D-TCNA
预测模型不仅考虑了目标站点的历史特征信息,还考虑了

其他站点的信息。通过科学的多站点信息融合,能够捕捉
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到多个站点之间的相关性,使模型能够更好地理解站点之

间的影响关系,提高模型预测性能。

1 实验材料与方法

1.1 数据来源
本文使用了微软研究院城市计算团队的空气质量预

测数据集。这个数据集有许多输入变量,具有很高的质量

和完整性。该数据集从2014年5月1日~2015年4月30
日,北京市内36个监测站的278

 

023个空气质量观测实

例和116
 

867个气象观测实例以及所有的数据都有经纬

度的地理坐标(https://www.microsoft.com/en-us/re-
search/project/urban-air/? from=https://research.mi-
crosoft.com/en-us/projects/urbanair&type=exact)。

本文研究对象是2014年5月1日~2015年4月30
日北京市内36个监测站的空气质量检测数据(监测时间

为1
 

h)其中包含PM2.5、PM10、NO2、CO、O3、SO2 浓度值

以及温湿度、压强和风速风向,并且数据都是当日某时刻

的实时监测值。通过删除异常值,并通过线性插值填补缺

失值,以减少对模型的干扰,使其更加稳定。依据36个监

测站的经纬度,北京市36个监测站分布如图1所示。

图1 北京市36个监测站分布

1.2 研究方法

1)时空相关性分析

一个地区的空气污染在空间上取决于其他地区的污

染。如果只考虑单个监测站的历史数据,模型的性能会受

到限制。为了解决这个问题,必须对多个监测站点的数据

进行时空相关性分析。可以通过计算Pearson相关系数

来表示两个站之间的影响程度,将目标监测站站和其他监

测站站之间的时间序列相关性,假设有 N 个监测站的历

史数据集,输入的特征可以表示为一个三维向量。

X ∈RN×T×M (1)
式中:N 表示有N 个监测站的历史数据集;T 表示时间步

数和M 表示与PM2.5 浓度相关的环境特征。其中X 有N
个特征矩阵的向量,分别为[XS1,…,XSi,…,XSN]。其中

XS1∈RT×M 代表第1个监测站的特征矩阵。
首先用Pearson相关系数来计算目标站Y*与其他站

Yi 之间的Pearson相关系数,如下所示:

ρ(Y*,Yi)=
Cov(Y*,Yi)
(σY* ×σYi)

(2)

式中:Cov(Y*,Yi)表示Y*和Yi 协方差矩阵;其中σY*和

σYi 分别表示目标站Y*和其他站Yi 的标准差。
在给定相关阈值的情况下,可以将所有其他监测站与

目标监测站的相关性组织成一个相关向量:

ρ* = [ρ(Y*,Y1),…,ρ(Y*,Yi),…,ρ(Y*,YN)](3)
其中,ρ(Y*,Y1)表示目标站Y*与第i个站Yi 之间的

Pearson相关系数。
然后,鉴于并非所有其他台站都对目标台站有明显的

影响,设置一个相关度阈值来提取对目标监测站有相对较

高影响的监测站数据是合理的,构成最终的输入特征向

量。因此,最终的输入特征向量可以确定如下:

X* = {Xi|ρ(Y*,Yi)>ρth, i∈1,…,N} (4)
这意味着只有当与目标站的相关性高于阈值ρth 的监

测站数据才会被保留在输入特征向量X*中,代表目标监

测站的时空信息。确定了输入特征向量X*之后,它可以

作为所提出的模型的输入,用于预测目标站的PM2.5 浓度

或进行其他相关任务。这样可以减少不具有明显影响的

监测站站数据对模型的干扰,提高模型的预测性能和解释

能力。

2)注意力机制

注意力机制起源于对人类视觉的研究。人类有选择

地将有限的注意力集中在最重要的事情上看到的信息,忽
略那些被认为无用的信息。因此,注意力机制的核心思想

是搜索原始数据,从而忽略不相关的噪声并突出显示权重

较高的重要信息。
该预测模型将注意力机制融入TCN中,如图2所示,

将注意力机制融入TCN的最后一层,提高了模型的可解

释性和数值预测准确性。

3)因果卷积

卷积神经网络是一种常用于处理时间序列数据的模

型,特别适用于具有时间依赖关系的序列数据。CNN基

于因果卷积的原理,每个输出时间步长仅依赖于当前和过

去的输入时间步,而不受未来时间步的影响,从而保持因

果性。这个概念在时间序列领域广泛应用,并在各种任务

中展现出优异的性能,如时间序列预测、语音识别和自然

语言处理等领域。
本文在该模型中加入了一个因果卷积结构(一种特殊

的CNN结构),来处理序列建模问题。因果卷积网络使用

多层全卷积网络结构。与CNN不同的是,在因果卷积层

中,早于特定时间的输入特征被用于卷积。
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F(s)= (f*x)(s)=∑
k-1

i
f(i)·xs-d·i (5)

式中:s是序列的元素;d 是扩张参数;f(i)是滤波函数f
在位置i处的权重;x(s-i)表示输入序列x 在过去时间步

s-i处的值;以及s-d·i表示过去的方向。因果卷积通过

在卷积操作中使用过去时间步的输入值来确保因果性,不
受未来时间步的影响。正常的卷积操作可以被视为因果

卷积的特例,即当扩张参数d=1时,因果卷积退化为正常

的卷积操作。
多层全卷积网络通常具有多个卷积层,通过堆叠这些

层来增加网络的深度。每个卷积层的输出作为下一层的

输入,逐渐提取更高级别的特征表示。最后的卷积层输出

被用作最终的预测结果或传递给其他任务。研究多次使

用因果卷积网络进行数据传递和处理。

4)基于时空序列分析的TCNA模型

将36个监测站的时空数据进行时空相关性处理,将
部分时空相关性高于0.85的监测站数据给定输入特征

X*,是包含不同站点的时空数据的3D向量,在多个站点

的维度上集成X* 的输入信息是直观的。本文首次提出

了用于深度神经网络的1×1卷积,增加和减少输入特征

的维数。TCNA模型也使用1×1卷积来实现增加和减

少输入特征的维数。图2中,以第1个时间步长的第1
个特征值(用蓝色标记)为例。这组值可以看作是一个

1×1的多通道信息,其中通道的数量等于选取的监测站

数。使用多个1×1的卷积核扩展这个多通道信息的维

度,再使用一个1×1的卷积核将维度降低为1。通过这

个方法,不仅可以通过增加维度提高对多个监测站信息

的特征提取能力,还可以将输入数据聚合为2D特征向

量,与第2部分因果网络的输入兼容。其他研究也表明,

1×1卷积可以看作是一个维度增加或减少的模块,可以

有效地提高模型容量(增加非线性)并消除计算瓶颈。接

着被因果卷积处理后的输入特征再输入至TCN和注意

力机制融合预测模块进一步处理。TCNA模型的框架如

图3所示。

图2 基于时空序列的36个监测站数据特征整合

图3 TCNA模型的框架

  首先,因果卷积将输入层特征进行二维卷积操作,提
取空间序列特征(通过“先升维再降维”的方法)。经过二

维卷积层的输出将作为下一层的输入,并逐渐提取更高级

别的特征表示。然后将注意力机制融入TCN模型:融合

模块会将TCN输出的特征与注意力权重进行逐元素的乘

积操作。这样注意力层可以引导TCN模型更加关注对当

前任务有益的特征,增强模型对重要信息的表达能力。输

入特征处理流程如图4所示。

5)实验设置

数据集分为3部分,训练集、验证集和测试集。基于

时间均匀分布的原则,以确保验证的可靠性。训练集涵盖

了每个月前60%的数据,验证集涵盖了每个月后20%的
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图4 S-2D-TCNA模型输入特征传递处理

数据。剩余的20%被保留为测试集。这种数据划分策略

的目的在于保证验证方法的可靠性。最后选择均方误差

作为训练过程的损失函数。
通过首先使用Adam优化器(训练时期和批量大小分

别设置为200和32)对模型的随机目标函数进行梯度下降

优化,确定关键的4个参数的值。随后扩大4个参数的优

化范围,使用贝叶斯优化建立目标函数的概率模型来找到

模型的最优超参数。它通过构建先验分布和不断更新后

验分布来进行参数搜索。定义一个字典pbounds,用于指

定超参数的搜索范围。
为了验证该实验模型性能的优越性,则选择了在

PM2.5 浓度预测被广泛应用的LSTM、CNN、TCN、S-TCN
和S-2D-TCNA模型。最后通过均方根误差(RMSE)、平
均绝对误差(MAE)和决定系数R2 作为模型误差评估指

标来评估PM2.5 预测的性能。当模型评估值 RMSE和

MAE越小,R2 的值越大时,模型预测准确性越高。

2 实验结果与分析

2.1 时空相关性分析
空气质量监测是保护公众健康、改善城市环境的重要

手段。时空分析是评估监测站数据之间关联性的有效方

法,可用于预测和优化空气质量监测网络的布局和数据分

析方法。研究旨在通过对北京市36个监测站的PM2.5 数

据进行时空相关性分析,评估不同阈值设定对时空关系的

影响,并找出最佳阈值以提高预测能力。
选择中心监测站点时,必须考虑其数据的完整性,确

保中心点监测站的数据记录完整、准确。这可以提高时空

相关性分析的可靠性和稳定性,因此选择1013作为中心

点。中心站点1013在北京的分布如图5所示。

图5 北京监测站分布

根据不同的阈值分析,根据表1,不同的阈值对S-2D-
TCNA模型的性能影响较大,显而易见当阈值为0.85时,
相关监测站为19个站点时,S-2D-TCNA模型的性能最

优。所以在以下训练中,将相关性阈值默认为0.85。

表1 不同的阈值对S-2D-TCNA模型的性能影响

阈值 相关监测站数量 RMSE MAE R2

0.70 34 18.010 12.390 0.932

0.80 27 19.030 13.210 0.929

0.85 19 16.020 10.610 0.942

0.90 13 18.088 13.140 0.925

0.95 3 18.796 13.421 0.919

2.2 融合Adam优化和贝叶斯优化的参数优化与

分析
首次提出融合Adam优化器及贝叶斯优化在训练模

型中,首先使用Adam优化器优化参数,其内部参数随机

种子为314、学习率1×10-3。由于隐含层维数(hidden_

size)、堆叠的层数(levels)、卷积核大小(kernel_size)和随

机失活(dropout)这4个参数在模型训练中扮演着至关重

要的角色。因此需要找出4个参数的合理范围,首先使用

Adam优化器优化后,得到隐含层维数、堆叠的层数、卷积

核大小和随机失活这4个参数的最佳参数组分别为32、4、

4和0.25。所以贝叶斯优化的参数组中隐含层维数应设

置在16~48,堆叠的层数应设置在2~5,卷积核的大小应

设置在2~5和随机失活率应设置在0.1~0.5。
先通过Adam优化器优化,再通过构建贝叶斯优化器

对模型参数进行自动寻优,以高效、精确地捕获最佳参数

组合,优势在于其自适应地探索参数空间并充分利用历史

信息。通过贝叶斯优化方法,将均方根误差作为损失函

数,隐含层维数、堆叠的层数、卷积核大小和随机失活这4
个参数经过多次迭代优化,看均方根误差的上下起伏的变

化而得出最佳参数。如图6~9所示,每一个贝叶斯优化

周期变化,4个参数也在变化,当均方根误差在最低点时,
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此时的4个参数值就是最佳参数组,并且最佳参数组能够

提高模型的预测精度。如图10所示,当贝叶斯优化周期

(epoch)为15时,损失函数(RMSE)最低,此时隐含层维

数、堆叠的层数、卷积核大小和随机失活这4个参数的最

佳参数组的值分别25、2、2和0.1。

图6 参数(随机丢失率)曲线

图7 参数(隐含层大小)曲线

Adam优化器的隐含层维数、堆叠的层数、卷积核大

小和随机失活4个参数的最佳参数组分别为32、4、4和

0.25。融合Adam优化和贝叶斯优化的隐含层维数、堆叠

的层数、卷积核大小和随机失活这4个参数最佳参数组分

别为25、2、2和0.1。融合Adam优化和贝叶斯优化的参

数组使其均方根误差、平均绝对误差分别减少3.791%和

5.576%,拟合优度增大0.67%。表2是两种参数组的对

比,可以看出RMSE、MAE和R2 得到明显的改进。
在该领域中,许多权威的研究和实践已经证明了贝叶

斯优化在参数调优中的有效性。贝叶斯优化能够在有限

的迭代次数内找到最佳解,并具备对高维参数空间的探索

能力。然而若设置参数时将其取值范围设的太大,会占用

图8 参数(堆叠的层数)曲线

图9 参数(卷积核大小)曲线

图10 损失函数(RMSE)曲线

计算机的运行内存且用时太长;若设置参数时将其取值范
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表2 两种机器学习参数优化对比

评估指标
Adam优化器

最佳参数组

贝叶斯优化

最佳参数组

RMSE 16.652
 

3 16.020
 

9

MAE 11.236
 

5 10.610
 

0

R2 0.936
 

5 0.942
 

8

围设的太小,得到的参数组反而会降低模型的预测精度。
因此通过融合Adam优化器和贝叶斯优化来调优参数,并
结合将均方根误差作为评估指标,能够获得更准确、稳健

的模型。这将有助于更好地理解和解释模型预测可靠性,
并为进一步的研究和决策提供可靠的基础。

2.3 评价指标

3个评价指标,即MAE、RMSE和R2 用于评价PM2.5
的预测性能,计算如下:

MAE =
1
N∑

N

i=1
|yi

true-yi
pred| (6)

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(yi
true-yi

pred)2 (7)

R2 =1-
∑

N

i=1

(yi
true-yi

pred)2

∑
N

i=1

(ymean -yi
pred)2

(8)

MAE和RMSE是评价绝对误差的评价指标,数值越

小,模型性能越好。R2 的值越接近于1,预测结果越接近

实际值[16]。

2.4 消融实验
消融实验是一种可控变量方法。通过逐步消融某一

变量或因素,可以评估每个变量对结果的贡献,从而确定

哪些因素对研究问题最为重要。如改变深度学习内部层

来研究研究改进的必要性。
为了获得更好的预测精度,S-2D-STCNA模型融入了

2维卷积层和注意力层,如表3所示。在没有注意力层的

情况下,模型的 RMSE、MAE和 R2 都低于S-2D-STC-
NA;在没有2维卷积层来处理时空输入特征的情况下,模
型的RMSE、MAE和R2 都低于S-2D-STCNA。因此融

入注意力层和2维卷积层可以提高模型的平滑度和预测

的准确性。

表3 S-2D-STCNA模型消融实验

模型 RMSE MAE R2

S-2D-TCNA 16.020
 

9 10.610
 

0 0.942
 

8
注意力层 16.860

 

1 11.657
 

9 0.936
 

5

2维卷积层 17.615
 

1 12.317
 

2 0.926
 

1

TCN 20.926
 

6 14.129
 

9 0.913
 

2

2.4 模型预测与对比
将本文S-2D-TCNA与STCN、TCN、LSTM、CNN这

4种预测模型进行预测结果对比。将RMSE、MAE和R2

作为评估4种不同的PM2.5 浓度预测模型。
预测结果如图11~15所示,S-2D-TCNA模型在预测

目标站的PM2.5 浓度中取得良好的表现,与LSTM、CNN、

    

图11 CNN网络模型的预测结果

图12 LSTM网络模型的预测结果
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图13 TCN网络模型的预测结果

图14 S-TCN网络模型的预测结果

图15 S-2D-TCNA网络模型的预测结果

TCN和S-TCN
 

4种模型比较,S-2D-TCNA的RMSE分

别降 低 了 约 34.81%、33.26%、23.44% 和 13.44%,在
MAE上 分 别 降 低 了 约 37.43%、34.17%、24.91% 和

11.79%,此外,S-2D-TCNA 模 型 相 较 于 LSTM、CNN、

TCN和 S-TCN
 

4 种 模 型 在 R2 值 上 分 别 提 高 了 约

3.74%、4.42%、3.14%和1.59%的拟合优度。

LSTM、CNN、TCN和S-TCN
 

4种模型与S-2D-TC-
NA模型对比分析,可以看出,S-2D-TCNA模型具有更好

的预测性能,更容易捕捉非线性非平稳的时间序列,并能

够对实际PM2.5 浓度值更精准的预测。如表4所示。

表4 4种模型的性能结果对比

预测模型 RMSE MAE R2

LSTM[8] 24.574
 

2 16.957
 

3 0.907
 

5

CNN[17] 24.153
 

0 16.116
 

6 0.901
 

1

TCN[18] 20.926
 

6 14.129
 

9 0.913
 

2

S-TCN[19] 18.515
 

6 12.032
 

7 0.928
 

1

S-2D-TCNA 16.020
 

9 10.610
 

0 0.942
 

8
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3 结 论

TCN模型是一个强大的时间序列预测模型,但在空

气污染预测这一领域的研究数量较少;传统模型在捕捉时

空关系、特征提取和数据融合方面的方法较为单一。为了

补充这些空缺,本文设计了S-2D-TCNA模型。

1)TCN模型内部超参数的取值通常依赖于经验和试

验,缺乏一种简便、科学的方法。本文首次提出融合 Ad-
am优化器与贝叶斯优化的方法,共同优化神经网络内部

参数。在模型训练参数优化过程,先通过Adam优化器得

出模型的内部参数值,将Adam优化器的结果作为贝叶斯

优化器的输入范围。贝叶斯优化器在每次迭代中评估不

同参数组合下的模型性能,并将结果作为反馈信息,贝叶

斯优化算法可以逐步搜索到更优的参数组合,提高模型S-
2D-TCNA的预测精度。

2)在某些应用场景下,模型可能无法充分考虑到空间

上的相关性,从而导致预测结果的局限性。为了解决这个

问题,该模型利用了多个卷积层和注意力层,二维卷积层

将时空分析结果作为新的输入特征,采用“先降维再升维”
的方法提取有用的特征,时间卷积再将输入特征层层提取

和加权,以此捕捉输入数据的空间特征和时间序列的时空

和时序关系。

3)传统的模型通常只关注目标站点的历史数据,无法

充分考虑到多站点之间的影响关系。而S-2D-TCNA预

测模型不仅考虑目标站点的历史特征信息,还考虑其他站

点的信息。通过科学的多站点信息融合,能够捕捉到多个

站点之间的相关性。这使模型能够更好地理解站点之间

的影响关系,识别和利用站点之间的共同特征(即使输入

数据的某些站点的数据质量较差或有缺失),从而提高模

型的精度和鲁棒性,提高模型预测的准确性。
综上所述,S-2D-TCNA模型的核心思路在于充分采

用2维卷积和结合Adam优化与贝叶斯优化的参数优化

策略,以及高效的特征提取和多站点信息融合;同时利用

注意力机制,提高模型对时间特征的关注度和表达能力。
这些创新性技术和设计使得S-2D-TCNA模型在空气污

染预测任务中具有先进性和必要性。通过对复杂的空气

污染数据准确建模和预测,该模型为环境保护和公共健康

领域的决策制定者提供了重要的工具和参考依据。
本文所提S-2D-TCNA模型,为相关领域的学者和研

究人员提供了使用TCN模型预测空气污染的新思路和方

法。在未来的研究中,学者和研究人员可以进一步探索

S-2D-TCNA模型在其他环境数据预测任务的应用研究,
进一步优化和改进该模型的性能。这将推动深度学习在

环境科学和大气环境领域的应用研究,有助于更好地保护

人类健康并提高生活质量。
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