
 

 

基于注意力机制和高斯概率估计的 PM2.5 浓度
预测①

杨　柳1,2,  张　镝1,2,  李建熹3,  康丽荥3,  赵思彤4

1(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168)
2(中国科学院大学, 北京 100049)
3(辽宁省生态环境监测中心, 沈阳 110161)
4(沈阳市第二十二中学, 沈阳 110075)
通信作者: 张　镝, E-mail: zhangdi@sict.ac.cn

摘　要: 作为衡量空气污染物浓度的重要指标, 对 PM2.5 浓度进行监控预测, 能够有效地保护大气环境, 进一步地减

少空气污染带来的危害. 随着空气质量自动监测站的大范围建立, 由传统的机器学习搭建的空气质量预测模型已经

不能满足当今的需求. 本文提出了一种基于多头注意力机制和高斯概率估计的高斯-注意力预测模型, 并对沈阳市

某监测站点的数据进行了训练和测试. 该模型考虑了 PM2.5 浓度受到其他空气质量数据的影响, 将空气质量数据的

分层时间戳 (周、日、小时)的信息对齐作为输入, 使用多头注意力机制对于不同子空间的时间序列关联特征进行

提取, 能够获得更加完善有效的特征信息, 再经过高斯似然估计得到预测结果. 通过与多种基准模型进行对比, 相较

于性能较优的 DeepAR, 高斯-注意力预测模型的 MSE、MAE 分别下降了 21%、15%, 有效地提高了预测准确率,
能够较准确地预测出 PM2.5 浓度.
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Abstract: PM2.5 is an important indicator for measuring the concentration of air pollutants, and monitoring and predicting
its concentration can effectively protect the atmospheric environment and further reduce the harm caused by air pollution.
As automatic air quality monitoring stations are constructed on a large scale, the air quality prediction model built by
traditional machine learning can no longer meet the current needs. This study proposes a Gaussian-attention prediction
model based on the multi-head attention mechanism and Gaussian probability estimation and utilizes the data from a
monitoring station in Shenyang for training and tests. Because PM2.5 concentration is affected by other air quality data,
this model uses the information alignment of hierarchical time stamps (week, day, and hour) of air quality data as input
and extracts the time-series correlation features of different subspaces with the multi-head attention mechanism. More
complete and effective feature information is thereby obtained, and prediction results are then acquired by Gaussian
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likelihood estimation. A comparison with multiple benchmark models is conducted, and the mean squared error (MSE)
and mean absolute error (MAE) of the proposed Gaussian-attention prediction model are respectively 21% and 15% lower
than that of the DeepAR model. Effectively improving prediction accuracy, the proposed model can accurately predict
PM2.5 concentration.
Key words: PM2.5; Gaussian distribution; attention mechanism

 

 1   引言

随着经济和社会的快速发展, 大量空气污染物排

放在大气中, 造成严重的大气污染, 对人体造成严重的

危害. 近些年来, 我国政府加大了生态文明建设的投资,
加强了生态环境保护的力度, 在全国各个地区搭建空

气质量监测站, 用来监控空气污染物 (PM2.5, PM10,
NO2 等) 质量数据. PM2.5 作为衡量空气污染物浓度的

重要指标, 对其浓度进行准确的监控预测, 能够减少对

人们身健健康的侵害, 进一步推进大气污染物监控治

理工作, 能够有效地保护大气环境[1,2].
当前 PM2.5 浓度预测的方法主要有传统机器学习

和深度学习. 传统机器学习方法主要包括移动平均自

回归 (autoregressive integrated moving average model,
ARIMA)、支持向量机 (support vector machine, SVM)、
随机森林 (RF)、集成学习、智能优化算法等. 严宙宁

等[3] 利用 ARMIA 模型对深圳日平均 PM2.5 浓度进行

预测, 得到较好的预测结果. 石峰等[4] 提出群智能灰狼

最优化算法, 模型具有较好的泛化能力、预测能力和

鲁棒性. 尹建光等[5] 采用小波分解与最小二乘支持向

量回归相结合的方法对 PM2.5 进行建模预测, 提高预测

精度, 特别是对于浓度变化较大的点预测精度较高. 然
而, 上述传统方法都采用 PM2.5 日均浓度作为输入, 现
实监测站是以小时为单位检测记录 PM2.5 浓度, 经过加

工的日均浓度数据损失了原有的数据信息, 得到的预

测结果准确度较低[6]. 此外, ARIMA、SVM、智能优化

算法等受到算法本身的限制, 只能对 PM2.5 浓度进行短

期预测, 缺乏了对时间序列数据周期性、趋势性等长

期特征的捕获, 预测效果也会受到影响[7].
近些年来, 随着数据量的激增、计算机算力的大

幅提升, 深度学习在处理复杂时间序列的问题上取得

较大的进步[8]. 深度学习主要的网络模型有卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN)、循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)、对抗生成网络

(generative adversarial network, GAN) 等. 在解决长时

依赖的问题上, 许多研究者都使用 RNN 的变体结构

LSTM. 例如, 刘旭林等[9] 考虑 PM2.5 浓度与气象要素

的时空相关性, 建立 CNN-Seq2Seq 预测模型, 有效提

高 PM2.5 浓度未来一小时预测精度. 邓丽等[10] 考虑时

间因素、空间因素、气象因素和空气污染物因素等多

种因素, 提出了 SSAE 深度特征学习和 LSTM 网络的

模型. 黄伟建等[11] 考虑到 PM2.5 多元数据间的时空相

关性, 通过构建本地记忆组件和邻域组件对时间和空

间依赖关系, 提出一种 TSMN预测模型. 由此可见, LSTM
因其能够捕捉中长期时间依赖的信息在空气质量预测

领域的应用取得了不错的效果. 2017 年, Google 机器

翻译团队采用 attention 机制来进行机器翻译任务, 取
得显著成效[12]. 此后, 注意力机制在语音、自然语言处

理、计算机视觉等领域取得重大突破. 已有文献将注

意力机制应用到 PM2.5 浓度预测的研究较少.
综上所述, 本文提出一种基于高斯概率估计和注

意力机制的高斯-注意力预测模型, 将历史 PM2.5 数据

和其他空气质量数据的分层时间戳信息对齐作为输入[13],
通过多头注意力机制捕捉影响 PM2.5 空气质量浓度关

键的信息, 再经过高斯似然估计得到预测结果, 并对预

测结果进行比较和评价.

 2   高斯-注意力模型预测 PM2.5 浓度

 2.1   问题分析

PM2.5 浓度预测的问题本质上是时间序列的问题,
利用历史 N 个时间段的数据, 去预测未来 M 个时间间

隔的数据[14]. 即利用历史数据 Xhis=[Xt–N+1, …, Xt]去预

测未来数据 Xfu=[Xt+1, … , Xt+M], PM2.5 浓度预测示意

图如图 1所示.
 

N 个时间单位 M 个时间单位

Xt−N+1 Xt+1 Xt+MXt 
图 1    PM2.5 浓度预测

 

PM2.5 浓度不仅受到历史 PM2.5 数据的影响, 同时

也受到大气污染物和气象要素等因素影响[15]. 因此, 应
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当将同一时间点的空气质量监测站的其他监测数据如

NO2、SO2 等作为输入, 即第 t 个时间点的 Xt =[PM2.5,
NO2, …, SO2], 通过对多种历史数据特征进行建模处

理, 实现对 PM2.5 浓度预测. 我们的目标是建模得到如

式 (1)所示的条件分布:

P (Yt+1:t+τ|X1:t;θ) =
t+τ∏
t+1

P (Yt |X1:t−1;θ) (1)

其中, θ 表示模型中所有可学习的参数, X1:t 表示 1–t 时刻

历史的监测数据, Yt 表示模型预测得到的 PM2.5浓度数据.
 2.2   高斯概率模型

在本文中, 由于空气监测站的检测数据都是实值

数据, 这些长期、大量的观测数据受到多种因素的影

响使得观测数据的分布呈现为高斯分布. 因此, 本文通

过构建高斯概率密度函数直接预测下一个时间点的概

率分布的所有参数 θ (均值和方差) , 通过采样得到下

一个时间节点的 PM2.5 预测值. 高斯概率密度函数如

式 (2)所示:

lG (y|µ,σ) =
(
2πσ2

)− 1
2 exp

(
−(y−µ)2

2σ2

)
(2)

σ其中, μ 表示数学期望,  表示标准差.
 2.3   注意力机制

注意力机制的本质来自人类的视觉感知机制, 人
们在进行视觉感知的时候, 会根据需求将注意力放在

特定的一部分. 注意力机制通过对输入权重分配的关

注, 可以快速提取稀疏数据的重要特征. 注意力函数是

将一个查询 (query) 和键值对 (key-value) 映射到输出

的方法[16]. 计算注意力得分如图 2所示.
计算注意力得分主要分为 3步: 第 1步是将 query

和每个 key进行相似度计算得到权重.

f (Q,Ki) =


QTKidot
QTWαKigeneral
Wα[Q; Ki]concat

(3)

其中, Q 表示 query矩阵, Ki 表示第 i 个 key, Wα 表示权

重矩阵, f(Q, Ki) 表示 query 跟第 i 个 Key 的相似度,
dot 表示 QT 与 K 的点积, general 表示 QT 与 K 的加权

点积, concat 表示 QT 与 K 的拼接.
第 2 步是使用一个 Softmax 函数对权重进行归一

化处理.

ai = Softmax ( f (Q,Ki)) =
exp( f (Q,Ki))∑

j

exp
(

f
(
Q,K j

)) (4)

其中, ai 表示第 i 个权重归一化的值.
最后一步是将权重和相应的键值 value 进行加权

求和得到最后的注意力得分.

Attention (Q,K,V) =
∑

i

aiVi (5)

其中, Vi 表示第 i 个 value的值, Attention(Q, K, V)表示

最后的注意力得分.
 

value1 value2 value3 value4

Attention
* * * *

a1 a2 a3 a4

S1 S2 S3 S4

key1 key2 key3 key4

Query

value

类 Softmax 归一化

F(Q, K) F(Q, K) F(Q, K) F(Q, K)

 
图 2    计算注意力得分图

 

 2.4   高斯-注意力预测模型

本文通过注意力机制和高斯概率估计相结合实现.
高斯-注意力预测模型由输入、注意力层、高斯概率

估计、输出构成. 高斯-注意力预测模型根据历史空气

质量观测数据来预测未来 PM2.5 浓度值. 高斯-注意力

预测模型如图 3所示.
高斯-注意力预测模型的核心模块是多头注意力

机制和高斯似然估计, 能够对长序列的空气质量数据

进行建模, 捕获其复杂的数据特征从而进行预测. 其中

多头注意力机制能够关注不同子空间的不同的部分的

信息, 能够将关联化的空气质量数据特征进行深层次

挖掘, 得到更加有效特征. 高斯似然估计通过对拼接后

的数据特征建模, 能够得到准确 PM2.5 浓度值的概率分

布, 减低模型过拟合的风险. 本文使用的多头注意力机

制如图 4所示.
如图 4 所示, h 表示多头注意力机制中的头数. 注

意力集中机制中的 Q、K、V 通过不同的线性变换得

到新的一组 Q、K、V. h 组不同的 Q、K、V 通过计算
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注意力得分得到 h 组不同的注意力得分. 将 h 组的注

意力得分拼接, 经过线性变换得到最后的输出.
 

输出

高斯似然估计

注意力层

输入

yt−1 yt+τyt

lG(yt−1|θt−1) lG(yt|θt) lG(yt+τ|θt+τ)

拼接特征

多头注意力机制

多头注意力机制

N 层

Xem

...

...

.

.

.

 
图 3    高斯-注意力预测模型

 

线性变换

拼接特征

线性变换 线性变换 线性变换

计算注意力得分
h

Q K V 
图 4    多头注意力机制

 

为了捕获空气质量数据间的长期依赖和全局信息,
我们考虑空气质量数据的分层时间戳的信息 (周, 日,
小时). 如图 5 所示, 本文提出一个统一、对齐的输入

表示来解决这个问题.
模型的输入 Xem 包括原始信息、局部信息、全局

信息 3 个部分, 长度为 d. 局部信息是一个固定的位置

嵌入如式 (6), 式 (7)所示:

PE(pos,2i) = sin
(
pos/(2Lx)(2i/d)

)
(6)

PE(pos,2i+1) = cos
(
pos/(2Lx)(2i/d)

)
(7)

其中, i=[1, …, [d/2]]. 全局信息由两个可学习的日嵌入

和周嵌入组成. 为了对齐输入的维度, 本文用一个一维

的卷积滤波器对原始小时数据进行卷积处理得到原始

信息.
模型在训练阶段中, 多头注意力机制能到看到全

局的信息, 能够一次性的更新 t 长度的所有参数 θ. 模
型预测阶段中, 由于只能看到当前的时间步的信息, 因
此在计算注意力得分的时候需要将未来的信息进行掩

码处理. 模型的训练阶段采用均方误差MSE作为模型

的损失函数, 具体计算过程如式 (8)所示.

loss = 1/N
∑N

1
(yp− xt)2 (8)

其中, N 表示样本总数, yp 表示模型预测的 t 时刻 PM2.5

浓度值, yt 表示 t 时刻真实的 PM2.5 浓度值.
 

原始信息

局部信息

全局信息

小时投影

位置编码

日嵌入 日 日 日 日 日

周

日 日

周嵌入

小时

位置 位置 位置 位置 位置 位置 位置

小时 小时 小时 小时 小时 小时

 
图 5    输入对齐表示

 

 3   实验结果与分析

 3.1   数据来源及分析

本文数据集选择 2019年 6月 1日到 2021年 3月
11 日沈阳市某监测站点的 6 种空气质量监测数据

(PM2.5、PM10、SO2、NO2、NO、CO)作为实验数据,
单位为 μg/m3. 原始数据周平均浓度如图 6 所示, 基本

统计特征如表 1所示.
由图 6可知, 6种空气质量监测数据浓度变化有相

同的趋势, PM2.5, PM10, CO 具有相同的数据特征变化

较为剧烈. NO2, NO, SO2 变化相对平缓.
由表 1 可知, CO 的量级较大, NO 和 SO2 量级较

小, PM2.5、PM10 、NO2 属于同一量级. 综上所述, 6种
空气质量监测数据具有密不可分的相似性, 同时不同

数据特征间有高度的复杂性.
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图 6    2019-06-01至 2021-03-11 原始数据周平均浓度

 
 

表 1     6种空气质量监测数据统计特征 (μg/m3)
 

影响因子 最大值 最小值 均值 标准差

PM2.5 1.109 0.001 0.042 0.043
PM10 1.302 0.002 0.068 0.064
SO2 1.049 0.001 0.019 0.023
NO2 1.173 0 0.040 0.023
CO 19.192 0.015 0.949 0.684
NO 0.525 0.004 0.013 0.028

 
 

由于一些不可控的因素例如网络信号丢失, 采集

器突然宕机等导致部分原始数据会出现异常情况, 所
以在此次研究中采用了 24 小时均值法对异常和缺失

的原始数据进行数据预处理, 使空气质量的监测数据

尽可能地保存相应的特征. 实验选择历史一周的小时

空气质量数据作为输入, 预测未来一天的 PM2.5 各小时

浓度值.
 3.2   实验参数

本实验的环境主要参数, 平台: Google Colab, GPU
显卡: Telsa P100, 显存为 16 GB, 操作系统为 Ubuntu
18.04. 本文提出高斯-注意力预测模型的超参数主要涉

及多头注意力机制. 当高斯-注意力预测模型超参数设

置如表 2所示时, 模型预测性能最优.
模型使用MSE作为损失函数, 按照表 2超参数组

合迭代完成 15轮训练, 模型在训练集和验证集 loss 值
变化曲线如图 7所示.

由图 7可知, 随着迭代次数的增加, 训练集和验证

集的 loss 值在训练初期快速下降, 当迭代次数达到

10 次, 训练集的 loss 趋于平稳, 验证集的 loss 产生小

幅度的波动. 表明模型已经能很好表示数据间的复杂

特征. 为了避免模型发生过拟合现象, 模型选择在 15
轮停止训练.
 
 

表 2     最优超参数组合
 

参数 数值

批次大小 (batch) 32
学习率 0.001
激活函数 ReLU
优化策略 Adam

注意力头数 (h) 4
输入序列长度 (d) 168
隐藏层神经元数 64

Dropout 0.2
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图 7    模型 loss 变化曲线

 

 3.3   实验结果

为了验证算法高斯-注意力预测模型的有效性, 本
文选择与当前主流空气质量预测方法 ARIMA、LSTM、

DeepAR[17] 进行比较. 对比实验在相同的实验环境中进

行, 上述 3 种模型的超参数设置均为最优超参数组合,
本文模型与上述 3种主流方法的部分预测值如表 3.
 
 

表 3     不同模型部分预测值 (μg/m3)
 

真实值 本文 ARIMA LSTM DeepAR
0.124 6 0.123 4 0.073 8 0.122 3 0.122 7
0.102 5 0.104 9 0.093 1 0.087 6 0.095 6
0.028 5 0.052 3 0.087 1 0.072 3 0.067 6
0.015 4 0.017 7 0.030 0 0.020 6 0.019 3
0.031 5 0.033 2 0.027 8 0.032 3 0.028 9

… … … … …

0.153 9 0.163 7 0.040 0 0.177 9 0.175 3
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由表 3 可知, 高斯-注意力模型预测值相较于传统

方法 ARIMA 及深度学习方法 LSTM、DeepAR 模型

更接近真实的 PM2.5 浓度值, 误差绝对值也有所降低.

为了更直观的体现各预测模型在测试集上的预测性能,
因此绘制 4种模型在测试集上预测值和真实值的折线

图, 如图 8所示.
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(c) DeepAR (d) 高斯-注意力 

图 8    4种方法 PM2.5 浓度预测图
 

由图 8 可知, 高斯-注意力预测模型的整体预测结

果好于 3 种基准模型 ARIMA、LSTM、DeepAR. 由
图 8 的红框可知, 传统模型 ARIMA 预测结果有明显

的滞后性, 整体的数据趋势出现了向后的偏移, 这表明

相较于深度学习方法, 传统模型 ARIMA 对多维时序

数据的处理能力不足, 不能表达深层次的特征信息.
LSTM模型能在一定程度上缓解这个问题, DeepAR和

高斯-注意力模型通过高斯似然估计对 PM2.5 浓度进行

采样预测, 解决了数据向后偏移的问题. 由图 8的紫框

可知, LSTM、DeepAR模型在变化剧烈的序列上预测

结果较差, 高斯-注意力预测模型得到更好的拟合结果.
由于 DeepAR 模型中提取特征的部分是 LSTM, 这表

明相较于 LSTM, 本文提出的高斯-注意力预测模型中

的多头注意力机制能够关注到全局信息, 通过不同子

空间对高维空间的复杂特征进行抽取, 在变化剧烈的

序列上有很好的预测性能.
由表 4 可知, 4 种模型在 MSE 和 MAE 的评价指

标下, 高斯-注意力预测模型均取得最好的结果. 相较

于基准模型中性能较优的 DeepAR, 高斯-注意力预测

模型的MSE、MAE分别下降了 21%、15%. 该实验验

证本文提出的高斯-注意力预测模型对解决多维时序

问题的优越性, 能得到准确性和鲁棒性较强的空气质

量预测结果.
  

表 4     模型实验结果
 

算法模型 MSE MAE
ARIMA 6.639 1.901
LSTM 4.401 1.317
DeepAR 3.762 1.219

高斯-注意力 2.963 1.031
 
 

不同的注意力层对输入数据有不同的注意力得分.
第 1、4 层注意力得分如图 9 所示, 注意力机制的第

1层能够注意到每天的整体情况, 给予每天的输入数据

相似的权重. 注意力机制的第 4 层进一步压缩了注意

力机制的范围, 给予较长时间间隔的数据很少的关注,
反而更加在意最近 48 h数据的影响.
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图 9    第 1、4层注意力得分

 

 4   结束语

本文提出了一种基于高斯概率估计和注意力机制

的高斯-注意力预测模型. 为了捕获空气质量数据间的

长期依赖和全局信息, 将不同时间戳的信息对齐得到

原始信息、局部信息、全局信息作为输入. 引入多头

注意力机制, 通过不同子空间对输入序列的全局信息

进行学习, 得到深层次的数据特征, 再经过高斯似然估

计对 PM2.5 浓度质量数据进行概率估计. 最终通过与多

种模型对比, 高斯-注意力预测模型在各个评价指标方

面均取得最优结果. 另外, 当前模型只考虑了空气质量

数据的时序特征, 未来将结合不同位置的空气质量监

测站数据, 对空气质量数据的空间和时间特征进行挖

掘, 得到更加有效的预测结果.
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