
 

 

基于 KNN-LSTM 的 PM2.5 浓度预测模型①

宋飞扬1,  铁治欣1,2,  黄泽华1,  丁成富3

1(浙江理工大学 信息学院, 杭州 310018)
2(浙江理工大学科技与艺术学院, 绍兴 312369)
3(聚光科技 (杭州)股份有限公司, 杭州 310052)
通讯作者: 铁治欣, E-mail: tiezx@zstu.edu.cn

摘　要: 目前多数 PM2.5 浓度预测模型仅利用单个站点的时间序列数据进行浓度预测, 并没有考虑到空气质量监测

站之间的区域关联性, 这会导致预测存在一定的片面性. 本文利用 KNN算法选择目标站点所在区域中与其相关的

空间因素, 并结合 LSTM模型, 提出基于时空特征的 KNN-LSTM的 PM2.5 浓度预测模型. 以哈尔滨市 10个空气质

量监测站的污染物数据进行仿真实验, 并将 KNN-LSTM 模型与其他预测模型进行对比, 结果显示: 模型相较于

BP 神经网络模型平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE) 分别降低了 19.25%、13.23%; 相较于 LSTM 模型

MAE、RMSE分别降低了 4.29%、6.99%. 表明本文所提 KNN-LSTM模型能有效提高 LSTM模型的预测精度.
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Abstract: At present, most PM2.5 concentration prediction models only use time series data from a single station for
concentration prediction, but do not take into account the regional correlation among air quality monitoring stations. This
will lead to a certain one-sidedness of the prediction. In this paper, the KNN algorithm was used to select the relevant
spatial factors in the area where the target site is located. Combined with the LSTM model, a KNN-LSTM PM2.5

concentration prediction model based on spatiotemporal features was proposed. The simulation experiments were
performed on pollutant data from 10 air quality monitoring stations in Harbin, and the KNN-LSTM model was also
compared with other prediction models. The results show that the model compared with the BP neural network model,
Mean Absolute Error (MAE), Mean Square Root Error (RMSE) decrease by 19.25% and 13.23% respectively; compared
with the LSTM model, MAE and RMSE decreased by 4.29% and 6.99% respectively. It shows that the KNN-LSTM
model proposed in this study can effectively improve the prediction accuracy of LSTM model.
Key words: PM2.5 prediction; spatial correlation; KNN; LSTM

 

根据 2018 年哈尔滨市生态环境状况公报[1]显示,
2018年空气质量共超标 52天, 超标天数中首要污染物

为 PM2.5 的天数共有 39天. PM2.5 又称细颗粒物, 由于

其粒径小, 活性强且附带有害物质的特性, 会对呼吸道
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系统和心血管系统造成伤害[2]. 空气污染问题不仅与人

们的日常生活、身体健康密切相关, 还会对城市的招

商引资、经济发展造成较大的影响 .  因此对大气中

PM2.5 浓度的预测有着重要的意义.
空气质量预测模型主要分为基于大气运动学的数

值预报模型 (NWP) 与基于机器学习算法的统计模

型[3]. 数值预报模型是从大气内部物理规律如大气动力

学、热力学等出发, 建立对应的数学物理模型, 用数理

方法, 借助大型计算机的计算能力, 建立数值预测空气

污染物浓度的动态分布运输和扩散模型. 例如: JM Xu
等[4]基于尺度空气质量模式系统 (CMAQ)提出了 CMAQ-
MOS 模型, 有效纠正了 CMAQ 中平均污染物排放清

单所导致的系统性预测误差; Ming-Tung Chuang 等[5]

应用结合化学的天气研究与预测模型 (WRF-Chem-
MADRID) 对美国东南部地区进行预测, 结果显示在

O3 和 PM2.5 预测中表现良好. 机器学习模型则是利用

统计学、概率论以及复杂的算法搭建模型, 从已知数

据中挖掘数据关系, 实现精细化预测. 例如王敏、孙宝

磊等[6,7]利用 BP神经网络模型对 PM2.5 浓度进行预测,
实验效果较好; 彭斯俊等[8]利用 ARIMA模型对于时间

序列短期预测有着较高的精度的特点, 挖掘序列内部

规律, 得到了不错的结果; 喻其炳等[9]通过 K-means方
法筛选相似性高的数据来训练基于支持向量机的 PM2.5

浓度预测模型, 提升效果明显.
虽然以上所提 PM2.5 浓度预测模型各有优点, 但是

其往往只根据目标站点的污染因子和气象数据, 而忽

略了 PM2.5 的分布也具有区域性[10]. 针对这种问题, 本
文提出了一种基于时空特征的 KNN-LSTM 网络模型,
通过 KNN 算法选择目标站点的空间相关信息, 利用

LSTM 具有时间记忆的特点, 从时间和空间两个维度

考虑, 实现对 PM2.5 浓度的预测. 同时还利用哈尔滨市

多个空气质量监测站的污染物数据, 与 BP神经网络模

型和普通的 LSTM 模型进行实验对比, 结果表明本文

所提 KNN-LSTM 模型能较好预测未来时刻的 PM2.5

浓度值.

1   理论与模型

1.1   长短时记忆网络

长短时记忆网络 (LSTM) 主要是为了解决循环神

经网络 (RNN) 在长序列训练过程中梯度消失的问

题[11,12]. 与 RNN 相比, LSTM 增加了 3 个门控: 输入

门、遗忘门、输出门. 门的作用是为了控制之前的隐

藏状态、当前的输入等信息, 确定哪些信息该丢弃、

哪些信息该保留. LSTM的模型结构如图 1所示.
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图 1    LSTM的模型结构

 

Θ +图 1 中 代表操作矩阵中对应的元素相乘,  代表

进行矩阵的加法.
对于 LSTM当前的输入 xt 和上一状态传递的 ht–1,

通过下面公式得到 4个状态:

zi=σ(Wxixt +Whiht−1+bi) (1)

z f=σ(Wx f xt +Wh f ht−1+b f ) (2)

zo=σ(Wxoxt +Whoht−1+bo) (3)

z = tanh(Wxzxt +Whzht−1+bz) (4)

其中, zf、zi、zo、z 分别表示遗忘门控、输入门控、输

出门控和当前输入内容, Wxi、Wxf、Wxo、Wxz 分别代

表输入层到输入门、遗忘门、输出门和细胞状态的权

重矩阵; bi、bf、bo、bz 分别为输入门、遗忘门、输出

门和细胞状态的偏移量. σ 为 Sigmoid 函数, tanh 为双

曲正切函数 .  LSTM 存在两种传输状态 :  c t   ( c e l l
state) 和 h t (hidden state), 其中 LSTM 中的 c t 对应

RNN 中的 ht. t 时刻在 LSTM 内部主要进行以下 3 步,
如式 (5)、式 (6)、式 (7)所示.

(1) 经过 zf 控制上一个状态 ct–1哪些需要保留或遗忘.
(2) 经过 zi 对输入 xt 选择记忆.
(3) 经过 zo 控制哪些会作为当前状态的输出.

ct = z fΘct−1+ ziΘz (5)

ht = zoΘ tanh(ct) (6)

yt = σ(W′ht) (7)

其中, 隐藏层到输出层的权重矩阵记为 W'.
1.2   KNN 算法

KNN算法[13]是一种有监督学习的分类算法. 其实
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现较为简单, 训练速度较快. KNN 用空间中两个点的

距离来度量其相似度, 距离越小, 相似度越高. 通过最

邻近的 k 个点归属的主要类别, 来对测试点进行分类.
常见的距离度量方式有欧氏距离、马氏距离、曼哈顿距

离等. 特征向量 Xi、Xj 之间的欧氏距离计算公式如下:

di j=||Xi−X j||2 =

√√√ k∑
m=1

(xi(m)− x j(m))2 (8)

其中, k 表示特征向量的维度, xi(m)、xj(m) 分别为 Xi、

Xj 第 m 维的值, m 的取值范围为 1,2,3,···,k.
1.3   模型介绍

1.3.1    基于单站点的 LSTM预测模型

本文首先实现了基于 LSTM的单站点 PM2.5 浓度

预测模型 ,  该模型是通过目标站点空气质量六因子

(NO2、PM2.5、PM10、SO2、CO、O3) 的历史数据, 来
预测当前时刻的 PM2.5 浓度. 若当前时刻为 t, 其输入

为 t–st, t–st+1,···,t–1时刻六因子的小时数据. 输入的数

据先后经由 LSTM层和两层全连接层 (Dense层)后得

到 PM2.5 的浓度预测结果. 其中损失函数采用均方误

差 (MSE), 计算公式如式 (9) 所示. 模型的优化器选用

Adam优化器[14].

MS E =
1
n

n∑
i=1

(Xi−Xr)2 (9)

其中, Xi 为 PM2.5 浓度预测值, Xr 为 PM2.5 浓度真实值,
n 为训练集样本数.

实验选取均方根误差 (RMSE) 和平均绝对误差

(MAE)作为评价指标. 计算公式如下:

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(Xi−Xr)2 (10)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|Xi−Xr | (11)

1.3.2    KNN-LSTM预测模型

对于单站点 LSTM 模型只考虑时间特征, 而没有

充分利用空间相关特征的问题, 本文利用 KNN算法对

邻近的空间因素进行筛选, 作为额外输入, 对其进行修

正, 构建 KNN-LSTM模型以实现对 PM2.5 浓度更精准

的预测.
KNN-LSTM 模型主要可分为以下 7 步, 预测模型

流程图如图 2所示.

开始

数据预处理, 归一化

根据状态矩阵进行站点间
相关性排序

K=1

本地历史数据做输入, 利用
LSTM 得到时间特征

LSTM 层的输出与 KNN  
取的空间特征进行拼接

模型训练并保存评价指标 K=K+1

NOK≥M−1?

YES
选择评价指标最优对应的 K
值,其预测结果即为最终结果

 
图 2    KNN-LSTM模型流程图

 

(1) 数据预处理. 在原始数据使用前, 需要对缺失

样本和异常值进行处理. 空气监测站对数据缺失的部

分用–1表示, 统计后可知, 各因子的缺失部分占总数据

量均不超过 5%. 故采用简单方便的线性插值法进行填

充. 由于其数据的收集都要经过一系列严格的审核流

程, 认为其数据真实且有效, 不对数据进行去噪处理.
鉴于检测站点各个污染因子有着不同的量纲和量

级, 为了取消由于量纲不同引起的误差和保证模型的

高效性, 对数据进行 max-min归一化处理[15], 将数据转

化到[0,1]的范围内, 并在预测结束后进行数据恢复.
max-min归一化公式如下:

x′t = (xt − xmin)/(xmax− xmin) (12)

xt x′t xmax xmin其中,  为原数据,  为归一化后的数据,  、 分

别为数据中的最大值与最小值.
(2) 采用 KNN 算法提取目标站点的空间相关特

征,令 K=1. 本文采用欧氏距离来衡量目标监测站和附

近站点之间的相关程度, 距离越小, 空间相关性越强.
KNN算法的选择过程如下所示.

1) 根据单站点 LSTM 模型中的时间步长 st 构建

PM2.5 状态矩阵. 假设其时间步长为 st, 区域中共有 m 个
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Xi
t

站点, 为方便起见, 我们将 t 时刻站点 i 的时间步状态

量 和 t 时刻 PM2.5状态矩阵 St 定义如 (13)、式 (14)所示:

Xi
t=
(

xi
t−st xi

t−st+1 ... xi
t−2 xi

t−1

)T
(13)

S t =
(

X1
t X2

t ... Xm−1
t Xm

t

)
=

x1
t−st x2

t−st x3
t−st ... xm−1

t−st xm
t−st

x1
t−st+1 x2

t−st+1 x3
t−st+1 ... xm−1

t−st+1 xm
t−st+1

x1
t−st+2 x2

t−st+2 x3
t−st+2 ... xm−1

t−st+2 xm
t−st+2

... ... ... ... ... ...

x1
t−1 x2

t−1 x3
t−1 ... xm−1

t−1 xm
t−1

x1
t x2

t x3
t ... xm−1

t xm
t


(14)

xu
n其中，  为编号为 u 的站点在 n 时刻的 PM2.5 浓度值

(u=1, 2, 3,…, m; n=1, 2, 3,…, t).
2)通过计算目标站点与其他邻近站点 (共 m–1个)

t 时刻时间步状态量之间的欧氏距离, 并进行从小到大

排序, 选取前 k 个对应监测站点的 PM2.5 数据作为 t 时
刻目标站点的空间相关因素, 记为 Xsp:

Xsp=
(

x1
sp x2

sp .. xk−1
sp xk

sp

)
(15)

xi
sp其中，  为 t 时刻与目标站点第 i 相关的站点 PM2.5

浓度值.

lstm_inputt

(3)根据目标站点的历史污染数据, 利用 LSTM网

络提取时间特征. 输入仍为目标站点 st 时间步的空气质

量六因子数据, t 时刻输入数据 如式 (16)所示.

lstm_inputt =
(
Ico
t Ino2

t Iso2
t Io3

t Ipm10
t Ipm2.5

t

)
=

ico
t−st ino2

t−st iso2
t−st io3

t−st ipm10
t−st ipm2.5

t−st

ico
t−st+1 ino2

t−st+1 iso2
t−st+1 io3

t−st+1 ipm10
t−st ipm2.5

t−st+1

ico
t−st+2 ino2

t−st+2 iso2
t−st+2 io3

t−st+2 ipm10
t−st ipm2.5

t−st+2

· · · · · · · · · · · · · · · · · ·
ico
t−2 ino2

t−2 iso2
t−2 io3

t−2 ipm10
t−st ipm2.5

t−2

ico
t−1 ino2

t−1 iso2
t−1 io3

t−1 ipm10
t−st ipm2.5

t−1


(16)

ico
j ino2

j iso2
j io3

j ipm10
j ipm2.5

j其中 ,   、 、 、 、 、 为 j 时刻 CO、

NO2、SO2、O3、PM10、PM2.5 的浓度值.
lstm_inputt

lstm_outputt

将 经过 LSTM 层得到的输出向量记为

.
xi

sp

lstm_outputt

(4) 将 KNN 提取的空间相关特征 作为第二输

入, 与 LSTM 层提取的时间特征 相拼接,
而后通过全连接网络获取输出. 网络结构具体如图 3
所示.

O1 O2 Ot 输出层

输入层

...

...

...

...

Dense 层D1 D2 D
j

K个空间特征

F1 F2 Fk S1 S2 S3 Si LSTM 层

X1 X2 Xn

周边 m 个
站点数据

按照两个站点间
PM2.5数据序列

的欧式距离来度量

......

KNN 算法

 
图 3    KNN-LSTM网络结构

 

(5) 将数据划分成训练集与测试集, 用训练集数据

进行模型训练, 用测试集数据进行验证, 并记录结果.
(6) 令 K=K+1, 重复步骤 (3)~(5), 直到 K>M 为止.

其中 M 为邻近站点的数量.
(7)根据所记录测试集上评价指标 (这里选用 RMSE),

确定最优的 K.

2   实验结果及分析

2.1   监测站点及数据展示

为了验证所提方法的有效性, 本文采用哈尔滨市

区 11个空气质量监测站 4月 1日至 5月 31日两个月

共计 1464条小时监测数据作为实验数据. 站点名称及

坐标位置见表 1.
 

表 1     哈尔滨市空气质量监测站站点位置及其编号
 

站点名称 站点编号 经度 纬度

岭北 1129A 126.542 45.755
松北商大 1130A 126.561 45.8167
阿城会宁 1131A 126.979 45.5422
南岗学府路 1132A 126.599 45.7222
太平宏伟公园 1133A 126.689 45.7733
道外承德广场 1134A 126.635 45.7667
香坊红旗大街 1135A 126.685 45.7319
动力和平路 1136A 126.646 45.7258
道里建国路 1137A 126.593 45.7478
平房东轻厂 1138A 126.615 45.61
呼兰师专 1139A 126.6106 45.9819
省农科院 1140A 126.6206 45.6842

 
 

阿城会宁空气质量监测站远离城区且与其他监测

站点距离较远, 根据各站点 PM2.5 时间序列的相关性可

知: 阿城会宁站点与其他站点间的相关性系数均不超

过 0.6, 而其他站点任意两站点间的相关性系数均超过
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0.7, 因此在 KNN进行空间站点选取时, 忽略阿城会宁

站, 同时这证明了 PM2.5 的浓度分布具有区域性. 图 4
为部分站点 PM2.5 数据展示, 可以明显看出站点的数据

的分布具有相似性.
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图 4    PM2.5 监测数据 (从上到下分别为站点编号 1137A,

1129A, 1130A, 1132A的数据)
 

2.2   实验环境及模型参数设置

实验环境及计算机配置如下 :  程序设计语言为

Python3.6.5; 开发环境采用 Anaconda所自带的 Spyder
编辑器; Keras版本为 2.2.4; Tensorflow版本为 1.13.1;
Scikit-Learn 版本为 0.19.1; 计算机处理器为 AMD
Ryzen 5 2500U, 内存为 8 GB; 操作系统为 Window10
x64.

对数据进行划分, 其中前 1300 条数据用于训练,
80% 为训练集、20% 为验证集, 后 152 条数据作为测

试集. LSTM层的时间步长 timestep为 12, K 值选取为

2 (具体原因见 2.3节). 具体网络参数设置如表 2所示.
 

表 2     网络参数设置
 

layer output shape param# connected to

main_input (InputLayer) (none,12,6) 0

lstm_output (LSTM) (none,64) 18 176 main_input [0][0]

aux_input (none,2) 0

concatenate (concatenate) (none,66) 0
lstm_output
[0][0]aux_input
[0][0]

dense_1 (dense) (none,6) 402 concatenate [0][0]

output (dense_1) (none,1) 7 dense_1 [0][0]
 
 

2.3   KNN 算法中 K 值的选择

本文通过 KNN 算法来获取目标站点的空间特征,
由于 K 值的选择会影响到选择相关站点的数目, 进而

影响实验结果. 图 5给出了 K 值选择与评价指标 RMSE

变化之间的关系. 根据图 5 所示, 当 K=2 时, 预测效果

最好. 故 K 值选择为 2.
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图 5    K 值选择与模型指标 RMSE 之间关系

 

2.4   实验对比

为了验证本文所提模型的有效性, 本文选择传统

BP 神经网络以及传统 LSTM 神经网络作为对比实验,
3种模型均在相同的实验平台下进行, 各个模型预测值

与实际值的对比见图 6.
 

REAL
KNN-LSTM
BPNN
LSTM

80

60

40

20

0

0 20 40 60 80 100 120 140

μg
/m

3

 
图 6    预测值与实际值的对比图

 

本文所有实验均采取均方根误差 (RMSE) 和平均

绝对误差 (MAE) 作为评价指标. 为消除一次实验的偶

然性, 每种实验均进行 30次, 迭代 50次.表 3中评价指

标数据均为 30次实验结果的平均值 (结果保留 3位小

数). 由表可知本文所提 KNN-LSTM模型相对于 BP神

经网络, 平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)
分别降低了 19.25%、13.23%; 相较于 LSTM 模型

MAE、RMSE 分别降低了 4.29%、6.99%. 可见本文所

提 KNN-LSTM模型要优于 BP神经网络和 LSTM模型.
 

表 3     各个模型的评价指标
 

指标 BPNN LSTM KNN-LSTM
RMSE 3.498 3.249 3.022
MAE 2.711 2.287 2.189
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3   结语

本文使用哈尔滨市国控空气质量监测站空气质量

六因子的小时数据进行 PM2.5 浓度预测. 首先对缺失值

采用线性插值的方法进行填充, 为减少由于量纲造成

的误差 ,  对数据进行 max-min 归一化处理 .  再利用

KNN 算法为目标站点选取与其空间相关的邻近站点,
得到其空间特征. 然后对目标站点搭建 LSTM模型, 接
着将得到的空间特征输入到 LSTM 模型中. 通过训练

集数据进行训练, 再将训练好的模型用测试集进行评

估. 通过选取最优的 K 值, 确定最终模型. 实验结果表

明: 本文所提模型的预测结果曲线更为平滑且与真实

值更加接近, 均方根误差和绝对平均误差均为最小, 预
测效果相较 BP 神经网络和传统 LSTM 神经网络模型

更好, 可以为 PM2.5 的预警预报提供一定的参考.
由于数据收集的不充分, 仅仅利用空气质量六因

子作为输入数据是相对片面的, 后续研究考虑引进更

多影响因素以提升模型效果.
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