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摘　要: 重污染天气是“十四五”时期大气污染治理的重点工作, 在重污染天气时期对风险源进行精准识别, 可以及

时发出预警, 做好环境污染治理, 防止污染事件进一步加重. 基于网格化监测技术获取的数据, 本文提出一种结合残

差网络 (ResNet)、图卷积网络 (GCN)和门控循环网络 (GRU)的深度学习模型 ResGCN-GRU, 该模型主要应用于

重污染天气时期识别风险源. 重污染天气的风险源往往都是区域性的, 具有明显的时空特征, 因而本文先利用

GCN网络提取监测点位之间的空间特征, 同时利用 ResNet解决多层 GCN带来的过平滑以及梯度消失问题; 再利

用 GRU提取风险源的时间特征, 最后将全连接层融合的时空特征输入到 Softmax激活函数得到二分类概率值, 再
根据概率值得到分类结果. 为验证本文提出的模型性能, 本文基于沈阳市 72个监测点位的数据, 通过精确度、召回

率以及综合评价指标对 GCN、LSTM、GRU和 GCN-GRU进行对比, 实验结果表明 ResGCN-GRU模型分类效果

的精确度分别要好 16.9%、4.3%、3.1%、2.9%, 证明了本文提出的模型在大气风险源识别方面更加有效, 可以根

据风险源数据的时空特征达到对风险源的精准识别.

关键词: 风险源; 图卷积网络 (GCN); 门控循环网络 (GRU); 残差网络 (ResNet); 识别; 大气污染

引用格式:  祁柏林,赵娅倩,魏建勋,刘首正.基于 ResGCN-GRU 的大气污染风险源识别.计算机系统应用,2023,32(6):301–307. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/9091.html

Identification of Air Pollution Risk Sources Based on ResGCN-GRU
QI Bo-Lin1,2, ZHAO Ya-Qian1,2, WEI Jian-Xun3, LIU Shou-Zheng4

1(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
3(Liaoning Fuxin Ecological Environment Monitoring Center, Fuxin 123000, China)
4(Liaoning Environmental Monitoring Association, Shenyang 110161, China)

Abstract: Heavy pollution weather is the key target of air pollution control during the 14th Five-Year Plan period.
Accurate identification of risk sources during the period of heavy pollution weather paves the way for early warning in
time, effective environmental pollution control, and prevention of the further aggravation of pollution incidents. On the
basis of the data obtained by grid monitoring technology, this study proposes a deep learning model combining the
residual network (ResNet), graph convolutional network (GCN), and gated recurrent unit (GRU) network, i.e., the
ResGCN-GRU. This model is mainly used to identify risk sources during the period of heavy pollution weather. The risk
sources of such weather are often regional and have salient spatiotemporal features. Therefore, this study starts by
extracting the spatial features among monitoring points with the GCN and solving the problems of over-smoothing and
gradient disappearance caused by the multi-layer GCN with the ResNet. Then, the GRU is used to extract the temporal
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features of risk sources. Finally, the spatiotemporal features fused by the fully connected layer are input into the Softmax
activation function to obtain the binary classification probability, which is further used to obtain the classification result.
To verify the performance of the proposed model, this study analyzes the data of 72 monitoring points in Shenyang and
compares GCN, long short-term memory (LSTM), GRU, and GCN-GRU in accuracy, recall rate, and comprehensive
evaluation indicators. The experimental results show that the classification accuracy of the ResGCN-GRU model is
16.9%, 4.3%, 3.1%, and 2.9% higher than that of the above four models, respectively, which proves that the model
proposed in this study is more effective in identifying air risk sources, and it can accurately identify risk sources according
to the spatiotemporal features of risk source data.
Key words: risk source; graph convolutional network (GCN); gated recurrent unit (GRU); residual network (ResNet); 
identification; air pollution

 

 1   引言

大气污染是环境污染治理问题中难以从根源解决

的重点难题. 从“十二五”时期以来, 政府对大气污染治

理越发重视. 近些年, 在政府的带领下, 我国的空气质

量改善已取得显著性成果. 但是目前我国的大气治理

形势仍然严峻, 空气质量总体上仍然属于“气象影响

型”, 大气治理仍然任重道远, 生态环境部也将治理重

污染天气作为“十四五”时期的重点工作. 若在重污染

天气时期对风险源进行识别分类并及时发出预警, 可
以帮助工作人员做好环境治理, 防止风险源进一步扩

散[1–3]. 在生态学中, 风险源是指对生态环境有不利影

响的一种或多种的化学的、物理的或生物的风险来源.
在大气环境学中的风险源[4] 是指在一定触发因素下可

能引发大气污染事件的污染源. 本文中的风险源是指

重污染天气时产生的即将超出环境负荷的具有潜在性

风险的污染气团.
与风险源识别的研究类似的有对污染气团的识别

研究, 传统方法主要是通过对遥感数据、红外数据进

行数学建模和统计分析, 如杨智雄等[5] 采用时空混合

调制红外干涉成像被动探测方案和高光谱成像技术,
对污染云团的种类和分布进行了识别; 张一星[6] 基于

遥感数据, 利用改进的贝叶斯云监测方法对高污染区

域进行了识别. 但传统方法存在较高的人力物力成本,
数据采集的样本数量和种类也容易受到污染物危险系

数的影响, 针对此问题, 结合物联网技术的网格化监测

技术[7] 可以做到更完善的数据监测, 有成本较低、布

施灵活、运行维护方便等诸多优势[8], 如廖程浩等[9] 综

合利用了卫星遥感数据覆盖面广和站点检测数据实时

性高的特点, 建立了临界映射分析法, 用于精准识别污

染物浓度超标的区域. 随着算力和人工智能发展, 计算

机可以很方便地对海量数据计算, 发现数据中隐含特

征. 如刘欣等[10] 等提出基于深度学习的自动化识别方

法, 快速确定了高分辨率遥感影像数据中化学污染云

团的尺度和边界.
本文所使用的数据是通过网格化监测得到的污染

数据, 其监测的污染气团受监测点位空间分布的影响,
且污染气团的位置和浓度会随着时间变化, 即风险源

数据呈现出明显的时空特征, 可以通过深度学习模型

来提取风险源数据的时空特征, 学习风险源形成的变

化趋势. 而目前时空特征相关应用大多为空气质量预

测的相关工作, 在时间特征相关的研究中, Saravanan
等[11] 通过实验对比了卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN)、人工神经网络、深度神经网

络和循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
后, 证明了在空气污染检测精度方面, RNN 有最优的

性能 ;  Karimian 等 [ 1 2 ] 发现在不同时间间隔中预测

PM2.5 浓度中, 对比了多元加性回归树、深度前馈神经

网络和长短期记忆网络 (long short-term memory,
LSTM)进行了实验对比, 发现 LSTM可以更好地学习

时间序列中的时间特征, 从而提高了预测的准确性; 与
之相似地, 石晓文等[13] 对比了应用支持向量机、反向

传播神经网络、多元线性回归于 LSTM 后, 证明了

LSTM 在空气质量指数低于 200 时具有更高的预测精

度和模型泛化能力; 类似地, Kök等[14] 提出了一种分析

物联网智能城市数据的深度学习模型, 基于长短时记

忆网络来预测智能城市未来的空气质量值. 而在时空

特征融合相关的研究中, 邹国建[15] 提出了基于 CNN
和 LSTM的卷积自编码深度学习模型用于预测多个监
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测点位的空气污染情况, 并通过实验证明相比较单独

使用 CNN或 LSTM做单一特征提取, 该模型效果要更

优 ;  也有相似的研究 ,  如杨张婧等 [ 1 6 ] 提出了一种

LSTM-CNN 混合模型, 并于神经网络、回归树以及简

单的 LSTM 系列模型进行对比, 证明了混合模型在空

气质量预测时有更好的性能. 同时, 大量实验证明, 门
控循环单元结构 (gated recurrent unit, GRU) 能达到与

LSTM拥有相似的效果, 但是 GRU拥有更加简洁的结

构和更快的收敛速度, 要更易于计算[17,18].
综上所述, 传统方法对于风险源相关的识别的成

本更高, 且效果易受到数据完整性的限制. 目前主流的

方法是结合深度学习来做相关研究, 而这些研究很少

考虑风险源的时空特征, 且在已有的时空特征相关研

究中, 大多数学者都是基于深度学习模型对污染物的

趋势进行预测, 对污染风险源的识别研究较少.
通过相关模型的对比 ,  本文选择将残差网络

(residual network, ResNet)、图卷积神经网络 (graph
convolutional network, GCN) 与门控循环单元结构

(gated recurrent unit, GRU)相结合, 提出了一种可以识

别风险源的 ResGCN-GRU模型, 该模型可以通过学习

风险源形成的变化趋势达到识别风险源的目的. 然后

基于沈阳市网格化监测点位的 PM2.5 监测数据, 与单独

使用 GCN、LSTM、GRU以及使用混合模型 GCN-GRU
进行对比, 验证了本文提出方法的要更加有效.

 2   基于 ResGCN-GRU的风险源识别模型

风险源数据具有明显的时空特征. 在空间特征处

理方面, 由于监测点位之间的空间分布属于非欧式数

据, 不适宜使用传统的卷积神经网络提取空间特征, 因
而本文选用 GCN提取风险源的空间特征, 同时考虑到

多层 GCN 带来的过平滑问题, 本文结合了残差网络

对 GCN 进行改进. 在时间特征处理方面, 本文选用了

GRU 来提取数据的时间特征, 再通过全连接层融合时

空特征, 最后通过激活函数输出分类结果.
接下来简要介绍残差网络、ResGCN模型和 GRU

模型, 然后再介绍 ResGCN-GRU模型.
 2.1   残差网络

在深度学习中, 随着网络层数的加深, 容易出现出

现梯度消失的问题, 导致目标函数陷入局本最优解. 而
残差网络通过添加在网络中加入跳跃连接形成残差块,
可以在提高训练网络深度的同时缓解梯度消失问题[19,20]

这种方式允许数据在各层之间轻松流动, 而且不会妨

碍模型的学习能力. 残差映射关系如式 (1):
H(x) = F(x)+ x (1)

其中, x 为输入, F(x)为残差函数, H(x)是残差块的输出.
 2.2   ResGCN 模型

传统的卷积神经网络只能处理欧氏空间数据, 不
能很好地处理拓扑图数据. 而图卷积神经网络的本质

目的就是用来提取拓扑图的空间特征, 是处理图数据

的有力工具[21,22]. 因此, 在本文中为了可以更好地反映

监测点位的空间分布特征, 采用图卷积神经网络来对

各个监测点位的污染数据进行相关分析.
V ∈ RN

E ∈ RN×N

A ∈ RN×N

设 G={V, E, A}表示点位的图结构, 其中,  为

节点集合, 即所有监测点位组成的集合;  代表

所有边的集合;  为加权邻接矩阵, 表示节点之

间的关系. GCN使用卷积对图结构数据进行特征提取,
定义卷积网络中的第 l+1 层, 其向前传播的非线性激

活函数表示为:

H(l+1) = σ(D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 H(l)W(l)) (2)

σ(·) Ã = A+ IN Ã

D̃ D̃ii =
∑

j
Ãi j

D̃ii

H0 = Xt

其中,  是激活函数;  , A 为邻接矩阵,  是添

加自连接后的邻接矩阵;  是一个度矩阵,  ,

表示第 i 个节点的度; H(l) 为第 l 层的激活矩阵, 并
且 , Xt 是节点特征向量的输入矩阵; W( l) 为第

l 层的权重矩阵.
由于使用多层 GCN, 会出现过平滑的问题, 节点

的区分性变差, 这会使学习任务变得困难, 因此本文在

GCN 层加入了残差网络来对 GCN 进行改进, 解决模

型过平滑带来的梯度消失问题. 本文将改进后的网络

称为 ResGCN (ResNet and GCN), 其网络结构如图 1所
示. ResGCN的数学模型表达式为:

H(x) =GCN(x)+ x (3)

其中, x 为输入, GCN(x) 为图卷积神经网络函数, H(x)
是 ResGCN的输出.
 2.3   GRU 模型

风险源是区域性且动态变化的, 各点位污染数据

是有时序特征的. 循环神经网络就是用来处理序列数

据的神经网络, 但它只适合处理短期序列的信息, 并且

存在梯度爆炸或消失的问题. LSTM 是 RNN 的变体,
主要解决了长序训练过程中梯度消失或爆炸的问题,
在长序中有更好的表现. 而门控循环神经网络 GRU
是 LSTM 的变体, 其结构相比 LSTM 更加简单, 运行

效率也更高[23,24]. GRU的输入输出结构图如图 2所示.
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输入是 t 时刻的输入 xt 和 t–1 时刻包含之前节点相关

信息的隐藏层状态 ht–1 输出是 t 时刻隐藏节点的输出

yt 和传递给下一个节点的隐状态 ht.
 

X
t

X
t
′

GCN

ReLU

ReLU

GCN

 
图 1    ResGCN结构

 

ht–1 ht

yt

GRU

xt

 
图 2    GRU输入输出结构图

 

如图 3所示, GRU将 LSTM中输入门和遗忘门合

并为更新门 zt, 用于控制隐藏状态的更新, 重置门 rt 用

于判断是否保留之前的隐藏状态, 更新门 zt 与重置门

rt 计算如式 (4)–式 (5)所示:

zt = σ(Wz[ht−1, xt]+bz) (4)

rt = σ(Wr[ht−1, xt]+br) (5)

h̃t候选隐藏状态 用来辅助后面的隐藏状态计算, 是

由当前时间步重置门的输出与上一时间步隐藏状态按

元素做乘法, 再将其结果与当前时间步的输入连接, 最
后通过激活函数计算得来; 其表达式为:

h̃t = tanh(Wh · [rt ⊙ht−1, xt]+bh) (6)

最后计算隐藏状态, 由更新门控制如何将包含了

当前时间步信息的候选隐藏状态更新成当前时间步的

隐藏状态, 其表达式为:

ht = (1− zt)⊙ht−1+ zt ⊙ h̃t (7)

σ ⊙其中,  表示 Sigmoid 函数;  表示按元素相乘; bz, br,
bh 是偏差参数; Wz, Wr, Wh 是权重参数.

ht–1

xt

rt ztσ σ
tanh

1–

ht

 
图 3    GRU细胞结构图

 

 2.4   ResGCN-GRU 模型

[Xt−h+1, · · · ,
Xt]

对于风险源识别问题可以描述为: 通过沈阳市各

监测点位时间步长为 h 的历史时刻污染数据

和各个监测点位之间形成的拓扑关系 A, 来对时刻

t 的风险源进行分类:

Y = F([Xt−h+1, · · · ,Xt],A) (8)

[Xt−h+1, · · · ,Xt]

其中, F 是 ResGCN-GRU 模型; Y 是表示时间序列

是否存在风险源的标签向量, A 是沈阳

市各个监测点位形成的拓扑关系, 即邻接矩阵.

N ×N N ×M

N ×H

X′t
X′t

ResGCN-GRU模型主要是由残差网络、图卷积神

经网络和门控循环神经网络组成. 如图 4所示, 该模型

的输入是 的邻接矩阵以及 的特征矩阵 Xt,
其中 N 是监测点位数, M 是特征维度, Xt 是某一时刻所

有监测点位的污染数据. 输入数据后, 首先经过 ResGCN
层提取数据的空间特征, ResGCN 层的输出是 的

激活矩阵 , 其中 H 是隐藏层维度. 之后, 将 t 时刻融

合了监测点位空间特征的矩阵 、t–1 时刻的隐层矩

阵 ht–1 输入到 GRU 中, GRU 层学习了空间特征中的

时序变化, 然后通过全连接层 (即 FC 层) 融合时空特

征, 最后通过 Softmax 激活函数输出时间序列风险源

的二分类概率, 当概率值大于 0.5 时为风险源, 否则为

非风险源.

 3   实验与分析

 3.1   数据说明与预处理

本文的实验数据分为: 从 2021年 10月到 2022年
5月共计 243天沈阳市网格化监测中 72个小微型监测

点位监测的 PM2.5 浓度值为数据样本集, 其数据采样频

次以小时为单位, 数据量约为 40 万条; 通过监测点位

的地理位置和历史污染数据的传播趋势构建的邻接矩

阵, 其中监测点位的分布如图 5所示.
根据《环境空气质量标准》中 24小时 PM2.5 浓度

平均值标准值, 若监测点位某一时刻的监测值大于 75,
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则判定为污染点位. 在本文中, 根据上述得到的邻接矩

阵, 如果在某一时刻相关联的污染点位得个数大于等

于 3, 就将这一时刻标记为风险源时刻, 否则标记为非

风险源时刻.
 

6 个小时

…

第 1 个小时

ResGCN GRU

GRU

GRU

GRU

FC

Softmax

风险源

非风险源

ResGCN

ResGCN

ResGCN

第 2 个小时

第 3 个小时

第 6 个小时

… … …

 

图 4    ResGCN-GRU模型
 

 

 
图 5    监测点位分布图

 

监测点位有时会出现断电的情况或者其他情况, 所
以数据中会出现一些缺失值以及异常值. 本文将异常值视

为缺失值, 由于监测点位的断电情况可能会出现某一点位

连续一段时间内都没有值, 所以本文使用 K 最近邻法通

过附近相关联点位的值加权平均来估计该点位缺失值.
 3.2   实验环境与参数设置

实验环境如表 1 所示. 实验具体参数设置如表 2
所示.
 3.3   评价指标

为了对模型的分类性能做出评价, 本文使用精确

率 (precision, P)、召回率 (recall, R) 和综合评价指标

F1 (F1-score)作为评价指标, 计算如式 (9)–式 (11).
  

表 1     实验环境
 

名称 版本

操作系统 Windows 10 (64位)
编程语言 Python 3.10.0
CPU AMD Ryzen 7 5800H
GPU NIVIDA GeForce GTX1650
框架 PyTorch 1.11.0 + cu113

 
 

表 2     实验参数
 

参数 取值

Epoch 200
Batch size 64
GCN layer1 128
GRU hidden 256
Dropout 0.5

 
 

精确率就是预测为正类的样本中, 实际为正类的

占比; 式 (9)中, TP 是将正类预测为正类的数量, FP 是

将负类预测为正类的数量.

P =
T P

T P+FP
(9)

召回率就是实际为正类的样本中, 正确预测为正

类的占比; 式 (10)中, FN 是将正类预测为负类的数量.

R =
T P

T P+FN
(10)

综合评价指标是精确率和召回率的调和平均. 式 (11)
中, P 是精确率、R 是召回率.

F1 =
2RP
P+R

(11)
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 3.4   实验过程

本文的实验过程如下所述.
首先从监测点位获取数据, 对数据进行预处理, 包

括对异常数据进行处理、构建邻接矩阵、对每一时刻

是否构成风险源进行标记, 然后将时刻数据处理为步

长为 6 的时间序列, 并根据时间序列最后一个时刻的

状态标记时间序列是否为风险源序列. 最后将处理好的

数据集以 8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集.
之后将训练数据输入到改进后的 GCN 层提取空

间特征, 再将提取空间特征后的数据输入到 GRU层提

取时间特征 ,  最后用全连接层融合时空特征后通过

Softmax函数进行分类. 模型的训练过程如算法 1所示.

算法 1. ResGCN-GRU的训练过程

输入 :  监测点位的训练集数据 x_train ,  时刻对应的风险源标签

y_train, 训练迭代次数 epoch, 每批训练样本数量

输出: 训练完成的 ResGCN-GRU模型

1. 初始化模型参数

2. for i=1 to epoch do //分批训练

3. 　　for k=1 to batchNum do
4. 　　　从 x_train 中获取 batchSize 个样本 x
5. 　　　从 y_train 中获取 batchSize 个样本 y
6. 　　　output=ResGCN_GRU(x)
7.　　　 loss=nll_loss(output, y_train)
8. 　　　backward()
9. 　　end for
10. end for

算法 1中的 nll_loss 为负对数似然函数损失, 其定

义如下:

L =
1
N

∑
i

−[yi · log(pi)+ (1− yi) · log(1− pi)] (12)

其中, N 为样本个数即算法 1中的 batchSize、y 为标签值

即算法 1中的 y_train、p 为预测值即算法 1中的 output.
训练过程中, 同时使用验证集估计泛化误差, 更新

超参数. 训练过程中训练集与验证集误差的变化情况

如图 6所示, 准确度的变化情况如图 7所示.
 3.5   实验结果分析

为验证 ResGCN-GRU模型效果, 本文在数据集和

模型参数相同的条件下, 使用了 GCN、LSTM、GRU、
GCN-GRU作为对比模型进行了消融实验分析.

不同模型的分类性能结果如表 3 所示. 数据表明

本文提出的模型相比其他模型总体上有较大的提升.
考虑到数据的空间特征, 本文选用了 GCN做基于空间

特征的分类, 但由于 GCN 没有考虑到时序特征, 相比

较其他几种模型分类效果最差; 又考虑到数据的时序

特征, 本文使用了 LSTM 和 GRU 进行实验, 从上述结

果中可以看出 LSTM的综合评价不如 GRU效果好, 因
而本文最终选用 GRU做时间特征的提取; 在综合考虑

数据的时空特征后, 本文采用 GCN-GRU 进行了实验,
发现该模型的综合评价较原始的 GRU提升较少, 而且

训练时较早出现了梯度消失情况. 所以本文采用融合

了残差网络的 ResGCN-GRU 模型, 解决原始 GCN 提

取空间特征时出现的过平滑问题, 实验证明该模型相

比原 GCN-GRU模型效果更好.
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图 6    损失曲线
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图 7    精度曲线

 
 

表 3     不同模型的分类性能对比 (%)
 

模型 P R F1
GCN 69.23 97.93 81.12
LSTM 87.39 98.58 92.65
GRU 90.68 97.27 93.86

GCN-GRU 89.74 98.59 93.96
ResGCN-GRU 96.19 97.42 96.80

 
 

 4   结论与展望

针对风险源识别问题, 本文提出基于时空特征的

方法对风险源进行分类. 首先是通过加入了残差网络

的 GCN 模型从监测点位的地理分布中提取空间关系,
然后采用 GRU 来学习的时间特征, 最后使用 Softmax
激活函数得到分类结果. 通过实验表明, 本文提出的方

法能有效地对风险源进行分类, 并与单独使用 GCN、
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LSTM、GRU 以及使用混合模型 GCN-GRU 进行对

比, 验证了模型的有效性. 未来会考虑增加污染数据的

特征, 综合多种因素对分类的影响.
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