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摘　要: 随着我国环境监测技术的不断发展, 环境空气质量的网格化监测体系越来越受到相关工作人员的青睐, 为
应对空气污染的网格化监测体系中的小型、微型监测站的空气质量预测问题, 本文提出了一种基于 GCN和 LSTM
的空气质量预测模型. 首先利用 GCN 网络提取网格化监测体系中的小微型监测站之间的空间特征, 然后再使用

LSTM提取时间特征, 最后使用线性回归层来综合时空特征并产生空气质量的预测结果. 为了验证本文提出的预测

模型的性能, 我们使用了沈阳市浑南区的 14 个小微型监测站的空气质量监测数据进行实验. 实验结果显示, 基于

GCN-LSTM的空气质量预测模型在空间关联较强的网格化监测中的小微型监测站上的预测结果的精度要优于单

一的 LSTM预测模型.
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Abstract: With the development of environmental monitoring technology in China, the grid monitoring system of
ambient air quality has received more attention from environmental workers. In order to solve the air quality prediction of
small and miniature monitoring stations in the grid monitoring system of air pollution, we propose an air quality
prediction model based on GCN and LSTM. First, GCN is applied to extract the spatial features between the small and
miniature monitoring stations in the grid monitoring system. Then, LSTM is employed to extract the relevant temporal
features. Finally, the linear regression layer is used to integrate the spatial and temporal features and get the prediction
results of air quality. Furthermore, experiments are carried out on the air quality monitoring data from 14 small and
miniature monitoring stations in Hunnan District, Shenyang, verifying the prediction effect of the proposed model. The
experimental results show that the air quality prediction model based on GCN-LSTM is more accurate than the LSTM
prediction model in terms of the prediction results on the small and miniature monitoring stations in the grid monitoring
with strong spatial association.
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1   引言

近年来随着科学技术的不断发展, 各种传感器, 电
子元器件的体积进一步减小, 精度进一步提高, 而这些

传感器和电子技术的快速发展又进一步推动环境监测

从区域化粗粒度监测向更细粒度的区域网格化监测发

展. 同时网格化监测手段与大数据技术的有机结合, 又
使得环境监测部门可以获得更多尺度、更加详细的空

气污染信息, 通过分析这些空气污染数据不但可以迅速

的发现污染源头, 快速治理, 还可以对网格化监测区域

内未来的空气污染状况进行预测, 因此挖掘空气污染数

据的潜在信息对于推动我国生态文明建设, 改善空气质

量污染状况, 提升人民生活的幸福度具有一定的意义.
长期以来, 空气质量的预测一直是国内外空气污

染监测与治理相关领域的研究热点之一. 按照研究手

段分类, 空气质量预测可以分为统计预测、数值预测

和以机器学习为代表的人工智能算法预测这 3 种方

案[1], 其中统计预测是指通过分析空气中污染物的变化

规律来进行预测, 常用的模型有灰度模型和回归模型.
但是单一的灰度模型或者回归模型又各自存在一些缺

陷, 有的学者提出了将基于残差修正的灰度模型[2] 应

用到空气质量预测的工作上面, 有效的提高了灰度模

型的预测精度. 也有学者将多元线性回归模型应用到

空气质量分析中, 都取得了一定的成果[3].
有关于空气质量的数值预测是指以大气运动规律

为基础, 综合空气中污染物之间可能发生的物理和化

学变化, 利用数学的方法建立起污染物在空气中扩散

模型来预测未来一段时间内污染物浓度的变化, 其中

主流的模型有 CQMA, NAQPMS, CAMs 等. 虽然数值

预报在空气质量预测方面有着不可取代的作用, 但是

由于数值预报本身的不确定性, 所以可能会导致单一

的数值预报模式的预测精准度存在问题, 所以来自浙

江理工大学的谢磊提出了一种综合多种数值预报模式

的空气质量的预测方法, 在一定程度上提高了空气质

量的数值预测的精度[4].
近年来随着人工智能学科的快速发展, 已经有越

来越多的人将有关于机器学习, 神经网络等方面的相

关知识应用到空气中污染物预测和空气质量预测方面.
有学者将支持向量机的方法与空气质量的预测相结合,
提出了基于改进萤火虫寻优支持向量机的预测模型

(IFA-SVM), 该模型改进了以往使用的萤火虫算法-支
持向量机 (FA-SVM)在训练模型时收敛速度慢和参数

震荡等问题[5]. 有国外学者将 ANN 应用到空气质量预

测方面并取得了较高质量的预测效果[6], 也有学者将

BP 神经网络应用到空气中污染物浓度的预测工作方

面, 并且使用 K 近邻算法 (KNN) 来优化传统 BP 神经

网络方法不能体现历史时间窗内的数据对当前预测影

响的问题[7]. 还有学者将能够高效的提取连续时间特征

的长短期记忆神经网络 (Long Short-Term Memory,
LSTM) 应用到空气中污染物的浓度预测方面. 来自西

安电子科技大学的张晗提出了一种基于 LSTM的空气

污染物预测模型, 可以有效的提取有关空气污染物浓

度的历史数据之间的时间特征从而获得一个准确率较

高的预测数据[8]. 还有学者将经济因素的影响添加到空

气质量的预测中, 并取得一定的成果[9].
当前对于空气中污染物浓度预测的相关研究大多

是以可以产生大量, 多元监测数据的大中型监测站为

研究对象, 而以网格化监测中小微型监测站作为研究

对象的研究较少. 同时, 由大中型监测站所产生的空气

质量数据与网格化监测中小, 微型监测站所产生的空

气质量数据在数据种类, 特征维度方面都有一定的区

别, 比如说部分网格化监测中的小微型监测站所产生

的监测数据并不包括当前时刻的温度, 湿度, 风向,气压

等信息, 而且网格化监测中的小微型监测站所产生的

监测数据之间除了具备天然的时间关联, 还由于小微

型监测站之间的影响关系而具备空间关联. 所以在预

测网格化监测中小微型监测站的空气中污染物浓度相

关问题上使用以往常用的线性回归算法或者 LSTM算

法都会使预测结果由于温湿度等信息的缺失和空间特

征的忽略而产生一定的误差.
因此为了有效的提取网格化监测中小微型监测站

之间的空间关联特征和空气污染物数据之间天然的时

间关联特征, 本文将能够有效且快速的提取非欧结构

中的空间特征的图卷积神经网络 (Graph Convolutional
Network, GCN) 与可以有效提取时序数据之间的时间

特征的长短期记忆神经网络 (LSTM) 相结合, 提出了

一种可以应用于网格化监测中空气质量预测的 GCN-
LSTM 模型. 然后本文结合了沈阳市浑南区的 14 个小

微型监测站的 PM2.5 数据对本文提出的方法进行验证. 

2   基于 GCN-LSTM的空气质量预测模型

空气质量网格化监测中的各个小微型监测站的空

间分布属于非欧式结构, 也就是说网格化监测中的每
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个小微型监测站周围的邻接监测站的个数和监测站之

间距离是不确定的, 所以对网格化监测所产生的监测

数据使用传统的卷积神经网络 (Convolutional Neural
Networks, CNN)并不能有效的提取数据之间的空间信

息. 因此需要使用 GCN 来提取数据之间的空间特征,
并且使用 LSTM 来处理数据之间的时间特征, 最后再

使用线性回归层来综合时空特征来产生比较准确, 有
效的预测信息. 

2.1   图卷积神经网络概述

图卷积神经网络 (GCN)是一种以图数据为研究对

象的卷积神经网络, 由 Bruna等在 2013年首次提出[10].
图卷积神经网络的出现为一些非欧的图数据的处理提

供了新的思路, 比如 GCN 可以应用到社交网络分析,
推荐系统, 交通流量预测等[11].

G = (V,E,A)

GCN 的本质目的就是利用图卷积来提取非欧结

构的图数据的空间特征, 根据文献 [12]中提出的理论,
对于图 , 输入信号 X 和输出信号 Y, 图卷积

神经网络采取的处理方式 f 定义为:
f (X,A) = Y (1)

V = {vi}Ni=1

A ∈ RN×N

Ai j vi v j

其中, V 表示图中的节点个数,  而 E 表示的边

的集合, A 是图的邻接矩阵,  , 矩阵 A 中的元素

表示图 G 中节点 和 之间的连接关系. 图卷积的

前向传播公式为:

H(l+1) = σ

(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 HlW l

)
(2)

Ã = A+ I D̃

D̃ii =
∑

j

Ãi j Hl ∈ RN×D

H0 = X σ(·) W l

式中,  , I 是大小为 N×N 的单位矩阵;  为对角

矩阵,  ;  表示第 l 层的输出值, 其

中 ;  表示激活函数;  表示第 l 层的参数值. 

2.2   长短期记忆神经网络概述

LSTM 网络是循环神经网络 (Recurrent Neural
Network, RNN) 的一种变种 [13], 是由 Hochreiter 和
Schmidhuber为解决 RNN中的长期依赖问题在 1997年
首次提出. 由图 1 RNN的示意图及其展开图可以看出,
虽然每个 RNN 单元都会将自身提取的信息传递给下

一个单元, 但是当传递链的长度增加到一定程度的时

候会出现信息丢失, 也就是上文提到的长期依赖的问

题, 这也就促使了 LSTM的出现与流行.
 

h0

A

X0

h1

A

X1

ht

A

Xt

hn

A

Xn 
图 1    RNN示意图及展开

通过图 2 LSTM的细胞结构示意图可以看出, LSTM
采用了 3 种门控机制来解决传统 RNN 中的长期依赖

问题.
 

c(t−1)

h(t−1)

+

tanhσ σ σ

Xt

c(t)

h(t)

Yt

tanh

  
图 2    LSTM细胞结构图

 

Ct

LSTM 的 3 种门控单元分别为: 遗忘门 f, 输入门

i 和输出门 o. 其中遗忘门用来控制当前细胞状态 要

丢弃哪些信息, 遗忘门的状态更新公式为:
ft = σ(W f [ht−1, xt]+b f ) (3)

xt

Ct

输入门控制了当前网络的输入 会有多少保留到

单元状态 中, 输入门的状态更新规则为:
it = σ(Wi[ht−1, xt]+bi) (4)

C̃t = tanh(Wc[ht−1, xt]+bc) (5)

Ct = ft ×Ct−1+ it × C̃t (6)

输出门控制了当前细胞状态能输出多少信息. 输
出门的状态更新规则为:

ot = σ(Wo[ht−1, xt]+bo) (7)

ht = ot × tanh(Ct) (8)

σ

C̃t W f ,Wi,Wo,Wc

b f ,bi,bo,bc

式中,  表示 Sigmoid 函数, 会根据输入产生 [0,1] 之
间的向量;  表示的是候选细胞信息;  表

示的是 LSTM 细胞状态更新过程中的权重系数矩阵;
表示状态更新过程中的偏置矩阵. 

2.3   GCN-LSTM 模型

[Xt−s, · · · ,Xt−1]

Xt

网格化监测中的小微型监测站的空气质量预测问

题可以描述为: 通过小微型监测站时长为 s 的历史时

刻数据 和各个监测站之间的空间关系 A
来预测下一个时刻 t 的空气质量 , 即:

Xt = F([Xt−s, · · · ,Xt−1],A) (9)

Xt式中,  表示 t 时刻网格化监测体系中各个小微型监测

站的空气中污染物的预测浓度; A 表示不同小微型站

之间的空间影响关系即邻接矩阵; F 为处理方式, 在本
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文中 F 表示 GCN-LSTM模型.
GCN-LSTM 模型由图卷积神经网络和长短期记

忆单元两部分组成, 如图 3 所示. 本次研究将长度为 s
的历史时间序列数据输入模型, 利用双层 GCN结构解

析网格化监测中小微型监测站的拓扑结构, 提取空间

特征; 然后将具备空间特征的时间序列数据输入 LSTM
中学习时间特征, 最后通过一个线性回归层得到预测

数据, GCN-LSTM模型具体的训练流程如图 4所示.
 

X
t−s X

t−2 X
t−1...

Xt

GCN GCNGCN

GCN GCN GCN

...

...

LSTM LSTM LSTM

LinearGCN-LSTM

 
图 3    GCN-LSTM模型总览

 

收集
数据

数据
预处理

训练
数据

GCN 提取网格化
监测中小微型监测
站之间的空间特征

LSTM 模型提取小微
型站之间的时间特征

训练是否
完成

否

得到
模型

测试
数据

模型精度是
否达到预期

否

调整模
型结构

调整模型结构

得到
模型

是

是

整合 GCN 与 LSTM 提
取的特征产生预测数据 调整模

型结构

 
图 4    基于 GCN-LSTM的 PM2.5 预测流程

 

首先将收集到的原始数据进行数据预处理和数据

集划分, 然后将训练集和验证集组成的训练数据输入

到如图 3 结构所示的 GCN-LSTM 模型中对模型进行

训练; 最后将测试数据输入到训练完成的模型中观察

模型的预测精度是否达到预期, 如果没有达到预期则

调整模型 GCN 和 LSTM 中的隐层节点数然后再次训

练直到得出达到预期精度的模型. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据说明与预处理

本文使用的数据样本集为沈阳市浑南区 14 个小

微型监测站的 2020 年 1 月到 5 月之间的 PM2.5 浓度

值, 数据采样的时间间隔是 1小时, 每天可以获取 336个
样本数据.

部分原始数据如图 5 所示, 在图 5 中横轴代表的

是 PM2.5 原始数据的组数, 纵轴代表的是 PM2.5 原始数

据的浓度值. 从图上可以看出部分原始数据存在缺失

和失真的情况. 因此在使用此数据集进行模型训练和

验证之前需要对原始数据进行数据预处理, 补充缺失

数据和清洗掉异常数据.
 

500

400

300

浓
度

200

100

0

0 500 1000

组
1500 2000

 
图 5    南屏东路 PM2.5 原始数据

 

本文对于数据集中的缺失数据和异常数据采取的

是如式 (10)所示一元线性插值的方式进行数据补充和

清洗, 同时采用式 (11) 对原始数据进行归一化使原始

数据都映射到 [0,1]之间.

xa+i = xa+
i(xa+ j− xa)

j
,0 < i < j (10)

xa+i xa

xa+ j

j i i

式中,  为插值产生的补充数据,  为距离缺失数据

最近的之前时刻的数据,  为距离缺失数据最近的之

后时刻的缺失数据,  表示缺失数据的个数,  表示第 个

需要补充的缺失数据.

x̃i =
xi− xmin

xmax− xmin
(11)

xi x̃i

xmax xmin

式中,  为原始 PM2.5 数据;  为归一化后的 PM2.5 数据;
为原始数据中的最大值;  为原始数据中的最小值. 
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3.2   实验环境

实验所用的硬件配置为: Intel(R) Core(TM)i5-
5200U CPU@2.20 GHz, 8 GB 内存; 实验所用的软

件环境为: Windows10 (64 位) 操作系统, Python3.7,
PyTorch1.5.0. 

3.3   评价指标

本次研究的目的是预测网格化监测中的小微型监

测站的空气质量和空气中污染物浓度的变化趋势, 所
以为了能够更好的衡量预测的效果, 本文采用了 2 个

评价指标: 绝对平均误差 (Mean Absolute Error, MAE),
均方根误差 (Root Mean Squared Error, RMSE), 来分析

预测结果和真实测量值之间的偏差. 一般来说当预测

值与真实值之间的偏差越小 MAE 和 RMSE 的值也就

越小, 也就是说 MAE 和 RMSE 的值越小, 模型的预测

效果越好.

MAE =
1
N

∑N

i=1

∣∣∣yi− ŷi
∣∣∣ (12)

RMS E =

√
1
N

∑N

i=1
(yi− ŷi)

2 (13)

yi ŷi式中,  为真实的 PM2.5 浓度的测量值;  为 PM2.5 浓度

的预测值. 

3.4   预测结果分析

本次研究将数据集以 7:1:2的比例划分训练集, 验
证集和测试集, 并且使用长短期记忆神经网络作为对

比模型, 模型的训练过程如算法 1所示.

算法 1. 模型搭建与训练

s A∈RN×N

C∈RN×M

输入: 时间序列长度 , 小微型监测站所构成的图的邻接矩阵 ,
PM2.5 的浓度表示 , 模型选择标志 flag
输出: 训练好的模型

1. 对邻接矩阵 A 添加自连接, 并对自连接后的邻接矩阵进行对称归

一化处理.
2. 对 PM2.5 的浓度数据 C 进行归一化并且构建数据集 D.

m<M3. for   do
Xm←

[
x1

m,x
2
m,···xN

m
]

4. 
m←m+15. 

6. end
[Xt−s···Xt]∈C7. for  do

D←{X=[Xt−s···Xt−1],Y=Xt}8. 
t←t+19. 

10. end
11. 按照 7:1:2划分数据集 D 得到训练集 train, 验证集 valid和测试集 test
12. if flag == LSTM do
13. 使用 PyTorch 搭建一个隐层节点数分别为 80, 108 和 36 的 3 层

LSTM网络.
14. else if flag == GCN-LSTM do

15. 搭建如图 3所示的 GCN-LSTM模型.
16. end if
17. repeat
18. 从 train中随机选取 batch为 64的数据输入模型进行训练.
19. 以MSE作为 loss, 使用 Adam算法以 1e–4为学习率更新权重.
20. until 满足停止条件.
21. 返回训练完成的模型.

实验中分别采用 LSTM 和 GCN-LSTM 两种模型

使用 14 个小微型监测站过去 12 个小时的 PM2.5 数据

来预测未来 1小时的 PM2.5 浓度, 预测结果对比如表 1
所示.
 

表 1     不同模型的预测效果对比
 

站点
LSTM GCN-LSTM

MAE RMSE MAE RMSE

浑南中路 8.41 12.53 8.29 12.14

新才街 7.91 10.87 7.00 10.11

仓储街 9.36 12.76 9.02 12.47

新秀街 9.72 13.89 8.27 11.92

第二热源厂 7.82 11.75 8.03 11.60

安姆大厦 9.13 13.63 7.91 11.95

前榆村 10.87 14.81 9.34 12.63

南屏东路 12.43 17.95 11.53 17.53

南堤东路 8.91 13.08 8.45 12.98

银卡东路 10.31 16.06 9.66 15.05

全运路 7.15 9.93 6.29 9.33

白塔河二路 8.46 12.20 7.71 11.28

学城路 8.55 12.87 8.60 12.81

苏王线东段 9.63 13.94 8.22 12.11

平均值 9.19 13.305 8.45 12.42
 
 

从表 1 中两种模型的对比可以看出, 本文所提出

的 GCN-LSTM 模型在大多数小微型监测站中 MAE
和 RMSE 这两种评价指标的数值都要比使用 LSTM
模型的值要小. 而且这两种评价指标都是越小就代表

模型的预测值与实际的测量值之间的偏差越小, 也就

是说在网格化监测中小微型监测站的 PM2.5 的预测问

题上, 本文提出的模型的预测效果要优于以往研究中

所使用的 LSTM模型.
图 6和图 7分别为实验中预测效果最好的监测站

点全运路监测点和预测效果最差的南屏东路监测点的

部分预测结果. 图 6 和图 7 中的横轴代表第几组测试

数据, 纵轴代表 PM2.5 的浓度值, pre代表有 GCN-LSTM
模型产生的 PM2.5 浓度的预测值, real代表当前监测站

的实际的 PM2.5 的监测值. 从图上的预测曲线与实际测
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量值的曲线的拟合程度来看, 无论是全运路监测点还

是南屏东路监测点, 预测曲线的变化趋势都大致与实

际的测量值的曲线的变化趋势相同. 这都说明了 GCN-
LSTM 模型可以有效的预测网格化监测中的小微型监

测站的 PM2.5 的变化趋势, 为我国环境监测和治理提供

一定的参考.
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图 6    全运路监测点预测结果

 

140 Pre

Real

120

100

80

浓
度

60

40

20

0 25 50 75 100

组

125 150 175 200

 
图 7    南屏东路监测点预测结果 

4   结论与展望

针对时空关联性高的网格化监测中的小微型监测

站的空气质量预测问题, 本文提出了一种基于 GCN-
LSTM的空气质量预测方法. 尝试通过使用 GCN算法

从监测站的拓扑图中提取有效的空间特征 ,  并采用

LSTM 来学习以往空气中污染物浓度数据中的时间特

征, 最后采用一个线性回归层来整合特征并产生预测

结果, 进而提高网格化监测中小微型监测站空气质量

预测的精度. 实验结果表明本文的 GCN-LSTM算法在

网格化监测中的小微型监测站空气质量的预测问题上

要比 LSTM 算法表现更优. 未来, 将对 GCN-LSTM 模

型结构进一步优化, 研究更有效的缺失数据和异常数

据的处理方法, 从而提高模型的整体预测效果和精度.
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