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摘 要

在我国提出的三大攻坚战中，污染防治攻坚战是关乎人民群众身体健康和

社会经济可持续发展的重大战役。空气质量问题是污染防治攻坚战的重点之一，

对城市发展和居民健康造成了严重影响。近年来，由于工业排放、汽车尾气和

人口密集等因素，我国许多地区的空气质量问题越来越严重。持续恶化的空气

质量严重影响了城市的发展和居民的健康，空气质量问题成为当今时代的社会

关注的热点问题，直径小于或等于 2.5m的细微颗粒物（PM2.5）在空气质量监

测中作为一个主要的污染源，是制约空气质量改善的主要因素。因此，本文将

以 PM2.5浓度值为预测对象，围绕着空气质量预测问题展开研究。根据目前对

PM2.5浓度预测的研究现状和发展方向，对各种 PM2.5浓度预测的方法进行了总

结，从利用传统的统计方法到机器学习方法，以及随着深度学习的发展与应用，

目前也有很多学者利用深度学习方法来预测 PM2.5的浓度值等方面，分析了现

有文献的优点与不足之处，发现现有的预测模型的准确性方面还有很大的提升

空间，因此，本文的主要研究内容是基于空气质量数据、气象数据、兴趣点

（POI）以及路网数据构建多视角图卷积门控递归单元（MGCN-GRU）模型框

架和多视角图注意力长短期记忆（MGATs-LSTM）模型框架对 PM2.5浓度值进

行时空预测。

本文在已有的文献的基础上，挖掘了 PM2.5浓度和时间特征、其他污染物

特征、气象特征、POI特征、路网结构特征之间的相关性。从时间和空间两个

不同的维度，猜测具有时间序列的特征会对 PM2.5浓度值的预测有时间依赖性，

空间特征也会对 PM2.5浓度产生空间相关性的影响，本文旨在挖掘这些特征对

PM2.5浓度值预测的影响，这会有助于提高预测性能，并通过实验进行论证。

以甘肃省兰州市的 PM2.5浓度数据为例，基于空气质量数据、气象数据、

POI和路网数据构建 MGCN-GRU模型框架和 MGATs-LSTM模型框架对 PM2.5

浓度值进行时空预测。其中对于 POI、路网这样的非时序数据，目前的特征提

取方法存在忽视不同类别 POI和路网之间的层次关系的问题。为解决这一问题，

我们提出利用图结构学习非时序数据的特征表示，并将其作为辅助信息应用于



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

PM2.5 浓度预测中。最后利用平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）、均方根

误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、决定系数（R2）这 5个指标对

预测模型进行评价。结果证明在基于多视角数据融合的基础上加入了空间特征

的时空预测模型比其他模型能够更加准确的进行 PM2.5浓度预测。再为了证明

多视角数据融合对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度预测进行消融

实验，证明数据融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势，可以帮助我们

更好地理解和预测空气质量，以支持决策和改善环境质量。

关键词：PM2.5 数据融合 图卷积网络 图注意力网络 预测
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Abstract
Among the three major battles proposed by our country, the battle of

pollution prevention and control is a major battle related to the health of

the people and the sustainable development of society and economy. Air

quality is one of the key issues in the battle against pollution, which has a

serious impact on urban development and residents' health. In recent

years, air quality problems in many parts of China have become more and

more serious due to factors such as industrial emissions, vehicle exhaust

and dense population. The deteriorating air quality has seriously affected

the development of cities and the health of residents, and the issue of air

quality has become a hot issue of social concern in today's era. Fine

particulate matter (PM2.5) with a diameter less than or equal to 2.5 m is a

major source of pollution in air quality monitoring, and a major factor

restricting the improvement of air quality. Therefore, this paper will take

PM2.5 concentration value as the forecast object and carry out research on

air quality prediction. According to the current research status and

development direction of PM2.5 concentration prediction, various PM2.5

concentration prediction methods are summarized, from the use of

traditional statistical methods to machine learning methods, as well as

with the development and application of deep learning, there are many

scholars using deep learning methods to predict PM2.5 concentration.

After analyzing the advantages and disadvantages of existing literature, it

is found that there is still much room for improvement in the accuracy of

existing prediction models. Therefore, Based on air quality data,

meteorological data, point of interest (POI) and road network data, the

main research content of this paper is to construct multi-view graph

Convolutional gated recursive unit (MGCN-GRU) model framework and
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multi-view graph Long Short-Term Attention memory (MGATs-LSTM)

model framework to predict PM2.5 concentration in time and space.

On the basis of existing literature, this paper explores the correlation

between PM2.5 concentration and time characteristics, other pollutant

characteristics, meteorological characteristics, POI characteristics and

road network structure characteristics. From the two different dimensions

of time and space, it is speculated that features with time series will have

a time dependence on the prediction of PM2.5 concentration, and spatial

features will also have a spatial correlation impact on PM2.5 concentration.

This paper aims to explore the impact of these features on the prediction

of PM2.5 concentration, which will help improve the prediction

performance, and demonstrate through experiments.

Taking PM2.5 concentration data in Lanzhou, Gansu Province as an

example, MGCN-GRU model framework and MGATs-LSTM model

framework were constructed based on air quality data, meteorological

data, POI and road network data to predict PM2.5 concentration in time

and space. For non-time series data such as POI and road network, the

current feature extraction methods ignore the hierarchical relationship

between different types of POI and road network. To solve this problem,

we propose to use the graph structure to learn the feature representation

of non-time series data and apply it as auxiliary information to the

prediction of PM2.5 concentration. At last, the prediction model was

evaluated using five indexes: mean absolute error (MAE), mean square

error (MSE), root mean square error (RMSE), mean absolute percentage

error (MAPE) and determination coefficient (R2). The results show that

the spatio-temporal prediction model with the addition of spatial features

on the basis of multi-view data fusion can predict PM2.5 concentration

more accurately than other models. In order to prove the important impact
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of multi-perspective data fusion on the prediction performance, ablation

experiments were conducted for urban PM2.5 concentration prediction to

prove that data fusion has important advantages in urban PM2.5

concentration prediction, which can help us better understand and predict

air quality to support decision-making and improve environmental quality.

Keywords: PM2.5; Data fusion; Graph convolutional network; Graph

attention network; Prediction
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1绪论

随着工业化和城市化的加速发展，环境污染日益加剧，空气质量成为当今

社会关注的焦点之一。空气中的颗粒物和有害气体对人类健康和环境造成严重

影响，大气污染已成为全球性的问题，为此国家和个人都在为保护环境做出贡

献。

1.1研究背景

近年来，随着社会经济的飞速发展，人类在享受物质文明的同时，也面临

着诸如大气污染、雾霾天气频发等环境问题[51]。由于烟雾天气引起的空气污染

频繁发生，空气污染将对人类健康构成巨大威胁，严重影响了人们的健康和生

活质量，进而影响生态环境以及经济发展[11]，城市大气污染已经成为人类面临

的紧迫挑战，其中，直径小于或等于 2.5m的细微颗粒物（PM2.5）对人体健康

和环境质量的影响更大，它们对人体的伤害[39]都是无法挽回的。这些空气污染

物造成了很严重的空气质量问题，限缓了社会的发展速度，给经济和环境带来

了不良影响。为了改善人们的生活以及出行条件，需要定期监测和预测空气质

量， 因此，准确预测 PM2.5浓度的变化、实时提供未来空气质量信息，有利于

人们及时采取防护措施，在一定程度上降低大气污染对人体的危害，提前规划

和预防人们的行为，同时也可以在环境治理方面给政府提供环境治理建议。

在空气质量预测的研究中，交通尾气、工业排放、生活燃烧等源头排放是

城市中空气污染的主要来源之一，且气象因素如风向、风速、温度等也对空气

质量产生重要影响，因此，通过综合考虑多种数据和因素进行空气质量预测成

为重要的研究方向。为了制定更有效的保护措施，需要对影响空气质量的各种

因素做出全面分析并进行预测，以便提供更为可靠的环境保护依据，从而防止

空气质量对人们出行和生活造成不良影响。随着人工智能、大数据和机器学习

等技术的发展，空气质量预测研究也得到了更多的关注。通过运用先进的技术

手段和分析方法，可以更准确地预测空气质量变化情况，并为环境管理和公众

健康提供更好的支持。时空预测模型是一种能够结合时间和空间信息进行预测

的模型，可以更准确地捕捉 PM2.5浓度的时空变化规律。传统的预测模型往往

忽视了时空维度的交互影响，而时空预测模型能够充分利用不同时间点和不同
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空间位置的数据，从而提高预测的精度和准确性。在这个背景下，开展空气质

量预测研究不仅有利于加深对环境问题的认识，还可以推动环保措施的制定和

实施，为构建清洁、美丽的生态环境贡献力量。

1.2研究意义

本研究旨在开展科学的 PM2.5污染预测，以便为实施有效的污染治理和控

制提供科学依据和参考。由于空气质量受多种因素交织影响，包括地理环境、

气象条件和污染物来源等，预测不够精准和准确，将妨碍污染治理和控制的实

现，以及现有的监测方法和处理技术已经无法很好地满足 PM2.5污染治理的需

要。因此，为提高 PM2.5浓度预测的准确性和稳定性，需利用多视角数据，探

索开发新的方法来监测和处理 PM2.5污染，设计 PM2.5浓度预测的时空预测模型，

来预测和监测 PM2.5浓度，以提高预测的准确性和稳定性。不仅如此，在 PM2.5

污染治理和控制过程中，公众参与至关重要。通过预测研究，可以向公众提供

有关 PM2.5浓度的信息，包括监测数据、预测结果和反馈意见等，从而促进信

息共享和公开透明，让公众更好地了解 PM2.5污染的问题和治理进展，参与治

理进程，促进可持续发展。

在理论层面上，通过对现有空气质量预测研究中存在的不足进行分析，基

于文献资料和研究成果的交叉应用，提出了一种新颖的时空预测模型组合。通

过整合距离、兴趣点和路网数据，以构建其他站点对目标站点的空间影响，从

而提高空气质量预测的精准度。从时间和空间两个角度的完整的解释了预测问

题，为构建时空预测模型提供了新的思路。

PM2.5浓度预测研究对环境治理方面具有非常重要的意义。PM2.5是一种直

径小于 2.5微米的可吸入颗粒物，进入人体后易长时间滞留，对人体健康有很

大的危害。预测研究可以为各行业提供准确的监测结果，为治理提供有力、具

体的方案，改善、维护环境空气质量，促进人民健康。可应用深度学习等新技

术进行数据处理、模型预测，不仅能够应用到环境监测，在处理环境事务等方

面也能起到作用。更好地发挥先进技术在环境治理中的作用，提升环境治理科

技水平。

PM2.5预测研究也是推动智慧城市建设中非常重要的一环。通过数据分析和

模型预测，可以更精确地掌握城市 PM2.5浓度的变化，并及时采取调整和优化
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措施，从而实现智慧化城市垃圾管控、交通监管，更好地调解人口迁移、城市

规划等方面的矛盾。PM2.5预测研究可以帮助我们了解 PM2.5的来源和转移规律，

掌握环境背景，有助于预测和规划环保产业以及相关产业的发展布局，促进环

保产业的发展，推动可持续发展。

总之，PM2.5浓度预测研究的目的和意义是巨大的，不仅关系到人民的身体

健康和生活质量，也涉及到环境治理、智慧城市建设和产业发展等领域，因此，

在深度学习和数据融合思路的基础上，进一步加入反映城市特征的多视角信息

（如监测站点的经纬度、兴趣点（POI）特征、路网结构等），针对单一城市空

气质量预测，提出了多视角数据融合方法，建立多视角图卷积（MGCN-GRU）

模型框架和多视角图注意力（MGATs-LSTM）模型框架，进行 PM2.5浓度时空

预测实例研究具有非常重要的实用价值和理论指导意义。

1.3国内外研究现状

随着人们对空气质量预测问题研究的不断深入，已出现多种预测的方法和

模型。可以分为经典统计学习方法，机器学习方法和深度学习方法。

（1）传统预测方法在空气质量预测研究中的应用

许多基本的统计模型都可以应用到空气质量预测问题研究中，包括回归和

分类模型，它们都是对基于气象数据与空气质量数据之间的相关性这一假设来

进行预测的，其中有线性回归，时间序列等分析方法被更多的学者所采纳来运

用于 PM2.5浓度预测当中。例如，Sun等[21]（2013）将关键的气象因素纳入到模

型中，并在先验假设中考虑到了 PM2.5浓度的非高斯分布，提出了一种服从对

数正态分布的隐马尔科夫模型，利用这种方法来预测有效地降低了 PM2.5浓度

超标的预警次数。Gupta 等[19]（2009）利用美国东南部 85 个 PM2.5监测站点 3

年同期监测的 PM2.5 质量浓度，将监测点作为季节函数变量建立多元回归方程

预测 PM2.5浓度值，该方法对气象信息的相关系数提高了 3 倍以上。徐东等[50]

（2021）建立的多元线性回归模型，研究结果证明温度对 PM2.5的影响不显著，

可吸入颗粒物（PM10）和一氧化碳（CO）对 PM2.5有重要影响。

虽然传统的时间序列预测模型较为擅长提取数据中的线性趋势，但无法捕

捉数据中的非线性特征。尤其是在处理涉及到高频复杂时间序列的情况下，如

空气质量数据时，传统时间序列预测模型的预测效果非常有限。
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（2）机器学习方法在空气质量预测研究中的应用

为了提高模型从数据中提取非线性特征的能力，解决线性统计模型存在的

问题，机器学习技术被运用到有关预测问题的研究中，发现这种预测方法更适

合描述关系复杂的问题。Dong等[4]（2009）提出将时间结构添加到 HMM 中预

测 PM2.5 浓度值，结果表明该模型可以提高对于高浓度 PM2.5 未来 24 小时预测

的准确性。戴孝杰等[37]（2017）提出了一个未来 24小时 PM2.5的粒子群优化的

支持向量机分析算法预测，其中在 6-12小时是预测结果最好。李龙等[41]（2017）

使用最小二乘支持向量机模型结合气象因素和污染物浓度特征以预测 PM2.5浓

度，提高了支持向量机模型的泛化能力及预测精度。Zhou等[26]（2019）将多任

务算法和多输入支持向量机结合，通过任务算法寻找多输入支持向量机最优模

型参数，将台北市各站点 PM2.5浓度数据输入模型，与其他模型的预测能力进

行比较，发现该模型存在预测优势。Li 等[12]（2018）分析了上海市 18 个环境

空气监测站的 8 种空气污染物的空间变化特征，采用 K 最近邻法将 18 个站点

划分为 3 个级别组，结果表明，不同污染物的空间分布差异较大，空气质量与

气态污染物浓度密切相关，预测气态污染物浓度对调节工厂和汽车排放起着决

定性作用。Liu 等[13]（2017）着眼于美国周边地区 PM2.5的长期分布，采用了基

于随机森林的地质统计（回归克里格法）方法，以改进最常用的卫星衍生网格

化 PM2.5 数据集，提高空间分辨率和精度，通过与现有 PM2.5 数据集的比较，验

证了该方法的准确性和优势。

机器学习运用的本质是对序列进行有监督的学习，因此，时间窗特征对机

器学习方法的效果至关重要。普通机器学习方法在处理时间序列问题时表现欠

佳，尤其是在预测空气污染方面。机器学习方法在预测空气污染方面已经取得

了不错的效果，但机器学习方法很难解决预测过程中的高维非线性长时间序列

问题[18]。部分学者在对深度学习进行运用中发现，利用长短期记忆神经网络进

行空气质量预测，可以有效克服机器学习的局限性，更好地处理时间维上的非

线性空气质量数据。

（3）深度学习算法在空气质量预测研究中的应用

近年来，在采用经典统计模型[14]和机器学习方法[22]开展预测的基础上，人

们倾向于采用深度学习方法，用以提高城市空气质量预测的准确性。提出利用
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深度学习能力捕捉非线性关系，以此来解决非线性时间序列的问题。深度学习

是机器学习的一个分支。深度学习的实质是通过构建具有多个隐层学习模型以

及海量训练数据来学习数据中相关的有用特征，从而提高预测或分类的准确性

[27]。例如，石峰等[47]（2017）通过灰狼优化算法改进神经网络预测模型的参数，

并考虑了与空气污染物密切相关的气象数据，以上海市 PM2.5数据为实证案例

进行拟合，其结果显著优于反向传播神经网络等模型。周杉杉等[54]（2018）提

出自组织递归模糊神经网络方法学习 PM2.5浓度序列的非线性特征，并利用主

成分分析科学的筛选出与 PM2.5指标具有较强相关性的特征变量，作为神经网

络的输入数据，采用偏最小二乘算法调整网络结构，使得模型即简洁又保持了

较高的预测精度。Zhao 等[29]（2019）比较了人工神经网络（ANN）、长短期记

忆网络（LSTM）和 LSTM-Fully Connected（LSTM-FC）模型在预测 PM2.5浓度

上的表现，他们发现 LSTM-FC 产生了更好的预测性能。蒋洪迅等[43]（2021）

构建了双向长短期记忆网络的神经网络预测模型（DLENN），基于沈阳地区 11

个监测站 2016至 2017年空气质量和气象条件数据，将其实验结果与其他集成

模型的预测结果进行对比，并表明 DLENN 模型在预测精度方面存在优势。于

书玉[53]（2023）针对 PM2.5预测中数据来源单一的问题，提出了长短期记忆网

络（LSTM）融合神经网络预测模型，以北京市的空气质量监测站点 2010至

2014年的污染数据和天气数据进行实验，并将 LSTM模型与其他预测模型进行

对比，研究表明提出的 LSTM融合模型具有更优的预测能力。以上研究表明，

深度学习模型在数据特征提取和预测精度方面，普遍优于传统机器学习方法和

经典统计模型。

（4）时空预测模型在空气质量预测研究中的应用

在之前的文献中可以看到，主要利用的数据集基本上仅仅只有历史气象数

据与空气质量数据，这些数据源和模型结构相对单一。而空气质量预测中，所

研究的角度不能只关注时间序列，还需要考虑空间属性的度量，将空间因素纳

入模型。因此，从时间和空间两个角度进行分析，考虑 PM2.5在空气中的传播

情况，以及其他地区空气质量对目标区域的影响。在这样的背景下，大量学者

提出了时空预测这一概念来更准确的解决空气质量的预测问题。

时空序列数据是具有空间相关性的时间序列的集合，是基于一般时间序列
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延伸而来的，已有的预测算法诸如循环神经网络、长短期记忆网络以及门控循

环单元网络等，在提取时间维度的依赖性上表现优良，却没有考虑到可能存在

的空间关联。例如，Zhao等[29]（2019）提出了一种采用基于空间组合的全连接

神经网络捕捉目标区域与相邻五个站点的相关性。Ge 等[7]（2019）首先利用张

量分解法填补了缺失的历史空气质量数据，然后利用非时间序列数据（例如

POI 和道路网络）来评估不同区域之间的相似性，从而捕捉时间和空间的依赖

性，改善空气质量的预测效果。Li等[15]（2020）利用卷积神经网络和长短期记

忆网络串联组合来对 PM2.5浓度进行预测，CNN-LSTM 可以提高 PM2.5 预测的

准确性。Tao 等[24]（2019）将一维的卷积神经网络与双向门控循环单元的组合

模型来预测 PM2.5浓度，并评估了模型的性能，发现组合模型预测的 PM2.5浓度

的效果更好。Chen等[2]（2021）提出了一种基于卷积神经网络和循环神经网络

（CNN-RNN）的 PM2.5 值预测框架，该框架由人工智能云计算驱动，对多模式

数据进行解读最终发现该预测框架效果最优。马俊文等[44]（2022）联合长短期

记忆网络（LSTM）提取的时间特征和图卷积神经网络（GCN）提取的空间特

征，提出预测 PM2.5浓度的 LSTM-GCN组合模型。以北京市 35个空气质量监

测站 2018—2020年监测数据进行仿真实验，并将 LSTM-GCN模型与 LSTM模

型、GCN模型以及时空地理加权回归模型（GTWR）进行对比，结果表明所提

出 LSTM-GCN模型在准确率上有所提升。叶如珊等[52]（2022）提出一种基于

卷积神经网络（CNN）与双向长短期记忆网络（BiLSTM）的混合预测模型.该

模型不仅考虑数据双向的时序特征,还关注不同特征之间的空间关联性，模型通

过提取并融合数据的时空特征来实现 PM2.5浓度预测。在北京市 2010年-2014

年的天气和污染水平数据集上将该模型与 LSTM、BiLSTM、CNN-LSTM模型

进行 PM2.5浓度预测实验对比，结果表明 CNN-BiLSTM模型的预测误差明显小

于其他模型,该预测模型具有更好的预测性能。曹旺等[35]（2022）采用门控循环

单元（GRU）和图神经网络相结合的混合模型预测的方式，并进一步采用改进

的门控循环单元提升网络效果，实验结果表明，提出的改进方法相比于现有的

方法具有更好的性能以及泛化效果，在中国生态环境部提出的京津冀地区真实

数据集上验证了方法的有效性，与现有网络相比预测准确率更高。傅颖颖等[38]

（2021）提出了融合图卷积神经网络（GCN）和注意力机制（AttentionSeq2Seq）
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的 PM2.5小时浓度多步预测模型。以 2015—2016年北京市 22个空气质量监测站

点的空气质量数据为样本进行实例验证，与 Seq2Seq模型和使用了图卷积神经

网络、未使用注意力机制的 GCNSeq2Seq模型进行了对照，结果表明组合的多

步预测模型（GCNAttentionSeq2Seq）可有效应用于多种长度的 PM2.5浓度预测

窗口。宋飞扬等[48]（2020）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，结果表明所提 KNN-LSTM模型能

有效提高 LSTM模型的预测精度。

（5）多视角数据融合在空气质量预测研究中的应用

提高城市空气质量预测准确性的另一个做法是多视角数据融合。其中，一

类是时间序列数据的融合应用。例如，Huang等[8]（2018）使用历史空气质量

污染物数据和气象数据，从双视角数据出发利用卷积神经网络和长短期记忆网

络对 PM2.5浓度进行预测，结果表明利用融合后的数据进行预测效果更佳。

Zheng等[30]（2015）提出基于多视图的混合模型，该模型考虑了来自周围几个

监测站点的气象和空气质量数据，并使用线性回归和神经网络开展预测，预测

未来 48小时的空气质量监测站数据的效果较好。白盛楠等[34]（2019）通过对气

象、空气质量污染物特征进行灰色关联度分析，得到与 PM2.5之间的关联强度，

采用多视角长短期记忆模型预测 PM2.5浓度的日值变化趋势，发现多视角下能

够较好地预测 PM2.5的日值变化趋势。另一类是开展时空数据的融合研究。例

如，Qi等[20]（2019）利用图卷积网络提取不同站点之间的空间相关性，并使用

长短期记忆网络捕获时间相关性，利用时空数据进行预测，其模型预测效果较

好。Zhang 等[28]（2018）又提出了 Deep-Air 模型，通过监测站历史浓度数据、

兴趣点、路网、风向等一系列可对污染物造成影响的特征结合起来，对某个城

市的监测站进行 48小时的污染物趋势分析，通过预测得知此模型效果优秀，并

已经投入使用，为政府提供污染物预测值。陈逸彬等[36]（2022）提出一个基于

混合 CNN-LSTM结构的 PM2.5预测模型,将 CNN结构与 LSTM模型结合，对单

元和多元数据集展开实验，通过添加 CNN结构可以提取更多有效信息并提升预

测的精确性。张旭[55]（2022）提出了基于图注意力和长短期记忆网络的时空预

测模型（GAT-LSTM），融合了三个视角下空间信息特征输入到长短期记忆力网
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络中提取空气质量信息的时间相关性，最终提高了模型的预测精度。孙小新[49]

（2022）提出了图注意力和长短期记忆网络的时空预测模型（GAT-LSTM）和

图注意力和门控递归单元构成的时空预测模型（GAT-GRU）利用空气质量污染

物数据和气象数据双视角下对 PM2.5浓度进行预测，在融合后的双视角下能够

较好的进行预测 PM2.5的变化趋势。以上研究均表明，多视角数据融合方法在

时序数据以及时空数据的预测精度方面，普遍优于其他非融合方法。

通过对国内外研究现状的讨论，空气质量预测方法在当前面临一系列挑战。

其中，现有方法在考虑因素时存在着一定的不足之处，主要表现在对于时间序

列（污染物数据、气象数据）和非时间序列数据（地理距离、POI、路网）处

理的不全面性以及在区域间相互影响方面的缺失。但是影响城市空气质量的因

素却是多样的，具体而言，这些方法往往忽略了气象因素的影响，未对非时间

序列数据进行细致的特征提取，且对不同区域间相互影响的程度差异缺乏考虑。

这些局限性导致了预测模型存在一定的局限性和偏差。但是实际上不同区域对

于待预测目标区域空气质量的影响程度是不同的，所以现有的一些方法不能很

好地捕获空气质量在空间上的相关性。

综上所述，现在存在的模型仍然存在以下不足：

（1）在对空气质量进行预测是，未充分考虑空间相关性，导致存在预测偏

差的问题。因为污染物扩散会受附近区域空气流动的影响，忽略空间因素会使

预测结果产生偏差。仅通过分析历史数据变化趋势，没有考虑空间因素，无法

有效提高模型的预测能力。

（2）现有预测模型虽然具备提取时空关联特征的能力，但大多适用于欧式

空间数据，而真实世界的时空数据常以非欧式形式存在。将非欧式数据强行转

换为图片数据以提取时空特征可能导致欧式空间模型处理数据时产生偏差，尤

其在涉及 POI、路网等数据时，这种转换可能限制预测模型的精度。导致预测

结果产生偏差的问题。

（3）随着数据特征提取技术的不断进步，数据变得更加复杂，高维度化可

能导致数据处理和计算效率下降，增加了预测的困难度。这些不足之处使得空

气质量预测方法的改进和优化面临着更为严峻的挑战。
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1.4研究内容和创新点

1.4.1研究内容

空气质量问题是当今时代的社会关注的热点问题，由于 PM2.5在空气质量

监测中作为一个主要的污染源，是制约空气质量改善的主要因素。因此，本文

将以 PM2.5浓度值为预测对象，围绕着空气质量预测问题展开研究。根据目前

对 PM2.5浓度预测的研究现状和发展方向，对各种 PM2.5浓度预测的方法进行了

总结，从利用传统的统计方法到机器学习方法，以及随着深度学习的发展与应

用，目前也有很多学者利用深度学习方法来预测 PM2.5的浓度值，分析了现有

文献的优点与不足之处。因此，在现有的预测模型的准确性方面还有很大的提

升空间。本文的主要研究内容是基于空气质量数据、气象数据、POI数据、路

网数据对 PM2.5浓度值构建 MGCN-GRU模型和 MGATs-LSTM模型进行时空预

测。本研究的具体内容及主要目标如下：

（1）数据处理部分

由于获取的数据存在缺失、以及收集产生的数据误差的情况，需要对不同

数据源的数据进行预处理工作，目标是形成可融合的数据类型，以支持时空预

测模型的构建，包括：

本研究在对 PM2.5浓度做出有关分析之前，采用合适的方法对数据集进行

了缺失值填补、对数据进行归一化以及对空间特征进行了范围筛选，将数据融

合为整体数据集。目的是综合利用空气质量污染物数据、气象数据、空气质量

监测站点的经纬度信息、兴趣点（POI）数据和路网等多种数据源，融合不同

数据视角的信息，以提高预测结果的准确性和可靠性。

（2）PM2.5浓度多维度相关性分析

本研究在已有的文献的基础上，对 PM2.5浓度预测进行了研究。挖掘了

PM2.5浓度和时间特征、其他污染物特征、气象特征、POI特征、路网结构特征

之间的相关性。从时间和空间两个不同的维度，猜测具有时间序列的特征会对

PM2.5浓度值的预测有时间依赖性，空间特征也会对 PM2.5浓度产生空间相关性

的影响。目的旨在挖掘这些特征对 PM2.5浓度值预测的影响，这会有助于提高

预测性能，并通过实验进行论证。

（3）基于多视角图卷积网络（MGCN-GRU）的 PM2.5浓度预测研究
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以甘肃省兰州市的数据为例，分别利用 AMRM、LSTM、GRU、GCN-

LSTM、MGCN-GRU 模型进行 PM2.5 浓度值预测，最后利用平均绝对误差

（MAE）、均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）、决定系数（R2）这 5 个指标对预测模型进行评价。结果证明

MGCN-GRU模型比其他预测模型能够更加准确的进行 PM2.5浓度预测。为了证

明模型的实用性，本文对未来 3、6、9、12、15、18小时的 PM2.5浓度值都进行

了预测，最终实验结果都比其他模型的效果要好。再为了证明多视角数据融合

对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度预测进行消融实验，证明数据

融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势。

（4）基于多视角图注意力网络（MGATs-LSTM）的 PM2.5浓度预测研究

以甘肃省兰州市的数据为例，分别利用 MGCN-GRU、GAT-LSTM、GAT-

GRU、MGATs-GRU、MGATs-LSTM模型进行 PM2.5浓度值预测，最后利用平

均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分

比误差（MAPE）、决定系数（R2）这 5个指标对预测模型进行评价。结果证明

MGATs-LSTM模型比其他时空预测模型能够更加准确的进行 PM2.5浓度预测。

为了证明模型的实用性，本文对未来 3、6、9、12、15、18小时的 PM2.5浓度值

都进行了预测，最终实验结果都比其他模型的效果要好。再为了证明多视角数

据融合对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度预测进行消融实验，证

明数据融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势。

总之，基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究的主要目标是在数据融

合、预测模型、结果展示和模型效果验证等方面进行优化和提升，最终实现更

加准确、稳定和可靠的 PM2.5浓度预测结果，为环境保护工作提供科学依据。

1.4.2创新点

本研究的创新点如下：

（1）在数据层面，综合利用多视角数据信息。本研究不仅考虑了空气质量

污染物数据、气象数据、空气质量监测站点的经纬度信息、兴趣点（POI）数

据和路网等多种数据源，将这些数据信息综合起来，提高预测精度和可信度。

（2）在实现层面，采用深度学习的方法，强调时空相关性。本研究引入了

深度学习技术，构建了多视角数据融合的时空预测模型框架，将时间和空间因
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素考虑进去，以充分利用与 PM2.5浓度相关的地理和气象信息。模型框架的构

建从时间和空间角度共同出发，本研究的 MGCN-GRU模型框架是基于数据融

合方法利用 GRU模型融入了 GCN模型同时处理历史 PM2.5浓度的时间信息与

空间信息，在捕获时序数据的时空信息的同时，MGCN-GRU模型分别基于空

气质量监测站点的地理距离、POI特征以及路网结构的信息，来构建站点之间

是否存在连边的图结构，并通过归一化处理将三个图结构的信息进行融合，实

现了基于多图图卷积的时空数据融合。本研究的MGATs-LSTM模型框架是利用

LSTM模型融入了改进的双层 GAT模型同时处理历史 PM2.5浓度的时间信息与

空间信息，在捕获时序数据的时空信息的同时，MGATs-LSTM模型框架分别基

于空气质量监测站点的地理距离、POI特征以及路网结构的信息，赋予不同的

注意力权重来构建站点之间的图结构，并通过归一化处理将三个图结构的信息

进行融合，实现了基于多图多层图注意力机制的时空数据融合。这样的方法可

提高预测精度，并且有助于提升科学防空气污染能力。

1.5论文结构安排

1.5.1论文结构

论文一共包含六个章节，其中每个章节具体内容如下所示：

第一章：绪论，本章在总体上先介绍了本文研究的 PM2.5浓度对空气质量

的影响的现实背景，以及对其做出合理的预测能够产生的理论意义和现实意义。

其次是介绍了国内外相应学者以及研究机构当前对 PM2.5浓度预测从不同方法

上研究的现状以及较为优秀的研究成果，最后是对论文的研究内容做了整体介

绍以及论文的组织架构。

第二章：相关技术介绍，本章介绍了本文在处理数据方面、相关性分析方

面以及模型预测方面需要用到的一些理论方法，主要介绍了 PM2.5浓度的时空

特征分析的方法，主要包括 KNN算法、归一化方法以及 Spearman相关系数法，

之后对图的构建利用了地理距离计算方法、余弦距离相似性度量方法做出介绍，

最后对图卷积网络（GCN）、图注意力网络（GAT）、门控递归单元（GRU）、

长短期记忆网络（LSTM）的模型与算法流程公式进行了概述。

第三章：PM2.5各维度相关分析，本章对 PM2.5浓度影响因素做出了多维度

的相关分析。分析之前对其问题进行了一个简单描述，对数据的来源进行介绍，
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并对数据做出了有关的处理，之后就是分别对时间特征、其他污染物特征、气

象特征、POI特征、路网特征做出了有关分析。

第四章：基于多视角图卷积网络的 PM2.5浓度预测研究，以甘肃省兰州市

为例，本章在研究前对研究问题进行简单描述，对本文提出的 MGCN-GRU模

型框架做出了总体概述，对实验设置做出了模型的训练集和测试集的合理划分，

以及对所使用的模型性能、实验环境做出了简单介绍，对所得到的实验结果进

行了相应分析，为了验证本文模型的有效性，分别运用 ARMA、LSTM、GRU、

GCN-LSTM、MGCN-GRU模型对 PM2.5浓度值在 3、6、9、12、15、18小时进

行预测。再为了证明多视角数据融合对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5

浓度预测进行消融实验，证明数据融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优

势，可以帮助我们更好地理解和预测空气质量，以支持决策和改善环境质量。

第五章：基于多视角图注意力网络的 PM2.5浓度预测研究，以甘肃省兰州

市为例，研究之前对研究问题进行了简单描述，对本文提出的MGATs-LSTM模

型框架做出了总体概述，以及模型中对时序特征的提取和非时序特征的提取进

行详细说明，并且对实验设置做出了模型的训练集以及测试集的划分、所使用

的模型性能评价指标以及实验环境做出了介绍，对所得到实验结果进行了相应

的分析。为了验证本文模型的有效性，分别运用上一章节的 MGCN-GRU模型

和 GAT-LSTM、GAT-GRU、MGATs-GRU、MGATs-LSTM模型对 PM2.5浓度值

在 3、6、9、12、15、18小时进行预测。再为了证明多视角数据融合对预测性

能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度预测进行消融实验，证明数据融合在城

市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势，可以帮助我们更好地理解和预测空气质

量，以支持决策和改善环境质量。

第六章：总结与展望。对本文做出一个工作内容总结，以及可以开展后续

研究内容的展望，并给出相应的结论，进一步阐述了本文对 PM2.5浓度预测的

研究在时空预测研究中的意义。其次，对本文提出的模型框架所存在的一些不

足之处以及为进一步提高模型的训练及预测效果提供研究方向，并对未来可以

改进的地方提出了展望。

1.5.2技术路线

本研究从空气质量污染问题出发，以多视角数据为基础，以数据融合为处
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理手段，构建时空预测模型，进而能够为预测区域直接提供一套 PM2.5浓度预

测的研究方法，达到为更有效地控制和治理 PM2.5污染提供有力的支持和参考。

研究框架如下图 1.1所示。

图 1.1研究技术路线
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2相关技术介绍

2.1数据预处理

2.1.1 K近邻算法

K近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）算法填补缺失值的基本思想就是通过

对距离的测量来识别数据集中 K个样本的空间相似性，利用这 K个样本来估计

当前缺失位置的值，对于每个缺失值都使用其数据集附近相似的 K个邻域的平

均值进行插补。这样就能够将数据中缺失的数值进行完全的填补。对于存在缺

失值时的距离计算，KNN算法是基于欧氏距离的最短距离点被认为是最近邻点。

在存在缺失坐标的情况下，KNN算法是通过忽略缺失值并放大非缺失坐标的权

重来计算欧几里德距离。其计算公式如（2.1）所示。

(2.1)

其中， 表示两个向量 和 之间的欧氏距离， 是向量 和 的维度， 表

示向量 的第 个元素， 表示向量 的第 个元素。

2.1.2归一化

空气质量数据的各项指标值都具有高波动性以及不平稳性，其对预测结果

的精准度有着较为重要的影响。归一化旨在处理数据中具有的波动性、不平稳

性等特征，确保所有预测因素都在类似的范围内，这是模型预测中的一个重要

步骤，因为数值较大的输入会不成比例地掩盖数值较小的输入的影响。本文选

取的归一化公式如（2.2）所示。

(2.2)

其中， 表示变化之后的数据值， 为 的最大值， 为 的最小值。

2.1.3 Spearman相关系数

相关性分析是探究变量之间相关程度的一种方法。是通过度量 PM2.5浓度

序列与其他污染物和气象因子的相似度，来排除相关性较弱的特征序列以提高

模型预测精度。在特征选择中，计算相关系数可保留相关性较高的特征、去除

不相关特征，简化模型并降低干扰。本文采用 Spearman 相关系数度量 PM2.5浓

度序列与其他污染物、气象因子之间的相关程度，计算公式如（2.3）所示。
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(2.3)

这里， 为两组待计算数据 和 分别排序后对应的 和 的差值， 为样本

数。

2.2图结构

图被认为是包含丰富潜在价值的复杂结构[31]，是一种十分常用的数据结构，

它一般是所有顶点的集合所组成。顶点之间的连边对应着不同研究对象之间的

相互关系。图[9]通常可以表示为 。其中， 表示的

是图 中所涉及所有节点的集合， 表示的是所涉及所有节点集合中的第 个节

点， 表示的是图中的节点数量。图 中的节点之间连边集合可以表示为

，其中， 表示的是图中节点之间的边数。

图 2.1 有向图（左）和无向图（右）

针对图的构建，如图 2.1所示，图可以分为有向图（左）和无向图（右）。

本文研究所涉及的图均为无向图，故有 。以下研究的图默认均指无向

图。关系图的构建主要考虑不同节点之间的邻近关系，邻近关系可以靠相似度

来进行测度。

相似度是指待测点与样本点之间在某一地理环境配置上的近似程度[32]。相

似度计算是 PM2.5浓度预测模型中非常重要的一个过程。本节将介绍两种相似

度的度量方法，分别是地理空间距离相似性度量和余弦距离相似性度量方法。

2.2.1地理空间距离相似性度量方法

对于邻近关系，根据地理学第一定律，表明变量在相同的区域内同一类型

的数据之间存在一定程度的联系，其相关性与距离有一定的关系，距离越近空

间相关性越强，距离越远，相关性相对就较弱[1][6]。因此，本文研究了事物间的



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

16

相邻的空间关系，即通过相邻关系来确定节点之间是否有连边。在地理分析中，

地理环境的相似性概念被广泛运用，依靠一组地理变量来评估其他区域内地理

变量的相似程度。

本文中的模型利用各空气质量监测站点之间的相关数据提取空间特征，例

如计算空气质量监测站点之间的距离等特征的相关信息，以确定图注意力网络

模型中的邻接矩阵。因此，本小节旨在介绍地理空间距离相似性度量的计算方

法。在地理学研究中，球面模型距离计算方法是计算地理空间距离方法之一，

其采用标准球体模型，将地球形状简化为球体，用以计算球面上两点之间的最

短距离，简单且具有一定的精度。本文所应用的地理空间距离计算方法为球面

模型计算[42]。

本文应用 Haversine 公式进行地球上两个监测点的距离计算[46]，Haversine

公式在球面余弦公式基础上进行了一些变换，公式中对球面余弦公式的

这一项公式进行了替换，由于监测站之间距离相对于地球的半径是

很小的，所以 Haversine公式在距离很近的情况下，也可以保证数字距离的精准

度。Haversine公式中的半正矢函数如公式（2.4）所示。

(2.4)

利用 Haversine公式和两个空气质量监测站点的经纬度信息还有地球的半径

，可以计算出两个站点之间的地理平面距离，计算过程如公式（2.5）所示。

(2.5)

其中， 为所求的监测站 和监测站 之间的距离， ， 为两个监测站的

维度值， 是地球的半径。

2.2.2余弦距离相似性度量方法

在向量空间中，余弦距离是利用两个向量之间的夹角余弦来度量它们的不

相似性。当余弦值接近 1时，表示夹角接近 0度，即两个向量相似度高，称为

“余弦相似性”。相较于欧氏距离，余弦距离更注重向量的方向差异。具体计算

公式如（2.6）所示。

(2.6)

该公式就是向量 和向量 的余弦计算公式。其中， 和 是两个 维的向量。
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和 为不同监测站之间的特征数量。

2.3图神经网络

2.3.1图卷积网络（GCN）

本文采用了可以由 CNN推广到图卷积神经网络（GCN），GCN是一种深度

学习方法，能够处理不规则图结构数据。该方法引入邻接矩阵 ，并在傅里叶

域构造一个滤波器，用于作用于图的节点并获取节点的信息，而且还通过利用

其一阶邻域来捕捉各个节点之间的空间特征，结合多个卷积层，构建出一个

GCN模型，该模型可以用公式（2.7）表示为：

(2.7)

为邻接矩阵， 为度矩阵， 是 层的输出， 是包含该层的参数，

表示非线性模型的 函数。

图 2.2 GCN模型结构图

GCN模型结构如图 2.2所示，以两层 GCN模型为例来获得空间依赖性，其

可以用公式（2.8）表示为：

(2.8)

其中 表示的是加了自循环的邻接矩阵， 表示的是第一层网络

的参数矩阵，P是特征矩阵的长度，H是隐含层的单元数。 表示的

是第二次网络的参数矩阵。 表示当预测步长为 时网络的输
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出。 表示的是激活函数，其公式为 ， 激活函数会将输入

的 为负的值全部变为 0， 函数能够缓解模型过拟合问题的发生，而且还

能尽可能的防止梯度消失。因此，本文使用 函数作为该 GCN网络中的激

活函数。

2.3.2图注意力网络（GAT）

图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）[25]更关注节点的信息聚合

过程。自从注意力机制[23]诞生以来，在信息融合方面取得了极大的成功。GAT

建立在注意力机制之上，对当前节点的邻域信息进行加权融合，动态确定各邻

接节点的权重。空间依赖关系的建模就需要使用到 GAT模型，就是将注意力机

制引入到图卷积网络后所产生的的模型，其目的是为了克服图卷积的缺陷：在

消息传递和聚合时简单地将所有邻接信息取平均值，不区分不同邻接的重要性。

GAT网络结构如图 2.3所示。

图 2.3 GAT网络结构图

左图表示动态权重的计算过程，右图表示邻接信息的融合过程。记当前节

点为 ，其邻接节点为 ，节点的向量表示为 ，则 对 的归一化注意力权

重如公式（2.9）所示。

(2.9)

其中 表示指数函数， 为激活函数， 和 为可训练的转换

向量和矩阵， 表示矩阵的拼接操作。在信息融合的过程中，右图是 GAT使用

了多头注意力机制，对最终的信息进行多方面聚合，得到更新后的当前节点向
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量表示 ，相关公式如（2.10）所示

(2.10)

GAT模型在聚合过程中使用注意力，整合多个模型的输出，并生成面向重

要目标的随机游走。GAT是一种基于空间的图卷积网络，注意力机制用于确定

节点邻域的权重，以聚合特征信息。GAT的提出极大地增强了节点之间的信息

聚合能力，将注意力机制以一种共享的方式应用在图的所有边上，提升了模型

的鲁棒性。与此同时，该类做法适用于任何空域图神经网络，具有极好的普适

性。

与图卷积网络（GCN）类似的地方在于，都是将相邻节点的特征信息聚合

到中心顶点上，但不同的是 GCN使用的是拉普拉斯矩阵，GAT使用的是注意

力系数。在 GAT图中，每个节点根据相邻节点的特征可以获得不同的权重分配；

引入注意力机制后，GAT只与相邻节点相关，无需获取整张图的信息。因此，

GAT在一定程度上来说其预测效果要比 GCN更好，因为它可以更好的整合顶

点特征之间相关信息，并能够更好的传递到模型中去。

2.4门控递归单元（GRU）

门控递归单元（GRU）是递归神经网络的一种门控机制，它是一种循环神

经网络，具有可以有效地在长序列之间捕捉到语义关联的能力，能够减轻梯度

消失或者梯度爆炸现象。门控递归单元与 RNN和 LSTM具有相同的输入和输

出结构。具体而言，它们都包括了具有当前时刻的输入 和之前时刻的节点传

递过来的隐藏特征 ，这些隐藏特征 的矩阵中都携带了关于之前节点的

历史信息。结合 和 ，GRU模型会获得当前隐藏节点的输出，并将隐藏特

征 传递给下一个节点。GRU模型的具体流程示意图
①
如图 2.4所示。

①
图来源于 T-GCN_ATemporal Graph Convolutional Network for Traffic Prediction.
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图 2.4 GRU模型流程示意图

在 GRU模型中，更新门决定了上一层状态中有多少信息量传递到当前状态，

更新门向量中的值越大，则表示引入前一状态的信息越少，当前的信息写入的

就越多。具体过程则是将前一个时刻神经单元的输入 和当前时刻的输入

输入到更新门 中。而重置门 用于控制当前时刻的候选值中有多少信息是来

自前一个时刻， 中的值越大，表示之前状态信息量被写入到候选值控制单元

中的就越多。模型中用来存储记忆内容，并生成候选值 的部分，其输入包括

前一个时刻神经单元的输入 、当前时刻的输入 以及计算出来的 ；在计

算完成 、 、 之后，就可以生成该单元的输出值并传递到输出层。具体计算

过程如公式（2.11）-（2.14）所示。

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

获取时间依赖性是预测 PM2.5浓度的另一个关键问题。要获取时间依赖性，

这就需要利用好门控机制作用，尽可能多地来记忆长期信息。前文也有所提及，

在门控机制中，GRU模型的内部结构对于 LSTM模型的结构来说要更简单一些，

其所需要训练的参数也较少，不仅如此，该模型训练所需的时间也相应的减少
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了一些。本文涉及到的门控递归单元模型以 时刻保存的历史信息和当前的

序列信息作为输入，获得时刻 的样本变化情况。

2.5长短期记忆网络（LSTM）

长短期记忆网络（Long Short Term Memory, LSTM）是一种循环神经网络

（RNN）的变体，可以增强记忆力，可用来解决稳定性和梯度消失问题[10]。

LSTM作为 RNN的一个改进版，通过添加一个单元状态来解决长期存储问题，

影响输出的有当前和上一时刻的输出。网络中较为重要的组成是细胞状态和门

控单元。其中，细胞状态用来存储网络中的信息，而门控单元是用来控制细胞

状态的网络结构，由一个网络层和一个逐点相乘运算组成。LSTM的每一个模

块内有 4层结果结构，包括 3个 层和一个 层。其中的 激活

函数会将经过该门控单元的值映射到 0 到 1之间。映射的输出值表示相应元素

的重要性，0表示不允许传递任何信息，1表示所有信息都可以传递。门控单元

包括 3个门控单元：遗忘门、记忆门和输出门。LSTM网络结构如图 2.5所示。

图 2.5 LSTM网络结构图

其中，遗忘门的作用就是门控单元决定需要遗忘和保留的信息，记忆门就

是当遗忘门丢弃了一部分信息后，记忆门会计算筛选出新的信息进行记忆补充，

也就是上一步的状态 已经被忘记了一部分，接下来就是把有效信息添加进

去，再让 经过遗忘门丢弃部分信息，加上更新部分信息，生成新的状态 ，

输出门就是将当前时刻的输入 和上一时刻的隐藏状态 通过神经元进行非

线性映射得到的输出 ，然后将 和投入到 函数中的 相乘得到隐藏信息 ，

最后得到输出值的候选项最终运用到预测中去。具体的计算公式如（2.15）-
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（2.20）所示。

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

其中， 表示的是当前时刻的输入， 表示上一时刻的隐藏状态， 表示

激活函数， 和 分别是权重和偏置项。将前一步信息 与本次输

入信息 拼接起来，得到的矩阵线性运算后传给 函数，映射输出 ，该

就是 0到 1之间的值，该值直接决定了状态信息保留多少，也就是代表信息

被遗忘的概率大小是多少。记忆门主要有两层结构：一个 层用来产生更新

值的候选项 ，也就是 激活函数映射后得到的输出值 表示学习到的新知

识， 的输出在 上，说明细胞状态在某些维度上需要增强，在某些维度

上需要减弱，还有一个 层，其输出值要乘到 层的输出上，起到一

个缩放的作用，极端情况下 输出 0说明相应维度上的细胞状态不需要

更新。

2.6本章小结

本章节主要旨在介绍了本文在处理数据、相关性分析以及模型预测方面所

需要涉及到的理论方法，主要介绍了 PM2.5浓度的时空特征分析方法，主要包

括 KNN算法、归一化方法以及 Spearman相关系数法，之后对图的构建利用了

地理距离计算方法、余弦距离相似性度量方法做出介绍，最后对图卷积网络

（GCN）、图注意力网络（GAT）、门控递归单元（GRU）、长短期记忆网络

（LSTM）模型与算法流程公式进行了概述。
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3 PM2.5与各维度相关分析

3.1问题描述

对 PM2.5浓度序列进行预测仅考虑它与其他五种污染物之间的影响情况，

并不能得到很好的效果。事实上，影响 PM2.5浓度的因素还有很多，如温度、

湿度、风速、风向等气象数据[16]，除此之外，PM2.5浓度还可能受到 POI、路网

等非时序数据的影响[33]。不同的空气质量监测站点监测到的 PM2.5浓度值对待

预测的空气质量监测站点监测的 PM2.5浓度值的相关程度是不同的，例如，离

目标站点较近的空气质量监测站点中的影响因素对 PM2.5浓度预测具有较高的

参考价值，反之，离目标站点较远的监测站点中的影响因素对其预测的参考价

值较小。除此之外，还需考虑不同因素对目标空气质量监测站点的影响也会随

时间的推移而有所变化，比如，在某一时刻目标空气质量监测站点下过一场雨，

那么该空气质量监测站点中的影响因素对该站点监测到的 PM2.5浓度会比过去

没下雨时影响更大。

3.2数据来源

在本次实验中，研究区域以甘肃省兰州市为例，使用的数据集包括空气质

量数据、气象数据、空气质量监测站点经纬度信息、气象站点经纬度信息、兴

趣点数据以及路网数据。

（1）空气质量数据：取自中国环境监测总站的全国城市空气质量实时发布

平台
①
，本研究收集了甘肃省兰州市 8个空气质量监测站点自 2021年 1月 1日

至 2023年 4月 1日每隔 3小时的空气质量监测数据，空气质量记录数据总数超

过 31.5万条，数据中包含 6个污染物属性，分别是细颗粒物（PM2.5）、可吸入

颗粒物（PM10）、二氧化硫（SO2）、二氧化氮（NO2）、臭氧（O3）、一氧化碳

（CO）。如表 3.1所示。

①
中国环境监测总站网址：http://www.cnemc.cn/sssj/
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表 3.1空气质量污染物属性表

编号 数据名称 单位

1 PM2.5

2 PM10

3 SO2

4 NO2

5 O3

6 CO

（2）气象数据：取自 NCDC（美国国家气候数据中心
①
，National Climatic

Data Center），本研究收集了甘肃省 11个气象站点自 2021年 1月 1日至 2023年

4月 1日每隔 3小时的气象数据，气象数据记录总数超过 5.1万条，数据中包括

6个属性，分别是气温（Temperature）、露点（Dew point）、气压（Pressure）、

风向（Wind direction）、风速（Wind speed）、降雨量（Precipitation）。如表 3.2

所示。

表 3.2气象数据属性表

编号 数据名称 单位

1 气温 ℃

2 露点 ℃

3 气压

4 风向 ——

5 风速

6 降雨量

（3）站点经纬度数据：空气质量监测站点和气象监测站点的经纬度坐标，

利用各个站点的经纬度得到站点之间的欧式距离。针对不同站点监测的空气质

量数据和气象数据，本文利用泰森多边形法 计算气象监测站点周围的 PM2.5浓

度，将气象监测站点监测到的 PM2.5浓度与其相似的空气质量站点监测到的数

据进行合并。利用泰森多边形计算出每个气象监测站点所属的泰森多边形的母

①
美国国家气候数据中心网址：https://www.ncei.noaa.gov/
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站点索引，通过计算每个气象站点到所有空气质量监测站点的距离，最终得到

气象监测站点和空气质量监测站点的冯洛诺伊（Voronoi）图，结果如图 2所示。

图 3.1气象监测站点和空气质量监测站点的 Voronoi图

图 3.1为气象监测站点和空气质量监测站点的 Voronoi图，利用泰森多边形

计算气象站点周围的 PM2.5浓度情况后，由图 3.1可以看出，左上方三个空气质

量监测站点的 PM2.5的平均浓度可以作为左上气象站点监测到的 PM2.5浓度。其

余空气质量监测站点监测到的 PM2.5浓度平均值作为右下气象监测站点监测到

的 PM2.5浓度。在合并空气质量和气象数据的过程中，该部分将空气质量数据

和气象数据中的监测站点和时间列合并为监测数据的关键值。采用监测站点列

和时间列值作为数据融合的条件，当两个关键值相同时，进行相应的空气质量

数据和气象数据的融合。表 3.3是获取到的甘肃省兰州市 8个空气质量监测站

点的经纬度数据列表。
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表 3.3空气质量监测站点列表

监测站点 ID 监测站点名称 所在城市 经度 纬度

1476A 兰炼宾馆 兰州 103.631 36.1031

1478A 生物制品所 兰州 103.8412 36.0726

1479A 铁路设计院 兰州 103.831 36.0464

3186A 教育港 兰州 103.7158 36.1058

3241A 百合公园 兰州 103.7439 36.0842

3242A 和平 兰州 103.9611 35.998

3245A 新区管委会 兰州新区 103.6633 36.533

3246A 舟曲中学 兰州新区 103.6975 36.4789

（4）POI数据：取自 POI规划云
①
。根据每个 POI 的类别标签，我们将这

些数据划分到 9个大的类别，具体类别以及数量如表 3.4所示。

表 3.4 POI类别表

编号 POI类别

1 餐厅

2 工厂

3 公园

4 购物中心

5 酒店

6 商务写字楼

7 学校

8 医院

9 住宅小区

（5）路网数据：取自 OpenStreetMaps 网站
②
的数据，道路可以根据其性质

分为五类:高速公路、一级公路、二级公路、三级公路和四级公路。如表 3.5所

示。

① POI规划云网址：http://guihuayun.com/poi/
② OpenStreetMaps网站：https://www.openstreetmap.org
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表 3.5道路等级

编号 道路等级

1 高速公路

2 一级公路

3 二级公路

4 三级公路

5 四级公路

3.3数据预处理

本次实验所使用到的初始数据集不能直接使用，数据集中包含部分缺失值、

异常值，且各数据集之间量纲、单位和数据类型均有所不同，所以需要先进行

处理得到我们想要的数据才能进行下一步的实验，所以下面介绍对 PM2.5浓度

预测实验所使用到的数据集的处理方式。

3.3.1污染物、气象数据处理

（1）缺失值填充

由于数据为小时数据，考虑到空气质量数据在相近的数小时内变化不大，

利用 K最近邻算法对缺失值进行填充。通过回归建模的方式，寻找 K个近邻值

中相似度最高的数据。本文将使用 Python 中的 sklearn 的 impute 模块中的

KNNImputer函数对空气质量数据和气象数据进行缺失值的填充。

（2）数据归一化

获取到的污染物数据集和气象数据集之间存在着量纲、单位和数据类型的

不同，所以，本文在模型训练之前采用了归一化的方式将每个数据点都映射到

[0,1]之间，后续方便输入到预测模型中。

3.3.2 POI特征、路网数据处理

兴趣点（POI）是指城市中一些关键性的地标点，POI的不同分类会对附近

的空气质量产生不同的影响，一个区域内 POI 的数量分布情况能够反映出该区

域的类型 [40]，因此，根据 POI的不同属性，事先已经将 POI划分成 9种类别。

在实验中我们需要统计出兰州市 8个空气质量监测站点周围的 9种 POI 的
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数量，我们通过 Arcgis 软件，将 POI 数据映射到地图当中，甘肃省兰州市的 8

个空气质量监测站点周围 POI分布情况如图 3.2所示。

图 3.2空气质量监测站点周围 4千米 POI类别数量分布图

图 3.2为兰州市空气质量监测站点与其周围 POI类别数量分布图，蓝色标

点表示兰州市 8个空气质量监测站点，蓝色标点周围的黄色区域表示以空气质

量监测站点为圆心的 4公里区域[56]。通过软件统计出每个空气质量监测站点周

围 4千米内每个类别 POI 的数量，为每个空气质量站点构建一个 9 维向量，其

中每个维度表示一种 POI的数量。图中的黄色区域内为 9种 POI类别个数，其

中包括餐厅、医院、学校、酒店、工厂、公园、购物中心、住宅小区和商务写

字楼 9类公共服务点。

3.3.3路网数据处理

众所周知，交通状况会明显的影响周围的空气质量。汽车尾气排放被认为

是城市污染的一大主要来源，同时，路网结构与实际交通状况密切相关，因此，

本实验在模型中融入不同类型的路网特征是非常有必要的。

路网数据的处理过程和 POI 数据类似，根据路网结构的不同属性，事先已

经根据路网的道路等级标签划分成 5个等级类别。将路网数据投射到地图中，
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甘肃省兰州市的 8个空气质量监测站点周围路网的分布情况，如图 3.3所示。

图 3.3空气质量监测站点周围 4千米路网分布图

图 3.3为兰州市空气质量监测站点与其周围 4千米路网分布图，蓝色标点

表示兰州市 8个空气质量监测站点，蓝色标点周围的黄色区域表示以空气质量

监测站点为圆心的 4公里区域[56]。通过 Arcgis软件，将每个空气质量监测站点

周围 4千米内的路网分别切割独立，然后统计每个空气质量监测站点周围不同

等级路网的路网长度，可以构造出一个 5 维的路网向量，其中每个维度表示一

种路网的长度数据。图中的黄色区域内为 4公里区域的路网结构，其中包括了

高速公路、一级公路、二级公路、三级公路和四级公路 5个类别。

3.4 PM2.5等级划分

为研究 PM2.5浓度对空气质量影响的情况，根据中国环境科学研究院发布

的《环境空气质量标准》文件可知[57]，空气质量等级 24小时 PM2.5平均值按其

数值在 0-35微克评级为优，35-75微克评级为良，75-115微克评级为轻度污染，

115-150微克评级为中度污染，150-250微克评级为重度污染，250微克以上评

级为严重污染。如表 3.6所示。
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表 3.6空气质量等级 24小时 PM2.5平均值分布表

空气质量等级 24小时 PM2.5浓度平均值

优 0~35

良 35~75

轻度污染 75~115

中度污染 115~150

重度污染 150~250

严重污染 大于 250

根据上表将获取到的空气质量数据中的 PM2.5浓度值按照其平均值在 75微

克以上的认为该天空气质量被污染，本章统计出甘肃省兰州市 8个空气质量监

测站点近两年被污染的天数。如图 3.4所示。

图 3.4甘肃省兰州市 8个空气质量监测站点近 2年的污染天数

图 3.4中可以看出不同的空气质量监测站点监测到被污染的天数都有所不

同，影响空气质量监测站点监测到的 PM2.5浓度值变化的因素有很多，猜测可

能包括时间因素、其他污染物因素、气象因素、周围 POI数量以及路网结构等。

3.5 PM2.5与时间的关系

为研究 PM2.5和一天中时间的关系，根据前文《环境空气质量标准》将

PM2.5浓度按空气质量等级划分，对某个空气质量监测站点进行统计当天的一段

时间内 PM2.5浓度值的分布情况，如图 3.5所示。
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图 3.5一天中 PM2.5浓度值变化情况

可以发现在晚上和凌晨的时候，PM2.5浓度数值是偏低，可能是由于凌晨人

们的出行活动相较于白天来说减少很多，交通、工厂等人为造成的污染源减少

了，而在早上到下午这段时间，PM2.5的浓度值是偏高的，可能是因为这个时间

段人们活动的较为频繁，导致 PM2.5浓度值升高。

为了研究 PM2.5的浓度在一周内的分布情况，对某个空气质量监测站点进

行统计，统计其在一段时间内 PM2.5浓度值的分布情况，如图 3.6所示。

图 3.6一周 PM2.5浓度变化情况

可以发现，在周六和周日的 PM2.5浓度值是比工作日的 PM2.5浓度值要低得，

可能是因为周末人们倾向于在家休息，使得该空气质量监测站点周边的地区活

动、人流量减少，引起 PM2.5的浓度值降低。对于其他空气质量监测站点监测

的 PM2.5浓度变化趋势可能不一致，但总体上可以看出，PM2.5和时间上是存在

着一定的联系的。

3.6 PM2.5与污染物、气象特征之间的关系

在考虑到气象一系列特征对 PM2.5浓度的影响因素时，有很多其他因素并

没有被充分考虑到，污染物之间会产生化学反应导致污染物浓度的变化，致使
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污染物之间的浓度也会互相影响，为研究 PM2.5与污染物、气象因素之间的关

系，获取了的 6个空气质量污染物特征，包括 PM2.5、PM10、SO2、NO2、O3、

CO，与气象因素的 6个特征，包括气温、露点、气压、风向、风速、降雨量。

本节需探究 PM2.5浓度序列与其他空气污染物浓度序列以及气象因素之间

的具体关系，为后续时空预测模型构建提供充分的数据基础。将这 12个特征进

行相关分析，通过计算 PM2.5浓度序列与其他污染物、气象因子之间的相关系

数矩阵进行相关分析，构建出相关关系矩阵，并绘制出相关关系热力图，如图

3.7所示。

图 3.7气象特征与污染物特征的相关关系热力图

从图 3.7中观察可以得出甘肃省兰州市的 PM2.5 浓度序列与其他空气污染物
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浓度序列及气象因素之间的相关性，大体可以看出 PM2.5 浓度与 PM10、SO2、

NO2、O3、CO、气温、露点、气压、风速和降雨量呈高度相关，与风向相关性

较弱。本节计算了 PM2.5与其他 5污染物浓度、6个气象属性的 Spearman 等级

相关性，旨在能够更加仔细地度量 PM2.5浓度跟其他影响因子之间的相关程度，

其相关系数值如表 3.7所示。

表 3.7 PM2.5与其他污染物、气象因子之间的相关系数值

影响因子 Spearman相关系数

值

影响因子 Spearman相关系数值

PM2.5 1.000 气温 -0.570

PM10 0.836 露点 -0.626

SO2 0.503 气压 0.506

NO2 0.501 风向 0.0891

O3 -0.506 风速 -0.102

CO 0.593 降雨量 -0.181

表 3.7反映了 PM2.5浓度与其他 5种空气质量污染物以及 6类气象因素之间

的相关程度。PM10浓度、SO2浓度、NO2浓度、CO浓度与 PM2.5 浓度呈现强正

相关性，而 O3与 PM2.5浓度呈现强负相关性。气温、露点、气压与 PM2.5之间

关联较强，风速、降雨量对 PM2.5浓度的影响较弱，风向则与 PM2.5浓度的关联

性较差。基于学界一致的相关性度量水平， 0-0.1 表示无相关性，0.1-0.3 为弱

相关，0.3-0.5 为中等相关，0.5-1.0 为强相关[45]。本研究选取 Spearman相关系

数绝对值在 0.1以上作为特征选择依据，可简便地揭示空气污染物与气象因素

之间的因果或关联关系，为后续建模提供支持。

3.7 PM2.5与 POI的关系

兴趣点（POI）是一个与人们生活息息相关的地理位置点，一个区域各类

POI的数量及其密集程度可以反映该区域的功能和土地利用情况，而这些因素

可能会影响这个区域的 PM2.5浓度，例如空气质量监测站点周围工厂较多的要

比周围是公园景区的 PM2.5的浓度要高一些。

前文已经事先将 POI分成了 9个类别，并且在前文的讨论中已知，空气质

量监测站点能够监测到的范围大约在 4公里范围内，所以，为研究 PM2.5与 POI
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之间的关系，也就获取了空气质量监测站点周围 4公里的 POI的数量。

本文统计了各个空气质量监测站点周边的 POI总量，根据前文所给出的根

据我国的《环境空气质量标准》将 PM2.5的浓度值按空气质量等级划分，统计

出 2021年 1月至 2023 年 3月被污染天数，即轻度污染及以上的天数。分析

PM2.5与 POI数量之间的关系，如图 3.8所示。

图 3.8 POI数量与污染天数关系图

从 PM2.5与 POI数量之间的关系可以发现，整体上看，POI的数量越多，污

染天数就越多，可能是由于附近 POI数量越多，在该区域的土地使用率较高，

各种人为活动也随之增多，随之产生的 PM2.5的浓度也会偏高。

3.8 PM2.5与路网的关系

前文已经事先将道路等级划分成了 5个等级，并且在前文的讨论中已知，

空气质量监测站点能够监测到的范围大约在 4公里范围内，所以，为研究 PM2.5

与不同等级道路之间的关系，也就获取了空气质量监测站点周围 4公里的不同

等级道路的总长度。本文统计了各个空气质量监测站点周边不同等级道路的总

长度，根据前文所给出的环境空气质量标准，将 PM2.5的浓度值按空气质量等

级划分，统计出 2021年 1月至 2023年 3月被污染天数，即轻度污染及以上的

天数。分析 PM2.5与空气质量监测站点周围 4千米的路网长度之间的关系，如图

3.9所示。
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图 3.9路网长度与污染天数的关系图

从 PM2.5与空气质量监测站点周围 4千米的路网长度之间的关系可以发现，

整体情况下，周边的道路总长度越长，污染天数就越多，有可能是因为附近道

路状况越复杂，说明在该区域的道路通达度较高，各种人为活动也随之增多，

随之产生的 PM2.5的浓度也会偏高。

3.9本章小结

本章首先介绍了 PM2.5在甘肃省兰州市内的一个分布情况，每一小节简单

的分析了 PM2.5与时间、其他空气污染物、气象因子、POI特征以及路网结构之

间的关系，认为上述特征均会对 PM2.5的浓度变化产生影响，并由此提出如下

假设，若要预测某个空气质量监测站点未来一段时间内的 PM2.5的浓度值，除

了考虑当前监测站点和周边监测站点的历史 PM2.5的浓度之外，以下四种数据

对该预测都有一定的辅助预测作用：

（1）当前状态的时间特征，包括当前时间属于一天当中的第几个小时，以

及属于一周当中的第几天。

（2）当前空气质量监测站点以及周边空气质量监测站点的气象情况，包括

气温、露点、气压、风向、风速和降雨量。

（3）POI特征，包括不同类别的 POI数量，以及 POI总量。

（4）路网数据，包括不同等级的道路总长度。

本文将在下一章给出设计预测 PM2.5浓度的预测模型，并用一系列实验验

证上述猜想。
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4基于多视角图卷积网络的 PM2.5浓度预测

4.1问题描述

前文也提到，对 PM2.5浓度序列进行预测不仅仅考虑其他污染物因素对其

影响，还应该考虑到气象因素、POI特征以及道路状况对其产生的影响，上一

章节分析了 PM2.5浓度在多维度上与众多特征的相关性，由于在这些特征中存

在相关性小或者不相干的序列，若直接将所有特征的时序数据作为输入用来捕

获不同空气质量监测站点之间的相关性，将会导致很高的计算成本并且降低预

测性能[17]。为此，本章节只考虑了上一章节 PM2.5浓度特征与其他特征相关系

数绝对值大于 0.1为特征选择条件，将符合的特征作为输入，且空气质量站点

在空间上表现为一种拓扑图结构，以选择好的特征来捕捉空气质量监测站点之

间的相关性的依据，本章节考虑借鉴图卷积网络的思想来提取数据中存在的空

间信息。并利用 GRU模型提取空气质量监测站点的时间信息。

4.2拓扑图的构建

4.2.1地理距离网络图

空气质量监测站点之间的地理距离也影响着其相关程度，即距离越近，相

关性越强。其地理距离一般由两两站点的经纬度进行计算，根据第二章节给出

的地理距离计算公式（2.5）可以计算出两两站点之间的地理距离，根据实际需

求定义阈值 D来界定节点之间是否有连通，计算公式如（4.1）所示。

(4.1)

是根据地理空间距离公式求出的两个空气质量监测站点之间的地

理距离。将空气质量监测站点之间在根据实际需求定义的阈值下取的有效距离

作为其边构建出空气质量监测站点的信息网络结构图。本文取 50公里的阈值[56]，

小于 50公里则连接空气质量监测站点之间的边，即 为 1，反之为 0。这样，

就得到了一个基于有效地理距离的信息网络图。可用 来表示两两空气

质量监测站点之间的距离关系。 表示的是空气质量监测站点的集合， 表示

的是任意两个空气质量监测站点之间边 的集合。各空气质量监测站点以有效
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距离为边组成的信息网络结构如图 4.1所示。

图 4.1以有效地理距离为边组成的信息网络图

4.2.2兴趣点网络图

兴趣点是指日常生活中常见的点状地理要素，对附近的空气质量监测站点

监测 PM2.5浓度也有一定的影响。上一章节给出了空气质量监测站点能够监测

到的范围大约在 4公里范围内，所以，为研究 PM2.5与 POI之间的关系，也就

获取了空气质量监测站点周围 4公里的 POI的数量。将空气质量监测站点和

POI类别之间的特征向量表示转换为矩阵形式。对于每个空气质量监测站点，

使用 9个 POI类别数量来表示其周围的 POI，具体而言，这个矩阵的每一行包

含一个空气质量监测站点周围 POI类别的数量信息。这里使用相似度度量的方

法来建立空气质量监测站点之间的联系。根据两者之间的余弦相似性来测量它

们之间的相似度作为它们之间的边。对于每个空气质量监测站点，计算出其与

其他空气质量监测站点之间的余弦相似度。计算公式如（4.2）所示。

(4.2)

本文取 0.8阈值[58]，大于 0.8则连接空气质量监测站点之间的边，这样，就
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得到了一个基于余弦相似度的 POI类别数量的信息网络图。可用 来表

示两两空气质量监测站点之间的 POI类别数量关系。 表示的是空气质量监测

站点的集合， 表示的是任意两个空气质量监测站点之间边 的集合。各空气

质量监测站点以有效 POI数量信息为边组成的信息网络结构如图 4.2所示。

图 4.2有效 POI数量为边组成的信息网络图

4.2.3可达性网络图

空气质量的好坏也会受到交通状况的强烈影响，路网结构的复杂度能反映

该道路等级的交通状况，应提取不同的路网类型作为特征，输入到模型中对空

气质量进行预测。将空气质量监测站点和不同等级道路之间的特征向量表示转

换为矩阵形式。对于每个空气质量监测站点，使用 5个道路等级来表示其周围

的道路状况，具体而言，这个矩阵的每一行包含一个空气质量监测站点周围不

同等级道路总长度的信息。这里使用相似度度量的方法来建立空气质量监测站

点之间的联系。根据两者之间的余弦相似性来测量它们之间的相似度作为它们

之间的边。对于每个空气质量监测站点，计算出其与其他空气质量监测站点之

间的余弦相似度。如果两个站点之间的余弦相似度大于某个阈值，则连接它们
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之间的边。计算公式如（4.3）所示。

(4.3)

本文取 0.8阈值[58]，大于 0.8则连接空气质量监测站点之间的边，这样，就

得到了一个基于余弦相似度的不同等级道路的信息网络图。可用 来表

示两两空气质量监测站点之间的不同等级的道路长度的关系。 表示的是空气

质量监测站点的集合， 表示的是任意两个空气质量监测站点之间边 的集合。

各空气质量监测站点以有效道路为边组成的信息网络结构如图 4.3所示。

图 4.3有效道路为边组成的信息网络图

4.2.4三个网络图的组合

根据上面定义的三张图结构，将得到的以空气质量监测站点之间的有效地

理距离、POI类别数量、路网为边的三个图结构融合到一起，用 来表示两两

空气质量监测站点之间的关系。具体公式如（4.4）所示。
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(4.4)

其中， 的每个节点依旧是每个空气质量监测站点，每个边反映了两个节

点之间的连接情况。各空气质量监测站点最终组成的信息网络结构如图 4.4所

示。

图 4.4空气质量监测站点之间的信息网络图组合结果

为了提取更多与空气质量相关的非时序特征，将空气质量监测站点之间的

信息网络图输入到 GCN网络中，以提取非时序数据特征，并作为最终表示参与

到空气质量的预测中。

4.3 MGCN-GRU模型框架

为了提高 PM2.5浓度预测的准确性，本章提出一个基于多视角数据融合的

图卷积网络网络框架。通过将不同视角图结构中的信息进行融合，建立多视角

图卷积（MGCN-GRU）时空预测模型，旨在更加有效地理解和预测空气质量的

变化趋势。MGCN-GRU模型网络结构如图 4.5所示。
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图 4.5 MGCN-GRU模型网络结构图

图 4.5为 MGCN-GRU模型的网络结构，其中， 分别表示的

是不同视角下的图结构， 是指第 个视角， 为融合之后得到的 时刻的图结

构。

具体而言，本文的 MGCN-GRU模型是在基于多视角数据融合方法的基础

上结合了图卷积（GCN）模型和门控递归单元（GRU）的优点，即可同时处理

历史数据的时间信息与空间信息。该模型主要由以下两部分组成。

（1）基于 GCN模型提取的非时序特征

对于捕捉空间信息部分而言，MGCN-GRU模型利用了多视角数据融合方

法，使用多图结构来表示不同视角的数据。每个图结构都代表了特定的视角，

分别基于空气质量监测站点的地理距离、POI特征以及路网结构信息作为图的

连边权重构建站点之间的信息网络图。具体如式（4.5）所示。

(4.5)

其中， 的每个节点是每个空气质量监测站点， 分别表示的是基于不同

视角数据（即站点经纬度信息、POI类别数量以及不同道路等级的路网长度）

构造的信息网络图， 是指第 个视角。本章节取信息最大化作为空气质量监

测站点之间的连边，捕获空气质量监测站点之间的空间依赖性。

（2）基于 GRU的 PM2.5浓度预测

为进一步增强模型的能力，以捕捉数据中的时间依赖性，为此，将上面获

取到的非时序特征和时序特征的结果相连接，在由 GCN组成的空间层之后，对

输出张量进行整形，作为 GRU模型的输入信息来预测未来 时刻的 PM2.5浓度值，

将捕捉到的空间信息馈送到 GRU网络中，达到最终的预测目的。
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4.4实验结果分析

4.4.1评价指标

本章采用 5个指标来评估模型的预测性能。分别为平均绝对误差（MAE）、

均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、决

定系数（R2），这 5个评价指标计算公式如（4.6）-（4.10）所示：

（1）平均绝对误差（MAE）

(4.6)

（2）均方误差（MSE）

(4.7)

（3）均方根误差（RMSE）

(4.8)

（4）平均绝对百分比误差（MAPE）

(4.9)

（5）决定系数（R2）

(4.10)

其中， 表示预测值， 为实际值， 表示实际值 的均值， 表示观测的

样本数目。

4.4.2参数设置

MGCN-GRU模型超参数包括时间步长、学习率、批处理大小、隐藏层单

元个数和训练次数，利用 K折交叉验证的结果，根据每一组参数设置下的模型

性能，考虑多个参数一起变化时对模型的综合影响，最终取值如下：时间步长

设定为 56，学习率设定为 0.001，批处理大小为 64，GRU层隐藏层单元个数为

64，经过多次试验后，认为模型迭代到 100次左右误差损失变化趋于稳定，损

失函数呈收敛状，因此，设定模型的训练次数为 100次。将 80%数据作为训练



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

43

集，剩余 20%的数据作为测试集，预测未来兰州市 8个空气质量监测站点 PM2.5

在 3、6、9、12、15、18小时浓度变化情况。

将预测结果对参数变化的敏感性在一定的范围内进行了测试。预测结果对

参数变化的敏感性变化情况如图 4.6所示。

图 4.6预测结果对参数变化的敏感性变化图

图 4.6是作出了预测结果对参数变化的敏感性在不同时间段给出的一个指

标变化图，由图 4.6可以看出，模型的预测结果对一定范围内的参数变化并不

是很敏感，这说明模型在一定范围内对参数的变化有稳健的预测能力，模型在

面对输入的参数的微小变化时能够保持相对一致的预测结果。

4.4.3实验结果

4.4.3.1.多模型结果比较

对于现有文献提到的运用了传统的时间序列预测方法，循环神经网络以及

图卷积网络分别与长短期记忆力网络、门控循环神经网络对 PM2.5进行预测等

研究，为了验证本文模型的有效性，分别运用 ARMA、LSTM、GRU、GCN-

LSTM、GCN-GRU、MGCN-GRU模型对 PM2.5浓度值在 3、6、9、12、15、18

小时进行预测。以兰州市兰炼宾馆空气质量监测站点为预测目标，结合空气质

量污染物特征和气象特征利用 LSTM模型和 GRU模型对该站点的 PM2.5浓度做

出预测，利用 GCN-LSTM模型、GCN-GRU模型和 MGCN-GRU模型将空气质

量污染物数据、气象数据、POI特征和路网数据一起参与到 PM2.5浓度预测中去，

实现了更多数据视角的融合。4种模型的预测结果如图 4.7所示。
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图 4.7 5个模型在 6个时间点对 PM2.5浓度预测效果图

图 4.7 展示了 5 个模型（ARMA、LSTM、GRU、GCN-LSTM、MGCN-

GRU）在 3、6、9、12、15、18小时对 PM2.5浓度的预测结果。由图 4.7可以看

出，MGCN-GRU模型的预测效果总体上要优于其他预测模型，该模型的 PM2.5

浓度的预测值与实际值更加贴合。

为了说明本文模型的有效性，将不同的模型分别应用在对 PM2.5浓度值每

隔 3、6、9、12、15、18小时进行预测。并利用模型性能评价指标 MAE、MSE、

RMSE、MAPE 和 R2分别对这几个小时的 PM2.5浓度值的预测进行评价。性能评

价如表 4.1所示。



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

45

表 4.1 5个模型在 6个时间点的预测性能评价

时间 评价指标 ARMA LSTM GRU GCN-LSTM MGCN-GRU

MAE 2.0891 1.9616 2.0578 1.7055 1.5093

MSE 12.6604 12.2206 12.5370 9.8559 6.2160

3小时 RMSE 3.7098 3.4958 3.5408 3.1394 2.4932

MAPE 36.2772 33.2749 36.2634 24.3940 23.1463

R2 0.4733 0.4899 0.4767 0.5886 0.7405

MAE 2.4438 2.1888 2.4038 2.0077 1.6731

MSE 19.3232 18.5566 15.2407 15.9654 6.5995

6小时 RMSE 4.3372 4.3077 3.9039 3.9957 2.5690

MAPE 39.1924 41.2722 38.5323 27.3748 25.8994

R2 0.3547 0.2265 0.3649 0.3345 0.7249

MAE 2.2442 1.9362 2.1644 1.9835 1.6373

MSE 15.7636 12.7650 17.4052 14.7378 5.7646

9小时 RMSE 4.5527 3.5728 4.1720 3.8390 2.4010

MAPE 38.5224 37.8584 38.5259 26.7081 28.4980

R2 0.4489 0.4685 0.2752 0.3863 0.7600

MAE 1.9874 1.8214 2.0698 1.9068 1.4955

MSE 15.0082 9.2293 16.0753 14.1855 4.9059

12小时 RMSE 3.8911 3.0380 4.0094 3.7664 2.2149

MAPE 36.1979 31.2189 35.7958 27.3687 25.2047

R2 0.3556 0.6160 0.3311 0.4097 0.7959

MAE 2.1138 1.6406 2.2833 2.0937 1.8243

MSE 9.7656 8.3577 20.8696 15.6907 6.5636

15小时 RMSE 5.4433 2.8910 4.5683 3.9612 2.5620

MAPE 42.8722 28.7436 41.3596 30.9596 31.1227

R2 0.5896 0.6524 0.6321 0.6475 0.7270

MAE 1.6844 1.6604 1.9974 1.7022 1.6086

MSE 11.9823 10.2436 11.7590 7.3134 5.7640

18小时 RMSE 3.3341 3.2006 3.4291 2.7043 2.4008

MAPE 33.7781 28.6987 31.5106 26.9365 26.1975

R2 0.5548 0.5743 0.5113 0.6961 0.7604
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由表 4.1的预测性能评价结果可以看出，传统的时间序列模型 ARMA预测

PM2.5浓度值时，其效果要稍微差一些，利用长短期记忆网络和门控递归单元对

PM2.5浓度值进行预测时，其效果要比 ARMA模型预测效果有些提升；同时考

虑其他污染物和气象数据，站点的空间信息和时间信息，利用时空预测模型对

PM2.5浓度进行预测的效果更佳，而结合了其他污染物、气象、POI、路网这些

特征利用MGCN-GRU模型来预测 PM2.5浓度值时，预测效果达到最优，这说明

多视角数据融合时空预测模型的预测能力有所提高。 MGCN-GRU模型的评价

标准在 6个预测时间尺度上基本都达到了最好，说明MGGC-GRU模型对 PM2.5

浓度值的预测能力还是不错的，能够对预测效果的提升起到了一定的作用。

4.4.3.2.消融实验

为了证明多视角数据融合对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度

预测进行消融实验，通过进行消融实验，逐步去除其他可能的影响因素，仅保

留空气质量污染物数据和气象数据，比较模型在完整数据和消融后的数据下的

预测性能差异，可以从定量角度说明数据融合的必要性和优势，以及其他不同

视角的因素对城市 PM2.5浓度预测的贡献。

以兰州市兰炼宾馆空气质量监测站点（1476A）为预测目标进行消融实验，

即逐步去除城市的 POI特征、路网结构信息以及站点经纬度信息，分别对 3、6、

9、12、15、18小时的城市 PM2.5浓度进行预测，预测结果如图 4.8所示。

图 4.8多视角下 PM2.5浓度在 6个时间点的预测效果图

图 4.8展示了多视角下 PM2.5浓度在 3、6、9、12、15、18小时的预测效果。
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其中，由五个视角，即包含 POI特征、路网结构信息、空气质量监测站点经纬

度信息、空气质量污染物数据和气象数据，以及逐步剔除了前三个视角之后，

得到的包含路网结构信息、经纬度信息、空气质量污染物和气象数据的四个视

角，包含经纬度信息、空气质量污染物和气象数据的三个视角，以及空气质量

污染物和气象数据双视角的预测效果图。由图 4.8可以看出不断增加多视角对

PM2.5浓度进行预测，其模型的预测效果越好。

为了证明数据融合对城市 PM2.5浓度预测起着重要作用，利用模型性能评

价指标 MAE、MSE、RMSE、MAPE 和 R2分别对这几个小时的 PM2.5浓度值的

多视角预测进行评价。性能评价如表 4.2所示。
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表 4.2多视角下 PM2.5浓度在 6个时间点的预测性能评价

时间 评价指标 五个视角 四个视角 三个视角 双视角

MAE 1.5093 1.5744 1.6342 1.6777

MSE 6.2160 7.6639 7.8832 7.8765

3小时 RMSE 2.4932 2.7684 2.6452 2.7991

MAPE 23.1463 23.8485 23.9484 24.5112

R2 0.7405 0.6801 0.6242 0.6211

MAE 1.6731 1.6567 1.7121 1.7334

MSE 6.5995 6.6509 6.7798 6.7833

6小时 RMSE 2.5690 2.5789 2.5993 2.6221

MAPE 25.8994 27.2646 26.9242 27.3557

R2 0.7249 0.7228 0.7029 0.6889

MAE 1.6373 1.6537 1.6244 1.7136

MSE 5.7646 5.8921 5.9566 6.1187

9小时 RMSE 2.4010 2.4533 2.5182 2.5461

MAPE 28.4980 28.0867 29.2764 29.1221

R2 0.7600 0.7219 0.7009 0.6893

MAE 1.4955 1.5801 1.5972 1.6243

MSE 4.9059 5.9352 5.8963 6.3434

12小时 RMSE 2.2149 2.4362 2.4859 2.5213

MAPE 25.2047 24.1622 25.9871 26.7734

R2 0.7959 0.7532 0.7366 0.6679

MAE 1.8243 1.9314 2.7322 2.5047

MSE 6.5636 6.6905 6.9253 7.7811

15小时 RMSE 2.5620 2.8717 5.4424 3.3986

MAPE 31.1227 32.8690 28.7322 30.6976

R2 0.7270 0.6928 0.7070 0.6454

MAE 1.6086 1.5584 1.6236 1.6771

MSE 5.7640 6.1099 6.5630 6.5544

18小时 RMSE 2.4008 2.4718 2.5127 2.5245

MAPE 26.1975 24.0147 26.2707 27.0121

R2 0.7604 0.7461 0.7220 0.7219
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由表 4.2的预测性能评价结果可以看出，通过对多个视角的数据进行消融

实验，我们发现随着视角的增加，预测性能不断提升。当我们只使用空气质量

数据和气象数据进行预测时，模型的性能较为有限。然而，随着 POI特征、路

网数据和站点经纬度信息的引入，我们观察到预测性能进一步提升。这说明多

个视角的数据融合能够更全面、准确地捕捉到影响城市 PM2.5浓度的各种因素。

因此，数据融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势，可以帮助我们更好

地理解和预测空气质量，以支持决策和改善环境质量。

4.4.4实验设置

本次实验所采用的电脑硬件配置为：14Vcpu Intel® Xeon® Gold 6330 CPU、

显卡为 RTXA5000(24GB)的独立显卡。

实验所用的软件配置：在Windows11（64位）操作系统下进行实验。数据

预处理、模型的搭建及训练使用 Python（版本 3.8）。

本文编写的所有模型代码均基于深度学习的 Pytorch框架，该框架具有易扩

展、易实现的特性，能够快速进行实验编码。

4.5本章小结

本章提出了考虑到时空特性的 MGCN-GRU网络框架，并利用该框架对甘

肃省兰州市的 PM2.5浓度值做出预测，其中，对该网络框架结构进行了详细的

介绍，对时空特性问题和网络框架结构创建的想法做出详细的说明，最后通过

实验证明了本文提出的 MGCN-GRU网络框架的有效性以及证明数据融合对城

市 PM2.5浓度预测起着重要作用。
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5基于多视角图注意力网络的 PM2.5浓度预测

5.1问题描述

前文也提到，对 PM2.5浓度序列进行预测不仅仅考虑其他污染物因素对其

影响，还应该考虑到气象因素、POI特征以及道路状况对其产生的影响，上一

章节利用了图卷积网络捕捉不同空气质量监测站点之间的空间相关性，但是站

点之间的连边却没有考虑各种因素对站点附近监测到的 PM2.5浓度变化的影响

程度，为此，引入空间注意力机制，来捕捉不同空气质量监测站点之间的动态

空间相关性，从而把握不同特征对 PM2.5浓度序列的影响程度。

空气质量站点在空间上表现为一种拓扑图结构，而图注意力网络可以很好

地处理这类图结构数据，并且在处理图数据过程中还能合理的考虑到节点之间

的权重信息，因此本文考虑借鉴图注意力网络的思想来提取数据中存在的空间

信息。并利用 LSTM模型提取空气质量监测站点的时间信息。

5.2注意力图的构建

在应用图注意力网络之前，需要构建两个数据结构，包含了各空气质量监

测站点之间的关联关系，也就是需要构建节点原始特征矩阵和节点的邻接矩阵，

以便于模型的训练。

为获取各空气质量监测站点之间的关联关系，根据第三章对 PM2.5浓度序

列与 POI、路网结构的相关性分析可以看出，像 POI 和路网结构这两类非时序

数据通常也会对空气质量造成不同程度的影响，因此，可以将非时序数据作为

空气质量预测的辅助信息，在对 POI 和路网数据进行相关特征提取时，将每个

区域内不同类别的 POI 数量和不同道路等级的路网长度作为非时序数据的相关

特征，并且讨论 POI和路网不同类别之间的层次信息[3]。

因此，为了更好地获取隐藏的相关特征，本文将所有要测量的空气质量监

测站点的坐标、 POI 与道路网络、空气质量监测站点之间的距离、 POI类别的

数量以及不同道路等级的道路总长度等作为连接空气质量监测站点边的权重，

以权重作为各个空气质量监测站点的邻接矩阵，将其和空气质量监测站点的特

征矩阵，组成了不同权重的空气质量监测站点的信息网络结构图，将每个信息

网络结构图拼接成一个具有三个权重的最终空气质量监测站点的信息网络图，
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并输入到 GAT模型中，进一步提取潜在的局部特征，最后将获得的非时间序列

特征作为 PM2.5浓度预测的辅助信息，从而提高 PM2.5浓度的预测效果。

接下来将介绍由空气质量监测站点的坐标，POI 以及路网结构这类非时序

数据获取到的不同空气质量监测站点之间连边权重组成的信息网络图。下文展

示了甘肃省兰州市的 8个空气质量监测站点的信息网络图结构。

5.2.1地理距离网络图

空气质量监测站点之间的地理距离越近，相关性越强。可用 来表

示两两空气质量监测站点之间的距离关系。 表示的是空气质量监测站点的集

合， 表示的是任意两个空气质量监测站点之间边 的集合，用 来表示边

的权重，这里也就是 和 两空气质量监测站点之间的距离。各空气质量监

测站点以距离为边权重组成的信息网络结构如图 5.1所示。

图 5.1以距离为边权重组成的信息网络图

图 5.1是利用了第二章提到的地理空间距离计算公式（2.5）计算出每个空

气质量监测站点之间的地理距离，将空气质量监测站点之间的距离作为其边的

权重构建出空气质量监测站点的信息网络结构图。
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5.2.2兴趣点网络图

可用 来表示两两空气质量监测站点之间的 POI类别数量关系。

表示的是空气质量监测站点的集合， 表示的是任意两个空气质量监测站点之

间边 的集合，用 来表示边 的权重，这里也就是 和 两空气质量监

测站点之间的 POI不同类别的数量。各空气质量监测站点以不同类别的 POI数

量信息为边权重组成的信息网络结构如图 5.2所示。

图 5.2以不同类别的 POI数量为边权重组成的信息网络图

将空气质量监测站点和 POI类别之间的特征向量表示转换为矩阵形式。对

于每个空气质量监测站点，使用 9个 POI类别数量来表示其周围的 POI，具体

而言，这个矩阵的每一行包含一个空气质量监测站点周围 POI类别的数量信息。

这里使用相似度度量的方法来建立空气质量监测站点之间的联系。根据两者之

间的余弦相似性来测量它们之间的相似度作为它们之间的边。对于每个空气质

量监测站点，计算出其与其他空气质量监测站点之间的余弦相似度。这样，就



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

53

得到了一个基于余弦相似度的 POI类别数量的信息网络图。

5.2.3可达性网络图

可用 来表示两两空气质量监测站点之间的不同等级的道路长度的

关系。 表示的是空气质量监测站点的集合， 表示的是任意两个空气质量监

测站点之间边 的集合，用 来表示边 的权重，这里也就是 和 两空

气质量监测站点之间的不同等级道路的总长度。各空气质量监测站点以不同道

路等级的总长度为边权重组成的信息网络结构如图 5.3所示。

图 5.3以不同等级道路总长度为边权重组成的信息网络图

将空气质量监测站点和不同等级道路之间的特征向量表示转换为矩阵形式。

对于每个空气质量监测站点，使用 5个道路等级来表示其周围的道路状况，具

体而言，这个矩阵的每一行包含一个空气质量监测站点周围不同等级道路总长

度的信息。这里使用相似度度量的方法来建立空气质量监测站点之间的联系。

根据两者之间的余弦相似性来测量它们之间的相似度作为它们之间的边。对于

每个空气质量监测站点，计算出其与其他空气质量监测站点之间的余弦相似度。
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这样，就得到了一个基于余弦相似度的不同等级道路的信息网络图。

5.2.4三个网络图的组合

根据上面定义的三张图结构，将得到的以空气质量监测站点之间的距离、

POI类别数量、不同等级道路总长度为边权重的三个图结构融合到一起，用

来表示两两空气质量监测站点之间的关系。具体公式如（5.1）-（5.2）所示。

(5.1)

(5.2)

其中， 的每个节点依旧是每个空气质量监测站点，每个边反映了两个节

点之间的连接情况。其边的权重则是 、 、 的和。各空气质量监

测站点最终组成的信息网络结构如图 5.4所示。

图 5.4空气质量监测站点之间的信息网络图组合结果

由于三张图之间边的权重值存在量纲上的差异，在构造空气质量监测站点

之间最后的信息网络图之前，将其权重值进行了归一化处理之后，再将三张图

之间边的权重值进行加和，得到最终的两两空气质量监测站点之间边的权重。
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为了提取更多与空气质量相关的非时序特征，将空气质量监测站点之间的

信息网络图输入到 GAT网络中，以提取非时序数据的潜在特征，并作为非时序

数据的最终表示参与到空气质量的预测中。

5.3 MGATs-LSTM模型框架

为了提高 PM2.5浓度预测的准确性，本章提出一个基于多视角数据融合的

多层图注意力机制网络框架。通过将不同视角图结构中的信息进行融合，建立

多视角图注意力（MGATs-LSTM）时空预测模型，旨在更加有效地理解和预测

空气质量的变化趋势。MGATs-LSTM模型网络结构如图 5.5所示。

图 5.5 MGATs-LSTM模型网络结构图

图 5.5为MGATs-LSTM模型的网络结构，其中， 分别表示的

是不同视角下的图结构， 是指第 个视角， 为融合之后得到的 时刻的图结

构， 为邻接矩阵。

具体而言，本文的MGATs-LSTM模型是在基于多视角数据融合方法的基础

上结合了 Dogan Aykas 改进的双层图注意力（GATs）模型 [5]和长短期记忆

（LSTM）模型的优点，即可同时处理历史数据的时间信息与空间信息。该模

型主要由以下两部分组成。

（1）基于 GAT模型提取的非时序特征

对于捕捉空间信息部分而言，MGATs-LSTM模型利用了多视角数据融合方

法，使用多图结构来表示不同视角的数据。每个图结构都代表了特定的视角，

分别基于空气质量监测站点的地理距离、POI特征以及路网结构信息作为图的

连边权重构建站点之间的信息网络图。具体如式（5.3）所示。

(5.3)
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其中， 的每个节点是每个空气质量监测站点， 分别表示的是基于不同

视角数据（即站点经纬度信息、POI类别数量以及不同道路等级的路网长度）

构造的信息网络图， 是指第 个视角。模型中的两层 GAT用于捕获空气质量

监测站点之间的空间依赖性，并赋予不同的空间注意力权重给各个空气质量监

测站点之间的边，表示空气质量监测站点对目标空气质量监测站点的影响程度。

即 ,其中， 表示在 时刻空气质量监测站点 对于目标空气质量监

测站点的影响程度。为了实现数据融合，利用图注意力（GAT）模型的注意力

机制捕捉图节点的依赖关系，根据节点特征和关系来计算注意力权重，在消息

传递过程中聚焦于相关信息，所得的注意力得分 计算如式（5.4）所示。

(5.4)

式（31）中 表示第 个和第 个顶点对的特征被转换为

维并进行拼接操作，其中， 和 分别指第 个和第 个顶点的特征向量。

是对每个顶点的特征进行线性变换的共享权矩阵。

模型中采用了多层图注意力机制，在二维 GAT层中，节点可以具有二维特

征，即特征变量和时间步长。这里扩展了 GAT模型，使其可以对二维特征进行

操作，并计算每个特征变量的注意力得分。自动学习每个图结构中节点之间的

重要关系，并分配适当的注意力权重，可以聚焦于融合后的结果为最重要的节

点信息。在每一层的图注意力机制中，通过对节点和边进行消息传递和信息汇

聚来实现信息融合。通过迭代这个过程，网络逐渐融合了多个图结构中的信息，

并生成了综合的时空数据表示。具体如式（5.5）所示。

(5.5)

其中， 是指不同图结构中的第 个和第 个站点之间的注意力得分， 是

指第 个视角， 是指第 个视角的第 个和第 个站点之间的注意力得分。并

应用在多头注意力机制上，并将结果连接起来，获得节点的最终表示。具体如

式（5.6）[5]所示。
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(5.6)

其中， 大小为 ，权重矩阵 用于变换时间步长维度， 大小为 ，

将获得的 和图中的邻接矩阵相结合，则第 个节点的最终表示具体如式（5.7）

[5]所示。

(5.7)

其中， 为度矩阵。 为第 个节点的最终表示，即所提取到特征的空间信

息。

（2）基于 LSTM模型的 PM2.5浓度预测

为进一步增强模型的能力，以捕捉数据中的时间依赖性，为此，将上面两

部分分别获取到的时序特征和非时序特征的结果相连接，在由两个不同 GAT层

组成的空间层之后，对输出张量进行整形，作为 LSTM模型的输入信息来预测

未来 时刻的 PM2.5浓度值，将捕捉到的空间信息馈送到由单个递归层组成的

LSTM网络中，达到最终的预测目的。模型结构如图 5.6所示。

图 5.6时序特征提取结构图

5.4实验结果分析

5.4.1评价指标

本章采用 5个指标来评估模型的预测性能。分别为平均绝对误差（MAE）、

均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、决

定系数（R2），这 5个评价指标计算公式如（5.8）-（5.12）所示：

（1）平均绝对误差（MAE）
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(5.8)

（2）均方误差（MSE）

(5.9)

（3）均方根误差（RMSE）

(5.10)

（4）平均绝对百分比误差（MAPE）

(5.11)

（5）决定系数（R2）

(5.12)

其中， 表示预测值， 为实际值， 表示实际值 的均值， 表示观测的

样本数目。

5.4.2参数设置

MGATs-LSTM模型中所涉及到的超参数包括时间步长、学习率、批处理大

小、隐藏层单元个数和训练次数，利用 K折交叉验证的结果，根据每一组参数

设置下的模型性能，考虑多个参数一起变化时对模型的综合影响，最终取值如

下：时间步长设定为 56，学习率设定为 0.001，批处理大小为 64，LSTM层隐

藏层单元个数为 64，经过反复试验后，发现模型迭代到 100次左右误差损失变

化趋于稳定，损失函数呈收敛状。因此设定模型的训练次数为 100次。将 80%

数据作为训练集，剩余 20%的数据作为测试集，预测未来兰州市 8个空气质量

监测站点 PM2.5在 3、6、9、12、15、18小时浓度变化情况。并将预测结果对参

数变化的敏感性在一定的范围内进行了测试。预测结果对参数变化的敏感性变

化情况如图 5.7所示。
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图 5.7预测结果对参数变化的敏感性变化图

图 5.7是作出了预测结果对参数变化的敏感性在不同时间段给出的一个指

标变化图，由图 5.7可以看出，模型的预测结果对参数的变化不敏感，这说明

模型在一定范围内对参数的变化有稳健的预测能力，模型在面对输入的参数的

微小变化时能够保持相对一致的预测结果。

5.4.3实验结果

5.4.3.1.多模型结果比较

对于现有文献提到的运用了图注意力网络，分别与长短期记忆力网络、门

控循环神经网络对 PM2.5进行预测问题，为了验证本文模型的有效性，分别运

用上一章节的 MGCN-GRU 模型和 GAT-LSTM、GAT-GRU、MGATs-GRU、

MGATs-LSTM模型对 PM2.5浓度值在 3、6、9、12、15、18小时进行预测。以

兰州市兰炼宾馆空气质量监测站点为预测目标，结合空气质量污染物特征和气

象特征利用 GAT-GRU模型和 GAT-LSTM模型对该站点的 PM2.5浓度做出预测，

利用 MGATs-GRU模型和 MGATs-LSTM模型将空气质量污染物数据、气象数

据、POI特征和路网数据一起参与到 PM2.5浓度预测中去，实现了更多数据视角

的融合。5种模型的预测结果如图 5.8所示。
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图 5.8 5个模型在 6个时间点对 PM2.5浓度预测效果图

图 5.8展示了 5个模型（MGCN-GRU、GAT-LSTM、GAT-GRU、MGATs-

GRU、MGATs-LSTM）在 3、6、9、12、15、18小时对 PM2.5浓度的预测结果。

由图 5.8可以看出，MGATs-LSTM模型的预测效果要优于其他 4个时空预测模

型，该模型的 PM2.5浓度的预测值与实际值更加贴合。

为了说明本文模型的有效性，将不同的模型分别应用在对 PM2.5浓度值每

隔 3、6、9、12、15、18小时进行预测。并利用模型性能评价指标 MAE、MSE、

RMSE、MAPE 和 R2分别对这几个小时的 PM2.5浓度值的预测进行评价。性能评

价如表 5.1所示。
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表 5.1 5个模型在 6个时间点的预测性能评价

时间 评价指标 MGCN-GRU GAT-GRU GAT-LSTM MGATs-GRU MGATs-LSTM

MAE 1.5093 1.6409 1.5486 1.7834 1.4528

MSE 6.2160 7.6127 5.7688 9.7010 5.1512

3小时 RMSE 2.4932 2.7591 2.4018 3.1146 2.2696

MAPE 23.1463 26.9932 24.1326 20.3922 22.7661

R2 0.7405 0.6822 0.7592 0.5950 0.7850

MAE 1.6731 1.8364 1.6202 1.6739 1.5624

MSE 6.5995 11.1908 5.7792 6.2133 6.0098

6小时 RMSE 2.5690 3.3453 2.4040 2.4926 2.4515

MAPE 25.8994 32.0257 25.7395 26.5853 25.0356

R2 0.7249 0.5335 0.7591 0.7410 0.7495

MAE 1.6373 1.7689 1.5963 1.7030 1.4583

MSE 5.7646 9.6213 6.0246 6.4866 4.7396

9小时 RMSE 2.4010 3.1018 2.4545 2.5469 2.1771

MAPE 28.4980 27.4700 25.2021 26.9598 22.7397

R2 0.7600 0.5994 0.7491 0.7299 0.8026

MAE 1.4955 1.6027 1.5190 1.6376 1.4964

MSE 4.9059 7.3620 5.6791 7.7793 5.4456

12小时 RMSE 2.2149 2.7133 2.3831 2.7891 2.3336

MAPE 25.2047 24.3303 23.3003 28.6409 23.5332

R2 0.7959 0.6937 0.7637 0.6763 0.7734

MAE 1.8243 1.7425 1.4922 1.4859 1.4488

MSE 6.5636 8.6912 5.3040 4.9111 4.6149

15小时 RMSE 2.5620 2.9481 2.3030 2.2161 2.1482

MAPE 31.1227 24.7438 23.8813 23.3547 22.9243

R2 0.7270 0.6386 0.7794 0.7958 0.8080

MAE 1.6086 1.7696 1.6298 1.6779 1.5229

MSE 5.7640 8.2209 7.0940 7.3862 5.4799

18小时 RMSE 2.4008 2.8672 2.6635 2.7178 2.3409

MAPE 26.1975 27.5867 25.2426 27.1031 23.5802

R2 0.7604 0.6583 0.7052 0.6930 0.7722



兰州财经大学硕士学位论文 基于多视角数据融合的 PM2.5浓度预测研究——以兰州市为例

62

由表 5.1可以看出，前两个组合模型是结合其他污染物与气象特征来预测

PM2.5浓度值，其效果要稍微差一些，结合了其他污染物、气象、POI、路网这

些特征利用MGATs-GRU模型和MGATs-LSTM模型来预测 PM2.5浓度值，其效

果要比前两个模型预测效果有显著提升。这说明多视角数据融合时空预测模型

的预测能力有所提高，本文提出的模型在网络结构上采用在 LSTM模型的基础

上进行改进。MGATs-LSTM模型的评价标准在 6个预测时间尺度上基本都达到

了最好，MGATs-LSTM模型对 PM2.5浓度值的预测能力还是不错的，能够对预

测效果的提升起到了一定的作用。

5.4.3.2.消融实验

为了证明多视角数据融合对预测性能的重要影响，进而对城市 PM2.5浓度

预测进行消融实验，通过进行消融实验，逐步去除其他可能的影响因素，仅保

留空气质量污染物数据和气象数据，比较模型在完整数据和消融后的数据下的

预测性能差异，可以从定量角度说明数据融合的必要性和优势，以及其他不同

视角的因素对城市 PM2.5浓度预测的贡献。

以兰州市兰炼宾馆空气质量监测站点为预测目标进行消融实验，即逐步去

除城市的 POI特征、路网结构信息以及站点经纬度信息，分别对 3、6、9、12、

15、18小时的城市 PM2.5浓度进行预测，预测结果如图 5.9所示。

图 5.9多视角下 PM2.5浓度在 6个时间点的预测效果图

图 5.9展示了多视角下 PM2.5浓度在 3、6、9、12、15、18小时的预测效果。
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其中，由五个视角，即包含 POI特征、路网结构信息、空气质量监测站点经纬

度信息、空气质量污染物数据和气象数据，以及逐步剔除了前三个视角之后，

得到的包含路网结构信息、经纬度信息、空气质量污染物和气象数据的四个视

角，包含经纬度信息、空气质量污染物和气象数据的三个视角，以及空气质量

污染物和气象数据双视角的预测效果图。由图 5.9可以看出不断增加多视角对

PM2.5浓度进行预测，其模型的预测效果越好。

为了证明数据融合对城市 PM2.5浓度预测起着重要作用，利用模型性能评

价指标 MAE、MSE、RMSE、MAPE 和 R2分别对这几个小时的 PM2.5浓度值的

多视角预测进行评价。性能评价如表 5.2所示。
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表 5.2多视角下 PM2.5浓度在 6个时间点的预测性能评价

时间 评价指标 五个视角 四个视角 三个视角 双视角

MAE 1.4528 1.5346 1.4849 1.5374

MSE 5.1512 6.1503 5.4932 6.9905

3小时 RMSE 2.2696 2.4800 2.3438 2.6440

MAPE 22.7661 25.0075 24.0947 23.6360

R2 0.7850 0.7433 0.7707 0.7082

MAE 1.5624 1.6846 1.7499 1.6136

MSE 6.0098 7.4926 10.6884 7.1870

6小时 RMSE 2.4515 2.7373 3.2693 2.6808

MAPE 25.0356 26.9529 29.8520 24.1837

R2 0.7495 0.6877 0.5544 0.7004

MAE 1.4583 1.7938 1.5266 1.5358

MSE 4.7396 14.3181 6.1633 6.0798

9小时 RMSE 2.1771 3.7839 2.4826 2.4657

MAPE 22.7397 30.8858 24.1657 24.5206

R2 0.8026 0.4038 0.7434 0.7468

MAE 1.4964 1.5708 1.4613 1.6180

MSE 5.4456 6.9563 5.5884 7.0847

12小时 RMSE 2.3336 2.6375 2.3640 2.6617

MAPE 23.5332 25.3508 22.6245 25.6090

R2 0.7734 0.7105 0.7675 0.7052

MAE 1.4488 1.4532 1.5065 1.4564

MSE 4.6149 5.3936 6.1723 6.4300

15小时 RMSE 2.1482 2.3224 4.4844 2.5357

MAPE 22.9243 23.1412 23.2130 21.9888

R2 0.8080 0.7759 0.7433 0.7326

MAE 1.5229 1.5686 1.5259 1.5672

MSE 5.4799 6.8068 5.6223 6.0630

18小时 RMSE 2.3409 2.6090 2.3711 2.4623

MAPE 23.5802 23.7842 25.1680 25.1979

R2 0.7722 0.7171 0.7663 0.7480
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由表 5.2的预测性能评价结果可以看出，通过对多个视角的数据进行消融

实验，我们发现随着视角的增加，预测性能不断提升。当我们只使用空气质量

数据和气象数据进行预测时，模型的性能较为有限。然而，随着 POI特征、路

网数据和站点经纬度信息的引入，我们观察到预测性能进一步提升。这说明多

个视角的数据融合能够更全面、准确地捕捉到影响城市 PM2.5浓度的各种因素。

因此，数据融合在城市 PM2.5浓度预测中具有重要的优势，可以帮助我们更好

地理解和预测空气质量，以支持决策和改善环境质量。

5.4.4实验设置

本次实验所用的电脑硬件配置：14Vcpu Intel® Xeon® Gold 6330 CPU、显

卡为 RTXA5000(24GB)的独立显卡。

实验所用的软件配置：在 Windows11（64 位）操作系统下执行。使用

Python（3.8版本）进行数据预处理、模型的搭建以及训练。

本文编写的所有模型代码都是基于深度学习的 pytorch框架，该框架能够快

速的编码实验，其易扩展、易实现。

5.5本章小结

本章提出了考虑到时空特性的 MGATs-LSTM模型框架对甘肃省兰州市的

PM2.5浓度值做出预测，并对模型框架进行了详细的介绍，首先对时空特性问题

做出简单的阐述，对模型框架创建的想法及意义进行了描述，然后对模型的架

构，计算过程，和各模块细节做出详细的说明，最后通过实验证明了本文提出

的MGATs-LSTM模型的有效性以及证明数据融合对城市 PM2.5浓度预测起着重

要作用。
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6结论与展望

6.1结论

从对兰州市的 PM2.5浓度进行预测得到的结果分析来看，主要得出如下结

论：

（1）多视角数据融合是提高 PM2.5浓度预测可靠性和准确性的必要手段。

在对 PM2.5浓度预测时，利用了时序数据（空气质量污染物数据、气象数据）

和非时序特征（站点的地理距离、POI类别数量、路网数据）的多视角空间拓

扑图构建使空间特征更加全面和准确，两者的结合提高了模型的预测性能，并

增强了对数据的理解和解释能力。

（2）通过构建的 MGCN-GRU和 MGATs-LSTM时空预测模型框架，从空

间和时间角度出发对兰州市的 PM2.5浓度进行了预测，模型结构更加科学合理。

从预测结果可以看出，LSTM、GRU 只考虑了时序特征，GAT-LSTM、GAT-

GRU模型只考虑的时序特征的空间信息，模型对 PM2.5浓度的预测能力不足，

效果欠佳。在基于多视角数据融合的基础上，MGCN-GRU和 MGATs-LSTM模

型提高了对 PM2.5浓度的预测能力，而进一步考虑了节点之间权重的 MGATs-

LSTM模型要较 MGCN-GRU效果更好，该模型框架在原只考虑时序数据的改

进两层图注意力网络上加入了非时序特征信息，使得模型可以同时利用时序数

据和非时序特征用于空间信息的实时融合，采用对相邻节点的不同的空间信息

进行聚合，促使模型结构更加科学合理。

（3）利用兰州市的多视角时空数据，包括空气质量数据、气象数据、站点

经纬度信息、POI特征以及路网结构，验证了模型的预测性能和泛化能力。由

于MGCN-GRU和MGATs-LSTM模型对地势复杂的兰州市 8个空气质量监测站

点的 PM2.5浓度都做出了预测，模型具有良好的泛化能力，可广泛应用于解决

城市 PM2.5浓度预测问题。

总体来说，通过多视角数据融合的MGCN-GRU和MGATs-LSTM模型可以

提高对 PM2.5浓度的准确预测，并为改善空气质量，促进城市环境建设做出贡

献。模型的预测性能在兰州市的 PM2.5浓度预测中得到了验证，因此具有广泛

的应用前景。
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6.2展望

本文致力于探讨空气质量预测问题，并通过分析及对比实验验证了所提出

模型的可行性和有效性。虽然取得了一定成果，但仍存在一定的改进空间。在

实验过程中，本文仅仅只是用到了甘肃省兰州市地区的真实数据，没有使用其

他省份城市的数据进行验证来增强实验的说服力，因此，未来的研究方向可以

包括利用其他省份城市的数据来验证模型的泛化能力，同时，可以开发空气质

量可视化系统，以提升实验结果的说服力和可视化效果。

现行模型主要针对已建有监测站点的区域进行预测，却未考虑到监测站点

稀少甚至不存在的地区情况。因此，未来研究可以针对不同地区的特点，对

PM2.5浓度进行预测，从而使模型具有更广泛的适用性和预测能力。

在短期预测方面，本文所提出的模型表现良好，但长期预测可能存在一定

的误差。为此，未来的研究可以着重探讨长时间预测的方法和策略，以提高预

测精准度和可靠性，从而更好地满足实际应用需求。通过持续深入的研究和改

进措施，将能够使空气质量预测模型更加完善和可靠。

本文预测 PM2.5浓度只是一个具体的应用场景，希望未来可以将这种预测

方法推广到其他相关领域的预测中。例如，空气质量预测模型可以推广到天气

预测领域，通过监测空气中的污染物浓度来推断未来的天气状况。又或者应用

到健康预测领域，通过监测 PM2.5浓度来预测人群的健康状况。这些领域的预

测都可以受益于所构建的 PM2.5浓度预测模型框架，因此，希望未来可以将这

种方法进行进一步的研究和推广，为更多相关领域提供有效的预测模型。
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