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[摘  要] 空气质量预测对于公共健康具有重要意义,本文针对空气质量表征值的特点设计了LSTM模型

与Transformer结合进行空气质量预测的方法。模型具有长期历史数据记忆能力与特征关注的泛化能力。

文中将过去9年某地空气质量的原始观测数据作为输入,而后输出未来24小时的空气质量指数。实验结

果显示,在测试集上,该模型的MAE和RMSE等评判指标均优于LSTM、GRU、CNN-LSTM和单独的

Transformer模型,可以较好地完成空气质量预测。 
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[Abstract] The prediction of air quality is of great significance to public health. This article designs a method for 

air quality prediction by combining LSTM model and Transformer based on the characteristics of air quality 

characterization values. The model has the ability to remember long-term historical data and generalize feature 

attention. The article takes the raw observation data of air quality in a certain area over the past 9 years as input, 

and then outputs the air quality index for the next 24 hours. The experimental results show that on the test set, 

the evaluation indicators such as MAE and RMSE of the model are superior to LSTM, GRU, CNN-LSTM, 

and the standalone Transformer model, and can achieve better air quality prediction. 
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引言 

空气质量受到诸多复杂因素影响,预测存在诸多难点,原因

之一在于模型精度受限,随着机器学习技术的发展,出现越来越

多的组合模型用于空气质量预测。 

余长慧[1]等使用seq2seq模型对北京PM2.5浓度进行了预测。

刘媛媛[2]等基于CNN-LSTM模型,结合时空特征对山西运城的空气

质量指数进行了预测,获得了较好效果。王克丽[3]等使用双层

LSTM模型获得了较高的分类精度。周聪[4]等提出基于带有信息增

益的LSTM模型对广州空气质量进行综合分析,也获得了较好效

果。本文设计了一种LSTM结合Transformer的多头注意力模型,

在关注数据泛化特征的同时,保持长时间记忆,从而提升预测效果。 

1 模型构造 

本提出一种LSTM与Transformer相结合的空气质量预测模

型,该模型由LSTM层、Transformer层和预测层组成。 

1.1 LSTM。LSTM(长短期记忆网络,Long Short-Term Memory)

是一种递归结构的特殊神经网络(RNN),常用来处理和预测与时

间相关的有序数据。LSTM的核心是其记忆单元与门控机制,包括

遗忘门、输入门和输出门。它们共同决定了如何处理和更新网

络的状态。其中遗忘门决定当前时刻需要丢弃的信息
[5]
。并根

据当前输入 tx ,和上一时刻的隐藏状态 1th − ,而后通过sigmoid

激活函数计算出一个介于0到1之间的值,公式如下： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +
 

输出门决定当前时刻网络的输出。通过sigmoid激活函数计

算输出门的值,然后将当前时刻的记忆单元状态 tC 通过tanh

处理,再结合输出门的结果生成最终的隐藏状态。 

1.2多头注意力机制。自注意力机制可捕捉序列中任意2个

位置之间的依赖关系,而不受距离的限制。自注意力机制通过对

序列中元素之间的关系进行建模,计算序列中各元素的权重。与

传统的固定权重的注意力机制不同,自注意力允许模型在不同

位置之间动态地分配注意力。这使得模型可以更加灵活地捕捉

输入序列内部各个元素之间的长程依赖关系,从而提升模型的

表示能力[6]。 
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自注意力机制将输入序列中的每个元素表示转换为三种不

同的向量：查询向量Q(query)、键向量K(key)、值向量V(value)。

通过计算查询向量与所有键向量之间的相关性得到注意力分数,

然后将这些注意力分数与对应的值向量相乘并加权求和,从而

得到输出向量。如公式所示： Attention Q,K, V = Softmax QKTdk V
 

式中,Attention()为注意力函数,Softmax为归一化函数, dk 为向量维度。 

多头注意力机制(Multi-head Attention)是对自注意力机

制的一种扩展,能够增强模型对不同表示空间的关注能力,提升

其表征能力和学习能力。多头注意力的公式为： MultiHead Q,K, V = Concat head1, head2. . . ,headh WO
 

式中,MultHead为多头注意力函数,Concat为拼接函数, headh为第h个头的注意力权权重,WO多头自注意力函数的

线性映射矩阵。 

1.3 Transformer架构。Tansformer模型主要由由编码器

(Encoder)和解码器(Decoder)两部分组成,它们之间通过注意

力机制进行交互,每部分包含多个相同的层,每层又包含多头自

注意力子层、层规范化、残差链接和前馈神经网络子层。 

序列数据因其时序性不能直接输入模型需经过编码处理后才

能输入,编码分为数据编码和位置编码,它可增强Transformer模

型在时间序列预测任务上的表现。位置编码公式为： 
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式中,dmodel为预设的数据维度,本文取值为512；s为数据

点所在序列的绝对位置信息。 

编码器的主要作用是将输入序列映射到一个连续的表示空

间。它由多个相同结构的层堆叠而成,每层都包含以下两个子层,

多头自注意力层,这是Transformer的核心组件之一。它允许编码

器在输入序列内部建立长距离的依赖关系,同时能够并行处理不

同位置的信息,提升了模型的并行计算能力和学习效率。通过多

层堆叠,输入序列的信息被逐渐丰富和抽象化,最终形成了编码

器的输出表示。编码器中第I层的多头注意力子层的输出为： 
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解码器根据编码器的输出和已生成的目标序列来预测下一

个目标序列。解码器由N个相同的层堆叠而成,每层包括多头自

注意力子层、编码器−解码器注意力子层和前馈神经网络子层。

解码器的多头自注意力子层使用一个掩码来遮盖未生成的位

置。带掩码的自注意力为： 
T

( , , ) softmax  Mask A
d
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式中Mask为掩码操作。 

层规范化和残差链接对矩阵进行处理,层规范化和残差连

接能够在一定程度上解决深度神经网络因层数过多而导致的梯

度消失和网络退化问题,加速模型预测结果的收敛。进入前馈神

经网络,前馈神经网络的计算公式为： 

( )1 1 2 2( ) max 0,F k k= + +W b W b
 

式中：F(k)为前馈神经网络函数；k为规范化层的输出值；

W1、b1分别为第1个线性层的权重矩阵和偏置向量；W2、b2分别

为2个线性层的权重矩阵和偏置向量。 

2 实验分析和评估 

2.1数据描述。本文使用广州2013年4月到2022年10月之间

的空气质量指数原始数据进行实验分析,同时数据还包括

PM2.5,PM10,SO2,NO2,CO,O3等辅助预测特征。采样间隔为24小

时,共有3642个数据点。按照8-1-1的比例进行训练集,验证集,

测试集划分。 

2.2缺失值处理。针对数据中的缺失值问题,目前主要对处

理数据缺失值的方法有：删除记录或变量、使用平均值、中位

数或众数进行简单填充、利用线性或多项式插值法。在空气质

量检查数据处理中,填充缺失值的一种常见方法是使用数据的

平均值进行填充。 

2.3异常值处理。空气监测传感器时常因为故障而导致出现

异常值,为保证数据的合理性,需进行异常值检测处理。通常,

将明显过高或过低且不符合测量曲线变化规律的数值称为异常

值。判断异常值的方法有很多,其中一种常用的方法是采用3σ

准则作为判断标准。基于此假设来计算标准偏差σ。通过确定

一个概率区间,来判断数据的合理性。位于这个区间内的数据被

认为是合理值,而超出该范围的数据则被视为异常值。 
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式中n表示总体样本数量,xi是每个样本的观测值,μ是总

体样本的平均值。当数据值位于区间(μ-3σ,μ+3σ)内时,认

为该数据是正常的。若数据落在该区间之外,则判定其为异常值

并予以舍弃。舍弃异常值后,再按照处理缺失值的方法进行处理。 

2.4归一化处理。经过预处理后还需对数据进行归一化处理,

以确保模型能够更好地处理和理解数据。归一化处理能够将不

同量纲的数据转换到相同的尺度范围内,减少特征间的差异对

模型的影响本文采用min-max标准化将数据缩放到[0,1]。 

经过数据预处理的缺失值、和异常值的处理后累计获取到

数据3542条,进一步构造数据集并按照8:2的比例切分训练集和

测试集。 



生态环境与保护 
第 7 卷◆第 9 期◆版本 1.0◆2024 年 

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2630-4740 /（中图刊号）：715GL012 

Copyright  c  This work is licensed under a Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License. 53 

Ecological Environment and Protection 

2.5模型评估指标。为对建立空气质量预测模型进行训练评估,

本研究选用R2(决定系数)、MAE(平均绝对误差)和RMSE(均方根误

差)作为模型的性能评估指标,其中R2通常用来衡量模型拟合数据

的程度,R2越接近1表示模型对数据的拟合越好。其计算如下： 
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MAE用来衡量模型预测误差的平均绝对值,MAE越小表示模

型的预测误差越小,其计算公式如下： 
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RMSE综合考虑了预测误差的平方,RMSE越小表示模型的预

测精度越高,其计算公式如下： 
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其中,yi代表真实值, ෝ݅ݕ 是预测值, തݕ 是真实值的均值。 

 

模型

本文模型

MAE RMSE R2

LSTM 5.6938

GRU 3.9383 5.9038 0.9428

CNN-LSTM 3.1684 5.0484 0.95668

Transformer

3.7875 0.9462

2.7555 4.4166 0.96591

2.3355 3.5618 0.9756
 

2.6模型预测结果对比分析。为了验证LSTM-Transformer

在空气质量监测预测问题上的优越性,我们对多种模型进行了对

比分析,包括LSTM、GRU、CNN-LSTM和Transformer模型。图为各

模型预测结果对比,从实验结果来看,LSTM-Transformer模型能

够及时响应环境变化,准确预测风光功率的整体变化趋势,无论

是在峰值还是谷值时,都能与真实值良好贴合。相较于LSTM,GRU

模型在处理长序列时可能会遭遇梯度消失的问题,这使得它在捕

捉长距离依赖关系时的表现不够理想。相反Transformer的自注

意力机制具有自动选择和关注输入序列中最重要部分的能力,能

够有效捕捉长距离依赖关系,从而提升预测的准确性。 

在此基础上,LSTM-Transformer模型结合了LSTM在时间序

列建模方面的优势和Transformer在特征表达方面的能力,使得

模型能够生成更为丰富的特征表示。这种融合不仅提升了预测

精度,还增强了模型对复杂动态变化的适应能力,从而在空气质

量监测预测中展现出更为优越的性能。通过这次对比分析,我们

可以清晰地看到不同模型在处理空气质量预测任务时的表现差

异,进一步验证了LSTM-Transformer模型的有效性与实用性。 

为了更清晰的对比不同方法,分别计算各模型的MAE、RMSE、

R2指标,从而衡量各个模型的预测效果。预测效果如图表所示。 

相比于LSTM,GRU,CNN-LSTM和Transformer,LSTM-Transformer 

预测模型MAE分别降低了38.35%,40.72%,26.29%,15.25%。而

RMSE分别降低37.45%,39.68%,29.46%,19.38%。本文的预测模型

在空气质量检查预测结果评判中取得最优,表明该模型能够有

效的提高预测精度。 

3 结束语 

本文针对空气质量预测任务提出了一种基于LSTM+Transformer 

模型的预测方法,提高了预测的精度和模型的泛化能力。实验结

果表明,所提出的模型在MAE和RMSE等评判指标上,均优于LSTM、

GRU、CNN-LSTM和单独的Transformer模型。这表明该模型能够

更好地捕捉复杂时序数据中的长距离依赖关系和关键特征变化,

提升了空气质量预测的准确性。 
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