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基于深度学习的大数据空气污染预报

尹文君 1，张大伟 2*，严京海 2，张超 1，李云婷 2，芮晓光 1

（1.IBM中国研究院，北京 100193；2. 北京市环境保护监测中心，大气颗粒物监测技术北京市重点实验室，北京 100048）

摘 要 为了更好地反映环境污染变化趋势，为环境管理决策提供及时、全面的环境质量信息，预防严重污染事
件发生，开展城市空气质量预报研究是十分必要的。本文针对环境大数据时代下的城市空气质量预报，
提出了一种基于深度学习的新方法。该方法通过模拟人类大脑的神经连接结构，将数据在原空间的特征
表示转换到具有语义特征的新特征空间，自动地学习得到层次化的特征表示，从而提高预报性能。得益
于这种方式，新方法与传统方法相比，不仅可以利用空气质量监测、气象监测及预报等环境大数据，充
分考虑污染物的时空变化、空间分布，得到语义性的污染物变化规律，还可以基于其他空气污染预测方
法的结果（如数值预报模式），自动分析其适用范围、优势劣势。因此，新方法通过模拟人脑思考过程
实现更充分的大数据集成，一定程度上克服了现有方法的缺陷，应用上更加具有灵活性和可操作性。最
后，通过实验证明新方法可以提高空气污染预报性能。
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Abstract: It is necessary to do research about urban air quality forecasting to better refl ect the changing trend of the air 
pollution and provide prompt and complete environment quality information for environment management decision, 
as well as to avoid serious air pollution accident. For the urban air quality forecasting in the era of environmental big 
data, this paper proposes a novel method based on deep learning. Via simulating neural connecting structure of human 
brain, the deep learning method transforms the feature representation of data in the original space to a new feature 
space with semantic feature, and obtains hierarchical feature representation automatically to improve the performance 
of forecasting. Due to the merits of the deep learning, compared with traditional methods, the deep learning based 
model can not only utilize the environmental big data, including the air quality monitoring, weather monitoring and 
forecasting, and consider the spatiotemporal change and spatial distribution of air pollutant sufficiently to get the 
semantic change regulation of air pollutant, but also analyze the scope of its application, advantages and disadvantages 
based on results of other air quality forecasting methods (such as, numerical forecasting model). Therefore, the deep 
learning based method realizes the comprehensive integration of big data via simulating the thinking progress of 
human brain. The novel method is of fl exibility and feasibility for application, and overcomes the weak of the existing 
forecasting methods. Finally, the numerical test demonstrates that the novel method can improve the performance of air 
pollutant forecasting.
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引言

随着我国可持续发展理念认知的不断深入，在大

力开展经济建设的同时，生态文明建设也日益加强。

环境污染的防治成为国家发展建设中的一项重要工

作，其中的大气污染防治更是成为重中之重。

当前，我国面临非常严峻的大气污染形势。2015
年 6 月公布的由环保部组织编写的《2014 中国环境状

况公报》披露，我国开展空气质量新标准监测的 161
个地级及以上城市中，空气质量达标的城市仅有 16
个（约 9.9%）；首批开展 PM2.5 监测的 74 个城市中，

不达标的高达 66 个（约 89.2%），PM2.5 浓度的年均值

（64μg/m3）更是超过了世界卫生组织空气质量导则值

的 6 倍。为了应对当前大气污染形势，国家陆续出台

了一系列的政策法规。2013 年 9 月，国务院发布《大

气污染防治行动计划》，明确了空气质量评价主要污

染物的短期改善目标。2015 年 8 月，中华人民共和国

第十二届全国人民代表大会修订通过了《中华人民共

和国大气污染防治法》，该法自 2016 年 1 月 1 日起施

行。显然，大气污染防治已经成为国家发展战略中的

一个重大课题。

在国务院部署的大气污染防治十条措施①中，除

从根源上减少大气污染物的排放等措施，政府对重污

染天气的应急处理也被强调。空气污染预报对于政府

应急管理重污染天气有着重要意义，不仅能警示公众

合理回避高污染天气，还能为政府实施重污染企业限

产限排、机动车限行等恰当的减缓大气污染应急措施

提供时间裕量。同时，空气污染预报也是实现科学决

策、综合管理环境以加强空气污染防治的有效技术手

段，是将相关环境监测信息快速转化为空气污染防治

决策依据的重要形式。正因如此，空气污染预报受到

国家的高度重视，根据《国务院关于印发大气污染防

治行动计划的通知》（国发〔2013〕37 号）的要求，京

津冀、长三角、珠三角区域于 2014 年年底前完成区域、

省、市级重污染天气监测预警系统建设，其他省（区、

市）、副省级市、省会城市于 2015 年年底完成。空气

污染预报作为重污染天气监测预警系统中核心的功能，

其预报准确性对整个系统的作用有着重要的影响。空

气污染预报是一项复杂的系统工程，如何提高预报准

确性是当今大气污染防治领域研究的热点与难题。

尽管空气污染预报方法在近几十年取得了长远的

发展 [1]，但仍存在不足。深度学习是近年来人工智能

领域提出的一种新颖的机器学习方法。深度学习能通

过训练大数据，挖掘、捕捉大数据之间的深层联系，

提高分类和预测准确性，是一种有效的大数据处理方

法。另外，深度学习模型的训练较快，且随着训练样

本的增加，能呈现出比一般方法更优地性能成长性。

基于深度学习的空气污染预报模型能较好地克服已有

预报方法的不足，原因如下：①近年来，随着国家对

环境监测的重视和投入的增大，大量空气污染物实时

监测数据得到长期积累，包括空气污染物浓度、气象

条件等。在环境大数据背景下，深度学习技术可以利

用整合海量的、多来源的环保数据，利用充足的观测

数据作为训练样本，保证基于深度学习的空气污染预

报模型具有较高的准确性。②深度学习模型能深度挖

掘影响污染物浓度的各因子之间内在的数据关系，建

立起较为准确的空气污染物浓度与影响因子之间复杂

机制模型的代理模型。深度挖掘提取高级的、语义的

空气质量变化的模式和规律，有机融合多种模型及专

家知识，实现有效的空气质量分析。③深度学习模型

具有较强的扩展性，通过合理设置输入因子的方式，

能将其他方法集成到该模型中，能在一定程度上避免单

一空气污染预报模型的缺陷和不确定性，提高预报准确

度。基于上述原因，本研究基于环境大数据，提出一

种有效的基于深度学习的大数据空气污染预报模型。

1 空气污染预报研究进展

空气污染预报是根据过去空气污染物排放情况以

及次日的气象条件、大气扩散状况、地理地貌等因

素，来预测次日该地区的空气污染程度 [1]。空气污染

预报方法可分为潜势预报、数值预报和统计预报。

潜势预报是基于天气预报的“二次预报”，通过

设定天气形势和气象指标临界值作为预报依据，预报

可能影响空气污染物扩散和稀释的特有的气象条件 [3]。

由于潜势预报不考虑污染源因素，又与天气预报的准

确度相关，一般预报准确度不高。目前，潜势预报通

常不独立使用，而是与其他方法配合使用。

数值预报是一种以空气动力学理论为基础，基于

物理化学过程的确定性预报方法，利用数学方法建立

大气污染浓度在空气中的稀释扩散的数值模型，通过

计算机高速计算来预报大气污染物浓度在空气中的动

态变化 [1]。国外空气污染预报工作起步较早，目前国
① 2013 年 6 月 14 日，国务院总理李克强主持召开国务院常务会议，
部署大气污染防治十条措施。
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际上已经开发出多种数值预报的空气质量模型，如欧

拉模型中的城市大气质量模型（urban airshed model, 
UAM) [4]、区域多尺度空气质量模型 (community multi-
scale air quality, CMAQ）[5]。近二十年来，国内研究

者也陆续开发出一批数值预报模型。中国科学院的雷

孝恩 [6] 建立了对流层高分辨率化学预报模型，该模型

可预报对流层内多种气体污染物的时空分布及演变过

程。中国气象科学研究院的徐大海 [7] 建立了大气平流

扩散的非静稳多箱模型，该模型可以预报空气污染潜

势和污染指数。中国科学院大气物理研究所的王自

发 [8] 建立了嵌套网格空气质量预报系统，该系统利用

中尺度气象数值模型得到未来天气形势，同时考虑污

染排放源情况，结合嵌套网格空气质量预报系统，最

终给出空气质量预报结果。中国气象局沈阳大气环境

研究所 [9] 在气象中尺度数值预报模型 MM5 和 ADMS
城市模型大气扩散模型的基础上，分析城市空气污染

数值预报要素，结合污染源排放清单，建立了城市空

气质量预报系统。数值预报方法存在以下不足：①数

值预报方法往往适合区域性的空气污染预测，而对于

城市范围的空气污染预测，由于复杂的地面流场和湍

流结构，难以准确估计城市边界层大气的物化过程，

使得预测效果并不尽如人意；②数值预报需要十分翔

实的污染源资料，由于实际中难以获得，通常采用简

单假设或者忽略的方式，导致数值预报准确性受限；

③数值预报方法计算复杂度高，预测计算耗时较长

（通常需要 6 ～ 12h）[2]，致使预报时效性不强。由于

理论上的不足以及应用条件的高要求，数值预报方法

有待进一步的完善。

统计预报不依赖于污染物的物理、化学与生态

过程，通过分析空气污染相关的输入 - 输出资料的统

计规律，对未来趋势进行预测。统计预报由于具有快

捷、简单的特点，受到许多研究者的关注。经典的统

计预报方法包括时间序列分析 [10]、多元回归模型 [11-12]、

神经网络模型 [13-16] 等。统计预报方法存在以下不足：

①时间序列分析法和多元回归模型法由于对空气污染

变化做了较多的假设，并简化了较多的影响因子，使

得方法的预报准确性不高。②人工神经网络模型由于

大量可用的训练数据导致过拟合的现象，神经网络的

泛化能力有待提高。此外，由于空气污染涉及大量影

响因子，合理确定网络结构的过程较为复杂，且复杂

网络的训练耗时较长。③无法对多来源的数据（结构

化、非结构化）进行有效融合与分析，无法实现对海

量数据的有效全量分析。

2．深度学习预报模型

深度学习 [17] 是指基于样本数据通过一定的训练方

法得到包含多个层级的深度网络结构的机器学习过程。

深度学习模型分为前馈深度网络、反馈深度网络和双

向深度网络。深度信念网络是一种经典的双向深度网

络，被广泛应用于图像分类、语音识别等领域 [18]，具

有较强的分类、预测能力。因此，本文基于深度信念

网络提出空气污染预报模型。

2.1 深度信念网络

深度信念网络（deep belief network, DBN）是由

多层限制玻尔兹曼机 (restricted Boltzmann machine, 
RBM) 网络和一层反向传播（back-propagation, BP）

网络组成的，如图 1 所示。在深度信念网络中，上一

层 RBM 网络经过学习得到的特征输出作为下一层的

输入，使每层能更好地抽象出上一层的特征，逐层提

取数据特征。而顶层的 BP 网络以 RBM 网络提取的

特征作为输入，用于分类或者预测。

图1 深度信念网络结构

RBM 由可视层 V 和隐层 H 构成，如图 2 所示。

可视层用于输入特征数据，隐层用于特征检测器。可

视层与隐层层内各节点彼此之间无连接，即每个节

点取值相互独立。隐层各节点只能随机取值 0 或者

1，同时全概率分布 P（V, H）满足玻尔兹曼分布，通
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过全概率分布可以确定条件分布 p（h|v）和 p（v|h）。

当输入 v 时，通过 p（h|v）可以得到隐层 h，而得到

隐层 h 之后，通过 p（v|h）又能得到可视层，通过调

整参数，使得从隐层得到的可视层 v' 与原来的可视层

v 一样，即得到隐层为可视层的另外一种表达。因此，

隐层可以作为可视层输入数据的特征。

RBM 在给定模型参数（θ）条件下的联合分布为：

    （1）

其中 为归一化因子，能

量函数 E 定义为：

            （2）

其中，i,j 为节点；Wij 为可视层单元和隐层单元之间的

连接权值；bi 和 aj 为偏置量。

BP 神经网络由输入层、隐层和输出层三层神经

元组成，其结构如图 3 所示。DBN 中的 BP 网络可以

理解为有监督学习的分类器。

图2 RBM结构

图3 BP网络结构

BP 网络中，隐层节点的输出 ，

其 中，aj 为 神 经 元 阈 值；f 为 激 励 函 数， 一 般 取

Sigmoid 函数。输出节点的输出 ，

其中，bk 为神经元阈值；Tjk 为隐层节点与输出层节点

之间的连接强度。

2.2 基于 DBN 的空气污染预报模型

2.2.1 模型结构

DBN 结构由第一层 RBM 可视层节点数量、输出

量个数、DBN 网络深度（RBM 网络层数），以及各层

隐层节点数确定。

第一层 RBM 可视层节点数量由输入样本特征数

量决定。本研究中，空气污染预报考虑过去一天的空

气污染情况、过去一天和预报的污染物扩散条件等

一共输入 64 个样本特征。其中，过去一天的污染物

情况，包括 PM2.5、PM10、SO2、CO、NOx 和 O3 六种

监测污染物浓度的平均值，以及空气质量指数（air 
quality index, AQI）平均值。污染物扩散条件主要考

虑空间上垂直各层的风速、风向、湿度、温度和气压

等。本文的空气污染预报针对国家空气环境监测的六

种 空 气 污 染 物 PM2.5、PM10、SO2、CO、NOx 和 O3，

每种污染物根据标准有各自的等级。

DBN 网络深度对模型性能影响较大。研究证明，

若 RBM 层数增加，则 DBN 的建模能力增强，更高层

的隐层可能挖掘出更抽象的特征表示，提高网络的预

测性能 [19]；但过多的层数，可能导致 DBN 的泛化能

力降低，容易出现过拟合现象 [20]。

DBN 每个隐层节点数对模型的性能也有一定的影

响 [20] ，指出节点数过少，则模型挖掘数据信息性能

不强；节点数过多，则也容易出现过拟合现象。

2.2.2 模型训练

DBN 模型的训练分为预训练和微调两步。

第 1 步：分别单独无监督地训练每一层 RBM 网
络，通过非监督贪婪逐层方法预训练获得生成模型的

权值，确保特征向量映射到不同特征空间时，都尽

可能多地保留特征信息。RBM 的训练过程，实际上

是通过确定权值求出一个最能产生训练样本的概率分

布。也就是说，求一个分布，使得在这个分布下训练

样本的概率最大。

第 2 步：DBN 最后一层的 BP 网络，接收 RBM 
的输出特征向量作为输入特征向量，有监督地训练分

类器。每一层 RBM 网络调整自身层内的权值，确保

该层特征向量映射达到最优，而整个 DBN 的特征向
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量映射并没达到最优，所以 BP 网络将错误信息自顶

向下传播至每一层 RBM，微调整个 DBN 网络。

3 仿真结果

本文采用 2014 年及 2015 年 1 ～ 9 月北京市空气

质量数据作为试验数据，其中，2014 年及 2015 年 1～　

7 月的数据作为训练 DBN 预报模型的训练数据，8 月

的数据作为可行性验证数据，且以 9 月的数据作为预

报测试数据。

本文分别采用相关系数 (Corr) 和平均绝对误差

（MAE）作为评价指标。相关系数的计算公式如下：
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其中，n 为预测样本点数；Ri 和 Pi 分别为测试样本点

空气污染物的实际平均浓度和预测平均浓度； 和 R

分别为 Ri 的均值和标准差； 和 P 分别为 Pi 的均值

和标准差。

平均绝对误差的计算公式如下：

MAE

为了合理地设置 DBN 的网络深度，我们研究

DBN 层数 {2,3,4} 对模型预测性能的影响，设置每个

隐层节点数为 100。以平均绝对误差 MAE 作为评价

指标，研究结果如图 4 所示。从图 4 可知，DBN 网络

深度对空气污染预报准确性的影响不大，总体上三层

结构模型的预报性能最优。本研究中，DBN 网络深

度对预报性能的影响不大，主要是由于大量的训练数

据，提供了充足的数据信息，使得较少的 RBM 层数

也能对数据特征进行深度挖掘。

图4 DBN层数对预测性能的影响

基于上述研究结果，我们采用三层的 DBN 模型，

进一步研究隐层节点数对模型预测性能的影响，分别

设置每层隐层节点数为 50、100、200，同样以 MAE
作为评价指标，研究结果如图 5 所示。从图 5 可知，

当隐层节点数取 100 时，模型的整体预测性能最优。

因此，本研究最终将采用三层 DBN 模型，每个隐层

节点数设为 100。

图5 DBN隐层节点数对预测性能的影响

为了验证所提方法的准确性，将 DBN 预报模型与

经典的机器学习预测模型线性回归（linear regression，
LR）、神经网络（neural network，NN）、支持向量机

（support vector machine，SVM）、随机森林（random 
forest，RF）以及自回归积分滑动平均模型（autoregressive 
integrated moving average model，ARIMA）进行比较，

比较结果如表 1 和表 2 所示。

从表 1 和表 2 可知，基于 DBN 的预报模型的预

测性能在相关系数和平均绝对误差两个评价指标下

都明显优于其他经典预测模型。这表明，基于深度

学习的预报模型相对其他经典预报方法而言，能深

度挖掘输入样本特征，提取影响污染物浓度的主要

因素，降低样本中噪声的影响，从而具有较高的预报

准确度。

考虑到北京城市空气质量在采暖季和非采暖季特

征差异较大，为进一步验证基于深度学习预报模型在

不同环境下的性能，本文以 2014 年数据作为训练数

据，分别针对 2015 年 1、2 月（采暖季）和 7 月（非

采暖季）的空气质量进行预测测试，预报结果如表 3
至表 6 所示。在 1、2 月份由于光强较弱，O3 浓度相

对较低，波动小，预测难度小；但是由于采暖季燃煤

等污染排放强度大、逆温等不利扩散条件频繁，空气

污染物浓度更高、波动更大，除 O3 外，其他污染物

预测难度变大。表 3 至表 6 显示，即使在高污染情况

下，DBN 也依然保持了很好的预测性能，而其他传统

模型性能显著下降。
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表 1　 2015 年 9 月空气污染预测的相关系数

Model PM2.5 PM10 SO2 CO NOx O3

DBN 0.772 0.743 0.749 0.727 0.726 0.764
LR 0.691 0.604 0.649 0.682 0.684 0.622
NN 0.724 0.702 0.715 0.688 0.588 0.628

SVM 0.687 0.688 0.579 0.647 0.67 0.524
RF 0.706 0.552 0.609 0.6 0.584 0.555

ARIMA 0.196 0.289 0.105 0.004 0.041 0.322

表2　2015年9月空气污染预测的平均绝对误差

Model PM2.5 PM10 SO2 CO NOx O3

DBN 26.974 24.333 5.811 0.403 22.58 27.805
LR 30.581 42.277 6.686 0.424 23.651 31.202
NN 29.494 39.146 6.079 0.517 24.571 28.539

SVM 32.268 43.818 6.11 0.437 27.03 32.799
RF 29.603 44.024 6.707 0.474 23.667 31.618

ARIMA 90.503 125.164 25.776 1.128 41.952 50.023

表3　2015年1、2月空气污染预测的相关系数

Model PM2.5 PM10 SO2 CO NOx O3

DBN 0.744 0.718 0.712 0.698 0.696 0.773
LR 0.649 0.543 0.588 0.631 0.652 0.63
NN 0.683 0.648 0.652 0.622 0.536 0.631

SVM 0.639 0.623 0.522 0.585 0.623 0.538
RF 0.654 0.503 0.552 0.552 0.522 0.575

ARIMA 0.141 0.222 0.101 0.011 0.039 0.386

表4　 2015年1、2月空气污染预测的平均绝对误差

Model PM2.5 PM10 SO2 CO NOx O3

DBN 28.351 27.333 6.139 0.491 24.234 24.891
LR 35.326 45.189 7.363 0.561 28.268 26.404
NN 41.257 46.251 7.623 0.693 29.184 27.238

SVM 43.726 50.134 8.917 0.743 32.971 30.862
RF 47.215 52.153 8.246 0.715 33.248 29.234

ARIMA 99.135 131.241 31.244 1.245 59.234 38.281

表5　2015年7月空气污染预测的相关系数

Model PM2.5 PM10 SO2 CO NOx O3

DBN 0.766 0.732 0.737 0.719 0.713 0.752
LR 0.683 0.603 0.638 0.674 0.671 0.614
NN 0.715 0.695 0.707 0.679 0.589 0.613

SVM 0.679 0.679 0.568 0.634 0.665 0.513
RF 0.701 0.546 0.596 0.597 0.572 0.542

ARIMA 0.181 0.275 0.106 0.005 0.031 0.314
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4 结论

本文针对环境大数据，探讨了大数据处理技术在

环保领域的应用，提出了一种基于深度学习的大数据

空气污染预报方法。该方法基于深度信念网络，建立

过去一天的空气污染物浓度、空气污染物天气扩散条

件、预测的次日天气等输入特征量与六大监测空气污

染物浓度之间的统计模型。利用环境大数据对模型进

行训练，充分挖掘空气质量监测大数据中的语义特

征，实现基于环境大数据的空气污染预报。通过与经

典的机器学习预测方法基于相关性和平均绝对误差评

价指标的比较，验证了 DBN 模型在空气污染预报的

有效性。研究表明，基于深度学习的预报方法能较好

地克服传统空气污染预报方法的缺点，尤其在大数据

背景下，能更好地挖掘空气质量监测大数据的价值，

提高环境大数据的应用效果。
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