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基于时空卷积残差网络的空气质量预测
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摘摇 要:城市计算的数据具有鲜明的时空特性,即时间维度相似性与空间维度相近性的耦合关系,因此,对时空数据的分

析和处理,已成为城市计算中亟需解决的热点问题。 面向城市污染中的空气质量问题,提出时空卷积残差网络( spatio-
temporal convolution residual network,ST-ResNet),通过分析空气质量指数(air quality index,AQI),实现预测和预警。 时空

卷积残差网络子组件是由以卷积层为基础的单元通过全等映射残差连接构成,将 AQI 数据通过空间转换组件转换成 AQI
像素图,利用卷积运算捕获其空间特性;而时间趋势性、周期性和时间接近度等属性分别被三个子组件捕获,将三者的输

出加权连接得到时空卷积残差网络并输出 AQI 的预测结果。 最后,将 ST-ResNet 网络与经典的长短时记忆网络(long short-
term memory,LSTM)进行对比,结果表明 ST-ResNet 网络在准确率上比 LSTM 网络提高了 7% ,有望对城市环境监测预测

和精细化管理提供理论依据和技术支撑。
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Air Quality Prediction Based on Spatio-temporal Convolution
Residual Network
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Abstract:The data of urban computing have distinct spatio - temporal characteristics, that is, the coupling relationship between the
similarity of time dimension and the similarity of space dimension. Therefore,the analysis and processing of spatio- temporal data has
become a hot topic that needs to be solved in urban computing. Aiming at the problem of air quality in urban pollution,the spatio-
temporal convolution residual network (ST-ResNet) is proposed to realize prediction and early warning by analyzing air quality index
(AQI) . Sub - components in ST -ResNet are composed of unitCCFs based on convolution layer connected by congruent mapping
residuals. AQI data are converted into AQI pixel maps by spatial conversion components,and their spatial characteristics are captured by
convolution operation. Meanwhile,the time tendency,periodicity and time proximity are captured by three sub-components respectively,
and their outputs are weighted connected to obtain the ST-ResNet and output the prediction results of AQI. Finally,by comparing the ST-
ResNet with the classical long short-term memory network (LSTM),the results show that the accuracy of ST-ResNet is 7% higher than
that of LSTM,which is expected to provide theoretical basis and technical support for urban environmental monitoring and prediction and
fine management.
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0摇 引摇 言
城市化的快速发展成为影响城市环境的潜在威

胁,城市环境污染的灾害同样严重影响着人类社会的

生产生活[1]。 2013 年,“雾霾冶成为年度关键词,据统

计显示,中国城市中仅有 1% 达到世界卫生组织推荐

的空气质量标准。 与此同时,世界上污染最严重的 10
个城市有 7 个在中国。 雾霾主要由二氧化硫、氮氧化

物和可吸入颗粒物(particulate matter,PM)组成。 北京

监测的颗粒物主要是细颗粒物(即 PM2. 5),这种颗粒

物本身既是污染物,又是重金属、多环芳烃等有毒物质

的载体,影响着人类的健康[2]。 如何防范空气污染已

被写入国家战略,在治污防污的同时,利用人工智能预

测空气质量显得愈发重要。 根据预测结果,政府可以

建议对重污染企业的停开工,个人可以选择是否增减

户外活动等。
受多种因素的影响,如何精确地预测空气质量极

具挑战性。 首先,为了监测空气质量数据,需要建立空

气质量监测站,然而监测站会占用大量的空间位置,并
消耗大量的资金成本和劳动力成本[3];其次,空气质量

不仅受到自然因素的影响,还受到人类活动的影响。
针对前者,将监测站捕获的空气质量数据转换为(稀
疏)矩阵,利用数据填充和去噪进行数据预处理;针对

后者,考虑到交通、生产生活等和天气现象产生的复杂

映射关系,在空间方面,不同的城市功能区,空气质量

是不相同的,有各自的变化规律和周期;在时间序列

上,空气质量显示出明显的周期性和趋势性。
空气质量具有时空关联关系:(1)在单个位置具

有时间依赖性,即如果过去一小时内的 AQI 是好的,
那么此刻的 AQI 往往也是好的;(2)不同位置之间具

有空间依赖性,即如果某位置周围的空气质量存在污

染,那么此位置点的空气质量往往也受到极大影响。
为了应对上述挑战,提出时空卷积残差网络 ST-

ResNet。 首先,利用卷积神经网络( convolution neural
network,CNN)捕获空气质量在空间分布上的相关性

和边缘效应;然后,通过加深网络层数的深度学习方法

捕捉城市空气质量与人类活动空间之间的复杂映射关

系;最后,引入残差学习,优化网络结构,提高网络

性能[4]。

1摇 相关工作
早在 2008 年,Huang 等人[5]提出将时间效应纳入

地理加权回归模型(geographically weighted regression,
GWR),即地理和时间加权回归 ( geographically and
temporally weighted regression,GTWR),以此捕捉空间

和时间的异质性,并将其应用于加拿大加里市住宅销

售的研究案例,结果表明同时模拟空间和时间平稳性

有很大好处。 2018 年,Huang 的团队[6] 将 GTWR 模型

应用于建立气溶胶光学厚度 ( aerosol optical depth,
AOD)和地表 PM2. 5 之间定量关联(PM2. 5-AOD)模
型,结果表明,GTWR 在没有 PM2. 5 -AOD 配对样本

时可以准确预测 PM2. 5 和生成历史 PM2. 5 估计值的

能力。
2014 年,Zheng 的团队[7] 首次系统地阐述了城市

计算的概念、方法和应用,指出空气质量是城市环境计

算的重要分支,空气质量数据具有很强的时空属性。
之后 Zheng 的团队[8] 设计了一种半监督推理模型,利
用现有的、稀疏的监测位置的历史空气质量数据和异

质的城市动力学,推断出任意位置的实时空气质量,提
供关于如何建立新的空气质量监测点的规划决策。

随着城市计算的兴起和对时空数据的多样化处

理,越来越多的时空结合机器学习的算法被提出,用于

解决各类城市问题。 Yao 等人[9]提出的时空动态网络

(STDN)用于预测对出租车的需求,算法基于 CNN 捕

捉局部空间的相互作用,通过长短期记忆网络( long
short-term memory,LSTM)捕捉短期的时间依赖性,
添加注意力处理动态空间相似性和时间周期相似性;
Guo 等人[10]考虑交通流的时空相关性,提出一种新的

基于注意力的时空图像卷积网络,利用三个组件分别

考虑三个属性,即最临近的、每日周期和每周周期,将
三个组件的输出加权融合以获得最终预测结果;Zhang
等人[11]为解决人流量预测问题提出时空残差网络

(spatio-temporal residual networks,ST-ResNet),该网

络设计三个残差卷积支网,分别考虑人流量的时间接

近度、周期和趋势性,将三个分支输出动态聚合分配权

重,再与特殊事件(如天气、节日等)全连接后,输出预

测结果。
在这些城市计算的方法中,CNN 被广泛用于捕捉

空间相似性,这是因为 CNN 在提取像素之间的高维度

特征方面具有良好的性能。 余威等人[12] 提出利用

CNN 处理城市中建筑物的遥感影像,设计了两种端到

端全卷积神经网络的分割方法以提高遥感影像中对建

筑物分割的精度。 贾翻连等人[13] 针对视频图像中的

人群密度估计,修改 CNN 网络结构,引入离散小波变

换替换 CNN 中的子采样层,并使网络中权重矩阵自适

应重新分配以改善震荡现象。
在城市计算范畴之外,很多学者开始追寻多源数

据中潜在的时空属性并建立和学习新的映射关系。 吴

云乘等人[14]提出基于位置的服务已成为人们轨迹隐

私中的重要环节,考虑到地理空间的限制和时间序列

上位置的相关性,提出一种差分隐私位置发布机制

DPLRM 以提高位置或轨迹隐私保护的准确性和有效

性。 范晓杰等人[15]提出一种新的人体动作识别框架,
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该框架考虑局部时空特征行为,提取其中高效特征点,
提高人体动作识别的效果。

2摇 ST-ResNet 模型
考虑到城市空气质量的特性,文中采用时空卷积

残差网络模型进行计算,如图 1 所示。 由三个深度残

差卷积子网分别拟合城市空气质量周期性、趋势性和

时间接近度。 首先,将城市空间划分成网格形式,为每

个网格填充 AQI,这里的 AQI 是指将常规监测的几种

空气污染物浓度简化为单一的概念性指数值形式;然
而,由于监测站点的稀疏导致 AQI 网格成为稀疏矩

阵,根据空间相关性,进行矩阵插值,生成完整的空气

质量矩阵,并将其作为 CNN 的输入;然后,将三个子网

的输出加权,充分考虑到要预测的 AQI 处于的周期位

置和趋势位置;最后拟合最临近时间的 AQI,三者有机

结合得到最终预测结果。

Conv1 Conv1 Conv1

ResUnit 1 ResUnit 1 ResUnit 1

ResUnit L ResUnit L ResUnit L

Conv2 Conv2 Conv2

图 1摇 时空卷积残差网络结构

2. 1摇 空间转换

空间转换的目的是将现实世界的物理空间转换为

思维世界的抽象空间。 文中将北京市及周边圈成一个

矩形,按照经纬度将其划分为 32 伊32 的网格,每个网

格中所赋予的像素值为其位置的 AQI 数据,位于北京

市地区之外的网格赋值为零。 最后,将北京市的空气

质量转换为 AQI 像素矩阵。
由前文所述,该 AQI 像素矩阵为稀疏矩阵,无法

体现空气质量分布在空间上的相似性。 为了解决这些

问题,考虑到由于污染物的分散,某一地理位置的空气

质量不仅取决于其监测点的数据,还受临近区域的影

响,因此,采用经典的空间插值法———逆距离加权插值

法( inverse distance weighted interpolation,IDW) [16],利
用已知网格的 AQI 值对未知网格的 AQI 值进行插值:

ŷ(S0) = 移
n

i = 1
姿 iy(S i) (1)

式(1)表示为已知位置 S i 的 AQI 值 y(S i) 赋予权

重 姿 i ,推测出未知位置 S0 的 AQI 值 ŷ(S0) 。 考虑到

相邻已知的 AQI 值,IDW 根据与目标的距离对每一个

空间相邻网格可用读数赋予权重,然后将这些权重加

权平均,将空缺网格的插值进行累加,最终得到该区域

的平均 AQI。
2. 2摇 子网结构

子网结构的主体是 CNN,CNN 作为深度学习的

代表算法,具有优秀的表征学习能力,即可从输入信息

中提取高阶特征。 传统深度 CNN 大多被用于图像识

别,伴随着城市计算的兴起及对时空数据的认知,越来

越多的学者开始运用 CNN 处理时空数据的空间相

似性。
文中关注城市空气质量,含住宅区、工厂区、森林

区等,不同区域的空气质量受人类活动、交通状况等影

响,CNN 可以进行有效处理,利用深层 CNN 捕捉更远

空间中空气质量的相互影响和人类活动对空气质量影

响的映射关系,显示出 CNN 对空间结构分层捕获的强

大能力。 将上一节处理后的 AQI 像素矩阵作为卷积

的输入,设置卷积核的大小为 3伊3,所以低层 3伊3 大小

的网格中的九个点通过卷积生成高层特征图的一个特

征点,这意味着深层即足够多的卷积就可以捕捉整个

城市范围的空间依赖性。
增加卷积网络的深度可以提升模型的预测性能,

但当深度达到某一峰值会产生梯度消失或梯度爆炸的

问题。 针对这一现象,文中使用恒等映射残差网络

(ResNet V2)优化网络结构[17]。 ResNet V2 的结构如

图 2 所示,输入通过捷径连接( shortcut connections)到
输出,形成全等映射层,此时网络需要学习的是期望 X
到 Y 的映射关系 F(x) 与输入 x 的差值 H(x) ,称为

残差。

X L Y LBN ReLU Conv BN ReLU Conv

X
identity

F(X)=H(X)+X
H(x)

图 2摇 残差单元结构

训练 H(x) 比训练 F(x) 更加简单,且输入的全连

接保证了随网络层数的加深,原始输入信息的完整性;
输出 Y(L) 与下一层输入 X(L+1) 的映射关系依然为全等

映射,即 Y(L) = X(L+1) ,残差结构表示如下:
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x l +1 = x l + F(x l,W l) (2)
将式(2)进行归一化:
x l +1 = x l + F(BN(x l) + W l) (3)
通过递归可以得到任意深层单元 L 的特征式:

xL = x l + 移
L-1

l
F(BN(x i) + W i) (4)

2. 3摇 全连接

图 3(a)为城市空气质量某星期的变化趋势, x 轴

是时间轴,单位是星期, y 轴是每天 AQI 的平均值,可
以看出,每周的 AQI 都具有一定的变化趋势,但不同

周对应的曲线不同,说明在不同的时间域中 AQI 的变

化趋势不同。 图 3(b)显示出空气质量的变化具有一

定的周期性, x 轴为每年的月份, y 轴为每月的 AQI 平
均值,可以看出春季(5 月)与冬季(1 月)的峰值高于

夏季、秋季的峰值。 图 3(c)描述了一天内的各个时间

点 AQI 的变化,图中曲线比较柔和,说明 AQI 值不是

瞬间剧烈变化,显示出 AQI 变化的时间接近度属性。

图 3摇 AQI 变化曲线

综上所述,在时间序列上,AQI 的变化受周期、趋
势和时间接近度的影响,但影响的权重不同,因此,分
别对三个属性分配不同的权重进行连接:

XRes = Wc*XL
c + Wp*XL

p + Wq*XL
q (5)

其中, XL
c 为时间接近属性在网络 L 层上的输入,Wc 是

为其分配的权重矩阵; XL
p 为周期性在网络 L 层上的输

入, Wp 是为其分配的权重矩阵; XL
q 为趋势性在网络 L

层上的输入, Wq 是为其分配的权重矩阵。 最终得到 t
时刻的 AQI 预测值为:

X
^

t = tanh(XRes) (6)
通过训练网络,优化预测矩阵与实际矩阵之间的

均方误差作为损失函数:

(兹) = 椰Xt - X
^

t椰
2
2 (7)

其中, 兹 为可学习参数。
2. 4摇 ST-ResNet 算法

ST-ResNet 算法的训练过程和预测过程如下:
算法 1:ST-ResNet 模型的训练。
输入:历史数据;接近度、周期性、趋势性的序列长度: lc, lp,

lq ;间隔周期: p ;趋势跨度: q
输出:ST-ResNet 模型 M
1摇 D 饮 堙
2摇 for 所有时间间隔 t (1臆 t 臆 n -1)do:
3摇 生成接近度三维数组:

Sc = [X t -l ?c ,X t -( l c-1) ,…,X t -1]
生成周期性三维数组:
Sp = [X t -l p·p,X t -( l p-1)·p,…,X t -p]
生成趋势性三维数组:
Sq = [X t -l q·q,X t -( l q-1)·q,…,X t -q]

4摇 put ({ Sc,Sc,Sq }, X t ) into D
5摇 初始化可学习参数 兹
6摇 repeat 7 ~ 8:
7摇 从全部样本 D 中随机抽取小批次样本 Db

8摇 优化目标函数,在小批次样本 Db 中找到最优参数 兹
9摇 until 迭代达到阈值,得到最优参数 兹
10摇 output 完成训练的 ST-ResNet 模型

算法 2:ST-ResNet 模型的预测。
输入:完成训练 ST-ResNet 模型M ;历史数据;接近度、周期

性、趋势性的序列长度: lc, lp, lq ;间隔周期: p ;趋势跨度: q ;被
预测跨度: k

输出:预测的 AQI 矩阵

1摇 for 时刻 n ~ n + k - 1摇 do:
2摇 生成接近度三维数组:

Sc = [X t -l c,X t -( l c-1) ,…,X t -1]
生成周期性三维数组:
Sp = [X t -l p·p,X t -( l p-1)·p,…,X t -p]
生成趋势性三维数组:
Sq = [X t -l q·q,X t -( l q-1)·q,…,X t -q]

3摇 将数据输入到模型 M 中得到预测矩阵: X
^

t 饮 M(Sc,Sp,
Sq)

4摇 output AQI 矩阵组 {X
^

n,…,X
^

n+k-1}

3摇 实摇 验
本节以北京市 2017 -2018 年空气质量数据为基
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础,进行时空卷积残差网络模型的训练和测试,并与经

典的 LSTM 模型[18]进行比较和评估。
3. 1摇 实验数据及环境

实验数据包括 2017-2018 年北京市各类空气质量

数据及日均 AQI。 监测时间间隔为 1 次 / 时,每天 24
次,包含东四、天坛、奥体中心、丰台花园、云岗、房山、
大兴、亦庄、通州、顺义、昌平、门头沟、平谷、怀柔、密
云、延庆等监测站点捕获的数据。 基于 IDW 算法对实

际监测数据进行插值填充,得出北京市 AQI 像素图,
作为 ST - ResNet 模 型 的 数 据 输 入。 实 验 基 于

TensorFlow 框架进行程序设计。
3. 2摇 实验步骤

(1)预处理。
如图 1 所示,在首层卷积 Conv1 中设置卷积核为

3伊3 大小的 64 层滤波,输出结果规格为 32伊32;每个

残差单元(ResUnit 1…ResUnit L )由两个卷积核构成,
每个残差单元的输出均为 32伊32 的矩阵;在末层卷积

Conv2 中设置卷积核为 3伊3 大小的单层滤波,输出的

规格为 32伊32。 所有卷积的运算操作均采用零填充卷

积,即允许对核的宽度和输出的大小进行独立的控制。
基于 Adam[19]进行优化,每批 32 个输入单位。

(2)网络训练。
在捕捉趋势性、捕捉周期性和捕捉时间相似度的

三个组件中(如图 1 所示),输入序列长度分别为 lc,
lp, lq ,将序列长度均设置为 3,即 lc = 3,lp = 3,lq = 3。

在一组对应的映射关系中,每隔一周取一个时刻

的数据,连取三周的数据组成三个通道,形成 32伊32伊3
的数据维度,作为捕捉周期性组件中每批次个体的输

入数据;每隔一天取一个时刻的数据,连取三天组成捕

捉趋势性组件的 32伊32伊3 维度的输入;取距离预测目

标最临近的三个时刻的数据组成 32伊32伊3 维度的数

据作为捕捉时间相似的组件的输入。 在训练输入小批

次的规格(batch size)为 32 的情况下,训练模型的输入

数据规模为 32伊32伊32伊3。
采用均方根误差(RMSE)作为评价标准:

RMSE = 1
m 移

m

i = 1
[h(x( i)) - y( i)] 2 (8)

其中, y( i) 表示 AQI 真实数据, h(x( i)) 表示经过网络

预测得到的 AQI 数据; m 为矩阵中有效的网格数,即
32伊32 的矩阵地图中不包含零值的网格部分。 选取经

典的 LSTM 模型进行性能对比,分别构建 3 层、6 层、
12 层、24 层、48 层的 LSTM。
3. 3摇 实验结果

通过历史 AQI 数据,预测未来一年的 AQI,分别

将 LSTM 与 ST-ResNet 进行比较,获得的 RMSE 结果

如表 1 所示。

表 1摇 LSTM 与 ST-ResNet 模型对比结果

模型 RMSE Acc

LSTM-3 27. 33 72. 67

LSTM-6 27. 94 72. 06

LSTM-12 26. 50 73. 50

LSTM-24 27. 10 72. 90

LSTM-48 26. 79 73. 21

ST-ResNet 20. 09 79. 91

摇 摇 由实验结果得出,LSTM 模型在深度为 3 ~ 48 时,
误差在 26% ~ 27%之间,而 ST-ResNet 模型的误差在

20%左右,比 LSTM 的准确率提升了 7%左右。
此外,改变 ST-ResNet 自身结构,采用控制变量

法,分别改变卷积核大小和卷积核数目进行对比,获得

的 RMSE 结果如表 2 所示。
表 2摇 改变卷积核大小和卷积核数目对比实验结果

卷积核大小 RMSE 卷积核数量 RMSE

2*2 21. 05 16 21. 45

3*3 20. 22 32 20. 22

4*4 20. 09 64 20. 09

5*5 19. 79 128 19. 79

摇 摇 由表 2 可以看出卷积核大小与误差率的关系:随
着卷积核的增大,误差率下降,3伊3 大小的卷积核与 4
伊4 大小的卷积核之间准确率相差不大,5伊5 大小的卷

积核误差率最小。 然而卷积核扩大到 5伊5,会增加额

外的计算量和运算时间,增加超参数个数,也就增加了

网络优化的难度,所以 5伊5 大小的卷积核收益不大,
多采用 3伊3 大小的卷积核。 同理,表 2 也展示出卷积

核数量与误差率的关系。
图 4 显示出改变深度后 ST-ResNet 模型的误差

率,ST-ResNet 模型的误差率随着网络深度的增加而

降低,但是当深度到达一定程度后会出现拐点现象,误
差率骤然上升,经过分析得出:(1)随着深度增加,训
练的难度增加;(2)当深度到达一定程度会出现梯度

消失或梯度爆炸。

图 4摇 网络深度-误差走势
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4摇 结束语
面向城市计算,提出基于卷积残差网络的时空数

据学习方法,以此解决城市环境污染、空气质量预测等

问题。 考虑到空间属性和时间属性,用残差网络优化

传统 CNN 结构,采用 Adam 算法加速网络训练效率。
相比经典的 LSTM 算法,所提模型在处理时空数据

时,既考虑到时间与空间的耦合,又与高维度上复杂的

映射关系相结合,将具有时空属性的监测数据进行充

分挖掘,有利于城市环境监测预测和精细化管理。 在

未来工作中,将加强深度学习模型对多源异构时空数

据的分析和处理,将时空关联特性进行更好的解释和

评价。 另外,还将考虑多方因素,如人流量等外部事件

对空气质量的影响,在深度网络结构中加入图神经网

络,试图解释语义空间的内容,以便对城市空气质量预

测的理想化趋于现实化。
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