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基于深度学习的空气污染多城市联合预测模型

杨武霖 1，杨 昊 1，周 航 1，董元昌 2，陈朝平 3，李绍涵 1

（1. 成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225；2. 中国气象局成都高原气象研究所/高原与盆地暴雨旱涝灾害

四川省重点实验室，四川 成都 610072；3. 四川省气象台，四川 成都 610071）
摘 要： 传统的城市空气污染预测模型仅对成都市历史数据进行时间建模，忽略了周边城市污染物扩散空间维度的

影响。为此，提出一种基于深度学习的空气污染多城市联合预测模型 Res-Att-SimVP，包括空间特征提取模块、时间

特征提取模块、特征筛选模块、预测模块。其中，空间特征提取模块使用残差网络提取各城市之间的空间特征信息；

时间特征提取模块使用 Inception 网络进行时序建模；特征筛选模块使用通道注意力机制和空间注意力机制，选择性

关注不同区域与时刻的特征信息；预测模块使用全连接网络实现空气污染物浓度预测。集成所有模块可以有效缓解

周边城市污染物扩散带来的影响。采用成都市及周边 12个城市逐小时的气象数据、空气污染物数据、成都市与周边

城市间的距离信息，测试该方法与对照方法在不同时间尺度下对空气污染物浓度的预测性能。结果表明，与 Res-
ConvLSTM 模型相比，Res-Att-SimVP 模型对 PM2.5、PM10、NO2 在不同预测时长下的 RMSE、MAE 平均值分别下降

12%和15%、11%和15%、12%和22%，具有较高的准确性。
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Abstract： The traditional urban air pollution prediction model only models the historical data of Chengdu over time， ignoring the influence of 
the spatial dimension of pollutant diffusion in surrounding cities. To this end， a deep learning based multi city joint prediction model for air pol⁃
lution， Res Att SimVP， is proposed， which includes spatial feature extraction module， temporal feature extraction module， feature screening 
module， and prediction module. Among them， the spatial feature extraction module uses residual networks to extract spatial feature informa⁃
tion between cities； The time feature extraction module uses Inception network for temporal modeling； The feature filtering module uses chan⁃
nel attention mechanism and spatial attention mechanism to selectively focus on feature information in different regions and time periods； The 
prediction module uses a fully connected network to achieve air pollutant concentration prediction. Integrating all modules can effectively alle⁃
viate the impact of pollutant diffusion in surrounding cities. The hourly meteorological data， air pollutant data， and distance information be⁃
tween Chengdu and surrounding cities were used to test the predictive performance of this method and the control method for air pollutant con⁃
centrations at different time scales. The results showed that compared with the Res ConvLSTM model， the Res Att SimVP model reduced the 
average RMSE and MAE of PM2.5， PM10， and NO2 by 12% and 15%， 11% and 15%， and 12% and 22%， respectively， at different predic⁃
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tion durations， demonstrating high accuracy.
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0 引言

近年来，全球范围内空气污染问题日益严峻，对人类

健康造成巨大威胁［1-2］。据世界卫生组织统计，每年约有

420万人由于室外空气污染导致死亡［3］。尤其是在城市地

区，大量机动车排放、工业生产和能源消耗等因素导致空

气质量不断恶化，给人们带来健康影响和经济负担［4-5］。
成都作为中国西南地区的重要城市，其独特的历史文

化与繁荣的经济发展使之成为焦点［6］。然而，随着城市的

迅猛发展和人口数量的持续增加，空气污染问题日益凸

显。成都市是国内空气污染最严重的 5个城市之一，其空

气质量是一直是市民关心的热点话题，也是城市可持续发

展面临的重大挑战之一［7，8］。多项研究表明，空气污染物

与心血管疾病、呼吸系统疾病和精神疾病等存在关

联［9-11］。此外，空气污染还会影响能见度，增加交通事故

风险［12］。因此，及时有效地预测空气污染程度对于保障居

民健康与城市可持续发展至关重要。

1 相关研究

现有空气污染预测方法主要包括数值预报方法、统计

方法和人工智能方法 3 种。数值预报方法使用观测数据

建立大气化学模型和物理模型，模拟大气中污染物的传

输、扩散、反应和沉降过程［13］。该方法可以预测污染物浓

度和分布情况，但是无法完全捕捉大气中所有的物理和化

学过程，因此预测结果常常受到模型不确定性的影响。

统计方法基于历史数据和统计模型建模，不依赖大气

化学和物理过程［14］。例如，Cortina 等［15］利用聚类算法寻

找 PM10 与气象变量之间的关系，然后利用多层回归对

PM10 浓度进行预测，发现气象变量是空气污染预测的重

要因素，但是忽略了非线性关系，导致模型预测精度较低；

Mirsanjari等［16］利用自回归、移动平均值、自回归移动平均

值、自回归综合移动平均值与季节自回归综合移动平均值

等 5个时间序列指标预测空气污染物浓度的变化，但是该

方法无法捕捉到复杂的时空关系。

人工智能方法主要包括机器学习和深度学习方法，主

要思想是通过模拟人类大脑神经元之间的连接方式构建

和训练具有多层结构的神经网络模型，从而实现对数据的

高层次抽象与表征学习［17］。例如，Murali等［18］采用随机森

林回归、LASSO 回归、弹性网络回归等机器学习算法实现

了空气质量的预测，但是需要手动提取特征，工作量繁重

且耗时较多；Bihter 等［19］比较了循环神经网络（Recurrent 
Neural Network， RNN）和长短期记忆网络（Long Short-
Term Memory，LSTM）模型对 PM10 和 SO2等空气污染物的

预测效果，结果表明 LSTM 具有更好的预测性能；王健

等［20］利用 LSTM 对合肥地区的 PM2.5 浓度进行预测，虽然

考虑了时间依赖关系，但是没有考虑城市空气污染物的空

间相关性；Liu 等［21］使用 CNN-LSTM（Convolutional Neural 
Networks-LSTM）集成模型对 PM2.5进行时间序列预测，集

成了两个模块的优点，但深层网络容易导致梯度消失，模

型精度较低；Li等［22］提出TCN-BiLSTM-DMAttention模型，

实现了对空气污染物 1 h 的短期预测，但模型结构不适合

长期预测；Zhang 等［23］提出 Res-ConvLSTM 模型对城市污

染物浓度和气象数据进行时空特征提取，实现了 PM2.5浓

度的预测，但长期预测效果不佳。

空气污染预测不仅需要考虑时序性，而且需要关注空

间维度的区域扩散问题［24-25］。为提取区域内相邻城市之

间的空间相关特征，需要充分利用气象数据和污染数据。

利用相邻城市对目标城市进行空气污染预测可以看作是

一个时空预测任务，因此本文选择Gao等［26］提出的视频预

测模型 SimVP作为基线模型。同时，综合成都市及周边 12
个城市的空气污染物数据、气象数据、成都市与周边城市

的距离信息，提出一种基于深度学习的多城市联合预测模

型 Res-Att-SimvP，用于成都市空气污染物浓度的预测。

本文主要贡献如下：①提出一种包含残差块的空间特征提

取模块，可以在建立深层模型的同时防止梯度消失和爆

炸，更好地提取空间特征；②提出一种包含通道注意力机

制和空间注意力机制的特征筛选模块，使得该网络可对不

同时刻的历史数据分配不同权重的注意力以及有选择地

强调或抑制特定区域的特征，从而进一步提高模型的预测

精度；③充分考虑周边城市对成都市的影响，包括空气污

染物数据、气象数据、与成都市的距离信息等；④在真实数

据集上从不同角度评估Res-Att-SimvP模型与其他多种模

型的预测性能。

2 空气污染预测模型构建

2.1　SimVP模型

SimVP没有使用RNN、LSTM、Transformer等复杂模块，

是一种完全基于CNN，采用均方误差损失估计方法进行端

到端训练，且具有较高精度的简单视频预测模型，因此可

以作为一个普通的基线模型［27］。SimVP 的各个模块均以

CNN 为基础，由编码器、翻译器与解码器组成，结构如图 1
所示。其中，编码器用于提取空间特征；翻译器学习时间

演化；解码器整合时空信息用于预测未来帧。

2.2　Res-Att-SimVP模型

Res-Att-SimVP 是基于残差块与注意力机制的 SimVP
时空预测模型，其中“Res”为残差网络，“Att”为注意力机

制网络。该模型的训练过程可描述为从原始输入到期望
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输出的映射，其中输入为成都市及周边共 13个城市过去N
小时的污染物浓度、气象数据、成都市与周边城市间的距

离信息；输出为成都市未来 T 小时的污染物浓度。Res-
Att-SimVP模型由空间特征提取模块、时间特征提取模型、

特征筛选模块、预测模块组成，结构如图 2所示。其中，空

间特征提取模块采用堆叠残差模块提取数据的空间信息；

时间特征提取模块采用堆叠的 Inception 模块提取时间信

息；特征筛选模块采用双注意力机制模型对空间特征提取

模块和时间特征提取模块提取的空间和时间特征进行筛

选，帮助网络更好地选择哪些特征对当前任务最有用，从

而减少冗余信息，提高模型性能；预测模块采用全连接网

络整合之前模块提取的时空特征，完成最后预测。

2.2.1　空间特征提取模块

SimVP 堆叠多个 ConvNormReLU 模块提取空间特征，

其中ConvNormReLU模块由Conv2d、LayerNorm与LeakyRe⁃
LU组成，在加大网络深度时会导致梯度消失，提取空间特

征信息效果不理想。因此，本文加入残差块解决该问题。

残差块结构如图 3 所示，输入数据 x 通过一系列卷积层后

得到新数据，新数据与原始输入数据相加，通过激活函数

得到残差块的输出。残差块的核心公式为：

Xi + 1 = F (Xi，Wi ) + h ( xi ) （1）
式中：F (Xi，Wi )为残差映射部分，h ( xi )为恒等映射

部分。

2.2.2　时间特征提取模块

时间提取模块使用Nt 个 Inception模块学习时间演化，

即在 ( H，W ) 上卷积T × C通道。Inception模块包含一个 1×
1内核的 Conv2d，后接 GroupConv2d并行运算符，结构如图

4 所示。该模块采用多个不同尺度的卷积核，可同时捕捉

多种不同尺度的特征，以及数据中的抽象模式和结构，能

有效处理复杂的时间序列数据。隐藏的特征公式为：

zj = Inception ( zi - 1 )，Ns < j ≤ Ns + Nt （2）
式中：输入 zj - 1 和输出 zj 形状分别为 (T × C，H，W ) 和

（T̂ ×  Ĉ，H，W）。

2.2.3　特征筛选模块

不同特征信息对模型预测有不同的贡献程度，不重要

的噪声信息会造成预测精度下降。为此，本文提出一种将

通道注意力机制与空间注意力机制相结合的双注意力机

制，实现对数据中两种特征信息的筛选，使该网络可对不

同时刻的历史数据分配不同权重的注意力，有选择地强调
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翻译器
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Fig. 1　SimVP model structure

图1　SimVP模型结构
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Fig. 2　Res-Att-SimVP model structure

图2　Res-Att-SimVP模型结构
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图3　残差块结构
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或抑制特定区域的特征，进一步提高模型预测精度。该模

块结构如图 5所示。

（1）通道注意力机制。该机制主要用于处理CNN中的

通道信息，自动学习不同通道能提高模型性能。首先，对

输入的特征图进行全局平均池化和最大全局池化，得到两

个特征图；其次，将这两个特征图输入到两个全连接层中，

并对其求和；再次，通过 sigmoid 函数接收最终的输出特征

图，以获得 0~1之间的权重系数；最后，将权重系数与输入

特征图相乘，得到输出特征图。具体计算公式为 ：
Mc( )F = σ ( MLP (AvgPool (F ) ) + MLP (MaxPool (F ) )

= σ ( )W1( )W0( )F cavg + W1( )W0( )F cmax 
（3）

式中：σ表示 sigmoid函数；W0 ∈ R
C

r × C，W1 ∈ RC × C
r 。

（2）空间注意力机制。该机制关注不同位置的信息并

有选择地强调或抑制特定区域的特征。首先，空间注意力

模块对输入特征分别进行最大池化和平均池化，得到的两

个特征图通过一个卷积层缩减到一个通道；其次，通过 Sig⁃
moid 层生成空间权重系数；最后，将空间权重系数与输入

特征相乘后获得最终特征图。具体计算公式为：

Ms( )F = σ ( )f 7 × 7( )[ ]AvgPool ( )F ；MaxPool ( )F

= σ ( )f 7 × 7( )[ ]F savg ；F smax 
（4）

式中：σ表示 sigmoid函数；f 7 × 7 表示滤波器大小为 7×7
的卷积操作。

2.2.4　预测模块

预测模块的输入为前几个模块提取的时空特征，即 N
个特征节点；输出为成都市某时段的污染物浓度数值。该

模块采用全连接层将模型前几个模块提取的时空特征转

化为最终预测值，即将模型输出映射到所需的预测空间。

全连接网络将前一层的特征信息传递给当前层的每个节

点，实现了特征的全面传递与组合。通过不断调整权重和

偏置项使得输出值与实际值之间的差距最小化，从而实现

对输入数据的学习与预测。预测模块包含 3个全连接层，

其节点分别为 256、128和T，其中T表示成都市未来T小时

的污染物浓度。结构如图 6所示。

3 实验方法与结果分析

3.1　数据来源及预处理

选用四川省成都市及周边 12 个城市（德阳市、遂宁

市、眉山市、绵阳市、南充市、乐山市、雅安市、内江市、巴中

市、资阳市、阿坝州、宜宾市）2015 年 6 月 6 日至 2021 年 11
月 14 日逐小时的气象数据、空气污染物数据以及成都市

与周边城市间的距离信息，包括 PM2.5、PM10、SO2、NO2、
O3、CO、AQI、温度、气压、相对湿度、风向、风速、降水、能见

度与距离。成都市及周边城市分布如图 7所示。

PM2.5、PM10与 NO2是成都市的主要空气污染物。分

别对气象数据和污染物数据中与 PM2.5、PM10和NO2相关

的因子进行Pearson相关性分析，结果见表 1、表 2。可以看
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Fig. 7　Distribution of Chengdu and neighboring cities
图7　成都市及周边城市分布
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Fig. 5　Feature filtering module

图5　特征筛选模块
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Fig. 6　Prediction module structure

图6　预测模块结构
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Fig. 4　Inception module structure

图4　Inception模块结构
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出，PM2.5、PM10、NO2与各项污染物因子以及气象因子之

间均存在一定的相关性，因此将污染物数据和气象数据的

14个因子作为输入特征。

计算成都市与周边 12 个城市空气质量的相关系数，

结果如表 3 所示。可以看出，距离成都市越近，相关性系

数越高，表明成都市除需预防本地污染物外，还需注意预

防周边城市污染物，体现了空气污染物的空间相关性［28］。
考虑到周边城市对成都市污染物预测有不同程度的影响，

将与成都市的距离作为位置信息加入到输入特征中。

为使数据适配模型并提高模型的预测精度，在进行模

型训练前需进行数据预处理，步骤如下：①数据填充。研

究发现，空气污染物数据与气象数据在大多数时间可保持

稳定，不经常出现突然的数值变化，因此本文采用简单的

均值法进行插值来处理缺失数据；②数据特征融合。为了

更好地捕捉空间和时间特征，采用特征融合方法将每个城

市逐小时的空气污染数据、气象数据、成都市与周边城市

间的距离信息合并成一个 15个因子的数据向量。具体来

说，每个城市 1 h的数据被表示为一个维度为 1×15的数据

点，13 个城市的数据集以一个 13×15 的矩阵形式呈现，具

体如图 8 所示；③数据归一化。数据集包含多个特征，不

同的特征量纲会导致模型的收敛速度与精度不同。采用

最大最小归一化方法，将数据转换至 0~1 的范围，计算公

式为 x归一化后 = x原始 - min
max - min

；④数据集划分。将 2015年 6月

6日—2021年 11月 14日的数据按照 7∶1.5∶1.5的比例划分

为训练集、验证集和测试集。

3.2　评价指标

采用均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）和

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作为评价指标衡

量空气污染物浓度预测的精确度。评价指标数值越小，模

型预测精度越高。计算公式为：

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( )yi - y'i
2

（5）
MAE = 1

n∑i = 1
n || yi - y'i （6）

式中：n表示测试集的总数量；yi 表示污染物浓度的真

实值；y'i 表示模型预测的污染物浓度。

3.3　实验结果与分析

3.3.1　周边城市数量与距离对预测结果的影响

为分析城市数量对预测结果的影响，分别选择成都市

周边 8 个城市（眉山市、绵阳市、南充市、乐山市、雅安市、

内江市、巴中市、资阳市）、10 个城市（眉山市、 绵阳市、南

充市、乐山市、雅安市、内江市、巴中市、资阳市、阿坝州、宜

宾市）、12 个城市（德阳市、遂宁市、眉山市、绵阳市、南充

市、乐山市、雅安市、内江市、巴中市、资阳市、阿坝州、宜宾

市）进行比较，实验结果如表 4 所示。可以看出，选择较

多、距离较近的城市有更好的预测效果。

周边城市因距离不同对成都市的污染物预测有不同

的贡献程度。为验证距离信息是否会提升模型的预测精

度，进行比较实验，结果如表 5所示。可以看出，距离信息

作为输入特征可以提高预测精度。

3.3.2　比较实验

为进一步验证 Res-Att-SimVP 模型的性能，在不同预

测时长上与现有常用空气污染预测模型进行比较，包括

RNN、LSTM、CNN-LSTM、ConvLSTM、Res-ConvLSTM 模型。

结果见图 9、图 10、图 11、图 12、图 13、图 14。可以看出，所

Table 3　Correlation analysis of air quality between Chengdu and 
neighboring cities

表3　成都市与周边城市空气质量的相关性分析

城市

眉山市

德阳市

乐山市

绵阳市

资阳市

内江市

遂宁市

雅安市

宜宾市

南充市

巴中市

阿坝州

空气质量相关系数

0.93
0.92
0.88
0.88
0.87
0.82
0.82
0.80
0.81
0.78
0.69
0.48

Table 2　Correlation analysis of meteorological factors
表2　气象因子相关性分析

污染物

PM2.5
PM10
NO2

气压

0.2
0.2
0.1

相对湿度

0.1
0.1
0.1

风向

0.08
0.09
0.2

风速

-0.3
-0.3
-0.5

降水

-0.2
-0.2
-0.2

能见度

-0.6
-0.5
-0.3

污染物

PM2.5
PM10
NO2

Table 1　Correlation analysis of pollutant factors
表1　污染物因子相关性分析

污染物

PM2.5
PM10
NO2

PM2.5
1

0.9
0.5

PM10
0.9
1

0.7

NO2
0.5
0.7
1

SO2
0.5
0.5
0.4

O3
-0.3
-0.2
-0.4

CO
0.7
0.6
0.6

AQI
0.9
0.9
0.5

  
缺失值添补

13

个
城
市

合并1×15 1×15

13×15

 
Fig. 8　Data filling and feature fusion

图8　数据填充与特征融合

Table 4　Prediction results for different numbers of cities
表4　不同城市数量预测结果

污染物

PM2.5
PM10
NO2

8
RMSE
10.441
16.224
9.403

MAE
7.151

11.049
7.008

10
RMSE
10.059
15.942
9.213

MAE
6.684

10.890
6.857

12
RMSE
9.154

14.539
8.065

MAE
6.053
9.652
5.932
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有模型随着预测时长的增加预测效果逐渐下降，这是由于

预测时间越长，各特征相关性越复杂，模型预测难度越大。

其中，RNN 和 LSTM 模型忽略了城市之间的空间相关性，

预测精度较低；CNN-LSTM、ConvLSTM 和 Res-ConvLSTM
模型考虑了时间和空间特征，预测准确率相较 RNN 和

LSTM模型有一定提高；Res-Att-SimVP模型在所有预测时

长中的 RMSE 和 MAE 均为最低，特别是中长期预测表现

突出。

如表 6、表 7、表 8所示，与对照模型中表现最好的Res-
ConvLSTM 模型相比，Res-Att-SimvVP 模型在不同预测时

长下预测 PM2.5、PM10、NO2的 RMSE、MAE 平均值分别下

降了 12% 和 15%、11% 和 15%、12% 和 22%，。表中（T，N）

Table 5　Effect of distance information on the prediction accuracy of 
model

表5　距离信息对模型预测精度的影响

污染物

PM2.5
PM10
NO2

不含距离信息

RMSE
10.233
15.784
9.476

MAE
7.055

10.793
7.080

含距离信息

RMSE
9.154

14.539
8.065

MAE
6.053
9.652
5.932
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Fig. 10　MAE of PM2.5 prediction by various models
图 10　各模型PM2.5预测的MAE
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Fig. 13　RMSE of NO2 prediction for each model
图 13　各模型NO2预测的RMSE
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Fig. 9　RMSE of PM2.5 prediction by various models
图 9　各模型PM2.5预测的RMSE

 

1 3 6 12 24

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

R
M
S
E

预测时长/h

PM10预测
 RNN

 LSTM

 CNN-LSTM

 ConvLSTM

 Res-ConvLSTM

 Res-Att-SimVP

Fig. 11　RMSE of PM10 prediction for each model
图 11　各模型PM10预测的RMSE
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Fig. 12　MAE of PM10 prediction for each model
图 12　各模型PM10预测的MAE
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表示使用过去N小时的历史数据预测T小时后成都市的空

气污染物浓度。

为了更加直观地观察预测结果，将 Res-Att-SimvVP、
Res-ConvLSTM 模型的预测值与真实值进行可视化比较，

结果如图 15、图 16、图 17所示。可以看出，Res-ConvLSTM
模型的预测结果与真实值有一定差距，峰值时更明显；

Res-Att-SimvP 模型与 3 种污染物的真实值拟合效果

更好。

3.3.3　消融实验

对添加或改善后的各个模块进行消融实验，以检验其

有效性。以 SimVP 为基准模型，Att-SimVP 模型在基准模

型的基础上增加了双注意力机制模块；Res-SimVP 模型在

基准模型的基础上增加了残差块；Res-Att-SimvP 模型在

基准模型的基础上同时增加了双注意力机制模块和残差

块。为确保实验的一致性和公平性，消融实验中的各个模

型只改变了对应的模块，不会改变训练数据集以及模型超

参数。

图 18、图 19、图 20、图 21、图 22、图 23 分别为 SimVP、
Att-SimVP、Res-SimVP、Res-Att-SimvP模型在不同预测时

长下对 PM2.5、PM10、NO2 的预测结果。可以看出：①与

SimVP 相比，Att-SimVP 模型预测 PM2.5、PM10 和 NO2 的
RMSE和MAE有所下降，表明双注意力机制的引入对模型

预测性能有一定提升；②与 SimVP 相比，Res-SimVP 模型
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Fig. 14　MAE of NO2 prediction for each model
图 14　各模型NO2预测的MAE

Table 8　NO2 prediction result comparison
表8　NO2预测结果比较

（T，N）

（1，3）
（3，7）
（6，10）
（12，12）
（24，18）

均值

Res-ConvLSTM
RMSE
4.837
7.938

10.742
11.908
14.169
9.189

MAE
3.586
5.923
8.131
9.084

11.148
7.574

Res-Att-SimVP
RMSE
3.951
6.281
8.419

10.086
11.586
8.065

MAE
2.781
4.434
6.027
7.641
8.775
5.932

Table 7　PM10 prediction result comparison
表7　PM10预测结果比较

（T，N）

（1，3）
（3，7）
（6，10）
（12，12）
（24，18）

均值

Res-ConvLSTM
RMSE
7.124

11.744
15.515
21.168
25.674
16.245

MAE
4.515
8.178

10.867
14.897
18.298
11.351

Res-Att-SimVP
RMSE
6.218

10.113
13.841
19.001
23.521
14.539

MAE
3.625
6.426
9.400

12.767
16.043
9.652

Table 6　PM2.5 prediction result comparison
表6　PM2.5预测结果比较

（T，N）

（1，3）
（3，7）
（6，10）
（12，12）
（24，18）

均值

Res-ConvLSTM
RMSE
4.826
7.640
9.947

13.286
16.245
10.389

MAE
2.994
5.256
6.828
9.252

11.291
7.124

Res-Att-SimVP
RMSE
4.087
6.257
8.738

11.921
14.769
9.154

MAE
2.341
3.964
5.824
8.016

10.119
6.053

Fig. 15　Visualization of PM2.5 prediction results
图15　PM2.5预测结果可视化

Fig. 17　Visualization of NO2 prediction results
图17　NO2预测结果可视化

Fig. 16　Visualization of PM10 prediction results
图16　PM10预测结果可视化
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预测 PM2.5、PM10 和 NO2的 RMSE 和 MAE 有所下降，表明

残差连接的引入对模型预测性能有一定提升；③Res-Att-
SimvP模型预测PM2.5、PM10和NO2的RMSE和MAE最低，

表明同时引入双注意力机制和残差连接对模型预测性能

提升效果最佳，两个模块均有效。

4 结语

为更加准确及时地监测成都市的空气质量，本文提出

一种基于深度学习的空气污染多城市联合预测模型 Res-
Att-SimvP。该模型在 SimVP 网络的基础上引入残差块和

注意力机制，解决了梯度消失、梯度爆炸和噪声信息干扰

的问题；同时考虑了城市间污染物的空间关联性和时间关

联性，有效提高了空气污染物浓度预测精度。与 LSTM、

ConvLSTM、Res-ConvLSTM 等常用预测模型相比，所提模

型表现出更优的预测性能。然而本研究未考虑周边城市

的方位信息以及其他复杂气象因素，后续将考虑使用位置

编码技术对周边城市在预测中的权重进行更加深入的
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Fig. 20　PM10 prediction ablation experiment RMSE index
图 20　PM10预测消融实验RMSE指标

 

1 3 6 12 24

0

5

10

15

R
M
S
E

预测时长/h

PM2.5预测

 SimVP

 Att-SimVP

 Res-SimVP

 Res-Att-SimVP

Fig. 18　PM2.5 prediction ablation experiment RMSE index
图 18　PM2.5预测消融实验RMSE指标
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Fig. 19　PM2.5 prediction ablation experiment MAE index
图 19　PM2.5预测消融实验MAE指标
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Fig. 21　PM10 prediction ablation experiment MAE index
图 21　PM10预测消融实验MAE指标
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Fig. 22　NO2 prediction ablation experiment RMSE index
图 22　NO2预测消融实验RMSE指标
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研究［29］。
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Fig. 23　NO2 prediction ablation experiment MAE index
图 23　NO2预测消融实验MAE指标
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