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基于 PAM-BiLSTM的 PM2.5 浓度预测模型
黄俊凯 1

HUANG Junkai    

 摘　要               PM2.5（细颗粒物）是空气污染的主要成分之一，长期暴露于高浓度的 PM2.5 环境中，对人类健康和环

境都有严重危害，包括呼吸系统疾病、心血管疾病和早逝等。因此，基于时间序列数据准确预测 PM2.5

浓度对于提前决策和风险管理至关重要。提出一种基于金字塔注意力机制（PAM）和双向长短期记忆

网络（BiLSTM）的 PM2.5 浓度预测模型。实验结果表明，PAM-BiLSTM 模型在预测精度和效率方面

具有显著优势，同时消融实验验证了 PAM 模块的有效性，在多个评价指标上优于 BiLSTM 模型，对于

环境监测和公共健康保护具有重要意义。   
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0   引言

PM2.5（细颗粒物）是空气污染的主要成分之一，其直

径小于 2.5 微米，能够长时间悬浮在空气中。由于粒径微小，

PM2.5 能深入肺部，甚至进入血液，对人体健康造成严重威

胁 [1]。准确预测 PM2.5 浓度对环境监测和公共卫生保护至关

重要。

目前，PM2.5浓度预测的研究工作以深度学习方法为主。

Chen 等人 [2] 提出了一种用于短期 PM2.5 预测的深度学习模

型，该模型的显著特征是模型架构中的卷积是因果的，其

中时间步的输出 仅与前一层相同或更早时间步的分量进行

卷积。Wu 等人 [3] 提出了一种加权神经网络（STWNN），

以应对站点稀疏且不均匀的地区长期 PM2.5 预测不佳的挑

战。Zhang 等人 [4] 提出了一种基于时空图注意力循环神经

网络和灰狼优化的新方法（GWO-GART）来针对城市空

间特征的提取。Wang 等人 [5] 针对地铁系统中的 PM2.5 监

测系统，提出了一种集成 KPCA-AdaBoost-LSTM 模型。

Wang 等人 [6] 结合图形卷积模块、时间卷积模块、线性模块

开发了一种新型的 PM2.5 时空预报框架，它能够预测未来

多个站点和多个时间步长的 PM2.5 浓度。杨国亮等人 [7] 提

出基于 PSO-VMD-LSTM 的组合模型，利用以包络熵为适

应度函数的 PSO 机器学习算法对 VMD 分解过程中的惩罚

因子和模态个数进行迭代寻优，基于分解处理后的数据进行

LSTM 深度学习模型预测。

然而，现有方法在捕捉多尺度时间依赖关系和提高预测

精度方面仍存在不足，影响了实际应用的效果。同时，传统

LSTM 模型是单向的，只考虑前向时间依赖关系，忽略了未

来信息，也容易出现过拟合问题。因此，研究一种能够高效

捕捉多尺度时间依赖关系的预测模型具有重要意义。

为了解决上述问题，本文提出了一种全新的模型架构，

结合金字塔注意力机制（pyramidal attention moudle，PAM）

与双向长短期记忆网络（BiLSTM）的 PM2.5 浓度预测模型。

金字塔注意模块（PAM）通过多分辨率特征提取和跨尺度注

意力机制，有效捕捉时间序列数据中的多尺度特征。双向长

短期记忆网络通过前向和后向两个方向的信息传递，进一步

提升了提取时间依赖关系的能力和对复杂时序数据的理解能

力。通过结合 PAM 和 BiLSTM 的优势构建一个高效、准确

的模型。

1  金字塔注意力机制

金字塔注意力机制是 Pyraformer 的核心组件，它通过多

分辨率方式描述时间序列的时间依赖关系，极大地提升了模

型的效率和效果 [8]。它用于在金字塔图中的节点之间进行信

息交换，以捕捉不同范围的时间依赖关系。PAM 的输入是一

个金字塔图，其中每个节点代表一个时间步长的特征，而节

点之间的连接表示它们之间的关系。通过这种金字塔结构，

PAM 可以在不同的时间尺度上进行信息交换，从而提高时间

序列建模和预测的准确性。以下是 PAM 的工作原理。

1.1  多头注意力机制

使用多头注意力机制，通过不同的注意力头（head）对

输入特征进行并行处理，以捕捉不同子空间的特征表示。

PAM 的注意力机制可以表示为：
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式中：Q、K 和 V 分别为查询（query）、键（key）和值（value）

的特征表示。通过计算查询和键之间的相似度，然后将其应

用于值，可以得到每个查询的加权值。这样，每个节点可以

根据与其他节点的相似度来获取上下文信息。

1.2  输入特征的线性变换

对输入特征进行线性变换，线性变换的公式如式

（2）～（4），得到查询 Q、键 K 和值 V：

qQ W X=                                                     （2）

kK W X=                                                     （3）

vV W X=                                                     （4）
式中：Wq、Wk 和 Wv 是可训练的权重矩阵，X 是输入特征。

1.3  分头处理

将线性变换后的查询、键和值按头数进行拆分，以便并

行处理。

1.4  缩放点积注意力

计算 Q 和 K 的点积，并进行缩放，得到注意力权重，再

对注意力权重应用 Softmax函数，得到归一化的注意力分数，

注意力权重和归一化注意力分数的公式为：

 scaledattentionlogits 
T

split split

k

Q K
scaled ttention ogia l ts

d
=                    （5）

 attentionweights = softmax(scaledattentionlogits)   （6）

1.5  加权求和值

根据注意力分数对值进行加权求和，公式如（7）所示，

得到每个查询的上下文信息：

 scaledattention = attentionweights • Vplit                     （7）

1.6  拼接与线性变换

将多头注意力的结果拼接起来，并进行线性变换，公式

如（8）所示，得到最终的输出：

 output = Wo • reshape(transpose(scaledattention))      （8）

式中：Wo 是输出的权重矩阵。

2  PAM-BiLSTM 模型设计

2.1  PAM-BiLSTM 模型构建

模型的整体架构由 PAM、BiLSTM 和一个全连接层组成，

可以捕捉 PM2.5 浓度预测中的长短期时间依赖关系及多尺度

特征。BiLSTM 层作为主要的序列建模工具，利用其双向架

构有效地捕捉了数据中的长期和短期时间依赖关系，从而在

预测过程中充分考虑了历史数据的影响 [9]。PAM 层则通过多

头注意力机制，增强了模型对不同时间尺度特征的感知能力，

使其能够更精确地识别和利用数据中的重要信息。这种组合

使模型能够在面对复杂的 PM2.5 浓度变化时，更加准确地进

行预测和决策支持。PAM-BiLSTM 的模型结构图如图 1 所示。

图 1  PAM-BiLSTM 模型结构图

2.2  数据集预处理

本文的数据来自 Liang 等人提供的数据集，使用了位于

北京（东经 116.47°、北纬 39. 95°）的美国大使馆每小时的

PM2.5 读数，以及来自 weather.nocrew.org 的北京首都国际机

场（BCIA）每小时的气象测量数据 [10]。数据时间段为 2010

年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日。数据集信息如表 1 所示。

 表 1  数据集信息介绍

数据集 Beijing PM2.5.UCI Machine Learning Repository

实例 43824

特征 11

时间段 2010 年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日

PM2.5 PM2.5 浓度（μg/m3）

DEWP 露点（℃）

TEWP 温度（℃）

PRES 压力（hPa）

cbwd 组合风向

lws 累计风速（m/s）

ls 累计降雪小时数

lr 累计降雨小时数

为了提高模型的预测性能，必须对原始数据集进行预处

理，首先使用贝叶斯网络去除数据中的缺失值和异常值，确

保输入数据的质量 [11]。再对数据集进行特征提取，提取与

PM2.5 相关的特征，最后对所有输入特征进行归一化处理，

使取值范围在 0 到 1 之间，消除不同特征之间的量纲差异，

提高模型训练的稳定性和收敛速度。其中，将数据归一化的

算法为：

min

max min

x xx
x x

−′ =
−

                                                    （9）

式中：x 是原始数据；x' 是归一化后的数据；xmax 是数据集的

最大值；xmin 是数据集的最小值。

2.3  模型预测步骤

使用 PAM-BiLSTM 模型对每小时的 PM2.5 浓度的预测
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步骤简述如下。

（1）数据预处理：首先，对原始的数据集进行预处理，

包括清洗数据、特征选择、数据标准化。

（2）数据集分割：将预处理好的数据集划分为训练集

和测试集，数据集的时间跨度为 5 年，本文将数据集的前 4.5

年划分为训练集，后 0.5 年划分为测试集。

（3）构建模型：使用双向长短期记忆网络和金字塔注

意力机制构建预测模型，并对其进行训练。BiLSTM 层：使

用 100 个隐藏单元的双向 LSTM 层，捕捉序列数据的长短期

依赖关系。全连接层：添加一个全连接层，将 LSTM 层的输

出进行线性变换。PAM 层：进一步提取不同时间尺度的特征，

提高模型的预测精度。全连接层：输出 PM2.5 浓度的预测值。

（4）编译并训练模型：设定优化器和损失函数，使用

训练集进行模型训练。

（5）模型预测：在模型训练完成后，对模型进行评估，

并进行 PM2.5 浓度预测。

（6）结果分析：将预测值与实际值进行比较，计算各

类评价指标。

3  实验与结果分析

3.1  实验环境

本 文 中 实 验 采 用 的 计 算 机 处 理 器 为 Intel Core i7-

12700H，内存为 16 GB，操作系统的版本为 Windows11（64

位），实验使用的开发编辑器为 PyCharm 2024.1，实验使

用的 Python 版本为 3.7.1。实验中 PAM-BiLSTM 模型的参

数设置为：使用双向 LSTM 设置 100 个隐藏单元，return_

sequence 设置为 True，返回每个时间步的输出，输入数据的

时间步数为 1，每个时间的特征步数为 8。输入金字塔层的参

数中，注意力头的数量设置为 4，模型的维度为 8。学习率优

化算法选择“Adam”，学习率设置为 0.000 1，迭代次数设

置为 300。

3.2  评价指标

在时间序列预测任务中，选择合适的评价指标是衡量模

型性能的重要步骤。本文选择均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）、 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，

MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 

error， MAPE）和决定系数（coeffi  cient of determination，

R2）作为评价本次实验的指标。四个评价指标的计算方式为：

 RMSE =
1

ˆ( )
n

i i
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−
=
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式中：yi 是真实值， 是预测值， iy 为平均值，n 是样本数量。

RMSE 对于大的误差更加敏感，因此能够放大较大的误差；

MAE 直接反映了预测值与真实值之间的平均偏差；MAPE 提

供了一个相对误差的度量，可以用于不同量级数据的对比。

决定系数 R2 的值越接近 1，表示模型对数据的解释程度越高；

值越接近 0，表示模型对数据的解释程度越低。

3.3  结果分析

使用测试集对训练完成的 PAM-BiLSTM 模型进行模型

评估，选取测试集前 500 个小时的预测数据进行评估，得到

的预测值与实际值的对比图如图 2 所示，从图中可以看出，

该模型的预测结果较为接近实际数据，预测误差较小，对数

据的解释能力强，具有较高的预测准确度和稳定性。

PM
2.

5
浓
度

/(μ
g·

m
-3
)

时间 /h

图 2  PAM-BiLSTM 预测结果

通过对比不 同方法的预测效果，可以客观 评估模型在

 特定浓度预测任务 中的表现。本文将 PAM-BiLSTM 模型与

LSTM、CNN-LSTM 和 CNN-BiLSTM 模型进行比较。对比

的模型将在相同的实验条件下进行，选 取 RMSE、MAE、

MAPE、R2 作为评价指标。比较的结果如表 2 所示。

表 2  不同模型的预测性能比较

 Model RMSE MAE MAPE R2

PAM-BiLSTM 22.375 12.249 0.221 0.969

CNN-BiLSTM 24.056 13.622 0.259 0.962

CNN-LSTM 24.296 13.822 0.269 0.962

LSTM 27.183 14.512 0.251 0.957

3.4  消融实验

消融实验（ablation study）是评估模型中各个组件的重

要方法，通过逐步去除或替换模型中的特定组件，分析这些

组件对模型性能的影响，从而验证各部分在整个模型中的贡
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献。以下是针对 PAM-BiLSTM 模型的消融实验设计。构建

两个模型，一个包含 PAM（PAM-BiLSTM 模型），另一个

不包含 PAM（仅 BiLSTM 模型）。对比两个模型在 RMSE、

MAE、MAPE、相关系数和 R² 评价指标上的表现，分析

PAM 的引入对模型性能的提升。实验结果如表 3 所示。PAM

在捕捉多尺度时间依赖关系方面有效，特别是在长序列预测

任务中，PAM-BiLSTM 模型应在各项评价指标上表现优于

BiLSTM 模型。

表 3  PAM-BiLSTM 模型与 BiLSTM 模型的预测性能比较

Model RMSE MAE MAPE R2

PAM-BiLSTM 22.375 12.249 0.221 0.969

LSTM  23.535 13.217 0.234 0.965

4  总结

本文提出了一种结合金字塔注意力机制和双向长短期

记忆网络的 PM2.5 浓度预测模型，以应对现有方法在捕捉

多尺度时间依赖关系和提高预测精度方面的不足。通过引

入 PAM，有效地捕捉了时间序列数据中的多尺度特征，从

而提升了模型的预测能力。同时，BiLSTM 进一步加强了对

复杂时间依赖关系的提取，确保了模型在处理长时间序列时

的性能。

在实验部分，本文详细介绍了数据集的预处理方法、模

型的构建步骤以及使用的评价指标。通过与传统的 LSTM、

CNN-LSTM和CNN-BiLSTM模型进行对比，实验结果表明，

PAM-BiLSTM 模型在 RMSE、MAE、MAPE 和 R² 等多个评

价指标上表现优异，预测误差显著降低，模型的解释能力和

稳定性得到提升。此外，本文通过消融实验验证了 PAM 在

模型中的重要性。BiLSTM 模型在各项评价指标上均低于包

含 PAM 的模型，进一步证明了 PAM 在捕捉多尺度时间依赖

关系和提升模型性能方面的有效性。

总的来说，本文提出的 PAM-BiLSTM 模型在 PM2.5 浓

度预测任务中表现出色，为环境监测和公共卫生保护提供了

一种高效、准确的工具。未来的研究可以在以下几个方面进

一步探索：首先，继续优化 PAM 的结构以进一步提升模型

的计算效率；其次，结合更多种类的环境数据，提高模型的

泛化能力；最后，采用可解释性技术分析模型决策过程，增

强模型的透明度和可信度。
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