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基于 LSTM-XGBoost 组合模型的南昌市空气质量预测研究
张宇恒 1  钟豪杰 1  徐  亮 1,2 

ZHANG Yuheng   ZHONG Haojie   XU Liang    

 摘　要                为解决传统单一 RNN 模型在空气质量时序预测中存在的长期依赖捕捉不足、易出现梯度消失与爆炸等

问题，文章提出了一种基于 LSTM-XGBoost 的组合空气质量预测方法。该方法通过 LSTM（长短期记

忆网络）的门控机制精准捕捉空气质量数据的长期依赖关系，利用 XGBoost 基于梯度提升决策树框架

的特征重要性分析与集成学习优势强化模型非线性拟合能力，并采用 Stacking 集成策略实现两种模型的

优势互补。以江西省南昌市 2024 年上半年 AQI 数据为研究对象开展实证分析，结果表明：组合模型的

ρ 指标较单一 LSTM 和 XGBoost 模型分别提升 0.01% 和 0.13%，nRMSE 指标分别降低 4.5% 和 1.5%，

MAPE 指标分别降低 22.5% 和 9.0%；2024 年上半年南昌市空气质量整体处于“良好”等级。提出的组

合模型为城市空气质量精准预测提供了更可靠的方法支撑，具有一定的理论参考与实际应用价值。   
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0  引言

随着工业化进程的加快，空气污染成为严重环境问题之

一 [1]，国家越来越重视空气质量的重要性，因此实现空气质

量的准确预测也日益重要。文琴 [2] 基于 LSTM 模型对四川省

内江市空气质量指数进行预测，但预测值与实际值存在一定

差距。刘旭 [3] 采用 XGBoost 模型与非随机样本增容相结合的

方法进行空气质量分类研究，但只考虑了满足正态分布的数

据，而实际研究中并不是所有的大气组分数据均满足正态分

布。刘敏等人 [4] 通过计算每个权重的误差来调整 BP 神经网

络的连接权重，从而预测分析呼和浩特市的空气质量，但忽

略了 BP 神经网络的预测结果较难收敛这一问题。周闯等人 [5]

采用主成分分析应用于合肥市的空气质量评估，最终拟合结

果与真实值同样存在差距。以上各模型虽都能实现空气质量

的预测分析，但预测效果都不太理想。

Semmelmann 等人 [6] 结合 LSTM 和 XGBoost 模型，显

著提高了智能能源社区提前一天负载预测的准确性。李子熠

等人 [7] 也采用了 LSTM-XGBoost 组合模型对美国驻中国北

京大使馆地区的空气中 PM2.5 含量进行了准确预测。在其他

预测空气质量的模型中，很多学者运用了其他组合模型。吉

丹俊 [8] 使用 ARIMA、Prophet 以及 LSTM 模型对扬州市 AQI

进行时间序列分析预测，最终发现 LSTM 模型的预测结果比

较准确。栗治杰等人 [9]对比了单一LSTM、RNN、ARIMA(1, 1, 1)

模型和 PCA-LSTM-Attention 组合模型，验证了组合模型的

高效与精确。路凯丽等人 [10] 对比了 CNN-GRU 集成深度学

习模型、广义回归、优化 BP 神经网络模型来预测 AQI，最

后实验得出了组合 CNN-GRU 模型误差值均小于 0.2，同样

体现了组合模型的优势。胡青等人 [11] 采用的是 IPSO-BP 组

合模型，与未优化 BP 神经网络相比，显著提升了其预测精

度及拟合优度。因此，为进一步提升空气质量预测模型的准

确度，本文采用 LSTM-XGBoost 组合模型对南昌市空气质量

进行预测分析，选取了江西省南昌市 2024 年上半年六种空气

组分（PM2.5、SO2、PM10、NO2、O3 及 CO）的空气质量指数

AQI 作为参数样本，然后 LSTM 引入记忆单元以及一系列门

控机制来提升技术来提高模型准确性和泛化能力，以此更进

一步来提高对 AQI 的预测精确性。

1  理论介绍

1.1  AQI： 空气质量指数

AQI 是一个根据空气成分占比来定义的指标，PM10、

PM2.5、SO2、NO2、O3、CO六种大气污染物是主要的参考指标，

形式简化为概念性指数值。从 6 个主要的空气污染物 AQI 值

中挑选出最大值，将其定义为当天空气的 AQI 值。通过 AQI
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值对空气污染程度和空气质量状况进行了分级表示，详细的

划分标准如表 1 所示。计算方法为：

                                                          （1）

式中：AQI 的浓度值为 IAQI，I 是对应于 Ch 的指数限值；Il

是对应于 Cl 的指数限值，Cl≤C 的浓度限值，Ch≥C 的浓度

限值。

表 1  空气质量指数分级参考表

AQI 0~50 51~100 101~150 151~200 201~300 >300

级别 一级 二级 三级 四级 五级 六级

类别 优秀 良好 轻污染 中污染 重污染 严重污染

1.2  数据平稳性检验

为了使训练结果更加精确，在训练前通过时序图来检验

数据的平稳性，研究平稳性很差的数据并没有实际意义。时

序图检验，是一种基于时间序列数据可视化呈现的时间序列

分析方法，常用来初步判断数据的平稳性。对于平稳性的判

定，通常认为一列数据围绕一个常数均值进行上下波动，并

且要求波动范围保持相对稳定。首先将收集的 2024 年上半年

南昌市的空气质量数据进行数据清洗，筛选出包含 AQI 数值

的项，同时确保数据按照时间顺序排序，每个时间段都有对

应数值。

1.2.1 时间序列图检验

对数据进行时间序列图绘制，如图 1 所示，大部分数据

在均值为 54.09 附近，基本趋于稳定波动。

图 1  时间序列图检验

1.2.2  自相关检验

自相关检验用于分析时间序列数据中现有值与预测值

之间的相关性，自相关的计算过程为：根据滞后期 n 将序列

拆为等长的两个序列，计算这两个序列的相关性，得到整

体滞后期为 n 时的自相关性，根据公式计算出结果为列表：

[1, 0.978 237 35]，第一个元素是滞后期为 0 时的自相关性，

第二个元素是滞后期为 1 时的自相关系数。

                                                 （2）

                                         （3）

                                                          （4）

式中：S2(X) 为样本方差 ； 为样本均值；r(n) 为自协方差；

n 为滞后期；Ai 和 Bi 为两个不同观测值。

如图 2 所示，ACF 图中数据逐渐趋于 0，且主要集中在

正值区域，说明时间序列具有正相关性，可判断数据基本处

于平稳状态。

图 2 数据自相关图

1.2.3  Hurst 指数检验

仅根据时序检验图与数据自相关图来得出结论是不足以

说明的，本文引入数据的平稳性采用 Hurst 指数检验法。黎

明辉 [12] 基于 Hurst 指数，对量化投资策略进行了研究，Hurst

指数检验是分析时间序列长期依赖性和分形特征的重要方

法，适用于空气质量数据等具有潜在长记忆性的序列，基于

本文研究背景，选用该方法进行检验。以下是 Hurst 指数检

验步骤：

（1）数据准备及明确计算原理。去除原始数据中的

NaN 值，确认有效数据点个数 4 358。根据 Hurst 指数原理，

量化时间序列的长期记忆性（0<H<1），其中：

① H=0.5：随机游走，即无记忆性；

② 0.5<H<1：持续性，代表趋势增强；

③ 0<H<0.5：反持续性，均值回归。

（2）改进 R/S 分析（重标极差分析）计算 Hurst 指数 [13]。

通过计算不同时间尺度子序列极差和标准差比值，对子序列

进行最小划分尺度为 10，最大划分长度为 1 089（4 358/4），

采用对数间隔生成 20 个不同尺度。计算 R/S 公式为：

                                                             （5）

（3）线性回归，拟合 Hurst 指数。对子序列长度
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log(n) 和 对 应 的 log(R/S) 进 行 线 性 回 归， 通 过 log(R/S) 

=H ×log(n)+C，计算得到 Hurst 指数 H=0.929，接近 1 表明时

间序列具有强持续性。这里的 C 是回归方程的截距，提供序

列基础波动水平的信息，不影响整体趋势，取 C=0。

（4）使用 Hurst 库计算对比结果。通过库方法运算，

H=0.721，具体和 R/S 方法的差异在于库方法未去均值以及

未优化子序列划分，导致估计值偏低，但结果仍介于 0.5~1

之间。

（5）可视化验证。通过图 3 的线性关系，验证了时间

序列的强持续性。

图 3  R/S 分析图

1.3  传统 RNN、LSTM 模型基本介绍

LSTM 是一种机器学习的特殊循环神经网络，不仅解决

了传统 RNN[14] 在处理长时间序列数据时所遇到的梯度消失

或梯度爆炸的相关问题，而且在预测上也表现出色，基本

RNN 结构图如图 4 所示。

图 4  基本 RNN 结构图

具体所遇到的梯度消失和梯度爆炸的相关问题体现：

（1）参数更新停滞：损失函数 LOSS 下降缓慢，50 轮

训练后损失仅从 120.5 降到 119.8，经过十余轮迭代几乎无

改进。

（2）激活函数饱和：统计隐藏层输出的数值范围时，

使用 Tanh 激活函数输出集中在 [-0.1,0.1]，证明梯度接近于 0。

（3）训练数据不稳定时：对于训练数据，前几项为

146→159→210→253→285 陡峭式上升，RNN 在反向传播时

梯度连乘导致爆炸。

因此，由于 RNN 在长时间序列数据上处理缺陷，本文

引入的 LSTM-XGBoost 模型中的 LSTM 结构与工作原理如图

5 所示。

图 5  LSTM 结构与工作原理

其中各部分的数学公式为：

（1）输入门 it：                            （6）

将之前需要留下的信息和现在需要记住的信息相加，得

到了新记忆状态。其中 Wf 为遗忘门的权重矩阵；bi 为对应的

偏置项；ht-1 为上个时间步的隐藏状态；xt 为当前时间步的输

入。

（2）遗忘门 ft：                           （7）

通过 xt 和 ht 的操作，并经过 sigmoid 激活函数，得到 0，

1 的向量，0 代表之前的记忆某一部分要忘记，1 代表之前记

忆需要留下的部分。其中 sigmoid 激活函数定义为 σ；遗忘门

的偏置项为 bf；上一个时间步的隐藏状态为 ht-1；当前时间步

的输入为 xt。

（3）细胞状态 Ct：                                （8）

式中： 是候选细胞状态。

在每个时间步中，当前输入 xt 和前一隐藏状态 ht-1 的信

息经过处理生成了一个候选细胞状态，该候选细胞状态包含

可能加入长期状态的信息。

                                        （9）

候选细胞状态的权重矩阵是 Wc，其包含当前时间步的输

出信息，而且是基于细胞状态的过滤输出。

（4）输出门 Ot： 

                          

                
                                         （10）

式中：通过整合 Ct，得到一个输出。其中，Wo 是输出门的

权重矩阵；bo 是输出门的偏置项；ht 是隐藏状态。

LSTM 的训练过程主要包括以下步骤：进行数据准备，
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包括收集和预处理训练模型所需的数据，接着构建 LSTM

网络结构，并初始化模型参数。然后进行前向传播，计算遗

忘门、输入门、候选细胞状态和更新后的细胞状态，以及输

出门和损失函数，之后进行反向传播，计算梯度并更新模型

参数。在多次迭代前向传播和反向传播的过程中，不断验证

模型性能，最后对模型进行评估和调优，以达到最佳的训练

效果。

沿时间的反向传播和向上一层的反向传播是 LSTM 误差

项的反向传播的 两个层面，共同构成了 LSTM 网络的训练过

程，通过不断更新网络参数来提高网络的性能和准确性，然

后跳转第一步重复完成整个流程，直至网络的相关误差小于

给定值才结束。

1.4  XGBoost 模型基本理论介绍

XGBoost 是 Gradient Boosting 的一个优化版本并且基于

决策树的集成方法。其原理是把基分类器层层叠加，训练每

一层时，给予前一层基分类器分错的样本更高的权重，目标

函数为：

  （11）

式中：Ω ( f t) 是控制树的复杂度的正则项；costant 是常数

项； 是新树的预测值； 是将树的个数的结果

进行求和。

模型步骤如下：首先初始化模型，然后计算残差并据

此构建新的决策树；接着更新模型并迭代这一过程，在迭

代过程中，对学习速率、最大深度等关键参数进行调整以

优化模型性能；同时，关注目标函数和正则化的设置，以

确保模型的准确性和泛化能力；最后，输出经过优化训练

的模型结果。模型原理如图 6 所示。

图 6  XGBoost 模型原理图

2  数据处理

2.1  数据来源

本 文 所 选 取 的 数 据 集 来 自 https://quotsoft.net/

air/#archive，把 2024 年上半年数据作为数据集，通过数

据采集与预处理技术检测到列为 type 的参数包含 AQI、

PM2.5、PM2.5_24h、PM10、PM10_24h、SO2、SO2_24h、NO2、

NO2_24h、O3、O3_8h、O3_24h、O3_8h_24h、CO、CO_24h

共 15 类数据，对其中参数为 AQI 的所有行和列进行输出，

再选取列为南昌市的数据，遍历从 2024 年 1 月 1 日 0 时至 6

月 30 日 24 时的小时数据。以 70% 训练集、30% 测试集比

例进行集中输出，统一格式，输出包含所有需要数据的 list

文件，共有 4 358 条数据。对于数据的平稳性检验，本文采

用时序图与自相关性检验方法，ACF 图中数据逐渐趋于 0，

并且主要集中在正值区域，说明时间序列具有正相关性，可

判断数据基本处于平稳状态。

2.2  数据归一化处理方法

杨超文等人 [15] 对数据归一化方法进行了详细介绍。数

据读取时为 int 列表，在准备划分数据集之前，把数据转为

二维 NumPy 数组进行归一化，归一化后的数据都在 [0,1] 范

围内，计算公式为：

                                                   （12）

式中：Xnorm 为归一化后的数据；X 为原始数据；Xmin 和 Xmax

为对应数据集中的最小值和最大值。

2.3  对训练后的数据反归一化

组合模型 LSTM-XGBoost 训练结束以后，得到的数据仍

然在 [0,1] 之间，最后我们通过相反操作对数据进行反归一化

来完成对 AQI 值的还原。具体反归一化的计算公式为：

                                  （13）

2.4  组合模型构建特点

通 过 堆 叠 集 成 XGBoost 和 LSTM 两 个 模 型， 利 用

XGBoost 强大的特征学习能力增强 LSTM 模型的输入特征，

再结合 LSTM 模型优秀的时序建模能力，捕捉数据中长期和

短期依赖关系，提高对空气质量预测模型的性能和泛化能力。

这种方法充分利用了数据中的空间信息和时间信息，增强了

两个模型之间的互补性和协同效应，从而提高了预测模型的

鲁棒性。

2.5  模型评价指标及效果分析

本文采用标准化均方根误差（nRMSE）、平均绝对百分

比误差（MAPE）及斯皮尔曼等级相关（ρ）三个指标评价模

型的预测性能。nRMSE 有利于比较不同单位或范围数据集的

预测准确性，MAPE 更关注相对误 差且对于不同量级的预测

问题更具可比性 [16]，ρ 对于数据中的异常值或缺失值而言相

对稳健。三个指标的判断标准如下：nRMSE 的值越低，表示

模型预测性能越好。MAPE 越小，表示模型预测性能越好。

当 ρ 接近 1 时，表示两个变量的等级或排序完全一致，正相

关性强，反之越接近于 -1，负相关性越强。
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以下是三个评估指标的计算公式：

                         （14）

                                               （15）

                                                          （16）

由表 2 可知，文本提出 LSTM-XGBoost 组合模型的性能

比其他两个单一模型好。因为 ρ 值越接近 1 正相关性越强且

nRMSE、MAPE 的值越小，模型精度越高 [17]，可见以上 3 个

模型在接近 1 的同时，组合模型比其他两个单一模型更加接

近 1。

表 2  各模型评估指标数据统计表

指标 LSTM XGBoost 组合模型 改进幅度

ρ 0.961 3 0.960 1 0.961 4 +0.01%~+0.13%

nRMSE 0.078 4 0.048 6 0.033 3 -57.5%~-31.5%

MAPE 0.312 3 0.176 8 0.086 7 -72 .2%~-50.9%

组合模型的 nRMSE 和 MAPE 两个误差指标数值都比其

他两个单一模型小，足以证明组合模型更优，具体表现在：

（1）误差最小化：组合模型的 nRMSE 比最佳单一模型

（XGBoost）再降低 31.5%。

（2）稳定性提升：MAPE 从 17.68% 降至 8.67%，证明

对异常值的鲁棒性增强。

3 结果分析

3.1 模型参数设置

为了简要进行模型间的对比，本文设置的参数都比较小。

其中，设置的 LSTM 是一个简单的顺序神经网络，包含一个

具有 4 个单元的 LSTM 层、一个 ReLU 激活层以及一个具有

单个输出的全连接层。该模型采用了 MSE 作为损失函数，

并使用 Adam 优化器进行训练。对于 XGBoost 模型，是一个

由 50 棵最大深度为 1 的树组成的梯度提升回归器，采用 0.1

的学习率，无 gamma 值限制，无 L1 正则化，旨在通过集成

学习提升预测性能。

组合模型则是在数据通过 LSTM 模型训练后再进入

XGBoost 模型进行训练，可见所得的结果都比单一模型拟合

度好，预测结果更加准确。该模型训练过程如下：通过堆叠

集成 XGBoost 和 LSTM 两个模型来增强预测性能。首先，利

用 XGBoost 模型强大的特征学习能力，挖掘数据中的非线性

关系，并将 XGBoost 的预测结果作为新的特征添加到原始特

征中。然后，利用 LSTM 模型优秀的时序建模能力，对增强

后的特征数据进行训练，捕捉数据中的长期和短期依赖关系。

这种集成方法充分利用了数据中的空间信息和时间信息，提

高了两个模型之间的互补性和预测模型的泛化能力、鲁棒性。

3.2  模型预测图

图 7~9 为三种模型预测图。
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图 7  LSTM 预测图
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图 8  XGBoost 预测图
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图 9  LSTM-XGBoost 预测图

通过以上模型训练结果可以看出，LSTM 和 XGBoost

预测图中真实值和预测值还存在一定差距，而组合模型的真

实值和预测值基本重合，具有较高的预测准确性以及较好的

泛化能力，由此体现了 LSTM-XGBoost 组合模型在空气质

量指数预测分析方面的优越性，表 3 是三种模型整体拟合效

果参考。
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表 3  三种模型拟合效果参考

模型 趋势匹配度 局部波动捕捉 极端值预测

LSTM 中 弱 差

XGBoost 良 中 中

LSTM-XGBoost 优 良 强

4  结 语

本文采用 LSTM-XGBoost 组合模型旨在提高空气质量指

数预测的准确性。LSTM 模型可以很好地处理长序列长期依

赖性并且并行计算性能好，XGBoost 模型有益于处理缺失值，

提高预测性能。综合两个模型的优点，本文以南昌市 2024

上半年数据为例进行组合模型测试，发现组合模型预测效果

优于单一的 LSTM 模型和 XGBoost 模型，同时误差也比两个

单一模型小。根据空气质量指数分级参考表和各 模型评估指

标数据统计表可见，本文预测分析的南昌市空气质量在 2024

年上半年处于“良好”类别，组合模型的标准化均方根误差、

平均绝对百分比误差和斯皮尔曼等级相关系数等指标均优于

单一模型，LSTM-XGBoost 组合模型的预测效果更好。
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