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基于一种样本卷积和交互网络模型的空气质量预测
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摘 要：空气质量预测是治理和减轻空气污染的有效手段。为了提高预测精度，构建了一个新的空气质量预测

模型，即样本卷积和交互网络（sample convolutional and interaction network，SCINet）模型。该模型由多个SCI-

Block按照完全二叉树结构排列而成，通过翻转奇偶分裂重新排列生成一个新的序列，该结构能够更好地捕捉

多变量大气污染物彼此间复杂的依赖关系和局部趋势。因为大气污染物监测数据具有季节性和随机性，所以使

用两个SCINet进行叠加，既能扩大卷积运算的接受域，又能实现多分辨率分析。此外，通过模型深度及超参数

调优，使其更加拟合空气质量时序数据特征，能够有助于提取目标变量的时间关系特征。最后，通过北京

PM2.5数据集和北京多站点空气质量数据集进行实证研究，结果表明，SCINet模型具有更高的预测精度，在短

期预测中其均方根误差比对比模型中表现最佳的DAQFF模型减少了31.59%，在长期预测中减少了24.36%。
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Abstract: Air quality forecasting is an effective means of managing and mitigating air pollution. To enhance prediction 

accuracy, a new air quality prediction model, namely the sample convolutional and interaction network(SCINet), is intro‐

duced in this paper. The model is composed of multiple SCI-Blocks arranged in a complete binary tree structure. 

Whereafter, the time series is rearranged through flipping odd-even splits, and a new sequence is generated,which is able 

to capture the complex dependencies and local trends of multivariate atmospheric pollutants better. Given the seasonality 

and randomness of monitoring data for atmospheric pollutant, the paper employs two SCINets for stacking, which not 

only expands the receptive field of convolutional operations, but also enables multi-resolution analysis. Furthermore, 

through the optimization of model depth and hyperparameters, the model may fit the temporal characteristics of air quality 

time series data better, which is helpful to extract the temporal relationship features of the target variable. In the end, the 

Beijing PM2.5 dataset and the Beijing multi-site air quality dataset are utilized to evaluate the effectiveness of SCINet. The 

results show that SCINet has higher prediction accuracy, whose the root mean square error (δRMSE) is reduced by 31.59% 
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in short-term prediction and 24.36% in long-term prediction compared with the best-performing DAQFF model.
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0　引言

随着工业化和城市化进程的推进，空气污染问

题显著加剧，它不仅对生态环境造成了破坏，还增

加了呼吸系统疾病的发病率。我国为了解决空气污

染问题，作出“碳达峰”和“碳中和”的重大战略

决策，并进一步实施了预防和管理两项基本措施。

所以，空气质量监测成为治理空气污染问题的关键

环节。目前，许多城市已经设立了实时空气质量监

测站，主要用于监测PM2.5等污染物的浓度，以便

对空气质量水平进行评估。

针对空气质量预测问题，许多学者利用传统方

法和深度学习方法进行了相关研究
[1-2]

。其中，传

统方法主要构建物理模型和统计模型来实现预测。

基于大气动力学和环境科学的物理模型是较早用于

空气质量预测的方法之一，该方法首先通过分析各

种因素对空气质量的影响建立空气动力学模型，然

后计算污染物的时空分布，再对模型进行求解。吴

钲等
[3]
基于集合均方根卡尔曼滤波的源清单反演方

法，结合WRF-CMAQ方法对污染物排放浓度进行

预测。Liu 等
[4]
利用 WRF-CMAQ 模型预测了空气

质量指数和污染浓度水平，结果表明该模型在综合

分析方面表现突出。Wang等[5]
将CAMQ和KOB模

型结合，提出了一种无监督混合模型，有效地降低

了CAMQ模型的预测误差。尽管物理模型在空气

质量预测中起着至关重要的作用，但也存在着一些

局限性，如物理模型的建立需清楚地了解每个变量

对目标值的影响，且空气质量预测问题是一个非线

性问题，其模型求解复杂度较高，通常对模型进行

简化后求解，然而简化模型会导致预测精度的

降低。

为了克服物理模型的局限性，许多学者将统计

模型引入空气质量预测中，通过建立污染物浓度与

气象场之间的统计关系来进行空气质量的预测。王

玲等
[6]
提出了一种分层贝叶斯时空组Lasso变量选

择的空气质量预测模型，该方法在变量选择阶段和

预测阶段考虑了时空相关性。郭利进等
[7]
利用自回归

滑动平均（auto-regressive moving average，ARMA）

模型为卡尔曼滤波建立数学模型，提出了将径向基

函数（radial basis function，RBF）神经网络融合于

卡尔曼滤波，实现了新的融合算法，对空气质量进

行预测。Mani等[8]
开发了多线性回归（multiple lin‐

ear regression，MLR）模型和自回归综合移动平均

（autoregressive integrated moving average， ARIMA）

来预测未来空气质量。Sharma等[9]
开发了在线序列

极限学习机（OS-ELM）算法与改进的自适应噪声完

全集合经验模态分解（ICEEMDAN）相结合的统计

模型对空气质量进行预测。然而，统计模型也存在

一定的局限，当其训练的数据不足时，往往会导致

模型性能不佳，当训练数据较大时，又会导致计算

时间增加，而且统计模型在预测异常现象时预测效

果相对较差。

随着计算机技术的发展，深度学习在图像处

理
[10]

、机器视觉
[11]

、自然语言处理
[12]

、时间序列

分析
[13-15]

等多个领域得到了广泛应用。近年来，许

多经典深度学习方法被用于解决多元时间序列分析

问题
[16-19]

。Zhou等[20]
在Transformer模型基础上提

出了 Informer模型，以更好解决长时间序列预测问

题。Deng等[21]
将结构学习方法和图神经网络结合，

提出了一种检测多元序列数据异常值的方法。此

外，许多学者也将深度学习方法应用到空气质量预

测的时间序列分析问题中。李明明等
[22]

运用EOF

分解诊断分析方法，对PM2.5浓度时空变化特征进

行了研究，同时利用随机森林模型分析了气象因子

的重要性，建立基于CNN-LSTM神经网络的PM2.5

浓度预测模型。Chen等[23]
提出了用于空气质量预

测的新型多图卷积神经网络，将图卷积网络的融合

矩阵输入门循环单元中以捕获时间依赖性。Gilik

等
[24]

提出将卷积神经网络与长短期记忆深度神经

网络结合，有效提取空气质量数据中的时空关系。

廖海斌等
[25]

提出一种基于多尺度时空图神经网络

的污染物浓度预测模型，利用图神经网络学习污染

物之间的多尺度空间关系，通过基于注意力机制的

GRU学习污染物浓度之间的时序关系。

然而，上述深度学习模型在有效捕捉和学习多

变量空气质量数据中局部趋势和内部依赖关系上表

现不佳。因此，本文构建样本卷积和交互网络

（SCINet）模型
[26]

来捕捉空气质量数据的时序特征

和随机特征，以解决多元空气质量预测的复杂性问

题，从而提高空气质量的预测精度。
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本文的内容安排如下：第1节介绍空气质量预

测的背景和国内外研究现状；第2节介绍SCINet模

型结构；第3节介绍实验结果与分析；第4节总结

全文并展望。

1　问题描述

空气质量预测是城市大气污染治理研究中的一

个关键领域，目的是通过对大气污染物的浓度进行

观测、分析和模型预测，提前了解未来时间点空气

质量的变化趋势。空气污染物主要包括CO、NOx、

碳氢化合物、SOx和颗粒物（PM）。目前对空气质

量预测的研究主要集中在 PM2.5 上，图 1 所示为

2010年1月1日至1月31日北京每小时的PM2.5浓度。

从图 1可看出，PM2.5浓度呈现强非线性和随

机性。在对空气质量进行预测时，需要考虑影响目

标污染物
[27-28]

的变量，以及变量之间的内部依赖关

系。空气质量通常受PM2.5浓度、CO2浓度、温度、

湿度和降水量等因素的影响。以北京的PM2.5数据

集为例，计算PM2.5浓度与其他变量之间的皮尔森

相关系数，结果如表1所示。

由表1可知，露点、温度、风向、风速对PM2.5

的影响均显著，尤其风速对PM2.5的影响最为显著。

多元空气质量数据中的相互依赖关系如图 2所示。

从图2中可以观察到各观测点之间存在着相互依赖

关系，即相邻节点的趋势会影响后续时间节点的数

据。所以，捕捉并有效分析空气质量数据的局部趋

势特征也是空气质量预测工作中需要解决的一个重

要问题。

降雨量、降雪量和大气压强与PM2.5浓度之间

的皮尔森相关系数均小于0.05，表明两者间相关性

较弱，但需要注意的是，这些因素仍可能对PM2.5

浓度产生一定的影响。因此，有效利用空气质量数

据中各因素间的相关性对于提高空气质量预测精度

也至关重要。

由此，本文构建样本卷积和交互网络（SCINet）

模型解决空气质量预测问题。SCINet是由Liu等[26]

提出的一种时间序列预测模型，该模型将SCI-Block

按照完全二叉树进行堆叠构成树状结构，这种结构

使得 SCINet 在不同层级上逐步提取和细化特征，

能够在每一层捕捉到不同的时间尺度信息，也避免

了在层级处理过程中丢失重要的特征信息。为了加

强模型对长期依赖关系的捕捉能力，可通过堆叠多

个SCINet网络来增加模型的深度，扩展了卷积运

算的接受域，还增强了模型的特征表达能力和泛化

能力，能够更有效地捕获序列的动态变化。这一结

构能有效应对空气质量数据的强非线性和强随

图1　2010年1月北京PM2.5浓度

表1　北京PM2.5数据集中PM2.5浓度与其他变量的

皮尔森相关系数

变量

露点

温度

大气压强

风向

风速

降雪量

降雨量

皮尔森相关系数

0.166748

-0.087319

-0.045969

-0.168043

-0.238035

0.019132

-0.049241

··358



第 3 期 覃业梅等：基于一种样本卷积和交互网络模型的空气质量预测

机性。

2　SCINet模型

2.1　总体框架

SCINet模型将SCI-Block按照完全二叉树进行

堆叠构成了一种树状结构，其结构如图 3（a）所

示。SCINet模型使用奇偶分割策略将特征序列 x分

割成多个子序列特征（subsequence characteristics，

SSC）。在第 l 层时，根据完全二叉树的性质得到

2l - 1
个子序列。将这一过程在多个层上进行重复，

以获得不同分辨率的子序列，从而能够学习到序列

的浅层和深层特征。通过这种多分辨率子序列学习

方法，SCINet模型能有效地捕获空气质量数据随

时间变化的局部趋势特征。

在经过所有SCI-Block之后，最小的子序列被

重新排序并连接形成一个新序列，然后通过残差结

图2　多元空气质量数据中的相互依赖关系

图3　SCINet模型结构
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构将其添加到原始序列中进行预测，最后在全连接

层进行输出。为了增强SCI-Block的多分辨率学习

能力，本文增加了SCI-Block的层数，还通过大量

的空气质量数据对 SCINet 模型进行超参数调整，

以更好地拟合空气质量数据。SCINet模型的卷积

—交互结构扩展了卷积域，有助于学习空气质量数

据中变量之间的内在依赖关系。同时，下采样机制

也有助于多分辨率分析学习。

在 SCINet的处理过程中，空气质量数据首先

经过下采样处理，将连续的序列数据分解为低分辨

率的子序列。这种下采样操作有效地减少了模型需

要处理的数据量，同时保留了序列中的趋势和周期

性特征，去除了冗余的细节和噪声。每个下采样后

的子序列通过卷积滤波器来进行特征提取，这些卷

积操作能够从数据中识别和提取出有用的信息，进

一步减少了模型计算复杂度，增强了数据表征能

力。在特征提取完成后，SCINet通过交互学习机

制分析和学习子序列之间的特征关系，使得各子序

列之间的特征动态交互和互补，增强了模型在同一

时间尺度上的表征能力。同时，通过交互学习机制

中的非线性转换（如指数变换），子序列能够利用

和整合不同时间尺度的信息，从而大幅提高了模型

在时间序列预测中的整体性能和精度。

2.2　SCI-Block

当 SCINet进行多次下采样分割时，可能会导

致信息丢失。为了解决这个问题，SCINet模型在

SCI-Block中集成了交互式学习，如图3（b）所示。

在交互式学习中，首先，将卷积核设置为 5，

并使用一维卷积φ和ψ分别将初始序列F分割为奇

子序列Fodd和偶子序列Feven，并将其投影到隐藏状

态；将隐藏状态的奇偶子序列转换为指数形式，并

乘以另一个原始子序列，得到更新后的奇子序列

F S
odd 和偶子序列F S

even，如式（1）所示；对式（1）

中得到的F S
odd和F S

even进行相同的操作，分别使用卷

积核为 7的一维卷积 ρ和 η进行运算，将它们投影

到隐藏状态，然后与F S
odd和F S

even进行交叉相加减，

得到最后输出的F 'odd和F 'even，如式（2）所示。通

过这种交互操作，可以传递子序列信息，从而提高

卷积特征提取的有效性，使模型能够学习到空气质

量数据中固有的依赖关系。

F S
odd =Fodd⊗ exp (φ(Feven ))F S

even =

Feven⊗ exp (ψ(Fodd )) （1）

F 'odd =F S
odd ± ρ (F

S
even )F 'even =F S

even ± η(F
S
odd ) （2）

其中，Fodd和Feven分别代表由原始序列分割后的奇

偶子序列；F S
odd和F S

even分别代表由奇偶子序列经指

数变换和卷积后得到的更新后的奇偶子序列；F 'odd

和F 'even分别代表最终输出的奇偶子序列。

3　实验结果及分析

3.1　数据集

本文利用北京PM2.5数据集和北京多点空气质

量数据集进行实验分析和评价。

北京PM2.5数据集：该数据集不仅包含PM2.5浓

度值，还包含气象数据的露点、温度、气压、风

向、风速、降雪量和降雨量。数据集时间范围为

2010年 1月 1日至 2014年 12月 31日，共 43 824条

数据。其中，2010年 1月 1日至 2012年 12月 31日

的数据作为训练集，2013年1月1日至2013年12月

31日的数据作为验证集，2014年1月1日至2014年

12月31日的数据作为测试集。

北京多点空气质量数据集：数据集时间范围为

2013年3月1日至2017年2月28日，包含了北京市

12个监测站的420 768条数据，各监测站数据中共

有 10 个变量，如 PM2.5、PM10、NO2、CO、O3、

SO2的浓度，以及温度、降水、压力、风速等。将

北京多点空气数据集划分为训练集（80%）、验证

集（10%）和测试集（10%）。

3.2　实验环境

本文实验中使用基于PyTorch中的开源深度学

习库Scikit-learn来构建深度学习模型、浅层学习模

型和SCINet模型。实验在PC服务器上进行，该服

务器由 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30 GHz、NVIDIA 

Tesla T4 GPU和 14 G内存组成。同时，通过计算

相应列的平均值，利用插补法来填补缺失数据。此

外，超参数的选取往往会影响深度学习模型的性

能。为了防止训练过程中的过拟合，在卷积层中加

入dropout策略，并设置早期停止准则为5。默认的

初始训练参数设置如下：batch size为 64，training 

epoch为 100，学习率为 0.01，采用Adam优化器。

使用均方根误差（δRMSE）和平均绝对误差（δMAE）

作为性能指标来评估模型的性能，具体如下。

δRMSE =
1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi )2
（3）
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δMAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷi （4）

其中，i表示第 i个时间步的数据；n表示预测的数

据总长度；yi表示第 i个时间步的真实值；ŷi表示

第 i个时间步的预测值。

3.3　损失函数计算及调参过程

整个实验以均方误差（δMSE）作为损失函数，

如式（5）所示。在模型训练阶段，利用式（6）来

确定每个SCINet的损失。而为了更好地评估模型

整体的预测性能，将通过累加所有SCINet的总损

失进行计算，如式（7）所示。

δMSE =∑
i = 1

n

(yi - ŷi )2
（5）

Lj =
1
n∑i = 1

n

(y ji - ŷ ji )2
（6）

L =∑
j = 1

K

Lj （7）

其中，y ji表示第 j个SCINet在第 i个时间步的真实

值；ŷ ji表示第 j个SCINet在第 i个时间步的预测值；

Lj表示第 j个SCINet预测值和真实值的损失；L表

示整个模型的总损失；K表示模型堆叠 SCINet的

总数。本文采用两个 SCINet进行堆叠，每个 SCI‐

Net采用三层SCI-Block。

在模型进行训练时，需要考虑模型参数的梯度

计算。式（7）是所有SCINet损失的总和，其梯度

计算可以分解为每个单独SCINet层损失梯度的总

和，具体步骤如下。

（1）对于第 j个SCINet，首先计算出Lj相对于

该层输出 ŷ ji的梯度，即对式（6）求偏导可得每个

时间步 i的梯度，如式（8）所示：

¶Lj

¶ŷ ji
=

¶
¶ŷ  j

i

(
1
n∑i = 1

n

(yj
i - ŷj

i )2 ) （8）

其中，如果 ŷ ji大于 y ji，则梯度为正；若 ŷ ji小于 y ji，

则梯度为负。

（2）使用式（8）进行梯度计算，通过网络的

每一层反向传播来更新每一层的权重和偏差。包括

在SCI-Block中使用的所有卷积和全连接层。

（3）在计算出梯度后，根据实验所选择的

Adam优化算法，使用式（9）对模型参数进行更

新调整，实现最小化总损失L。

θ = θ - η × Ñθ （9）

其中，θ表示模型参数；η表示学习率；ÑθL表示

损失函数L关于参数θ的梯度。

通过上述方式，模型在训练过程中逐步调整参

数，以改善在时间序列预测任务上的性能。这有助

于 SCINet 模型捕捉和利用复杂的时间依赖关系，

通过其二叉树结构对数据特征的多层级进行分析和

交互，使得模型在深层网络中维护梯度的稳定传

播。同时，该模型在卷积滤波器中采用了ReLU激

活函数，有效预防了梯度消失的问题。

3.4　北京PM2.5数据集多步预测结果分析

本文将 SCINet 模型与 3 种经典浅层模型

（SVR-POLY、SVR-RBF和SVR-LINEAR）、4种经

典深度学习模型（长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）网络、门控循环单元（gated re‐

current unit，GRU）、循环神经网络（recurrent neu‐

ral network，RNN）和卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN））和深度空气质量预测框

架（deep air quality forecasting framework，DAQFF）

性能进行综合比较。SCINet模型与CNN相比，虽

然CNN在图像处理领域表现出色，但是在时间序

列预测任务中，其预测性能往往不理想，这是因为

CNN主要捕捉时间序列数据中的局部特征，而忽

略了全局信息。RNN通过引入循环结构，允许信

息在时间步之间传递，理论上可以捕捉时间序列中

的长期依赖关系。但实际上，RNN不能并行处理

数据，在处理长期预测任务上时容易遇到梯度消失

或爆炸的问题。LSTM 通过引入门控机制解决了

RNN的长期时间预测问题，但仍然存在模型结构

复杂导致的训练时间长、计算资源消耗大以及处理

较长序列时性能不佳等问题。GRU是一种简化的

LSTM变体，通过使用较少的门控机制来减少模型

参数，提高计算效率，保持捕捉时间序列中长期依

赖关系的能力。但由于GRU的循环结构，数据必

须按时间顺序逐步进行，从而限制了并行处理数据

的能力，同时在处理长序列时，会面临梯度消失问

题。相比之下，SCINet通过其多分辨率分析和下

采样操作有效缓解了梯度爆炸和消失的问题，其二

叉树结构不仅有助于信息的分层处理和特征的逐级

精细化，还支持并行处理，显著提高了数据处理效

率。此外，SCINet利用更大的卷积场，通过在不

同分辨率下执行卷积操作来学习时间序列的多尺度

特征，这使得模型能够同时捕捉长期趋势和短期波

动，从而有效提高了预测的准确性和可靠性。本节

将对上述模型进行实验对比分析，验证SCINet模
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型性能的有效性和优越性。

3.4.1　短期预测结果分析

本文在北京PM2.5数据集上进行了短期预测实

验，模型的预测步长设置为 6 h。将SCINet模型与

浅层模型（SVR-POLY、SVR-RBF、SVR-LINEAR）

和经典的深度学习模型（LSTM、GRU、RNN、

CNN）以及DAQFF模型相比较，预测结果如表 2

所示。由表2可知，SCINet的δRMSE和δMAE均最小。

SCINet 相较于 LSTM、GRU、RNN 和 CNN 模型，

δRMSE分别优化了48.25%、43.45%、48.15%和43.71%，

δMAE 分 别 优 化 了 40.30%、 32.44%、 41.06% 和

33.62%。尽管与前 4 个经典深度学习模型相比，

DAQFF模型的 δRMSE和 δMAE值最低，分别为 43.49

和 27.53，但是与SCINet模型相比，SCINet模型在

δRMSE方面优化了31.59%，降到了29.75，在δMAE方

面优化了4.32%，降到了26.34。由此可得，SCINet

模型在短期空气质量预测任务中表现出了更优的

性能。

为了更详细、直观地了解不同模型的预测性

能，图 4（a）、（b）、（c）和（d）中，分别展示了

SVR-LINEAR、LSTM、DAQFF 和 SCINet 模型的

PM2.5浓度预测值与真实值。图 4中横轴为观测时

间，纵轴为PM2.5浓度。从实验结果中可得，SVR-

LINEAR模型虽然捕捉到了数据中的大致趋势，但

是在急剧变化的 PM2.5浓度波峰和波谷的拟合上，

表现出明显的预测偏差。LSTM模型在预测时能够

捕捉到数据中局部趋势，但是处于某些骤变值时，

仍存在明显的预测误差。DAQFF模型在预测波动

较大的数值时，虽然能够大致捕捉PM2.5浓度的变

化，但是在某些局部区间，如时间点 500至 1 000

之间，模型的预测值与真实值之间存在明显偏差。

而SCINet模型有着更为准确的预测精度，尤其是

在波峰和波谷时段，比如在时间点 500至 1 000之

间的波峰与波谷，与其他模型相比，SCINet表现

出更高的精度。SCINet不仅能更好地拟合PM2.5浓

度的数据，而且还有效地捕获PM2.5浓度随时间变

化的局部趋势特征。由此可得，SCINet模型在多

步预测性能上优于其他深度学习模型，且具有较好

的短期综合多步预测性能。

3.4.2　长期预测结果分析

为了评估 SCINet模型的长期空气质量预测性

能，本小节对北京PM2.5数据集进行了长期预测实

验，将预测步长设置为24 h，结果如表3所示。从

表 3 可以得出，随着预测时间的增加，δRMSE 和

δMAE值也会相应增加，这符合一般正常规律。虽然

DAQFF模型的δRMSE和δMAE误差都要小于浅层模型和

4种经典深度学习模型，但是SCINet模型在1~3 h、

4~6 h、7~12 h和13~24 h 4个时间段都优于其他模

型。具体而言，在这4个时间段内，SCINet模型与

DAQFF模型的误差相比，δRMSE分别降低了23.90%、

29.42%、26.94%和24.36%；δMAE分别降低了3.02%、

1.78%、0.82%和0.67%。上述分析表明，SCINet模型

在长期预测方面的表现要优于DAQFF模型和其他

模型。

实验结果表明，SCINet模型通过下采样—卷

积交互架构有效扩展了卷积运算的接受域，能够实

现多分辨率分析。与传统的空气质量预测方法和经

典的深度学习模型相比，这种独特的架构有助于提

取特征并提高预测性能，使得SCINet模型在长期

和短期空气质量预测任务中都有优异的表现。

3.5　北京多点数据集上多种污染物多步预测结果

分析

考虑到空气污染物中除 PM2.5外，还有 PM10、

SO2、NO2、O3 等多种污染物，为了进一步分析

SCINet模型在空气质量预测中的有效性，本文在

北京多点空气数据集上使用SCINet模型同时对多

种污染物浓度进行预测，将预测时长设为 6 h，实

验结果见表4所示。

从表 4中可以观察到在 4种污染物中，SCINet

模型在预测SO2方面表现最好。同时，也注意到同

一城市不同地区的空气质量存在显著差异，各地区

的预测效果也相应不同。其中，对怀柔站和定陵站

的PM10、SO2、NO2和O3污染物浓度预测结果最为

理想。根据多污染物、多点的多步预测结果，可以

表2　时间步长为6 h PM2.5浓度预测任务的模型误差

模型

SVR-POLY

SVR-RBF

SVR-LINEAR

LSTM

GRU

RNN

CNN

DAQFF

SCINet

北京PM2.5数据集

δRMSE/（μg·m-3
）

56.62

57.66

49.82

57.49

52.61

57.38

52.85

43.49

29.75

δMAE/（μg·m-3
）

44.94

46.32

36.82

44.12

38.99

44.69

39.68

27.53

26.34
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为大气污染防治提供更详细、更精确的指导。

同样，为了进一步评估 SCINet模型对各种污

染物的长期预测特性，将预测步长设置为24 h，并

在北京多点空气数据集上使用SCINet模型分别预测

PM10、SO2、NO2和O3的浓度，实验结果见表5~8。

从表5~8结果可得，对SO2浓度预测时，各站

点的短期误差在7上下浮动，其中怀柔站和天坛站

预测效果最佳，δRMSE分别为 4.26和 4.22，δMAE分

别为 4.02 和 3.92。对 NO2浓度预测时，定陵站的

δRMSE为 10.85，δMAE为 10.15。表明了 SCINet 模型

在针对不同污染物进行短期预测时，通常表现出较

低的δRMSE和δMAE值，反映了模型能够稳定捕捉污染

物浓度的波动，在处理不同类型的污染物时表现出

较强的适应性和鲁棒性。这能够帮助政策制定者和

环境管理部门从短期预测的结果中及时获得数据支

持，以便于迅速响应环境变化并采取相关措施。

同时，SCINet在长期预测中能够有效捕捉污

染物浓度的趋势变化，尽管误差相对于短期预测时

有所增加，但对SO2和NO2的浓度进行长期预测时

仍表现出色。例如，在 13~24 h 期间怀柔站预测

图4　时间步长为6 h下各模型4个月的PM2.5浓度预测值与真实值

表3　时间步长为24 h下PM2.5浓度预测任务的模型误差

模型

SVR-POLY

SVR-RBF

SVR-LINEAR

LSTM

GRU

RNN

CNN

DAQFF

SCINet

δRMSE/（μg·m-3
）

1~3 h

48.99

51.15

38.69

45.88

47.32

49.50

45.95

34.35

26.14

4~6 h

64.26

64.18

60.96

57.51

57.90

65.27

59.76

52.64

37.15

7~

12 h

75.70

75.46

76.24

69.52

69.57

77.06

70.83

66.14

48.32

13~

24 h

84.91

84.92

85.60

79.15

79.23

80.56

79.18

77.38

58.53

δMAE/（μg·m-3
）

1~3 h

39.14

41.76

27.31

35.31

37.01

38.89

35.62

20.91

20.28

4~6 h

50.74

50.88

46.32

40.32

40.98

50.49

43.74

34.15

33.54

7~

12 h

59.71

59.57

60.10

48.76

48.77

59.88

51.21

44.93

44.56

13~

24 h

66.92

67.02

67.04

57.17

57.25

59.18

57.91

54.58

54.21

表4　时间步长为6 h下多污染物预测任务的模型误差

站点

奥体中心

昌平

定陵

东四

官园

古城

怀柔

农展馆

顺义

天坛

万柳

万寿西宫

δRMSE/（μg·m-3
）

PM10

45.98

34.94

31.88

31.88

46.60

56.59

34.80

46.91

44.59

42.85

45.27

47.22

SO2

18.33

16.32

13.14

13.85

16.33

15.91

10.70

17.37

15.34

14.11

16.31

13.75

NO2

34.69

30.05

28.60

24.59

22.75

24.80

20.83

24.68

27.80

24.78

25.14

24.77

O3

28.15

26.90

23.04

26.98

31.14

23.93

26.95

26.74

28.39

28.89

26.77

24.89

δMAE/（μg·m-3
）

PM10

42.19

30.79

28.63

49.34

42.14

51.59

30.56

42.52

40.49

38.45

41.48

43.33

SO2

17.93

15.66

12.79

13.23

15.71

15.44

10.36

16.87

14.62

13.66

15.79

13.21

NO2

32.66

28.20

27.58

22.73

20.96

22.78

19.22

22.87

26.02

22.92

23.22

22.85

O3

25.54

24.86

20.53

24.76

28.78

21.96

24.72

24.42

25.44

26.42

24.50

22.86
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NO2 浓度时的 δRMSE 和 δMAE 分别为 19.59 和 17.26，

在东四站点预测PM10浓度时的δRMSE和δMAE分别为

26.98和24.76。结果表明SCINet对多种污染物进行

长期预测时的误差相对一致，具有较好的泛化能

力，无论是 SO2、NO2还是 O3和 PM10，SCINet 都

能提供可靠的长期预测结果。SCINet也在不同站

点的长期预测中表现良好，说明该模型在多种环境

条件下具有较强的适应能力。

综上所述，SCINet模型在短期和长期预测多

污染物浓度时都展示了显著的优势。在短期预测

中，其高精度和稳定性使得模型能够快速响应和适

应污染物的即时变化。在长期预测中，其趋势捕捉

能力和数据整合能力帮助模型提供可靠的预测结

果，并在多种环境条件下表现出色，进一步验证了

模型在处理长期预测任务时的稳健性和准确性。

4　结论

本文构建了一个空气质量预测模型，即 SCI‐

Net模型，该模型具有卷积交互结构，可以通过扩

展卷积域，对空气质量数据进行特征学习，同时能

够捕获空气质量数据中变量的内部依赖关系。在模

型中，下采样机制有利于多分辨率分析学习，从而

有助于识别空气质量数据的局部趋势特征和长期依

赖关系。

为了评估 SCINet 模型的性能，本文在北京

PM2.5数据集、北京多点空气数据集上进行实验分

析。将该模型与传统浅层模型、经典深度学习模型

（LSTM、GRU、RNN和CNN）以及深度空气质量

表5　时间步长为24 h下PM10浓度预测任务的模型误差

站点

奥体中心

昌平

定陵

东四

官园

古城

怀柔

农展馆

顺义

天坛

万柳

万寿西宫

δRMSE/（μg·m-3
）

1~3 h

36.94

30.62

23.31

53.79

31.87

46.44

34.48

38.63

34.93

30.27

37.94

39.28

4~6 h

45.39

36.89

30.56

13.85

44.70

53.96

40.67

43.89

43.59

43.04

44.61

47.17

7~12 h

54.70

44.61

39.58

24.59

56.46

62.44

48.91

53.16

51.83

55.01

52.77

56.74

13~

24 h

64.97

54.24

49.36

26.98

68.95

73.17

58.54

63.69

60.19

67.24

63.04

68.00

δMAE/（μg·m-3
）

1~3 h

34.73

28.33

21.23

49.34

29.10

43.58

32.34

32.70

32.93

27.46

35.77

37.16

4~6 h

43.34

34.74

28.68

13.23

42.35

51.25

38.70

41.79

42.91

40.68

42.59

45.23

7~

12 h

51.12

41.12

36.59

22.73

52.38

57.87

45.57

49.43

50.26

51.12

49.21

53.19

13~

24 h

59.47

49.31

45.29

24.76

62.99

66.29

53.40

57.70

58.64

61.38

57.57

62.19

表6　时间步长为24 h下SO2浓度预测任务的模型误差

站点

奥体中心

昌平

定陵

东四

官园

古城

怀柔

农展馆

顺义

天坛

万柳

万寿西宫

δRMSE/（μg·m-3
）

1~3 h

7.02

6.28

4.72

6.79

7.06

6.81

4.26

6.45

8.62

4.22

7.01

7.88

4~6 h

8.79

7.05

5.38

8.32

8.01

7.32

4.65

7.64

9.29

5.50

7.24

8.48

7~12 h

9.79

8.16

5.99

10.48

9.26

8.74

5.14

9.36

10.12

6.98

8.14

8.99

13~

24 h

11.13

9.24

6.64

12.18

10.21

11.15

5.69

11.17

10.91

8.48

9.70

9.38

δMAE/（μg·m-3
）

1~3 h

6.66

5.75

4.46

6.43

6.62

6.49

4.02

6.10

8.20

3.92

6.68

7.59

4~6 h

8.49

6.59

5.12

7.98

7.60

7.02

4.41

7.31

8.88

5.22

6.93

8.20

7~12 h

9.23

7.39

5.53

9.85

8.50

8.16

4.71

8.77

9.36

6.45

7.60

8.46

13~

24 h

10.31

8.15

5.90

11.27

9.12

10.33

4.98

10.28

9.73

7.69

8.89

8.46

表8　时间步长为24 h下O3浓度预测任务的模型误差

站点

奥体中心

昌平

定陵

东四

官园

古城

怀柔

农展馆

顺义

天坛

万柳

万寿西宫

δRMSE/（μg·m-3
）

1~3 h

19.58

17.78

19.11

15.65

19.73

18.30

17.75

19.21

20.79

19.46

18.38

17.76

4~6 h

23.78

20.27

23.02

21.35

23.65

20.50

23.11

22.75

23.82

22.68

22.00

21.37

7~12 h

27.45

23.15

26.67

25.53

27.44

22.66

26.94

26.32

26.87

25.43

24.99

25.12

13~

24 h

30.08

27.00

30.42

28.42

30.81

25.03

29.20

29.28

29.48

28.33

27.12

28.46

δMAE/（μg·m-3
）

1~3 h

18.18

16.56

17.85

14.27

18.50

17.20

16.44

17.90

19.19

18.10

17.05

16.63

4~6 h

22.44

19.08

21.08

20.18

22.46

19.42

21.94

21.54

22.28

21.38

20.75

20.30

7~12 h

25.05

20.99

24.51

23.52

25.20

20.63

24.73

24.09

24.24

23.09

22.68

23.10

13~

24 h

26.37

23.73

27.02

25.06

27.04

21.89

26.10

25.62

25.52

24.51

23.46

25.18

表7　时间步长为24 h下NO2浓度预测任务的模型误差

站点

奥体中心

昌平

定陵

东四

官园

古城

怀柔

农展馆

顺义

天坛

万柳

万寿西宫

δRMSE/（μg·m-3
）

1~3 h

17.74

15.00

10.85

16.67

15.58

20.41

12.94

16.19

13.86

15.83

19.06

16.55

4~6 h

21.80

18.22

13.79

20.30

18.94

23.04

15.58

19.86

18.39

19.24

21.83

20.83

7~12 h

25.51

20.61

17.12

23.49

21.94

26.12

17.58

23.17

21.71

22.32

24.84

25.08

13~

24 h

29.25

23.82

20.83

26.56

25.52

29.84

19.59

25.99

24.82

25.38

27.55

28.58

δMAE/（μg·m-3
）

1~3 h

16.46

13.79

10.15

15.65

14.57

19.28

11.96

15.15

12.72

14.71

18.00

15.48

4~6 h

20.62

17.07

13.13

19.31

17.98

21.97

14.62

18.90

17.40

18.16

20.84

19.86

7~12 h

23.51

18.68

15.97

21.72

20.22

24.19

15.98

21.40

19.95

20.41

22.99

23.31

13~

24 h

26.34

21.10

19.10

23.81

22.82

26.90

17.26

23.29

22.10

22.48

24.71

25.80
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预测框架DAQFF进行了比较。结果表明，SCINet

模型在短期和长期空气质量预测中表现出更好的

性能。

尽管 SCINet模型性能强大，但也存在一些局

限性。该模型未考虑交通状况以及大规模人类活动

可能对空气质量异常值的影响。因此，未来的研究

方向将重点放在提高模型对异常值的敏感度，以进

一步提升模型在空气质量预测任务中的性能。
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