
EasyChair Preprint

№ 1214

Prediction of Air Quality Index Based on LSTM

Model: A Case Study on Delhi and Houston

Dongwen Zhang, Qi Zhao and Yunfeng Xu

EasyChair preprints are intended for rapid
dissemination of research results and are
integrated with the rest of EasyChair.

June 20, 2019



计 算 机 研 究 与 发 展 DOI:10.7544/issn1000-1239. ********
Journal of Computer Research and Development 卷(期):起止页,年

基金项目：国家自然科学基金,国家重点基础研究发展计划(937)
The National Natural Science Foundation of China (General Program, Key Program, Major Research Plan)，The National Basic Research
Program of China (973 Program)

通信作者：许云峰（386839300@qq.com）

基于 LSTM模型预测空气质量指数：以 Delhi 和 Houston 为例

张冬雯 1 赵琪 1 许云峰 1

1（河北科技大学 信息学院 石家庄 050000）

（648489449@qq.com）

Prediction of air quality index based on LSTM model: A Case Study on Delhi

and Houston

Zhang Dongwen 1, Zhao Qi 1 , and Xu Yunfeng 1

1（School of information, Hebei university of science and technology, shijiazhuang 050000）

Abstract Air Quality Index (AQI) prediction is one of the hot topics in Air Quality research, which is helpful to
evaluate the impact of urban air pollutants on human health.In the past ten years, people have learned that air
pollution is a serious problem, Air Quality Index is a number, based on the synthetical effects of the main air
pollutant concentration, by government agencies to evaluate the air quality at different sites, is also used in many of
the world metropolis local and regional air quality management.Traditional prediction methods can only analyze
small amount of air quality data, which leads to low prediction accuracy, slow speed, low efficiency and easy data
fitting. In order to meet the requirements of users for real-time data processing.In this paper, a recursive neural
network model based on Long short-term memory (LSTM) is proposed. Because it can effectively utilize the
long-distance dependent information in sequence data, it is very suitable for the prediction of air quality index.In this
paper, the air quality data of Delhi and Houston in recent years are combined for regression fitting to predict the
future air quality index. This model uses MAPE, RMSE, R, IA and MAE to process the data, and is compared with
MLR(BGD), MLR(SGD), MLR(MBGD) and regression model (SVR).Experimental results show that LSTM neural
network can accurately predict AQI.
Key words air quality index, forecast, LSTM network
摘要 空气质量指数(AQI)预测是当今空气质量研究的热点之一，它有助于评价城市空气污染物对人体健康的

影响．在过去的十年里，人们已经了解到空气污染是一个严重的问题，空气质量指数是一个数字，基于主要

空气污染物浓度的综合效应，被政府机构用来表征不同地点的空气质量，也被用于世界上许多大都市的地方

和区域空气质量管理[1]．传统的预测方法只能够对空气质量数据进行小数据量的分析，导致预测精度低、速

度慢、效率低下并且容易产生数据拟合，为了能满足用户对实时数据处理的需求．本文提出基于长短期记忆

单元(Long Short-term memory,LSTM)的递归神经网络模型，因为其能有效利用序列数据中长距离依赖信息的

能力，所以非常适用于空气质量指数的预测中．本文结合近几年 Delhi和 Houston的空气质量数据，对数据

进行回归拟合，预测未来的空气质量指数，该模型使用MAPE、RMSE、R、IA和MAE对数据进行处理，并

与MLR(BGD)、MLR(SGD)、MLR(MBGD)和回归模型(SVR)[2]进行对比．实验结果表明， LSTM 神经网络

能较准确地预测空气质量 AQI指数．

关键词 空气质量指数，预测，LSTM网络聚类

中图法分类号 TP391
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近几十年来，许多地区，特别是中国，空气、水

和食品污染不可避免地伴随着快速的城市化和工业

化。与污染的水和食物相比，人们可以通过采取更有

力的策略来解决问题，例如添加更大剂量的污水处理

剂，人们在面对无处不在的污染空气时似乎是无能为

力的[3]．造成空气质量差的一个关键原因是人为造成

的颗粒物和气体排放，这些排放通常包括机动车、工

业过程、煤炭、石油和自然藻类燃烧等[4]．常见的有

害空气污染物由 NO2、O3、CO等组成．超过一定浓

度后，前两种污染物容易引起呼吸道炎症，而第三种

污染物甚至可能损害血液和神经系统，从而导致身体

死亡．

在空气质量指数预测方面，使用了个更前沿的技

术，就是利用递归神经网络这种人工智能技术对空气

质量进行非线性的检测和处理，提高了预报的效率和

准确行．所以，这一方法的使用具有较高的理论研究

价值．采用递归人工神经网络进行城市或区域的空气

质量预测，可以不必使用显式的方程来确定模型而是

依据输入的数据创建模型。借助递归神经网络的非线

性问题处理能力和容噪能力，根据不同的实际情况，

构建特定情况下的递归神经网络预测模型，在实验和

训练的基础上，改进网络结构，弥补传统算法的不足

之处，提高网络的泛化能力．

……

本文的主要贡献如下:
1) 我们提出了一种简单的空气质量预测方法

—LSTM，它可以将文本分为训练集和测试集，使用

单向或双向 LSTM模型对文本进行实验;
2) LSTM 方法被应用到空气质量预测中来处理

不同类型的数据，LSTM的结构解决了梯度反传过程

由于逐步缩减而产生的 Vanishing Gradient问题;
3) LSTM 可以高效地更新实验中所用到的参数;
4) 应用不同数据集的实验结果表明我们提出的

LSTM算法可以有效发现MAPE、RMSE、R、IA和

MAE指标有明显的变化;
5) 该模型可以应用到其它不同任务中，例如文

档摘要、语音建模[5]、机器翻译[6]、对话生成、编码\
解码、图像识别、控制聊天机器人、合成音乐等等．

1相关工作

空气质量指数预测在不同的背景下也都有着广

泛的应用和重要的研究意义．接下来，我们概述已有

的空气质量指数预测在不同条件下的应用．

关于空气质量指数预测有很多．Sankar Ganesh S

等人[2]提出了回归模型预测空气质量指数，他们在

Delhi 和 Houston 的 数 据 上 使 用 SVR 方 法 与

MLR(BGD)、MLR(SGD)和MLR(SGD)的方法在做了

比较，他们利用 SVR 尝试构造一个超平面，将有限

维空间转换成一个更高阶的维空间，使数据样本的分

离更加容易，从而提高回归的精度，实验表明支持向

量回归(SVR)的精度高于其他回归模型．Anikender
Kumar等人[7]提出了三个模型，时间序列自回归综合

移动平均值(ARIMA)（模型 1），主成分回归(PCR)
（模型 2）和两者的组合(模型 3)，他们通过 USEPA
方法估算 AQI．实验表明模型 3可以在任何城市提前

一天用于日常空气质量预测．文献表明，关于时间序

列预测的工作表明，通过结合预测可以提高绩效
[8-10]．Sankar Ganesh S等人[11]建立一个基于Mamdani
模糊推理系统的非线性回归模型，基于相关性，一致

性指数、平均绝对百分误差、平均绝对误差和均方根

误差等各种指标检验模型的性能．

此外，Camillo Silibello 提出可以应用偏差调整技

术来改善空气质量预测[12]．该方法包括两种偏置调整

技术，混合预测（HF）和卡尔曼滤波器（KF）．通过

这些技术，该方法已被应用于研究它们提高空气质量

预报系统（AQFS）提供的预测准确性的能力．通过

计算，分析统计参数和技能分数，对 AQFS 和两种技

术进行了全面评估．此外，评估显示 KF 的结果比

HF更好．RMSE评分降低了 43.8％（HF为 33.5％），

25.2％（HF为 13.2％）和 4l.6％（HF为 39.7％）．最

终，进行了进一步的分析，对每种类型的监测站进行

聚类，表明 AQFS 具有良好的性能．Bin Mu 等人[13]

使用四个统计指标评估 AQI预测结果（RMSE，MSE，
MAPE 和 MAD），并将 PCA-CMFGA-BP 模型与

GABP，偏最小二乘回归，主成分估计回归和支持向

量回归进行比较．实验结果表明，该算法比 GABP，
支持向量回归等传统方法具有更好的拟合性能．

本文提出的基于 LSTM 预测空气质量指数的方

法不仅解决了传统模型预测精度低、速度慢、效率低

下而且解决了数据拟合、梯度消失或爆炸的问题．

2空气质量指数预测模型

在本节中，我们主要介绍神经网络表示方法在

空气质量预测网络中的应用，并且将类型的概念引

入．其中，2.1 节给出了 RNN 模型所需的概念．2.2
节给出了 LSTM 模型所需的概念．

2. 1基本循环神经网络（RNN）
循环神经网络是一种能对序列数据进行精确建

模的有力工具．实际上，循环神经网络的理论计算能
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力是图灵完备的[14]．自然语言是一种典型的序列数据

（词序列），近年来，循环神经网络及其变体（如 long
short term memory[15]等）在自然语言处理的多个领域

使用，如语言模型、句法解析、语义角色标注（或一

般的序列标注）、语义表示、图文生成、对话、机器

翻译等任务上均表现优异甚至成为目前效果最好的

方法．

RNN 是一种非常强大的算法，可以对数据进行

分类、聚类和预测，特别是时间序列和文本．RNN
可以看作是一个在体系结构中添加了循环的MLP 网

络．在图 1中，您可以看到有一个输入层(包含 x1、
x2等节点)、一个隐藏层(包含 h1、h2等节点)和一个

输出层(包含 y1、y2 等节点)．这类似于MLP体系结

构．不同之处在于，隐藏层的节点是相互连接的．在

普通(基本)RNN/LSTM 中，节点按一个方向连接．这

意味着 h2依赖于 h1(和 x2)，h3依赖于 h2(和 x3)．隐
藏层中的节点由隐藏层中的前一个节点决定[12]．

RNN公式 1可表示为：

 hthhtxht ww bhxh 1   (1)

其中 wxh是输入到隐层的矩阵参数，whh是隐层到隐层

的矩阵参数， bh为隐层的偏置向量（bias）参数，σ
可以为 sigmoid、tanh或者 ReLU函数．

图 1 RNN结构

2. 2长短期记忆网络(LSTM)

长短时记忆是一种改进的 RNN结构，它解决了

梯度消失和爆炸的问题，解决了长序列训练和记忆保

留的问题．所有的 RNNs在递归层都有反馈回路．随

着时间的推移，反馈循环有助于将信息保存在内存

中．但是，很难训练标准的 RNNs来解决需要学习长

期时间依赖关系的问题．由于损失函数的梯度随时间

呈指数衰减(一种称为消失梯度问题的现象)，很难训

练出典型的神经网络．这就是为什么一个 RNN被修

改的方式，它包括一个记忆单元，可以在内存中保持

信息很长一段时间．改进后的 RNN被称为 LSTM．在

LSTM中，利用一组门来控制信息进入内存的时间，

解决了梯度消失或爆炸的问题．重复连接将状态或内

存添加到网络中，并允许网络学习和利用输入序列中

观察的有序性质．内部内存意味着网络的输出取决于

输入序列中的最近上下文，而不是刚刚作为网络输入

呈现的内容[16]．

典型的神经网络单元由输入激活转化为输出激

活(通常为 s形)．LSTM单元更全面地提供了这一点:
称为 gate 的三个单元输入决定何时允许值流入或流

出块 s内存．首先，将激活函数应用于所有的门．当

input gate 输出一个接近于零的值时，它会将净输入中

的值归零，从而有效地阻止该值进入下一层．当遗忘

门输出一个接近于零的值时，块将有效地忘记它所记

住的任何值．输出门决定单元何时应该在其内存中输

出值．

原始的 LSTM 算法使用了自定义设计的近似梯

度计算，允许在每一步[17]之后更新权值．然而，在训

练全梯度 LSTM 时，一个难点是导数有时会变得过

大，会导致数值问题．为了防止这种情况的发生，本

文中的所有实验都将LSTM层(在应用 sigmoid和 tanh
函数之前)的网络输入的损耗导数裁剪为位于预定义

范围 e1内．

图 2 长短记忆细胞

3基于 LSTM的预测过程

长期的短期备忘录(LSTM)架构使用专门构建的

内存单元来存储信息，它更善于发现和利用数据中的

长期依赖关系．图 2显示了单个 LSTM[18]存储单元．

LSTM具体工作流程如式（2）-（6）所示．

LSTM具体工作流程：

 itcithitxit www bchxi 11   (2)

 ftcithitxit www bchxf 11   (3)
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 otcothotxot www bchxo 11   (4)

 cthcthitxtttt wwwf bchxtanhicc 11c1   (5)

 ttt ctanhoh  (6)

σ是物流乙状结肠函数,i，f，o和 c分别为输入门，

忘记门,输出门,细胞和细胞激活输入向量，都是同样

的大小隐藏向量 h．权重矩阵下标有明显的意义,例如

whi)隐藏输入门矩阵, wxo输入-输出门矩阵等．从单元

格到栅极向量(例如 wci)的权重矩阵是对角的，因此每

个栅极向量中的元素 m 只接收单元格向量的元素 m
的输入．为了清晰起见，省略了偏置项(添加到 i、f、
c和 o中)．

表1给出了基于LSTM模型预测空气质量指数整

体框架

Table 1 The LSTM model algorithm

表 1 LSTM模型算法

Algorithm LSTM模型算法

1: Input: run_unit,lstm_layers,input_size,lr

2: Output: output_size

3: def get_train_data()

4: 获取训练集

5： for i in range(len (normalized_train_data) – time_step)

6: 数据归一化

7: return beatch_index,train_x, train_y

8: def get_train_data()

9: 获取测试集

10: for i in range(size - 1)

11: 数据归一化

12: return mean,std,test,x, test_y

13: def lstm()

14: 定义神经网络变量：b,droput

15: 更新：w ,b

16: def prediction()

17: for step in range(len(test_x) - 1)

18: 利用公式(7)- (12)计算MAPE、RMSE、R、IA和MAE

4 实验与结果

在本节中，我们使用本文提出的技术在 2个数据

集(Delhi和 Houston )上测试了我们的方法．

4. 1 度量标准

为评价各回归模型的性能，选取了平均绝对误差

(MAE)、平均绝对百分误差(MAPE)、相关系数(R)、

均方根误差(RMSE)和一致性指数(IA)等统计指标．它

们由方程（7）-（12）给出[2]．

(1)MSE:(Mean Squared Error)
均方误差是指参数的估计值与参数的真实值之

差的平方的期望.MSE 可以评价数据的变化程度，

MSE越小，说明模型的拟合实验数据能力强．

 



n

k
kk yt

n
MSE

1

21
(7)

(2) RMSE:( root mean square error, 均方根误差)

 



n

k
kk yt

n
RMSE

1

21
(8)

(3)MAE:(Mean Absolute Error)





n

k
kk yt

n
MAE

1

1
(9)

（4）MAPE(Mean Absolute Percentage Error)

  %1001
1




 


n

k k

kk

y
yt

n
MAPE (10)

（5）相关系数(R)

  

    



 








n

1 1

22

n

1

k

n

k
kk

k
kk

yytt

yytt
R (11)

（6）IA(index of agreement, 指数协议)

 

 










 n

k
kk

k
kk

yytt

yt
IA

1

2

n

1

2

1 (12)

其中 n为数据点个数，yk为预测值，tk为观测值，

t为观测数据的平均值， y为测试数据的平均值．测

试数据的性能被评估，因为它代表了每个回归模型的

准确性．MAE、MAPE、RMSE的最小值和 R、IA的

最大值代表最佳模型．

4. 2 数据集

Delhi是印度的首都，人口约为 1900万，Houston
是美国德克萨斯州的首府，人口约为 200 万．2014
年至 2016年 Delhi气候的 Punjabi Bagh 监测站的空

气质量数据包括 2014年至 2016年的 NO2，CO，O3
和 PM10，这些数据来自印度中央污染控制委员会

（CPCB）[19]和 Houston 的 Harris county 的相关数据
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包括 2010年至 2016年的 NO2，CO，O3，PM10和
SO2，均来自美利坚合众国环境保护局（EPA[20]．印

度和美利坚合众国的空气质量指数（AQI）的规定标

准[2]分别列于表 2和表 3．

Table 2 AQI(0-500)FOR INDIA

表 2 印度空气质量指数(0-500)类别

Range AQI Category

0-50 Good

51-100 Satisfactory

101-150 Moderately Polluted

201-300 Poor

301-400 Very Poor

401-500 Sever

Table 3 AQI(0-500)FOR UNITED STATES OFAMERICA

表 3 美利坚合众国空气质量指数(0-500)类别

Range AQI Category

0-50 Good

51-100 Moderate

101-150 Unhealthy for Sensitive Groups

201-300 Unhealthy

301-400 Very Unhealthy

401-500 Hazardous

本实验使用统计学中的皮尔逊积矩相关系数

(Pearson product-moment correlation coefficient,又称

作 PCCs 或 PPMCC，用 r 表示)，相关系数衡量随机

变量 X与 Y相关程度的一种方法，相关系数的取值

范围是[-1,1]。相关系数的绝对值越大，则表明 X与

Y相关度越高。当 X与 Y线性相关时，PCCs>0 表示

X与 Y正相关，PCCs<0表示 X与 Y负相关。PCCs=0
表示无线性相关分别在 DeIhi和 Houston数据集上进

行 AQI与各参数的相关性分析,如表 4和表 5所示．

Table 4 The R on DeIhi

表 4 AQI 与参数数据的相关系数(R)

Pearson Correlation Coefficient

AQI 1

PM10 0.991

O3 0.185

CO 0.413

NO2 0.610

Table5 The R on Houston

表 5 AQI 与参数数据的相关系数(R)

Pearson Correlation Coefficient

AQI 1

PM2.5 0.768

O3 0.608

CO 0.180

SO2 0.159

NO2 0.210

4. 3 实验和结果

基 于 长 短 期 记 忆 单 元 (long short-term
memory,LSTM)模型：LSTM 对数据进行划分：2014
年至 2016年选出Delhi空气质量以 460条数据为训练

样本，对 49条数据样本进行 500 epochs；2010年到

2016年选出 Houston 以 1500条数据为训练样本，对

500条数据样本进行 500 epochs．
Delhi和 Houston的空气质量指数(AQI)预测测试

结果分别如图 3 和图 4 所示．两个城市各个变量与

AQI的时间序列图分别如图 5和图 6所示：

图 3 Delhi- LSTM数据样本测试图

图 4 Houston- LSTM数据样本测试图

在本节实验中，我们将在 Delhi和 Houston 的数

据上使用基于长短期记忆单元 (long short-term
memory,LSTM)算法和 4 个基线算法进行 MAPE、
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RMSE、R、IA 和 MAE 的比较．……LSTM 的预测

性能要高于MLR(BGD)、MLR(SGD)、MLR(MBGD)
和回归模型(SVR)，表 6和表 7所示．

Table 6 The Results on DeIhi

表 6 LSTM方法在 DeIhi上的实验结果

Model MAE MAPE R RMSE IA

MLR(BGD) 10.89 5.85 0.982 13.82 0.989

MLR(SGD) 7.67 3.93 0.989 10.68 0.991

MLR(MBGD) 6.66 3.60 0.993 8.80 0.994

SVR 5.13 3.01 0.996 6.20 0.998

LSTM 3.68 1.94 0.967 4.77 0.999

Table 7 The Results on Houston

表 7 LSTM方法在 Houston上的实验结果

Model MAE MAPE R RMSE IA

MLR(BGD) 10.46 12.34 0.929 13.06 0.960

MLR(SGD) 10.28 12.11 0.931 12.92 0.962

MLR(MBGD) 9.11 10.13 0.931 10.90 0.963

SVR 5.91 7.16 0.979 7.25 0.988

LSTM 1.65 3.19 0.980 2.75 0.990

5 总结

本研究在与批量梯度下降、随机梯度下降和小批

量梯度下降和支持向量回归(SVR) [2]对比的基础上，

以长短期记忆网络(LSTM)为训练方法对世界不同地

区两个主要城市的数据样本进行时间序列预测．表 3
和表 4 给出了 Delhi和 Houston所有回归模型的调查

性能指标．与其他线性回归模型相比，采用小批量梯

度下降算法训练的多元线性回归模型具有更好的性

能．支持向量回归(SVR)在精度上优于其他回归模

型．此外，由于空间质量预测具有时间序列的特点，

在 LSTM 中，利用一组门来控制信息进入内存的时

间，解决了梯度消失或爆炸的问题．重复连接将状态

或内存添加到网络中，并允许网络学习和利用输入序

列中观察的有序性质，而提高了回归的精度．这样，

在 LSTM的情况下泛化误差就会减小．多元线性回归

模型的精度可以通过增加周期数来提高，但计算量较

大．
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