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摘要：建立空气质量预报模型，预测污染物浓度对人类健康和社会经济发展具有重要意义。 然

而，传统的空气质量模型 ＣＭＡＱ 对污染物浓度的预报精度并不理想。 对此，本文提出了一种基

于卷积神经网络（ＣＮＮ）和长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）的空气质量预报修正模型，并使用哈里

斯鹰算法（ＨＨＯ）对模型的超参数进行优化；用 ＣＭＡＱ 模型对上海市 ２０２２ 年 １２ 月六种大气污染

物（ＳＯ２、ＮＯ２、ＰＭ１０、ＰＭ２．５、Ｏ３、ＣＯ）浓度的预报数据以及监测站的气象数据和污染物浓度实测数

据作为 ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型的输入，对 ＣＭＡＱ 模型预报结果进行修正。 使用均方根误差

（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和一致性指数（ ＩＯＡ）作为评价指标。 结果显示，修正模型显著提

高了六项污染物浓度的预测精度，ＲＭＳＥ 减少了 ７３．１１％～９１．３１％，ＭＡＥ 减少了 ６７．１９％ ～８９．２５％，
ＩＯＡ 提升了 ３５．３４％～１０８．２９％。 同时针对 ＨＨＯ 算法陷入局部最优而导致修正模型对 ＣＯ 浓度预

测效果不佳的问题，使用高斯随机游走策略对 ＨＨＯ 算法进行改进，显著提高了 ＣＯ 浓度的预测精

度。 相比于改进之前，ＲＭＳＥ 减少了 ３９．５５％，ＭＡＥ 减少了 ４５．９３％，ＩＯＡ 提高了 ３２．４３％。
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０　 引　 　 言

大气环境污染物一般是由二氧化硫（ ＳＯ２）、
氮氧化物（ＮＯｘ）、臭氧（Ｏ３）、一氧化碳（ＣＯ）等工

业生产废物，以及 ＰＭ１０、ＰＭ２．５ 等固体粒子组成。
这种污染物会引发肿瘤等各种病症，严重危害人

们健康。 随着中国经济社会发展和人民生活水平

的提升，大气环境污染已成为我国目前存在的主

要大气环境问题之一。 因此，建立空气质量模型

预测污染物的浓度对人类健康和环境管理具有重

要意义。
目前传统的空气质量模型以区域多尺度空气

质量模型（ＣＭＡＱ）为代表，用数学方程模拟污染

物传播时的物理化学反应机制，充分考虑了实际

环境中污染物相互之间的变化与影响，因此得到

广泛的应用。 例如，ＺＨＥＮＧ 等［１］ 用非均相化学更

新的 ＣＭＡＱ 模型研究中国北方次生无机气溶胶的

形成；ＺＨＥ 等［２］ 使用 ＣＭＡＱ 模型分析 ２０１３ 年严

重雾霾期间河北源部地区和其他地区 ＰＭ２．５的排

放量；ＨＵ 等［３］使用 ＷＲＦ－ＣＭＡＱ 模型，对 ２０１３ 年

中国的臭氧和颗粒物进行了模拟；ＮＡＰＥＬＥＮＯＫ
等［４］使用 ＣＭＡＱ－ＩＳＡＭ 模型研究十余种生物质燃

烧对美国东南部 ＰＭ２．５浓度的影响；ＫＯＯ 等［５］使用

ＷＲＦ－ＣＭＡＱ 模型预测了韩国首尔地区的 ＰＭ１０污

染事件发生的时间和污染物的传输路径；ＷＡＮＧ
等［６］利用 ＷＲＦ－ＣＭＡＱ 模型模拟了香港地区 Ｏ３在

不同海拔地区的分布浓度以及其形成、扩散的物

理化学过程。
ＣＭＡＱ 模型的预报需要将污染源排放清单作

为数据输入，由于污染源种类繁多、分布面广和变

化复杂，所以排放清单的编制工作需要较长的时

间以及较多的人力，其制作过程决定了排放清单

无法满足实时更新的要求；另外，ＣＡＭＱ 模型是基

于“一个大气”的核心概念建立的，而人们对于大

气这个异常复杂的系统的了解十分有限，无法对

其中所有的大气传输、污染物扩散和化学反应等

过程进行量化处理；污染源位置和高度、大气稳定

度以及人口、燃料构成等对大气质量的影响和作

用往往是非线性的［７］，在应用偏微分方程来描述

这些非线性作用时，又使用了大量的近似方法来

简化求解过程。 这些都是 ＣＭＡＱ 模型的预测结果

存在偏差的主要原因。 为提高 ＣＭＡＱ 模型预报能

力，利用监测数据对模型预报结果进行统计修正

的方法应用也较为普遍。 谢敏等［８］ 尝试将监测数

据直接作为预报初始值，结合 ＣＭＡＱ 模型预报的

增减量建立修正方法；王茜等［９］ 利用线性回归方

法建立预测数据与监测数据之间的关系，降低了

由于污染源不确定性产生的预报偏差；芦华等［１０］

使用多元线性回归方法对 ＣＭＡＱ 模型的预报结果

进行滚动订正，有效提高了模型的预报效果。
ＳＡＹＥＥＤ 等［１１］利用深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）对
ＣＭＡＱ 模型进行修正和扩展，提高了模型在颗粒

物浓度预测上的准确性。
近年来，由于人工智能的应用，不少深度学习

算法也逐渐发展，如深度信念网络（ＤＢＮ）、卷积神

经网络（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）等。 相比

于传统的统计方法，深度学习算法能够处理更多

非线性、非结构化的数据，具有更好的性能。 一些

研究人员已将其应用于空气质量研究，ＹＩ 等［１２］提

出了一种基于深度神经网络的 ＰＭ２．５浓度预测模

型，使用卷积神经网络和循环神经网络进行特征

提取和序列建模，并引入了注意力机制和残差连

接以增强模型的表达能力；ＸＡＹＡＳＯＵＫ 等［１３］提出

了一种基于深度自编码器（ＤＡＥ）和长短期记忆网

络（ＬＳＴＭ）的空气污染物浓度预测方法，使用 ＤＡＥ
对输入特征进行降维和特征提取，然后利用 ＬＳＴＭ
对时间序列数据进行预测；ＰＡＫ 等［１４］ 提出了一种

基于卷积神经网络和长短期记忆神经网络的混合

模型（ＣＮＮ－ＬＳＴＭ）用于预测臭氧浓度，并证实具

有良好的精度。 ＬＩ 等［１５］ 使用 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型预

测北京未来 ２４ 小时 ＰＭ２．５浓度，并通过比较得出

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型具有误差小、训练时间短的优点。
ＤＵ 等［１６］提出了由多个一维卷积神经网络和一个

双向长短期记忆神经网络组成的混合 ＣＮＮ －
２



ＢｉＬＳＴＭ 模型，多个一维卷积神经网络用于提取多

个监测站的空间相关性特征，双向长短期记忆神

经网络可以学习时间序列数据过去和未来的特

征，从而进行更有效的预测。
上述研究表明，ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型在大气污染

物浓度预测方面具有较好的性能。 在此基础上，
利用哈里斯鹰优化算法（ＨＨＯ）寻找 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ
模型的最优超参数，可以使模型拥有更好的预测

效果。 本文将会在 ＣＭＡＱ 模型对上海市污染物浓

度进行预测的基础上，使用深度学习方法构建基

于 ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 的修正模型。 将 ＣＭＡＱ 模型

的预报数据以及影响污染物浓度的气象数据和污

染物浓度实测数据作为 ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型的

输入，进行污染物浓度再预测，从而实现对 ＣＭＡＱ
模型预报结果的修正。

１　 方　 　 法

１ １　 卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种包含卷积结构的

深度前馈网络，由于其强大的特征提取能力，卷积

神经网络已被广泛用于时间序列数据分析［１７］。
卷积神经网络可以提取空间结构中多维时间序列

数据之间的关系，它由输入层、卷积层、池化层、全
连接层和输出层组成。 其中，卷积层的特征提取

主要是通过卷积核进行的，它可以捕捉污染物数

据中存在的时间依赖性［１８］；池化层主要用于特征

降维，减少参数的数量，防止过拟合。 经过卷积层

和池化层作用后的特征进入全连接层后进行再整

合，最终转化成一维向量。 在本研究中，可以将模

型的输入数据样本看作一个二维矩阵，其中横轴

表示时间维度，纵轴表示特征维度。 卷积核在时

间维度上进行滑动，对每个时间点附近的特征进

行卷积操作。 通过多层不同大小的卷积核的叠

加，卷积神经网络可以不断提取时间维度上的更

高级别特征，从而获得更好的预测效果。
１ ２　 长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）是一种改进的

循环神经网络。 通过引入门结构（Ｇａｔｅ），用门结

构决定序列上信息的去留，记住需要长时间记忆

的信息，过滤不重要的信息，解决了循环神经网络

的长期依赖问题［１９］。 它被提出后也进行了改良，
增加了额外的遗忘门。 改良后的长短期记忆神经

网络解决了模型训练中“梯度消失”的问题，可以

学习时间序列长短期依赖信息，是目前最成功的

循环神经网络架构，应用于许多场景中。 在本研

究中，大气污染物浓度数据和气象数据属于时间

序列数据，当前时刻的状态通常与过去时刻的状态

有关。 通过长短期记忆神经网络的“遗忘门”“输入

门”和“输出门”等机制，学习并记忆过往时刻的状

态信息，可以有效地对时间序列数据进行预测。
１ ３　 哈里斯鹰优化算法

神经网络模型包含许多超参数，如神经网络

层数、学习率、神经元数量等，选取最优的超参数

能显著提高模型的精度和拟合度。 传统的超参数

选取往往依赖于研究者的个人经验或者每个超参

数组合的效果［２０］，这种做法需要耗费大量的时

间。 优化算法的应用可以减少超参数搜索的时

间，增强模型的预测效果［２１］。 近年来，基于种群

的元启发式算法———群智能优化算法开始应用于

神经网络的超参数优化［２２－２４］。
哈里斯鹰优化算法（ＨＨＯ）是 Ｈｅｉｄａｒｉ 在 ２０１９

年提出的一种群智能优化算法，具有参数少、搜索

精度高和简单易行的优点［２５］。 该算法由哈里斯

鹰对猎物的追捕行为演化而来，其具体流程如图 １
所示。 根据猎物能量 Ｅ 和捕获概率 ｒ 的变化，哈
里斯鹰会执行不同的追逐策略。 其中，哈里斯鹰

为候选解，猎物为最优解，哈里斯鹰捕捉猎物的过

程即为候选解向最优解迭代的过程。
１ ４　 基于 ＨＨＯ 优化的 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型

由于卷积神经网络具有较好的特征提取能

力，长短期记忆神经网络在处理时间序列问题上

有较大的优势，同时也能避免梯度消失的问题，因
此本研究选择将卷积神经网络与长短期记忆神经

网络相结合构建模型，具体结构如图 ２ 所示。 模

型的前半部分是卷积神经网络，用于特征提取，提
取的信息经过最大池化层（Ｍａｘ－Ｐｏｏｌ）和 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层处理后，可有效防止其过拟合；模型的后半部分

是长短期记忆神经网络，用于时间序列数据的预

测，ＬＳＴＭ 层的输出结果经过全连接层（ＦＣ）的展

平操作后，最终变为一维的预测数据进行输出。
ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 混合神经网络有卷积层卷积核大

小、卷积核数量、ＬＳＴＭ 层神经元数量、批次大小等

超参数，这些超参数的选取会显著影响模型的性

能。 因此本文使用哈里斯鹰优化算法对 ＣＮＮ－
ＬＳＴＭ 模型进行优化，寻找到最优的超参数，提高

模型的预测精度。
哈里斯鹰算法优化 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型的具体

步骤如图 ３ 所示。 每个哈里斯鹰个体代表一组超

３



图 １　 哈里斯鹰优化算法流程示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ２　 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ３　 ＨＨＯ 优化 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型流程示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＨＨＯ－ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

参数，通过计算适应度值对个体进行排序，选取表

现最好的一部分个体，作为新一轮迭代的种群，重
复迭代直到达到最大迭代次数或找到满意的超参

数组合为止。

２　 实　 　 验

２ １　 实验数据

本文研究使用 ２０２２ 年 １２ 月 １ 日至 ２０２２ 年

１２ 月 ３１ 日上海市徐汇区上海师范大学空气质量

监测站的大气污染物浓度数据和徐家汇气象站的

气象数据。 大气污染物数据来自中国环境监测总

站，包括二氧化硫（ＳＯ２）、二氧化氮（ＮＯ２）、可吸入

颗粒物（ＰＭ１０）、细颗粒物（ＰＭ２．５）、一氧化碳（ＣＯ）
和臭氧（Ｏ３）的逐小时监测数据。 我们将其作为

实测数据，后续用于修正模型的训练和比较。 气

象数据来自国家气象信息中心，包括温度、湿度、
气压、风速和风向的逐小时监测数据，后续作为影

响污染物浓度的气象因子用于修正模型的训练。
２ ２　 基于 ＣＭＡＱ 模型的污染物浓度预测

ＣＭＡＱ 模型是美国环保署（ＥＰＡ）开发的第三

代空气质量预报模型。 通过输入气象数据和排放

４



源清单，ＣＭＡＱ 模型使用数学算法和反应动力学

模型对大气中各种污染物的传输、化学反应、扩散

等过程进行建模和模拟，从而预测不同时间和空

间范围内污染物的浓度分布情况。 化学传输模块

是 ＣＭＡＱ 模型的核心，包括扩散模块、平流模块、
气象化学模块、气溶胶模块等，用于模拟和预测污

染物的化学反应、输送和扩散过程。
本研究使用 ＣＭＡＱ 模型对上海市 ２０２２ 年 １２

月 １ 日至 ２０２２ 年 １２ 月 ３０ 日的空气污染物浓度进

行逐时预报。 空气质量预报模型模拟区域采用

Ｌａｍｂｅｒｔ 投影坐标系，坐标中心点为 ３１°Ｎ、１２１°Ｅ，
设置两层嵌套网格，第一层网格水平分辨率为 ２７
公里，网格数为 １００×１００；第二层网格水平分辨率

为 ９ 公里，网格数为 １０３ × １０３。 ＣＭＡＱ 模型自

２０２２ 年 １２ 月 １ 日开始，每日 ０ 时起报，预报未来

７２ 小时的污染物浓度。 将相同时间点的预报数

据进行均值化处理，得到了上海市 ２０２２ 年 １２ 月 １
日至 ２０２２ 年 １２ 月 ３０ 日的空气污染物（ＳＯ２、ＮＯ２、
ＰＭ１０、ＰＭ２．５、Ｏ３、ＣＯ）浓度逐小时预报数据。 将其作

为 ＣＭＡＱ预报数据后续用于修正模型的训练和比较。
２ ３　 修正模型的训练

本研究使用哈里斯鹰算法优化的 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ
模型作为污染物浓度的修正模型，对 ＣＭＡＱ 模型

的预报结果进行修正。 考虑到污染物浓度与气象

条件紧密相关，同时污染物之间存在复杂的化学

反应［２６］，修正模型的输入特征包括气象因子（温
度、湿度、气压、风速、风向）和除自身外其他 ５ 项

污染物浓度的实测数据以及该项污染物的 ＣＭＡＱ
预报数据，共计 １１ 个特征，输出数据为该项污染

物浓度的实测数据。 实验数据的时间范围为 ２０２２
年 １２ 月 １ 日 ０ 时至 ２０２２ 年 １２ 月 ３０ 日 ２３ 时，时
间步长为 １ 小时，共计 ７２０ 条数据。 对实验数据

进行划分，设置训练集、验证集和测试集的比例为

７ ∶ ２ ∶ １ 并进行归一化处理。
将处理好的数据输入模型后，开始使用哈里

斯鹰算法对 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 的超参数进行寻优迭代。
需要优化的超参数包括卷积核大小、卷积核数量、
批次大小、第一层 ＬＳＴＭ 神经元个数、第二层

ＬＳＴＭ 神经元个数、最大迭代数和学习率。 确定每

个超参数的寻优范围，通过 ＨＨＯ 迭代找到最优的

超参数。 将最优的超参数组合应用于 ＣＮＮ －
ＬＳＴＭ 模型，当模型完成训练之后便可得到新的

污染物浓度预测值，从而实现对 ＣＭＡＱ 模型预报

结果的修正。

３　 结果与讨论

３ １　 污染物浓度修正结果

基于 ＨＨＯ 优化的 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 大气污染物浓

度修正模型对 ＣＭＡＱ 预测数据的修正结果如图 ４
所示。 选择均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差

（ＭＡＥ）和一致性指数（ ＩＯＡ）作为评价指标来评价

模型的预测效果。 均方根误差和平均绝对误差反

映预测值与实测值的数值偏差，一致性指数反映

预测值与实测值的一致性。 三个评价指标的计算

公式如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ － Ｑｉ） ２ ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

（１）

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｐ ｉ － Ｑｉ ｜ ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （２）

ＩＯＡ ＝ １ －
∑Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ － Ｑｉ） ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｜ Ｑｉ － Ｑ ｜ ＋｜ Ｐ ｉ － Ｑ ｜ ） ２

，

ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （３）
式（１～３）中 Ｐ ｉ为污染物浓度的预测值，Ｑｉ为污染

物浓度的实际值，Ｑ 为污染物浓度实际值的平均

值。 比较修正前后的评价指标，结果见表 １。
由图 ４ 可以明显看出经过深度学习算法修正

后的 ＣＭＡＱ 预报数据（ＣＭＡＱ－ＤＬ）相比修正前

（ＣＭＡＱ）更贴近实测值。 根据表 １ 可知，修正后

的模型预测结果在均方根误差、平均绝对误差，和
一致性指数三项评价指标上均表现得更加优异。
六项污染物浓度的预测误差都大幅降低，ＲＭＳＥ
减少了 ７３．１１％ ～ ９１．３１％，ＭＡＥ 减少了 ６７．１９％ ～
８９．２５％。 各项污染物浓度的预测值与实际值的一

致性也都有显著提升， ＩＯＡ 提升了 ３５． ３４％ ～
１０８．２９％。 相比之前学者采用的线性回归方法

（ ＩＯＡ 从 ０． ５６４ 提升至 ０． ７２１） ［９］， ＨＨＯ － ＣＮＮ －
ＬＳＴＭ 模型对 ＣＭＡＱ 预报结果的修正效果更好。
这是因为本研究考虑了更多维度的影响因素，且
神经网络方法在处理高维度和非线性数据上具有

较大的优势。
其中 ＣＯ 的 ＩＯＡ 虽有很大提升，但相比于其他

污染物，ＣＯ 的 ＩＯＡ 仍然较低，一方面可能是因为

ＣＭＡＱ 模型对 ＣＯ 的预测精度较低，从而影响了神

经网络的训练；另一方面可能是因为 ＨＨＯ－ＣＮＮ－
ＬＳＴＭ 模型性能上的问题，接下来将对修正模型的

性能进行检验。
５



图 ４　 污染物浓度修正结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

表 １　 修正前后的评价指标结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

评价指标
ＳＯ２ ／ （μｇ·ｍ－３） ＮＯ２ ／ （μｇ·ｍ－３） ＰＭ１０ ／ （μｇ·ｍ－３）

ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ

ＲＭＳＥ ９．３３１ ９ ０．８１０ ９ ８２．８０１ １ ７．９６６ ７ ３７．１２８ ６ ９．６８６ ９

ＭＡＥ ５．２１４ ２ ０．６４９ ７ ６０．９７１ ３ ６．５５５ ９ ２８．２６６ ６ ７．４３６ ３

ＩＯＡ ０．５６５ ２ ０．９１３ ２ ０．５８３ ６ ０．９２８ ５ ０．６８８ ５ ０．９３５ ４

评价指标
ＰＭ２．５ ／ （μｇ·ｍ－３） Ｏ３ ／ （μｇ·ｍ－３） ＣＯ ／ （ｍｇ·ｍ－３）

ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ ＣＡＭＱ ＣＭＡＱ－ＤＬ

ＲＭＳＥ ４８．８６８ ９ １２．７１３ ４ ４１．６６１ ０ １０．８０３ ０ ０．９２５ ３ ０．２４８ ８

ＭＡＥ ３３．０９０ ８ １０．８５６ ３ ３４．４２９ ４ ９．２０５ ８ ０．８９６ ０ ０．２０９ ０

ＩＯＡ ０．６８１ ４ ０．９２２ ２ ０．４６１ ７ ０．８４０ ０ ０．３１８ ３ ０．６６３ ０

６



３ ２　 模型比较

为了检验 ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型的性能，本
文将其与 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ、支持向量机（ＳＶＭ）
三个模型进行比较。 选取 ２０２２ 年 １２ 月的实测数

据与 ＣＭＡＱ 预报数据， 使用上述四个模型对

ＣＭＡＱ 预报结果进行修正，同样选择均方根误差、
平均绝对误差和一致性指数作为评价指标，结果

见表 ２。
表 ２　 模型比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

污染物 模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＩＯＡ

ＳＯ２

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．８１０ ９ ０．６４９ ７ ０．９１３ ２

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．９１０ ８ ０．６６９ ２ ０．８６３ ７

ＬＳＴＭ １．２４７ ２ １．０６６ ７ ０．７２３ ６

ＳＶＭ １．５４６ ２ １．４１２ ４ ０．７１６ ９

ＮＯ２

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ７．９６６ ７ ６．５５５ ９ ０．９２８ ５

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ８．５０２ ４ ６．８０８ ３ ０．９１８ ４

ＬＳＴＭ ９．８４１ ７ ８．４７３ ５ ０．９０３ ９

ＳＶＭ １３．６９２ １ １０．３７７ ８ ０．８５９ ３

ＰＭ１０

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ９．６８６ ９ ７．４３６ ３ ０．９３５ ４

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １１．５２２ ５ ９．６３４ ６ ０．８９７ ７

ＬＳＴＭ １５．８８７ １ １２．８２９ ９ ０．８６９ ８

ＳＶＭ １５．４６０ ５ １０．７９２ ２ ０．８９７ ６

ＰＭ２．５

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １２．７１３ ４ １０．８５６ ３ ０．９２２ ２

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １４．０２２ ２ １２．２２３ ５ ０．９０６ ０

ＬＳＴＭ １５．６５８ ８ １２．９７０ ２ ０．８５４ ６

ＳＶＭ １５．９５５ １ １４．１０４ １ ０．８４８ ４

Ｏ３

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １０．８０３ ０ ９．２０５ ８ ０．８４０ ０

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １３．３０３ ４ １１．４２４ １ ０．８０４ ４

ＬＳＴＭ １５．４８２ ２ １３．３１７ ０ ０．７４０ ９

ＳＶＭ １３．９０６ ０ １１．６２２ ７ ０．７６８ ６

ＣＯ

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．２４８ ８ ０．２０９ ０ ０．６６３ ０

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．１７６ ９ ０．１４４ ５ ０．８３６ ８

ＬＳＴＭ ０．２０３ ５ ０．１７３ ７ ０．８０１ ３

ＳＶＭ ０．１６９ ８ ０．１３７ ８ ０．８２８ ０

　 　 比较表 １ 和表 ２ 可以看出，四个模型修正后

的预测值均更加接近实际值。 其中，ＣＮＮ－ＬＳＴＭ
模型对六项污染物浓度的预测效果均好于 ＬＳＴＭ
模型，可见卷积层在特征提取方面的优势。 ＨＨＯ－
ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型在 ＳＯ２、ＮＯ２、ＰＭ１０、ＰＭ２．５、Ｏ３ 这五

种污染物浓度的修正效果上优于其他三个模型，
相比于 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型，ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型

预测值的 ＲＭＳＥ 减少了 ６．３０％ ～ １８．８０％，ＭＡＥ 减

少了 ２．９１％～２２．８２％，ＩＯＡ 提升了 １．１０％ ～５．７３％，
这是因为哈里斯鹰算法在训练过程中为混合神经

网络找到了最优的超参数，提高了模型的预测性

能。 然而，在 ＣＯ 浓度的预测中， ＨＨＯ － ＣＮＮ －
ＬＳＴＭ 模型的结果并不理想，在三项评价指标的表

现上不如其他三个模型，这可能是因为哈里斯鹰

算法在超参数迭代过程中陷入了局部最优［２７］，本
文将针对这个问题对哈里斯鹰算法进行改进。
３ ３　 改进的哈里斯鹰优化算法及其表现

针对哈里斯鹰算法可能在对模型进行优化的

过程中陷入了局部最优而导致对 ＣＯ 浓度预测效

果不佳的问题，本文在算法迭代寻优过程中加入

了高斯随机游走策略来对算法进行改进。 利用优

势种群的平均值来判断算法是否陷入停滞，当优

势种群的平均值在连续两次迭代过程中没有变

化，则认为算法陷入停滞。 此时利用高斯随机游

走策略生成新个体进而帮助哈里斯鹰算法跳出局

部最优。 高斯随机游走策略的公式如下：
７



Ｘ（ ｔ＋１）＝ Ｇａｕｓｓｉａｎ（Ｘ（ ｔ），σ） （４）

σ＝ｃｏｓ π
２
× ｔ

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ×（Ｘ（ ｔ）－Ｘ∗（ ｔ）） （５）

式（４～５）中 σ 为随机游走的步长，Ｘ 为从优势种

群中随机选择的一个个体，ｔ 和 Ｔ 分别为当前迭代

次数和最大迭代次数。 通过余弦函数在迭代前期

施加较大扰动，迭代后期扰动迅速减小，进而平衡

了算法的寻优能力。
将使用高斯随机游走策略改进后的哈里斯鹰

算法应用于修正模型进行 ＣＯ 浓度的预测，结果

如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，基于改进的 ＨＨＯ 优化

的 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型（ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型）在
ＣＯ 浓度的预测效果上有了很大提升，预测值比其

他模型更接近实际值。 此外，将改进前后的修正

模型进行比较（见表 ３），发现两者在 ＳＯ２、ＮＯ２、
ＰＭ１０、ＰＭ２．５、Ｏ３五种污染物浓度上的预测效果相

差无几，可见两个模型都在算法的优化下找到了

最优的超参数组合。 而在 ＣＯ 浓度的预测上，相
比于改进前的 ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型，ＧＨＨＯ－
ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型在三项指标的表现上均有了显著

提升，ＲＭＳＥ 减少了 ３９．５５％，ＭＡＥ 减少了４５．９３％，
ＩＯＡ 提高了 ３２．４３％。 可见加入了高斯随机游走

策略的哈里斯鹰算法有效解决了传统哈里斯

鹰算法在寻优迭代过程中易陷入局部最优的

问题，提高了修正模型在 ＣＯ 浓度上的预测

精度。

图 ５　 ＣＯ 浓度预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＯ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

表 ３　 改进前后的模型评价指标结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

污染物 模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＩＯＡ

ＳＯ２

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．８１０ ９ ０．６４９ ７ ０．９１３ ２

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．８００ ５ ０．６２９ ５ ０．９０９ ８

ＮＯ２

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ７．９６６ ７ ６．５５５ ９ ０．９２８ ５

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ７．９２７ ０ ６．５０４ ２ ０．９２８ ６

ＰＭ１０

ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ９．６８６ ９ ７．４３６ ３ ０．９３５ ４

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ９．８２２ ４ ７．５３６ ７ ０．９３３ ７

ＰＭ２．５
ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １２．７１３ ４ １０．８５６ ３ ０．９２２ ２

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １２．０２０ ２ １０．２９０ ６ ０．９３０ ６

Ｏ３
ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １０．８０３ ０ ９．２０５ ８ ０．８４０ ０

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ １２．７２６ ７ １１．０２４ ７ ０．８１７ １

ＣＯ
ＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．２４８ ８ ０．２０９ ０ ０．６６３ ０

ＧＨＨＯ－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．１５０ ４ ０．１１３ ０ ０．８７８ ０

４　 总　 　 结

在日益加剧的空气污染严重影响人们身体健

康和社会经济发展的背景下，建立空气质量模型

预测污染物浓度具有重要意义。 然而传统的空气

质量模型 ＣＭＡＱ 对污染物浓度的预报精度并不理

８



想。 基于此，本文在使用 ＣＭＡＱ 模型对上海市

２０２２ 年 １２ 月六种大气污染物（ ＳＯ２、ＮＯ２、ＰＭ１０、
ＰＭ２．５、Ｏ３、ＣＯ）浓度进行预测的基础上，建立 ＨＨＯ
－ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型对预报结果进行修正，显著提高

了预测精度，ＲＭＳＥ 减少了 ７３．１１％ ～９１．３１％，ＭＡＥ
减少了 ６７． １９％ ～ ８９． ２５％， ＩＯＡ 提升了 ３５． ３４％ ～
１０８．２９％。 并针对 ＨＨＯ 算法陷入局部最优而导致

对 ＣＯ 浓度修正效果不佳的问题，使用高斯随机

游走策略对算法进行改进，提高了修正模型在 ＣＯ
浓度上的预测精度。 与改进前相比，ＲＭＳＥ 减少

了 ３９． ５５％， ＭＡＥ 减少了 ４５． ９３％， ＩＯＡ 提高了

３２．４３％。 本文的工作为人工智能技术与传统空气

质量模型的结合提供了思路，为大气污染物的防

治作出了贡献。
然而，基于深度学习的预测方法也存在其局

限性。 例如，在中长期预测中可能会出现显著误

差以及面临“缺乏可解释性”和“对极端天气条件

的不准确预测”等挑战。 因此，在未来的研究中，
可以用更大时间尺度上的数据训练该模型，并将

反映基础物理机制的数学方程式纳入神经网络架

构中，以此建立一个具有更强的普适性和可解释

性的空气质量预测模型。
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