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基于多尺度3D-CNN-CBAM的空气质量指数时空预测

刘金培1†, 罗 瑞2, 陈华友2, 周礼刚3
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摘 要: 精确地把握空气质量指数 (AQI）的实时动态演变规律对大气污染防治和城市公共卫生治理至关重要.因
此,通过构建三维空间张量,将AQI特征信息由时间维度扩展至时空维度,并提出一种基于多尺度三维卷积注意力
机制的时空预测网络模型,以提高AQI预测精度.预测方法首先对相关影响因素数据进行有效筛选.其次,将AQI
数据及其影响因素分解为不同模态下的子序列.进而,基于时间、空间地理位置和影响因素3个维度,构建三维空
间张量,以反映AQI数据的时空特征演变.然后,设计三维卷积注意力机制网络模型对子序列进行预测,以有效提
取AQI与其影响因素之间的关键时空关联性特征.通过学习局部AQI序列特征的重要程度,该模型能够对空间时
域信息赋予不同权重,以增强关键信息的影响力.将所提出的方法应用于3大城市群2019年∼ 2024年的日度AQI
预测,结果表明,该方法适用于具有时空属性的AQI预测,与现有方法相比具有更高的预测精度和适用性.
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Abstract: The accurate understanding of the real-time dynamic evolution patterns of the air quality index (AQI) is
crucial for air pollution control and urban public health governance. Therefore, we extend the AQI feature information
from the temporal dimension to the spatio-temporal dimension by constructing a three-dimensional space tensor.
Furthermore, a spatio-temporal forecasting network model based on the multi-scale three-dimensional-convolutional
neural networks-convolutional block attention mechanism (3D-CNN-CBAM) is proposed to improve the AQI
prediction accuracy. First, the effective screening is performed on the influencing factors data. Second, the AQI and its
influencing factors are decomposed into subsequences with different modes. Then, based on the three aspects of time,
spatial geographic location, and influencing factors, a three-dimensional spatial tensor is constructed to reflect the
spatio-temporal characteristic evolution of AQI data. Third, a 3D-CNN-CBAM network model is designed to predict
the subsequences, which can effectively extract the crucial spatio-temporal correlational features between the AQI and
its influencing factors. By learning the importance of local AQI sequence features, the model can assign different
weights to spatio-temporal information, thereby enhancing the influence of critical information and reducing the
interference of redundant information. The proposed method is applied to the daily AQI prediction in the three major
urban agglomerations from 2019 to 2024. The results show that the proposed method is suitable for predicting the AQI
with spatio-temporal attributes and exhibits higher forecasting accuracy and applicability compared to existing methods.
Keywords: spatio-temporal forecasting；air quality index；convolutional neural network；attention mechanism；
three-dimensional space tensor；multivariate empirical mode decomposition
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0 引 言

随着中国工业化和城市化的快速发展,大气污
染问题日益突出,严重影响了公众的正常生活[1],同
时也阻碍了我国的绿色可持续发展[2].在环境恶化的
情况下,公众和政府越来越关注环境保护部门所发布
的各地区未来空气质量指数 (AQI)的动态变化.作为
一种衡量城市大气环境质量的重要指标, AQI能够统
一对空气质量进行综合评价和定量描述.若对未来
AQI的变化趋势评估不准确,则政府和公众将采取过
度或不足的防护措施,从而导致空气污染防治成本或
健康问题增加.因此, AQI的准确预测对于政府和公
众具有重要意义[3].对于政府而言,能够为制定科学
合理的环境管理政策和空气质量等级预警制度提供

重要依据.基于公众的视角,有助于其及时了解空气
质量状况,从而降低健康风险.

AQI预测方法主要分为3类:数值模拟方法、基
于历史数据的预测方法和基于多元数据的混合模

型.数值模拟方法是在气象学原理的基础上,通过数
学方程模拟空气污染物的扩散、转化以及消散的过

程[4].由于方程中参数的选取存在不确定性,导致预
测结果也会存在一定的偏差.基于历史数据的预测
方法则通过统计回归或机器学习拟合空气污染物的

变化趋势,主要包括差分自回归移动平均[5]、多元线

性回归[6]和支持向量回归 (SVR)[7]等.近年来,随着
人工智能和深度学习理论的快速发展,门控循环单元
(GRU)[8]、时域卷积网络[9]、嵌套长短期记忆模型[10]、

卷积神经网络 (CNN)[11]等均被应用于AQI预测.然
而,此类方法虽然能有效提取历史数据的相关特征,
但未考虑气象和空气污染物等因素的实时影响,具有
模型灵敏度较低的缺点,对高随机性的AQI数据,其
拟合效果存在滞后性问题.

基于多元数据的混合模型考虑到AQI与其影响

因素之间的因果关系,将影响因素融入预测模型中,

提高了预测方法的灵敏度. Wang等[3]提出了一种新

的空气质量指数预测方法,将气象因素作为多变量相

关性向量机模型的输入变量,对北京、天津、上海和

重庆的AQI数据进行预测;方晓萍等[12]将基于粒子

群优化算法和万有引力算法的混合优化算法与长短

期记忆模型相结合,并将空气污染物和气象因素作为

辅助变量,对长江经济带城市未来7天的AQI进行预

测; Xiao等[13]将分解集成方法与人工神经网络相结

合,建立了一种自适应的空气污染物浓度预测模型,

以从数据预处理、影响因素分析和自适应预测3个

方面提高预测性能; Samal等[14]构建了一种基于深度

学习的预测模型,对空气污染物浓度值进行了有效预

测,并揭示了浓度值与气象因素之间的相关性.上述

研究表明,基于多元数据的混合模型考虑了本地AQI

相关因素的实时影响,能够在一定程度上刻画AQI数

据的细节波动.然而, AQI同时受到本地及其邻近地

区相关因素的影响.同时,气象和空气污染物等影响

因素是典型的地理空间数据,具有空间异质性和空间

依赖性[15].因此,本文基于本地和邻近地区的AQI及

其影响因素数据,构建三维空间张量,从而将目标城

市的AQI特征信息由时间维度扩展至时空维度.在

现有预测模型中, 3D-CNN不局限于时间序列和平面

矩阵的影响,能够有效提取三维空间张量的数据特

征.然而,传统CNN通常利用固定权重的卷积核,难

以有效提取关键的空间时域信息.

综上所述,现有AQI预测研究存在以下3方面的

问题: 1)在预测领域中,传统CNN模型在提取多尺度

信息方面存在缺点,难以有效地学习复杂AQI序列中

的不同尺度波动频率模式特征; 2)传统CNN模型通

常利用固定权重的卷积核,对于具有不同重要性程度

的影响因素变量信息,难以进行有效识别和提取,从

而导致关键信息的损失; 3)已有的预测研究大多仅

考虑本地的AQI数据及其影响因素,没有考虑邻近地

区的相关信息,忽视了AQI的空间关联属性.因此,如

何设计可变权重的3D-CNN模型,并提出多尺度时空

预测方法以实现对AQI的高精度预测,是一个亟待解

决的关键科学问题.

针对以上问题,本文提出基于多尺度三维卷

积注意力机制 (3D-CNN-CBAM)网络的AQI时空

预测方法.首先,综合考虑本地与邻近地区的AQI

及其影响因素,并基于两地之间的空间域权重,利用

互信息 (MI)对影响因素进行时空筛选.其次,利用多

元经验模态分解 (MEMD)方法对原始序列进行分解,

以将AQI序列中的多尺度波动频率模式分解为更具

规律性的模态,并利用样本熵 (SE)将子序列分别重

构为高频序列、低频序列和趋势项.然后,基于各地

AQI及其影响因素的子序列,构建三维空间张量,以

有效反映其时空关联性.进而,通过引入卷积块注意

力模块 (CBAM)对3D-CNN进行改进,设计3D-CNN

-CBAM网络,以有效提取三维空间张量的关键时空

信息. CBAM通过训练学习,能够对前层网络所提取

的信息特征进行赋权,从而增强有价值信息的影响

力,降低冗余信息在网络中的作用.最后,利用 3D-

CNN-CBAM模型对子序列进行预测,并集成得到最
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终预测结果.

本研究的主要贡献如下: 1)提出一种基于多尺

度三维卷积注意力机制网络的AQI时空预测方法,以

提高AQI预测结果的精确度.通过将多尺度分解融

入深度学习模型,该方法能够将AQI序列中不同频率

的波动分量进行逐级分解,得到多个具有特定含义的

简单模态,使深度学习模型在不同尺度上提取其内部

影响因素信息与潜在规律. 2)设计3D-CNN-CBAM

模型,以对AQI数据的非线性波动进行有效拟合.通

过学习局部AQI数据特征的重要程度,该模型能够对

空间时域信息赋予不同权重,增强关键信息的影响

力,减少冗余信息干扰. 3)基于时间、空间地理位置

和影响因素3个维度,构建三维空间张量,以有效反

映AQI与其影响因素之间的时空关联性特征.区别

于传统一维时序和二维矩阵,三维空间张量基于空间

地理位置,对具有时间戳的气象因素和空气污染物数

据进行有序组合,以揭示AQI数据的时空演变规律.

1 模型构建

AQI的变化受本地和邻近地区温度、湿度、风速、
降雨量等气象因素以及其他空气污染物的影响,具有
时空关联性、非线性和非平稳性等特点.首先,本节
提出基于多尺度三维卷积注意力机制网络的AQI时
空预测方法框架,如图1所示.然后,对预测方法框架
中的具体模型和步骤流程进行详细说明.
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图 1 AQI时空预测方法框架

AQI时空预测方法包括3个阶段.第1阶段为时
空影响因素筛选.首先,收集本地和邻近地区空气污
染物和气象因素数据;然后,根据目标地区与邻近地
区之间的地理距离,计算空间域权重;进而,将相应城
市的AQI及其影响因素数据与空间域权重相乘,以反
映地理分布对AQI变化的影响;最后,利用MI方法进
行相关性检验,剔除与其相关性低的因素,以减少冗
余信息的干扰.第2阶段为三维空间张量构建.首先,
利用MEMD方法对AQI数据以及筛选得到的影响因

素序列分别进行分解,分解后的子序列呈现出更强的
尺度波动规律性;其次,利用SE方法对若干子序列进
行重构处理,分别得到其对应的高频序列、低频序
列和趋势项;然后,基于空间地理位置,将各地的AQI、
空气污染物和气象因素子序列进行组合,进而构建三
维空间张量数据,以有效反映本地和邻近地区的AQI
的时空演变;第3阶段为时空组合预测.基于三维空
间张量数据的时空属性,设计 3D-CNN-CBAM网络
模型对三维张量形式的高频序列、低频序列和趋势
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项进行预测,以提取其时空特征;然后,将预测值进行
集成处理,得到目标地AQI的最终预测结果;最后,为
了验证预测方法的准确性和有效性,本文利用4种误
差评价指标对预测结果进行对比分析.

1.1 时空影响因素筛选

基于空间地理位置的分布,根据各邻近地区与

目标地区之间的空间距离差异,计算各地对应的空

间域权重.考虑到邻近地区的气象因素和空气污染

物对目标地区AQI的影响随着空间距离的增加而

减弱,若第 i个地区到目标地的距离为 di,令 wi =

min
k=1,2,...,n

{dk}/di, i = 1, 2, . . . , n,则得到空间域权重

w = (w1, w2, . . . , wn)
T.进而,对空间相关影响因素

进行筛选,以滤除无效信息.考虑到目标城市AQI与

各影响因素之间存在线性和非线性关系,利用MI方

法进行相关性检验.

1.2 基于多尺度分解的三维空间张量构建

考虑到气象因素和空气污染物的高随机性和波

动性等特点,利用MEMD和SE方法对各序列进行分
解重构处理,以降低其复杂程度.另外,由于传统一维
时序和二维矩阵的数据结构均难以有效体现变量之

间的空间关联性,本文进一步将分解后的子序列依
次构建为三维空间张量,以有效反映本地和邻近地区
AQI及其影响因素的时空演变.具体构建过程如下:
针对分解得到的AQI、空气污染物和气象因素数据
所对应的 t个时间节点的共m个高频子序列,将其组
合为t×m的张量.然后,根据本地与邻近地区的空间
地理距离,对本地和邻近地区共n个地点分别对应的

n个 t × m张量进行有序组合,得到高频数据对应的
n× t×m三维空间张量数据,如图2所示.

!"#$%"&'()*

1 2 ... m

1
2

...
t

1 2 ... m

1
2

...
t

1 2 ... m

1

2

..
.

n

1
2

...
t

+, +,
...

...

-. /. 012

"
&

n
"
&

1
"
&

2

34)*567389:56AQI

MEMD+SE MEMD+SEMEMD+SE

..
.

.........

..
.

. .
...
.

. .
.

..
.

..
...
.

. .
...
.

+,

...

1

2

..
.

n

1

2

..
.

n
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同理,本文可以得到低频序列和趋势项分别对
应的三维空间张量数据.在图2中: 1 ∼ m为影响因

素; 1 ∼ n为地点; 1 ∼ t为时间.

1.3 三维卷积注意力机制网络

本文考虑了AQI的时空演化特征,将3D-CNN与
CBAM相结合,设计3D-CNN-CBAM网络模型.该模
型兼具3D-CNN在高维空间特征提取领域的优势,以
及注意力机制对深度学习模型性能提升的特性.利
用3D-CNN网络提取AQI与其影响因素在高维空间
的联系,并学习这些输入特征在时序维度的关系.同
时,嵌入CBAM注意力机制来衡量输入特征信息的
重要程度,以提高模型的拟合能力.模型的整体结构
如图3所示,其由输入层、3D-CNN层、CBAM层、全
连接层与输出层5个层级叠加构成,各层级具体情况
如下所述:

1)输入层.在输入层中,根据目标地与邻近地区
的AQI数据、空气污染物以及气象因素变量,本文将
构建的n× t×m三维空间张量数据作为预测网络的

初始输入特征,以充分考虑目标地AQI与其影响因素
之间的时空关联性.

2) 3D-CNN层. 3D-CNN作为特征提取器,能够
对三维空间张量数据进行卷积和池化操作,以挖掘
AQI与其多元影响因素变量之间的深层时空数据特
征.本文构建了包含3个卷积模块的3D-CNN层,卷
积模块的主要作用是增强原始三维空间张量的数据

特征.每个卷积模块通常设置多层卷积核,每个卷积
核均与上一层的输出进行卷积计算,即通过滑动窗
口不断进行相邻区域的扫描,由此得到映射后的特征
图. 3个卷积模块的卷积核尺寸均为3× 3× 3,卷积滑

动步长均设为1,卷积填充方式为Same填充,激活函
数为ReLU函数.

3) CBAM层. CBAM层结合了通道注意力机制
和空间注意力机制两阶段模块.对于一阶段模块,从
地点 (通道)维度n依次计算相应的注意力权值三维

张量n × 1 × 1.对于二阶段模块,沿着影响因素 (空
间)维度t ×m依次生成相应的注意力权重三维张量

1 × t ×m.然后,将上述两个独立的注意力权重张量
分别与经过卷积处理的三维空间张量相乘,以自适应
地学习输入特征中需要关注的关键特征区域.通过
两阶段的特征优化处理,网络模型能够有效地提取目
的地AQI与其影响因素之间的关键时空关联性信息.
经过3D-CNN层和CBAM层处理,三维空间张量

输入值的变化情况如下:第 1次卷积运算后,三维空
间张量转化成尺寸为k × g1 × t ×m的特征张量.进
而,将特征张量传递至CBAM通道注意力机制模块,
对邻近地点进行注意力权重赋值,并保持其原有的尺
寸.然后,将赋权后的特征张量依次输入至第2个和
第3个卷积模块,分别得到尺寸为k × g2 × t × m和

k × g3 × t × m的特征张量,进一步将其传入CBAM
空间注意力机制模块,对影响因素进行注意力赋权处
理.其中, k为卷积网络训练的批次大小, g1, g2, g3为
各层卷积网络的输出通道数.

4)全连接层和输出层.在全连接层中,卷积模块
与注意力机制模块所提取的高维特征被转换为一个

全局特征向量.该特征向量包含全部输入三维空间
张量的综合时空信息,能实现回归拟合效果的提升.
然后,将全局特征向量作为输出层的输入值,对其进
行非线性回归变换,从而得到目的地AQI的输出值.
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图 3 3D-CNN-CBAM网络模型

2 实证分析

2.1 数据预处理

长江三角洲城市群、京津冀城市群和珠江三角

洲城市群是中国经济的重要引擎.因此,本文选择三
大城市群作为研究区域,以期为其可持续发展政策
的制定提供依据.本文收集了2019年1月1日∼ 2023
年8月21日期间长三角区域各城市的日度AQI、空

气污染物和气象因素数据,共计503 118个数据,以作
为长江三角洲城市群数据集.同时,分别收集了2019
年 1月 1日∼ 2024年 3月 31日期间京津冀区域和珠
三角区域各城市的日度AQI、空气污染物和气象因
素数据,共计 273 559个数据和 189 387个数据,以作
为京津冀城市群数据集和珠江三角洲城市群数据集.
其中,数据集的前80%作为训练集,后20%作为测试
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集[9]. AQI和空气污染物数据来源于中国环境监测总
站和各省市环境监测中心,气象因素数据则来源于国
家气象科学数据.

根据上海市、北京市和广州市分别与其他26个、
12个和8个城市之间的空间地理距离,计算得到各
城市的空间域权重.进而,将各城市的影响因素数据
分别与其对应的空间域权重相乘,以考虑地理分布
对AQI数据波动的影响.然后,利用MI进行相关性检
验,以检验AQI与各影响因素之间的线性和非线性相
关性.本文选取0.5作为临界值[16],即保留信息熵值
大于0.5的影响因素.
2.2 多尺度时空预测过程

在数据预处理的基础上,本文利用MEMD方法
分别对上海市、北京市和广州市AQI以及筛选得到
的影响因素进行分解,以得到其对应的子序列.进而,
利用SE方法计算各子序列的样本熵值.其中,阈值
r = 0.2[17].依据样本熵值,将各子序列分别重构为高
频序列、低频序列和趋势项.

本文构建三维空间张量,利用 3D-CNN-CBAM
模型,以提取其时空特征.关于三维空间张量构建部
分:首先,将2.1节中筛选得到的9种上海市AQI影响
因素作为相关性属性.然后,本文基于前3个时间段
的数据信息,对当期AQI数据进行预测,由此得到以
3为周期的时间属性[18].进而,将其组合为3×9维张
量.最后,本文主要考虑长江三角洲城市群中 27个
主要城市的影响因素对上海市AQI数据的空间影
响.因此,根据各城市与上海市的空间地理距离,构建
得到3× 9× 27三维空间张量,以考虑其空间属性.同
理,可以得到京津冀城市群数据集的三维空间张量和
珠江三角洲城市群数据集的三维空间张量.
本文利用3D-CNN-CBAM模型对三维空间张量

形式的上海市、北京市和广州市AQI高频序列、低频
序列和趋势项进行预测,以获取其时空尺度特征.其
中,参数设置为3次卷积操作[19],卷积核的大小均为
3× 3× 3,第1层卷积层中包含16个卷积核,其余两层
卷积层均包含32个卷积核,迭代次数设置为150.最
后,将各子序列的预测值进行集成处理,得到上海市、
北京市和广州市AQI的最终预测结果,如图4所示.
在图4中:折线图展示了实际值与预测值之间的

一致性水平.由图4可知,对于上海市、北京市和广州
市AQI,其预测值与实际值高度拟合,表明本文方法
能够有效地提取AQI数据的复杂时空特征,从而准确
地刻画AQI数据的实际波动信息.因此,本文方法具
有较高的预测精度,适用于AQI时空预测.基于本文
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图 4 预测效果对比

方法的AQI预测结果,一方面有助于空气质量预警系
统发布更精准的预警信息,从而促进公众及时采取防
护措施,以降低健康风险;另一方面, AQI预测结果能
够为环境管理和政策制定提供数据支持,以促进区域
经济的绿色可持续发展.

2.3 预测效果对比分析

本文利用 4种误差评价指标,即平均绝对误差
(MAE)、平均相对方差 (AVR)、均方根误差 (RMSE)
和加权绝对百分比误差 (WAPE)作为实验结果的评
价标准,对5组实验进行对比分析,以验证本文所提
出预测方法的有效性. 3组数据集的对比结果如表1
所示.

1)基准模型对比.在本文方法的基础上,利用 8
种基准模型分别对上海市AQI、北京市AQI和广州市
AQI进行预测,以检验3D-CNN-CBAM模型的预测性
能.基准模型分别为: CNN模型、GRU模型、极端梯
度提升 (XGboost)模型、无核的二次曲面支持向量回
归 (QSSVR)模型、SVR模型、长短期记忆 (LSTM)模
型、三次指数平滑法 (Holt)以及广义自回归条件异
方差 (Garch)模型.对比结果如表1中1∼ 5、12∼ 19
以及 25∼ 32所示,可知MI-MEMD-3D-CNN-CBAM
方法在4种误差评价指标上均表现出最优的预测精
度,说明 3D-CNN-CBAM模型能够有效提取AQI序
列的复杂时空数据特征.另外,在8种不同的AQI序
列预测对比方法中,相较于其他6种基于机器学习方
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表 1 预测方法误差评价指标对比

数据集 方法序号 预测方法 MAE AVR WAPE RMSE

1 MI-MEMD-CNN 4.438 9 0.049 9 6.980 9 6.220 8

2 MI-MEMD-GRU 13.678 1 0.417 0 21.510 8 17.976 9

3 MI-MEMD-XGBoost 5.225 4 0.058 0 8.217 7 6.706 4

4 MI-MEMD-Garch 29.074 0 2.003 9 45.723 2 39.406 1

5 MI-MEMD-Holt 165.067 1 45.102 9 259.592 4 186.953 1

长江三角洲城市群 6 MEMD-3D-CNN-CBAM 6.437 4 0.068 8 10.123 7 7.301 7

7 MI-3D-CNN-CBAM 4.740 7 0.056 5 7.455 4 6.619 0

8 MI-MEMD-3D-CNN-CA 4.197 8 0.035 9 6.601 7 5.273 2

9 MI-MEMD-3D-CNN-SA 4.464 8 0.038 6 7.021 6 5.472 4

10 CEEMDAN-FE-LSTM 42.787 7 3.261 1 67.290 0 50.270 4

11 MI-MEMD-3D-CNN-CBAM(本文方法) 3.902 0 0.027 6 6.136 4 4.627 9

12 MI-MEMD-CNN 34.033 6 0.984 3 42.907 5 51.998 2

13 MI-MEMD-GRU 30.929 6 0.983 2 38.994 1 51.970 5

14 MI-MEMD-XGBoost 28.321 6 0.816 7 35.706 1 47.364 9

15 MI-MEMD-QSSVR 28.287 9 0.830 2 35.663 6 47.755 2

16 MI-MEMD-SVR 28.294 6 0.830 1 35.672 1 47.753 8

17 MI-MEMD-LSTM 31.776 1 0.811 1 40.061 4 47.202 3

京津冀城市群 18 MI-MEMD-Holt 297.589 1 38.702 8 375.182 3 326.066 8

19 MI-MEMD-Garch 42.285 5 1.123 0 53.311 0 55.543 2

20 MEMD-3D-CNN-CBAM 28.524 2 0.835 4 35.961 6 47.904 8

21 MI-3D-CNN-CBAM 28.292 9 0.829 5 35.669 9 47.734 6

22 MI-MEMD-3D-CNN-CA 28.604 9 0.853 2 36.063 3 48.412 5

23 MI-MEMD-3D-CNN-SA 28.391 2 0.837 8 35.793 9 47.975 0

24 MI-MEMD-3D-CNN-CBAM(本文方法) 27.953 2 0.773 0 35.241 8 46.081 7

25 MI-MEMD-CNN 16.321 9 0.857 7 28.292 7 23.918 2

26 MI-MEMD-GRU 20.420 6 1.153 6 35.397 6 27.737 7

27 MI-MEMD-XGBoost 16.299 7 0.851 3 28.254 3 23.827 7

28 MI-MEMD-QSSVR 16.294 4 0.854 1 28.245 0 23.867 6

29 MI-MEMD-SVR 16.293 2 0.854 1 28.243 1 23.867 1

30 MI-MEMD-LSTM 19.380 0 1.087 7 33.593 7 26.934 3

珠江三角洲城市群 31 MI-MEMD-Holt 41.084 4 3.081 4 71.216 7 45.334 2

32 MI-MEMD-Garch 20.094 0 1.001 9 34.831 5 25.849 7

33 MEMD-3D-CNN-CBAM 16.332 9 0.854 7 28.311 8 23.875 6

34 MI-3D-CNN-CBAM 16.266 0 0.851 2 28.195 9 23.826 4

35 MI-MEMD-3D-CNN-CA 16.356 5 0.858 7 28.352 8 23.931 9

36 MI-MEMD-3D-CNN-SA 16.287 9 0.854 4 28.233 8 23.871 0

37 MI-MEMD-3D-CNN-CBAM(本文方法) 15.972 8 0.821 0 27.687 7 23.400 8

法的预测结果,MI-MEMD-Holt和MI-MEMD-Garch
方法的预测误差较高.由此可见, Holt模型和Garch
模型不适用于AQI序列的时空预测,原因在于这两种
模型主要刻画序列的线性特征,而AQI序列具有非线
性和非平稳性特征,因而难以达到预期的拟合效果.

2)与不进行MI相关性检验的对比.在本文方法
的基础上,不进行MI相关性检验,即不考虑上海市
AQI、北京市AQI和广州市AQI分别与长江三角洲

区域、京津冀区域和珠江三角洲区域主要城市空气

污染物和气象因素的线性和非线性相关性,直接将
所有相关影响因素加入时空预测模型,记为MEMD-
3D-CNN-CBAM方法.对比结果如表1中6、20和33
所示, 3种方法的4种预测误差评价指标均高于本模
型,这说明利用MI方法进行相关性检验,能够分别筛
选出与上海市AQI、北京市AQI和广州市AQI相关度
较高的因素,从而减少冗余信息对拟合过程的干扰,
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提高模型的预测精度.
3)与不进行多尺度分解的对比.基于本文方法,

不考虑多尺度分解方法,直接利用 3D-CNN-CBAM
模型提取三维张量的时空特征,记为MI-3D-CNN-
CBAM方法.对比结果如表1中7、21和34所示, 3种
方法的预测精度均低于本文方法,表明MEMD方法
能够将非线性和非平稳性的复杂序列分解为规律性

更明显,平稳性更强的子序列和趋势项,以实现不同
尺度数据特征的有效提取.

4)与利用通道或空间注意力机制的对比.基于
本文方法,对分解重构后具有不同尺度特征的子序
列仅利用结合通道或空间注意力机制的模型进行

预测,分别记为MI-MEMD-3D-CNN-CA方法和MI-
MEMD-3D-CNN-SA方法.对比结果如表 1中 8、 9、
22、23、35和36所示.相较于上述方法,本文方法实
现了更优的预测效果,表明通过从城市和影响因素两
个维度对时空特征进行赋权处理,本文方法能够有效
提取上海市AQI、北京市AQI和广州市AQI的关键时
空信息,从而实现预测精度的提升.

5)与已有预测方法的对比.本文将所提出的方
法与其他预测AQI数据的文献中的CEEMDAN-FE-
LSTM方法[20]进行比较分析.对比结果如表 1中 10
所示,本文方法的预测效果要明显高于CEEMDAN-
FE-LSTM方法,由此可见,本文方法具有更高的预测
精度.

3 结 论

AQI数值变化同时受到本地和邻近地区等相关
因素影响,具有时空异质性和混沌性等特征.对其进
行及时准确的预测有助于公众积极预防和政府治理

体系的制定.然而,现有预测研究忽视了气象因素和
空气污染物的空间关联属性,并且传统 3D-CNN模
型难以有效识别时空特征中的关键信息.因此,本文
提出时空数据驱动下基于多尺度3D-CNN-CBAM的
AQI时空预测方法.首先,利用MI对影响因素进行筛
选;然后,利用MEMD和SE方法将各原始序列分解
重构为高频序列、低频序列和趋势项;进而,构建子
序列的三维空间张量;最后,设计3D-CNN-CBAM网
络模型对各子序列进行预测,并集成得到目的地AQI
的最终预测结果.
研究结果表明,本文的预测方法对于同时具有时

间和空间双重属性的序列具有较高的预测精度和良

好的适用性,并且具有以下 3方面的优势: 1)本文将
多尺度分解方法与深度学习模型相结合,以降低时空
数据的随机性和混沌性,得到更具规律性的子序列,

进一步提高了模型的预测性能. 2) 3D-CNN-CBAM
网络模型通过学习AQI序列区域时空特征的重要程
度,能够有效地提取关键的空间时域信息,从而缓解
传统CNN模型存在的长期记忆能力受限问题.相比
于传统CNN模型,该模型表现出更优的预测性能,为
具有时空异质性序列的非线性拟合提供了一种新的

视角. 3)本文由点延伸至空间,基于本地和邻近地区
的AQI及其影响因素,构建三维空间张量,以有效反
映气象因素和空气污染物的时空变化,从而为AQI预
测提供更有价值的空间时效信息.
本研究的重点在于建立基于三维空间张量的

3D-CNN-CBAM预测模型,以反映气象因素和空气
污染物的时空演变.在未来研究中,可以进一步考虑
AQI波动区间提供的不确定信息,以及对原始数据进
行的降噪优化处理等.另外,本文研究也为预测其他
具有时空性质的实际问题提供了新的思路.
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