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XGBoost-LSTM 变权组合模型支持下短期 PM2.5浓度预测 

——以上海为例 

康俊锋 1,谭建林 1,方  雷 2*,肖亚来 1 (1.江西理工大学土木与测绘工程学院,江西 赣州 341000；2.复旦大学环境科学与

工程系,上海 200433) 

 

摘要：为进一步提高 PM2.5 浓度预测的精度,基于 XGBoost 和 LSTM 进行改进得到变权组合模型 XGBoost-LSTM(Variable).过对预测因子进行相关性

分析,得到其它大气污染物和气象因素对 PM2.5浓度的影响,确定最优 PM2.5浓度预测因子,再将预处理后数据集输入 LSTM 模型和 XGBoost 模型分别进

行预测,采用基于残差改进的自适应变权组合方法得到最终预测结果.结果表明,污染物变量的相对重要性高于气象因子变量,其中当前PM2.5和CO浓度

的相对重要性较高,而平均风速和相对湿度重要性较低.XGBoost-LSTM(Variable)模型的 RMSE、MAE 和 MAPE 值为 1.75、1.12 和 6.06,优于 LSTM、

XGBoost、SVR、XGBoost-LSTM(Equal)和 XGBoost-LSTM(Residual)模型.分季节预测结果表明,XGBoost-LSTM(Variable)模型在春季预测精度最好,

而夏季预测精度较差.模型预测精度高的原因在于其不仅考虑了数据的时间序列特征,又兼顾了数据的非线性特征. 
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Short-term PM2.5 concentration prediction based on XGBoost and LSTM variable weight combination model: a case study of 

Shanghai. KANG Jun-feng1, TAN Jian-lin1, FANG Lei2*, XIAO Ya-lai1 (1.School of Civil and Surveying & Mapping Engineering, 

Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341000, China；2.Department of Environmental Science and Engineering, 

Fudan University, Shanghai 200433,China). China Environmental Science, 2021,41(9)：4016~4025 

Abstract：In order to further improve the accuracy of PM2.5 concentration prediction, a variable weight combination short-term 

1-hour PM2.5 concentration prediction model based on LSTM network and XGBoost model was proposed. First, analyze the 

predictive factors, explore the influence of air pollutant factors and meteorological factors on the PM2.5 concentration, to determine 

the best PM2.5 concentration predictive factors and analysis the variable importance. Then, after data pretreatment the LSTM 

prediction model and the XGBoost prediction model was built respectively, and adopt the adaptive variable weight combination 

method based on residual improvement to obtain the final prediction result. The results show that: The relative importance of 

pollutant variables is higher than the importance of meteorological factors, among which the relative importance of current PM2.5 

concentration and CO concentration is higher, while the importance of average wind speed and relative humidity is lower. The values 

of RMSE, MAE and MAPE of the variable weight combined XGBoost-LSTM (Variable) model proposed in this study are 1.75, 1.12 

and 6.06, which are better than LSTM, XGBoost, SVR, XGBoost-LSTM (Equal) and XGBoost-LSTM (Residual) model. The 

combined model predicts performance best in spring but the forecast accuracy is poor in summer. The variable weight method 

combination model proposed in this study effectively combines the advantages of the two models, not only considers the time series 

information of the data but also takes into account the nonlinear relationship between the features, and has higher prediction accuracy 

compared with other models. 
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社会经济的快速发展导致 PM2.5 等空气污染问

题日益突出[1-2],对 PM2.5 等空气污染物浓度进行精

准预测和提前预警具有重要意义.PM2.5 浓度预测模

型主要包括以 CAMQ[3](通用多尺度空气质量模型)

模式、WRF-Chem[4] (区域大气动力-耦合模型)模式

和 NAQPMS[5](嵌套空气质量预报模式系统)模式等

为代表的机理模型,以多元统计理论、灰色预测模型

(G,M)[6-7]、多元线性回归模型[8]等为代表的统计预

报模型,以及以径向基神经网络(RBF)、反向传播神

经网络(BP)、支持向量机(SVM)等神经网络发展到

基于深度学习模型的神经网络,如:基于深度信念网

络(DBNs)、长短期记忆神经网络(LSTM)等[9-12]. 
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随着机器学习技术的发展,有研究采用历史气

象数据或历史污染数据,利用支持向量回归模型[13]、

随机森林[14-16]、BP 人工神经网络[17]以及 LSTM 网

络[18]等单机器学习模型,预测实时 PM2.5 浓度[19]、未

来短期[20-21]和长期PM2.5浓度[14,22-23]及PM2.5浓度的

空间变异[17]等.有研究通过构建多个单机器学习模

型进行 PM2.5浓度预测比较,LSTM 网络在处理非线

性时序数据方面性能高效并且有更好的泛化能

力  

[24],XGBoost 模型预测精度优于其他单机器学习

模型[25].为进一步提高 PM2.5 浓度预测精度,有学者

开始尝试组合多个机器学习模型来预测 PM2.5 浓度.

宋国君等[26]和李建更等[27]分别建立了基于时间序

列分解的 SVR 组合预测模型、Liu 等[28]构建了

DBN、LSTM 网络和多层神经网络(MLP)的三模型

组合模型.虽然组合预测模型相较于单机器学习模

型可以提升和改善模型预测精度[29],但已有的组合

模型研究都只是简单的将一个模型预测结果输入

另一模型进行二次预测,或者将多个模型的预测结

果进行简单求和.其特点类似一种“机械组合”,两

种或多种组合模型之间未发生真正的“化学反应”. 

此外,由于 PM2.5 浓度变化既受气象因素影响,

也受空气污染物影响[30-31],但已有基于机器学习的

PM2.5 浓度变化预测研究大都只采用气象数据,或者

只采用污染物浓度历史数据来进行 PM2.5 浓度预测,

预测精度受限.因此,本研究尝试将气象数据、空气

污染物数据和 PM2.5 浓度历史数据结合,在分析空气

污染物和气象因素对 PM2.5 浓度影响基础上,设计了

一种基于残差赋权[32]改进的自适应赋权方法,构建

XGBoost 模型和 LSTM 网络变权组合模型,对未来

1h短期PM2.5浓度进行预测,以期为环境监测部门及

社会公众提供预警及精准预测. 

1  研究材料与方法 

1.1  研究区域与数据 

上海市(30°40′~31°53′N,120°52′~122°12′E)位于

中国东部沿海的长江三角洲地区,是典型的特大型

城市,面积约 6340km2,地形起伏小,属于亚热带季风

气候,其空气质量一直引人关注.本研究选取上海市

10 个环境监测站点(图 1)2017 年 1 月 1 日~10 月 31

日逐小时历史空气质量浓度数据和气象数据(共

7297 组)数据,其统计性描述如表 1 所示.其中,近地

面 PM2.5 浓度等空气质量数据来自于生态环境部部

空 气 质 量 实 时 发 布 系 统 (http://106.37.208.233: 

20035/),气象数据来自于欧洲中期天气预报中心

3km3km 再分析数据(https://www.ecmwf.int/). 
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图 1  研究区域 

Fig.1  Research area 

表 1  上海市空气质量数据和气象数据统计性描述 

Table 1  Statistical description of air quality data and 

meteorological data in Shanghai 

指标 平均值 最大值 最小值 标准差 

PM2.5(μg/m3) 36.9 169.9 3.67 24.49 

SO2(μg/m3) 11.2 43.7 4.8 4.47 

NO2(μg/m3) 39.9 146.1 6.1 20.96 

CO(μg/m3) 0.74 2.22 0.34 0.23 

平均风速(m/s) 4.63 11.62 0.16 1.93 

降水(mm) 1.78 95.7 0.00 6.38 

平均气温(℃) 19.9 34.9 0.6 8.32 

平均气压(hPa) 1014.5 1036.3 997.1 8.29 

边界层高度(km) 488.5 1908.8 16.8 303.41 

相对湿度(%) 79.1 98.4 30.8 10.7 

 

1.2  研究方法 

1.2.1  XGBoost  XGBoost(Extreme Gradient 

Boosting)是一种集成的树模型,是 GBDT(Gradient 

Boosting Decision Tree)的改进 boosting 算法,具有训

练速度快、预测精度高等优点[33].XGBoost 集成了多

棵分类回归树(CART)以弥补单棵 CART 无法满足

预测精度的不足,预测结果等于所有 CART 的得分

总和[34].模型表示为: 
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式中: 表示 i 个样本的预测值;k 表示树的数量;F 是

CART 树的集合空间;xi 表示 i 个数据点的特征向量. 

XGBoost 通过对代价函数进行二阶泰勒展开,

使用一阶和二阶导数,在训练集上可以更快收敛,有

效提高训练速度,并且将正则化项加到损失函数上,

可以降低模型的复杂度和过拟合的风险. 

1.2.2  LSTM  LSTM(Long Short-Term Memory)

是 RNN(Recurrent Neural Network)的改进模式,由

Hpchreiter 等[35]在 1997 年提出,采用 LSTM 层替换

了传统的隐藏层,通过引入输入门、输出门、遗忘门

三种“门”结构实现信息的有效筛选和长期记

忆.LSTM 内部结构如图 2 所示: 
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图 2  LSTM 模型结构 

Fig.2  LSTM model structure 

计算公式如下: 

 1( [ , ] )t f t t ff w h x b     (2) 

 1( [ , ] )t i t t ii w h x b     (3) 

 '
1tanh( [ , ] )t c t t cc w h x b    (4) 

 '
1+t t t t tc f C i c    (5) 

 0 1 0( [ , ] )t t to w h x b     (6) 

 tanh( )t t th o c   (7) 

式中:ft 表示遗忘门限;it 表示输入门限; tc表示前一

刻细胞状态;ct 表示当前细胞状态;ot 表示输出门

限;ht 表示 t 时刻单元输出;xt 为 t 时刻的输入;为
sigmoid 函数;tanh 代表双曲正切函数;wf、wi、wc、

wo分别代表遗忘门、输入门、细胞状态、输出门的

权重矩阵;bf、bi、bc、bo 分别为遗忘门、输入门、

细胞状态和输出门的偏移向量. 

1.2.3  变权组合预测模型  本文构建三个组合模

型 :XGBoost 和 LSTM 等 值 赋 权 组 合 模 型

XGBoost-LSTM(Equal)、XGBoost 和 LSTM 残差赋

权 组 合 模 型 XGBoost-LSTM(Residual) 以 及

XGBoost 和 LSTM 变权组合模型 XGBoost-LSTM 

(Variable). 

(1) 单机器学习模型构建 单机器学习模型的

优劣决定组合模型的预测精度和性能,设置合理有

效的超参数对于提高组合模型的预测性能和收敛

速度具有重要意义 [36].基于前人研究模型参数设

置 

[37-38]对 LSTM 网络超参数进行设置,最终模型网

络层数为 2,学习率设置为 0.001,激活函数设置为

Tanh,优化算法选用 Adam 算法,迭代训练次数设置

为 100 次,并设置学习率衰减为 50 次削弱为 10%. 

利用 Scikit-learn 提供的网格搜索(GridSearch)

方法[39]对 XGBoost 模型的超参数寻优,模型参数最

终 设 置 为 :max_depth=4,learning_rate=0.1,n_ 

estimators=200,subsample=0.7,colsample_bytree=0.85, 

silent=True,ganma=0.2. 

(2)组合模型赋权 组合模型精度与单机器学习

模型的赋权有直接关系,赋权方法常见的有固定赋

权与自适应赋权,其中固定赋权以等值赋权和残差

赋权法最为常见[40]. 

等值赋权将单模型赋予相同的权重,而残差赋

权组合模型表达为: 
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式中:i(t-1)为 t-1时刻第 i个模型的权重; ( 1)i t  为

t-1 时刻第 i 个模型的预测误差平方和. 

(3)改进的变权组合模型赋权方法 本文使用基

于残差赋权改进的自适应赋权方法的变权[41]方法

构建了 XGBoost-LSTM(Variable)模型.对于单机器

学习模型在基于式(9)得到所有时刻残差赋权的权

重基础上改进,计算最优 m 值,使用前 m 时刻权重平

均值对本时刻模型进行初始赋权,即: 

 
1

1
( ) ( )( 3)

m

j j
k

t t k m
m

 


    (11) 

对于 t 时刻,假设基于式(9)和式(11)得到各单机器学
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习模型权重后,计算该时刻组合模型的预测值与真

实值的误差绝对值分别为 ei,t、ej,t,则有: 

 ,
1

( ) ( ) ( )
n
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i

e t f x f t
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1
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比较 ei,t和 ej,t值的大小,如果 ei,t<ej,t 则该组合模型用

新的权重j(t)代替原来的权重i(t),否则模型权重保

持不变. 

1.2.4  组合预测模型构建流程  组合预测模型构

建流程如图 3 所示,包括数据预处理、单机器学习模

型和变权组合预测模型构建以及模型评价分析. 

 
原始数据集 

权重值确定 

数据预处理 

XGBoost 模型构建 LSTM 模型构建

XGBoost 预测 LSTM 预测 

XGBoost-LSTM Variable 预测 

模型评价 

m 值最优 

预测结果 1 预测结果 2

自适应赋权 

残差赋权改进自适应赋权 

是

否 

 
图 3  XGBoost-LSTM(Variable)模型预测流程 

Fig.3  XGBoost-LSTM(Variable) model prediction process 

(1)数据预处理 得到的原始数据集进行预处理,

主要包括数据清洗、缺失值填充和归一化处理,本研

究缺失值采用缺失前后数据均值补充. 

(2)单机器学习模型构建 数据集按照训练集:

测试集=9:1 比例划分后 ,在训练集上分别训练

LSTM 网络和 XGBoost 模型,确定模型最优超参数,

保存训练模型.将测试集分别输入模型,得到各单机

器学习模型预测结果. 

(3)变权组合预测模型构建 采用前文所示赋权

方法确定各单机器学习模型的权重,计算得到组合

模型最终预测结果. 

(4)模型评价分析 根据模型评价指标比较模型

预测能力,分析模型预测效果. 

1.2.5  评价指标  本研究采用常见的评价指标均

方根误差(RMSE),平均绝对误差(MAE),平均绝对百

分比误差(MAPE)以及相关系数(R2)进行模型精度

比较,指标的计算公式如下所示: 
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式中:n为样本数据的数量;ym为预测结果;yo为真实

值; mty 和 0y 分别表示预测结果和真实结果的平均

值 .误差越小 ,预测方法效果更好 ,模型预测精度

更 高. 

2  结果与讨论 

2.1  预测结果的影响因子分析 

2.1.1  空气污染物因子对 PM2.5 浓度的影响  PM2.5

与其它空气污染物之间存在着物理化学层面的相

互转化或者在传输过程之间产生相互影响[14],因此,

对研究区 PM2.5 浓度与其它污染物变量之间进行了

相关性分析. 

如图 4 所示,分析 PM2.5 与其它大气污染物

(CO,NO2,O3,PM10,SO2)之间的相关性 ,可以发现 , 

PM2.5 与各污染物之间均存在一定的相互关系.其中

PM10、CO 与 PM2.5 之间的相互关系极强,而 O3 与

PM2.5 之间的相关性最低,所以可以忽略 O3 对于
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PM2.5的影响,这与前人[14]的研究结果相同. 

综上分析,将 SO2、NO2和 CO 3 个污染物变量

作为预测模型的输入,其中与 PM2.5有极强相关性的

PM10 未加入到输入变量集中,因为经过实验分析

PM2.5与PM10相关性过高导致产生冗余,从而导致精

度降低. 

  
(a) CO 与 PM2.5相关性 
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(b) NO2与 PM2.5相关性 
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图 4  PM2.5与其他大气污染物的相关性分析 

Fig.4  Correlation analysis of PM2.5 and other air pollutants 

表 2  PM2.5浓度与气象因素相关系数 

Table 2  Correlation coefficient of PM2.5 concentration and 

meteorological factors 

项目 气温 气压 风速 风向 
边界层

高度 

相对

湿度
降水量

相关 

系数 
-0.24 0.18 -0.14 0.20 -0.13 -0.12 -0.1 

 

2.1.2  气象因素对 PM2.5 浓度的影响  气象因子也

是影响 PM2.5浓度的一个重要因子,已有大量学者证

明 PM2.5 浓度与风速、风向、湿度、气压、气温等

因素之间具有密切关系[8,42-43].对研究区 PM2.5 与气

象因素进行皮尔逊相关性分析 ,结果如表 2 所

示.PM2.5 与气象因子存在一定的相关性,其中 PM2.5

与气压和风向呈正相关关系,与气温、风速、边界层

高度、相对湿度和降水量呈负相关关系. 

在本研究中 ,气象因子作为辅助变量进行

PM2.5 浓度预测,因此气象因子所有变量均加入本

文实验中. 

2.2  变量重要性分析 

利用训练好的 XGBoost 模型对输入变量的重

要性进行评价,如图 5 所示,对于未来 1h PM2.5浓度

预测,变量重要性结果为污染物变量大于气象变量

重要性,其顺序为当前 PM2.5 浓度、CO 浓度、SO2

浓度、NO2浓度、降水量、边界层高度、风向角度、
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平均气温、平均气压、平均风速、相对湿度.污染物

变量中当前 PM2.5 浓度值和和 CO 浓度值重要性相

对较高,而 SO2、NO2浓度值重要性相对较低.气象因

子变量中,降水量和边界层高度较为重要,平均风速

和相对湿度的重要性相对较低. 
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图 5  变量重要性分析 

Fig.5  Variable importance 

2.3  短时预测分析与对比 

为了验证改进的组合模型 XGBoost-LSTM 

(Variable)精度 ,选择 XGBoost、SVR、LSTM、

XGBoost-LSTM(Equal)、XGBoost-LSTM(Residual)

模型进行对比实验.不同模型预测值与实际值的对

比如图 6~7 所示. 

由图 6 可知,PM2.5浓度值实际值处于 15~80ug/ 

m3 时,各模型预测值和实际值的拟合度均较高,而对

于实际值小于 15ug/m3 和大于 80ug/m3 的拟合效果

均较差.单机器学习模型的拟合效果劣于组合模型

的拟合效果,组合模型中,改进的变权组合模型与实

际值的拟合效果最好,起伏程度更加接近 PM2.5 浓度

变化的实际趋势,偏差较小. 

由图 7 可知,组合模型的预测精度优于单机器

学习模型和传统赋权方法组合模型预测精度.其中,

改进的组合模型XGBoost-LSTM(Variable)的MAE、

MAPE 和 RMSE 值相较于 XGBoost-LSTM(Equal)

模型分别提升了 27.3%、22.9%、32.7%,相较于

XGBoost-LSTM(Residual) 分 别 提升了 20.6% 、

19.7%、15.1%,表明改进的变权组合方法具有更高的

预测精度. 
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图 6  各模型预测和实测结果对比 

Fig.6  Model forecast result and measurement result 
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图 7  不同模型实测值与预测值 

Fig.7  Scatter plot of prediction results and observation values under different models 

2.4  不同季节预测分析 

研究区属于典型亚热带季风性气候,季节气候

存在明显差异,并且不同季节具有不同的污染物来

源.因此针对不同季节选取典型月份进行预测分析,

月份选取分别为春季(4 月)、夏季(6 月)、秋季(10

月)和冬季(1 月). 

由图 8 可知,本研究改进的变权组合模型在春季

和秋季的预测结果较好,其中春季即 4 月份为代表的

预测精度最高,RMSE、MAE 和 MAPE 各指标值分别

为 1.65、1.23 和 2.81,远小于其它季节的指标值;而在

夏季和冬季的预测结果较差,其中夏季的预测结果最

差,指标值分别为 7.56、6.04 和 15.19.对于模型不同

季节典型月份预测结果分析来看,造成夏季预测结果

较差原因是由于夏季强烈的大气层活动,降雨频率高

以及风速快,形成了较好的大气颗粒物扩散和清除的

气象条件[44].而在冬季预测结果较好是由于 PM2.5 浓

度与影响因子的相关性更好 

[25,45-46]. 
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图 8  组合模型四季典型月份预测结果 

Fig.8  Combination model forecast results in different seasons 

2.5  讨论 

使用气象数据、空气污染物数据以及 PM2.5 浓
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度历史数据构建了变权组合模型.以上海为研究区

域,进行未来 1h 短期 PM2.5 浓度预测.采用改进的

XGBoost-LSTM(Variable)变权组合模型 ,RMSE、

MAE 和 MAPE 值为 1.75、1.12 和 6.06,远小于瓮克

瑞[47]提出的组合模型预测值 8.901、6.774 和 8.862,

以及 Liu Hui[28]提出的集成模型 4.51、2.78 和 7.79,

是由于将时间序列预测模型中性能最好的LSTM网

络和非线性模型中表现较好的 XGBoost 模型以变

权组合的形式进行组合预测,该模型不仅考虑了数

据的时间序列特征,又兼顾了数据的非线性特征;对

于短时预测分析对比结果,本研究改进的 XGBoost- 

LSTM(Variable) 变 权 组 合 模 型 优 于 XGBoost- 

LSTM(Equal)组合模型、XGBoost-LSTM(Residual)

组合模型,是由于本方法考虑到 XGBoost 模型和

LSTM 网络在不同时刻预测误差不同,通过对不同

时刻采取不同的权重值,充分融合 XGBoost 模型和

LSTM 网络的优势. 

研究区域选择中,不同地区的污染物组成以及气

象条件具有强烈的地方性特点,因此,本研究只选取

上海市作为研究区域探讨模型的表现.另外,在 PM2.5

预测影响因素选择上,本研究目前只将气象和空气质

量污染物要素作为预测因子,未来应该考虑土地利用

变化因素、经济、交通、环保政策等更多合适的因

素进行预测研究,以进一步提高 PM2.5预测精度. 

3  结论 

3.1  模型变量重要性分析可知,污染物变量的相对

重要性高于气象因子变量重要性,其中当前 PM2.5和

CO 浓度相对重要性高,而平均风速和相对湿度重要

性较低. 

3.2  由于组合模型不仅考虑了数据的时间序列特

征,又兼顾了数据的非线性特征,因此,与单机器学习

模型和其它组合模型结果相比,改进的变权组合模

型的预测结果与真实值更加接近,误差更小,稳定性

也更强,可以用于 PM2.5浓度短期预警预报. 

3.3  由于季节特征等差异,改进的组合模型在季节

上的表现有所差异,表现为在春、秋季节预测效果较

好,而在夏、冬季节预测结果较差. 
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