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Abstract: Accurate and explainable prediction of PM2.5 concentration can help humans avoid exposure risks to

air pollution, which is of great significance for human health risk assessment and policy implementation.

Currently, the existing PM2.5 concentration prediction models focus on improving the model prediction accuracy

without considering model interpretability, resulting in poor model reusability and trustworthiness. Therefore,

this paper proposes an Attentional Spatiotemporal Ordinary Differential Equation (ASTODE) model for PM2.5

concentration prediction tasks considering both prediction accuracy and model interpretability. Specifically, this
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paper integrates the Neural Ordinary Differential Equation (NODE) into the PM2.5 concentration prediction task

to improve the interpretability of the prediction model. In addition, to address the challenge of traditional

NODE in mining spatial dependencies in PM2.5 concentration data, this paper proposes a novel spatiotemporal

derivative network that extends the traditional NODE to spatiotemporal ordinary differential equations. To

address the challenges of traditional NODE in mining long-term dependencies in PM2.5 concentration data, this

paper proposes a spatiotemporal attention mechanism to fuse hidden states of multiple time nodes. In the

experimental section, the proposed ASTODE model is validated using a real PM2.5 concentration dataset. This

paper quantifies the prediction errors of the ASTODE model in both temporal and spatial dimensions. By

comparing with six existing baseline methods, our proposed ASTODE model obtains a similar or higher

prediction accuracy. This paper also analyzes the interpretability of our proposed ASTODE model from a

visualization perspective, demonstrating that the proposed ASTODE model balances the prediction accuracy and

interpretability to some extent.

Key words: PM2.5 concentration prediction; air pollution; energy conservation and emission reduction; spatiotemporal

prediction; attention mechanism; Neural Ordinary Differential Equation; Spatiotemporal Ordinary Differential

Equation; model interpretability
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摘要：可解释的准确预测PM2.5浓度变化可以有助于人类规避暴露风险，对人类健康风险评估和政策实施具有重要意义。目

前已有PM2.5浓度预测模型过多专注于提升模型预测精度，但忽略了模型的可解释性，造成模型可复用性和可信任度较差。

鉴于此，本文提出了一种兼顾模型预测精度与模型可解释性的注意力时空常微分方程模型（Attentional SpatioTemporal Ordi-

nary Differential Equation，ASTODE）用于PM2.5浓度预测任务。具体而言，本文将神经常微分方程集成至PM2.5浓度预测任务

中，以提升预测模型的可解释性。此外，针对传统神经常微分方程难以挖掘PM2.5浓度数据中空间依赖关系的挑战，本文提出

了一种新颖时空导数网络将传统神经常微分方程扩展到了时空常微分方程。针对传统神经常微分方程难以挖掘PM2.5浓度

数据中长期依赖关系的挑战，本文设计了一种时空注意力机制去融合多个时间节点的隐藏状态。本文采用真实的PM2.5浓度

数据集对提出的ASTODE模型进行了验证。实验结果表明，ASTODE模型不仅在预测精度上优于或逼近于存在的6个基线

方法，并且在可视化的视角下具有良好的可解释性。

关键词：PM2.5浓度预测；空气污染；节能减排；时空预测；注意力机制；神经常微分方程；时空常微分方程；模型可解释性

1 引言

PM2.5作为空气污染物的主要成分之一，严重影

响人类身体健康，如呼吸系统受损、癌症与心血管

疾病的发病率增加等[1-2]。如何降低人类在PM2.5中

暴露程度是当下可持续城市和社会发展的重中之

重[3-5]，其中PM2.5浓度预测技术就是降低人类暴露风

险的重要手段之一。准确可靠的预测PM2.5浓度变

化可以有助于人类规避暴露风险，辅助环保相关部

门预警并制定决策[6-7]。

PM2.5浓度预测属于典型的时空预测任务，可分

为知识驱动预测模型与数据驱动预测模型[8-10]。相

较于知识驱动预测模型，数据驱动预测模型通过训

练复杂的机器学习或深度学习模型，建立输入数据

与输出数据之间的非线性映射关系，进而提升时空

预测精度[11-13]，例如时空 k近邻模型（Spatiotemporal

k-nearest neighbor，ST-KNN）[14]、时间图卷积网络模

型（Temporal Graph Convolutional Network，T-GCN）[15]、

贝叶斯矩阵分解模型（Bayesian Temporal Matrix

Factorization，BTMF）[16]、通用动态图卷积网络（Ge-

neric Dynamic Graph Convolutional Network，

GDGCN）[17]。尽管数据驱动的预测模型已经在时

空预测任务中取得了较优的预测精度，但仍面临挑

战。具体而言，数据驱动预测模型专注于预测精度

的提升，模型可解释性相对较差 [18]。可解释性

PM2.5浓度预测一直是学界与业界关注的重点，提

高预测精度同时增强预测模型的可解释性、透明

度是减少黑盒场景，提高模型信任度与复用性的

重中之重 [19-20]。但大多数时空预测模型却难以兼

顾预测精度及可解释之间的均衡[21-22]。
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近年来，神经常微分方程（Neural Ordinary Dif-

ferential Equation，NODE）兴起为可解释的 PM2.5浓

度预测研究提供了一种新的解决思路[23-25]。NODE

模型利用神经网络参数化导数网络构建深度学习

和常微分方程之间关系，进而提高PM2.5浓度预测可

解释性 [24]。目前已经有学者提出了 NODE 变种模

型用于时空预测任务，例如循环神经网络常微分方

程（Recurrent Neural Network Ordinary Differential

Equations，ODE-RNNs）[26]。尽管传统NODE模型及

其变种模型兼顾了模型预测精度及可解释之间的

均衡，但在PM2.5浓度预测任务中仍面临着挑战。究

其原因在于，传统NODE模型及其变种模型在提升

模型可解释性的同时，牺牲了模型预测精度[27]。上

述模型是一个单纯的时间序列模型，难以挖掘PM2.5

浓度数据中空间依赖关系，且过度依赖于常微分方

程初值，难以挖掘PM2.5浓度数据中长期依赖关系。

鉴于此，本文提出了一种新颖的兼顾预测精度和可

解释性的PM2.5浓度预测模型，即注意力时空常微分

方程（Attentional SpatioTemporal Ordinary Differen-

tial Equation，ASTODE）。首先，通过设计了一种新

颖时空导数网络将传统NODE扩展到了时空常微

分方程，进而挖掘PM2.5浓度数据中的时空关系，接

着，构建了一种可解释的数据结构（即注意力机制）

辅助时空常微分方程捕捉PM2.5浓度数据中的长期

依赖关系，从而实现在保证模型可解释前提下去提

升模型预测精度。

2 问题与定义

本小节给出ASTODE模型所需要的相关定义

及PM2.5浓度预测问题的数学描述。

定义 1（图）：如图 1所示，图 G =< V,E,A > 表示

由空气质量站点抽象为的图结构，其中 V = { }vi

n

i = 1

表示图G中的 n个空气质量监测站点；E={eij}表示

节点 vi和节点 vj之间的拓扑连接关系。为简单，空

气质量监测站点之间的拓扑连接关系用矩阵

A ∈Rn × n 表示，其中 Aij=1 表示空气质量监测站点 vi

和 vj直接相连，Aij=0表示空气质量监测站点 vi和 vj

不相连。在本研究中，监测站点之间的距离矩阵

用于构建拓扑连接矩阵A。具体而言，本文利用距

离矩阵将 5 个最近的监测站点视为目标监测站点

的拓扑邻居。

定义 2（PM2.5 浓度矩阵）：PM2.5 浓度矩阵可由

X ∈Rn × T 表示，其中 x t
i ∈R1 × 1 表示空气质量监测站点

vi在时间窗口 t内采集到的PM2.5浓度，xt = { }xt
i

n

i = 1
∈Rn × 1

表示所有空气质量监测站点在时间窗口 t内采集的

PM2.5浓度，n表示空气质量监测站点的个数，T表示

所有时间窗口的个数。

本文的研究目标旨在建立一个函数模型F(·)，

该模型可以从PM2.5浓度矩阵X中挖掘时空数据的

模式，从而可解释的预测未来的 PM2.5 浓度信息。

给定一个 PM2.5 浓度矩阵 X，其建模过程如式（1）

所示。

x̂t + 1 = F ( )X t
t - p + 1,G ; W （1）

式中：F(·)表示本文提出ASTODE模型；G表示由空

气质量站点抽象为的图结构；X t
t - p + 1 = { }xτ t

τ = t - p + 1

∈R
n × p

表示 ASTODE 模型需要输入的历史 PM2.5浓

度数据，其中 p 表示时间依赖步长；x̂t + 1 表示将来

（预测）的 PM2.5浓度数据；W 表示 ASTODE 模型中

可学习的参数。

图1 ASTODE模型所需要的相关定义

Fig. 1 Relevant definitions required by the ASTODE model
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3 注意力时空常微分方程

图 2为ASTODE模型整体流程，由 2个核心组

件组成：时空常微分方程模块和时空注意力模块。

在时空常微分方程模块中，将每个时刻的隐藏状态

定义为常微分方程的解，依据定义时空导数网络的

可解释的求解每一个时刻的隐藏状态（3.1节）。在

时空注意力模块中，采用分别空间注意力和时间注

意力去融合多个历史时刻的隐藏状态，从而捕捉时

空数据中的长期依赖关系（3.2节）。最后，通过最

小化模型预测结果与观测真值之间的损失去优化

ASTODE模型中的参数（3.3节）。

3.1 时空常微分方程模块

本小节首先介绍了传统神经常微分方程的数

学原理及其可解释性，然后在传统神经常微分方程

的基础上提出了时空常微分方程模块。

传统NODE[23]是一类连续时间域的时间序列预

测模型，其针对单个监测站点监测的时间序列建

模，其将单个监测站点每个时刻的观测值视为常微

分方程的解，依据导数网络迭代的求解预测值。假

设时间序列 xi = { }xt
i

T

t = 1
∈RT × 1 为节点 vi在连续时间域

xi(t)的离散采样，监测站点在特定时间下的预测值

如式（2）所示。

xi( )t = xi( )0 + ∫0t dxi(τ)
dτ

dτ = xi( )0 + ∫0t

g(xi( )τ ,τ)dτ （2）
式中：xi( )t ∈R1 × 1 表示监测站点vi在 t时刻的预测值；

xi(0)表示神经常微分方程的初值，即监测站点vi在0

时刻的监测值；g( )xi( )t , t =
dxi(t)

dt
表示导数网络，其

通过数值ODE求解器求解[23]。从模型可解释的角度

来看，g( )xi( )t , t 表示连续时间域中函数 xi(t) 沿时间 t

的导数，即模型预测值 xi( )t2 在模型初值 xi( )t1 的基础

上，依据导数网络 g( )xi( )t , t 多次上坡和下坡获得。

由于NODE的预测过程具有明确的数学机理，所以

本文认为NODE是具备一定可解释的预测模型。由

式（2）可知，传统NODE虽具备一定的可解释性，但

扔存在不足：① 传统 NODE 的导数网络 g( )xi( )t , t

仅依赖时间因素，没有考虑多监测站点的情形；

② 传统NODE在求解过程中仅依赖初值 xi( )0 ，使

该模型难以挖掘PM2.5数据中长期依赖关系。

本小节主要针对第一点不足，提出了时空导数

网络将传统NODE扩展到了时空常微分方程。此

外，为了提升ASTODE模型的非线性拟合能力，本

图2 ASTODE模型的整体示意

Fig. 2 Overall schematic of the ASTODE model
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文将每个时刻的隐藏状态视为常微分方程的解，而

非将每个时刻观测值视为常微分方程的解。时空

导数网络数学定义如式（3）所示。

g( )H ( )t , t,{ }i n

i = 1
（3）

式中：H ( )t = { }hi( )t
n

i = 1
∈R

n × dh 表示n个监测站点在时

刻 t的隐藏状态，其中 hi( )t ∈R
1 × dh 表示第 i个监测站

点在时刻 t的隐藏状态，{ }i n

i = 1
表示不同监测站点的

空间位置信息，其在时空导数网络内部进一步被编

码。由于显式的建模了空间信息，所以常微分方程

扩展到了时空常微分方程。

时空常微分方程模块理论上即可根据式（2）迭

代的求解每一个时刻的隐藏状态，式（2）是纯粹的

迭代模型，迭代模型在优化过程中易造成梯度消失\

爆炸现象，从而导致模型优化缓慢，甚至是无法优

化。为了缓解优化过程中的梯度消失\爆炸现象，在

时空常微分方程模块中引入了门控机制[28]和跳跃

连接[29]加快模型的优化效率（图3）。以PM2.5浓度矩

阵 X t
t - p + 1 = { }x

t - p + 1
,x

t - p + 2
,…,xt 为例，每个时刻隐藏

状态的迭代求解过程如公式（4）所示，观测值与隐

藏状态的残差连接如式（5）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

Z t - 1 = σ(W z[H
t - 1||xt])

I t - 1 = σ(Wi[H
t - 1||xt])

C͂ t - 1 = tanh(Wr[H
t - 1||xt])

C t - 1 = Ct - 2☉I t - 1 + Z t - 1☉C͂ t - 1

Lt - 1 = σ( )Wc[H
t - 1||xt]

H͂ t - 1 = Lt - 1☉ tanh( )C t - 1

H t = H͂ t - 1 + ∫t - 1

t

g( )H,τ,{ }i n

i = 1
dτ

（4）

H =[H
t - p + 1

||…||H t] + Conv(X t
t - p + 1) （5）

式中：H ∈R
n × dh × p

表示跳跃连接后的 p 个时刻的隐

藏状态；H t ∈R
n × dh 表示所有监测站点在 t时刻迭代

求解的隐藏状态，dh表示隐藏状态的维度；xt ∈Rn × 1

表示所有监测站点在 t时刻的观测数据；Z t - 1 、I t - 1 、

Lt - 1 表示门控，即输出门、遗忘门、输入门；C t - 1 、

C͂ t - 1 、H͂ t - 1 表示中间变量；σ表示 sigmoid激活函数；

tanh 表示 tanh 激活函数；☉表示 hadamard 积；[∙||∙]
表示 concatenate 函数；g( )H,τ,{ }i n

i = 1
表示时空导数

网络；Conv表示用于跳跃连接的卷积运算；W表示

时空常微分模块中可学习的权重。

3.2 时空注意力模块

本小节主要针对传统NODE难以挖掘PM2.5数

据中长期依赖关系的挑战，提出一种时空注意力模

块去融合时空常微分方程模块的输出结果。之所以

采用注意力机制，是因为注意力机制是一种可解释

的数据结构。以空间维度的注意力机制为例，注意

力机制可视为反距离权重函数在数据驱动下的一种

扩展（图4）。具体而言，反距离权重中的“权重”采用

距离计算，而注意力机制中的“权重”通过神经网络

求得，这使得注意力机制在具备可解释的前提下拥

有更强的非线性拟合能力，同时也是本文采用注意

力机制融合时空常微分方程模块输出结果的原因。

时空注意力模块由空间注意力和时间注意力组

成，其中空间注意力用于在空间维度融合n个监测站

点的隐藏状态，时间注意力用于在时间维度融合p个

时间戳的隐藏状态。如图5所示，在空间注意力中，

三维张量 H ∈R
n × dh × p

的维度将变化为二维矩阵

H S ∈R
n ×(dh × p)

；在时间注意力中，三维张量 H ∈R
n × dh × p

图3 时空常微分方程模块的前向传播过程

Fig. 3 Forward propagation of spatiotemporal ordinary differential equation
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的维度将变化为二维矩阵 H T ∈R
p ×(dh × n)

。为加快模

型的优化效率，本文也将跳跃连接集成到时空注意

力模块去加快模型的优化效率。具体而言，空间注

意力和时间注意力的融合过程如式（6）、式（7）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

OS
i =∑

j ∈Ai

γ ji H
S

j Wv

γS
ji =

exp( )Relu( )[ ]H S
i ||H S

j Wq

∑k ∈Ai

exp( )Relu( )[ ]H S
i ||H S

k Wq

（6）

ì

í

î

ï

ïï
ï

ï

ïï
ï

OT:t = ∑
τ = t - p + 1

t

γT:τ→ t H T:τWv

γT:τ→ t =
exp( )Relu( )[ ]H T:τ||H T:t Wq

∑
k = t - p + 1

t

exp( )Relu( )[ ]H T:k||H T:t Wq

（7）

式中：OS
i 表示监测站点vi的隐藏状态经空间注意力

的结果；OT:t 表示第 t个时间窗口的隐藏状态经时间

注意力的结果；H S
i 表示监测站点 vi在多个时间窗

口隐藏状态的拼接；H T:t 表示第 t个时间窗口所有

监测站点的拼接；Ai表示监测站点 vi的拓扑邻接关

系；☉ 表示 hadamard 积；[∙||∙] 表示 concatenate 函

数；exp表示指数函数；Relu表示激活函数；W表示

模块中可学习的权重。

3.3 模型优化

本研究通过前 p个时间窗口的 PM2.5浓度数据

{ }xτ t

τ = t - p + 1
去预测将来的 PM2.5浓度数据 x̂t + 1 。考虑

到ASTODE模型是一种端到端的监督学习模型，因

此，本文仅需要优化预测值 x̂t + 1 与真值 xt + 1 之间的

均方误差即可获得最终的预测模型。ASTODE模

型损失函数如式（8）所示。

L( )W = min
W

( )xt + 1 - x̂t + 1 2

（8）

式中：xt + 1 ∈Rn × 1 表示 ASTODE 模型在第 t + 1 个

时间窗口的 PM2.5 浓度数据真值；x̂t + 1 ∈Rn × 1 表示

ASTODE 模型在第 t+1 个时间窗口的 PM2.5浓度数

据预测值；☉表示Hadamard积，即逐个元素相乘；

W表示模型中优化的参数。

图5 时空注意力模块的前向传播过程

Fig. 5 Forward propagation of spatiotemporal attention

图4 注意力机制的可解释性

Fig. 4 Interpretability of attention mechanisms
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4 实验及分析

4.1 实验数据及定量评价指标

本研究采用的PM2.5浓度数据集来源于天津市

的 27 个空气质量监测站点（图 6）[30]，时间跨度为

2015 年 2 月 1 日—2015 年 4 月 30 日，采样间隔为

60 min。表 1 展示了单个空气质量监测站点采集

的 PM2.5浓度数据实例，每条记录包含了加密后的

监测站点唯一标识、监测的时间窗口以及时间窗

口内的 PM2.5浓度信息。在数据预处理阶段，本文

采用贝叶斯张量分解模型[16]补全原始数据自然缺

失值，以免自然缺失值影响 ASTODE 模型的预测

精度。接着将预处理后的PM2.5浓度数据集分为训

练数据集和测试数据集，其中训练数据集占 80%，

测试数据集占20%。

本研究采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）

及平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage

Error，MAPE）作为定量指标来验证所提出模型的

预测精度。 MAE、RMSE、MAPE 的计算方法如

式（9）、式（11）所示。

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| xt + 1
i - x̂t + 1

i （9）

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( )xt + 1
i - x̂t + 1

i

2

（10）

MAPE = 100%
n ∑

i = 1

n |

|
||

|

|
||
xt + 1

i - x̂t + 1
i

xt + 1
i

（11）

式中：xt + 1
i 表示监测节点vi在 t+1时间窗口内的真实

PM2.5浓度数据，即真值；x̂t + 1
i 表示监测节点 vi在 t+1

时间窗口内预测的PM2.5浓度数据；n表示研究区域

中监测站点的总个数。

4.2 模型预测精度

在本小节中，图 7采用折线图和地图定性描述

了ASTODE模型的预测性能。图 7（a）从时间维度

描述了预测值和真值之间的差异。整体而言，在

时间维度上，大多数时刻观测真值与模型预测值

的残差较小，少量时刻观测真值与模型预测值的

残差较大（蓝色区域）。ASTODE模型之所以在蓝

色区域内的残差较大，主要原因是蓝色区域内

PM2.5浓度的走势在短时间内发生了突变。短时间

内的PM2.5浓度的走势发生突变可能会引入观测误

差，导致模型预测准确的难度加大。此外，图 7（b）

从空间维度描述了预测值和真值之间的差异。在

空间维度上，大多数监测站点观测真值与模型预

测值的残差较小，少量监测站点观测真值与模型

预测值的残差较大（蓝色区域）。同理，ASTODE

模型之所以在蓝色区域内的残差较大，主要原因

是蓝色区域中的监测站点 PM2.5浓度波动较大（预

测误差与数据波动存在明显的正相关），这增加了

模型预测准确的难度。

4.3 基准方法对比分析

本文采用的基线方法大致可以分为2类。第一

类是纯黑盒的数据驱动模型，包括ST-KNN模型[14]、

T-GCN 模型 [15]、BTMF 模型 [16]、GDGCN 模型 [17]。第

二类是具备一定可解释性的常微分方程及其变种

模型，包括传统 NODE 模型（Vanilla-NODE）[23]和

ODE-RNNs模型[26]。

表1 PM2.5浓度数据实例

Tab. 1 Examples of PM2.5 concentration data

监测站点

唯一标识

b5a6da1e6w

b5a6da1e6w

b5a6da1e6w

……

b5a6da1e6w

时间窗口

2015-02-01 00:00—2015-02-01 01:00

2015-02-01 01:00—2015-02-01 02:00

2015-02-01 02:00—2015-02-01 03:00

……

2015-04-30 22:00—2015-04-30 23:00

PM2.5浓度

71

66

58

……

112

图6 天津市空气质量监测站点空间分布

Fig. 6 Spatial distribution of air quality monitoring

stations in Tianjin
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表 2 展示了 ASTODE 模型和基准方法在真实

PM2.5浓度数据集中的对比结果。结果表明，第一

类模型的预测精度在近年来获得了较大的提升，

且优于第二类模型的预测精度。造成上述结果原

因主要是基于NODE的预测模型提升模型可解释

性的同时，牺牲了模型的预测精度。具体而言，基

于NODE的预测模型的导数网络多数仅依赖于时

间因素，并没有将空间位置信息显式的建模到导

数网络的输出中。其次，基于 NODE 的预测模型

依赖于 ODE 的初值，难以发现时空数据中的长时

间依赖关系。相较于基准实验，ASTODE 模型解

决了上述的 2 点不足，兼顾模型可解释的同时，优

于或者逼近于现有基线方法的预测精度。尤其

是 ASTODE 模型已经逼近于 GDGCN 模型的预测

精度，这证明了在不考虑模型可解释性的情况下，

ASTODE 模型已经具备了令人可接受的预测

结果。

4.4 模型可解释性分析

本研究从 2 个方面解释 ASTODE 模型：① 解

释时空常微分方程模块学习到的导数值；② 解释

时空注意力模块学习到时空关系。

考虑到隐藏状态导数值难以理解，本文将每

个时刻观测值视为常微分方程的解，单独训练

PM2.5浓度预测模型，进而可视化了观测值的导数

值，结果如图 8（a）所示。结果表明 10:45 之前和

19:45 之后是 PM2.5上升的主要时间段，10:45 分—

19:45是PM2.5下降的主要时间段，这恰好与可视化

的导数值相对应，从而证明了时空常微分方程模

块具备一定的可解释性。本研究进一步可视化了

时空注意力模块学习到时空关系，结果如图 8（b）

和图 8（c）所示。结果表明，在时间维度，t 时刻的

预测值受到历史 3个时刻的影响，且历史时刻距离

目标时刻越近，对预测值的影响权重越大。在空

间维度，邻域监测站点对目标监测站点的影响权

重存在明显差异，且距离目标监测站点越近的邻

域监测站点对目标监测站点的影响权重越大。时

空注意力模块便是在学习时间维度和空间维度的

影响权重，进而用于PM2.5浓度预测任务，这也证明

了时空注意力模块具备一定的可解释性。

表2 ASTODE与基准方法的比较结果

Tab. 2 Comparison results of prediction performance

between ASTODE and baselines

模型

ST-KNN

T-GCN

BTMF

GDGCN

Vanilla-NODE

ODE-RNNs

ASTODE

MAE

14.35

10.20

8.98

8.56

13.34

9.67

8.63

RMSE

22.12

17.97

15.42

15.11

19.52

15.99

15.14

MAPE/%

32.02

25.14

20.74

19.47

35.06

23.22

19.54

图7 ASTODE模型的定性预测结果

Fig. 7 Qualitative prediction results of ASTODE model
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5 结论与展望

可解释的准确预测PM2.5浓度变化对人类健康

风险评估和政策实施具有重要意义。然而，现有的

大多数PM2.5浓度预测模型专注于提升模型的预测

精度，但忽略了模型的可解释性。鉴于此，本文提

出了一种新颖的兼顾预测精度及可解释的 AS-

TODE模型。具体而言，本文将神经常微分方程集

成到时空预测任务中，以提升模型的可解释性。针

对传统神经常微分方程面向的 2个挑战，本文提出

了时空导数网络和时空注意力机制去提升模型捕

捉时空关系的能力及捕捉长期依赖关系的能力。

在实验部分，本文使用真实的 PM2.5浓度数据

集验证了 ASTODE 模型的预测性能。首先，本文

从定性的角度分析了ASTODE模型在时间维度和

空间维度的预测误差；其次，本文与现有的 6 个基

线方法（ST-KNN、T-GCN、BTMF、GDGCN、Vanilla-

NODE 和 ODE-RNNs）进行了比较。实验结果表

明，ASTODE 模型在预测精度上优于或者等于存

在的先进基线方法。最后，本文从可视化的角度

分析了 ASTODE 模型的可解释性，证明了 AS-

TODE 模型在一定程度上兼顾了模型的预测精度

及可解释。

本研究的尚有如下的局限性：① ASTODE模型

基于ODE完成时空预测任务，ODE前向迭代和反

向传播是一个十分耗时的过程，进而导致ASTODE

模型的训练更加困难；② 本文仅验证了 ASTODE

模型的单步预测性能，并未验证ASTODE模型多步

预测能力。针对上述问题，下一步工作重点将从两

方面展开。首先，进一步优化ASTODE模型的前向

迭代和反向传播的迭代过程，提升ASTODE模型的

训练效率。其次，进一步验证ASTODE模型多步预

测能力。

致谢：本文的数值计算得到了武汉大学超级计算中

心的计算支持和帮助。
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