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摘要 

本研究使用機器學習之方法去預測 PM2.5 濃度，所利用各站空氣品質影響

因子數據是由中華民國行政院環境保護署所取得並加以整理，我們將數據分類成

兩類：分成訓練資料與測試資料，訓練資料是用於模型構建，測試資料為用於檢

測模型構建，只在模型檢驗時使用，用於評估模型的準確率。 

初期先以參考文獻找出八個主要因素，並由主要八個因素訓練出最適合的線

性模型，再以長短期記憶模型演算法找出比傳統迴歸演算法更精確的結果。 

由於新竹為清華大學學生主要活動之地，我們將以新竹偵測站為主，探討各

種會影響懸浮粒的生成的因子。其中懸浮粒子影響因子眾多且彼此會互相影響，

所以懸浮粒子濃度懸浮微粒的濃度變化並無法使用單因子來解釋其中的相關性，

需考慮多個因子共同解釋。 

關鍵字：PM2.5、機器學習、長短期記憶模型演算法 
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一、 主題介紹 

（一） 動機  

世界衛生組織所屬的國際癌症研究所於 2013 年宣稱空氣汙染是

主要的環境致癌物，而懸浮粒子是戶外空氣污染中的主要成分，會提高

膀胱癌的風險以及導致肺癌發生。台灣政府也在 1980 年代開始注重

空氣品質問題，於多處設置空氣品質監測站，隨著科技與監測站的快速

增加，我們已有足夠的數據能夠探討人為因素能造成的懸浮粒子。 

隨著經濟水平提升，台灣人對於環境衛生之品質越發講究，然而

重工業發展與道路鋪設所造成的廢氣放量及每年冬季隨著東北季風夾

帶大陸內蒙古地區的塵土之自然因素，使得台灣空氣汙染問題日益嚴

重。PM2.5 是指一種汙染物，包含固態和液態的顆粒，它的氣動直徑小

於 2.5 微米。它會影響肺組織及喉嚨，使哮喘惡化和增加呼吸道疾病。

肺癌在台灣近期十大死因排名居高不下，由此可看出其影響程度已危

害到民眾的呼吸道健康。身為土生土長的新竹人，對於每天所呼吸的環

境應該更加理解，並且能夠事前得知資訊並且加以防範。 

（二） 目的 

1. 空氣品質預測系統可以提供相關的資訊，用來制定較佳的政策，在

空氣汙染超過上限值時，可以提出警告。 

2. 空氣品質之預測結果，可以協助決策者得到預警，並採取有效的環

境管理措施保護民眾的健康。 

3. 根據空氣品質之預測結果，高空氣汙染區域之居民和通勤者可以調

整其活動來因應。 

4. 透過提前而且正確的空氣品質預測，可以為大眾提供有用的資訊，

採取預防措施，降低對人體健康之風險。 
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（三） 5W1H 

What：預測 PM2.5濃度 

Why：空氣中的不良物質使人體衍生出許多疾病 

Where：新竹地區 

When：任何時刻 

Who：位在新竹民眾 

How：利用機器學習進行預測，建立模型 
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二、 資料來源 

（一） 研究資料來源 

1. 中華民國行政院環境保護署所，如下圖所示 

 

（二） 資料前處理 

1. 將所需要的變數拉出 

 

2. 讀取資料，並且將日期分類分值。 

 
3. 在原始資料中，可能會因為某些無法避免的因素導致數據集中有些許

的缺失值，這些缺失值會導致機器在學習的過程中有誤差產生。此步

驟將資料更改格式，並且處理 NA 空值。 
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4. 將處理完成的資料集儲存為 pollution.csv 

 
5. 觀察影響 PM2.5變因的資料型態。可以發現 PM2.5濃度與空氣中的化學

物以及雨量有密切的關係。 
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三、 模型架構 

（一） LSTM 介紹 

長短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM) 是 RNN 的一種，而

其不相同之處在於有了更多的控制單元 input gate、output gate、forget 

gate 示意圖如下。 

 
（二） 模型建構 

  在將此研究中所需要的數據及進行處理完成後，便可以開始進行

模型的建置。首先，需要設定此模型所需要的神經網路層類別與該神經網

路層的層數，以及每層所擁有的神經元個數。將模型的架構堆疊完成後，

則是需要針對參數進行選擇，而每個參數代表著不同的意義。Epoch 代表

在此訓練過程中，數據被使用了多少次，Keras 中參數更新是按批次進行的，

就是小批度下降算法，把數據分為若干組，稱為 Batch，而 Batch_size 則

是每組數據的樣本數量。採用 LSTM 模型時，需要對資料進行適配處理，

其中包括將資料集轉化為監督學習問題，使模型能夠實現通過前一個時刻

（t-1）的汙染資料和天氣條件預測當前時刻（t）的汙染。 
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  將處理後的資料集劃分為訓練集和測試集。為了加速模型的訓練，僅利用第

一年資料進行訓練，然後利用剩下的 4 年進行評估。 

 

 

  在 LSTM 原始模型中，隱藏層有 50 個神經元，輸出層 1 個神經元，屬於迴

歸問題。輸入變數是一個時間步（t-1）的特徵，損失函式採用 Mean Absolute 

Error(MAE)，優化演算法採用 Adam，模型採用 100 個 epochs，並且每個 batch

的大小為 72。 
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  在 fit( )函式中設定 validation_data 引數，記錄訓練集和測試集的損失，並

在完成訓練和測試後繪製損失圖。 

 

最後計算均方根誤差(RMSE)，以及誤差百分比，以作為模型更新的基準。 
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四、 訓練過程 

1. 原始模型： 

隱藏層內神經元：50 

Epoch 數：100 

優化演算法：adam 

 

   Test RMSE: 6.513       誤差率：0.10872321 

2. 增加記憶細胞數目： 

隱藏層內神經元：100 

Epoch 數：100 

優化演算法：adam

Test RMSE: 6.507       誤差率：0.11089778 

3. 調整 epoch 數目： 

隱藏層內神經元：50 

Epoch 數：50 

優化演算法：adam
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Test RMSE: 6.400       誤差率：0.07877497 

4. 調整 cell 數目： 

隱藏層內神經元：128 

Epoch 數：50 

優化演算法：adam

Test RMSE: 6.364       誤差率：0.076035604 

5. 調整優化器： 

隱藏層內神經元：128 

Epoch 數：50 

優化演算法：adagrad

Test RMSE: 6.822       誤差率：0.14410850 
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6. 增加輸入單位的丟棄率： 

隱藏層內神經元：128 

Epoch 數：50 

優化演算法：adam 

丟棄率：0.3

Test RMSE: 6.196       誤差率：0.042892274 

7. 改善步驟 

step 神經元數 Epoch 數 優化演算法 丟棄率 誤差百分比 

原 50 100 adam - 10.87% 

1 100 100 adam - 11.09% 

2 50 50 adam - 7.88% 

3 128 50 adam - 7.6% 

4 128 50 adagrad - 14.41% 

5 128 50 adam 0.3 4.29% 
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五、 訓練結果 

1. 訓練過程 

 

2. 最佳損失涵數以及均方根誤差 

 
3. 最低誤差百分比 
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六、 結果與未來展望 

  在此研究的實驗數據處理的部分，我們分別 數 據 級 切 割 為 training 

data、testing data，以及 validation data。在模型訓練中，可以使用 training data 和 

validation data 來確認該模型的學習情況，而模型訓練後，可以使用 testing data 

進行模型評估及測試，如此便能夠更加了解此預測模型的預測效果，以方便後續

修改及優化。未來拓展研究可以結合 CNN 及 LSTM 兩種神經網路，使用 C-

LSTM 深度學習模型進行建置，並且另外使用其他迴歸分析的方法進行預測，再

將幾種不同的預測方法的預測效果進行比較。此外，此份研究也有一些可以改進

的地方，例如影響變因的選擇，應用統計手法尋找最是相關變數；在資料差補的

部分可以使用其他方式，例如：最後觀察值法，因為不論是空值或是零值對於預

測模型都會有很大的影響。由誤差百分比可以得知，藉由 LSTM 建立具有較高

預測能力的預測模型。在最佳化此預測模型後，期望可以建立低誤差空氣汙染預

測平台，並將數據視覺化於此平台上，提供給有需求的使用者參考，不僅僅是新

竹地區，可以擴及全台，提醒民眾事先做出預防措施，降低 PM2.5對人體造成的

傷害。 
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