
十面霾伏
以LSTM預測PM2.5濃度

Group5
110034544
賴筱庭



TABLE OF CONTENTS

1. 研究動機與目的
2. 5W1H

1. 參數調整結果
2. 未來濃度預測

01
BACKGROUND DATA PRE-PROCESS LSTM MODEL

TRAINING RESULT CONCLUSION KPI OVERVIEW

02 03

04 05 06

1. 資料集描述
2. 資料預處理

1. 模型介紹
2. 模型建構

結論與未來展望 Here you could describe 
the topic of the section



01

BACKGROUND

1. 研究動機與目的
2. 5W1H



● PM2.5無法經由鼻腔去除，因此會進入人體

● PM2.5容易附著戴奧辛、重金屬等有害物質

● 長期吸入易引起過敏、氣喘、肺癌、心血管疾病

● 短期暴露在高濃度PM2.5的環境中，也會提高呼吸道

疾病及死亡的風險

研究動機與目的

希望能利用深度學習模型來預測PM2.5的濃度，以提

供PM2.5的預警功能



欲對PM2.5濃度進行預測時

When

民眾、環保署相關科研人員

Who

新竹市

Where

預測PM2.5濃度，以提供PM2.5
預警功能

What

暴露在高濃度的PM2.5下，會提
高呼吸道疾病以及死亡風險

Why

5W1H

Long Short-Term Memory

How
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DATA 
PRE-PROCESS

1. 資料集描述
2. 資料預處理



資料來源



資料集描述

• 起始於2019/3
• 每小時觀測、更新一次
• 本次選擇新竹市_新竹站
• 2019/3~2021/11，共23516筆



資料集描述

欄位名稱 欄位意義

SiteId 觀測站代碼

SiteName 觀測站站名

County 觀測站所在縣市

ItemId 觀測物代碼

ItemName 觀測物中文名稱

ItemEngName 觀測物英文名稱

ItemUnit 觀測物單位

MonitorDate 觀測日期、時間

Concentration 濃度（數值）



資料預處理
1. 資料整合
2. 資料清理
3. 資料排序
4. 缺失值處理
5. 平穩性檢測
6. 切分資料集
7. 資料正規化
8. 整理訓練資料

資
料
整
合
與
清
理

資
料
排
序



1. 模型介紹
2. 模型建構
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LSTM
MODEL



循環神經網路—RNN
• 以Slot Filling應用於智慧訂票系統為例，系統會自動將使用者的輸入分類到「出發地」「目的地」跟「時間」

• 若使用者對系統說：

1. 我要在11/2到達台北。

2. 我要在11/2離開台北。

 對前饋神經網路來說是沒有差異的

以上舉例來自台大李弘毅教授 機器學習課程-RNN片段

如果模型具有記憶力？



循環神經網路—RNN
• 具有記憶力的模型

• 強調資料間前後的關聯性

• 在處理時間序列資料時會有較好的成果

× Memory Cell的值會在下一個時間點就被洗掉



長短期記憶—LSTM
• 在Memory Cell取用上比較複雜，記憶時間也較長

• 加入了輸入閥（Input Gate）、遺忘閥（Forget Gate）、輸出閥（Output Gate）

名稱 功能 閥門開啟

輸入閥 控制是否將值輸入 輸入值將進入

遺忘閥 是否將Memory Cell裡的值清
洗

會記得之前保存的值

輸出閥 控制是否將本次的計算結果
輸出，若未輸出結果即為0

可輸出值



模型建構



參數調整
1. period_num：用過去幾小時的資料進行預測

4hr、24hr(1天)、48hr(2天)
2. neurons_num：神經元數量

1、32、128
3. epochs_num：迭代次數

50、100
4. batch_num：批量大小

40、160、320

5. 進行全因子實驗

period

4

24

48

neurons

1

32

128

epochs

50

100

batch

40

160

320

共54種
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1. 參數調整結果
2. 未來濃度預測

TRAINING
RESULT



以下將利用T檢定分析4個因子的各個水準是否有顯著差異(信心水準95%)：
● period：3個水準間皆無顯著差異

● neuron：1顆與32、128顆有顯著差異

32顆與128顆無顯著差異

● epoch：2個水準間無顯著差異

● batch：3個水準間皆無顯著差異

參數調整結果_各因子分析



以下將截取測試集誤差（Test_MSE）最小的前10個參數組合：

參數調整結果

No. 預測期數 神經元 Epoch Batch Test
1 24 128 50 160 0.003466
2 48 32 50 320 0.003484
3 48 32 100 160 0.003484
4 48 128 100 160 0.003487
5 24 128 50 320 0.003489
6 24 32 50 40 0.00349
7 24 32 50 160 0.00349
8 48 32 50 160 0.003496
9 48 128 100 40 0.003501

10 48 128 50 40 0.003507

MSE<0.0035



使用者也可利用模型自行預測未來一小時的PM2.5濃度：

未來濃度預測



CONCLUSION
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結論與未來展望



1. 分析各地的空氣品質資料

2. 使用者可自行預測未來空氣品質

1. 建立視覺化平台

2. 自動抓取最新資料，結合平台提供預

警功能

3. 考慮溫度、風向等多變量對空氣品質

的影響

ALREADY DONE

結論與未來展望

FUTURE VISION
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