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摘 要：近年来，空气污染问题备受关注，近地面臭氧逐渐成为我国部分城市的首要污染物，因此对臭氧浓度的精准预测

尤为重要 . 为了进一步提高臭氧浓度预测的精度，提出一种融合空间特征和统计特征的卷积神经网络和门控循环单元

（Convolutional Neural Networks and Gate Recurrent Unit，CNN⁃GRU）臭氧浓度组合预测模型 . 首先，通过对时空因素以

及其他大气污染物与臭氧浓度进行相关性分析，利用基于统计域的方法和克里金插值法对臭氧浓度时序数据进行预处

理来提取臭氧浓度数据的时空特征，采用并联杂交 CNN 和 GRU 结构的组合预测模型得到最终的臭氧浓度预测结果 . 实

验结果表明，CNN ⁃GRU 组合预测模型预测未来一小时的臭氧浓度可决系数、均方根误差和均方误差的值分别为

0. 9598，11. 9508 和 8. 2753，未来两小时的臭氧浓度可决系数、均方根误差和均方误差的值分别为 0. 8985，18. 5373 和

13. 0045，优 于 独 立 的 CNN、长 短 期 记 忆（Long Short Term Memory，LSTM）网 络 、GRU、卷 积 ⁃ 长 短 期 记 忆 网 络

（Convolutional LSTM Network，ConvLSTM）、CNN⁃LSTM 和 CNN⁃GRU 预测模型，这是由于 CNN⁃GRU 组合预测模型

融合了空间和统计特征，可以多角度提取特征并采用并联杂交的网络结构，所以预测精度较高，且具备较好的鲁棒性 .
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Abstract: In recent years，air pollution has attracted much attention and near ground ozone gradually becomes the primary 
pollutant in some cities in China. Therefore，accurate prediction of ozone concentration is particularly important. In order to 
improve the prediction accuracy of ozone concentration，In this paper，we propose a combined prediction model of ozone 
concentration based on CNN⁃GRU (Convolutional Neural Network and Gate Recurrent Unit) by fusing spatial and statistical 
features. Firstly，by analyzing the correlation between temporal and spatial factors as well as other atmospheric pollutants and 
ozone concentration，the statistical domain based method and Kriging interpolation method are used to preprocess the ozone 
concentration time series data to extract the spatial ⁃ temporal characteristics of the ozone concentration data. The combined 
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prediction model of parallel hybrid CNN (Convolutional Neural Networks) and GRU (Gate Recurrent Unit) structure is used 
to obtain the final ozone concentration prediction results. The results show that the combined prediction model of ozone 
concentration based on CNN ⁃ GRU has the highest accuracy and the best prediction effect，the values of R2，RMSE (Root 
Mean Squared Error) and MAE (Mean Absolute Error) of ozone concentration in the next hour are 0.9598，11.9508 and 
8.2753，in the next two hours are 0.8985，18.5373 and 13.0045，outperform the independent CNN，LSTM (Long Short⁃Term 
Memory)，GRU，ConvLSTM (Convolutional LSTM Network)，CNN ⁃ LSTM and CNN ⁃ GRU prediction models. Because 
the prediction model combines spatial and statistical features，multi angle feature extraction and parallel hybrid network 
structure are used to obtain high prediction accuracy and good robustness.
Key words: ozone concentration prediction, Convolutional Neural Network, Gated Recurrent Unit, spatial feature, statistical 

domain

近年来，我国大气污染问题备受关注，其中，

近地面的臭氧是大气污染物的一种，也是光化学

烟雾的组成之一，是氮氧化物（NOx）
［1］和挥发性

有机物（VOCs）等污染物在大气中发生光化学反

应生成的二次污染物［2］. 高浓度臭氧不仅影响人

体健康，导致多种疾病发生［3］，还阻碍农作物的生

产，影响昆虫的发育和行为［4］，对生态环境产生严

重的危害［5］. 目前，大气环境监测站为臭氧相关研

究提供了数据支持，通过监测数据可以了解当前

的空气质量，但无法直接预测未来空气质量的发

展趋势 . 对未来臭氧浓度进行预测，可为受臭氧

影响的户外工作者及政府决策提供科学支持，并

对生态环境起保护作用 . 因此，对臭氧浓度的精

准预测具有重要的现实意义 .
当前对臭氧浓度预测的研究主要分两类 . 一

类是基于传统方法的预测模型，例如，吴莹和王玉

祥［6］利用嵌套空气质量预报模式系统和通用多尺

度空气质量模型对臭氧进行预报，两种模型对臭

氧预报的相关系数分别为 0. 67 和 0. 79. 此方法能

对臭氧浓度进行大致的预测，但需要大量人力物

力，且预测精度不高 . 另一类是基于机器学习的

预测模型，和传统的预测模型相比，它使用臭氧浓

度和相关气象因子的时间序列数据作为模型输

入，众多学者搭建了随机森林［7-9］、误差反向传播

算 法（Error Back Propagation，EBP）［10-11］、决 策

树［12］、分 布 式 梯 度 增 强 库（Extreme Gradient 
Boosting，XGBoost）［13-15］等数值关系模型来预测

大气污染物的浓度，此类模型构造简单，便于操

作 . 贾鹏程［16］通过分析气象因子、前体物以及颗

粒物对近地面臭氧浓度的影响，利用序列至序列

（Sequence to Sequence，seq2seq）模型对未来一小

时 的 臭 氧 浓 度 进 行 预 测 ，预 测 均 方 根 误 差 为

12. 40 μg·m-3，平均绝对误差为 9. 27 μg·m-3. 王

馨陆等［7］基于成都市的气象数据，使用随机森林

等机器学习方法，建立了成都市夏季臭氧污染潜

势模型，对臭氧的短期污染潜势有良好的预报效

果，测试集的相关系数在 0. 73~0. 76. 蔡旺华［14］

运用 XGBoost 模型预测空气中的臭氧浓度，充分

考虑臭氧浓度的时序变化规律，将气象条件和生

成臭氧的重要前体物纳入模型考虑后，取得了

90% 的预报等级准确率 . 目前，臭氧浓度的预测

方法着重研究臭氧的时间自相关性和臭氧与其他

环境因子之间的关系，使用的机器学习模型强调

提高输入数据的质量和有效性，或优化单个模型

的参数 . 但现有的臭氧浓度组合预测模型大都简

单地将两个或多个预测方法进行结合，所以对未

来臭氧浓度的预测精度仍有较大的提升空间 .
针对上述问题，本文提出一种融合空间特征

和统计特征的 CNN ⁃GRU （Convolutional Neural 
Networks and Gate Recurrent Unit）臭氧浓度组合

预测模型 . 该混合模型由统计模型和机器学习模

型组合而成，采用并联杂交方法作为混合结构来

整合个体预测模型，提高了模型的预测准确率 .

1 数据与方法  

1. 1　数据及预处理　杭州市（29°11'N~30°34'N，

118°20'E~120°37'E）位于中国东部沿海的长江三

角洲地区，属于亚热带季风气候，其大气污染以秋

冬季 PM2. 5和夏季的臭氧超标为主，空气质量问题

备受关注 . 本研究选取杭州市九个环境空气质量
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国控站点 2017 年 5 月 1 日至 2019 年 6 月 29 日的

同时段逐小时的气象监测数据，其中，环境污染因

子主要为 O3，CO，SO2，NO2，PM2. 5 和 PM10. 研究

区域如图 1 所示 . 将 2017 年 5 月 1 日至 2018 年 4
月 30 日的 8735 条数据作为训练样本集，2018 年

5 月 1 日至 2019 年 6 月 29 日的 10175 条数据作为

测试样本集 . 表 1 为部分样本数据的示例 .

1. 2　融合空间和统计特征的 CNN⁃GRU 模型网

络结构　本文提出一种融合空间特征和统计特征

的基于 CNN 和 GRU 的臭氧浓度并行组合预测的

模型，图 2 为 CNN⁃GRU 模型的网络结构图 . 为

了研究邻近区域对预测站点臭氧浓度的影响，使

用克里金插值法作为数据预处理方法，并利用二

维 CNN 提取空间信息，基于 CNN 和 GRU 构造网

络结构分支，将两个分支和统计特征的输出以并

联的方式作为全连接神经网络的输入（图 2a）.
1. 3　卷积神经网络 (CNN)分支　CNN 在传统意

义上是为图像数据设计的，它在面对复杂的网络

结构时能进行高效的特征提取，被广泛运用在计

算机视觉网络等领域［17-18］. 为了使 CNN 适应时

间序列数据集，增加模型精度，进一步提高网络的

泛化能力，本文采用多层因果卷积来确保仅使用

历史信息对臭氧浓度进行预测［19-21］. 对于隐藏层

l的中间特征，滤波器的表达式如下：

hl+ 1
t = A ((W*h) ( l,t ) ) （1）

(W*h) ( l,t )= ∑τ= 0
k W ( )l,τ hlt- τ （2）

其中，，hlt 表示在 t时刻 l层的中间状态，* 表示卷

积运算符，W表示 l层的过滤器权重，A ( )是例如

sigmoid 的激活函数，代表任何特定于架构的非线

性处理 .
在一维 CNN 的情况下，式（2）与数字信号处

理中的有限长单位冲激响应滤波器存在强相似

性，这也导致 CNN 在处理时间序列问题时会产生

两个关键性影响 . 首先，在处理时间序列问题时

CNN 保持空间不变性，使每个时间步使用的滤波

器权重集相同 . 此外，CNN 在处理时间序列数据

图 1　研究区域

Fig. 1　Research area

表 1　部分样本数据的示例

Table 1　Some of the data samples

日期

2018/3/3 10:00

2018/3/3 11:00

2018/3/3 12:00

2018/3/3 13:00

2018/3/3 14:00

2018/3/3 15:00

2018/3/3 16:00

2018/3/3 17:00

2018/3/3 18:00

2018/3/3 19:00

2018/3/3 20:00

2018/3/3 21:00

2018/3/3 22:00

2018/3/3 23:00

城市

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

杭州

监测点名

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

浙江农大

PM2. 5 (μg·m-3)

18

17

15

16

15

17

20

25

33

47

58

66

67

69

PM10 (μg·m-3)

25

22

20

20

19

18

20

NULL

33

51

64

74

70

73

SO2 (μg·m-3)

6

7

7

7

7

7

7

8

10

20

20

12

12

11

NO2 (μg·m-3)

37

34

31

30

30

33

31

44

72

68

81

59

54

60

O3 (μg·m-3)

24

36

56

78

95

107

123

112

75

78

59

94

84

55

CO (μg·m-3)

1. 3

1. 2

1. 2

1. 2

1. 1

1. 1

1. 1

1. 0

1. 1

1. 2

1. 3

1. 1

1. 1

1. 1
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时，只能通过其定义的回溯窗口或接受域中的输

入进行预测，因此需要对感受野大小 k进行精准

调节，以确保模型对历史信息的充分利用 .
为了保证预测效果的稳定性并降低网络模型

的复杂度，在 CNN 的网络架构上，本文将两层重

复的卷积层连接在输入层之后，用较少的网络层

尽可能多地提取特征，避免经过池化层后丢失重

要的特征 . 经过连续的卷积和池化后，模型将获

得的特征平化为一维，选用 3×3 的卷积核，池化

层大小为 2×2，神经元数量分别设置为 32 个和 2
个，最后将数据输入 Dense 层（图 2b）. 使用线性

整流函数作为激活函数，其具有的稀疏激活特性

可以避免过拟合现象，其表达式如下：

f ( x)= max ( )0,x （3）

1. 4　门控循环单元 (GRU)分支　2014 年 Cho et 
al［22］提出的 GRU 是基于循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）的一种门控机制，在保留

过去信息影响的同时，遗忘一些非必要的信息 .
和长短期记忆（Long Short⁃Term Memory，LSTM）

网络相比，GRU 解决了处理长时间序列数据时梯

度消失的问题，同时除去了输出门，使参数量更

少，进一步提高了训练效率 . 因此，本文使用的模

型采用双层 GRU 结构，采用一对一和多对一两种

递归单元展开形式，使模型在每一个时间步对输

入的时间序列数据产生新的记忆状态，并能在最

后的一个时间步对记忆进行更新，其计算式如下：

zt = σ (Wz[ht- 1,xt ] ) （4）

rt = σ (Wr[ht- 1,xt ] ) （5）

ĥ t = tan h (W [ rt*ht- 1,xt ] ) （6）

ht = (1 - zt) *ht- 1 + zt*ĥ t （7）

其中，xt 表示神经元的输入，W表示候选隐藏状

态权重矩阵，Wz表示更新门权重矩阵，Wr表示重

置门权重矩阵，σ表示 sigmoid 函数，ht表示隐藏层

输出 . 式（4）和式（5）分别为更新门和重置门的计

算式，GRU 将 LSTM 中的遗忘门和输入门整合

成一个更新门，结构上更优化 . 更新门决定是否

抛弃前一时刻的隐藏状态 ht- 1 的无用信息 . GRU
的模型内部结构如图 3 所示 . 由图可见，通过当前

图 2　融合空间和统计特征的 CNN⁃GRU模型网络结构

Fig. 2　Network structure diagram of CNN⁃GRU model integrating spatial and statistical features

图 3　GRU模型的结构图

Fig. 3　The structure of GRU model 
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时刻的输入 xt和前一时刻的隐藏状态 ht- 1，GRU
就能计算此时隐藏节点的输出 yt和传送给下一节

点的隐藏状态 ht.
1. 5　基于统计域的时序特征分支　时间序列存

在自相关性，其某一时刻的值会受到另一时刻的

值的影响 . 本文使用基于统计域的时间特征作为

混合模型的另一个分支，统计预测时间点前一小

时臭氧浓度值、前三小时平均臭氧浓度值、24 h 前

同一时间点与下一小时的差值和 24 h 前下一小

时与下两小时的差值，将特征提取后作为分支与

CNN 分支和 GRU 分支并行，将得到的输出输入

全连接神经网络 .
1. 6　评估指标　为了更直观地评价模型的预测

精度，使用平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）、可决系数（R2）对臭氧浓度的预测结果

进行评价 . 表达式如下：

MAE= 1
m ∑

i= 1

m

|| ( )yi - ŷ i （8）

RMSE= 1
m ∑i= 1

m ( )yi - ŷ i
2

（9）

R2 = 1 - ∑i= 1
m ( )ŷ i - yi

2

∑i= 1
m ( )ȳ- yi

2 （10）

其中，ŷ i为预测值，yi为真实值，ȳ为真实值的平均

值，m为样本数量 .

2 实验结果与分析  
2. 1　臭氧与气象因子相关性分析　图 4 为臭氧

浓度与气象因子的相关性热力图，气象因子包括

湿度、累计日照、气温、风速、CO、NO2、SO2、PM2. 5

和 PM10. 由图可知，气温与臭氧浓度呈正相关，其

相关系数比累计日照、平均风速高，这是因为温度

高导致光化学反应增强，使臭氧浓度升高［23］. 湿

度与臭氧浓度呈现负相关，高湿度的环境容易抑

制臭氧的产生［24］. 空气颗粒物之间存在物理化学

层面的相互转化，同时在运输过程中也会相互产

生影响，它们之间存在较复杂的关系［25］. 还可以

看出，臭氧与其他的大气污染物呈现明显的负相

关关系，其中与 NO2 的相关系数最高，为 0. 593.
NO2 和 CO 属于臭氧的前体物，在发生光化学反

应后生成臭氧，因此其与臭氧浓度呈负相关关系，

相关系数分别为 0. 593 和 0. 309. 当空气中 PM2. 5

和 PM10 含量较高时，会使气溶胶的光学厚度加

大，能减缓臭氧的形成，因此其与臭氧浓度同样呈

负相关关系［26］，相关系数分别为 0. 177 和 0. 22.
综上所述，这些气象因子均对臭氧浓度有一定影

响，因此将这些气象因子作为辅助变量加入模型，

作为特征输入再进行臭氧浓度预测，可以提升臭

氧浓度预测的精度 .

2. 2　时间特征分析　分析时间序列数据的自相

关性能更好地掌握目标因子的变化规律 . 图 5 展

示了 2017-2019 年浙江农大（浙江大学华家池校

区）站的臭氧浓度变化，其呈现明显的季节性特

征，是夏季高、冬季低的季节性变化，有很强的时

间相关性 .
各个站点臭氧浓度的日平均变化如图 6 所

示 . 由图可知，臭氧浓度的日平均变化呈典型的

单峰型分布［27］，夜间浓度较低，自上午起臭氧的

图 5　2017-2019年浙江农大站点臭氧浓度的变化

Fig. 5　Concentration of ozone at Zhejiang Agricultural 
University station from 2017 to 2019

图 4　臭氧浓度与其余气象因子相关性分析

Fig. 4　 Correlation analysis between ozone concentra⁃
tion and other meteorological factors
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光化学反应增强，臭氧浓度逐渐增加，一般在下午

达到峰值，随后持续下降 .
2. 3　空间特征分析　由于国控监测站点分布不

均，监测站点的稀疏性以及存在的监测空白地区

无法满足对臭氧浓度的日常监测需求 . 为了探究

臭氧浓度的空间特性，对杭州市九个环境空气质

量国控站点进行臭氧浓度预测研究 . 由图 6 可知，

九个临近的站点基于时间序列的臭氧浓度日趋势

基本保持一致，表现出较高的空间相关性 .

由于污染物分散于不同站点，分析相邻站点

的数据可以对臭氧浓度的空间相关性进行补充 .
计算各站点间臭氧浓度的皮尔逊相关系数，其热

力图如图 7 所示 . 由图可见，各站点之间的臭氧浓

度相关性各不相同 . 相关系数在 0. 86~0. 96，说

明一定程度上各站点的臭氧浓度会彼此影响 . 因

此，在模型中加入空间特征可以提高预测精度 .
2. 4　空间特征对预测结果的影响　通过空间特

征分析可知，在一定程度上，每个站点所在的区域

会对周围站点有不同程度的影响，因此可以提取

预测点周围站点的空间信息以提高臭氧浓度预测

的准确率 . 浙江农大站位于杭州市九个站点分布

的偏中心位置，所以预测模型选用浙江农大站的

臭氧浓度数据为代表 . 使用不基于空间特征的

CNN，LSTM，GRU 和 基 于 空 间 特 征 的 CNN ⁃
LSTM，CNN⁃GRU 模型对未来一小时和两小时

的臭氧浓度进行预测，并进行比较分析，结果如表

2 所示 . 由表可知，在预测未来一小时的臭氧浓度

时基于空间特征的 CNN⁃GRU 模型效果最佳，R2

可达 0. 9468，RMSE为13.4237，MAE为9.6685，和
不基于空间特征的模型（NSpa⁃LSTM）相比，R2，

RMSE 和 MAE 分 别 提 升 1. 53%，10. 21% 和

6. 74%. 证明基于空间特征的 CNN⁃GRU 模型优

于基于空间特征的 CNN⁃LSTM，远优于不基于

空间特征的单一模型 . 实验对未来两小时的臭氧

浓度的预测效果更显著，R2，RMSE和MAE分别

提升 1. 89%，4. 60% 和 7. 65%，充分证明增加空

间特征对提升臭氧浓度预测精度有良好的效果 .
2. 5　统计特征对预测结果的影响　通过时间特

征分析可知，时间序列存在强自相关性，某一时刻

的值会影响另一时刻的值 . 如表 3 所示，统计前一

图 7　站点与站点之间的臭氧浓度相关性分析

Fig. 7　 Correlation analysis of ozone concentration be⁃
tween stations

图 6　各站点臭氧浓度的日平均变化

Fig. 6　 Daily average of ozone concentration at each 
station

表 2　空间特征对臭氧浓度预测结果的影响

Table 2　 Influence of spatial characteristics on the pre⁃
diction of ozone concentration

对比实验

模型

NSpa⁃CNN

NSpa⁃LSTM

NSpa⁃GRU

Spa⁃
CNN⁃LSTM

Spa⁃
CNN⁃GRU

预测未来

时间  (h)

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

指标

R2

0. 9380

0. 8698

0. 9325

0. 8633

0. 9359

0. 8626

0. 9422

0. 8709

0. 9468

0. 8789

RMSE

14. 2636

21. 9167

14. 9497

21. 5153

14. 7534

21. 2264

13. 9816

20. 9081

13. 4237

20. 2510

MAE

10. 4514

14. 9628

10. 3668

14. 7754

10. 6444

14. 4919

10. 0346

13. 7600

9. 6685

13. 3830
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小时臭氧浓度预测未来一小时臭氧浓度的模型的

R2 达到 0. 9209，RMSE 和 MAE 分别为 16. 3637
和 10. 5260，统计前三小时臭氧浓度平均值预测

未来一小时臭氧浓度模型的 R2也达到 0. 7826. 因

此，考虑将该基于统计域的时间特征作为混合模

型的另一个分支 . 基于时间特征和统计特征的

CNN⁃GRU 模型预测未来一小时臭氧浓度模型的

R2提高到 0. 9598，RMSE和MAE分别为 11. 9508
和 8. 2753，预测未来两小时臭氧浓度模型的 R2，

RMSE 和 MAE 比 传 统 的 统 计 模 型 分 别 提 升

56. 45%，51. 19% 和 48. 68%，证明将统计特征作

为模型分支的方法有更好的预测精度 .

2. 6　网络模型结构对预测结果的影响　为了探

究不同的网络模型结构对预测精度的影响，将

CNN ⁃GRU 并行模型、CNN ⁃LSTM 并行模型和

ConvLSTM 模型进行对比，实验结果如表 4 所

示 . 由表可知，预测结果的精度从高到低分别为

CNN ⁃ GRU 并行模型、CNN ⁃ LSTM 并行模型、

ConvLSTM 串行模型 . CNN⁃GRU 并行模型预测

未来一小时臭氧浓度的 R2，RMSE和MAE比串

行模型分别提升 2. 01%，13. 98% 和 17. 07%，预

测未来两小时臭氧浓度的 R2，RMSE和MAE比

ConvLSTM 串行模型分别提升 5. 68%，15. 17%
和 23. 95%. 证明通过结合 CNN 的高维特征提取

能力和 GRU 的时间序列存储能力可以提高模型

在处理复杂数据过程中的拟合能力，本文提出的

预测模型通过分支结构的并行，和传统的串行结

构相比，可以多角度抽取特征来达到更好的预测

效果 .

2. 7　不同模型对臭氧浓度预测结果对比　为了

验证基于空间特征和统计特征的 CNN⁃GRU 组

合预测模型的预测精度，选择统计前一小时的臭

氧浓度、统计前三小时平均臭氧浓度、无空间特征

的 CNN、LSTM、GRU、基于空间特征的 Conv ⁃
LSTM、基于空间特征的 CNN ⁃LSTM 和基于空

间特征的 CNN⁃GRU 组合预测模型进行对比实

验 . 不同模型未来一小时、两小时的预测值与实

际值的对比如图 8~10 所示 .
由图 8 可知，基于空间特征和统计特征的

CNN ⁃GRU 组合预测模型的精度比其他模型更

高，预测未来两小时臭氧浓度效果更明显，R2 提

升了 8. 0%.

由图 9 和图 10 可知，和统计模型相比，基于机

器学习预测模型的拟合效果更好，准确率更高，使

用单一预测模型的拟合效果明显劣于组合模型 .
在组合模型中，ConvLSTM 模型采用串联的网络

结构，预测精度不如其他机器学习预测模型 . 调

整模型的网络结构，将串联的网络结构改为并联，

改进后并联的 CNN⁃GRU 组合预测模型的拟合

图 8　不同模型的预测准确率

Fig. 8　Prediction accuracy of different models

表 3　统计特征对臭氧浓度预测结果的影响

Table 3　 Influence of statistical characteristics on the  
prediction of ozone concentration

对比实验

模型

Statical_last1

Statical_last3

Spa⁃sta⁃
CNN⁃GRU

预测未来

时间  (h)

1

2

1

2

1

2

指标

R2

0. 9209

0. 7540

0. 7826

0. 5743

0. 9598

0. 8985

RMSE

16. 3637

28. 8671

27. 1368

37. 9750

11. 9508

18. 5373

MAE

10. 5260

18. 8714

17. 8993

25. 3378

8. 2753

13. 0045

表 4　网络模型结构对臭氧浓度预测结果的影响

Table 4　 Influence of network model structure on the 
prediction of ozone concentration

对比实验模型

Spa⁃
ConvLSTM

Spa⁃CNN⁃LSTM
(parallel)

Spa⁃CNN⁃GRU
(parallel)

预测未来

时间  (h)

1

2

1

2

1

2

指标

R2

0. 9281

0. 8317

0. 9422

0. 8709

0. 9468

0. 8789

RMSE

15. 6056

23. 8724

13. 9816

20. 9081

13. 4237

20. 2510

MAE

11. 6580

17. 5970

10. 0346

13. 7600

9. 6685

13. 3830
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效果更好 . 而在增加空间特征和统计特征后，拟

合效果进一步提升，表明基于空间特征和统计特征

的 CNN ⁃ GRU 组合预测模型具有更高的预测

精度 .
2. 8　不同季节预测结果分析　研究位于典型亚

热带季风气候的区域的不同季节对臭氧浓度预测

的影响，针对不同季节进行预测分析，分别为春季

（3，4，5 月）、夏季（6，7，8 月）、秋季（9，10，11 月）和

冬季（12，1，2 月）.
实验结果如表 5 所示 . 由表可知，本研究的基

于空间特征和统计特征的 CNN⁃GRU 臭氧浓度

组合预测模型在春季和冬季的预测效果较好，其

图10　各模型对未来两小时臭氧浓度预测和实测结果的对比

Fig. 10　Predicted and measured results of ozone concentration in the next two hours by each model

表 5　组合预测模型对臭氧浓度的季节预测结果

Table 5　 Seasonal prediction of ozone concentration by  
the combined prediction model

季节

春季

夏季

秋季

冬季

预测未来

时间  (h)

1

2

1

2

1

2

1

2

指标

R2

0. 9458

0. 8630

0. 9445

0. 8629

0. 8890

0. 7794

0. 9520

0. 8877

RMSE

13. 8409

22. 0168

15. 0720

23. 7048

7. 9106

11. 1586

9. 8347

15. 0586

MAE

9. 9245

15. 6293

10. 7980

16. 9528

5. 6158

7. 6534

6. 6402

10. 0924

图9　各模型对未来一小时臭氧浓度预测和实测结果的对比

Fig. 9　Predicted and measured results of ozone concentration in the next hour by each mode
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中冬季的臭氧浓度预测精度最高，R2，RMSE和

MAE分别为 0. 9520，9. 8347 和 6. 6402，优于其他

季节 . 夏季和秋季的预测结果较差，其中夏季的

预 测 结 果 最 差 ，R2，RMSE 和 MAE 分 别 为

0. 9445，15. 0720 和 10. 7980. 夏季预测结果较差

的原因是夏季光化学反应的增强有利于夏季的臭

氧生成，而夏季大气对流旺盛，形成了较好的大气

污染物扩散的气象条件［28］.
2. 9　适用性分析　为了检验基于空间特征和统

计特征的 CNN⁃GRU 臭氧浓度组合预测模型的

适用性和泛化性，对站点未来 3~7 天的臭氧浓度

日均值进行预测，并以 R2，RMSE和MAE三个评

价指标对预测结果进行评价 . 将模型的输入设置

为预测时间前 30 天的臭氧日均值，统计预测时间

前一天的臭氧浓度日均值、前三天平均臭氧浓度

日均值及前七天平均臭氧浓度日均值输入模型 .
实验结果如表 6 所示 . 由表可知，该模型对未来

3~7 天的臭氧浓度仍有较高的预测精度，证明本

文模型具有较好的泛化性，加入时间特征使模型

能学习时序变化，加入空间特征使模型能结合区

域性的影响，加入统计特征使模型的精度得到了

进一步提升 . 通过设置不同的输入参数来训练模

型，使模型能达成短期甚至中长期的臭氧浓度预

测 . 实验结果证明，本模型可应用于未来更长时

间的臭氧浓度预测 .

3 结论  

本文研究针对臭氧浓度的短期预测 . 通过臭

氧浓度的时间和空间特征分析，发现杭州市的臭

氧浓度有显著的周期性变化和自相关性，同时，气

象因子对臭氧浓度变化也存在一定影响 . 在空间

上，相邻站点的臭氧浓度有区域相关性 . 本文的

组合预测模型充分利用站点臭氧浓度的空间特

征，提高了预测精度 . 基于统计域的时序特征可

以消除臭氧浓度度量时间序列数据的相关性，增

加统计特征作为网络结构分支进行模型预测，进

一步提高了本文模型的预测精度 .
本文基于空间特征和统计特征的 CNN⁃GRU

臭氧浓度组合预测模型从多角度提取特征，并用

并行的网络结构将特征进行融合 . 通过对比实

验，对臭氧浓度的预测结果明显优于其他对比模

型，预测未来一小时臭氧浓度的 R2，RMSE 和

MAE分别为 0. 9598，11. 9508 和 8. 2753，预测未

来两小时的臭氧浓度 R2，RMSE和MAE分别为

0. 8985，18. 5373 和 13. 0045. 模型对未来更长时

效的预测也具有较高的预测精度 .
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