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每日臭氧浓度预测
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摘      要  ：  �随着全球对臭氧污染关注度的提升和科学研究的深入，建立准确的臭氧预测模型对于减轻其对人类健康和经济的影响

至关重要。现有模型或仅考虑气候和气态污染物，或整合CMAQ数据，虽取得一定成效，但未能充分利用CMAQ数

据或减少噪声积累等问题。本文提出了一种新方法，即通过广义加性模型（GAM）预处理CMAQ数据，并结合前馈

神经网络（FNN）、CNN-LSTM和 CNN-GRU模型进行臭氧浓度预测。利用2018年4月26日至2020年7月31日

广东省某地区监测站的数据，我们发现，相较于未经GAM处理的数据，经GAM处理后的数据在均方误差上分别降

低了34.82%、37.66%和29.89%，显示出GAM处理对提高预测精度的显著效果。此外，考虑到多日CMAQ数据可

能导致噪声累积，影响预测准确性。本研究引入卷积神经网络（CNN）以提取数据的局部特征，进一步降低了CNN-

LSTM和 CNN-GRU模型的均方误差，分别达到36.6%和33.20%的降低率。通过与六个模型的预测性能比较，

CNN-LSTM和 CNN-GRU显示出最佳的预测性能。因此，本文建议使用GAM预处理后的CMAQ数据结合CNN-

LSTM或 CNN-GRU模型进行臭氧数据分析。
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Abstract  :   �With the growing global concern and in-depth scientific research on ozone pollution, establishing 

an accurate ozone prediction model is crucial for mitigating its impacts on health and the economy. 

Existing models, which either only consider climate and gaseous pollutants or integrate CMAQ data, 

have achieved certain results but fail to fully utilize CMAQ data or suffer from noise accumulation 

issues. This paper proposes a new method that preprocesses CMAQ data through the Generalized 

Additive Model (GAM) and combines it with Feedforward Neural Network (FNN), CNN-LSTM, and 

CNN-GRU models for ozone concentration prediction. Utilizing data from a monitoring station in a 

certain area of Guangdong Province, China, from April 26, 2018, to July 31, 2020, we found that 

compared to the CMAQ data not filtered through GAM, the mean square error of the CMAQ data 

filtered through GAM was reduced by 34.82%, 37.66%, and 29.89%, respectively, demonstrating the 

significant effect of GAM processing in improving prediction accuracy. Furthermore, considering the 

noise accumulation from multiple days of CMAQ data that can negatively impact prediction accuracy, 

this study introduces Convolutional Neural Networks (CNN) to extract local features from the input 

data, further reducing the mean square error of the CNN-LSTM and CNN-GRU models by 36.6% and 

33.20%, respectively. Finally, comparing the predictive performance of the proposed models with six 

other models over a three-day period on the CMAQ dataset, the results show that the CNN-LSTM 

and CNN-GRU models have the best predictive performance. Therefore, this paper recommends 

using the CNN-LSTM or CNN-GRU model based on GAM-filtered CMAQ data for analyzing ozone  

data.
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一、数据和评估指标

（一）数据预处理

本研究的每日臭氧浓度数据采集自广东省的某一空气质量监

测 站， 收 集 时 间 为2018年4月26日 至2020年7月31日。 除 了

臭氧浓度数据，本文还收集了气象辅助变量，包括每日最低大气

压、每日最高大气压、每日平均大气压、最低温度、每日最高温

度、每日平均温度、每日平均露点温度、每日最低相对湿度、每

日最高相对湿度、每日平均相对湿度、最大十分钟平均风向、每

日最大十分钟平均风速、每日最大瞬时风向、每日最大瞬时风速

等。这些辅助变量已被证明可以提高空气质量预测模型的准确性

（Bai等，2016）[7]。所有数据均来自广东省最近的气象监测站，以

确保数据的相关性和准确性。

为了避免辅助数据维度不同带来的预测错误和收敛缓慢的问

题，对辅助气象数据进行标准归一化。标准归一化公式如下：

xx µ
σ
−′ =

其中 µ 和 σ 分别表示变量 x 的均值和标准差。作为预测臭氧

浓度的辅助数据 CMAQ数据，其原始尺度对于模型训练是必要

的，因此无需进行标准化处理。

此外，风向和风速数据被转换为风矢量，以便更好地反映风

的特性。风矢量的转换公式如下：
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其中 ( , )x yW W 和 (max ,max )x yW W 分别表示最大十分钟平均向

量和日最大瞬时风向量， , ,maxd dW W Wυ 和 maxWυ 分别表示日最大

平均风向、日最大十分钟平均风速、日最大瞬时风向和日最大瞬

引言

长期暴露于空气污染物，如一氧化碳 (CO)、二氧化硫 ( SO2)、氮氧化物 (NOx)、挥发性有机化合物 (VOCs)、臭氧 (O3)、重金属和可

吸入颗粒物 (PM2.5和 PM10)，已被广泛证实对人类健康造成急性或慢性影响（Kampa和 Castanas, 2008）[1]。这些健康问题不仅影响

个体生活质量，还对社会经济造成重大负担。以北京为例，空气污染导致的过早死亡每年造成经济损失约5.8302亿人民币 (占 GDP的

0.03%)（Zhao, X，2016）[2]。在中国，由于南北气候差异，北方地区更关注 PM2.5问题，而南方则因臭氧污染问题日益严重，成为全

球关注的焦点（Lu等，2018）[3]。中国南方的臭氧污染事件与自然因素，尤其是太阳辐射周期密切相关（Chen等，2020）[4]。

因此，建立准确的臭氧预测模型对于提供可靠的空气质量预警系统至关重要，并协助政府关闭一些高污染企业，提醒人们注意空

气污染，从而减少健康风险。尽管已有多种模型用于预测空气污染物浓度，包括确定性模型、统计模型和机器学习模型（Chemel等，

2010；Grell等，2005）[5-6]，这些模型在基本假设和方法论上存在差异，且往往未能充分利用所有可用数据，如 CMAQ模型数据。此

外，这些模型在处理多天数据时可能会累积噪声，影响预测准确性。因此，本研究提出了一种 GAM过滤与深度学习模型相结合的新

方法，即通过广义加性模型（GAM）过滤 CMAQ数据，并结合卷积神经网络（CNN）和长短期记忆网络（LSTM）或门控循环单元

（GRU）来提高臭氧浓度预测的准确性。这方法不仅充分利用了 CMAQ数据，还通过 GAM过滤减少噪声的影响，并通过 CNN提取输入

数据的局部特征，增强模型对时间序列数据之间依赖关系的捕捉能力。

时风速。

（二）CMAQ数据过滤

CMAQ模型产生的预报数据包含了基于物理和化学过程的复

杂模拟，这些数据对于臭氧浓度的预测至关重要。然而，由于模

拟真实大气环境的复杂性，CMAQ数据不可避免地存在预测误差

和噪声。为了减少这些噪声对模型性能的影响，本文采用了广义

加性模型（GAM）对 CMAQ数据进行过滤，GAM模型如下：
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其中 0f 表示为常数项， 1 pf f， 表示未知函数， ε 是随机误

差。为了识别模型，假设 ( ( )) 0j jE f x = 。

为了实现变量选择并估计 GAM模型，本人需在给定的基上增

加非参数函数 ( )j jf x ，如样条基、傅立基和小波基。本文使用三

次自然样条基，并通过最小化以下方程来获得估计值。
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其中 β 是惩罚参数， ( )j jf x′′ 表示 ( )j jf x 的二阶导数。

利用反拟合算法来估计广义可加模型， 具体的估计算法

如下：

Algorithm1   The Backfitting Algorithm for Additive Models
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与此同时，根据 GCV准则选择惩罚参数。

（三）评估标准

模型的预测效果将由三个评估指标来评价，例如：均方误差

（MSE）、标准差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）。具体定义

如下：
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其中 ˆiy 表示预测的臭氧浓度， iy 表示真实的臭氧浓度， n 是

样本容量。数据集包含799样本，分为三部分：训练集（50%）、

验证集（30%）和测试集（20%)。

二、方法论

本研究采用了三种深度学习模型：1D卷积神经网络（CNN）、

前馈神经网络（FNN）和结合了 CNN的长短期记忆网络（CNN-

LSTM）与门控循环单元（CNN-GRU），以预测广东省某地区的

每日臭氧浓度。

（一）用于特征提取的1D卷积神经网络

卷积神经网络 CNN是一种深度学习模型，特别适合于处理具

有网格结构的数据，如图像分类、人脸识别、物体识别、图像分

割等。图1给出1维卷积神经网的框架。本文利用1维卷积神经网

络从时间序列数据中提取局部特征。对于时间序列数据，局部特

征由于相邻数据的依赖性而受到更多关注。1维卷积神经网络可以

提取累计的延迟的信息。1维卷积神经网络机制如下所示：

1
1
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k

y w x − +
=
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其 中， K 表 示 滤 波 器 的 长 度， 1 2, ,w w  表 示 滤 波 器，

1 2, ,x x 表示时间序列。

 > 图1. 1维卷积的框架

在本研究中，CNN通过滑动窗口捕捉臭氧浓度数据的局部模

式，为后续的 LSTM和 GRU模型提供更丰富的输入特征。我们选

择适当的卷积核大小和步长，以最优地捕捉时间序列数据中的局

部依赖关系。

（二）用于基准模型和时间序列预测的前馈神经网络 

前馈神经网络（FNN）是一种基本的神经网络结构，它展示了

逼近复杂函数的出色能力 (Bebis and Georgiopoulos, 1994)[8]。FNN

由输入层、隐藏层和输出层组成。通过逐层的信息传递，FNN根据

一般的近似原理完成了非线性关系的建模 (Sanger等， 1989)[9]。在

FNN内部，隐藏层中的线性全连接和非线性激活的组合是整个模型

核心部分。图2给出了 FNN的框架。FNN通过线性和非线性过程

的迭代将输入数据转换为输出目标。该的方程如下所示：
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其中， ( )iz 表示净激活， ( )ia 表示激活， ( )iW 表示权重， ( )ib

偏置。反向传播算法被用于参数更新，包括权重和偏置。对于神

经网络模型，适当的参数可以提高预测效果并节省计算。参数调

整包括层的数量、神经元的数量、激活类型、批处理规模等。

由于 FNN的通用性和有效性，常被用作基准模型来测试其

他现有或新提出的模型在空气污染中的预测效果。在本研究中，

FNN也用于与 CNN-LSTM和 CNN-GRU模型的性能比较，以验

证卷积和递归网络结构的有效性。

 > 图2. FNN的框架

（三）用于时间序列预测的长短期记忆网络和门控循环单元

循环神经网络（RNN）作为一种具有短期记忆能力的神经网

络，已经被证明在处理时间序列数据方面表现出色。RNN基于时

间反向传播算法构建了具有循环的网络结构，使得 RNN具有自

反馈能力。但输入序列过长时，会出现长距离依赖问题（Bengio

等，1994）[10]。为了解决此问题，本文引入了长短期记忆网络

（LSTM）和门控循环单元（GRU）。

门控模型具有控制信息积累速度的能力，包括添加新信息或

有选择地忘记之前的信息。图3给出了 LSTM的框架示意图。

LSTM作为一种循环神经网络的变形，通过输入门（ ti ）、遗忘门

（ft） 和 输 出 门（ot） 来 控 制 信 息 的 传 输 路 径（Greff等， 

2016）[11]。LSTM的操作机制方程如下（具体的门控机制如图4

所示）
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其中， tc 表示内部状态， tc 表示候选状态， , , ,t t t th i f o 分别表

示隐藏状态输入门、遗忘门和输出门， ( )σ ⋅ 表示逻辑斯蒂克函

数， tx 表示输入。

 > 图3. LSTM框架
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与 LSTM相比，GRU以更简洁的方式控制信息 (Yang等，

2020)[12]。GRU引入了更新门（ tz ）以确定哪些信息可以保留，还

使用了重置门以指定候选状态是否依赖于前一个候选状态。图 5 

展示了 GRU 的框架。GRU 运作机制的方程如下：
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其中， tx 表示输入， 1th − 表示上一次的输出， tz 和 tr 分别表示

更新门和重置， ( )σ ⋅ 表示激活函数。

 > 图5. GRU框架

LSTM和 GRU是两种处理时间序列数据的循环神经网络，

能够捕捉长期依赖关系。在本文中将被用于处理臭氧浓度数据的

时间序列特性，并与 CNN相结合，构建 CNN-LSTM和 CNN-

GRU模型，以提高预测准确性。

三、实证分析

在本文中，整个数据集分为训练集（50%）、验证集（30%）

和测试集（20%），目标为预测未来3天的臭氧浓度。考虑7种不

同的数据处理方式，如表1所示，考虑三种不同模型训练数据；

FNN、CNN-LSTM和 CNN-GRU。下文将讨论如何提高模型预

测准确度。在这项研究中，输入臭氧浓度的最大滞后期为10天，

以下图表仅显示了最佳滞后天数，以便简洁地呈现了公平的比较

标准。

（一）GAM在变量选择中的表现

为了验证基于 GAM的变量选择是否可提高预测的准确性，

本文使用 FNN、LSTM和 GRU三种模型来比较 T2（经 GAM过

滤）与 T3数据（未经 GAM过滤）的预测准确性。结果如表2所

示。从表2中可知，对于 T2而言，三种模型的预测准确性都要高

于 T3。以 FNN模型为例，对于利用一天前的预测，T2的 RMSE

比 T3低 约8，MAE比 T3低 约4； 对 于 两 天 前 的 预 测，T2的

RMSE比 T3低约3，MAE比 T3低约2。对于总体而言，一天前

预测中 GRU的性能最好，而两天前预测中 FNN的性能最好。

表1：数据集模式缩写及其对应详情

T1: Previous ozone concentration only

T2 : Previous ozone concentration plus CMAQ auxiliary data(with 

GAM filtration) 

T3 : Previous ozone concentration plus CMAQ auxiliary data (No 

GAM filtration)   

T4 : Previous ozone concentration plus Meteorological auxiliary data

T5: Previous ozone concentration plus standard Meteorological 

auxiliary data

T6: Previous ozone concentration plus CMAQ auxiliary data and 

Meteorological auxiliary data

T7 : Previous ozone concentration plus CMAQ auxiliary data and 

Meteorological auxiliary data (standardized)

 > 图4. LSTM门控机制

表2: 相同模型下 T2和 T3数据预测性能比较，预测时间为一天、两天或三天前

FNN CNN-LSTM CNN-GRU

Predict day MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE

T2

1

2

3

1076.58 

1033.57 

1364.38

32.81 

32.15 

36.94

24.63 

23.67 

26.04

884.56  

1063.54 

1372.50

29.74 

32.61 

37.05

21.98 

24.25 

26.14

854.22  

965.65  

1278.67

29.23 

31.07 

35.76

21.89 

24.06 

24.96

T3

1

2

3

1651.61 

1286.50 

1428.21

40.64 

35.87 

37.79

28.40 

25.20 

26.19

1418.97 

1408.64 

1414.66

37.67 

37.53 

37.61

26.03 

26.10 

26.39

1218.37 

1227.39 

1314.88

34.91 

35.03 

36.26

24.67 

24.70 

25.17

（二）利用CNN特征提取的性能

本小节将讨论 CNN在臭氧浓度预测中提取局部信息的性能。

已有论文验证循环神经网络和 CNN相结合能够提高空气污染物

的 预 测 性 能（Qin等，2019；Yan等，2021）[13-14]。 在 本 文 将

考虑把卷积层嵌入到原始 LSTM和 GRU的顶部。通过顶层卷积

层，输入数据捕捉臭氧浓度的局部信息得到更好的处理。从上一

节可知 T2数据集预测性能比 T3更好，因此本文考虑分别用四种

模 型：LSTM、GRU、CNN-LSTM和 CNN-GRU利 用 除 T3之

外的六种数据预测一天后的臭氧浓度。结果见表3。从表3中可

知， 无论是 CNN-LSTM还是 CNN-GRU， 其性能都比 LSTM

和 GRU要 好。 以 T6为 例， 与 LSTM相 比 较，CNN-LSTM的

MSE、RMSE和 MAE分别降低了381.07、6.58、3.2。同样地，

与 GRU相比较，CNN-GRU的 MSE、RMSE和 MAE分别降低了

337.38、5.2、4.39。由表3可知，CNN-GRU模型在 T6数据集中
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的 MAE是24种情况中最小的。

表3：纯循环模型和 CNN混合模型的性能比较

LSTM CNN-LSTM

Dataset 

pattern
MSE RMSE MAE

lag 

period
MSE RMSE MAE

lag 

period

T1 1251.00 34.86 24.67 1 1270..68 35.65 27.06 2

T2 1096.83 33.12 23.99 2 884.56 29.74 21.98 1

T4 1505.57 38.80 29.29 10 1217.43 34.89 25.26 4

T5 1555.98 38.16 30.01 5 1269.18 35.63 26.30 1

T6 1040.13 32.25 23.23 3 659.07 25.67 19.94 7

T7 1352.39 36.77 28.25 4 820.34 28.64 22.10 1

GRU CNN-GRU

Dataset 

pattern
MSE RMSE MAE

lag 

period
MSE RMSE MAE

lag 

period

T1 1251.00 35.37 24.80 1 1204.36 34.70 24.78 1

T2 1094.68 33.09 23.17 1 854.22 29.23 21.89 1

T4 1392.75 37.32 27.68 9 1203.31 34.69 24.14 8

T5 1582.04 39.77 28.91 4 1316.89 36.29 25.79 1

T6 1016.26 31.88 23.63 6 678.88 26.06 19.24 1

T7 1445.21 38.02 29.36 2 806.39 28.40 20.37 1

（三）数据集类型的确定

由上两个小节结论可知，选择 CMAQ数据来减少累计噪声，

并且 FNN、GRU应结合循环神经网络输入数据处理来提高预测

准确性。本节将考虑使用哪种数据来训练 FNN、CNN-LSTM和

CNN-GRU。为了简化，只考虑一天前的臭氧浓度预测，把六种

数据集 T1、T2、T4-T7分别应用至这三种模型。结果如表4所

示，FNN、CNN-LSTM和 CNN-GRU在 T6上都有最小的 MSE

和 MAE，T7次之，但优于其他数据集。因此，本文将 T6作为最

终的数据进一步研究。

表4： 不同数据集在三个模型预测效果比较

FNN CNN-LSTM CNN-GRU

Dataset 

pattern
MSE RMSE MAE

lag    

period
MSE RMSE MAE

lag   

period
MSE RMSE MAE

lag    

period

T1 1269.71 35.63 25.23 1 1270.68 35.65 27.06 2 1204.36 34.70 24.78 1

T2 1076.58 32.81 24.63 4 884.56 29.74 21.98 1 854.22 29.23 21.89 1

T4 1332.16 36.50 24.86 4 1217.43 34.89 25.26 4 1203.31 34.69 24.14 8

T5 1261.76 35.52 25.47 1 1269.18 35.63 26.30 1 1316.89 36.29 25.79 1

T6 730.10 27.02 20.02 3 659.07 25.67 19.94 7 678.88 26.06 19.24 1

T7 777.24 27.88 20.67 1 820.34 28.64 22.10 1 806.39 28.40 20.37 1

（四）细分网络参数 

现在需要确定 FNN、CNN-LSTM和 CNN-GRU的调整参

数。 FNN的参数包括全层的数量、每层的节点数、激活类型、优

化器类型、正则化过程、训练周期和批量大小。由于增加了卷积

层循环机制，CNN-LSTM和 CNN-GRU的优化参数包括卷积滤

波器的数量、步幅、LSTM/GRU层的数量、连接层的数量、每

层的节点数、激活类型、优化器类型、正则化过程、训练周期和

批量大小。详细的调整参数见表5，由表5可知，CNN-LSTM和

CNN-GRU的计算成本远高于 CNN。对于 CNN-LSTM，训练以

获得优化则需要更大的批量大小和 dropout比率。

表5: 细分三个模型的网络结构及内部参数

FNN CNN-LSTM CNN-GRU

Parameter 1
Time lag

2       3
1

Time lag 

2
3 1

Time lag

2      3

Number of iterations (epochs) 200 200 200 1000 1000 1000 1000 1000 1000

Lag period 3 5 4 7 1 5 1 1 2

Non-linear activation RELU RELU RELU RELU RELU RELU RELU RELU RELU

Batch size 32 32 32 32 100 100 32 32 32

Dropout ratio 0.2 0.2 0.1 0.2 0.5 0.4 0.2 0.2 0.4

Optimizer Adam Adam Adam Adam Adam Adam Adam Adam Adam

（五）六个模型的预测性能比较 

为了检验所提出模型在 CMAQ数据集上三天内预测性能，

考虑机器学习模型 XGBoost、DTR和 SVR与本文的模型 FNN、

CNN-LSTM、CNN-GRU做比较。模型预测性能结果如表6所

示，从表6可知，CNN-LSTM在六个模型中预测性能最好，其

MSE和 RMSE最 低，MAE与 CNN-GRU相 似。FNN的 性 能 比
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表6： 六个模型的预测性能比较

1 DAY 2 DAY 3 DAY

MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE

XGBoost 1740.05 41.71 32.01 1890.44 43.48 34.18 1948.06 44.14 33.00

SVR 1732.15 41.62 30.38 1854.67 43.07 31.22 1908.46 43.69 31.53

DTR 1283.35 35.82 25.63 1270.63 35.65 26.16 1422.89 37.72 28.19

FNN 730.10 27.02 20.02 937.00 30.61 22.26 1152.35 33.95 24.40

CNN-GRU 678.88 26.06 19.24 897.51 29.96 22.61 1071.97 32.74 23.80

CNN-LSTM 659.07 25.67 19.94 891.74 29.86 22.62 1069.56 32.70 23.43

 > 图6. FNN的预测值与真实观测值比较

 > 图7. CNN-LSTM的预测值与真实观测值比较

 > 图8.  CNN-GRU的预测值与真实观测值比较

四、结论

本文使用三种不同的神经网络模型：FNN、CNN-LSTM、

CNN-GRU用于预测日臭氧浓度。得益于处理时间序列数据时能

够捕捉到长期依赖关系的能力，CNN-LSTM和 CNN-GRU具

有最低的 MSE、RMSE和 MAE，表现出了优越的预测性能。在

输入数据处理方面：引入气象辅助变量和 CMAQ模型预测变量

与历史臭氧浓度数据，这两个辅助变量为 FNN、CNN-LSTM

和 CNN-GRU提供了更全面的数据支持，提高了模型的预测效

果。利用 GAM过滤 CMAQ辅助变量， 充分发挥了 GAM的非

线性拟合特性，达到了预期的模型效果。从表2中的提前一天预

测臭氧浓度的结果可知，T3（未过滤）与 T2（已过滤）相比，

FNN的 MSE从1651.61降 至1076.58 (4.82%)，CNN-LSTM从

1418.97降 至884.56(37.6%)，CNN-GRU从 1218.37降 至965.65 

(29.89%)。在模型框架方面，在 LSTM和 GRU之上嵌入卷积层，

则混合的 CNN-RNN型能够更深入地挖掘数据的局部特征。在

CNN-LSTM和 CNN-GRU差， 但 比 XGBoost、DTR和 SVR

好。图6-8中绘制 FNN、CNN-LSTM和 CNN-GRU的预测值与

真实观测值。从图7-8中可知，CNN-LSTM和 CNN-GRU的预

测性能相似。
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CNN(LSTM和 GRU)顶 部 添 加 卷 积 层 后， 由 表3可 得，CNN-

LSTM的 MSE从1040.13降 至659.07(36.64%)，CNN-GRU的

MSE从1016.26 降至678.88 (33.20%)。由表4可得， 六个数据

集在不同的模型中比较，T6数据集在相同的模型架构下达到了

最 佳 的 预 测 效 果：FNN时，MSE为730.10、CNN-LSTM时 为

659.07、CNN-GRU时为678.88。与其他最新的机器学习模型相

比，本文提出的 CNN-GRU和 CNN-LSTM在提前预测三天臭氧

浓度方面效果最好。
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