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基于深度学习的城市臭氧小时浓度预测模型 *
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摘　要　近地面高浓度臭氧 (O3)对城市环境空气质量、植物生长和人体健康等均有较大影响. 因此，精

准预报臭氧浓度对城市环境管理部门臭氧污染防治、居民出行决策建议、降低健康影响等具有重要意

义. 深度学习模型对于非线性关系具有较强捕捉和学习能力，因此本研究提出一种基于深度学习算法的

混合模型，利用图卷积神经网络 (GCN)及长短期记忆神经网络 (LSTM)分别捕捉臭氧浓度空间和时间变

化特征，耦合气象因子，构建基于时空关联的臭氧小时浓度预测模型 GCN-LSTM，并以北京市为例开

展应用研究. 结果显示，GCN-LSTM模型可较好预测北京市未来 72 h臭氧浓度，预测值与观测值决定系

数为 0.86；预测未来 24、48、72 h臭氧浓度平均相对偏差分别为 18.2%、19.2%和 22.9%，RMSE值分别

为 17.3、23.7、25.4 μg·m−3，对于 48 —72 h的长时预测准确度优于已有机器学习模型；当臭氧观测浓度

介于 0—80 μg·m−3、80—160 μg·m−3 和 160—200 μg·m−3 时（共占总数据量的 96.3%），预测平均相对偏

差分别为 20.1%、6.9%和 16.4%；预测不同类型站点浓度时发现，城市清洁对照点、城市环境评价点、

区域背景传输点和交通污染监控点的平均相对偏差分别为 7.9%、13.2%、24.4%和 29.3%，RMSE值分别

为 10.8、14.9、20.1、31.4 μg·m−3，模型对城市清洁对照点和城市环境评价点的预测准确度较高. 使用本

模型对城市大气臭氧小时浓度预测，将较好助力城市大气臭氧污染防治工作.
关键词　O3，小时浓度预测，深度学习，图卷积神经网络，长短期记忆神经网络.

Prediction model of urban ozone hourly concentration
based on deep learning
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Abstract　High near-surface ozone concentrations (O3) have a significant impact on urban ambient
air quality, plant growth and human health. Therefore, accurate forecasting of ozone concentrations is
important for urban environmental management departments to prevent and control ozone pollution,
advise  residents  on  travel  decisions,  and  reduce  health  impacts.  Deep  learning  models  have  strong
capturing  and  learning  ability  for  nonlinear  relationships.  Therefore,  this  study  proposes  a  hybrid
model based on deep learning algorithm, using graph convolutional neural network (GCN) and long
short-term  memory  neural  network  (LSTM)  to  capture  the  spatial  and  temporal  variation  of  O3

concentration  features  respectively,  coupled  with  meteorological  factors,  to  build  a  GCN-LSTM
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based on spatio-temporal correlation of O3 hourly concentration prediction model, and to conduct an
application  study  in  Beijing.  The  results  show  that  GCN-LSTM  model  can  predict  the  future  O3

concentration in Beijing for 72 hours with a correlation coefficient of 0.86 between the predicted and
observed values; the mean relative bias (MRB) of the predicted future O3 concentrations for 24, 48
and 72 hours are 18.2%, 19.2% and 22.9%, with root mean square error (RMSE) values of 17.3, 23.7
and  25.4  μg·m−3  respectively;  the  prediction  accuracy  was  better  than  that  of  the  existing  machine
learning  models  for  the  long  time of  48—72 h;  when the  observed  O3  concentrations  ranged from
0—80 μg·m−3，80—160 μg·m−3 and 160—200 μg·m−3 (a total of 96.3% of the total data volume), the
MRB were 20.1%, 6.9% and 16.4%, the RMSE were 10.8, 14.9, 20.1, 31.4 μg·m−3 respectively. The
MRB of the predicted concentrations at different types of sites were found to be 7.9%, 13.2%, 24.4%
and 29.3% for the urban clean control site, urban environmental assessment site, regional background
transmission site  and traffic  pollution monitoring site,  respectively,  and model  predicts  urban clean
control  points  and urban environmental  assessment  points  with  high  accuracy.  Using  this  model  to
predict the hourly O3 concentration in urban air will better help to prevent and control O3 pollution in
urban air.
Keywords　 O3， hourly  concentration  prediction， deep  learning， graph  convolutional  neural
network，long short-term memory neural network.

  

近地面高浓度臭氧（O3）会增强大气氧化性, 加重城市环境空气污染, 长期处于高浓度臭氧环境下

会诱发心血管和呼吸系统疾病[1 − 2]. 准确预测臭氧浓度能够为臭氧防控治理提供重要支持, 及时污染预

警可为居民出行决策提供建议, 降低健康影响. 臭氧浓度与前体物排放、气象、地形等因素密切相关,
具有高度复杂性和非线性变化特征[3], 存在着显著的时空关联特征[4]. 如何有效学习臭氧浓度分布的时

空关联特征, 并用于臭氧浓度预测已成为关注的焦点.
目前大气臭氧浓度预测的方法主要有如下 3 种方法：（1）基于物理化学反应机制的空气质量模式[5 − 7],

该模式基于污染源排放清单、气象条件和大气边界条件, 模拟污染物在大气环境中的物理化学变化过

程获得预测结果 , 但该方法计算量大 , 特征提取困难且运行成本高 [8]. （2）基于统计学理论的预测模

型[9 − 12], 该类统计方法对时间序列数据特征提取能力有限[13], 导致预测精度偏低且仅能实现较短步长

预测. （3）基于机器学习算法的数值预测方法, 目前支持向量机算法及其改进算法被广泛应用于大气污

染物浓度预测中[14 − 17]. 随机森林算法可以处理高维度数据并且可以得到变量重要性[18 − 20], 在大气污染

物浓度预测领域取得了一定的成果. 深度学习算法[21 − 26] 是机器学习领域最新的发展成果, 可深层次提

取数据特征, 较好捕捉数据间的非线性关系. 深度学习中, 长短期记忆神经网络（long short-term memory
neural network, LSTM）  [27] 能够提取时间序列数据的变化特征, 不受传统循环神经网络（recurrent neural
network, RNN）梯度消失的影响[28], 同时具有序列到序列的多步预测能力. 有研究[29 − 31] 使用 LSTM 模型

预测臭氧浓度, 但 LSTM 模型无法考虑站点的空间关联影响, 导致模型预测准确度不高. 将 LSTM 与

卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）[32 − 33], 耦合可处理空间信息, 从而更准确预测臭氧浓

度.CNN 适用于处理欧式空间数据, 在处理臭氧浓度分布这类非欧式空间数据时表现较差;而图卷积神

经网络（graph convolutional neural network, GCN）[34] 基于图傅里叶变换及拉普拉斯矩阵, 能够更好提取

臭氧浓度分布这类非欧式空间数据特征. 因此, 将 LSTM 与 GCN 耦合能够捕获臭氧浓度的时空依赖关

系, 相较于单独使用一种模型, 耦合模型预测准确性更高.
本研究建立了 LSTM 与 GCN 耦合的臭氧小时浓度预测模型, 并应用该模型预测北京市未来 72 h

臭氧浓度, 为臭氧预测预报提供了一种新的方法.

 1    模型构建（Model construction）

 1.1    图卷积神经网络

图卷积神经网络的基本思想是将臭氧浓度分布这类非欧式空间数据投影到欧氏空间, 进行卷积之
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后, 将结果返回至非欧氏空间. 其运算基于图傅立叶变换和拉普拉斯矩阵, 能够较好提取臭氧浓度空间

分布特征.
由于受浓度差和气象条件影响 , 城市内部存在污染物空间传输作用 . 最大信息系数（maximal

information coefficient, MIC）[35], 是通过计算变量间联合分布概率来衡量变量的相似程度, 能较好检验

出各种非线性关系. 通过计算城市空气质量站点臭氧监测浓度的最大信息系数, 可表征站点间的空间

相关性. 根据北京市各空气质量站点臭氧监测浓度最大信息系数计算结果得图 1. 各站点与其他站点

最大信息系数均值均高于 0.45, 标准偏差最大为 0.09, 表明各站点臭氧监测浓度变化关联性较强.
 
 

图 1    各站点间臭氧浓度最大信息系数均值与标准偏差

Fig.1    Mean and standard deviation of maximum information coefficient of O3 concentration among stations 

 

t 时刻 N 个空气质量监测站点的污染物浓度数据的空间分布可定义为一张非欧氏空间环境图

G=（N, E, W）, 如图 2. 其中, N 代表节点, 即空气质量监测站点; E 代表节点间的连边, 即站点间的污染

物传输关系;W 代表节点间的邻接矩阵, 即监测站间距离的倒数;N 个站点在时刻 t 的污染物浓度数据

作为 t 时刻节点的特征矩阵. 连续多个时刻的污染物数据构成图序列, 将图序列输入至图卷积神经网

络中, 利用其表示学习能力, 将各站点的空间关联关系建模.
 
 

图 2    臭氧浓度分布图结构

Fig.2    O3 concentration distribution graph structure 

 

本文建立的基于臭氧浓度数据的图结构中, 图中节点即空气质量监测站点, 其污染物浓度会受到

其相邻站点污染物浓度状态的影响. 图卷积神经网络的计算过程可概括为三步：聚合、更新和循环. 其

中, 聚合是指图卷积神经网络将相邻站点污染物浓度信息进行聚合, 提取污染物浓度空间传输特征; 更

新是指完成聚合操作之后更新当前站点的污染物浓度状态; 循环是指将上述过程不断重复, 将观测时

段内所有时刻站点的污染物浓度状态进行更新.

 1.2    长短期记忆神经网络

空气质量监测站点污染物浓度数据是典型的时间序列数据, 且某一站点当前时刻浓度与其上一时

刻浓度存在相关性, 可依据时间依赖性对序列数据建模并提取历史数据特征. 与传统的 RNN 结构相

比, LSTM 能够有效避免梯度消失和爆炸的问题, 可更好提取长时间序列数据变化特征. LSTM 通过引
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ft it ot

入门控机制选择性的通过信息 , 使其具有添加和删除单元格信息的能力 , 其单元结构如图 3. 1 个

LSTM 单元包括 3 个门, 分别是遗忘门（ ）, 记忆门（ ）和输出门（ ）, 如公式（1）—（6）所示.
ft = sigmoid

(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
（1）

it = sigmoid(Wi · [ht−1, xt]+bi) （2）

C= tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc) （3）

Ct = ft ·Ct−1+ it·
∼
C （4）

ot = sigmoid(Wo · [ht−1, xt]+bo) （5）

ht = ot · tanh(Ct) （6）

W f Wi Wc Wo b f bi bc bo

xt Ct Ct−1

ht ht−1

式中， ,  ,  ,  表示在当前时刻 LSTM 单元的对污染物浓度信息的权重矩阵,  、  、 、 表示在

当前时刻 LSTM 单元的对污染物浓度信息的偏置矩阵,  代表当前时刻的污染物浓度,  和 分别为

当前时刻和上一时刻的污染物浓度变化信息,  和 分别为当前时刻和上一时刻的污染物浓度信息，

sigmoid，tanh 为非线性激活函数.
  

图 3    LSTM 模型单元结构

Fig.3    LSTM model cell structure 

 

 1.3    GCN-LSTM 模型构建

基于臭氧历史浓度数据和空气质量监测站点的空间关联图结构, 本文提出由 GCN 和 LSTM 网络

联结而成的 GCN-LSTM 模型. 由于城市内部环境空气质量监测站点污染物浓度受周边站点污染物传

输影响, 可利用图卷积神经网络提取历史时段各时刻的臭氧浓度空间传输特征, 实现空间和时间的耦

合. 气象条件对污染物浓度变化具有重要影响[36], 本研究将气象数据作为独立的辅助变量, 与臭氧空间

传输特征一同组成时间序列作为 LSTM 网络的输入. 模型整体架构如图 4, 基于深度学习平台 Tensorflow
完成开发.
 
 

图 4    模型结构图

Fig.4    Model architecture diagram 
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图 4 中 T 代表历史时间序列中所有时刻, 其中 t 代表当前时刻, t’代表未来时间序列中所有时刻.
模型具体运行步骤如下:（1）将各站点之间距离和 t 时刻各站点臭氧观测浓度输入图卷积神经网络, 提
取站点间空间关系, 得到空间信息特征张量. （2）将 t 时刻气象数据 M 作为单独变量拼接到空间信息特

征张量中, 得到张量 H1. 此时, 张量 H1 既包含 t 时刻各站点之间的空间信息、臭氧观测浓度信息, 也含

有气象信息 . （3）在历史时间序列中每个时间步长重复上述操作 , 最后将处理好的时空张量输入至

LSTM 模型进行训练, 可得到未来 t’个时刻臭氧浓度. （4）为提高模型泛化能力, 在模型中添加随机失

活层, 随机关闭一部分神经元.
 1.4    模型评价指标

n oi pi

模型构建过程中 , 评价指标为均方根误差（root mean square error, RMSE）、准确率（accuracy rate,
ACC）和平均绝对误差（mean absolute error, MAE）. 使用平均相对偏差（mean relative bias, MRB）和均方

根误差评价模型预测误差水平, 其定义如式（7）—（8）. 其中,  代表样本数量,  代表臭氧观测浓度,  代

表臭氧预测浓度, RMSE、MAE、MRB 值越小, ACC 值越大, 模型预测准确度越高.

MRB =
1
n

n∑
i

|pi−oi|
oi

×100% （7）

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(pi−oi)2 （8）

 1.5    模型参数设置

模型参数主要包括学习率、迭代次数、神经元随机失活比例、网络层数、学习时间步长、数据训练

批次和神经元个数. 学习时间步长、数据训练批次、网络层数和神经元个数是 GCN-LSTM 模型中的重

要参数, 不同的参数设置会较大影响预测精度. 在训练开始前, 手动将学习率设置为 0.001, 迭代次数为

1000 次, 神经元随机失活比例为 0.5, 通过设置对比实验确定参数最优值.
学习时间步长决定了模型在每个训练批次中所学习数据特征的数量, 如图 5（a）所示, 当学习时间

步长为 36 时, 模型预测误差最低, 准确率最高. 数据训练批次的大小决定了模型训练速度以及模型预

测准确度, 如图 5（b）所示, 当数据训练批次设置为 32 时, 模型 RMSE, MAE 以及 ACC 值相对最优.
 
 

图 5    不同参数下模型性能比较

Fig.5    Comparison of model performance under different parameters 

 

模型所拟合数据的复杂程度决定了网络层数, 如图 5（c）所示, 当网络层数设置为 2 时, 模型预测误

差较小, 对数据拟合程度较好. 神经元个数设置过少将导致模型欠拟合, 无法学习数据变化规律; 神经
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元个数设置过多将导致模型过拟合, 模型的复杂度和计算难度会大大增加, 如图 5（d）所示, 随着神经

元个数的增加模型预测误差先降低后提高, 当神经元个数为 32 时, 模型预测效果最好.
本研究最终设定模型学习率为 0.001, 神经元随机关闭比例为 0.5, 迭代次数为 1000 次, 数据训练

批次为 32, 学习时间步长为 36, 预测时间步长为 12, 网络层数为 2, 神经元个数为 32.

 2    模型应用（Model applications）

本研究使用 2020 年 1 月—2021 年 8 月北京市 35 个环境空气质量站点臭氧小时浓度观测数据、

同期气象数据（温度、气压、风速、风向、降水、相对湿度和净日照辐射）和监测站点空间信息组成的数

据集开展模型实际应用. 其中, 臭氧浓度观测数据来源于北京市生态环境监测中心（http://zx.bjmemc.
com.cn）, 气象数据来源于国家气象科学数据中心（http://data.cma.cn/）.

经检验, 臭氧小时浓度观测数据缺失率为 3.52%, 利用拉格朗日插值法填充缺失值. 将数据集归一

化至 [0, 1] 并随机选取 80% 连续数据为训练集, 剩余 20% 数据为验证集.
 2.1    预测浓度与观测浓度对比

利用模型对北京市 2021 年 9 月 4 日—9 月 7 日 35 个站点臭氧浓度进行预测, 将实际观测浓度与

模型预测浓度输入至地理信息系统（ArcGIS）, 利用反距离权重插值法进行插值分析, 得到臭氧观测浓

度值与预测浓度值分布, 如图 6. 从观测结果来看, 观测时段内北京市臭氧浓度在时间分布上有先上升

后下降的趋势, 且空间分布存在一定差异. 从预测结果来看, 模型较好地预测出臭氧浓度的时间变化及

空间分布趋势.
 
 

图 6    未来不同时刻的臭氧观测浓度值与预测浓度值比较

Fig.6    Comparison between observed and predicted O3 concentration values at different time in the future 

 

图 7 为模型臭氧预测浓度值与观测浓度值散点图. 预测值与观测值决定系数 R2 为 0.86, 模型整体

预测效果较好. 模型训练集与验证集中的决定系数 R2 分别为 0.76 和 0.73, 从决定系数可以判断模型未

出现过拟合或欠拟合现象, 表明该模型可较好用于城市大气臭氧小时浓度预测.

应用多元线性回归（MLR）、随机森林（RF）、决策树（DT）、前馈神经网络（FNN）、长短期记忆神经

网络（LSTM）和图卷积-长短期记忆神经网络（GCN-LSTM）6 种模型, 对北京市 2021 年 9 月 4 日—9 月

7 日 臭 氧 浓 度 进 行 预 测 （ 图 8） . 结 果 显 示 ,  GCN-LSTM 预 测 24、48、72 h 的 MRB 值 分 别 为 18.2%,

19.2% 和 22.9%, RMSE 值分别为 17.3, 23.7、25.4 μg·m−3, 可以看出 GCN-LSTM 模型预测效果最好. 相

较于其他机器学习模型 , 本研究提出的 GCN-LSTM 模型捕捉臭氧浓度时空关联特征的能力更强 .

GCN-LSTM 模型利用图卷积神经网络和 LSTM 神经网络较好的刻画和捕捉了臭氧浓度时空关联特征

及各因素对臭氧浓度的影响, 使模型对 48—72 h 污染物浓度预测准确度更高.
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图 7    未来 72 h 模型预测浓度值与观测浓度值对比

Fig.7    Comparison of predicted and observed concentrations in the model for the next 72 hours 

 
 

图 8    不同模型预测臭氧小时浓度的平均相对偏差 MRB 分布（a）和均方根误差 RMSE 分布（b）

Fig.8    The MRB and RMSE distribution of O3 hourly concentration predicted by different models 

 

 2.2    不同浓度区间预测精度对比

将测试集臭氧观测浓度分区间进一步对比发现, 当臭氧浓度介于 0—80 μg·m−3、80—160 μg·m−3、

160—200 μg·m−3 和 200—500 μg·m−3 时 , 模型预测浓度与观测浓度的平均相对偏差分别为 20.1%,
6.9%, 16.4% 和 54.8%, 4 个区间数据量分别占总数据量的 48.9%、38.3%、9.1% 和 3.7%（如图 9）. 除臭氧

观测浓度处于极大值情况外, 应用该模型对未来 72 h 臭氧浓度均可进行较好预测. 进一步分析预测臭

氧浓度极大值时误差较大的可能原因, 一是图卷积神经网络对输入信号进行卷积操作时对突变信号进

行了平滑处理, 导致模型较难捕捉浓度突变特征; 二是当预测浓度位于观测浓度最值之间时, 可使模型

训练损失函数值最小, 符合模型优化隐藏层参数原则. 因此, 下一步研究中可在模型中增加拐点预测模

块[37], 并输入更多相关变量, 通过筛选臭氧浓度突变数据及对应相关变量数据训练拐点预测模块, 对模

型最终输出结果进行调整, 以减小预测误差.
 
 

图 9    模型分浓度区间预测误差对比

Fig.9    Comparison of model prediction errors by concentration interval 
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 2.3    不同类型站点预测误差对比

北京市共有 35 个空气质量监测站点, 包括 23 个城市环境评价点、1 个城市清洁对照点、5 个交通

污染监控点和 6 个区域背景传输点, 分别用于评估城市不同功能区的空气质量状况与变化规律. 在四

类站点中, 分别选取一个站点对比浓度预测值与观测值. 从图 10 可知, 模型对城市环境评价点及城市

清洁对照点模型预测浓度值与观测浓度值拟合程度较好, 对区域背景传输点及交通污染监控点拟合程

度相对较差.
 
 

图 10    不同类型站点未来 72 h 模型预测浓度值与观测浓度值对比

Fig.10    Comparison of model predicted and observed concentrations for the next 72 hours at different types of stations 

 

进一步计算 GCN-LSTM 模型预测各类型站点不同时段臭氧浓度的误差, 如图 11. 随着预测时长增

加, 各类型站点预测误差均有所增加. 城市清洁对照点、城市环境评价点、区域背景传输点和交通污染

监 控 点 预 测 平 均 MRB 值 分 别 为 7.9%、 13.2%、 24.4% 和 29.3%,  RMSE 值 分 别 为 10.8、 14.9、 20.1、

31.4 μg·m−3. 相较于其他类型站点, 道路交通污染源所造成的臭氧前体物排放在时空上具有一定的不确

定性, 交通污染监控点臭氧浓度变化规律更为复杂, 可能是导致交通污染监控点预测误差较大的原因

之一. 利用主成分分析法（principal component analysis, PCA）对 4 种监测站点的六项大气污染物数据进

行分析, 发现城市清洁对照点代表 PM2.5、CO、NO2、PM10 和 SO2 的因子得分均在 0.75 以上, 交通污染

监控点、城市环境评价点和区域背景传输点各项因子得分差距较大, 表明这三类站点污染来源相对复

杂, 导致模型未能准确提取数据特征, 致使这三类站点预测误差较大.
 
 

图 11    不同类型站点预测臭氧未来 1、4、8、12、24、48、72 h 浓度的平均相对偏差 MRB（a）和均方根误差 RMSE（b）

Fig.11    The MRB(a) and RMSE(b) distribution of O3 concentration predicted by different types of stations at 1, 4, 8, 12, 24,
48 and 72 hours in the future 
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 3    结论（Conclusions）

（1）图卷积神经网络（GCN）可捕捉城市大气臭氧浓度的空间传输特征, 将气象因子与臭氧空间传

输特征输入长短期记忆神经网络（LSTM）, 进一步捕捉时间依赖特征, 建立了基于深度学习的臭氧小时

浓度预测模型 GCN-LSTM.
（2）利用模型对北京市未来 72 h 臭氧浓度进行预测, 预测值与观测值决定系数 R2 为 0.86, 模型可

较好地预测出臭氧浓度的时间及空间分布特征. GCN-LSTM 模型预测 24、48、72 h 臭氧浓度时, 平均

相对偏差分别为 18.2%、19.2% 和 22.9%, RMSE 值为 17.3、23.7、25.4 μg·m−3, 对于 48 —72 h 的长时浓

度预测准确度优于已有机器学习模型.
（3）当臭氧观测浓度介于 0—80 μg·m−3、80—160 μg·m−3 和 160—200 μg·m−3（共占总数据量的

96.3%）时, 预测平均相对偏差分别为 20.1%, 6.9% 和 16.4%;当臭氧浓度大于 200 μg·m−3 时, 模型预测平

均相对偏差较大, 未来可增加拐点预测模块来减小预测误差.
（4）不同类型站点浓度预测时发现, 城市清洁对照点、城市环境评价点、区域背景传输点和交通污

染监控点预测的平均相对偏差分别为 7.9%、13.2%、24.4% 和 29.3%, RMSE 值分别为 10.8、14.9、20.1、

31.4 μg·m−3, 模型对城市清洁对照点和城市环境评价点的预测准确度较高, 对区域背景传输点和交通污

染监控点位预测时需考虑更多局域因素.
（5）使用本模型可较好预测城市大气臭氧小时浓度.
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