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摘要：以夜间灯光作为经济活动强度的代理变量,借助随机森林技术构建耦合人类活动和气象因素的 O3 浓度预测模型,并基于京津冀及周边地区

(“2+26”城市)2014~2022 年数据展开实证研究,在此基础上进一步比较研究经济活动强度对不同时间尺度,不同地区和不同污染物浓度预测的贡献差异.

结果发现:①在不同时间尺度,经济活动强度均对 O3浓度预测均有显著贡献,在年尺度,经济活动强度对 O3浓度预测的贡献度达到 0.7053,超过各类气象

因子成为首要贡献因素,但在日尺度,气温等气象因素的贡献度相对更高,经济活动强度贡献度仅为 0.0869.②不同因素对O3浓度高值区与低值区的预测

贡献存在显著差异,气温和经济活动对高值区 O3 浓度影响显著,而低值区城市表现出不同因子预测贡献的区域性和不连续性特点.③在长时间尺度,人

类经济活动对城市 PM2.5和 O3浓度均有决定性贡献;在短时间尺度,经济活动对 PM2.5浓度的影响仅次于气温,但对 O3浓度的驱动贡献较小. 
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Abstract：In this study, nighttime light intensity was adopted as a proxy for economic activity, and a random forest model was 

constructed to integrate both anthropogenic and meteorological factors for O3 concentration prediction. Panel data from the 

Beijing-Tianjin-Hebei region and surrounding areas (the "2+26" cities) during 2014~2022 were employed to empirically examine the 

differential contributions of economic activity intensity across various temporal scales, spatial regions, and pollutant types. The 

findings showed that:①economic activity intensity consistently exhibited significant predictive power across different temporal 

scales. On the annual scale, its importance reached 0.7053, surpassing all meteorological variables and becoming the dominant 

predictor. In contrast, on the daily scale, temperature and other meteorological factors were found to be more influential, with the 

contribution of economic activity reduced to 0.0869. ②Marked spatial heterogeneity was observed between high- and low- O3 

concentration areas. Temperature and economic activity had stronger impacts in high- O3 regions, while low-concentration regions 

displayed irregular and spatially discontinuous patterns of predictor relevance. ③ Over long time horizons, economic activity was 

identified as a decisive factor in explaining both PM2.5 and O3 concentrations. However, on shorter time scales, although economic 

activity was the second most important factor for PM2.5 prediction after temperature, its contribution to O3 prediction remained 

relatively limited. 
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随着经济快速发展和城市化不断推进,人类经济

活动强度显著提高,以京津冀及周边城市为代表的大

型城市群大气污染问题愈发严峻
[1]

.在“2+26”城市联

防联控机制等政策推动下,该区域PM2.5等传统大气污

染得到有效控制,但以 O3为代表的其他污染物管控形

势依然严峻,成为当前大气环境治理工作的重点任

务 

[2]
.已有不少研究探讨了前体物排放和气象因素对

O3污染的影响
[3]

.相关研究多以北京、广州等重点城市

或典型城市群为研究对象,证实了挥发性有机化合物

(VOCs)和氮氧化物(NOx)排放在区域 O3 污染加剧中

发挥的关键作用,并提出削减 VOCS和 NOx排放是当

前 O3污染防控的重点方向 

[4-6]
.在此基础上,相关研究

进一步探讨了气温、风速等不同气象因素或汽车尾

气、工业排放、化石燃料燃烧、城市化进程等人类活

动因素对区域O3浓度的贡献
[7-13]

. 

伴随机器学习技术的发展,学术界基于该方法提

出了多种模型剖析 O3浓度的驱动因素并进一步预测

其变化趋势.相关研究以全国或典型城市为研究对象,

比较分析比湿、气压等不同气象条件与 O3浓度间的

非线性关系
[14-15]

,同时探讨了O3前体物信息在城市O3

建模中的关键性作用
[16]

.还有研究针对中国不同省份,

借助机器学习方法研究 O3浓度的时空变化特征及其

成因,从而为区域性O3污染治理提供依据
[17-19]

.总体而

言,这些模型方法在研究精度和适用性方面各有优势,

已在多个城市和地区得到了应用.其中,在探究近地层

O3 浓度与气象条件的关系时,随机森林模型因具有对

气象因子非线性影响的拟合能力,已成为 O3污染影响

因素分析和预测中的一种有效工具
[20]

.相关研究证实

其预测精度优于传统统计估算方法,且能有效捕捉 O3

与气象因子的非线性关系
[21]

. 

尽管现有文献已从不同角度对 O3污染的成因和

预测模型进行了广泛探讨,但仍存在进一步拓展的空

间.以往研究大多聚焦于气象因素对 O3 浓度的影响,

较少学者考虑人类活动因素,更鲜有文献将二者同时

纳入O3浓度预测模型.与现有研究成果相比,本文的边

际贡献主要体现在三方面:一是以夜间灯光作为综合

反映经济活动强度的代理变量,将其纳入 O3污染的影

响因素及预测分析框架中,并进一步探究经济活动因

素和自然气象因素对区域 O3浓度的交互作用;二是从

日度和年度不同时间尺度出发,识别 O3浓度短期波动

和长期演变的不同贡献因子,并进一步比较研究经济

活动强度对不同地区 O3浓度预测的贡献差异;三是对

比分析经济活动强度和气象因子对O3及PM2.5浓度在

不同时间尺度上的驱动贡献差异,以期为制定具有针

对性的大气污染协同防控策略提供参考. 

1  材料与方法 

1.1  研究区域 

 

图 1  “2+26”城市区域示意 

Fig.1  Schematic diagram of the "2+26" urban area 

审图号:GS(2024)0650号 
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本文以京津冀及周边地区(“2+26”城市)为研究

对象,其范围如图 1 所示,包括北京市、天津市以及

河北省 8个城市、山东省 7个城市、河南省 7个城

市、山西省 4 个城市.该地区地处华北平原,地理范

围介于东经 111°30'~119°50'、北纬 34°16'~41°36'之

间,地势呈现出西北高、东南低的特征
[22]

.京津冀及

周边地区重工业集聚,高耗能、高污染企业分布广

泛.2022 年,“2+26”城市群的平均优良天数比例为

66.7%,较上一年同比下降 0.5 个百分点;PM2.5 平均

浓度为 44µg/m
3
,同比上升 2.3%;O3 平均浓度为

179µg/m
3
,同比上升 4.7%

[23]
,大气污染防控形势依旧

严峻. 

1.2  基于随机森林的 O3浓度预测方法 

随机森林是集成学习中的经典方法之一,属于

Bagging(Bootstrap Aggregating)类技术.该方法通过

从原始数据集中进行有放回的随机抽样,构建多个

数据子集,并对每个子集训练一个独立模型,最后融

合所有模型的预测结果,从而有效提升了模型的稳

定性和准确率
[24]

.凭借强大的处理能力和鲁棒性,随

机森林在环境监测领域,尤其是区域 O3预测中得到

了广泛应用.在构建每棵决策树时,随机森林采用了

两个关键的随机化步骤:首先,从原始数据集中有放

回地随机抽取M个样本作为训练集;其次,在决策树

构建过程中,每次分裂节点时,从 N 个特征中随机抽

取 n 个特征(n 远小于 N),并基于这些特征选择最佳

分裂特征,以此构建每棵决策树.在建模过程中,使用

O3日最大 8h 滑动平均值作为建模指标.其中,2014~ 

2021 年的数据用于构建模型,2022 年数据用于模型

验证.根据研究目标,分别从逐日尺度和逐年尺度开

展建模与评估,以探索模型在不同时间尺度下的表

现差异.具体步骤如下:首先对数据进行预处理,剔除

缺失值和异常值 ,生成训练数据集 D;接着 ,通过

Bootstrap重采样生成多个样本子集 D*,并用这些子

集构建子回归树模型,重复此过程 n 次,得到 n 个样

本子集和对应的袋外数据集 O*,通过袋外误差确定

决策树数量(ntree).在确定 ntree 的最优值后,再通过

交叉验证等方法遍历随机特征数(mtry)取值范围,计

算每个候选 mtry 下的均方误差(MSE),从而选择最

优 mtry值.最终,依据选定的 ntree和 mtry参数构建

随机森林模型,并平均 n 棵回归树的预测结果,得到

最终预测值.为验证模型在不同时间尺度下稳健性,

本文进一步引入 R²,MSE等拟合指标进行分析. 

1.2.1  特征因子定义在近地层 O3污染生成的气象

条件研究领域,尽管不同地区存在一定差异,但国内

外关于气温,相对湿度等因素对 O3浓度影响的研究

成果在总体上具有一致性.鉴于不同类型的高低空

环流形势以及多尺度气象条件的组合会致使大气

边界层呈现出不同的动力和热力条件,进而对 O3的

生成与传输产生影响
[25]

,因此本文选择气压(PRES)、

比湿(QLML)、风速(SPDL)、气温(TLML)和降水量

(PREC)等相关变量作为研究的特征因子. 

除了上述气象因素外,本文在模型中还引入人

类经济活动变量以探究其在 O3浓度预测中的作用.

具体而言,本文以夜间灯光强度(LIGH)作为经济活

动强度的代理变量,用于刻画人类活动对污染物生

成的影响.夜间灯光与社会经济活动密切相关
[26]

,引

入夜间灯光数据作为经济活动的代理变量,能够综

合捕捉人类经济活动对 O3浓度的潜在影响
[27-28]

.尽

管夜间灯光强度直接反映城市在夜间的活跃程度,

但不少研究表明,其与地区生产总值(GDP)、人口密

度及城市化水平具有显著相关关系
[29-30]

,并被广泛

运用于间接衡量城市综合经济活跃度.相比于 GDP

等传统的统计指标,夜间灯光数据具备更高的时空

分辨率和时序一致性,尤其适用于缺乏细粒度经济

数据的多时间尺度污染建模研究
[31]

.因此,综合考虑

指标可信度和数据可得性,本文采用夜间灯光作为

经济活动强度的代理变量. 

1.2.2  模型参数调优本文基于 Anaconda 平台进行

模型参数调优.考虑到算法的计算效率,仅针对模型

性能影响最为显著的 4 个参数进行调优.决策树数

量对模型性能的影响最为突出,且呈现单调增加的

趋势
[32-33]

.参考相关文献中的做法,在研究过程中,以

1000 作为基准进行调整,当决策树数量为 800 时,误

差逐渐趋于稳定.此外,对决策树的最大深度进行调

优,采用较小的深度能够有效避免模型出现过拟合

现象;对叶节点最小样本数进行调优,设置较大的值

可防止模型过度复杂;最后,对节点分裂最小样本数

进行调优.为确定各参数的最优取值,本文采用了十

折交叉验证与网格搜索相结合的调优方法. 

1.2.3  变量重要性评估 IncMSE(Increase in Mean 

Squared Error)是随机森林算法中常用的变量重要

性度量方法.当对某一变量进行随机扰动后,如果模
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型预测误差显著增加,则说明该变量对模型的预测

效果贡献较大.具体计算方式如下: 

 Inc=MSEpem-MSEorig (1) 

式中 :MSEorig 为原始模型在验证集上的误差 , 

MSEperm为打乱变量后重新预测的误差.该过程通常

在随机森林的每棵决策树上分别计算,最终求平均

值并估计标准误差,以提供稳定性评估.IncMSE 值

越高,说明该变量在模型中的预测作用越大;反之,若

接近于 0 或为负值,则说明其贡献较低甚至可能冗

余
[34-36]

. 

1.3  空间插值方法 

为了分析 O3 浓度的空间分布特征,本文采用

反距离加权插值法(IDW)对“2+26”城市群进行空

间插值.IDW 不依赖于空间变异函数的建模,适用

于采样点有限或分布不均的情形 .尽管其不提供

置信区间估计,但在污染物浓度、气象变量的可视

化估算中仍具良好适用性
[37]

.具体而言,IDW 假设

空间位置越接近,其属性值越相似,因而通过距离

的倒数对观测值加权.对某一待估位置 S0,其插值

结果为: 
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式中:d0i表示 S0与 Si之间的欧氏距离;α为距离衰减

系数.当 α较小时,权重趋于平均值;当 α增大时,权重

更倾向于距离较近的样本点,远点的权重迅速减小. 

1.4  数据来源 

本文采用的 O3浓度数据来源于 NCDC 的公开

FTP 服务器 (ftp://ftp.ncdc.noaa.gov/pub/data/noaa/ 

isd-lite/),选取了“2+26”城市区域 2014~2022 年的观

测站点数据;逐小时的站点气象数据,包括压强、气

温、比湿、24h降水量和水平风速,均取自中国气象

数 据 中 心 的 历 史 记 录 (https://q-weather.info/ 

weather/).这些数据涵盖了共 275个气象监测站点的

观测结果,为研究提供了详实的气象背景资料.受数

据可得性约束,本文仅考虑水平风速对 O3浓度的影

响.夜间灯光数据来自 NASA 数据库,该数据库将全

球根据经纬度进行划分,以 10°×10°的网格进行分割,

每个分块包含 2400×2400 个格点 ,分辨率约为

500m×500m,数据均为 HDF5 格式.通过将栅格与行

政区进行匹配,最终得到市域数据. 

为确保研究结果的准确性 ,本文严格遵循

《环境空气质量标准》
[38]
对站点原始数据进行了

严格的质量控制 .为避免模型因输入变量不全而

失真,排除长期缺测或数据波动异常的站点,同时

剔除了原始数据缺失或异常的观测记录.其中,异

常站点或观测记录的识别遵循 1.5倍四分位距法

则.最终筛选出“2+26”区域城市的 208,096条有效

观测数据. 

2  结果与分析 

2.1  O3浓度时空变化特征 

本文采用反距离加权插值法对“2+26”城市群

O3浓度进行空间插值,得到 2014~2022年间 O3浓度

的逐年分布变化特征,如图 2 所示.从年度变化趋势

看,2014~2018 年间,随着经济社会发展以及工业活

动日益频繁,O3 浓度呈现逐年上升态势.然而,2018

年后,随着一系列大气污染防治措施的有效实施,重

点城市 O3 浓度增长速度开始放缓,部分地区的 O3

污染状况得到一定程度的改善.但 2022年O3浓度有

所反弹,这主要与当年高温日数偏多,静稳天气频发

以及后疫情时期经济活动快速恢复所致的前体物

排放增加密切相关,凸显出区域 O3污染防控形势的

复杂性与反复性. 

从空间分布看,O3 污染浓度表现出南高北低

的地域特征.河北省的石家庄、唐山等地区是 O3

污染的高值区 ,其日最大 8h 平均浓度超过

73.2µg/m
3
,且随时间推移,高值区逐渐向南部扩展.

这种分布与地理条件和排放特征密切相关 .河北

地处华北平原,北部被山脉环绕,南部为开阔的平

原地形 .这种地形使得污染物在平原地区容易积

聚,尤其是在静风天气条件下,污染物难以扩散.此

外,河北省作为我国重要的钢铁生产基地,石家庄、

唐山等城市的钢铁冶炼产业规模庞大 ,生产过程

中排放出的大量的氮氧化物,极大地促进了 O3 的

生成.同时,机动车保有量的增加和频繁行驶所排

放的尾气,也进一步加重了该地区的 O3污染负担.

相比之下,山西长治、晋城及河南鹤壁等中小城市,

其 O3浓度均不足 62.8µg/m
3
. 



9期 姜明栋等：考虑经济活动强度的区域臭氧浓度多尺度预测 4741 

 

 

图 2  2014~2022年 O3时空分布特征 

Fig.2  Temporal and spatial distribution characteristics of O3 from 2014 to 2022 

审图号:GS(2024)0650号 

2.2  模型验证 

2.2.1  拟合度分析拟合度分析可以评估现有模型与

实际观测值之间的匹配程度.本文通过线性回归检验,

比较模型拟合结果与实际数据的吻合性来评估模型

的表现.从图 3(a)的残差结果显示,残差呈现单峰和钟

形曲线,符合正态分布,表明模型的残差主要集中在较

小范围内,模型拟合效果较好;从图 3(b)可以看出,预测

值与实际值之间存在紧密的线性关系,大部分数据点

集中在回归线附近,且回归线的斜率接近于 1,说明预

测值与实际值之间的比例关系较为准确. 

   
图 3  随机森林模型拟合度分析 

Fig.3  Fitting analysis of the random forest model 
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2.2.2  模型预测能力评估为评估随机森林模型对

O3预测能力,以 2014~2021年O3逐日和逐年数据作

为训练集,通过 6 个影响因子对 2022 年 O3浓度进

行预测,得到预测值和观测值对比,结果如图 4所示.

其中数值点为样本索引,基于数据质量和可视化需

求,分别从日度与年度样本中随机抽取有效样本进

行展示.从图 4(a)的实际值与预测值时间序列图来

看,日时间尺度下,随机森林对 O3 浓度的预测较为

准确,预测值与实际值高度重合,这与较高的 R
2
值

一致,表明模型能够很好地解释 O3 浓度的变化.同

时,MSE值较低,说明模型的预测误差较小.在图 4(b)

的年度模型下,虽然 R²值略低于日度,但仍然表明

模型有很强的解释能力.预测值与实际值的波动趋

势基本一致,但有部分预测值偏离实际值,特别是在

峰值处,MSE 值更低,表明该模型的整体预测误差

更小. 

 

 

图 4  O3浓度的随机森林预测结果年度分析 

Fig.4  Annual analysis of prediction results for O3 concentration using the random forest model 

2.3  不同时间尺度模型的因子重要性评估 

在应对日益严重的污染问题时,不同时间尺度

的研究具有重要意义.日度尺度研究能够揭示短期

内污染物的波动以及气象条件的瞬时影响,而年度

尺度则能够反映出污染物的长期趋势和累积效应,

有助于评估长期政策的实施效果.例如,在短期内,临

时管控措施可以通过限制交通和工业活动有效降

低污染物浓度;而从长期角度来看,减排政策和产业

结构调整则能逐步减少污染源的总量.因此,综合分

析不同时间尺度下的污染物变化,对于制定更加科

学有效的污染控制措施至关重要. 

2.3.1  整体结果分析重要性评估是随机森林中识

别和理解关键变量的重要依据.本文以 O3浓度为数

据基础,采用随机森林模型评估气象因素与经济因
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素在日度和年度不同时间尺度下的影响力.具体来

看,根据前期对照实验结果,加入经济因素后,日度模

型的均方误差从 138.9959降至 135.9101,尽管 R
2
从

0.9379上升至 0.9387,提升幅度较小,但MSE的下降

表明模型预测误差有所改善;年度模型中,均方误差

从 13.2841 显著降低至 3.7939,R
2
从 0.7347 提升至

0.9407.年度模型预测精度的提升主要得益于数据

汇总效应所带来的短期波动平滑,显著降低了噪声

干扰,提高了模型拟合效果.然而,进一步的变量重要

性评估显示,在年度尺度下,夜间灯光的重要性评分

提升至 0.7053,表明夜间灯光作为经济活动代理变

量,在年尺度下的贡献显著提升,表明在长期尺度上,

经济因素的作用更为稳定和显著,具备结构性解释

能力. 

表 1  不同时间尺度下 O3预测模型的拟合优度指标 

Table 1  Goodness-of-fit metrics (MSE and R2) for O3 

prediction models at different temporal scales 

指数 O3(日度) O3(年度) 

MSE 135.9101 3.7939 

R
2 0.9387 0.9407 

 

如图 5 所示,在日时间尺度下,气温是最重要的

因素,其重要性数值约为 0.5759,对 O3浓度的预测贡

献最大.较高的气温会加速光化学反应的速率,使得

空气中的氧气分子与 NOx和 VOCS 更活跃地反应,

从而生成更多的O3
[39-41]

.气压对O3浓度日度变化的

驱动贡献同样较为显著.高气压系统往往对应静稳

天气,边界层高度低,垂直混合弱,污染物易在地表区

域积聚,进而抬升O3浓度;而低气压系统则常伴随对

流增强,有利于污染物的稀释与输送
[42-43]

.相比之下,

湿度,风速对O3浓度的影响在日度情况下相对较小.

湿度通过影响光化学反应过程间接影响 O3生成,较

高的湿度增加水蒸气含量,部分吸收紫外线,降低光

化学反应效率,但其对 O3浓度的影响主要体现在更

长时间尺度上,通过作用于气溶胶和大气化学过程,

日时间尺度的湿度变化难以显著改变 O3浓度.水平

风速通过影响 O3扩散和稀释从而改变其局地浓度.

在日度尺度上,风速变化时间较短,其对O3浓度的影

响主要局限于局地扩散层面,对其生成速率影响有

限.城市环境中,局地排放源主导O3的生成和消耗过

程
[44]

,因而日度变化中风速的作用常被局地排放的

变化所掩盖. 

日度模型中 ,夜间灯光 (LIGH)的重要性为

0.0869,位列第五,表明其对 O3预测有一定影响,但

贡献相对较小.然而,在年度模型中,夜间灯光的重

要性跃升至第一位,表明相较于其他因素,经济活

动在长期尺度下对 O3 浓度的影响更显著.频繁的

现代人类活动在提高地区夜间灯光的同时带来了

更大规模的工业生产,交通运输和终端能源消耗,

从而导致更多的 NOx和 VOCs 的排放.作为 O3的

前体物质,NOx 和 VOCs 的增加直接影响地面 O3

的生成.人类活动通过增加 O3前体物质的排放量,

间接促进 O3浓度的提升
[45]

.这种效应在年度时间

尺度上逐渐累积 ,导致夜间灯光在长期模型中对

O3 浓度产生显著影响.年度模型中,气温同样是较

为重要的因素之一.在较长的时间尺度上,气温变

化会持续增加 O3浓度,因此,气温的年度变化对 O3

的整体浓度水平有重要贡献.此外,风速与降水亦

在模型中展现出较强的解释力 .适宜的风速有助

于 O3 及其前体物的扩散,而持续低风速则可能导

致污染物滞留,提升局地 O3浓度.降水则主要通过

清除气溶胶和水溶性前体物间接影响光化学反应,

从而抑制 O3浓度提升. 

 

图 5  不同时间尺度下预测 O3浓度的特征重要性 

Fig.5  Feature importance in predicting O3 concentration at 

different time scales 

2.3.2  城市尺度结果分析由于各个城市的气象条

件、地理位置和环流背景存在差异,因此影响 O3浓

度的主导因子也有所不同.如图 6 所示,从整体来看,

气温、气压和夜间灯光是影响 O3 浓度变化的三个

主要因素.在日度数据中,有 13个城市的气温重要性

评分超过 50,如北京、天津和德州等城市.高温有利
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于光化学反应的进行,从而增加O3浓度;气压对部分

城市有显著影响,如济南、德州和沧州,尤其在日度

数据中,这些城市的气压评分超过 20,稳定的高气压

系统会抑制污染物扩散,导致O3积累.夜间灯光作为

经济活动的代理变量,在年度数据中对多个城市的

O3 浓度具有显著影响,特别是在邢台、淄博和石家

庄等城市,夜间灯光的评分超过 50,反映出经济活动

对 O3长期浓度的显著影响. 

结合O3浓度在 2014~2022年间的情况,将“2+26”

城市群的年均O3日最大8h滑动平均浓度进行排序后,

选取排名前 6的城市定义为“高值区”,即O3污染水平

相对较高区域;选取排名后 6 的城市定义为“低值区”,

代表 O3 水平相对较低的区域,并分析浓度高值区(北

京、天津、济南、德州)与低值区(石家庄、太原、长

治)之间的变化差异.在高值区中,气温和夜间灯光对

O3浓度的影响最显著,这些因素在多个城市的重要性

评分接近或超过 50.高值区城市普遍表现出较强的高

温条件,有利于 O3的生成和累积,进一步加剧 O3浓度

的升高.低值区中,主导驱动因子较为多样化,具有明

显的区域性和不连续性特点.其中,石家庄主要受到气

压和风速的影响,太原主要受到气温和湿度的影响,而

长治则主要受到人类活动强度的影响. 

     
(a)日度                                                               (b)年度 

图 6  “2+26”城市群不同因子的重要性贡献度 

Fig.6  Importance contribution of the "2+26" urban agglomeration at daily and annual scale 

3  讨论 

PM2.5 作为另一关键大气污染物,其浓度同样受

到多种因素的综合影响
[46-50]

.但由于 PM2.5形成的物

理化学过程与 O3不同,两类污染物受人类经济活动

及自然气象因子的影响呈现出不同的特征.综合分

析不同因子对两类污染物的驱动贡献异同有助于

制定具有针对性的大气污染协同防控策略.因此,本

节在前文分析的基础上,进一步采用随机森林模型

对 PM2.5的驱动因子进行分析,并同样以夜间灯光强

度作为经济活动强度的代理指标,捕捉人类经济活

动对区域 PM2.5和O3浓度的影响,结果如表 2和图 7

所示. 

由模型结果可知,对于日度模型,经济活动强度

对 PM2.5的影响较 O3更为突出,贡献因子仅次于气

温,反映出城市经济活动对 PM2.5浓度的短期提升具

有直接贡献.这是由于 O3作为一种典型的光化学二

次污染物,其生成依赖于 NOx和 VOCs 在太阳辐射
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条件下发生的链式反应
[51-52]

,这一过程相较于 PM2.5

更加依赖气温条件.相比之下,PM2.5的生成既包括一

次排放,也包含前体物的物理化学转化,受人类活动

强度的影响更直接.在气象因子中,气温同时是日时

间尺度下 PM2.5和 O3浓度的首要贡献因子,但其对

O3 浓度的贡献因子(0.5759)超过 PM2.5(0.2807)的 2

倍;相比之下,气压、比湿、风速、降水等其他气象

因子对 PM2.5浓度的影响均高于 O3.对于年度模型,

夜间灯光同时是 PM2.5和 O3浓度的首要贡献因子,

这意味着在更长时间尺度下,人类经济活动同时成

为两类主要大气污染物浓度的决定性因素.与日度

模型类似,经济活动强度对 PM2.5浓度的影响同样大

于 O3,但二者差距明显缩小.尽管 O3 的生成主要依

赖光化学反应而非人类经济活动的直接排放,但从

长时间尺度看,前体物排放长期累积引发的 O3浓度

间接上升问题依旧不可小觑.在年时间尺度上,气象

因子对两类大气污染物的相对贡献均有所下降.具

体而言,风速和气温对城市 PM2.5浓度的年度变化影

响更大,而气压、比湿和降水对 O3浓度的贡献更为

明显. 

表 2  不同时间尺度下 PM2.5预测模型的拟合优度指标 

Table 2  Goodness-of-fit metrics (MSE and R2) for PM2.5 

prediction models at different temporal scales 

指标 PM2.5(日度) PM2.5(年度) 

MSE 249.6123 12.7139 

R
2 0.8957 0.9419 

 

上述比较分析的结果表明,PM2.5和O3浓度在长

时间尺度均与人类经济活动高度相关,对二者的管

控均依赖于长期的结构性调整和技术性变革,应从

源头着手,从产业布局、交通布局、国土空间规划布

局层面加强对 PM2.5和 O3浓度的协同管控.而限产、

停产等对经济活动的临时管控措施虽然可以有效

控制 PM2.5浓度,但对 O3的短期贡献较小.这意味着

过去在一些重大活动前通过限制部分经济活动有

效控制局地 PM2.5浓度的经验性举措可能对O3而言

难以发挥同样的效果,因此对于 O3的管控尤为需要

从顶层设计的战略性视角出发,制定长远规划,施行

计划性,长期性调控策略. 

需要指出的是,受篇幅和数据可得性限制,本文

预测模型未能纳入 O3 生成的光化学反应路径中较

为关键的 VOCs 组分因素,限制了对人类经济活动

的污染生成机制以及对 PM2.5与O3浓度驱动机制差

异的进一步讨论.未来研究可结合 VOCs 高时空分

辨率观测数据,进一步增强对模型反应机制和作用

机理的解释力.此外,囿于高时空分辨率经济社会统

计数据的缺失,本文采取多数文献的做法,仅采用夜

间灯光数据反映人类经济活动强度,未来若能突破

数据限制,可进一步细分经济活动类型,并将政策变

量纳入预测模型,从而进一步提高模型的适应性和

解释力. 

 
(a)日度 

 
(b)年度 

图 7  不同时间尺度下 PM2.5因子重要性结果 

Fig.7  Factor importance results of PM2.5 on different scales 

4  结论 

4.1  以夜间灯光作为代理变量的经济活动强度在

不同时间尺度都对 O3浓度预测均有显著贡献.在年

度模型中,经济活动强度对 O3浓度预测的贡献度达

到 0.7053,超过各类气象因子成为首要贡献因素;但

在日度模型中,以气温为代表的气象因子对 O3浓度

的影响更大.经济活动是影响 O3浓度年度变化的决

定性因素,分析和预测其长时间尺度变化时需考虑

经济变量的贡献. 
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4.2  不同因素对 O3浓度高值区与低值区的预测贡

献存在差异.在北京、天津、济南、德州等 O3浓度

高值区,气温和经济活动的影响较大;而在低值区,不

同因子的预测贡献具有明显的区域性和不连续性

特点.其中,石家庄的O3浓度主要受气压和风速影响,

气温和湿度对太原O3浓度的影响较大.因此,对于不

同类型城市的 O3浓度预测和管控,应因地制宜做好

关键气象因子的监测预警工作,同时重点加强对 O3

浓度高值区城市排放源头的监管. 

4.3  通过比较 O3与 PM2.5的多尺度随机森林模型

预测结果发现,在长时间尺度,人类经济活动对城市

PM2.5 和 O3浓度均有决定性贡献;在短时间尺度,经

济活动对 PM2.5浓度的影响仅次于气温,但对 O3浓

度的驱动贡献较小.从长期来看,通过结构性调整和

技术性变革等经济活动加强对 PM2.5和O3浓度的协

同管控;而通过限制部分经济活动有效控制局地

PM2.5浓度的经验性举措可能对 O3而言难以发挥同

样的效果. 
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