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摘要：以典型钢铁工业城市邯郸市为对象,基于 2014~2023年大气污染物和气象数据,系统分析了邯郸市 O3污染特征,通过应用随机森林模型,探讨了主

要气象要素与邯郸市 O3浓度的相关性及其相对贡献,并采用 WRF-CAMx 模型结合 EKMA 曲线法研究了各区县 O3生成敏感性及其前体物减排策略.

研究结果表明,邯郸市 O3-8h 月均浓度呈明显季节性,表现为夏季>春季>秋季>冬季,浓度超标情况主要集中于 6~7 月,逐小时 O3 平均浓度呈单峰型趋

势,15:00~16:00时段达到峰值.O3浓度与气象要素的相关性分析结果显示,相对湿度(RH)、太阳辐射(SR)和气温(T)与 O3浓度相关系数分别为-0.69、0.68

和 0.58,其相对贡献率分别为(24.90±2.41)%、(18.66±2.30)%和(25.56±2.02)%.当 T>30℃和 36%<RH<56%时,易出现 O3污染.O3主控区结果显示,邯郸市

主城区及中西部地区为 VOCs控制区,VOCs与 NOx的最佳减排比例为 1.5:1;东部三区县为 NOx控制区,其余地区为 VOCs与 NOx协同控制区,VOCs 与

NOx的最佳减排比例为 1:1.5.研究结果为工业城市 O3污染的减排调控提供了科学的数据支撑和政策建议. 
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Research on the ozone pollution characteristics and emission reduction strategies in a typical steel industry city. HOU 

Xiao-song1, CHENG Shui-yuan1*, XIAO Xiao1, LI Yuan-ning2, LIU Xiao-li1 (1.Key Laboratory of Beijing on Regional Air Pollution 

Control, College of Environmental Science and Engineering, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China；

2.Qinhuangdao Meteorological Service, Qinhuangdao 066000, China). China Environmental Science, 2025,45(11)：6480~6490 

Abstract：This study focused on Handan, a representative steel industry city, where the characteristics of ozone pollution were 

systematically analyzed based on atmospheric pollutant and meteorological data from 2014 to 2023. The Random Forest model was 

utilized to investigate the correlation between key meteorological factors and O3 concentrations, as well as their relative contributions. 

Furthermore, the WRF-CAMx model, combined with the EKMA curve method, was employed to examine O3 formation sensitivity 

and corresponding precursor emission reduction strategies in different districts. The results indicated that the monthly average O3-8h 

concentration exhibited distinct seasonal variations (summer > spring > autumn > winter), with the highest levels of exceedance 

occurring between June and July. Hourly O3 concentrations followed a unimodal trend, which peaked between 15:00 and 16:00. 

Correlation analysis revealed that relative humidity (RH), solar radiation (SR), and temperature (T) were significantly correlated with 

O3 concentrations, with correlation coefficients of -0.69, 0.68, and 0.58, respectively. Their relative contributions were determined to 

be (24.90±2.41)%, (18.66±2.30)%, and (25.56±2.02)%. It was found that O3 pollution was more likely to occur when T > 30°C and 

36% < RH < 56%. The O3 control zone analysis showed that Handan’s central and western areas were VOCs-controlled, with an 

optimal VOCs-to- NO
x
 emission reduction ratio of 1.5:1. The eastern districts were identified as NO

x
-controlled, while other areas 

required coordinated control of both VOCs and NO
x
, with an optimal reduction ratio of 1:1.5. These findings provided a scientific 

basis and policy recommendations for the emission reduction and control of O3 pollution in industrial cities. 

Key words：Handan city；O3 pollution；random forest；meteorological factors；precursor emission reduction 

 

近年来,臭氧(O3)在大气氧化作用和全球气候变

化中发挥着重要作用,已成为主要的大气污染物之

一
[1]

.高浓度的 O3 已被广泛证实对人体健康、农作

物、生态系统及材料造成损害
[2-3]

.尽管一些发达经

济城市通过改善空气质量成功降低了主要污染物

浓度,但由于各城市经济发展水平的差异,且气象和

地形条件复杂,O3 浓度的主要驱动因素在不同区域

之间存在显著差异
[4-5]

.尤其是在以钢铁等重工业为

代表的城市中,工业排放与区域气候的协同作用,使

得 O3浓度呈现显著上升趋势,并表现出更强的敏感

性和动态演化特征
[ 4 ]

.该类城市环境中的挥发性 
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有机化合物(VOCs)以光化学活性更高的芳烃和烯

烃为主,其O3生成潜力通常是饱和烷烃的数倍,因而

在工业排放混合物中对O3形成的贡献尤为突出
[6-7]

.

因此,前体物的排放与气象因素的复杂相互作用,给

制定有效的 O3减排策略带来了严峻的挑战. 

在 O3形成过程中,各相关参数之间常呈现复杂

且非线性的相互关系
[8-9]

.这种复杂性源于O3生成过

程对局部气象条件、前体物(VOCs及 NOx)排放以及

污染物间光化学反应的高度敏感性.因此,选择适宜

的方法对各气象参数对 O3 浓度的贡献及前体物减

排敏感性进行深入定量与定性分析,对指导减排措

施具有重要意义.研究表明,中国夏季O3浓度上升中

约有三分之一可归因于气象条件的变化
[10]

.将气象

因子与大气污染物浓度时序进行解耦,有助于准确

评估清洁空气行动的实际效果.目前,解耦方法主要

包括 KZ 滤波技术
[11-12]

,统计学方法
[13-14]

,收敛交叉

映射
[15]
以及机器学习方法

[16]
.研究显示,机器学习模

型在处理复杂非线性关系方面优于传统线性模型,

如随机森林
[17]
、XGBoost

[18]
等.例如,王郁聪等

[19]
运

用随机森林模型对 O3 重污染过程中气象变量的贡

献进行量化及重要性排序,为区域 O3污染防治提供

了科学支持.Guo 等
[20]

利用随机森林方法分析了

2013~2020 年中国 12 个特大城市的空气污染特征,

对国家清洁空气行动的实际影响进行了综合评估.

与传统统计方法相比,机器学习模型能够自动识别

数据中的复杂非线性关系,并在剔除气象影响方面

表现出更优越的性能. 

在化学机制层面, 对流层 O3 的生成主要依赖

于太阳辐射驱动下 NOx与 VOCs的光化学反应
[3,21]

.

在阳光照射下,VOCs 与 OH 反应生成过氧自由基

(RO2),进而将一氧化氮(NO)氧化为二氧化氮(NO2);

随后,NO2经光解生成 O3与 NO
[22]

.当大气中 VOCs

浓度较高时,O3生成过程主要受 NOx限制,反之则受

VOCs 限制.因此,明确 O3生成敏感性是制定前体物

减排方案的重要前提.目前,O3 生成敏感性分析方法

主要包括指示剂法、源示踪法、VOCs/NOx 比值法

及经验动力学建模法(EKMA 法)等.指示剂法常用

的指标包括 H2O2/NO2,H2O2/(O3+NO2),HCHO/NO2

及H2O2/HNO3等
[23-24]

,此方法高度简化了O3与其前

体物的相互关系,仅适用于初步估计 O3 生成敏感

性.VOCs/NOx 比值法
[22,25]
同样存在简化问题,无法

确定最佳前体物减排比例.而 EKMA 法基于空气质

量模型,通过模拟不同排放情景下 O3浓度的变化,直

观揭示 O3生成与前体物间的敏感性,为差异化管控

策略提供量化依据
[26-27]

.例如,Li等
[27]

利用EKMA曲

线法分析焦作市各月 O3生成敏感区,提出了动态调

整 VOCs 与 NOx 减排比例的策略;Zhao 等
[28]

结合

WRF-CAMx 模型,通过 EKMA 曲线法揭示了山东

省 PM2.5和 O3对 VOCs 与 NOx减排的非线性响应,

确定春秋季最佳 VOCs:NOx减排比为 3:1、夏季为

1:2,为科学制定协同减排方案提供了依据;蒋凯等
[4]

在邢台市不同控制区应用 EKMA 曲线法,获得了

VOCs 与 NOx的最佳减排比例,有效指导了当地 O3

污染控制. 

现有研究多侧重于分析特定 O3 污染过程或利

用单一模型探讨气象因素的短期影响.然而,针对钢

铁等重工业城市独特的排放背景,尚缺乏一个能够

系统整合长时序污染演变特征、关键气象因子量化

归因以及 O3生成敏感性时空分异的综合研究框架.

这一局限性阻碍了从“污染归因分析”到“精准决策”

的有效衔接,进而限制了对此类城市制定精细化减

排策略.为此,本研究以典型钢铁工业城市邯郸市为

例,基于 2014-2023 年长序列观测数据,系统分析其

O3 污染时空演变特征;应用随机森林模型,定量解析

并识别驱动 O3 浓度变化的关键气象因子及其相对

贡献;并结合WRF-CAMx模型与 EKMA 曲线法,深

入探究各区县 O3生成的敏感性.最终,本研究提出了

基于区域分区的 VOCs/NOx 协同控制优化方案,旨

在为同类型工业城市的 O3 污染防治提供科学依据

与决策支持. 

1  材料与方法 

1.1  数据来源 

环境空气质量数据来自中国空气质量在线监

测分析平台(https://www.aqistudy.cn/),数据包含 O3、

CO、NO2、PM10、PM2.5、SO2六种常规污染物浓度.

气象要素数据来源于欧洲中期天气预报中心

(ECMWF)第五代大气再分析数据集,包括地面气压

(P,kPa)、地面太阳短波辐射(SR,J/m
2
)、气温(T,℃)、

总降雨量(TP,mm)、纬向风速(U,m/s)、经向风速

(V,m/s)和相对湿度(RH,%).区域污染源排放清单数

据采用课题组自下而上构建的 2021 年京津冀高分
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辨率大气污染源排放清单
[29]

.而京津冀区域外则采

用清华大学研发的MEIC清单
[30]

. 

1.2  随机森林法 

随机森林
[31]
是一种综合决策树机器学习方法,

可有效解决非线性问题
[32]

.该方法通过对训练数据

集进行有放回的随机抽样,使得每棵决策树均在不

同数据子集上进行训练,从而增强模型的多样性.在

每个节点进行分裂时,随机森林会从全部特征中随

机抽取部分特征,并仅在这些特征中寻找最佳分裂

点,以降低各决策树间的相关性并减少过拟合风险.

最终,通过对各决策树预测结果进行平均(回归)或投

票(分类)融合,从而大幅提高模型的泛化能力
[33]

.本

研究基于随机森林模型
[31,34]

定性识别了邯郸市

2014 至 2023 年 7 月期间七个主要气象要素对 O3

浓度的相关性及相对贡献,并采用归一化方法对各

气象要素的相对贡献进行定量评估.其中,七个主要

气象要素(P、SR、T、TP、U、V 和 RH)作为输入

特征,O3浓度为预测值,基于Matlab 建立随机森林系

统进行分析.模型拟合度 R
2
被用于评估预测精度,R

2

越接近于 1,表明模型预测效果越好.为降低抽样过

程不确定性对预测结果的影响,本研究采用 10 次模

拟结果的平均值作为最终结果
[30,35]

. 

随机森林模型中的关键参数设置对模型性能

具有显著影响,主要参数包括决策树数目、树的最大

深度以及最小叶子数等.为确保模型具有较优预测

能力,本研究重点讨论了决策树数目和最小叶子数

的取值问题.增加决策树数目有助于使模型的泛化

误差逐步收敛并趋于零,尽管该参数取值越大,模型

性能越好,但同时会显著增加计算成本
[36]

.初始决策

树数目设置为 1000,其他参数采用默认值,实验结果

表明,随着决策树数目的增加,OBB误差显著下降,当

决策树数目达到 300 时,误差已趋于稳定;为确保模

型稳定性与较优性能,本研究最终将决策树数目设

置为 400.另一方面,最小叶子数直接影响模型的平

滑性,参数取值较小时拟合精度较高,但过低可能导

致过拟合.经文献调研,最小叶子数通常设定在 1 至

10之间
[30,37-39]

;本研究初始取值为 10,并遍历 1 至 10

的可能取值,实验结果显示当最小叶子数取 1 时,模

型的R
2
值最接近1,同时平均绝对误差(MAE)和平均

偏差误差(MBE)均达到最小,因此最终将最小叶子

数设置为 1.具体参数设置见表 1
[40]

. 

表 1  随机森林模型参数 

Table 1  Random forest model parameters 

模型参数 取值设置 

总样本量 301 

训练集/测试集 9/1 

决策树数目 400 

最小叶子数 1 

方法 回归 

 

1.3  模拟方案 

采用 WRF-CAMx 耦合数值模拟系统开展 O3

敏感性分析及其前体物减排方案研究
[41]

,其中气象

场由WRF-v4.4提供,初始场和边界条件由美国国家

环境预报中心(NCEP)公布的分辨率为 1°×1°、时间

间隔为 6 小时的全球对流层 FNL 数据集.空气质量

模拟则由 CAMx-v7.1 实现,气象化学机制采用美国

环保署(EPA)开发的碳键机理模式 CB06.模拟区域

水平方向设置为双层嵌套网格,外层网格(D01)分辨

率 9km×9km,内层网格(D02)分辨率 3km×3km,具体

区域分布见图 1. 

 

图 1  WRF-CAMx模拟区域 

Fig.1  WRF-CAMx simulation area 
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本研究采用情景分析法结合 EKMA 方法探

讨邯郸市各区县 O3 敏感性及前体物减排方案 .

共设计 25 组情景,包括基准情景 S0 及减排情景

S1 至 S24,其中针对 VOCs 与 NOx分别设置不同

的减排比例 .考虑到前体物减排成本和减排潜力

等实际因素,各前体物最高减排比例限定为 60%,

具体情景中各前体物的减排比例安排详见表

2
[42]

.在情景模拟过程中 ,仅削减人为源前体物排

放量,植被源前体物排放量保持不变;各情景下的

数值模拟均在相同气象条件下进行 ,以确保结果

的可比性. 

为评估不同减排情景对 O3浓度的影响,选取 S2

和 S10的模拟结果与 S0进行计算比较,将 O3浓度变

化分别记为∆OVOCs和∆ONOx,为负则表明该减排情景

可使 O3浓度下降.判定依据
[43-44]

为:若∆OVOCs≤-2μg/ 

m
3
且∆OVOCs-∆ONO

x

≤-2μg/m
3
时,该区域O3控制区类

型属于 VOCs 控制区;若∆ONO
x

≤-2μg/m
3
且∆ONO

x

- 

∆OVOCs≤-2μg/m
3
时,该区域 O3控制区类型属于 NOx

控制区;若∆OVOCs≤-2μg/m
3
且∆ONOx≤-2μg/m

3
,同时

∆OVOCs与∆ONOx之差在 2μg/m
3
以内时,该区域O3控

制区类型属于 VOCs 和 NOx 同控制区;若-2μg/ 

m
3
<∆OVOCs<2μg/m

3
且-2μg/m

3
<∆ONO

x

<2μg/m
3
时,该

区域 O3控制区类型属于非控制区,即减排 VOCs 和

NOx均对控制当地 O3浓度的作用不大. 

表 2  减排情景模拟方案 

Table 2  Emission reduction scenario simulation plan 

情景
VOCs削减比

例(%) 

NOx削减比

例(%) 
情景 

VOCs削减比

例(%) 

NOx削减比

例(%) 

S0 0 0 S13 30 45 

S1 0 15 S14 30 60 

S2 0 30 S15 45 0 

S3 0 45 S16 45 15 

S4 0 60 S17 45 30 

S5 15 0 S18 45 45 

S6 15 15 S19 45 60 

S7 15 30 S20 60 0 

S8 15 45 S21 60 15 

S9 15 60 S22 60 30 

S10 30 0 S23 60 45 

S11 30 15 S24 60 60 

S12 30 30    

 

2  结果与讨论 

2.1  O3污染特征 

 

图 2  邯郸市逐年、逐月、逐小时 O3浓度变化 

Fig.2  Annual, monthly, hourly changes in O3 concentration in Handan 

邯郸市 2014~2023年 O3日最大 8h平均浓度第 90 百分位数 (MDA8h-O3-P90)变化见 图 2(a). 
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2016~2019 期间,邯郸市 MDA8h-O3-P90 迅速上升,

达到峰值 201μg/m
3
,随后有所降低.2021年逐月 O3 8

小时滑动平均浓度(O3-8h)变化见图 2-b.其月均浓

度整体呈现季节性特征,即夏季>春季>秋季>冬季,

其中 1 月浓度较低,而 6 月浓度达到峰值,超标情况

主要集中在 6~7 月,主要受气温、光照强度及 PM2.5

浓度季节性变化的影响
[45-46]

. 

研究表明,O3 浓度与温度呈正相关,与湿度呈负

相关
[47,22]

,邯郸市 2021年 7 月逐小时 O3平均浓度、

T 和 RH 变化趋势见图 2(c).整体来看,逐小时 O3平

均浓度表现出单峰型变化趋势,6:00~7:00 时段处于

谷值,15:00~16:00时段达到峰值.T的变化趋势与 O3

浓度呈正相关,而 RH 的变化趋势则呈负相关.一方

面,日出后气温与光照强度逐渐升高,直至 15:00~ 

16:00时段达到全天最高,此时太阳辐射最强,显著促

进光化学反应并提高反应速率,从而使 O3浓度持续

上升;另一方面,早高峰期间机动车尾气排放量较大,

使 O3前体物浓度迅速增加,有利于 O3生成,而 16:00

后前体物逐步消耗,加之高浓度 O3易与晚高峰机动

车尾气排放的 NO 发生反应生成 NO2,导致 O3浓度

迅速下降
[48]

. 

2.2  气象要素对 O3的影响分析 

2.2.1  气象要素对 O3的相关性  基于随机森林模

型,研究 P、SR、T、TP、U、V 和 RH 七个主要气

象要素与邯郸市 2014~2023 年 7 月 O3浓度的相关

性,模拟结果见图 3,相关性均通过显著性检验.结果

表明,各年份中单一气象要素与 O3浓度的相关性较

为稳定,其中RH与SR的相关系数最高,分别为-0.69

与 0.68,其次为 T(0.58),这一结果与文献[22,47,49]的

研究结果基本一致. 

RH 作为影响 O3 浓度的重要气象因子,较高的

水汽含量可吸收更多紫外线,降低 O3前体物的光化

学反应效率,从而减少 O3 生成;同时,水汽还可促进

O3 的分解,生成氧气及其他副产物,进一步降低 O3

浓度
[50]

.T 通过调控大气中光化学反应速率直接影

响 O3浓度
[51]

;T升高常伴随水汽含量的变化,水汽进

而通过改变自由基浓度影响 O3的生成与消耗
[52]

.此

外,在局地高压系统控制下,高空暖流增强了边界层

的逆温封顶,抑制了边界层的垂直发展,导致近地面

臭氧浓度升高
[53]

.气温与 SR 之间通常存在密切联

系,SR能加速O3前体物的光解反应,促进O3生成
[54]

;

较强的 SR 还可能增加植被及其他自然源的生物排

放,转化为O3前体物,从而提升O3浓度
[55]

.另外,较强

的 SR 会增强地表光化学活性并升高气温,同时背景

弱风和高压下沉共同形成的逆温层抑制了混合层

抬升,限制了O3的垂直稀释并减缓其水平输送,因而

有利于 O3在近地面富集
[56-58]

. 

 

图 3  气象要素与 O3浓度的相关性 

Fig.3  The correlation between meteorological factors on O3 

concentration 

2.2.2  气象要素对 O3的重要性  基于随机森林模

型,研究 P、SR、T、TP、U、V 和 RH 七个主要气

象要素对邯郸市 2014~2023 年 7 月 O3浓度的相对

贡献,模拟结果见图 4.10 次模拟过程的拟合度 R
2
均

在 0.91以上,表明模型预测效果良好
[35]

,其输出的重

要性得分能够作为各项特征变量对 O3 浓度的相对

贡献.结果表明,不同年份单一气象要素对O3浓度的

相对贡献相对稳定,T 对 O3浓度的影响最为重要,其

相对贡献为 (25.56±2.02)%,其次为 RH[(24.90± 

2.41)%]和SR[(18.66±2.30)%],三者对O3浓度的相对

贡献之和可达(69.12±6.73)%. 

 

图 4  气象要素对 O3浓度的相对贡献 

Fig.4  The relative contribution of meteorological factors on 

O3 concentration 



11期 侯晓松等：典型钢铁工业城市 O3污染特征及减排策略研究 6485 

 

O3 浓度相对贡献最大的三个气象因子正是相

关性最强的因子,说明 T、RH与 SR对 O3浓度的影

响较为显著且响应关系接近线性.该三项气象要素

的全部数据点和污染数据点分布见图 5,污染数据点

的 SR分布无明显规律,可能受光化学饱和阈值、SR

与其他气象因子的非线性交互作用,以及区域输送

对局地臭氧浓度的外源输入影响共同作用
[59,60-62]

;

而 T 方面,污染数据点主要集中于较高温度区间,尤

其当 T>30℃时,污染现象较易发生;RH 方面,污染数

据点主要出现在相对湿度较低的范围内 , 当

36%<RH<56%时,O3污染情况较为频繁,而当 RH 超

过 75%时,O3污染频率随湿度增加而显著下降.该特

征与杭州、枣庄等地的观测结果相符
[63-64]

.该结论与

前文相关性分析及文献[22]的研究结果相符.U 和 V

也对邯郸市 2014~2023 年 7 月 O3浓度具有一定贡

献,其作用主要体现在大气污染物区域输送及局地

积累过程上.邯郸市位于河北省南部,受季风和区域

性气象条件影响,南北通道传输明显
[65]

,来自其他污

染区域的空气团可能携带大量 O3及其前体物
[49]

,促

进 O3生成使其浓度上升. 

 

图 5  全部数据点和污染数据点的 SR、T和 RH分布 

Fig.5  The SR, T and RH distribution of all data points and 

pollution data points 

邯郸 O3污染由 T 和 RH 共同主导的特征,与中

国多数内陆城市,特别是华北地区的普遍规律相吻

合
[66-67]

.然而,不同区域的主导气象因子存在显著差

异.例如,在青岛等沿海城市,RH 则成为最重要的影

响因素,高湿度或特定温度区间(26~32 )℃ 会抑制 O3

的形成
[68]

.这种差异主要与 RH和 T 影响 O3生成的

物理化学机制有关.一方面,高湿环境能够通过增加

HO2 自由基的非均相清除,以及将 NOx 转化为活性

较低的 HNO3 等路径,来降低大气氧化能力,从而抑

制 O3 生成.另一方面,高温则可能通过抑制植物源

VOCs(如异戊二烯)的排放和加速 PANs的热分解来

减缓O3的净积累速率
[69-70]

.因此,区域独特的地理位

置、主导气候条件及污染源特征,共同决定了影响

O3的关键气象因子及其响应阈值的差异性
[71]

. 

2.3  O3及其前体物响应关系研究 

2.3.1  模拟效果评估  前述分析结果表明,不同年

份单一气象要素对 O3 浓度的相关性和相对贡献较

为稳定,因此,本研究选取课题组最新污染源排放清

单,利用 WRF-CAMx 耦合模式系统对邯郸市夏季

O3 生成敏感性及其前体物减排方案展开研究,为确

保模式系统对污染物模拟的准确性,采用中国环境

监测总站发布的邯郸市东污水处理厂、矿院及丛台

公园三个国控站点的 O3 逐小时监测数据对模拟效

果进行验证.模式性能验证采用相关系数(R)、标准

平均偏差(NMB)和标准平均误差(NME)作为评价指

标
[72]

,模拟效果评估结果见表 3,O3 逐小时模拟值与

监测值对比见图 6.结果显示,2021 年 7 月模型模拟

的 O3 逐小时浓度与三个国控站点监测值之间的 R

为 0.67,NMB为-4.37%,NME为 39.40%,误差主要源

于气象驱动和排放清单不确定性,整体模拟性能符

合美国 EPA 对空气质量模型评估验证的相关标

准 

[73]
,模拟效果较好,对下文的研究具有可参考性. 

表 3  模拟效果统计参数 

Table 3  Simulation effect statistical parameters 

统计参数 东污水处理厂 矿院 丛台公园 平均值 

R 0.68 0.66 0.66 0.67 

NMB(%) -6.62 -3.53 -2.97 -4.37 

NME(%) 36.55 41.66 39.99 39.40 

 

2.3.2  O3 敏感性分析  基于数值模拟结果,本研究

进一步计算并判定各区县的O3控制区类型.在 S2和

S10减排情景下各区县 O3-8h 月均下降浓度的数量

关系见图7.具体而言,在仅削减人为源VOCs排放量

30%且其他污染物排放量保持不变的情景下,丛台

区、邯山区、复兴区、峰峰矿区、武安市及磁县的

O3-8h 月均浓度下降量均较基准情景及仅削减人为

源 NOx排放量 30%情景下高出 2μg/m
3
以上,因此判

定这六个区县为 VOCs 控制区.相反,在仅削减人为

源NOx排放量30%且其他污染物排放量不变的情景
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下,馆陶县、魏县及大名县的 O3-8h 月均浓度下降量

均高于基准情景及仅削减人为源VOCs排放量 30%

情景下 2μg/m
3
以上,因此这三个区县被划分为 NOx

控制区.此外,肥乡区、永年区、涉县、鸡泽县、曲

周县、邱县、成安县、临漳县及广平县在两种减排

情景下均表现出O3-8h月均浓度下降量超过 2μg/m
3
,

但两种情景之间的差值小于 2μg/m
3
,故归为 VOCs

与 NOx协同控制区.总体而言,邯郸市主城区及中西

部地区划归为 VOCs 控制区,最东部的三个区县划

归为 NOx控制区,其余区域则为 VOCs 与 NOx协同

控制区. 

 

图 6  O3逐小时模拟值与监测值对比 

Fig. 6  Comparison between hourly simulated value and 

monitoring value of O3 

 

图 7  两种减排情景下各区县 O3-8h月均下降浓度 

Fig.7  Monthly average concentration decrease of O3-8h in 

each district under two emission reduction scenarios 

邯郸市 VOCs 控制区主要集中在钢铁、化工、

建材、标准件等工业企业聚集的区域,这些地区施工

工地密集、人口较多,且多个区县交界处存在大量城

中村,生活面源污染突出,机动车活动频繁.这些特征

与VOCs控制区的划定结果相符.NOx控制区位于邯

郸市东部,主要为农业主导的县域,工业企业数量较

少,NOx 排放相对较低,排放源主要来自农业活动,机

动车排放较少.VOCs与NOx协同控制区主要覆盖邯

郸市中东部,该地区工业企业众多,涵盖溶剂使用、

工业涂装等行业,机动车排放也较为显著,需采取协

同控制策略进行减排.以上分区与各区域产业结构

及排放特征相契合,旨在实现因地制宜、协同高效的

减排效果. 

2.3.3  O3 前体物减排方案  由于 O3 与其前体物

VOCs 和 NOx之间存在明显的非线性响应关系
[74]

,

合理确定前体物削减比例显得尤为重要.不合理的

减排方案不仅无法实现O3浓度的控制目标,反而可

能导致 O3污染情况的进一步恶化.通过 O3生成敏

感性分析结果可以看出,削减 NOx排放量会导致邯

郸市主城区的 O3 浓度反而上升,因此,对于主城区

而言,仅削减VOCs排放量是实现 O3浓度控制目标

的有效途径.然而,由于邯郸市 PM2.5污染依然较为

严重, NOx 的减排依然有较大需求.同时,实际的污

染物减排政策通常涉及多种污染物的综合减排,因

此,单独削减某一污染物的控制策略在实际操作中

较为困难. 

根据数值模拟结果,提取邯郸市所有网格的浓

度数据并计算各区县均值,绘制 EKMA 曲线并插入

不同O3浓度等值线
[75-76]

,得到不同控制区的O3前体

物最佳削减比例,2021年 7 月邯郸市 VOCs 控制区、

VOCs 与 NOx协同控制区和 NOx控制区在 24 个不

同前体物减排情景下 O3浓度变化情况见图 8.对于

VOCs控制区而言,VOCs排放量不变,随着NOx削减

比例的提高,O3浓度先上升后下降;而 NOx排放量不

变,随着 VOCs 削减比例的提高,O3浓度持续且快速

下降.对于 VOCs 和 NOx协同控制区来说,当 VOCs

排放量保持不变且 NOx 削减比例提高时,或 NOx排

放量不变且 VOCs 削减比例提高时,O3浓度均持续

降低.对于 NOx 控制区而言,VOCs 排放量不变且

NOx削减比例提高,与NOx排放量不变且VOCs削减

比例提高相比,O3 浓度的下降速度较快.因此,VOCs

控制区仅削减VOCs排放量最佳,VOCs和NOx协同

控制区和NOx控制区可同时削减VOCs和NOx排放

量,以达到 O3浓度降低,空气质量改善的目标. 



11期 侯晓松等：典型钢铁工业城市 O3污染特征及减排策略研究 6487 

 

 

图 8  不同前体物减排情景下各控制区的 EKMA曲线 

Fig.8  EKMA curves for different control zones under various precursor reduction scenarios 

VOCs 控制区、VOCs与NOx协同控制区和NOx

控制区在 24种前体物减排比例下 O3浓度的变化情

况见图 9,共选取了 7种VOCs和NOx削减比例,分别

为仅削减 VOCs、仅削减 NOx、1:1、1:2、2:1、1:1.5

和 1.5:1.对于VOCs控制区而言,能够使O3浓度下降

的前体物减排比例为仅削减 VOCs、2:1和 1.5:1,综

合考虑实际控制成本和 O3 浓度控制效果
[42,48]

,VOCs: NOx=1.5:1 应为最佳减排比例 .对于

VOCs 与 NOx协同控制区和 NOx控制区来说,使 O3

浓度下降最为显著的前体物减排比例为 1:2、1:1.5

和 1:1,当 VOCs 削减比例为 0~10%时,1:1.5和 1:1对

O3浓度的控制效果差异较小,但均不如 1:2 的效果;

当VOCs削减比例为10~30%时,1:2的控制效果明显

优于 1:1.5,而 1:1.5也优于 1:1.然而,在 1:2减排情景

下,当 VOCs 削减比例达到 30%时, NOx削减比例需

要高达 60%,这一减排幅度较大,实际操作中存在一

定难度.因此,VOCs: NOx=1:1.5 作为最佳减排比例,

更具现实操作意义. 

 

图 9  不同前体物减排比例下各控制区 O3浓度变化 

Fig.9  Response of O3 concentration to precursor reductions in different control zones 

3  结论 

3.1  邯郸市 O3污染呈现显著时空分异特征, 2016~ 

2019 年期间邯郸市 MDA8h-O3-P90 迅速升至 201 

μg/m
3
,随后至2021年出现回落.O3-8h月均浓度呈现

显著的季节性变化,夏季浓度最高,春季次之,秋季较

低,冬季最低.6 月 O3浓度达到峰值,1 月出现低值,且

浓度超标现象主要发生在 6~7 月.逐小时平均浓度

呈单峰型变化,6:00~7:00 时段为谷值,15:00~ 16:00

时段为峰值. 

3.2  随机森林模拟结果表明,2014~2023 年 7 月期

间,邯郸市 O3 浓度与各气象要素的相关性依次为

RH(-0.69)、SR(0.68)和 T(0.58),T、RH 和 SR 对 O3

浓度的相对贡献分别为 T[(25.56±2.02)%]、RH 

[(24.90±2.41)%]和 SR[(18.66±2.30)%].其中 T>30℃

和 36%<RH<56%时,易出现 O3污染情况. 

3.3  基于O3敏感性分析结果,本研究提出了针对性

的前体物减排策略.邯郸市主城区及中西部地区被

划定为VOCs控制区,其最佳的VOCs与NOx减排比

例为 1.5:1;最东部三个区县则划为 NOx控制区,其余
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区域划为 VOCs 与 NOx协同控制区,后者的最佳减

排比例为 1:1.5. 
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