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摘要：为评估大气污染防治政策对 O3和 PM2.5时空演变的影响,基于贝叶斯时空层次模型分析了 2014~2024年中国 331个城市 O3和 PM2.5污染的时空

分异特征,并利用地理探测器量化了《大气污染防治行动计划》、《打赢蓝天保卫战三年行动计划》和《关于深入打好污染防治攻坚战的意见》政策实

施期间气象、社会经济及其他污染物因素对夏季 O3和冬季 PM2.5污染的主导作用.结果表明,O3浓度呈现增速由快到慢的变化趋势,热点区主要分布在

华北和长三角地区;PM2.5浓度则持续下降,高值区收缩并集中在华北、长三角和成渝地区.O3和 PM2.5在南方及东北湿润地区多呈正相关,在西北半干旱

地区多呈负相关.尽管 O3和 PM2.5的主导因素随政策阶段演变,但不同因素间的交互作用对 O3和 PM2.5的解释力始终强于单一因素的作用.2014~2017

年,O3主要受最高温度(Geo_q = 0.24)、工业产值(Geo_q = 0.22)、PM10(Geo_q = 0.60)影响; PM2.5主要受最高温度(Geo_q = 0.41)、人口密度(Geo_q = 0.40)、

PM10(Geo_q = 0.88)影响.2018~2020年,O3主导因素转变为降水、人口密度、PM10; PM2.5主导因素转变为平均温度、人口密度、PM10.2021~2024年二

者主导因素转变为平均温度、人口密度和 PM10,但解释力有明显差异.研究揭示了政策驱动下 O3与 PM2.5污染时空格局的动态演变,强调了多因素交互

作用在复合污染形成过程中的主导作用,为制定分区、分阶段的 O3与 PM2.5协同控制策略提供了依据. 
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Abstract：To evaluate the impact of air pollution prevention and control policies on the spatiotemporal evolution of Ozone (O3) and 

fine particulate matter (PM2.5), this study analyzed the spatiotemporal stratified heterogeneity of O3 and PM2.5 pollution across 331 

Chinese cities from 2014 to 2024 using a Bayesian spatiotemporal hierarchical model. The GeoDetector model was further employed 

to quantify the determinant power and interactive effects of meteorological, socioeconomic, and other pollutant factors on summer O3 

and winter PM2.5 pollution during the implementation of three key policies: the Air Pollution Prevention and Control Action Plan 

(2014~2017), the Blue Sky Defense Action Plan (2018~2020), and a circular on further Promoting the Nationwide Battle to Prevent 

and Control Pollution (2021~2024). The results indicate that O3 concentration exhibited a trend of initial rapid growth followed by a 

slower rate, with hotspots mainly distributed in North China and the Yangtze River Delta (YRD). Conversely, PM2.5 concentration 

continuously decreased, and high-value areas shrank and concentrated in North China, the YRD, and the Chengdu-Chongqing region. 

A positive correlation between O3 and PM2.5 was frequently observed in the southern and northeastern humid regions, whereas a 

negative correlation prevailed in the northwestern semi-arid areas. Although the dominant factors for O3 and PM2.5 evolved across 

policy stages, the determinant power of the interactions among different factors were consistently stronger than that of individual 

factors. Specifically, from 2014 to 2017, O3 was mainly affected by maximum temperature (Geo_q=0.24), industrial output (Geo_q=  
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0.22), and PM10 (Geo_q = 0.60); PM2.5 was primarily affected by maximum temperature (Geo_q = 0.41), population density (Geo_q 

= 0.40), and PM10 (Geo_q = 0.88). From 2018 to 2020, the dominant factors for O3 shifted to precipitation, population density, and 

PM10, while those for PM2.5 shifted to average temperature, population density, and PM10. From 2021 to 2024, the dominant factors 

for both shifted toward average temperature, population density, and PM10, albeit with significant differences in their determinant 

power. This research reveals the dynamic evolution of the spatiotemporal patterns of O3 and PM2.5 pollution driven by policies 

implementation, emphasizing the dominant role of multi-factor interactions in the composite pollution formation process. The 

findings provide a crucial scientific basis for formulating regionalized and phased synergistic control strategies for O3 and PM2.5. 

Key words：policy evolution；ozone；PM2.5；spatiotemporal heterogeneity；dominant factors；coordinated management 
 

为有效控制日益严峻的空气污染形势,中国政

府于 2013 年颁布了《大气污染防治行动计划》(简

称“大气十条”)(2014~2017),在此期间,以 PM2.5为主

的空气污染得到了有效控制,空气质量得到明显改

善
[1-2]

.而近地面臭氧(O3)污染日益严重,在部分地区

逐步取代 PM2.5成为首要空气污染物,对大气环境和

人体健康造成了严重威胁
[3-5]

.为应对O3污染日益严

峻的形势,实现 PM2.5和 O3的协同控制,中国政府于

2018 年和 2021 年相继实施了《打赢蓝天保卫战三

年行动计划》(简称“蓝天保卫战”)(2018~2020)和《关

于深入打好污染防治攻坚战的意见》 (简称“意

见”)(2021~2024),更加注重源头治理、多污染物协同

控制和区域联防联控,并对 PM2.5和 O3的协同控制

提出了更高要求,力求在重点区域和重点时段实现

空气质量的显著提升. 

近地面 O3主要是由挥发性有机物(VOCs)和氮

氧化物(NOx)等前体物在光照条件下经复杂光化学

反应生成的二次污染物
[6]
.与PM2.5相比,O3污染的形

成机制更为复杂,受多因素协同影响.除其前体物

(VOCs 和 NOx)外,气象条件(如高温促进光化学反

应)
[7-9]
以及快速城市化、工业化引发的其他污染物

浓度变化
[10-12]

,均深刻影响O3的生成与累积.值得注

意的是,PM2.5 浓度降低可能通过减缓超氧化氢自由

基的清除速率等机制间接促进 O3的生成
[13-14]

,凸显

了污染物间的复杂关联.大量研究证实城市 O3污染

的时空变化是由多重因素耦合驱动的复杂过程,其

驱动力不仅包括气温、大气压等关键气象因子,更受

到社会经济结构(如第二产业比重)的显著影响,且影

响因素在不同区域表现出明显差异性
[15-17]

. 

PM2.5同样受到气象条件(如温度、湿度、风速)

和社会经济因素(如能源结构、工业活动、交通排

放、人口密度)的显著影响
[18-19]

.PM2.5与 O3之间存

在着复杂且密切的相互作用关系.一方面,高浓度的

PM2.5 可通过吸收和散射太阳辐射,降低到达地表

的紫外光强度,从而抑制光化学反应速率,减缓 O3

的生成
[20-21]

.另一方面,PM2.5 的减少可能会导致大

气氧化性增强,加速挥发性有机物(VOCs)向 O3 的

转化过程,同时也会加速 O3 自身的化学消耗,使得

O3浓度变化呈现非线性特征
[22-24]

.这种此消彼长的

动态关系凸显了单一污染物控制的局限性.近年来,

中国政府实施了一系列针对PM2.5污染的治理措施,

例如,限制高污染企业的生产、推广清洁能源的使

用、加强机动车尾气排放控制等.这些措施在显著

降低 PM2.5 浓度的同时,O3 浓度却持续升高.因此,

针对 PM2.5的减排行动可能会加剧 O3污染,即在改

善一种污染物时无意中加剧了另一种污染.因此,深

入剖析不同政策阶段下 PM2.5与 O3的演变规律及

其驱动机制,对于制定有效平衡两种污染物的协同

控制策略至关重要. 

然而,以往研究多从整体时间序列视角探讨 O3

和 PM2.5污染与影响因素的关系,忽略了不同政策实

施阶段O3和 PM2.5污染时空特征及主导因素的差异.

此外,城市环境是一个多要素相互作用的复杂系统,

但现有研究普遍侧重于各因素的独立影响,而忽略

了它们之间可能存在的复杂交互作用.基于此,本研

究首先探索了 2014~2024 年中国 331 个城市 O3和

PM2.5 污染的时空分异性,识别热点(高污染)区和冷

点(低污染)区,并评估O3和 PM2.5浓度变化的相关性;

其次,量化“大气十条”、“蓝天保卫战”和“意见”三项

政策实施期间,不同因素及其交互作用对O3和PM2.5

污染异质性的影响,进而确定各阶段的关键影响因

素;最后,采用皮尔逊相关分析方法,定量描述 O3 和

PM2.5浓度之间的线性关系,旨在为制定更精准的O3

和 PM2.5协同控制策略提供参考,从而提升大气污染

防治政策的综合效益. 

1  研究数据与方法 

1.1  数据来源 
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本研究使用的 2014~2024年城市级空气污染物

数据来源于中国环境监测总站(http://www.cnemc. 

cn/),包括 O3、PM2.5、NO2、PM10、SO2和 CO,数据

覆盖中国大陆 331 个地级行政区,时间跨度为 11a,

能够充分反映我国大气污染防治政策实施前后的

污染物时空演变特征.考虑到数据质量,本研究对原

始数据进行了严格的质量控制,采用基于前后观测

值的线性插补方法填补缺失数据,根据相邻时间点

的有效观测值进行合理估算,从而保证数据的完整

性和连续性,以避免缺失数据对整体分析结果产生

不利影响.根据我国颁布的《环境空气质量评价技术

规范》(HJ663-2013)
[25]

,O3指标采用每日 8h最大平

均 O3浓度(MDA8O3).其中,将 PM10作为 PM2.5的解

释变量,主要基于以下考量:作为人为活动与污染背

景的有效代理变量,PM10与PM2.5共享诸多宏观排放

源(如工业活动、建筑施工、道路交通),其空间分布

能有效表征区域人为排放强度和总体污染背景;反

映大气复合污染的系统性影响,PM10 通过非均相反

应和影响大气物理化学过程等方式,与 PM2.5的生成

和累积存在复杂关联.因此,将 PM10纳入分析有助于

从系统性角度捕捉影响 PM2.5时空分异的综合信息,

符合本研究识别宏观主导因素的目标. 

气象数据来源于中国气象数据网 (http://cdc. 

cma.gov.cn/)和欧洲中期天气预报中心第五代陆面

(ERA5-Land)再分析气象数据集,包括每日最高温

度、平均温度、降水和风速,计算方法为城市内所有

气象站点数据的平均值. 

社会经济数据来源于《中国城市统计年鉴》,

考虑到诸多社会经济因素(如工业排放、交通运输、

经济发展和人为排放等)是影响 O3和 PM2.5浓度的

主要因素,本研究收集了上述社会经济因素的代理

变量,包括人口密度、工业产值、人均国内生产总值

(GDP)和第二产业比重. 

为了有效整合不同来源、不同时空分辨率的数

据并匹配政策实施周期,本研究采取了以下时空尺

度匹配策略:在时间尺度上,本文将小时级的气象和

空气污染物数据通过平均计算统一为日均值、月均

值和年均值,以反映污染物的时间变化趋势.同时,年

度空气污染物、气象和社会经济数据则被用于分析

相应政策实施阶段的整体情况,从而确保了不同类

型数据在时间维度上的有效整合与分析;在空间尺

度上,本文将所有站点数据通过平均计算得到中国

331个地级市每个城市的数据,确保所有空间统计单

元的一致性,为后续的城市尺度分析奠定了基础. 

1.2  贝叶斯时空层次模型 

贝叶斯时空层次模型(BSTHM)通过结合先验

信息充分利用时空相关性,能够详尽地捕捉时空现

象,比传统方法提供更多的信息和更丰富的结果
[26]

. 

BSTHM 还可以通过有效解决时空现象中的小样本

问题以及时间和空间上的非齐次方差问题,使结果

更可靠. 

本研究利用 BSTHM揭示 2014~2024年不同政

策实施期间中国 331个城市O3和 PM2.5污染的空间

格局,并进一步划分热点区和冷点区,明确 O3 和

PM2.5污染的空间分异规律,有助于更深入地了解O3

和 PM2.5污染及热点区的形成机制.其公式为: 

 ( , )
2

it it yy ~ N μ σ  (1) 

 *

1
log( ) ( )

it i t i it
μ α s b v b t ε= + + + + +

0
 (2) 

式中:yit 为城市 i(i = 1, 2, ..., 331)在 t 月的平均

MDA8O3和PM2.5浓度;μit表示潜在污染风险;σy
2
为对

应正态分布的方差;α 表示研究时段污染强度的固定

效应;si描述研究期间 i 城市 O3和 PM2.5污染风险的

空间相对强度;(b0t
*
 + vt)表示 O3和 PM2.5污染强度的

总体时间变化趋势;t
*
表示相对观测中期的时间跨

度;b1i 表示偏离总体时间趋势 b0 的局部时间趋势;εit 

~N(0,σε
2
)表示高斯噪声

[27]
.此外,根据Richardson等 

[28]

提出的分类原则和上述结果将研究区进一步划分为

热点、冷点和其他区域.即如果后验概率 p (exp(si)> 

1|data)≥0.80,则该城市被定义为热点区.相反,若该值

小于等于0.20,则该城市被定义为冷点区.若该值介于

0.20~0.80之间,则该城市被定义为其他区域. 

1.3  地理探测器 

通过地理探测器模型(GeoDetector)量化各要素

自身及其交互作用对O3和 PM2.5污染多阶段时空分

异性的影响
[29-31]

.GeoDetector基于以下假设:如果自

变量 X 和因变量 Y 在空间分布上具有相似性,则 X

与 Y 之间存在关联.也就是说,如果某个影响因素 X

对污染物浓度Y的空间分布有显著影响,那么X的空

间分布特征应该与 Y的空间分布特征呈现一定的相

关性.GeoDetector 通过计算 q 统计量(简称 Geo_q)

来度量各影响因素 X 对因变量 Y 的解释力.Geo_q

统计值的大小反映了影响因素 X对 Y空间分异的解
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释程度,取值范围为[0,1].其公式为: 

 

2

2

σ
GeoDetector _ 1

σ

L

h hh
N

q
N

=

= −

∑
1  (3) 

式中:Geo_q值越大,表示自变量 X对因变量 Y的影响

越大;单因素X或多因素Xs的分层或分类用h = 1, 2,..., 

L 表示
[30-31]

;N 和 Nh分别是研究区和层 h内的城市个

数;σ
2
h和 σ

2
分别表示层 h和研究区因变量 Y的方差. 

1.4  相关性分析 

利用 GeoDetector 量化了气象、社会经济以及

其他污染物因素对 O3和 PM2.5时空分布的影响,并

识别出各污染物的主导因素.由于 GeoDetector可以

揭示各因素对 O3和 PM2.5时空异质性的解释力度,

但无法直接衡量因素之间的线性关系.在此基础上,

采用皮尔逊相关分析方法,通过计算相关系数(r),定

量描述 O3和 PM2.5浓度之间的线性关系
[32]

. 

2  结果与讨论 

2.1  O3与 PM2.5污染时空异质性 

不同政策实施期间,O3 污染风险空间分布有所

差异(图 1).2014年中国 331个城市中 14.2%(47个)

为超标城市 (MDA8O3 >100µg/m
3
),主要分布在河

北、河南和山东等区域.2018年 O3超标城市占比上

升到 34.1%(113 个),且主要分布在长江以北的黄淮

海平原、沿海地区集中连片蔓延,在山东省滨州市、

河南省焦作市、山西省晋城市等城市 O3 浓度更是

超过 120µg/m
3
.此外,在长三角和珠三角地区的多个

城市也出现 O3超标现象.在“意见”污染治理政策的

推动下,2021~2024 年期间 O3污染增长趋势得到初

步遏制,呈现波动上升趋势,相较 2023年,2024年 O3

超标城市数目缩减了 2.1%(降至 7 个),O3超标区域

主要以华北平原为中心. 

不同政策实施期间,PM2.5 风险呈现先蔓延后收

缩的态势 (图 1).2014 年中国 331 个城市中

80.7%(267个)为超标城市(年均浓度>国家二级限值

35µg/m
3
),重污染(日浓度>150µg/m

3
)天数大于30d的

城市主要在华北平原、汾渭盆地等区域集中连

片.2018~2020年PM2.5浓度呈持续收缩趋势.2018年

PM2.5超标城市占比下降到 57.1%(189个),重污染天

数大于 30d的城市数量有所减少.自 2013年“大气十

条”和 2018年“蓝天保卫战”实施后,全国大气污染治

理取得显著成效,PM2.5 浓度开始逐步降低.2024 年

超标城市数量较 2014 年减少 59.6%(降至 108 个),

且重污染城市已基本消除.整体 PM2.5 浓度呈现“北

高南低”的空间格局,主要集中在豫北、鲁西、冀南

等地,而整个东南沿海城市空气质量优良. 

BSTHM进一步识别出不同政策实施期间中国O3

污染热点区和冷点区的动态变化(图 2).2014年全国有

118个(35.6%)和 109个(32.9%)城市分别被确定为 O3

污染的热点区和冷点区.热点区主要集中分布在华北

(京津冀、河南、山东、山西)和长三角(安徽和江苏)

地区;冷点区主要分布在西南(西藏和云南)和东北地

区(黑龙江和吉林).2018年,全国有 120个(36.3%)城市

被确定为 O3污染的热点区,比 2014 年略有升高,以华

北和长三角地区为中心蔓延.2021年,O3污染区域出现

扩张,全国有 133个(40.2%)城市被确定为O3污染的热

点区,主要在华北平原地区集中连片蔓延. 
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图 1  2014~2024年不同政策实施阶段 O3和 PM2.5污染的空间相对强度 

Fig.1  Spatial relative intensity of O3 and PM2.5 pollution across different policy implementation stages from 2014 to 2024 

审图号:GS(2024)0650号 
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图 2  2014~2024年不同政策实施阶段 O3和 PM2.5污染热点区和冷点区的空间分布 

Fig.2  Spatial distribution of O3 and PM2.5 pollution hot spots and cold spots across different policy implementation stages from 

2014 to 2024 

审图号:GS(2024)0650号 

同时,BSTHM 识别出不同政策实施期间中国

PM2.5 污染热点区和冷点区的动态变化(图 2).2018

年全国有 132 个(39.9%)和 137 个(41.4%)城市分别

被确定为 PM2.5污染的热点区和冷点区.热点区主要

集中分布在华北(京津冀、河南、山东、山西)和长

三角(安徽和江苏)连片地区;冷点区主要分布在西

南和东北地区.2018年,全国有 125个(37.8%)城市被

确定为 PM2.5污染的热点区,略有下降,PM2.5污染增

长趋势得到遏制.2021 年,PM2.5 污染趋势进一步得

到控制,但空间出现轻微扩张,全国有 140 个(42.3%)

城市被确定为 PM2.5污染的热点区,主要分布于华北

平原和成渝地区. 

图 3表明,在“大气十条”实施期间,全国 O3浓度

急剧上升,从 2014年的 81.9µg/m
3
上升至 2017年的

94.4µg/m
3
,增幅明显.与此同时,全国 PM2.5年均浓度

显著下降,表明“大气十条”在控制细颗粒物污染方

面取得了显著成效.然而,O3 浓度不降反升,可能与

PM2.5浓度下降后大气氧化性增强、VOCs控制力度

不足等多重因素有关,体现了大气污染控制的复杂

性.在“蓝天保卫战”实施期间(2018~2020年),O3浓度

上升趋势得到初步遏制,出现小幅下降,至 2020年的

90.1µg/m
3
.PM2.5 浓度则继续保持下降趋势,进一步
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巩固了“大气十条”的治理成果,实现了空气质量的

持续改善.这表明,“蓝天保卫战”在控制大气污染方

面取得了一定的进展,但仍面临挑战.在“意见”实施

期间(2021~2024 年),尽管受到新冠疫情等因素的影

响,我国大气污染防治工作依然稳步推进.数据显示,

全国O3浓度在经历短暂波动后,整体呈现平稳态势,

部分地区甚至出现下降趋势,表明针对 O3污染的精

准防控措施开始发挥作用.同时,PM2.5浓度也持续下

降,并在更多城市达到国家空气质量标准.这可能与

更加注重源头治理和多污染物协同控制的《空气质

量持续改善行动计划》政策的实施密切相关. 

 

 

图 3  基于政策阶段划分的中国城市O3和 PM2.5浓度动态时

间演变 

Fig.3  Dynamic temporal evolution of O3 and PM2.5 

concentrations in Chinese cities stratified by  

policy stages 

从季节性特征来看,O3 浓度在夏季达到峰值,且

峰值远高于年均水平,表明高温是 O3生成的重要影

响因素.PM2.5浓度则在冬季达到峰值,与采暖季燃煤

排放、不利气象条件等因素有关.总的来说,在不同

政策实施期间,O3和PM2.5浓度呈现出不同的变化趋

势,表明大气污染控制是一项长期而复杂的任务,需

要根据不同污染物的特征和相互作用关系,制定更

加精准、协同的治理策略.后续政策需要更加注重

O3和 PM2.5的协同控制,在继续降低 PM2.5浓度的同

时,采取更加有力的措施控制O3污染,以实现空气质

量的全面改善. 

2.2  O3和 PM2.5浓度变化的一致性 

图 4表明,PM2.5与O3复合污染在我国城市间存

在显著的地域聚集特征.具体而言,在 45.92%(共计

152 个)的城市中,PM2.5和 O3表现为正相关,平均相

关系数为 0.33,表明二者在这些区域表现出明显的

协同变化模式.从空间分布来看,正相关关系主要集

中在我国南方及东北湿润地区.其中,高正相关区域

(r>0.8)分布较为分散,如广西壮族自治区崇左市和

柳州市、山西省朔州市.次级高相关区域(0.6<r<0.8)

则主要分布在我国中南部地区,如云南、东北和山东

等省份. 

值得注意的是, 部分城市(54.08%,共 179 个)呈

现出PM2.5和O3的负相关关系,平均相关系数为-0.38,

反映了特定条件下两种污染物之间的反向变化趋势.

新疆维吾尔族自治区哈密地区的抑制效应最为明显

(r=-0.89),湖北省宜昌市(r=-0.87)和西藏自治区阿里

地区(r=-0.87)也表现出较高的负相关性.这些高负相

关区域主要分布在我国西北半干旱地区,其形成可能

与强日照辐射条件下 O3 的光化学生成过程有关.这

种正负相关共存的格局凸显了我国大气复合污染治

理需要采取“分区施策”的科学路径. 

2.3  不同政策实施期间O3与 PM2.5污染的主导因素 

O3污染具有明显的夏季高值特征,而PM2.5污染

则表现出冬季高值特征 (图 3).因此 ,利用

GeoDetector方法量化“大气十条”、“蓝天保卫战”和

“意见”3 个重要政策实施期间气象、社会经济和其

他污染物因素对高发季节 O3(夏季)和 PM2.5污染(冬

季)解释力的差异(图 5). 

“大气十条”实施期间(2014~2017),气象、社会经

济和污染物因素对 O3 浓度的影响均显著(图 5).对

O3 浓度影响最大的气象因素是最高温度(Geo_q = 

0.24),表明高温条件有利于O3的生成,其他气象因素

未通过统计性检验,即统计不显著;在社会经济因素

方面,最具影响的是工业产值(Geo_q = 0.22),表明工
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业生产活动是 O3前体物的重要来源;其次是人口密

度、人均 GDP 和第二产业均值,这些因素均反映了

人类活动对 O3污染的影响;具有最高解释力的污染

物因素是 PM10(Geo_q=0.60),其次是 NO2、SO2、CO,

这说明多种污染物之间存在复杂的相互作用关系,

需要综合考虑.在此期间,对 PM2.5 浓度影响最大的

气象因素是最高温度(Geo_q=0.41),其次是平均温

度、降水和风速;社会经济因素方面,最具影响的是

人口密度(Geo_q=0.40),其次是工业产值和第二产业

比重,这些因素均反映了人类活动对 PM2.5污染的影

响;具有最高解释力的污染物因素是 PM10 (Geo_q= 

0.88),其次是 NO2、CO、SO2,这说明多种污染物之

间存在复杂的相互作用关系,需要综合考虑. 

 

图 4  2014~2024年中国城市 O3和 PM2.5浓度的相关性 

Fig.4  Correlation of O3 and PM2.5 concentrations in Chinese 

cities from 2014 to 2024 

审图号:GS(2024)0650号 

“蓝天保卫战”实施期间(2018~2020),气象因素

对 O3浓度的影响更加突出.其中,对 O3浓度影响最

大的气象因素是降水(Geo_q=0.37),其次是平均温

度、最高温度和风速,这些因素均对 O3的生成和扩

散产生影响(图 5).社会经济因素方面,最具影响的是

人口密度(Geo_q=0.24),表明人口密集区域的 O3 污

染问题更为突出;其次是工业产值、第二产业比重和

人均 GDP,与“大气十条”时期相比,这些因素的影响

力有所减弱 .具有最高解释力的污染物因素是

PM10(Geo_q=0.73),其次是 NO2、CO和 SO2.然而,对

PM2.5 浓度影响最大的气象因素是平均温度(Geo_q 

=0.45),其次是最高温度、降水和风速,这些因素均对

PM2.5 的生成和扩散产生影响.最具影响的社会经济

因素是人口密度(Geo_q=0.36),表明人口密集区域的

PM2.5 污染问题更为突出;其次是工业产值、第二产

业比重 .具有最高解释力的污染物因素是 PM10 

(Geo_q=0.86)、其次是 NO2、CO和 SO2. 

“意见”实施期间(2021~2024),对 O3浓度影响最

大的气象因素是平均温度(Geo_q=0.21),其次是最高

温度、风速和降水.社会经济因素方面,最具影响的

是人口密度(Geo_q=0.24),其次是工业产值、第二产

业比重和人均 GDP.具有最高解释力的污染物因素

是 PM10(Geo_q=0.72),其次是NO2,CO和 SO2未通过

统计性检验,即统计不显著.与此同时,对 PM2.5 浓度

影响最大的气象因素是平均温度(Geo_q=0.38),其次

是最高温度、风速.最具影响的社会经济因素是人口

密度(Geo_q=0.36),其次是工业产值、第二产业比重.

具有最高解释力的污染物因素是 PM10(Geo_q= 

0.79)、其次是 NO2、CO和 SO2. 

 

图 5  不同政策实施期间各影响因素的 Geo_q值 

Fig.5  The Geo_q values of various influencing factors during 

different policy implementation periods 

MT: 平均温度; MAT: 最高温度; PP: 降水; WS: 风速; IO: 工业产值; 

PD: 人口密度; PG: 人均 GDP; PS: 第二产业比重 

2.4  不同因素的交互作用 

考虑不同政策实施期间,各影响因素之间的交

互作用对 O3和 PM2.5污染时空分异性的解释力(图

6).结果表明,任意两个因素的交互作用均大于单一

因素的影响,凸显了大气污染成因的复杂性以及多
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因素协同作用的重要性. 

“大气十条”实施阶段(2014~2017),气象、社会经

济和污染物因素的交互作用均对O3和 PM2.5污染产

生显著影响.但值得注意的是,尽管两者都受到温度

和降水等气象因素的影响,但影响机制可能存在差

异:O3 污染更多地受到高温的驱动,而 PM2.5 则更多

地受到降水的影响,可能与降水对颗粒物的清除作

用有关.此外,工业产值和人均 GDP等社会经济因素

对 O3 的影响较为显著,反映了经济发展模式对 O3

前体物排放的影响;而人口密度和第二产业比重等

因素的交互作用则更多地影响 PM2.5的排放,这可能

与人口密集地区的能源消耗和工业生产活动有关.

然而,在污染物因素方面,PM10和NO2的交互作用均

对 O3和 PM2.5产生重要影响,揭示了颗粒物与氮氧

化物之间的复杂关系,以及它们在两种污染物形成

过程中的协同效应.这表明,尽管 O3和 PM2.5的形成

机制存在差异,但控制颗粒物和氮氧化物的排放,对

于缓解两种污染都至关重要.总之,在“大气十条”阶

段,高温和降水的气象组合,叠加工业生产和人口聚

集的社会经济特征,显著影响了 O3和 PM2.5的生成.

尽管影响因素类似,但 O3更多受到高温等气象因素

的直接影响,而 PM2.5 则更多受到工业活动排放的

驱 动. 

“蓝天保卫战”实施阶段,O3和 PM2.5污染的影响

因素在气象条件方面呈现出更为显著的差异.与 O3

污染主要受到平均温度和降水交互作用(Geo_q= 

0.61)的影响不同,PM2.5 污染更多地受到平均温度和

风速交互作用(Geo_q=0.52)的影响.这反映了在更加

严格的污染控制背景下,扩散条件对 PM2.5的影响变

得更为重要,而 O3的生成和积累则更多地受到温度

和湿度等因素的调控.然而,在社会经济因素方面,人

口密度和第二产业比重的交互影响(Geo_q=0.35 和

0.42)对 O3和 PM2.5均较为显著,表明人类活动对两

种污染物的排放仍然具有重要影响.此外,与“大气

十条”时期类似,污染物因素方面,PM10 和 NO2 的交

互作用(Geo_q=0.78和 0.89)仍然是影响 O3和 PM2.5

污染的重要因素,进一步强调了控制颗粒物和氮氧

化物的协同效应在改善空气质量中的关键作用.这

也说明在更严格的政策下,对于不同的污染物,治理

的侧重点开始变得不同.结果表明,“蓝天保卫战”阶

段气象条件对 O3和 PM2.5的影响模式发生转变,扩

散条件(风速)与温度、降水等因素的交互作用开始

凸显,表明污染物扩散和清除过程的重要性增加.社

会经济因素方面,人口密度和第二产业比重的交互

影响仍然较为显著,但其对 O3和 PM2.5的影响差异

缩小,表明二者可能受到相似的排放源影响. 

在“意见”实施阶段,O3和 PM2.5污染的影响因素

呈现出新的特点.气象条件对 O3和 PM2.5的影响表

现出明显差异:O3 污染更多地受到平均温度和风速

(Geo_q=0.42)的影响,表明扩散条件在 O3 浓度变化

中起着关键作用;而 PM2.5污染则更多地受到最高温

度和降水(Geo_q=0.48)的影响,暗示大气化学过程和

污染物沉降对 PM2.5 的影响更为显著.尽管如此,人

口密度和第二产业比重的交互影响(Geo_q=0.35 和

0.42)对 O3和 PM2.5仍然较为显著,这意味着即使在

更严格的环保政策约束下,人口和工业活动的空间

集聚仍然对两种污染物的排放构成压力.值得注意

的是,污染物因素方面,O3 污染仍然主要受到 PM10

和 NO2交互作用(Geo_q=0.75)的影响,而 PM2.5污染

则更多地受到 PM10和 CO交互作用(Geo_q=0.83)的

影响.这可能反映了随着 NOx减排的推进,VOCs 控

制在 O3污染防治中的作用日益凸显,而控制燃煤和

生物质燃烧等碳排放源,对于进一步降低 PM2.5污染

的重要性日益凸显,控制的策略应该有所改变.这些

结果表明 ,“意见”实施阶段高温和降水的组合对

PM2.5的影响非常显著,PM10和 CO 的交互作用也成

为 PM2.5污染的主要驱动因素,反映了控制燃煤和生

物质燃烧等碳排放源对降低 PM2.5的重要性日益凸

显.O3 污染方面,扩散条件(风速)的影响更为重要,表

明在更严格的环保政策下,污染扩散成为影响 O3浓

度的关键因素. 

上述结果表明,气象因素对大气污染的形成和

演变至关重要,这与以往的研究一致
[33-36]

.一方面,它

们直接影响污染物的生成速率、转化路径和清除效

率
[37-39]

;另一方面,它们也通过改变大气边界层结

构、大气稳定度等,间接影响污染物的扩散和累积
[40]

.

而人口密度、工业结构、能源消费模式和交通运输

等社会经济因素则直接决定了大气污染物的排放

总量和空间分布.比如人口密集地区通常伴随着更

高的交通运输需求和能源消耗,导致 NOx 和 VOCs

等 O3前体物的排放量增加,从而加速 O3的生成.工

业活动是 O3 前体物的重要来源,尤其是一些排放
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VOCs 的行业,对 O3污染的贡献更为突出
[41]

.与此同

时,工业生产、建筑活动、交通运输和居民生活等都

是 PM2.5的重要排放源,能源消费结构(如燃煤比例)

对 PM2.5的排放量和成分组成具有重要影响
[42-43]

.此

外,在不同政策实施期间,PM10和 NO2对 PM2.5和 O3

污染的时空分异性作用明显,且污染物的交互作用

增强了各自对 PM2.5和 O3浓度的影响,这可能源于

城市作为污染物共同的空间载体,O3和PM2.5并非独

立存在,它们与其他污染物之间存在复杂的相互作

用关系
[44-46]

. 

 

 

图 6  三项政策实施期间因素两两交互的 Geo_q值 

Fig.6  The Geo_q values of the interactions between factors 

during the implementation of three policies 

MT: 平均温度; MAT: 最高温度; PP: 降水; WS: 风速; IO: 工业产值; 

PD: 人口密度; PG: 人均 GDP; PS: 第二产业比重 

2.5  政策驱动下的 O3和 PM2.5协同治理启示 

本研究结果表明,O3和PM2.5污染的主导因素随

政策阶段发生动态演变,且不同因素的交互作用对

O3 和 PM2.5 污染的解释力显著增强.这一规律表明,

协同治理策略要与时俱进、精准施策.因此,根据本

研究中各阶段主导因素与交互作用的演变特征,未

来的协同治理应重点关注以下几个方面: 

2.5.1  从分阶段管控到多因素协同:适应主导因素

的动态演变  研究结果表明,O3和PM2.5的主导影响

因素并非静态不变,而是随着政策阶段的演变呈现

动态变化,反映了政策从“单一管控”向“协同治理”、

从“末端治理”向“源头治理”的转变,显著改变了 O3

和 PM2.5形成过程中影响因素的主导模式,驱动了从

“单因子主导”向“多因子交互”的转变,并导致因素

的解释力发生了显著变化.例如,“大气十条”阶段,其

侧重 PM2.5污染的末端管控,导致工业产值、最高温

度等单因素对污染物的驱动作用极强;“蓝天保卫

战”开始关注 O3前体物管控,促使降水、风速等因素

的交互作用开始凸显;而“意见”阶段推行的全链条

治理模式,形成了以“平均温度-人口密度-PM10”为

代表的多因子交互协同响应模式.这一演变规律表

明,大气污染治理策略应从初期侧重“重点源末端管

控”向更加精细化的“多污染源、多过程协同调控”

动态调整,以适应不断变化的污染成因.值得注意的

是,PM10作为贯穿三个政策阶段、对 PM2.5和 O3均

具有持续高解释力的关键因素,表明应将扬尘、工业

无组织排放等与 PM10 密切相关的粗颗粒物源的协

同治理,作为提升 PM2.5与 O3协同控制效益的长期

着力点. 

2.5.2  实施分区分类调控,响应污染成因的空间异

质性  本研究揭示了污染热点区空间格局及 O3 与

PM2.5 相关性存在显著地域分异,有力地支持了实施

“分区施策”的必要性,即政策制定必须摒弃“一刀

切”模式,充分考虑区域异质性,实施精准的区域化

策略.研究结果表明,不同区域在气象条件、社会经

济发展水平、产业结构和污染物排放特征上存在显

著差异.具体而言,针对O3污染严重区域(例如,华北、

长三角地区),人口密度和工业活动的显著贡献表明,

应强化 VOCs 和 NOx协同减排,重点管控石化、化

工、工业涂料等行业,考虑更严格的排放标准,推广

清洁生产技术.对于 PM2.5 重污染区(例如,华北、成

渝地区),在延续对工业、燃煤、扬尘等传统源治理

的基础上,巩固现有减排成果,还需特别关注 PM10作

用强烈的本地排放控制.而在南方及东北等 PM2.5和

O3 呈正相关的区域,则需制定协同控制方案,力求同

时降低 NOx、SO2和 VOCs的排放.然而,对于西北半
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干旱等呈负相关的区域,亟需深入研究其背后机制,

优化控制策略,避免过度治理 PM2.5反而加剧 O3污

染.更重要的是,政策设计应充分考虑各区域主导驱

动因素(气象条件、特定行业排放、能源结构等)的

差异,采取最具针对性的控制手段.例如,对于受气象

条件影响大的地区,应加强污染过程的预警和应急

响应,而对于工业排放主导的地区,则应侧重于产业

结构调整和清洁生产技术的推广应用. 

2.5.3  强化气象与污染的协同应对,关注关键驱动

因素的交互效应  影响因素的分析结果表明,在多因

素交互作用的分析中,气象因素间的交互效应(如温

度与风速、温度与降水等)显著高于单一气象因素对

污染物的解释力,揭示了它们对污染物浓度的联合影

响.这些结果在一定程度上反映了气象条件与污染物

浓度之间存在复杂的关联.例如,在某些特定区域,O3

与 PM2.5 呈现正相关关系,表明二者可能受到共同的

前体物或气象条件驱动,如高温和强风速等气象条件,

可能同时促进污染物的生成、扩散与传输,从而影响

区域污染水平.相反,在呈现负相关关系的区域(如西

北半干旱区),抑制 PM2.5增长的同时,可能伴随 O3浓

度上升的复杂过程,这进一步强调了在理解大气污染

成因时,必须综合考虑多重因素的作用.为了构建更

精细化的协同控制方案,未来的研究可尝试构建能够

综合考虑气象、社会经济、多污染物及其交互作用

的模型,从而为政策模拟、效果预测和优化提供更强

的科技支撑,实现更精准的污染防治. 

2.5.4  构建精细化评估体系,支撑协同控制政策的

持续优化  为实现协同控制政策的持续优化,必须

依靠科技支撑与评估体系的现代化.首先,为客观评

估大气污染防治政策的实施成效并为未来的政策

优化提供科学依据,亟需持续完善大气污染监测体

系.具体而言,在 O3和 PM2.5污染热点区及相关性特

异区域,建议加密并增补对 VOCs 等关键前体物的

监测.同时,推广使用移动监测平台,实现对大气污染

的空间立体化监测,弥补固定站点覆盖的不足.其次,

在评估方面,应整合地面监测、卫星遥感、数值模拟

等多种数据源,构建更全面的污染排放清单,以及更

精细化的污染过程模型.运用科学的源解析技术,精

细化识别不同排放源(如工业、交通、生活)对 O3和

PM2.5 的贡献.在此基础上,结合源解析与过程模型,

从机理上阐明本研究发现的“PM10对 PM2.5和 O3的

持续高解释力”以及“不同区域正负相关性”的内在

成因,将宏观统计规律转化为具体的物理化学过程

理解.这不仅有助于加深对大气污染成因的认知,也

有助于提高模型的预测精度和可靠性.最终,运用统

计学方法、因果推断等技术,客观评估不同政策措施

(如产业结构调整、能源结构优化、排放标准修订等)

对 O3和 PM2.5浓度及二者关系的实际影响.通过以

上综合措施,中国有望在实现 PM2.5 达标的基础上,

有效控制 O3污染,提升大气污染调控政策的综合效

益,为人民群众创造更加清洁、健康的生活环境. 

2.6  不确定性分析 

本研究的分析结果存在以下几方面的不确定

性.首先,气象条件的年际变化可能在一定程度上干

扰了对政策净效果的精确评估.其次,分析方法本身,

如地理探测器对变量离散化方案的依赖,可能对结

果的精细度产生影响.再次,解释变量中关键前体物

VOCs的缺失,以及使用PM10作为PM2.5的代理变量,

可能使得对主导机制的解读存在局限.最后,O3 生成

敏感性和 PM2.5化学组分的时空差异,意味着本研究

识别的全国性主导因素是宏观层面的集合体现,在

应用于具体区域时需结合本地化的机理研究.未来

的工作将致力于整合更多关键变量与精细化模型,

深化对复合污染驱动机制的理解. 

3  结论 

3.1  2014~2024期间,全国 O3浓度总体呈现先上升

后趋稳的态势,与“大气十条”时期浓度快速上升,以

及“蓝天保卫战”和后续政策时期逐步趋稳的趋势相

符.空间上,O3呈现出明显的区域差异,华北和长三角

地区为高浓度热点区域,东北和西南地区则相对较

低.而 PM2.5污染与O3相反,PM2.5浓度在“大气十条”

和“蓝天保卫战”期间呈现持续下降趋势,表明中国

在控制 PM2.5污染方面取得了显著成效.但 PM2.5的

空间分布也存在显著差异,京津冀及周边地区、长三

角和汾渭平原等区域仍然是 PM2.5污染的重点防控

区域. 

3.2  2014~2024 年间中国 331 个地级市的 O3 和

PM2.5 浓度协同关系的时空分布呈现显著的区域异

质性,在 45.92%(共计 152 个)的城市中,PM2.5和 O3

表现为正相关,主要集中在我国南方及东北湿润地

区.部分城市(54.08%,共 179 个)呈现出 PM2.5和 O3
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的负相关关系,主要分布在我国西北半干旱地区,表

明我国大气复合污染治理需分区施策以实现协同

控制. 

3.3  不同政策时期,影响 O3和 PM2.5污染的主导因

素发生了显著变化,反映了大气污染成因的复杂性

和政策调控的有效性.“大气十条”时期(2014~2017)

影响 O3 浓度的主导因素为最高温度、工业产值和

PM10;影响 PM2.5浓度的主导因素为最高温度、人口

密度以及 PM10.“蓝天保卫战”时期(2018~2020)影响

O3浓度的主导因素转变为降水、人口密度和 PM10; 

PM2.5的主导因素为平均温度、人口密度、PM10.“意

见”实施阶段(2021~2024)影响 O3和 PM2.5浓度的主

导因素皆为平均温度、人口密度和 PM10. 

3.4  在 3个政策实施期间,因素间的交互作用对 O3

和 PM2.5的影响均大于单一因素,这不仅强调了大气

污染成因的复杂性,更突显了多因素协同作用在污

染控制中的重要性.未来的大气污染防治策略应更

加注重多污染物的协同控制和多部门的联合治理,

以适应新的污染形势. 
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