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摘  要 

在PM2.5浓度逐年下降的背景下，臭氧浓度不降反升，目前臭氧已经成为国内大气的主要污染物之一。

本文利用当今大气监测中时空分辨率最高的TROPOMI传感器，并基于大数据关联思想，构建GWR-RF臭
氧浓度估算模型，融合臭氧浓度地面监测数据、欧洲中期天气预报中心的ERA5数据集、高分辨率遥感影

像(TROPOMI_NO2)数据，构建训练整体数据集，用以估算2019年四川省每日最大8 h平均臭氧浓度

(O3_8h)。研究结R2为0.94，RMSE为10.5 μg·m−3，MAE为7.49 μg·m−3，表明GWR-RF模型对O3_8有较

好的估算性能。 
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Abstract 
In the background of decreasing PM2.5 concentration year by year, ozone concentration does not 
fall on the contrary, ozone has become one of the main pollutants in the domestic atmosphere. In 
this paper, the TROPOMI sensor, which has the highest spatial and temporal resolution in current 
atmospheric monitoring, and based on the idea of big data association, is used to construct the 
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GCR-RF ozone concentration estimation model, which integrates the ground monitoring data of 
ozone concentration, the ERA5 dataset of the European Center for Medium Range Weather Predic-
tion (ECMWF) and the high resolution remote sensing image (TROPOMI_NO2) data. A training da-
taset was constructed to estimate the daily maximum 8h mean ozone concentration (O3_8h) in 
Chengdu in 2019. The results showed that R2, RMSE and MAE were 0.94, 10.5 μg·m−3 and 7.49 μg·m−3, 
indicating that the GWR-RF model had good performance in estimating O3_8h. 
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1. 引言 

目前大气污染问题愈发严重，已经由传统的化学成分燃烧引起的单一污染物现状逐渐转变为由多

种污染物共同作用形成的复合型污染。臭氧(O3)作为一种可以通过光学、化学反应等多种方式生成的二

次污染物，对人体和动植物的健康有着严重的危害。并且有研究表明人体长期暴露在高浓度的臭氧污

染中则会降低心肺功能，从而导致哮喘、心血管等多种疾病；同时也有相关研究表明臭氧浓度过高则

会抑制植物的正常生长。因此采用一种合理且有效的方法来准确评估臭氧浓度，可以有效降低臭氧产

生的危害。 
进入 21 世纪以来，越来越多的学者采用地面监测站点数据来研究多种大气污染成分浓度，但是由于

技术的限制、监测空间有限以及地面监测站点分布不均匀等原因，这给大气污染研究带来了一些不确定

性和不准确性。随着科学实力的提升，多种航天遥感卫星技术高速发展，遥感卫星所提供的监测数据为

估算 PM2.5、O3、NO2、SO2 等大气污染成分提供了可靠的支持[1] [2] [3]。但由于云覆盖等问题的影响，

导致卫星臭氧监测数据存在缺失的情况，导致对地面臭氧浓度估算结果存在误差。 
赵楠[4]采用 XGBoost 模型用来估算 2019 年每日近地面臭氧浓度，研究结果表明 TROPOMI_NO2与

O3_8h 的相关性较强，且可以对地面臭氧污染可以进行有效估算；李一蜚[5]的研究利用 GBRT 算法，对

中国区域近地面臭氧浓度进行了估算，其结果较为理想；Md Al MasumBhuiyan [6]的研究利用卫星遥感数

据近地面臭氧浓度并对健康影响进行评价，采用机器学习得到了不错的效果，但是上述方法仍然有进步

空间。 
目前，我国对臭氧(O3)遥感探测的研究处于起步阶段，存在研究案例少，方法单一等问题，且大多

数集中在京津冀、长三角等[7] [8]地区，针对于四川地区主要是采用地面监测站进行插值[9]并研究时空

分布特征。本研究基于空间分辨率最高的 S-5P 卫星遥感数据，并结合地面站点实测数据，分析了空、地

数据的相关性，基于 GWR-RF 模型，对四川省近地面臭氧(O3)进行时空特征分析，以期为今后量身定制

城市空气污染防治策略提供参考。 

2. 研究区与数据 

2.1. 研究区域 

本文选择的研究区域为四川省，简称川或蜀，省会成都。位于中国西南地区内陆，地处长江上游，
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素有“天府之国”的美誉。总面积约 48.6 万 km2，界于北纬 26˚03'~34˚19'，东经 97˚21'~108˚12'之间，与

重庆、贵州、云南、西藏、青海、甘肃和陕西等 7 省(自治区、直辖市)接壤。 

2.2. 研究数据 

站点数据：地面监测站点数据来源于 2019 年 1 月 1 日到 2019 年 12 月 31 日的中国环境监测总站全

国城市空气质量实时发布平台(http://www.cnemc.cn/)发布的逐小时数据。截止到 2019 年 1 月四川省总共

布设有 105 个站点，剔除缺测、无效值等不符合标准后保留 93 个站点。本文按照《环境空气质量标准》

(GB3095-2012)的规定[10]选取评价指标，日评价指标采用臭氧日最大 8h 滑动平均浓度(O3_8h)。月评价

指标将每个月大于 27 个有效的 O3_8h 浓度值的站点和 2 月大于 25 个有效的 O3_8h 浓度值的站点计算每

个站点的月均值。将臭氧日最大 8 h 滑动平均浓度的第 90 百分位数的浓度值(O3_8h_90)作为臭氧年评价

指标。并依据《环境空气质量指数(AQI)技术规定(试行)》(HJ 633-2012) [11]，臭氧日最大 8 h 滑动平均浓

度的一级限值为 100 μg·m−3，二级限值 160 μg·m−3，臭氧浓度超过 160 μg·m−3 则认为超标。 
在此说明点位 8 小时平均的计算方法，使用滑动平均的方式计算。对于指定时间 X 的 8 小时均值，

定义为：X-7、X-6、X-5、X-4、X-3、X-2、X-1、X 时的 8 个 1 小时平均值的算术平均值，称为 X 时的

8 小时平均值。一个自然日内有 24 个点位 8 小时平均值，其时标分别记为 1:00、2:00、3:00、……、23:00
和 24:00 时。点位日最大 8 小时平均：点位一个自然日内 8:00 时至 24:00 时的所有 8 小时滑动平均浓度

中的最大值。 
TROPOMI 数据：欧洲航天局(ESA)于 2017 年 10 月 13 日发射了 Sentinei-5P 卫星，该卫星主要用于

对空气质量、气候作用力、臭氧和紫外辐射等方面进行高分辨率测量。TROPOMI 是 ESA/Copernicus 
Sentinel-5 Precursor 任务的有效载荷，在低地球太阳同步极地轨道上运行，轨道宽达 2600km，每天覆盖

全球。 
目前 TROPOMI 数据可以在(https://s5phub.copernicus.eu/dhus/)免费下载，TROPOMI 数据下载以后采

用 netcdf4 格式存储，并提供 L1B 和 L2 两种数据产品，产品分别为 Offline、Near Real Time、Reprocessing
三种级别。本文采用的是 2019 年 TROPOMI 的 L2 级数据产品(NO2 浓度数据，单位为 mol/m2)，在 S5P
产品中提供了质量保证值(qa)，以便用户筛除不准确的观测值，官方推荐使用 qa 值大于 0.75 的数据，以

消除多云、冰雪覆盖等其他问题的干扰。 
气象数据：气象因子可以提高模型估算的准确性和可靠性。本文采用 ECMWF 提供的 EAR5 数据集，

相比于 EAR-Interim 的数据集，ERA5 气象再分析资料增加了新的参数，提高了数据的准确性，且具有较

高时空分辨率和时间跨度。本文选取的变量包括边界层高度(BLH)、低植被覆盖率(CVL)、地表气压(SP)、
2 m 露点温度(D2M)、2 m 地面温度(T2M)、10 m 经向风(V10)、10 m 纬向风(U10)、高植被覆盖指数 CVH、

总降雨(RAIN)，晴空地表净辐射(SSRC)。 

3. 方法 

地理加权回归(Geographically Weighted Regression, GWR)是一种空间分析技术，广泛应用于地理学及

涉及空间模式分析的相关学科。GWR 通过建立空间范围内每个点处的局部回归方程，来探索研究对象在

某一尺度下的空间变化及相关驱动因素，并可用于对未来结果的预测。由于它考虑到了空间对象的局部

效应，因此其优势是具有更高的准确性。 
随机森林(Random Forests)指的是利用多棵树对样本进行训练并预测的一种分类器。RF 由 Breiman

提出，可用于分类和回归。RF 由决策树组成，其通过从原训练集中有放回的随机抽取原训练集的子集输

入决策树建模，可从每颗决策树获取一次预测结果，将所有决策树树的预测结果求平均值即为随机森林
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的预测结果。与其他机器学习算法相比，随机森林算法能处理高维度数据，并且无需做特征选择，具有

对数据集的适应力强、实现简单、精度高和抗过拟合能力强等优势。RF 算法示意见图 1。 
 

 
Figure 1. RF diagram 
图 1. RF 示意图 

 

模型评估指标，为客观评价模型的估算精度，采用决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误

差(MAE)来比较不同模型拟合效果。R2 是是度量多元回归中拟合程度的一个统计量，反映了在因变量 y
的变差中被估计的回归方程所解释的比例。R2 越接近 1，表明回归平方和占总平方和的比例越大，拟合

程度就越好；均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)则越小越好。计算见式(3.1、3.2、3.3)： 
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式中，N 为样本总数； 3
rO 为实测臭氧浓度； 3

pO 为估算臭氧浓度； 3
rO 为实测臭氧浓度的平均值。 

4. 结果与分析 

4.1. 模型估算性能分析 

研究区 2019 年 1 月~2019 年 12 月模型估算 O3_8h 的拟合结果如图 2 所示，结果表明模型 GWR-RF
模型估算结果与地面站点监测结果吻合度较高，R2 为 0.94，RMSE 为 10.5 μg·m−3，MAE 为 7.49 μg·m−3。

表明 GWR-RF 模型能很好的捕捉 O3_8h 与各影响因素之间复杂的非线性关系，模型拟合精度显著。估算

结果较为可靠。可以充分证明该模型具有更好的模拟效果，估算的 O3_8h 浓度更接近真实值，可用于获

取更高精度的四川省 O3_8h 时空分布特征，为区域空气质量评估和人体暴露风险评价及环境污染治理提

供更加合理的科学参考。拟合结果见图 2 所示。 
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Figure 2. Fitting results 
图 2. 拟合结果 

4.2. 估算结果分析 

图 3 是 GWR-RF 模型估算的 2019 年臭氧浓度分布图。从估算结果可以看出在四川省境内，臭氧的分

布特征为东高西低，且东部地区的污染程度远远高于西部地区，导致这种分布的原因是因为包括成都市、

泸州市、宜宾市等在内的多个城市人口数较多，且各种工业设施以及汽车尾气排放量较大。全省地形复杂

地貌多样，地貌类型为山地、丘陵、平原和高原 4 种类型，四川地形特征体现为西高东低，由西北向西南

倾斜的特点，东部和北部丘陵为主，西部以高原为主。因四川省独特的地理位置和气候条件，风向受反气

旋控制明显，易形成明显的“回水区”或静风现象，不利于污染物扩散，污染气体容易在盆地底部聚集，

形成典型的地形逆温现象，造成污染物不断累积，且不易流通，使得四川省中东部成为大气污染较为严重

的地区。除此之外重庆市虽然未在本次研究区域内，但因为臭氧气体极易受环境(如风速、风向、温度，气

压等)影响，因此重庆市产生的大量污染气体也对盆地地区的臭氧污染存在一定的贡献程度。 
 

 
Figure 3. Ozone estimates 
图 3. 臭氧估算图 
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5. 结论 

本文在空气质量监测网络的支持下，结合大数据关联的思想，以四川省为研究目标，通过构建

GWR-RF 模型来估算 2019 年四川省的每日近地面臭氧浓度。在估算过程中不仅对研究的影响因子进行地

理加权回归计算，并将估算结果在进行机器学习拟合，使得 GWR-RF 模型在预测方面表现出较高的性能.
在 GWR-RF 算法较高性能的表现下，使用高时空分辨率遥感影像 TROPOMI_NO2可以提高模型估算的准

确性。在今后可以加入各种影响因子并采用该模型进行研究区域的臭氧浓度估算，最后可以得出研究区

域臭氧浓度污染的分布情况，并分析主要污染源，为空气治理提供相关建议等。 
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