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摘 要：臭氧（O3）已成为影响珠三角（乃至广东）空气质量达标的首要因素。数据驱动的统计模型（较数值模式）

虽展现出改进的预报能力，但多数未能解析站点数据（非欧结构）之间的空间依赖性。本文基于珠海市 6个环保国

控站及其周边气象站监测数据，通过构建时空协同的图卷积记忆网络（GCN-LSTM）开展多站点未来3天逐小时O3

质量浓度预报。结果表明：GCN_LSTM在不同预报时效均准确还原了O3的年、季节和昼夜变化特征，但对日变

化的预报技巧随预报时效增加下降明显。通过与业务数值模式（GRACEs）和长短期记忆网络（LSTM）对比发现：

GCN-LSTM 表现最优，其 72 h 预报时效内 RMSE 和 R 均值分别为 27.13 μg/m3和 0.64，LSTM 表现次之（RMSE=

28.44 μg/m3；R=0.61），而 GRACEs 与统计模型存在明显差距（RMSE=40.93 μg/m3；R=0.33）。此外，相较于

LSTM，GCN-LSTM全局考虑所有站点及其之间的相互联系，不仅将计算速度提高了71%，而且在不同站点的表

现也更为优秀和稳定，同时捕捉秋季O3污染事件的能力也有所提高。最后，敏感性实验揭示出考虑相关性较高

的变量作为预报因子可以提高模型能力。
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The spatio-temporal prediction of ozone in Zhuhai
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Abstract：Ozone（O ₃） has become the primary factor affecting air quality over the Pearl River Delta 

and even the entire Guangdong Province. Although data-driven statistical models have shown improved 

forecast capabilities compared to numerical models， most of them operate grid-by-grid and cannot re‐

solve the spatial dependence between site data of non-Euclidean structures. Based on in-situ measure‐

ments from national environmental stations and surrounding weather stations in Zhuhai， this study per‐

forms hourly O₃ concentration forecasts for up to three days over multiple sites by constructing a graph 

convolution memory network （GCN-LSTM）. The results show that GCN_LSTM forecasts at different 

lead times could accurately reproduce the annual， seasonal， and diurnal variations of O3， but the capa‐
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bility of capturing daily variations decreases significantly with the increase in lead time. Further 

comparisons with the operational numerical model（GRACEs） and Long Short-Term Memory （LSTM） 

reveal that GCN-LSTM performs the best， with mean RMSE=27.13 μg/m3 and R=0.64， LSTM is the 

second （RMSE=28.44 μg/m3； R=0.61）， and GRACEs presents distinct results （RMSE = 40.93 μg/m3；

R=0.33） in 72h forecasting. Compared with LSTM， GCN-LSTM considers all sites and their intercon‐

nections， it not only increases the calculation speed by 71% but also performs better and more stably 

over different sites. Moreover， it is also optimal for capturing O ₃ pollution events in cold seasons. 

Additional sensitivity experiments reveal that considering more correlated variables improves 

forecasting capabilities.

Key words：ozone（O₃）；spatial-temporal forecast；machine learning；graph convolution memory network

经过多年治理，珠三角大气中的一次污染物

已经得到有效控制。但二次污染物臭氧（O3）的年

均质量浓度却上升了 25%，已经成为珠三角甚至

广东省首要大气环境污染问题（吴乃庚等，2020）。

O3 是强氧化剂，其在近地面主要是由氮氧化物

（NOx）和挥发性有机物（VOCs）等污染物在太阳光

的照射下，经系列光化学反应后生成。高浓度 O3

不仅会对人体产生危害（例如刺激眼睛、呼吸道粘

膜甚至中枢神经），还会对植物、农作物与生态系

统产生一定程度影响（Krzyzanowski et al.，2008）。

O3预报可以分为 2 类（Zhang et al.，2012）：一

类是基于物理化学过程的数值模式预报，从排放、

平流输送、湍流扩散、化学反应到清除的完备过

程，已被广泛使用和业务化（邓雪娇等，2016；王自

发等，2009；周广强等，2016；Eder et al.，2006），但

对高性能计算要求高，预报能力受到多源不确定

性的影响（李勋等，2020；Li et al.，2017；Bassett et 

al.，2020；Kitayama et al.，2019）；另一类则是统计

预报，其多数基于气象环境要素对 O₃的影响，利

用传统的回归统计方法或日益流行的机器学习方

法，构建了一系列统计预报模型，有效地提高了O3的

预报能力（夏冬等，2012；Gao et al.，2018；Pak et al.，

2018；Zhang et al.，2017；杨雨佳等，2023）。

O3统计预报仍存在局限性。首先，多数模型

依赖于数值天气模式提供的未来气象条件预测构

建回归关系，因此业务应用的便捷性受到很大限

制（Cabaneros et al.，2019）。其次，近年来提出的以

长短期记忆网络（LSTM）为代表的深度学习模型，

虽有效克服了循环神经网络（RNN）在解析长期依

赖性方面的不足，在各类时序预测的应用方面表

现出不错的能力，但属于单点模型，未能有效结

合不同站点在空间上的相互关联和影响。此外，

由于站点数据属于非欧结构，目前广泛应用于空间

特征的卷积神经网络 CNN 也无法使用（Sun et al.，

2023）。最近，一种以图结构为研究对象的图卷积

神经网络（GCN）被提出，为一些非欧数据空间特

征的提取提供了新的解决思路，并通过与记忆网

络（如LSTM）进行关联，成功在交通流量预测、社

交网络分析预测等多个领域得到有效应用（Yu et al.，

2017）。需要注意的是，该技术虽在空气质量预报

方面取得进展，但是目前应用多是针对颗粒物

（Qi et al.，2019；Xiao et al.，2022；祁柏林等，2021），

尚未有研究对其在 O3预报的适用性进行探索，这

也是本文的首要出发点。

珠海作为粤港澳大湾区核心城市，一直以环

境优美，生态良好享誉全国。但从珠海市 2019—

2021 年的环境监测数据来看，O3作为首要污染物

比例高达 85%，2021 年比例更是高达 94%（赵燕

等，2022）。可以说，O3 污染是制约珠海 AQI（air 

quality index）达标率提升的最重要因素。

综上所述，本文选取珠海市臭氧质量浓度

（ρ（O3），下同）预报为研究对象，基于历史逐小时 6

个环保国控站及其周边气象站监测信息，通过构

建时空协同的图卷积记忆网络，具体分别利用

GCN 和 LSTM 进行空间特征和多尺度时间特征解

析，实现各站点未来3天逐小时O3质量浓度预报。

1 数据与方法

1. 1　数据

本文所用数据来自珠海市 6个环保国控站及其

周边气象站（图 1），时间分辨率为逐小时，跨度为

2019年 1月至 2023年 9月。环保国控站点提供的环

境质量要素，包括：O3、NO2、颗粒物（PM2.5和PM10），

其中 O3同为预报因子和预报对象，其他要素则为

预报因子，缺测则使用临近时间或周边站点的记

录进行填补。周边气象站提供的气象要素，包括：
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近地气温 T2、近地平均风速 WS10、日照时数 SH

（来自于 2个国家气象站，图 1），这些要素都作为

预报因子，通过最邻近插值方法插值到对应环保

国控站（若最邻近站点记录缺失，则使用次邻近站

点，依此类推）。

本文选取中国气象局广州热带海洋气象研究

所研发的华南区域大气成分数值模式系统（简称

GRACEs；邓雪娇等，2016）进行对比。该模式采用

水平三重嵌套，气象条件来自于国产数值模式

CMA-GD（陈德辉等，2012），使用的排放源清单在

融合多个源清单的基础上，利用大气成分卫星遥

感资料和站点观测进行了优化（邓雪娇等，2016）。

本文使用的模式数据来自于李婷苑等（2021）和孙

弦等（2023），具体为 2019 年每日 20 时起报的 4 个

环保国控站点（即为唐家、前山、吉大和斗门）未

来3 d逐小时 ρ（O₃）数据。

1. 2　模型

1. 2. 1　问题概述　本文构建深度学习预测模型去

有效连接GCN与LSTM，前者用于空间特征提取，

后者用于多尺度时间解析。图2展示了O3时空预测

的主要流程，可以用如下表达式进行概括：

[O3 T + 1，O3 T + 2，O3 T + 3，…，O3 T + 72 ]
= f ([ XT - N，…，XT - 2，XT - 1，XT ]；G ) ， 

其中 f为构建的深度学习预报模型，预报输入为不

同环保站点组成的无向图G（图 1）和据此构建的过

去N h的预报因子向量Xt，预报输出为各站点未来

72 h ρ（O3）。本文设置 N=24，即利用过去 1 d 的信

息去开展未来3 d的预报。

图2　图卷积记忆网络进行O3时空预测示意图

Fig. 2　Schematic diagram of O3 spatio-temporal prediction using graph convolutional memory network

图1　研究区域观测站点的地理位置叠加地形高度分布

以及GCN模型的图结构

Fig. 1　The geographical location of the measurements sites 

overlaid with the topographic heights

as well as the graph structure of the GCN model
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1. 2. 2　空间依赖性　GCN 由 Bruna et al.（2013）提

出，并广泛应用到非欧结构数据的空间特征提取。

在本文中，根据图结构的定义，N 个节点（即珠海

市 6个环保国控站点，图 1）每个时刻 t的输入特征

可以转化为图信号的特征矩阵 Xt ∈ RN × M，其中 M

是每个节点的特征数。不同站点之间存在的空间

关 系 可 以 表 示 为 一 张 确 定 的 无 向 图

G = (V，E，W )，其中 V 代表图的节点，E 代表节

点之间连接的边，W ∈ RN × N为邻接矩阵，代表节

点间的定量空间关系（wi，i = 0），若任意 2 个节点

之间的空间距离在设定阈值内（本文设置为25 km），

则设置为 1，若超出则为 0，最终据此得到确定的

一张关系图（图1）。l层的图卷积过程表达为

Hl = σ ( D͂- 1
2W͂D͂

- 1
2Hl - 1Θl )，

其中Hl - 1 和Hl分别为输入和输出，W͂和 D͂分别为

修改的邻接矩阵及其度矩阵，σ为非线性激活函

数，Θl是 l层的可学习参数。

1. 2. 3　时间依赖性　LSTM是建立在RNN上的一

种新型神经网络（Hochreiter et al.，1997），它通过

引入单元状态 c （cell state）和门（gate）的结构，改

进 RNN 的记忆能力，有效解决其难以处理的长期

依赖问题。原始 RNN 只利用状态 h 用于进行短期

时间序列的记忆，LSTM在此基础上引进了新的状

态 c来存储长期的历史信息。此外，LSTM通过输

入门、遗忘门和输出门有效地优化和改进了每个

网络单元的参数信息。LSTM基本记忆块包含 1个

或多个记忆单元和 3个非线性门，分别为遗忘门 ft，

输入门 it和输出门 ot，前两者控制 t时刻单元状态 ct

的内容更新，后者控制 ct映射到最终输出值 ht的内

容，表述为

ct = ft⊙ct - 1 + it⊙σc(W cx t + Ucht - 1 + bc)，
其中W c是输入向量 xt在时刻 t的权重矩阵，Uc为分

配给前一时刻输出值 ht-1的权重矩阵，bc则为偏差

向量，σc为激活函数用于给模式添加非线性，⊙
为哈达玛积。

1. 3　实验

本 文 构 建 的 GCN-LSTM 模 型 基 于 Python-

Keras框架，包含图卷积层、LSTM层和全链接层，

输出单元数分别为 64、10和 72。本文数据跨度为

2019年 1月到 2023年 9月，采用 5折交叉验证的方

式进行模型训练和预报。模型训练次数和每次利

用样本数分别设置为 5 000和为 64，采用自适应算

法Adam进行优化，损失函数和学习率分别设置为

均方误差 MSE 和 0.000 1。当模式性能在连续 100

次训练中没有进一步提升，则停止训练。

不同变量和 O3的相关性存在明显差异（表 1），

本文控制实验 GCN_LSTM_Ctrl的输入预报因子为

O3、T2、NO2、SH、WS10。在控制实验基础上，

依次剔除剩余预报因子中相关性最低的因子开展

实验 GCN_LSTM_1（预报因子为 O3、T2、NO2、

SH）、GCN_LSTM_2（预报因子为 O3、T2、NO2）、

GCN_LSTM_3（预报因子为 O3、 T2）、和 GCN_

LSTM_4（预报因子为O3）。为证明图卷积的附加价

值，本文还利用 LSTM 模型去开展 O3预报，该模

型的预报方案和超参数设置与 GCN-LSTM 基本保

持一致，但存在根本区别：GCN-LSTM 模型的训

练和预报是多点全局的（模型个数为 1），而 LSTM

是单点局部的（模型个数为 6），需要针对各个站点

去单独开展模型构建、训练和预报。LSTM实验的

预报因子与GCN-LSTM控制实验保持一致。

1. 4　评价

本文使用均方根误差RMSE和相关系数R对模

型预报能力进行检验，计算公式为

RMSE = 1
N∑

i = 1

N

( )Oi - Pi

2
 ，

R = ∑
i = 1

N

( )Pi - P̄ ( )Oi - Ō

∑
i = 1

N

( )Pi - P̄ 2 ∑
i = 1

N

( )Oi - Ō 2  ，

其中 O 代表观测值，P 代表预报值，N 为样本总

数，Ō为观测值样本平均，P̄为预报值样本平均。

需要说明的是，O3的日值定义为 24 h内滑动 8 h平

均的最大值，记为O3_8h，其空气质量分指数 iAQI

（进位取整）在 0～50、51～100、101～150、151～

200 和 >200 分别对应 O3 的优、良、轻度、中度、

重度 5 个等级。进一步利用 TS 评分对等级预报准

表1　各预报因子与 ρ（O3）的相关系数 1）

Table 1　Correlation coefficient between O3 and its predictors

预报因子

相关系数

NO2

-0. 42*

PM2. 5

-0. 015

PM10

0. 016

T2

0. 56*

SH

0. 19*

WS10

0. 14*

1） 样本为随机选择的1 000个样本；*表示通过99. 9%显著性检验。
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确率进行检验，公式为

TS = NA
NA + NB + NC

 ，

其中NA、NB和NC分别是预报正确、空报和漏报次数。

2 时空预报能力评估

观测显示，ρ（O3_8h）及其 iAQI在 2019年达到

近几年峰值后（年均值达到 94.5 μg/m3），在 2020年

出现了明显下降，然后在 2021—2022 年呈现出上

升趋势（图 3）。一年之中，ρ（O3_8h）在春季和秋季

呈现出双峰，峰值出现在 4 和 10 月，月均值分别

为 92.1 和 128.8 μg/m3；而在夏季呈现低谷，最低

值出现在 6 月。总体而言，GCN_LSTM 准确还原

了O3_8h的年变化和季节变化特征，变化趋势与实

况吻合程度较佳。但是，其对O3_8h在冬季的峰值

存在明显低估，尤其在 10 月误差达到 19.3 μg/m3。

这点与其他研究结论一致（李婷苑等，2021），主

要原因是由于统计预报模型以最小化条件均值为

优化目标，因此对极值的捕捉能力存在不足（Sun 

et al.，2023；Henzi et al.，2021），GCN_LSTM模型也

无法克服这一缺陷。从 24、48 和 72 h 不同预报时

效来看，模型对于年变化和季节变化的预报结果

较为接近，这充分说明了模型具备良好的 O3短期

预报的能力。但是需要说明的是，年和季节变化

时间尺度较长，还需探究模型对O3小尺度变化（即

日变化和昼夜变化）的捕捉能力。

模型 24 h 预报的日值在春、夏、秋、冬的 R2

值分别为 0.42、0.41、0.55 和 0.43，各拟合线的斜

率也在 1附近，这表明模型可以真实捕捉O3_8h在

不同季节的日变化（图 4）。相应的 iAQI 的 R2 稍

有下降，拟合线斜率也明显小于 1，这与 iAQI

与 ρ（O3_8h）在不同区间的差异对应关系有关。当

预报时效达到 48 h，模型的模拟能力出现明显下

滑，尤其R2在夏季已不足0.16。当预报时效进一步

达到 72 h，模式虽仍具备一定技巧（如相关性），但

与实况的拟合程度低。这是由于 ρ（O3_8h）的短期

日变化与气象条件的演变密切相关。而统计模型

仅依靠过去观测，未考虑天气形势的短期变化，

其集成的记忆网络虽存在长期记忆，可以部分考

虑到历史情况并将其考虑到未来预报中，但仍与

实际情形存在明显差异。此外，ρ（O3_8h）和气象

条件在不同季节（甚至不同月份）存在明显差异。

图3　GCN_LSTM_Ctrl不同预报时效站点平均的 ρ（O3_8h）及其 iAQI的年变化和月变化与观测对比

Fig. 3　Comparison of annual and monthly variations of site-averaged O3_8h 

 and iAQI between GCN_LSTM_Ctrl and observations at different lead times
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本文由于可用数据长度有限，未根据不同季节去

分别构建模型，也从一定程度上制约了模型性能。

光照条件不仅是 O3生成的必要条件，还通过

进一步影响大气边界层湍流活动对其扩散产生重

要影响，因此 ρ（O3）呈现出显著昼夜变化。观测表

明各季节 ρ（O3）的昼夜变化的相位差异不大，均在

07:00~08:00 处于最小值，然后迅速增加，在午后

13:00~15:00达到最大值（图 5）。但是，不同季节的

昼夜变化振幅存在明显差异，秋季振幅最大，紧

接着是冬季，而夏季则最小，这主要与秋冬季节

较少的云量和频密的北风有关。GCN_LSTM 对于

O3昼夜变化的模拟非常有效，其预报的昼夜变化

的相位和幅度与实况基本吻合（除了在春季夜间和

秋季日间存在低估），并且整体表现随着预报时效

图中虚线和数字分别为拟合线和R2。

图4　GCN_LSTM_Ctrl不同预报时效的站点平均的 ρ（O3_8h）、iAQI与观测的对比散点图

Fig. 4　Scatter plots of site-averaged daily O3_8h  and iAQI between GCN_LSTM_Ctrl and observations 

at different lead times,where the dotted line and numbers are the fitting line and R2, respectively
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的增加降低十分有限。模型在春季夜间和秋季日

间的偏差主要是由于模型未针对不同季节进行训

练，预报结果趋于整体平均最优。臭氧一年之中

在春季和秋季呈现双峰（图 3c），而模型整体对极

值的捕捉能力存在不足，因此低估了春季昼夜变

化的谷值和秋季昼夜变化的峰值。

其较优的表现归功于 GCN_LSTM 自身可以有

效解析输出变量的时间变化信息，还与在构建训

练数据时将滑动窗口（长度为 24+72=96）步长设置

有关。本文将步长设置为 24，对应为昼夜变化的

时间尺度，而测试实验中将步长调整为 1，虽可以

增加训练数据的数量，但明显降低了模型对昼夜

变化的捕捉能力，从而引起模型整体性能的下降。

O3不仅存在不同时间尺度的变化，还具有明显

的空间变化（Lu et al.，2019）。不同站点之间（表 2），

唐家站的 ρ（O3_8h）均值最大，达到 95.9 μg/m3，其

次是横琴站（94.5 μg/m3）和吉大（92.7 μg/m3），前山

最低（86.0 μg/m3）。GCN_LSTM基于站点构建的时

序图开展全局训练，可以较为合理地还原ρ（O3_8h）

的空间差异，各站点的R都达到 0.65以上，但存在

明显低估（各站点的RMSE均高于 30 μg/m3）。尤其

是唐家站，RMSE 达到了 38.0 μg/m3，这主要与上

述提到的统计模型自身限制有关。需要说明的是，

模式在不同站点的表现存在一些差异，这主要与

各站点气象因子对 O3预报不同的重要性有关。以

唐家站为例，该站点周围山体环绕且存在大片树

林，地形对臭氧的扩散产生影响，同时植物VOCs

的排放对于臭氧本地生成起到了重要作用。本文

构建的预报模型仅考虑了气象因素的影响，因此

模型在该站的整体预报水平最低。此外，唐家站

位于珠海东北角（图 1），本文关注珠海，因此在构

建图结构时未考虑上游站点对其的影响。后续应

用若将研究区域扩展到珠三角，应可以部分提高

该站的预报能力。

图5　GCN_LSTM_Ctrl不同预报时效的站点平均 ρ（O3）在不同季节的昼夜变化与观测对比

Fig. 5　Comparison of diurnal variations of site-averaged O3 concentration 

between GCN_LSTM_Ctrl and observations at different lead times
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3 与其他模型对比

以上结果已表明，GCN_LSTM 具备良好的 O3

时空模拟能力。为充分阐释其有效性，本文进一

步将其与业务数值模式 GRACEs 和广泛应用的

LSTM模型进行对比。总体而言，各方法的预报能

力随着预报时效的增加而逐渐下降，并受到 O3自

身明显昼夜变化的影响（图 6）。以往研究揭示出

GRACEs相较于其他模式，对于华南地区的空气污

染物的模拟具有优势（李婷苑等，2021）。尽管如

此，其预报 72 h 内的 RMSE=40.93 μg/m3，R 均值

为 0.33。这与两个统计模型的表现存在较大差距，

这与数值模式在排放清单、气象条件等方面的较

大不确定性有关。需要说明的是，数值模式结果

虽未经过后处理订正，但研究表明后订正技术对

模式的提升效果有限，无法弥补其与统计模型之

间的明显差距（孙弦等，2023）。两个统计模型之间

的表现差距不大，均将RMSE降低至 27~28 μg/m3，

将 R 提高至 0.62 附近。其中，GCN_LSTM 表现更

优，优势集中在初始时刻，因此其 RMSE（R）均值

更低（高）。这是由于 GCN_LSTM 利用图卷积过

程，有效地解析了不同站点空间上的相互影响，

因此提高了 O3整体的预报能力。除了性能上的有

效提升，GCN_LSTM 通过 1 个模型全局考虑所有

站点，完成 5折交叉验证的时间为 822.1 s，计算速

度相较于LSTM提高了71%。

图 7对比了实况和 3种方法在不同站点预报的

O3_8h日值。与上述结论相一致，GRACEs虽可以

较为合理地还原 O₃的日变化特征，但性能较统计

模型存在差距。尤其针对 2019年 9~11月期间频发

的 O3污染事件，GRACEs 几乎模拟失败，这主要

与内部物理化学过程和外部排放清单的不确定性

有关（邓雪娇等，2016）。另一方面，GCN_LSTM和

LSTM 显著提升了各站点 O3预报技术，且对于上

述提到的污染事件，预报能力得到了明显提升，

但仍存在一些低估，这是由于统计预报模型通常

以最小化预报量的条件均值为训练优化目标，制

约了对极值的捕捉能力，所以表现出对极值的低

估（Sun et al.，2023）。其中GCN_LSTM对于极值的

表2　日 ρ（O3_8h）在各站点的实况均值以及GCN_LSTM_Ctrl预报均值、 RMSE和R

Table 2　The observed means of daily O3_8h from different sites and predicted means，RMSE，and R from GCN_LSTM_Ctrl experiment

统计量

实况均值/（μg·m-3）

预报均值/（μg·m-3）

RMSE/（μg·m-3）

R

唐家

95. 9

85. 2

38. 0

0. 65

前山

86. 0

80. 2

30. 2

0. 71

吉大

92. 7

86. 2

33. 8

0. 69

斗门

87. 7

81. 9

32. 7

0. 70

横琴

94. 5

87. 3

31. 9

0. 69

金湾

89. 0

84. 0

30. 8

0. 71

图中各模型后数字表示均值。

图6　GRACEs、GCN_LSTM_Ctrl和LSTM预报的站点平均（4个站）的 ρ（O3）的RMSE和R随预报时效的变化

Fig. 6　The RMSE and R of the site-averaged (4 sites) O3 concentration predicted by GRACEs,GCN_LSTM_Ctrl 

and LSTM as a function of lead time,with the numbers denoting the means
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捕捉能力更加优秀。以唐家站为例，2019年 9月下

旬（9 月 21~30 日）臭氧污染事件在全年最为严重，

该时段 O3_8h日均值高达 219.5 μg/m3。GRACEs未

能捕捉这一污染事件，预报均值仅为 79.2 μg/m3。

LSTM模型取得明显改进（均值为 158.9 μg/m3），但

仍存在明显低估。GCN_LSTM 表现最佳，预报结

果（均值为 187.4 μg/m3）与实况最为接近。此外，

LSTM在各站点的表现存在差异，其虽可以在唐家

站表现出与 GCN_LSTM相近的模拟能力，但在其

他站点则明显不如。尤其对于吉大站，LSTM

（RMSE=45.0 μg/m3；R=0.6）与GCN_LSTM（RMSE=

37.8 μg/m3；R=0.7）存在明显差距。

此外，业务预报和政府决策通常更关注污染

物浓度对应的空气质量等级。图 8对比 3种方法在

各模型后数字分别表示R和RMSE。

图7　GRACEs、GCN_LSTM_Ctrl和LSTM预报的不同站点ρ（O3_8h）日值的时间序列与观测的对比

Fig. 7　Time series of O3_8h predicted by GRACEs, GCN_LSTM_Ctrl and 

LSTM against observations at different sites, with the numbers denoting the R and RMSE
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不同时效对不同空气质量等级的 TS 评分。对于

24 h预报，优等级因为样本数最多，因此各方法均

表现出不错的预报能力。随着等级的提升，各模

式预报能力快速下降，LSTM对于轻度污染的预报

能力甚至已低于 GRACEs。GCN-LSTM 在各等级

表现均最佳，尤其对于中度污染的捕捉能力存在

明显优势，但是在重度等级也同样没有表现出技

巧，这与统计模型对于捕捉极值的内在缺陷和重

度污染事件样本太少有关。随着预报时效的增加，

GCN-LSTM 的表现也出现明显下降，三者在 72 h

的等级预报技术趋于一致。

4 预报因子的影响

以上的结果充分说明了 GCN-LSTM 控制实验

对 O3时空模拟的不错能力。在控制实验中，所有

存在相关性的变量（表 1）都被使用作为预报因子。

不少研究已表明预报因子的选择和组合会对模型

的预报能力产生影响（夏冬等，2012；Gao et al.，

2018；张灿等，2017）。为阐释其对 O3预报的影响，

图 9 给出了不同 GCN-LSTM 实验模拟的 ρ（O3）的

RMSE 和 R 对预报时效的变化。相较于控制实验，

GCN-LSTM1 的预报因子中移除了 WS10，其技巧

竟略微有所提升，RMSE降低至 27.57 μg/m3，R提

升至 0.56。但是，进一步从预报因子中先后移除了

SH（即 GCN-LSTM2）和 NO2（即 GCN-LSTM3），模

式的性能出现连续下降。相较于控制实验，RMSE

均值分别增加了 0.29 和 0.9 μg/m3，R 均值分别降低

了 0.1和 0.3。最后，GCN-LSTM4实验进一步移除

了 T2（即仅使用 O3 自身作为预报因子），模型

的 预 报能力发生了显著下降， RMSE 增加至

30.98 μg/m3，R 也降低至 0.47。以上结果表明，在

O3预报中考虑相关性较高的变量（尤其是 T2）可以

明显改进模型的预报能力，但是低相关性因子的

图8　GRACEs、GCN_LSTM_Ctrl和LSTM不同预报时效

的O3_8h不同空气质量等级的TS评分

Fig. 8　TS scores of different air quality levels of O3_8h 

predicted by GRACEs,GCN_LSTM_Ctrl and LSTM

 at different lead times

图9　各GCN-LSTM实验预报的站点平均（6个站）ρ（O3）的RMSE和R随预报时效的变化

Fig. 9　The RMSE  and R of the site-averaged O3 concentration predicted by GCN-LSTM 

of varying configurations as a function of lead time,with the numbers denoting the means
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引入反而会产生不利影响。

5 结 论

本研究基于 2019 年 1 月至 2023 年 9 月珠海市

环境和气象站点监测数据，通过构建时空协同的

图卷积记忆网络 GCN-LSTM 开展珠海市 6 个环保

国控站未来 3 d 逐小时 O3 预报，得到如下主要

结论：

1） GCN_LSTM在不同预报时效的预报结果均

可以准确地还原O3的年变化趋势和季节变化特征，

但对冬季的峰值存在明显低估。对于日变化，模

型 24 h 的预报结果在不同季节的表现都较佳，但

随着预报时效的增加，模型性能出现明显下降。

对于昼夜变化，各预报时效的结果与实况十分吻

合。此外，模型可以较为真实地反映 O3空间分布

上的差异。

2） 72 h 预报时效内，GCN-LSTM 和 LSTM 模

型以及数值模式 GRACEs 的性能在超过 24 h 之后

均下降明显。其中，GCN-LSTM 表现最优，其

RMSE 和 R 均值分别为 27.13 μg/m3和 0.64，LSTM

表 现 稍 次 之（RMSE=28.44 μg/m3； R=0.61）， 而

GRACEs的表现与统计模型存在明显差距（RMSE=

40.93 μg/m3；R=0.33）。

3） GCN-LSTM通过一个模型全局考虑所有站

点及其之间的相互联系，相较于对各站点单独构

建LSTM模型，不仅将计算速度提高了 71%，而且

在不同站点的表现也更为优秀和稳定，对于秋季

O3污染事件的捕捉能力也有所提高。此外，敏感

性实验揭示出考虑相关性较高的变量（如近地气

温）作为预报因子可以有效改进模型的预报能力。

4） GCN-LSTM 模型仍存在 2 个明显局限性。

第一是模型的预报能力下降过快，可能与模型未

考虑任何未来预报信息密切相关，后续可以考虑

在模型中引入未来天气预测信息，从而克服这一

问题，但同时也会增加模型运行对数据的依赖性。

同时，O3自身以及影响它的气象条件存在明显季

节变化。随着监测数据的持续积累，可以针对不

同季节甚至不同月份单独构建模型，从而部分缓

解这一问题。第二是模型对极值的捕捉能力存在

缺陷，这点可以通过上述方法得到一些改善，但

受限于统计模型自身的性质，有效解决该问题还

需采用其他方法（例如基于历史的相似预报）。
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