
2025 年第 4 期134

信息技术与信息化数据科学与技术

基于多尺度序列间相关性的臭氧浓度预测
朱振业 1  唐超礼 2

ZHU Zhenye   TANG Chaoli    

 摘　要               为提高地表臭氧浓度逐小时预测的精度，文章提出了一种基于多尺度序列相关性的深度学习模型。该模

型通过频域分析、图卷积网络和时间卷积网络，提取并学习时间序列中的多尺度时间信息。在真实数据

集上的实验结果表明，该模型在多项指标上表现出更高的预测精度，尤其在极值拟合方面具有显著优势，

可为城市空气质量管理和政策制定提供有效的数据支持。   
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0  引言

随着社会经济和城市化的快速发展，空气污染逐渐从

微粒污染转向光化学污染 [1-2]，其中地表臭氧污染日益突出，

严重制约了中国空气质量的改善。与其他污染物不同，地

表臭氧是二次污染物，由氮氧化物和挥发性有机化合物在

阳光下通过复杂的光化学反应生成 [3-5]。这些臭氧前体物质

主要来自机动车尾气、发电厂和炼油厂的排放，因此城市

中更容易发生臭氧污染，对居民健康、生态环境和农业生

产带来显著影响。研究表明，臭氧暴露会增加呼吸系统和

心血管疾病的风险，尤其对老年人和儿童影响较大，同时

还会降低农作物产量并损害建筑材料。因此，准确预测地

表臭氧浓度及其变化趋势，对于保护人类健康和减少污染

损害至关重要。

臭氧的预测方法主要分为两类：基于知识驱动的方法和

基于数据驱动的方法。前者如 WRF-Chem 模型 [6]，基于物理

化学过程，适用于简单预测，但由于臭氧影响因素复杂且模

型计算时间较长，准确预测具有挑战性。后者使用统计方法

和机器学习，从大量历史数据中提取有价值的信息，广泛应

用于臭氧预测。例如，王一龙等人 [7] 结合 ARMA 和 GARCH

模型预测烟台市臭氧浓度，能较好地描述时间序列中的自相

关性和波动性，但缺乏对非线性因素、季节变化和突发事件

的处理。杨晓彤等人 [8] 提出基于随机森林的预测方法，能有

效处理复杂的非线性关系并减少异常值影响，但在捕捉臭氧

极值时表现不佳，并且需要大量训练样本。王凯等人 [9] 结合

GCN 和 LSTM 模型，分别捕捉空间和时间变化特征，达到

了较高的预测精度，但在远距离空间依赖建模和长时间序列

处理上有所不足。

针对现有模型在长时间序列处理上的不足，本文提出了

一种基于离散小波变换（DWT）、自适应图卷积（AGCN）

和时间卷积（TCN）的组合模型，用于逐小时预测地表臭

氧。该模型通过 DWT 对序列进行时频域分析，得到不同尺

度的信号，并根据每个尺度选择合适的卷积核进行 AGCN 和

TCN 操作，从而同时捕捉序列间和序列内的相关性，提升了

臭氧浓度预测的效果。

1  数据采集与模型构建

1.1  数据采集

本文使用的空气质量和气象数据时间分辨率为小时，跨

度为 2021 年 1 月 1 日—2023 年 12 月 31 日，共 26 280 条数据。

空气质量数据来自中国环境监测总站的全国城市空气质量实

时发布平台，选取了北京 12 个站点的臭氧和二氧化氮数据。

气象数据来源于欧洲中期天气预报中心（ECMWF）的 ERA5

大气再分析数据集，包括露点温度、空气温度和地表气压（高

度为 2 m）。

1.2  模型框架

本文结合 DWT、ADGCN 和 TCN，构建了如图 1 所示

的模型。在模型的每个块中，先利用DWT提取序列间的尺度，

再对序列进行自适应图卷积，然后在前两个模块的基础上进

行时间卷积。最后通过残差连接的方式输出预测结果。

1.3  DWT

DWT 是一种用于分析非平稳信号的有效工具，特别适

用于处理多尺度特征 [10]，将 DWT 用在这里处理不同时间尺

度下的序列间相关性。
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图 1  模型结构

DWT 通过一系列低通和高通滤波器对信号进行分解，

获取信号的逼近（低频）和细节（高频）特征。其多尺度分

解特性使得 DWT 能够有效捕捉信号中的局部细节和全局趋

势。本文聚焦利用小波变化提取的逼近系数来选取前 k 个周

期作为主要的周期。

1.4  AGCN

AGCN 是 GCN 的扩展，通过动态调整图结构中的节点

和边的权重，使得模型能够根据输入数据的变化自适应地学

习图的拓扑结构，增强模型的表达能力 [11]。与传统的图卷积

不同，自适应图卷积不仅依赖于预定义的邻接矩阵，还能根

据数据的特征，捕捉动态变化的节点间关系。

邻接矩阵 A' 并非固定，而是通过节点特征 X 动态学习

得到的：

A' = f(X)                                                                    （1）

式中：f(X) 是一个可学习的函数，根据节点特征动态生成邻

接矩阵 A'。在每一次图卷积的操作中，自适应邻接矩阵 A' 结

合节点特征 H 进行卷积操作：

                                              （2）

式中：i 表示第 i 个尺度； 表示动态生成邻居矩阵 A' 的归

一化形式；Hi
(l) 表示第 l 层的节点特征；Wi

(l) 表示可学习的权

重矩阵；σ 表示激活函数。

1.5  TCN

TCN 是一种专门用于处理时间序列数据的卷积网络 [12]。

通过因果卷积保证时间步的顺序性，同时通过扩张卷积扩大

感受野，从而捕捉长短期依赖。在本文模型中，采用 TCN 处

理 AGCN 输出的数据。为适应不同尺度，根据 DWT 输出的

尺度大小，动态调整卷积核的大小，使得 TCN 能够在多种尺

度下进行有效建模。具体公式为：

                             （3）

式中：i 是第 i 个尺度；Hi
AGCN 是自适应图卷积层的输出特征；

Wi(s) 是卷积核的权重；r 是扩张率，用于控制感受野的大小；

k 是由 DWT 提取的时间尺度决定的卷积核大小。

2  实验与结果分析

2.1  基准

本文选择 3 种时间序列预测方法进行比较，包括基于

Transformer 架构的 Informer[13] 模型和 Autoformer[14] 模型，以

及线性模型 Dliner[15]。

2.2  实验设置

本文实验在PyCharm上进行，使用Windows 11操作系统、

NVIDIA GeForce RTX3060GPU、Python 版本为 3.7.16。历史

序列长度为 24，预测长度为 1。这些设置应用于所有模型。

初始学习率为 0.000 1，使用批大小为 32，均方误差（MSE）

作为损失函数来优化模型。epoch 数为 10，适用时采用提前

终止。对于模型中 FFT 的结果，选择其中最显著的 3 个尺度。

另外，数据集按照 0.7∶0.1∶0.2 划分，分别是训练集、验证集

和测试集，使用 24 个历史数据预测未来 12 个时刻数据。

2.3  预测效果评估

使用回归模型常用的几个评价指标来评估模型的效果，

分别是均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝

对误差（MAE）和决定系数（R2），其定义公式为：

                                                                               （4）

                                                                     （5）

                                                                                （6）

                                                                           （7）

式中：n 是样本数量；Oi 是真实值； 是预测值； 是真实值

的均值。

2.4  各模型预测结果对比

表 1 展示了本文模型和各基准模型的预测结果的指标，

从中可以看出，模型在其中达到了最高的预测精度，决定系

数到达了 0.97，其次是 Dliner、Autoformer 和 Informer，决

定系数分别是 0.93、0.85 和 0.81。为了更直观地展示模型的

优势，随机截选了测试集中的一段结果，如图 2 所示。比较

图 2 中 4 个模型的预测值和真实值曲线，可以看出，模型在

极值方面拟合的效果最佳，Informer 效果最差。此外，图 3

展示了各模型散点图，相较于基准模型，本文模型的散点密

集分布在真实值的周围。图 4 为本文模型的预测值与真实值

拟合曲线。
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表 1  不同模型预测臭氧浓度的评价指标

Model MSE RMSE MAE R2

Informer 575.24 23.98 18.63 0.77

Autoformer 632.42 25.14 19.14 0.75

Dliner 585.40 24.20 18.28 0.77

Our model 374.99 19.36 14.05 0.85

图 2  各模型预测结果的随机截取片段

图 3  各模型预测结果的散点对比图

图 4  模型预测值与真实值的比较

3  总结

本文提出的基于多尺度序列间相关性的深度学习模型在

地表臭氧浓度预测中展示了较高的准确性和鲁棒性。该模型
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结合了 DWT、AGCN 和 TCN，通过多层次的特征提取和序

列建模，能够有效捕捉臭氧浓度数据中的多尺度特征，尤其

在极值预测和时空相关性方面表现出显著的优势。具体而言，

DWT 能够将臭氧浓度数据进行多尺度分解，提取不同频率

成分的特征，从而更好地识别数据中的细节变化与周期性趋

势；AGCN 则能够捕捉数据之间的空间相关性，特别是在复

杂的城市环境中，各地的污染物排放及气象条件可能呈现出

强烈的空间依赖关系，AGCN 通过图卷积的方式有效融合不

同站点的关联信息；TCN 则专注于时间序列的建模，能够在

处理臭氧浓度的时间序列数据时捕捉长时间跨度上的复杂动

态模式。

这种多尺度分解与卷积操作的组合方法在处理非线性和

复杂的环境数据方面表现出色。传统的臭氧预测模型往往无

法有效处理数据中的复杂时空变化模式，而该模型通过层层

特征提取和深度建模，不仅提升了对复杂数据模式的适应性，

还在面对极端天气事件和特殊污染源时，能够保持较高的预

测精度。此外，该模型在不同的预测场景中表现出了较强的

鲁棒性，即使在数据中存在噪声或缺失值的情况下，仍能够

保证较为准确的预测结果。

在实际应用中，该深度学习模型可以为政策制定者提供

实时、精准的臭氧浓度预警信息，有助于在臭氧浓度升高时

采取适当的控制措施，减少污染对公众健康和环境的影响。

通过进一步优化该模型的计算效率和实时性，未来可以将其

应用于更大规模的城市空气质量监测与预测系统中，实现智

能化的污染预防和管理。
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