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摘  要 

在全球气候背景下，气象因素对PM2.5和O3污染的影响日益突出。量化气象及排放变化对PM2.5和O3污染

的影响，对明确城市大气污染成因、科学指导下一步大气污染防治工作具有重要的现实意义。本文综述

了气象条件和污染减排对PM2.5和O3污染影响的常用定量研究方法以及各类方法优缺点，以期为大气环境

管理决策提供科学参考。 
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Abstract 
In the context of global climate change, the influence of meteorological conditions on PM2.5 and O3 
pollution has become increasingly prominent. Quantifying the effects of meteorological and emis-
sion changes on PM2.5 and O3 pollution was crucial for understanding the causes of urban air pollu-
tion and for scientifically guiding future air pollution control efforts. This paper reviewed com-
monly used research methods for assessing the impacts of meteorological conditions and pollution 
reduction on PM2.5 and O3 pollution, along with the strengths and weaknesses of various methods, 
aiming to support for environmental management decisions. 
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1. 引言 

在过去几十年中，随着我国工业化和城镇化的快速推进，区域性大气复合污染事件频发，尤其是以

细颗粒物(PM2.5)和臭氧(O3)为主要特征的污染问题日益严重[1]。暴露于高浓度的 PM2.5 和 O3 不仅对呼吸

系统和心血管系统造成威胁，还可能引发多种慢性和急性疾病，严重影响公众健康[2]。2012 年，我国首

次将 PM2.5 纳入修订后的《环境空气质量标准》(GB3095-2012)，并在 2013~2017 年间实施了《大气污染

防治行动计划》。2018 年，国务院进一步出台了《打赢蓝天保卫战三年行动计划》，以推动大气污染防

治工作。尽管在这些措施的推动下，我国主要污染物排放量有所下降，2020 年 337 个地级及以上城市

PM2.5 的整体年均浓度降至 33 μg/m3，其中 202 个城市的 O3 与 PM2.5 年均浓度已达标[3]，但总体环境空气

质量仍未实现根本改善，大气污染防治任务依然艰巨。 
空气质量的改善受到气象条件的显著影响。2023 年，受气候变化背景下不利气象条件的影响，以及

经济复苏带来的工业企业复工复产和社会活动水平恢复等因素，全国 PM2.5、O3 和 NO2 等大气污染物平

均浓度同比上升，优良率同比下降。此外，当前空气质量水平仍未满足保护公众健康的标准。尽管我国

空气质量改善的速度较快，2023 年我国 339 个地级及以上城市的 PM2.5 年均浓度仍为世界卫生组织最新

发布的空气质量指导值(5 μg/m3)的五倍以上，与欧美国家的浓度水平相比，也有 2 至 4 倍的差距。因此，

国务院于 2023 年 12 月印发《空气质量持续改善行动计划》，明确提出“十四五”期间的空气质量改善

目标和具体措施，为未来的空气质量改善行动制定了明确的时间表和路线图。 
尽管排放源减少或排放速率降低等减排措施通常会使污染物浓度有所下降，有时会出现排放量减少

而大气污染加重的现象。例如，2020 年初新冠疫情爆发期间，各类污染物排放显著减少，但京津冀及周

边地区仍经历了多次重污染天气[4]。这表明，大气污染发生不仅受人为排放影响，还与区域气象条件密

切相关。我国位于主要的季风气候区，大气环流表现出明显的季风气候变化特征，区域气象条件的变化

受大气动力学和年际气候变化的显著影响。因此，准确评估污染减排的实际环境效果，需要剔除气象因

素的干扰，以客观地分析排放变化对环境浓度的影响。在短时间尺度上，气象条件变化对大气污染物浓

度的变幅更加显著，而在年际尺度上，气象条件对大气污染物年均浓度变化的影响仍需进一步明确[5]。
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同时，对排放和气象影响的定量评估对于评估现有大气污染防治政策的效果及制定新的管理政策具有重

要意义。 
因此，本研究旨在总结近年来关于气象和人为减排的常用研究方法及其定量化研究成果，分析各类

方法的优缺点，为定量评估气象及排放变化的影响以及大气环境管理决策提供技术参考。 

2. 主要研究方法 

目前，评估排放和气象条件对空气质量影响的方法有大气化学传输模型、数学统计分析方法和机器

学习方法等，以下详细介绍主要技术方法的原理与应用情况。 

2.1. 大气化学传输模型 

大气化学传输模型(CTMs, Chemical Transport Models)是基于物理和化学过程的数学模型，用于模拟

污染物在大气中的传输、转化和沉降。大气化学传输模型通常包括以下几个模块：(1) 气象模块，提供风

速、风向、温度、湿度等气象数据，用于模拟污染物的输送和扩散；(2) 排放模块，输入各类污染源的排

放数据(如交通、工业、建筑等)；(3) 化学反应模块，描述大气中的化学反应过程，如氧化反应、光化学

反应等；(4) 沉降模块，模拟污染物在大气中的沉降过程，包括干沉降和湿沉降。通过改变大气化学传输

模型的输入资料——气象场或源排放清单，可以定量研究二者对污染物的影响效果。目前国内外已有不

少学者基于各类传输模式研究量化气象和排放条件变化对 O3 浓度变化的贡献。例如，Zhai 等[6]使用

GESO-Chem 模型控制 2013~2017 年华北平原地区气象条件，得出年均硝酸盐含量下降是由气象因素而

非 NOx 排放量的减少所驱动；Shi 等[7]通过改变 WRF-CMAQ 模型中气象参数，定量分析了中国不同地

区地面 O3 和 PM2.5 对关键气象参数的敏感性，得出气象参数的变化会导致地表 O3 和 PM2.5 的显著变化。

王毓铮等[8]利用 WRF-CAMx 模型量化了在 2016 年气象条件下，2014~2016 年期间减排措施使肇庆市本

地生成 PM2.5 浓度下降了 16.0%。 
气象条件变化对 PM2.5 (或 O3)浓度的定量分析方法，常采用“固定排放清单，改变气象条件”的敏感

性模拟方法[9]。利用中尺度气象模型(比如 WRF 模型)模拟基准年和目标年的气象场，固定使用基准年的

人为源排放清单，则模拟 PM2.5 (或 O3)浓度的变化只与气象条件变化有关，从而定量评估目标年单纯气

象条件变化导致的 PM2.5 (或 O3)浓度同比变化。计算方法如下： 
(1) 大气污染物浓度对气象条件变化的相对响应因子(RRF) 

base case

base base

E M
RRF

E M
=                                      (1) 

(2) 基准情景气象条件下的大气污染物浓度预测浓度 

base caseE M adjust−  = baseOBS RRF×                              (2) 

(3) 气象场变化对大气污染物浓度变化的影响 

metPol∆  =  base case baseE M adjust OBS− −                            (3) 

metRatio  = 
 
met

case base

Pol
OBS OBS

∆
−

                               (4) 

(4) 源排放变化对大气污染物浓度变化的影响 

EmissPol∆  = case base caseOBS E M adjust− −                            (5) 
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EmissRatio  = 
 
Emiss

case base

Pol
OBS OBS

∆
−

                                (6) 

式中， baseOBS 表示基准情景下城市大气污染物监测浓度值； caseOBS 表示目标情景下大气污染物监测浓度

值； base baseE M 表示基准情景下城市大气污染物模拟浓度值，模拟使用基准情景源清单、基准情景气象场；

base caseE M 表示目标情景下城市大气污染物模拟浓度值，模拟使用基准情景源清单、目标情景气象场；

base caseE M adjust− 表示目标情景气象条件下的城市大气污染物浓度预测值； metPol∆ 表示气象条件对城市

大气污染物浓度变化的贡献量； metRatio 表示气象条件对城市大气污染物浓度变化的贡献占比； EmissPol∆

表示人为源变化对城市大气污染物浓度变化的贡献量； EmissRatio 表示人为源变化对城市大气污染物浓度

变化的贡献占比。 
此外，PM2.5 气象评估指数(EMI)是衡量气象条件变化所导致的大气污染物浓度变化的无量纲常数，

用地面至 1500 m 高度气柱 PM2.5 平均浓度与参考浓度的比值表示，可用于分析在特定时段内，不考虑排

放源的变化，气象要素通过扩散、传输、干湿沉降和化学转化等方式对大气污染物浓度变化所造成的影

响[10]。在不同年份的相同时段相互比较时，EMI 指数的差异意味着在人为排放不变条件下气象条件所导

致的大气污染物浓度变化率，与实际观测的大气污染物浓度变化率的差值即为减排措施产生的理论效果

[11]。岳岩裕等[12]应用 EMI 指数评估武汉市军运会期间气象条件对 PM2.5 浓度变化的贡献，结果表明

2019 年 10 月相对于 2018 年同期气象条件较好，有利于污染物扩散，2019 年 PM2.5 浓度较 2018 年下降

了 24%，其中减排的贡献为 23%。 
基于大气化学传输模型的敏感性分析方法便于理解排放和气象对污染物浓度影响的物理意义，然而，

由于模型使用的排放清单和模型本身参数化方案存在的误差，研究结果存在一定的不确定性[13]。 

2.2. 统计分析方法 

20 世纪 90 年代以来，使用空气质量数据的统计分析方法被用于消除气象对空气质量的影响，包括

KZ (kolmogorov-zurbenko)滤波模型和深度神经网络模型[14] [15]。Li 等[16]将 KZ 滤波模型和人工智能结

合建模，得出该混合模型性能良好，适用于了解污染物的时间变化特征；Gao 等[17]使用混合模型评估了

O3 前体物和气象因素对河北省 2013~2017 年臭氧日最大 8h(MDA8 O3)的影响，得出 O3 变化受气象因素

的影响显著。虽然 KZ 滤波模型和深度神经网络模型表现出较高的性能，但无法研究输入变量对污染物

的影响，因此被称为“黑盒”模型[18]。统计回归分析方法是通过建立 PM2.5 或 O3 浓度与气象变量(如温

度、湿度、风速)、时间变量(如季节性变化)之间的关系模型。例如，多元线性回归、广义线性模型(GLM)
等。通过回归分析，可以量化不同气象因素对 PM2.5 或 O3 浓度的影响，并了解它们的贡献程度。Zhai 等
[19]以中国地面气象观测日值数据及 MERRA2 再分析数据中的风速、降水、相对湿度、气温和 850 hPa
经向风等作为预报变量，采用逐步多元线性回归法建立 2013~2018 年中国主要地区的 PM2.5 污染潜势预

报模型，定量分析气象条件对中国 PM2.5 浓度下降趋势的贡献占 12%。如果已知某些气象条件下排放量

的变化，结合回归模型中的残差和预测误差，可以间接推断排放变化对污染物浓度的影响。此外，使用

时间序列模型(如自回归积分滑动平均模型 ARIMA、季节性 ARIMA)，对 PM2.5 或 O3 浓度进行时间序列

建模，识别 PM2.5 或 O3 浓度的长期趋势和周期性波动，结合气象数据分析这些变化的驱动因素，并对污

染物浓度进行预测，验证模型的准确性[20]。另外，通过主成分分析提取污染物浓度、气象因素和其他相

关变量的主要成分，减少数据维度，识别对 PM2.5 或 O3 浓度影响最大的气象因素和其他变量，同时简化

数据处理和模型建立过程，突出主要影响因素[21]。 
基于统计学的评估方法，以环境空气质量监测数据为分析对象，通过选用适当的数理统计方法对气

象协变量变异引起的偏差进行调整，这类方法不依赖于排放清单，能客观的评估排放与气象因素的影响

https://doi.org/10.12677/aep.2025.155077


严宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/aep.2025.155077 689 环境保护前沿 
 

[22]。应用统计学类评估方法的技术难点在于：一是统计学方法对分析数据有着严格的参数检验条件，而

环境数据一般不完全符合正态分布等要求；二是气象与污染存在非线性交互作用，传统的统计学方法对

复杂非线性问题建模存在过程繁琐、模型性能偏弱等不足。 

2.3. 基于机器学习算法的气象归一化技术 

随着空气污染相关数据的不断积累和机器学习算法的快速发展，近年来，一种基于机器学习算法

的气象归一化技术，成功应用于评估全国许多城市大气污染物的变化趋势研究[23]。该方法假设污染排

放具有周期性，利用环境气象数据和源强周期性指示变量等历史数据资料与污染物环境浓度训练回归

模型，多使用拟合性能较优的随机森林等树模型进行回归。相较于传统模型表现出更好的性能(更低的

均方根误差和更高的相关性)。为消减气象条件的扰动，对于任一时刻的污染物，随机选取若干组历史

气象数据，预测该污染物在相应气象条件下的浓度。基于大数定理和中心极限定理，将多次预测的污

染物浓度的算术平均值作为其排放强度的度量，即平均气象条件下的污染物浓度。该方法计算高效、

时间分辨率高、可对非线性问题建模且其拟合性能优于传统算法，较好地弥补了传统统计学评估方法

的局限性。 
经过近几年的发展优化，当前这一气象调整方法已可实现对政策干预情景下(如新冠疫情防控等)环

境空气污染物排放强度变化的动态响应评估，该技术在全球近 200 余个城市得到了应用。Vu 等[24]利用

基于随机森林模型的气象归一化方法，量化北京市气象条件对空气质量的逐年变化影响，认为近年的大

气行动计划使北京市实际空气质量得到明显改善，其中污染扩散条件显著改善是重要原因，建议未来的

目标设定应考虑气候变化以及气象条件状况。Li 等[25]认为将气象归一化方法应用于空气质量数据中有

助于理解 O3 随时间变化情况，明确中国不同城市 O3 污染防治的成效。Guo 等[26]对中国 12 个特大城市

的数据进行气象归一化处理后，得到气象条件对两个清洁空气行动计划期间除 O3 以外主要污染物的减少

都表现出积极的贡献，并建议使用气象归一化分析作为区域内常规政策的评估工具。Liu 等[27]利用气象

归一化技术剔除气象条件的影响后，得到 2020 年 2 月和 3 月湖北省气象条件相较 2019 年同期更有利于

PM2.5 的上升，但人为排放的减少导致 PM2.5 下降近 3 成。这些研究已充分证明机器学习方法可以有效剥

离气象和排放对空气质量的影响。而机器学习方法相较于其他方法低廉的使用成本是其另一优势，具备

更广泛的使用潜力[28]。 
尽管机器学习模型(如随机森林、XGBoost)在气象归一化和污染物预测中表现出较高的精度，但仍

存在一些局限性值得重点关注。一方面是模型可解释性不足，机器学习模型通常被视为“黑箱”，其内

部决策机制难以直接解释。例如，随机森林通过多决策树的投票机制输出结果，但单个特征对预测结

果的具体贡献难以量化。这可能导致决策者对模型结果的信任度降低，尤其在政策制定场景中需明确

归因分析时，需结合后验解释工具(如 SHAP 值、特征重要性排序)辅助分析[29]。另一方面是数据依赖

性较强，机器学习模型的性能高度依赖训练数据的质量和代表性。若历史数据存在偏差(如监测站点分

布不均、极端气象事件样本不足)，可能导致模型在未知场景中的泛化能力下降。此外，模型对输入特

征的敏感性较高，需通过特征选择和正则化技术避免过拟合风险[30]。此外，与传统物理模型相比，机

器学习模型在不确定性量化方面存在天然劣势，尽管可通过 Bootstrap 或蒙特卡洛模拟估计预测区间，

但其可靠性仍受限于训练数据分布和模型假设[31]。未来研究需进一步探索机器学习框架在空气质量模

拟中的应用[32]。 

2.4. 方法比较 

表 1 概括了几类常用方法的基本情况及优缺点。 
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Table 1. Common methods for assessing the impacts of emission and meteorological changes on PM2.5 and O3 Pollution 
表 1. 评估排放和气象对 PM2.5与 O3 污染影响的常用方法 

研究方法 原理 优缺点 

大气化学传输模型 
通过调整排放清单和气象设置，设计

多情景分析以表征排放和气象对空气

质量的影响。 

能反映 O3 和 PM2.5 浓度与前体物排放之间强烈的

非线性关系且多气象条件的影响，但对计算机资

源需求相对较高，结果可靠性受排放清单和气象

场数据不确定性影响。 

数理统计方法 
利用多元线性回归、经验正交函数或

KZ 滤波等方法，构建气象或排放数据

和空气质量观测浓度之间的关系。 

能通过数学方程拟合或剥离单个影响因素，但难

以准确捕获 O3 和 PM2.5 浓度与前体物排放之间复

杂的非线性关系。 

机器学习方法 
采用气象归一化方法，解耦空气质量

时间序列中气象对空气质量影响，定

量排放和气象因素对污染物的影响。 

相较于数理统计方法表现出更好的性能(更低的均

方根误差和更高的相关性)，相较于其他方法低廉

的使用成本，具有更广泛的使用潜力，但“黑

箱”特性导致其在政策归因中的可信度受限。 

3. 结论与展望 

在评估排放和气象条件对空气质量的影响时，大气化学传输模型、数学统计分析方法和机器学习方

法呈现互补性特征，但其适用性需结合具体场景权衡。从方法学的差异化优势来看，大气化学传输模型

提供详细的物理和化学过程模拟，尤其适用于污染物时空演变过程和成因分析，但计算复杂度高、实时

性不足；数学统计分析方法适合数据量较小的情况，但对非线性交互效应捕捉能力有限；机器学习方法

通过数据驱动模式在复杂非线性建模中表现突出，但“黑箱”特性导致其在政策归因中的可信度受限。 
未来聚焦模型融合技术创新，通过嵌入式耦合(例如将神经网络嵌入大气化学传输模型的化学机制模

块，提升大气污染物模拟效率)，或动态数据同化(例如融合卫星遥感和地面监测数据，构建小时级动态排

放清单，支撑实时预测与政策效果追踪)，加强大气化学传输模型和机器学习方法的集成应用。亦可着眼

于不确定性量化框架，开发“气象–排放–化学”不确定性传递模型，利用贝叶斯网络解析各环节误差

对 PM2.5 或 O3 归因结果的贡献度等，加深对于数值模拟结果的理解。从而探究气候变化背景下气象和排

放对区域以及城市空气质量变化的贡献，剖析主要大气污染物长期趋势特征，解耦气象因素对污染物的

影响，量化气象因素和排放因素对污染物浓度变化的贡献情况，深入分析未来空气质量演变态势、显著

特点与突出问题，并进一步研判趋势性问题、提出应对举措，更好为城市空气质量持续改善提供科技支

撑。 
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