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摘  要 

为应对气候变化与人口老龄化背景下哈尔滨市臭氧(O3)污染的健康威胁，需科学预测未来多情景下的健

康风险演变趋势。基于2018~2023年哈尔滨市监测数据与人口格网数据，耦合XGBoost机器学习算法与

CMIP6气候模式。主要得出了以下结论：① 历史上，哈尔滨市臭氧浓度呈“西高东低”分布，主城区人

口暴露强度高。② 模型验证显示XGBoost + CMIP6模拟性能良好(R2 = 0.81)。预测表明，在SSP5-8.5高
排放情景下，2070年臭氧浓度将升至89 ± 4 µg∙m−3。③ 在SSP2-4.5中等排放情景下，风险增幅显著放

缓。综上若不采取严格管控，未来气候变化将显著加剧哈尔滨市臭氧相关健康问题，亟须制定差异化的

减排策略。 
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Abstract 
To address the health threats posed by ozone (O3) pollution in Harbin under climate change and pop-
ulation aging, it is necessary to project future health risks under multiple scenarios. Based on air qual-
ity monitoring data and gridded population data for Harbin from 2018 to 2023, we coupled the 
XGBoost machine-learning algorithm with CMIP6 climate models. The main findings are as follows: (1) 
Historically, ozone concentrations in Harbin showed a west-high and east-low spatial pattern, with 
high population exposure intensity in the main urban area. (2) Model validation indicated that the cou-
pled XGBoost-CMIP6 framework had good predictive performance (R2 = 0.81). Under the SSP5-8.5 high-
emission scenario, ozone concentrations are projected to increase to 89 ± 4 μg/m3 by 2070. (3) Under 
the SSP2-4.5 moderate-emission scenario, the projected increase in risk slows markedly. Without 
stringent controls, future climate change will substantially exacerbate ozone-related health risks in 
Harbin, highlighting the urgent need for differentiated emission-reduction strategies. 
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1. 引言 

近地面臭氧(O3)是氮氧化物(NOx)与挥发性有机物(VOCs)在高温、强光照条件下发生化学反应生成的

二次污染物，已成为制约我国空气质量持续改善的关键瓶颈[1]。作为强氧化性气体，O3不仅直接威胁人

体呼吸系统与心血管系统[2]，还通过干扰地气系统辐射平衡影响气候系统[3]，其健康与环境危害的双重

属性亟待重视。针对 O3 污染的严峻形势，我国政策层面持续升级应对策略。《中共中央 国务院关于深

入打好污染防治攻坚战的意见》将臭氧污染防治列为标志性战役，明确 PM2.5与 O3协同控制[4]；“十四

五”生态环境保护规划进一步部署相关任务，哈尔滨市推进臭氧协同控制与 VOCs 全过程整治，并将臭

氧纳入夏季应急管理、落实涉 VOCs 行业差异化减排[5]。 
臭氧作为一种强氧化性污染物，其对健康的危害已得到流行病学和毒理学研究的广泛证实。全球尺

度研究(如 Orellano 等，2020) [6]通过系统综述与 Meta 分析发现：短期 O3暴露会显著增加全因死亡及呼

吸、心血管疾病等特定病因的死亡风险，且风险随暴露浓度升高呈剂量–反应关系。这一结论在后续针

对中国人群的研究中得到验证：Chen 等(2023) [7]基于多城市队列分析指出，中国人群短期 O3 暴露同样

会显著增加呼吸、心血管等多类疾病的死亡风险，并进一步识别出不同疾病对应的 O3 浓度阈值(低于传

统“安全值”的暴露仍可能带来健康危害)。 
东北地区作为高纬度老工业基地，O3 污染呈现独特区域敏感性。现有研究表明，2015~2021 年我国

及重点城市 O3浓度总体呈缓慢上升态势，高值集中在暖季(5~9 月)，哈尔滨等北方城市 O3污染持续偏高

[8]。在“高排放情景”下，受前体物排放与气候变化共同驱动，夏季 O3浓度及由此引发的健康风险可能

进一步增加[9] [10]。然而，当前针对城市级 O3污染的精细化健康风险评估仍相对不足。为此，本研究以
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哈尔滨市为研究对象，综合利用《全国生态环境状况公报》12018~2023 年 O3 国控站点监测数据、TAP 
(Tracking Air Pollution in China)格点 O3数据及高分辨率人口密度数据，系统分析近地面 O3浓度的时空演

变规律；进一步耦合人口分布信息；精细化估算 O3人口暴露水平及其健康风险演变趋势；并基于 CMIP6
多模式集合与 SSP 路径(SSP2-4.5/SSP5-8.5)，结合 XGBoost 算法优化模拟[11] [12]，预测 2026~2070 年哈

尔滨市 O3 浓度的未来演变趋势。研究结果可为哈尔滨市及高纬度寒地城市 O3 污染防治、空气质量持续

改善及公众健康风险防控提供科学依据。 

2. 材料与研究方法 

2.1. 研究区概况 

哈尔滨市位于黑龙江省西南部，北纬 44˚04'~46˚40'，东经 125˚42'~130˚10'，地处松嫩平原东南部，是

东北地区北部中心城市。全市共有 12 个环境空气自动监测国控点位(岭北、松北商大、阿城会宁、太平宏

伟公园、道外承德广场、香坊红旗大街、呼兰师专、动力和平路、省农科院、道里建国路、平房东轻厂、

南岗学府路) (图 1)。作为高纬度老工业基地，哈尔滨冬季供暖期长、夏季光化学反应活跃，O3污染兼具

“北方季节性供暖与南方光化学污染”混合特征，开展城市级臭氧健康风险精细化评估具有重要的区域

代表性与现实意义[13]。 
 

 
注：该图基于自然资源部标准底图服务网站下载的审图号为 GS (2024) 0650 号的标准地图制作，图 2 同。 

Figure 1. Ambient air quality monitoring sites in Harbin City 
图 1. 哈尔滨市环境空气质量监测点位图 

2.2. 气象数据来源 

哈尔滨市的空气质量国控监测站点逐时臭氧浓度数据，来源于环境气象数据服务平台 
(http://eia-data.com/pm25_download/) [14]。由于设备故障、停电、运行不良等原因出现的错误数据被剔除，

用于城市污染评价。另一套来源于由清华大学等多家单位开发并维护的中国大气成分近实时追踪数据集

(Tracking Air Pollution in China, TAP, http://tapdata.org.cn) [15] [16]，提供逐日 O3-8 h 浓度格点数据，空间

 
1https://www.mee.gov.cn/hjzl/sthjzk/zghjzkgb/  
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分辨率为 10 km，该研究从中提取哈尔滨市范围内的格点数据。TAP 数据集，是集成地面观测、卫星反

演、排放清单和模式模拟，通过多源数据融合与机器学习提供全国 10 km 分辨率逐日 MDA8 O3 (臭氧日

最大 8 小时平均浓度)数据。 

2.3. 人口数据来源 

本研究使用的全球人口分布数据来源于美国橡树岭国家实验室(ORNL)开发的 LandScan Global 数据

集，时间跨度为 2018~2023 年[17]。该数据集采用 Dasymetric 空间建模方法，将人口普查数据分配至约 1 
km 网格[18]。该研究提取哈尔滨区域数据，通过 ArcGIS 10.8 裁剪至哈尔滨市行政边界，以实现 O3浓度

格点数据与人口密度数据的匹配(图 2)。 
 

 
Figure 2. Spatial distribution of population density in Harbin City (2023) 
图 2. 2023 年哈尔滨市人口密度分布 

2.4. O3数据处理与污染评估指标 

将 2018~2023 年逐小时 O3 数据统一订正为标准状态下的浓度，并对逐时 O3 数据进行 8 h 滑动平

均处理，以 O3 日最大 8 小时滑动平均值(某站点一个自然日内 08:00~24:00 所有 8 h 滑动平均浓度中的

最大值，O3-8 h)来代表当日 O3 污染浓度水平。针对 TAP 格点数据，为了评估其准确性及可用性，选用

2018~2023 年逐日 TAP 格点数据，采用 5 点平均法求得 2018~2023 年哈尔滨市 TAP 融合数据在对应站

点处的 O3-8 h 浓度。为了更进一步分析 2 种数据的异同，利用 Python 对站点监测数据和 TAP 数据进

行相关性分析[19]。 
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2.5. 人口暴露风险评估方法 

为量化在区域格点尺度上的 O3人口暴露强度，使用 ArcGIS 10.8 软件将 O3格点数据和人口网格化数

据转为栅格数据后统一分辨率，再按下式计算： 

.i i iE P C= ×                                       (1) 

式(1)中， iE 为单元格上人口暴露水平； iP 为栅格 i 内人口数量； iC 为栅格 i 内 O3-8 h-p90 的浓度值，利

用普通克里金插值法得出污染空间分布图。 
为定量呈现不同 O3浓度区间人口暴露程度的年际趋势，设置 4 个等级 O3浓度区间：低 O3浓度区间

(≤100 μg∙m−3, L-O3)、中低 O3浓度区间(100~110 μg∙m−3, M-L-O3)、中高 O3浓度区间(110~120 μg∙m−3, M-H-
O3)和高 O3浓度区间(120~135 μg∙m−3, H-O3)，统计逐年暴露人口数量及占比情况，并采用平均年增长率进

行趋势分析，计算公式为 

1

1 -1

1AAGR 100%
n

i i

i i

X X
n X

−

=

−
= ×∑                               (2) 

式(2)中 Xi和 Xi−1分别为相邻 2a 的暴露人口数量；n 为年份数。 
为将污染物浓度的变化与死亡率的变化联系起来，健康影响函数(HIF)被广泛应用于评估短期暴露于

O3所致的死亡负担。 

1Mort Pop 1
RRi

i

B
 

∆ = × × − 
 

                               (3) 

式中，△Mort——O3暴露导致的健康终点 i 的早逝人数；Bi——健康终端 i 的基准死亡率；Pop——暴露人口

数；RRi——暴露于 O3污染导致的健康终点 i 的相对风险。RR 一般通过公式(4)对线性模型进行分析[20]，并

且划分了三种健康终点：分别是全因死亡率(Total)、呼吸系统疾病死亡率(RD)以及心血管疾病死亡率(CVD)。 

( )0RR exp iC C β = − ×                                   (4) 

式中，C-O3的浓度监测值；C0-O3的浓度阈值，认为在该浓度下健康风险可以忽略不计；βi——健康终端

i 的暴露影响因子。由于哈尔滨市分城乡疾病别死亡率数据获取受限，本研究采用《中国卫生健康统计年

鉴 2023》[21]中“循环系统疾病小计”的城市与农村死亡率，结合《哈尔滨统计年鉴 2023》[22]中城乡人

口比例，通过加权平均法，采用一元线性插值的方法估算哈尔滨市全因死亡率(TOTAL)、呼吸系统疾病

死亡率(RD)与心血管疾病死亡率(CVD) (表 1)。 
 
Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 标准试验系统结果数据 

污染物 健康终端 β C0 (μg/m3) 

O3 TOTAL 0.00024 (95% CI: 0.00013~0.00035) 70 (WHO) 

 CVD 0.00027 (95% CI: 0.0001~0.00044)  

 RD 0.00051 (95% CI: 0.0003~0.00098)  

2.6. XGBoost 和 CMIP6 模型耦合技术流程 

模型以 6 维特征作为输入：月份循环编码 sin (2π∙m/12)、cos (2π∙m/12)，以及逐月气象变量气温(T2m)、
相对湿度(RH)、2 分钟平均风速(WS)和海平面气压(PSL)。其中月份编码用于表征臭氧的季节性变化，四

项气象要素则刻画当月的气象条件，共同构成臭氧回归预测的输入向量。样本按时间顺序划分，2018~2021

https://doi.org/10.12677/ojns.2026.145076
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年为训练集(48 个样本)，2022~2023 年为独立测试集(24 个样本)。对全部特征进行标准差标准化，标准化

参数(均值 μ、标准差 σ)仅由训练集拟合，以避免信息泄漏。在此基础上训练 XGBoost 回归模型，并以决

定系数(R2)、均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和平均绝对百分比误差(MAPE)四项指标评估测试

集性能。鉴于 CMIP6 多模式未来气象场下载受限，本研究采用“历史气候态 + 线性增温”的敏感性分

析框架：以 2018~2023 年逐月气候态为基准，参照 IPCC AR6 中 SSP2-4.5 与 SSP5-8.5 情景的增温速率

(0.05℃∙a−1, 0.09℃∙a−1)构建 2026~2070 年未来气温场，其余气象要素保持气候态不变。将构建的未来气象

场输入已训练 XGBoost 模型，预测逐月臭氧并聚合为年均值，以此反映气温上升驱动下的敏感性响应。 

3. 结果与分析 

3.1. 哈尔滨市 TAP 数据质量评估 

选取哈尔滨市国控监测站点的逐日 O3-8 h 质量浓度实测数据，对 TAP 融合数据的空间代表性进行了

系统评估(图 3)。由于南岗学府路国控监测站点数据缺失严重，故后文不对此站点进行研究。整体而言，

所有站点的相关系数良好，表明哈尔滨市 O3-8 h 浓度数据与 TAP 格点数据在不同空间尺度下具有高度线

性相关性，为区域 O3污染分析提供了可靠的基础。散点图的拟合效果整体良好，表明模型具有较强的预

测与解释能力。在高浓度区间，模型预测值呈现系统性偏低趋势，这提示模型在描述极端条件下的非线

性光化学过程、局部污染累积等方面存在一定的局限性。总体上，TAP 数据在宏观上能有效反映哈尔滨

市臭氧污染的时空演变趋势，其高相关性(r > 0.90)满足了区域尺度空气质量评估的需求，可以用于哈尔

滨市 O3-8 h 区域浓度与人口暴露研究。但在用于高精度暴露评估或模型校验时，需对其系统性偏差予以

关注并进行必要校正。 
 

 
Figure 3. Correlation coefficient and scatter plot of O3-8 h concentration data and tap grid data in Harbin City, 2018~2023 
图 3. 2018~2023 年哈尔滨市 O3-8 h 浓度数据与 TAP 格点数据相关系数与散点图 

3.2. 哈尔滨市 O3-8 h-p90 浓度时空演变 

2018~2023 年哈尔滨市 O3-8 h-p90 浓度的空间分布及演变(图 4)。O3-8 h-p90 空间浓度峰值主要集中

于哈尔滨市西部，随着时间的推移，整体呈现出“西高东低、外围扩张”格局[23]。其中主城区(道里区、

南岗区、香坊区、道外区)及周边近郊(如平房区、松北区)长期处于中高浓度区间(109~115 μg∙m−3，部分年

份局部可达 > 119 μg∙m−3)，属于臭氧污染的次核心区；而西南部的阿城区、双城区及五常市则为高浓度

核心区，东北部林区(依兰、通河等)为低值区。该空间分异表明，主城区虽非绝对最高值区，但作为人口

https://doi.org/10.12677/ojns.2026.145076
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与交通密集区，其臭氧浓度常年维持在较高水平，与西南部高值区共同构成“主城–西南外围”高浓度

带，反映出城市建成区与周边工业、农业源排放的协同贡献[24]。在时间演变上，高浓度区呈波动扩展趋

势：2018~2019 年主城区及周边浓度稳定；2020~2021 年高值区向主城东南、西南蔓延；2022 年略有回

调；2023 年主城区及近郊强度再次接近西南核心区，表明主城区臭氧污染压力在近年显著上升。其空间

格局与城市功能分区、交通排放及区域传输密切相关，为精准制定分区管控策略提供了实证依据。 
 

 
Figure 4. Spatio-temporal distribution and evolution characteristics of O3-8 h-P90 Concentration in Harbin City, 2018~2023 
图 4. 2018~2023 哈尔滨市 O3-8 h-p90 浓度时空分布及其演变规律 

3.3. 哈尔滨市 O3人口暴露水平评估 

3.3.1. O3人口暴露强度的空间分布及演变 
从 O3 人口暴露强度及其空间分布(图 5)来看，2018~2023 年哈尔滨市 O3 空间分布呈现“核心城区

高、外围郊区低”的显著异质性。高暴露强度集中于哈尔滨主城区(道里、南岗、香坊等中心城区)，并

向西南部(如双城、阿城部分区域)及南部郊区呈放射状延伸；外围远郊区(如巴彦、木兰、通河等)及生

态涵养区暴露强度显著降低。这一空间格局表明，决定臭氧人口暴露风险的首要控制因子是人口密度

与交通排放的协同放大效应，而非传统认知中的工业点源排放[25]。虽然外围工业区存在较高的臭氧生

成潜势，但其人口权重较低，所以暴露强度并不显著[26]。从时间演变看，2018~2023 年间，哈尔滨臭

氧人口暴露强度的空间格局表现出“核心区域稳定、外围高值区微幅收缩”的特征。这一结果与辛艾萱

(2022) [27]关于“人口分布是臭氧暴露风险空间分异的关键非线性因子”的研究结论完全吻合。该分布

特征表明，哈尔滨市臭氧防控需从传统工业源管控转向以交通排放管控为主，兼顾人口空间匹配的综

合治理路径。 
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Figure 5. Spatial distribution and evolution of population exposure levels to O3-8 h-P90 concentrations in Harbin, 2018~2023 
图 5. 2018~2023 年哈尔滨市 O3-8 h-p90 浓度人口暴露水平的空间分布及演变 

3.3.2. 哈尔滨市暴露于不同 O3浓度水平下的人口演变特征 
2018~2023年哈尔滨市暴露于不同O3-8 h-p90区域平均浓度区间下的人口比例和数量分析显示(图6)，

L-O3区间的影响人数整体呈上升趋势，其平均年增长率(AAGR)为 2.5437%，呈缓慢增长趋势；M-L-O3除

了 2021 年和 2023 年暴露人口占比大幅降低以外，其余四年暴露人口占比均在缓慢增长，AAGR 下降速

度最快；M-H-O3区间中只有 2020 年、2022 年和 2023 年暴露人口占比在增长，其余年份呈现下降趋势，

在该区间内 AAGR 的增长幅度最大，数值为 5.2057%；H-O3区间内，2018~2023 年暴露人口占比都在减

小，其 AAGR 增长幅度很小，仅有 0.1391%。由此可见，哈尔滨市 O3污染的公共健康风险管理重点需要

顾及极高浓度污染事件的应急防控，从而降低公众所面临的中高浓度长期暴露风险。 
 

 
Figure 6. Temporal shifts in population percentages and exposed population quantities subject to different O3-8 h-P90 
concentrations in Harbin (2018~2023) 
图 6. 2018~2023 年哈尔滨市暴露于不同 O3-8 h-p90 浓度水平下的人口占比及影响人数变化 
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3.3.3. 哈尔滨市 O3短期暴露早逝人数的年度波动与归因特征 
2018~2023 年哈尔滨市短期暴露于 O3 导致的早逝人数时间变化显示(图 7)，哈尔滨市由短期臭氧暴

露导致的总早逝人数(TOTAL)呈现出显著的年度波动特征。研究期间，早逝人数在2018年基线水平最高，

尽管 2022 年早逝负担有所回落，但在 2023 年再次呈现上升态势。从疾病特异性归因来看，心血管疾病

(CVD)和呼吸系统疾病(RD)是导致哈尔滨市臭氧相关早逝的两大核心因素。在整个研究周期内，CVD 导

致的早逝人数始终占据主导地位，其绝对人数在各年份中均显著高于 RD。具体而言，CVD 早逝人数在

2018 年达到峰值，随后几年虽有起伏，但始终保持较高水平；而 RD 导致的早逝人数相对稳定。这表明，

在哈尔滨市的流行病学特征中，臭氧的短期暴露对心血管系统的急性冲击尤为突出。 
 

 
Figure 7. Temporal variation in ozone-attributable premature mortality in Harbin, 2018~2023 
图 7. 2018~2023 年哈尔滨市短期暴露于 O3导致的早逝人数时间变化 

3.4. XG-Boost 与 CMIP6 模型对历史及未来时期 MDA8 浓度的模拟与对比 

 
Figure 8. Comparison of O3 concentrations simulated by XGBoost and CMIP6 models for the future period 
图 8. XG-Boost 模拟/观测与 CMIP6 模型在未来时期的 O3浓度对比 
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基于 CMIP6 多模式集合数据，对哈尔滨市 2018~2070 年近地面臭氧浓度的历史演变与未来趋势进行

了模拟与预测(图 8)。为评估 CMIP6 多模式集合平均对哈尔滨地区臭氧的模拟能力，XGBoost 模型在东

北地区 O3 浓度预测中具有较高的精度和稳定性[28]，故本研究利用 XGBoost 算法[11]对 2018~2023 年臭

氧观测值与 CMIP6 [29] [30]多模式集合平均模拟值进行了拟合验证。验证结果表明，模拟性能良好，决

定系数(R2)达到 0.811，平均绝对误差(MAE)为 7.3 μg∙m−3。基于此验证良好的多模式集合结果，未来情景

预测显示：在 SSP2-4.5 中等排放路径下，臭氧浓度将于 2030 年后趋于稳定并缓慢下降，至 2070 年预计

降至 84 ± 3 μg∙m−3；而在 SSP5-8.5 高排放路径下，浓度将持续上升，2070 年预计达到 89 ± 4 μg∙m−3，较

中等排放情景高出约 6%，这凸显了未来排放路径对臭氧污染趋势的关键性影响。 

4. 讨论与结论 

4.1. 讨论 

本研究整合地面监测数据、TAP 网格化臭氧数据与 LandScan 人口分布数据，结合 XGBoost 与 CMIP6
耦合模型以及一元线性差值归因方法，系统分析了 2018~2023 年哈尔滨市臭氧污染时空变化特征及其短

期暴露引发的人群健康风险。相较于传统依赖离散站点数据的评估方式，多源格点数据的融合应用能够

更细致地反映城市内部臭氧浓度的空间差异[15] [16]，有效弥补了单点监测空间覆盖不足的缺陷，提升了

区域污染评估的精细化程度。 
研究结果显示，哈尔滨市臭氧污染存在明显的时空分异特征[23]，高浓度污染区域与人口密集区存在

空间叠加效应，显著加重了局部人群的暴露风险。这说明臭氧健康危害不仅由污染浓度决定，人口空间

分布的动态变化也是造成区域健康风险差异的重要原因。本研究进一步通过一元线性差值法定量核算臭

氧短期暴露对应的早逝人数时序变化，从健康结局维度量化了哈尔滨市臭氧污染的实际损害程度，进一

步完善了寒区城市臭氧污染的健康风险评估体系[31]。在方法层面，CMIP6 气候模式与 XGBoost 机器学

习的耦合应用[29] [30]，有效结合了气候情景模拟与非线性数据拟合的优势，能够较好刻画臭氧污染随时

间演变的复杂规律，可为北方寒区大气污染研究提供方法参考。 
本研究仍存在一定不足。首先，研究所用格点数据集未进行本地化订正，局部区域的暴露估算结果

可能存在轻微误差；其次，受限于精细化健康统计数据，本研究仅开展整体人群的早逝风险评估，未细

化不同敏感人群的暴露差异与具体暴露响应机制。未来情景采用历史气候态加线性增温的简化处理，仅

刻画了气温的长期趋势，未考虑降水、风速、湿度及极端天气的未来变化，也未引入 CMIP6 多模式集合

不确定性。 
总体而言，长时序精细化的臭氧时空与健康风险分析，能够精准识别城市高污染、高人口风险叠加

区域。未来哈尔滨市臭氧防控可重点聚焦人口密集城区，实施差异化、精准化污染治理，助力区域大气

环境改善与人群健康防护。 

4.2. 结论 

(1) 2018~2023 年哈尔滨市 TAP 格点 O3-8 h 数据集与国控监测站点观测数据具有显著一致性，相关

系数基本均在 0.90 以上，均方根误差(RMSE)为 14.54 μg∙m−3，表明 TAP 数据能够较好地刻画哈尔滨市 O3

浓度的时空分布特征，对区域 O3研究具有重要意义。 
(2) 2018~2023 年哈尔滨市 O3-8 h-p90 浓度呈现出“西高东低、外围扩张”趋势，O3人口暴露强度呈

现“核心城区高、外围郊区低”的显著异质性，核心区人群暴露水平显著增加。哈尔滨市暴露于不同 O3

浓度区间的人口比例呈现差异化演变。其中，L-O3与 M-H-O3区间的暴露人口占比及数量均呈上升趋势，

而 M-L-O3区间下降最快，H-O3区间则基本平稳。这表明，哈尔滨市面临的 O3公共健康风险正在向中高
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浓度区间转移。因此，未来的风险管理重点应聚焦于极高浓度污染事件的应急防控，以降低公众的长期

暴露风险。 
(3) 本研究构建的 CMIP6 多模式集合与 XGBoost 算法耦合模型在历史时段表现出良好的模拟可靠

性。未来情景预测表明，哈尔滨近地面臭氧浓度演变对不同社会–排放情景响应显著：中等排放情景下

2030 年后趋于稳定下降，而高排放情景下将持续上升。模拟结果预示，通过强化臭氧前体物管控、走低

排放发展模式，有助于遏制未来臭氧污染加剧，研究结果可为哈尔滨市臭氧污染长期管控提供科学参考。 
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