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CNN-SVR用于MAX-DOAS预测对流层NO2廓线
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摘要  提出一种基于卷积神经网络（CNN）和支持向量回归机（SVR）的多轴差分光学吸收光谱（MAX-DOAS）对流层

NO2垂直分布预测方法。将 2019 年南京站点采集的原始 MAX-DOAS 数据通过 QDOAS 软件拟合获取 O4和 NO2差分斜

柱浓度，结合基于最优估算的气溶胶和痕量气体廓线反演算法——PriAM 算法反演了对流层 NO2廓线，并将其作为预测

模型的输出。此外，通过平均影响值方法进行预测模型输入变量的选择，确定了 MAX-DOAS 数据、温度、气溶胶光学厚

度和低云覆盖率为模型的最佳输入变量。通过实验优化网络结构和参数，最终建立预测模型在测试集与 PriAM 的平均

百分比误差仅为 9. 14%，与单独建立的 CNN、SVR、反向传播模型相比，平均百分比误差分别降低了 8. 22%、6. 00%、

32. 28%。因此，CNN-SVR 能够利用 MAX-DOAS 数据对对流层 NO2廓线进行有效预测。
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Abstract This study proposes a method based on a convolutional neural network (CNN) and support vector regression 
machine (SVR) for predicting the vertical distribution of NO2 in the troposphere by multi-axis differential optical absorption 
spectroscopy (MAX-DOAS) technology.  Taking the Nanjing site as an example, we obtain the O4 and NO2 differential 
slant column density (dSCD) according to the raw MAX-DOAS data collected by QDOAS fitting in 2019, invert the 
tropospheric NO2 profile by combining the optimal estimation-based aerosol and trace gas profile inversion algorithm-
PriAM, and use the profile as the output of the prediction model.  In addition, the input variables of the prediction model 
are selected by the mean impact value method, with MAX-DOAS data, temperature, aerosol optical thickness, and low 
cloud coverage finally identified as the optimal input variables for the model.  Furthermore, the network structure and 
parameters are optimized through experiments, and the average percentage error of the final CNN-SVR prediction model 
in the test set with PriAM is only 9. 14%, which is 8. 22%, 6. 00%, and 32. 28% lower than that of the separately 
constructed CNN, SVR, and backpropagation models, respectively.  Therefore, CNN-SVR can effectively predict 
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tropospheric NO2 profiles by using MAX-DOAS data.
Key words atmospheric optics; convolutional neural network; support vector regression machine; multi-axis differential 
absorption spectroscopy; tropospheric NO2 profile

1　引         言
进入 21 世纪以来，随着人类社会经济的迅速发

展，工厂以及交通排放物所占比例加大，导致以 NO2为

主的氮氧化物（NOx）在大气中的浓度显著提升，使得

我国面临的光化学污染和灰霾污染问题日益严峻。因

此，及时掌握空气质量状况，采取更为有效的科学手段

控制空气污染，对高效获取大气中 NO2的空间信息提

出了更为严格的要求［1］。

多轴差分光学吸收光谱（MAX-DOAS）技术是一

种广泛使用的遥测技术，可以同时观测多种大气污染

成分，是一种便捷、有效地获取大气污染物垂直分布的

方法［2］，已在对流层 NO2、SO2、HCHO 等痕量气体和气

溶胶廓线反演方面得到了广泛的应用［3-6］。现阶段利

用 MAX-DOAS 技术获取痕量气体垂直分布主要基于

两类反演算法，即查表法和最优估算法［7-9］，这些方法

都存在一定的局限性：最优估算法依赖于先验廓线，反

演过程中可能出现奇异值；查表法是一种参数化反演

方法，该算法各层的分配比例和线性函数等参数定义

比较粗略，空间分辨率低［10］。同时，这两种廓线反演方

法需采用大气辐射传输模型（RTM）来模拟光的传输

路径，这个过程是极其复杂的，而机器学习模型可以很

好地弥补廓线反演方法的这个缺点。机器学习方法通

过对原始数据的分析处理和各种预测算法的应用来建

立输入数据和输出数据的映射关系，直接从 MAX-

DOAS 预测对流层 NO2的垂直廓线，从而减少辐射传

输模型模拟的流程，实现快速且准确的垂直廓线预测。

卷积神经网络（CNN）和支持向量回归机（SVR）
是新颖的机器学习模型，已在光学领域得到广泛的应

用。目前已有研究将 CNN 应用到近红外光谱领域进

行预测和分类，均取得极佳的效果［11-12］，这也为本研究

将 CNN 应用到 MAX-DOAS 数据检测中提供了理论

支持。与传统的神经网络算法相比，CNN 具有更强的

建模能力，可以从复杂的 MAX-DOAS 数据中提取有

效的特征数据，并学习特征数据的内部结构以更好地

进行预测。 Malmgren-Hansen 等［13］首次介绍了使用

CNN 从  IASI 探测数据中反演大气廓线，用深度卷积

网络完成对多维轮廓的预测。支持向量机得益于核函

数和少数起到决定作用的支持向量，适合解决各种回

归预测问题。本文基于长期 MAX-DOAS 观测数据，

提出一种 CNN-SVR 混合模型，并利用该模型对对流

层 NO2 廓线进行预测，利用 CNN 和 SVR 算法建立将

MAX-DOAS 数据和气象数据等作为输入数据、对流

层 NO2廓线作为输出数据的模型，实现将光谱数据和

气象数据等输入模型，就能得到一条准确的对流层廓

线的目的。

2　实验数据与基本原理

2. 1　样本数据采集

用于建模的数据来自 2019 年中国科学院安徽光
学精密机械研究所（AIOFM）在南京站点（32°7′12″N, 
118°57′36″E）测得的 MAX-DOAS 多仰角光谱数据。
仪器方位角为 310°（规定正北方向为 0°），测量仰角时
以 11 个角度为一组，分别为 1°、2°、3°、4°、5°、6°、8°、10°、
15°、30°、90°。完整仰角序列的光谱保留用作本实验的
输入数据，若有仰角缺失，则被判定为“有缺失”数据
组，并剔除该组数据。

南 京 站 点 MAX-DOAS 中 使 用 的 光 谱 仪 是
Maya2000 Pro。 该 光 谱 仪 的 波 长 范 围 为 290~
420 nm，对 应 2068 条 通 道 ，光 谱 分 辨 率 为 0. 4~
0. 7 nm。将光谱仪置于恒温箱中，并将温度控制在
20 ℃［14］。本研究使用最小二乘法处理所观测的光
谱［4］，利用 QDOAS（V2. 111）软件进行光谱反演，NO2

反演的波长范围为 330~375 nm，对应的光谱数据通
道数量为 613~1297 条。本实验的输入数据集即为每
组测量仰角在该通道数范围内的数据。

气象数据（温度、湿度、风速、风向）对 NO2的浓度
有着重要影响［15］，气溶胶光学厚度（AOD）、低云覆盖
率也会影响基于最优估算的气溶胶和痕量气体廓线反
演 算 法——PriAM 算 法 反 演 对 流 层 NO2 廓 线 的 结
果［16-18］。因此，在建立预测模型时，将这些参数也作为
输 入 数 据 进 行 敏 感 性 分 析 ，求 解 最 优 敏 感 因 子 。
AOD、低云覆盖率的数据来自欧洲中期天气预报中心
哥 白 尼 大 气 监 测 服 务（CAMS）网 站（https：//ads.
atmosphere. copernicus. eu）。目前已有大量研究证明
CAMS 预测的 AOD 的准确性，且 CAMS 相对于美国
宇航局（NASA）开发的 MERRA-2 预测的中国华东地
区的 AOD 准确性有相当大的提升［19］。风向、风速、温
度 、相 对 湿 度 的 数 据 来 自 全 球 天 气 精 准 预 报 网
（https：//www. wunderground. com/history/daily/cn/
nanjing/ZSNJ）。

输出数据集是采用 MAX-DOAS 廓线反演算法
PriAM 反演的 NO2廓线，具体获取流程如下：

1） NO2 和 O4 差分斜柱浓度（dSCD）的获取。基
于 Lambert-Beer 定律，利用 DOAS 算法反演 NO2和 O4

的 dSCD。将一个测量循环开始的天顶光谱作为夫琅
禾费参考光谱，以去除太阳夫琅禾费结构及平流层的
影响。利用 QDOAS 软件反演 NO2廓线的配置和本实
验 选 取 的 330~375 nm 波 段 范 围 均 是 采 用 先 前 文
献［14，16-17］报道的标准配置。

2）NO2 廓线的反演。PriAM 算法是由 AIOFM 和
MPIC（马克斯·普朗克化学研究所）共同研发的基于
非线性最优估计的痕量气体和气溶胶垂直廓线两步反
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演算法。首先，将同一波段由 MAX-DOAS 反演的 O4 
dSCD 输入 PriAM，以反演气溶胶廓线。其次，利用

PriAM 痕量气体廓线反演算法，将气溶胶廓线和痕量

气体 dSCD 输入到该算法中，得到对流层痕量气体垂

直廓线［14， 18-20］。

将每组原始光谱数据经过 QDOAS 拟合和 PriAM
算法反演之后得到对流层 NO2廓线数据。考虑到天气

因素对 PriAM 算法反演对流层 NO2廓线的影响，剔除

雨雪天气反演出的对流层 NO2廓线数据。剔除这部分

数据的原因是雨雪天气下 PriAM 算法反演得到的对

流层 NO2廓线数据存在很大的误差，将这些错误的数

据输入到模型中，会影响机器学习预测模型的精度。

对流层 NO2廓线的高度范围为 0~4 km，垂直分辨率为

200 m（最低一层为 50 m），故 NO2 气体的浓度数据一

共有 21 个格点。根据反演得到的廓线数据和对应的

通道内原始光谱数据，利用神经网络算法建立预测模

型。如 Hornik 等［21］所述，只要训练数据集足够大，神

经网络就可以逼近未知的函数关系，在统计学上表示

为反演得到的量。本研究选取 2019 年南京站点采集

的 8225 组数据作为样本，而选取连续一年的观测数据

可以有效地考虑 NO2的季节性变化对模型验证以及误

差分析的影响。

2. 2　数据预处理

MAX-DOAS 数据是连续型数据，而风向、季节是

离散型数据，这些参数在作为模型输入数据前，需要对

离 散 型 数 据 进 行 处 理 。 将 风 向 分 为 北（N）、东 北

（EN）、西北（WN）、东（E）、东南（ES）、南（S）、西南

（WS）、西（W），季节分为春、夏、秋、冬。使用独热

（One-Hot）编码处理离散型变量，以合理地计算特征

距离［22］。

为了提升模型精度以及收敛速度，使得本研究设

计的模型能快速收敛，避免神经元饱和，对输入和输出

NO2廓线采用数据归一化进行预处理。归一化后的数

据缩放到［0，1］之间，x t 为归一化后的数据值，归一化

公式为

x t = ( x- xmin ) / ( xmax - xmin )， （1）
式中：x为输入数据；xmin 为输入数据的最小值；xmax 为

输入数据的最大值。

2. 3　输入变量的敏感性分析

将利用 CNN 提取的 MAX-DOAS 数据的特征向

量、温度、风向、风速、相对湿度、季节、AOD、低云覆盖

率作为 SVR 的输入参数。模型输入参数的好坏决定

了模型的精度，本研究为了提高建模效率和实验精度，

需要对输入变量进行筛选。选择使用 Dombi 等［23］提

出的平均影响值（MIV）方法，考虑到该方法原理简

单、计算方便，且本研究的输入参数没有清晰的变量筛

选依据，故使用应用最广泛的 MIV 方法。该方法流程

如图 1 所示。

按照图 1 所示的流程，计算不同输入变量的 MIV
值占全部输入变量 MIV 之和的百分比，如图 2 所示。

MIV 的绝对值大小决定了输入变量对预测结果

的重要性，本研究得到的重要性依次为：MAX-DOAS
数据（x1）、温度（x4）、AOD（x5）、低云覆盖率（x6）、相对

湿度（x7）、风速（x3）、季节（x2）、风向（x8）。根据 MIV 的

绝对值从低到高的顺序依次剔除输入变量，观察不同

体系中预测精度的变化，最高预测精度对应的即最优

指标体系。以均方根误差（RMSE）为评价指标，其计

算公式为

ERMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( y a - yp )2 ， （2）

式中：y a 为实际值；yp 为预测值。不同输入变量下的

RMSE 如表 1 所示。

从表 1 可以看到：输入变量体系 F1~F5 的 RMSE
值逐渐减小，说明在逐步剔除风向、季节、风速、相对湿

度等变量的过程中模型的 RMSE 一直在降低；在体系

F5~F8 中逐步剔除低云覆盖率、AOD、温度，模型的
RMSE 却越来越大。当输入变量为体系 F5 时，模型

图 1　MIV 方法流程框图

Fig.  1　Flow chart of MIV method

图 2　不同输入变量的 MIV 值占全部输入变量 MIV 之和的百

分比

Fig.  2　 Percentage of MIV value of different input variables in 
the sum of all input variables
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RMSE 最小，即输入敏感因子中，MAX-DOAS 数据、

温度、AOD 和低云覆盖率的影响明显高于风速、风向、
季 节 和 相 对 湿 度 。 因 此 ，本 研 究 最 终 确 定 MAX-

DOAS 数据、温度、AOD 和低云覆盖率为所提模型的

最佳输入变量。

2. 4　CNN、SVR和 BP神经网络

考虑到 MAX-DOAS 的结构是一个一维向量，本

研究利用 CNN 良好的自学习功能，通过 CNN 的卷积

层提取 MAX-DOAS 独特的特征，池化层进行降维的

同时保留 MAX-DOAS 的特征，以防止过拟合，并利用

全连接层来处理得到的特征，使其输到输出层。通过

CNN 3 种不同网络层的依次作用，可以有效地提取

MAX-DOAS 的特征，避免复杂的光谱预处理。

SVR 是目前机器学习回归预测算法中的翘楚。

用二元集合（x1，y1），（x2，y2），…，（xn，yn），xn∈R，yn∈R，

表示测试集。xn为由 AOD、温度、季节、MAX-DOAS
数据、低云覆盖率等构成的特征矩阵。输出数据为对

应的对流层 NO2廓线 yn。构造和计算超平面的距离是

SVR 的核心，超平面函数 f（x）和距离 Li的计算公式分

别为

f ( x )=wT x n + b， （3）
Li - f ( x )= Li - wT x- b， （4）

式中：wT 为权重向量；b为偏移量；x为输入数据的特

征向量。

SVR 为了构建最优模型、得到最优超平面，引入

了松弛因子 Ri和 R′i，以减小回归误差，即

min
w，b

1
2 w

Tw+ P∑
i= 1

n

( )Ri + R′i ， （5）

 s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Li - f ( x ) ≤ ε+ Ri

f ( x )- Li ≤ ε+ R′i
Ri ≥ 0，R′i ≥ 0，i= 1，2，⋯，n

， （6）

式中：P为惩罚系数，且 P>0；ε为不敏感损失函数。

所提 SVR 模型引入径向基函数（RBF）的核函数

来解决样本数据线性不可分的问题，通过设置惩罚系

数 P和核函数系数 γ，最终得到最优超平面的决策函

数，即

f ( x )= ∑
i= 1

N sv

Li g i K ( x，xi )+ b， （7）

式中：g i为支持向量；K（·）为核函数；Nsv为支持向量的

数量。
反向传播（BP）神经网络是应用最广泛的神经网

络模型，该模型具有较强的自学习能力、泛化能力和很
强的容错能力。该模型通过误差的 BP 来逐步降低模
型训练中的误差，最终获得最优的 BP 神经网络模型。
目前 BP 神经网络在预测近地面 NO2的浓度中，基于其
强大的学习和泛化能力，模型设计简单（通常使用三层
BP 神经网络），可快速预测近地面 NO2的浓度，并取得
不错的效果，所建立的模型具有一定的推广、概括能
力。尽管 BP 神经网络目前还未曾应用于对流层 NO2

廓线的反演，但考虑到 BP 神经网络在预测近地面 NO2

的浓度取得成功，故本研究建立了 BP 神经网络模型

来对比其他预测模型。

3　CNN-SVR 混合模型分析与讨论

3. 1　CNN-SVR混合模型

本研究将 CNN 和 SVR 相结合，提出一种 CNN-

SVR 混合预测模型。该模型利用了 CNN 提取数据特

征的能力和 SVR 在解决高维特征回归问题的高效性，

将 CNN 中间层的输出特征作为提取到的最终特征并

和经过 MIV 筛选的温度、AOD、低云覆盖率一起传入

SVR 模型中预测对流层 NO2廓线。

首先，基于 MIV 算法的筛选确立了 MAX-DOAS
数据、温度、AOD、低云覆盖率作为模型的输入变量，

输出指标数据为对流层 NO2廓线。将 MAX-DOAS 数

据 作 为 输 入 变 量 输 入 CNN 模 型 中 ，对 原 始 MAX-

DOAS 数据进行归一化处理，消除量纲的影响。将

MAX-DOAS 数据输入到 CNN 卷积层，通过多次卷积

提取有效特征，通过全连接层输出最终特征。以均方

误差（MSE）的最小值为多次迭代的目标函数，利用梯

度下降算法进行优化，从而寻找最优解，此时将全连接

层的输出数据特征以矢量形式存储。将 CNN 提取的

MAX-DOAS 数据特征作为 SVR 的输入，同时将温

度、AOD、低云覆盖率数据也作为 SVR 的输入，从而

确定 SVR 的参数。CNN 网络层的模型参数设置如

表 2 所示，所设计的 CNN-SVR 混合模型结构如图 3
所示。

为了减少由光谱平移和旋转造成的干扰，池化层

采用最大池化方法采样。均方误差用来衡量 PriAM
反演的对流层 NO2 廓线与预测对流层 NO2 廓线的欧

氏距离，并作为模型的损失函数。优化器使用动量梯
度下降（SGD+Momentum），学习率为 10-3，批量大
小（Batchsize）根据训练集的样本数量设置为 64，以保

证内存利用率，加快处理速度［24］。 SVR 模型采用

RBF 核函数，为了避免陷入局部最优解，最终确定

P=100、γ=0. 01 分别作为 SVR 模型的惩罚因子和核

参数［25］。

模型及参数确定后在测试集开展对流层 NO2 廓
线预测。采用平均绝对值误差（MAPE）［式（8）］和对
称平均绝对百分比误差（SMAPE）［式（9）］来评估对

表 1　不同输入变量体系下的 RMSE 的值

Table1　RMSE values under different input variable systems

System
F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8

Input variable system
x1， x4， x5， x6， x7， x3， x2， x8

x1， x4， x5， x6， x7， x3， x2

x1， x4， x5， x6， x7， x3

x1， x4， x5， x6， x7

x1， x4， x5， x6

x1， x4， x5

x1， x4

x1

RMSE
0. 512
0. 487
0. 452
0. 415
0. 322
0. 401
0. 498
0. 586
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流层 NO2 廓线预测精度。MAPE 最大的优点是以百

分比表示，可用于比较不同比例预测模型的准确性，

易于解释预测模型的误差，但是 MAPE 的值可能超

过 100% 且无上限。而 SMAPE 具有下限（0%）和上

限（200%），使得误差在一定范围内而不存在无穷

大值。

EMAPE = 1
n ∑

i= 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| y a - yp

yp
× 100%， （8）

ESMAPE = 1
n ∑

i= 1

N || y a - yp

( )|| y a + || yp 2
× 100%。 （9）

所有的原始数据样本被随机划分到训练集和测试
集。为了研究 CNN-SVR 模型的不同训练集占全样本
的比例对 CNN-SVR 建模效果的影响，采用相同的规
则划分训练集和测试集。训练集样本占所有样本的
50%、60%、70%、80%、90%。MAPE 和 SMAPE 的测
试集经过交叉验证的结果被用来评估预测的准确性。
不同训练集样本下 CNN-SVR 模型测试集的预测结果
如表 3 所示。当训练集的比例为 90% 时，CNN-SVR
在 测 试 集 上 最 佳 ，其 MAPE 为 9. 14%，SMAPE 为
8. 52%。

3. 2　不同预测模型对比

为了确立最优的对流层 NO2廓线预测模型，对比

了构建的 CNN 模型、SVR 模型、BP 神经网络和 CNN-

SVR 混合模型。

从表 4 所示的 4 种模型（CNN-SVR、BP、CNN、

SVR）在 训 练 数 据 集 和 测 试 数 据 集 上 的 MAPE 和

表 2　CNN 参数设置

Table 2　Parameter setting of CNN

Network layer
Input layer

Convolution layer 1

Convolution layer 2

Pool layer 1

Convolution layer 3

Pool layer 2

Convolution layer 4

Pool layer 3

Convolution layer 5

Pool layer 4 （adaptive pooling 
layer）

Full connection layer

Model parameter setting
685×11 spectral data matrix

64 1×1 convolution kernels； 
kernel_size： 5

128 1×1 convolution 
kernels； kernel_size： 5

MaxPool； kernel_size： 1； 
stride： 2

128 1×1 convolution 
kernels； kernel_size： 5

MaxPool； kernel_size： 1； 
stride： 2

256 1×1 convolution 
kernels； kernel_size： 5

MaxPool； kernel_size： 1； 
stride： 2

512 1×1 convolution 
kernels； kernel_size： 5

Output one-dimensional 
vector

Output 21 neurons

图 3　CNN-SVR 混合模型框架

Fig.  3　Frame of CNN-SVR hybrid model

表 3　不同训练集样本下 CNN-SVR 模型测试集的预测结果

Table 3　Prediction results of CNN-SVR model test set under 
different training set samples

Ratio of training set
0. 5
0. 6
0. 7
0. 8
0. 9

SMAPE /%
21. 97
18. 11
15. 13
11. 55
8. 52

MAPE /%
23. 41
19. 33
16. 24
12. 41
9. 14
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SMAPE 可以看出，CNN-SVR 混合模型的预测结果误

差最小。与 CNN 模型、SVR 模型、BP 模型相比，CNN-

SVR 混合模型的 MAPE 分别降低了 8. 22%、6. 00%、

32. 28%，SMAPE 分 别 降 低 了 7. 59%、5. 76%、

30. 69%。因此，使用 CNN-SVR 混合模型预测对流层

NO2廓线的效果最优，具有更高的预测精度。

4 种模型（CNN-SVR、BP、CNN、SVR）的训练集

和测试集预测的 NO2 廓线与 PriAM 反演的真实 NO2

廓线之间的决定系数 R2如表 5 所示。  CNN-SVR 模型

的决定系数较其他 3 种模型的结果高，CNN-SVR 模型

在训练集的 R2 为 0. 95，在测试集的 R2 为 0. 93，表明
CNN-SVR 拟合优度最佳。

3. 3　对比验证

为了验证建立的 CNN-SVR 模型的预测能力，在
春、夏、秋、冬 4 个季节中随机各取 1 个晴天，利用
CNN-SVR 模型预测这 4 天的 NO2 廓线，并与 PriAM
反演的 NO2 廓线进行对比，结果如图 4 所示。总体来
说， CNN-SVR 预测的对流层 NO2廓线与 PriAM 反演
的 NO2 廓线基本一致，且时间序列也高度一致，说明
CNN-SVR 模型可以很好地预测对流层 NO2 廓线，其
预测的近地面 NO2 浓度值与 PriAM 反演结果最大相
差约为 15%，在 0. 6 km 以上相较于 PriAM 几乎没有

图 4　CNN-SVR 模型预测与 MAX-DOAS 反演的 NO2廓线对比

Fig.  4　Comparison of NO2 profiles predicted by CNN-SVR model and retrieved by MAX-DOAS

表 4　4 种预测模型下的 MAPE 和 SMAPE
Table 4　MAPE and SMAPE under four prediction models

Model

CNN
SVR
BP

CNN-SVR

MAPE /%
Training 

error
12. 59
11. 82
35. 68
7. 93

Test 
error

17. 63
15. 14
41. 42
9. 14

SMAPE /%
Training 

error
11. 61
10. 92
33. 63
7. 25

Test 
error

16. 11
14. 28
39. 21
8. 52

表 5　4 种预测模型下的 R2

Table 5　R2 under four prediction models

Model
CNN
SVR
BP

CNN-SVR

R2 in modeling set
0. 86
0. 89
0. 81
0. 95

R2 in testing set
0. 83
0. 87
0. 77
0. 93
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差异。

为了进一步对比算法的可靠性和优劣性，利用

2019 年 7 月至 2020 年 6 月的 MAX-DOAS 数据对其

NO2 廓线进行预测。选择该时段数据的主要原因是：

1）2019 年 7—12 月数据包括预测模型的建模集数据，

可能导致预测数据的误差有一定偏向性，因此再利用

2020 年 1—6 月的月平均廓线计算其误差来验证模型

的普适性；2）对流层 NO2的浓度受到季节因素的影响，

使用连续一年的数据可以更好地验证模型，避免了某

一季节的因素导致预测数据误差偏高或偏低。CNN-

SVR 模型预测的以及 PriAM 反演的 NO2 的月平均廓

线对比如图 5 所示。利用两种方法得到的 NO2廓线具

有较好的一致性，表明 CNN-SVR 模型可以很好地预

测对流层 NO2 廓线。总体上 CNN-SVR 模型预测的

NO2浓度较 PriAM 反演的结果高约 9. 4%。反演误差

主要集中在 1 km 及以下，该区域廓线的平均 MAPE 为

18%。这是因为输出的是 21 个不同高度的对流层

NO2 廓线，CNN-SVR 预测模型在回归的过程中为了

维持总体的误差，保证绝大多数高度可以预测准确，在

预测中没有偏向将 1 km 以下的数据预测准确。

3. 4　不同 AOD的敏感性分析

由于气溶胶对于痕量气体廓线反演的影响较大，

AOD 的增大会一定程度地增加 PriAM 算法的平滑误

差。研究发现，气溶胶 AOD 的错误对 NO2反演的影响

尤为剧烈，气溶胶 AOD 的增加会在一定程度降低反演

廓线的灵敏度，因此本研究开展了 AOD 对于 CNN-

SVR 模型预测敏感性的分析。从 2019 年 7 月至 2020
年 6 月的数据也发现了在不同的 AOD 条件下，CNN-

SVR 预测结果与 PriAM 反演数据的平均百分比误差

存在一定差异，结果如图 6 所示。当 AOD 大于 3. 0 时，

CNN-SVR 与 PriAM 的平均 MAPE 最大（12. 08%）；

当 AOD 在 0~0. 5 时，平均 MAPE 最小（6. 72%）。不

同 AOD 下 CNN-SVR 模型预测的 MAPE 范围如表 6
所示。可以明显看出，AOD 在 0~0. 5 范围内，预测

MAPE 的 最 大 值 为 7. 63%，而 AOD 大 于 3. 0 的

MAPE 最 小 值 高 达 9. 71%，最 大 预 测 MAPE 更 是

AOD 范围在 0~0. 5 的 2 倍多。表 6 和图 6 的数据进一

步证明了 AOD 的大小会影响 PriAM 反演的准确性，

这是因为 CNN-SVR 模型的训练集中包含了一定数量

的、由 AOD 的影响造成 PriAM 反演存在误差的数据，

这些数据会对 CNN-SVR 模型最终的结果造成负面影

响，从而降低模型精度。

4　结         论
将 CNN 和 SVR 用于 MAX-DOAS 预测对流层

NO2廓线， 提出一种有效的 CNN-SVR 模型，实现了通

过 MAX-DOAS 原始光谱数据来实值回归预测对流层

NO2 廓线， 并取得了较好效果。通过 MAX-DOAS 数

图 5　2019 年 7 月至 2020 年 6 月的 NO2月平均廓线

Fig.  5　Monthly average profile of NO2 from July 2019 to June 2020
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据、温度、AOD、低云覆盖率和 PriAM 反演的真实对流
层 NO2廓线进行模拟实验，实验结果证明了该模型的
优越性。CNN 可以提取更复杂的特征，提高计算速
度；采用 SVR 算法对提取的特征进行预测，可提高预
测精度。结果表明，与 CNN 模型、SVR 模型和 BP 模
型 相 比 ，CNN-SVR 混 合 模 型 的 误 差 减 小 了 8%~
32%，能够快速准确地预测目标值，性能更加稳定。同
时，选取了小时廓线、日均廓线和月均廓线结果进行对
比，发现 CNN 模型预测的廓线更接近 MAX-DOAS 反
演的真实 NO2 廓线，说明了将 MAX-DOAS 数据输入
CNN-SVR 模型预测 NO2 廓线的方法是有效的，尤其
是 CNN 可以从原始光谱中学习关键模式，显著降低对
特征工程的需求。多个处理层的组合提高了拟合和特
征提取能力，使其适用于学习 MAX-DOAS 数据潜在
特征，利用 MAX-DOAS 数据特征进行对流层 NO2 廓
线的实值回归预测。不同季节随机几天的对比结果表
明 CNN-SVR 模型能较好地预测对流层 NO2 廓线，预
测结果与 PriAM 反演结果高度一致。利用建立的
CNN-SVR 模型对 2019 年 7 月至 2020 年 6 月南京站点
的 NO2 廓线进行预测，发现 CNN-SVR 模型能较好地
预测对流层 NO2廓线，是一种有效的对流层 NO2廓线
预测方法。同时分析了不同 AOD 大小对 CNN-SVR
模型预测精度的影响，AOD 越大，模型预测精度越低。

如今机器学习模型对于各种应用均取得不错的效

果，但是在模型的设置中需要相当多的技能和经验来
选择合适的参数，极度依赖精确的训练集输出数据和
合适的输入数据。为了更准确地预测对流层 NO2 廓
线，需要找到更为适合的输入因子，这是预测对流层
NO2 廓线的难点，也是未来基于 MAX-DOAS 数据通
过 CNN-SVR 模型预测对流层 NO2廓线可进一步开展
的工作。
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