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摘　要：为提升大气ＳＯ２ 浓度预测精度，以陕西省西安市长安区２０１４—２０２４年的ＳＯ２ 与气象观测

数据为基础，经数据预处理和特征选择，提取了气压、温度、湿度、降水量等气象因素及其滞后特

征。数据按照８：２的比例分为建模集与测试集，构建了７类单一模型并采用堆叠集成和加权集成

方法进行优化。通过五折交叉验证评估模型，结果表明加权集成模型在验证集上决定系数为０．８７５、

均方根误差为７．４μｇ／ｍ
３、平均绝对误差为４．１μｇ／ｍ

３，明显优于单一模型。随机森林在训练集上表

现最佳，而Ｋ近邻在验证集上的表现较差。综合评估结果显示，集成学习方法能够有效提升ＳＯ２ 浓

度的预测精度，为区域环境监测与空气质量管理提供可靠的科学依据，具有广泛的实际应用价值。
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　　二氧化硫（ＳｕｌｆｕｒＤｉｏｘｉｄｅ，ＳＯ２）作为重要大

气污染物，主要来源于工业排放、化石燃料燃烧及

交通运输等多种途径［１］。此外，ＳＯ２ 对人类健康

有明显的负面影响，长期暴露于高浓度的ＳＯ２ 环

境中可引发呼吸系统疾病、心血管疾病等严重健

康问题。据世界卫生组织统计，空气中ＳＯ２ 浓度

升高与呼吸系统疾病发病率显著相关，对公共健

康构成严峻威胁［２］。随着工业化和城市化进程的

加快，全球范围内尤其是发展中国家ＳＯ２ 排放量

呈不同程度的增长趋势，高浓度的ＳＯ２ 不仅导致

酸雨，还会引起能见度降低、建筑物风化等环境问

题，对生态系统和人类生活环境造成长期影响［３７］。

准确预测大气中ＳＯ２ 浓度对环境管理和公

共健康保护具有重要意义［８］。传统的ＳＯ２ 预测

方法主要依赖于统计模型和物理模型，统计模型

如时间序列分析和回归模型，基于历史数据进行

趋势预测，但在处理复杂的非线性关系和多变的

影响因素时表现有限［９１０］。物理模型则基于大气

化学和传输过程，对污染物的扩散和转化进行模

拟，虽然具备较高的理论基础，但通常计算复杂，

需要大量输入数据，且难以精确反映实际观测数

据中的随机波动［１１］。近年来，随着机器学习技术

的迅猛发展，机器学习技术在极端温度、降水等预

测方面取得了一定的成果［１２１６］。在环境科学领

域，尤其是大气污染预测中的应用也取得了显著

成果［１７］，支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＲ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、梯度提升

（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＧＢＲ）等机器学习算法因其强

大的非线性建模能力和高维数据处理能力，被广

泛应用于ＳＯ２ 浓度的预测研究中。这些数据驱

动方法能够有效捕捉复杂的气象与污染物浓度之
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间的关系，提升预测的准确性和鲁棒性［１８２０］。

尽管机器学习在大气污染预测中展现出巨大

潜力，但仍面临诸多挑战［２１２２］。环境数据通常具

有高度的时间相关性和空间异质性，如何有效处

理时间序列特征和空间依赖性是关键问题［２３２４］。

其次，特征选择在模型性能中起到至关重要的作

用，如何从大量气象变量中筛选出对ＳＯ２ 浓度影

响显著的特征仍需深入研究。单一模型在不同数

据集和环境条件下的泛化能力有限，而现有的集

成方法虽然有所提升，但在优化组合策略和权重

分配上仍存在改进空间。

针对上述挑战，本文首先介绍了所使用的数

据集及其预处理方法，随后详细阐述了特征选择

与工程、模型开发与超参数调优过程。通过系统

应用和比较多种机器学习算法，并结合集成学习

方法，提升ＳＯ２ 浓度预测的准确性和稳定性。

１　数据与方法

１．１　数据简介

本研究使用的数据集来源于２０１４年１月１

日—２０２４年１２月３１日，环保部门对外公开的西

安市长安区空气质量逐日数据，以及从气象部门

获取的西安市长安区国家基本气象站的气象要素

日监测数据。目标变量为每日的ＳＯ２ 浓度，同时

在气象要素数据上收集了多项可能影响ＳＯ２ 浓

度的气象要素，包括日平均气压、最高和最低气

压、气温、相对湿度、降水量、地表温度、晴雨时数、

风速等。对数据集中的缺失值进行替换处理（如

“”替换为 ＮａＮ），按照日期先后顺序对数据进

行排序，确保时间序列的连续性。

１．２　预测模型

将２０１４年１月—２０２４年１２月的数据集按

８：２的比例分为建模集和验证集，即２０１４年１

月—２０２２年５月的数据用于建模，２０２２年６月—

２０２４年１２月的数据用于验证，采用了多种机器

学习回归模型作为基准模型。这些模型［２５］包括

ＸＧＢｏｏｓｔ回归（ＸＧＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＸＧＢｏｏｓｔ）、

梯度 提 升 回 归 （ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，

ＧＢＲ）、随机森林回归（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，

ＲＦ）、Ｌａｓｓｏ回归（ｌａｓｓｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，Ｌａｓｓｏ）、支持

向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，ＳＶＲ）、Ｋ近

邻回归（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，ＫＮＮ）以

及极端随机树回归（ｅｘｔｒａｔｒｅｅｓｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，ＥＴＲ）。

这些模型在处理高维数据和捕捉复杂非线性关系

方面均有出色表现，尤其适用于复杂环境的数据

预测任务。每种模型都具有独特的优势，例如，

ＸＧＢｏｏｓｔ回归和梯度提升回归在捕捉复杂数据

模式方面表现优异，而随机森林回归和极端随机

树回归通过集成学习提升模型的泛化能力。

Ｌａｓｓｏ回归通过Ｌ１正则化实现特征选择，增强模

型的解释性；支持向量机通过核函数技巧有效建

模高维空间中的非线性关系；Ｋ近邻回归则作为

一种简单而强大的基于实例的学习方法，为回归

任务提供了一种非参数化解决方案。这些基准模

型的多样性和各自优势为后续模型集成奠定了坚

实的基础。

在基准模型的基础上，进一步构建了堆叠回

归（ｓｔａｃｋｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｏｒ，ＳＲ）模型和加权集成模型

（ｗｅｉｇｈｔｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅ，ＷＥ），通过集成多种基准模

型的预测结果来提升整体的预测性能。堆叠回归

方法通过结合多种模型的优势，能够有效地缓解

单一模型可能存在的过拟合问题，从而提升预测

的准确性。加权集成模型通过根据各个模型的性

能分配权重，确保表现优异且有效的模型在集成

中占据更大的影响力，而表现较差的模型影响力

相对减弱。本文选用上述多种性能优异的回归模

型作为基学习器，并采用岭回归（ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ）作为元学习器。岭回归因其Ｌ２正则化特

性，能够处理基学习器预测结果之间的多重共线

性问题，确保集成模型的稳定性和鲁棒性。堆叠

回归通过将基学习器的预测结果作为输入，利用

岭回归对其进行线性组合或加权平均，实现对

ＳＯ２ 浓度的最终预测。这种层次化的集成方法不

仅提升了模型的预测精度，还增强了模型在未见

数据上的泛化能力，使得整体预测框架更加可靠

和稳健。

为进一步优化各基准模型的性能，本研究采

用了网格搜索（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）结合时间序列交叉验

证（ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｐｌｉｔ）的方法，采用时间序列五折

交叉验证（ＴＩＭＥ－ＳＥＲＩＥＳ５－ＦＯＬＤＣＲＯＳＳ－

ＶＡＬＩＤＡＴＩＯＮ）评估 模型 稳 定 性：将 建 模 集
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（２０１４年１月—２０２２年５月）按时间顺序划分为

５个连续子集，每次以４个子集为训练集、１个后

续子集为验证集，重复５次后计算平均性能，避免

传统随机交叉验证导致的时间数据泄漏问题，对

各模型的关键超参数进行细致的调优。不同于传

统的Ｋ折交叉验证，时间序列交叉验证在数据划

分时尊重时间顺序，确保训练集始终早于验证集，

避免了数据泄漏问题，这对于时间依赖性的环境

数据尤为重要，可为每个基准模型定义不同的超

参数搜索空间。例如，ＸＧＢｏｏｓｔ回归的学习率、

树的深度和估计器数量，支持向量回归的核函数

类型及正则化参数，Ｋ 近邻回归（ＫＮＮｒｅｇｒｅｓ

ｓｏｒ）的邻居数量和距离度量方式，Ｌａｓｓｏ回归的

正则化参数（ａｌｐｈａ）等。通过网格搜索系统地遍

历这些超参数组合，并结合多维时间序列交叉验

证，选择使负均方误差（ｎｅｇａｔｉｖｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄ

ｅｒｒｏｒ，ＮＭＳＥ）最小的超参数配置。这一优化过

程确保了每个基准模型在特定数据集上的最佳表

现，从而为堆叠回归模型和加权集成模型提供高

质量的机器学习，进一步提升整体预测性能。

模型性能的评估采用决定系数（犚２）、均方根

误差（犈ＲＭＳ）和平均绝对误差（犈ＭＡ）三个指标。犚
２

衡量模型解释目标变量变异的能力，值越接近１

表示模型拟合效果越好。均方根误差反映预测值

与真实值之间差异的平方平均值，数值越小表示

预测误差越小。平均绝对误差则是测量预测误差

的绝对平均值，直观反映了模型的预测准确

度［２５］。相关公式如下：

犚２ ＝１－
∑
狀

犻＝１

狔^犻－狔（ ）犻
２

∑
狀

犻＝１

狔^犻－狔（ ）犻
２

， （１）

犈ＲＭＳ＝ ∑
狀

犻＝１

狔^犻－狔（ ）犻
２

槡 狀
， （２）

犈ＭＡ ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔犻－狔^犻狘。 （３）

式中：狔犻是第犻个样品预测值，狔^犻 是第犻个样

品实测值，狔
－

犻是验证集所有实测值的平均值，狀是

验证集样品个数。

１．３　特征工程

为提升ＳＯ２ 浓度预测模型对复杂环境数据

的适配性与预测精度，围绕“候选特征构建－特征

优化筛选”开展系统性特征工程，结合ＳＯ２ 浓度

的生成扩散机制、气象影响规律及时间序列属性，

确保输入特征的全面性、有效性与精简性。首先

构建多维度候选特征池：在气象特征维度，选取日

平均气压，日最高、最低气压，日平均、最高、最低

气温，气温日较差，日平均、最小相对湿度，日降水

量，日平均、最高、最低地表温度，日日照时数，日

平均、最大风速，日平均草面温度共１７项指标，覆

盖气压（影响大气层结稳定性）、温湿度（调控ＳＯ２

化学反应速率）、风速（决定水平扩散速率）、降水

量（通过湿沉降降低浓度）等关键气象驱动因素；

在时间特征维度，提取月份、季节（按“３－５月春、

６－８月夏、９－１１月秋、１２－次年２月冬”划分）、

是否工作日（依据法定节假日及周末区分）三类特

征，以捕捉气象条件与人类活动（如供暖、交通、工

业生产）的周期性差异；在滞后特征维度，基于

ＳＯ２ 浓度自相关性分析结论（滞后１－３ｄ自相关

系数分别为０．７、０．５、０．３，滞后１ｄ热图相关系

数达０．９２），提取ＳＯ２ 浓度滞后１ｄ、２ｄ、３ｄ的历

史数据，刻画污染物的时间依赖性与前期浓度累

积影响。

为剔除冗余特征、增强模型泛化能力，进一步

采用“多项式特征扩展＋互信息回归筛选”的组合

优化策略：针对日平均气温、日平均相对湿度等连

续型气象特征，构建二次项（如气温、湿度）与交互

项（如气温×湿度），通过引入非线性特征捕捉气

象因素间的协同作用（如高温高湿条件下ＳＯ２ 氧

化速率的非线性变化），丰富特征表达维度；采用

互信息回归（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＩ）

方法量化候选特征与ＳＯ２ 浓度的关联性，该方法

可有效捕捉线性与非线性关系，适配复杂环境数

据特征评估需求，其核心公式为：

犐（犡犻；犢）＝ ∑
狓犻∈犡犻

∑
狔∈犢

狆（狓犻，狔）ｌｏｇ
狆（狓犻，狔）

狆（狓犻）狆（狔（ ））。
（４）

其中，狆（狓犻，狔）是特征犡犻和ＳＯ２ 浓度犢 的联

合概率分布，狆（狓犻）和狆（狔）分别是犡犻和犢 的边缘

概率分布。以“互信息值＞０”为筛选阈值，最终

保留日平均气压、日最高气压、日平均气温、日降
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水量、日平均相对湿度（气象特征），月份、季节、是

否工作日（时间特征），滞后１～３ｄＳＯ２ 浓度（滞

后特征）及气温×湿度交互项（多项式特征）共１２

项核心特征，在保障特征对ＳＯ２ 浓度解释力的同

时，避免冗余信息导致模型过拟合。

２　数据特征分析

２．１　时间演变

图１是２０１４年１月１日—２０２４年１２月３１

日西安市长安区ＳＯ２ 月平均浓度的变化情况，从

图中可以看出，ＳＯ２ 污染水平在过去十年中呈现

下降趋势。尤其是１月和２月浓度分别从２０１４

年的８４．８４μｇ／ｍ
３和５３．２９μｇ／ｍ

３ 降至２０２４年

的６．７７μｇ／ｍ
３ 和 ２６．４１μｇ／ｍ

３。３ 月—１２ 月

ＳＯ２ 平均浓度也呈现出明显下降趋势。尽管部分

月份在某些年份有短暂回升，但整体污染水平仍

持续下降。根据ＳＯ２ 浓度的显著下降趋势，预测

未来的ＳＯ２ 浓度研究显得尤为重要。准确预测

模型有助于提前识别潜在的污染高峰，优化污染

控制策略，并支持公共健康预警系统的建立。此

外，预测研究有助于实现可持续发展目标，通过合

理规划能源结构和工业布局，促进低碳经济的发

展。因此，深入研究ＳＯ２浓度预测不仅巩固了现有

污染控制成效，也为未来环境管理和政策制定提供

了关键支持。

图１　２０１４—２０２４年ＳＯ２ 月平均浓度

　　图２是ＳＯ２ 日浓度的总体分布情况，分布图

显示，ＳＯ２ 浓度呈右偏分布（右长尾），大部分观测

值集中在较低浓度范围，而少数高浓度值拉长了

右尾。这表明大部分时间内空气质量良好，但偶

尔会出现高污染事件。此外，图２密度曲线（Ｋｅｒ

ｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）表明数据在低浓度

区域具有较高的峰度，但在高浓度区域则较为分

散。这种分布特性提示，在后续预测模型构建过

程中可能需要考虑数据的非正态性。

图３是２０１４年１月—２０２４年１２月ＳＯ２ 浓

度整体变化趋势。从时间序列图中可以明显看

出，ＳＯ２ 浓度在过去十年中呈逐年下降趋势。

２０１４年初ＳＯ２ 浓度较高，随着时间的推移，尤其

是在２０１８年以后，浓度逐渐减少。结合 ＳＯ２ 浓

度月份分布箱线图（图４）可以看出，１月和１２月

的ＳＯ２ 浓度中位数显著高于其他月份，反映出冬

图２　２０１４—２０２４年不同ＳＯ２ 浓度频率分布及密度曲线

季供暖期间的高污染水平。特别是１月浓度范围

较广，存在较多的极端高值，可能与特定年份的天

气条件或工业排放异常有关。相比之下，５月和６

月ＳＯ２ 浓度中位数相对较低，表明春末夏初空气

质量较好。此外，箱线图中的低浓度时间段（如

７月和８月）也显示出较低的中位数和较窄的分

布范围，进一步验证了ＳＯ２ 的季节分布差异。
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图３　２０１４—２０２４年逐月ＳＯ２ 浓度变化趋势

图４　ＳＯ２ 浓度月份分布箱线图

２．２　季节特征

图５为ＳＯ２ 浓度季节分布箱线图，冬季ＳＯ２

浓度显著高于春季、夏季和秋季。这一现象可能

归因于冬季供暖系统的使用，特别是燃煤供暖，导

致ＳＯ２ 排放量上升。春季和秋季浓度相对稳定，

反映出这些季节中供暖需求较低，且空气流通条

件较好。夏季ＳＯ２ 浓度最低，核心源于高温与强

光照的双重作用机制：从扩散角度看，夏季高温增

强热力湍流运动，推动ＳＯ２ 向高层大气输送，且

大气边界层高度（１５００～３０００ｍ）显著高于冬季

（５００～１０００ｍ），叠加夏季风速（较冬季高１．２～

１．５ｍ／ｓ）提升，大幅降低ＳＯ２ 局部堆积；同时夏

季对 流 性 降 水 频 繁 （６—８ 月 降 水 量 ２８０～

３２０ｍｍ，占全年５５％～６０％），ＳＯ２ 溶于水形成

亚硫酸随降水沉降，单次强降水可使ＳＯ２ 浓度２４

ｈ内下降３０％～５０％。

从降 解 角 度，夏 季 强 太 阳 辐 射 （５．５～

６．０ｋＷｈ／ｍ２·ｄ）激活 Ｏ２、Ｏ３ 等氧化剂，与ＳＯ２

发生光催化氧化反应（如 ＳＯ２＋Ｏ２＋Ｈ２Ｏ→

Ｈ２ＳＯ４＋Ｏ２），将其转化为硫酸或二次气溶胶；且

强光照促进ＶＯＣＳ与 ＮＯｘ 生成 Ｏ２（夏季 Ｏ２ 浓度

８０．０～９５．０μｇ／ｍ
３，较冬季高４０％～４５％），Ｏ２ 浓

度超８０．０μｇ／ｍ
３时可使ＳＯ２ 氧化速率提升２～

３倍
［６］。

图５　ＳＯ２ 浓度季节分布箱线图

２．３　自相关性

图６为ＳＯ２ 浓度自相关性，从图中可以看

出，在滞后１～３ｄ内，ＳＯ２ 浓度的自相关系数显

著高于０，表明存在较强的短期依赖性。此外，自

相关系数在较高滞后期逐渐减弱，接近于随机噪
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声（几乎为０），表明ＳＯ２ 浓度的时间依赖性主要

集中在短期内。这一发现支持了后续预测模型中

包含滞后特征的必要性。

图６　ＳＯ２ 浓度自相关性

２．４　工作日特征

图７为ＳＯ２ 浓度工作日与非工作日分布箱

线图，从图中可以看出，工作日ＳＯ２ 浓度中位数

略高于非工作日。非工作日则由于交通和工业活

动的减少，ＳＯ２ 浓度相对较低。但需要注意的是，

部分非工作日的ＳＯ２ 浓度仍然较高，可能与特定

的大型活动或天气条件有关。

图７　ＳＯ２ 浓度工作日与非工作日分布箱线图

２．５　滞后性

图８为ＳＯ２ 浓度滞后特征关系热图，由图可

知，当前ＳＯ２ 浓度与前一天（滞后１）浓度具有较

高的正相关性，相关系数是０．９２，这表明ＳＯ２ 浓

度在时间上具有较强的自相关性。与前两天（滞

后２）和前三天（滞后３）的相关性稍低，但依然显

著（滞后２的相关系数为０．８６，滞后３为０．８２），

这表明ＳＯ２ 浓度不仅受前一天的影响，还受到更

早期的数据影响。这种自相关性对于构建时间序

列预测模型非常重要，因为未来的ＳＯ２ 浓度可以

由过去几天的浓度预测得出。

图８　ＳＯ２ 浓度滞后特征关系热图

图９为ＳＯ２ 浓度滞后特征与当前值关系，散

点图显示，当前ＳＯ２ 浓度与前一天（滞后１）浓度

之间存在明显的正相关关系，点云呈现出向右上

方延伸的趋势，表明高滞后浓度通常对应高当前

浓度。同样，前两天（滞后２）和前三天（滞后３）的

浓度也与当前浓度呈现正相关，但斜率有所减缓。

这种关系表明，过去几天ＳＯ２ 浓度对当天的浓度

有预测价值。随着滞后期的增加，点云的分布变

得更加分散，表明相关性逐渐减弱。此外，部分散

点分布偏离趋势线，可能受到异常值或外部因素

（如突发工业排放）的影响，这些观察结果为构建

更加复杂的预测模型提供了依据。

３　结果分析

３．１　特征选择结果

在特征选择过程中，运用互信息回归方法，深

入评估了所有候选特征与ＳＯ２ 浓度之间的关系。

以互信息值作为筛选指标，最终筛选出互信息值

大于０的特征。经筛选，被选中的特征涵盖多方

面，其中气象类特征有日平均气压、日最高气压、

日平均气温、日降水量、日平均相对湿度。这些气

象特征在气象条件与污染物排放方面呈现出显著

的相关性。例如，气压对污染物的扩散与沉降有

重要影响，高气压环境通常有利于污染物的沉降，

而低气压可能导致污染物积聚；风速同样影响污

染物的扩散，风速越大，污染物越容易扩散。温度

和湿度与化学反应速率相关，适宜的温度和湿度
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图９　ＳＯ２ 浓度滞后特征与当前值关系

条件可能加速大气中与ＳＯ２ 相关的化学反应。此

外，还包括滞后１ｄ、２ｄ、３ｄ的ＳＯ２ 浓度这些滞后

特征。能够有效捕捉ＳＯ２ 浓度的时间依赖性，即

ＳＯ２ 浓度在时间序列上的变化趋势并非孤立，前

几日的浓度情况会对当前浓度产生影响，通过纳

入这些滞后特征，有助于更全面地刻画ＳＯ２ 浓度

变化规律。

３．２　模型预测结果分析

回归模型在训练集和测试集上的性能表现如

图１０、图１１与表１所示。从训练集的犚２ 值和误

差指标来看，随机森林和极端树在训练数据上表

现较好，犚２ 分别达到０．９７５和０．９８３，显示出高度

的拟合能力。然而，它也伴随着明显的过拟合现

象，因为在测试集上的犚２ 均下降至０．８５６。同

时，ＫＮＮ模型在训练集上实现了完美拟合（犚２＝

１．０００），但在测试集上的表现急剧下降至０．７７１，

出现过拟合问题，不适用于本研究任务。

相比之下，ＬＡＳＳＯ回归和ＳＶＲ在测试集上

表现较为平衡，犚２ 分别为０．８７２和０．８７１，且误差

指标（犈ＲＭＳ和犈ＭＡ）较低，表明其在泛化能力和预

测准确性方面具有优势。堆叠回归器作为集成模

型，也展示了良好的测试集性能，犚２ 为０．８７１，

犈ＲＭＳ为７．５４，显示出较好的泛化能力和较低的过

拟合程度。在建模阶段，通过时间序列五折交叉验

证发现，加权集成模型性能稳定性最优：交叉验证平

均犚２＝０．８６９±０．０１２，犈ＲＭＳ＝７．５８±０．２２μｇ／ｍ
３，

犈ＭＡ＝４．２３±０．１９μｇ／ｍ
３。将其应用于测试集

后，性能与交叉验证结果高度一致（犚２ 提升

０．００６，犈ＲＭＳ降低０．１７μｇ／ｍ
３，犈ＭＡ降低０．０６μｇ／ｍ

３），

验证了模型可靠性。然而，最具竞争力的仍然是

加权集成模型，其在测试集上达到了最高的犚２

图１０　ＳＯ２ 训练集预测结果

图１１　ＳＯ２ 测试集预测结果

值０．８８，且犈ＲＭＳ和犈ＭＡ分别为７．４２和４．１４，表明

其在预测误差方面优于其他模型。此外，加权集

成模型在训练集和测试集之间的性能差距较小，
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进一步证明了其良好的泛化能力和模型稳定性。

加权集成模型在本研究中表现最佳，兼具高

泛化能力和低预测误差，且过拟合现象较轻。因

此，推荐将加权集成模型作为主要的预测工具。

然而，堆叠回归器、ＬＡＳＳＯ回归和ＳＶＲ也表现出

色，适合作为次优选项或在特定应用场景下的备

选模型。针对随机森林、极端树和ＫＮＮ模型，需

要通过增加正则化手段或优化模型复杂度来减轻

过拟合问题，以提升其在测试集上的表现。未来

可以进一步优化集成策略，如探索不同的权重分

配方法或引入更多样化的基模型，以进一步提升

整体模型的预测性能和稳健性。

表１　模型预测结果

模型
训练集 测试集

犚２ 犈ＲＭＳ 犈Ｍ 犚２ 犈ＲＭＳ 犈Ｍ

ＸＧＢｏｏｓｔ回归 ０．８６９ ８．９８１ ４．８０６ ０．８５７ ７．９４２ ４．１９８

梯度提升回归 ０．８８５ ８．４１６ ５．５０９ ０．８５４ ８．０３６ ５．５６１

随机森林回归 ０．９７５ ３．９５３ ２．２７３ ０．８５７ ７．９４８ ４．２９９

Ｌａｓｓｏ回归 ０．８９７ ７．９４５ ４．２８１ ０．８７２ ７．５１２ ３．９９７

支持向量机回归 ０．９１０ ７．４４０ ３．４５４ ０．８７１ ７．５５２ ３．７６４

Ｋ近邻回归 １．０００ ０．０００ ０．０００ ０．７７１ １０．０５６ ６．１６０

极端随机树回归 ０．９８３ ３．２２４ １．８０９ ０．８５６ ７．９７３ ４．２４７

堆叠回归 ０．８９７ ７．９６７ ４．０４４ ０．８７１ ７．５３５ ３．８１８

加权集成模型回归 ０．９５１ ５．４７１ ３．０３４ ０．８７５ ７．４１６ ４．１６８

４　结论

以陕西省西安市长安区２０１４—２０２４年的

ＳＯ２ 和气象观测数据为基础，通过系统应用和比

较多种机器学习算法，研究ＳＯ２ 浓度机器学习预

测方法，提高ＳＯ２ 浓度预测的准确性和稳定性。

（１）以７种机器学习回归模型作为基准模型，

通过时间序列五折交叉验证评估模型稳定性，并

优化各基准模型的性能。进一步构建堆叠回归模

型和加权集成模型，集成多种基准模型的预测结

果，提升集成模型整体的预测性能。

（２）构建的加权集成模型通过基于均方根误

差（犈ＲＭＳ）的权重分配策略，有效整合了各基准模

型的优势，在测试集上取得了最优的预测性能

（犚２＝０．８７５，犈ＲＭＳ＝７．４１６），明显优于堆叠回归

器及其他单一模型。相比之下，随机森林（犚２＝

０．９７５）和Ｋ近邻（犚２＝１．０００）虽在训练集表现卓

越，但在测试集出现明显性能衰退（犚２ 分别降至

０．８５７和０．７７１），表明这两种模型在处理复杂特

征交互时存在过拟合倾向，而加权集成模型展现

了更优的泛化能力和鲁棒性。

（３）尽管受限于单站点数据来源且未纳入具

体的交通与工业排放流量数据，但构建的预测模

型仍具备较高的实用价值。该模型可应用于区域

空气质量监测与预警系统，为环保部门制定差异

化管控措施、工业企业优化排放工艺以及敏感人

群健康防护提供科学依据。未来可通过引入多源

异构数据（如排放清单、交通流）及跨区域数据共

享，进一步提升模型的空间泛化能力和预测精度。
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