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摘 要: 二氧化氮 (NO2) 对人类健康和气候变化有着诸多负面影响， 随着中国城镇化和工业化进程加速， NO2污染成

为人们日益关注的问题。相关研究表明传统的单个站点监测结果只能代表数平方公里内的污染物水平， 无法提供大

尺度的污染物分布信息。相比于站点监测， 卫星遥感可以提供大尺度且时空连续的数据， 为研究大气污染提供了新

的角度。基于哨兵5P卫星的NO2柱浓度数据和气象、人口密度等其他辅助数据， 构建了对地表NO2进行预测的深度神

经网络 (DNN) 模型。并使用两种交叉验证方法对该模型进行验证。在基于样本的验证中， 模型的决定系数 R2、均方

根误差 (RMSE) 和平均预测误差 (MAE) 分别为0.80、7.72 μg/m3和 5.31 μg/m3；在基于站点的验证中， 模型的R2、RMSE

和MAE分别为 0.74、8.95 μg/m3和 6.01 μg/m3， 两种验证结果都表明DNN模型具有较好的整体预测能力和空间泛化

性。此外， 与经典的地学统计和机器学习算法对比结果表明DNN预测性能优于其它方法。最后用训练好的模型获得

了京津冀地区 0.1° 的NO2分布图。
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AbstracAbstractt:: Nitrogen dioxide (NO2) has many adverse impacts on human health and climate change. With the 

acceleration of urbanization and industrialization in China,  NO2 pollution has become a growing concern. 

However,  releveant research shows that the traditional monitoring results of a single site can only represent 

the concentration of pollutants within a few square kilometers,  and cannot provide large-scale pollutant 
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distribution information. Compared with site monitoring,  satellite remote sensing can provide large-scale 

and spatiotemporal continuous data. Based on NO2 column densities of Sentinel-5 Precursor and other 

auxiliary data such as weather and population density,  a deep learning model (DNN) to predict ground-

level NO2 concentration is built in this work,  and then the model is verified by two cross-validation 

strategies. In the sample-based cross validation,  the determination coefficient R2,  root mean square error 

(RMSE) and mean absolute error (MAE) of the model are 0.80、7.72 μg/m3 and 5.31 μg/m3,  respectively,  

while in the site-based cross validation,  they are 0.74、8.95 μg/m3 and 6.01 μg/m3,  respectively. Both of 

the two cross-validation results indicate that the DNN model has excellent overall predictive performance 

and spatial generalization ability. In addition,  the comparisons with the other classic geostatistics and 

machine learning algorithms also show that the predictive performance of the deep learning algorithm is 

better than that of the other methods. Finally,  the trained model is applied to generate NO2 distribution with 

0.1° spatial resolution across Beijing-Tianjin-Hebei region. 

Key words: nitrogen dioxide; machine learning; Sentinel 5P; remote sensing

0 引 言

NO2会对人体健康带来直接损害, 暴露在高浓度的NO2中会导致哮喘、肺癌等呼吸系统疾病, 同时NO2也

是臭氧和颗粒物的重要前体污染物, 多种空气污染物混合会对人体健康带来更大负面作用[1]。从2013年开

始, 我国陆续建立了1500多个空气质量监测站点, 对包括NO2在内的多种空气污染物进行监测。站点监测数

据是研究空气质量的重要数据来源, 一些流行病和污染物暴露风险评估的研究基于站点监测数据, 通过空间

插值得到一定尺度的空气污染数据[2−4]。然而单个站点只能反映小范围 (0.25～16.25 km2) 的污染物状况, 并

且站点的分布极不均匀, 大部分站点分布在中东部的城市区域, 这会使插值结果出现不确定性[5]。

为了得到准确的污染物分布信息, 一些地学统计模型被开发出来, 土地利用回归模型 (LUR) 由Briggs

等[6]于1997年提出, 并逐步发展成模拟小区域尺度大气污染物时空分布的通用模型。LUR建立站点周围环

境条件与污染物浓度的线性关系, 再对没有站点区域的污染物浓度进行预测, 其构建简单、拟合效果良好, 广

泛应用于大气污染研究中。但是LUR以地理要素具有同质性作为前提, 而大气污染具有很强的时空异质

性[7−9], 因此LUR在大尺度区域的研究上表现不理想。针对这一问题, 一些学者利用地理加权回归 (GWR) 来

寻找污染物的空间相关性[10,11], GWR以空间距离度量地理位置的临近关系, 通过构建空间核函数进行权重计

算, 非常直观地体现了地理关系的非平稳性。

LUR和GWR的搭建均基于线性回归 (LR) 算法, 然而大气污染物与预测变量之间存在复杂的多阶相互

作用, 基于LR的模型很难准确地建立这些非线性关系。相比于线性模型, 机器学习 (ML) 因其复杂且灵活

的网络结构, 可以从数据中提取深层次信息, 因此被广泛应用于大尺度空气污染的研究。很多ML模型表现

出良好的性能, 包括随机森林 (RF)[12]、支持向量机回归(SVR)[13]、广义回归神经网络 (GRNN)[14]等。

随着计算机算力的快速发展, 深度学习凭借对大数据的强大处理能力, 从众多机器算法中脱颖而出。在

较少的数据量下, 机器学习算法使用定制的算法规则, 并借助特征工程减少数据复杂度, 模型性能会比深度

学习好。而在大数据背景下, 深度学习尝试从数据中直接获取高等级的特征, 凭借更多的可训练参数达到更
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高的性能[15,16]。同时, 卫星遥感技术发展迅速, 为大气污染监测提供了海量数据, 深度学习模型的搭建有了数

据支持。本文基于哨兵 5P (S5P) 卫星NO2柱浓度数据建立深度神经网络 (DNN) 模型, 对京津冀地区地表

NO2浓度进行预测。模型验证采用两种10折交叉验证 (CV10) 方法 [17,18]
, 并与经典的地学统计和机器学习模

型进行对比。试验结果表明DNN模型具有良好的预测性能和空间泛化性, 优于多种常用模型。DNN的空

间预测结果和站点监测值有较高的一致性, 本研究可以准确地绘制NO2的时空分布, 为流行病、污染物暴露

风险等后续研究提供方法参考和基础数据支持。

1 研究区和数据介绍

1.1 研究区和NO2监测站点

研究区和站点位置如图 1所示。京津冀地区位于我国北部, 占地面积约 21.8万平方千米, 人口约为 1.1

亿。作为我国重工业基地, 该区域人口密度较大、空气质量较差, 将其作为研究区有很大的社会经济意义。

研究区内空气质量监测站点共有87个, 站点提供包括NO2在内的六种污染物每小时均值, 数据由中国环境监

测中心 (CNEMC, http://www.cnemc.cn)发布。本工作使用2019年1月到2020年8月的数据。

1.2 卫星柱浓度数据

S5P是专用于大气痕量气体监测的卫星, S5P搭载了对流层观测仪 (TROPOMI), 成像幅宽达2600 km, 每

日覆盖全球各地, 成像分辨率达到 7 km × 3.5 km。相比于2004年发射的臭氧层监测仪, TROPOMI在技术特

性上有大幅提升: 其空间分辨率明显提高, 并且信噪比提高了 1～5倍[19]。S5P对NO2柱浓度反演方法有两

种, 第一种是差分光谱吸收法用于产生实时数据, 另一种是GOME (Global ozone monitoring experiment) 直接

拟合法 (GODFIT) 用于产生高精度的离线再处理数据, 选取GODFIT算法数据, 数据由欧洲航天局 (htttps://

copernicus.eu)发布。

1.3 气象和其他辅助数据

气象数据使用欧洲中尺度天气预报中心的第五代气象再分析资料 (ERA5, https://cds.climate.copernicus.

图1　 研究区和地面监测站点分布

Fig. 1　 Study area and distribution of ground-level monitor sites
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eu), 包括 2 m温度 (t2m)、2 m露点温度 (d2m)、10 m径向风 (u10)、10 m纬向风 (v10)、压强 (sp)、边界层高度 

(blh)和总降水 (tp)。高程数据使用SRTM3 数据, 由NASA (srtm.csi.cgiar.org)发布, 空间分辨率为90 m; 地表

覆盖数据使用GlobelLand30, 由国家地理信息中心 (http://www.globallandcover.com) 发布, 该数据集包含 10

个地表覆盖类别, 空间分辨率为30 m; 人口密度使用Gridded Population of World 第4版 (GPWv4) 数据集, 由

NASA (http://sedac.ciesin.columbia.edu) 发布, 空间分辨率为30"。

所使用的数据信息以及来源均在表1列出。

1.4 数据预处理

数据的预处理包括三个方面: 缺失值填补、数据重采样和标准化。

1) 站点监测数据和NO2柱浓度数据中存在缺失值, 站点监测数据缺失值占比为8.3%, NO2柱浓度数据缺

失值占比为4.4%, 分别采用三次样条和克里金插值进行缺失值的填充。

2) 为了方便数据匹配, 将所有数据重采样到0.1°分辨率, 其中土地覆盖作为类别变量, 不适用一般地学

插值算法。本文首先创建一个0.1°的网格, 根据网格经纬度使用5 km  ́5 km的窗口在GlobeLand30数据集

上采样, 在窗口内求出土地利用类型数量的距离加权得分, 得分最高的类型作为该网格的土地利用类型, 计

算公式为

Ci = nidi , (1)

 C =max (c1c2ci - 1ci ) , (2)

式中Ci为该类型的得分, i代表土地利用类型, ni为该类型个数, di为该类型距离网格点的距离, C为该网格的

土地利用类型。

其余数据采用克里金重采样, 完成重采样后, 监测站点落在哪个网格, 其监测值就作为该网格的NO2浓

度。这种匹配方法存在多个站点落在同一网格的情况, 即相同的预测变量对应不同的NO2浓度, 考虑到深度

学习算法在训练过程中以最小化损失函数目标, 在训练过程中会趋近不同NO2浓度的均值, 故对这种情况不

加以处理。

3) 不同的预测变量往往具有不同的量纲, 会导致模型梯度下降很慢, 甚至会陷入局部最优的困境[20]。为

了消除不同量纲的影响, 需要对数据进行标准化, 采用z-score方法, 将数据缩放到均值为0, 方差为1, 计算公

式为

x =
x - μ
σ

 ,     (3)

式中x为样本, μ为样本均值, σ为样本标准差。

表1　数据信息

Table 1　Data information

Data

Monitoring sites NO2/(μg·m-3)

NO2 column densities/(mol·m-2)

Meteorological

Elevation/m

Land use type

Population density /(people·km-2)

Spatial resolution

-

7.5 km ́  3.5 km

0.25°

90 m

30 m

30 arc-second

Time resolution

hour

day

hour

-

5 years

5 years

Source

CNEMC

S5P

ERA5

SRTM3

GlobelLan30

GPWv4
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2 方 法

2.1 模型

2.1.1　DNN模型

DNN总体结构是多个感知机的堆叠, 单个感知机的输入和输出之间为线性关系, 计算公式

y =∑
i

n

wi xi + b , (4)

式中w为参数矩阵, x为预测变量,  b为偏执项。

这种线性拟合无法解决较为复杂的问题, 因此DNN基于感知机进行了扩展, 每个感知机的计算结果会

传入非线性激活单元 (tanh、ReLU等函数), 以加强模型的表达能力, 并且在输入和输出之间添加隐藏层, 隐藏

层中多个感知机密集连接以提高提取数据深层次信息的能力[21]。DNN的网络结构如图2所示。计算过程分

为前向传播和反向传播, 数据在前向传播中经过数个隐藏层后得到输出, 利用输出结果与真实值进行比较得

到误差, 然后反向传播通过梯度下降将误差传回输出层, 在反向传播中每个感知机的参数都会进行更新, 网

络不断迭代这个过程, 直到误差函数收敛到最小值。

搭建的DNN模型共有5个隐藏层, 每层神经元个数分别为128、256、128、64、32, 为了使模型达到最佳效

果, 引入了批量归一化 (BN)、Dropout等结构。模型的结构通过试验确定, 不断增加隐藏层和神经元个数直

到模型精度不发生变化, 具体结构如图3所示。

其他配置和超参数如下:

1) 损失函数采用均方根误差, 优化器采用Adam, 初始学习率为0.001。

2) 隐藏层激活函数使用ReLU函数, 输出层为线性函数。

3) 引入学习率自动衰减和EarlyStopping机制, 如果经过10轮训练, 验证数据的损失没有下降, 学习率衰

减为原学习率的0.2倍; 如果经过20轮训练, 验证数据损失没有下降, 模型自动终止训练。

4) 在隐藏层中添加正则项以避免过拟合, 正则化L2参数设置为0.01。

图2　 DNN网络

Fig. 2　 DNN network
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2.1.2　对比模型

对比模型包括LR、GWR、SVR、GRNN和RF。LR作为最基础的回归模型, 在预测变量和实际观测值之

间模拟一条线性方程, 通过最小二乘法求解该方程, 是本文的基线模型。GWR在LR基础上考虑到变量间关

系的空间非平稳性, 将样点数据的地理位置嵌入到回归参数之中, 本文中GWR模型空间核函数使用高斯核

函数, 采用Akaike信息准则作为建模评价标准[22]。SVR可以在LR拟合的线性方程两侧创建间隔带, 落在带

内的样本将不会计算损失, 以此避免过拟合。重要的是, SVR采用核函数对样本进行升维, 使其具备非线性

拟合能力[23]。本文SVR模型核函数使用径向基函数, 惩罚系数为 430。GRNN是基于径向基神经网络的一

种, 以样本数据作为后验概率验证条件并进行非参数估计, 最后从训练样本中计算GRNN网络中因变量和自

变量之间的关联密度函数[24]。影响GRNN的主要参数是平滑系数, 本文使用的系数为0.1。RF是基于决策树

的集成模型, 它平均每个决策树的预测结果作为模型的最终输出[25], 决策树的个数选定为200, 每棵决策树最

大深度为17。

2.2 模型评价方法

交叉验证 (CV) 是建模中普遍采用的性能评价方法[26], CV是指在给定的建模样本中, 拿出大部分数据用

于模型训练, 剩余的部分用于模型验证, 本文中使用两种CV方法: 基于样本的CV (Sample-CV)、基于站点的

CV (Site-CV)。

1) Sample-CV是指把所有数据 (46693条) 随机分为10份, 取其中一份作为验证数据, 其他9份作为训练

数据, 并将此过程循环10次以保证每组数据都被验证一次。将10次验证的结果汇总作为模型的最终评价, 

这种CV方法可以评价模型的整体拟合能力。

2) Site-CV是指将研究区内所有站点 (87个) 随机分为10份, 执行与第一种CV相类似的循环。这种CV

方法使验证站点的数据从未参加过模型训练, 偏向于评价模型的空间泛化能力[27]。

选择的评价指标为: 均方根误差 (RMSE, ERMS)、平均预测误差 (MAE, EMA) 和决定系数R2。计算公式为

ERMS =
1
n∑i = 1

n

(yi - y*
i )2  , (5)

EMA =
1
n∑i = 1

n

|| (yi - y*
i )  , (6)

R2 =
RSS

TSS

 , (7)

式中 yi和 y*分别表示真实值和预测值, RSS和TSS分别表示预测值和观察值序列的回归平方和以及总离差平

方和。

图3　 模型结构

Fig. 3　 Model structure
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3 结 果

两种CV结果如图4所示。由图 4 (a) 可知, 在Sample-CV中, R2、RMSE、MAE分别为0.80、7.72 μg/m3和

5.31 μg/m3, 表明模型有优秀的拟合能力。与Sample-CV结果相比, Site-CV的R2下降了0.06、RMSE和MAE

略有上升, 分别为0.74、8.95 μg/m3和6.01 μg/m3, 意味着在不参与训练的站点上, 模型的预测能力会下降。总

体来看, 模型在两种CV中都表现良好, 具有很强的预测能力和空间泛化性。

为了证明DNN的优势, 采用通用的CV方法进行多模型对比。CV数据组织使用Python numpy库, 在随

机划分数据集时指定了相同的随机数种子, 以此保证不同的模型严格使用相同的数据。对比结果如表2所

示。由表可知, 所有模型在Site-CV中性能均出现下降, 相比于LR和GWR, 机器学习模型精度更高, 其中

GRNN在两种CV中差别不大, 但是由于其结构简单导致整体性能不佳。RF在Sample-CV中的结果与DNN

相似, 但是在Site-CV中性能下降严重, 因此可以确定DNN优于一般常用模型。

模型训练完成后, 在2019年9月、10月随机选择三天生成了NO2浓度分布图 (图 5), 图中圆形标记为站点

监测值。由图可以看出, 整体上DNN模型预测与站点监测值有较高的一致性, 表明模型具有良好的可靠性。

在石家庄南部有监测点的监测值和预测值存在明显差异, 该监测点靠近山区, 地形和气候条件与市区存在较

图4　 Sample-CV (a) 和Stie-CV (b) 的散点图

Fig. 4　 Scatter plots of Sample-CV (a) and Site-CV (b)

表2　多种模型对比

Table 2　Comparison of the various models

Model

LR

GWR

SVR

GRNN

RF

DNN

Sample-CV

R2

0.68

0.73

0.75

0.75

0.80

0.80

RMSE

9.42

8.97

8.39

8.04

7.74

7.72

MAE

7.37

6.46

6.33

6.32

5.39

5.31

Site-CV

R2

0.55

0.71

0.72

0.73

0.71

0.74

RMSE

11.52

9.71

9.35

8.85

9.70

8.95

MAE

9.05

7.20

6.69

6.28

6.84

6.01
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大差异, 模型没有捕捉到这种 "异常" 现象, 需要空间分辨率更高的原始数据。研究区北部也为山区, NO2浓

度明显比平原地带低, 考虑到山区人类活动强度较小, 这种预测结果符合NO2污染的先验知识, 但是该区域

没有监测点, 无法验证预测结果。

4 结 论

构建了一种基于深度学习对地表NO2浓度进行预测的方法, 该方法使用卫星遥感数据、气象数据和海

拔高度等辅助数据作为输入, 以空气质量监测站点的监测值作为真实值, 基于DNN建立回归模型。通过两

种交叉验证结果证明了该模型具有良好的预测能力和空间泛化性, 与其他模型的对比试验表明DNN的性能

优于常用的统计和机器学习模型, 对NO2浓度进行空间预测的结果也与站点监测值高度吻合。试验中数据

均为公开数据, 易于获得, 模型搭建简单、计算成本低且性能稳定, 可以作为省级尺度NO2历史数据集重建的

方法参考。

不足之处主要有两点, 首先在研究区北部属于高海拔山区, 没有地面监测站点, 很难验证在该区域的模

型精度; 其次在数据选择上, 再分析气象资料分辨率较低, 后续工作会尝试用气象站点监测数据代替再分析

资料, 并且添加NO2排放清单和道路密度等数据, 进一步提高预测准确率。
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