
第 18 卷 第 3 期
2023 年 5 月

大 气 与 环 境 光 学 学 报
JOURNAL OF ATMOSPHERIC AND ENVIRONMENTAL OPTICS

Vol. 18 No. 3
May 2023

中国区域中国区域PM2.5浓度估算以及影响因素解析浓度估算以及影响因素解析

曹媛 1,2,  宫明艳 3,  沈非 1,2,  麻金继 1,2*,  杨 光 1,2,  林锡文 1,2

( 1 安徽师范大学地理与旅游学院,  安徽  芜湖  241002;

2 资源环境与地理信息工程安徽省工程技术研究中心,  安徽  芜湖  241002;

3 安徽师范大学物理与电子信息学院,  安徽  芜湖  241002 )

摘 要: 基于2018年中国逐日PM2.5数据， 选用随机森林方法构建了高精度PM2.5浓度估算模型， 并在季节和区域尺度

上验证了其时空适用性， 进一步利用特征重要性方法系统阐释了各影响因子对PM2.5浓度变化的重要程度， 最后利用

偏依赖技术探究了不同影响因素的交互作用对PM2.5浓度变化产生的综合影响。结果表明： (1) 相比于多元线性回归

与极端梯度提升树模型， 利用多源数据构建的随机森林模型精度最高， 可准确模拟出PM2.5的浓度， 且在季节和区域

尺度上也有良好的适用性； (2) PM2.5浓度估算模型的特征重要性排序分析发现， 对2018年全国日均PM2.5浓度影响显

著的因子主要是时空、大气边界层高度等全局性因素， 表明大气污染防治应把握PM2.5传输机制， 强化区域联防联控； 

(3) 偏依赖交互效应研究发现温度和相对湿度以及年积日、纬度、温度和大气边界层高度的组合对PM2.5浓度变化会产

生显著影响， 说明提升空气质量要从多因子协同治理的角度出发。
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AbstracAbstractt:: Based on the daily PM2.5 data of China in 2018,  a high-precision PM2.5 concentration estimation 

model was constructed using random forest method,  and the temporal and spatial applicability of the 

model was verified at seasonal and regional scales. Further,  the importance of each influencing factor to 

the change of PM2.5 concentration was systematically explained using the feature importance method. 

Finally,  the comprehensive influence of the interaction of different influencing factors on PM2.5 

concentration change was explored using the partial dependence technique. The results show that: (1) 
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Compared with the multiple linear regression model and the extreme gradient ascending tree model,  the 

random forest model based on multi-source data has the highest accuracy,  which not only can accurately 

simulate the PM2.5 concentration,  but also has good applicability at the seasonal and regional scales. (2) 

According to the ranking results of model feature importance,  the factors that had significant impact on the 

average daily PM2.5 concentration in 2018 were mainly global factors such as space-time and atmospheric 

boundary layer height,  which indicated that the prevention and control of air pollution should follow the 

PM2.5 transmission mechanism,  and regional joint prevention and control should be strengthened in air 

pollution prevention. (3) The partial dependent interaction effect study shows that the combination of 

temperature,  relative humidity,  annual cumulative day,  latitude,  temperature and atmospheric boundary 

layer height has a significant impact on PM2.5 concentration change,  indicating that to improve air quality 

should start from the perspective of multi-factor collaborative governance.

KKeyey  wordswords::  atmospheric remote sensing; random forest; PM2.5; spatio-temporal correlation

0 引 言

PM2.5是空气动力学直径小于或等于2.5 µm的细微颗粒物, 可对人体健康[1,2]、空气环境[3−6]、气候变化[7,8]造

成极大负面影响, 因此, 进行PM2.5浓度估算并提高其空间分辨率, 可为未来气候变化和人类健康研究提供数

据基础, 同时科学识别PM2.5的关键影响因素对降低PM2.5浓度也至关重要。目前国内外学者主要从自然因

素、人文因素两个视角展开分析[9−14]。在研究方法上多使用多元线性回归[15,16]、主成分回归模型[17]、地理探测

器[18]、地理加权回归模型[19,20]、空间计量模型[21,22]、灰色关联模型[23,24]等进行PM2.5浓度的影响因素研究。但是

上述模型多基于自变量与因变量之间是线性关系的假设, 难以表征影响因子与PM2.5浓度之间复杂的非线性

关系。机器学习作为复杂科学领域的新起之秀, 可用于PM2.5浓度的估算与预测, 但缺乏对PM2.5影响因素作

用机制的解释。目前, 学界对PM2.5影响因素的研究主要停留在年尺度或月尺度[25], 且研究范围多局限于城

市层面[26], 日尺度下全国范围内的PM2.5研究较少。

本研究采用随机森林方法, 以2018年为例, 基于气象、地形、社会经济等辅助数据构建了中国日尺度的

PM2.5浓度估算模型, 并以区域和季节为界限评估其时空适用性。最后利用特征重要性和偏依赖技术多维多

视角剖析中国PM2.5污染的主要驱动因子及其交互机理, 尽可能实现PM2.5浓度的准确估算, 综合反映自然条

件和社会经济状况对PM2.5造成的客观影响。

1 数据与方法

1.1 数据来源

所用的基础数据为2018年中国PM2.5浓度数据, 采用PM2.5浓度的24 h滑动均值作为当天的日均值, 并剔

除缺失值, 最终得到2018年的有效天数为353天。该数据采集于中国环境监测总站的全国城市空气质量实

时发布平台, 数据涉及1456个监测站点, 覆盖全国31个省级行政区 (香港、澳门、台湾除外)。基于已有研究

成果[27−29]并结合中国PM2.5污染现状, 遵循科学性、针对性和可操作性原则, 从自然和人为因素两个维度遴选

出15项指标来定量测度可能影响中国PM2.5污染的主要因素。数据详情和来源见表1, 其中将径向风 (U) 和
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纬向风 (V) 合成风速 (ws, m/s) 以及风向 (wd, °) 数据, 风向范围为 −180°～180°, 以0°表示西风, 逆时针旋转

为正, 顺时针旋转为负。在前人研究上, 辅助以经纬度和年积日作为影响因素表征 PM2.5变化的时空异

质性。

1.2 随机森林模型

随机森林 (RF) 是Breiman[30]于2001年提出的一种非线性建模工具, 可模拟预测变量和响应变量之间的

复杂关系。该模型属于以决策树作为基学习器的一种集成学习算法, 当需要对某个样本进行预测时, 利用

Bootsrap重采样方法从原始样本中抽取多个样本, 通过构造多个决策树, 统计森林中的每棵树对该样本的预

测结果, 进而通过投票法从这些预测结果中选出最后的结果。该模型可以有效地处理大量无需降维的预测

变量, 在训练过程中可检测到预测变量之间的相关关系, 对变量间的多元共线性不敏感, 因此无须提前对变

量进行筛选和规范化处理[30], 极其适合多维多因素驱动下的大尺度、高精度PM2.5浓度预测与影响因素测度

研究。

在模型可解释性方面, 随机森林可以评估建模过程中每个特征的重要性, 产生无偏估计, 从而识别预测

变量的重要性并探究预测变量对响应变量之间的偏依赖关系[31]。基于Scikit-learn库的随机森林特征重要性

的评判主要通过计算基尼指数GI来决定该特征对节点纯度增加的程度。特征越重要, 对节点纯度增加的效

果越好。其计算公式为

表 1　 影响因素信息表

Table 1　 Information table of influencing factors

Data type

Natural factors

Human factors

Time and space factors

Data name

10m u-component of wind

10m v-component of wind

2m temperature

Total precipitation

Evaporation

Relative humidity

Boundary layer height

Elevation

Aspect

Vegetation index

Population

Nighttime lights

Land use

Longitude

Latitude

Day of year

Data code

U

V

TMP

PRE

EVA

RH

BLH

DEM

ASPECT

NDVI

POP

NTL

LUC

LON

LAT

YOD

Units

m·s-1

m·s-1

K

m

m

%

m

m

(°)

―

―

DN

―

(°)

(°)

day

Data source

ERA5 Dataset

(https://climate.copernicus.eu)

NASA SRTM Digital Elevation Dataset

(https://cmr.earthdata.nasa.gov)

MOD13A2 v6 Dataset

(https://lpdaac.usgs.gov)

Landscan Dataset

(https://landscan.ornl.gov/)

NPP VIIRS Dataset

(https://eogdata.mines.edu/products/vnl/)

MCD12Q1.006 Dataset

(https://lpdaac.usgs.gov)

China Environmental Monitoring Station

(http://www.cnemc.cn/)
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GIm =∑
k = 1

k

p̂mk (1 - p̂mk ) , (1)

IVMm =GIm -GIl -GIr , (2)

IVMj = ∑
m = 1

M

IVMm , (3)

IVM =
1
n∑

j = 1

n

IVMj , (4)

式中GIm为节点m的Gini指数, K为样本集的类别数, p̂mk为节点m属于第K类的概率, IVMm为该自变量在节

点m的重要性, GIl和GIr为由节点m分裂的两个新节点的Gini指数, IVM j为该自变量在第 j棵树中出现了M

次的重要性, IVM为该自变量在随机森林中的归一化重要性得分, n为随机森林中树的数量。

1.3 变量偏依赖方法

特征重要性只反映了预测变量对响应变量的相对重要性, 无法量化预测变量的变化对响应变量变化趋

势的影响。部分依赖图 (PDP) 描述了某一预测变量在排除其他预测变量的情况下, 对响应变量的出现概率

在统计结果上的影响, 和数学理论中“偏微分”的概念较为相似, 因此它是一种全局方法, 可显示一个或两个

特征对先前拟合模型的预测结果的边际影响, 由此表征特征变量和响应变量之间的交互关系。

本研究主要采用PDP来探究特征变量与PM2.5的相关关系, 其计算公式为

f ̂ (xs )= ∫ F̂(xsxc )dxc , (5)

式中 f ̂ (xs )为变量xs对PM2.5的偏依赖效应, F̂(x)为PM2.5浓度估算模型, xs为感兴趣的PM2.5浓度影响变量, xc为

剩余的不关注的影响变量, xs和xc共同组成预测变量。

1.4 模型精度评估方法

本研究主要利用十折交叉验证技术来测试模型精确度。十折交叉验证技术即将数据集分成十份, 轮流

将其中的九份作为训练集, 一份作为测试集进行实验, 并将10次输出的结果取平均值作为最终的结果。通

过R2和均方根误差ERMS指标来对精度进行表征, 其计算公式为

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

(yi - ŷi )
2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2

 , (6)

ERMS =
1
n∑

i = 1

n

(yi - ŷi )
2  , (7)

式中yi是样本 i 的真实值, ŷi是样本 i 的估计值, ȳ为真实值的平均值, n为样本的数量。

2 PM2.5浓度估算模型的构建与验证

2.1 随机森林模型构建

PM2.5成因复杂, 可通过地基和遥感反演进行监测[32], 其本底排放、传输沉降受气象、地形、社会经济等众

多因素的影响。本研究通过结合自然因素和社会经济因素, 并引入时空信息, 立足于PM2.5的产生、传输、消
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耗与沉降角度, 构建时空PM2.5浓度估算模型, 实现PM2.5的浓度预测。其中引入时空信息以避免影响因子, 尤

其是气象变量的空间和时间异质性, 从而进一步探究PM2.5浓度的时空差异特征。以2018年为例, 在日尺度

上以中国作为研究区域, 将自然因素 (10 m风速、10 m风向、降水量、温度、相对湿度、蒸发量、高程、坡向、植

被指数)、人为因素 (灯光、人口)、以及时间 (年积日)、空间 (经纬度) 信息作为模型输入, PM2.5地面监测站点日

平均浓度数据作为模型输出, 根据监测站点空间位置提取输入信息。整个数据集共有51万条数据, 按照分

布样本的均匀性原则, 随机将数据集的80%用于训练, 20%用于测试, 将这个过程重复10次, 并以均方根误

差ERMS和R2作为精度验证指标。通过不断迭代主要参数, 以在测试集上代价函数最小的超参数组合作为最

优超参数, 最终设置最优参数组合基评估器 (n_estimators) 为119, 最大深度 (max_depth) 为39, 最大特征个数 

(max_features)为12。在最优模型上, 训练集R2为0.99, ERMS = 3.97 µg·m-3
 [图1 (a)]; 在测试集上R2为0.91, ERMS

为10.13 µg·m-3 [图1 (b)], 说明随机森林模型能够有效地建立本研究所使用的影响因子与PM2.5浓度之间的回

归关系。以2018年8月20日为例, 本研究所构建的模型基本能很好地反映出真实PM2.5浓度 [图2]。

2.2 模型时空适用性验证

为进一步验证上述模型在时间和空间维度上的表现性能, 分别在季节和区域尺度上进行验证。首先根

据中国传统的季节划分依次构建春、夏、秋、冬模型进行训练, 以探究不同季节随机森林模型的适用性。模型

构建过程和上述随机森林模型类似, 训练得到的具体参数如表2所示。图3为不同季节模型测试集的反演精

度。由图可知, 春季模型在测试集上R2为0.85, ERMS为11.42 µg·m-3 [图3 (a)]; 夏季模型在测试集上R2为0.78, 

ERMS为7.15 µg·m-3 [图3 (b)]; 秋季模型在测试集上R2为0.91, ERMS为8.29 µg·m-3 [图3 (c)]; 冬季模型测试集上

R2为0.91, ERMS为13.67 µg·m-3 [图3 (d)]。季节模型中秋冬模型精度较高, 春夏稍次之, 说明随机森林模型在

秋冬季节的适用性更好。

然后再分区域构建东部、中部和西部模型以探究不同区域随机森林模型的适用性, 其中东、中、西部具体

图 1　 随机森林模型反演精度。 (a) 训练集; (b) 测试集

Fig. 1　 Random forest model inversion accuracy. (a) Train dataset; (b) test dataset
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范围参考相关文献[33]。具体模型构建方法与上述随机森林模型类似, 将训练集根据东、中、西区域划分为三

部分分别进行训练。具体参数如表3所示。东部模型在测试集上R2为0.91, ERMS为9.41 µg·m-3 [图4 (a)]; 中部

模型在测试集上R2为 0.93, ERMS为 9.07 µg·m-3 [图 4 (b)]; 西部模型在测试集上R2为 0.86, ERMS为 12.71 µg·m-3 

[图 4 (c)]。整体来看, 区域模型精度整体表现良好, 在测试集上平均R2为 0.89, ERMS平均值为 10.40 µg·m-3。

其中中部区域模型精度最高, 东部地区次之, 西部地区相比最差, 但整体精度维持在较高水平, 说明随机森林

模型能较准确地模拟出PM2.5浓度。

总体来说, 利用随机森林模型构建PM2.5浓度估算模型, 不论是在时间尺度还是在空间尺度上, 都表现出

良好的性能, 所构建的模型在训练集和测试集上的R2值均大于0.75。其中, 东部和中部城市以及秋季和冬季

的模型反演精度最好, R2值均大于0.9, 且均方根误差都在15以下。西部城市和春季拟合精度相对较差的主

要原因是西部地区PM2.5监测站点稀疏, 地形复杂, 植被覆盖率低, 且沙漠戈壁分布密集, 在春季易发生沙尘

天气, 导致PM2.5浓度急剧增加, 出现较高的异常值, 导致模型精度有些许下降。与之类似, 夏季易出现台风

等极端天气, 对PM2.5浓度产生影响, 模型精度有所降低, 但仍维持在较高水平。各模型具体精度见表4。

2.3 模型精度对比验证

为进一步验证模型的精度, 利用多元线性回归和极端梯度提升树方法分别构建PM2.5浓度估算模型, 最

终的模型精度如表5所示。由表可知多元线性回归模型精度最低, 无法拟合预测因子和PM2.5之间的关系, 且

在估算过程中会拟合出PM2.5的负值, 不符合实际情况;极端梯度提升树模型能够在一定程度上拟合预测因子

                 注：此图基于国家自然资源部标准地图服务系统的标准地图 [审图号： GS (2019) 1827号] 绘制， 底图无修改

图 2　 2018年8月20日PM2.5浓度原始值与估计值的空间分布。 (a) 原始值; (b) 估计值

Fig. 2　 Spatial distribution of original and estimated PM2.5 concentration on August 20, 2018. (a) Original value; (b) estimate value

表 2　 季节模型训练参数表

Table 2　 Seasonal model training parameter table

Model

Spring model

Summer model

Autumn model

Winter model

Main parameters

n_estimators

119

119

123

124

max_depth

36

37

36

33

max_feature

12

12

13

13
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和PM2.5之间的关系, 但其精度明显低于随机森林模型, 因此, 优选随机森林方法构建PM2.5浓度估算模型。

图 3　 季节模型测试集反演精度。 (a) 春季模型; (b) 夏季模型; (c) 秋季模型; (d) 冬季模型

Fig. 3　 Seasonal model inversion accuracy on test dataset. (a) Spring model; (b) summer model;

 (c) autumn model; (d) winter model

表 3　 区域模型训练参数表

Table 3　 Area model training parameter table

Model

Eastern model

Central model

Western model

Main parameters

n_estimators

119

119

119

max_depth

36

40

30

max_feature

12

12

12
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3 实验结果与讨论

3.1 PM2.5影响因素的重要性排序

利用随机森林的特征重要性排序和偏依赖方法来增强模型的可解释性。图5反映了模型特征重要性排

序结果。总的来说, 年积日、经度、纬度、大气边界层高度、温度是影响PM2.5浓度的主导因子。证明时空因素

对PM2.5的浓度分布格局产生主导作用。其次大气边界层作为地表和自由对流层之间的缓冲区, 是调节城市

地区PM2.5污染最关键的因素之一[34], 其高度会影响大气湍流的运动尺度以及对流活动的演化过程, 进而改

图 4　 区域模型测试集反演精度。 (a) 东部模型; (b) 中部模型; (c) 西部模型

Fig. 4　 Area model inversion accuracy on test dataset. (a) Eastern model; (b) central model; (c) western model

表 4　 模型反演精度表

Table 4　 Accuracy table of model inversion

Kind

Overall

Area

Season

Model

China model

Eastern model

Central model

Western model

Spring model

Summer model

Autumn model

Winter model

Train dataset

R2

0.99

0.99

0.99

0.98

0.98

0.97

0.99

0.99

ERMS/(µg·m-3)

3.97

3.48

3.54

4.85

4.56

2.57

3.16

5.15

Test dataset

R2

0.91

0.91

0.93

0.86

0.85

0.78

0.91

0.91

ERMS/(µg·m-3)

10.13

9.41

9.07

12.71

11.42

7.15

8.29

13.67

表 5　 模型精度对照表

Table 5　 Model precision comparison table

Model

Multiple linear regression

Extreme gradient boosting

Random forest

Train dataset

R2

0.24

0.78

0.99

ERMS/(µg·m-3)

29.73

15.75

3.99

Test dataset

R2

0.23

0.75

0.91

ERMS/(µg·m-3)

29.72

16.47

10.13
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变大气环境容量, 最终会决定PM2.5排放潜力[35,36]。温度对PM2.5的影响可分为直接影响和间接影响。直接影

响体现在温度不但可以影响PM2.5在大气中的扩散与稀释, 还能催化二次污染形成。PM2.5作为一种气溶胶颗

粒, 其布朗扩散运动与温度高度相关, 温度越高, 近地面浓度会降低, 而高空浓度会显著提升[37]。间接影响体

现在温度决定着人类调节室内气候的意愿强度, 超出人类适应范围的温度环境会提升人类通过消耗化石能

源来改变环境温度的概率, 从而影响PM2.5排放。

在特征重要性排序结果上, 土地利用、人口、坡向、灯光和植被覆盖的影响力相对不显著。主要归因于

PM2.5的传播过程具有长期性和复杂性, 污染源和监测站存在空间错配现象, 上述因素所产生的PM2.5污染物

会在复杂的大气环境下远距离传播扩散, 导致监测站所测得的PM2.5浓度值并非全由本地的污染源产生, 从

而降低了土地利用和人口等地方性因素的特征重要性。因此, PM2.5传输模拟具有十分重要的研究价值。

3.2 影响因子的交互效应

PM2.5浓度分布受众多因素的共同影响, 各因素对PM2.5的影响并非孤立存在, 其双向交互作用可能会对

PM2.5浓度产生强烈的增强或抵消效应。为了厘清这种交互效应, 在上述重要性分析的基础上, 筛选出对

PM2.5浓度分布产生显著影响的因素, 进而通过将重要因素组合输出偏依赖图以量化因子间交互作用对PM2.5

的影响。影响因素两两交互作用对PM2.5浓度影响较为显著的组合如图6所示。

年积日和大气边界层高度的交互作用如 [图6 (a)] 所示, 当处于春季以及冬季时, 随着大气边界层高度的

降低, PM2.5呈现上升的趋势, 尤其大气边界层高度在400 m以下时, 易产生高浓度的PM2.5; 当处于夏季时, 随

着大气边界层高度的变化, PM2.5浓度未发生显著变化, 即在夏季, 大气边界层高度对PM2.5的影响较小; 纬度

与大气边界层高度的交互作用如 [图6 (b)] 所示, PM2.5浓度与纬度呈现正相关, 与大气边界层高度呈现负相

关的关系, 即随着纬度的升高, 大气边界层高度的降低, PM2.5呈现上升的趋势; 温度与大气边界层高度的交

互作用如 [图6 (c)] 所示, 当气温处于零下, 大气边界层高度较低时, PM2.5浓度呈现高值, 尤其当气温处于零

下5 ℃, 大气边界层高度位于200 m以下时, PM2.5浓度值出现高峰; 温度与相对湿度的交互作用如 [图6 (d)] 

所示, 总体来看, 随着温度升高, PM2.5浓度呈上升的趋势, 但当温度在10～25 ℃区间时, 由于气温适宜, 人类

借助化石燃料调节气温的意愿较小, 导致PM2.5浓度值出现低谷, 而湿度对PM2.5浓度的影响呈现 "倒U型" 变

图 5　 模型特征重要性排序

Fig. 5　 Model feature importance ranking
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化趋势, 相对湿度在50%～60%之间时, PM2.5浓度达到高峰。这从侧面说明在冬季, 北方高相对湿度的天气

条件易于PM2.5的产生, 从而增加了污染天气出现的概率。

4 结 论

1) 综合对PM2.5浓度产生影响的自然因素和社会经济因素, 辅以时空信息, 构建随机森林模型模拟2018

年中国区域的PM2.5浓度空间分布, 结果表明, 不论是分区域还是分季节, 均可以达到较好的模拟效果。其中

西部地区因站点稀疏, 植被覆盖率低, 地形起伏大等原因导致精度有所降低, 夏季台风以及春季沙尘等极端

天气的频发导致这两个季节的模型精度有些许下降, 不过仍维持在较高水平。

2) 从相对模型特征重要性排序结果来说, 在2018年日尺度上对PM2.5浓度影响靠前的因子主要是时空、

大气边界层高度等全局性因素。这表明, 从全国与区域联防联控视角来看, 治理PM2.5污染不仅需控制污染

源排放, 更重要的是从全局出发, 把握PM2.5扩散与传播的空间规律, 构建大气污染防治一体化协作机制。

3) 偏依赖交互效应表明, 大气边界层高度分别和年积日、纬度与温度的组合以及温度和相对湿度的组合

对PM2.5浓度变化产生显著影响, 在该协同作用下有助于PM2.5浓度的生成, 说明改善空气环境应从多因子协

同治理的角度出发。

图 6　 影响因子对PM2.5日均浓度变化的三维空间效应图。(a) 年积日与大气边界层高度; (b) 纬度与大气边界层高度;

(c) 大气边界层高度与温度; (d) 温度与相对湿度

Fig. 6　 Three-dimensional spatial effect diagram of influence factors on changes of PM2.5 daily concentration. (a) AOD and BLH; 

(b) LAT and BLH; (c) BLH and TMP; (d) TMP and RH
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