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人工智能技术在大气环境领域的应用
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摘 要：近年来，人工智能技术迅速发展，引起了各领域研究人员的关注，在农业、气候、安全、环境等不同学科领域均

取得了丰硕成果。首先对模糊逻辑、遗传算法、人工神经网络、支持向量机、轻量级梯度提升机等人工智能技术的基本

原理、技术特征和适用范围进行了总结，重点阐述混合智能系统的技术先进性和优势；其次，以大气环境领域为例，调

研了人工智能技术在环境领域的应用进展，借助具体案例说明了常见的输入参数类型和性能评价指标；最后，从环境

要素数据集、模型训练方式、算法自有缺陷 3 个方面分析了现阶段人工智能技术在大气环境领域存在的挑战，提出了

人工智能技术在大气环境领域未来的应用发展趋势主要为混合智能系统组合研究、多环境要素综合分析及其与环保

平台的协同应用。
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Applications of artificial intelligence technology in the atmospheric environment field

LIANG Changde1， YIN Min1， HU Qing2， YOU Yong1， HUANG Qianhui2， XU Shengbin2*

（1. Shenzhen Ecological Environment Intelligent Management and Control Center， Shenzhen 518000， China；
2. School of Environmental Science and Engineering， Southern University of Science and Technology， 

Shenzhen 518000， China）

Abstract：In recent years， the rapid development of artificial intelligence technology has attracted the attention of researchers 
in most fields， and fruitful achievements have been made in agriculture， climate， security， and the environment. Firstly， the 
review summarized the basic principles， technical characteristics， and application scope of artificial intelligence technologies 
such as fuzzy logic， genetic algorithms， artificial neural networks， XGBoost， LightGBM， etc. Moreover， it focused on the 
technical advancements and advantages of hybrid intelligent systems which combined artificial neural networks and different 
artificial intelligence technologies. Secondly， taking the field of atmospheric environment as an example， the application 
progress of artificial intelligence technology in environmental fields was investigated. Especially， by summarizing the common 
input parameter types and performance evaluation indexes for the prediction of different air pollutants， the prediction 
applications in the field of atmospheric environment of single artificial intelligence models and hybrid artificial intelligence 
models were illustrated with specific cases. Generally， artificial model prediction accuracy is affected by various factors， 
including the input parameters and model types. Compared to single neural network models， hybrid intelligent models have a 
relatively higher predictive performance. Finally， the challenges of artificial intelligence in the atmospheric environment field 
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were analyzed from environmental element data sets， model training methods， and algorithm defects. In the future， the 
applications of artificial intelligence technology in the atmospheric environment field should be improved from the following 
aspects： hybrid intelligent system combinations， comprehensive analysis of complicated environmental elements， and 
cooperative working with environmental protection platforms.
Keywords：artificial intelligence； atmospheric environmental field； fuzzy logic； genetic algorithm； artificial neural network

0　引  言

早在 1956 年“人工智能”（artificial intelligence， 
AI）的概念已经被提出［1］，但直到 20 世纪 80 年代，AI
在计算能力、数据可用性和新算法等方面才得到了

跨 越 式 发 展 。 AI 主 要 涵 盖 模 糊 逻 辑（fuzzy logic， 
FL）、遗传算法（genetic algorithm， GA）、人工神经网

络（artificial neural network， ANN）、支 持 向 量 机

（support vector machine， SVM）、轻量级梯度提升机

（light gradient boosting machine， LightGBM）、极端梯

度提升（extreme gradient boosting， XGBoost）、随机森

林（random forest， RF）等分支，目前已经广泛应用于

农业、气候、安全等各学科［2⁃6］。由于目前全球环境问

题日益突出，环境污染治理往往需要结合大量环境

数据监测分析、仿真预测、系统建模等工作，传统的

依靠人力监测、监管、治理环境问题的方法和技术手

段已难以满足当前的环境保护需求［7］。在这种情况

下，AI 能够快速处理复杂数据集，有效解决复杂、难

以定义的技术问题，辅助优化资源管理、实施环境决

策。同时，人工智能技术具有自我学习能力，可以通

过训练以适应新的环境问题，不断泛化［8］，为高效解

决社会广泛关注的环境污染问题提供了新的研究方

向。在解决现实问题中，在面临具有非线性、多源

性、相互关联性等特性的环境数据时，多元线性回归

（multiple linear regression， MLR）、响 应 面 方 法

（response surface methodology， RSM）等数学统计模型

存在影响参数难以完全涵盖、输出结果存在偏差等

问题，相比之下，AI 在环境领域的应用具有更好的表

现，包括更好的拟合优度、鲁棒性和预测能力［9⁃11］，因

此将人工智能技术应用到环境领域具有现实需求。

人工智能技术在环境领域的应用正日益广泛且不断

深入，特别是在大气环境领域，有关 AI 技术应用发展

已达到了较高的成熟度。因此，本文将以大气环境

领域为例，介绍人工智能技术在环境领域的应用

情况。

本文对人工智能技术在大气环境领域的发展、

具体领域应用进行梳理，涉及部分典型案例，提出了

现阶段人工智能技术在大气环境领域面临的挑战和

未来发展趋势，以期为进一步拓展人工智能技术在

环境领域的应用提供支持。

1　人工智能技术简介

人工智能技术在环境领域的应用最早可以追溯

到 1978 年。Beck 等［12］尝试将 FL 应用于污水处理，选

取英国诺里奇污水处理厂的现场监测数据对硝化模

型进行了识别和验证，但由于实验数据质量较低，在

BOD 和 SS 去除率的预测方面未取得预期效果。到 20
世 纪 80 年 代 ，随 着 反 向 传 播 网 络 多 层 感 知 器

（multilayer perceptron， MLP）、递 归 神 经 网 络

（recursive neural network， RNN）、径向基函数神经网

络（radial basis function network， RBFN）等新的人工

智能技术相继提出，更多研究学者尝试在大气环境

领域进行人工智能应用探索［13］。基于应用的人工智

能技术种类与数量，人工智能技术可分为 2 类方法

（单一方法和混合方法）［14，15］，在大气环境领域中广泛

应用的人工智能技术分类树如图 1 所示。其中，以

MLP、RNN、RBFN、卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network， CNN）、长短期记忆网络（long short-
term memory， LSTM）等［16⁃19］为代表的 ANN 被认为是

主流的人工智能技术，这些技术在水［20］、空气［21］、土

壤［22］、噪声［23］等环境要素领域均取得了重要进展。

此外，除了单一模型外，研究人员也会选择模糊神经

网络（fuzzy neural network， FNN）、基于自适应网络的

模糊推理系统（adaptive neuro fuzzy inference system， 
ANFIS）、混合人工神经网络（ANN-ANN）等混合智能

系统解决更多环境领域实际问题，混合智能系统能

够 克 服 单 一 人 工 智 能 方 法 的 局 限 性 ，实 现 协 同

优势。

1. 1　单一技术

表 1 介绍了几种典型单一技术的基本原理及特

性，这些技术对解决大气环境领域中较为复杂的、非

线性问题表现出良好的泛化能力。
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1. 1. 1　ANN
ANN 是一种模仿人脑神经网络的计算系统，通

常由 2 个或多个神经元组成，具有大规模并行分布式

结构和学习、泛化能力等特性，极适合用于寻找复杂

问题的近似解。ANN 由若干个称为神经元的互连非

线性处理单元组成，如图 2 所示，这些单元通常排列

在网络的 3 个部分中：表示输入参数的输入层、1 个或

多个隐藏层以及表示目标参数的输出层［33］。ANN 在

捕获复杂系统中变量（多模量输入/输出）之间存在的

非线性关系方面具有良好的求和、自学习和训练函

数，目前已得到了广泛应用［34⁃37］。

不同类型 ANN 主要区别于网络架构和用于确定

输入和神经元（训练）权重及函数的方法［38］。MLP 是

一种最基本的 ANN 算法，这种前馈神经网络是函数

逼近和分类应用的最常用的神经网络，在大气环境

领域常用于基于简单参数的环境预测，例如 Shams
等［39］利用 MLP 预测德黑兰空气中 SO2浓度。RBFN 是

一种特殊的使用非线性分类器的前馈神经网络，目

注：GA-ANN 为遗传算法与人工神经网络；ES-ANN 为专家系统与人工神经网络；ANN-ANN 为由 2 种或以上 ANN 技术组合的混合

人工神经网络系统；PSO-ANN 为粒子群优化神经网络； GRU 为循环神经网络。

图 1　大气环境领域的人工智能分类树

Figure 1　A classification tree of AI for atmospheric environmental fields

表 1　不同人工智能技术简介

Table 1　Introduction to different AI technologies

类型

MLP

RBFN

RNN

LSTM

CNN

SVM

GA

FL

XGBoost

LightGBM

机制

各层神经元全连接，无层内连接，无跨层

连接

只有 1 个隐藏层，具有局部映射的特征

隐藏层节点输出取决于当前节点输入和上

个节点值，实现层内神经元连接和循环

RNN 的改良体，细胞状态，只有少量线性

交互

神经元之间局部连接，卷积核特征提取 [26]

基于结构化风险最小化原则，用二次元求

解支持向量

模拟了生物进化论中的自然选择和遗传

机制

一种类似于人类推理的推理方法，涉及

YES 和 NO 之间的所有中间可能性

基于预排序方法的决策树算法

弱分类器（决策树）迭代训练，利用网络通

信算法来优化并行学习

优势

非线性映射、有利于并行运算

具有极快的学习收敛速度，具有最佳逼近

性能和全局最优特性

提取时序特征能力强、泛化能力相对较好，

适合解决时间依赖性问题 [24]

在序列建模问题上有一定的优势，具有长

时记忆功能

稀疏连接、权值共享、计算量小、无需复杂

的预处理 [26]

高鲁棒性、全局搜索能力，所需数据量小，

过拟合概率小 [27]

具有良好的全局优化能力，与其他模型方

法结合较灵活 [28]

鲁棒性强，较强的容错能力，构建任意复杂

性的非线性函数的能力 [29]

支持并行计算，准确精度较高 [30]，可扩展性

高 [31]，可进行缺失值处理

逐叶树木生长式算法，训练时间短，支持高

效并行处理，内存消耗少 [32]

短板

泛化能力差、处理多维数据能力差

解释性差，数据不充分时无法工作，难以确

定隐藏层节点数、节点中心和宽度

输入输出序列不同、处理长期依赖精度下

降，存在梯度爆炸和梯度消失问题 [25]

并行处理存在劣势，训练时间较长，效率较

低，处理小规模数据效果不理想

输入图像尺寸固定

大数据集效率低 [28]，批量运行时内存及

CPU 需求量大

计算量大 [28]，在达到理想效果前需要多次

试错

精度较低，难定义控制目标 [28]

内存空间消耗大

可能发生过拟合
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前常用于非线性函数逼近、时间序列分析等，例如 Li
等［40］借助 RBFN 模拟和预测地下水位，因其简单的拓

扑结构及显化方式，有效解决了识别非线性模型结

构的难题。CNN 也是基于 MLP 的前馈神经网络［41］，

但使用卷积层进行特征提取，它的结构包括特征提

取、映射和子采样，使其特别适用于分类任务，例如

Vahdatpour 等［42］将天空的原始图像作为输入馈送到

CNN 进行分类，在大气污染方面达到约 59. 38％的准

确度。与前馈神经网络不同，RNN 至少有一个反馈

回路［43］，它将隐藏层的输出反馈给自身，使用隐藏层

节点存储来自先前序列的信息，使其适用于时间预

测、解决时间依赖性问题。Li 等［44］研究表明，相较于

MLP、支持向量回归（SVR），RNN 模型具有更高的稳

定性和准确性，但由于该网络内复杂的信号移动，其

训练过程比前馈网络更具挑战性。LSTM 是一种具

有学习长期依赖关系能力的 RNN，在一定程度上缓

解了 RNN 的长期依赖问题，解决了 RNN 的梯度消失

问题［45］，但由于 LSTM 本身模型结构相对复杂，导致

处理效率相对较低。Zhang 等［46］采用 LSTM 模型估算

了从 100 hPa 到地表低平流层、对流层的臭氧浓度，

结果表明，基于 LSTM 的训练模块能够比较稳定地捕

捉到大气臭氧分布的变化。为提高预测准度，Moniz
等［47］提出嵌套 LSTM（NLSTM）神经网络，Jin 等［48］利用

多任务多通道 NLSTM 网络进行多元 AQI 数据预测，

结果表明，该方法在拟合性能和预测误差方面均优

于同类方法。

1. 1. 2　SVM
SVM 是机器学习中的一种二元线性分类技术［49］，

它将边界线实例（称为支持向量）之间具有最大间隙

（称为最佳边距）的类分开。对于非线性可分数据问

题，SVM 已经使用内核进行了扩展，其内核是将数据

从给定空间（称为输入空间）转换到新的高维空间（称

为特征空间）的数学函数，其中数据可以用线性表面

（称为超平面）分离，使得 SVM 能够高效解决非线性问

题。SVM 是常见的数据挖掘算法，因较好的稳健性和

准确性被广泛应用［50］。迄今为止，SVM 已被广泛用于

各种场景的数据分析，例如回归、分类和非线性函数

逼近问题，如 Leong 等［51］引入 SVM 预测了马来西亚霹

雳州和槟城州的空气污染指数（API）。

1. 1. 3　GA
GA 是一种受自然遗传系统中生物进化原理启发

的随机一般搜索技术，常被用于解决优化问题。该

方法的一般优化策略是生成一个有表示的随机解的

群体，然后应用选择、交叉和突变遗传算子来生成一

个新的和更好的群体。GA 易与其他人工智能技术结

合应用［28］，一般情况下，将 GA 嵌入到 ANN 中，以更新

初始权值、隐藏层的阈值和输出层，以克服局部最小

值问题。GA-ANN 常被用于空气污染预测等，例如

Grivas 等［52］建立 GA-MLP 模型，通过输入风速、环境

温度、降雨量等参数，对空气 PM10 浓度进行预测，研

究表明该预测方法所需变量更少、计算时间更短。

Huang 等［53］研究表明，GA 能够生成模糊规则，并优化

a-MLP

d-RNN
图 2　不同人工神经网络结构特征

Figure 2　Structural characteristics of different ANNs

b-RBFN

e-LSTM

c-CNN
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模糊集的隶属度函数，从而更高效地实现全局搜索

功能。

1. 1. 4　FL
FL 是相较于传统的逻辑系统而言的。不同于传

统逻辑中的非黑即白，FL 允许存在 0~1 之间的其他

情况，也就是灰色地带，但其边界（或者说临界条件）

是模糊的。近年来，模糊逻辑在评价中得到了越来

越多的关注，常用的模糊综合评价法是模糊理论在

评价中的初步应用，主要通过隶属度函数处理不确

定性问题，以模仿人脑思维方式进行规则推理的能

力较弱。而模糊逻辑一方面通过隶属度函数、模糊

推理、去模糊化等方法，能够更好地处理非线性、主

观性问题；另一方面，通过科学设置模糊推理的控制

规则，可以反映评价指标间的影响关系。目前，FL 常

见于不同指标的评价研究，例如 Riyaz 等［54］构建了基

于模糊逻辑的智能模型进行印度城市地区的 AQI
预测。

1. 1. 5　XGBoost
XGBoost 模型是一种可扩展的树提升机器学习

系统。有别于传统 GBDT 算法一阶泰勒展开与人工

填充缺失值的处理策略，XGBoost 模型通过对损失函

数进行二阶泰勒展开近似、自动处理数据中的缺失

值从而进一步处理最小化目标函数。此外，XGBoost
算法开发的决策树还可以通过正则化过程防止过度

拟合，从而提高模型的泛化能力［31］。目前，XGBoost
已被广泛应用于大气颗粒物浓度预测［55，56］、AQI 预
测［57］、臭氧浓度预测［58］等方面。

1. 1. 6　LightGBM
LightGBM 是一种基于 Boosting 思想的算法模型，

使用决策树作为学习算法的基分类器。LightGBM 引

入了基于梯度的单侧采样（gradient-based one-side 
sampling， GOSS）和独占特征捆绑（exclusive feature 
bundling， EFB）［59］两种先进技术，通过合理减少数据

实例和特征的数量来优化模型计算［60］。由于其出色

的计算、预测能力，LightGBM 被广泛应用于许多大气

污染治理工作，例如地面 SO2 浓度预测［61］、空气污染

颗粒物（PM2. 5、PM10）浓度监测［62］、大气污染物空间分

布模拟［63］等方面。

1. 2　混合智能系统

混合智能系统是在解决现实中复杂问题的过程

中，为了克服单一技术的缺陷，使用多种智能技术以

实现更高运行效率、推理能力的技术。1991 年，AI 领
域的著名专家 Minsky 提出，研究混合智能系统是非

常有必要的［64］，尤其是随着 FL、GA 等技术的不断发

展，混合智能系统的研究进入蓬勃发展时期。但总

的来说，相较于单一技术，混合智能系统的发展还处

于起步阶段，在大气环境领域的发展需要更多的研

究者从不同角度提出新的应用思路。目前，对于一

些多目标优化控制问题，GA、ANN 和 FL 的结合被认

为是一种强大的集成过程建模和优化的方法［53］，例

如 Fan 等［14］指出，在对不同污染物去除效率评估方

面，相较于单一算法模型，GA-ANN 具有较高的相关

系数（R2）值，能够提供更准确的预测值。表 2 介绍了

几种典型的混合人工智能系统的基本机制及技术组

合优势。

2　人工智能技术在大气环境领域的实际应用

大气作为重要的环境要素之一，其污染问题与

人类健康密切相关，亟需结合有效治理手段进行管

控。目前在大气环境治理领域，人工智能技术主要

用于空气污染预测［74］，通过人工智能技术构建不同

适用场景的空气质量模型，实现对单一大气污染物

或混合污染物的污染预测。在大气环境领域，人工

智能技术的主要环境预测指标包括空气污染指数

表 2　不同混合人工智能系统简介

Table 2　Introduction to different AI technologies

类型

FNN

ES-ANN
ANFIS

PSO-ANN

GA-ANN

机制

模糊逻辑理论、遗传算法、神经网络之间的协同协作

融合 ANN 与 ES 系统

基于 ANN 和 FL 的数据驱动建模技术，输入与输出映射

通过基于网络形式的模糊规则连接

包括内外两层，外层为 PSO 算法，内层为 ANN 网络，实现

协同搜索计算

将 GA 与神经网络结合以迭代优化神经网络参数

组合优势

扩大处理范围（可处理定量和定性信息），提高信息处理

速度

响应速度快，抗干扰、知识自动化获取能力及解释能力较强

灵活性、处理速度和适应能力得到优化

克服了局部最小值问题

网络配置得到优化，预测效率、灵活性及稳定性较高
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（API）、PM2. 5、PM10、NOx和 SO2 等常见污染指标［75，76］。

与经典统计学模型相比，人工智能算法能够在高维

空间中对非线性函数进行回归近似，轻松处理多输

入变量［8］，具有处理速度快、高精度、高容错性等优

点［29］。人工智能算法在空气污染预测方面的建模流

程见图 3［29］。

在单一人工智能模型预测应用方面，Cakir 等［77］

通过构建前馈 ANN 模型实现了对 NO2、O3 和 PM10 浓

度的预测，并与 MLR 线性方法的预测能力进行比较。

研究表明，MLR 方法在预测 O3 浓度方面拥有更好的

预测性能。在两种模型的季节性表现方面，夏季和

冬季的 MLR 方法与 ANN 模型性能无显著差异，但在

春季，ANN 模型的 RMSE 值明显更低。在预测 PM10浓

度方面，ANN 拥有更好的 PM10预测能力。但在 NO2浓

度预测方面，两种模型的预测准确性之间无显著差

异。为进一步提升 ANN 预测性能，研究者建议需对

输入数据进行预处理、并为每个季节单独开发用于

预测大气污染的 ANN 模型［77］。Turias 等［78］分别评估

了基于反向传播神经网络（BPNN）、整合移动平均自

我回归模型（ARIMA）与 MLR 的预测模型在预测工业

区 CO、SO2 和悬浮颗粒物（SPM）浓度方面的性能，结

果表明基于 BPNN 的模型具备更强的泛化能力。Lin

等［79］通过构建基于应用策略的 LSTM 模型，有效提高

了短期 PM2. 5 浓度预测精度，尤其是针对高浓度范围

的 PM2. 5预测。大气环境预测评价往往需要对较长时

间的监测数据进行分析，因此以 MLP 为代表的不擅

长处理时序数列的模型往往会出现运行效率低、参

数设置复杂等问题［80］，相比之下，LSTM 等在大气环

境领域具有更好的表现［81，82］。

在混合人工智能模型预测应用方面，Yildirim
等［83］结合 ANFIS模型评估气象参数对城市地区 SO2浓

度及总悬浮颗粒物（TSP）浓度的影响，结果表明，通过

输入历史污染物浓度、气象参数等，ANFIS 模型对 SO2
和 TSP 浓 度 的 预 测 准 确 率 分 别 达 到 75%~90% 及

69%~80%，该模型可以有效预测空气质量水平。在另

一项研究中，Ghasemi 等［84］结合应用前向选择（FS）技

术对 ANFIS 模型进行优化，同时通过系列实验探究潜

在变量之间的多重共线性效应，有效提升了混合智能

模型对 PM10、SO2、NO2、CO、O3等空气污染物的预测性

能。Unnikrishnan 等［85］通过使用时间序列 ANN 模型，

结合输入污染物参数、气象参数和时间参数，对工业

区内 SO2浓度进行模拟预测。在这项研究中，所有研

究模型模拟结果的 MSE 值都接近 0，R2值接近 1，预测

表现最佳的模型的 MSE 值为 0. 0115，R2值为 0. 8979，
研究表明 ANN 模型可以有效预测大气污染物浓度，尤

其是针对一次空气污染物的预测。研究者建议在使

用 ANN 模型预测二次空气污染物浓度时，需结合其他

反应机制和附加参数要求进行研究［85］。其次，优化输

入参数的相关方法及增加考虑气象参数等参数影响

都有助于优化模型预测结果，未来混合 ANN 模型对预

测 SO2浓度的研究可以深入探究模型输入与输出参数

之间的关联机制。Ragab等［86］采用基于 CNN和指数自

适应梯度（EAG）优化的深度学习模型对马来西亚巴

生市未来空气污染指数（API）进行预测，该模型以指

数方式累计历史梯度信息，以自适应调整参数学习

率，有效提高了模型收敛性和泛化性能。在这项研究

中，优化模型的主要性能评估指标平均绝对误差

（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）和 相 关 系 数（R-Squared）值 分 别 为 2. 036、
2. 354、4. 214 和 0. 966，结果表明经过结合优化，与原

基准模型相比，优化模型在整体预测性能、时间复杂

度和一致性方面均得到了提升［85］。

一般来说，模型预测准度与模型的输入参数、模

型类型的选择有关，混合模型的预测性能优于单一

图 3　人工智能算法在空气污染预测中的建模流程［29］

Figure 3　Modeling process flowchart for AI in air pollution forecasting［29］
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神经网络模型［87］。在实际污染预测应用中，不同人

工智能技术的预测效果可能因不同模型学习算法、

网络架构、输入数据质量而异。有研究表明，所有大

气污染物冬季的浓度预测值要比夏季预测更加准

确［88］，遗憾的是目前更深层次的原因尚未有定论，但

这也为人工智能技术在大气环境领域的应用研究提

供了一个方向。

3　人工智能技术在大气环境领域的挑战与发展趋势

3. 1　人工智能技术在大气环境领域面临的挑战

对人工智能技术在不同大气环境要素领域中的应

用进行梳理发现，人工智能技术在大气环境领域具有

很好的潜力，同时不可避免会面临一些挑战。从现有

人工智能技术的固有特点和在大气环境领域的应用成

效（表 3）来看，可能存在的风险主要包括 3个方面：

1）尚未构建环境要素数据集，输入数据质量难

把握。目前越来越多的复杂模型被开发设计用于不

同环境要素领域，需要用于分析的数据量越来越大，

但对模型输入的数据质量、输入方式却没有统一的

评价标准。现有应用研究的环境数据集来源种类较

多，基础数据多源于研究团队自行监测、政府部门或

各行业的数据库，且数据集的格式、时间跨度、时效

性情况也存在较大差异，导致不同研究模型的基础

数据集质量良莠不齐。例如，在大气环境治理领域，

采集到的大气污染物、气象等大量基础数据往往种

类较多，且可能来源于不同空间的监测平台，人工智

能算法必须有效地处理如此大规模的多源异构数

据，以便进行准确的预测和分析。同时，目前鲜有相

关研究报道如何评估这些数据集的质量，环境要素

数据准确归集难度仍然较大。因此，未来模型应用

如何选取高质量的数据集、如何对数据进行有效预

处理并进一步优化输入参数过程亟需更进一步的

研究。

2）模型训练方式需要优化。虽然人工智能技术

具有优越的学习和预测能力，但环境领域的治理应

用往往涉及多学科、多方面的复杂相互作用，基于大

量、准确参数数据集的模型优化训练过程也相当重

要。针对同一种人工智能技术采用不同的训练模

式，可能输出完全不同的结果。并且由于智能技术

表 3　人工智能技术在大气环境领域的应用

Table 3　Applications of AI technology in the atmospheric environment field

年份

2009
2012

2016

2016
2018

2019

2020

2020
2020

2021

2021

2022

2024

类型

GA
MLP、RBFN、

GRNN
ANFIS

MLP
ARIMAX-MLP

RNN、RF

CNN

MLP
CNN-LSTM

MLP、LSTM

LSTM

FL

基于应用策略的

LSTM（ASLSTM）

研究对象

空气污染预测

城市空气质量

空气质量预测

空气中 CO 浓度

PM2.5预测

空气污染物

预测

预测马来西亚巴生市

空气污染指数

O3预测

PM2.5短期预测

空气质量评估和污染

预测

大气不同污染物相关

性分析

城市空气质量决策

支持

PM2.5短期预测

输入参数

PM10样本数据

气温、相对湿度、风速、空气质量监

测数据

气压、温度、湿度、能见度、露点、风

速、降水等

温度、风速、湿度、CO、水分

温度范围、湿度范围、日照时长、风

速、风向、NO2、SO2、O3、CO、PM2.5等
气象学变量（温度、温度露点差、相

对湿度、降水、风速、风向、大气压力

和城市热岛）、大气污染物

PM10、CO、O3、NO2、SO2等

温度、湿度、风速、风向、O3等

气温、风速、风向、气压、累计降雨量

等气象因素

PM10、温度、相对湿度、风速、风向

O3、温度、NOx、光合有效辐射等

PM10污染水平和大气稳定性信息

PM2.5、O3、PM10、CO、SO2、NO、相对

湿度、风速、风向、气温

输出参数

PM10
可吸入颗粒物、

SO2、NO2
SO2、NO2、CO、O3、PM10等
CO 浓度

PM2.5

污染物浓度

API

O3浓度

PM2.5

未来某段时间空

气质量

异戊二烯和 PM10
预测

不同领域空气质

量评价

污染物浓度

性能评价指标

RMSE
RMSE、MAE

R2、NMRS 等

MAE、R2

RMSE、MAE、

MAPE
R、RSEM

MAE、RMSE、

MAPE、R2

R2、MAE、RMSE
RMSE、MAE、

MAPE
MAE、MSE、

MAPE
—

—

RMSE、MAE
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复杂的网络结构和大量的数据样本，人工智能模型

训练过程相当缓慢，这导致由训练过程引起的人工

智能模型过拟合并降低预测性能也是需要研究解决

的关键问题。例如，在大气环境领域，针对不同空气

污染物浓度的监测和预测精确度往往会因为气象条

件变化、污染源排放变化等因素的影响而产生时间

与空间变异性，在训练人工智能算法进行空气质量

评估与污染物浓度模拟预测时必须充分考虑这些变

化因素，结合实际需求优化模型训练方式。对于人

工智能技术而言，模型训练方法通常分为监督学习

（适合 MLP、RF、SVM、CNN 等技术）、无监督学习（适

合自动编码器、Kohonen 网络、Hopfield 神经网络等技

术）、半监督学习（适合 RNN、LSTM 等技术）及混合学

习（集成多种神经网络架构）等。针对不同环境领域

的不同应用需求，需要研究选择针对性的训练模式，

保障模型的精度和效率。

3）人工智能技术自有缺陷不容忽视。①单一技

术可解释性不足。部分人工智能技术往往只能提供

低级决策，无法兼顾全局和局部可解释性，导致智能

模型应用的准确性和可解释性不足。但环境领域是

一项学科交叉同时专业性很强的门类，在实践应用

时往往需要整合当地相关法律标准、治理政策等实

际情况，这对人工智能模型的透明性和可解释性提

出了很高的要求。尤其是在实际监管阶段，执法人

员会参考人工智能技术的结果进行检查，可解释性

的缺乏会降低受监管对象对检查结果的信任度。②
公平性不足。大气环境领域涵盖范围极广，人工智

能技术会挖掘数据之间的关联，拟合数据分布特性。

结合人工智能技术的环境管理决策可能对社会经济

和环境质量产生重大影响，当基于人类的训练集数

据存在偏见与歧视时，人工智能算法将会产生“类人

“的认知规律，从而导致训练出的模型出现算法歧视

问题，无法完全保证决策公平性。③数据安全性不

足。人工智能技术在环境领域的大规模应用在一定

程度上推动了公共和私人领域的融合和重叠，如在

环境监测过程中，城市噪声监测的音视频数据收集

与分析可能涉及市民个人隐私问题。随着由人工智

能驱动的环境监测分析技术的普及应用，个人及企

业相关隐私信息、环境监测数据等大量存储数据存

在信息泄露风险，如何充分尊重主体隐私权、合规使

用监测数据、防止敏感信息泄露和滥用仍需进一步

研究。

3. 2　人工智能技术在大气环境领域的发展趋势

人工智能技术在大气环境领域的研究需要以应

用需求为导向，综合考虑人工智能技术的优势和相

关环境领域的发展现状，人工智能技术在大气环境

领域可能具有以下发展趋势：

1）倾向于混合智能系统的组合研究。这是由于

在大气环境领域，混合智能系统能够结合不同单一

算法的技术优势，有效解决智能模型应用过程中环

境要素参数设置复杂、难以收敛、结果解释不清等问

题，从而在复杂的计算环境中实现更高的准确性。

未来研究应基于实际需求，比较不同模型之间的优

劣，通过尝试将多种人工智能技术组合，提高人工智

能实际应用的精度和效率，尤其是在环境要素污染

预测及溯源方面。

2）更关注多环境要素的综合分析。随着“山水

林田湖草一体化管理”“陆海统筹”等概念的提出，环

境要素综合研究成为重要方向，但现有人工智能技

术在大气环境领域的关注焦点主要是单一环境因

素，对多环境要素一体化的监测分析和模拟预测研

究较少。未来大气环境领域应用研究过程中，人工

智能技术可以从具体的单一环境要素向模糊化的、

适用范围更广的多环境要素协同领域拓展，例如大

气污染沉降带来的水体污染预测等，最终实现环境

综合智能化治理。

3）更加注重与环保平台的协同应用。随着社会

现代化水平的不断提高，国内外不少环境监管机构

搭建了生态环境智能化平台，平台属于基础数据庞

大、涵盖各环境业务领域的高度集中系统。因此，人

工智能技术环境治理领域未来发展应用过程中，可

以基于已有智能化平台的数据资源，以及监测分析、

模拟预测等子系统，与算法工程师、环境领域专家通

过子系统进行协同探索，从数据集、算法模型优化等

方面不断提升模型的精度和效率。

4　结束语

人工智能技术在大气环境领域的技术应用已趋

成熟，本文以大气环境领域应用为例，综述了典型单

一和混合人工智能技术在环境领域的应用现状与最

新进展，证明了人工智能技术在大气环境领域中有

广 泛 的 应 用 前 景 。 后 续 研 究 应 从 以 下 方 面 继 续

深化：

1）人工智能技术在实际应用中仍存在数据质量

难把握、模型优化训练方式待优化、智能技术存在自

105



第  43 卷环 境 工 程

有缺陷等潜在风险。为规范人工智能技术应用，未

来研究应结合大气环境领域的实际业务需求，考虑

在规范环境要素数据集、优化模型训练模式、提升人

工智能技术应用的可解释性、决策公平性与数据安

全性等方面进一步展开研究，降低人工智能技术自

身特性带来的负面影响。

2）基于人工智能技术优势与环境领域发展现

状，人工智能技术在大气环境领域的研究未来可能

倾向于组合研究混合智能系统，同时更注重针对多

环境要素的综合分析及与环保平台的协同应用，从

而实现在大气环境领域的进一步探索和更深层次

应用。
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