
中国环境科学  2021,41(8)：3502~3510 China  Environmental  Science 

 

基于深度学习方法的 PM2.5精细化时空估算模型 
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摘要：提出一种基于深度学习方法的地面 PM2.5浓度时空估算模型(PM2.5-DNN),该模型基于葵花-8卫星反演的 AOD数据,结合 PM2.5监测站和气象站

点观测数据对北京市地面 PM2.5浓度进行了逐时的高精度模拟,同时将 PM2.5-DNN 模型的模拟性能与当前的主流方法进行了对比研究.结果表明,使用

PM2.5-DNN模型估算的北京地区 1km分辨率每小时地面 PM2.5浓度与地表监测站观测数据对比的一致性较好,模型估算精度可达到 R
2=0.88,性能优于

当前的主流方法.本文所提出的方法适用于区域尺度 PM2.5浓度时空分布细粒度建模与估算,采用端到端的训练方式构建模型,为精细的 PM2.5浓度估算

提供了一个简便而有效的方法模型. 
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Refined spatiotemporal estimation model of PM2.5 based on deep learning method. GENG Bing1, SUN Yi-bo2, ZENG Qiao-lin3, 
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Abstract：The concentration distribution of fine particulate matter (PM2.5) on the surface of the atmosphere has a strong temporal and 

spatial heterogeneity. Due to the limited spatial coverage of traditional PM2.5 monitoring sites, it is difficult to reflect the complexity 

of PM2.5 concentration in time and space. This paper proposed a temporal and spatial prediction model of ground PM2.5 concentration 

based on deep learning methods(PM2.5-DNN). Based on the AOD data from Kuihua-8satellite and the observation data from PM2.5 

monitoring and meteorological station, hourly high-precision simulations of the surface PM2.5 concentration in Beijing had been 

carried out. The results show that the 1km resolution hourly ground PM2.5 concentration in Beijing area estimated by the PM2.5-DNN 

model had good consistency with the observation data from the surface monitoring station. The model estimation accuracy could 

reach R2=0.88, which was better than the performance of current mainstream method. The method proposed in this paper was 

suitable for fine-grained modelling and estimation of the temporal and spatial distribution of PM2.5 concentration at a regional scale. 

The end-to-end training method is used to construct the model, which provides a simple and effective method model for fine PM2.5 

concentration estimation. 

Key words：PM2.5 concentration estimation；deep learning；satellite remote sensing；aerosol optical depth 

 

为了应对日益严重的空气污染问题,我国大规

模建立地面 PM2.5监测站点,对重污染天气进行监测

及预警
[1-3]

.众多学者也在此基础上开发了 PM2.5 浓

度估算模型
[4-8]

.但是,地面 PM2.5 监测站点仅能提供

空间上“点”尺度的观测,有限的空间范围不足以代

表 PM2.5在空间上的异质性, 而 PM2.5的空间信息对

于研究空气污染与经济、地理及人口之间的关系至

关重要. 

近年来,随着卫星遥感技术的发展,使得区域尺

度的污染信息获取成为可能,利用卫星反演的大气

气溶胶光学厚度 (AOD)估算大空间尺度的地表

PM2.5浓度也已被广泛采用
[9-13]

. 

目前,已有多种卫星遥感数据反演的 AOD产品

被用于估算地表 PM2.5浓度的时空分布
[14-17]

. 

与此同时,多种类型的统计模型被提出并应用

于 PM2.5浓度的估算中
[18-22]

,这些模型均以 AOD 作 
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为主要指示因子,结合气象观测及其他类型的统计

参数估算地面 PM2.5 的时空分布.例如,早期的研究

采用一元线性回归模型仅采用 AOD 作为指示因子

来估算PM2.5浓度
[23]

;或更为复杂的采用多元或广义

线性回归模型,考虑更多的地表及气象参数用以提

高 PM2.5 的估算精度
[24-25]

.但是在真实的环境中, 

PM2.5 浓度的分布是一个与多种因素有关的非线性

过程,在时间和空间上存在着强烈的可变性,因此学

者们开发了更为复杂的模型对PM2.5浓度与AOD关

系的时空变异性进行描述,例如地理(和时间)加权回

归模型
[10]
、混合效应模型

[26]
以及广义加权混合模型

等
[27]

.然而,本质上这些统计模型仍然是线性的,模型

内部简化了PM2.5与AOD及其他指示因子之间的复

杂关系,使 PM2.5浓度估算结果仍然存在较大的不确

定性.随着计算机技术的发展,机器学习(包括深度学

习)方法以其强大的非线性建模能力越来越多地被

用于 PM2.5 浓度的估算中
[28]

,例如支持向量回归模

型 

[29]
、随机森林模型

[30]
、人工神经网络模型

[24]
、贝

叶斯方法
[31]
、广义回归神经网络模型

[32]
以及深度信

念网络
[33]
等,这些模型在对 PM2.5浓度的估算方面均

表现出比传统统计模型更好的性能.在指示因子的

选择方面,这些机器学习模型除了采用 AOD和常规

的气象观测参数之外,还使用了包括相邻时间和空

间上观测的 PM2.5信息、土地利用信息、植被指数

信息、NO2 浓度信息、人口密度、海拔高程
[26, 33]

以及路网密度信息等,这些信息或多或少与 PM2.5浓

度分布相关.考虑的影响因子越多,越能够提高PM2.5

估算精度.但是,过多的人工设计的特征不仅耗时耗

力,而且过于复杂的特征选择也不利于模型的工程

化实施.此外,目前的模型大多仅对日平均 PM2.5 浓

度进行估算,且空间分辨率相对粗糙(大于 3km).尽

管此类模型可以有效降低目标函数的复杂性,但却

忽略了 PM2.5浓度每小时的时空变异性.针对以上问

题,为了有效地开展 PM2.5 浓度精细化时空尺度(即

每小时和 1km的时空分辨率)估算,需要一种非线性

表达能力更强并且容易实现工程化的模型. 

深度学习方法
[34]
作为当前最先进的机器学习

技术之一,以其优异的非线性表达能力在许多领域

都取得了超过传统机器学习方法的显著成果.目前,

已有研究人员采用深度学习方法来估算 PM2.5浓度

的时空分布
[33,35-36]

,但是相关的模型规模仍然相对

较小,并且很大程度上依旧依赖于人工特征选择,并

没有充分利用深度学习方法通过更深更宽的网络

结构来表达高度复杂目标函数的优点.因此,本文以

北京市 2017 年的 PM2.5观测数据为基础,提出了一

种典型的深度学习模型(PM2.5-DNN),仅采用卫星遥

感反演的 AOD数据以及常规的气象观测要素(例如

气温、地表温度、风速、风向、相对湿度、压强以

及能见度)来估算 PM2.5浓度的时空分布. 

1  数据与模型 

1.1  研究区与数据来源 

1.1.1  研究区概况  北京市位于华北平原,中心经

纬度为 116.41°E,39.92°N,总面积约 16410.54km
2
, 

2019 年常住人口约 2153.6 万人.其地处暖温带半湿

润半干旱季风区,气候四季分明,夏季炎热多雨,冬季

寒冷干旱,春秋短促.本文采用了北京市 2017年全年

观测的每小时 PM2.5浓度数据和气象观测数据.研究

区域地理空间范围以及 PM2.5站点和气象观测站点

的分布见图 1所示. 

 

图 1  研究区及 PM2.5监测站和气象观测站点分布 

Fig.1  Distribution of study area and PM2.5 monitoring stations 

and meteorological observation stations 

1.1.2  卫星 AOD数据  本文卫星遥感数据采用葵

花-8气象卫星数据.葵花-8属于第 3代地球静止气

象卫星,其观测范围为东西 80°E~160°W,南北 60°N~ 
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60°S,距离地面高度 35800km,星下点位于 140.7°E
[17]

.

卫星搭载的主要传感器为 AHI(高像素葵花成像仪),

可见光最高分辨率为 0.5km,红外-近红外最高空间

分辨率为 1km,最高时间分辨率为 10min,是目前全

球最先进的气象观测传感器之一. 

葵花-8 号卫星 AOD 数据产品的反演采用了

Yang等提出的新暗目标算法(New-DT),该算法主要

利用葵花-8 卫星的可见光和近红外波段数据反演

空间分辨率为 1km的每小时 AOD数据产品. 

1.1.3  环境及气象观测数据  2017年PM2.5监测站

点数据来自国家环境监测中心网站,共采用了北京

市 12 个 PM2.5监测站点.2017 年北京市气象观测数

据来自于中国气象数据中心网站,本文所用到的主

要气象观测数据包括气温 (A_temp)、地表温度

(S_temp)、风速(wing_S)、风速方向(wind_D)、相对

湿度(RH)、地表压强(SP)和能见度(VIS).为了获得与

PM2.5 浓度相关性最佳的气象观测数据,本文选用了

在 PM2.5监测站半径为 5km 区域内的气象观测站,

最后共选择了 8 个气象观测站点.PM2.5监测站点与

气象观测站点的分布如图 1所示. 

1.1.4  数据预处理  由于模型的构建需要将 PM2.5

浓度数据、AOD 数据以及气象观测数据一一对应,

因此需要对所有数据进行预处理,使之形成时间和

空间上一致的数据集,用于对所构建的 PM2.5浓度估

算模型进行训练与验证.其中 AOD 数据提取 PM2.5

监测站点位置所在栅格的数值.对于气象观测数据,

由于 PM2.5监测站点的分布与气象观测站点的分布

不同,本文使用了PM2.5周围 5km范围内的气象观测

站点观测均值作为与之匹配的气象观测数据.此外,

由于较小的太阳高度角会导致大气路径变长,使得

大气漫反射的比例变大,从而导致卫星遥感反演的

AOD数据产品的精度变差.因此,为了有效避免太阳

高度角对 AOD数据反演精度的影响,本文仅使用北

京时间 9:00~16:00 之间 8h 的葵花 8 号卫星影像反

演 AOD 数据,并同时获取与 AOD 数据时间上一致

的 PM2.5 浓度与气象观测数据.最后,去掉数据中的

缺失值以及由于降雨影响导致的无效数据,并将数

据进行归一化处理(零均值,单位方差).经过预处理

后,共得到可用数据 17059条. 

1.2  模型构建方法 

1.2.1  深度网络模型(PM2.5-DNN)  深度学习属于

机器学习中的一类模型,它通过构建非常深的神经

网络来学习输入数据的多级表示特征,从而表达复

杂及抽象的概念或模式
[34]

.与传统神经网络模型相

比,深度学习模型通常由超过三层的隐含层构成.并

且可以在没有进行预训练的情况下直接对深度网

络进行端到端的监督训练. 

本文采用 AOD 数据和常规的气象观测参数作

为输入变量,通过深度学习模型直接构建输入变量

与 PM2.5 浓度之间的高时空分辨率(每小时,1km)关

系模型 .模型的输入参数为 :葵花 8 卫星反演的

AOD、空气温度(A_temp)、地表温度(S_temp)、风

速(wind_S)、风向(wind_D)、相对湿度(RH)、压强

(SP)、可见度(VIS)以及年积日(DOY),模型的输出为

PM2.5 浓度的估算值.对模型隐含层神经单元数据的

确认采用启发式搜索方法,将隐含层的神经单元个

数设为 10,并以 10 为步长进行迭代的训练和验证,

并统计验证误差,直至验证误差稳定且不再降低,然

后以相同的方式来确定多个隐含层的神经元个数,

直至整个模型的验证误差不再降低为止.模型的训

练采用 ReLU 作为激活函数,输出层采用线性函数

作为激活函数,最终确定的深度学习网络模型结构

如图 2所示,结构为 9-300-300-100-20-1. 

 
图 2  本文所采用的深度网络模型结构 

Fig.2  The structure of the deep network model 

模型的训练和应用流程如图 3 所示,在训练阶

段通过采用误差反向传播方法对输入的训练数据

集进行学习,获得能够表征输入数据时空特征的模

型内部参数,并对模型的训练结果进行验证,在获得

可靠的验证精度后即可应用训练好的模型,通过输

入 AOD 影像及栅格化后的气象观测数据,对 PM2.5

浓度的时空分布进行估算. 

1.2.2  线性混合效应模型(LME)  线性混合效应
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模型(LME)是目前估算 PM2.5 时空分布的主要方法

之一,是既包含了固定效应参数又包含随机效应的

统计回归模型.其中固定效应表示模拟因子对 PM2.5

的多年平均影响状态,而随机效应则用于解释 PM2.5

与 AOD以及其他气象因子之间的日变化关系,以随

机截距或者随机系数的形式表示.线性混合效应模

型可以表达为: 

2.5, 0 0, 1 1,

2 2, 3 3, 4

4, 5 5,

6 6, 7 7, 8

0, 1, 2,

PM ( ) ( )AOD

( )HP ( )A _ temp (

)RH ( )wind _D

( )wind _ ( )S_ temp

DOY ( ) ~ [(0,0,0), ]

it t t it

t it t it

t it t it

t it t it

it t t t

b b b b

b b b b b

b b b

b b S b b b

b b b Nε Ψ

= + + + +

+ + + + +

+ + +

+ + + + ⋅

+

 (1) 

式中:PM2.5,it表示第 i 个监测站点在时间 t 的 PM2.5

浓度值;bo和 bo,t分别代表模型的固定截距和随机截

距;b1~b9和 b1,t~b8,t分别代表各自变量参数的固定效

应斜率和各变量的随机效应斜率;εit第 i个监测站点

在时间 t的随机误差项,b0,t、b1,t和 b2,t为其参数;Ψ为

随时间变化的随机效应方差-协方差矩阵. 

 

图 3  模型训练和应用流程图 

Fig.3  Model training and application flow chart 

1.2.3  地理加权回归模型(GWR)  地理加权回归

模型(GWR)区别于传统回归方法之处在于不同辅

助变量的回归系数不再是利用全局信息所获得的

常量进行估算,而是用邻近观测值进行局部加权回

归从而得到相关系数,并考虑了数据的空间位置.其

公式可表达为: 

2.5, 0, 1, 2, 3,

temp 4, 5, 6,

7, temp 8,

PM

RH wind wind

DOY

i i i i i

i i D i s

i i i

AOD HP

A

S

β β β β

β β β

β β ε

= + ⋅ + ⋅ + ⋅

+ ⋅ + ⋅ + ⋅ +

⋅ + ⋅ +

 (2) 

式中:PM2.5,it表示第 i个监测站在时间 t的 PM2.5浓度

值,β0,i为模型的固定截距;β1,I~β9,i分别代表各自变量

参数的回归系数,εi为第 i个监测站点的回归残差. 

1.2.4  支持向量回归模型(SVR)  支持向量回归

(SVR)模型是支持向量机模型在回归问题上的应用

模型,该模型会在尽可能拟合现有数据的情况下考

虑模型的泛化误差,从而尽量避免模型的过拟合,使

得学习到的模型能够在未知数据上具有良好的预

测性能.SVR模型在 PM2.5模拟方面已有了较多的应

用,以下对其原理进行简单叙述. 

给定数据集{(xi,yi),i,…,m},x 为输入因子,y 为输

出因子,SVR模型可以表示为: 

 y=f(x)=w
T
φ(x)+b (3) 

式中:w 是权重向量;φ(x)是将输入数据从输入空间

映射到特征空间的核函数;b 是常数项.对模型的训

练是使风险函数最小,风险函数可表示为: 

 21
( ) || || [ , ( )]

2

m

i ii
L f w C L y f x= + ∑  (4) 

式中:等号右侧第一项是对模型复杂程度的惩罚项;

第二项是模型输出值与真实值之间误差的惩罚项;

常数 C 是用来调整惩罚比例的系数.本文使用径向

基函数(RBF)为核函数,表示为: 

 
2

|| ||
( , ) exp

2

i j
i j

x x

x xφ
σ

−⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (5) 

在对 SVR 模型的训练中,采用了格网搜索方法

来确定模型超参数(σ,C),即设定σ和C的范围在 4到

-4 之间,以 0.8 为间隔进行遍历计算,找到模型验证

误差最小的超参数组合即为最优参数. 

1.2.5  随机森林回归模型(RFR)  随机森林(RF)算

法是通过集成学习的思想将多颗决策树集成的一种

分类与回归算法.随机森林引入集成学习思想和随机

子空间思想,通过实现样本选取随机性和特征选取随

机性,对样本单独构建决策子树,结合集成学习思路

将各决策子树的结果按照一定规则汇总作为最后输

出.对于回归模型而言,汇总规则为取平均值. 

对一组由决策子树{h(x,θt),t=1,2,…,T}构成的决

策组合模型.其中θt为服从独立同分布的随机变量,x

为自变量,T 为决策子树的个数.回归模型的估算结

果为: 

 
1

1
( ) { ( , )}

T

tt
h x h x

T
θ

=

= ∑  (6) 

式中: ( )h x 表示回归估算结果;h(x,θt)为基于 x 和θ的

输出.训练随机森林的过程就是训练各个决策树的



3506 中  国  环  境  科  学 41卷 

 

过程,最后将各个决策树取平均,就可得到一个随机

森林结果. 

2  结果与讨论 

2.1  深度网络模型 PM2.5-DNN的训练和验证 

将数据集随机分隔为训练数据集(80%)和测试

数据集(20%)分别应用于模型的训练阶段和测试阶

段.对模型的训练采用带动量项的随机梯度下降算

法,并采用从均匀分布中采样的方式对 PM2.5-DNN

模型的初始权重进行初始化.此外,超参数的设置也

会显著的影响模型训练结果,超参数主要包括学习

速率,动量以及为防止过度拟合而引入的 dropout和

正则化因子
[37]

.本文对超参数的设置采用了格网搜

索的方法,即设置各超参数取值范围,然后以一定的

步长进行迭代训练,找出获得最佳验证性能的数值

作为后续模型训练时采用的超参数.本文最终确定

的模型训练超参数设置情况为:批量大小为 100,学

习速率为 0.04,动量为 0.8,dropout 为 0.1,L2 正则化

因子为 0.0002,同时采用早停法来避免模型的过度

拟合.对模型的训练采用 10折交叉验证方法,即将训

练数据集随机平均分为 10等份,轮流将其中 9 份作

为训练数据,1 份作为验证数据进行模型训练,最后

将 10次训练的验证结果的均值作为模型的性能
[37]

. 

采用相关性系数(R
2
)、均方根误差(RMSE)、平

均预测误差(MPE)以及相对预测误差(RPF)作为模

型性能的评价指标. 

模型训练结构如图 4 所示,在模型的训练阶段,

模型的总体性能分别为:R
2
=0.95,RMSE=10.6µg/m

3
, 

MPE=1.64µg/m
3
,RPE=25.47%;在模型的测试阶段 ,

模型的总体性为:R
2
=0.88,RMSE=18.78µg/m

3
,MPE= 

0.73µg/m
3
,RPE=42.98%.通过对比训练阶段和测试

阶段的 R
2
可以看,出模型在训练阶段存在一定的过

拟合现象,导致了所构建的 PM2.5-DNN 模型在测试

阶段对高浓度范围PM2.5的低估和低浓度范围PM2.5

的高估.但同时测试结果的相关性系数和误差水平

仍然表现的非常稳健,表明本文所构建的 PM2.5- 

DNN模型对 PM2.5浓度的估算仍然非常有效. 

2.2  深度网络模型与其他模型的对比 

从表 1 可见,机器学习方法(包括 SVR,RFR 和

PM2.5-DNN 模型)表现出了比传统方法(LME 和

GWR)更好的估算性能.PM2.5-DNN 与 SVR 和 RFR

模型相比表现出了更加优异的估算性能,这主要得

益于 PM2.5-DNN 模型的深层结构,能够从大量数据

中直接学习高度复杂的函数关系.同时,本结果也表

明,深度网络模型在 PM2.5浓度的估算方面具有极高

的应用潜力,可以直接通过端到端的方式进行训练,

即直接使用容易获得的观测因子进行建模便能够

获得最佳的估算性能. 

 

图 4  PM2.5-DNN模型的总体性能评价 

Fig.4  Performance evaluation of PM2.5-DNN model 

表 1  不同 PM2.5估算模型之间的结果对比 

Table 1  Results comparison of different PM2.5 estimation 

models 

模型训练 模型测试 

模型 
R

2
 RMSE MPE

RPE 

(%) 
R

2
 RMSE MPE

RPE

(%)

LME 0.71 25.1 15.5 52.7 0.63 29.0 18.1 60.9

GWR 0.88 14.6 10.0 31.4 0.76 23.3 16.7 56.3

SVR 0.90 15.1 7.1 36.2 0.83 22.3 10.9 43.4

RFR 0.94 10.9 5.5 26.0 0.87 18.9 9.8 43.3

PM2.5-DNN 0.95 10.6 1.64 25.47 0.88 18.78 0.73 42.98

 

2.3  北京市 PM2.5浓度的精细化时空分布估算 
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图 5  每小时 PM2.5浓度模拟结果与监测站点的对比 

Fig.5  Hourly PM2.5 concentration estimated by PM2.5-DNN model compared with the monitoring site 

 

图 6  PM2.5-DNN模型生成的 2017年各月份 PM2.5浓度分布 

Fig.6  PM2.5 concentration distribution per month in 2017 generated by PM2.5-DNN model 

2.3.1  每小时 PM2.5浓度估算分析  为获得能够覆盖

整个北京市区域的气象观测插值数据,本文采用了覆

盖整个京津冀区域内的气象观测站点并采用基于反

距离加权方法(IDW)进行插值获得北京市气象栅格数
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据.然后将训练好的PM2.5-DNN模型应用于卫星AOD

栅格数据及插值生成的气象栅格数据生成 2017 年北

京市每小时 PM2.5浓度栅格图.图 5中,最大 PM2.5浓度

分别为:89.92、82.37、91.42、89.89、89.73、83.27、

80.6和 91.62µg/m
3
.结合与地面 PM2.5监测站点的数据

相对比, PM2.5-DNN 模型估算的 PM2.5浓度时空分布

与地面实测结果均吻合较好 ,表明本文所构建的

PM2.5-DNN模型具有较好的时空估算性能. 

2.3.2  各月份 PM2.5浓度分布估算分析  从各月份

PM2.5浓度分布来看,北京市 2017 年 1~12 月份最大

PM2.5浓度分别为:51.56、39.05、34.05、34、57.48、

29.23、 18.49、 15.09、 32.67、 27.41、 46.77 和

39.47µg/m
3
.在 PM2.5浓度时空分布中可知,冬季节污

染最为严重,夏季空气质量最优.研究结果也清晰地

展示了 2017年 5月发生的北京市 PM2.5重度污染过

程(图 6). 

2.3.3  各行政区PM2.5浓度分布分析  北京市共 16

个行政区,但仅有 12个观测站点,无法实现观测站点

的行政区全覆盖,利用 PM2.5-DNN 模型可生成更加

精细的 PM2.5 浓度时空分布数据.从计算结果可知

(表 2),2017 年北京市 PM2.5浓度最大值出现在房山

和丰台,其次为昌平、海淀、石景山,延庆 PM2.5浓度

最低.城六区(东城、西城、朝阳、海淀、丰台、石

景山)年平均 PM2.5 浓度均高于其他地区,生态涵养

区(门头沟、平谷、怀柔、密云、延庆、昌平和房山

的山区)PM2.5浓度较低. 

表 2  PM2.5-DNN模型生成的 2017年各行政区 PM2.5浓度分析 

Table 2  Analysis of PM2.5 concentration in each administrative district in 2017 generated by PM2.5-DNN model 

序号 行政区名 最小值 最大值 平均值 方差 序号 行政区名 最小值 最大值 平均值 方差 

1 房山 0.0000 31.1162 8.4032 8.9197 9 顺义 12.5507 25.4875 19.6331 2.0994 

2 丰台 16.9736 30.6748 24.3146 2.6368 10 密云 0.0000 25.0423 5.7729 5.4797 

3 昌平 1.9277 28.5647 8.8862 7.3120 11 西城 20.5477 23.4613 22.2668 0.6080 

4 海淀 0.0000 28.5575 19.9157 6.0518 12 朝阳 16.5281 23.2015 20.9610 1.0962 

5 石景山 18.2775 27.9831 22.2454 2.0354 13 通州 11.4474 23.1173 18.9646 1.4739 

6 怀柔 0.0000 26.4295 4.5850 5.4393 14 东城 20.5213 22.6950 22.0519 0.3635 

7 大兴 10.3162 25.7732 21.6578 2.3546 15 门头沟 1.0519 21.8149 4.1309 4.5128 

8 平谷 3.5526 25.5354 15.3766 6.6629 16 延庆 0.0000 3.8201 1.5807 0.5024 

 

同时,本文将所用 12 个观测站点的年度平均值

与其所在栅格单元的 PM2.5-DNN 模型模拟结果的

年度平均进行了对比 ,其中 R
2
=0.89,RMSE= 

20.04µg/m
3
,与模型的测试结果一致,进一步论证了

所构建的 PM2.5-DNN模型的可靠性(图 7). 
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图 7  各站点年平均观测值与估算值对比 

Fig.7  Comparison of annual average observation values and 

estimated values of each station 

2.4  讨论 

与 LME、GWR、SVR 以及 RFR 相比,本文提

出的基于深度网络模型的 PM2.5-DNN 模型仅采用

容易获得的观测因子就可以获得最佳的估算性能.

结合卫星遥感反演的AOD数据,采用PM2.5-DNN模

型实现了 PM2.5浓度 1km逐时的时空精细化模拟. 

在模型应用方面,由于模型的建立主要是基于

2017年北京市内的 12个 PM2.5监测站点、8个气象

观测站点以及葵花-8号卫星的AOD数据产品,考虑

到其他年份或区域会出现不同的 PM2.5时空模式,模

型应用的最佳方式是进行内插,因此本文仅对 2017

年北京市 PM2.5浓度的时空分布进行了模型估算.对

于深度网络模型而且,随着模型的深度(隐含层数)和

广度(每层神经单元个数)的增加以及模型构建时输

入数据量的增大,所训练的深度网络模型就越能更

好地对复杂 PM2.5 时空变化模式进行模拟.因此,采

用更多年份及更多观测站点的数据进行深度网络

模型的构建,实现全国区域多年份的 PM2.5浓度时空
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精细化模拟是本文下一步的研究重点.此外,由于云

层覆盖造成的 AOD数据在空间上的数据缺失,造成

了 PM2.5浓度时空分布数据在部分空间上的不连续,

这也是本文存在的不足之一. 

3  结论 

3.1  提出一种基于深度学习方法的地面PM2.5浓度

时空估算模型 PM2.5-DNN,该模型仅需要常规的气

象观测数据(包括气温,地表温度、风速、风向、相

对湿度、压强以及能见度)结合卫星遥感反演的

AOD 数据,就可以对地表 PM2.5 浓度进行高时空分

辨率的估算. 

3.2  深度学习模型在构建复杂关系模型中具有较

强的性能,与线性混合效应模型、地理加权回归模

型、支持向量回归模型、随机森林回归模型相比, 

PM2.5-DNN 模型表现出更高精度的估算性能,其测

试结果 R
2
可以达到 0.88. 
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