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　 　 摘 　 要:
 

基于卫星遥感数据和气象数据构建模型是实现 PM 2. 5 浓度监测的重要方法。 利用2017 2020年河南

区域的葵花 8 号 AOD 相关产品、地面气象观测数据及 PM 2. 5 浓度逐时地面观测数据,建立样本数据库,探究了

PM 2. 5 浓度与遥感反演参数、气象因子的相关关系,提出一种基于空间距离的机器学习方法,构建了卫星遥感与气

象数据相结合的 PM 2. 5 监测模型,并利用 PM 2. 5 观测数据对模型进行散点拟合和空间分布的验证。
 

结果表明:PM 2. 5

浓度与能见度(V)、气温(T)、气溶胶光学厚度(AOD)有极为显著的相关关系;从 PM 2. 5 浓度反演值与观测值的散

点回归分析来看,PM 2. 5 浓度反演值与观测值相关系数 R2 = 0. 73;从 PM 2. 5 浓度反演值与观测值的空间分布图来

看,PM 2. 5 浓度反演值实现了空间格点的小时监测,弥补了非晴空及夜间监测数据的缺失,在空间分布上与观测值

一致,具有很高的精确性和可靠性。 基于空间距离的机器学习方法构建 PM 2. 5 浓度监测模型能很好地应用于

PM 2. 5 浓度监测,为 PM 2. 5 浓度监测提供了新的思路和方法。
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引 　 言

大气污染是大多数发展中国家普遍面临的一个

难题。 经济发展导致中国极大地加剧了对能源的需

求,工业化进程的加剧导致中国大部地区空气污染

日趋严重。 大气颗粒物(PM)是地球大气中存在的各

种固态和液态颗粒状物质的总称,即大气气溶胶[1] 。
大气气溶胶粒子的空气动力学直径为 1~ 100

 

μm,它主

要来源于土壤扬尘、海盐和植物花粉等自然源和人

类生产生活活动造成的人为源 [ 2- 3] 。 其中可吸入颗

粒物 PM 2. 5 ,即空气动力学直径小于 2. 5
 

μm 的颗粒

物,大多含有重金属等有毒物质,进入人体后会沉积

在支气管和肺泡中,对人体健康的影响较大 [ 4- 5] 。
PM 2. 5 浓度监测以传统的地面监测为主,通过

建立环境监测网络为大气环境质量监测、评估等提

供大量的地面监测数据。 由于 PM 2. 5 地面监测站运

营成本高,数量有限,致使地面站只能获取局地小范

围内的 PM 2. 5 浓度信息,很难满足全面准确的空气

质量监测要求,地面监测网不能全面、连续、实时地

反映我国空气环境质量状况。 因此,建立一套高效、
准确、 快速的环境监测、 调查与评价系统十分必

要 [ 6] 。 随着遥感技术的快速发展,具有覆盖范围

广、监测成本低、处理速度快、可长时间持续动态监

测等优点的遥感技术已被广泛地应用于大气监测领
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域。 利用遥感技术可以揭示污染源位置及扩散状

态,对大尺度的大气环境变化和大气环境污染情况

进行快速、实时、动态地监测,并能对突发性大气环

境污染事件进行追踪调查,可有效减少和降低大气

污染造成的损失 [ 7- 9] 。
近年来,国内外学者直接或间接地建立基于卫

星遥感反演的气溶胶光学厚度( AOD) 与近地面颗

粒物浓度间的相关模型,对地面颗粒污染物浓度和

监测区域污染进行了估算。 Li 等 [ 10] 利用 MODIS
 

AOD 数据,依赖暗背景算法,对中国东部地区的大

气污染进行了有效监测,发现 AOD 能很好地反映城

市区域内污染程度的复杂变化,MODIS
 

AOD 与多波

段太阳光度计测量结果对比显示,MODIS
 

AOD 均在

估计 的 误 差 范 围 内。 Engel 等 [ 11] 建 立 了 MODIS
 

AOD 与 PM 2. 5 地面站点监测数据之间的相关关系,

其中与 PM 2. 5 浓度日均值的 R2 达到 0. 43,与 PM 2. 5

浓度小时均值的 R2 达到 0. 40。 Wang 等 [ 12] 在假设

气溶胶垂直分布为负指数衰减的前提下,首先给出

MODIS
 

AOD 与近地面颗粒物浓度的相关模型,并通

过实测数据分别验证了垂直订正和湿度订正方法的

有效性。 Liu 等 [ 13] 使用了一个通用线性回归模型,
将卫星遥感的 AOD、边界层高度和相对湿度作为主

要因子,同时引入若干地理、环境因素作为辅助因

子,得到 PM 2. 5 浓度的反演模型。 吴序鹏等 [ 14] 利用

MODIS 卫星遥感资料,结合地面观测资料,分析了

2013 年 12 月发生在淮安的一次持续性大气污染事

件,探讨了卫星遥感气溶胶光学厚度与地面污染物

浓度的关系。 基于 AOD 反演 PM 2. 5 浓度在一些地

区达到了较好的反演结果。 但上述研究中采用的卫

星遥感影像多为 MODIS,分辨率普遍偏低,难以保

证遥感影像数据和地面监测数据在空间和时间上匹

配的一致性。
张猛等 [ 15] 采用机器学习中常用的多层映射反

向传播神经网络,构建了波段反射率与 PM 2. 5 浓度

之间的反演模型,Landsat
 

8 卫星在中国大陆地区的

重访周期为 16 天,时间分辨率较差。 Wei
 

J 等 [ 16] 利

用 PM 2. 5 地基观测数据、MODIS
 

AOD 等,基于卫星

遥感技术和机器学习方法,考虑了影响 PM 2. 5 污染

丰富的自然(如气象、地表覆盖等) 和人文( 如人类

分布和污染排放等) 因素,及大气污染明显的时空

异质特性,发展了时空-极端随机树( STET)模型,构
建了稳健的 PM 2. 5 - AOD 转换关系,重构了中国近

20 年 1
 

km 分辨率的 PM 2. 5 浓度历史数据集。 在整

体精度、时间尺度、空间覆盖范围和空间分辨率方面

总体上较好,模型能够较准确地估算中国不同年份

的 PM 2. 5 日浓度,同时能较准确预测历史 PM 2. 5 月

浓度。
日本地球观测研究中心( EORC)2015 年发布基

于葵花 8( Himawari8)的全球 5
 

km 分辨率气溶胶光

学厚度产品,基于葵花 8 的 AOD 产品时间分辨率为

10
 

min,对于开展区域 PM 时空变化监测,具有较高

的实际应用价值。 李鹏等 [ 17] 基于葵花 8 气溶胶光

学厚度( AOD) 产品,分析了天津市2018 2019年气

溶胶光学厚度时空分布特征,结果表明,葵花 8 号

AOD 数据在区域大气污染监测领域有较好的应用

潜力。 牛晓君等 [ 18] 提出利用葵花卫星可见光波段

数据及地表反射率比值反演气溶胶光学厚度的新算

法,结果表明,经新算法反演的葵花 8 号 AOD 相对

于 MODIS
 

AOD,相对误差降低了 30%以上,无论在

反演精度、有效反演空间范围和有效反演时间范围

和空间分辨率等方面均为更优。 葛邦宇等 [ 19] 基于

葵花 8 号数据,分析了京津冀地区的大气空间分布

和日变化情况,采用暗目标法,对葵花 8 号静止卫星

陆地气溶胶光学厚度反演,能反映气溶胶的高时间变

化信息,有望成为大气环境污染变化监测新的重要

手段。
从国内外利用遥感卫星 AOD 数据监测地面

PM 2. 5 浓度的研究来看,目前葵花 8 号数据的应用

仍处于起步阶段,且单一的线性模型已经无法满足

当前的研究需要,拟合模型的类型将趋于丰富,通过

神经网络模型、地理加权回归模型、混合模型的应

用,反演精度不断提高 [ 20] 。 此外,由于 AOD 等遥感

数据极易受云、雾等因素影响,单纯利用遥感数据难

以在业务中实现气溶胶逐时监测业务化应用。 本文

提出了一种基于空间距离的机器学习方法,利用葵

花 8 号 AOD 相关产品和地面气象观测数据,构建了

卫星遥感与气象数据相结合的 PM 2. 5 监测模型,利
用 PM 2. 5 观测数据对模型进行散点拟合和空间分布

的验证。 研究结果实现了以 PM 2. 5 浓度为代表的河

南省大气气溶胶小时监测,可为 PM 2. 5 监测提供新

的思路和方法,具有较为重要的科学意义与广泛的

应用价值。

1　 数据与方法

1. 1　 研究区概况

河南省位于31. 3° 36. 5° N、110. 3° 116. 7° E,
东邻山东和安徽省,西接陕西和山西省,北与河北省
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相临,南面与湖北省接壤,总面积为 1. 67 × 105
 

km2 ;
地势西高东低,中部和东部为黄淮海平原,西南部为

南阳盆地。 河南省大部分区域处于暖温带,南部跨

亚热带,属北亚热带向暖温带过渡的大陆性季风气

候,同时还具有自东向西由平原向丘陵山地气候过

渡的特征,具有四季分明、雨热同期、复杂多样和气

象灾害频繁的特点。 全省由南向北年平均气温为

10. 5 ~ 16. 7
 

℃ ,年均降水量为 407. 7 ~ 1295. 8
 

mm,
降雨以 6 8 月的最多,年均日照时数为 1285. 7 ~
2292. 9

 

h,全年无霜期为201 285天。 河南省作为中

国能源消费大省,以煤炭为主要能源,同时河南省也

是中国交通物流枢纽,汽车污染物排放严重,此外河

南省农业体量大,其中耕地面积接近 50%,种植业

和养殖业也是重要污染来源,大气环境质量面临极

大的挑战 [ 21] 。
1. 2　 数据来源

葵花 8 号卫星的星下点位于 140. 7°E 的赤道上

空,距地高度约为 35800
 

km, 搭载有辐射成像仪

( AHI) 。 该传感器共有 3 个可见光通道和 13 个近

红外及红外通道,最高分辨率可达 0. 5
 

km。 AHI 全

盘扫描周期为 10
 

min,如选定时间对特定区域进行

扫描,可达 2. 5
 

min 观测周期。 由于 AHI 传感器设

置了对气溶胶较为敏感的可见光波段,因此在气溶

胶反演方面潜力巨大。 本研究选取了 2017 年1月
2020年 12 月的每日逐时的葵花 8 卫星 AOD 产品

(空间分辨率为 0. 05°) ,数据来源于 JAXA(日本宇

宙航空研究开发机构)官网( https: / / www. eorc. jaxa.
jp / ptree / index. html) ,数据产品由日本 EROC( Earth

 

Observation
 

Research
 

Center)制作。 该 AOD 数据产品

先后有 2. 0、2. 1 和 3. 0 的版本,考虑到数据版本的连

续性,研究中统一采用的是 2. 1 的版本。 AOD 数据产

品中,主要提供了 AOD ( Aerosol
 

Optical
 

Depth)、AE
(Angstrom

 

Exponent)、RF( Optical
 

Depth
 

Ratio
 

Fine)、
SSA(Single

 

Scattering
 

Albedoat
 

500
 

nm)四种遥感参数

数据,本研究仅将 AOD、AE、RF 纳入研究。
选取的河南省 2017 年 1 月 2020 年 12 月的

PM 2. 5 质量浓度逐时地面观测数据,来自环保部环

境监测总站空气质量实时发布系统 ( http: / / www.
cnemc. cn / ) 。 其中,河南省内共有 84 个国控空气质

量监测站,主要分布在城区。 因数据中存在部分缺

测或明显异常的记录,为保证数据有效性,剔除了无

监测数据、部分要素缺测或数值明显异常的记录。
选取河南省 2017 年1月 2020年 12 月的 121 个

标准地面气象观测站的逐时观测数据(图 1) ,包括

气温、空气相对湿度、降水量、风速、最大风速和能见

度,均为自动观测数据。 数据来源于河南省大气探

测中心 CIMISS 系统。

图 1　 河南省 121 个标准地面气象观测站分布图

1. 3　 研究方法

选取河南省 2017 年1月 2018年 12 月的 PM 2. 5

浓度逐时观测数据与对应时次的葵花 8 卫星气溶胶

光学厚度( AOD) 、Angstrom 指数( AE) 、光学厚度精

细比( RF)数据,以及气温(T) 、空气相对湿度(U) 、
降水量( R) 、风速 ( F) 、最大风速 ( Fmax ) 和能见度

(V)等气象要素的观测数据,建立历史观测样本库。
为了确保样本库记录的有效性,需要剔除无效及异

常数据,例如葵花 8 卫星 AOD 数据产品只有白

天、晴空区域的数值才是相对准确的,部分 PM 2 . 5

观测数据也存在缺测的情况。 经过筛选,建立了

有 136790 条记录的样本数据库。
在建立样本库和 PM 2. 5 浓度反演计算过程中,

与 PM 2. 5 浓度相关的因子包括遥感参数和气象因

子,其中气象因子为站点观测数据。 由于 PM 2. 5 观

测站点和气象观测站点位置并不相同,因此需要将

各气象因子数据进行空间插值,以便与 PM 2. 5 观测

值空间位置匹配,研究中采用了反距离权重法进行

插值 处 理。 由 于 遥 感 AOD 数 据 产 品 分 辨 率 为

0. 05°,为与 PM 观测值空间位置匹配,采用了双线

性内插算法对 AOD、AE 和 RF 数据进行了插值。 此

外,通过对 PM 2. 5 浓度和各相关因子的相关性研究

显示,PM 2. 5 浓度和能见度的对数有显著的线性关

系 [ 22- 23] ,因此对能见度因子进行了对数处理,以 log
(V)表示。

本研究采用一种基于空间距离的机器学习方

法,利用葵花 8 号遥感数据与地面气象观测数据,构
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建 PM2. 5 浓度监测模型,引入遥感反演参数和气象要

素等 9 个因子,首先计算空间距离,然后进行样本点

选择,最后进行 PM2. 5 质量浓度的反演。
(1)空间距离计算

在样本库中,由逐时 PM 2. 5 浓度和相关因子构

成的记录可以用向量的形式来表示:V i = ( X1i,X2i,
…,X9i,Y i) ,i = 1,2,…,n。 其中 X1 ,X2 ,…,X9 ,对应

AOD、AE、RF、T、U、R、F、Fmax 、log(V)等 9 个因子,Y i

对应 PM 2. 5 质量浓度。 定义向量 V i、V j 之间的空间

距离为

d ij = ∑
9

k = 1
a k X ki - X kj( )

2 (1)

式中,d ij 为 V i、V j 之间的空间距离;a k 为第 k 个因子

的距离权重系数,规定 a k 的取值区间为[0,1] ,X ki、
X kj 为 V i、V j 中的各因子数值。

考虑到不同的因子数值单位和范围差异较大,
在计算空间距离前,首先需要对各因子数值进行标

准化处理。 标准化处理公式为

x i = (X i - X imin ) / (X imax - X imin ) (2)
其中,X i、x i 分别为第 i 个因子标准化前后的因子值,
X imax 、X imin 为第 i 个因子样本数据的最大、最小值。

(2) 临近参考样本点选择

对于某一向量 Vm(X1m ,X2m ,…,X9m ,Ym ) , 其中

X 1m ,X 2m ,…,X 9m 为已知量,Ym 为未知量,则可以根

据公式(1) 在样本点库中找到若干与已知向量空间

距离相近的点, 然后可根据空间插值的方法计算

Ym 。 选择的相近点的数量对模型的运算速度和结

果的精度都会有一定影响,可以通过样本训练的方

法来确定。
(3) PM 2. 5 计算

若已知 n 个临近参考样本 V1 ,V2 ,…,Vn 和某个

仅知 X 因子数值的 Vm(X1m ,X2m ,…,X9m ,Ym ) , 则其

中的 Ym 可以通过空间插值的方式计算得到。 其计

算公式为

Ym =
∑

n

k = 1

Y k

dmk

∑
n

k = 1

1
dmk

(3)

式中,Y k 为第 k个样本点观测值,dmk 为 Vm 与 V k 之间

的空间距离,Ym 为待反演的 PM 2. 5 的质量浓度。
在 PM 浓度计算式中,需要针对 Ym 分别确定各

相关因子的距离权重系数 a k( k = 1,2,…,9) 和临近

参考样本点数 n。 研究中利用 2017 2018 年的记

录作为样本库,2019 年的 P M 2 . 5 浓度与相关因子观

测记录作为训练样本, 通过计算反演记录与观测

记录的最小方差来确定各系数的最佳值。 训练过

程需要大 量 的 计 算, 需 要 在 高 性 能 计 算 机 上 进

行。 本文选用总样本库的一部分( 1 / 17) 进行训练

定参,得到了 P M 2 . 5 浓度的权重系数 a1 ~ a9 和参考

样本点数 n(表 1) 。

表 1　 2017 年1月 2018年 12 月河南省 PM 2. 5 浓度的权重系数和参考样本点数

相关因子 AOD AE RF T U R F Fmax log(V) n
权重系数 0. 49 0. 11 0. 10 0. 10 0. 49 0. 31 0. 11 0. 10 0. 83 20

2　 结果与分析

2. 1　 PM 2. 5 与遥感参数、气象因子的相关性分析

利用 2019 年河南省各环境监测站 PM 2. 5 浓度

观测数据及相应 AOD、AE、RF 等遥感及 T、U、R 等

气象因子数据,分析 PM 2. 5 浓度与各因子之间的相

关关系,结果如表 2 所示(R2 为决定系数) 。 PM 2. 5

浓度与 AOD、AE、RF、T、U、F、Fmax 、V 均有显著的相

关关系,其中 PM 2. 5 浓度与 V、T、AOD 的相关性最为

密切(均通过 0. 001 的显著性水平检验) 。 此结果

与成通 [ 24] 、吕建华 [ 25] 、于杰 [ 26] 等的研究结果一致。

本研究基于此 3 个因子建立 PM 2. 5 的多元回归方

程,用于与机器学习结果的对比(相关参数见表 3) 。

表 2　 2019 年1 12月河南省 PM 2. 5 与遥感

及气象因子相关性分析

因子 相关方程 R2

AOD y = 18. 201x+36. 265 0. 1056

AE y = 22. 209x+27. 01 0. 0870

RF y = 46. 551x+24. 556 0. 0868

T y = -2. 3208x+100. 12 0. 2586

U y = 0. 6809x+20. 205 0. 0930

R y = -1. 2566x+49. 83 0. 0000

F y = -5. 0702x+63. 631 0. 0292

Fmax y = -5. 3953x+67. 602 0. 0388

log(V) y = -113. 43x+514. 8 0. 5729

　 注:分析样本点数为 54572。
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表 3　 2019 年1 12月河南省基于多元回归的

PM 2. 5 反演模型参数

因子 系数 标准误差 t-Stat

常数项 451. 1573 1. 9457 231. 8741

AOD 5. 0113 0. 1627 30. 7971

T -0. 9581 0. 0140 -68. 3569

log(V) -93. 7527 0. 4933 -190. 0594

回归统计 R2 = 0. 745 SDE = 26. 1590 n = 54572

　 注:t- Stat = 回归系数 / 系数标准误差,R2 为决定系数,

SDE 为标准误差,n 为样本数。

2. 2　 PM 2. 5 浓度反演精度验证

基于 2019 年训练数据、训练参数确定的模型,

对 2020 年遥感参数和气象因子样本记录(样本数 n =

38682),分别采用常规的多元回归法和基于空间距

离的机器学习法进行 PM 2. 5 反演,并与实际 PM 2. 5

观测值进行对比检验,结果如图 2 所示。 常规的多

元回归法反演结果表明,相关系数 R2 = 0. 55,均方

根误差为 21. 34
 

μg · m - 3 ;基于空间距离的机器学

习法反演结果表明,相关系数 R2 = 0. 73,均方根误

差为 17. 68
 

μg·m - 3 。 采用基于空间距离的机器学

习法相较于常规的多元回归法反演的 PM 2. 5 浓度的

精度明显提高,其中决定系数 R2 从 0. 55 增加至

0. 73,均方根误差 RMSE 由 21. 34
 

μg· m - 3 下降至

17. 68
 

μg·m - 3 。

图 2　 2020 年1 12月河南省 PM 2. 5 浓度多元回归法( a)、基于空间距离的机器学习法(b)的反演精度检验

2. 3　 PM 2. 5 浓度反演值与观测值空间对比

为检验基于空间距离的机器学习法反演河南省

PM 2. 5 浓度在空间上的反演效果,选取晴空条件下

的 2020 年 12 月 27 日 14 时河南区域葵花 8
 

AOD 数

据,并利用相应时刻河南省地面气象观测数据,采用

基于空间距离的机器学习法,反演河南省 PM 2. 5 浓

度,并选取同时刻 PM 2. 5 国控空气质量监测站实况

监测数据,采用反距离权重法进行空间插值得到其

空间分布。 三者的空间分布如图 3 所示,三者在空

间上的分布趋势基本一致,豫北新乡、安阳和濮阳等

地的 AOD 及 PM 2. 5 浓度较高,豫西、豫南部分区域

的较低,整体呈现东北部的较高,西南部的较低的分

布。 图 3( a)仅利用葵花 8AOD 数据只能获得晴空

区域的监测数据,实际应用还会受到云的影响,经常

出现缺测情况(空白区域) ;图 3( b) 利用站点观测

数据插值获取的 PM 2. 5 浓度空间分布,总体站点较

为稀疏,利用插值法获取空间分布存在很大的局限

性,无法进行较大空间范围的 PM 2. 5 浓度的监测;图

3( c)利用基于空间距离的机器学习法反演河南省

PM 2. 5 浓度,不受天气的影响,可以弥补缺测值,在

夜间也能提供 PM 2. 5 浓度的反演数据,可以实现空

间格点的观测,观测分辨率更高。
此外,为降低基于数据库直接反演 PM 2. 5 浓度

产生的误差,选取2017 2020年以外晴空条件下的

数据,将反演结果与实况监测结果进行对比检验。
根据河南省内 84 个国控空气质量监测站的站点位

置,提取反演结果对应位置的像素值,进行对比检

验,选取 2022 年1 7月共 13885 个样本,结果如图 4
所示。 反演结果与实况监测结果的相关系数 R2 为

0. 75,均方根误差为 15. 84
 

μg·m - 3 ,反演精度较高。
此外,选取 2022 年 1 月 31 日 11 时河南区域葵

花 8
 

AOD 数据、PM 2. 5 监测浓度、PM 2. 5 反演浓度(图

5) ,探讨了非建模数据反演的河南省 PM 2. 5 浓度与

观测值在空间分布上的关系。 结果表明,基于空间

距离的机器学习法反演的河南省 PM 2. 5 浓度在空间

分布上与观测值的一致,弥补了非晴空、插值法产生

的误差,具有明显的优势。
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图 3　 2020 年 12 月 27 日 14 时河南省 AOD( a)、PM 2. 5 监测浓度(b)、PM 2. 5 反演浓度( c)空间分布

图 4　 2022 年1 7月河南省 PM 2. 5 浓度反演精度检验

3　 讨论与结论

3. 1　 讨 　 论

近年来,大气环境监测研究引起国内外学者越

来越多的重视,相对于传统的地面监测手段,卫星遥

感技术以其独特的优势,已成为大气环境监测的重

要手段。 本文采用的卫星遥感数据为葵花 8 卫星数

据,从时间分辨率及空间分辨率上,比 Engle[ 11] 、高
星星 [ 14] 等基于 MODIS

 

AOD 反演 PM 2. 5 浓度,有明

显的优势,可以对研究区域开展长时间、高频次的监

测。 郭建平等 [ 7] 基于 BP 网络框架利用 MODIS 气

溶胶光学厚度产品估算中国东部的 PM 2. 5 浓度,以 5
个大气成分站的 PM 2. 5 观测数据进行地面验证,其
中反演效果最好的庐山站的决定系数 R2 = 0. 68。
wei 等 [ 16] 基于 MODIS

 

AOD 采用机器学习方法,发

展了时空-极端随机树( STET) 模型,重构了中国近

20 年 1
 

km
 

分辨率的 PM 2. 5 浓度历史数据集,从时

间尺度上 模 型 能 够 较 准确估算中国不同年份的

PM 2. 5 日浓度。 张猛等 [ 15] 基于 Landsat
 

8
 

OLI
 

卫星

遥感影像数据,采用机器学习的方法,反演了北京地

区的 PM 2. 5 浓度,具有较高的空间分辨率(30
 

m) ,但
其在中国地区的重访周期为 16 天,不能支持 PM2. 5 浓

度的长时间动态监测。 上述研究结果表明,基于卫星

遥感技术和机器学习方法可以较好地反演 PM2. 5 浓度。
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图 5　 2022 年 1 月 31 日 11 时河南省 AOD( a)、PM 2. 5 监测浓度(b)、PM 2. 5 反演浓度( c)空间分布

　 　 葵花 8 静止卫星数据具有高精度、高频次对地

观测的优势,非常适合用于区域大气环境的动态

监测。 葛邦宇等 [ 19] 采用暗目标法对 2016 年 5 月

02:00 08:00葵花 8 静止卫星陆地气溶胶光学厚

度进行反演,通过与地基观测网 AERONET
 

5 个站

点实测对比,所有站点相关系数 R2 均大于 0. 88,但
是存在地面验证站点较少且地表类型缺少多样化、
葵花 8 数据积累不足等问题。

本研究提出了一种基于空间距离的机器学习方

法构建模型来反演河南省 PM 2. 5 浓度,在建立样本

数据库时充分考虑了样本的数量与多样性,其中包

括2017 2020年每日逐时的葵花 8 卫星遥感反演

AOD 数据、84 个国控空气质量监测站逐时地面观测

数据、河南省 121 个标准地面气象观测站的逐时观

测数据,比前人的研究有明显的优势,研究结果更具

可靠性。 基于样本库构建了基于空间距离的机器学

习法的 PM 2. 5 浓度反演模型,通过对 PM 2. 5 浓度和

遥感参数、气象因子的相关性分析,筛选、确立了反

演模型的最优化输入参数,在河南省取得了较为理

想的反演效果(R2 = 0. 73) 。
3. 2　 结 　 论

(1) PM 2. 5 浓度与遥感参数 AOD、AE、RF 及气

象因子 T、U、F、Fmax 、V 均有显著的相关关系( 通过

0. 01 的显著性水平检验) ,其中与 AOD、T、V 的相关

性最为密切。
(2)基于空间距离的机器学习方法构建的监测

模型,具有很强地揭示可吸入颗粒物 PM2. 5 浓度的能

力,根据 PM2. 5 浓度反演值与观测值的散点回归分析,

PM2. 5 浓度反演值与观测值相关关系很好(R2 = 0. 73),

相较于常规的多元回归模型模拟结果(R2 = 0. 55),有
非常明显的提高。

(3) 从 PM 2. 5 浓度反演值与观测值的空间分布

图来看,基于空间距离的机器学习方法构建模型反

演 PM 2. 5 浓度实现了空间格点的小时监测,弥补了

非晴空及夜间监测数据的缺失,在空间分布上与观

测值一致,减小了基于观测数据插值法产生的空间
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分布上的误差,具有很高的精确性和可靠性。
(4) 对地面站点观测 PM 2. 5 数据与基于空间距

离的机器学习方法构建模型反演的 PM 2. 5 值进行散

点拟合和空间分布对比分析结果表明,该方法估算

的 PM 2. 5 浓度精度较高,具有推广到大范围空气污

染监测的现实价值,同时基于空间距离的机器学习

方法参数配置会随着样本库的增大,进一步提升

PM 2. 5 浓度估算精度。 该方法有望成为大气污染变

化监测与区域分析的一个新的重要手段,同时也为

利用其他卫星遥感影像数据进行 PM 反演运算提供

了有效的借鉴与参考。
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　 　 Abstract:
 

Modeling
 

based
 

on
 

satellite
 

remote
 

sensing
 

data
 

and
 

meteorological
 

data
 

is
 

an
 

important
 

method
 

for
 

PM 2. 5
 concentration

 

monitoring.
 

Based
 

on
 

the
 

AOD
 

related
 

products
 

of
 

Himawari-8,
 

meteoro-
logical

 

observation
 

data,
 

hourly
 

observation
 

data
 

of
 

PM 2. 5
  concentration

 

in
 

Henan
 

from
 

2017
 

to
 

2020,
 

we
 

established
 

a
 

sample
 

database
 

in
 

this
 

research,
 

explored
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

PM 2. 5
 concentration

 

and
 

the
 

remote
 

sensing
 

retrieval
  

parameters
 

and
 

meteorological
 

factors,
 

proposed
 

a
 

machine
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

spatial
 

distance,
 

constructed
 

a
 

PM 2. 5
 monitoring

 

model
 

combining
 

satellite
 

remote
 

sens-
ing

 

and
 

meteorological
 

data,
 

and
 

used
 

PM 2. 5
 observation

 

data
 

in
 

verifying
 

the
 

scattered
 

point
 

fitting
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

PM 2. 5
 has

 

a
 

very
 

significant
 

correlation
 

with
 

visi-
bility

 

(V) ,
 

air
 

temperature
 

(T)
 

and
 

aerosol
 

optical
 

thickness
 

( AOD) .
 

From
 

the
 

scatter
 

regression
 

analy-
sis

 

of
 

the
 

PM 2. 5
 concentration

 

retrieval
 

and
 

observation,
 

the
 

correlation
 

between
 

PM 2. 5
 retrieval

 

and
 

obser-
vation

 

is
 

very
 

good
 

(R2 = 0. 73) .
 

From
 

the
 

spatial
 

distributions
 

of
 

PM 2. 5
 retrieval

 

and
 

observation,
 

the
 

re-
trieved

 

PM 2. 5
 has

 

realized
 

the
 

hourly
 

monitoring
 

of
 

spatial
 

grid
 

points,
 

making
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

non-clear
 

sky
 

and
 

night
 

monitoring
 

data,
 

which
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

observed
 

values
 

in
 

spatial
 

distribution,
 

so
 

its
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

are
 

very
 

high.
 

Therefore,
 

the
 

PM 2. 5
 monitoring

 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

machine
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

spatial
 

distance
 

could
 

be
 

well
 

applied
 

to
 

PM 2. 5
 monitoring,

 

which
 

is
 

a
 

new
 

idea
 

and
 

method
 

for
 

PM 2. 5
 monitoring.

Key
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PM 2. 5
 concentration;

 

spatial
 

distance;
 

machine
 

learning;
 

Himawari-8
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