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摘要：在我国快速的城市化进程中，快速的经济发展和日益增加的能源消耗带来的大气污染不断增加，特

别是细颗粒物污染如 PM2.5污染越来越严重，PM2.5污染相关研究成为一个热点议题。高浓度的 PM2.5是形

成我国京津冀、珠三角和长三角地区大气灰霾的主要原因，大气污染已成为制约京津冀地区乃至全国可持

续发展的关键问题，长期暴露在 PM2.5 大气污染中，会对人类健康造成诸多不良影响。土地利用回归模型

可以实现大气污染物浓度的时空模拟，明晰 PM2.5 浓度的空间分布特征对于大气污染的防治和流行病学的

研究具有重要意义。本研究利用 2014 年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日京津冀地区 104 个监测站点的大气

污染物浓度数据，结合 VIIRS（visible infrared imaging radiometer） AOD（aerosol optical depth）、

土地覆被、气象因子、道路分布、人口密度、污染源分布等信息，分别利用最小二乘和地理加权回归构建

土地利用回归模型，对 PM2.5浓度时空分布情况进行模拟，其中包括包含 VIIRS AOD 数据的最小二乘土地

利用模型和地理加权土地利用模型，以及不包含 VIIRS AOD 数据的最小二乘土地利用模型和地理加权土地

利用模型，这 4 个模型的修正 R2值分别为 82.13%、84.87%、80.45%和 81.99%。研究表明，相比最小二乘

回归，使用地理加权回归的方法能一定程度上提升土地利用回归模型的结果。 
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Abstract：Due to the rapid urbanization and increasing energy consumption, air pollution, 

especially some fine particulates like PM2.5 rise in the context of fast urbanization. PM2.5 pollution 

has been given considerable attention recent years. High PM2.5 concentration is the main reason 

for the atmospheric haze in Beijing-Tianjin-Hebei region. Air pollution has become the key issue 

restricting the sustainable development of Beijing-Tianjin-Hebei region and even the whole 

country. Long-term exposure to PM2.5 is likely to cause adverse effects on human health. The 

spatial-temporal variation of air pollution can be characterized by the land use regression model. It 

is significant to have a good knowledge of spatial characteristics of PM2.5 concentration, which 

                                           
收稿日期：2016-11-14；修订日期：2016-12-22             

基金项目：国家自然科学基金重点项目(41330747)；深科技创新项目(JCYJ20140903101902349) 

作者简介：吴健生(1965~)，男，博士，教授，主要研究方向为景观生态与 GIS及 PM2.5污染时空分异，E-mail: wujs@pkusz.edu.cn 

网络出版时间：2017-04-17 18:03:48
网络出版地址：http://kns.cnki.net/kcms/detail/11.1895.X.20170417.1803.001.html

mailto:wujs@pkusz.edu.cn


2 

 

could assist air pollution management and the epidemiological research. This manuscript used air 

quality data of 104 monitoring sites of Beijing-Tianjin-Hebei region from 1st January 2014 to 31st 

December, 2014, combined with (visible infrared imaging radiometer) AOD(aerosol optical depth), 

land use, meteorological factors, road network, population, and pollutant sources distribution to 

establish the land use regression model by least square method and geographically weighted 

method respectively. The four models established were least square land use regression model 

with VIIRS AOD data, geographically weighted land use regression model with VIIRS AOD data, 

least square land use regression model without VIIRS AOD data and geographically weighted 

land use regression model without VIIRS AOD data. And the adjusted R
2
 values for these four 

models were 82.13%, 84.87%, 80.45% and 81.99%, respectively. Research results demonstrated 

that the geographically weighted method performed better than the least square method and 

improved the land use regression model to a certain extent. 

Key words: land use regression; PM2.5; geographical weighted regression; spatial variation; air pollution 

 

随着城市化进程的加快，城市面积、人口持续扩张，工业排放、能源消耗和机动车持有

量不断增加，我国主要城市空气质量指数暴表事件频发，大气污染成为了社会各界讨论的热

点问题。目前，我国的细颗粒物污染呈现逐年增加的趋势，尤其是在中东部地区[1]，26%的

区域[2]
PM2.5浓度超过了国家规定(GB 3095-2012)的日均 PM2.5浓度限值 35μ g·m

-3，高于世

界卫生组织指导值(AQGs)的 3.5倍以上。大气污染，尤其是细颗粒物污染，已成为制约京津

冀地区乃至我国可持续发展的关键环境问题，也是世界上许多大城市在城镇化进程中普遍面

临的一个难题[3]。 

细颗粒物又称 PM2.5, 是指环境空气中空气动力学当量直径小于等于 2.5μ m 的颗粒物。

PM2.5已成为我国大气复合污染的首要污染物
[4]。PM2.5污染作为一种时空上连续且不均匀分

布的现象，其时空浓度的分异受到如气候[5, 6]、地形[7, 8]和人类活动[9, 10]等不同因素的影响，

明确其浓度的空间分布特征对于大气污染防治和流行病学的研究均有重要的意义。从 2012

年 12 月起，我国在京津冀、长三角、珠三角区域及直辖市、省会城市和计划单列市等 74

个城市建立了 PM2.5监测网络，并开始实时向公众发布 PM2.5监测数据。但是由于监测站的

建设成本高昂，一个城市的站点有限，并不能完全覆盖整个城市，更不能用一个笼统的数据

来概括整个城市的空气质量状况。此外，我国的很多流行病学研究多采用研究区内 PM2.5浓

度的均值[11~13]，或者采用简单的空间插值方法[14, 15]得到的 PM2.5浓度的空间分布作为剂量反

应函数的自变量，这些方法通常不能真实反映研究区内的 PM2.5浓度的空间分异。而土地利

用回归模型有着很强的模拟污染物浓度的空间分异的能力，并且将覆盖范围广的卫星遥感数

据产品大气气溶胶光学厚度 AOD（aerosol optical depth）用于地面 PM2.5浓度的模拟
[16, 17]，

恰到好处地弥补了以上缺陷。AOD 数据产品多种多样，常见的是MODIS（moderate resolution 

imaging spectroradiometer）的 AOD 数据。近年来，Suomi NPP 卫星搭载的 VIIRS（visible 

infrared imaging radiometer，可见光红外辐射计组合仪）所提供的气溶胶产品成为了 PM2.5

遥感反演的热点[18]，VIIRS AOD 较MODIS AOD有空间覆盖度广、空间分辨率高、条带间

无间隔等优势，在模拟地面空气质量方面有较大的应用前景[19, 20]。 

本研究利用有限的站点监测数据，结合VIIRS AOD、土地覆被、气象因子、道路分布、

人口密度、污染源分布等信息，分别利用最小二乘和地理加权回归的土地利用回归模型对

PM2.5浓度时空分布情况进行模拟，比较两种方法对京津冀地区PM2.5浓度在不同时段的空间

模拟结果，并分析不同回归模型的特点。 
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1 材料与方法 

环境保护部发布的报告[21]指出，京津冀地区是我国空气污染最严重的区域，首要污染

物为细颗粒物，其年均浓度为93μ g·m
-3。京津冀地区13个地级以上城市中，有12城市细颗

粒物浓度超标，有11个城市排在污染最重的前20位，其中有8个城市排在前10位，区域内PM2.5

年均浓度平均超标1.6倍以上，空气重度及以上污染天数占全年天数17%。 

1.1 数据来源及预处理 

研究所用的资料主要有由中国环境监测总站(http://113.108.142.147:20035/emcpublish/) 

和北京市环境保护监测中心(http://zx.bjmemc.com.cn/) 提供的2014年1月1日至2014年12月31

日的PM2.5小时监测数据。京津冀地区共有104个监测站点，其中有北京市有36个站点，天津

市有15个站点，河北省有53个站点。各站点的空间分布情况如图1所示。 

 

图1 京津冀地区空气质量监测站点分布情况示意 

Fig.1 Distribution of air quality monitoring sites in Beijing-Tianjin-Hebei region 

 

研究用到的资料还有来源于美国国家海洋和大气管理局(NOAA)卫星应用和研究中心

(STAR)官方网站 (http://www.star.nesdis.noaa.gov/smcd/emb/viirs_aerosol/index.php)提供的

VIIRS Aerosol Environmental Data Record (EDR) AOD数据产品。省、地、市行政边界数据来

源于国家基础地理信息系统网站（http://nfgis.nsdi.gov.cn）。土地覆被数据(2010)来源于国家

基础地理信息中心GlobeLand30网站(http://www.globeland30.org/GLC30Download/index.aspx)，

空间分辨率为30m。京津冀地区气象数据 (2014)来源于中国气象科学数据共享服务网

(http://cdc.nmic.cn/home.do)，该数据集提供了京津冀地区26个气象站点的日值气象数据，包

括平均气温(℃)、平均风速(m·s
-1

)、平均相对湿度(%)、最大风速的风向(16个方位)、日降

水量(mm)。路网数据矢量化OpenStreetMap Data Extracts (http://download.geofabrik.de/)的数据

得到，分为主干道和次要道路两类。归一化植被指数(NDVI)数据为MODIS MOD13Q1数据

集，来源于美国国家航空航天局戈达德宇宙飞行中心(NASA Goddard Space Flight Center)网

http://www.star.nesdis.noaa.gov/smcd/emb/viirs_aerosol/index.php
http://www.globeland30.org/GLC30Download/index.aspx
http://download.geofabrik.de/
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站(https://ladsweb.nascom.nasa.gov/data/search.html)，具有250米的空间分辨率，每隔16天提

供一次。所用到的数字高程数据(DEM)为ASTER GDEM V2全球数字高程数据，来源于地理

空间数据云(http://www.gscloud.cn/)，空间分辨率为30m。废气排放重点污染源数据来源于环

境 保 护 部 发 布 的 2014 年 国 家 重 点 监 控 企 业 名 单

(http://www.zhb.gov.cn/gkml/hbb/bgt/201312/t20131231_265877.htm)，污染源分布情况借助于

公众环境研究中心(IPE)公布的污染地图来确定，最终确定了307家废气排放企业的分布情况。

本文使用的人口分布数据为LandScan 2013数据集，来源于美国橡树岭国家实验室

(http://web.ornl.gov/sci/landscan/index.shtml)，其空间分辨率为0.5′。文中的机场、港口分布

数据由Google Earth数据矢量化得到。 

由于 PM2.5数据和气象数据的监测站点分布、时间分辨率均有所差异，需要对 PM2.5监

测数据、气象数据以及 VIIRS AOD数据进行时空匹配。在统一坐标系统(Albers 正轴等面积

割圆投影)的基础上，以 PM2.5站点监测数据为基础，对 VIIRS AOD 数据和地面气象资料数

据进行空间采样以完成数据的空间匹配。Suomi NPP 卫星的过境时间为 13:30，在模型使用

VIIRS AOD 作为自变量时，因变量需选取对应卫星过境时刻前后一小时(即 13:00 和 14:00)

的 PM2.5年均浓度。对于地面气象资料数据，依据泰森多边形的原理，采用最近邻原则进行

数据匹配，取距离 PM2.5监测站点最邻近的气象站点观测数据作为该站点的气象自变量。受

到气象数据时间分辨率的限制，每日内同一个站点各时刻气象自变量是相同的。以上数据时

空匹配过程借助 Python 脚本完成，最终获得 345d数据时空匹配结果，表现为 345 条 Shapfile

监测站点数据，它们拥有共同的属性表结构，即各站点名称、投影 X Y坐标、PM2.5浓度(包

括卫星过境前后 1h平均浓度和日平均浓度)、VIIRS AOD 数据和地面气象数据(包括风速、

温度、地面相对湿度、降水量)。 

 

1.2 模型构建 

土地利用回归模型(land use regression, LUR)通常能获得高于100m空间精度的大气污染

物空间浓度分布结果，其被广泛应用于城市尺度的大气污染和流行病学研究。该模型最早是

由Briggs于1997年提出[22]，现已广泛用于估计研究区内任意位置的大气污染物浓度。 

最小二乘法(ordinary least square, OLS)是计量经济学中常用的一种拟合估算方法，将自

变量与因变量采用全局回归，从而探究两者之间的关系。而地理加权回归(geographically 

weighted regression, GWR)模型是由Brunsdon等[23]和Fotheringham等[24]基于非参数建模的思

想所提出的用于研究空间非平稳性的新方法。它是对普通线性回归全局模型的扩展，将数据

的地理位置嵌入到回归参数之中，容许局部而不是全局的参数估计，其本质上代表对每个观

测点分别回归，因此生成每个区域特有的参数。 

1.2.1 模型变量的生成 

模型的因变量为京津冀地区104个监测站点的PM2.5监测数据，本文选取2014年各站点的

浓度均值作为模型的因变量，而模型在使用VIIRS AOD时作为自变量时，因变量需选取对应

卫星过境时刻前后一小时(即13:00和14:00)的PM2.5年均浓度。图2分别是所有监测站点PM2.5

年均浓度和卫星过境时刻年均浓度的分布，两者通过Kolmogorov-Smirnov检验后均近似服从

正态分布。 

https://ladsweb.nascom.nasa.gov/data/search.html
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(a)监测站点PM2.5年均浓度分布                              (b)卫星过境时刻年均浓度分布 

图2 PM2.5年均浓度分布 

Fig.2 Distribution of PM2.5 annual concentration 

 

模型的自变量共分为7大类，共包含63个，用来表征站点周边的交通排放、土地覆被、

人口密度因素，站点所在位置的VIIRS气溶胶光学厚度，站点到特定污染源等地物的距离，

以及站点所在位置的气象、地形、植被覆盖等可能影响PM2.5浓度的因素。所有自变量均在

ArcGIS(ESRI China Inc., version 10.1)中生成，其分类、描述和缓冲区设置如表1所示。 

 

1.2.2 模型先验假定和算法设置 

自SAVIAH研究[22]之后，大多数研究都继承了Briggs等所采用的模型先验假定，本文依

据以往研究所描述的各类因素对PM2.5浓度的影响情况，对各个自变量系数的符号做出如表1

的假定。本文所采用的土地利用回归模型算法参考了文献[25~27]的研究。 
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表1 自变量的分类、描述、缓冲区设置以及系数符号假定 

Table 1 Classification and description of independent variables, buffer setting, and assumption of coefficient 

变量类别 

(个数) 

变量描述 变量子类别 缓冲区/m 变量名称及系数符

号规定 

路网(12) 每种类型道路在不同缓冲区内

的总长度/m 

mr(主干道)； 100; 200; 

300; 500; 

750; 10001) 

mr_xx2)(+) 

sr(次要道路) sr_xx (+) 

土地覆被 (35) 每种土地覆被类型在不同缓冲

区内的总面积/m2 

bud(不透水地表)  100; 200;300; 

500; 1000; 

2000; 3000 

bud_xx (+) 

vege(自然植被) vege_xx (-) 

wat(水体) wat_xx (-) 

bare(裸地) bare_xx (+) 

crop(农田) corp_xx (NA 3)) 

人口(3) 不同缓冲区内的人口总数/人 pop(人口密度) 1000; 2000; 

5000 

pop_xx (+) 

VIIRS AOD(1) 站点处的VIIRS气溶胶光学厚度 AOD N/A AOD(+) 

距离变量(4) 到特定地物的距离/m dis_gas(国控废气排放企业) N/A dis_gas(-) 

dis_air(机场) dis_air (-) 

dis_har(港口) dis_har(-) 

dis_coa(海岸线) dis_coa(+) 

气象变量(4) 站点最近邻的气象站的监测数

据 

winds(风速) N/A winds(-) 

hum(相对湿度) hum(+) 

rain(降水量) rain(-) 

temp(气温) temp(NA 3)) 

其他 (4) 其他描述监测站点属性的变量 NDVI(归一化植被指数) N/A NDVI (-) 

DEM(数字高程) DEM (-) 

X(站点投影 4)横坐标) X (NA 3)) 

Y(站点投影 4)纵坐标) Y (NA 3)) 

1）按照文献[28]描述的交通变量缓冲区设置规则，道路长度变量的最大缓冲区范围设置为 1000m;2）xx对应缓冲区的大

小(m); 3）符号不确定；4）投影采用的 Albers 正轴等面积圆锥投影 

 

地理加权回归模型的执行是在GWR4.0软件中完成的。各样本的空间坐标选取Albers正

轴等面积圆锥投影坐标，模型的解释变量选取与土地利用回归模型相同的解释变量。空间权

重函数选取自适应带宽的高斯(Gaussian)核函数，带宽设定准则设置为校正的Akaike信息量

准则(corrected akaike information criterion, AIC)。若模型结果中某一解释变量的全局变量差异

标准(diff of criterion)值为正，则表明其系数在空间上没有显著的分异，此时将其设置为全局

变量重新进行回归，直到所有系数的全局变量差异标准值均为负值。 

1.2.3 模型检验 

以往研究主要采用交叉检验(cross validation)
[28]的方法来判断模型的精度。由于样本数

较多，本研究采用10折交叉验证(10-fold Cross-validation，10-fold CV)的方法[29, 30]，也有的

文献[31, 32]中称之为分组交叉检验(grouped cross-validation, GCV)，即初始采样被随机地平均

分割成10个子样本，一个单独的子样本被保留作为验证模型的数据，其他9个样本用来训练。
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交叉验证重复10次，每个子样本验证一次，平均10次的结果最终得到一个单一估测。 

为了对比添加VIIRS AOD数据后对模型结果的影响，本研究分别构建包含VIIRS AOD

数据和不包含该数据的回归模型。包含VIIRS AOD数据的土地利用回归模型选取对应卫星过

境时刻的PM2.5年均浓度作为因变量，不包含该数据的模型则选取2014年各站点的浓度均值

作为模型因变量。采用SPSS 20.0软件利用上述模型算法进行逐步多元线性回归来估计待定

参数，得出回归方程。之后在MATLAB(R2010b)中执行10折交叉验证，估计模型的精度。 

1.2.4 回归映射 

得到最终回归模型以后，利用回归方程中各个解释变量系数的空间分布对京津冀地区非

监测点位进行污染物浓度的空间模拟，此过程称为回归映射(regression mapping)
[22]。回归映

射通常利用ArcGIS中的栅格计算器工具实现，类似于地统计学中的空间插值，而它能更好

地从机理上模拟污染物的空间分异。考虑到研究区的范围大小和各个解释变量的空间分辨率，

将不包含VIIRS气溶胶数据的最小二乘土地利用回归模型和地理加权土地利用回归模型的

回归映射的空间分辨率设置为1Km，将包含VIIRS气溶胶数据的最小二乘土地利用回归模型

和地理加权土地利用回归模型回归映射的空间分辨率设置为6Km。若模型中涉及到气象因素，

则参照专业气候数据空间插值软件Anusplin所采用的样条函数法(Spline)
[33]，根据京津冀地区

的26个气象站点的观测数值进行空间插值，插值的空间分辨率为1km。 

根据回归方程估计到的污染物浓度通常存在异常值(如存在负值或过高的估计浓度)，根

据已有研究[25, 34, 35]本文对回归映射的结果做出如下规定：当某栅格的回归映射结果小于所

有监测站点污染物浓度最小值的60%时，将该栅格的污染物浓度赋为监测站点污染物浓度最

小值的60%；当某栅格的回归映射结果超过所有监测站点污染物浓度最大值的20%时，将该

栅格的污染物浓度赋为监测站点污染物浓度最大值的120%。 

2 结果与分析 

2.1 最小二乘土地利用回归模型 

利用最小二乘的土地利用回归模型得到的PM2.5年均浓度模型如表2所示。 
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表2 最小二乘土地利用回归模型结果 

Table 2 Results of ordinary least-squares land use regression models 

模型 
因变

量 

进入模型的

变量 

模型系数 
模型结果参数 

Estimate Std. err T Sig. VIF 

OLS 

without 

AOD 

PM2.5

年均

浓度 

Intercept 197.58 14.32 13.79 0.00   R2=81.21%； 

Adj R2=80.45%； 

CV-R2=77.28%7)； 

CV-RMSE8) 

=11.29μg·m-3 

Res Moran’s I9) 

= 0.38(P<0.01) 

DEM1) -0.09 6.64×10-4 -13.71 0.00 1.35 

x2) -1.71×10-4 1.22×10-4 -13.94 0.00 1.43 

wat_20003) -3.62×10-6 1.03×10-4 -3.51 0.00 1.06 

hum4) 1.22 0.25 4.87 0.00 1.68 

OLS 

with 

AOD 

PM2.5

过境

时刻

年均

浓度 

Intercept 200.18 13.60 14.73 0.00  R2= 82.82%； 

Adj R2= 82.13%； 

CV-R2=80.16%； 

CV-RMSE 

=10.28μg·m-3 

Res Moran’s I  

=0.62(P<0.01) 

wind5) -6.16 2.38 -2.59 0.01 1.27 

AOD6) 52.99 11.25 4.71 0.00 2.02 

x -1.29×10-4 1.11×10-5 -11.66 0.00 1.41 

DEM -0.07 8.22×10-3 -8.82 0.00 2.48 

1）DEM: 站点所在处的海拔; 2）x:站点的投影横坐标; 3）wat_2000:2000m内水体面积; 4）hum:距 PM2.5站点最近的气

象站年均相对湿度; 5）wind:距 PM2.5站点最近的气象站平均风速; 6）AOD：站点所在位置的年均 VIIRS 气溶胶光学厚度; 

7）CV-R2：十折交叉检验拟合精度; 8）CV-RMSE：十折交叉检验检验均方根误差; 9）Res Moran’s I (p-value)：回归误

差的全局 Moran’s I指数及对应的 P 值,下同 

 

不添加VIIRS气溶胶数据（模型A）和添加VIIRS气溶胶数据（模型B）的京津冀地区PM2.5

年均浓度的最小二乘土地利用回归模型分别为：  

PM2.5_nonAOD = 197.58 – 0.09DEM – 1.71×10
-4

x – 3.62×10
-6

wat_2000 + 1.22hum  (1) 

PM2.5_AOD = 200.18 – 6.16wind + 52.99AOD – 1.29×10
-4

x –0.07DEM       (2) 

模型A和B的回归散点图如图3所示，其中图3(a)和3(c)分别对应了模型A和B的拟合结果，

图3(b)和3(d)分别对应了模型A和B的交叉验证结果。对比模型A和B的结果，可以发现加入

VIIRS AOD数据，模型的拟合优度提升0.76%，且模型交叉检验的误差略有减小。说明在区

域尺度的PM2.5空间分异模拟中，加入VIIRS AOD数据对于土地利用回归模型的结果会有所

提升。 
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图3 最小二乘土地利用回归模型的回归散点图 

Fig.3 Scatter diagram of ordinary least-squares land use regression models 

2.2 地理加权土地利用回归模型 

运用地理加权土地利用回归模型得到的PM2.5年均浓度模型如表3所示。 

  



10 

 

表3 地理加权土地利用回归模型结果 

Table 3 Results of geographically weighted regression models 

模型 
因变

量 

进入模型的

变量 

模型系数统计 
DOC5) 模型结果参数 

Mean Coef. 1) Std. err2) Lwr. Quart. 3) Upr. Quart. 4) 

GWR 

without 

AOD 

PM2.5

年均

浓度 

Intercept 181.24  13.77  169.99  197.04  -13.61  R2=83.43%； 

Adj R2=81.99%； 

CV-R2=76.51%； 

CV-RMSE 

=11.78μg·m-3 

Res Moran’s I 

= 0.36 (P<0.01) 

DEM -0.09  4.65×10-3  -0.09  -0.08  -0.82  

x -1.53×10-4 1.70×10-5 -1.74×10-4 -1.41×10-4 -3.16  

wat_2000 -4.00×10-6 1.00×10-6 -5.00×10-6 -3.00×10-6 -4.18  

hum 1.19  0.09  1.16  1.27  -1.60  

GWR 

with 

AOD 

PM2.5

过境

时刻

年均

浓度 

Intercept 169.92 22.27 152.51 165.36 -17.77 R2= 86.00%； 

Adj R2= 84.87%； 

CV-R2=82.80%； 

CV-RMSE 

=9.64μg·m-3 

Res Moran’s I  

=0.56 (P<0.01) 

wind -2.02 3.80 -6.10 -1.00 -6.74 

AOD 43.62 7.00 38.66 43.15 -6.17 

x -1.04×10-4 1.80×10-5 -1.23×10-4 -1.01×10-4 -12.42 

DEM -0.07 1.93×10-3 -0.07 -0.07 -0.13 

1）Mean Coef. : 模型系数空间变化的均值; 2）Std. err: 模型系数空间变化的标准差;3）Lwr. Quart: 模型系数空间变化的第一四分

位数; 4）Upr. Quart: 模型系数空间变化的第三四分位数;5）DOC:全局变量差异标准(diff of criterion) 

不添加VIIRS气溶胶数据（模型C）和添加VIIRS气溶胶数据（模型D）的京津冀地区PM2.5

年均浓度的地理加权土地利用回归模型分别为：  

PM2.5_nonAOD = 181.24 – 0.09DEM – 1.53×10
-4

x – 4.00×10
-6

wat_2000 + 1.19hum  (3) 

PM2.5_AOD = 169.92 – 2.02wind + 43.62AOD – 1.04×10
-4

x –0.07DEM       (4) 

模型C和D的回归散点图如图4所示，其中图4(a)和4(c)分别对应了模型C和D的拟合结果，

图4 (b)和4(d)分别对应了模型C和D的交叉验证结果。 
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图4 地理加权土地利用回归模型的回归散点图 

Table 4 Comparison between the results of weighted geographically weighted land use 

regressions and ordinary least-squares land use regression models 

 

2.3 最小二乘土地利用回归模型和地理加权土地利用回归模型对比分析 

利用上述确定的4个模型得到京津冀地区PM2.5年均浓度空间分异结果如图5所示。为了

更好地呈现京津冀地区PM2.5的空间分异，选取北京市和天津市中心的连线，并将其向两端

适当延伸，作为截面线进行PM2.5年均浓度的截面分析。4个模型在截面线的PM2.5年均浓度

分布如图6所示。 
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图5 京津冀地区PM2.5年均浓度空间分异结果 

Fig.5 Space variation results of PM2.5 annual concentration in Beijing-Tianjin-Hebei region 
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图6 PM2.5年均浓度截面分析图 

Fig.6 Diagram of PM2.5 annual concentration in cross-section analysis 

如图5所示，京津冀地区PM2.5年均浓度呈现出很强的空间异质性，有明显的纬度分异、

海陆分异和海拔分异特征。纬度分异特征上，随着纬度的增加，PM2.5浓度有明显降低；海

陆分异上，随着到海岸线距离的增加，PM2.5浓度略有增加；而海拔分异最为明显，随着海

拔的上升，PM2.5浓度显著降低。西南部平原地区PM2.5浓度很高，是京津冀PM2.5污染的空间

热点地区，主要包括保定市、石家庄市、邢台市、邯郸市和衡水市。该区域地势以平原为主，

农用地和城镇工矿用地占比很高，生态用地覆盖严重缺失。在区域的工业化、城镇化过程中

土地粗放利用，生态破坏严重，城镇地区不顾生态环境监管大规模上马较多煤矿开采、钢铁、

化工等高污染、高耗能产业，农村地区乡镇或村办工厂分布广泛而密集，包括小水泥、小冶

金、小化工等企业，对PM2.5的贡献不容忽视，这些因素均导致了西南部平原地区PM2.5的高

污染。北部山区是京津冀地区PM2.5污染的冷点，PM2.5年均浓度较低，主要包括了张家口市、

承德市和秦皇岛市。该区域地势较高，自然植被覆盖度较好，污染产业较少，旅游业发达，

是京津冀地区的重要生态涵养区。北京和天津两直辖市虽然机动车保有量很高，人口密集且

能源消耗大，但在该地区率先完成了产业转型升级和能源结构调整，并将主要的污染企业迁

出至周边欠发达地区，城市化过程配套了较多的生态用地，因此两直辖市的PM2.5浓度在京

津冀地区处于中等偏低水平。 

3 讨论 

对比4个模型得到的回归映射结果可以发现，图5中的4幅图所反映的PM2.5浓度空间分异

相似程度很高，并且图6中各条截面线重合度较大，说明了不论是否加入VIIRS AOD变量或

者是使用地理加权回归的方法，土地利用回归模型均能较为准确地反映污染物浓度的空间分

异。回归映射得到的PM2.5浓度在北部山区存在较多的异常值(多为负值)，本研究对这些异常
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结果按照观测浓度的最小值进行了修正，因此图5中各模型在北部山区的PM2.5浓度差异很小。 

4个模型所反映PM2.5浓度空间分布结果的差异主要集中在平原地区。图6中，随着距离

的增加，4条截面线之间的差异明显增大。由于年均浓度模型(模型A和C，不添加AOD变量)

和过境浓度模型(模型B和D，添加AOD变量)的解释变量不同，所以两者的得到的PM2.5回归

映射结果略有差异。比较GWR模型和OLS模型的模拟结果，图6中曲线C和D较曲线A和B在

平原地区的波动更大，即PM2.5浓度在地理加权回归模型中所反映的空间分异更为明显，这

充分体现了地理加权回归模型较最小二乘回归更能反映因变量的空间分异的特性。 

地理加权回归和最小二乘回归的模型结果对比如表4所示。对比两者结果可以发现，模

型C较模型A的解释能力提升了1.54%，交叉检验误差略有提高；模型D较模型B的解释能力

提升了2.74%，交叉检验R
2提升了1.16%，交叉检验均方根误差减少了0.92μ g·m

-3。 

表4 地理加权回归和最小二乘回归的模型结果对比 

Table 4 Comparison between weighted geographically weighted land use regressions and ordinary least-squares land use regression 

models 

模型 回归方法 因变量 R
2
/% 

Adj 

R
2
/% 

CV-R
2
/

% 
CV-RMSE Res Moran’s I(P) 

A OLS PM2.5年均浓度 81.21 80.45 77.28 11.29 0.38(P<0.01) 

B OLS 过境时刻 PM2.5年均浓度 82.82 82.13 80.16 10.28 0.62(P<0.01) 

C GWR PM2.5年均浓度 83.43 81.99 76.51 11.78 0.36 (P<0.01) 

D GWR 过境时刻 PM2.5年均浓度 86.00 84.87 82.80 9.64 0.56 (P<0.01) 

 

 

4 结论 

（1）虽然地理加权回归模型的残差仍呈现空间正相关，但Moran’s I指数却有了一定程

度的下降，模型的可信度得到了提升，研究证实地理加权回归模型可以显著降低残差空间自

相关性。 

（2）相对于最小二乘回归，运用地理加权回归的方法能一定程度上提升土地利用回归

模型的结果。 

（3）地理加权回归模型较最小二乘回归模型的解释力高，说明气溶胶光学厚度与PM2.5

之间的存在空间异质性，同时表明在年均PM2.5空间分异模拟上，地理加权土地利用回归模

型最优，不过该模型存在普适性差的问题；而最小二乘土地利用回归模型的R
2虽然较低，但

是其可以适用于每天的反演，应用性较广。 
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