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随着我国快速的城市化和工业化，城市空气质量

呈现恶化趋势，对居民健康和社会经济的危害越来越

严重，空气污染事件频发，全社会对大气环境状况空

前关注。大气颗粒物（Particulate Matter，PM）是重要的
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摘 要：随着中国城市发展，城镇化进程的不断推进，能源消耗持续增加，空气中的污染物含量越来越高，空气污染事件频发，城市空

气质量研究成为一个热点议题。PM2.5作为表征空气质量的重要指标之一，越来越受到人们的关注，目前获取 PM2.5数据主要有地面监测

和卫星遥感监测 2种方式。传统的地面监测手段可以得到高精度的局部 PM2.5污染数据，但是由于其覆盖范围的局限性，并没有办法反映

出整个区域的 PM2.5污染情况。遥感卫星监测恰到好处地弥补了这一缺陷，其中应用最为广泛的是使用卫星遥感数据产品大气气溶胶光

学厚度 AOD来反演地面的 PM2.5浓度。文章从 AOD数据的多样性及其应用、反演地面 PM2.5浓度模型的选择以及反演模型的优化这 3个
方面对目前国内外利用遥感卫星 AOD数据反演地面 PM2.5浓度的研究进行了归纳梳理。其中 AOD数据分辨率的不同产生了不同精度的
反演结果；而线性回归模型和非线性回归模型的反演精度也存在较为明显的差异；通过在模型中加入气象参数、气溶胶垂直分布特性以

及地表信息等因素会显著地改善反演结果。上述研究为流行病学中 PM2.5人口暴露研究及健康影响提供方法论基础。
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Abstract：The pollutant is on the increase because of the rapid urbanization and the energy consumption in China. Urban air
quality researches become the hot spot in the air quality field with more and more common pollutant days. As the PM2.5

concentration is one of the important indicators of the air quality，people pay more attention to the PM2.5. PM2.5 data could be
obtained by two methods including ground observation and satellite remote sensing observation. The data acquired by
traditional ground observation are accurate but its coverage areas aren’t satisfying，while the satellite remote sensing can
make up for this flaw. And using satellite data product AOD to retrieve PM2.5 is the most widely applied. This article based on
many studies at home and abroad started with all kinds of AOD data，including the model choices for PM2.5 concentration and
the model optimization. AOD data of different resolutions will result in distinct retrieval precisions. Besides，there are also
obvious differences between linear regression and non-linear regression. The retrieval can be significantly improved by adding
the meteorological factors，aerosol vertical profiles，land use information and other factors. Furthermore，the paper’s focus
and orientation in the future were prospected. And this paper provides a methodological basis for epidemiologic study.
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空气污染物的一种，同时也是影响我国大多数城市空

气质量的首要污染物。细颗粒物（PM2.5）指环境中空气

动力学当量直径臆2.5 滋m 的颗粒物，其在空气中浓
度含量越高，就代表空气污染越严重，研究 PM2.5的空

间分布情况具有重要意义[1-3]。

目前，监测 PM2.5的空间分布情况主要包括地面

监测和卫星遥感监测等方式。地面监测虽然结果比较

精确但是无法获取足够多的数据来研究整个区域的

PM2.5污染情况。卫星遥感监测数据分布范围广的特

点恰到好处地弥补了这一缺陷。其中应用最多的方法

是通过卫星遥感数据产品大气气溶胶光学厚度 AOD
（Aerosol optical depth =AOT，aerosol optical thick原
ness）来反演地面 PM2.5的分布情况[4-6]。

本文从 AOD数据来源的多样性及应用、反演地
面 PM2.5浓度时模型的选择以及模型的优化这几个方

面进行梳理归纳，并探究了未来卫星遥感预测大气污

染物的发展方向以及为流行病学研究提供强有力的

数据支撑。

1 AOD数据产品的多样化及应用

在反演地面 PM2.5浓度时，有多种分辨率、多种来

源的 AOD数据可以选择使用，不同研究根据自身需
要以及研究区的特性等情况从空间、时间尺度选择合

适的 AOD数据或者是将多种 AOD数据结合使用。最
常用的 AOD 数据产品是 MODIS（Moderate Resolu原
tion Imaging Spectrometer）AOD数据，这一数据产品的
分辨率从 1~10 km不等。大多数研究使用的MODIS
AOD数据分辨率是 10 km，比如使用MODIS 10 km的
AOD 数据研究地面 PM2.5监测浓度的光学和时空敏

感度[7]；在研究美国东南部过去 10年间的气溶胶的变
化情况时发现，MODIS Terra 的 10 km AOD 数据和
PM2.5监测数据存在显著相关性 [8]；有许多学者采用

MODIS 10 km的 AOD数据评价其反演地面 PM2.5浓

度的能力[9]、研究地面 PM2.5浓度的趋势[10]以及统计某

个区域一年中空气质量良好的天数[11]。一些研究比较

了MODIS 10 km的 AOD数据和其他分辨率的 AOD
数据反演地面 PM2.5浓度的能力，发现一般随着分辨

率的增加预测效果越好[12-15]。

随着 AOD数据反演 PM2.5浓度相关研究的不断

深入，低分辨率的 AOD数据无法满足研究小尺度范
围的 PM2.5浓度的需要，所以 MODIS提供了 L1B级
的基础数据结合不同的反演算法获得的 1 km分辨率
的 AOD 数据，已有学者使用这一数据进行与地面
PM2.5浓度有关的研究[5，16-18]。最普遍的 1 km分辨率数
据是通过 MAIAC算法得到的，利用这一数据从日、

月、年 3个时间尺度与 PM2.5监测数据进行拟合，发现

其中年均数据拟合最佳[19]，与传统 10 km AOD 产品
进行了比较，发现使用 1 km的 AOD数据预测地面
PM2.5的精度有所提升[20-22]。有研究在美国本土使用

MAIAC算法研究了不同空间分辨率对 PM2.5浓度预

测的影响[23]。以上研究均体现了 1 km分辨率 AOD数
据相比 10 km的MODIS AOD数据在反演地面 PM2.5

浓度时的提升。

经过 10 多年的使用暗像元算法反演 10 km 的
MODIS AOD数据，MODIS团队发布了作为 Collec原
tion 6一部分的 3 km MODIS AOD产品。使用这一数
据来预测北京市每天的地面 PM2.5浓度时发现大约有

1 920万的人口长期暴露在 PM2.5污染中[24]，而且 3 km
空间分辨率的 AOD 数据可以详尽的展现北京区域
PM2.5浓度的空间分异特征[25]。

还有一些方式可以反演 AOD 数据，比如采用
WRF -CMAQ（Weather Research and Forecasting -
Community Multiscale Air Quality）模型模拟可以得到
AOD数据[26-27]进而用于地面 PM2.5浓度的反演；VIIRS
（Visible infrared imaging radiometer suite）的 AOD
产品在 PM2.5研究中也有应用，有研究使用 6 km 的
VIIRS卫星 AOT数据和 MODIS 10 km的 AOT数据
分析了 2014 年北京市的“APEC 蓝”并对这两种卫
星数据作了一个比较[28]；一些研究使用的是 17.6 km
或者是 18 km 分辨率的 MISR（Multiangle imaging
spectroradiometer）的 AOD 数据，与传统 10 km 的
MODIS数据反演 PM2.5的能力进行了比较 [14-15，29]；搭

载在 Envisat卫星上的传感器MERIS/AATSR协同算
法反演 AOD，分辨率达到 1km，可以用于研究城市内
部的气溶胶特征 [30]；GOES（Geostationary operational
environmental satellite）卫星 [15，29，31]反演的 4 km 的
AOD数据在反演地面 PM2.5浓度的研究中也有应用，

使用这一数据可以预测野火事件中 PM2.5 分布情

况 [32]；有研究结合 MISR 17.6 km的 AOD产品和Sea原
WIFS 13.5 km的 AOD产品反演了长达 15年时间跨
度的 PM2.5浓度[33]；还可以使用 POLDER卫星反演的
AOD数据，验证其在反演 PM2.5浓度时的可用性，并

且识别出被污染的天数[34]；Landsat 8反演的 AOT数据
可以反演城市尺度层面的 PM2.5浓度[35]；韩国的GOCI
（Geostationary ocean color imager）[36]反演的 AOD 数
据也可以用于获取地面 PM2.5浓度，比如将 GOCI反
演的 AOD数据和 CMAQ模拟的 AOD数据通过数据
同化技术结合使用，进而用于地面 PM2.5 浓度的反

演 [27]；中国环境卫星 HJ1-CCD的蓝绿波段在没有其
他辅助数据的情况下反演的 AOD产品同样可用于反
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演地面 PM2.5浓度[37]。

在遥感数据并未广泛应用于反演地面 PM2.5浓度

时，地面太阳光度计测量的 AOD数据扮演着预测地面
PM2.5浓度的角色[38]。使用 CIMEL太阳光度计的AOD
数据研究其与不同粒径的悬浮物之间的相关关系，发

现AOD与 PM1、PM2.5、PM10之间的 R2为 0.7~0.81[39]。而

可以评价和辅助卫星遥感数据反演地面 PM2.5浓度的

SPARTAN网络就是通过太阳光度计测量的高质量
AOD数据构建的[40]。有学者使用便携式的 MICRO原
TOPS-域提供的 AOD数据研究这一数据与 PM2.5的

相关性[41-42]。关于太阳光度计测量 AOD数据的相关研
究中利用 Pearson 相关检验发现 MFRSR（Multifilter
Rotating Shadowband Radiometer）测量的波长为 500
nm的 AOD数据和 PM2.5地面监测数据相关性最高[43]。

2 反演地面 PM2.5浓度模型的选择

在 AOD与地面 PM2.5监测数据拟合时，常用到的

模型是简单线性回归模型，有时候线性回归模型无法

达到最佳的拟合效果，所以衍生出很多反演地面 PM2.5

浓度的非线性模型，众多研究均表明比起线性模型，

非线性模型的拟合效果更佳。在采用经验模型拟合

MODIS的 AOT数据和地面监测 PM2.5浓度时发现二

次式的模型更有效[44]；通过线性、对数、指数、幂函数

以及二次函数在MATLAB软件中拟合 AOD和 PM2.5

的相关关系时结果证明二次函数的拟合效果最好[45]；

将线性回归模型（LR）、广义相加模型（GAM）和多元
自适应回归样条（MARS）3 种回归模型进行比较发
现，其中MARS和 GAM的反演结果都比简单线性回
归模型要好，MARS表现最好，在某种程度上可能是
因为它包含了选择最优变量子集的过程，利用这一因

素对 GAM模型进行改进，改进模型的预测精度得到
提升[46]；使用简单线性回归模型拟合 AOD和 PM2.5时

的相关系数为 0.17，而采用广义相加模型 GAM时 R2

达到了 0.77[47]；有研究表明 CMAQ模型预测的 PM2.5

浓度虽然比卫星数据低，但是前者的不确定性更小，

所以可以将 2种方法预测的 PM2.5数据结合起来以发

挥 2种方法各自的优势[48]。

鉴于神经网络拟合非线性多变量的能力非常优

越，任意复杂的非线性关系都可以用其来映射，而且学

习规则比较简单，有着强大的自学习能力，所以有许多

研究采用神经网络来拟合 AOD和地面 PM2.5浓度。有

学者使用 BP神经网络模型来预测 PM2.5浓度[49]，这一

模型通常可以分成 4个阶段：数据预处理、网络构建、
网络训练和数据仿真；研究发现采用 BP神经网络拟
合的 AOD和 PM2.5的关系随着季节发生变化[50]并且

从站点尺度、季节尺度、粒径大小等不同的角度探究

了 AOD和 PM2.5的相关性[51]；通过 AOD 数据结合地
面 PM2.5监测数据可以直接训练一个机器学习算法来

预测地面 PM2.5 的每日分布情况 [32，52 -53]；将 MODIS
AOD预测 PM2.5内嵌于一个中枢神经网络中，可以以

此来探究 AOD 和 PM2.5 关系的季节特征和空间特

征 [54]；有学者提出了在 AOD数据缺失情况下可以改
善反演地面 PM2.5 结果的 IMVL（Incomplete Multi-
view Learning Model）模型，该模型提高了预测地面
PM2.5数据的精度[55]。

地理加权回归 GWR（Geographically weighted
regression）模型在数据处理时考虑局部特征作为权
重，将数据的空间特性纳入到模型中，也可以提高模

型的预测精度[56]。在研究中国珠三角地区的 PM2.5分

布情况时发现，GWR模型比起一般的线性回归模型
和半经验模型预测地面 PM2.5 的精度更高 [57]；使用

GWR模型将站点监测信息融合在反演 PM2.5的模型

中可以改进 PM2.5预测结果[58]。

混合回归模型在拟合 AOD和 PM2.5的关系方面

也有较多应用[59-60]。比如采用混合时空模型针对每日

的随机偏差，将固定的和随机的 AOD数据以及温度
梯度与地面 PM2.5 监测数据进行回归来研究区域的

PM2.5 污染情况 [61]；有研究将 LUR（Land-use Regres原
sion）模型结合 MODIS AOD 数据来反演地面 PM2.5

浓度 [62 -63]；也有学者 [64 -65]采用混合影响模型来拟合

AOD和 PM2.5的关系，在这类模型中加入随机影响或

者是空间异质性来得到更好的预测结果；使用混合影

响模型还可以校正每日的地面 PM2.5浓度和 AOD数
据的关系，与简单线性回归模型相比，估测 PM2.5浓度

的精度得到显著改善，R2达到 0.796[25]。

在 AOD反演地面 PM2.5浓度时还有一些其他方

法，比如将 GSI（Gridpoint statistical interpolation）拓展
来模拟 PM2.5的浓度以提高预测精度[66-67]；或者是采用

MLR（Multiple linear regression）和 SVR（Support vec原
tor regression）结合构造经验模型预测 PM2.5 浓度 [68]，

抑或是直接构建一个 SOR -SVR（Successive over
relaxation support vector regress）模型来反演地面PM2.5

浓度[69]。

3 反演地面 PM2.5浓度模型变量的拓展和优化

诸多研究表明回归模型除了考虑像线性与非线

性这类模型的选择之外，在 AOD-PM2.5相关关系模型

中加入气象参数、气溶胶垂直分布特性及地表信息等

因素会改善 AOD-PM2.5的拟合效果。有些模型中只加

入了一种气象因素比如相对湿度 RH（Relative hu原

吴健生，等 基于 AOD数据反演地面 PM2.5浓度研究进展 75
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midity）[57]或者是边界层高度 PBLH（Planetary Bound原
ary Layer Height= HPBL，Height of Planetary Bound原
ary Layer）[70]，而风速、风向、温度等气象数据未考虑在

内；有研究同时考虑了相对湿度和边界层高度对模型

的影响[4，71]，比如将相对湿度和边界层高度作为辅助

数据，构建了 PM2.5地面监测数据和 AOD数据的线性
关系[72]；利用 RAMS模式模拟的边界层高度和相对湿
度可以对 AOT数据进行高度订正和湿度订正 [73]；不

同研究采用的湿度数据也不同，比如有时候在研究中

与边界层高度一起作为辅助数据的是绝对湿度 AH
（Absolute Humidity）[74]；有学者在对比 MODIS 气溶
胶光学厚度产品和北京市空气污染指数时发现，经过

垂直订正和湿度订正的气溶胶光学厚度产品与空气

污染指数的相关性提高 [75]；在构建预测地面 PM2.5浓

度的半经验模型时的研究中，除了考虑相对湿度和边

界层高度的影响外，还考虑了温度对模型的影响[76]。

在模型中除了考虑边界层高度、相对湿度和温度

外，可以通过加入更多的气象信息改善模型拟合结

果，比如在研究模型中加入了风速、风向和风级数据

来提高模型的预测精度 [49-50，77]，而一些研究还考虑到

了大气压强和太阳辐射对预测结果的影响[68]。除了气

象数据，云覆盖造成的 AOD数据缺失也会对模型反
演地面 PM2.5浓度产生影响[78]，使用 MODIS的云覆盖
数据（MOD35）产品消除多云天气对预测 PM2.5 浓度

的影响[79]。通过在模型中加入土地利用信息作为辅助

数据同样可以达到提高反演精度的目的，比如在预测

地面 PM2.5浓度的地理加权回归模型中除了加入气象

数据，还加入了土地利用信息[56]。

上述作为辅助信息的影响因子大致可以分为两

类，PM2.5浓度的空间预测变量和 PM2.5浓度的时间预

测变量。有学者在拟合 AOD和 PM2.5关系时将开放空

间的比例、人口密度、高程、交通密度、PM2.5排放点，区

域 PM2.5排放这几个因子作为空间预测变量，将相对

湿度、绝对湿度、边界层高度、温度、风速以及能见度

作为时间预测变量[80]，当然不同的研究选取的预测变

量有所不同，像有研究的空间预测变量只选择了道路

密度，时间预测变量中加入了日降水量和人口数据，

未考虑风速、能见度和绝对湿度等影响因素[81]。

模型中还可以使用气溶胶垂直特性改善模型预

测精度，一般通过雷达数据较高的垂直分辨率获取气

溶胶的垂直分布信息[82-83]。一些研究的气溶胶垂直信

息来自 GEOS-Chem模型模拟[19，84-85]得到的。CALIP
雷达上搭载的 CALIPSO卫星提供的气溶胶垂直特性
信息也可以用于 AOD-PM2.5模型中[86-88]。将上述 2种
方式结合也是获取气溶胶垂直分布特性信息的一种

方式[89]。NIES/LIDAR雷达也可以测量气溶胶颗粒的
垂直分布，并将其用于 AOD预测地面 PM2.5浓度的模

型中[90-91]。

还有一些其他方法可以对 AOD反演 PM2.5浓度

的模型进行优化，比如使用 DA（Data assimilation）系
统校正 AOD数据产生更好的预测结果[92]，或者是采

用 HSRL（High spectral resolution lidar）：提供的
AOD/HLH（Haze layer height）比值对 MODIS AOD进
行标准化处理来改善预测模型[93]。有研究将拉格朗日

常数和一系列季节性变量加入到回归模型中，发现预

测精度得到了显著的提升[94]。

4 讨论与展望

AOD数据来源的多样性为 PM2.5研究提供了更

多的选择，鉴于遥感卫星数据具有连续、动态、快速、

分布范围广的同时成本低廉以及时效性强的特点，像

采用太阳光度计这一方式在地面测量 AOD数据的方
法会逐渐被取代。遥感卫星 AOD数据的类型多种多
样，分辨率不等，在未来随着研究尺度的不断缩小，探

究城市层面的问题的不断深入，新的高时空分辨率的

数据有很好的发展前景，而且结合使用多种卫星数据

可以将各个数据自身的优势综合起来，从而获得更好

的反演结果。

通过总结不同方法的反演结果（表 1）发现，在美
国地区使用 AOD 数据反演地面 PM2.5 浓度时，AOD
数据的分辨率对反演结果的影响并不是十分显著，而

采用不同的模型以及在模型中加入季节、气象等因子

都能显著提升反演精度；而在中国区域，随着 AOD数
据分辨率的提升，反演精度会出现较大的改善，在模

型中加入气象等其他因子反演结果的改善效果没有

提高 AOD数据分辨率显著，同样选择不同模型的反
演结果之间的差异也没有改善 AOD数据分辨率对反
演结果产生的影响大。在今后的研究中，选择哪种方

式来获取 AOD数据反演地面 PM2.5浓度的最优结果，

要根据研究的区域特点以及数据来源进行多方面的

分析。

在 AOD数据拟合地面监测 PM2.5数据方面，单一

的线性模型已经无法满足当前的研究需要，拟合模型

的类型将越来越丰富，不仅仅包含神经网络模型、地

理加权回归模型、混合模型等，会不断衍生出新的预

测精度优化的模型来拟合 AOD和 PM2.5的关系。而且

在模型中的预测变量不单单只考虑相对湿度、边界层

高度、风速、风向、风级、温度、大气压强等等气象因

子，还可以考虑下垫面的类型、地表反射率、区域是否

开放与否、人口密度以及气溶胶类型等影响因素。由
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于云覆盖对卫星数据的结果产生一定的偏差，在未来

的研究中应当考虑如何更加精确的消除云覆盖对

AOD数据的影响。随着研究模型的不断改进，模型中
涉及到的数据会越来越复杂，这就对精确的数据支撑

有了更为严格的要求。由于各个研究中研究区域的差

异，所以无法找到一个用于具体地评述每一种模型优

缺点的较为统一的标准，而在同一研究区域使用不同

模型时可以看到与线性模型相比，一般而言非线性模

型在拟合 AOD数据和 PM2.5数据时更有优势。

地面 PM2.5浓度数据是流行病学领域中研究 PM2.5

污染对人类健康的影响时不可或缺的数据支撑，而

AOD 反演的 PM2.5浓度数据相比地面固定站点监测

的小范围的 PM2.5数据有着更广泛的应用价值。比如

使用遥感卫星 AOD数据反演的 PM2.5浓度估计了全

球尺度的人口暴露于 PM2.5污染造成的死亡率，发现

8.0%的心肺疾病患者、12.8%的肺癌患者以及 9.4%的
冠心病患者的致病都是 PM2.5暴露造成的[95]。有研究

使用 MODIS的 AOT数据结合气象信息反演了珠三
角地区的地面 PM2.5的浓度，基于这一数据分析发现，

PM2.5暴露会导致每 100万人中有 1 069人死于心肺

疾病[96]。使用 AERONET AOD数据反演的地面 PM2.5

浓度进行研究，发现北京市 2001-2012年间每年大约
有 5 100人死于 PM2.5污染，所有年龄段大约每 10 000
人中会有 15人死亡的几率[72]。在未来，AOD数据反演
的地面 PM2.5浓度数据将为流行病学中研究 PM2.5暴

露对人类健康的危害提供强有力的数据支撑。
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