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城市环境 PM2． 5空间分布监测方法研究进展
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摘 要: 随着城市化和工业化的发展，城市环境中日益增多的 PM2． 5对人类健康造成了严重威胁。本文旨在分析总结目前
PM2． 5空间分布的相关监测方法以及空气质量预测模型。当下，PM2． 5浓度的监测不仅涉及大气化学、污染物的源解析、大气化
学运输模型、线性及非线性空气质量模拟等方面，还涉及地理信息系统与卫星遥感等新技术的运用。本文在比较传统 PM2． 5

监测与新型监测方法不同的基础上，分析了各自的优劣，为空气质量监测提供建议和指导。
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大气颗粒物 PM2． 5是对空气中空气动力学直径

小于或等于 2. 5 μm 的固体颗粒或液滴的总称，它
具有来源广泛、地区特性强、化学结构复杂等特点，
而且对生命健康的危害不容忽视。大量研究证明:
PM2． 5能随呼吸抵达细支气管壁，并干扰肺内的气体

交换，对人体呼吸系统、心血管系统和生殖系统产
生影响［1－3］。自 20 世纪 90 年代以来，欧美发达国
家建立了较为完善的空气质量监测网络，并一直致

力于城市尺度空气质量模拟的研究与应用工作，相

继建立了各自成功的应用模型系统，如丹麦的 OML
模型、芬兰的 UDM-FMI 和 CAＲ-FMI 系统、欧盟的
TＲACT系统等。相关监测数据表明我国目前已成
为世界 PM2． 5污染最严重的地区，自 2012 年来京津
冀地区频繁雾霾，这一现象使 PM2． 5污染得到了更广

泛地关注。然而，与其他国家相比，我国对于 PM2． 5

的监测起步较晚，监测设备和监测方法仍有争议。
2012 年 2 月，新修订的《环境空气质量标准》中，我
国首次制定 PM2． 5国家环境质量标准，要求 2012 年
开始在京津冀、长三角、珠三角等重点区域以及直
辖市和省会城市开展细颗粒物与臭氧等项目监测。
直到 2013 年已在 113 个环境保护重点城市和国家
环境保护模范城市开展监测，预计在 2015 年将覆盖
所有地级以上城市。本文旨在综述 PM2． 5的主要监

测方法的基础上重点分析不同监测方法的应用范

围及优缺点，以期为区域 PM2． 5的监测提供参考的同

时为区域环境质量评价提供方法支持。

1 基于地基观测的 PM2． 5监测方法

目前，各国环保部门广泛采用的 PM2． 5监测方法

主要包括三种: 重量法、β 射线吸收法和微量振荡
天平法。
1. 1 重量法
这是一种研究比较成熟的颗粒物浓度测量方

法。该方法分别通过具有一定切割特性的采样器，
以恒速抽取定量体积空气，使环境空气中 PM2． 5和

PM10等不同粒径的颗粒物被截留在已知质量的滤膜

上，根据采样前后滤膜的重量差和采样体积，计算

出 PM2． 5和 PM10浓度。杨军
［4］对重量法测定大气中

总悬浮物颗粒物( TSP: 空气中动力学直径小于
100 μm的颗粒物) 的不确定度进行了评定。为了
保证检测数据的可靠、准确，一些运用重量法的实
验还运用 Meta 分析( Meta 分析是一种对多个同类
研究结果进行合并汇总的分析方法) 等分析方法分

析了一些对测量有影响的重要因素，同时也设法消

除这类误差。比如: 湿度会对这种测量方法产生一
定影响，而用携带全程标准控制滤膜可以消除湿度
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变化造成的称量误差。这类研究都体现了该方法
的日益成熟。
1. 2 β射线吸收法

β射线吸收法同样是一种应用较为广泛的用于
监测颗粒物浓度的方法。这种方法是利用 Beta 射
线衰减的原理进行的。环境空气由采样泵吸入采
样管，经过滤膜后排出，颗粒物沉淀在滤膜上，当 β
射线通过沉积着颗粒物的滤膜时，Beta 射线的能量
衰减，通过对衰减量的测定便可计算出颗粒物的浓

度。为了更好的提高测量的准确性，张玉钧等［5］早
在 2001 年就提出了 β 射线自动监测大气中 PM10含

量的设计方案。梅建鸣［6］则提出了消除水汽对实
测结果影响，来提高对 PM10测量准确度的方法。
1. 3 微量振荡天平法
微量振荡天平法通过振荡频率变化计算出沉

积在滤膜上颗粒物的质量，再根据流量、现场环境
温度和气压计算出该时段颗粒物标志的质量浓度。
陆钒等［7］设计了基于振荡天平技术的大气颗粒物

PM10浓度连续监测系统; 还有人对振荡天平技术的

大气颗粒物监测系统校准方法进行了讨论。更有
学者研究了以上多种方法之间的对比［8］。
总的来说，目前我国 PM2． 5的监测主要以传统的

地面监测为主( 监测仪器大多按以上三种方法进

行) ，此类方法的优点在于能够准确测量颗粒物的

浓度及其时间变化，获取颗粒物的物理和光学特

性。相关研究也较为完善，例如: 解淑艳［9］对 β 射
线法和微振荡天平法的工作原理和使用情况进行

概述，给出了国内现有 β 射线法和微振荡天平法的
比对测试结果。邓芙蓉等［10］对三种不同厂家生产
的光散射原理的便携式 PM2． 5监测仪，空气监测仪监

测 PM2． 5结果进行比较，发现不同型号的颗粒物监测

仪监测结果可能会有差别。阎逢旗等［11］、浦一芬和
吴瑞霞［12］利用光学粒子计数器、能见度仪和颗粒物
质量监测器对近地面大气气溶胶粒子数密度、大气
能见度、颗粒物质量浓度( PM10、PM2． 5、和 PM1. 0 ) 等

进行了联合观测实验，给出了利用粒子数密度计算

PM10、PM2． 5、PM1. 0和大气能见度的经验计算公式。
此外，通过采样分析还可以研究污染物的化学成

分［13－14］，在此基础上对颗粒物污染进行源解析［15］，

为大气环境质量监测、评估提供了大量宝贵数据。
但传统监测方法在获得准确的 PM2． 5浓度及化

学组成的同时，也存在不可忽视的缺陷: 地面监测

需要一定仪器，这些设备价格昂贵，并存在维护困

难、操作复杂等缺点，在广大农村、小城镇、经济欠
发达地区难以推广，即使在大城市中，现有的仪器

数量也不多，往往以点盖面，难以准确描述城区内

不同位置的颗粒物水平。因此，常规的地面监测无
法满足对大区域内 PM2． 5动态变化监测，难以对污染

物来源及输送通道进行准确分析。
2009 年，郭涛等［16］采用美国 TSI 公司制造的

DustTrak( Model 8520 ) 测量仪器来记录监测数据。
这是一种便携式直读仪器，可设定时间间隔自动记

录监测数据。一定程度上弥补了自动监测站定点
监测的不足。但只可适用于小范围，缺陷依旧明显。

2 基于卫星遥感的 PM2． 5监测

与地面监测点相比，卫星遥感具有大范围获取

连续、动态数据的优势，能够弥补地面监测站点空
间上的不足，实现缺少地面监测站点的区域 PM2． 5浓

度监测，为大气污染的全方位立体监测提供了重要

的信息来源。
实际上，利用卫星遥感估算 PM2． 5的相关研究主

要是围绕卫星遥感气溶胶光学厚度( Aerosol Optical
Depth，AOD) 展开的，通过林海峰等［17］做的北京市
近地层颗粒物浓度与 AOD 相关性分析的研究可以
发现: PM2． 5浓度和 AOD具有显著相关性。因此，通
过获取 AOD数据来研究地表颗粒物浓度是有意义
的。现实中，人们通过建立遥感 AOD数据与近地面
PM2． 5的相关关系从而实现遥感监测 PM2． 5时空分布

的目的。建立相关性的方法主要包括两种类型: 一
种是利用遥感 AOD数据直接与近地面 PM2． 5建立相

关性，另一种是首先对遥感 AOD数据进行湿度和垂
直等影响因素订正后再与近地面 PM2． 5的建立相

关性。
2. 1 AOD与近地面 PM2． 5的直接相关模型

在欧美等发达地区，由于拥有较为完善的空气

质量监测网络，利用卫星 AOD产品反演地面颗粒物
浓度的工作已经广泛开展［18－20］。Engle-Cox 等［21］将
MODIS 标准 AOD 与美国全境地面站点监测的
PM2． 5进行了综合的相关分析，二者整体上的相关系

数 Ｒ2 为 0. 43 ( PM2． 5日均值) 和 0. 40 ( PM2． 5小时均

值) 。基于二者的相关关系，他们利用 MODIS AOD
估算了全美的 PM2． 5空间分布，并且与地面观测插值

结果进行了大空间尺度上的比对，验证了卫星遥感

估算近地面颗粒物的适用性。Wang 和 Christo-
pher［22］以美国亚拉巴马州为例，将 MODIS 标准
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AOD与地面 PM2． 5浓度进行了比较，发现 MODIS
AOD与对应的 PM2． 5小时均值呈线性相关，其相关

系数 Ｒ 为 0. 7，而二者月均值的相关系数 Ｒ 达到
0. 92，不仅揭示了 MODIS在空气污染监测方面的巨
大潜力，也表明在更大的时间尺度上，卫星遥感

AOD与近地面颗粒物浓度间具有更高的一致性。
Hu等［23］提出了关于卫星遥感和表面气溶胶运输的
新算法，这种算法可以寻找源并监测由生物质燃烧

和沙尘暴产生的气溶胶的运输和演变。除此之外，
Liu等［24］通过建立 AOD 和 PM2． 5回归关系模型，估

算了美国东部 4 个季节的平均颗粒物排放浓度。
Guttikunda等［25］在德里基于分辨率为1 km 的遥感
影像做了 PM2． 5、PM10、SO2 等的污染物日报。还有
一些学者对不同卫星传感器上获取的数据所建立

的不同模型进行了分析比较，以获得更为准确的模

型［26］。然而目前国内相关方面研究相对缺乏，仅在
北京、南京、珠三角和香港等地区开展了部分探索
性研究。例如: Li 等［27］在国内较早的开展了 MO-
DIS AOD在近地面颗粒物浓度估算方面的应用潜力
研究，他们将 MODIS 10 km-AOD 与北京地区近地
面 PM10浓度( 由空气污染指数反推计算) 进行了比

对，发现二者有一定的相关性; 接着，他们通过改进

反演算法，使 MODIS AOD的空间分辨率达到1 km，
并应用于香港地区大气污染监测。刘勇［28］利用南
京的空气污染指数与 MODIS AOD 产品进行比较;
因此，MODIS AOD可以作为监测 PM2． 5分布以及传

输的有效补充手段。
2. 2 考虑多种因素修正的 AOD与近地面 PM2． 5的

相关模型
由于气溶胶光学厚度是气溶胶消光系数从地

面到大气层顶的积分，是指表征无云大气铅直气柱

中颗粒物散射或吸收造成的消光程度，而近地面颗

粒物浓度是经过 50 ℃烘干的干粒子质量浓度，因
此，AOD和近地面干粒子质量浓度之间存在气溶胶
垂直分布和大气水汽两个影响因素，需要进行多因

素修正。国外学者们对此方面的探究开展得如火
如荼。Liu等［29］在美国东海岸和中部的两个站点，
分别基于激光雷达和大气化学模式( GEOS-Chem)
获取气溶胶垂直廓线对 MISＲ AOD 进行垂直订正，
并对二者的订正效果进行了比较和评价，为这方面

的工作提供了有益的借鉴。Van Donkelaar 等［30］同
样基于大气化学传输模式，分别对 MODIS 和 MISＲ
的 AOD数据进行订正，并在年平均的尺度上考察了

二者与近地面 PM2． 5的相关关系; 他们的工作表明，

气溶胶消光系数的相对垂直廓线是影响 AOD 与
PM2． 5相关关系的最主要因素。为了使研究更加精
确，学者们做出的探究远不止这些，还将各种气象

因素考虑在影响 AOD 的范围之内。Pelletier 等［31］

针对 AEＲONET 提供的地基 AOD 和邻近站点 PM10

浓度，建立 AVCM( Additive Varying Coefficient Mod-
el) 模型，综合考虑风速、压力、相对湿度和大气可降
水量等气象因素，使得近地面颗粒物浓度和 AOD相
关系数 Ｒ2 由 0. 27 上升为 0. 76，可见诸多因素对
AOD的影响还是存在的，通过修正可以较好的提高
精确度。Choi等［32］利用相似的方法，在年平均和季
节平均的尺度上考察了东亚地区 MODIS AOD 与近
地面 PM10、PM2． 5的相关关系。
经过更多的探究，可以推断出气溶胶的垂直分

布是 AOD-PM相关关系中最主要的不确定性来源，
同时若不考虑粒子的吸湿增长给消光特性带来的

变化，将会给计算引入较大的误差。反之，将其赋
予恰当的修正方法则可以较好的提高两者的相关

性。Li 等［33］在研究北京地区( 单点) MODIS AOD
与 PM10浓度相关关系时，进行了垂直订正以及湿度

订正，相关 Ｒ2 由 0. 25 上升到 0. 54。何秀等［34］和王
静等［35］利用 MODIS AOD产品分别在北京大学站点
进行 PM10监测浓度和清华园进行了 PM2． 5监测浓度

分析，经过两年时间资料的对比分析，证实了气溶

胶遥感光学厚度经过垂直和湿度影响订正后，可以

应用于地面 PM10和 PM2． 5的监测。同时王静等
［35］利

用相对湿度和气溶胶标高等气象条件进行校正后，

AOD与 PM2． 5具有较高的相关性。为了获取更高的
相关性，学者们不断提出新算法和估算的新方法。
王子峰［36］和郑卓云等［37］利用改进后的反演算法反

演得到高分辨率 AOD 数据( 1 km ×1 km ) ，Wang
等［38］还计算了 AOD与 PM10和 PM2． 5之间的相关性。

陶金花等［39］建立了一种基于卫星遥感 AOD来估算
近地面颗粒物浓度的新方法。该方法考虑大气边
界层厚度和近地面相对湿度的区域分布变化情况，

基于大气边界层模式模拟结果和卫星遥感气溶胶

光学厚度进行近地面颗粒物浓度估算，和常规方法

相比 Ｒ2 有显著提高。
所以目前仍难以在 AOD 与近地面颗粒物浓度

间建立一个稳定、可靠的相关模型。将气溶胶垂直
分布和相对湿度影响引入相关模型，可以提高 AOD
与近地面颗粒物浓度的相关水平，但这两个因素随
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空间和时间的变化很大，将点尺度的相关经验模型

应用于区域尺度会导致结果的空间局限性。例如:
采用地基激光雷达测得的混合层高度对 AOD 进行
垂直订正，由于地基激光雷达站点数量有限，其监

测结果难以匹配区域尺度的卫星像元，只能采取单

点代替或多点内插方法近似得到区域尺度的监测

结果。而星载传感器的幅宽一般都在数百至数千
公里，这种尺度下的大气状况差异巨大，下垫面类

型复杂，气溶胶分布随时间、地域变化很大。因此，
上述方法有“以点带面”问题，导致小范围内效果较
好，大区域尺度结果较差。同理，湿度订正也同样
存在空间局限性问题［39］。

3 基于模型的 PM2． 5监测

针对利用地基或遥感方法监测或预测区域浓

PM2． 5质量浓度空间分布特征的缺陷，许多研究者提

出了通过建立模型的方法来弥补这些方法的不足。
总的来说，利用模型监测或预测 PM2． 5质量浓度空间

分布特征包括两种类型: 确定性模型和统计模型。
3. 1 确定性模型
确定性模型，也叫大气化学传输模型( Chemical

Transport Models，CTMs) ，其主要对大气的物理传
输、化学反应过程进行模拟研究，通过与地面、航天
等观测值的比较与验证，来对污染物来源进行分

析，并且实现对污染物浓度的分布进行预测。复杂
的化学传输模型中通常包括了不同的化学机制、化
学动力学表达式、反应速度系数、化学物种数和气
相反应等部分。典型的 CTMs模型有: CMAQ［40－43］，
GEOS-Chem［44－45］，LOTOS-EUＲOS［46］，MOZAＲT［47］

等。这类模型应用的准确性基于应用的尺度和排
放源的数据。与统计模型相比它们更为复杂，需要
更多的计算，但并不是非常准确。正如 Appel 等［48］

和 Manders［49］等所发现的: CMAQ模型、LOTOS-EU-
ＲOS模型等都依赖于许多独立的因素，但运用这些
因素综合起来运算就会产生累计误差。减小预测
过程中的误差则是部分科学家近年来所追寻的，

如: 2004 年，Yu等［50］在美国东部运用 Eta-CMAQ 模
型来预测 PM2． 5浓度，预测过程中便考虑了碳气溶胶

浓度、SO2-
4 浓度等来减小误差。同样，Doraiswamy

等［51］在总结模型预测中表示: 在春夏季 PM2． 5浓度

预测较低是因为低估了硫酸盐和总碳浓度造成的，

而在冬季预测的 PM2． 5浓度偏高则是由于过高估计

了硫酸盐浓度而造成的。

在过去几十年中，这一模型已被应用于确定外

界颗粒物的浓度［52－53］。尽管这一模型中仍有许多
不确定因素，但在北美和欧洲，部分此类模型已被

应用于大气质量监测之中。例如 McKeen［54］运用
ICAＲTT /NEAQS的数据进行大气化学运输模型研
究，但是发现数据结果会产生显著的负偏差( 15%
～25% ) 和整体不相关性。2013 年，李世广等［55］利
用 CMAQ模型对成渝经济区 PM2． 5浓度进行了模拟

分析，获得了较好的结果，但准确性受到污染物原

清单的影响。
同时，学者还发现当统计模型运用化学运输模

型的数据作为参数时，模型展现出的拟合度比二者

中的任一都要高［56］。威尼斯是一个欧洲公认的高
污染的城市，又由于其临近阿尔卑斯山脉、泻湖、海
洋因而具有非常复杂的生态环境，Pecorari［57］等将
光化学模型应用于此处的 PM2． 5研究，从三个具有不

同排放特性的区域采集样本进行分析，探究出细颗

粒物浓度与季节和气象的紧密相关性，可谓是这方

面的新进展。
3. 2 统计模型
卫星遥感监测受到遥感观测的固有特征、AOD

反演算法、回归模型估算误差、地形、云覆盖、混合
层高度、气压、相对湿度、风速、风向、温度和颗粒物
化学组成等因素的影响。所以，AOD 与地面颗粒物
浓度之间的相关性在不同区域、不同季节、甚至同
一地点不同日期之间都存在差异［21，58］。因此，以上
基于站点的研究结果很难进行区域推广。而且，这
些研究大都利用传感器气溶胶光学厚度产品，其空

间分辨率不高，难以满足评价区域大气颗粒物污染

的需要。此外，AOD数据只能在晴空无云的天气才
能获得，特别是在中国南方地区，由于阴雨天气较

多，一年中能够获得 AOD 数据的天数有限，这就极
大限制了利用 AOD数据来估算地面 PM2． 5浓度方法

的应用。因此，需要寻找一种新的方法，在不受天
气影响的状况下，既能充分体现 PM2． 5的时间变化，

又能描述 PM2． 5的空间差异。
统计学方法利用多样化的技术、多种算法来建

立空气质量和气象因素之间的关系。现在已有关
于两者之间关系的大量研究，但针对 PM2． 5的并不

多。近年来，有的研究在利用遥感手段的基础上，
考虑了气象因素对 PM2． 5浓度的影响。如: Tian 和
Chen［59］在安大略湖综合考虑遥感测量和地面气象
因子( 如: 空气湿度、风速等) 来建立模型预测和统
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计每小时 PM2． 5浓度，发现温度和相对湿度对模型的

影响很大。这么做不仅提高了二者的相关性，一定
程度上还可以提高模型的分辨率。谢意［60］在引用
垂直订正和湿度订正的基础上订正之后得到的四

季最优模型和全年最优模型均比直接估算模型的

确定性系数有所提高，而当引入风速、气压和气温
等气象因子参与 PM2． 5卫星遥感估算模型的构建时，

所建立各季节多元回归模型的相关系数普遍提高，

模型拟合与预测的精度有所提高。这种运用其他
因素来完善 AOD-PM 关系的方法拓宽了我们的
思路。
相关研究表明，PM2． 5的排放与区域交通道路状

况、土地利用情况、人口情况、自然条件和气象因素
等因子密切相关。可以通过对空气总悬浮颗粒物
来源和分布影响的因子分析，将地表覆盖情况因

子，降雨强度和风速因子建立了空气总悬浮颗粒物

遥感信息模型。该模型较好的模拟了空气总悬浮
颗粒的分布，为空气总悬浮颗粒物浓度的分布研究

提出一种新思路。探求 PM2． 5与土地利用、气象因子
的关系的算法已从简单的线性发展成复杂的非线

性。学者们在探究的过程中还加入了地统计学等
方法。如 Akita等［61］运用 MW( 移窗法) 和 BME( 贝
叶斯最大熵法) 的结合来建立模型，测量美国全年

平均细颗粒物浓度。这一方法解决了对大尺度的
估算模拟问题。
在统计模型中人工神经网络( ANN) 的这一算

法被广泛应用于 PM2． 5监测中。例如: Pérez等
［62］以

前期的区域每天 PM2． 5平均浓度、风速、风向及湿度
作为模型输入因子，运用 ANN模型实现了智利圣地
亚哥的每小时 PM2． 5 平均浓度的预测。Ordieres

等［63］比较了三种典型的人工神经网络来预测 El
Paso( Texas) 和 Ciudad Jurez( Chihuahua) 的 PM2． 5的

日平均浓度，发现径向基函数人工神经网络( ＲBF-
ANN) 具有最短的训练时间和更稳定的预测结果。
Voukantsis等［64］以 CO、NOX 和 SO2 作为训练因子，

利用神经网络模型实现了希腊塞萨洛尼和赫尔辛

基 PM2． 5浓度的预测，并取得了较好的预测结果。目
前，我国也对人工神经网络有一定的研究，例如: 王

敏等［65］在相关方面进行研究，其成果在肯定 BP 人
工神经网络预测模型可用于揭示 PM2． 5浓度空间变

异特征的同时，也证实了其相对于普通克里格插值

方法在固定空间点位准确预测 PM2． 5浓度方面的优

势。郭建平等［66］利用 2007 ～ 2008 年的MODIS /Ter-

ra气溶胶光学厚度产品，考虑中国东部地区 5 个大
气成分站点风速、风向、温度、湿度和边界层高度等
气象数据，构建后向( BP) 神经网络，提出了基于
MODIS AOD产品估算 PM2． 5的模型，能较好地应用

于 PM2． 5监测。尽管人工神经网络模型可以取得较
好的 PM2． 5浓度预测精度，但是其主要为黑箱模型，

缺乏足够的理论支撑和解释，难以在区域尺度上进

行任意推广和应用。
除开人工神经网络模型，回归模型也经常被用

来预测空气质量。You 等［67］将 MODIS 和 MISＲ 模
型对西安的 PM2． 5状况进行了模拟比较，不仅发现

MISＲ、AOD的四季整体拟合度比较好，还发现可见
度和相对湿度对统计模型的拟合具有很大的影响。
土地利用回归模型( Land Use Ｒegression，LUＲ) 利
用交通道路状况、土地利用情况、人口情况、自然条
件和气象因素等预测因子，可以获得较为准确的高

分辨率的大气污染物浓度空间分布。Briggs 等［68］

在关于空气质量与健康的小区域变化研究中，首次

应用 LUＲ模型将大气污染状况空间化。目前，这一
模型已经成功地应用于欧洲和北美一些城市 NO2、
NOx、PM2． 5年平均浓度的估算，以及不同环境下

PM2． 5和 VOCs 等背景值的估算。Ｒoss 等［69］在 2007
年模拟美国 San Diego 的 NO2 浓度空间分布，Ｒ

2 达

到 0. 79; Ｒosenlund 等［70］2008 年模拟 Ｒome 的 NO2

浓度空间分布，Ｒ2 达到 0. 69。Merbitz 等［71］甚至提
出颗粒物在几十米的小范围内变化很大，尤其是在

道路、建筑异质性大的地方。但这一方法在我国运
用仍然较少。陈莉等［72］成功的将这一方法运用于
模拟天津市大气污染物浓度的空间分布，这一研究

利用 LUＲ模型模拟的天津 NO2 浓度空间分布，Ｒ
2

达到 0. 691，在考虑风向指数的情况下，Ｒ2 达到

0. 849，利用该模型模拟的天津 PM10浓度空间分布，

Ｒ2 达到 0. 946，在考虑风向指数的情况下 Ｒ2 为

0. 980，可见模拟结果令人满意。Chu 等［73］则在台
湾利用土地加权回归和土地时空加权回归进行栅

格计算，研究 PM10和 PM2． 5分布的异质性和浓度之

间的关系。自 2013 年雾霾大范围爆发之后，内地相
关研究得到了较快的推进。例如: 赵晨曦等［74］也
对北京地区冬春 PM2． 5和 PM10污染水平时空分布及

进行了探究。总结出颗粒物浓度从北部山区到南
部地区逐渐递增，风速和相对湿度是影响污染物质

量浓度分布的主要因素。李松等［75］则利用相关软
件技术对贵阳市 PM2． 5质量浓度进行探究，发现
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PM2． 5质量浓度与主城区距离的相关系数高达

－0. 89，一般污染状态下，城乡 PM2． 5质量浓度差异

显著，空气质量优劣状态下的城乡差异较小。这一
方法能弥补 AOD 因阴雨天气造成获得数据的天数
有限的不足，在雨水较多的南方地区尤为适用。但
是这种方法的缺陷是时间分辨率较低，进行整体分

析需在前期长时间收集数据的基础上进行，所以只

能用来估测较长时间范围内 PM2． 5浓度平均值。
若把 LUＲ模型与 AOD 适当结合，则可以兼顾

LUＲ模型高空间分辨率和遥感 AOD 高时间分辨率
的优点，从而实现 PM2． 5浓度高时空分辨率的估测。
如 Liu等［76］用 AOD、气象参数和土地利用信息预测
PM2． 5浓度，并与无 AOD数据的模型进行比较，发现
有 AOD数据的模型准确性明显较高; Hu 等［77］在美
国东南部利用相似方法测量地表 PM2． 5浓度，同样获

得准确度较高的模型。Olvera 等［78］则运用主成分
分析法来优化小范围内的 LUＲ 监测模型。近期，
Beckerman等［79］针对这种多方法结合的 PM2． 5浓度

预测模型给出了自己最新的研究成果，他们的领先

之处在于: ( 1) 采用了 1 464 个预测点数据，如此大
的数据量为预测的准确性提供了保障; ( 2 ) 他们最
先如实导出约 1 200 万的车流量数据用以统计，不
同于先前用道路数据进行换算; ( 3 ) 他们运用了
BME等最新算法进行建模。此次研究建构的模型
具有科学的框架结构，这使得只要根据当地情况稍

加改动，模型便能运用于不同时空的预测。在国
内，这方面的研究也很薄弱，仅有白志鹏团队利用

LUＲ模型进行了一些探讨研究，将 LUＲ模型和遥感
AOD数据结合进行 PM2． 5浓度分布估测相关研究还

未见报道［70］。眼下，多种方法结合的 PM2． 5浓度预

测刚刚起步，技术的成熟性仍有待提高，随着各门

交叉学科的竞相涌现，拥有着巨大的发展潜力。

4 研究展望
随着城市化和工业化的发展，城市大气污染现

象十分普遍，在多数城市，可吸入颗粒物都是首要

大气污染物。国内外学者在城市 PM2． 5监测方面取

得了较多的研究成果，但在很多方面仍然需要进一

步深入研究。
从单种方法来说，可以考虑从以下几方面来改

进: ( 1) 目前用于 PM2． 5监测的遥感数据多为 MODIS
气溶胶光学厚度产品，其较低空间分辨率极大限制

了 PM2． 5的预测精度，如何得到高空间和时间分辨率

的气溶胶光学产品，并将其应用于区域 PM2． 5预测有

待进一步研究; ( 2) AOD与地面 PM2． 5浓度之间的相

关性受混合层高度、气压、相对湿度、风速、风向和
温度等气象因素的影响，特别是相对湿度颗粒物粒

径影响较大。目前对 MODIS AOD 不仅应进行垂直
和湿度订正，还需要同时考虑其他气象因素的影响

进一步加强，从而提高 PM2． 5的预测精度; ( 3 ) 模型
建立时获取更多更为精确的现实数据是十分必要

的; ( 4) 使模型与多种算法更完美的结合以达到更
加准确预测也是今后需要关注的方向。
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A Ｒeview on Monitoring Methods for Spatial Distribution of Urban PM2． 5

DING Bing，CHEN Jian，WANG Bin，YI Lita
( The Nurturing Station for the State Key Laboratory of Subtropical Silviculture，

Zhejiang Agriculture and Forestry University，Lin'an 311300，China)

Abstract: Ｒecently，there has been enormous progress in the research area of atmospheric aerosol． The objective of this paper is to
provide a comprehensive theoretical review on monitoring and computational methods for urban PM2． 5 and air quality models． This re-
view includes sources of air pollution，primary and secondary pollutants，atmospheric chemistry，atmospheric chemical transport mod-
els，computer programs for dispersion modeling，online and offline air quality modeling，data assimilation，parallel computing，appli-
cations of geographic information system in air quality modeling，air quality index，as well as the use of satellite and remote sensing da-
ta in air quality modeling． All above are comprehensively discussed and reviewed with respect to various literature and methods related．
This paper may serve as a compendium for scientists who work in air quality modeling field．
Key words: PM2． 5 ; source; health; monitor
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