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基于深度学习的华东地区 PM2. 5 浓度遥感反演

刘林钰，张永军* ，李彦胜，刘欣怡，万一
( 武汉大学遥感信息工程学院，武汉 430079)

摘要: PM2. 5作为大气污染的主要来源，对人类身体健康有着极大的影响． 本文提出基于深度学习模型的多要素联合 PM2. 5 反

演方法，以 PM2. 5浓度作为真值数据，引入 Himawari 气溶胶光学厚度( AOD) 日数据产品与温度、相对湿度和气压等 10 个要素

作为反演要素． 为验证方法的有效性，采用华东地区 2016 ～ 2018 年的数据分季节开展实验，并与传统反演方法进行对比． 结果

表明，PM2. 5浓度与 AOD、降水、风速、高植被覆盖指数呈正相关关系，与矮植被覆盖指数呈负相关关系，与温度、湿度、气压以及

DEM 的相关性随季节的变化而改变; 基于深层神经网络( DNN) 反演的 PM2. 5精度高于传统的线性和非线性模型，各个季节 Ｒ2

均在 0. 5 以上并且误差较小，其中秋季的反演效果最好 Ｒ2 为 0. 86，夏季为 0. 75，冬季为 0. 613，春季为 0. 566; 模型的可视化结

果显示，DNN 模型的反演结果更接近地面监测站点插值的 PM2. 5浓度分布，分辨率更高且更精确．
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PM2. 5 Inversion Using Ｒemote Sensing Data in Eastern China Based on Deep
Learning
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Abstract: PM2. 5，which is a major source of air pollution，has a considerable impact on human health． In this study，a multi-element
joint PM2. 5 inversion method based on a deep learning model is proposed． With PM2. 5 concentration as the ground truth，10 elements
including the Himawari-AOD daily data products， temperature，relative humidity，and pressure，were introduced as inversion
elements． To verify the effectiveness of the method，the experiment was carried out by season using remote sensing data in Eastern
China during 2016-2018． The results demonstrate that PM2. 5 concentrations were positively correlated with AOD，precipitation，wind
speed，and high vegetation cover index and negatively correlated with dwarf vegetation cover index． The correlation with temperature，
humidity，pressure，and DEM changed with seasons． Comparative experiments indicated that the accuracy of PM2. 5 inversion based on
the deep neural network is higher than that of traditional linear and nonlinear models． Ｒ2 was above 0. 5，and the error was small in
each season． The Ｒ2 value for autumn，which showed the best inversion，was 0. 86，that for summer was 0. 75，that for winter was
0. 613，and that for spring was 0. 566． The visualization of the model illustrates that the inversion result of the DNN model is closer to
the PM2. 5 concentration distribution interpolated by the ground monitoring station，and the resolution is higher and more accurate．
Key words: PM2. 5 ; Himawari data; Eastern China; deep learning; inversion

近年来，随着我国经济的快速发展，工业化进程

的不断加快，环境问题日益严重，霾便是其中之一，

尤其中国华东地区的空气污染日趋严重，灰霾天气

出现频率增多［1，2］． 而 PM2. 5 通常指直径小于 2. 5
μm 的颗粒，是霾的主要成分，对人体健康和能见度

均具有重要影响［3，4］． 目前对 PM2. 5的监测主要以站

点的形式开展，但各个城市国控点的数量有限且分

布不均，难以获取大区域内较为准确的 PM2. 5浓度信

息，因此使用遥感手段监控大范围内 PM2. 5浓度具有

重要意义［5 ～ 7］．
AOD 为气溶胶光学厚度，是表征大气浑浊度的

重要物理量，此前有学者研究表明，AOD 与 PM2. 5 有

较强的相关性［8，9］，Koelemeijer 等［10］在研究欧洲气

溶胶时加入了边界层高度和相对湿度因子，提升了

PM2. 5与 AOD 的相关性; 张智等［11］采用 6S 模型构建

查找表，以西安为研究区域，使用 MODIS 数据中的

1 km AOD 建立回归模型进行反演; 李瑶等［12］利用

HJ-1 影像，建立起 AOD 与 PM2. 5 的线性统计模型．
上述反演方法都使用了传统的线性或非线性回归模

型，这一类模型仅适用于短时间且小范围的反演，精

度较低，无法应对多要素共同反演时的复杂关系． 目

前国内学者使用深度学习方法反演 PM2. 5的较少，大

多开展 PM2. 5的预测研究［13，14］，申原等［15］提出了基

于随机森林的 PM2. 5 反演方法，直接建立起 MODIS
影像与 PM2. 5的关系，可以取得更好的反演效果．

在此前的反演研究中，大多都使用 MODIS 传感

器的 AOD 数据或产品［11，13，15］，但该产品每天仅过

境 2 次，若观测区域在卫星过境时间被云覆盖，则不
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能得到有效数据． Himawari-8 卫星是日本于 2014 年

10 月 发 射 的 地 球 同 步 卫 星，其 搭 载 的 AHI
( advanced Himawari imager) 传感器有 16 个波段，具

有更高的时间分辨率，每 10 min 就能得到一幅全景

影像，给亚洲及大洋洲区域更详细的气溶胶监测带

来了可能［16］． 目前学者对于 Himawari 数据的研究，

主要在气溶胶反演、暴雨对流云团监测和冰云识别

等方面［17 ～ 19］，对 PM2. 5的反演研究比较匮乏．
综上所述，传统反演所使用的数据存在如下问

题:①时间分辨率低;②覆盖范围小;③数值精度低，

且使用传统模型进行多要素反演效果较差． 针对以上

问题，本文使用 2016 ～ 2018 年这 3 a 的华东地区

Himawari AOD 数据、EＲA5 再分析资料和地面高程数

据提出一种基于深度学习的 PM2. 5浓度反演方法并开

展实验，同时与传统的回归模型进行精度对比分析．

1 材料与方法

本文提出了基于深度学习的多要素联合 PM2. 5

反演方法，以华东地区 459 个国控点的 PM2. 5观测浓

度作为真值数据，以气溶胶光学厚度 ( Himawari-8
AOD) 、温度( T) 、相对湿度( ＲH) 、气压( p) 、累计降

水( ＲAIN ) 、水 平 向 风 速 ( WSH ) 、垂 直 向 风 速

( WSV) 、高植被覆盖指数( CVH) 、矮植被覆盖指数

( CVL) 以及地面数字高程 ( SＲTM) 在内的 10 个要

素作为反演要素，进行华东地区 PM2. 5 反演研究，具

体流程如图 1 所示．

图 1 技术流程示意

Fig． 1 Flow chart of the proposed technology

1. 1 基于深层神经网络( DNN) 的反演模型构建

在要素变多的情况下，各要素之间的关系变得更

加复杂，对模型的非线性拟合能力有了更高要求，传

统线性或非线性回归模型在进行多要素拟合的时候

精度都较低，因此本文使用 DNN 进行多要素的模型

构建． 本文构建的深层神经网络结构如图 2 所示，该

模型的输入为气溶胶光学厚度、温度和相对湿度等在

内的 10 个反演要素组成的向量，经过 4 个隐含层后

得到反演结果． 每个隐含层均以上一层所有节点的输

出作为输入向量，经激活函数变换后，逐层向前传递

信号． 在训练模型时，采用反向传播损失函数 ( loss
function) 的倒数来优化每一层的权重值与偏置值． 本

文模型所采用的损失函数为 MSE，其形式为:

MSE = Σ
N

i = 1
( yi － ŷi )

2 ( 1)

式中，yi 是 PM2. 5 浓度的模型反演值，ŷi 为 PM2. 5 浓

度的地面真实值，N 为样本总个数．
在深度神经网络中，隐含层里的每一个节点都

通过激活函数将输入映射到输出，常用的激活函数

有 S 型函数( sigmoid) 、双曲正切函数( tanh) 和线性

整流函数( ＲeLU) 等． 与深度神经网络在分类中的应

用不同，本模型最终的输出值为一个具体的数值，而
Sigmoid 和 Tanh 等激活函数均将输入信号映射到
［0，1］之间，与本实验的输出需求不契合; ＲeLU 函

数则是一种分段线性函数，当输入信号大于零的时

候其输入等于输出，当输入信号小于 0 的时候则输
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图 2 深层神经网络结构

Fig． 2 Deep neural network structure

出 0，没有限定输出信号的上限，同时 ＲeLU 函数由

于求导简单，在训练中具备更快的训练速度，效率更

高． 故本模型使用 ＲeLU 函数作为隐含层神经元的

激活函数．
为防止出现过拟合现象，本文选择在模型中加

入随机失活算法( dropout) ［20］，即在网络训练过程中

按照一定的概率随机将神经元从当前网络中丢弃，

让其不参与到当前训练，待当前批次训练结束后再

将丢弃的神经元恢复并重复上述过程，如图 3 所示．
dropout 能有效减少神经元之间的共适应关系，是深

度学习中最常用的正则化技术． 在本模型中 dropout
概率设置为 0. 3．

图 3 随机失活算法示意

Fig． 3 Schematic diagram of the dropout

在模型训练过程中，优化函数和学习率的设置

对模型的训练速度和训练结果有着重要影响． 本文

选择自适应学习率的优化方式 adamx，它是 adam 优

化函数的一种变体，不仅具备 adam 每一次迭代中

学习率都有确定范围、参数平稳的优势，同时令学习

率上限范围的界定方法更加简单，提高了迭代效

率［21］． 在本模型训练过程 之 中，初 始 学 习 率 设 为

0. 001． 模型参数设置如表 1 所示．
表 1 模型参数设置

Table 1 Model parameter setting

项目 输入节点数 隐含层层数 激活函数 优化函数 迭代次数 初始学习速率 批处理量

参数值 10 4 ＲeLU adamx 4 000 0. 001 150

1. 2 精度评估

本文采用决定系数( Ｒ2 ) 、平均绝对误差( MAD)

以及均方根误差( ＲMSE) 作为精度评定标准［22］．
决定系数( Ｒ2 ) 一般用于回归模型中评估预测

值和真实值的符合程度，一般地，Ｒ2 越接近 1，表示

回归分析中自变量对因变量的解释越好．
平均绝对误差( MAD) 是所有单个观测值与算术

平均值的偏差的绝对值的平均，可以避免误差相互抵

消的问题，因而可以准确反映实际预测误差的大小［23］．
均方根误差( ＲMSE) 是预测值与真实值偏差的

平方与观测次数比值的平方根，用来衡量预测值与

真实值之间的偏差． 其值越小，预测值越接近真实

值，即精度越高．

2 结果与讨论

2. 1 研究区概况

本文选择的研究区域为中国华东地区，地理范

围为 23. 56° ～ 38. 41°N，113. 57° ～ 122. 96°E，覆盖

上海市、浙江省、江苏省、山东省、安徽省、江西省和

福建省在内的六省一市，由于台湾省无国控点，无法

开展实验，所以本实验未加入对台湾省的分析． 本研

究区域如图 4 所示．
2. 2 实验数据

本实验所用数据见表 2．
表 2 实验数据

Table 2 Experimental dataset

数据类型 具体类型 数据来源

AOD Himawari-8 www． eorc． jaxa． jp /ptree /
PM2. 5 国控点 http: / /106. 37. 208. 233: 20035 /
气象要素 EＲA5 再分析资料 http: / / apps． ecmwf． int /datasets /
植被覆盖 EＲA5 再分析资料 http: / / apps． ecmwf． int /datasets /
地面高程 SＲTM( 30 m) http: / / gdex． cr． usgs． gov /gdex /

2. 3 PM2. 5与各反演要素相关性分析

对 10 个反演要素和地面 PM2. 5真值进行时空匹

配，共获得66 611条有效数据． 对季节进行分割后，

获得春季数据( 3 ～ 5 月) 20 290条、夏季数据( 6 ～ 8
月) 12 734条、秋季数据( 9 ～ 11 月) 16 064条，冬季数

据( 12 月 ～ 次年 1、2 月) 17 523条，然后使用 SPSS
软件分析各反演要素与 PM2. 5的相关性如表 3 所示．
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表 3 PM2. 5与各反演要素间 Pearson 相关系数

Table 3 Pearson correlation coefficient between PM2. 5 and each inversion factor

季节 AOD T ＲH p ＲAIN WSH WSV CVH CVL DEM

春季 0. 471 － 0. 067 0. 056 0. 09 － 0. 02 － 0. 078 － 0. 047 － 0. 171 0. 213 － 0. 027
夏季 0. 542 0. 077 － 0. 182 0. 017 － 0. 015 － 0. 137 － 0. 085 － 0. 119 0. 185 0. 002
秋季 0. 49 － 0. 252 0. 234 0. 078 － 0. 011 － 0. 112 － 0. 062 － 0. 119 0. 19 0. 009
冬季 0. 484 0. 128 0. 284 － 0. 014 － 0. 015 － 0. 182 － 0. 083 － 0. 152 0. 193 － 0. 053

图 4 研究区域示意

Fig． 4 Location of the study area

由表 3 得出，PM2. 5与气溶胶光学厚度( AOD) 的

相关性最高，相关系数均高于 0. 4，其中夏季达到了

0. 542，因为 AOD 为表征大气浑浊程度的物理量，其

值越高表明大气污染越强，相应的 PM2. 5 浓度可能越

高; PM2. 5与降水( ＲAIN) 、风速( WSH/WSV) 呈负相关

关系，降水可以冲刷悬浮于空气中的 PM2. 5颗粒，从而

降低 PM2. 5的质量浓度，风速可以降低 PM2. 5 的积聚，

所以也与 PM2. 5 呈负相关; PM2. 5 与高植被覆盖指数

( CVH) 负相关，矮植被覆盖指数( CVL) 正相关，这与

高植被可以更好地吸收、吸附和转移颗粒物有关． 而

PM2. 5与温度( T) 、湿度( ＲH) 、气压( p) 以及地面数字

高程( DEM) 的相关性则随季节的变化而改变因而本

实验针对 4 个不同季节分别构建模型．
将 4 个季节反演数据集的 80% 用于模型训练，

20%用于验证． 为消除数据因时间上连续性带来的

偏差，对数据打乱后随机抽样选取训练数据和验证

数据．
2. 4 反演模型结果对比分析

2. 4. 1 各模型精度评定

按照 1. 1 节所述策略完成基于深层神经网络的

反演模型构建 ( X3 模型) ，并且与传统的单要素非

线性回 归［24］ ( X1 模 型 ) 和 多 元 线 性 回 归 模 型［25］

( X2 模型) 进行对比． 3 类反演模型在验证数据集

上的反演与效果如图 5 所示，其精度评定结果如表

4 所示．

表 4 各反演模型精度对比1)

Table 4 Comparison of the accuracies of each inversion model

数据时相 反演模型 Ｒ2 MAD ＲMSE

X1 y = 3. 502AOD3 － 18. 931AOD2 + 54. 678AOD +31. 643 0. 229 16. 38 22. 56

春季 X2 y = 166. 967 + 34. 479AOD + 18. 199CVL － 2. 43WSH － 0. 517T － 13. 081p －
6. 84CVH －0. 292WSV － 2298. 98ＲAIN 0. 266 15. 71 21. 74

X3 深度神经网络 0. 566 11. 63 16. 83

X1 y = 1. 565AOD3 － 7. 882AOD2 + 31. 197AOD +22. 736 0. 281 10. 1 13. 15

夏季 X2 y = 75. 317 + 22. 057AOD + 5. 271CVL － 26. 661ＲH － 1. 864WSH + 0. 299T －
0. 847WSV － 7. 432CVH －4. 056p 0. 349 9. 347 12. 51

X3 深度神经网络 0. 75 4. 91 7. 64

X1 y = － 4. 982AOD3 + 22. 308AOD2 + 31. 006AOD +33. 147 0. 224 19. 57 25. 83

秋季 X2 y = 533. 218 + 47. 301AOD + 18. 76CVL + 60. 408ＲH － 1. 14WSH － 1. 769T －
7797. 305ＲAIN － 4. 616CVH －51. 868p 0. 393 24. 09 32. 73

X3 深度神经网络 0. 86 7. 09 10. 81

X1 y = 9. 618AOD3 － 36. 939AOD2 + 97. 684AOD +41. 839 0. 236 25. 60 34. 49

冬季 X2 y = 539. 775 + 57. 068AOD + 24. 534CVL － 5. 501WSH + 47. 906ＲH － 50. 959p －
2. 608WSV － 20. 884CVH －0. 025DEM －0. 485T － 16822. 963ＲAIN 0. 312 24. 09 32. 73

X3 深度神经网络 0. 613 16. 67 24. 66

1) 黑体字为最优结果标注
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由图 5 可见，与单元素非线性回归( X1 ) 、多元

线性回归 ( X2 ) 结果相比，在任何季节 DNN 模型

( X3) 反演结果的离散程度均更低，预测值和真实值

更接近．
由表 4 也可以看出，无论在任何季节，X1 模型

精度最低，X2 模型加入多种要素反演后的结果更具

科学性，且精度有少量的提升，X3 模型在精度上远优

于其他两种模型，Ｒ2 在各个季节均很高( 0. 5 以上) ，

并且误差相对较小，可见，本文提出的基于 DNN 的反

演模型的反演精度优于另外两种模型． 同时，该模型

的反演精度与季节有关，夏季和秋季的反演效果最

好，Ｒ2 分别达到了 0. 75 和 0. 86，并且均方根误差为

7. 64 和 10. 81; 春季和冬季的反演效果虽然略逊于夏

季和秋季，但依然整体优于 X1 和 X2 方法．

( a) 春季; ( b) 夏季; ( c) 秋季; ( d) 冬季

图 5 分季节各反演模型回归效果

Fig． 5 Ｒegression results of the inversion model with seasonal data

2. 4. 2 结果可视化分析

对 AOD 数据进行云量计算，选择云量覆盖最少

的产品进行 3 种模型的反演并可视化，结果如图 6
所示．

从 2016 年 7 月 25 日可视化结果可知，国控点

插值出多个 PM2. 5高值区，但结果不平滑且分辨率较

低． 同时，单要素非线性回归模型与 AOD 的可视化

结果保持较好的一致性，但并没有反演出安徽中部

和江西省的 PM2. 5高值区; 多元线性回归模型的反演

效果有所提升，但粒度偏大; 基于 DNN 的模型不仅

与国控点插值结果保持较好的一致性，并且颗粒度

更小、分辨率更高．
从 2017 年 12 月 24 日国测点插值结果可知，

华东地区中部 PM2. 5 浓度最高，呈中部向南北递减

的趋势，西南部也存在较高的 PM2. 5 ． AOD 可视化

结果在安徽北部并没有较高浓度，同时单要素非

线性回归与多元线性回归模型在安徽北部也呈现

低值，与国控点插值结果相反，反观基于 DNN 的

反演模型，其结果与地面监测站点的 PM2. 5 浓度分

布更加一致，并且在地面监测站未有明显 PM2. 5 浓

度变化的区域，DNN 反演可以得到更小颗粒更精

确的结果．
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( a1) ～ ( e1) 2016-07-25; ( a2) ～ ( e2) 2017-12-24; ( a) 国控点 PM2. 5插值; ( b) AOD 数据插值;

( c) 单要素非线性; ( d) 多元线性; ( e) DNN 模型

图 6 反演结果对比

Fig． 6 Comparison of inversion results

3 结论

( 1) PM2. 5与反演要素的相关性特征结果表明，

本文选取的 10 个要素中，PM2. 5 与 AOD、降水、风

速、高植被覆盖指数呈正相关关系，其中对 AOD 有

着较强的正相关性; 和矮植被覆盖指数呈负相关关

系． 而与温度、湿度、气压以及 DEM 的相关性则随季

节的 变 化 而 改 变． 因 此，在 不 同 季 节 各 个 要 素 对
PM2. 5浓度的变化产生不同的影响，分季节建模与分

析是合理且必要的．
( 2) DNN 模型为本实验中华东地区 PM2. 5 的最

优反演模型: 仅使用单要素 AOD 的反演模型在任何

季节的 Ｒ2 都较低，当加入了其他要素以后 Ｒ2 会有

一定程度的提高，但是多元线性回归模型提升的精

度有限，任何季节的 Ｒ2 都在 0. 4 以下，而基于 DNN
的模型反演 Ｒ2 都在 0. 5 以上． 并且通过对不同模型

可视化的结果分析也可得出，DNN 模型的反演效果

最好，分辨率最高． 因而本文提出的基于 DNN 的反

演模型可以作为华东地区反演 PM2. 5的最优模型．
( 3) 不同季节的 DNN 模型效果分析: 相比于另

外两种反演模型，基于 DNN 的反演模型在任何季节

都有着较好的反演效果，但是各个季节之间的效果

会存在一定的差异． 秋季的反演效果最好 Ｒ2 达到

0. 86，夏季次之，然后是冬季和春季，虽然不同季节

存在差异，但总体的反演效果都较好．
( 4) 华东地区为我国工业水平最高的经济区，

对其快速发展所带来的空气质量问题展开探究，可

以为政府决策提供依据，也可以为经济的可持续发

展提供指导．
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