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基于机器感知与学习的空气颗粒物智能检测、
识别与预警方法研究综述
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摘摇 要: 随着空气污染问题的不断加剧,准确检测和及时预警空气颗粒物(particulate matter,PM)的重要性日益突

出。 传统方法依赖专业设备,不适用于实时检测。 与传统方法相比,基于机器感知与学习的方法体现出技术优势,
具有可实时检测、准确性高等优点。 因此,对近几年的基于机器感知与学习的 PM 智能检测、识别与预警方法进行

详细综述。 首先,对 PM 的标准和来源进行介绍;然后,从检测、识别和预警这 3 个方面详细总结了各类方法,并对

比各方法的特点和性能,其中,基于机器学习和深度学习的方法在各研究中取得了较大进展;最后,总结全文主要

内容,并提出当前领域面临的挑战以及未来的重点研究方向。 未来的研究应该继续关注技术创新和数据质量,以
实现更好的空气质量监测和管理。
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Review of Intelligent Detection, Identification and
Warning Methods for Airborne Particulate Matter

Based on Machine Perception and Learning

LI Yahong, ZHOU Chengxu, DUAN Lijuan, WANG Simeng, GU Ke
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: As air pollution problems continue to grow, accurate detection and timely warning of
particulate matter ( PM) are becoming increasingly important. Traditional methods rely on specialized
equipment and are not suitable for real鄄time monitoring. In comparison, machine perception and learning鄄
based methods have technological advantages such as real鄄time monitoring and high accuracy. Therefore,
a detailed review of intelligent PM detection, identification and early warning methods based on machine
perception and learning in recent years was presented. First, an introduction to the standards and sources
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of PM was presented. Then, various methods from the detection, identification, and warning fields were
comprehensively summarized, highlighting the characteristics and performance differences among them.
Methods based on machine learning and deep learning have made significant progress in each of these
research areas. Finally, the paper concluded by summarizing the main content and suggesting the current
challenge in the field and future research direction. Future research effort should continue to prioritize
technological innovation and data quality to achieve improved air quality monitoring and management.
Key words: air pollution; machine perception; particulate matter ( PM); intelligent detection; air
quality index (AQI); deep neural networks

摇 摇 随着工业化和城市化的发展,空气污染成为世

界范围内关注的热点问题。 随着人类活动的增加和

能源消耗的不断上升,大量的废气和有害物质被排

放到大气中,颗粒物(particulate matter,PM)作为主

要的污染源之一,引起了人们广泛的关注和担忧。
PM 是指悬浮在空气中的微小固体或液体颗粒,

直径通常小于 10 滋m,其人为源包括工业生产、交通

运输、建筑施工和燃烧过程等,被用作衡量空气污染

的标准[1]。 准确地监测 PM 对人类健康和了解 PM
来源至关重要。 暴露于空气污染与慢性阻塞性肺病、
哮喘等呼吸系统疾病以及死亡风险增加有关。 相关

研究分析了 PM2郾 5、SO2和 CO 等污染物的质量浓度、
暴露时间以及孕妇在妊娠后期的暴露情况与新生儿

胆红素水平的关系[2]。 空气污染暴露是新生儿黄疸

的一个高危因素,新生儿和孕妇在妊娠后期的空气污

染暴露都会增加新生儿胆红素水平,从而增加新生儿

黄疸的风险。 因此,改善空气质量对降低新生儿黄疸

的风险具有重要意义。 虽然空气污染对人类身体的

影响有据可查,但对情绪状态和健康的影响可能更

大。 文献[3]使用心理物理学方法和实验来探索空气

污染对人们主观幸福感(subjective well鄄being,SWB)的
影响。 结果发现,随着空气污染的加剧,人们的 SWB
呈现出负相关,但在不同阶段有不同的变化速度和敏

感度。 当 PM2郾 5的质量浓度增大到使空气质量指数(air
quality index,AQI)约为 150 时,会引发负面情绪。

目前,用于监测大气中 PM 常用的方法有:质量

法、振荡法、射线法、光学法等[4]。 质量法是一种广

泛使用的传统方法,通过在采样过程中捕集 PM,并
使用天平等仪器测量其质量。 振荡法利用 PM 与流

体之间的相互作用,通过对 PM 在振动场中的运动

行为进行分析获得有关其质量和尺寸分布的信息。
射线法是利用辐射能量与 PM 之间的相互作用来测

量和分析 PM 特性的方法。 光学法是一种基于光学

原理的方法,利用光在 PM 中的散射和吸收特性来

测量和分析 PM 的特征。 这些方法各自具有独特的

优势和适用范围,在不同领域中发挥着重要作用。
关于 PM 检测的研究,文献[5]介绍了在线 PM 组分

测量的仪器和方法,包括在线质量浓度测量和在线

质谱技术,以及基于这些数据的源解析模型和结果。
在线质量浓度测量仪器昂贵且复杂,不适合长期在

线监测。 通过分析图像对 PM 进行检测与质量浓度

估计为空气质量监测提供了有效的解决方案[6鄄7]。
基于上述问题,本文旨在对基于机器感知与学

习的大气 PM 检测、识别和预测的研究进行系统综

述,清晰地描述所需要的模型和算法,并根据 PM 的

研究现状给出结论和思考。

1摇 PM

1郾 1摇 PM 的标准

PM 的标准由各个国家和地区的环境保护机构

或卫生部门制定,旨在限制和监管空气中 PM 的质

量浓度,以保护公众健康和环境质量。 世界卫生组

织(World Health Organization,WHO)发布的《全球

空气质量指导值(2021)》,全面修订了覆盖 PM2郾 5、
PM10、NO2等 6 项污染物在内的空气污染物指导值

及过渡阶段目标值,PM2郾 5年均目标值由 10 滋g / m3加

严至 5 滋g / m3 [8]。
我国的《环境空气质量标准》最初于 1982 年制

定,是第一个旨在改善空气质量的官方文件。 随后

经历了 3 次修订,如图 1 所示。 第 1 次修订发生在

1996 年,主要集中于监测指标和标准值的调整,包
括 SO2、NO2、PM 和 CO 等。 2000 年进行了第 2 次修

订,增强了原有标准,首次引入了 PM10和 PM2郾 5的监

测标准,以更准确反映空气质量,并新增和修订了

O3等污染物。 第 3 次修订于 2012 年启动,于 2016
年正式实施,主要加强了对 PM2郾 5 的监测和管理要

求,将其列为核心监测指标,以强化 PM2郾 5 的控制。
此外,也对 SO2、NO2、O3、CO 等污染物的标准进行

了调整和优化。

691



摇 第 2 期 李亚宏, 等: 基于机器感知与学习的空气颗粒物智能检测、识别与预警方法研究综述

摇

图 1摇 中国环境空气质量标准的历史演变

Fig. 1摇 Historical evolution of ambient air quality standards in China
摇

摇 摇 我国根据 24 h 的 PM2郾 5的平均值将空气质量标

准分为 6 个等级,分别为优、良、轻度污染、中度污染、
重度污染和严重污染,如表 1 所示。 这些标准是根据

国内外科学研究和实践经验制定的,旨在保护公众健

康和生态环境。 图 2 展示了 2014—2022 年北京、上
海、广州、成都 AQI 和 PM2郾 5质量浓度的变化。 从图中

可看出,经过有效地治理,各个指标都呈现出下降趋

势,广州的指标一直处于较低的水平。

表 1摇 空气质量标准

Table 1摇 Air quality standards

空气质量等级 AQI

优 0 ~ 50

良 51 ~ 100

轻度污染 101 ~ 150

中度污染 151 ~ 200

重度污染 201 ~ 300

严重污染 大于 300

1郾 2摇 PM 的来源

PM 的来源可分为原生和次生 2 类。 原生 PM
是直接从排放源进入大气,如车辆排放、居民生物

质燃烧、工业金属排放等。 次生 PM 是由气态前体

经过化学反应形成的,如次生无机气溶胶 (由

NH3、SO2、NOx等形成的 NH +
4 、NO -

3 、SO2 -
4 等)和次

生有机气溶胶(由生物或人为挥发性有机化合物

经过氧化和凝聚形成的复杂有机物)。 欧洲的 PM
质量浓度主要受到次生无机气溶胶、地壳物质和

次生生物有机气溶胶的控制[9] 。 中国的 PM 质量

浓度则受到原生 PM 和次生无机气溶胶(如硫酸

盐)的影响。 一些研究表明,PM10的源解析结果与

PM2郾 5类似,但尘土和海盐的贡献比例更高。 这表

明尘土和海盐在较大 PM 中的贡献更为显著[10] 。
因此,控制尘土和海盐的排放是减少 PM10 污染的

重要措施。
本文的整体概述见图 3。 PM 的检测方法可以

图 2摇 各城市 AQI 和 PM2郾 5质量浓度的变化

Fig. 2摇 Changes of AQI and mass concentration
PM2郾 5 in cities

摇

大致分为传统算法和深度学习算法两大类。 传统算

法通常包括支持向量机 ( support vector machine,
SVM)、K鄄means 聚类等方法。 深度学习算法则集中

在工业烟雾排放检测、双通道模型的烟雾检测及烟

雾检测算法的性能优化等方面的研究。 PM 的识别

方法涵盖传统监测方法和基于图像的 PM 估计 2 个

主要方向。 传统监测方法包括质量法、光学法和天

平法等。 相比之下,基于图像的方法常常采用线性

回 归 方 程、 非 线 性 映 射 和 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural networks, CNN)等技术,以便

更精确地估算 PM 浓度。 至于 PM 的预警方法,可
以分为非深度学习和深度学习 2 类。 前者依赖于人

工神经网络、随机森林预测和聚类分析等技术,而后
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图 3摇 本文的整体概述

Fig. 3摇 Overall overview of this paper
摇

者则依赖 CNN、 循环神经网络 ( recurrent neural
networks, RNN ) 和 图 神 经 网 络 ( graph neural
networks, GNN)等方法。 这些不同方法在 PM 领域

各具特点,综合运用有望为空气质量监测和管理提

摇 摇

供更多有力工具。
摇 摇 在误差评估领域,有许多评价指标被应用。 本

次综述所涉及指标的定义和公式如表 2 所示。 其

中:m 为实例总数;ŷi 为预测值;yi为实际值。

表 2摇 综述中所使用指标的定义和公式

Table 2摇 Definitions and formulas for indicators used in the review

指标 定义 公式

EMA 平均绝对误差(mean absolute error,MAE) EMA = 1
m 移

m

i = 1
| (yi - ŷi) |

EMS 均方误差(mean squared error,MSE) EMS = 1
m 移

m

i = 1
(yi - ŷi) 2

EMR 平均相对误差(mean relative error,MRE) EMR = 1
m 移

m

i = 1

| yi - ŷi |
| yi |

ERMS 均方根误差(root mean square error,RMSE) ERMS = 1
m移

m

i = 1
(yi - ŷi) 2

EMAP 平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error,MAPE) EMAP = 1
m 移

m

i = 1

yi - ŷi
yi

伊 100%

2摇 PM 检测

2023 年 5 月,生态环境部发布了我国天空地一

体化监测网络的初步建成,实现了监测网络的全覆

盖,构建了守护祖国绿水青山的“监测天网冶 [11]。 快

速且精准的高效空气质量检测对维护人类健康的生

产生活、推动国家发展具有重要意义。
在大气污染 PM 中,PM2郾 5 等细颗粒物直径较

小、质量浓度不高,无法直接通过人眼观察。 相比之

下,燃烧生成的烟雾中所含的有害的 PM 更具有检

测意义。 传统的烟雾检测方法基于烟雾的物理特

性,需要收集烟雾颗粒、温度和湿度等信息以触发报

警,但该方法在室外环境下不适用,并且容易受到温

度和湿度的影响。 相较于传统的物理检测方法,基
于计算机视觉的烟雾检测技术可以应用于室外环

境,并且能够提供烟雾产生的位置和强度等信息,实
现对烟雾的早期检测[12]。 基于计算机视觉的烟雾

检测技术主要利用烟雾的颜色、纹理、运动和形态等
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视觉特征。
基于计算机视觉的烟雾检测算法主要集中在 2

个方面:1) 手动设计复杂的烟雾特征,然后使用传

统的机器学习算法进行图像分类;2) 利用深度学习

网络自动提取特征并进行分类[12]。
传统方法在 PM 检测领域有广泛的应用,但深

度学习等现代技术的整合可以进一步提高检测性

能,特别是在复杂情境下。 在未来的研究中,需要平

衡传统方法的可解释性和深度学习的泛化能力,以
满足不同应用场景的需求。
2郾 1摇 传统的烟雾检测算法

基于人工设计的复杂特征的检测算法工作遵循

图像 预 处 理、 特 征 提 取 和 分 类 的 目 标 检 测 框

架[13鄄15]。 该算法通过手动设计特定的复杂烟雾特

征,并利用 SVM、K鄄means 聚类等分类器,将图像块

分类为烟雾和非烟雾。
2郾 1郾 1摇 SVM

SVM 由于其解决小样本、非线性和高维回归以

及二分类问题的优势而被广泛应用。 Appana 等[16]

通过颜色分割和帧差法确定视频帧中可能存在烟雾

的区域,再对时差图像进行 Gabor 滤波和小波变换,
提取烟雾的纹理信息和时空能量特征。 最后,将这

些特征输入 SVM,完成烟雾与非烟雾帧的分类。
Manivannan 等[17] 利用灰度共生矩阵和 SVM 进行

PM 的特征提取和分类,通过自动选择最佳的图像

分割算法提高 PM 特征分析的准确性和效率。 相较

于基于直方图的 SVM 方法,该方法的准确率提升了

30% 。 Tian 等[18]建立了一个双字典模型,将单帧图

像分离为准烟雾和准背景组件,并通过 SVM 判断烟

雾的存在与否。 然而,SVM 在某些情况下可能表现

出有限的泛化能力,特别是当面临复杂的环境和不

同种类的 PM 时。
2郾 1郾 2摇 K鄄means 聚类

K鄄means 是无监督学习中常用的算法,可用于

分类和检测任务。 它被认为是一种简单而高效的聚

类算法,通常能够在相对短的时间内收敛到局部最

小值。 Shrivastava 等[19]利用了烟雾的颜色和运动特

征,首先将 RGB 色彩空间转换为 CIELab 色彩空间,
然后利用背景减法和 K鄄means 聚类算法对视频帧中

的烟雾像素进行分割和识别。 Gu 等[20] 提出了一种

基于视觉的火焰烟雾监测系统(vision鄄based monitor
of flare soot,VMFS),用于检测石化企业中燃烧设备

排放的火焰烟雾。 VMFS 分为 3 个阶段:快速火焰

检测、火焰区域提取和火炬烟尘识别。 该系统利用

颜色分析、显著性检测和 K鄄means 聚类等图像处理

技术,实现了高效和准确的火炬烟尘监测。 研究结

果表明,VMFS 的性能优于基于深度神经网络的方

法。 K鄄means 聚类算法通常依赖于数据的分布情

况,对于复杂、多样和不均匀分布的 PM 数据可能表

现出有限的泛化能力。
2郾 2摇 基于深度学习的算法

传统的 PM 检测方法依赖于手动设计特征和分

类器,这在处理复杂的 PM 图像时存在一定的局限

性。 深度学习算法通过多层神经网络的组合和训

练,能够自动从原始数据中提取特征,并可实现对

PM 的准确识别。
2郾 2郾 1摇 工业烟雾排放检测

Tao 等[21]提出了一个基于通道增强的时空网络

( channel鄄enhanced spatiotemporal network, CENet),
用于识别工业烟雾排放。 CENet 使用了足够的监督

信息,包括二元类别、像素级烟雾密度和背景信息,
来指导模型学习区分烟雾和非烟雾的特征表示,并
在网络中间层加入了监督信息来提高特征提取能

力。 同时,设计了一些通道增强的模块,包括通道增

强的池化、卷积和上采样,以解决标准池化和卷积操

作在特征提取中的不足,选择性地增强或抑制不同

通道的特征。 Tao 等[22] 不仅考虑二值类别信息,而
且将视频属性信息作为提高烟雾检测率的重要补

充,利用摄像机特性、季节等作为辅助的监督信息指

导模型学习更具辨别力的特征。 为了提高对小型 /
轻微烟雾和烟雾似物的识别能力,设计了空间时间

信息注意力模块和上下文信息注意力模块,分别捕

获烟雾的运动信息和全局语义信息。
2郾 2郾 2摇 双通道模型的烟雾检测

由于 PM 具有多重特征,双通道 CNN 能够将这

些特征交叉融合,增强网络的表示能力。 Gu 等[23]

设计了一种基于深度双通道神经网络的图像烟雾检

测方法。 其中 2 个子网络分别提取烟雾的细节信息

和基础信息,通过连接操作将 2 个子网络的特征融

合。 该方法在公开的烟雾检测数据库上实现了超过

99郾 5%的平均检测率,优于基于手工特征或深度学

习的现有方法。 Li 等[24] 使用了一个基于双边分割

网络(bilateral segmentation network,BiSeNet)的双路

径网络,由一个空间路径和一个上下文路径组成,分
别负责提取空间信息和语义信息。 空间路径中加入

了金字塔池化模块,用于获取不同尺度的全局信息。
上下文路径中使用了残差网络( residual network,
ResNet)作为轻量级的骨干网络,并引入了高效的通
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道注意力模块,用于增强特征的区分能力。
2郾 2郾 3摇 烟雾检测算法的性能优化

随着物联网和边缘计算设备的发展,出现了通

过智能设备进行野火检测的研究。 Dimitropoulos
等[15]介绍了一种基于高阶线性动力系统的多维动

态纹理分析方法,用于视频监控中的烟雾检测。 该

方法基于高阶线性动力系统模型,能够利用多个图

像元,如 RGB 通道或方向梯度直方图(histogram of
oriented gradient,HOG)特征的信息来描述动态纹理

的变化,并结合了烟雾的时空特征(如运动和模糊

效应)。 该工作的主要局限性是计算量大、检测率

低,导致帧率低。 上述现有的最先进的烟雾探测方

法仅适用于正常环境,在雾天和不确定环境中性能

较差。 为解决该问题,Khan 等[25] 设计了一种基于

深度 CNN 的能效系统,用于在智能城市物联网环境

下早期检测正常和雾霾环境中的烟雾,实现了准确

性和时间效率的平衡。 Almeida 等[26] 提出了一种基

于深度学习的轻量级 CNN 模型,用于通过 RGB 图

像检测野火。 该模型能够嵌入边缘设备,并与闭路

电视系统和无人机系统相结合,用于森林火灾的监

测和检测。

3摇 PM 识别

PM 的识别和监测是环境科学领域中的重要研

究方向。 随着全球范围内空气质量的恶化,准确、及
时地识别和监测空气中的 PM 对环境保护和人类健

康至关重要。
3郾 1摇 基于传统的方法

在过去的 40 年里,人们开发了多种监测空气质

量的方法,可将其归为 4 类传统方法[27]:质量

法[28]、天平法[29]、光学法[30] 及射线法[31]。 这些方

法都存在一定的局限性:手动测量具有较高的精度,
但操作复杂且成本较高,适用于特定研究场景或需

要极高精度的监测,不太适合大规模、实时或长期监

测任务;自动测量相对便捷,但需要频繁校准和

维护。
在空气质量监测方面,传统方法主要采用了统

计学习的原理。 这些方法包括边缘检测和提取

HOG 等特征,通过对这些特征进行分析和计算获得

关于空气质量的测量数值。 Liu 等[32]从室外图像中

提取了 6 种图像特征,包括透射率、天空的平滑度和

颜色等,并考虑了其他相关数据,如太阳位置、日期、
时间等。 Yang 等[33]采用无人机携带传感器进行空

气质量监测,并研究了如何推荐三维空间中最合适

的传感器位置以进行细粒度的 AQI 监测。 除了运

用统计方法,神经网络也已广泛应用于空气质量测

量。 Yang 等[34鄄35]和 Hu 等[36] 借助搭载在无人机上

的传感器采集环境信息,并通过深度神经网络对这

些数据进行拟合以估算当前的空气质量。 Jiang
等[37]将无监督学习和监督学习相结合。 Chen 等[38]

利用一种多层前馈神经网络,通过反向传播( back
propagation,BP)算法来探索 PM2. 5 质量浓度和相应

因素之间的非线关系。
3郾 2摇 基于图像的方法

随着智能手机和视频监控装置的迅猛发展和人

工智能技术的广泛运用[39],图像质量不断提升,采
集和收集也变得更为简便。 这为利用图像处理和机

器学习等人工智能方法监测图像中的空气质量提供

了可能[40]。 公众可以通过手机拍摄周围的场景图

片,并利用建立好的空气质量图像识别模型进行分

析,获取空气质量信息,并及时采取防护措施。
图像监测空气质量的方法具有多种优势。 首

先,它减少了对专业硬件设备的依赖以及维护所需

的人力和物力资源,使其更加便捷和高效。 其次,它
提高了空气质量监测的空间粒度[27]。 通过分析图

像特征或应用深度学习方法,基于图像的空气质量

评估可以将空气质量监测扩展到更广泛的区域。 基

于图像特征的方法和基于深度学习的方法是图像监

测空气质量的 2 种主要方法。
3郾 2郾 1摇 基于图像特征的方法

这些方法着重于讨论图像特征与 PM 指数之间

的联系。 Gao 等[41] 利用无人机搭载的高清摄像头

拍摄 360毅的全景图像,从中提取出与雾霾相关的特

征,然后通过线性回归模型估计 AQI。 Yue 等[42] 提

出了一种基于照片的 PM2郾 5质量浓度估计方法,通过

分析不同 PM2郾 5质量浓度下拍摄的照片的特征,提取

梯度相似度和饱和度分布形状。 通过结合这 2 类特

征,得到一个初步的 PM2郾 5质量浓度估计值,然后通

过一个非线性函数映射到真实的 PM2郾 5 质量浓度。
该方法仅考虑了图片的部分特征,没有充分利用图

片中其他可能影响 PM2郾 5质量浓度的因素,如拍摄时

间、季节、天气等。 Gu 等[43]提出了第一个自然度统

计模型来预测图片的 PM2郾 5质量浓度。 利用图片饱

和度图的熵特征,建立了基于良好天气图片的自然

度统计模型,用来计算新图片的相似度。 然后,用一

个非线性函数将相似度转换为 PM2郾 5质量浓度。 与

其他方法相比,预测精度高于 80% 。 未来的研究可

以继续探索多因素模型,综合考虑图像特征、时间、
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季节、天气等多个因素,以提高 PM2郾 5质量浓度的准

确性。
3郾 2郾 2摇 基于深度学习的方法

深度学习方法在图像特征学习领域取得了显著

的突破,同时在解决经典计算机视觉问题方面取得

了进展。 Chakma 等[6]首次使用 CNN 进行了空气质

量分析,该研究使用迁移学习的方法,将预训练的

CNN 微调或用作特征提取器,然后用随机森林分类

器对自然图像进行分类。 Zhang 等[44]提出了一种基

于 CNN 的图片空气污染水平估计算法,并且设计了

一个新的激活函数和一个负对数回归分类器来适应

图 4摇 IAWD 模型[46]

Fig. 4摇 Model of IAWD[46]

空气污染估计的任务。 Gu 等[45] 设计了一种基于图

像的 火 炬 烟 密 度 识 别 网 络 ( flare soot density
recognition network,FSDR鄄Net),利用模型无关的元

学习算法在多个与火炬烟识别相关的任务上训练一

个深度 CNN。 该方法能够在只有少量样本的情况

下,有效地识别火炬烟是轻烟灰还是浓烟灰。 针对

新的火炬烟密度识别任务,该方法利用不同的学习

率和梯度步数生成多个预测结果,并通过一种新颖

的选择性集成策略进行融合。 结果表明,FSDR鄄Net
对火炬烟密度识别的准确率达到了 97郾 5% ,远高于

其他深度 CNN。 Gu 等[46]利用信息丰度测量和宽深

学习技术 ( information abundance measurement and
wide and deep learning,IAWD)对照片中的 PM2郾 5 进

行监测,如图 4 所示。 首先,将照片从 RGB 空间转

换到暗度和饱和度(darkness and saturation,DS)空

间,利用熵来衡量照片在 DS 空间中的信息丰富度,
并作为特征输入;然后,结合宽神经网络的记忆能力

和深神经网络的泛化能力,学习从提取的特征到

PM2郾 5质量浓度的非线性映射。 该部分采用了三步

训练过程,分别对宽神经网络和深神经网络进行预

训练,对宽深神经网络的权重进行优化,并对整个宽

深神经网络进行微调。 未来可考虑融合多模态信

息,如图像、时间序列数据和气象信息,以提高对空

气质量的综合估计,并研究在线学习方法,使模型不

断适应新的数据和环境条件,实现实时的空气质量

估计。

4摇 PM 预警

据 WHO 报告,空气污染已成为全球最大的环

境健康风险,每年导致至少 700 万人死亡[47]。 除了

对健康的影响外,空气污染也对许多发展中国家的

经济产生了沉重的负担[48]。 实际上,如果能够准确

预测每个城市区域未来的 AQI,就可以通过有效的

污染排放控制和及时的干预措施减少或预防潜在的

空气污染造成的损失。 关于 PM 预警的方法可分为

2 类:非深度学习方法和深度学习方法。
4郾 1摇 非深度学习方法

非深度学习方法大致包括 2 个主要模型:确定

性模型和统计模型[49]。 由于某些原因,例如,在确

定模型结构和通过经验估计参数时使用理想理论,
这些模型的预测性能有限[50],统计方法因避免了复

杂的理论模型而被广泛使用。
统计方法也可分为 2 类:经典统计方法和传统

机器学习方法[51]。 经典统计方法是指基于自动回

归积分移动平均线模型 ( autoregressive integrated
moving average model,ARIMA)的方法[52鄄53],这些方

法通常需要数据满足一定的统计性质,如平稳性。
如果数据不符合这些条件,性能可能大幅下降。 传

统的机器学习方法通常使用支持向量回归(support
vector regression,SVR) [54]、人工神经网络[55] 、随机

森林[56]和聚类分析[57] 。 这些方法更具灵活性,能
够适应不同类型的数据,但是它们可能需要大量

的标记数据和参数调整来获得最佳性能,对于复

杂的非线性问题,它们可能需要更复杂的模型来

捕捉关系。
Gu 等[54]提出了一种基于循环策略的空气质量

预测器(recurrent air quality predictor,RAQP),RAQP
采用 SVR 模型来学习当前的输入变量和 1 h 后的输

出变量之间的回归关系,然后递归地应用该模型来

预测更长时间的空气质量。 实验证明了 RAQP 在空

气质量预测方面优于现有的技术和非循环方法。 Li
等[55]利用 BP 神经网络和响应面法对生物质气化的

合成气质量进行预测和优化。 Masmoudi 等[56] 结合

了多目标回归方法和随机森林算法,通过特征选择

和特征重要性评估,提高了同时预测多种空气质量

的性能和准确度。 Jiang 等[57] 提出了一种基于小波

包分解、改进的鸽子启发式优化、极限学习机和多尺

度 K鄄means 聚类的混合学习方法,用于预测城市

AQI。 此外,Gu 等[58]研究了一种新的适用于大型集

会场合的空气污染预测模型。 该模型考虑了训练样
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本在时间域上的重要性差异,以及不同空气污染物

之间的相关性,采用多任务学习的策略,构建了一个

多任务时间 SVR 器。
非深度学习方法在 PM 预警中具有一定的适

用性,但适用范围受到数据性质和问题复杂性的

限制。 未来的研究可以探索混合方法和针对特定

场景的定制化方法,以提高 PM 预警的准确性和实

用性。

4郾 2摇 深度学习方法

深度学习模型由于能够处理更复杂的数据和进

行特征提取,在 PM 检测领域被广泛应用。 通过对

历史数据的学习和建模,能够识别出与 PM 质量浓

度相关的模式和规律,并进行未来的预测。 PM 预

测中常用的深度学习框架有 CNN、RNN 和 GNN。
表 3 描述了深度学习方法的部分结果,可以得

出结论,深度学习方法可以达到更高的精度。

表 3摇 深度学习模型在空气质量预测中的部分应用

Table 3摇 Partial application of deep learning models in air quality forecasting

深度学习模型 污染物 / AQI 城市 最佳模型 改善程度淤

深度空气质量预测框架(deep
air quality forecasting framework,
DAQFF)[59]

PM2郾 5 北京 RNN 22郾 7% (RMSE), 29郾 90% (MAE)

CNN-长短期记忆网络( long
short鄄term memory,LSTM) [60] AQI 德里 堆叠式 LSTM

3郾 87% (MSE), 0郾 37% (MAE),
0郾 37% (MAPE)

K鄄means鄄LSTM[61] PM2郾 5
台北

台中

基于聚类的混合神经网络模型

(cluster鄄based hybrid neural network
model,Cluster鄄based HNNM)

台北: 57郾 06% (MAE)
台中: 34郾 33% (MAE)

地理 时 空 门 控 循 环 单 元

(geographic spatiotemporal gated
recurrent unit,Geo鄄ST鄄GRU)[62]

PM2郾 5 北京 ST鄄GRU
古城站: 1郾 59%(MAE),
-8郾 22%(MRE)
东四站: 0郾 73%(MAE), 14郾 29%(MRE)

嵌入空间注意力的循环神经

网络(spatio鄄attention embedded
recurrent neural network,
SpAttRNN)[63]

PM2郾 5,

PM10,

NO2

北京

地理感知的多级注意力网络

( multi鄄level attention networks
for geo鄄sensory,GeoMAN)

PM2郾 5: 14郾 55%(MAE), 4郾 40%(RMSE)

PM10: 15郾 67%(MAE), 7郾 97%(RMSE)

NO2: 7郾 73%(MAE), 2郾 52%(RMSE)

多对抗时空循环图神经网络

(multi鄄adversarial spatiotemporal
recurrent graph neural network,
MasterGNN)[64]

AQI
北京

上海

基于地理上下文的扩散卷积循

环神经网络( geo鄄context based
diffusion convolutional recurrent
neural network,GC鄄DCRNN)

北京: 7郾 20% (MAE)
上海: 11郾 5% (MAE)

MasterGNN + [65] AQI
北京

上海
MasterGNN

北京: 4郾 85% (MAE)
上海: 3郾 88% (MAE)

摇 摇 淤改善程度是指所提模型和最佳模型相比,误差指标降低的比例。

4郾 2郾 1摇 基于 CNN 的方法

CNN 通常应用于图像识别,有一些研究利用

CNN 来分析图像中的空气质量并估计 PM2郾 5 浓度。
Yao 等[66]使用残差网络 ResNet 和一维 CNN 来处理

图像数据和气象数据,并用决策层将它们融合成一

个统一的框架。 该方法可以利用智能手机拍摄的室

外天空图像和最近气象站的气象记录,提供现场实

时的空气质量推断。 将 CNN 和 LSTM 相结合用于

预测空气质量也是一种常用的方法。 Du 等[59] 设计

了一个基于一维 CNN 和 Bi鄄LSTM 的联合混合深度

学习框架,用于多元空气质量相关时间序列数据的

共享表示特征学习。 前者用于提取局部趋势特征和

空间相关特征,后者用于从相应时间序列数据中获

取长依赖时间特征。 Chhikara 等[60] 首先利用基于

粒子群优化的无人机定位方案,快速找到最危险的

污染区域,然后将无人机收集的数据输入到一个轻

量级 CNN鄄LSTM 模型中进行 AQI 预测。
4郾 2郾 2摇 基于 RNN 的方法

在深度学习模型中,RNN 非常适合解决空气质

量预测问题,因为 RNN 擅长处理序列数据。 Lo
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等[61]提出一个基于聚类的 LSTM 神经网络模型。
根据 PM2郾 5的小时变化,用 K鄄means 将 Airbox 设备分

成不同的类别,并为每个类别构建一个 LSTM 模型。
最后,将预测模型与 Line 平台结合,提供了一个实

时的 PM2郾 5预测服务。 除了 LSTM 之外,门控循环单

元(gate recurrent unit,GRU)是 LSTM 的一种简化变

体。 许多研究人员用 GRU 进行了实验。 Athira
等[67]比较了基本 RNN、LSTM 和 GRU 对空气质量

的预测,实验表明 GRU 的性能最好。 Liu 等[62]利用

地理自组织映射,根据监测站的地理位置和时间序

列特征进行聚类,然后为每个聚类构建一个 GRU 模

型,并用高斯向量权重来考虑风的影响。 该模型称

为空间时序 RNN,用于预测北京的 PM2郾 5质量浓度。
此外,注意力机制对于提高模型的准确性有一定的

效果。 Huang 等[63] 提出一种基于空间注意力的

RNN,使用自环归一化邻接矩阵来增强基于图的注

意力单元,从而学习监测站之间的关系。 该方法综

合利用监测站之间的动态空间-时间相关性,以解

决污染物扩散的复杂空间-时间交互问题。
4郾 2郾 3摇 基于 GNN 的方法

GNN 能够有效地处理图结构化的数据,捕捉监

测站之间的非线性空间依赖关系,以及污染物的传

输现象,也能够利用图注意力机制,学习节点之间的

重要性,从而提高模型的预测能力。 Mandal 等[68]采

用一种基于聚类的时空特征提取方法,能够处理空

间异质性,并使用图注意力网络增强模型的效率,应
用于印度德里的 PM2郾 5质量浓度预测。 相关研究表

明,对空气质量和天气联合预测的效果要优于单任

务。 Han 等[64] 提出 MasterGNN 用于空气质量和天

气的联合预测,该方法的结构如图 5 所示。 该模型

包括 3 个主要任务,将历史观测值和上下文特征作

为模型的输入,利用异构循环 GNN 模拟空气质量和

天气监测站之间的时空自相关,实现联合预测;通过

微观和宏观的判别器抵抗观测噪声的传播,提高预

测的鲁棒性;利用多任务自适应训练策略动态地调

整多个判别器的优化权重,平衡不同的目标函数。
在此基础上,Han 等[65]又考虑了空气质量和天气状

况可能与远程监测站报告的观测结果有关,在时域

中表现出复杂的自相关性,提出了 MasterGNN + 算

法。 相比于 MasterGNN,该方法引入了多视图图学

习模块,增加了 2 个图来增强环境上下文之间的内

在关系建模,通过一个专用的演化循环网络动态地

捕捉每个监测站和时间槽的长期和独立的时间自

相关。

图 5摇 MasterGNN 模型[64]

Fig. 5摇 Model of MasterGNN[64]

摇

5摇 结论与展望

准确地监测 PM 对了解 PM 来源和保护人类健

康至关重要。 本文提供了一些有效的解决方案,可
以为 PM 检测、识别和预警提供参考。 相比于传统

方法,基于机器感知与学习的方法在各方面都展示

出优越性,但是,目前仍存在一些问题和挑战。 例

如:一些研究没有对不同类型的空气污染物和气象

变量进行单独的预测,而是使用了统一的 AQI 和天

气指数,这可能忽略了它们之间的差异和关联。
针对这些问题和挑战,未来的研究可以从以下

几个方面展开:1) 探索使用其他类型的摄像机或传
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感器来扩展所提出方法的适用范围和准确度;2) 对

不同类型的空气污染物和气象变量进行细粒度的

预测,以揭示它们之间更复杂的相互作用关系;
3) MasterGNN 联合空气质量和天气预测的模型,显
式地模拟 2 个预测任务之间的相关性和交互性,这
比仅预测空气质量效果更好。 未来工作可考虑更多

的环境因素,如交通流量等,来提高预测的准确性和

可解释性。
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