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摘要：城市空气质量近年来作为影响居民健康的重要因素之一，已近成为重多学课研究的热点。现行的空

气质量监测办法主要为设立监测站对监测站附近的空气质量各项指标进行测量，但是这样无法获得整体高

分辨率的空气质量情况。本实验以成都市为研究区，引入 LUR 模型探究不同城市景观和空气质量之间的关

系，发现与 PM2.5 相关性较强的地理自变量有 1km缓冲区内的建筑面积、1km缓冲区内的道路长度、3km

缓冲区内的绿地面积、3km缓冲区内的水域面积。利用MATLAB进行线性拟合之后进行改良得到回归模型，

在需要精确插值的范围内设立了 25个测量点，用得到的回归模型模拟各个测量点的 PM2.5 浓度，最后使

用空空间插值得到空间整体分布情况。分析 PM2.5 分布情况存在空间梯度差异，整体呈城中心高周围低且

西北到东南的带状分布。
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引言

十八大以来，生态文明建设被重视，空气质量作为环境污染的一个评估因素，十分重要。

据《2017 年中国生态环境状况公报》，338 个城市中超出标准空气质量水平的城市高达

70.7％,以 PM2.5 为主要污染物的天数占重度及以上污染天数的 74.2%。迄今为止，空气污

染已经成为中国城市举足轻重的一大问题，这不仅影响了人们的生活质量，同时也降低了居

民生活的幸福感。

成都市是四川省省会，政治、经济等中心，同时成都市的空气污染也很严重，年平均空

气质量指数排名靠后。对于空气质量的检测，传统的站点检测只能局限反映站点周围的空气

质量情况，并不能从宏观的角度进行分析评估。本项目旨在利用 GIS中的 LUR模型，跟踪

统计成都市 7 个空气检测站点数据，运用逐步回归分析的数学方法，筛选出不同月份对空气

质量影响最显著的地理要素，最后建立多元线性回归方程预估成都市整体的污染情况图，从

而反映污染物和影响污染因素之间的关系。在此基础上，我们将提出改善城市景观建设空气

质量的建议，为生态文明城市建设提供理论参考。

细颗粒物 PM2.5 标准是美国于 1997 年提出的，主要是为了更有效地监测随着工业化的

不断发展而出现的细颗粒物。2013 年 2 月，中国科学技术术语委员会将 PM2.5 命名为细颗

粒物。细颗粒物的化学成分主要包括有机碳(OC)、元素碳(EC)、硝酸盐、硫酸盐、铵、钠



(Na ⁺ )等。以 PM2.5 为代表的空气污染物不仅对人体产生伤害，它还影响了降水改变了，

因此世界各国都在寻求改善空气污染的有效方法。

要想控制好空气污染，首要任务是做好空气质量检测，分析清清楚空气污染物的来源和

影响因素。（LUR模型全称为 Land Use regression,LUR）土壤污染回归模型，1997,Briggs

等在城市空气污染的 GIS研究中，LUR模型首次应用于大气污染状况空间化。目前，LUR

模型已经成功地应用于欧洲和北美等多地的空气污染空间分析上，并取得不错的模拟效果，

国内第一次使用此方法分析空气污染，是陈莉、白志鹏、苏笛等人在 2009 年发布的论文《利

用 LUR模型模拟天津市大气污染物浓度的空间分布》一文中，此篇文章详细的叙述了利用

此模型对天津市污染物的模拟实验方法。

近些年来 LUR模型也在不断地应用中被改进，李爽、翟亮、桑会勇等学者在 2018 年发

布的论文《基于改进ＬＵＲ模型的大区域ＰＭ２．５浓度空间分布模拟》中，针对传统的土

地使用回归（LUR）模型于大气污染物浓度模拟时预测变量信息丢失的缺陷,这是一种将主

成分分析 PCA（Principle component analysis）与逐步多元线性回归（stepwise multiple linear

regression,SMLR）相结合的一种改进 LUR (PCA + SMLR)模型模拟大面积的 PM2.5 浓度

的空间分布的方法。

但是通过查阅相关文献发现，往年还没有基于 LUR模型对成都市空气污染情况拟合的

研究，所以本小组开展这次实验所获得的结果可以说是首次给成都市的空气污染治理提供空

间尺度上的参考。

1 研究方法

1.1 研究区概况

成都位于四川盆地的西部，东经 102°54′~104°53′，北纬 30°05~31°26′。属于

属亚热带季风性气候，具有早春、夏热、秋凉、冬暖的气候特征，年平均气温 16℃，年降

雨量约 1000 毫米，全年多云雾日照时间短，主导风向为东北偏北风。

1.2 原始数据获取

1.2.1 空气污染数据的获取

空气污染常见类型可以分为 PM2.5、PM10、SO2、NO2、03、CO（单位μg/m3），本

实验具体采集成都市金泉两河、大石西路、君平街、美国驻成都总领事馆、三瓦窑、沙河铺、

十里店七个空气检测点的 PM2.5、PM10、NO2 三种污染程度数据，空气污染数据来源为



AQI中国（可以查询到每一天的空气质量检测记录）和中国环境监测总局（通过第三方应用

AirVisual可查询到每个小时的污染情况）。

1.2.2 城市地理相关变量的选取

城市常见的地理相关变量可总结为：交通、土地利用、人口密度、自然地理要素以及气

象要素等，获取途径为中国科学院计算机网络信息中心地理空间数据云、全国地理信息资源

目录服务系统网站、中国科学院资源环境科学数据中心。从这些网站下载到高精度的地理栅

格矢量数据。至于降水量和风向等气候数据的获取，可以从国家气象信息中心注册查询获得。

图 1 成都空气污染精细化插值研究流程

2 数据统计的处理

2.1 地理要素的统一

由于相关的地理要素单位不统一，需要通过转化变为无纲数据。故以七个检测站为中心，

建立半径为 1KM、2KM、3KM的缓冲区。通过 google earth对获取到的成都市交通图进行



几何纠正，然后用 arcgis中的空间叠加功能获得每个缓冲区内的道路总长度，作为交通状况

的自变量。同样，土地利用类型的处理方法相似，也是先对获得地图几何纠正，然后利用

arcgis的空间叠加功能计算出每个缓冲区内的不同利用类型面积，作为土地利用类型自变量。

风向的处理较为特殊，根据成都市风向玫瑰图，得知成都市风频最大的风向是 NNE、22.5°，

将风向利用公式WindIndex=[1-cos(θ -202.5)]/2 转化为 0-1 的无纲量。

2.2 LUR模型的构建

LUR模型全称（land use regression,LUR）土壤污染回归模型，通过计算污染物影响因

素（如道路长度，建筑密度，植被面积等等）和污染指数之间的相关系数，选取相关系数高

的自变量因素构建多元回归方程，然后通过对地图插值模拟每个区域的污染情况。

首先对各污染物浓度、污染物影响因素的指标进行均一化处理，之后利用 SPSS软件的

单元线性回归功能，分别计算 1KM、2KM、3KM缓冲区内不同土地利用类型等自变量与因

变量 PM2.5 月均浓度、因变量 PM10 月均浓度、NO2 月均浓度的相关性。

再挑选出相关性最强的 4个因素，绘制各因素与污染物平均浓度的散点图，判断其与浓

度之间的函数关系类型，得到每个土地利用类型的回归系数 an ,bn，构建污染物浓度方程，

然后以 Arcgis为平台，以成都市中心城区为全域进行网格嵌套（5×5），取网格交点为模拟

点，对成都市中心城区进行空间均匀布点，进而利用多元回归方程计算每个模拟点的污染物

年均浓度值，并进行 Kriging 插值，重分类，最终得到 PM2.5、PM10 和 N02 年均浓度空间

模拟分布图。

3 结果与分析

由于对于 PM2.5，PM10 以及 NO2 的统计建模过程类似，因此我们以 PM2.5 的建立回

归模型过程为例展示模型。

3.1 相关性分析

将 PM2.5 的平均浓度与各地理相关变量进行双变量相关分析，结果如下表，选择各类

变量中与浓度相关性最高的变量与浓度进行回归分析，在此模型中则应该选择 x1,x4,x8以及

x11，但是在后文进行拟合回归时，由于水域数据以及绿地数据的缺省，出现了完美拟合的情

况，因此我们选择 x1,x4,x9以及 x12作为建模的自变量。

表 1 地理相关变量与 PM2.5 浓度相关性表

地理相关变量 R R2 最优解

1km道路（x1） 0.177 0.031329 是



2km道路（x2） -0.109 0.011881
3km道路（x3） -0.156 0.024336
1km建筑（x4） 0.129 0.016641 是

2km建筑（x5） 0.087 0.007569
3km建筑（x6） 0.085 0.007225
1km绿地（x7） -0.217 0.047089
2km绿地（x8） -0.402 0.161604 是

3km 绿地（x9） -0.347 0.120409
1km 水域（x10） 0.129 0.016641
2km 水域（x11） -0.698 0.487204 是

3km 水域（x12） -0.269 0.072361

表 2 地理相关变量与 PM10 浓度相关性表

地理相关变量 R R2 最优解

1km道路（x1） -0.328 0.107584 1
2km道路（x2） 0.255 0.065025
3km道路（x3） 0.305 0.093025

1km建筑（x4） -0.635 0.403225 1
2km建筑（x5） -0.199 0.039601
3km建筑（x6） -0.116 0.013456

1km绿地（x7） 0.29 0.0841
2km绿地（x8） 0.931 0.866761 1
3km 绿地（x9） 0.9 0.81

1km 水域（x10） -0.635 0.403225
2km 水域（x11） 0.911 0.829921 1
3km 水域（x12） 0.809 0.654481

表 3 地理相关变量与 NO2浓度相关性表

地理相关变量 R R2 最优解

1km道路（x1） -0.384 0.147456 1
2km道路（x2） 0.04 0.0016
3km道路（x3） 0.046 0.002116

1km建筑（x4） -0.755 0.570025 1
2km建筑（x5） -0.378 0.142884
3km建筑（x6） -0.281 0.078961

1km绿地（x7） 0.763 0.582169
2km绿地（x8） 0.976 0.952576 1
3km 绿地（x9） 0.843 0.710649

1km 水域（x10） -0.755 0.570025
2km 水域（x11） 0.856 0.732736 1
3km 水域（x12） 0.527 0.277729



3.2 散点图

以 7 个统计站 3月，4 月，5月的平均 PM2.5 浓度为因变量，3.1 中关联性最高的因素为自

变量，绘制散点图，观察各自变量与因变量之间有无明显的函数关系，散点图如下：

图 1 相关性明显因子与 PM2.5 浓度间散点图

3.3 回归模型

首先，我们利用MATLAB进行线性拟合，得到的 R值为 0.172，调整后的 R2为-1.484，

故拟合效果很差，得到的方程为

� = 40.849 + 0.502 ∗ � 1 − 3.25 ∗ �4 − 8.48 ∗ �9 + 0.202 ∗ �12

之后我们将线性拟合得到的解作为初始值，分别依次尝试四个自变量单独作为幂函数的

情况，发现四种情况均能最终拟合成 R方为 1 的情况。考虑到道路对于 PM2.5 的影响可能

更大，同时该情况下非线性拟合的结果与线性拟合的结果更加接近，故选择这种情况得到的

拟合方程作为最终的拟合方程，利用MATLAB进行线性迭代，最终函数在第 11 次之后收

敛，各参数情况如表 4，所得到的方程为：

� = 40.746 + 0.407 ∗ �1
1.559 − 0.2 ∗ �4 + 0.62 ∗ �9 − 1.587 ∗ �12

而得到的线性回归参数如表 5，根据公式 R2= 1 - (残差平方和) / (修正

平方和) = 1.000，由此可以确定 PM2.5 的浓度与这些地理因子之间成线性相关

关系。

表 4 线性回归迭代历史记录

迭代编号 残差平方和

参数

a1 a2 a3 a4 a5 a6
1.0 6.766 40.000 .500 -.325 -.848 .202 1.000



1.1 20.179 40.795 .583 -.325 .825 -1.519 1.000
1.2 2.858 40.215 .645 -.266 -.745 -.274 1.619
2.0 2.858 40.215 .645 -.266 -.745 -.274 1.619
2.1 .238 40.544 .528 -.200 .123 -1.269 1.559
3.0 .238 40.544 .528 -.200 .123 -1.269 1.559
3.1 .000 40.746 .407 -.200 .620 -1.587 1.559
4.0 .000 40.746 .407 -.200 .620 -1.587 1.559
4.1 .000 40.746 .407 -.200 .620 -1.587 1.559
5.0 .000 40.746 .407 -.200 .620 -1.587 1.559
5.1 .000 40.746 .407 -.200 .620 -1.587 1.559

表 5 线性回归参数分析

源 平方和 自由度 均方

回归 6740.879 6 1123.480

残差 .000 1 .000

修正前总计 6740.879 7

修正后总计 4.945 6

同样的，NO2 的 R2 为 1.00，回归方程为：

� = 72.470 + 2 ∗ �1 − 8.19 ∗ �4 + 4.594 ∗ �12

PM10 的回归方程为：

� = 72.654 − 4.349 ∗ �1 + 4.686 ∗ �9 + 5.276 ∗ �12

3.4 PM2.5 浓度的精细化插值

3.4.1 基准点的建立

在建立了回归模型之后，在成都市区内以绿地分布范围进行 5 行乘 5 列网格嵌套，网格

交叉点为精细化插值的基准点。以交叉点为中心建立缓冲区统计缓冲区内的地理要素数量。



图 3 5×5 交叉点分布图

3.4.2 克里金插值法

克里格法(Kriging)又称空间局部插值，是一种基于变函数理论和结构分析的有限区域

定义化变量的无偏最优估计方法。它是地质统计学的主要内容之一。这种方法最早是由南非

采矿工程师 D.R. Krrige(1951 年)在寻找黄金时使用的。

克里格法适用于区域化变量的空间相关性，即当方差图和结构分析结果表明区域化变量

具有空间相关性时，可采用克里格法进行插值或外推。否则，它是不可行的。其实质是利用

区域化变量的原始数据和变量函数的结构特征对未知样本点进行线性无偏和最优估计。

3.4.3 插值结果

图 4 克里金插值结果分布区间



图 5 克里金插值结果

4 结论

建立 LUR模型对成都城区的空气污染水平进行了高精度的模拟，通过相关性分析筛选

出对空气质量影响较强的地理自变量，其次数学建模筛选出效果较好的回归模型，最后网格

点模拟进行空间插值得到了关于 PM2.5 的浓度分布图。

研究结果表明，PM2.5 相关性较强的地理自变量有 1km 缓冲区内的建筑面积、1km缓

冲区内的道路长度、3km 缓冲区内的绿地面积、3km 缓冲区内的水域面积，精细化插值的

结果显示，空气污染较为严重的区域多集中在城区，并且有西北东南向的条带状分布。

这种研究方法具有一定的创新性，它打破了传统的监测点无法得到高分辨率的空气污染

浓度分布的限制。因此只要能获得一定范围内的地理因子信息，就可以对这一区域的污染物

的含量进行预测。 所以我们认为这一模型可以被很好的利用于空气质量的监测、城市设计

以及对于工程项目的环保审批。它可以与现有的环境监测站形成很好的互补关系，利用监测

站的不断更新的数据进行定期的自我修正，以便适应不同季节，不同历史时期对于城镇的全

域环境监测。

但是，我们的项目仍存在一些问题可待改善：因为成都市环境监测站数量有限而导致的

样本容量少，可以将环境因子条件进一步的分类，如将道路信息细化为高速公路，主干道，



旁支道路等进行更精细的预测。而这些也正是我们的模型未来完善的目标，借此实现更精准

的环境预测。
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