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基于随机森林的高分辨率 PM2.5 遥感反演

——以广东省为例

申 原  陈朝亮  钱 静  刘 军

(中国科学院深圳先进技术研究院 深圳 518055)

摘  要  细颗粒物(PM2.5)监测是大气污染治理的重要手段，受限于地面观测点的数量，从遥感反演 

PM2.5 是常规地面观测的有效补充，是当前的研究热点。通常遥感反演 PM2.5 的思路是先反演大气气溶

胶光学厚度，然后基于统计关系由大气气溶胶光学厚度反演 PM2.5。该方法容易造成误差传递，从而

导致反演模型的不稳定。该文提出了一种基于随机森林算法(一种机器学习算法)的 PM2.5 遥感反演方

法，直接建立中分辨率成像光谱仪(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer，MODIS)影像与地

面实测 PM2.5 的关系，可以避免传统反演 PM2.5 时先反演大气气溶胶光学厚度带来的误差，最终得到精

度更高的 PM2.5 反演结果。该方法先用随机森林算法对 MODIS 影像和经过克里金插值后的地面监测站 

PM2.5 数据进行训练和测试；然后，根据测试的均方根误差从多个模型中选取最优(均方根误差最小)

的模型；最后，将此模型用于整幅 MODIS 影像，得到整个区域的 PM2.5 反演结果。实验选取了广东省

四个季节多幅 MODIS 影像数据进行验证，并通过决定系数和均方根误差两个表现指标进行对比和分

析，验证了所提算法的优越性。
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High Resolution PM2.5 Estimation Using Remote Sensing Data Based on 
Random Forest— a Case Study of Guangdong, China

SHEN Yuan CHEN Chaoliang QIAN Jing LIU Jun

( Shenzhen Institutes of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055,  China ) 

Abstract  PM2.5 monitoring is an important means of air pollution control. Limited by the number of ground 
observation points, PM2.5 estimation from remote sensing data is an effective complement to conventional 
ground observation. The key idea of remote sensing estimation of PM2.5 is to retrieve aerosol optical depth 
firstly, and subsequently to reverse PM2.5 by aerosol optical depth based on the statistical relationship. This 
approach however is highly possible to cause error transmission, leading to instability of the inversion model. 
In this paper, we propose a PM2.5 remote sensing estimation method based on random forest algorithm to 
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1 引  言 

  随着我国工业化、城市化进程不断加快，环

境污染越来越严重，与居民生活密切相关的空气

质量指数成为社会关注的热点话题。细颗粒物

(PM2.5)是衡量空气质量的重要参数指标，采用科

学的方法监测 PM2.5 的分布和浓度，对研究其本

身的理化特性、揭示雾霾成因及采取正确的防治

措施具有重要意义。

  目前，PM2.5 的监测方法主要包括地面监测

和卫星遥感监测两种[1]。虽然地面监测结果较精

确，但由于成本较高、地面监测站数量少，导致

监测结果时空不连续，无法获得足够多的数据来

研究整个区域 PM2.5 的扩散方式和传输特性[2,3]。

卫星遥感监测具有数据获取方便、监测范围广

等优势，能很好地弥补地面监测的不足。现有

的 PM2.5 监测反演方法都是先反演大气气溶胶光

学厚度(Aerosol Optical Depth，AOD)，再对气

溶胶光学厚度与地面实测 PM2.5 的关系进行统计

分析，用统计得到的关系来推出无地面监测点区

域的 PM2.5 值。国内外很多学者用此方法进行了

大量的研究，其基本假设是，AOD 与 PM2.5 具有

良好的、稳定的统计关系。因此，现有大量研究

都集中在提高 AOD 反演精度上，如引入各种订

正、加入更多辅助数据、结合数值预报模式等，

也在特定研究区域内取得了比较好的结果。如

陈辉等[4]利用地理加权回归模型建立了我国冬季

的 AOD-PM2.5 模型；王子峰[5]系统地研究了卫星

遥感估算近地面颗粒物浓度的算法；王中挺等[6]

利用暗目标和高分一号卫星 16 m 相机数据反演

了京津地区的气溶胶光学厚度；王静等[7]研究了

北京市中分辨率成像光谱仪(Moderate Resolution 
Imaging Spectroradiometer，MODIS)气溶胶光学

厚度和 PM2.5 质量浓度的特征及其相关性；Song 
等[8]利用 MODIS C5 AOD 产品反演出了珠江三

角洲地区的 PM2.5 浓度；张天棋[9]则验证了基于 
MODIS 影像的中国地区气溶胶产品与 PM2.5 反演

的关系；Chu 等[10]基于 MODIS  AOD 产品，反

演出中国台湾北部的 PM2.5 浓度等。但由于在反

演气溶胶光学厚度 AOD 过程中会产生误差，用

带有误差的 AOD 与地面实测 PM2.5 建立统计关系

时会导致误差的传递，从而影响最终 PM2.5 的反

演精度。

  在反演 AOD 方面，一般用 MODIS 数据。基

本思路是通过假设不同的气溶胶模式和观测几何

状况，再计算气溶胶光学厚度与大气下界的半

球反射率、大气反射率和卫星天顶角与太阳天顶

角的 cos 余弦值之间的对应关系。据此建立查找

directly establish the relationship between moderate resolution imaging spectroradiometer (MODIS) image 
and ground measured PM2.5, so as to avoid the inversion error of atmospheric aerosol optical depth, finally 
obtain the PM2.5 estimation result with high precision. The method first uses random forest to train and test 
the MODIS image and ground monitoring station PM2.5 data after kriging interploation, and then selects the 
best model from multiple models according to the root mean square error (RMSE) of test index. Finally, 
the approach uses this model in the whole MODIS image to obtain the PM2.5 estimation result of the whole 
area. This experiment selects many MODIS image data from four seasons in Guangdong province to verify 
and compare the two performance indicators of R2 and RMSE. The results show that the proposed approach 
outperforms other approaches significantly. 

Keywords random forest; machine learning; PM25 estimation using remote sensing data; kriging 
interpolation; root-mean-square error
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表，通过动态气溶胶模式的输入来查算气溶胶光

学厚度。Griggs[11]在大气层顶平行且无云等假

设前提下，根据模拟大气辐射传输模型，发现

了 AOD 与红外波段和可见光波段的相关关系。

Levy 等[12]将中红外波段的气溶胶信息加入到反

演过程中，将红蓝两波段独立反演改进为红、

蓝、中红外三波段同时反演，并更新了原有的大

气气溶胶模式和 AOD 反演查找表。除了 MODIS 
数据，也可借助于其他数据反演气溶胶光学厚

度，如 Holben 等[13]用先进超高分辨率辐射计数

据和对比法反演了马里萨赫勒地区的 AOD，反

演误差在 0.1 左右；Isakov 等[14]利用机载可见红

外成像光谱仪数据，反演了美国俄克拉荷马州

和拉皮德城两个地点的 AOD，结果发现，当地

表反射率差异大于 0.5 时，AOD 反演精度可达 
0.9。上述反演方法在实际运用中均取得了较好

的成果，但由于用到了很多辅助数据，使得计算

精度难以控制。另外，AOD 数据在反演过程中

本身就存在误差，用上述方法无法避免误差的传

递[15]。因此，如何减小误差、获得更高的反演精

度，一直是近年的研究热点[16,17]。

  但是，目前 PM2.5 遥感反演方法存在以下三

个方面的问题：

  (1)AOD 与 PM2.5 关系的稳定性。这是通过 
AOD 反演 PM2.5 的基本假设，大量研究结果表

明，AOD 与 PM2.5 存在一定的统计相关性，但是

这个相关性在不同的区域有所不同，在同一区域

的不同时间也可能不同。因此，针对特定区域、

特定时间的 PM2.5 反演，该关系的稳定性起着至

关重要的作用。

  (2)误差传递过程。通过建立各种精细的物

理模型，提高 AOD 反演精度，从而能够更精

确地反演 PM2.5，但仍然存在一个误差传递的过

程。反演 AOD 是有误差的，从带误差的 AOD 反
演 PM2.5 仍然会存在误差，因此，误差传递过程

可能会导致某些区域的 PM2.5 反演精度偏低。现

在也有大量学者通过日平均、月平均、季平均、

年平均等尺度研究 AOD 与 PM2.5 的关系，这在

一定程度上能够抵消误差传递过程带来的偏差。

但在某一时刻尺度上，这个误差传递过程造成的

影响可能更大。

  (3)模型的适用性。通过引入各种订正、加

入更多的辅助数据、结合数值模式等能够提高 
AOD 反演的精度。但是，加入更多的因子，就

意味着引入了更多的不确定性，对模型的适用性

提出了更严格的要求。因此，同样的方法，换一

个研究区，效果可能会变得很差。

  针对上述问题，本文提出了一种基于随机森

林机器学习法与 MODIS 影像相结合的 PM2.5 遥
感反演方法。从 MODIS 遥感数据出发，通过机

器学习的手段，直接建立遥感影像本身与实测

PM2.5 的关系，以避免误差的传递。初步实验结

果表明，反演的结果与地面实测 PM2.5 具有较好

的相关性。

2 MODIS 的气溶胶光学厚度反演算法

  TERRA 和 AQUA 是美国地球观测系统计划

中的两颗重要卫星，它们搭载的 MODIS 扫描宽

度为 2 330 km，具有 36 个光谱波段，波长范围 
0.14～14 μm，空间分辨率 0.25～1 km。MODIS 
以其高时空分辨率、多通道、覆盖范围广等优点

被广泛应用于气溶胶光学厚度的反演。

  MODIS AOD 算法自问世以来经过多次改

进，现已更新到 C6 版本。在 2008 年发布的 
C5 版本中，暗目标法(Dark Target Algorithm，

DT)，又称暗像元法，只用于暗目标地区的反

演；深蓝算法(Deep Blue Algorithm，DB)只用

于反演亮目标区域。DT 与 DB 反演结果不做

融合，只提供分辨率 10 km 的气溶胶产品。在 
2012 年发布的 C6 版本中，DT 与 DB 反演结果

进行融合，并且基于 DT 算法反演的 AOD 产品
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分辨率可达 3 km。

  反演气溶胶光学厚度的基本原理[1]是，假定

观测表面是均匀的朗伯面，建立大气顶层辐射亮

度值与表面反射率关系，在不考虑大气吸收情况

下，卫星接收的辐射值为：

   
       

(1)

其中，  为卫星观测表面的反射率；  为大气

反射率； ， ，  和  分别为卫星

天顶角和太阳天顶角；  为卫星与太阳之间的相

对方位角；S 为大气下界的半球反射率；T 为大

气透过率。

  当地表反射率很小时，卫星观测反射率主要

取决于大气分子和气溶胶散射发生的反射率。在

反演过程中，先假设不同的气溶胶模型和不同的

观测几何状况，再计算气溶胶光学厚度与大气下

界的半球反射率、大气反射率及 、  之间的对

应关系。据此建立查找表，通过动态气溶胶模式

的输入来查算气溶胶光学厚度。

  陆地上的植被、湿土壤和水体在可见光波段

发射率都很低，在卫星图像上被称为暗像元。

在无云的暗像元上空区域，卫星观测反射率与

气溶胶光学厚度之间呈正比例关系，利用这种

关系反演 AOD 的算法被称为暗像元法。暗像元

法根据遥感图像的归一化植被指数(Normalized 
Difference Vegetation Index，NDVI)值和短波红

外通道(2.13 μm 和 3.8 μm)观测值进行暗像元识

别，再依据一定的关系假定这些暗像元在可见光

红蓝通道的地表反射率，之后基于表观反射率的

大气贡献项和大气辐射传输模型建立气溶胶查找

表，以此来反演气溶胶光学厚度。该方法基于表

观反射率的大气贡献项及利用卫星观测的路径

辐射反演气溶胶光学厚度。利用暗像元法反演 
AOD 时，对茂密的绿色植被、湿土壤和水体等

低地表反射率区域反演效果明显，但对中高纬度

的冬季和干旱地区等高反射率区域，不能采用暗

像元法反演 AOD。因为当地表反射率增大时，

传感器接收到的辐射值与气溶胶厚度的正比例值

将减小，甚至随着反射率的增加，辐射值与气溶

胶厚度之间不再存在比例关系。

  在中高纬度的冬季、裸地和沙漠等区域，晴

天无云时地表反射率很高，但蓝光波段对高亮地

表具有低反射率的特征。深蓝算法原理就是利

用蓝光波段这一特性，构建高亮地表反射率数据

库，再通过查找表来构建与最优卫星观测辐射值

的对应关系，以此确定气溶胶光学厚度。由于该

算法只针对反射率高的地表物体，对海洋等低反

射率地区不能达到很好的反演效果，因此开发了

融合 DT/DB 算法的融合 AOD 产品。

  由于暗像元法不能反演高反射率区域的气

溶胶厚度，而深蓝算法无法反演海洋区域的 
AOD，鉴于此种弊端，C6 版本将二者融合得到

了 DT/DB 融合算法。该算法的核心思想是：对

于海洋区域，选用暗目标法反演 AOD；对于陆

地上的高亮区域用深蓝算法反演，陆地上的暗地

表则用暗目标法反演。陆地上用 NDVI 值来划分

暗地表和高亮区域。

3 本文的方法

3.1 随机森林

  随机森林(Random Forest，RF)是并行式集

成学习法的一个扩展变体。RF 在以决策树为基

学习器构建并行式集成学习法的基础上，进一步

在决策树的训练过程中引入随机属性选择。它通

过自助法重采样技术，从原始训练样本集 N 中有

放回地重复随机抽取 k 个样本生成新的训练样本

集合，然后根据自助样本集生成 k 个分类树组成

随机森林，新数据的分类结果按分类树投票多少

形成的分数而定。其实质是对决策树算法的一种

改进，将多个决策树合并在一起，每棵树的建立

依赖于一个独立抽取的样品，森林中的每棵树具
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有相同的分布，分类误差取决于每一棵树的分类

能力和它们之间的相关性。特征选择采用随机的

方法去分裂每一个节点，然后比较不同情况下产

生的误差。能够检测到的内在估计误差、分类能

力和相关性决定选择特征的数目。单棵树的分类

能力可能很小，但在随机产生大量的决策树后，

一个测试样品可以通过每一棵树的分类结果经统

计后选择最可能的分类。具体来说，传统决策树

在选择划分属性时是在当前结点的属性集合(假

定有 d 个属性)中选择一个最优属性。而在 RF 
中，对基决策树的每个结点，先从该结点的属性

集合中随机选择一个包含 k 个属性的子集，然后

再从这个子集中选择一个最优属性用于划分。这

里的参数 k 控制了随机性的引入程度，一般取值

为 。

  随机森林是以  K  个决策树  
 为基本分类器，进行集成学习后得

到一个组合分类器。当输入待分类样本时，随机

森林输出的分类结果由每个决策树的分类结果简

单投票决定。这里的 θk(k＝1, 2, …, K)是一个随

机变量序列，它是由随机森林的两大随机化思想

决定的：

  (1)Bagging 思想。从原样本集 X 中有放回地

随机抽取 K 个与原样本集同样大小的训练样本集 

(每次约 37% 的样本未被抽中)，

每个训练样本集构造一个对应的决策树。

  (2)特征子空间思想。在对决策树每个节点

进行分裂时，从全部属性中等概率随机抽取一

个属性子集(通常取 log2M＋1 个属性，M 为特

征总数)，再从该子集中选择一个最优属性来分

裂节点。

  由于构建每个决策树时，随机抽取训练样本

集和属性子集的过程都是独立的，且总体都是一样

的，因此是一个独立同分布的随机变量序列。训

练随机森林的过程就是训练各个决策树的过程，

由于各个决策树的训练是相互独立的，因此随机

森林的训练可以通过并行处理来实现，这将大大

提高生成模型的效率。将以同样的方式训练得

到 K 个决策树组合起来，就可以得到一个随机森

林。当输入待分类的样本时，随机森林输出的分

类结果由每个决策树的输出结果进行投票决定。

3.2 本文方法

  如前所述，本文试图越过反演 AOD 的过

程，基于随机森林的机器学习方法，直接建立 
PM2.5 与 MODIS 影像本身的关系。具体而言，分

为以下几个步骤。

3.2.1 时空匹配预处理

  本文使用的数据是 MOD021KM，空间分辨

率为 1 km，包含 16 个发射率波段、22 个辐射率

波段和 22 个反射率波段。AOD 是 MODIS 提供

的 3 km 产品，地面实测 PM2.5 数据使用了 102 个
站点的每小时观测数据。

  在时间匹配方面，由于 MODIS Terra 卫星

过境时间是上午十点半，因此选取过境当天上午

十点与十一点的 PM2.5 监测数据，并计算其平均

值，作为卫星过境时的地面观测值。

  在空间匹配方面，由于 AOD 数据空间分辨

率为 3 km，MODIS 数据的空间分辨率为 1 km。

因此，通过地面监测站点的经纬度实现监测站点

与影像数据的空间匹配。同时，为了直观显示 
PM2.5 的真实空间分布，将所有站点的 PM2.5 监测

值通过克里金插值法，插值成空间分辨率为 1 km 
的数据。另外，在研究区内，受云层及其他因素

的影响，AOD 数据经常出现大量数据缺失，因

此，采用克里金插值法将缺失的数据进行插值。

3.2.2 样本选择

  本文研究区内有 102 个 PM2.5 地面监测站

点，大致按照 7∶3 的比例，随机将 70 个站点用

于训练，32 个站点用于测试。在生成训练样本时

需要考虑云层的影响。将云产品叠加到 MODIS 
数据上，如果站点位置有云，则该站点对应位

置的像素不作为训练样本。对于第 i 个站点，如
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果其对应的 MODIS 影像像素不为云，则该像素

为有效像素，其对应的训练样本格式如公式(2)
所示。    

         (2)
其中，x1～x16 为 16 个波段的发射率值；x17～x38 
为 22 个波段的辐射率值；x39～x60 为 22 个波段的

反射率值；yi 为当前站点对应的 PM2.5 实测值。

  为了提高模型的预测能力，本文对训练样本

做了一定的增强处理，即除了选取当前站点对

应的 MODIS 影像像素外，同时也选取了该像素 
5×5 邻域内的所有像素，连同这些像素对应于

插值后的 PM2.5 实测数据，一起构成新的训练样

本。这样做的理由是，根据地理学第一定律，对

于插值后的 PM2.5 实测数据，本文认为站点附近 
5×5 邻域内的插值数据具有很大的可信度，可以

认为是真实值。通过这种方式，在没有云的情况

下，一个站点最多可以生成 25 个训练样本。

  对于测试样本，则只选取当前站点对应的 
MODIS 影像像素的值。因此，在没有云的情况

下，最多可以有 32 个测试样本。

3.2.3 模型训练

  一般而言，训练样本的分布越均匀，训练的

模型越具有代表性。由于 102 个站点是按照大约 
7∶3 的比例随机分配，因此，为了达到训练样本

分布的均匀性，本文将此随机分配过程重复 150 
次，得到 150 组训练样本及其配套的测试样本。

将每一组样本输入到随机森林算法中，得到 150 
个训练模型。然后将每组样本中的测试样本输入

到对应的模型中，得到对应的预测值。选择预测

值表现指标最优的模型作为最终的模型，其对应

的训练样本和测试样本作为最终选出的样本。

  表现指标以均方根误差(Root Mean Square 
Error，RMSE)最小来判定，即：

                 
       (3)

其中，j 为训练的组数；Nj 为该组的有效测试样

本数；  和  分别为预测值和实际观测值。

选择 RMSE 最小的一个模型为最优模型。

3.2.4 模型测试

  将上一步中选出的最优模型用于整幅 
MODIS 影像的无云区域，对于影像中有云区域 
PM2.5 的值以 0 代替，从而得到整幅 MODIS 影像

的 PM2.5 反演结果。

4 结果与分析

4.1 研究区

  广东省地处中国大陆最南部，东邻福建，北

接江西、湖南，西连广西，南临南海，珠江口东

西两侧分别与香港、澳门特别行政区接壤，西南

部雷州半岛隔琼州海峡与海南省相望。全境位于

北纬 20°13′～25°31′ 和东经 109°39′～117°19′，
东西跨度约 800 km，南北跨度约 600 km。全省

陆地面积为 179 800 km2。广东省属于东亚季风

区，从北向南分别为中亚热带、南亚热带和热

带气候，是中国光、热和水资源最丰富的地区

之一。以广州为核心的珠三角地区是中国城市化

进程最快的区域之一，伴随而来的大气污染问题

也比较突出。本文的研究区域如图 1 所示，图中

三角形标示点为 102 个环境监测站，逐小时发布 
PM2.5 监测数据。

  为了验证本文方法的有效性，采用了 
MODIS 的 L2 级 1 km 数据(MOD021KM)对 
PM2.5 进行反演，数据时间分别为 2015.04.15、
2 0 1 5 . 0 4 . 1 7、2 0 1 5 . 0 8 . 0 8、2 0 1 5 . 0 8 . 2 6、
2 0 1 5 . 1 0 . 1 5、2 0 1 5 . 1 2 . 2 0、2 0 1 6 . 0 2 . 0 6、
2016.02.09、2016.03.20，时间跨越 2 个年份，包

含了 4 个季节。数据来源于美国国家航天宇航局

(https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/)。该数据

包含 16 个波段的发射率数据、22 个波段的反射

率数据和 22 个波段的辐射率数据。作为对比，
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同时采用 MODIS 产品中分辨率最高的 3 km 气溶

胶产品(AOD)进行试验分析(http://modis-atmos.
gsfc.nasa.gov/products.html)，该产品采用最新 
C6 版本中的 DT 与 DB 融合算法。本文使用的随

机森林算法通过 Weka[18]来实现，网址为 https://
www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html。
  受广东省气候环境的影响，MODIS 数据经

常被大量云层覆盖，导致 AOD 产品上经常出现

大面积数据缺失。因此，在使用时，需要使用插

值算法弥补这些数据缺失。本文采用克里金插值

方法。也有很多研究者自行反演 AOD，但是其

精度往往取决于引入的更多辅助数据和特别操

作。因此，为了消除其他因素的影响，本文仅仅

使用 MODIS 发布的最高分辨率的 AOD 产品，

通过最经典的线性回归方法反演 PM2.5。线性回

归模型基本形式如公式(4)所示。 

                     (4)
其中，Y 为因变量；x 为解释变量；i 为第 i 个解

释变量；  为待估系数；  为常数项。由于研究

区域经常被云层覆盖，本文选择 2015 年云量相

对较少的几天来进行实验验证。实验的 PM2.5 地面

监测数据来源于广东省 102 个环境监测站，随机选

择其中的 70 个站点用作训练，剩下的 32 个站点做

测试。同时用决定系数(R2)和均方根误差(RMSE)
作为评价指标来对反演效果进行对比分析。

  决定系数是指在表征因变数的总平方和中，

由自变数引起的平方和所占的比例，称为 R 平
方，记为 R2。由于 R2＜R 可以防止对相关系数

所表示的相关做夸张的解释，因此决定系数的大

小决定了相关的密切程度。当 R2 越接近 1 时，

表示相关方程式参考价值越高；相反，越接近 0 
时，表示参考价值越低。表达公式为：

                           
       

(5)

其中，y 为待拟合数值；  为其均值；  为其拟

合值。

4.2 2015 年 8 月 8 日反演结果对比

  图 2 给出了 2015 年 8 月 8 日的 MOD021KM 

图 1 研究区域

Fig. 1 Study area
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数据。为显示方便，发射率和辐射率采用 123 波
段合成，反射率采用 456 波段合成。当日的数据

中有部分云层，采用 MODIS 的云检测产品构建

掩膜，如图 2(f)所示的黑色区域即为云区。当

日的 AOD 数据存在大量缺失，如图 2(d)中的黑

色区域。将此数据进行克里金插值，并用假彩

色显示，具体如图 2(e)所示，表现出明显的区

块效应。PM2.5 的地面观测值是点状数据，本文

利用克里金插值将点状数据插值为面状数据，如

图 2(f)、(g)所示，其中图 2(f)加了云掩膜。图 
2(h)是基于克里金插值后的 AOD 数据经过线性

回归反演得到的 PM2.5。图 2(i)是本文方法得到

的 PM2.5 结果，其中颜色越红，表示 PM2.5 浓度

越大；颜色越蓝，表示 PM2.5 浓度越低。

  从图 2(f)、(g)所示的地面观测值可以看

出，中间区域的 PM2.5 浓度很高，东北和西南

两个区域的浓度较低。AOD 反演的结果与地面

观测结果差异很大，这是由 AOD 数据缺失导致

的。而本文方法在整体趋势上与地面观测结果非

常一致，表现出中间高、东北和西南低的趋势。

受云层影响，32 个验证站中只有 26 个站有数

据，因此给出了 26 个地面观测站的统计结果。

  由图 3(a)可以看出，本文方法在各个观测站

上的预测值都能与实际观测值有较好的匹配，而 
AOD 方法匹配度较差。由散点图和线性拟合结

果(图 3(b)、(c))可以看出，本文方法的 R2 达到 
0.97，RMSE 小于 2，表现出了极强的相关性；

而 AOD 方法表现非常差，这也说明 AOD 的数据

缺失对 PM2.5 的反演有极大的负面影响。

4.3 2015 年 4 月 17 日反演结果对比

  另外选择云量更少的一天的数据进行实验，

结果如图  4  所示。图中少量的黑色区域即为 
MODIS 云检测产品提供的云掩膜。AOD 产品的

数据缺失程度较上一个实验有了明显改善，采用

克里金插值后没有表现出明显的区块效应。AOD 
和本文方法反演的结果如图 4(h)、(i)所示。

  从图 4(f)、(g)所示的地面观测值插值结果

可以看出，中部 PM2.5 浓度较大，东北角区域次

之，西南角区域最小。AOD 反演结果在中部区

域跟地面观测值较一致，但是西南角区域明显偏
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图 2 2015 年 8 月 8 日实验结果

Fig. 2 Experimental results on 2015.8.8 

      (d) AOD 原始数据(黑色区域数据缺失)                              (e) AOD 克里金插值数据                                (f) PM2.5 观测数据插值(黑色是云区)

        (a) 发射率波段原始数据(123 波段组合)               (b) 反射率波段原始数据(123 波段组合)             (c) 辐射率波段原始数据(456 波段组合)
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                                     (b) 本文方法的散点图及统计指标                                             (c) 基于 AOD 方法的散点图及统计指标

图 3 2015 年 8 月 8 日实验结果

Fig. 3 Experimental results on 2015.8.8

                                                    (a) 反演值与观测值的比较(26 个有效观测站，另外 6 个观测站被云层覆盖)
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               (g) PM2.5 观测数据插值(不包含云区)                             (h) 基于 AOD 反演的 PM2.5                                       (i) 基于 RF 反演的 PM2.5

图 4 2015 年 4 月 17 日实验结果 

Fig. 4 Experimental results on 2015.4.17

            (d) AOD 原始数据(黑色区域数据缺失)                              (e) AOD 克里金插值数据                             (f) PM2.5 观测数据插值(黑色是云区)  

            (a) 发射率波段原始数据(123 波段组合)               (b) 反射率波段原始数据(123 波段组合)              (c) 辐射率波段原始数据(456 波段组合)
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大。而本文方法依然与地面观测结果表现出明显

的一致性。由于云量较少，32 个验证站点中有 
31 个属于有效站点。AOD 和本文方法反演的结

果与地面观测结果如图 5(a)所示，可以看出，大

部分站点上本文方法与地面观测结果吻合度非常

好，而 AOD 则有明显的偏差。

  由散点图和线性拟合统计结果(图 5(b)、
(c))可以看出，本文方法的 R2 远比 AOD 反演

的高，RMSE 更低，表现出更强的线性关系；

而 AOD 反演结果则表现得比较离散。由于云量

比上一个实验少，所以 AOD 反演的 R2 有了明

显提高。

  用同样方法对其他几个日期的数据进行了

实验，计算 R2 和 RMSE 的平均值，结果如表 1 
所示。

  由表 1 可以看出，本文方法(基于 RF 反演)

的 PM2.5 均值比基于 AOD 法要高，而 RMSE 更
低。从 RMSE 来看，本文方法也具有比较明显的

优势。R2 和 RMSE 波动的主要因素是云量的影

响，以及 AOD 数据本身的缺失问题。因为在本

研究区，AOD 数据缺失现象有时比较严重，通

过克里金插值补齐的数值并不能完全反映真实的 

                               (b) 本文方法的散点图及统计指标                                                 (c) 基于 AOD 方法的散点图及统计指标

图 5 2015 年 4 月 17 日实验结果

Fig. 5 Experimental results on 2015.4.17 

表 1 评价指标的平均值

Table 1 The average values of assessment indices

(a) 反演值与观测值的比较(31 个有效观测站，另外 1 个观测站被云层覆盖)
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AOD 空间分布。

5 结  论

  MODIS AOD 算法的不断改进，目的是得到

结果更为精确的 AOD 产品。但在反演 AOD 过
程中不可避免地会有误差的存在，因此现在常用

的 AOD 反演 PM2.5 方法无法避免误差。本文结合

随机森林的机器学习算法，从遥感影像本身数据

出发，直接建立遥感影像与实测 PM2.5 的关系，

从而避免了误差传递。选取了 MODIS 数据分辨

率 3 km 的 AOD 产品和广东省 102 个环境监测站

点的 PM2.5 数据进行试验。试验结果表明，本方

法能够取得更好的 PM2.5 反演效果，同时将 PM2.5 
反演的空间分辨率提高到 1 km。下一步研究将扩

大研究区域，采用更多的数据，进一步提高算法

的可用性。另外，采用其他更好的机器学习方法

来确定反演模型也是今后研究的重点。
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