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一种基于地形因素的空气质量空间估计方法

吕明琪　李一帆　陈铁明

(浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３)
　

摘　要　空气质量监测对于污染评估、危害降低和环保治理等具有重要的指导意义.然而,由于空气质量监测站点的

数量十分有限,且空气质量随位置的变化是非线性的,因此空气质量空间估计(即估计任意无空气质量监测站点位置

的空气质量)是一项具有挑战性的工作.目前最先进的空气质量空间估计方法考虑了交通、人流、POI等因素,并基于

机器学习技术建立估计模型.然而,这些方法仍存在如下不足:１)由于考虑的因素主要反映城区的特性,因此只能局

限在城区范围内使用;２)直接使用从各类因素中提取的特征建立模型,没有对特征进行更深层次的提炼.针对上述问

题,提出了一种基于地形因素的空气质量空间估计方法.在该方法中,首先建立地形数据库并提取地形特征,然后基

于集成决策树模型对地形特征进行深层转换,最后基于因子分解机建立回归模型.基于真实数据的实验表明,该方法

对估计自然地形(如高原、森林、水域等)区域中的空气质量有明显的优势.
关键词　空气质量指数,空间估计,地形因素,集成决策树模型

中图法分类号　TP１８１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０１．０４１
　

SpatialEstimationMethodofAirQualityBasedonTerrainFactors
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Abstract　Monitoringairqualityisimportantforpollutionevaluation,harmreductionandenvironmentalprotection．
However,sincethenumberofairqualitymonitoringstationsisextremelylimitedandairqualityvariesnonＧlinearlywith
thechangeoflocation,spatialestimationofairquality(i．e．,estimatingtheairqualityofanylocationwithoutanair

qualitymonitorstation)isachallengingtask．Currently,themoststateＧofＧtheＧartspatialestimationmethodsforair

qualitytakethefactorssuchastrafficflow,humanmobilityandPOIintoaccount,andbuildestimationmodelsbasedon
machinelearning．However,therearestillsomelimitationsinthesemethods．Ononehand,theconsideredfactorsmainly
reflectthecharacteristicsofurbanarea,sothesemethodsareconstrainedtobeusedinurbanarea．Ontheotherhand,

thesemethodstrainmodelsbasedonfeaturesdirectlyextractedfromthefactorswithoutrefinement．Aimingatthese

problems,thispaperproposedaspatialestimationmethodofairqualitybasedonterrainfactors．First,terraindatabase
isestablishedandterrainfeaturesareextracted．Then,theoriginalterrainfeaturesaredeeplyconvertedbasedonanenＧ
sembledecisiontreemodel．Finally,aregressionmodelistrainedbasedonfactorizationmachine．Theexperimentson
realdatasetssuggestthattheproposedmethodhasadvantageintermsofestimatingtheairqualityovertheareaswith
naturalterrain(e．g．,highland,forest,water)．
Keywords　Airqualityindex,Spatialestimation,Terrainfactor,Ensembledecisiontreemodel

　

１　引言

空气污染是一个严重的社会问题,监测空气质量对于污

染评估、危害降低和环保治理等具有重要的指导意义[１].目

前,对空气污染进行量化评价的常用指标为空气质量指数

(AQI),而 AQI是通过空气质量监测站点进行监测的,空气

质量监测站点的建设和维护成本很高(包括建设资金、占地面

积、维护人力等),导致空气质量监测站点的数量十分有限(例
如,截至２０１６年,全国城市平均空气质量监测站点的数量约

为６个),这使得 AQI数据在空间上存在极大的稀疏性.因

此,空气质量空间估计是指估计任意位置的 AQI(无论该位

置是否有空气质量监测站点).现有的空气质量空间估计方

法主要包括基于空间插值的方法和基于机器学习的方法.
基于空间插值的方法(如最近邻插值法、反距离插值

法[２]、克里金插值法[３]等)主要考虑当前位置与周边空气质量

监测站点间的空间距离,对周边空气质量监测站点的 AQI真

实值进行线性加权求得 AQI估计值.然而,由于空气质量受

多种因素(如天气、污染源等)影响,其随空间位置的变化是非



线性的[４],导致基于空间插值的方法的准确度较低.

基于机器学习的方法综合考虑对空气质量产生影响的各

类因素,训练得到可对 AQI进行非线性空间估计的模型.例

如,Zheng等[４]综合考虑各类静态因素(如路网结构、POI分

布)和动态因素(如天气、交通流),分别使用条件随机场和人

工神经网络建立子模型,并对子模型进行协同训练得到空气

质量空间估计模型 UＧAir.Chen等[５]在 UＧAir的基础上考虑

人口流因素,对多个子模型进行集成得到空气质量空间估计

模型.然而,由于子模型集成方法仅适用于分类问题,上述方

法估计的是 AQI等级,而非 AQI数值,因此估计结果的粒度

过粗.

为估计 AQI数值,许多现有方法基于回归算法建立空气

质量空间估计模型,其中使用得最广泛的模型为土地利用回

归模型(LandUseRegression)[６Ｇ７],该方法首先引入交通、人
口、土地利用等因素,然后采用回归模型分析这些因素与空气

质量间的关系.此外,Jutzeler等[８]对城市进行分区,然后采

用高斯过程回归(GaussianProcessRegression)估计区域内的

空气 质 量.Hasenfratz等[９]使 用 非 线 性 的 广 义 加 性 模 型

(GeneralizedAdditiveModel)对空气质量进行空间估计.

然而,现有基于回归模型的 AQI空间估计方法仍存在以

下不足:１)没有考虑地形因素(如森林、湖泊、高原等)对空气

质量的影响,因此通常局限在城市范围内使用,在自然地形区

域难以取得较好的效果;２)直接使用从各类基础数据中提取

的原始特征建立模型,没有对原始特征进行更深层次的提炼.

针对上述问题,本文提出了一种基于地形特征的 AQI空

间估计方法.该方法利用有限空气质量监测站点的 AQI真

实值以及天气和地形数据建立回归模型,以估计任意无空气

质量监测站点位置的 AQI数值.与现有 AQI空间估计方法

不同,该方法的创新在于:１)利用地形数据提取地形特征(如
当前位置地形分布、当前位置与周边空气质量监测站点的地

形相似度等),用于建立回归模型;２)基于集成决策树模型对

原始特征进行提炼,形成更深层次的特征,用于提升回归模型

的性能.

２　方法

２．１　地形数据库

地形地貌是影响空气质量的重要因素[１０],两个周边地形

分布差异巨大的位置,即使在空间上很接近,其空气质量的变

化规律也通常存在很大差异.例如,图１给出了两个空气质

量监测站点的 AQI变化规律.

图１　地形因素对空气质量的影响

Fig．１　Influenceofterrainfactorsonairquality

图１中,站点９２４８８部署在黄山市区范围内,站点１９０７
部署在千岛湖附近,其空间距离约为６７．７km.可以看出,这

两个站点虽然在空间上很接近,但其 AQI变化曲线却有着很

大的差异,站点１９０７处的空气质量明显优于站点９２４８８处的

空气质量.
为建立地形数据库,首先对 OpenStreeMap地图进行解

析.OpenStreeMap是一个基于网络众包模式的开源、可编辑

的地图,包含了大量由用户贡献的地理形状和标签.通过对

OpenStreeMap地图的解析,可得到大量地理形状和反映其类

型的标签.利用标签,保留其中属于自然地形的地理形状,并
将这些地理形状粗略地分成森林、水域、沙漠三大类(见图

２).基于 GoogleElevationAPI可获得当前位置的海拔.某

一区域的地形数据包括该区域的自然地形分布情况和海拔.

图２　自然地形地理形状示例

Fig．２　Exampleofnaturalterraingeographicshapes

２．２　原始特征

由于空气质量受多种因素影响,而现有工作从大量城市

基础数据中提取特征,如路网数据、出租车数据、交通数据、社
交网络数据等[４Ｇ５],这些数据的覆盖率十分有限,导致现有方

法的适用范围更加局限.与现有工作不同,本文从具有高覆

盖率的数据中提取特征,包括空气质量数据、地形数据、气象

数据和时间数据.

２．２．１　气象和时间特征

根据现有研究,气象因素对空气质量有较大影响[４].因

此,给定位置l,提取l所在地区的天气l．w(包括晴、阴、雨、
雪、多云和其他),温度l．t和风力等级l．f作为气象特征.此

外,提取季节s(包括春、夏、秋、冬),是否为工作日 w(包括工

作日、休息日),时间段t(包括白天、晚上)作为时间特征.
最终的气象和时间特征向量为mv(l)＝‹l．w,l．t,l．f,s,

w,t›.其中,所有类别型特征(包括l．w,s,w,t)采用oneＧhot
编码进行表示,所有数值型特征(包括l．t,l．f)采用 minＧmax
归一化进行处理,则气象和时间特征向量的维度为１６.

２．２．２　本地地形特征

本地地形特征用于表示待估计位置周边的地形.给定位

置l,首先计算l的本地地形分布特征,计算步骤如下:１)以l
为中心构造一个边长为d 的正方形区域l．G;２)查询获取l．G
与其周围自然地形地理形状的交叠部分,并分别计算与森林

地形地理形状交叠部分的面积l．Af、与水域地形地理形状交

叠部分的面积l．Aw 和与沙漠地形地理形状交叠部分的面积

l．As;３)计算森林地形面积占比l．pf＝l．Af/d２、水域地形面

积占比l．pw＝l．Aw/d２ 和沙漠地形面积占比l．ps＝l．As/d２,
则普通地形面积占比为l．pn＝１－l．pf－l．pw －l．ps,然后基

于 GoogleElevationAPI获得l处的海拔l．h.
最终的本地地形特征向量为tv(l)＝‹l．pf,l．pw,l．ps,

l．pn,l．h›.其中,l．h采用 minＧmax归一化进行处理,则本地

地形特征向量的维度为５.
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２．２．３　k近邻地形特征

待估计位置的空气质量与其周边区域的空气质量直接相

关[５],因此提取待估计位置周边空气质量监测站点的数据和

地形作为k近邻地形特征.给定位置l,其k近邻地形特征的

计算步骤如下:１)查询获取与l空间距离最近的N 个空气质

量监测站点,即l．m１,􀆺,l．mN ;２)计算每个空气质量监测站

点的地形特征向量,即tv(l．m１),􀆺,tv(l．mN );３)计算l与

l．m１,􀆺,l．mN 间 的 空 间 距 离,即sd(l,l．m１),􀆺,sd(l,

l．mN);４)基于欧氏距离计算tv(l)与tv(l．m１),􀆺,tv(l．mN )

间的向量距离,即vd(tv(l),tv(l．m１)),􀆺,vd(tv(l),tv(l．
mN)).

最终的k近邻地形特征向量为kv(l)＝‹sd(l,l．m１),vd
(tv(l),tv(l．m１)),aqi(l．m１),􀆺,sd(l,l．mN ),vd(tv(l),tv
(l．mN)),aqi(l．mN )›.其中,aqi(l．mN )为空气质量监测站

点l．mK 当前的 AQI真实值,则k近邻地形特征向量的维度

为３N.

综上,最终的原始特征向量为ov(l)＝‹mv(l),tv(l),

kv(l)›.表１列出了各类原始特征(给定当前位置l).

表１　原始特征总结

Table１　Summaryoforiginalfeatures

特征类型 特征描述

气象特征 天气、温度、风力等级

时间特征 季节、是否为工作日、时间段

本地地形特征
l周边森林地形占比、水域地形占比、
沙漠地形占比、普通地形占比、l处海拔

k近邻

地形特征

第１个周边站点与l的空间距离、本地地形向量

距离、真实 AQI、􀆺、第k个周边站点与l的

空间距离、本地地形向量距离、真实 AQI

２．３　深层特征

在点击率预测[１１]领域的研究发现,对原始特征进行提炼

可有效提高模型的性能,包括对数值型特征进行离散化、对类

别型特征进行组合等.例如,海拔高到一定程度或低到一定

程度才会对空气质量有明显影响,不同季节的白天和晚上的

空气质量变化规律可能不同.然而,采用零散的特征提炼方

法的效率很低.例如,数值型特征离散化存在如何确定离散

边界的问题,类别型特征组合的复杂度太高且容易产生大量

对提升模型性能毫无意义的组合.

决策树是一种对特征进行分段以分裂节点,对路径上的

节点进行组合以实现估计的机器学习模型.其中,节点分裂

可视为对数值型特征进行离散化,节点遍历可视为对类别型

特征进行组合.因此,决策树可视为一种对特征进行提炼的

整体解决方案.为保证特征提炼的多样性[１２],我们采用集成

决策树模型 GBDT[１３]来生成深层特征(即经过提炼后的原始

特征),具体步骤如下:

１)基于原始特征样本集训练一个 GBDT 模型.原始特

征样本os(m,i)＝(ov(m,i),aqi(m,i)),其中ov(m,i)和aqi
(m,i)分别为空气质量监测站点m 在时刻i的原始特征向量

和 AQI真实值.

２)在 GBDT模型的训练过程中,每次迭代都会根据上一

次的残差生成一棵新的决策树.我们采用满二叉树结构建立

决策树,并取出最后的T 棵决策树用于生成深层特征.

３)对于原始特征样本os(l,i),将其依次输入每棵决策

树,os(l,i)会根据其原始特征ov(l,i)到达每棵决策树的某个

叶子节点,则每个到达的叶子节点可看作一个深层特征,采用

oneＧhot编码进行表示.如图３所示,假设取出了３棵深度为

３的决策树,原始特征样本os(l,i)到达了决策树A 的叶子节

点２、决策树B的叶子节点３和决策树C 的叶子节点１,则采

用oneＧhot编码得到的深层特征向量为‹０,１,０,０,０,０,１,０,１,

０,０,０›.

图３　 基于 GBDT的深层特征的生成

Fig．３　GenerationofdeepfeaturegenerationbasedonGBDT

给定位置l,最终的深层特征向量为dv(l)＝‹leaf１(l),􀆺,

leafT(l)›.其中,leafT(l)为l对应的原始特征样本到达决

策树n的叶子节点的编码.假设决策树深度为 H,则深层特

征向量的维度为２H－１T.综上,最终的特征向量为fv(l)＝
‹ov(l),dv(l)›,其维度为D＝２１＋３N＋２H－１T.

２．４　模型训练

假定特征向量fv(x)＝‹x１,x２,􀆺,xD›,则回归函数如

式(１)所示:

y
∧

＝w０＋∑
D

i＝１
wixi＋ ∑

D－１

i＝１
　 ∑

D

j＝i＋１
wijxixj (１)

其中,wi 为特征分量xi 的回归系数,wij为特征分量xi 和xj

组合的回归系数.在数据稀疏的情况下,难以保证特征分量

xi 和xj 在训练样本中同时不为０(特别是用oneＧhot编码的

情况下),导致无法正常估计wij.

针对此问题,我们采用因子分解机[１４]作为回归模型.因

子分解机基于矩阵分解的思想,将特征分量组合回归系数矩

阵分解为两个低维矩阵的乘积(如式(２)所示).其中,vi 为一

个K 维向量(１≤i≤D,K＜D),则 W (i,j)＝wij ＝vivT
j ＝

∑
K

k＝１
vi,kvj,k.利用矩阵分解的数据补全能力,可解决数据稀疏

的问题.
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è

ç
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ø

÷
÷
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÷

vT
１ vT

２ 􀆺 vT
D( ) (２)

定义了因子分解机模型后,需要从训练集中学习出参数

Θ＝{w０,w１,􀆺,wD,v１,１,􀆺,v１,K,􀆺,vD,１,􀆺,vD,K}.类似于

一般的有监督学习算法,因子分解机模型也可以通过定义和

最优化损失函数来学习.如式(３)所示,目标函数由损失函数

L和正则化项(用于防止过拟合)构成,S为训练集合.我们

采用libFM 中集成的马尔科夫链蒙特卡罗算法(MCMC)对

参数进行学习[１５].

OPT(S)＝argmin
Θ

∑
(x,y)∈S

L(y
∧
(x|Θ),y)＋∑

θ∈Θ
λθθ２ (３)
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３　实验

３．１　实验设置

１)实验数据.我们采集了从２０１６年１月１日至２０１６年

１２月３１日全国范围内２２６６个空气质量监测站点的 AQI数

据,以及２４６９个地区的气象数据(包括天气、温度、风力等

级).其中,AQI每小时发布１次,气象数据每天发布２次.

最终,数据集包含１１５７６８６７条 AQI数据和１６９８６７２条气象

数据(空气质量和气象数据存在部分缺失的情况).

我们从全国所有空气质量监测站点中挑选两组空气质量

监测站点集(站点集A 和站点集B)进行实验.其中,站点集

A 包含杭州市区范围内的１０个空气质量监测站点,站点集B
包含从全国范围内挑选的１２个空气质量监测站点(包含森林

地形面积占比最大的２个监测站点、水域地形面积占比最大

的２个监测站点、海拔最高的２个监测站点,以及离上述每个

监测站点空间距离最近的１个普通地形面积占比最大的监测

站点).站点集B的空气质量监测站点的详细信息如表２所

列(其中,斜体站点编号代表该监测站点为自然地形站点,地

形分布向量的４个分量分别为森林地形占比、水域地形占比、

沙漠地形占比和普通地形占比,海拔的单位为 m).

表２　站点集B的详细信息

Table２　DetailedinformationofstationsetB
站点编号 站点所在地区 地形分布向量 海拔/m
１２６６ 三门峡市 ‹０,０．９８,０,０．０２› ３３２
１２６８ 三门峡市 ‹０,０．９７,０,０．０３› ３３１
９１９５６ 运城市 ‹０,０,０,１› ３６９
９１９５５ 运城市 ‹０,０,０,１› ３７２
１３３３ 宝鸡市 ‹０．９８,０,０,０．０２› １０４１
１５６８ 泉州市 ‹０．９２,０,０,０．０８› ２４５
９２４１５ 天水市 ‹０,０,０,１› １５０４
１３０９ 厦门市 ‹０,０,０,１› ２１３

９２３９４ 那曲地区市 ‹０,０,０,１› ４５３９
９２３９７ 阿里地区市 ‹０,０,０,１› ４３４７
９２４５２ 吐鲁番地区市 ‹０,０,０,１› ４３
９２３０４ 乐山市 ‹０,０．３３,０,０．６７› ３８４

２)评测方式.针对某一站点集,本文采用“留一站点法”
进行评测,即每次用其中一个站点的数据作为测试集,而其余

站点的数据作为训练集.例如,站点集A 的每个站点可产生

２４×３６５＝８７６０个测试样本.

３)评测指标.本文采用均方根误差(RMSE)作为评测指

标(见式(４)).其中,yi 为真实值,y
∧

i 为估计值.RMSE 值越

小,说明估计性能越好.

RMSE＝
∑
n

i＝１
(y

∧

i－yi)２

n
(４)

３．２　参数调试实验

本文提出的方法中,有４个关键参数需要调试,包括空气

质量监测站点数量 N(见２．２．３节)、集成决策树的数量T 和

深度H(见２．３节)、因子分解机的低维矩阵维度 K(见２．４
节).此外,正方形区域的边长d(见２．２．２节)设置为６km.

实验１　参数 N 的调试

参数 N 用于生成k 近邻地形特征.我们采用站点集A
进行实验,待评测的 N 值包括{０,１,２,３,４,５,６}(N＝０即不

考虑k近邻地形特征).此外,在该实验中,我们不考虑深层

特征,而参数K 取默认值１０,实验结果如图４所示.可以看

出,首先,N＝０时估计性能显著降低,证实了k近邻地形特征

的有效性;其次,估计性能会随着 N 的增大而提升,直到 N＝
４,但继续增大 N 后,估计性能反而会出现少量降低.这说明

某位置的空气质量与距离较近的空气质量监测站点的相关度

较高,而与距离较远的空气质量监测站点的相关度较低,因此

取 N＝４.

图４　参数N 对估计性能的影响

Fig．４　InfluenceofNonestimationperformance

实验２　参数T 和H 的调试

参数T 和H 用于控制集成决策树的数量和深度,进而控

制深层特征的维度.我们同样采用站点集A 进行实验,待评

测的T 值包括{１０,２０,３０,５０,１００,１５０,２００,３００},待评测的

H 值包括{３,４,５},则待评测的参数组合有８×３＝２４个.在

该实验中,参数 N＝４,K＝１０,实验结果如图５所示.可以看

出,首先,参数T 过小(即决策树个数过少)时估计性能降低

得较明显,而T 增大到一定程度后对估计性能的影响明显降

低;其次,参数 H(即决策树深度)对估计性能的总体影响较

小.因此,我 们 取 最 优 估 计 性 能 时 的 参 数 值,即 T＝５０,

H＝４.

图５　参数T 和H 对估计性能的影响

Fig．５　InfluenceofTandHonestimationperformance

实验３　参数K 的调试

参数K 用于指定因子分解机的低维矩阵的维度.同样

采用站点集A 进行实验,待评测的 K 值包括{５,１０,２０,３０,

４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００,１５０,２００}.在该实验中,参数 N＝
４,T＝５０,H＝４,则特征向量的维度为D＝２１＋３N＋２H－１T＝
４３３,实验结果如图６所示.

图６　参数K 对估计性能的影响

Fig．６　InfluenceofKonestimationperformance

可以看出,首先,参数 K 对估计性能的总体影响不大;其
次,当K＞４０时,随着K 的增大,因子分解机可用更高维度的
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矩阵去补全特征分量组合回归系数矩阵,但是估计性能反而

有一定程度的降低,这有可能是因为较小的 K 有助于避免过

拟合,因此取K＝２０.

３．３　特征有效性实验

实验４　地形特征有效性的评测

为评测地形特征对空气质量的影响,对以下两组方法设

置的估计性能进行比较.

１)设置１(无地形特征):建立模型时不采用本地地形特

征和k近邻地形特征中的向量距离(采用文本提出的其余特

征建立模型).

２)设置２(有地形特征):采用本文提出的所有特征建立

模型.
我们采用站点集A 和站点集B 进行实验,并评测地形特

征对每个站点估计性能的影响.在该实验中,我们不考虑深

层特征,而参数 N＝４,K＝２０.站点集A 的实验结果如表３
所列,可以看出,由于站点集A 是从城市市区范围内挑选的,
因此地形特征对站点集A 的估计性能的影响不大.站点集

B的实验结果如表４所列,可以看出,地形特征对普通站点估

计性能的影响不大,但对自然地形站点的估计性能有较大的

影响.

表３　站点集A 的地形特征有效性评测

Table３　 ValidityevaluationofterrainfeaturesonstationsetA

站点编号 无地形特征RMSE 有地形特征RMSE
１８３８ １５．２１２５ １５．３４８８
１８３９ １５．５０８０ １４．０１５７
１８４０ １６．６３４３ １６．７７５８
１８４１ １４．５８０２ １５．１２０８
１８４２ １３．０１９０ １３．２９３５
１８４３ １６．２８１９ １５．０１４１
１８４４ １４．９４２４ １３．３８２１
１８４５ ２０．６０２０ １９．５７９１
１８４６ １７．０１２９ １７．１３６２
１８４７ ２０．１１８８ １７．７８４５
平均 １６．３９１２ １５．７４５１

表４　站点集B的地形特征有效性评测

Table４　ValidityevaluationofterrainfeaturesonstationsetB

站点编号 无地形特征RMSE 有地形特征RMSE
１２６６ ２８．３２２６ ２７．８３２３
１２６８ ２６．６５９９ ２７．４２４６
９１９５６ ２６．８２９７ ３０．５０４２
９１９５５ ３２．１７４０ ３２．５１１０
１３３３ ２６．３７３７ ２６．０８４２
１５６８ １５．３２９５ １４．５８８５
９２４１５ ３５．８１９９ ３２．６９０８
１３０９ ２５．７４９０ ３０．０３２８
９２３９４ ９０．７２５７ ８６．８６０５
９２３９７ ９１．３１９５ ６３．７４８５
９２４５２ １１３．９１０ １１５．９３６
９２３０４ １３．１２９７ １３．１１３５
平均 ４３．８６１９ ４１．７７７２

普通地形站点平均 ４１．２６８７ ４２．４６４７
自然地形站点平均 ４６．４５５２ ４１．０８９８

实验５　深层特征有效性评测

为评测深层特征的效果,对以下两组方法设置的估计性

能进行比较.

１)设置１(无深层特征):采用本文提出的原始特征建立

模型.

２)设置２(有深层特征):采用本文提出的所有特征建立

模型.

我们同样采用站点集A 和站点集B 进行实验.在该实

验中,参数 N＝４,T＝５０,H＝４,K＝２０.站点集A 和站点集

B 的实验结果分别如表５和表６所列.可以看出,加入深层

特征后,无论是对普通地形区域还是自然地形区域的监测站

点,其估计性能总体都有所提升.

表５　站点集A 的深层特征有效性评测

Table５　ValidityevaluationofdeepfeaturesonstationsetA

站点编号 无深层特征RMSE 有深层特征RMSE
１８３８ １５．３４８８ １４．０７７４
１８３９ １４．０１５７ １４．３５３８
１８４０ １６．７７５８ １６．７６８９
１８４１ １５．１２０８ １４．５９３４
１８４２ １３．２９３５ １２．９１７１
１８４３ １５．０１４１ １４．４８３１
１８４４ １３．３８２１ １３．２０３６
１８４５ １９．５７９１ １８．６１０６
１８４６ １７．１３６２ １６．５０９２
１８４７ １７．７８４５ １４．４６６５
平均 １５．７４５１ １４．９９８４

表６　站点集B的深层特征有效性评测

Table６　ValidityevaluationofdeepfeaturesonstationsetB

站点编号 无深层特征RMSE 有深层特征RMSE
１２６６ ２７．８３２３ ２６．０４３７
１２６８ ２７．４２４６ ２６．６１３５
９１９５６ ３０．５０４２ ２７．４６２９
９１９５５ ３２．５１１０ ３２．２３４０
１３３３ ２６．０８４２ ２３．８２５０
１５６８ １４．５８８５ １３．２５８７
９２４１５ ３２．６９０８ ２６．２０６７
１３０９ ３０．０３２８ ２５．３８１０
９２３９４ ８６．８６０５ ８５．６４０７
９２３９７ ６３．７４８５ ４３．２９１５
９２４５２ １１５．９３６ １１４．８５９
９２３０４ １３．１１３５ １３．１８２７
平均 ４１．７７７２ ３８．１６６６

普通地形站点平均 ４２．４６４７ ３９．８８７７
自然地形站点平均 ４１．０８９８ ３６．４４５５

３．４　对比实验

实验６　与基线方法的对比

我们对以下５种 AQI空间估计方法的性能进行了对比.

１)LI:线性插值方法,以与周边空气质量监测站点的空间

距离为权重进行插值(见式(５)).

aqi(l)＝
∑
N

i＝１
aqi(l．mi)× １

sd(l,l．mi)

∑
N

i＝１

１
sd(l,l．mi)

(５)

其中,sd(l,l．mi)表示当前位置l与周边第i个站点的空间距

离.

２)LR:土地利用回归方法,采用线性回归算法建立空气

质量空间估计模型,其中特征采用的是本文提出的原始特征

(参数 N＝４).

３)GBDT:采用 GBDT算法建立空气质量空间估计模型,

其中特征采用的是本文提出的原始特征(参数 N＝４,T＝５０,

H＝４).

４)FM:采用因子分解机算法建立空气质量空间估计模
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型,其中特征采用的是本文提出的原始特征(参数 N＝４,K＝

２０).

５)OUR:本文提出的方法(参数 N＝４,T＝５０,H＝４,

K＝２０).

采用站点集A 和站点集B 进行实验,实验结果如图７所

示.可以看出:

１)无论对普通地形区域还是对自然地形区域的监测站

点,本文方法的估计性能均最优.

２)对于站点集A,简单的线性插值方法LI的估计性能与

本文方法 OUR的差别不大,甚至略优于部分机器学习方法

(包括LR和 GBDT).这说明在不引入更丰富因素(如交通、

人流等)的情况下,使用机器学习方法估计普通地形区域的

AQI收益并不理想.

３)对于站点集B,机器学习方法(包括 GBDT,FM,OUR)

的估计性能明显优于线性插值方法 LI.这说明在自然地形

区域中,地形特征对空气质量有显著的影响,而机器学习方法

可有效地学习到这种影响.

４)FM 的估计性能始终优于 GBDT.这证实了基于特征

分量组合训练模型和基于矩阵分解处理数据稀疏的策略在

AQI空间估计问题中的有效性.

５)LR的估计性能始终较差.这说明空气质量随位置的

变化是非线性的,而线性模型难以学习到这种规律.

６)对站点集B的估计性能明显低于对站点集A 的估计

性能.可能有如下原因:站点集B 中的站点是从全国范围内

挑选的,而空间距离过大的站点(如福建的站点和新疆的站

点),即使地形分布相似,空气质量的变化规律也可能相差

很大.

图７　不同方法的估计性能比较

Fig．７　Estimationperformancecomparisonofdifferentmethods

结束语　为估计无空气质量监测站点位置的 AQI,本文

提出了一种基于地形特征的 AQI空间估计方法.本文方法

首先基于地形数据建立原始特征,然后基于集成决策树模型

对原始特征进行深层转换,最后基于因子分解机建立回归模

型.通过大量实验发现,本文方法对估计自然地形区域中的

AQI有着明显的优势,可有效弥补现有方法只适应普通地形

区域的不足.

今后可从如下几个方面进行深入研究:１)绝大部分空气

质量监测站点都部署在普通地形区域,因此某一地区可能会

缺少甚至没有部署在自然地形区域的空气质量监测站点,可

探索采样、半监督学习等手段来解决这一问题;２)各种因素对

空气质量的影响在不同地区可能有所不同,因此在一个地区

建立的模型在另一个地区的估计性能可能较差,可探索迁移

学习等手段来解决这一问题.
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