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摘 要：空气污染及其引发的人群健康风险正日益受到社会的广泛关注。因此，精准模拟和预测空气污染物的浓度及其

时-空分布的重要性不言而喻。土地利用回归（LUR）模型可准确定量小尺度下污染物的时-空趋势及其环境健康风险，已在国

外广泛应用，并日趋完善。而LUR模型在国内仅有少量针对常规污染物的实例研究。该文总结了近期国内外LUR模型在大气污

染物中的应用研究，对模型构建方法的改进、卫星遥感和地面监测数据联合使用、时间分辨率的改进以及模型目标污染物的拓展

应用等方面进行了总结，并探讨了未来LUR模型的改进和发展方向，为其进行环境健康风险评价和空气污染流行病学研究提供

了方法学参考。
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Abstract：Air pollution and its associated health risk are gaining more and attention from the society. Therefore, it is impor⁃
tant to accurately simulate and predict the concentration and distribution of air pollutants. The land use regression (LUR) mod⁃
el could precisely quantify the spatio-temporal trend of air pollutants and their environmental health risks at a small scale,
which has been widely used abroad and gradually developed. However, there are only a few practical studies applying LUR
model on criterion atmospheric pollutants in China. In this study, we summarized the progress of applying LUR model on air
pollutants both in China and across the world, including the developed modelling methods, combined use of satellite remote
sensing and ground monitoring data, increased time resolution and extended application of target pollutants. Finally, we
discussed the future improvement and development direction, which provides a methodology reference for environmental
health risk assessment and epidemiological research on air pollution.
Key words：land use regression (LUR) model; atmospheric pollutants; concentration prediction; health risk

随着我国工业化和城镇化的发展，空气污染问题

日益严峻，其引发的人群健康风险受到了社会的广泛

关注[1，2]。尽管已采取了严格的大气污染排放控制措

施，但目前我国仍是世界上大气污染最严重的国家之

一[3]。2017年，我国仍有近75%的城市PM2.5年均浓度

不能达到《环境空气质量标准》（GB 3095-2012）的二级
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标准年均限值[4]。大量研究表明，大气污染不仅可直

接导致人群死亡率升高，还与多种疾病，如肺癌、心血

管疾病和呼吸系统疾病的发病率升高有关[5-8]。2006
年，我国113个城市的居民因PM10污染造成的健康经

济损失高达3 414亿元[9]。2015年，我国近110万人的

死亡与长期暴露于高浓度PM2.5有关[10]。因此，精准模

拟和预测空气污染物的时-空特征和健康风险，可为

环保部门制定合理的空气污染物管控措施提供科学

支撑。

常规自上而下的排放清单预测方法常受限于清

单的分辨率，以全国尺度或者区域尺度居多，在城区

尺度的工作薄弱，不确定性较大。国内的大气污染暴

露或者流行病学研究，大多直接将大气监测站的测量

值作为人群暴露水平，忽略了大气污染物的浓度空间

分异，极有可能导致对人群健康风险估算误差。目前，

国内外模拟城市尺度大气污染物浓度空间分布的方法

主要有卫星遥感反演[11]、大气数值模拟技术[12]、扩散模

型[13]和土地利用回归（land use regression, LUR）模型[14]

等。虽然大气数值模拟技术可精确模拟大气污染物

的迁移及其在迁移过程中的化学反应，但计算过程复

杂。扩散模型具有同时考虑大气时-空变化的优点，

但对输入数据要求高，且在高空间分辨率的条件下误

差相对高[15，16]。

相比之下，LUR模型对数据量及其精度需求较

低，构建简单，计算量少，无须输入污染物排放清单，

只需获得城市下垫面信息即可反映多种尺度的空间

异质性，具有较好的应用前景。目前LUR模型在欧美

发达国家已广泛应用[17-21]，但我国目前仅有少量大气

污染物的 LUR实例研究[22-27]。基于此，本文梳理了

LUR模型近期在大气污染物中的应用进展，探讨了其

未来可能的改进和发展方向，为其在健康风险评价和

空气污染流行病学研究等方面的拓展应用提供了方

法学参考。

1 LUR模型简介

LUR模型是一种模拟城区尺度大气污染物浓度

空间分异的通用模型，最早由Briggs等[28]在1997年进

行小尺度空气质量和健康分异研究中提出。LUR模

型可准确定量小尺度下污染物的时空趋势，已在国外

广泛应用，是模拟城市街区尺度大气污染物浓度及其

时空分布最重要的方法之一。通常污染物的空间分

布与下垫面环境和人口密度等信息之间存在相关性，

而LUR模型基于大数据和数理统计方法，建立空气污

染物水平与土地使用类型、气象因子、人口密度等因

子的关联，可预测街区尺度下的空气污染暴露，评估

人群的健康风险[14，28]。其基本思路是利用数十个采样

点的大气污染物浓度作为因变量，通过在地理信息系

统（GIS）框架内获取站点周边的土地利用、交通、人口

密度等数据作为自变量，建立多元回归模型，以预测

大气污染物浓度的空间分布，研究其影响因素[14]。它

对数据类别和精度需求较低，模型构建简单，并且能

充分反映小尺度污染物浓度的空间分异，具有优良

的转移性。LUR模型常用的变量类别包括土地利用

类型、道路信息、气象数据和地理条件四大类。近年

来随着相关研究的增加，变量类别中增加了卫星数

据、污染物浓度和排放源信息等。每个大类下，根据

不同研究的特点及数据可得性又可衍生出多种子类

变量，如土地利用类别下通常有建筑区、水体、林地

等。表 1总结了以 PM2.5和NO2为代表的常规空气污

染物的LUR模型应用研究。

污染物

PM2.5

NO2

研究区

澳大利亚

中国

美国

中国

美国

美国

澳大利亚

中国

美国

美国

构建方法

逐步回归

逐步回归

逐步回归

随机森林

加权支持向量机

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

时间尺度

年

年

月

年

季度

年

年

年

月

日

模型使用变量*

土地利用(3)、气象(2)、排放源信息(1)

土地利用(3)、污染物浓度(2)、排放源信息(1)

道路(1)、土地利用(1)、人口(1)、地理条件(1)、
月份虚拟变量(12)、卫星数据(1)

土地利用(3)、气象(5)、地理条件(1)

土地利用(1)、建筑物信息(2)、交通(2)、
地理条件(1)、人口(1)、气象(3)

土地利用(2)、道路(3)、地理条件(2)、卫星数据(1)

土地利用(1)、道路(2)、人口(2)、卫星数据(1)

道路(1)、人口(1)

土地利用(1)、道路(2)、地理条件(2)、卫星数据(1)

土地利用(1)、道路(1)、人口(1)、地理条件(1)、
卫星数据(1)

调整R2

0.63

0.85

0.626

0.942

0.916

0.78

0.82

0.963

0.81

0.79

参考文献

Knibbs等[29]

Wu等[30]

Mao等[31]

赵佳楠等[32]

Basu等[33]

Novotny等[34]

Cowie等[35]

He等[36]

Bechle等[37]

Lee等[38]

表1 典型常规空气污染物应用LUR模型的研究

注：*括号内为大类变量下模型使用的子变量数量。

126



第S2期

2 LUR模型的应用进展

近年来，LUR模型的研究和应用在全世界范围内

发展迅速、持续完善，已日渐成为区域和城市不同尺

度下预测大气污染物浓度和时-空分布的有力工具，

尤其适合为大气环境健康研究提供更高时-空分辨率

的空气污染物信息。LUR模型近期的应用研究进展

主要包括更加注重开发包容性更强的模型，如扩展模

型的预测变量类别，通过联合其他大气污染模型或利

用多种建模方法构建模型，进一步提高模型的时间分

辨率，以及应用于其他非常规大气污染物的浓度预测

及其健康风险评估。

2.1 模型构建方法的改进

传统的LUR模型通常只包含空间数据，侧重于解

释污染物的空间变异性。但大气污染物有明显的时

间变异性，易造成较大的预测误差，因而有必要开发

包含时间属性的LUR模型，以解释大气污染物的时-
空变化等污染特征。针对这一问题，一些研究可结合

包含时间因素的模型来改良LUR模型。例如：Dima⁃
kopoulou等[39]通过融合气象和交通信息，构建了兼具

时间和空间分辨率的LUR模型，用于预测PM10和NO2

的浓度、分布及其不良效应；Chen等[40]和Beckerman
等[41]通过机器学习和贝叶斯最大熵值法（bayesian
maximum entropy, BME）改进了用于预测 PM2.5浓度

的 LUR 模型，发现贝叶斯最大熵值法可显著提高

LUR模型预测的准确性；Di等[42]基于可提供高时间分

辨率预测的大气化学运输模型，融入了土地利用信息

和气象数据，对大气中的PM2.5及其化学组分浓度进行

预测，发现改良后的模型具有更优异的性能；Hanigan
等[43]也尝试结合贝叶斯最大熵值法和化学运输模型

改进了LUR模型，用于预测澳大利亚悉尼市区NO2的

年均浓度。

结合大气扩散模型和LUR模型对大气污染物浓

度进行预测，也是目前该领域的研究热点。ADMS
（atmospheric dispersion modeling system）城市扩散模

型是目前国际大气扩散主流模式之一，由英国剑桥环

境研究中心（CERC）和英国气象局等联合研发，可准

确模拟污染物在大气中的物理化学过程[44]。鉴于

此，He等[36]尝试把ADMS城市扩散模型嵌入LUR模

型中预测街区尺度的NO2浓度，通过ADMS模型模

拟了 83个覆盖广州全市虚拟受体点的NO2浓度，并

以此为因变量建立LUR模型，同时使用监测站实测

NO2浓度来校验模型，弥补了观测数据空间分辨率低

的问题。

大多数LUR模型研究使用线性回归分析方法，基

于最小二乘法或最大似然估计拟合建立预测模型。

但近年来，因其容易出现过度拟合、缺乏灵活性、纳入

高相关因子能力有限的缺点，而被质疑是否为最佳预

测方法[45]。为了克服这些问题，空气污染流行病学研

究引入了新的模型构建方法，如非线性回归的方

法[46, 47]和机器学习方法[48，49]。例如：Basu等[33]在建立LUR
模型时使用加权支持向量回归（WSVR）方法来考虑

非线性因素；Olvera等[50]采用主成分分析法（PCA）对

LUR模型进行优化，消除了模型的共线性，提高了模

型的预测能力；赵佳楠等[32]基于随机森林算法（ran⁃
dom forest，RF）灵活的模型调优能力和模型训练时间

可优化的优点，开发并优化了具有更高时-空分辨率

的随机森林耦合土地利用回归模型（RF-LUR），其模

型均方根误差比传统 LUR模型减小了 46%；同样，

Rahman等[51]也发现 RF-LUR模型预测性能较常规

LUR模型提高了2倍以上。此外，为研究空间异质性

对大气污染物浓度的影响，Song等[52]提出采用地理加

权回归（GWR）的方法来优化LUR模型，证实其对NO
和NO2浓度预测的准确性均显著提高。

2.2 卫星和地面监测污染数据的联合使用

空气监测站的稀疏分布，导致其观测数据量和空

间分辨率有限，限制了LUR模型的解释能力，而卫星

遥感技术可以提供区域乃至全球尺度上，包括气溶胶

光学厚度（AOD）信息在内的大气信息。AOD数据具

有空间覆盖范围大和时间连续性好的优点，可有效弥

补地面监测站点在空间上的不足，已被广泛用于模拟

不同尺度上的污染分布、来源以及区域间的传输过

程[53，54]。近年来，有研究表明，将AOD数据作为LUR
模型的变量对大气中PM2.5的浓度和时空分布进行预

测，可显著提高模型的可靠性[55]。根据Mao等[31]的研

究，可将监测站点位置投影到AOD栅格数据中，若多

个监测站点位于同一 AOD 栅格内，则分配相同的

AOD值，此后将站点处的AOD提取出作为LUR模型

的时空预测变量。

基于卫星反演的方法无须依赖地面站点的监测

数据，直接反演污染物的地表浓度，可反映区域整体

背景浓度。Lee等[38]将连续 5 a基于卫星观测的对流

层NO2柱浓度作为预测变量，构建了LUR模型，反演

出美国新英格兰州地表NO2的日浓度，预测值和实测

值呈较高一致性。类似的，Novotny等[34]同时采用卫

星观测和地表实测的NO2浓度，结合卫星遥感的土地

使用信息，搭建了覆盖全美的LUR模型，用于预测街

区尺度的NO2浓度，证实卫星技术可显著扩大LUR模

型覆盖的空间范围。Knibbs等[29]使用卫星监测反演

数据建立了预测大气PM2.5浓度的LUR模型，卫星反

马建初，等 土地利用回归模型在大气污染物中的应用进展 127
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演参考van Donkelaar等[53]的方法，首先通过全球化学

迁移模型（GEOS-Chem）得到AOD和地表PM2.5浓度

之间的比例因子，然后将比例因子乘以遥感AOD数

据以估计近地表 PM2.5 浓度，最后根据使用的每种

AOD产品的不确定性加权，以生成基于卫星数据的

年平均 PM2.5估算值，结果表明卫星数据显著改进了

LUR模型的预测能力。

基于卫星数据的LUR模型对空气污染物的预测

能力已有系列评估。Cowie等[35]分别建立了一个街区

尺度的常规LUR模型和一个国家尺度的基于卫星监

测数据的LUR模型（Sat-LUR），对比了2个模型对澳

大利亚悉尼大气中NO2暴露风险的评估结果，发现常

规LUR与 Sat-LUR的预测结果有较好的一致性、较

小的绝对偏差，表明了区域（空间）尺度对LUR模型的

模拟结果影响有限。Shi等[56]也发现在LUR模型中加

入卫星监测数据可提高模型准确性，并可使模型适用

于更大的区域尺度。但是，卫星反演过程较复杂，并

且地面监测点浓度受多种排放源影响，存在较大不确

定性，而卫星反演浓度不足以捕捉这些细微的浓度变

化，从而影响构建的LUR模型预测的准确性。

2.3 模型时间分辨率的改进

大多数LUR模型的研究集中预测在长时间尺度

（1~5 a）的平均浓度，低时间分辨率可能无法充分反映

大气污染物的时间变化趋势，进而影响对环境暴露

风险预测的准确性。因此，提高LUR模型的时间分

辨率一直是近年LUR研究的热点之一。一般而言，

可通过时间虚拟变量[57，58]（dummy variable）、时间调

整因子[37，59]（time scaling factors）或动态因变量[60-62]

（dynamic variable）调整原有模型扩展时间尺度，以及

独立建立不同时间尺度的模型[58，63]。时间虚拟变量

法[57，58]，即添加反映不同时间段的虚拟变量进入到

LUR模型中以表征特定时间段的模型。时间调整因

子法[37，59]，即以日均浓度或月均浓度除以年平均LUR
模型预测的年平均浓度值表示时间调整因子，用年平

均LUR模型乘以时间调整因子来估算月浓度或日浓

度，这种方法的优点为简单有效，但忽略了不同类型

地点浓度变化会造成较大的不确定性。动态因变量

法[60-62]，即在已有的年平均LUR模型中使用日均值或

月均值浓度代替年均值浓度，然后重新进行回归分

析，以获得模型每个预测变量的新系数，但这种方法

也有很大的不确定性。独立建模法[58，63]，即采用超高

时间分辨率（如以min和h为单位）的观测数据建立相

互独立的LUR模型，此方法建立的模型精度较高，但

对数据的要求也相应高。

超高时间分辨率的LUR模型的开发难度在于目

标污染物观测数据的获取，因为提供连续监测的空气

监测站点少，而大面积布设监测仪器成本又较高。目

前廉价的空气污染监测传感器为提高LUR模型的时

间分辨率提供了切实可行的方法。传感器较其他常

规监测仪器有成本低、体积小、功率要求低、布设方便

的优点，但其数据准确度较低，需经过校正后才能使

用。Masiol等[63]于 2015和 2016年的采暖期在美国纽

约门罗县布设了23个低成本的PM2.5传感器（LCMs），

并对传感器进行数据校正，构建了分辨率为小时的预

测颗粒物浓度的LUR模型，小时分辨率的LUR模型

可以对空气中颗粒物浓度变化引致的不良健康效应

进行快速响应，从而应用于空气污染和人群暴露的流

行病学研究。

Dons等[58]在比利时佛兰德斯市，基于分钟尺度的

63个固定站的黑炭观测数据集，采用虚拟变量法、动

态协变量法和独立建模法建立了小时尺度的LUR模

型并对比2个模型的效果，结果表明使用虚拟变量建

立的模型R2较低，且虚拟变量的假设条件与实测结果

相冲突，独立建模法建立的LUR模型的R2大多比虚

拟变量法和动态变量法的大，且动态协变量法建立的

模型会产生一些相关性不显著或与原先假设相反的

变量，而采用独立变量建模则不会产生这些问题。此

外，美国及澳大利亚的一些学者也尝试用LUR模型预

测大气中污染物浓度的月平均值[31，41，64，65]以及日平均

值[66-69]。这些都是对模型预测时间扩展的良好尝试，

既能提高时间精度，也证明了LUR模型的预测能力。

2.4 目标污染物及其健康效应的拓展应用

传统LUR模型研究主要集中于预测大气常规污

染物[57]，如NO2和PM2.5。但近年来越来越多的学者注

意到LUR模型的优良性能，并不断把模型扩展应用于

其他大气污染物上。目前瑞士、美国、加拿大等，已在

多个城市开展了LUR模型应用于其他非常规大气污

染物的研究[17，18，41，70-73]，这些污染物包括超细颗粒物数

浓度、甲醛、苯系物和半挥发有机污染物等（表 2），

证实了LUR模型广泛的适用性与有效性。例如：多

伦多大学Diamond教授团队[70]用大气被动采样技术

（PAS-PUF）在多伦多市区进行高时空分辨率的外

场观测，建立了针对多氯联苯（PCBs）、多溴联苯醚

（PBDEs）、多环芳烃（PAHs）和多环麝香（PCMs）等

半挥发性有机污染物的LUR模型，发现人口密度和

家庭收入是较好的模型预测变量；Briggs等[62]在纽约

建立了街区尺度的预测大气苯、总苯系物（苯、甲苯、

乙苯、二甲苯）和甲醛浓度的LUR模型，预测浓度和实

测值一致性较好。为了研究空气污染物的不良健康

效应，欧洲的空气污染效应队列研究（ESCAPE）项目
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污染物

多氯联苯

多溴联苯醚

多环麝香

多环芳烃

苯

总苯系物

甲醛

一氧化氮

臭氧

颗粒物

氮氧化物

黑炭

研究区

加拿大

美国

中国

厄尔多瓜

荷兰

澳大利亚

比利时

构建方法

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

逐步回归

时间尺度

a

a

a

a

a

d

h

模型使用变量*

人口(1)、排放源信息(2)

土地利用(1)、人口(1)、排放源信息(1)

人口(1)、地理条件(1)

土地利用(1)、道路(1)、排放源信息(1)

道路(2)、污染物浓度(1)

土地利用(1)、道路(1)、污染物浓度(1)

土地利用(1)、道路(2)、污染物浓度(1)

土地利用(2)、道路(1)、地理条件(2)

气象(2)、污染物浓度(1)、卫星数据(7)

道路(1)、人口(1)、地理条件(1)

土地利用(4)、道路(1)

道路(4)

调整R2

0.85

0.83

0.86

0.67

0.65

0.70

0.83

0.73

0.72

0.65

0.64

0.09~0.77

参考文献

Melymuk等[70]

Kheirbek等[74]

Song等[52]

Alvarez-Mendoza等[75]

Hoek等[72]

Rahman等[76]

Dons等[58]

表2 非常规空气污染物的LUR模型应用研究

注：*括号内为大类变量下最终模型使用的自变量数量。

对欧洲大陆 20 个城市的 36 个城区开展了为期 3 a
（2008-2011年）的全面评估分析，建立和完善了以

PM10、PM2.5、NO2、重金属元素等空气污染物为目标对

象的系列LUR模型[19-21，43，77]，用于查明急性冠心病、肺

功能障碍、低出生率等诸多不良健康效应和空气污染

物的相关性[77-81]。

2.5 LUR模型在我国的应用

我国的空气污染特征和城市土地利用情况与欧

美国家有较大差别，尤其体现在污染源分散、人群密

度高、建筑高层和高密度等特征上。我国关于LUR模

型及其应用的研究，目前大多集中在京津冀、长三角

和珠三角等高速发展区域[22-27]，研究结果亦支持LUR
模型的可行性与有效性。在大区域尺度上，刘炳杰

等[82]和邱倩倩等[83]为探索LUR模型对大尺度空气污

染物模拟的适应性，分别构建了基于地理加权的我国

国家尺度LUR模型和京津冀地区LUR模型；宋万营

等[84]在对监测站点PM2.5浓度进行空间化模拟的基础

上，构建了湖北省区域尺度的LUR模型。在模型算法

上，赵佳楠等[32]利用随机森林算法改良了LUR模型。

李爽等[85]将主成分分析（PAC）与逐步多元线性回归

（stepwise multiple line regression, SMLR）相结合构建

了LUR模型，以模拟区域PM2.5浓度空间分布，其精度

指标和制图效果皆优于常规LUR模型；陈雯君等[86]采

用支持向量回归机（support vector machine regression，
SVR）改进了传统 LUR 模型，构建了预测 PM10 的

SVR-LUR模型。但总体来说，我国已有LUR模型研

究多集中于常规空气污染物，鲜少关注多环芳烃等持

久性空气毒害物，对模型算法的改进有限，亦较少涉

及环境健康风险评估和预测。

3 总结与展望

土地利用回归模型作为一种重要的大气污染物

浓度预测方法，具有对数据类别和精度要求较低、模

型构建快速简捷、能充分反映小尺度污染物浓度空间

分异，以及转移性良好等优点，日益广泛应用。随着

新变量、新建模方法的日新月异，目前LUR模型还有

较大的改进和发展空间，如：如何改善模型在不同区

域间和不同时间段间的迁移能力；如何在数据集规模

和复杂性不断增加的情况下，同时提升模型性能等。

相应地，可以通过利用较为成熟的大气传输模型与

LUR模型联合建模，以提高模型的综合性能；通过利

用大数据及物联网等新兴技术，以高效及时地获取

污染物的排放源信息；通过将机器学习技术运用在

模型的构建上，以提高模型数据的综合处理能力。此

外，在LUR模型的应用上，过去主要用于常规污染物

的模拟和预测，未来可以拓展至更多有毒有害大气污

染物及其健康效应的研究，如半挥发性有机物和重

金属等。
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