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基于贝叶斯分层自回归时空模型的北京 ＰＭ２ ５ 预测

摘要
为解决 ＰＭ２ ５ 的多站点同步预测问

题，提出一种贝叶斯框架下的分层自回
归时空模型．将 ＰＭ２ ５ 日均浓度真实值视
为潜在时空过程，利用一阶自回归过程
刻画时间相关性，并基于 Ｍａｔéｒｎ 过程捕
获空间相关性，极大程度地提高了降维
和同步预测的效率．此外，还将日最高温
度、相对湿度和风速等气象因素作为解
释变量，用于提升 ＰＭ２ ５ 的预测效果．借
助模型的分层结构，通过贝叶斯方法结
合马尔可夫链蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）算法实
现参数估计和预测过程．对北京市日均
ＰＭ２ ５浓度的实证分析表明，模型在空间
和时间维度上均有良好的插值或预测
效果．
关键词

贝叶斯；分层模型；自回归；时空模
型；ＰＭ２ ５ 预 测； 马 尔 可 夫 链 蒙 特 卡 罗
（ＭＣＭＣ）

中图分类号 Ｘ５１３
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０２１⁃１１⁃１８
资助项目 江苏省自然科学基金（ＢＫ２０１９１３９
４）；国家社会科学基金重大项目（１６ＺＤＡ０４７）
作者简介

王静，女，硕士生，研究方向为 ＰＭ２．５等时
空数据建模及分析．ｊｗａｎｇ＿ｊａｎｅ＠ １６３．ｃｏｍ

曹春正（通信作者），男，教授，主要研究
方向为函数型数据分析、气象中的复杂数据建
模及分析．ｃａｏｃｈｕｎｚｈｅｎｇ＠ １６３．ｃｏｍ

１ 南京信息工程大学 数学与统计学院，南京，
２１００４４

０　 引言

　 　 ＰＭ２ ５作为主要空气污染物之一，由于粒径小，可以直接被人体吸

入，且在大气中的停留时间长、输送距离远，因而对人体健康和大气

环境质量的影响很大．医学研究表明，过高浓度的 ＰＭ２ ５不仅会导致心

肺疾病发病率和死亡率升高［１］，而且还会对人体的心血管系统、神经

系统和免疫系统造成影响［２⁃３］，甚至会对染色体和 ＤＮＡ 等不同水平

的遗传物质产生毒性作用，引起癌症和出生缺陷的发生［４⁃５］ ．
ＰＭ２ ５ 的研究工作包括数据采集方法、机理成因和影响因素

等［６⁃７］ ．从统计学的角度，一个地区一段时间的 ＰＭ２ ５浓度作为典型的

时空数据集，相关研究重点是空间插值以及时间上的短期或长期预

测等．ＰＭ２ ５的空间插值较流行的是时空克里金方法［８⁃９］，该方法能够

基于时空数据时空位置关系与时空变异特征，实现对未观测位置的

线性无偏最优估计，而 ＰＭ２ ５在时间维度上的预测可使用机理分析或

统计建模方法等．机理分析方法主要对大气污染物的产生、转换和扩

散的物理化学过程进行建模，如 ＣＭＡＱ 模型［１０］等；统计建模方法即通

过数据捕捉特征，得到污染物浓度变化规律，包括多元线性回归（Ｍｕｌ⁃
ｔｉｖａｒｉａｂｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ） ［１１］、广义加性模型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄ⁃
ｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ，ＧＡＭ） ［１２⁃１３］，以及统计学习模型，如 ＢＰ 神经网络［１４］ 和长

短期记忆网络模型（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［１５⁃１６］ 等的各种扩

展模型．相比机理分析方法，统计方法较少依赖于污染源数据、传输模

式和物理机理，更侧重数据本身的规律，定量分析的精确度更具优

势，是处理复杂数据的强有力工具．
近年来，许多研究关注于 ＰＭ２ ５浓度的时空特征和统计推断．例

如：Ｃｈｅａｍ 等［１７］将 ＥＭ 算法应用于参数时空混合模型的推断中，用于

对空气质量数据进行聚类；Ｃｌｉｆｆｏｒｄ 等［１８］ 在半参数时空模型的基础

上，利用高斯马尔可夫随机场对空间随机效应和非参数时间趋势进

行近似，对大气颗粒物浓度进行预测等贝叶斯推断．这些研究更多关

注模型和计算的灵活性，没有考虑在触发空气污染方面起重要作用

的气象变量．也有一些研究开发了包含气象变量的时空模型，并将其

用于时空预测［１９⁃２０］，包括 Ｗａｎ 等［２１］通过建立精细的参数统计模型对

北京市 ＰＭ２ ５浓度进行综合研究，分析 ＰＭ２ ５浓度的时空依赖结构并

进行了预测．但是在应对大规模数据，特别是多站点同步预测时，此类

时空模型将面临过高的计算复杂度难题．　 　 　 　



　 　 本文在贝叶斯框架下，结合分层模型理论，同时

考虑气象因素，对北京市 ３５ 个空气质量监测点的日

均 ＰＭ２ ５ 浓 度 整 体 建 立 了 贝 叶 斯 分 层 自 回 归

（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＢＨＡＲ）时空模

型．模型有三个优点：一是利用分层结构描述出清晰

的变量关联性和时空结构关系；二是利用贝叶斯方

法可同时达到参数估计和多站点同步预测的目的；
三是可以对除现有空气质量监测点之外，有气象信

息的地点进行预测，解决部分地区空气质量监测点

分布稀疏的问题． ＢＨＡＲ 时空模型在潜在时空过程

中同时对时间和空间相关性进行拟合，实现降维，解
决了传统时空模型计算复杂度较高的问题．进一步

借助 Ｒ 软件中的 ｓｐＴｉｍｅｒ 包［２２］，使用马尔可夫链蒙

特卡罗（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）算法对模

型进行参数估计和预测．

１　 数据初步分析

本文的研究区域北京位于 １１５ ７° ～ １１７ ４° Ｅ，
３９ ４° ～４１ ６°Ｎ，地势西北高、东南低．西部、北部和东

北部三面环山，东南部平原逐渐向渤海倾斜，见图 １．
北京市原有 ２７ 个空气质量监测点，２０１２ 年新增

了 ８ 个 ＰＭ２ ５监测点．由于从 ２０２１ 年 １ 月 ２３ 日起，北
京市生态环境监测中心的空气质量发布平台

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｚｘ．ｂｊｍｅｍｃ．ｃｏｍ．ｃｎ）更新了北京市的空气质

量监测点名称，按照城六区、东南部、东北部、西南

部、西北部五个区域对监测点重新进行了划分（表
１），同时考虑到 ＰＭ２ ５污染多发生在冬季［２３］，因此本

文收集了北京市 ３５ 个监测点 ２０２１ 年 ２ 月 １ 日至

２０２１ 年 ３ 月 ３１ 日每天 ２４ ｈ 的 ＰＭ２ ５质量浓度（μｇ ／
ｍ３）数据用于后续分析．本文将基于采集数据对

ＰＭ２ ５每日 ２４ ｈ 的平均质量浓度（日均质量浓度）进
行建模和预测．

为初步探索北京市 ＰＭ２ ５浓度的时空分布特征，
首先分别按小时计算所有站点一天中每一小时的

ＰＭ２ ５平均质量浓度，按天计算一周中每一天的平均

质量浓度，然后绘制箱线图．由图 ２ａ 可以观察到，
ＰＭ２ ５质量浓度在一天中呈现出先下降再上升的趋

势，自凌晨起逐渐下降，直至 １４ 时开始出现明显上

升趋势，这可能与地形和冬季的气候条件有关，这些

条件导致了热逆温和早晨、晚上的弱风，阻止了污染

物扩散［２４］；同时，还可以发现在早高峰和晚高峰时

间段内，ＰＭ２ ５质量浓度有小幅度上升，可能是受到

汽车尾气的影响．图 ２ｂ 显示 ＰＭ２ ５在一周中的变化

也具有规律性，随着一周的人类活动水平不断提高，
ＰＭ２ ５质量浓度也逐渐升高，而周一和休息日，ＰＭ２ ５

质量浓度明显较低．
接下来分析北京 ＰＭ２ ５浓度的空间分布特征．首

先绘制 ２０２１ 年 ２ 月和 ３ 月北京市的平均 ＰＭ２ ５质量

浓度空间分布图．由图 ３ 可以观察到北部山区的

ＰＭ２ ５质量浓度较低，其中延庆县的浓度最低，可能

是受到了山谷地形的影响，而中心城区的 ＰＭ２ ５质量

浓度较高显然也是合理的．
然后借助全局莫兰指数分析 ＰＭ２ ５质量浓度分

布的空间自相关性．全局莫兰指数公式为
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式中 ｗ ｉｊ 是距离权重，代表站点 ｉ 和 ｊ 之间的加权距

离，ｙｉ 代表 ＰＭ２ ５ 质量浓度值．经过计算得到 ＰＭ２ ５ 质

量浓度的全局莫兰指数 Ｉ ＝ ０ ２，为正值，且显著性检

验 ｐ 值等于 ３ ９ × １０ －６， 说明北京市 ３５ 个空气质量

监测点 ２—３ 月 ＰＭ２ ５质量浓度分布存在显著的正相

关性及空间聚集性．
进一步收集北京地区延庆、密云、北京三个气象

台站 ２０２１ 年 ２ 月 １ 日到 ２０２１ 年 ３ 月 ３１ 日每日的风

速（ｍ ／ ｓ）、相对湿度（％）和最高温度（℃）数据，数据

来自中国气象数据网（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ． ｃｍａ． ｃｎ）．将三个

气象变量分别简记为 ＷＳ、ＲＨ 和 ＭＴ，详细汇总信息

见表 ２．为了分析各气象变量和 ＰＭ２ ５质量浓度的相

表 １　 北京市空气质量监测站点

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ

区域 监测点

城六区
东城东四、东城天坛、西城官园、西城万寿西宫、朝阳奥体中心、朝阳农展馆、 海淀万柳、海淀四季青、丰台小屯、丰台云岗、
石景山古城、石景山老山

东南部 通州永顺、通州东关、大兴黄村、大兴旧宫、亦庄开发区、京东南区域点

东北部 怀柔镇、怀柔新城、密云镇、密云新城、平谷镇、平谷新城、顺义新城、顺义北小营

西北部 昌平镇、昌平南邵、定陵（对照点）、延庆夏都、延庆石河营

西南部 门头沟双峪、门头沟三家店、房山良乡、房山燕山
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学报（自然科学版），２０２３，１５（１）：３４⁃４１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：３４⁃４１



图 １　 北京市地形及空气质量监测站点分布（绿点）
Ｆｉｇ １　 Ｍａｐ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇｓ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ （ｇｒｅｅｎ ｄｏｔｓ）

图 ２　 ２０２１ 年 ２—３ 月北京市 ３５ 个空气质量监测站点一天（ａ）和一周（ｂ）内的平均 ＰＭ２ ５质量浓度分布

Ｆｉｇ ２　 Ｄｉｕｒｎａｌ （ａ） ａｎｄ ｗｅｅｋｌｙ （ｂ） ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＭ２ ５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｖｅｒａｇｅｄ ｂｙ ３５ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｆｅｂｒｕａｒｙ ｔｏ Ｍａｒｃｈ ２０２１

关性，首先为三个气象站匹配了距离最近的空气质量

监测点．与延庆、密云和北京三个气象站相匹配的空气

质量监测点分别为延庆夏都、怀柔新城以及大兴黄村

三个监测点．分别计算 ＰＭ２ ５质量浓度与三个气象变量

的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数，结果见表 ２ 最后一列．结果表

明，相对湿度与 ＰＭ２ ５呈现出较强的正相关．２—３ 月北

京的相对湿度比较低，此时大气污染物的化学聚合作

用使得 ＰＭ２ ５增加的速率，高于沉降作用使得 ＰＭ２ ５降

低的速率．相对湿度对 ＰＭ２ ５影响呈正向，即 ＰＭ２ ５质量

浓度随着相对湿度的上升而增加．风速与 ＰＭ２ ５呈现负

相关，而温度与 ＰＭ２ ５相关性较弱．

表 ２　 日均 ＰＭ２ ５质量浓度和气象变量的信息汇总及相关系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｉｌｙ
ＰＭ２ ５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 均值 最小值 最大值 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

ρ（ＰＭ２ ５） ／ （μｇ ／ ｍ３） ７４ ２０ ３ ２５ ２９６ ４２

ＷＳ ／ （ｍ ／ ｓ） １ ８５ ０ ４０ ４ ８０ －０ ４４∗∗∗

ＲＨ ／ ％ ５０ ６９ １５ ３０ ９１ ００ ０ ６８∗∗∗

ＭＴ ／ ℃ １２ ０５ －０ ２０ ２５ ６０ ０ ２６∗∗∗

　 注：∗∗∗表示 ｐ＜０ ００１．
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图 ３　 ２０２１ 年 ２—３ 月北京市平均 ＰＭ２ ５质量浓度分布

Ｆｉｇ ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２ ５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｆｅｂｒｕａｒｙ ｔｏ Ｍａｒｃｈ ２０２１

２　 ＢＨＡＲ 时空模型

２ １　 模型建立

假设 Ｚ（ ｓ，ｔ） 代表站点 ｓ在时间 ｔ的ＰＭ２ ５ 质量浓

度实际观测值，其对应的真实浓度值通过潜在的随

机过程 Ｙ（ ｓ，ｔ） 刻画，二者满足如下测量误差模型：
Ｚ（ ｓ，ｔ） ＝ ＸＴ（ ｓ，ｔ）β ＋ Ｙ（ ｓ，ｔ） ＋ ε（ ｓ，ｔ）， （２）

其中： ｓ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ 为 ｎ 个站点的地理位置；ｔ ＝ １，
２，…，Ｔ 为时间（ｄ）；Ｘ（ ｓ，ｔ） 代表 ｐ 维气象变量，即

Ｘ（ ｓ，ｔ） ＝ （ｘ１（ ｓ，ｔ），ｘ２（ ｓ，ｔ），…，ｘｐ（ ｓ，ｔ）） Ｔ；β 为回归

系数；ε（ ｓ，ｔ） 为误差项，通常假定是白噪声过程，即
ε（ ｓ，ｔ） ～ ＧＰ（０，σ ２

ε） ．在空间统计中 σ ２
ε通常被称为

块金值，当采样点的距离为 ０ 时，半方差函数值也应

为 ０，但由于存在测量误差和空间变异，使得两采样

点非常接近时，对应半方差函数值不为 ０，即存在块

金值．
对潜在的污染物排放水平 Ｙ（ ｓ，ｔ） 建立一阶自

回归模型［２２］：
Ｙ（ ｓ，ｔ） ＝ ρＹ（ ｓ，ｔ － １） ＋ η（ ｓ，ｔ）， （３）

其中 η（ ｓ，ｔ） 为残差随机项，用来刻画潜在污染物排

放水平的时空随机效应．假定 η（ ｓ，ｔ） 在时间上独立

而在空间上满足高斯过程 ＧＰ（０，Σ η）， 其中 Ση ＝
σ ２

η Ｓη，σ ２
η是不随空间变化的方差，Ｓη 代表与空间相

关的协方差矩阵，通常用 Ｍａｔéｒｎ 族相关函数来刻

画［２５］ ．此时 η（ ｓ，ｔ） 的协方差矩阵是 ｎ × ｎ维的，而不

是 ｎＴ × ｎＴ 维的，实现了降维，简化了计算．Ｍａｔéｒｎ 族

相关函数的一般形式为

κ（ｕ；ϕ，ν） ＝ １
２ν －１Γ（ν）

（２ ν ｕϕ） νＫν（２ ν ｕϕ），

　 　 ϕ ＞ ０，ν ＞ ０， （４）
其中： ｕ ＝‖ｓｉ － ｓ ｊ‖表示监测点 ｓｉ 和 ｓ ｊ 之间的距离，
在这里选择的是欧氏距离；ϕ 用来控制空间相关性

的衰减速度，即距离 ｕ 越大，衰减速度越快；ν 为控制

平滑程度的参数；Ｋν 为 ν 阶的第二类贝塞尔函数．当
ν ＝０ ５时，Ｍａｔéｒｎ族相关函数退化为指数相关函数，
即 κ（ｕ；ϕ） ＝ ｅｘｐ（ － ϕｕ）；当 ν ＝ ３ ／ ２ 时，κ（ｕ；ϕ） ＝
（１ ＋ϕｕ）ｅｘｐ（ － ϕｕ）；当 ν → ∞ 时，Ｍａｔéｒｎ 族相关函

数退化为高斯过程函数，即 κ（ｕ；ϕ） ＝ ｅｘｐ（ － ϕ２ｕ２） ．
综上， 对于实测数据，ＢＨＡＲ 时空模型结构

如下：
Ｚ ｔ ＝ Ｘｔβ ＋ Ｙ ｔ ＋ ε ｔ， （５）
Ｙ ｔ ＝ ρＹ ｔ －１ ＋ η ｔ， （６）

其中 Ｚ ｔ ＝ （Ｚ（ ｓ１，ｔ），…，Ｚ（ ｓｎ，ｔ）） Ｔ，Ｙ ｔ ＝ （Ｙ（ ｓ１，ｔ），
…，Ｙ（ ｓｎ，ｔ）） Ｔ，ε ｔ ＝ （ε（ ｓ１，ｔ），…，ε（ ｓｎ，ｔ）） Ｔ，η ｔ ＝
（η（ ｓ１，ｔ），…，η（ ｓｎ，ｔ）） Ｔ，且 ε ｔ ～ Ｎ（０，σ ２

ε Ｉｎ），η ｔ ～
Ｎ（０，σ ２

η Ｓη） ．根据分层模型结构，ＢＨＡＲ 时空模型可

７３
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分为三层：第一层表示在给定潜在时空过程和参数

的条件下原始数据的分布；第二层表示参数给定的

条件下潜在过程的分布 Ｙ ｔ ｜ Θ； 第三层代表引入的

参数或超参数的先验分布．其中第二层中的过程可

以添加不同水平的解释［２６］，第一水平表示真正的潜

在过程，第二水平刻画了潜在过程的时空随机效应．

２ ２　 参数估计与预测

ＢＨＡＲ 时空模型中的待估参数为 Θ ＝ ｛β，ρ，
σ ２

ε，σ ２
η，ϕ，ν｝，利用 ＭＣＭＣ 方法进行参数估计．除了

ϕ和 ν 以外的其他参数都存在共轭先验分布，即在给

定先验分布后 β，ρ，σ ２
ε，σ ２

η都可以求出标准的满条件

后验分布，进一步采用 Ｇｉｂｂｓ 抽样法进行参数估计．
固定 ν ＝ ０ ５，对于参数 ϕ 采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ⁃Ｈａｓｔｉｎｇｓ
（ＭＨ）算法进行估计．

对 Ｚ（ ｓ，ｔ） 的预测可以分为三类：一是预测未知

监测点 ｓ０ 在已知时间 ｔ 的值；二是预测已知监测点 ｓ
在未知时间点 ｔ０ 的值；三是预测未知监测点 ｓ０ 在未

知时间点 ｔ０ 的值．将第一类预测为空间插值，第二、
三类预测为在时间上的预测．

首先介绍空间插值，在未知监测点 ｓ０，由方程

（１） 可以得到：
Ｚ（ｓ０，ｔ） ＝ ＸＴ（ｓ０，ｔ）β ＋ Ｙ（ｓ０，ｔ） ＋ ε（ｓ０，ｔ）， （７）

其中 Ｙ（ ｓ０，ｔ） ＝ ρＹ（ ｓ０，ｔ － １） ＋ η（ ｓ０，ｔ） ．显然，Ｙ（ ｓ０，
ｔ） 只能由 ｔ之前所有时间点的Ｙ（ ｓ０，·） 顺序确定，且
包括Ｙ（ ｓ０，０） ．可以根据初始条件Ｙ０ 的先验分布来计

算 Ｙ（ ｓ０，０） ．当然如果指定 Ｙ０ 为一固定常数，那么

Ｙ（ ｓ０，０） 也可以被认为是同样的常数［１９］，因此为了

简便，Ｙ０ 通常选择固定值．
Ｚ（ ｓ０，ｔ） 的预测一般基于其后验分布 π（Ｚ（ ｓ０，

ｔ） ｜ Ｚ），该后验分布可以通过对联合后验分布积分

得到：

π（Ｚ（ ｓ０，ｔ） ｜ Ｚ） ＝ ∫π（Ｚ（ ｓ０，ｔ） ｜ Ｙ（ ｓ０，ｔ），σ ２
ε） ×

　 　 π（Ｙ（ ｓ０，ｔ） ｜ Θ，Ｙ） ×
　 　 π（Θ，Ｙ ｜ Ｚ）ｄＹ（ ｓ０，ｔ）ｄＹｄΘ， （８）

上式中 Ｚ，Ｙ 分别代表已知时间 ｔ 和监测点 ｓ 的值．预
测值 Ｚ（ ｓ０，ｔ） 的估计通过 ＭＣＭＣ 按成分抽样法获

得，具体抽样方法如下：
１） 从后验分布 π（Θ，Ｙ ｜ Ｚ） 中抽取随机样本

Θ（ ｊ），Ｙ（ ｊ）；
２） 从后验分布 π（Ｙ（ ｓ０，ｔ） ｜ Θ（ ｊ），Ｙ（ ｊ）） 中抽取

样本 Ｙ（ ｊ）（ ｓ０，ｔ）；
３） 从后验分布π（Ｚ（ ｓ０，ｔ） ｜ Ｙ（ ｊ）（ ｓ０，ｔ），σ ２（ ｊ）

ε ） 中

抽取样本 Ｚ（ ｊ）（ ｓ０，ｔ） ．
在时间维度上的预测过程与空间插值过程类

似，对某一站点 ｓ（包含现有监测点或任意指定位置

作为监测点），做向前一步时间预测，同样可以基于

Ｚ（ ｓ，Ｔ ＋ １） 的后验分布根据类似空间插值的 ＭＣＭＣ
抽样方法实现．与空间插值的不同主要体现在时间

维度上的预测需要从具有零均值、方差为σ ２
η Ｓη 的边

缘分布出发来模拟 Ｙ（ ｓ，Ｔ ＋ １），而不是条件分布．因
为从 ０ 时刻一直到时刻 Ｔ，观测点的信息已经全部被

用来获得 Ｙ（ ｓ，Ｔ），在未来的 Ｔ ＋ １ 时刻，除了回归项

Ｘ（ ｓ，Ｔ ＋ １） 的新值外，已经没有可用于条件分布的

新信息．

３　 实例分析

结合北京市 ３５ 个空气质量监测点的空间分布

情况，选取其中 ９ 个监测点作为空间验证集，同时选

取 ２０２１ 年 ３ 月 ３０ 日和 ３ 月 ３１ 日两天作为时间验证

集，剩下的 ２６ 个监测点数据作为训练集用来拟合模

型．利用 Ｒ 软件包 ｓｐＴｉｍｅｒ 同时实现以下参数估计和

预测的计算过程．由参数估计表（表 ３）可以看到，ＷＳ
和 ＭＴ 两个变量的回归系数 β１ 和 β３ 的估计的 ９５％
置信区间包含零点，因此是不显著的．气象变量中只

有相对湿度 ＲＨ 的回归系数 β２ 显著且为正值，这与

数据初步分析的结果一致，进一步说明了 ２—３ 月北

京的相对湿度 ＲＨ 对 ＰＭ２ ５有显著的正向影响．

表 ３　 ＢＨＡＲ 模型的 ＭＣＭＣ 参数估计

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭＣＭＣ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＨＡＲ ｍｏｄｅｌ

参数 均值 中位数 标准差 ９５％置信区间

β０ ３ ５５７ １ ３ ５４６ ８ ０ ６７９ ０ ［２ ２３４ ２，４ ９００ ９］
β１ ０ １０８ ４ ０ １０８ ９ ０ ０７５ ９ ［－０ ０３９ ９，０ ２５４ ２］
β２ ０ ０１７ ４ ０ ０１７ ４ ０ ００７ ８ ［０ ００１ ６，０ ０３２ ９］
β３ －０ ０００ ３ －０ ０００ ７ ０ ０２５ ３ ［－０ ０５０ ３，０ ０４９ ０］

ρ ０ ４１４ ４ ０ ４１４ ６ ０ ０２３ ４ ［０ ３６７ ８，０ ４５９ ６］

σ２
ε ０ ００６ ３ ０ ００６ ３ ０ ０００ ３ ［０ ００５ ８，０ ００６ ９］

σ２
η ５ ９４９ ４ ５ ８５２ ２ ０ ８５８ １ ［４ ５８５ ４，７ ７５４ ７］

ϕ ０ ００２ ０ ０ ００２ ０ ０ ０００ ３ ［０ ００１ ５，０ ００２ ６］

为了评估 ＢＨＡＲ 时空模型的预测性能，采用均

方根误差 ＲＭＳＥ 和平均绝对误差 ＭＡＥ 两个测量指

标对预测数据和原始数据进行误差对比分析．ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ 的公式如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ Ｚ^ ｉ － Ｚ ｉ） ２ ， （９）

８３
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ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｚ^ ｉ － Ｚ ｉ ｜ ． （１０）

首先对空间验证集的 ９ 个监测点进行空间插

值，ＢＨＡＲ 时空模型可以实现对 ９ 个监测点的同步

预测．为了进行对比，进一步利用 Ｒ 软件的 ｍｇｃｖ 包

中的 ｇａｍ 函数对训练集数据进行 ＧＡＭ 模型拟合，预
测空间验证集中各站点的 ＰＭ２ ５质量浓度，同时计算

以上两个测量指标． Ｓｏｒｅｋ⁃Ｈａｍｅｒ 等［１２］ 利用 ＧＡＭ 能

够拟合解释变量与被解释变量间非线性关系的优

势，提高了 ＰＭ２ ５质量浓度的预测效果．对比结果见

表 ４，可以看到 ＢＨＡＲ 时空模型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 都

约为 ＧＡＭ 的 １ ／ ３，证明本文提出的 ＢＨＡＲ 时空模型

的空间插值效果一致优于 ＧＡＭ．

表 ４　 空间插值效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
μｇ ／ ｍ３

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＢＨＡＲ １２ ４５ ８ １６

ＧＡＭ ３４ ８０ ２４ ９７

进一步，分别对空间验证集和训练集中的监测

点做同步时间预测，预测 ３ 月 ３０ 日和 ３１ 日两天的

日均 ＰＭ２ ５质量浓度值．选取 ＬＳＴＭ 作为主要对比模

型，选取常规的 ＡＲＩＭＡ 模型作为基准对比模型．将
得到的测量指标列在表 ５ 中，可以看到 ＡＲＩＭＡ 模型

的预测效果最差，其次是 ＬＳＴＭ 模型，ＢＨＡＲ 模型的

时间预测效果最好．本文提出的 ＢＨＡＲ 时空模型对

所有监测点进行整体建模，充分考虑了空间和时间

相关性，因此得到了准确度较高的预测结果．

表 ５　 在时间维度上的预测效果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
μｇ ／ ｍ３

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＢＨＡＲ １０ １２ ８ ６８

ＬＳＴＭ １２ ２２ １１ ４８

ＡＲＩＭＡ ２６ ８１ ２４ ８５

４　 总结

本文建立的 ＢＨＡＲ 时空模型是将一个区域的

ＰＭ２ ５数据看作时间序列的空间过程，从整体上拟合

ＰＭ２ ５质量浓度的时间和空间相关性特征，实现了对

特定站点的 ＰＭ２ ５空间插值和时间上的短期预测功

能，预测效果优于 ＧＡＭ 和 ＬＳＴＭ．该模型不仅适用于

ＰＭ２ ５质量浓度预测，还可以推广到其他空气质量地

面监测数据，例如 ＰＭ１０和 Ｏ３ 浓度等．在贝叶斯框架

下建模，对模型的不确定性更具有包容性，而且提前

给定先验分布可以融合专家知识，提高预测精度．进
一步，建立分层模型可以更加清晰地刻画出数据内

部的潜在时空过程，增强模型的可解释性．同时，模
型的分层结构也使得参数估计和预测等推断过程更

加便捷．
本文选取了风速、湿度和温度三个气象因素作

为解释变量，用以提高模型的实际预测效果．为了简

化模型，本文采用的是固定系数，但气象变量对

ＰＭ２ ５的影响也可能会随着时间和空间的变化而存

在差异，因此在后续研究中将考虑拟合变系数模型．
本文采用一阶自回归来刻画时间维度上的相关性，
达到了较好的数值效果，同时也降低了计算复杂度．
在实际应用中，可以针对数据特点，结合模型选择方

法选取合适的自回归阶数．此外，本文模型中用于刻

画空间相关性的Ｍａｔéｒｎ 核函数采用了齐次的欧氏距

离，在有更多的地理细节特征下，可以考虑非齐次的

欧氏距离或其他非欧距离，捕捉更为真实的空间相

关性．
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