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摘要  针对目前多数  PM2.5 预测模型泛化能力较差的问题, 提出基于  U-net 神经网络模型的  PM2.5 逐小时浓度

值预测模型。该模型通过引入历史风场数据, 将离散的监测站点  PM2.5 浓度值插值为  PM2.5 网格图; 然后将

U-net 神经网络作为预测模型, 基于实验区域的  10 小时内的  PM2.5 网格图, 预测下一时刻的  PM2.5 网格图。该

模型可以利用历史不同时刻提取的 PM2.5 浓度值网格图, 在预测区域内所有位置 PM2.5 浓度值的同时, 还可以

提升预测的准确性以及对  PM2.5 浓度值突变情况的适应性。实验结果表明, 所提方法在  PM2.5 浓度值短时间

突变情况下, 预测精度比传统方法有 10%左右的提升。 
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Abstract  Most of the previous PM2.5 prediction models present unsatisfactory performance in several aspects, 
including predicting accuracy and generalization ability, especially in case of the sudden change in the value of 
PM2.5 situation. Therefore, we propose a method based on the U-net neural network to predict the hourly PM2.5 
concentration value on the research area, attempting to improve the prediction performance. The proposed model 
includes two major steps. First, based on the inverse distance interpolation of historical wind field data, discrete 
station PM2.5 values are interpolated into a PM2.5 grid map; second, the U-net neural network is applied to train the 
prepared spatiotemporal grid data and make predictions. The model can use the PM2.5 concentration values of the 
grid map extracted at different time stamps for the PM2.5 prediction. The PM2.5 concentration values at all locations 
in the research region can be achieved. Specifically, the prediction accuracy and the generalization ability of the 
model in case of sudden changes are revealed. Experimental results indicate that the proposed method has a 10% 
improvement in the prediction accuracy of PM2.5 concentration values in the case of sudden change. 
Key words  PM2.5 prediction; abrupt scenarios; interpolation of historical wind speed; grid graph; neural network

近年来, 大规模雾霾侵袭严重影响人们的生产

生活和交通出行 [1], 尤其对居民的身体健康造成较

大伤害。PM2.5 (直径小于或等于  2.5 μm 的可吸入颗

粒物), 是雾霾的主要成分 [1]。对  PM2.5 的准确预测

有利于提醒居民合理地安排出行及提前采取防护措

施。因此如何快速、准确地预测雾霾的空间分布成
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为研究的热点。 

PM2.5 浓度值预测模型大致分为  3 类。 

1) 大气扩散机理模型。Gibson 等 [2]以  PM2.5 大

气扩散机制为基础, 运用高斯烟羽扩散模型估算浓

度值; 施加松等[3]研究一种新型的基于立体网格的

放射性污染物扩散表达模型, 并以立体元胞机的方

式, 对扩散过程进行有效的表达。 

2) 遥感和  GIS 方法模型。利用加权回归和线性

混合等方法来量化气溶胶光学厚度与  PM2.5 之间的

相关关系 , 用以反应大气污染状况 [4–9]。由于使用

的模型参数有温度、湿度、风向、季节等气象因子

以及边界层高度和土地利用数据, 导致估算模型受

地域和时间的限制, 需要在具体预测中选择适合研

究区的模型参数来达到更高的估算精度[10–12]。 

3) 机器学习和深度学习模型。Yin 等 [13]运用

ARIMA 回归模型(一种统计学习方法), 将  PM10 和

风速、风向作为自变量 , 预测北京的  PM2.5 日浓度

值。Tang 等[14]基于北京的  PM2.5 浓度值时间序列数

据 , 提出图模型的方法 , 以每个  PM2.5 监测站点为

节点, 站点之间相互影响的权重为边, 基于构造的

图模型, 使用时序模型  LSTM 模型来预测。Yi 等[15]

将地理相关性和深度学习相结合, 将预测的站点周

围划分成扇形网格, 根据站点的风向计算不同扇形

网格区域  PM2.5 的浓度值, 作为站点周围的  PM2.5 信

息 , 以此预测该站点的  PM2.5 浓度值。深度学习的

模型主要基于卷积神经网络模型和递归神经网络模

型。Vahdatpour 等 [16]利用拍摄的天空照片作为输

入 , 预测当地当时的空气污染等级(优、良、轻度污

染、中 等 污 染 和 重 度 污 染 )。 他 们 的 模 型 主 要 利

用  3 层带有  5×5 卷积核的卷积层来捕捉图像特征 , 

实验证明了卷积神经网络模型的效果优于用小波变

换提取特征后随机森林分类的效果。Tong 等 [17]考

虑到空气污染物浓度变化的时序性, 引入递归神经

网络来预测未来时刻的污染物浓度。除预测下一时

刻的污染物浓度外, 他们发挥  LSTM 对于较长时间

序列的预测优势 , 将以往单一时刻的预测拓展到

5~10 小时的较长时序预测。 

大气扩散机理模型的预测方法可以保证预测的

准确性和可解释性, 但是依赖于非常多的输入、复

杂的传播理论和公式, 计算复杂度高、效率低, 且

扩散模型适合点污染源的扩散, 对于区域内的相互

扩散并不适用。机器学习的图模型方法考虑到站点

之间关联性对预测结果的影响, 但仅以站点之间的

距离作为站点间的关联, 没有考虑风对站点之间污

染物扩散的影响。扇形网格的方法以站点为圆心 , 

把站点周围的  PM2.5 浓度值作为输入 , 预测该站点

的  PM2.5 浓度值。此方法考虑到周围环境的污染物

信息, 但由于其网格的尺度是单一的, 所以对大尺

度的环境信息利用不够充分。利用遥感数据反演的

预测模型可以弥补地基观测空间覆盖小、空间分布

信息少的不足, 但近地遥感卫星很难实现连续长时

序的观测, 且受天气和云层遮挡的影响较大, 难以

获取连续不间断的遥感数据。  

在预测某一区域当前时刻的  PM2.5 浓度值时 , 

应从时间和空间两个维度来考虑, 即过去一段时间

的  PM2.5 的浓度值以及邻近空间的  PM2.5 的浓度值

都会对该区域未来时刻的  PM2.5 浓度值预测起决定

性作用。本文以北京市作为研究区域, 由于各个站

点记录数据较为完整, 研究区域内多为商业或住宅, 

各个子区域扩散情况的差异性较小, 适合作为研究

案例。另外, 北京位于污染物排放较多的京津冀区

域, 且三面环山, 扩散条件不好, 容易产生  PM2.5 浓

度值发生突变的现象。传统的预测模型是基于空间

离散点的时序模型(例如  ARIMA 统计模型或深度学

习的  LSTM 模型), 这些模型在预测过程中无法有效

地融合周围区域的信息对预测点  PM2.5 浓度值的影

响 , 而是过度依赖预测点的历史  PM2.5 浓度值 , 导

致当  PM2.5 浓度值发生突变时 , 预测趋势往往会趋

于平滑, 误差较大。使用遥感影像的方式可以弥补

这一不足, 但是遥感影像的尺度过大且单一, 还要

通过建立反射率与污染物浓度的模型来预测, 增加

了预测的误差和不稳定因素。目前对缓变平滑的

PM2.5 浓度值预测精度已经很高 , 但尚不能很好地

解决实际问题 , 因为人们并不关注长时序平滑的

PM2.5 浓度变化, 而  PM2.5 浓度值发生突然升高或降

低的情况恰恰是人们关注的。对于周围站点信息的

更合理高效的利用是提高  PM2.5 突变预测准确性的

重点, 也一直是预测  PM2.5 的一个难点。 

PM2.5 监测站点分布较为稀疏, 在北京 16411 km2

范围内有  35 个, 平均  468 km2
 有一个。本文提出通

过不同形式的插值方式, 将北京市城区内部的  27 个

稀疏站点的  PM2.5 数据 , 插值为一个无缝无叠的均

匀网格覆盖的空间模型。该模型中的每一个网格都

代表一个区域 , 记录该区域的  PM2.5 浓度值 , 每一

个网格中的值表示该区域的  PM2.5 浓度值 , 生成网

格图, 摒弃每个站点单独预测的形式, 改为网格图
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的形式来预测。有学者通过网格化的方式进行过实

验, 基于空间网格分析多尺度人文地理特征以及污

染物空间分布的社会经济影响因素[18–19], 使用网格

作为控制尺度的工具, 从不同的尺度来认知人类社

会活动的空间分布模式以及污染物的分布对社会经

济的影响。因此 , 对于  PM2.5 的预测 , 改为预测一

张网格图 , 即同时预测整个区域的  PM2.5 浓 度值 , 

这是因为相邻或相关站点的浓度值会互相影响。生

成最接近真实情况的网格图是准确利用周围站点的

关键, 也是使用深度网络训练的基本保证。 

1 数据生成 

网格图是通过网格插值的形式 , 将非结构的

PM2.5 站点数据结构化的重要方式。网格图层分为

结构化的网格和非结构化的网格。结构化的网格

中 , 每一个网格具有相同数量和大小的相邻网格 , 

非结构化的网格为不同尺度、不同形状的格网。结

构化的网格划分较为简单, 对于二维的平面, 通过

正方形型网格, 无缝无叠铺排, 将某一区域结构化

为网格图层。本文选用结构化网格图生成  PM2.5 网

格图。 

1.1 高斯扩散模型 
本文基于传统的大气扩散模型机理, 首先将离

散的  PM2.5 站点数据结构化 , 以便后续的预测。高

斯扩散模型[20]是最常见的大气扩散模型, 是依据平

流扩散的微分方程来模拟污染物扩散过程。在风

向、风速和平流的湍流扩散系数恒定的前提下, 高

斯扩散模型得到的解服从标准的正态分布, 一般用

来模拟理想条件下的大气中污染物的扩散和分布。

标准的高斯扩散模型的表达式为 
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其中, t 为时间(s), Q 为污染释放率(mg/s), u, v 和  w
为风速分解后沿着  3 个坐标方向的矢量值, σx, σy 和

σz 为沿着  3 个坐标方向的扩散系数, h 为污染源高度

(m), H 为混合层高(m)。 

高斯扩散模型主要用来模拟单点扩散源在风

向、风速以及扩散系数都恒定条件下的扩散过程。

当不考虑污染物高程方向的变化以及风速在除风向

方向外的两个方向为  0 (即  v=w=0 且  z=0)时, 方程化

简为 
2
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根据式(2), 假设在不同站点之间的污染物扩散

互相独立, 且扩散过程中各个站点的风向和风速恒

定, 推算出不同的站点扩散到待插值位置的浓度值, 

求和得到该点浓度的估计值。由于风向和风速不停

地变化 , 不同的污染源在扩散时具有较强的相关

性。并且, 这种计算方式十分复杂, 适用于单点污

染源的局部扩散过程 , 如果要用于  PM2.5 的 插值 , 

还需要改进。 

1.2 常用插值方法 
常用的空间插值方式包括最近邻插值、反距离

加权插值、克里金插值以及基于以上  3 种方法发展

的其他自定义插值方法。 

最近邻插值(nearest monitor)[21]较为简单, 将待

插值点的值直接设为距离该点最近采样点的值。目

前, 主流的天气应用就是通过最近邻插值, 得到当

前位置的  PM2.5 浓度值。 

反距离加权插值(IDW)法[22]的插值函数为 
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其中, dk(x, y)表示第  k 个采样点与待插值点之间的

距离这里使用的是欧式距离, (x, y)表示待插值点处

的坐标, fk 表示采样点处的数值。权重函数的计算

方式为 

  
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 2 2, ( ) ( )( )i i id x y x x y y    。 (5) 

克里金插值法 [23]是较常用的空间插值的方法, 

广泛应用于大气科学和环境科学, 目的是求得待插

值点处最优的线性无偏估计, 也称为空间插值最优

无偏估计器。与简单的反距离加权方法相比, 不仅

能利用待插值点与采样点之间的空间距离, 还会隐

式地利用二者的空间位置以及待插值点与周围采样

点之间的相对位置关系。 

传统的插值方式中, 度量插值得到的数据与真

实数据的距离时, 均使用欧式空间的距离, 这个距
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离对一般的地理要素是合理的, 但对污染物的扩散

不适用。污染物的扩散与一个区域以及周围区域的

气象条件和地形地貌等扩散条件紧密相关, 如  A 和

B 两个区域相邻很近, 但是中间存在地形起伏或存

在变化的风向和风速[24], 则会影响  A 与  B 之间的传

播距离 , 且  A 到  B 以及  B 到  A 的传播距离不相等 , 

并实时变化。 

1.3 基于风向风速的插值方法 
本文研究的是二维空间的污染物的扩散, 所以

选择二维结构化网格 , 每个网格有  8 个相邻的网

格。如图  1 所示, 网格  A 向其邻域网格扩散的方位

角为  0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°和  315°。 

以网格  A 向邻域网格  B 扩散为例, 单个网格向

周围网格扩散的公式为 

 DIFF-DIS AB( (A) (B)) ,Q Q L     (6) 

 1 2(A) (A ) (A ),Q W W   (7) 

 1 2(B) (B ) (B )Q W W  。 (8) 

式(6)中的  DIFF-DIS 为在扩散过程中网格  A 与网格

B 的 距 离 , 即 从  A 扩 散 到  B 的 难 易 程 度 ; Q(A)和

Q(B)分别表示网格  A 与网格  B 的历史风向和风速对

A 到  B 扩散距离的影响程度, LAB 为网格  A 与网格  B

之间的距离, 若二者为边相邻, 则  LAB=1; 若二者为

角相邻 , 则  LAB 2 。Q 函数由两个部分组成 , 分

别是网格  A, B 间一个小时前和两个小时前的风向

和风速的影响程度。相邻网格位于下风向时, 历史

风速越大, 则两个网格的距离越小; 位于上风向时, 

历史风速越大, 二者的距离越大。风向和风速对扩

散的影响如式(9)所示。 
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iW
  

   (9) 

 A AB A AB( , ) | (180 | |) |
i i

R D D D D   。 (10) 

 

图 1  正方形网格示意图 
Fig. 1  Square grid schematic 

式(9)中, i表示 i 小时前; 1 表示从 i 到 i  1 时刻影响延

续一个小时; Ai
F 为网格 A 在 i 小时前的风速; Ai

D 为

网格 A 在 i 小时前的风向的方位角, DAB 为网格 A 指向

网格 B 的方位角; A (
i

R D , DAB)表示某一历史时刻, 网

格  A 的风向与网格  A 到某一邻域网格传播方向的夹

角; A A AB| cos( ( , )) |
i i

F R D D 为某一时刻网格  A 的风速

沿 A B 扩散方向分量的模长, 代表这一时刻的风速

对扩散过程的影响程度。式(9)的具体形式参考了高

斯烟羽扩散模型中风速的影响模式, 根据扩散模型

来计算风速对相邻网格内污染物扩散的影响。当风

向与相邻网格的扩散方向夹角的余弦值为正(即网

格  B 在网格  A 的下风方向)时 , 网格  A 的风速越大 , 

从 A 向 B 的传播越容易, 其扩散距离就越小; 当风向

与相邻网格的扩散方向夹角的余弦值为负数(即网

格  B 在网格  A 的上风方向)时 , 网格  A 的风速越大 , 

从 A 向 B 的传播越快, 其扩散距离越小。 

至此 , 构建出网格图中网格之间  PM2.5 扩散的

图模型, 网格与邻接网格之间的扩散距离构成邻接

矩阵。基于历史风场的反距离加权插值时, 使用的

距离为图模型中的最短距离。计算图模型中的最短

距离时 , 本文使用启发式  A*搜索算法。A*搜索算

法是一种在图形平面上, 从多个节点的路径中, 求

出通过成本最低的算法, 计算待插值网格到采样点

网格的最短  PM2.5 扩散距离。如图  2 所示 , 左上角

的网格为某个  PM2.5 监测站点 , 右下角的网格为没

有 PM2.5 监测站点而待插值的网格, 两个网格之间

的最短距离用粗线表示, 这个距离既可以被视为基

于历史风速下的两个网格的最短距离, 同时也可以

被视为  PM2.5 在两个网格之间传播经过的路径。图

3 给出基于网格图预测  PM2.5 浓度值的流程。 

2 模型训练 

以图的方式同时预测整个区域的前提是, 把稀

疏的不等间距排列的站点数据插值成为稠密的等间

距的网格数据, 插值过的结构化数据才能作为神经

网络的输出。深度学习中计算机视觉的方法在图片

预测中应用广泛, 预测整个区域等价于整幅图片的

预测, 可以借鉴计算机视觉的方法来做网格图的预

测。数据的插值方式也是对周围空间数据有效利用

以及预测准确性的保障。 

深度学习中的  CNN (convolutional neural net-

works)网络是计算机视觉[25]、图像处理领域最常用 
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图 2  某一时刻待插值网格与监测站网格间的最短距离 
Fig. 2  Shortest distance between interpolated grid and monitoring station grid 

 

图 3  预测 PM2.5 浓度流程 
Fig. 3  Prediction flow chart of PM2.5 

的一种神经网络模型, 在提取结构化的空间信息时

有非常突出的表现, 在图像纹理检测和语义分割等

任务中扮演重要的角色。由于地理空间区域的预测

与图像区域空间的预测本质上是同构的, 只是存在

尺度的差异, 因此可以借鉴计算机视觉方法进行网

格图预测。与以往单个站点的预测方式不同, 基于

结构化的网格图的预测不是各个站点独立地预测下

一时刻的  PM2.5 浓度 , 而是以网格图的形式同时预

测下一时刻整个研究区域所有网格的浓度值。 

如图  4 所标, 本文选取  U-net 网络 [26]模型作为 
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图 4 用于 PM2.5 网格图预测的 U-net 神经网络 

Fig. 4  U-net Neural Network for Prediction of PM2.5 Grid Graph 

基础模型, 利用全卷积进行特征提取, 即利用卷积

层和池化层进行特征提取, 再利用反卷积层还原图

像尺寸。模型由压缩通道(contracting path)和扩展

通道(expansive path)组成。压缩通道用于不同尺度

的特征提取, 扩展通道用于基于提取的特征扩展成

输入数据的维度进行预测。U-net 共进行多次上采

样, 并在同一层级的特征图中使用跨层连接, 而不

是直接在高级语义特征上进行监督和损失的反向传

播, 从而保证原始输入的信息可以更少损失地传到

预测的网络模型 [27], 恢复得到的特征图融合更多的

低层次高分辨率的特征, 也使得不同尺度的特征得

到融合, 提高预测的准确性[28]。 

3 数据与结果分析 
3.1 数据介绍 

 本文采用的实验数据为来自北京市环境监测保

护中心的北京市空气污染物  PM2.5 浓度值的历史记

录数据, 共收集到北京市内共  35 个站点从  2015 年  1

月  1 日至  2017 年  12 月  31 日的  PM2.5 浓度值历史观

测数据, 观测数据的时间间隔为  1 小时。 

为保证得到的网格图数据质量, 本文选择分布

较为集中的北京市六环以内的  27 个  PM2.5 监测站点

(116.104°—116.655°E, 39.618°—40.127°N)。以  27

个监测站点围成的最小外包矩形为研究区域。以

0.02°×0.02°经纬度网格紧密铺排的结构化网格划分

方式, 将矩形区域划分成结构化的  28×28 的规则网

格。对于每一个时刻的监测数据, 都可以通过本文

提出的插值方式进行划分, 从而得到所有网格的浓

度值。 

经过分析北京市  3 年的历史风场数据, 得到研

究区域历史风速的中位数为  0.6179 m/s, 本文主要

考虑两个小时的历史风场对污染物扩散的影响, 按

照该风速 , 一小时扩散的距离为  2224.44 m。在北

京市区所处的区域中, 0.01°经线长约为  1100 m, 每

小时扩散的距离大约为  0.02°的经线长 , 故本文选

择  0.02°×0.02°的经纬度网格划分方式。 

网格内的浓度值与历史风速强相关, 如果划分

的尺度小于  0.02°×0.02°, 则每小时的扩散距离大

于相邻网格的距离, 会导致构建扩散网格图时出现

错误; 如果采用更大的尺度来划分, 则有可能导致

一小时后并没有扩散到邻域的网格中, 网格图的状

态没有变化, 致使计算资源的浪费, 也可能造成距

离较近的两个站点被划分到同一个网格内, 造成同

一网格上有两份数据的问题。 

3.2 预测方法的对比 
对  27 个站点从  2015 年  1 月  1 日到  2017 年  12 月

31 日之间每小时的监测数据, 采取基于历史风速的

插值 , 每一个时刻得到一个  28×28 的矩阵 , 矩阵中

的每一个值表示对应网格处的  PM2.5 浓度值。对矩

阵中按照时间顺序排列的数据进行划分, 前  80%的

数据划分为训练集, 用于训练, 后  15%划分为验证

集, 用于对模型的交叉验证, 最后  5% 为测试集, 用

于测试。使用自回归移动平均模型[29]和长短时循环

神经网络[30]两类时序模型进行预测。 

自回归移动平均模型常用于进行时间序列的预

测。其原理是在将非平稳时间序列转化为平稳时间

序列的过程中, 将因变量仅对其滞后值及随机误差

项的现值和滞后值进行回归。长短时循环神经网络

则利用过去一段时间内某事件的特征来预测未来一

段时间内该事件的特征。与回归分析模型的预测不

同, 时间序列模型更依赖事件发生的先后顺序。 

基于  U-net 神经网络(使用基于历史风场数据的

插值)、ARIMA 方法和  LSTM 方法得出的  9 个站点

在  2017 年  12 月  10 日  PM2.5 浓度值发生突变的情况

下, 预测结果与真值的对比, 情况如图 5 所示。 
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图 5  对 9 个站点未来 18 小时的预测 
Fig. 5  Prediction of the next 18 hours for nine sites 

3.3 结果分析 
从图  5 可以看出 , 当  PM2.5 浓度值在短时间内

突然升高时 , 基于单点预测的  ARIMA 和  LSTM 方

法对  PM2.5 浓度值最高点的预测都出现很大的偏差, 

而 基 于 历 史 风 速 插 值 的 预 测 方 法 可 以 较 好 地 预

测  PM2.5 浓度值的走势, 对  PM2.5 浓度峰值的预测更

加准确。 

测试集包括两个 : 测试集  1 具有较多的  PM2.5

浓度值突变 , 测试集  2 没有  PM2.5 浓度值突变。若

当天  PM2 . 5  浓度值的标准差大于  50, 则定义为有

PM2.5 浓度值突变的情况, 反之则定义为没有  PM2.5

浓度值突变的情况。设置两个对照的数据集, 可以

对比基于网格图的方法对突变情况的预测优势。各

个模型在两个测试集上的  RMSE(均方根误差 )和

MAE(平均绝对误差)如表  1 所示。U-net (nearest)为

使用最近邻插值得到  PM2.5  浓度值的网格图方法 , 

U-net (based on wind field)为使用基于历史风速得到 

表 1  不同方法在测试集上的预测结果 
Table1  Prediction results of different methods in the test sets 

测试集 方法 RMSE MAE 

测试集 1
(有突变)

ARIMA 18.8122 18.3714

LSTM 14.3935 13.6171

U-net (nearest) 12.2778 11.3251

U-net (based on wind field) 10.5568 10.4123

测试集 2
(无突变)

ARIMA 12.1728 11.8917

LSTM 11.2653 11.1746

U-net (nearest) 11.0385 10.9535

U-net (based on wind field) 9.6332 9.3172 

 
PM2.5 浓度值的网格图方法。可以看出, 在  PM2.5 浓

度值的走势平滑、规律性较强的情况下, 不同方法

的预测结果相差不大, 基于网格图的预测方法稍有

改善。当测试集中存在多天的  PM2.5 浓度值突然变
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化的情况时, 传统方法的预测效果较差, 基于历史

风速插值的网格图预测方法准确率有约  10%的提

升。基于最近邻插值方式得到的预测结果误差明显

大于基于历史风速的插值方法, 说明对周围信息的

利用是预测效果提升的主要因素。 

4 结语 

本文考虑历史风场数据 , 将离散的  PM2.5 浓度

值插值为  PM2.5 网格图, 使用  U-net 神经网络, 输入

实验区域  10 小时内的  PM2.5 网格图, 预测下一时刻

的  PM2.5 网格图, 将图像预测的方法应用在  PM2.5 预

测中。该方法避免了以点的形式预测导致无法有效

利用该点周围空间信息的缺点 , 提出构建  PM2.5 的

扩散网格图时采取直接预测  PM2.5 网格图 , 不仅可

以利用时间轴上的  PM2.5 关联信息来预测 , 还可以

利用时间轴上不同时刻提取的周围  PM2.5 的关联信

息 , 保证预测结果的准确性和对突变情况的适应

性。通过实验与传统的不利用扩散网格图的方法进

行对比, 分析突变情况下的预测准确率, 证明基于

PM2.5 扩散的网格图预测优于独立利用站点历史数

据的预测方法 , 能够保证预测结果的准确性以及

对  PM2.5 浓度值突变情况的适应性, 为  PM2.5 的预测

提供了新的思路和方法。 
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