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摘　要　城市空气质量信息对于控制空气污染和保护大众健康都是尤为重要的。城市空气质量感知方法按传感器位

置是否发生改变可划分为静态感知方法和动态感知方法两种。其中静态感知方法的数据是基于空气质量监测站、卫

星遥感和固定位置的传感器进行采集的。再按成本高低可进一步划分为低成本静态感知和高成本静态感知。动态感

知方法按是否以参与者为感知中心划分为参与式方法和非参与式方法。随着感知技术和计算能力的发展，将多源异

构的城市数据，如气象数据、交通数据等进行融合，可进一步提高感知的准确性。文中首先对当前空气质量感知方法

进行综述，然后分类介绍了各种方法的感知框架和数据处理方法，最后讨论了其面临的问题和挑战。
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１　引言

空气是人类赖以生存的重要资源。近年来，空气质量在

不断恶化。世界卫生组织（ＷＨＯ）提供的最新数据显示，每

１０人中就有９人呼吸含有高浓度污染物的空气，每年因空气

污染造成的死亡数达到惊人的７００万。空气污染问题已经成

为一个亟需解决且极具挑战的全球性问题。在空气污染的众

多维度中，细粒度颗粒尤其是ＰＭ２．５越来越受到关注，ＰＭ２．５
的直径过小，可渗透到肺部和心血管系统导致中风、肺癌等疾

病，严重影响人们的身体健康［１］。因此，公布空气质量信息可

以让人们时刻了解自身所处环境的空气质量并采取相应的防

护措施，如减少外出或佩戴口罩等；还可以提高人们保护环

境、减少污染的意识；最为重要的是，可以帮助政府和机构研

究污染源，有效控制空气污染。因此，感知城市空气质量具有



十分重要的意义。

学者们针对这一问题建立了不同的空气质量感知系统。

传统的感知空气质量的方法基于空气质量监测站和卫星遥

感。随着无线传感网络的发展，各种低成本传感器涌现，将低

成本传感器进行大规模部署，可以降低感知的成本并提高感

知的细粒度。同时，大数据和人工智能的兴起，将多源的城市

数据如气象信息、交通信息等进行融合，再应用机器学习算法

对数据进行分析，进一步提高感知的准确度［２］，并为感知空气

质量提供了新的思路。图１给出了当前城市空气质量感知的

基本框架。

图１　城市空气质量感知的基本框架

本文对当前的城市空气质量感知方法进行综述，根据传

感器位置是否固定将各感知方法划分为静态感知方法和动态

感知方法两大类。在静态感知方法中，传统的基于空气质量

监测站和卫星遥感的感知方法因成本过高由国家政府来设

置，属于高成本静态感知方法。与之相对的低成本静态感知

方法，即将低成本传感器进行大规模固定位置部署，以大范

围、细粒度地感知空气质量。在动态感知方法中，根据是否以

人为感知中心将感知方法划分为参与式感知方法和非参与式

感知方法。非参与式感知方法通常将传感器部署在移动车辆

上，通过传感器在空间上的移动，达到更低成本、更大范围感

知空气质量的目的。参与式感知方法需要公众的参与，将便

携式传感器与手机结合或利用手机拍照功能识别图像进行雾

霾分析，实时获取数据、上传数据。在参与式感知方法中最重

要的问题是数据质量问题，这也带来了相应的问题和挑战。

本文详细介绍了各类空气质量感知方法，并讨论其中存在的

问题和面临的挑战。

２　静态感知方法

在静态感知系统中，基于空气质量监测站和卫星遥感的

方法是自上而下的，因成本过高，通常由国家来部署，属于高

成本静态感知方法。低成本静态感知方法是通过选择合适的

低成本传感器，将其进行大规模部署来提高感知城市空气质

量的细粒度。在低成本静态感知方法中，最关键的问题是如

何权衡传感器的成本与准确度。因低成本传感器的成本过

低、准确度不高，所以在部署前需对传感器进行校正，在后端

感知算法上也需进行改进。

２．１　高成本静态感知方法

２．１．１　基于监测站的感知方法

现今，越来越多的国家开始监测空气质量并公布数据，其

中最常用的感知方法是基于空气质量监测站。空气质量监测

站的测量精度高，但存在成本过高（约２００　０００美元）、占地面

积大，且需要定期维护等问题［３］，这也就限制了其大规模部

署。因此，对空气质量监测站进行合理部署就更为重要。从

二十世纪六七十年代开始，美国、欧洲等发达国家的研究人员

对如何设计出效率高、代表性好、目的性强的空气质量监测网

络进行了大量研究。研究包括从国家级到城市区域各种规模

的监测网络。经过长时间的研究、应用及不断改进，美国和欧

盟设计了一套适合自身情况的空气质量监测网络。随着城镇

化推进和人们对城市环境要求的不断提高，我国的环境空气

质量监测系统也在不断发展并完善。２００７年，我国出台了试

行版的环境空气质量监测规范，其中对监测网络的设计也做

出了相关的规定。目前，我国已建立了１　４９７个监测站点，空

气质量监测网络主要有两个功能：１）评价当前城市的空气污

染水平；２）监测城市空气质量的历史变化，但这不能为环境污

染防治提供决策依据。我国监测站位置较稀疏，不能实时、准

确地掌握各个地点的空气质量状况，不能满足公众需求，难以

利用监测数据进行研究和分析，更不能为污染源及污染演变

的数据挖掘提供足够的数据支持。如北京只有３５个空气质

量监测站，是十分稀疏的。将北京与其他国家的城市设置的

空气质量监测站数量进行对比（如表１所列），可以看出，在平

均覆盖区域中，每个监测站覆盖的平均区域过大，因此北京空

气质量监测站的细粒度极低。

表１　不同城市的空气质量监测站数量

城市
监测站

数量

覆盖区域

／ｋｍ２
平均覆盖区域

／（ｋｍ２／ｐｅｒ　ｓｔａｔｉｏｎ）
中国，北京 ３５　 １６０００　 ４５７
德国，柏林 １２　 ８９０　 ７４
英国，伦敦 ８３　 １６００　 １９
美国，洛杉矶 ３７　 １２９０　 ３５
印度，孟买 １３　 ６１０　 ４７

在环境科学上感知空气质量主要有两种传统的方法。一

种是根据监测站之间的距离来推理未设监测站处的空气质

量，如插值、ＳＰＡ 技术（Ｓｉｎｇｌｅ　Ｐｏｉｎｔ　Ａｒｅａｌ　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）等方

法［４－５］。由于空气污染浓度在城市空间范围内是非线性的且

受很多其他因素如天气、交通流量等影响，因此精度非常低。

另一种是经典的色散模型，例如高斯羽流模型和计算流体动

力学［６］等。在大多数情况下，这些模型是气象学、交通量和排

放因子的函数，基于许多经验假设且不适用于所有城市环境

的参数［６］。如高斯羽流模型假设车辆尾气以高斯方式在垂直

和水平方向上分散；有些模型甚至需要建筑物之间的间隙及

建筑物表面粗糙系数。由于极难精确地获得这些参数，因此

由这种模型产生的结果也不准确。

随着感知技术和计算能力的发展，获取城市信息更加便

捷，利用城市大数据进行数据挖掘成为一个热点问题［２，７］。

与这些模型相比，利用城市大数据进行数据驱动的方法不需

要经验假设和参数，易于实施并可适用于不同的城市环境。

Ｈｓｉｅｈ等［８］基于城市大数据来确定最佳空气质量监测站

的选取位置。Ｚｈｅｎｇ等［３］基于数据集识别５组特征（Ｆｍ，Ｆｔ，

Ｆｈ，Ｆｒ，Ｆｐ），其中Ｆｍ 表示天气数据，Ｆｔ 表示交通相关特征，

Ｆｈ 表示人流量，Ｆｒ 表示道路网络相关特征，Ｆｐ 表示ＰＯＩｓ，其
提出一种基于协同训练的半监督学习方法，由两个独立的时

空分类器组成，其中空间分类器基于人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ），将空间相关的特征，如ＰＯＩｓ（ｐｏｉｎｔ　ｏｆ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ）密度、高速公路长度等作为输入，模拟不同位置的空
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气质量之间的空间相关性。时间分类器基于线性链条件随机

场（ｌｉｎｅａｒ－ｃｈａｉｎ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ），利用涉及时间

相关特征，如天气数据、交通信息等模拟空气质量在个体位置

上的时间依赖性。这两种分类器在协同训练的框架中互相加

强来感知城市空气质量。这种方法也适用于不同的城市环

境。但是由于公共监测站部署的稀疏性以及公共监测站数据

的时效性，使得该方法存在推断粒度较大、精度一般、不能及

时反映紧急情况等问题。Ｚｈｅｎｇ等［９］使用时间预测器、空间

预测器、结合时间与空间预测器的动态聚合器和拐点预测器

共同来预测空气质量未来４８ｈ的变化。

Ｙｉ等［１０］提出了一种基于深度神经网络的方法（Ｄｅｅｐ－
Ａｉｒ），它由空间变换组件和深度分布式融合网络组成。考虑

到空气污染物的空间相关性，前者将空间稀疏的空气质量数

据转换为一致的输入来模拟污染源。后者采用深度分布式结

构来融合异构城市数据，同时得出影响空气质量的因素。与

文献［９］相比，该方法在短期、长期以及突变预测上的相对准

确度分别提高了２．４％，１２．２％，６３．２％。

目前利用公共监测站的数据来进行空气质量的研究，其

优点在于数据精准，但空间上的稀疏分布使得很难在细粒度

上进一步分析并得到更深层次的数据挖掘结果，未能进一步

探究ＰＭ２．５污染指数与各种因素，如地理位置因素、环境因

素、气象因素等之间的关系，而这些关系正是后续环境治理所

必要的。近年来城市计算的发展给基于空气质量监测站的空

气质量监测方法带来了新思路，即不需要经验假设。因此，它

易于实施并适用于不同的城市环境。

２．１．２　基于卫星遥感的感知方法

与地面空气质量监测方法相比，卫星遥感具有范围大、可

获取连续动态数据等优势，能弥补地面监测站在空间上的不

足，实现对未设置监测站区域的监测。基于卫星遥感的感知

方法主要是围绕气溶胶光学厚度（Ａｅｒｏｓｏｌ　ＯｐｔｉｃａｌＤｅｐｔｈ，

ＡＯＤ）展开，近地层颗粒物浓度与 ＡＯＤ数据具有相关性，通

过ＡＯＤ数据来研究地表颗粒物浓度是有意义的。建立相关

性的方法主要分为两种：１）利用遥感 ＡＯＤ数据直接与近地

面ＰＭ２．５建立相关性；２）先对遥感 ＡＯＤ 数据进行修正，在

修正后的数据和近地面ＰＭ２．５数据之间建立相关性。

利用卫星ＡＯＤ反演地面颗粒物浓度的相关工作中，Ｅｎ－

ｇｌｅ－Ｃｏｘ等［１２］将 ＭＯＤＩＳ标准ＡＯＤ与美国地面空气质量监测

站的ＰＭ２．５进行相关分析，利用二者的相关系数，估算近地

面ＰＭ２．５情况，验证了卫星遥感估算近地面颗粒物的适用

性。Ｗａｎｇ等［１３］研究发现ＡＯＤ数据与ＰＭ２．５值之间呈线性

相关，具有一致性。还有一些学者将所建立的不同模型进行

了对比分析［１４］。因此基于遥感技术获取 ＡＯＤ数据直接反演

得到近地面颗粒物浓度来感知城市空气质量的方法是可行的。

在对ＡＯＤ进行修正后与近地面ＰＭ２．５建立相关性的

研究中，ＶＡＮ等［１５］将从 ＭＯＤＩＳ推断的ＰＭ２．５值与加拿大

和美国的实际地面测得的ＰＭ２．５值进行对比。为获得更高

的准确性，学者们不断提出新的算法，郑卓云等［１６］利用改进

后的反演算法反演得到高分辨率的 ＡＯＤ数据，Ｗａｎｇ等［１７］

计算了ＡＯＤ与ＰＭ１０和ＰＭ２．５的相关性。

目前，ＡＯＤ与近地面颗粒物浓度之间仍很难建立一个可

靠、稳定、可大范围应用的模型，且该方法极易受到各种环境

条件的影响，如云层情况、温度、湿度等，这些影响因素可能会

使得最终的监测结果出现较大的误差［１５］。将气溶胶垂直分

布和大气水汽等影响考虑在内，可以提高相关程度，但仍存在

局限性。同时，基于卫星遥感的空气质量感知方法所推断出

的结果只反映了大气的空气质量，而不是人们更关心的地面

空气质量。

２．２　低成本静态感知方法

传统的感知城市空气质量方法都是基于空气质量监测站

和卫星遥感，但这两种方法成本昂贵。尽管空气质量监测站

十分可靠、精度高，但其占地大、成本昂贵导致监测站在部署

上具有稀疏性，不能细粒度地感知城市范围的空气质量。同

样，卫星遥感也存在局限性。而人们更希望可以直接监测其

当前所处位置的空气质量，这就对传感器的密集部署提出了

要求。因此，低成本静态感知方法被提出，通过低成本传感器

的大量部署来弥补监测站在空间上的稀疏性。低成本静态感

知方法的核心是在保证成本和精度的条件下最大范围地监测

空气质量。这就需要权衡传感器的硬件成本和精度。一般的

硬件校正是出厂后硬件依靠自身写入的校正曲线来校准。在

低成本静态感知方法中可以将出厂标定与实时云端联合对设

备进行校准，在后端也可利用算法提升传感器的准确度，这使

得使廉价的传感器也可获得较为精准的读数，为低成本静态

感知方法提供了精度保证。表２对低成本感知方法中常用的

低成本传感器的性能进行了对比。

表２　常用的低成本传感器的性能

传感器
感知颗粒

大小

感知颗粒

类型

工作温度

／℃
工作

湿度／％
价格

／元

ＧＰ２Ｙ１０１０ ＜１００μｍ　 ＴＳＰ －１０～６５　 ０～９９　 １６

ＰＰＤ４２ＮＳ
＞１μｍ＆
＞２．５μｍ

Ｄｕｓｔ　 ０～４５　 ０～９５　 ２６

ＤＮ７Ｃ３ＣＡ００６ ＜２．５μｍ　 ＰＭ２．５ －１０～６０　 １０～９０　 １２０

ＰＭＳ３００３
＜１μｍ＆
＜２．５μｍ＆
＜１０μｍ

ＰＭ１，
ＰＭ２．５，
ＰＭ１０

－５～５０　 ０～９９　 ７０

Ｗａｎｇ等［１８］对常用的各低成本传感器性能进行了分析，

为如何选择合适的传感器提供依据。Ｇａｏ等［１９］研究了低成

本传感器在高ＰＭ２．５浓度地区的表现，将ＰＵＷＰ（Ｐｏｒｔａｂｌｅ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ）监测器部署在西安的８个

站点。研究表明，ＰＵＷＰ监测器作为一个可行的低成本监测

器，可用于加强现有的ＰＭ２．５采样网络，提高ＰＭ２．５数据的

时空分辨率，但是该研究并没有探究季节变化和气象条件对

ＰＵＷＰ传感器的影响，虽然研究发现五阶多项式是对西安空

气质量的最佳拟合，但同样的模型不一定适用于其他地方，具

有局限性。

Ｋｈａｄｅｍ等［２０］设计了一个分布式的节点网络，通过分布
式感知和信息处理来监测大型工厂的灰尘，但其着重于网络

方面，并没有包含感知方法的详细信息。ＣｉｔｙＳｅｅ项目［２１］在

中国无锡市部署了１１９６个传感器，覆盖约１００平方千米的区

域，实时采集多维数据，包括二氧化碳、温度、湿度、光照、位置

等，在传感器供电上采用太阳能驱动。该项目中，虽然每一个

传感器的成本很低，但若想感知整个城市范围的空气质量就

需要部署大量的传感器，因此总成本仍十分昂贵，但若仅针对

某一区域进行监测还是十分可行。

Ｃｈｅｎｇ等［２２］提出了一种低成本、可大范围部署的空气质
量监测系统ＡｉｒＣｌｏｕｄ，其在前端设计了两种监测仪 ＡＱＭ 和

ｍｉｎｉＡＱＭ。ＡＱＭ成本低廉，可监测ＰＭ２．５、ＰＭ１０、温度、湿
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度、ＧＰＳ等多个参数，采集数据频率为１ｍｉｎ，可进行大批量的

部署，在部署前需进行校正。在其云端进行空气质量分析，将

传感器获得的多源数据进行融合，来学习和建立空气质量模

型，并且基于ＡＮＮ的校准模型，提高 ＡＱＭ 和 ｍｉｎｉＡＱＭ 的

实时精度，在通过一个基于高斯过程的在线推理模型，利用所

获得的多源数据来推算未设置传感器地区的空气质量浓度。

ＡｉｒＣｌｏｕｄ确实可以采用低成本的传感器来感知空气质量，但

因传感器位置固定，存在覆盖域有限的问题，若要实现更高的

覆盖率和准确度，就需要部署更多的传感器，这也大大增加了

总成本和管理难度。在保证低成本特性不受影响的情况下，

需要新的设计来实现更高的覆盖率。

３　动态感知方法

在静态感知中，虽然每个传感器成本很低，但若想大范围

监测城市空气质量，就需大量地部署传感器来覆盖整个城市，

以中国的一个中等城市杭州为例，其总占地面积约１６　０００平

方千米，若想通过部署静态传感器监测整个城市空气质量，那

么总成本仍十分昂贵且很难管理这个系统。因此有学者提出

可以通过传感器的移动来大范围感知城市空气质量。动态感

知是一个相对较新的概念，它通过适量传感器的移动便可实

现对一个区域的覆盖。从本质上讲，移动节点的时间分辨率

与空间分辨率并不相关，因而不需要成千上万的固定传感器

便可实现大范围感知。这既减少了传感器的成本，又达到了

大范围感知的效果。在动态感知方法中，将传感器部署在移

动车辆上的方法称为非参与式动态感知方法；将与手机相关，

需要人参与完成的动态感知方法称为参与式动态感知方法。

３．１　非参与式动态感知

非参与式动态感知方法通常是将传感器安置在移动的车

上，如自行车、清洁车、公交车等。利用车的移动性来大范围

感知整个城市的空气质量，弥补现有空气质量监测站的粗粒

度分布，提高感知的细粒度。在动态感知框架中，传感器节点

是动态空气质量监测网络的基础模块，许多其他组件如负责

处理、过滤、存储和重建信息的服务器是实现该架构所必需

的。除了这些组件之外，系统还可使用外部信息源来增加其

准确性和稳健性，如区域地图、当地天气和交通信息，以及来

自空气质量监测站的数据。

Ｔｕｄｏｓｅ等［２３］提出了城市环境的空气质量监测的移动系

统，但不是普遍适用的，只监测人们居住地区的污染（大多数

时候这些地区也是污染最严重的地区，是人们更为关心的地

区）。由于采用模块化设计，该系统可以做更多的扩展和应

用，如，确定城市内的主要污染源、预测空气污染模式等。

Ｄｅｖａｒａｋｏｎｄａ等［２４］设计了两种动态感知模型，一种基于

公共交通；另一种基于私家车。其设计了网络协议去处理不

同传感器产生的数据形式差异，但测量结果受传感器的安置

方式以及车辆行驶速度的影响，需进一步讨论。污染程度易

受天气影响，但该方法未将天气因素考虑进来。

Ｈｅｄｇｅｃｏｃｋ等［２５］设计了车载装置来实时感知空气质量，

提高感知细粒度。系统基于 Ｗｅｂ可视化进行数据检索，用户

不仅能够下载多个移动传感设备的原始传感器数据，而且能

够实时地获取吞吐量信息，将数据可视化为易于理解的污染

图。此系统在互连的分布式服务系统上运行，增加了系统的

稳健性和容错性。其将输入的数据分阶段处理，存储每个阶

段的输入、输出，以防某一阶段出现错误。只有成功完成所有

阶段的数据任务才会被存储，避免了删除故障数据的繁琐操

作并提高了生成数据的整体质量。

Ｈａｓｅｎｆｒａｔｚ等［２６］将传感器（ＭｉｎｉＤｉＳＣｓ［２７］）安装在公共交

通工具上组成移动感知系统；利用采集到的２　５００万次 ＵＦＰ
测量数据，设计了土地使用回归（Ｌａｎｄ－ｕｓｅ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　Ｍｏ－
ｄｅｌｓ，ＬＵＲ）模型，生成具有高时空分辨率的精确污染图（Ｕｌ－
ｔｒａｆｉｎｅ　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ＵＦＰ）。ＬＵＲ模型使用解释变量（土地使用

和交通数据）对节点未覆盖位置的污染浓度进行建模。系统

中每个传感器节点的成本都在三千到五千美元之间，虽然获

得较高的精度，但成本过高。因此，学者们致力于寻找一个更

低成本的空气质量感知系统。

Ｄｏｎｇ等［２８］设计了一种低成本的可感知城市规模的移动

传感器 Ｍｏｓａｉｃ，整个感知系统由３层组成：传感器网络层、云

层和应用层。在传感器网络层，传感器数据（ＰＭ２．５、温度、湿

度）和轨迹信息（ＧＰＳ提供）都被ＧＰＲＳ传输到云端。在云层

采用阿里云提供的云服务器，对原始传感数据存储和处理。

在应用程序层，通过使用 ＨＴＴＰ协议与云层交互，可实时查

询数据并进行可视化，为终端用户提供服务。他们还提出了

一种新的校正方法，将传统的人工神经网络（ＡＮＮ）和支持向

量机（ＳＶＭｓ）进行结合，并与 ＡＮＮ，Ｍｕｌｔｉ－ＳＶＭｓ对比，验证

其在精度和ｒｅｃａｌｌ方面的优越性。结果表明，Ｍｏｓａｉｃ是一种

可行的城市空气质量感知方法，可以产生高精度的ＰＭ２．５测

量值。

Ｇａｏ等［２９］利用ＰＯＩ来筛选公交线路以期获得更高的覆

盖率，并对文献［２８］中将传统的人工神经网络（ＡＮＮ）和支持

向量机（ＳＶＭｓ）进行结合的方法进行改进，将采集的数据进

行过滤，通过平滑处理和一个３层ＡＮＮ模型［２２］，再加入温度

和湿度等天气因素，得出最终的空气质量数据。利用ＰＯＩ筛

选公交线路，就可以使用少量的传感器感知更大范围的空气

质量，但是采集的数据并不具有时效性，并不能实时感知空气

质量。

非参与式动态感知方法可以通过部署适量的传感器，借

助传感器在空间上的移动达到大范围感知的效果。但有些问

题需要进一步讨论，在动态感知中，传感器进风口朝向不同会

影响监测数据结果，如何确定最佳进风口朝向；因采样结果会

受到车辆移动速度和污染物空间梯度影响，如何确定最佳的

采样时间；需要进一步调查普通司机在获得细粒度空气数据

时的反应，有多少司机会选择空气更清洁但需花费更久时间

的路线。

３．２　参与式动态感知

目前有很多手机应用直接将公共监测站的数据记录提供

给用户，但这并不是用户当前所在位置的空气质量。而用户

所处位置的ＰＭ２．５值才是用户更为关注的，与其健康有直接

关联的。随着移动通信和传感技术的发展，可将一个复杂的

问题分解成众多小任务，并将这些小任务分配给用户网络，从

而形成能够解决复杂问题的集体知识［３０－３１］。由此，参与式动

态感知将便携传感器与手机结合使用，可解决无线传感网络

大规模部署所带来的高成本和难管理的问题，成为感知城市

空气质量的一种新途径［３２］。便携式传感器可以提升现存感

知网络的密度，参与用户越多，就可以覆盖更多的区域获得更

好的细粒度，从而更好地感知城市空气质量。此外，设备之间
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的共享信息可以帮助协同位置的设备校正测量误差。将实际

数据的色散模型、校准时常、设备类型等综合考虑进来校正数

值，能够进一步提高测量准确性。参与式感知方法使得大众

和专业人员都可以共享并分析数据［３３］，提高了空间分辨率，

达到对城市范围的准确估计。参与式感知系统的结构如图２
所示。

图２　参与式感知系统的结构

分布式的、可移动的空气质量监测传感器应该满足于以

下要求：１）便携性，传感器体积小，便于携带；２）低成本，参与

式动态感知需要吸引大众参与进来，因此需要低成本；３）可用

性，避免频繁的维护，如频繁充电、专家校准等；４）响应性，识

别来源并启用，确保数据的及时性；５）准确性，读数应有意义。

Ｚｈｕａｎｇ等［３４］展示了一个便携、低成本的个人空气质量

监测系统ＡｉｒＳｅｎｓｅ，将与使用者所关联的信息如环境、行为等

因素考虑进来，即加入位置信息、行为活动、温湿度等，让使用

者获得更准确的空气质量信息，但是这种监测方法并不适用

于所有的场景，具有局限性。Ｂｕｄｄｅ等［３５］调查了将廉价的、

商品粉尘传感器集成到手机中进行空气质量测量的可行性，

并首次讨论了应用这种低成本方法测量不同场景中空气质量

的情况。Ｂｕｄｄｅ等［３６］提出了一种用于参与式感知场景的可

移动、低成本的颗粒物传感方法。将高精度的测量设备性能

与廉价的商用现货（ＣＯＴＳ）传感器进行对比，验证了廉价的

ＣＯＴＳ传感器可以用于分布式移动的个人测量装置，不仅成

本低而且可以达到有意义的准确性，在实际应用中效果很好。

Ｃｈｅｎ等［３７］设计了一个ＰＭ２．５监测的参与式城市感知系统，

并在３０个国家中共部署了超过２　５００台设备，这是目前世界

上最大规模的ＰＭ２．５监测项目之一。此系统的关键特征是

其开放式系统架构，该架构基于开源硬件、开源软件和开源数

据。为了促进框架的部署，其对低成本颗粒传感器的准确性

进行了全面的评估，来确定最可靠的传感器，最终选择Ｓｈａｒｐ－

Ｄ和Ｇ３传感器，构建一个有效的参与式感知ＰＭ２．５的系统。

该系统可以为城市提供数据服务和决策支持，且具有高度的

可扩展性。但是开放架构可能会面临数据质量和数据安全的

问题。例如，当人们可以很便捷地访问数据时，就需要防止恶

意用户上传虚假数据；而对于数据质量问题，要确保用户上传

数据的准确性。这些都是开放系统结构所需要考虑和解决的

问题。

尽管利用外置ＰＭ２．５传感器与手机结合进行参与式感

知是可行的，但这对于普通使用者来说很不方便。随着社交

媒体的不断发展，当空气质量变得糟糕时，人们会拍照上传社

交媒体并进行评论，这就提供了一种新的参与式感知空气质

量的思路。学者们考虑利用手机拍照功能，对所获取的图像

进行分析，来进行空气质量的监测。Ｐｏｄｕｒｉ等［３８］通过空气能

见度监测来测量场景中的大气尘埃。图像去雾霾方法主要基

于图像增强和基于物理模型这两大类方法［３９］。Ｈｅ等［４０］发

现图像与雾霾模型中的参数之间存在关系，可以通过光学模

型（见式（１））表达出来，这展现了利用图像获得ＰＭ２．５的可

行性。

Ｉ（ｘ）＝Ｊ（ｘ）ｔ（ｘ）＋Ａ（１－ｔ（ｘ）） （１）

其中，ＤＩ代表所看到图片的强度，Ｊ表示场景的亮度，Ａ表示

全球大气光成分，ｔ描述光线通过媒介时没有被散射掉的那

部分光线。

Ｂｕｄｄｅ等［４１］讨论了用移动设备测量颗粒物的方法，介绍

了使用专用传感器设备的解决方案，以及将传感器改装为照

相手机的新颖方法，其无需进行电气修改，手机的闪光灯和照

相机分别用作光学灰尘传感器的光源和接收器。

Ｌｉ等［４２］使用计算机视觉技术来分析可从社交媒体上获

取的照片。在从照片上直接计算得到的污染水平与所拍摄城

市的官方ＰＭ２．５记录之间建立相关性。实验表明，这种基于

图像的方法可用于监测空气污染。

Ｌｉｕ等［４３］首次提出利用智能手机拍照来实现参与式监测

ＰＭ２．５的方法，他们提出一种基于学习方法（ＬＢ），从拍照获

取的图像中提取空间差异、暗通道、ＨＳＩ色彩差异等３个主要

图像特征，建立雾霾模型，来低成本、细粒度地感知城市

ＰＭ２．５。人们用手机拍摄天空的照片，并把它们上传到中央

数据库，根据图像、位置和手机传感器数据（例如方位等）计算

出空气污染。但是这种方法在极恶劣的天气环境下存在一定

的限制。

与自上而下的部署模式不同，参与式传感系统最为关键

的问题是数据质量，因为没有机制来选择接受或拒绝参与者

的贡献，所以存在以下数据质量问题：１）参与者所使用的设备

可能是准确度较低的低成本ＰＭ２．５传感器；２）设备可能部署

在不合适的位置（例如室内或接近污染源）；３）设备在运行一

段时间后可能会出现问题，而对每一位参与者的设备进行定

期的检查和校正是有难度的。

由此，可以设计一种机制，根据其历史数据和与附近设备

的相关性来评估每个设备的数据质量。此外，还可在数据平

台上应用校准算法，无需对现场设备进行任何修改。

参与式动态感知方法将一个大问题划分为若干个小问

题，利用大众的力量解决每一个小问题，属于自下而上的方

式，通过这种方式可以细粒度、实时感知整个城市的空气质

量，满足人们关心的当前所在位置的空气质量问题。参与式

动态感知方法中最为关键的是数据质量，只要确保用户上传

数据的准确性，便可达到大范围、细粒度的感知。

结束语　本文对当前的空气质量监测方法按传感器位置

是否发生移动，划分为静态感知方法和动态感知方法两大类。

在静态感知中，传统的基于空气质量监测站和卫星遥感的方

式属于高成本静态感知方法，其监测站成本过高，但数据准

确，可利用其获得的有限数据，加上所监测到的其他城市信

息，如天气数据、道路网络、车流量等，将多源异构数据进行融

合，利用大数据和机器学习算法来感知城市空气质量，具有很

好的前景。在低成本静态感知方法中，低成本传感器经过校

正后可大规模部署，弥补了空气监测站在空间上的稀疏问题，

可以更好地感知城市范围的空气质量。但是，若想细粒度地

９３第６Ａ期 王鹏跃，等：城市空气质量感知方法综述



感知城市空气质量，仍需部署成百上千的传感器。因此，整个

系统的总成本仍十分昂贵，并且大规模的传感网络很难管理。

在动态感知中，根据是否需要人的参与来上传数据将方

法划分为非参与式动态感知方法和参与式动态感知方法。在

非参与式动态感知方法中，大多是通过交通工具来进行感知

的，传感器位置会发生移动，因此只需要合理设计移动轨迹，

再部署适量的传感器便可达到大范围感知的效果，既降低了

成本又扩大了感知的范围。在参与式动态感知方法中，多是

将传感器与手机相结合，或利用手机拍照功能，由用户上传数

据，属于由下至上的方式。

随着各类方法的不断发展和进步，感知城市空气质量的

成本在不断下降，精度不断提高。感知城市范围的空气质量，

可将静态感知与动态感知方法进行结合，各取其优势，建立空

气质量感知网络。随着大数据时代的到来，对数据的关注度

增加，城市数据也日益受到重视，如天气数据、交通数据、道路

网、轨迹数据等，为城市空气质量的数据分析和数据挖掘提供

了数据支持，对分析空气污染源也有着很大的作用。近年兴

起并快速发展的一些技术也对进一步改进空气质量感知方法

提供了新的方向，如深度学习、增强学习等，值得重点关注。
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