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Abstract
Ambient fi ne particulate matter (PM2.5) has been ranked as the sixth most important risk factor for death and disability globally. To 
accurately prevent and control PM2.5 pollution, high-resolution spatiotemporal characterization of PM2.5 variations is imperative, 
prompting the development of modeling approaches based on limited monitoring stations. This study used PM2.5 concentration 
(2014—2023) from seven state—controlled stations in Hangzhou’s core area as the response variable, with urban land—use land-
scape patterns as explanatory variables. A Land Use Regression (LUR) model, the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algo-
rithm, and Spearman correlation analysis were employed to develop the model, while data splitting, 10-fold cross-validation, and 
external data validation were used to evaluate its stability. This framework was designed to investigate the mechanistic impacts of 
explanatory variables on PM2.5 and analyze the spatiotemporal heterogeneity of PM2.5 pollution. The validation results showed that 
the hybrid model performed well, with R2 and adjusted R2 above 0.90; the cross-validated MSE, RMSE, and MAE were 1.32 μg/m3, 
1.15 μg/m3, and 1.08 μg/m3, respectively. The shape complexity of the forests patches within 500 m buff er and the 1000 m impervi-
ous surface average patch area are signifi cantly correlated with PM2.5; predictive capacity rankings were: woodland (44%) > crop-
land (33%) > impervious surfaces (23%); the annual average concentration showed an overall fl uctuating downward trend as well 
as a spatial distribution pattern of high in the northwest, low in the southwest, and increasing from the south to the north; refl ecting 
the “U”—shaped seasonal change characteristic of “high in winter and low in summer”, the low value area was located in localized 
areas of Xihu and Gongshu districts, and the high value area was located in localized areas of Gongshu and Binjiang districts.
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摘    要
环境细颗粒物（PM2.5）已被列为全球第六大死亡和残疾风险因素。为精准防治PM2.5污染，需要以足够的

分辨率捕捉PM2.5时空变化，开发基于有限数量监测站点的建模模拟方法。以2014—2023年杭州核心区7个
国控站点监测的PM2.5浓度为响应变量，城市土地利用景观格局为解释变量，结合土地利用回归（Land Use 
Regression，LUR）模型、极限梯度提升（XGBoost）算法和斯皮尔曼相关性分析构建模型，采用数据分割、

10倍交叉验证和外部数据验证法检验性能，探讨解释变量对PM2.5的影响机制，分析PM2.5污染的时空变异

性。结果表明，混合模型表现性能更优，R2和调整R2都在0.90以上，交叉验证的MSE值、RMSE值和MAE
值分别为1.32 μg/m3、1.15 μg/m3和1.08 μg/m3。500 m缓冲区内林地斑块形状复杂度和1 000 m不透水面平

均斑块面积与PM2.5显著相关；林地、耕地和不透水面用地对PM2.5的预测能力分别为44%、33%和23% ；年

均浓度整体呈波动下降趋势和西北高、西南低、由南向北递增的空间分布格局；体现了“冬高夏低”的“U”

形季节变化特征，低值区位于西湖区、拱墅区局地，高值区位于拱墅区、滨江区境内。
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中国自改革开放以来，城市化率从1978年

的18%增加到2009年的47%，预计在2030年达

到70%，中国城市人口总数将超过10亿 [1-2]。高

度城市化极大地改变了地球的陆地表面，大

面积的道路、建筑物和其他人工景观取代了

原有的自然景观，导致空气质量衰退以及严

重的城市居民健康风险。细颗粒物（PM2.5，

即空气动力学直径≤2.5 µm的颗粒物）和臭

氧是目前制约国内环境空气质量改善的主要

大气污染物，不仅影响大气能见度和气候变

化，也对人体呼吸系统、神经系统等造成危

害 [3]。《空气质量持续改善行动计划》指出，

2025年全国地级及以上城市PM2.5浓度要比

2020年下降10%，对新时期城市PM2.5精细化

监测提出了更高要求。由于大气监测站主要

分布在农村和郊区等城市以外地区，已建立

的观测网无法捕捉到大气层。PM2.5化学组

成多样，背后涉及多种来源和复杂成因，工

业生产、煤炭和扬尘是其主要来源 [4]。而土

地是上述排放源的空间载体，人们逐渐认识

到PM2.5污染大多是由区域土地利用变化引起

的 [5-6]。快速城市化地区的人为活动与生态环

境交互频繁，区域土地利用覆被相应发生着

剧烈变化。研究显示，林地景观斑块较为密

集、不连续，耕地斑块破碎化程度较高时会

加重PM2.5污染；建设用地对PM2.5的影响存在

环境库兹涅茨曲线现象，即环境污染程度随

着经济增长呈现先升后降的变化趋势 [7-8]。与

人们普遍认为的土地类型对PM2.5的影响程度

可能不同。对高密度城区而言，大规模改动

城市土地格局是不切实际的，小幅度优化景

观斑块的形状、密度、破碎度等更可行。因

此，大量研究基于土地利用与大气的关联，

设计复杂模型估算地面PM2.5浓度。有关土地

空间降解空气污染的模式和具体尺度，还需

进一步研究。

国内外大量研究证明土地利用回归（Land 

Use Regression，LUR）模型是预测污染物（NO2、

SO2、PM10、PM2.5等）空间分布的有效方法
[9]。

LUR模型利用了目标要素与变量之间的相关

关系，通过详细的土地利用分布图得出较为

精细的结果 [10-13]。固定结构的传统统计模型

易忽略解释变量之间的相互作用或解释变量

与PM2.5之间的非线性关系。近年来随机森

林、深度神经网络等机器学习凭借其优越的

数据挖掘能力和出色的模型性能，越来越多

地被用于PM2.5预测。谢等
[14]构建基于地理

加权回归梯度与提升决策树（GWR-GBDT）的

混合模型，实现PM2.5高时空分辨率模拟，

有效表征城市微环境污染差异。Wong等 [15]

对比传统LUR模型与结合多种机器学习算法

的混合LUR模型，预测中国台湾PM2.5浓度变

化，发现结合Kriging-LUR和XGBoost的模型更

能准确地估计PM2.5浓度。有学者利用MODIS 

AOD产品精确估算地面PM2.5，构建RF-XGBoost

模型，结果表明其决定系数R 2为0.93[16]。于

梦婷 [17]基于改进后LUR模型确定对PM2.5值影

响最大的土地利用/转换类型。本研究结合

了LUR识别最具影响力排放因子的优势，及

XGBoost估计非线性趋势的可预测性，展开

PM2.5污染模拟与治理。

杭州是中国东南部交通枢纽、长三角地

区中心城市。其PM2.5浓度尚未达到发达国家

环境空气质量水平，且污染下降趋势减缓，

雾霾事件时常发生。既有空气污染研究年限

有待延长，PM2.5模型精度需要提高。本研究

针对杭州市核心区不同类型土地功能混杂、

气候适应性不强、影响居民健康等问题，

及新一轮国土空间规划目标要求，探究土地

利用景观格局与PM2.5的耦合关系，以期达到

以下研究目标：（1）以PM2.5实测数据为响应

变量，土地利用景观格局为解释变量，构建

LUR-XGBoost混合模型，检验模型拟合性能；

（2）筛选显著影响PM2.5的环境变量，根据

相关性分析结果科学规划土地利用景观格

局；（3）生成杭州地区1 km分辨率的PM2.5

分布地图，便于重点改造高污染地区土地布

局。为未来区域空气污染物预测提供借鉴，

助力地方监管机构因地制宜地开发建设。

1 研究区概况

杭州（29°11′—30°34′N，118°20′—

120°37′E）为首批国家历史文化名城、浙

江省会，地处长三角南翼。属亚热带季风气

候，四季分明，雨量充沛。依据《杭州市国

土空间总体规划（2021—2035）》，全市总面

积16 850 km2，下辖西湖、拱墅、上城、滨江、

钱塘、富阳、萧山、余杭、临平和临安10个

市辖区，桐庐、淳安两个县和建德一个县级

市。2023年末杭州常住人口1 252.2万人，人

均公园绿地面积为14.96 m2/人，森林覆盖率达

67.06%。市区环境空气优良天数为308 d，优

良率为84.4%。PM2.5年均浓度为30.6 µg/m3，

在全省11个设区城市中排名第10[18]。杭州市

区三面环山，地势自西南向东北倾斜，夏季

盛行西南风，冬季盛行西北风，不利于大

气污染物向外扩散 [19]。风景名胜设施用地等

特殊用地，距离国家环境空气质量一级标

准（年均15 µg/m3）差距较大。本研究以最

新国土空间规划划定的核心区（西湖区、拱

墅区、上城区、滨江区）为研究范围，建有

7个空气质量国控站点实时监测污染物。近

些年首要空气污染物仍为PM2.5，严重影响居

民身心健康。核心区作为杭州建设最完善、

设施最齐全的高密度城区，人类活动丰富密

集，导致PM2.5污染源多样；大型水体、山

峰等特殊风貌分布在区域内，PM2.5空间演变

复杂。

  基于LUR-XGBoost模型的杭州土地利用景观格局对PM2.5的影响及时空模拟      侯玉婷   等.  
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2 材料和方法

2.1 数据来源及预处理

2.1.1 响应变量

PM2.5数据源于青悦网站（https://data.epmap.

org/page/index）提供的2014年3月1日—2024

年2月29日核心区7个国控站点（表1）小时

浓度监测数据，单位为µg/m3。为便于书写

和保证研究年代的完整性，后文将时间简写

为2014—2023年。依据《环境空气质量标准

（GB 3095-2012）》，西溪站点（2014—2015年、

2018—2019年）、云栖站点（2018—2019年）

与和睦小学站点（2014—2015年）数据无效；

由于站点建设和仪器维护等原因，消防大队

站点缺失2021年以前数据，共保留512 712组

有效数据。因研究仅限于核心区范围，城区

之间气候环境几乎无差别，为避免出现气象

条件对PM2.5影响不够显著的分析结果，未将

气象纳入考虑范围，以便在假定气象条件相

对一致的前提下突出土地利用景观格局对细

颗粒物的消解能力[20]。

2.1.2 解释变量

使用源自Landsat图像的中国30 m年度

土地覆盖数据集（CLCD）（http://doi.org/10.5281/

zenodo.4417809），获取2014—2023年土地数

据。格式为TIFF栅格文件，地理坐标系统一设

为GCS-WGS-1984。核心区可提取出“耕地”“林

地”“草地”“水体”“荒地”“不透水面”和

“湿地”7种土地覆盖类别。考虑到研究区以不

透水面、林地和耕地为优势景观类型，水体

不易改动，其余类型占比较少，分析土地类型

与PM2.5污染的相关性应基于一定的土地规模，

故选取不透水面、林地和耕地为目标类型。

根据《环境空气质量监测规范》，空气环境质

量评价点代表范围为半径0.5～4.0 km的区域 [21]。

考虑到单个站点代表范围和避免缓冲区重合，

以监测站点为圆心建立半径为500 m、1 000 m、

1 500 m的缓冲区，分析土地利用景观格局与

PM2.5浓度的耦合关系（图1）。景观格局指数

是量化土地利用景观格局的指标，能够反映

景观的组成和配置特征 [22-23]。基于前人对指

数的选取方法，依据能够实际反映景观模式

配置、降低指数间冗余度等原则，在Fragstats 

4.2中选择类型层级的景观形状指数（Landscape 

Shape Index，LSI）、最大斑块占比（Larger Patch 

Index，LPI）、景观分离度（DIVISION）、景观层级

的平均斑块面积（AREA_MN）和斑块密度指数

（Patch Density，PD）5类指数，采用8领域规则

计算方式（表2），反映研究区整体土地利用

景观格局特征。

2.2 建模方法

2.2.1 LUR模型变量筛选

LUR模型通常包含一个因变量和多个自

变量，计算见公式（1）。

  
     （1）

式中，Y为因变量，表示监测点PM2.5浓度

（µg/m³）；X1，X2，……，Xn为自变量，代表

与PM2.5浓度相关的地理变量； 是截距； ，

，……， 为待定系数；为随机误差。

根据初步经验，对自变量影响PM2.5的正

负性做出先验假设 [24]。应用斯皮尔曼相关性

分析（Spearman - Rank analysis）评估潜在预测

变量与PM2.5之间的相关性，用p值表示。p值

在-1～1之间，正值表示正相关，负值表示负

相关，0表示不相关。进行逐步变量选择监督

程序，只有符合预定义关系标准的变量才会

被纳入进一步的模型构建过程。如果变量的

p＜0.1，则选择变量并输入模型；若在模型

构建的任何步骤中，变量的p＞0.1，则删除。

为避免同一类别变量之间共线的可能性和保

证模型参数的可解释性。应用方差膨胀因子

（VIF）测试全部变量的共线性，满足VIF＜5说

明变量间不存在多重共线性 [25]。验证结果出

来后，参照前人的构建方法，剔除与PM2.5的

表1   杭州核心区国控站点详情
Tab. 1   Details information of state-controlled monitoring sites in Hangzhou core area

监测站点
Monitoring site

站点代码
Site code

位置

Location
E/° N/°

土地利用现状一级类
Land use status I

土地利用现状二级类
Land use status II

滨江 1223A 滨江区 120.2072 30.2111 公共管理与公共服务用地 机关团体用地

西溪 1224A 西湖区 120.0633 30.2747 特殊用地 风景名胜设施用地

卧龙桥 1227A 西湖区 120.1269 30.2456 特殊用地 风景名胜设施用地

浙江农大 1228A 上城区 120.1903 30.2692 公共管理与公共服务用地 教育用地

和睦小学 1230A 拱墅区 120.1197 30.3119 公共管理与公共服务用地 教育用地

云栖 1233A 西湖区 120.0883 30.1808 特殊用地 风景名胜设施用地

消防大队 3656A 拱墅区 120.1556 30.2864 住宅用地 城镇住宅用地
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正负相关性同先验假定不一致的变量 [26]。筛

选出每个子类别中对PM2.5影响力最大的因子

（如500 m范围内林地－LSI），剔除同类因子中

与其显著相关（r＞0.6）的子变量（如1 000 m

范围内林地－LSI）。符合上述全部验证的预测

变量用来建立最终的LUR模型。表3描述了需

被检验的自变量样本重要信息，与因变量均

以年度为时间单位进行相关性检验。

2.2.2 XGBoost算法的参数设定

极端梯度提升（Extreme Gradient Boosting，

XGBoost）在梯度提升决策树（GBDT）方法的

基础上做了改进，利用多棵决策树构建而成。

两种方法都采用梯度下降函数以最小化误差，

且XGBoost利用损失函数的泰勒展开精确评估

模型误差，从而找到最合适的目标函数 [15]。

XGBoost可通过三种方法（正则化目标、收缩

和列子采样）有效防止过度拟合，实现更准

确地预测，优点在于增加了训练过程，且建

模时间更短 [16]。为获得用于估算地面PM2.5浓

度的最佳模型，利用先前筛选到的变量对模

型进行初步拟合，并计算各变量的特征重要

度。构建模型过程中，参数的选择和优化至

关重要 [27]。本研究对该模型的学习率（eta）

取值为0.5，伽马参数取值为0.2。使用204棵

决策树，树的最大生长深度是2，表现最佳

的是第4次迭代。其他参数采用默认值，最

后选取性能最优的参数进行建模。

2.2.3 模型性能评估

由于某些自变量之间可能相关性过高，

为了获得泛化能力更好的模型，通过比较模

型的判定系数（R 2）、均方误差（Mean Squared 

Error，MSE）、均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error，

MAE），检验模型性能。R 2和调整R 2用于评估

预测能力，值越接近1，表示预测值越接近

实际测量值。MSE、RMSE和MAE用于确认预

测模型的残差，残差越低，模型准确率越

高。每个评估指标计算见公式（2）—（5）。

 （2）

 （3）

 （4）

 （5）

其中，R为RMSE值，MSE为MSE值，MAE为

MAE值，Sres表示回归数据与均值之间的误差，

Stot表示实际数据与均值之间的误差， 表示

估计值，yi表示真实值，其中“均值”指的是

真实值均值。为进一步验证所建模型的信度

和效度，对模型过拟合问题进行数据拆分、

10倍交叉验证和外部数据验证。将2014—

2021年原始数据的80%拆分出来用于模型训

练，剩余20%用于模型测试 [28]。利用XGBoost算

法内置函数KFold进行10倍交叉验证，随机选

取90%的数据建立模型，另10%的数据用于测

试，重复10次，直至拆分后的每一份数据都

西溪

和睦小学

浙江农大

卧龙桥

消防大队

滨江

云栖

图1   杭州核心区土地类型覆盖图
Fig. 1   Land cover map of Hangzhou core area

1
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经过测试 [29]。未用于模型开发的2022—2023

年作为独立验证数据集，以确保测试无偏差。

2.3 PM2.5浓度变化模拟图绘制

使用性能最佳的机器学习模型绘制PM2.5

浓度梯度图。采用Arcgis10.8对杭州核心区进行

1 km×1 km网格化处理，生成690个预测点，

并使用训练好的PM2.5-LUR-XGBoost模型进行回

归映射。在网格质心处提取与该位置相关的

独立变量，代入预测模型，得到该区域PM2.5

浓度 [12]。采用可视化功能克里金（Kriging）空

间插值法绘制核心区年均和季均PM2.5浓度空

间分布模拟图，高精度展示污染物在时间上

和空间上的异质性和聚集性。SPSS 28.0、Origin 

2024和R 4.4.1用于数据统计分析和模型构建。

表2   景观格局指数计算方法
Tab. 2   Calculation methods for landscape pattern index

景观格局指数
Landscape pattern index

计算公式
Formula

描述
Descriptive

生态学意义
Ecological signi� cance

单位
Unit

阈值范围
Threshold range

LSI
LSI 为 LSI 值，计算整个景

观内所有斑块的形状

特点

体现景观斑块边缘的复杂

程度
— [1，+∞)

LPI LPI 为 LPI 值，计算最大斑

块占景观面积的比例

识别某一类型下占优势水平

的斑块
% (0，100]

DIVISION D 为 DIVISION 值，计算

各个斑块的分离程度

值越大，表示同一类型景观

斑块越分离
— [0，1)

AREA_MN
AMN 为 AREA_MN 值，

计算单一类型斑块的平均

面积

值越小，表明单一类型景观

斑块越破碎
hm2 (0，∞)

PD P 为 PD 值，计算每公顷

范围内的斑块数

表征某种斑块在景观中的密

度，值越大，斑块密度越高
100/hm2 (0，1]

注：公式中E为总边缘长度（m）；A为景观总面积（m2）；aij为第i类景观中第j个斑块的面积（m2）；N为一种景观类型中斑块的总数，N越大景观破碎度越大。

表3   影响PM2.5浓度的自变量描述性统计表
Tab. 3   Descriptive statistics table for independent variables aff ecting PM2.5 concentration

PM2.5 影响因子
PM2.5 impact factor

变量名称
Variable name

缓冲区/m
Buffer

时间分辨率
Time resolution

空间分辨率/m
Spatial resolution

土地利用景观格局指数

不透水面-LSI

500；1 000；1 500 2014—2023 年 30

不透水面-LPI

不透水面-DIVISION

不透水面-AREA_MN

不透水面-PD

林地-LSI

林地-LPI

林地-DIVISION

林地-AREA_MN

林地-PD

耕地-LSI

耕地-LPI

耕地-DIVISION

耕地-AREA_MN

耕地-PD
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二级标准（35 µg/m³）7.94%。图2-b显示，季

均浓度在7月达到最低值13.84 µg/m³，随后

波动上升；1月达到最高值63.82 µg/m³后下降，

随季节更替波动幅度较大。与年变化转好趋

势不同，在大量减排措施下，冬季浓度仍保

持较高水平，季均值为53.46 µg/m³，超出年

均值40.72%。各站点每年季均浓度都符合春

冬高、夏秋低的“U”形走势。

 3.1.2 PM2.5浓度空间分析

由图3可知，各站点浓度在核心区平均

水平1.32%～6.22%上下浮动，浓度最高在滨

江站，最低在消防大队站。消防大队站缺失

数据可能影响计算结果，且该站靠近京杭大

运河，大型水体上方湿度较大，可滞留颗粒

物 [31]；而滨江站依托高新开发区，周边工业

发展和大气污染企业增长较快。西湖区、拱

墅区、上城区和滨江区浓度依次升高。西湖

区作为旅游胜地，实施严格的交通管控措

施，减少机动车使用，且景区内有大面积的

天然水域和植被覆盖，使得污染情况较轻。

3.2 LUR-XGBoost模型性能评价

图4展示了两种模型训练集和测试集的

拟合能力差异。在PM2.5浓度高和低情景下，

估计值分别容易低于和高于观测值，表明在

极端情况下模拟精度会下降，可能与极端情

况下训练数据集较少，导致模型学习不足有

关，这与其他学者研究一致 [32]。在LUR模型

测试集中，与观测值相比，预测值曲线回归

斜率和截距为5.31和-190.49。而LUR-XGBoost

模型测试集回归斜率相对较低（1.18），截

距较大（-9.07），其回归曲线更接近于最佳

拟合线，说明泛化能力更强。传统模型训

练集和测试集的R 2值都弱于新模型，MSE

值、RMSE值、MAE值都比后者高了数倍，表

a  PM2.5 年均浓度分布图

b  PM2.5 季均浓度分布图

PM
2.

5/（
μ

g/
m

³）
PM

2.
5/（

μ
g/

m
³）

3 结果分析

 3.1 PM2.5浓度描述性统计

 3.1.1 PM2.5浓度时间分析

由PM2.5小时浓度，计算日均值、季均值

和年均值，得到年均和季均浓度变化趋势。

按春季3—5月、夏季6—8月、秋季9—11月、

冬季12—翌年2月划分四季 [30]。从图2-a能

得出，2014—2020年间PM2.5浓度持续下降，

2021—2023年间浓度反弹。年均浓度由2014

年的60.81 µg/m³下降到2023年的32.22 µg/m³，

年平均递减率为2.86 µg/m³。2023年PM2.5平均

浓度是32.22 µg/m³，低于国家环境空气质量

图2   2014—2023年杭州核心区国控站点
PM2.5年均和季均浓度分布图
Fig. 2   Distribution map of annual and 
seasonal average PM2.5 concentration at 
state-controlled monitoring sites in Hangzhou 
core area from 2014 to 2023

图3   杭州核心区国控站点PM2.5浓度10 a均值
Fig. 3   The 10 years average concentration 
of PM2.5 at state-controlled monitoring sites 
in Hangzhou core area3

2
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明后者残差更低，拟合值更贴近真实值。

在10倍交叉验证中（表4），加入XGBoost算

法后，R 2和调整R 2分别提高了0.28和0.29，

达到0.96、0.97。混合模型调整R 2与原始

模型差距很小，因此判断不存在过拟合问

题。其MSE值、RMSE值和MAE值分别降低

了19.47 µg/m³、3.41 µg/m³、2.35 µg/m³，残差

数值普遍偏低，充分验证了模型预测能力的

进步。在外部数据验证环节（表5），混合模

型的R 2和调整R 2提高了0.30～0.34，MSE值、

RMSE值和MAE值分别降低26.21～23.97 µg/m³、

2.97～3.03 µg/m³和0.36～2.21 µg/m³。树形结

构模型比多元线性回归模型产生更好的估计

值，各个变量对PM2.5的影响呈现非常复杂的

非线性特征。LUR-XGBoost模型对PM2.5的解释

能力都达到了90%以上，表现性能稳定，在

高精度、高分辨率模拟方面具有突出优势。

3.3 PM2.5影响因子及尺度效应分析

不同地理区域中驱动PM2.5浓度变化的

解释变量具有空间异质性。因此，需通过标

准化相关性检验定量评估自变量与PM2.5的统

计学关联，提取与其明显相关的变量。目标

变量的 t值、p值、R 2值和VIF值均列于表6中，

所有变量的VIF值均＜5，认为不存在多重共

线性。这些变量为后续可视化分析提供了

重要的参考依据。图5是通过检验的变量与

PM2.5的Spearman相关系数矩阵图，缓冲区距

离大小对相关性有一定程度影响，体现划分

不同等级缓冲区的必要性。500 m-林地-LSI

和1 000 m-不透水面-AREA_MN对PM2.5有极

强的影响力，相关系数分别为0.92和-0.89。

所有变量中，林地类参数占比达50%，且

1 000 m尺度变量普遍具有更高的决定系数。

在XGBoost模型中得到各变量对PM2.5的贡献

能力排名，按照特征分数重新排序，以降序

呈现（图6）。所有变量都是显著的，因其都

具有可接受的相对重要性（＞3%）。500 m-

耕地-LPI和500 m-林地-LPI在重要性排名

中处于高位，分别具有29%和17%的预测能

力。林地、耕地和不透水面的预测能力分别

为44%、33%和23%，林地在缓解空气污染方

PM
2.

5预
测
值

/（
μ

g/
m

³）

PM2.5观测值/（μg/m³） PM2.5观测值/（μg/m³）
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表4   LUR模型与LUR-XGBoost模型的10倍交叉验证结果
Tab. 4   The results of 10-fold cross validation for both the LUR model and the LUR-XGBoost model

10 倍交叉验证
10-fold cross validation

指标
Norm

LUR 模型
LUR model

LUR-XGBoost 模型
LUR-XGBoost model

2014—2021年

R2 0.68 0.96

Adjusted R2 0.68 0.97

MSE 20.79 1.32

RMSE 4.56 1.15

MAE 3.43 1.08

表5   LUR模型与LUR-XGBoost模型的外部数据验证结果
Tab. 5   External data validation results of the LUR model and the LUR-XGBoost model

外部数据验证
External data validation

指标
Norm

LUR 模型
LUR model

LUR-XGBoost 模型
LUR-XGBoost model

2022年

R2 0.61 0.91
调整 R2 0.61 0.91

MSE 30.47 6.50

RMSE 5.52 2.55

MAE 3.89 1.68

2023年

R2 0.59 0.93
调整 R2 0.59 0.93

MSE 34.11 7.90

RMSE 5.84 2.81

MAE 4.12 3.76

图4   使用LUR和LUR-XGBoost方法得到的PM2.5观测值与预测值的密度散点图
Fig. 4   Density scatter plot of observed versus predicted PM2.5 values obtained using LUR and LUR-XGBoost methodologies

4

注：图中方程 y 和 x 表示 PM2.5 实际值与估计值的拟合关系，黑色虚线表示线性回归的最佳拟合线，蓝色线条表示模型中

训练集的拟合趋势线，红色线条表示模型中测试集的拟合趋势线，N表示散点个数。

a  LUR b  LUR-XGBoost
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面拥有更突出的能力。与该类型景观的地理

位置、卫星图像成像时间和季节有直接关系。

3.4 PM2.5污染时空分布特征提取

图7显示了最佳模型得到的PM2.5年均浓

度分布图，空间分辨率为1 km×1 km。从宏观

时间尺度上来看，预测PM2.5总体浓度年平均

值为42.03 µg/m³，高于观测值（37.99 µg/m³）。

表6   目标变量筛选结果
Tab. 6   The screening results of the target variables

变量名称
Variable name

t 值
t value

p 值
p value

R2 值
R2 value

VIF 值
VIF value

500 m-不透水面-PD -1.97 0.0961 0.39 1.65

500 m-林地-LPI -3.17 0.0194 0.63 2.67

500 m-林地-LSI 5.76 0.0012 0.85 4.53

500 m-林地-DIVISION 3.13 0.0204 0.62 2.63

500 m-耕地-LPI -3.88 0.0081 0.72 3.51

1 000 m-不透水面-AREA_MN -4.71 0.0033 0.79 4.70

1 000 m-林地-PD 4.16 0.0059 0.74 3.89

1 000 m-林地-AREA_MN -4.31 0.0050 0.76 4.10

1 500 m-不透水面-LSI 1.97 0.0967 0.39 1.65

1 500 m-耕地-DIVISION 3.28 0.0169 0.64 2.79

因估计值是针对整个核心区计算的，观测值

仅代表监测点附近有限范围。PM2.5模拟年均

值同观测值一样，先降后升。新冠疫情防控

期间（2019—2020年）的浓度较上一年分别

改善了20%和12%，主要源于人为活动减少。

近三年，杭州大部分地区全年PM2.5浓度低于

国家二级标准（35µg/m³）。整体呈明显的西

北高、西南低、由南向北递增的趋势。结合

新推出的《杭州市大城北地区规划建设三年

行动计划（2024—2026年）》分析，未来三年

大城北地区是城市有机更新的主战场，可能

成为PM2.5污染高热点区域。低值区主要分布

在城市周边植被与水体较多的区域，如西湖

风景名胜区和灵山景区附近。

计算研究区四季的10 a累计均值，有利

于从宏观角度评估PM2.5浓度季节差异，建立

长效应对机制（图8）。总体而言，最高值出

现在冬季，夏季最低。冬季浓度最高时达到

66.7 µg/m³，夏季低至15.5 µg/m³。季节变化较

为明显，即“冬季＞春季＞秋季＞夏季”。冬

季供热采暖集中、降水少、空气流动性差，

容易出现污染物堆积现象；夏季植物生长旺

盛，叶面积总量处于全年最高期，植被消减

颗粒物能力强。低浓度区始终位于西湖区西

南部和拱墅区东南部，西湖风景名胜区和午

潮山国家森林公园的高森林覆盖率、京杭大

运河和上塘河的水体沉降作用都可能对其产

生影响。拱墅区西部和滨江区中北部是高污

图5   目标变量与PM2.5浓度的相关系数矩阵图
Fig. 5   Correlation coeffi  cient matrix plot between the target variable and PM2.5 concentration

图6   XGBoost模型中不同特征的重要性排名
Fig. 6   Importance ranking of diff erent features in XGBoost models5

6
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染地带，可能是周围居民区和企业分布较多。

4 讨论

模拟结果显示，机器学习模型各方面

性能都要优于传统模型。杭州PM2.5－LUR－

XGBoost模型交叉验证调整R 2（0.97）高于上

海 [33]和北京 [34]LUR模型的0.877和0.81，被认

为处于较高水平。与Wang等 [35]关于机器学习

提升LUR模型精度的研究结论吻合，但这是

基于微观区域尺度而言，宏观尺度下的影响

机理研究还不够，研究还存在局限。相关性

分析结果印证了土地利用变化对PM2.5作用机

制十分复杂。不透水面平均斑块面积和林地

景观形状指数与PM2.5关联性最强，因为面积

较大的不透水面周边可能伴随绿地环绕，形

成“污染隔离带”；林地边缘不规则不利于

形成连续通风廊道，与李琳等 [36]研究结果一

致。PM2.5污染存在明显的时空分异特征，与

刘冲、肖华斌、杨晓辉等 [37-39]研究结论相近。

不同监测点间浓度有差异，与站点所在区域

的工业活动、生产模式和城市下垫面等因素

有关。由于数据来源限制，研究仅聚焦于土

地格局对PM2.5浓度的作用，但实际上PM2.5受

多方面影响，可能造成研究结果的片面性。

本研究重点考虑核心区优势景观的类型水平

和景观水平指数，补充了高密度城区缓解

PM2.5污染的精细化土地规划策略：

（1）不透水面梯度调控。增加国控站点

500 m范围斑块密度和1 000 m平均斑块面积，

降低1 500 m景观形状指数。在工业区和居住区

图7   2014—2023年杭州核心区年均PM2.5浓度分布模拟图
Fig. 7   Simulation distribution map of annual average PM2.5 concentration in Hangzhou core area from 2014 to 2023
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过渡带、非机动车道和城市交通干道之间搭建

绿色屏障，如立体绿化墙、透水材料隔离带

等，分割连片的不透水面。整合分散的休憩广

场、服务设施，形成连续服务节点带，减少孤

岛式开发。调整景观空间结构复杂性，让斑块

边界贴近方形或圆形等规则形状。

（2）林地形态连通整合。提升站点附近

500 m最大斑块占比和1 000 m平均斑块面

积，降低500 m景观分离度、景观形状指数

和1 000 m斑块密度。结合城市更新契机，实

施生态网络微改造，加强林地景观连接度。

在城市建成区采取见缝插绿的措施，发挥绿

地集群效应。增强灰绿空间能量、物质交换

过程，持续减缓PM2.5扩散。规划和睦小学林

地景观时，可通过人工干预将自然边缘复杂

的林地调整为规则几何形状。

（3）耕地规模化聚集管理。扩大站点

周边500 m最大斑块占比，缩小1 500 m景观

分离度。集中规划现有耕地，推进土地休养

生息、退耕还林还草。沿河种植兼具生态

功能与观赏价值的耐湿或水生作物，辅以油

菜花、向日葵等季节性经济作物，形成层次

丰富的水岸农业景观。消防大队和浙江农大

站点附近耕地呈点状、分散状分布，建议

集中规划，让小斑块、独立斑块聚拢成大斑

块，既能提高最大斑块占比，也可降低景观

分离度。

5 结论与展望

研究重点探讨了在改善大气环境的前提

下，如何优化杭州不同类型土地景观空间布

局。主要研究结果如下：（1）LUR-XGBoost模

型表现性能显著优于传统模型。LUR-XGBoost

模型回归曲线更贴近最佳拟合线，残差值较

低，对PM2.5的解释能力都达到了90%以上，

表现性能稳定。（2）土地利用景观格局空间

组合与PM2.5浓度有显著相关性。为有效减轻

PM2.5浓度，应降低站点500 m范围林地景观

形状复杂度、增加1 000 m不透水面平均斑块

面积；林地、耕地和不透水面对PM2.5的预防

能力逐渐降低，在城市规划中应重点关注林

地布局。（3）PM2.5模拟浓度呈现高分辨率的

时空分布异质性。年均浓度总体上与实测值

一致呈波动下降趋势，以及西北高、西南低、

由南向北递增的格局；季节变化为冬高夏低、

春秋两季居中，低值区普遍分布在西湖区和

拱墅区局地，高值区集中在拱墅区和滨江区

境内。

研究模型在城市空气污染物模拟实践中

有着良好的应用前景，为长三角地区PM2.5分

布高分辨率预测提供借鉴。未来可从以下角

度继续丰富城市空气污染研究：将研究区域

扩大至中国其他地区同类型城市，测试LUR-

XGBoost模型在复杂地理条件下的适应能力；

纳入气候、社会经济和政策等多元影响因素，

构建多维数据库，提高大气环境质量；结

合实地调研，找到景观空间中消解污染物能

力的不足之处，结合城市更新和绿化管理背

景，提出更科学的景观格局调整模式。

注：文中图表均由作者绘制。

春季

秋季

夏季

冬季

图8   2014—2023年杭州核心区累计季均PM2.5浓度分布模拟图
Fig. 8   Simulation of cumulative quarterly average PM2.5 concentration distribution in Hangzhou core area from 2014 to 2023
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