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摘要：快速的社会经济发展导致城市出现以 ＰＭ２．５为首要污染物的空气污染问题，ＰＭ２．５污染严重危害人群健康。 因此，厘清

ＰＭ２．５时空分布特征并估算其带来的健康影响，对于 ＰＭ２．５的区域联防联控具有重要意义。 现有研究中，为弥补地面监测数据的

不足，借助机器学习算法估算 ＰＭ２．５浓度成为研究热点，此外，基于流行病学研究结果的健康效应模型也被广泛用于评估 ＰＭ２．５

健康影响的研究中。 利用珠江三角洲地区 ２０１４—２０１８ 年 ５６ 个空气质量监测站的 ＰＭ２．５实时监测数据、气象数据、社会经济数

据和归一化植被指数，构建随机森林模型，多要素联合估算 ２０００—２０１８ 年监测站点的 ＰＭ２．５浓度，并采用克里金插值方法获得

ＰＭ２．５浓度的空间分布，在此基础上应用全球暴露死亡（ＧＥＭＭ）模型，评估珠三角地区的 ＰＭ２．５健康效应。 结果表明：（１）２０００—

２０１８ 年期间，珠三角地区的 ＰＭ２．５算术年均浓度维持在 ３５μｇ ／ ｍ３左右，呈现“西北—东南”递减空间分异；降水量、温度、风速和

水汽压等气象因子对 ＰＭ２．５浓度具有负向影响，ＧＤＰ 和人口密度等社会经济因子对 ＰＭ２．５浓度具有正向影响。 （２）２０００—２０１８
年期间，珠三角地区 ＰＭ２．５人口加权年均浓度均低于 ＰＭ２．５算术年均浓度，表明珠三角地区人口密度和 ＰＭ２．５浓度未呈现明显的

空间匹配关系，例如肇庆 ＰＭ２．５浓度较高但人口密度较低，深圳 ＰＭ２．５浓度较低但人口密度较高。 （３）２０００—２０１８ 年期间，珠三

角地区 ＰＭ２．５污染对于缺血性心脏病和中风的健康影响较显著，而对下呼吸道感染的健康影响较弱。 区域 ＰＭ２．５相关过早死亡

人数逐渐增多，主要集中在 ＰＭ２．５浓度和人口密度较高的地区，例如珠三角中心地区，以广州中心城区表现明显。 本研究建议珠

三角地区加大空气污染治理力度，提高医疗服务水平，同时关注城市人口结构，引导城市人口有序流动迁移，以缓解 ＰＭ２．５带来

的健康影响，实现城市化的健康发展。
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ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１８． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＰＭ２．５⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｈａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ａｎｄ ｍａｉｎｌｙ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ＰＲＤ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｏｆ Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ
ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ａｉｒ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｏｒｔｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｃｉｔｙ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐａｙ ｍｏｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｕｒｂａｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｇｕｉｄｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｏｒｄｅｒｌｙ， ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｈｅ ａｌｌｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｅａｌｔｈ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＰＭ２．５ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｈｅａｌｔｈｙ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ； ＰＭ２．５ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ； Ｇｌｏｂａｌ Ｅｘｐｏｓｕｒｅ Ｍｏｒｔａｌｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ； ｈｅａｌｔｈ ｉｍｐａｃｔ； ｔｈｅ
Ｐｅａｒｌ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ

大气污染严重威胁公众健康，是呼吸道疾病和心脑血管疾病的主要诱因之一，已成为全球性问题［１⁃４］。
直径≤２．５μｍ 的细颗粒物（Ｆｉｎｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｍａｔｔｅｒ， ＰＭ２．５）是导致雾霾的主要根源，ＰＭ２．５能通过呼吸系统被人体

直接吸入，并通过循环系统到达其他器官，严重危害人体健康［５⁃７］。 ＰＭ２．５的长期暴露成为主要的公共健康风

险因素［８］，且年长者（特别是＞６５ 岁者）更易于受 ＰＭ２．５污染的影响［９⁃１１］。 ２０１５ 年，ＰＭ２．５暴露导致全球约 ４２０
万人（９５％ ＣＩ： ３７０—４８０）的超额死亡，占全球死亡总人口数的 ７．６％，ＰＭ２．５成为 ２０１５ 年全球第五大死亡风险

因子［１２］。 改革开放以来，中国经济实现腾飞，与此同时面临空气污染的巨大挑战，城市出现以 ＰＭ２．５为首要污

染物的空气污染问题［１３⁃１４］，ＰＭ２．５的长期暴露成为中国第四大健康风险因素，２０１５ 年中国 ＰＭ２．５相关过早死亡

人口高达 １１０ 万［１２］。 珠三角地区是全国经济发达地区，区域因快速发展而导致的空气污染问题愈发严峻，同
时，由于外来人口大量涌入，珠三角地区人口规模庞大，尤其是中心地区人口高度密集，因此，空气污染对区域

人群的健康威胁巨大。 ２０００ 年以来，珠三角地区已相继提出并实施多项空气污染治理政策［１５］，并于 ２０１３ 年

首次将 ＰＭ２．５作为常规污染物监测项目。 在此背景下，厘清珠三角地区 ＰＭ２．５浓度及其健康效应的时空演变特

征具有重要意义。
由于 ＰＭ２．５实时监测站点空间分布不均且观测时间短，学者常通过空气质量模型模拟、利用遥感反演得到

的气溶胶光学厚度（Ａｅｒｏｓｏｌ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｄｅｐｔｈ， ＡＯＤ）产品进行估算，以获得连续空间覆盖的近地面 ＰＭ２．５历史浓

度数据［１６⁃１７］。 利用 ＡＯＤ 产品估算 ＰＭ２．５浓度的统计模型，从简单的回归模型向更高级的地理加权回归、线性

混合效应等模型发展［１８］，后来引入对非线性关系具有超强拟合的机器学习算法，因其提高了模型的估算精度
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而被广泛应用［１９⁃２０］。 在此基础上，学者采用空间统计模型、重力模型、空间自相关分析等方法探讨 ＰＭ２．５的时

空分布特征［２１⁃２３］，同时采用相关性分析、地理探测器、对数平均迪氏指数分解等方法探讨影响 ＰＭ２．５浓度的驱

动因素［２４⁃２６］，研究表明 ＰＭ２．５浓度的空间变化是自然因素和人为因素共同作用的结果。 在机器学习算法的应

用中，相比于其他模型，随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）通过确定每个节点的预测变量数和每个决策树的数目

来获得最优估计［２０， ２７］，同时提供各变量影响 ＰＭ２．５浓度变异的重要性指标，更合理地解释了 ＰＭ２．５浓度的变化

特征［２８］，可以通过调整参与模型构建的参数，获得更精确的 ＰＭ２．５浓度估算结果［２９⁃３０］。
定量评估空气污染带来的健康损失，关键在于将空气质量的变化和人群健康效应终端（死亡率、患病率、

住院率等）的变化联系起来，建立“暴露⁃响应”关系函数。 在流行病学研究中，常采用“时间序列”和“病例交

叉”研究方法评估大气污染的短期健康效应，采用“队列研究”方法评估大气污染的长期健康效应，研究结果

是构建“暴露⁃响应”关系模型，基于模型可以评估大气污染对人体健康的影响。 其中，针对 ＰＭ２．５污染的长期

健康效应，对应的“暴露⁃响应”关系模型经历了“简单线性模型⁃对数线性模型⁃综合暴露反应模型（ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
Ｅｘｐｏｓｕｒｅ⁃Ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＩＥＲ）⁃全球暴露死亡模型（Ｇｌｏｂａｌ Ｅｘｐｏｓｕｒｅ Ｍｏｒｔａｌｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ， ＧＥＭＭ）”的发展历程。 ２０１４
年，Ｂｕｒｎｅｔｔ 等在全球流行病学研究结果的基础上考虑了室内人群主动吸烟、二手烟和家庭燃料情形下的流行

病学研究，提出 ＩＥＲ 模型，用以估算全球 ＰＭ２．５相关疾病负担［３１］。 ２０１８ 年，在 ＩＥＲ 模型的基础上，Ｂｕｒｎｅｔｔ 等应

用全球 １６ 个国家针对人体长期暴露在室外 ＰＭ２．５污染下的健康危害的 ４１ 项流行病学研究结果（包含中国队

列研究），尝试放松 ＩＥＲ 模型的强制假设，进一步优化室外 ＰＭ２．５污染模拟，提出 ＧＥＭＭ 模型［３２］。 学者常基于

健康效应模型，分析 ＰＭ２．５污染对人体健康的影响，并通过构建情景模拟，预测当 ＰＭ２．５浓度降低至某空气质量

标准后，区域可获得的健康效益［１５， ３３⁃３４］。
珠三角地区积极实施空气污染治理政策，但区域 ＰＭ２．５浓度及其健康效应的时空演变特征尚不清楚，城市

之间的差异仍有待进一步探索。 基于此，本研究利用 ２０１４—２０１８ 年珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点（图
１）对应的 ＰＭ２．５历史浓度和多种影响因素数据，构建随机森林模型，估算 ２０００—２０１８ 年各监测站点的 ＰＭ２．５年

均浓度，采用克里金空间插值方法获得 ＰＭ２．５浓度的空间分布，应用 ＧＥＭＭ 模型核算 ＰＭ２．５健康效应，探讨珠

三角地区 ＰＭ２．５浓度及其健康效应的时空分布特征，以期为城市采取有效措施缓解 ＰＭ２．５污染造成的健康影响

提供科学参考，最终实现经济效益的提升和区域的和谐发展。

１　 材料与方法

１．１　 数据来源与处理

本研究构建随机森林模型估算长时间序列的 ＰＭ２．５浓度，所需数据包括 ＰＭ２．５地面监测站点的历史浓度数

据、气象数据、归一化植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ）和社会经济数据。 （１）ＰＭ２．５历

史浓度监测数据来源于中国环境监测总站的全国城市空气质量实时发布平台，包括珠三角地区 ５６ 个空气质

量监测站 ２０１４—２０１８ 年每小时的 ＰＭ２．５浓度数据，在构建随机森林模型前对数据进行处理，求得各监测站点

逐月的 ＰＭ２．５浓度。 （２）气象数据来源于爱荷华大学提供的全球陆地表面月度气候和气候水平衡数据（Ｔｅｒｒａ
Ｃｌｉｍａｔｅ），其空间分辨率为 ２．５ 弧分（赤道约 ４．６２５ｋｍ），本研究通过 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ（ＧＥＥ）平台（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｅａｒｔｈｅｎｇｉｎｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ ／ ）分别计算提取月度、年度珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点对应的水汽压、气温、风
速和累积降水量 ４ 个气象要素，获得 ２０１４—２０１８ 年逐月平均数据以及 ２０００—２０１８ 年逐年平均数据。 （３）
ＮＤＶＩ 数据来源于 Ｔｅｒｒａ 卫星中分辨率成像光谱仪 ＭＯＤ１３Ｑ１，Ｖ００６ 版本数据，该卫星 １６ ｄ 过境一次，数据空

间分辨率为 ２５０ｍ。 本研究通过 ＧＥＥ 平台计算提取珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点对应的 ＮＤＶＩ 值

（ＮＤＶＩ， ０—１），获得 ２０１４—２０１８ 年逐月平均数据及 ２０００—２０１８ 逐年平均数据。 （４）社会经济数据包括人口

密度和国内生产总值。 人口密度数据来源于 ＷｏｒｌｄＰｏｐ 网站（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗｏｒｌｄｐｏｐ．ｏｒｇ ／ ）发布的 １００ｍ×１００ｍ
网格人口数据集，本研究在 ＧＥＥ 平台上计算提取，获得珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点对应的 ２０１４—
２０１８ 年逐月平均数据及 ２０００—２０１８ 逐年平均数据。 国内生产总值数据来源于中科院资源环境数据云平台
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图 １　 珠三角地区空气质量监测站点分布

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ

ＰＲＤ： 珠三角地区 Ｔｈｅ Ｐｅａｒｌ Ｒｉｖｅｒ Ｄｅｌｔａ

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ ／ ）提供的 ２０００、２００５、２０１０ 和 ２０１５ 年空间分辨率为 １ｋｍ×１ｋｍ 的中国 ＧＤＰ 空间分布公

里网格数据集，利用 ＡｒｃＧＩＳ 提取获得珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点对应的国内生产总值，通过线性插

值法获取 ２０００—２０１５ 年各站点逐年的 ＧＤＰ，并利用灰色预测法获得 ２０１６—２０１８ 年各站点逐年的 ＧＤＰ。
本研究进一步采用 ＧＥＭＭ 模型核算 ＰＭ２．５健康效应，所需数据包括 ＰＭ２．５浓度空间分布数据、人口空间分

布数据、疾病死亡人数和全国总人口数。 （１）本研究基于随机森林模型估算得到的 ２０００—２０１８ 年珠三角地

区空气质量监测站点的 ＰＭ２．５年均浓度数据，在 ＡｒｃＧＩＳ 中进行克里金空间插值和重采样处理，获得空间分辨

率为 １ ｋｍ 的珠三角地区 ＰＭ２．５浓度空间分布数据。 （２）人口空间分布数据来自于 Ｅａｓｔ Ｖｉｅｗ 提供的由能源部

橡树岭国家实验室（ＯＲＮＬ）开发的 ＬａｎｄＳｃａｎＴＭ全球人口数据集（ＬａｎｄＳｃａｎＴＭ Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｄａｔａｓｅｔ， ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｌａｎｄｓｃａｎ．ｏｒｎｌ．ｇｏｖ ／ ）。 该数据集基于 １ ｋｍ 高分辨率 ＧＩＳ 栅格和人口普查局国际项目中心提供的地方人口普查

数据，描述 ２４ 小时人口平均分布，空间人口分布精准且分辨率高（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｅａｓｔｖｉｅｗ． ｃｏｍ ／ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ／ ｅ⁃
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ／ ｌａｎｄｓｃａｎ ／ ）。 本研究根据珠三角地区的行政边界，利用 ＡｒｃＧＩＳ 进行掩膜提取，获得空间分辨率为 １
ｋｍ 的珠三角地区 ２０００—２０１８ 年人口空间分布数据（人 ／ ｋｍ２）。 （３）疾病死亡人数来自于 Ｇｌｏｂａｌ Ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ
Ｄｉｓｅａｓｅ（ＧＢＤ）平台（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｈｄｘ．ｈｅａｌｔｈｄａｔａ．ｏｒｇ ／ ｇｂｄ⁃ｒｅｓｕｌｔｓ⁃ｔｏｏｌ）提供的中国 ２０００—２０１８ 年相关疾病不同年龄

阶段人群的总死亡人数。 （４） 全国总人口数来自于 《中国统计年鉴》 （ ２０２０ 年） （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄａｔａ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／
ｙｅａｒｂｏｏｋ ／ Ｓｉｎｇｌｅ ／ Ｎ２０２０１００００４）。
１．２　 模型介绍

１．２．１　 随机森林模型

随机森林模型是由 Ｂｒｅｉｍａｎ 等人共同提出一种基于决策树的集成机器学习算法［３５］，通过集成多个决策

树从而提高模型的预测精度，可用于解决分类和回归问题。 在回归问题中，随机森林通过计算变量的非线性

作用，解决了一般回归分析所面临的多元共线性问题，体现变量间的交互作用，实现非线性回归［３６］。 同其他

回归模型一样，随机森林回归模型可以建立多个自变量（Ｘ１、Ｘ２、…、Ｘｎ） 与因变量 Ｙ 之间的多元回归模型［３６］。
首先需要收集多个自变量与因变量的对应数据，将上述数据按照一定比例分为训练集和测试集，用训练集训
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练随机森林模型，用测试集来估计模型对新数据的性能。 随机森林模型构建后，可以在自变量已知和因变量

未知的情况下，将已知自变量的值输入构建的随机森林模型，对因变量的值进行估算。 基于随机森林回归模

型原理，本研究旨在构建包含累积降雨量、温度、水汽压、风速、ＮＤＶＩ、人口密度和国内生产总值等自变量参数

的随机森林回归模型，以估算珠三角地区的 ＰＭ２．５浓度。 随机森林模型的 ＩｎｃＭＳＥ（ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ）指标对自变量进行随机赋值，若自变量重要，则 ＭＳＥ（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ）增加越多，可用于验证各自变

量在 ＰＭ２．５浓度变异中的重要性，ＩｎｃＭＳＥ 值越大表明该自变量的重要性越大［２８］。 本研究构建的随机森林模

型可简写为：
ＰＭ２．５ ＝ＲＦ ｐｒ，ｔｅｍｐ，ｖａｐ，ｖｓ，ＮＤＶＩ，ｐｏｐ，ＧＤＰ( ) （１）

式中，累积降水量 ｐｒ（ｍｍ）、气温 ｔｅｍｐ（℃）、水汽压 ｖａｐ（ｋＰａ）、风速 ｖｓ（ｍ ／ ｓ）、归一化植被指数 ＮＤＶＩ、人口密度

ｐｏｐ（人 ／ ｋｍ２）和国内生产总值 ｐｏｐ（万元 ／ ｋｍ２）；ＰＭ２．５指的是因变量参数，即 ５６ 个空气质量监测站点对应的

ＰＭ２．５浓度（μｇ ／ ｍ３）。
为了充实数据集使模型具有更好的泛化性能，本研究首先采用 ２０１４—２０１８ 年珠三角地区 ５６ 个空气质量

监测站点自变量和因变量的逐月数据构建随机森林模型，进行多个自变量和因变量之间的多元回归，再将

２０００—２０１８ 年各个自变量的年均数据带入所构建的随机森林模型中，用以估算 ２０００—２０１８ 年各监测站点的

ＰＭ２．５年均浓度。 具体步骤如下：（１）将收集到的 ２０１４—２０１８ 年自变量和因变量的逐月数据，按照 ３：１ 的比

例，随机分成训练集和测试集，采用 Ｒ 语言构建随机森林回归模型，使用决定系数（Ｒ２）和 ＲＭＳＥ 两项指标来

评估模型估算的 ＰＭ２．５浓度和地面实测值之间的相关性，同时分析各自变量与 ＰＭ２．５浓度之间的关系。 （２）基
于所构建的模型，采用 ２０００—２０１８ 年各自变量的年均数据，估算珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点 ２０００—
２０１８ 年的 ＰＭ２．５年均浓度。
１．２．２　 ＰＭ２．５暴露风险评估模型

ＰＭ２．５人口加权年均浓度又称人口加权暴露水平，用以量化人群暴露于 ＰＭ２．５污染环境中的时空差异［３７］，

是反映地区 ＰＭ２．５暴露水平的重要指标［１５］。 为了评估珠三角地区人群实际的 ＰＭ２．５暴露风险，采用 ＰＭ２．５人口

加权年均浓度作为人群 ＰＭ２．５暴露的表征，并比较 ＰＭ２．５人口加权年均浓度和 ＰＭ２．５算术年均浓度之间的差异。
相关计算公式：

Ｃｐｏｐ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ Ｐ ｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ

（２）

Ｃｍｅａｎ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

ｎ
（３）

式中， Ｃｐｏｐ 表示 ＰＭ２．５人口加权年均浓度，Ｃｍｅａｎ表示 ＰＭ２．５算术年均浓度，ｉ 表示栅格影像的第 ｉ 个像元，ｎ 表示

栅格影像的像元数量， Ｃ ｉ 和 Ｐ ｉ 分别表示第 ｉ 个像元的 ＰＭ２．５浓度和人口数［３８⁃３９］。
１．２．３　 ＧＥＭＭ 模型

ＧＥＭＭ 模型有 ＧＥＭＭ ５ＣＯＤ 和 ＧＥＭＭ ＮＣＤ＋ＬＲＩ 两种评估模型。 ＧＥＭＭ ５ＣＯＤ 考虑了以下五种疾病的独

立影响：缺血性心脏病、中风、慢性肺阻塞、肺癌和下呼吸道感染。 ＧＥＭＭ ＮＣＤ＋ＬＲＩ 模型则综合考虑了非意外

死亡，包括所有非传染性疾病和下呼吸道感染对健康的影响［３２］。 本研究以 １ｋｍ×１ｋｍ 的空间网格单元为核算

单元，分别使用两种评估模型，考虑 １３ 个不同年龄段人群对室外 ＰＭ２．５污染的不同健康反应，进行珠三角地区

ＰＭ２．５的健康影响评估，相关计算公式：

ＭＲ ｊ ＝
Ｍ ｊ

Ｐ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 （４）

１８９８　 ２２ 期 　 　 　 蔡清楠　 等：珠三角地区 ＰＭ２．５浓度估算及其健康效应评估 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ΔＭ（ ｉ，ｊ，ｋ） ＝ ＭＲ ｊ × Ｐｏｐｉ ×
ＲＲ（ ｊ，ｋ） － １
ＲＲ（ ｊ，ｋ）

（５）

ＲＲ（ ｊ，ｋ） ＝ ｅｘｐ ［
（ ｊ，ｋ） ｌｎ １ ＋

Ｃ ｉ

α（ ｊ，ｋ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ＋ ｅｘｐ
μ（ ｊ，ｋ） － Ｃ ｉ

π（ ｊ，ｋ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

］ （６）

Ｃ ｉ ＝ ｍａｘ ０，Δ Ｃ０
ｉ － ２．４( ) （７）

图 ２　 自变量重要性排序

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

式中，ｉ 表示栅格影像的第 ｉ 个像元，ｊ 表示第 ｊ 种疾病，ｋ 表示第 ｋ 个年龄段； Ｍ ｊ 表示第 ｊ 种疾病的全国总死亡

人数；Ｐ 表示全国总人口数； ＭＲ ｊ 表示第 ｊ 种疾病的基线死亡率； Ｐｏｐｉ 表示第 ｉ 个像元的人口数； ＲＲ（ ｊ，ｋ） 表示第

ｋ 年龄段人群暴露在 ＰＭ２．５污染中获得第 ｊ 种疾病对应的相对风险度（Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｒｉｓｋ， ＲＲ）； ΔＭ（ ｉ，ｊ，ｋ） 表示第 ｊ 种
疾病、第 ｋ 年龄段下第 ｉ 个像元的 ＰＭ２．５相关过早死亡人口； Ｃ０

ｉ 为第 ｉ 个像元的原始 ＰＭ２．５浓度值， Ｃ ｉ 表示考虑

最低浓度值 ２．４μｇ ／ ｍ３后用于计算的第 ｉ 个像元的 ＰＭ２．５浓度值；θ、α、μ、π 为 ＧＥＭＭ 模型参数。 该方法详细介

绍见 Ｂｕｒｎｅｔｔ 等的研究［３２］。

２　 结果分析

２．１　 随机森林模型估算结果

本研究根据①式，基于珠三角地区 ２０１４—２０１８ 年 ５６ 个空气质量监测站点的 ＰＭ２．５浓度及 ７ 个自变量的

逐月数据，构建随机森林回归模型。 ７ 个自变量在

ＰＭ２．５浓度变异中的重要性评价如图 ２ 所示，结果表明，
ＮＤＶＩ、降水量和水汽压是解释珠三角地区中 ＰＭ２．５浓度

变化的前三个最重要变量。 根据所构建的随机森林模

型，基于 ２０００—２０１８ 年 ７ 个自变量的年均数据，估算获

得珠三角地区 ５６ 个空气质量监测站点 ２０００—２０１８ 年

的 ＰＭ２．５浓度。 （１）为评估随机森林模型的估算精度，
以 ２０１４—２０１８ 年实测的 ＰＭ２．５ 浓度值为横坐标，以

２０１４—２０１８ 年估算的 ＰＭ２．５浓度值为纵坐标，绘制散点

图如图 ３ 所示，结果表明，模型在高值点位处的估算值

较低于实测值，但估算值和实测值总体的符合情况较

好，模型估算 ＰＭ２．５ 浓度和地面实测值之间的 Ｒ２ 为

０．８２４，ＲＭＳＥ 为 ２． ８９８μｇ ／ ｍ３，模型具有良好的学习能

力，能够有效估算 ＰＭ２．５浓度。 （２）为展现各自变量对

模型估算结果影响的函数关系，本文绘制部分依赖图

（Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ｐｌｏｔ， ＰＤＰ）如图 ４ 所示，其原理在

于改变单一自变量的值并控制其他自变量不变，绘制估

算结果，从而获得此变量变化所引起的估算变化。 结果

表明，ＰＭ２．５浓度随降水量、温度、风速和水汽压的增加

整体呈现下降趋势，随 ＧＤＰ、人口密度和 ＮＤＶＩ 的增加

整体呈现上升趋势。 可见，累积降水量、温度、风速和水

汽压等气象因子对 ＰＭ２．５浓度具有负向影响，ＧＤＰ 和人

口密度等社会经济因子对 ＰＭ２．５浓度具有正向影响。
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图 ３　 随机森林模型估算结果

Ｆｉｇ．３　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

２．２　 ＰＭ２．５浓度时空分布特征

以 ３ 年为间隔，选取 ２０００—２０１８ 期间 ７ 个样本年

份，基于随机森林模型估算获得的各监测站点 ＰＭ２．５浓

度数据，采用克里金插值法进行空间插值，得到珠三角

地区 ＰＭ２．５浓度的空间分布情况如图 ５ 所示，结合表 １，
结果表明：（１）时间上，２０００—２００６ 年珠三角地区 ＰＭ２．５

浓度整体呈现下降的趋势，２００９ 年后呈现增加的趋势。
具体而言，肇庆表现较为明显，由 ２０００ 年 ４０．２３μｇ ／ ｍ３

下降为 ２００６ 年的 ３６．６５μｇ ／ ｍ３，下降幅度为 ８．９０％，２００９
年后浓度逐渐上升，２０１８ 年上升为 ４１．３０μｇ ／ ｍ３，上升幅

度为 １２．６９％。 而广州和佛山的 ＰＭ２．５浓度虽呈现波动

状态，但整体上表现为浓度上升，上升幅度分别为

７．２１％和 ７．０７％；惠州的 ＰＭ２．５浓度同样呈现波动状态，
但整体上表现为浓度下降，下降幅度为 ３．４３％。 （２）空
间上，珠三角地区 ＰＭ２．５浓度的空间分布模式呈现“西北—东南”递减空间分异，即自内陆向沿海方向，ＰＭ２．５浓

度逐渐降低，其中广州、佛山和肇庆 ＰＭ２．５浓度较高，深圳和珠海的浓度较低。 珠三角地区沿海城市风速较大，
空气扩散条件好，污染物易于扩散，ＰＭ２．５浓度较低，而远离海洋的北部地区城市因山脉阻隔等原因，空气扩散

条件差，ＰＭ２．５浓度较高。 因此，本研究结果验证了前人研究，即受距海远近和地形地势等自然因素影响，相比

内陆地区，空气污染物在沿海地区更易于扩散［２０， ４０］。

图 ４　 各自变量对 ＰＭ２．５浓度影响的随机森林模型依赖性关系

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
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图 ５　 ２０００—２０１８ 年珠三角地区 ＰＭ２．５浓度时空分布特征

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１８

２．３　 ＰＭ２．５暴露风险评估

２０００—２０１８ 年期间，珠三角地区的 ＰＭ２．５算术年均浓度在 ３５μｇ ／ ｍ３左右，呈现波动起伏状态，其中肇庆、广
州和佛山的 ＰＭ２．５算术年均浓度均未达到国家一级标准 ３５μｇ ／ ｍ３（表 １）。

为量化人群暴露于 ＰＭ２．５污染环境中的时空差异，探究珠三角地区人群实际的 ＰＭ２．５暴露风险，本研究考

虑人口密度和 ＰＭ２．５浓度的空间关系，比较 ＰＭ２．５人口加权年均浓度和 ＰＭ２．５算术年均浓度之间的差异，若 ＰＭ２．５人

口加权年均浓度大于 ＰＭ２．５算术年均浓度，则说明人口密度较大的地区具有较高的 ＰＭ２．５浓度，该地区的人口密度

和 ＰＭ２ ．５浓度呈现明显的空间匹配关系，反之，若 ＰＭ２．５人口加权年均浓度小于 ＰＭ２．５算术年均浓度，则说明人口密

度较大的地区具有较低的 ＰＭ２ ．５浓度，该地区的人口密度和 ＰＭ２ ．５浓度未呈现明显的空间匹配关系。

４８９８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４１ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

表 １　 ２０００—２０１８ 年珠三角地区各城市的 ＰＭ２．５算术年均浓度和人口加权年均浓度

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ－ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１８

城市
Ｃｉｔｙ

ＰＭ２．５算术年均浓度 ／ （μｇ ／ ｍ３）
Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ＰＭ２．５人口加权年均浓度 ／ （μｇ ／ ｍ３）
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

２０００ ２００３ ２００６ ２００９ ２０１２ ２０１５ ２０１８ ２０００ ２００３ ２００６ ２００９ ２０１２ ２０１５ ２０１８

肇庆　 ４０．２３ ３７．４６ ３６．６５ ３６．６９ ３９．８１ ３８．９５ ４１．３０ ４０．３３ ３７．８７ ３６．２４ ３６．３９ ３９．０４ ３８．６９ ４１．１２

广州　 ３５．７７ ３６．９２ ３６．６６ ３７．４２ ３６．５３ ３７．６９ ３８．３５ ３５．９９ ３７．４３ ３６．９７ ３７．４５ ３７．４２ ３８．５０ ３９．２１

佛山　 ３５．９１ ３５．４７ ３５．５６ ３６．２１ ３５．９７ ３７．１１ ３８．４５ ３４．９５ ３５．３４ ３５．８７ ３６．２１ ３６．３５ ３７．３３ ３８．４２

惠州　 ３４．３８ ３４．４５ ３３．２６ ３５．５３ ３３．６３ ３２．５１ ３３．２０ ３４．２１ ３４．５２ ３２．６１ ３４．８９ ３３．４３ ３２．０８ ３２．４６

东莞　 ３０．４３ ３０．０５ ３３．８５ ３５．２２ ３３．９０ ３４．８２ ３５．９０ ３１．２５ ３１．０６ ３３．９９ ３５．２９ ３４．４６ ３５．５２ ３６．５９

江门　 ３１．０１ ２９．４１ ３０．７９ ３３．３５ ２９．７２ ３１．７３ ３２．８４ ３０．７７ ２８．６１ ２９．８９ ３２．８８ ２９．７０ ３１．２１ ３１．９７

深圳　 ２８．１２ ２９．７５ ３２．３７ ３３．８４ ２９．１１ ３０．１６ ３０．５５ ２８．１９ ３１．２８ ３０．７６ ３２．７２ ２８．２３ ２９．４５ ３０．１３

中山　 ２７．５９ ２６．４５ ２９．４８ ３３．０７ ３０．４９ ３０．７６ ３１．８１ ２７．６１ ２６．５３ ２９．３２ ３３．００ ３１．２１ ３１．２５ ３２．４７

珠海　 ２７．２２ ２６．６２ ２９．５４ ３２．７９ ２８．２９ ２８．９８ ２９．９１ ２７．２１ ２６．３９ ２８．３３ ３１．５０ ２７．４８ ２８．３１ ２９．１６

珠三角 ３４．９２ ３４．０１ ３４．１９ ３５．５７ ３４．８７ ３５．０８ ３６．３７ ３３．９２ ３３．２８ ３３．６５ ３５．０８ ３３．７４ ３４．５０ ３５．４４

图 ６　 ２０００—２０１８ 年 ＰＭ２．５人口加权年均浓度与 ＰＭ２．５算术年均浓度的差值 （Δ＝ＰＭ２．５人口加权年均浓度⁃ＰＭ２．５算术年均浓度）

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ

２０００—２０１８ （Δ＝ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ－ｔｈｅ ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ）

ＰＰＭ２．５：ＰＭ２．５人口加权年均浓度 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ； ＰＭ２．５： ＰＭ２．５ 算术年均浓度 Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ａｖｅｒａｇｅ ＰＭ２．５

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

珠三角地区 ＰＭ２．５人口加权年均浓度与 ＰＭ２．５算术年均浓度的差值结果如图 ６ 所示，２０００—２０１８ 年期间，
珠三角地区的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度低于 ＰＭ２．５算术年均浓度，表明区域内人口密度和 ＰＭ２．５浓度未呈现明

显的空间匹配关系，人口密度较大的地区具有较低的 ＰＭ２．５浓度，而人口密度较低的地区具有较高的 ＰＭ２．５浓

度，例如内陆城市化水平较低的肇庆人口密度较低但 ＰＭ２．５浓度较高，而沿海城市化水平较高的深圳人口密度

高但 ＰＭ２．５浓度较低。 珠三角地区各城市的具体情况如下：（１）广州和东莞的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度均大于

ＰＭ２．５算术年均浓度，江门和珠海的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度均小于 ＰＭ２．５算术年均浓度，说明广州和东莞的人

口密度和 ＰＭ２．５浓度在空间上高度匹配，人口密度较高的地区具有较高的 ＰＭ２．５浓度，ＰＭ２．５人口暴露风险较

大，江门和珠海则反之，ＰＭ２．５人口暴露风险较小。 （２）２００３ 年之前，肇庆、深圳和惠州的 ＰＭ２．５人口加权年均浓

度高于 ＰＭ２．５算术年均浓度，以深圳表现最为明显，此后，三个城市的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度小于 ＰＭ２．５算术

年均浓度，表明三个城市人口密度较高的地区所对应的 ＰＭ２．５浓度有逐渐降低的趋势，ＰＭ２．５人口暴露风险逐

渐降低。 （３）２０１２ 年之后，佛山和中山的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度高于 ＰＭ２．５算术年均浓度，表明两个城市人

口密度较高的地区所对应的 ＰＭ２．５浓度有逐渐增大的趋势，ＰＭ２．５人口暴露风险逐渐增大。
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　 图 ７ 　 ２０００—２０１８ 年珠三角地区 ＰＭ２．５ 相关过早死亡人数

（＞２５ 岁）

Ｆｉｇ．７　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ＰＭ２．５ ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ （ａｇｅｓ＞２５）

ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１８

ＬＲＩ：下呼吸道感染，Ｌｏｗｅｒ Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓ；ＬＣ：肺癌；ＩＨＤ：缺

血性心脏病；ＣＯＰＤ：慢性阻塞性肺病；Ｓｔｒｏｋｅ：中风；ＮＣ：非传染性

疾病

２．４　 ＰＭ２．５健康效应评估

图 ８　 ２０００、２００９、２０１８ 年珠三角地区不同年龄群体的 ＰＭ２．５相关过早死亡人数

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ＰＭ２．５ ａｇｅ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ２０００， ２００９， ２０１８ ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ

珠三角地区整体的 ＰＭ２．５相关过早死亡人口数、不
同年龄阶段人群对应的 ＰＭ２．５ 相关过早死亡人口数、
ＰＭ２．５相关过早死亡人口的空间分布情况如图 ７—９ 所

示。 结果表明： （１） ２０００—２０１８ 年期间，珠三角地区

ＰＭ２．５相关过早死亡人口数不断增加，由 ２０００ 年的３３．２７
千人增加到 ２０１８ 年的 ９１．９０ 千人（ＧＥＭＭ ＮＣ＋ＬＲＩ），其
中年长者的 ＰＭ２．５ 相关过早死亡人数较多。 （２）针对

ＧＥＭＭ ５ＣＯＤ 估 算 模 型 中 的 特 定 疾 病 类 型， 中 风

（Ｓｔｒｏｋｅ）和缺血性心脏病（ ＩＨＤ）是 ＰＭ２．５污染所致过早

死亡人口数最多的两种疾病，而 ＰＭ２．５污染所致的患有

下呼吸道感染疾病（ＬＲＩ）的死亡人数最少。 ２０００、２００３
和 ２００６ 年人群长期暴露于 ＰＭ２．５ 环境中， 因中风

（Ｓｔｒｏｋｅ）而过早死亡的人数最多，分别为 ９．６９、１７．２７ 和

１７．５０ 千人；此后，２００９、２０１２、２０１５ 和 ２０１８ 年，人群长

期暴露于 ＰＭ２．５环境中，因缺血性心脏病（ ＩＨＤ）而过早

死亡的人数最多，分别为 １９．１２、２５．８９、２８．６７ 和 ３１．３３ 千

人。 ２０００—２０１８ 年期间，因缺血性心脏病（ ＩＨＤ）而过

早死亡的人数的增长率最大（３７１．２１％），因慢性阻塞性

肺病（ ＣＯＰＤ） 而过早死亡的人数的增长率最小 （ ６１．
０６％）。 因此，本研究认为珠三角地区 ＰＭ２．５污染对于缺

血性心脏病（ＩＨＤ）和中风（Ｓｔｒｏｋｅ）的健康影响较显著，

而对于下呼吸道感染（ＬＲＩ）的健康影响较弱，且 ＰＭ２．５污染对于缺血性心脏病（ＩＨＤ）的健康影响的程度逐渐增

大。 （３）珠三角地区 ＰＭ２．５相关过早死亡人口与 ＰＭ２．５浓度的空间分布差异显著，ＰＭ２．５相关过早死亡人口不仅

分布集中在 ＰＭ２．５浓度较高的地区，也集中分布在人口密度较高的地区。 例如广州中心城区 ＰＭ２．５浓度高且人

６８９８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４１ 卷　
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图 ９　 ２０１８ 年珠三角地区 ＰＭ２．５浓度、人口、ＰＭ２．５相关过早死亡人口空间分布

Ｆｉｇ．９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ， ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ＰＭ２．５－ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ＰＲＤ ｉｎ ２０１８

　 图 １０　 ２０１８ 年珠三角地区各城市的 ＰＭ２．５相关过早死亡人数（ ＞

２５ 岁）

Ｆｉｇ．１０ 　 Ｔｈｅ ＰＭ２．５ ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｉｔｉｅｓ ｏｆ

ＰＲＤ ｉｎ ２０１８ （ａｇｅｓ＞２５）

口密度大，其 ＰＭ２．５相关过早死亡人口密度是高 ＰＭ２．５浓

度和高人口密度共同作用的结果；此外，东莞、深圳和中

山的 ＰＭ２．５浓度较低，但由于人口密度较大而成为 ＰＭ２．５

相关过早死亡人口高值区，其 ＰＭ２．５相关过早死亡人口

密度主要是高人口密度作用的结果。
珠三角地区各城市的 ＰＭ２．５相关过早死亡人数和空

间分布情况如图 １０—１１ 所示。 结果表明，东南沿海地

区 ＰＭ２．５浓度和人口密度较低的城市，对应的 ＰＭ２．５相关

过早死亡人数较少，诸如珠海和中山；ＰＭ２．５浓度和人口

密度较高的城市对应的 ＰＭ２．５相关过早死亡人数较多，
主要集中在珠三角中心地区，尤其以广州中心城区表现

明显；２０１８ 年广州、东莞和深圳的 ＰＭ２．５相关过早死亡

人数分别位居珠三角地区前三。

３　 结论与建议

本研究基于随机森林模型估算 ２０００—２０１８ 年珠三

角地区空气质量监测站点的 ＰＭ２．５浓度，采用克里金插

值法获得 ＰＭ２．５浓度的空间分布，并应用 ＧＥＭＭ 模型核

算 ＰＭ２．５长期暴露的健康效应，从时空角度揭示珠三角

地区 ＰＭ２．５浓度及其健康效应的时空演变规律。 主要研究结论包括：
（１）本研究构建的随机森林回归模型具有较高的精准性，能够有效估算 ＰＭ２．５浓度，ＧＤＰ、风速和 ＮＤＶＩ 是

解释 ＰＭ２．５浓度变化的前三个最重要变量，降水量、温度、风速和水汽压等气象因子对 ＰＭ２．５浓度具有负向影

响，ＧＤＰ 和人口密度等社会经济因子对 ＰＭ２．５浓度具有正向影响。
（２）２０００—２０１８ 年期间，珠三角地区 ＰＭ２．５浓度呈现自内陆向沿海递减的空间特征，空气污染物在沿海地
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图 １１　 ２０１８ 年珠三角地区各城市的 ＰＭ２．５相关过早死亡人口分布（＞２５ 岁）

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ＰＭ２．５ ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｉｔｉｅｓ ｏｆ ＰＲＤ ｉｎ ２０１８ （ａｇｅｓ＞２５）

区更易于扩散，ＰＭ２．５浓度较低，而远离海洋的北部地区城市因山脉阻隔等原因，空气扩散条件差，ＰＭ２．５浓度较

高。 整体上，珠三角地区的 ＰＭ２．５人口加权年均浓度低于 ＰＭ２．５算术年均浓度，ＰＭ２．５浓度和人口密度未呈现明

显的空间匹配关系。 就城市而言，广州城市化水平高，人口大量集聚，人口高度集聚区的社会经济活力旺盛，
在快速发展的同时带来了 ＰＭ２．５污染，使得人群面临较高的 ＰＭ２．５暴露风险；佛山的城市化和工业化进程加快，
引起 ＰＭ２．５等空气污染物的大量排放，同时，社会经济的快速发展引起人口集聚，导致人口高密度区具有较高

的 ＰＭ２．５浓度， ＰＭ２．５人口暴露风险增加；珠海的人口主要分布在香洲区，其作为典型的沿海地区，受风速等气

象条件的负向影响，ＰＭ２．５浓度较低，ＰＭ２．５人口加权浓度小于 ＰＭ２．５年均算术浓度，因此具有较低的 ＰＭ２．５人口

暴露风险。
（３）２０００—２０１８ 年期间，珠三角地区 ＰＭ２．５污染对于缺血性心脏病（ＩＨＤ）和中风（Ｓｔｒｏｋｅ）的健康影响较显

著，而对于下呼吸道感染（ＬＲＩ）的健康影响较弱，且 ＰＭ２．５污染对于缺血性心脏病（ＩＨＤ）的健康影响的程度逐

渐增大。
（４）２０００—２０１８ 年期间，在快速的城市化进程和人口老龄化趋势下，珠三角地区 ＰＭ２．５相关过早死亡人数

逐渐增加，ＰＭ２．５相关过早死亡人口主要集中在 ＰＭ２．５浓度和人口密度较高的地区，例如珠三角中心地区，尤其
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以广州中心城区表现明显。
据此，珠三角地区在实施空气污染治理政策、提高医疗服务水平的同时，应关注城市人口结构，合理引导

城市人口有序流动迁移，以尽可能减少因人口高度集聚而带来巨大健康损失，进而提升地区经济效益。 针对

不同城市可采取不同的应对措施，诸如针对高 ＰＭ２．５浓度⁃低健康影响的肇庆，应注重城市发展模式，不断提升

产业结构以降低 ＰＭ２．５污染水平；针对低 ＰＭ２．５浓度⁃高健康影响的深圳，应注重引导城市的人口流动；针对高

ＰＭ２．５浓度⁃高健康影响的广州，不仅要注重城市发展模式以降低 ＰＭ２．５浓度，同时要注重引导人口流动。 在快

速城市化进程和人口老龄化趋势下，从降低 ＰＭ２．５浓度和引导城市人口流动的角度，采取侧重点不同的政策措

施以引导城市发展，同时加大社会保障力度、提高医疗服务水平，可以帮助珠三角地区有效应对 ＰＭ２．５污染问

题，实现 ＰＭ２．５的区域联防联控，缓解 ＰＭ２．５带来的健康影响，最终实现区域社会经济效益的提升和城市化的健

康发展。
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