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The Evaluation of Health Effect of Short-term Exposure to PM2.5 during 
Spring Festival: A Case Study of 25 Cities in the Yangtze River Delta

戴劭勍   李佳佳   杨维旭   陈方煜   江辉仙    DAI Shaoqing, LI Jiajia, YANG Weixu, CHEN Fangyu, JIANG Huixian

春节人口迁徙是中国一年一度在全国范围内的人口大型迁徙活动。基于空间全生命周期流行病学理论框架，集成多源时空数据

和机器学习算法实现日尺度的PM2.5高时空分辨率制图，结合腾讯位置大数据评估长三角区域人群PM2.5污染短期暴露健康风险。

结果如下：（1）基于随机森林构建的PM2.5高时空分辨率制图模型空间交叉验证结果R2达到0.8以上，具有良好的精度；（2）春节

人口迁徙行为使得全国范围内人口在短期内大规模流动，导致长三角地区PM2.5短期暴露健康风险增加和减少的迁徙人口分别

有6 070万人和6 175万人；（3）春节人口迁徙行为导致的PM2.5污染短期暴露健康风险危害不容忽视，增加风险均值在0.25—0.39，

高值在0.9以上；（4）PM2.5污染短期暴露健康效应具有强烈的时空异质性，两天内的健康风险变化极大（0.84，-0.75）；（5）在长

三角地区的部分城市中，大部分迁徙人口的春节迁徙行为导致PM2.5污染短期暴露健康风险增加，如上海和苏州，暴露人口约有

1 320万人和600万人。以期为PM2.5污染短期暴露健康效应估算提供实证分析，丰富了空间全生命周期流行病学的应用案例。

Human mobility during the Spring Festival is a large-scale annual human mobility across China. This paper evaluated the human health 

risks of short-term exposure to PM
2.5 

in the Yangtze River Delta through a combination of the daily-level high spatiotemporal mapping 

of PM
2.5

 based on integrated multi-sources spatiotemporal data and machine learning algorithm, and Tencent mobility data based on the 

theoretical framework of spatial life-course epidemiology. The results showed that: (1) the accuracy of the random forest model for PM
2.5

 

spatiotemporal mapping by spatial cross-validation is more than 0.8. (2) Human mobility behavior enables large-scale mobility across the 

country in a short period during the Spring Festival, which leads to 60.7 million and 61.75 million populations who have increased and 

decreased the health risk of short-term exposure to PM
2.5

 respectively. (3) We should not ignore the health risks of short-term exposure 

to PM
2.5

 caused by human mobility behavior during the Spring Festival, because the estimated average increased risks are from 0.25 to 

0.39. The highest risk is more than 0.9. (4) This reveals strong spatiotemporal heterogeneity in the health effect of short-term exposure to 

PM
2.5

. Even the value of risks could change from 0.84 to -0.75 in two days. (5) Most of the travel populations in the Yangtze River Delta 

have increased the health risk of short-term exposure to PM
2.5

 caused by human mobility during the Spring Festival, such as Shanghai 

and Suzhou, with the exposed populations reaching to nearly 13.2 million and 6 million. This paper provides a practice case study to 

evaluate the health risk of short-term exposure to PM
2.5

 and enriches the application of spatial life-course epidemiology.

春节期间的PM2.5污染短期暴露健康效应评估*

——以长三角地区25个城市为例
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0   引言

在过去的几十年中，随着人口的快速增

长、工业化与城市化进程的快速推进，城市空

气污染日益严重并逐渐演变为全球性公共卫

生问题。其中以PM2.5为代表的环境细颗粒物
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（fine particulate matter）污染由于其对呼吸

系统的损害[1]，与糖尿病[2]、心血管疾病[3]等慢

性病患病率的高关联性，已经成为严重威胁公

众健康的环境风险因子（对全球疾病负担的

贡献率位列第6）[4]。在改革开放40年的快速

发展背景下，中国也面临着严峻的PM2.5污染

导致的公众健康问题。

PM2.5污染对公众健康的影响研究需要估

算人群的PM2.5污染暴露健康效应。PM2.5污

染暴露健康效应的研究可以细分为PM2.5污染

长期与短期暴露的健康效应。PM2.5污染长期

暴露健康效应的研究核心在于估算由于PM2.5

污染长期暴露造成的死亡人数以及减少的平

均预期寿命。如估算中国2013年因PM2.5暴露

导致的死亡人数为107万—137万人[5-6]，大约

占到全部死亡人数的30%[7]，同时，PM2.5污

染也使中国人平均预期寿命下降了1.25岁[8]。

这类研究通常基于长时间跨度的大型人群队

列或者纵向研究数据在宏观尺度上（区域、国

家和全球尺度）的分析，由于人群队列研究与

纵向研究的人群样本数据通常采用长期居住

地或者工作地等主要活动地点作为暴露地点，

因此这类研究可以较为准确地估算PM2.5污染

长期暴露的健康效应。相反，当前关于PM2.5污

染短期暴露的健康效应研究相对较少，PM2.5

污染短期暴露已在多项研究中被证实存在严

重的疾病负担，如增加死亡率[9]、急性下呼吸

道感染风险[10]、精神疾病急诊入院率[11]、心脏系

统疾病致死率[12]及急性冠状动脉事件风险[13]。

此外，PM2.5污染短期暴露给社会带来了严重

的经济负担，Wei等[14]利用超过9 500万人的

美国医保记录与PM2.5浓度分析，发现平均每

1 μg/m3的PM2.5污染短期暴露会造成每年增

加2 050例住院病例以及3 100万美元住院费

用。然而，PM2.5污染具有强烈的时空异质性，

加上暴露人群所处的不同社会经济环境与复杂

的人类移动，造成PM2.5污染短期暴露健康效

应存在强烈的时空分异性[15]575。由于过去难

以精准刻画短期大规模的时空动态人口与精

细尺度的PM2.5时空分布，如何准确估算大区

域PM2.5污染短期暴露导致的健康效应仍然存

在较大的研究空白。现有部分研究基于人群

时空间行为数据（如个人时空行为轨迹）对

微观层面上的污染短期暴露状况展开分析，

如依靠居民出行的GPS数据与个人活动日志

估算出不同交通方式的空气暴露[16]与分析不

同建成环境对弱势人群暴露效应的影响[17]，

但这类研究受限于数据采集的难度，仍然无

法在大区域开展。

估算大区域PM2.5污染短期暴露健康效应

需要一个全新的跨学科的健康地理研究范式，

用以连接PM2.5污染、暴露科学与时空间行为

研究。空间全生命周期流行病学（spatial life-

course epidemiology）是一门新兴的交叉学

科，旨在利用先进的空间信息技术、定位技术

与人工智能来研究生物因素、环境因素、行为

因素和社会因素对个体健康风险的影响[18]。空

间全生命周期流行病学的核心在于将地理信

息系统、遥感、全球定位系统及人工智能技术

与多个尺度（从个体尺度到国家尺度）的健

康追踪数据结合，对个体全生命周期内的健康

风险实现精准估算。这为本研究提供了一个理

论框架。当前，先进的地理大数据、对地观测数

据与人工智能算法为本文提供了良好的研究

基础。基于位置服务的互联网大数据为大区域

人群时空间行为的精准测度提供了可靠的数

据基础。这类数据已应用至时空间行为的刻画

与研究，如人口短期流动模式研究[19-21]，人口

迁徙与城市化的关系[22]以及新型冠状病毒大

流行中潜在感染者识别[23-24]。此外，当前年、季

节和月尺度的PM2.5公里制图研究精度较高，

在日尺度和小时尺度上精度也有所突破。大部

分研究利用时空统计算法（如地理加权回归

模型[25]、时空随机森林[26]4、随机森林回归克里

格插值[27]276等）、土地利用回归模型[28]172或者机

器学习模型（如地理—长短期记忆神经网络[29]

等）融合包括化学传输模式输出（如GEOS-

Chem[30]、WRF-Chem[31]等）、高时空分辨率遥感

反演光学气溶胶厚度（Aerosol Optical Depth

即AOD，如MODIS MAIAC[32] ，Himawari-8[33]2

等）、地面监测站点等多源时空数据实现高

时空分辨率PM2.5制图，空间分辨率通常为

0.01° [27]273或1 km[26]3，时间分辨率通常以

年[34]2596、季节[35]、月[36]居多，也有部分日尺度

和小时制图结果[28]174, [33]2, [37]2。

在空间全生命周期流行病学的理论框架

下，本文拟利用机器学习等人工智能算法实现

PM2.5的大区域高时空分辨率制图，结合腾讯

位置大数据，以长三角城市群为例，针对中国

一年一度的春节人口大迁徙导致人群PM2.5污

染短期暴露环境产生的变化，估算其造成的健

康效应变化程度，探究不同城市PM2.5污染短

期暴露健康效应变化差异。本文旨在通过实证

研究探讨春节人群迁徙行为影响下PM2.5污染

短期暴露环境及其健康效应的时空变化，从而

丰富空间全生命周期流行病学的实践应用，实

现其在空气污染短期暴露健康效应估算领域

的研究创新。

1   数据与方法

1.1   数据

1.1.1    腾讯位置大数据

本文使用的腾讯位置大数据来自国家

科技基础条件平台—国家地球系统科学数据

共享服务平台—长江三角洲科学数据中心

（http://nnu.geodata.cn:8008/），原始数据来自

腾讯位置大数据平台（https://heat.qq.com/

qianxi.php），通过编写网络挖掘软件获取

2017年春节前后各一周（1月23日—2月5日）

长三角地区25个主要城市的人口迁徙数据。长

三角地区25个主要城市如图1所示。该数据主

要包括各个城市人口迁入迁出量排名前10的

城市对应的迁入迁出人口数值。

1.1.2    PM2.5站点监测数据与网格产品

本文使用的PM2.5数据包括PM2.5站点监

测数据与网格产品。PM2.5站点监测数据由

全国1 500多个国家级空气监测站点（https://

quotsoft.net/air/）获取，包括几种主要的空气污

染 物（PM2.5、PM10、NO2、SO2、O3、CO和

AQI）逐小时浓度和数值。年均PM2.5浓度网格产

品（China Regional Estimates，以下简称“CRE 

Grid产 品 ”，http://fizz.phys.dal.ca/~atmos/

martin/?page_id=140#）[34]2597, [38]，由加拿大
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戴尔豪斯大学（Dalhousie University）的大

气成分分析小组（Atmospheric Composition 

Analysis Group）基于地理加权回归算法融合

卫星观测数据、化学传输模式以及地面监测站

点等多源数据得到，以NetCDF格式存储，空间

分辨率为0.01°×0.01°。

1.1.3    气象站点监测数据与数字高程模型

本文使用的气象数据来自美国国家气候

数据中心。主要气象变量包括：气温、气压、露

点温度、风速、降水量。本文使用的数字高程

模 型（Digital Elevation Model，DEM） 为

美国国家海洋和大气管理局项目GLOBE 

Topography提供的1 km DEM （https://www.

ngdc.noaa.gov/mgg/topo/DATATILES/elev/

all10g.zip）。

1.2   研究方法

在空间全生命周期流行病学的理论框架

下，本文首先集成了多源时空数据，其次利用

机器学习算法实现全国的1 km日尺度PM2.5时

空制图。结合腾讯位置大数据估算对应的健康

暴露效应，评估长三角不同城市PM2.5污染短

期暴露健康风险的时空差异。

1.2.1    PM2.5时空制图

本文数据涉及的春节迁徙时间段为

2017年1月23日—2月5日，考虑到模型预热

等原因，模型运行时间段设为2017年1月1

日—2月14日。数据预处理包括如下操作：首

先对该时间段内的PM2.5站点数据进行清洗

和聚合处理，去除站点中的空值，并将小时尺

度监测数据聚合为日尺度，最终可用于建模

的数据共为1 348个站点。其次，对气象站点

数据进行清洗和聚合处理，去除站点空值。根

据气象要素不同，采用不同方式将小时尺

度的气象要素聚合成日尺度，最终得到408

个气象站点。采用薄盘样条插值方法[39]以X

坐标、Y坐标和高程作为协变量进行空间

插值得到逐日全国1 km气象要素栅格。本文

所有空间数据坐标系均设置为Albers WGS 

1984投影坐标系。在这些输入数据的基础

上，本文假定t时刻第i个像元的PM2.5浓度符

合如下关系：

                                                          （1）

其中，PM25i,t代表t时刻第i个像元的预

测PM2.5浓度（单位：μg/m3），f(…)代表拟

合的机器学习时空映射模型，本文选用随机

森林[40]与极端梯度提升树算法[41]拟合模型。

PM25i,a代表第i个像元上CRE Grid产品2017

年的PM2.5浓度（单位：μg/m3），Hi代表第i

个像元上DEM的高程值，Tempi,t代表t时刻

第i个像元的气温（单位：℃），DPi,t代表t时

刻第i个栅格像元的露点温度（单位：℃），

Pressi,t代表t时刻第i个像元的气压（单位：

Hpa），Precipi,t代表t时刻第i个像元的降雨

量（单位：mm），Windi,t代表t时刻第i个像元

的风速（单位：m/s），doy代表t时刻是一年

中的第几天。

为了比较不同模型的精度，本文采用五

折空间交叉验证[42]。该验证方法根据站点数据

的空间自相关性将所有站点数据划分为多个

网格，这些网格每次被抽取一部分标记为训

练数据，其余的为验证数据，每次基于训练数

据拟合机器学习模型，用验证数据验证精度，

重复5次完成空间交叉验证与模型训练验证

过程，最终计算出不同模型的预测精度，确定

较优机器学习模型作为最后制图模型。本文选

用均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）、归一化均方根误差（normalized 

Root Mean Square Error，nRMSE），以及预

测值与验证值回归方程的R2作为精度评估的

指标。

                                                          （2）   

                                                          （3）

其中，RMSE和nRMSE分别为均方根误

差与归一化均方根误差，PM25k,t和PM25j,t分

别为t时刻第k个像元上预测的PM2.5浓度和第

j个监测站点的PM2.5浓度（单位：μg/m3），其

中k和j是一一对应的。n为用于验证的监测站

点数量。(PM25k,t )是t时刻所有监测站点的平

均PM2.5浓度值（单位：μg/m3）。

选定最优算法后将所有站点数据作为输

入拟合模型，最后将研究时间段内的模型自

变量结果输入模型中，得到全国日尺度PM2.5

的1 km制图结果。

1.2.2    PM2.5短期暴露健康效应估算

本文根据一项以272个中国城市为研究

单元的PM2.5暴露与日死亡率研究[43-44]所提

供的PM2.5暴露关联死亡率估算PM2.5短期暴

露导致的健康效应。选用人口死亡归因分数

（Attribute Fraction，AF）作为短期暴露健康

效应的健康风险指标。该指标随空气污染暴露

程度变化而变化，用于估算因春运迁徙造成人

群空气污染暴露环境变化导致的特定原因死

亡率。该指标包括总死亡、心血管疾病、高血压

疾病、冠心病、中风、呼吸道疾病和慢性阻塞性

肺疾病的特定原因死亡率。

                                                          （4）

式中，β是暴露响应函数的因果系数，

取值见表1，代表每增加10 μg/m3关联的死亡

图1　研究区概况

Fig.1  Study area
资料来源：笔者自绘。
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率。ΔC是由于春运迁徙导致的人群PM2.5污

染短期暴露环境变化程度，定义为目的地城市

空气污染浓度与出发地城市空气污染浓度之

差的绝对值。根据这个差值的正负性区分健康

风险的增减。

2   研究结果

2.1   长三角区域人口春节迁徙行为

通过25个城市在春节期间的迁入迁出人

口数据对比，发现不同城市净迁徙人口在时间

尺度上的变化趋势存在一些相似的模式（净

迁徙人口为每个城市每日迁入人口与迁出人

口的差）（见图2）。如果净迁徙人口为负值，说

明迁出人口多于迁入人口，反之则说明迁出人

口少于迁入人口。如果净迁徙人口接近0值，说

明迁出迁入人口数量大致相同，差异不显著。

25个城市根据净迁徙人口可以分为3类：第一

类包括上海、苏州、南京、杭州和宁波5个长三

角地区经济较为发达的核心城市，在春节前以

迁出为主，春节后以迁入为主；第二类包括宿

迁、徐州和盐城，这几个城市劳动力输出较多，

经济发展水平较低，春节前以迁入为主，春节

后以迁出为主；第三类为其余17个城市，净迁

徙人口整体接近于0，春节前后迁入迁出变化

较小。

从迁徙城市的分布来看，2017年春节期

间与长三角地区25个城市具有迁入迁出联系

的城市共有102个，其中包括长三角地区25个

城市的区域内迁徙和77个非长三角地区城市

的跨区域迁徙。在77个非长三角地区城市中，

人口迁入长三角的有70个，人口迁出长三角的

有56个，既有迁入又有迁出的有49个。其中，迁

入迁出均有的49个城市中，与长三角联系最多

的分别是重庆、北京、贵阳、深圳、广州和成都

（以上6个城市与长三角25个城市在春节前后

的联系数量均超过100）。

2.2   PM2.5时空制图

空间交叉验证结果如图3所示，a为随机

森林，b为极端梯度提升树，绿色线为1:1线，

蓝色线为观测值与预测值拟合的线性方程。两

种算法拟合的R2均超过0.75，RMSE值均在

45 μg/m3左右，nRMSE均在0.6左右。整体的

散点分布有较明显的线性趋势，散点图回归直

线与1: 1的直线较为接近。根据R2、RMSE和

nRMSE值，预测散点图分布在1: 1线两侧的均

匀程度，随机森林的预测精度要优于极端梯度

提升树。

根据空间交叉验证结果，本文选用随机森

林作为制图模型进行制图（见图4）。由于长三

角区域城市迁徙涉及城市包含非长三角地区，

故PM2.5制图的范围以全国为准。全国区域春

节期间PM2.5污染浓度值约为100 μg/m3，污染

较为严重的区域主要是京津冀区域、河南省、

陕西省和山西省南部、湖北省和湖南省交界处

以及四川省和重庆市的交界处。从时空分布来

看，2017年1月23日整体空气污染较轻，随时

间变化全国整体污染程度加重，京津冀区域有

明显的高污染热点出现；1月27日整体区域污

染程度降低；1月28日污染程度再次加重，并且

有两个较为明显的污染热点区域（京津冀区

域，湖北省和湖南省交界处）；1月29日—2月1

日，全国的空气污染程度较轻；2月2日起，全国

整体污染程度有所加重，污染热点区域仍然为

京津冀地区。

2.3   PM2.5污染短期暴露健康风险

为了区分AF增减，将目的地与出发地的

PM2.5浓度差值的正负性与AF相乘作为最后参

考的AF值。当AF大于0时，说明目的地PM2.5浓度

大于出发地，PM2.5污染短期暴露的健康风险增

加；当AF小于0时，说明PM2.5污染短期暴露的健

表1  PM2.5暴露响应函数的因果系数与95%置信区间

Tab.1  Cause-specific coefficients (β) and 95% confidence 
intervals of concentration-response functions for daily PM2.5

资料来源：笔者自制。

死亡原因 β

总死亡 0.22（0.15，0.28）
心血管疾病 0.27（0.18，0.36）
高血压疾病 0.39（0.13，0.65）

冠心病 0.30（0.19，0.40）
中风 0.23（0.13，0.34）

呼吸道疾病 0.29（0.17，0.42）
慢性阻塞性肺疾病 0.38（0.23，0.53）

图2　长三角地区25个城市春节期间净迁徙人口

Fig.2  Net migration populations of 25 cities in the 
Yangtze River Delta region during the Spring Festival                  

  资料来源：笔者自绘。

图3　不同机器学习模型空间交叉验证结果比较

Fig.3  Comparison between different machine learning models via spatial cross validation                  
  资料来源：笔者自绘。
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呼吸道疾病与慢性阻塞性肺疾病的AF平均值相

同，而风险增加人群的心血管疾病、高血压疾病

与冠心病的AF平均值略低于风险减少人群（均

相差0.1）。

对长三角城市区域内25个主要城市春节期

间的迁徙人口按照健康风险变化（增加/减少）

与出行属性（出发地/目的地）进行统计与可视

化（见图5）。25个城市按照人口迁徙—健康风

险变化模式可以分为3大类。第一类城市“风险

增加—出发地”与“风险减少—目的地”迁徙

人口明显大于“风险增加—目的地”与“风险

减少—出发地”。这类城市共有7个（无锡、温州、

图4　日尺度PM2.5公里制图结果

Fig.4  Daily level PM2.5 mapping at 1-km resolution                  
  资料来源：笔者自绘。

图5　长三角地区25个城市春节迁徙的人口迁徙—

健康风险变化模式

Fig.5  The changing mode of human mobility-health 
risk in 25 cities of the Yangtze River Delta during the 
Spring Festival                  

  资料来源：笔者自绘。

表2  PM2.5暴露导致的AF平均值及置信区间

Tab.2  The average value and 95% confidence intervals of AF causing by PM2.5 exposure

资料来源：笔者自制。

死亡原因 AF(+)(n = 2 858) AF(-)(n = 2 914）
总死亡 0.28（0.21，0.33） 0.28（0.21，0.33）

心血管疾病 0.32（0.24，0.38） 0.33（0.25，0.39）
高血压疾病 0.40（0.19，0.53） 0.41（0.19，0.54）

冠心病 0.34（0.24，0.41） 0.35（0.26，0.42）
中风 0.29（0.19，0.37） 0.29（0.19，0.38）

呼吸道疾病 0.34（0.23，0.42） 0.34（0.24，0.43）
慢性阻塞性肺疾病 0.40（0.29，0.48） 0.40（0.29，0.49）

康风险减少，其中AF绝对值越接近于1，说明健

康风险越大。根据春节人口迁徙的5 772对城市

迁徙数据进行PM2.5污染暴露差异计算，得到对

应暴露的健康风险。共有2 858对城市迁徙行为，

6 070万迁徙人口的PM2.5污染短期暴露健康风

险增加；2 914对城市迁徙行为，6 175万迁徙人

口的PM2.5污染短期暴露健康风险减少；长三角

地区城市春节迁徙人群有接近一半因迁徙导致

PM2.5暴露环境变化增加了健康风险，同时剩余

的超过一半的迁徙人群健康风险减少。详细的各

类特定死亡原因的AF平均值与置信区间见表2，

可以看到增加和减少的人群的总死亡率、中风、

台州、苏州、上海、宁波、南京），其中以上海和苏

州为典型城市，这两个城市“风险增加—出发

地”与“风险减少—目的地”迁徙人口均位列

第一、二位，分别为1 300万人与600万人左右，

是其他模式迁徙人口的3倍。这类城市大部分迁

徙人口在春节期间迁徙目的地的PM2.5污染程度

比该城市大，春节迁徙行为导致PM2.5污染短期

暴露健康风险增加。第二类城市“风险增加—出

发地”与“风险减少—目的地”迁徙人口明显

小于“风险增加—目的地”与“风险减少—出

发地”。这类城市共有12个（镇江、扬州、盐城、徐

州、宿迁、泰州、衢州、连云港、金华、淮安、杭州、

常州），其中以杭州和徐州为典型城市。杭州为

“风险增加—目的地”与“风险减少—出发地”

迁徙人口位列第一的城市，迁徙人口分别达到

了470万与432万人，接近其他模式迁徙人口的2

倍。这类城市大部分迁徙人口在春节期间迁徙目

的地的PM2.5污染程度比该城市小，春节迁徙行

为导致PM2.5污染短期暴露健康风险减少。第三

类城市在4种人口迁徙—健康风险变化模式中的

迁徙人口差距较小。这类城市共有6个（舟山、绍

兴、南通、丽水、嘉兴、湖州），其中以绍兴为典型
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城市，绍兴在4种模式下的迁徙人口均为100万

人左右。这类城市一半的迁徙人口在春节期间迁

徙目的地的PM2.5污染程度比该城市大，春节迁

徙行为导致PM2.5污染短期暴露健康风险增加，

其余迁徙人口则相反。

为了进一步研究更具体的健康风险变化，

根据数据完整性（即每对迁徙城市在研究时间

段均发生迁徙行为）筛选出2 408对城市迁徙数

据，经过处理得到172对城市14天的迁徙数据以

及对应的健康风险。其中以长三角城市为出发地

的城市迁徙对共31对，上海、宁波和温州是联系

最多的3个城市，上海有5个，宁波和温州各3个；

以长三角城市为目的地的城市迁徙对共141对，

杭州、南京和苏州是联系最多的3个城市，分别有

12个、11个和10个，上海涉及9个位居第4。本文

主要分析联系最多的这6个城市（上海、宁波、温

州、杭州、南京和苏州），健康风险指标选用总死

亡率进行表征。对AF的变化值进行可视化，结果

如图6所示，其中a和b分别代表长三角地区城市

作为出发地和目的地的时间变化矩阵，c和d分

别代表长三角地区城市作为出发地和目的地的

矩阵（origin-destination, OD矩阵）。

时间变化矩阵显示以长三角地区城市为出

发地的迁徙行为造成的PM2.5污染短期暴露风险

大部分都是增加的，同时有大部分迁徙城市在2

月5日的PM2.5污染短期暴露风险是减少的，其原

因可能是2月5日已经处于春节复工后，长三角

区域经济生产活动大幅增加，PM2.5污染加重。

而以长三角地区城市为目的地的迁徙行为造成

的PM2.5污染短期暴露健康风险大部分都是减少

的。这说明长三角地区春节期间整体空气污染程

度比其他区域轻。此外，PM2.5污染程度具有强

烈的时空异质性，会使得部分城市迁徙行为前后

两天健康风险差异巨大。如上海到北京的迁徙行

为的PM2.5污染短期暴露健康风险在两天内（2

月4日、2月5日）从0.84变化为-0.75。以长三角

地区为出发地和目的地的迁徙行为造成的PM2.5

短期暴露健康风险增加值最高分别可达到0.96

和0.75，减少值最高分别可达到0.78和0.96，均

值分别为0.25与0.39，对公众而言这是不容忽视

的健康风险。

3   讨论与结论

3.1   讨论

3.1.1    PM2.5时空制图

本文基于随机森林和极端梯度提升树构建

了日尺度全国PM2.5公里制图模型。其中采用空

间交叉验证方法比较精度，与既有研究存在较大

差别。大部分PM2.5时空制图研究精度评估采用

的交叉验证方法不考虑空间自相关性，如10折

交叉验证，在多个日尺度PM2.5制图中被采用[37]7, 

[45]56, [46]11989, [47]133。但是PM2.5站点分布具有显著的

空间自相关性，普通的交叉验证可能会导致模型

过拟合，在区域制图时可能会导致极大的不确定

性[48]。这种情况下采用空间交叉验证方法可以有

效地评估模型精度，避免由于训练数据的空间自

相关性带来的模型过拟合问题。从理论上来说，

空间交叉验证的精度是低于普通交叉验证的。因

此，采用空间交叉验证避免模型过拟合可能是本

研究模型精度中RMSE和nRMSE数值不如其他

同类型研究的部分原因。由于验证方式不同，本

文结果与其他日尺度PM2.5制图的精度对比仅能

作为制图精度评估的参考，不能从根本上代表模

型的优劣与制图的准确度。与现有研究相比，无

论是R2还是RMSE[37]7, [45]56, [46]11989, [47]133，本文的

PM2.5时空制图结果都具有足够的可信度。

3.1.2    PM2.5污染短期暴露的健康效应

从本文研究结果来看，春节迁徙行为造成

长三角地区PM2.5污染短期暴露健康风险增加

和减少比例几乎持平，但健康风险不容忽视。长

三角地区有一半的城市人群因春节迁徙导致的

图6　AF时间变化矩阵与OD矩阵

Fig.6  The time variation and OD matrices of AF                  
  资料来源：笔者自绘。
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PM2.5污染短期暴露健康风险是减少的，另一半

则是增加的。（本文采用集成多源时空数据的高

时空分辨率PM2.5制图评估短期暴露的健康效应

与Kloog等[49]采用的基于卫星的新型暴露评估

模型有相似之处。）尽管Shi等[50]的研究从城市

化与移民角度分析城乡人口的PM2.5暴露差异不

大，但本文表明PM2.5污染短期暴露健康效应是

随时间与空间变化的，主要原因是PM2.5具有强

烈的时空异质性[15]575。本文在空间全生命周期流

行病学的理论框架下，分析具有中国特色的春

节迁徙行为造成的PM2.5污染短期暴露健康效

应，在应用层面丰富了宏观区域PM2.5污染短期

暴露健康效应的研究。同时，集成多源时空数据

的高时空分辨率制图实现PM2.5环境暴露的精准

测度是对空间全生命周期流行病学10大热点问

题中的精准测度环境暴露指标的一次实证研究

探索[51]，也丰富了空间全生命周期流行病学在

空气污染暴露领域的实际应用。

3.2   结论

本文基于空间全生命周期流行病学理论框

架，以2017年春节迁徙期间长三角地区25个城市

为例，集成多源时空数据实现高时空分辨率PM2.5

制图，结合腾讯位置大数据估算PM2.5污染短期暴

露的健康效应。从本文研究结果来看，春节迁徙行

为导致长三角地区PM2.5污染短期暴露健康风险

增加和减少人数分别为6 070万人和6 175万人。

健康风险增加值最高值在0.78与0.96之间，均值

在0.25与0.39之间。PM2.5污染短期暴露健康效

应的时空异质性更强烈，前一天与后一天的暴露

健康风险变化值可以达到1.5以上。此外，长三角

地区的7个城市大部分迁徙人口由于春节迁徙

行为导致PM2.5污染短期暴露健康风险增加，包

括无锡、温州、台州、苏州、上海、宁波、南京，暴露

人口从143万人到1 320万人不等。此外，6个城

市的一半迁徙人口由于春节迁徙行为导致PM2.5

污染短期暴露健康风险增加，包括舟山、绍兴、南

通、丽水、嘉兴、湖州，暴露人口从30万人到155

万人不等。对于这些城市的迁徙人口应当加强对

迁徙人群PM2.5污染暴露相关疾病的关注。本文

仍然存在一些不足，如腾讯人口迁徙数据获取不

够完整，仅有每个城市迁入迁出前10城市的数

据，PM2.5时空制图的精度还可以进一步提升等。

这些都有待于进一步分析与探究。

（致谢：感谢国家科技基础条件平台—国家地球系统

科学数据共享服务平台—长江三角洲科学数据中心

（http://nnu.geodata.cn:8008/）提供数据支撑。）
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