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比较研究 ：基于北京市数据
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摘要 ：

[ 背景 ]　地面监测站点大气污染物数据越来越多地被应用到环境流行病学个体暴露评估中。
鉴于大气监测等实时数据缺失信息无法弥补，利用历史数据进行相关研究时，不同填补方
法引起的预测误差将影响研究者对结果的判断。

[ 目的 ]　综合比较 6 种插值方法在大气污染物 PM2.5 数据中的填补效果，评估每种插值方法平
均预测误差大小，为暴露评估中测量误差大小提供线索。

[ 方法 ]　基于 2016 年北京市 35 个监测站点 PM2.5 数据，选取 3 个有代表性的评价站点（东四、
密云和房山），基于 4 个统计量（中位绝对误差、中位相对误差、均方误差和均方根误差）进
行 6 种插值方法（日均值、最近监测站点、多重线性回归、多重插补、反距离权重和克里金
插值法）插值效果的比较研究。

[ 结果 ]　6 种插值方法中，在 “ 东四 ” 站点，多重线性回归插值法效果最优，其次为反距离权
重插值法，日均值插值法最差 ；均方根误差分别为 6.67、8.19 和 52.19 ；日均值插值法中位
绝对误差为 19.00，其余各方法中位绝对误差均在 4 以内。“ 密云 ” 站点多重插补法插值效果
最优，其次为克里金插值法，日均值插值法最差 ；均方根误差分别为 8.34、11.76 和 42.53 ；
日均值插值法中位绝对误差为 16.00，其余各方法中位绝对误差均在 5 以内。“ 房山 ” 站点克
里金插值法效果最优，其次为多重插补法，日均值插值法最差 ；均方根误差分别为 18.74、
22.73 和 50.93 ；日均值插值法中位绝对误差为 27.50，其余各方法中位绝对误差均在 10 以内。
3 个站点综合分析，克里金插值法最优，其次为多重插补法，日均值插值法最差 ；均方根误
差分别为 13.65、14.77 和 48.74 ；日均值插值法中位绝对误差为 19.00，其余各方法中位绝对
误差均在 5 以内。

[ 结论 ]　6 种插值方法中，克里金插值法和多重插补法插值效果较优，日均值插值法效果最
差 ；克里金插值法稳定性高于反距离权重插值法。除日均值插值法外，各方法平均预测误
差在 5 以内。监测点密度、地形等相关因素对插值效果有很大影响。
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Abstract: 

[Background] Air pollutant data from ground monitoring sites are increasingly being applied for 
individual exposure assessment in environmental epidemiology. For research based on historical 
monitoring data, due to the impossibility of remeasurement for missing values, the prediction 
errors caused by different interpolation methods will affect the final interpretation.

[Objective] This study compares the accuracy and precision of six interpolation methods 
and provides insights into the measurement bias arising from exposure assessment in PM2.5-
associated studies. 

[Methods] Based on the PM2.5 data observed at 35 monitoring sites in Beijing, the results from 
six interpolation methods (time-average, the nearest monitoring site, multiple linear regression, 
multivariate imputation, inverse distance weighted, and Kriging interpolation) were compared at 
three typical monitoring sites (Dongsi, Miyun, and Fangshan), respectively, using four statistics 
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[median absolute error (MAE), median relative error, mean squared error, and root mean squared error (RMSE)]. 

[Results] Among the six interpolation methods, the optimal method at “Dongsi” monitoring site was multiple linear regression, followed 
by inverse distance weight, and the worst one was time-average; the RMSEs of the three interpolation methods were 6.67, 8.19, and 
52.19, respectively; the MAEs were smaller than 4, except the value of 19.00 for time-average. At “Miyun” monitoring site, the optimal 
interpolation method was multiple interpolation, followed by Kriging, and the worst one was time-average; the RMSEs of the three 
methods were 8.34, 11.76, and 42.53, respectively; the MAEs were smaller than 5, except in the case of 16.00 for time-average. At the 
“Fangshan” monitoring site, the optimal interpolation method was Kriging, followed by multiple interpolation, and the worst one was 
time-average; the RMSEs of the three methods were 18.74, 22.73, and 50.93, respectively; the MAEs were smaller than 10, except in 
the case of 27.50 for time-average. Taking the three monitoring sites together, the optimal method was Kriging, followed by multiple 
interpolation, and the worst one was time-average; the RMSEs were 13.65, 14.77, and 48.74, respectively; the MAEs were smaller than 5, 
except in the case of 19.00 for time-average.

[Conclusion] Among the six interpolation methods, Kriging and multiple interpolation methods are the best, while time-average is the 
worst. Kriging interpolation method shows a more stable performance than inverse distance weight. Except time-average, the average 
prediction error of each method is within 5. Factors like surveillance density and topography may influence interpolation efficiency.

Keywords: missing value; interpolation method; cross validation; air pollutant; Kriging interpolation; multiple interpolation method

PM2.5 可引起呼吸系统在内的多系统不良健康效
应，且研究表明 PM2.5 长期暴露可增加人群中全死因
死亡率发生风险［1-2］。近年来，全球范围内 PM2.5 污染
严重，是造成全球疾病负担的第十大危险因素 ；在中
国，PM2.5 对疾病负担贡献更高达 11%［3-4］。鉴于其成
分复杂，危害严重，PM2.5 健康效应研究得到越来越多
关注［5-7］。在环境流行病学研究中，PM2.5 暴露评估多
基于地基监测或遥感监测数据。就遥感数据而言，中
国利用卫星估算 PM2.5 浓度起步相对较晚，且尚未能
较好地实现业务化应用［8］。相比于遥感数据，地基数
据精度高，公布实时，获取简易，且能直观反映污染
水平特点。自 2012 年我国发布 PM2.5 监测数据以来，
利用各种原始监测数据进行大气污染物空间分布模
拟或环境健康效应的研究逐渐增多［9-12］。但对于大气
监测等实时数据，缺失信息无法弥补，利用历史监测
数据进行相关研究时，不同数据填补方法引入预测误
差大小将影响研究者对结果的判断。数据填补是一类
填补缺失值的技术，即利用与该数据相关的信息，借
助相关的统计学方法对缺失值进行预测，使得数据完
整。目前填补方法比较研究多基于非地理数据，比较
几种常用（简单填补和多重填补）的插值方法［13-18］；
而对于地理数据，还可应用基于空间位置信息的空间
插值法，但该领域研究仅限于讨论几种空间插值法优
劣［19-20］。基于此，为全面比较并寻求最优的插值方法
以及评估各插值方法引入的测量误差大小，本研究利
用北京市监测站点 PM2.5 浓度数据，借助 4 个统计量，
对 6 种插值方法填补效果进行比较 ；同时观测各插值
方法平均预测误差大小，为暴露评估中信息偏移大小
提供线索。

1   材料与方法
1.1   数据特征
1.1.1   PM2.5 数据来源   数据源为北京市环境保护监测
中心网站公布的 35 个监测站点 2016 年的逐日信息。
本 研 究 数 据 取 自 https://beijingair.sinaapp.com 网 站，
包含了各监测站点 PM2.5 小时均值信息。
1.1.2   PM2.5 数据清洗   对于 PM2.5 数据，进行如下处
理，形成本次研究样本集。（1）逐日统计各站点 PM2.5

的 “ 日均值 ” ；对于单日某站点 A，“ 日均值 ” 由 24 个
“ 小时均值 ” 计算算术均数得出。（2） 逐日统计各站点
PM2.5“ 小时均值缺失个数 ”。（3） 定义 “ 有效日均值 ”，
形成 “2016 年数据集 ” ；对于单日某站点 A，若 A“ 小
时均值缺失个数 ” 在 6 个及以下，则定义 A“ 日均值 ”

为 “ 有效日均值 ”，反之则定义为缺失值 ；统计 2016

年各监测站点 “ 有效日均值 ” 数据，形成 “2016 年数据
集 ”。（4） 定义 “ 有效天数 ”，形成 “ 研究样本集 ” ；对
于单日 B，若 35 个监测站点 “ 日均值 ” 均为 “ 有效日均
值 ”，则定义 B 为 “ 有效天数 ” ；统计 2016 年 “ 有效天
数 ” 数据，共 110 d，形成 “ 研究样本集 ”。
1.2   评价站点简介

样本集中包含了北京市 35 个监测站点信息。对
各插值方法进行误差分析时，为综合考量监测站点的
分布密度和与空间位置相关的其他因素对插值结果
的影响，故选择 “ 东四 ”“ 房山 ”“ 密云 ”3 个站点为 “ 评
价站点 ” 分别进行插值方法比较，并统计 3 个站点的
综合结果。其中 “ 东四 ” 站点属于城市环境评价点，位
于北京市中心 ；“ 房山 ” 站点属于郊区环境评价点，
位于北京市南部 ；“ 密云 ” 站点属于郊区环境评价点，
位于北京市北部。监测站点分布见图 1。
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［注］棕色圆点表示监测站所在位置，红色圆点强调待评价站点所在位置；A、B 和 C 分别表示北京市监测站点分布图、“ 东四 ” 站点局部放大图和 “ 房山 ”

站点局部放大图。
［Note］The brown dots represent the locations of monitoring stations, the red dots highlight the locations of interested monitoring stations; A, B, and C represent the 

distribution of all monitoring stations in Beijing, the magnified views around “Dongsi” monitoring station and “Fangshan” monitoring station, respectively.

图 1   北京市监测站点分布及局部位置放大图
Figure 1   Distribution of municipal environmental monitoring stations in Beijing and magnified views at two selected stations

1.3   插值方法
1.3.1   交叉验证简介   以 2016 年 1 月 24 日 “ 东四 ” 站
点 PM2.5 浓度为待插值点 A 为例，假定 A 点实测值 “X”

未知，基于各插值模型对 A 点值进行预测，得到预测
值 “Y”，应用 4 个统计指标比较 “X” 与 “Y” 的误差，得
到插值模型效果评估 ；4 个统计指标分别为 ：中位
绝 对 误 差（median absolute error，MAE）、中 位 相 对
误 差（median relatively error，MRE）、均 方 误 差（mean 

squared error，MSE）、均 方 根 误 差（root mean squared 

error，RMSE）；各指标计算公式如下 ：
MAE =P50|(Yi-Xi)| ；MRE =P50|（Yi-Xi）/Xi| ；
MSE= 1

NΣN
i=1（Yi-Xi）2 ；RMSE= 1

NΣN
i=1（Yi-Xi）2。

在以上公式中，N 为 “ 研究样本集 ” 中总例数，即
110 d ；Xi 为第 i 天的实测值，Yi 为第 i 天预测值 ；MAE

和 MRE 用于反映预测误差平均水平，MSE 和 RMSE 反
映各方法的估值灵敏度和极值效应，4 个指标均是越
小代表精度越高。
1.3.2   插值方法简介及数据处理   本研究中共纳入 6

种插值方法，分别为日均值插值法、最近监测站点插
值法、多重线性回归插值法、多重插补法、反距离权
重插值法和普通克里金插值法。以待插值点 A 为例，
简介各插值方法相应的数据处理。

（1）日均值插值法（time-average）  以 A 点前后日

（即 1 月 23 日和 1 月 25 日）日均值的算术均值预测 A

点信息。
（2）最近监测站点插值法（the nearest monitoring 

site）  以该日（1 月 24 日）距离 “ 东四 ” 最近直线距离
的监测站点实测值预测 A 点信息。若存在最近监测站
点与评价站点监测功能类型不同时，增加同类型监测
站点预测情况。其中，在 “ 东四 ” 分别以 “ 农展馆 ” 和
“ 前门 ” 为预测站点 ；在 “ 密云 ” 分别以 “ 怀柔 ” 和 “ 密
云水库 ” 为预测站点 ；在 “ 房山 ” 仅以 “ 云岗 ” 为预测
站点。

（3）多重线性回归插值法（multiple linear regression）
对于各评价站点，建立周围所有站点与待评价站点的
逐步回归模型（即在最终回归模型中，纳入的所有预
测站点对于待评价站点影响均是有统计学意义的），
并采用 10 倍交叉验证方法，对 A 点信息进行预测。预
测站点选择范围上，在 “ 东四 ” 为 “ 农展馆 ”“ 奥体中
心 ”“ 天坛 ”“ 官园 ”“ 西直门北 ”“ 前门 ” 和 “ 东四环 ” ；
在 “ 密云 ” 为 “ 怀柔 ”“ 密云水库 ”“ 顺义 ”“ 平谷 ” 和 “ 东
高村 ” ；在 “ 房山 ” 为 “ 云岗 ”“ 丰台花园 ”“ 南三环 ”“ 大
兴 ”“ 琉璃河 ” 和 “ 榆垡 ”。拟合逐步回归模型时，对原
始数据进行对数变换以满足正态性前提假设，但不考
虑多个预测站点间多重共线性问题。数据处理过程如
下 ：①将 “ 研究样本集 ” 随机分为 10 个子集（D1-10），

A B

C
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图 2   2016 年北京市各监测站点有效日均值缺失天数
Figure 2   Days without valid daily PM2.5 data at municipal environmental monitoring stations in Beijing in 2016

每个子集含 11 d 各监测站点完整数据 ；②生成待评价
站点 “ 验证子集 ” 和 “ 训练子集 ”，以 D1 子集、待评价
站点 “ 东四 ” 为例，将 D1 中所有 “ 东四 ” 站点数据（11 d）
均设置为缺失值，其他 34 个站点数据不作处理，经此
处理过的 D1 子集即为 “ 东四 ” 站点的 “D1 验证子集 ” ；
“ 研究样本集 ” 中 “D1 验证子集 ” 外所有数据（99 d）即
为 “D1 训练子集 ”，其他评价站点、D2-10 子集处理亦然 ；
③形成 “ 验证集 ”，以待评价站点 “ 东四 ” 为例，合并 

“D1-10 验证子集 ” 的预测结果，形成 110 d“ 东四 - 验证
集 ”，即 “ 东四 - 验证集 ” 中，所有 “ 东四 ” 站点数据均
为预测值，其他评价站点处理亦然。

（4）多重插补法（multivariate imputation）  多重插
补法实质上是基于数据结构本身的模拟方法，为此处
理 “ 研究样本集 ” 生成单变量（站点）随机缺失数据，
利用全年即 “2016 年数据集 ” 中数据对缺失数据进行
预测。具体如下 ：①将 “ 研究样本集 ” 随机分为 4 个子
集（D1-4），每个子集约含 28 d 的各监测站点完整数据 ；
②生成缺失，形成待模拟数据，统计 D1 子集所包含的
日期，将 “2016 年数据集 ” 中该日期对应下的 “ 东四 ”

站点数据均设置为缺失值，其他数据不作任何处理，
由此形成 “D1 模拟子集 ” ；在 “D1 模拟子集 ” 中进行所
有缺失数据的预测 ；将 D1 子集中 “ 东四 ” 预测结果提
取出来形成 “D1 验证子集 ”，其他评价站点、D2-4 子集
处理亦然 ；③合并 4 个子集结果，以待评价站点 “ 东四 ”

为例，合并 “D1-4 验证子集 ” 的预测结果，形成 110 d“ 东
四 - 验证集 ”，即 “ 东四 - 验证集 ” 中，所有 “ 东四 ” 站
点数据均为预测值，其他评价站点处理亦然。

（5）反距离权重插值法（inverse distance weighted）

处理 “ 研究样本集 ” 生成单变量（站点）随机缺失数据，
依据单日其他 34 个监测站点实测值对缺失站点信息
进行预测。具体如下 ：①生成评价站点缺失数据，以
待评价站点 “ 东四 ” 为例，将 “ 研究样本集 ” 中 “ 东四 ”

站点数据均设置为缺失值，其他 34 个站点数据不作
处理 ；②进行预测，对于 A 点，以 “ 东四 ” 与其他站点
距离为权重，根据当日 “ 东四 ” 外 34 个监测站点实测
值预测 A 点信息。 

（6）普通克里金插值法（Kriging interpolation）  数
据处理如同反距离权重插值法，在进行预测时，应用
变异函数（协方差）根据当日 “ 东四 ” 外 34 个监测站
点实测值预测 A 点信息。
1.4   统计学分析

数据处理均采用 R3.6.0 软件进行。多重线性回
归采用 DAAG 包，并实现 K- 折交叉验证。多重插补采
用 R 的 Mice 包，针对本研究的计量资料，选用 norm.

predict、norm.boot、norm.mean、norm.nob 和 norm 

5 种内置插值算法分别进行。反距离权重法采用 R 的
gstat 包，idp 设置为 2.5。克里金插值法需要拟合变异
函数，采用 R 的 automap 包和 gstat 包可以分别实现该
函数的自动拟合和人工赋值，在结果部分分别表示为
Kriging.auto 和 Kriging.hand。

2   结果
2.1   2016 年各监测站有效日均值缺失情况

2016 年北京市各监测站有效日均值均有缺失，其
中 “ 八达岭 ” 站点有效日均值缺失天数最多，达 110 d ；
其他监测站点缺失天数范围为 4~39 d，见图 2。
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2.2   3 个站点各插值方法交叉验证结果
在预测精度上，日均值插值法在 3 个评价站点中

均为最差，表现在中位绝对误差和均方根误差均明
显高于其他各方法。综合 4 个指标来看，在 “ 东四 ” 站
点 ：多重线性回归插值法预测精度最高，表现在中位
绝对误差和均方根误差最小 ；其次为反距离权重插值
法。在 “ 密云 ” 站点 ：多重插补法预测精度最高，表现
在均方根误差（极值效应）和中位相对误差最小 ；其
次为克里金插值法（中位相对误差小于反距离权重插

值法）。在 “ 房山 ” 站点 ：克里金插值法预测精度最高，
表现在均方根误差（极值效应）最小 ；其次为多重插
补法，表现在均方根误差仅次于克里金插值法，中位
相对误差最小。

在预测误差上，日均值插值法中位绝对误差最
大，数值均在 15 以上，在 “ 房山 ” 站点最高为 27.50。
其余各方法中位绝对误差，在 “ 东四 ” 站点数值均在
4 以内，在 “ 密云 ” 站点数值均在 5 以内，在 “ 房山 ” 站
点数值均在 10 以内，见表 1。

表 1   北京市 3 个监测站点 6 种插值方法的交叉验证结果 
Table 1   Cross-validation results of six interpolation methods at three selected municipal environmental monitoring stations in Beijing

插值模型（Interpolation model）

东四（Dongsi） 密云（Miyun） 房山（Fangshan）
中位绝
对误差

MAE

中位相
对误差

MRE

均方
误差
MSE

均方根
误差
RMSE

中位绝
对误差

MAE

中位相
对误差

MRE

均方
误差
MSE

均方根
误差
RMSE

中位绝
对误差

MAE

中位相
对误差

MRE

均方
误差
MSE

均方根
误差
RMSE

多重线性回归插值法（Multiple linear regression） 1.79 3.83 44.44 6.67 3.46 9.58 190.18 13.79 5.76 11.19 588.79 24.27

反距离权重插值法（Inverse distance weighted） 2.62 5.62 67.08 8.19 4.31 14.48 135.19 11.63 9.44 13.63 766.01 27.68

克里金插值法 a （Kriging interpolation） 2.88 5.43 69.16 8.32 4.50 11.43 138.39 11.76 7.93 10.99 351.21 18.74

最近监测站点插值法 b（The nearest monitoring site） 3.00 7.69 123.11 11.10 5.00 14.38 128.27 11.33 8.50 16.27 1 063.07 32.60

多重插补法 c （Multivariate imputation） 3.29 5.68 67.93 8.24 3.74 9.24 69.56 8.34 8.28 10.30 516.85 22.73

日均值插值法（Time-average） 19.00 37.45 2 723.61 52.19 16.00 38.68 1 808.54 42.53 27.50 35.53 2 593.64 50.93

［注］a ：人工拟合变异函数克里金插值结果 ；b ：“ 东四 ” 以 “ 农展馆 ” 实测值的预测结果展示，“ 密云 ” 以 “ 怀柔 ” 实测值的预测结果展示，“ 房山 ”

以 “ 云岗 ” 实测值的预测结果展示 ；c ：选用 norm.predict 内置训练算法结果。
［Note］a: The artificial fitting results of variation function by Kriging interpolation method; b: The result of Dongsi monitoring site represents the prediction 

based on the monitoring value of National Agricultural Exhibition Center, the result of Miyun monitoring represents the prediction based on the 

monitoring value of Huairou and the result of Fangshan monitoring represents the prediction base on the monitoring value of Yungang; c: The 

norm.predict is selected as the built-in univariate imputation method.

2.3   3 个站点各插值方法综合分析结果
综合 3 个站点预测结果，日均值插值法预测精度

最低，表现在中位绝对误差和均方根误差明显高于其
他各方法。综合 4 个指标来看，克里金插值法插值预

测精度最高，表现在均方根误差最小 ；其次为多重插
补法。在预测误差上，日均值插值法中位绝对误差最
大，数值为 19.00 ；其余各方法中位绝对误差数值均
≤ 5.00。见表 2。

表 2   北京市 3 个评价站点 6 种插值方法的综合交叉验证结果
Table 2   Comprehensive cross-validation results of six interpolation methods at three selected municipal environmental monitoring stations in Beijing

插值模型（Interpolation model） 中位绝对误差（MAE） 中位相对误差（MRE） 均方误差（MSE） 均方根误差（RMSE）
多重线性回归插值法（Multiple linear regression） 3.10 7.22 274.47 16.57

多重插补法 a（Multivariate imputation） 4.36 8.50 218.11 14.77

克里金插值法 b（Kriging interpolation） 4.41 9.03 186.25 13.65

反距离权重插值法（Inverse distance weighted） 4.43 10.33 322.76 17.97

最近监测站点插值法（The nearest monitoring site） 5.00 11.23 438.15 20.93

日均值插值法（Time-average） 19.00 36.81 2 375.26 48.74

［注］a ：选用 norm.predict 内置训练算法结果 ；b ：人工拟合变异函数克里金插值结果。
［Note］a: The norm.predict is selected as the built-in univariate imputation method; b: The artificial fitting results of variation function by Kriging interpolation method.

3   讨论
方法学上，在多重线性回归插值法中，本研究对

原始数据进行对数变换后再拟合模型，以满足模型的
正态假设，但未考虑预测变量间多重共线性问题。我
们认为本研究以建立预测模型为主，而非对预测变量
进行解释，且在建立第一主成分回归模型的预实验中，
发现插值效果较差，所以本研究的预测变量（站点）包

含了逐步回归法筛选的所有站点。本研究发现多重线
性回归法中位绝对误差最小，但是插值效果不稳定，
表现为均方根误差在各评价点间不一致，在 “ 东四 ” 最
小。这与卢月明等［21］研究发现局部加权线性回归模型
的 PM2.5 空间插值法的精度高于反距离权重插值法和
克里金插值法，且更适用于较平稳的数据结论一致。 

按照监测功能分类，本研究纳入的 3 个评价站点
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均为城市环境评价点，用以评估城市环境下空气质量
的平均状况与变化规律。最近监测站点插值法中，“ 东
四 ” 最近监测点 “ 前门 ” 属于交通污染监控点，用于监
测道路交通污染源对环境空气质量产生的影响 ；“ 密
云 ” 最近站点 “ 密云水库 ” 属于区域背景传输点，用
于表征区域环境背景水平，反映区域内污染的传输情
况［22］。因此在最近监测站点插值法中，我们认为 “ 东
四 ” 和 “ 密云 ” 两点处最近监测点均不足以反映评价
点信息，故同时选取了最近距离监测点与同监测功能
类型最近距离监测点进行比较。研究结果与假设一
致，表现为对 “ 东四 ” 和 “ 密云 ” 预测时，以同监测功
能类型最近距离监测点预测的中位绝对误差值低于最
近距离监测点预测的结果。具体来看，“ 前门 ” 和 “ 农
展馆 ” 分别属于 “ 东四 ” 的最近距离监测点和同监测
功能类型最近距离监测点，两者预测的中位绝对误差
值分别为 4 和 3 ；“ 密云水库 ” 和 “ 怀柔 ” 分别属于 “ 密
云 ” 的最近距离监测点和同监测功能类型最近距离监
测点，两者预测的中位绝对误差值分别为 9 和 5。详
见 补 充 材 料（www.jeom.org/article/cn/10.13213/j.cnki.

jeom.2020.19740）。这提示在进行最近监测点插值时，
应该选择同监测功能类型最近距离监测点进行预测。

在克里金插值法中，本研究发现 “ 自动拟合 ” 插值
效果的稳定性低于 “ 人工赋值 ” 法。表现在 “ 自动拟合 ”

和 “ 人工赋值 ” 克里金插值法的均方根误差指标在 “ 东
四”相近，分别为8.50和8.32，但是在“密云”和“房山”

站点，“ 自动拟合 ” 的均方根误差指标明显升高，甚至
高于日均值插补法。“ 自动拟合 ”“ 人工赋值 ” 和日均
值法的均方根误差指标在 “ 房山 ” 分别为 87.18、18.74

和 50.95，在 “ 密云 ” 分别为 386.39、11.76 和 42.53，详
见 补 充 材 料（www.jeom.org/article/cn/10.13213/j.cnki.

jeom.2020.19740）。究 其 原 因 为 “ 自 动 拟 合 ” 克 里 金
插值法个别点预测误差过大。本研究结果提示 R 的
automap 包可能在使用中有一定的局限性，这与徐武
平等［23］研究不一致，该研究表明空间数据插值自动化
方法可行。

相较于反距离权重插值只考虑已知样本点与未
知样本点的距离远近，克里金插值通过变异函数和结
果分析，综合考虑了已知样本点的空间分布及与未知
样本点的空间关系［24］。两者插值效果比较，国外研究
结果不一［25-26］，国内研究显示克里金插值效果优于反
距离权重插值法［19-20］，结果差异可能源于监测点密
度。相较于以往研究，北京市监测点覆盖密度大，同

时根据监测站点的分布密度和地理位置，本研究选择
了 3 个评价站点分别进行插值方法的比较研究，结果
可以反映监测点密度对插值效果的影响。研究结果显
示 ：在 “ 东四 ”，反距离权重插值法插值效果优于克
里金插值法，这与 Wu 等［26］研究中将此归因于低监测
点密度相悖。“ 房山 ” 与 “ 密云 ” 监测点分布密度相似，
但是对于 “ 房山 ” 克里金插值法明显优于反距离权重
插值法，考虑可能与地形效果有关，这与顾春雷等［27］

研究显示同样的插值方法对不同复杂程度的地形效
果不一样的结论一致。就整体而言，克里金插值法预
测稳定性和精度高于反距离权重插值法。这提示在
地址关联研究中，建议以克里金插值法进行暴露评
估，尤其对于监测点密度低、地形复杂地区。

本研究两种空间插值法预测效果与刘妍月等［20］

和卢月明等［21］研究相近，平均预测误差为 5 左右。
就均方根误差指标来讲，本研究与周淑玲［19］的研究
较为一致，普通克里金插值法的均方根误差分别为
13.65 和 13.00 ；反距离权重插值法的均方根误差分别
为 17.97 和 13.08 ；但是与刘妍月等［20］的研究（普通
克里金插值法和反距离权重插值法的均方根误差分
别为 0.969 和 7.088）相比，本研究中两种空间插值法
的极值效应较大。

基于北京市 2016 年监测站点 PM2.5 数据，本研究
综合比较了 6 种插值方法，在基于 “ 研究样本集 ” 交
叉验证前提下，结合每种方法特点和 2016 年监测数
据实际缺失情况，生成符合实际的大气缺失数据集进
行插补。但是本研究也存在一些不足，第一 ：本研究
结果均基于单变量完全随机缺失样本。在多重插补法
和多重线性回归插值法中，以符合实际缺失情况的约
10% 缺失率来建模。花琳琳等［14］和廖祥超［18］的研究
显示多重插补效果受到缺失比例影响，且多变量缺失
数据集的插补效果弱于单变量缺失数据。第二 ：克里
金插值中，本研究仅选择了应用广泛的普通克里金进
行空间插值，未纳入其他的克里金插值（如泛克里金
等）进行比较。第三 ：数据缺失机制和缺失模式分析
对插值方法选择至关重要［28］。本研究中 “2016 年数据
集 ” 缺失为完全随机缺失，详见补充材料（www.jeom.

org/article/cn/10.13213/j.cnki.jeom.2020.19740），各方
法也均基于完全随机缺失机制下进行分析，未探讨非
随机缺失下插值效果比较和预测误差估计。大气监测
数据是个体暴露评估基础，大气缺失数据实证比较研
究和各方法引入误差大小尚有待进一步探索。
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综上所述，6 种插值方法中，克里金插值法和多
重插补法插值效果较优，日均值插值法效果最差 ；克
里金插值法稳定性高于反距离权重插值法。除日均值
插值法外，各方法平均预测误差在 5 以内 ；监测点密
度、地形等相关因素对插值效果有较大影响。
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