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摘  要 

为探究六种污染物浓度对中国空气质量指数的影响，本文采用区间分位数回归模型，对168个城市2026
年6月1日至2026年6月30日的月区间数据进行实证分析，结果得到，从空气质量指数下限数据来看，

10PM l 、 2SOl 、 3Ol 为核心影响因素；从空气质量指数上限数据来看，PMu
2.5 、 10PMu 、 3Ou 为核心影响因

素，且其作用强度随空气质量变化存在显著差异。预测结果表明，本文提出的基于最小最大法的区间分

位数回归方法预测性能较优。 
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Abstract 
To explore the impacts of the concentrations of six pollutants on Chinese Air Quality Index (AQI), 
this paper adopts an interval quantile regression model to conduct an empirical analysis on 
monthly interval data of 168 cities from June 1 to June 30, 2026. The results show that, in terms of 
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the lower bound data of the Air Quality Index, 10PM l , 2SOl , 3Ol  serve as the core influencing fac-

tors; while for the upper bound data of the Air Quality Index, PMu
2.5 , 10PMu , 3Ou  are the core influ-

encing factors, and their effect intensities differ significantly with changes in air quality. The pre-
diction results indicate that the proposed interval quantile regression method based on the Min-
Max method achieves better prediction performance. 

 
Keywords 
Air Quality Index, Interval Data, Min-Max Method, Quantile Regression 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着全球气候变化与区域经济的快速发展，我国空气污染形势日益严峻，空气污染不仅危害公众健

康，还会对居民收入[1]、科技创新[2]、区域经济增长[3]等造成不可忽视的负面影响，因此社会各界对空

气质量的关注度也持续提升。空气质量指数(AQI)作为根据 PM2.5、PM10、SO2、NO2、O3、CO 等污染物

浓度计算得出的综合性指标，能直观、量化地反映全国各区域的空气污染程度，已成为我国大气环境监

测、污染防控及环境治理的重要依据。探究空气质量的影响因素并实施相关预测也已成为环境科学领域

的研究热点，越来越多学者围绕该主题展开了大量的实证研究，例如吴雪萍等[4]研究了空气质量与经济

增长之间的非线性关系；郑元琳[5]通过构建组合预测模型，对济南市 AQI 进行了预测分析。 
随着各学者对空气质量指数影响因子及预测分析研究的深入，相应的分析方法也不断革新。黄振庭

等[6]利用多元线性回归模型，研究了惠州市 AQI 与各污染物及气象因素的相关关系；雷雨薇等[7]基于

XGBoost-SHAP 方法对福建省进行了空气质量指数影响因素分析；He 等[8]采用分布滞后非线性模型评估

了大气污染物与 IHD 死亡风险之间的影响关系；倪洋等[9]基于加权分位数和回归模型，分析了天津市

AQHI 和 AQI 与不同特征人群和季节呼吸系统疾病死亡风险的暴露反应关系；史学良等[10]利用 EEMD
与改进的 LSTM 网络相结合的组合模型对太原市空气质量指数进行了预测；杜艳芳[11]通过分位数回归

方法对甘肃省三大城市的 AQI 进行了评价与预测；景伊等[12]基于 ARIMA 模型短期预测了运城市未来

空气质量指数变化趋势；方晓萍等[13]利用 PSOGSA-LSTM 模型对长江经济带空气质量指数进行了预测

研究；史佳宜[14]利用 LSTM 网络对南京市空气质量进行了有效的时序预测；Tian 等[15]提出了一种基于

混合核函数核主成分分析的空气质量指数预测模型；陈博等[16]利用变分模态分解并采用改进的河马优

化算法对兰州市的空气质量指数进行预测分析；Wei 等[17]提出了一种具有 SHAP 可解释性的 Transformer-
XGBoost 框架，用以预测临汾市重工业化地区的 AQI 数据；Xiong 等[18]利用融合时间卷积和双向 LSTM
的短期预测方法，对多城市 AQI 进行了预测。 

上述实证研究多基于点值数据，难以捕捉数据的波动差异，与之相比，区间数据能保留更多有效信

息，并反映数据的波动性及不确定性。针对区间数据，学者们提出了许多方法，如 Billard 等[19]提出了

中心法和最小最大法；Lima Neto 等[20]提出了中心半径法；Souza 等[21]提出了参数化方法。然而，基于

区间数据的影响因素及预测研究仍然较少。例如呼延璇[22]通过变分模态分解与和声搜索算法对 AQI 进

行了区间预测；Yang 等[23]提出了一种基于模糊时间序列和误差分布的空气质量指数智能区间预测系统，
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并验证了该预测系统的良好性能；Suo 等[24]将空气质量指数与 MTIP 方法结合，得出了 PM2.5 是首要污

染物的结论；石逸[25]采用多维标度方法对 AQI 区间数据展开了实证研究。 
因此，本文利用区间型分位数回归模型，对中国空气质量指数数据进行影响因素分析及预测，以期

为相关政策的制定及实施提供科学的依据。 

2. 实证分析 

2.1. 数据来源与选取 

本文依据生态环境部逐月公布的《全国环境空气质量状况》1，选取了 168 个重点城市包括京津冀及

周边地区 38 个城市、长三角地区 31 个城市、汾渭平原 13 个城市、成渝地区 16 个城市、长江中游城市

群 21 个城市、珠三角地区 9 个城市，以及其他省会城市和计划单列市 40 个城市的 AQI 指数及 PM2.5、

PM10、SO2、NO2、O3、CO 浓度的区间数据，主要为 2026 年 6 月 1 日~2026 年 6 月 30 日的月最小值和

最大值，数据来源于中国环境监测总站。 

2.2. 描述性分析 

表 1 展示了具体变量的描述性统计，其中上下限分别用上标 u 和 l 表示。可以发现，各变量月度上

限均值显著大于下限均值，且上限标准差远大于下限标准差，这说明不同城市产业结构、气象条件的差

异会拉大城市间月度污染峰值的差异，而月度污染谷值更多由区域大气基础环境决定，波动较小。 
 
Table 1. Descriptive statistics for variables 
表 1. 变量的描述性统计 

变量 符号 均值 标准差 最小值 最大值 

AQI 
AQIl  10.50 4.53 6.00 25.00 

AQIu  113.50 57.47 45.00 500.00 

PM2.5 
.2 5PMl  3.00 0.69 2.00 9.00 

.2 5PMu  76.50 31.95 23.00 303.00 

PM10 
10PMl  7.00 2.76 4.00 18.00 

10PMu  113.50 92.94 38.00 697.00 

SO2 
2SOl  2.00 1.57 1.00 8.00 

2SOu  12.00 19.79 6.00 161.00 

NO2 
2NOl  2.50 1.41 1.00 7.00 

2NOu  35.50 15.92 15.00 89.00 

O3 
3Ol  11.50 10.18 1.00 64.00 

3Ou  216.00 32.82 128.00 295.00 

CO 
COl 0.19 0.09 0.10 0.60 

COu 0.86 0.43 0.52 3.17 

 
图 1 分别展示了区间变量下限及上限的 Pearson 相关性系数热力图。可以看出，对于区间变量的下限

数据，AQI 与 PM10、O3 之间存在着较高的相关性，对于区间变量的上限数据，AQI 与 PM2.5、PM10 之间

 
1https://www.mee.gov.cn/hjzl/dqhj 
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存在着较高的相关性。另外，不管是下限还是上限数据，六个变量间的相关性都较小，说明多重共线性

风险较低，后续可以将其作为解释变量构建回归模型。 
 

 
Figure 1. Correlation heatmap of variables 
图 1. 各变量相关性热力图 

3. 区间分位数回归模型 

3.1. 模型介绍 

相较于普通的回归方程模型，分位数回归对异常值和非正态分布的误差项不敏感，同时能清晰识别

自变量对不同分位水平因变量的差异化影响，估计结果更稳健、更丰富。针对区间数据，现有研究常用

方法主要包括中心法(利用自变量每个区间值的中点建立线性回归模型)，最小最大法(利用自变量每个区

间值的上下限建立线性回归模型)以及中心半径法(利用自变量每个区间的中点与半径建立线性回归模型)，
本文根据数据的结构特点，选用最小最大法进行下面的分析，具体的区间分位数回归模型表示如下： 
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其中，分位水平τ 的取值范围为 ( )0,1 ， l
iy 为第 i 个响应变量的下限， u

iy 为第 i 个响应变量的上限。解释
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其中 ( ) ( ) ( )( ),0u u I uτρ τ −∞= − 为损失函数， ( )I  为指示函数。 

3.2. 区间分位数回归的参数估计 

本文将数据集的前 80%数据作为训练集，后 20%数据作为测试集进行具体分析。表 2 展示了利用基
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于最小最大法的区间分位数回归估计方法得到的各参数具体估计结果。 
 
Table 2. Regression results for influencing factors of AQI 
表 2. 空气质量指数影响因素回归结果 

分位点 0.25 0.5 0.75 

.2 5PMl  −0.314 0.191 2.018 

10
lPM  0.910*** 0.810*** 0.618*** 

2SOl  0.513*** 0.371** 0.559* 

2NOl  0.344* 0.322 0.386 

3Ol  0.208*** 0.233*** 0.180*** 

COl −4.446 −0.687 −7.042 

.2 5PMu  0.588*** 0.561*** 0.511*** 

10
uPM  0.347*** 0.347*** 0.468*** 

2SOu  −0.034 −0.078 −0.134 

2NOu  −0.090* −0.136 −0.234 

3Ou  0.129*** 0.167* 0.223*** 

COu 1.343 5.738 2.782 

注：***、**、*分别表示在 1%、5%和 10%显著水平下通过显著性检验。 

 
由上述估计结果可知，各类污染物对 AQI 上下限的边际效应存在显著差异化。从 AQI 下限数据来

看， 10PMl 、 2SOl 、 3Ol 为核心影响因素，且均为正值，这意味着 PM10、SO2、O3 浓度下限与 AQI 下限呈

正向关联，且 10PMl 数值随着污染加重不断变小，这可能是因为当月扩散条件最好时粗颗粒物浓度较高，

随着扬尘、沙尘等外源持续输入粗颗粒污染物，且污染物难以被降水、风力等彻底清除，当月空气污染

水平下限被不断拉高，而随着污染的加重，在多种污染物的共同作用下，PM10 浓度下限对 AQI 下限的影

响会有所减弱。SO2 浓度下限高意味着当地工业源排放量较大时，SO2 基础排放水平较高，即使在扩散条

件好，大部分污染物被清除的情况下，SO2 也很难降解至极低值，从而拉高当月空气质量下限值；臭氧浓

度下限高意味着区域大气光化学污染基础水平高，即使日照不足，大气中仍存留着一定浓度臭氧，从而

拉高当月空气质量底线。从 AQI 上限数据来看， 2.5PMu 、 10PMu 、 3Ou 为核心影响因素，且均为正值，这意

味着 2.5PMu 、 10PMu 、 3Ou 浓度上限与 AQI 上限呈正向关联，这可能是因为受当地大风、施工等事件干扰，

PM2.5、PM10 等颗粒物浓度急速上升，短期内极易拉高当月空气污染上限；另外 3Ou 为正值且随着空气污

染的加重，数值不断增大，这可能是因为轻度污染时，臭氧前体物较少，光化学反应受限，臭氧浓度对

整体空气污染影响较弱，而随着污染的加重，大气中臭氧前体物本底浓度升高，一旦出现高温、强日照

天气，光化学反应被充分激活，臭氧浓度快速上升，极易拉高当月 AQI 峰值。 

3.3. 模型性能评价 

为验证模型的预测性能，本文选用区间下限的均方根误差 LRMSE ，区间上限的均方根误差 URMSE ，

基于 Hausdorff 的均方根误差 HRMSE 以及重叠率 RI 四个指标来衡量预测精确度，其表达式如下所示： 

 ( )2

1

1 ˆ ,
n

l l
L i i

i
RMSE y y

n =

= −∑  (3) 
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ˆ1 .
ˆ

n
it it

i it it

w y y
RI

n w y y=

∩
=

∪∑   (6) 

表 3 分别展示了基于最小最大法，中心半径法以及中心法的区间分位数回归模型(以下简化为 QR-
MMM，QR-CRM，QR-CM)在不同分位点的预测结果，可见 QR-MMM 方法的 LRMSE 、 URMSE 、 HRMSE
基本都是最小的，RI 都是最大的，说明 QR-MMM 方法整体上预测效果更好，且在不同分位水平上预测

性能稳定得好，综上，QR-MMM 方法对于 AQI 上下限具有更优秀、更稳定的拟合与预测能力。 
 
Table 3. Forecasting results of different models 
表 3. 不同模型的预测结果 

分位数 方法 LRMSE  URMSE  HRMSE  RI  

0.25 

QR-MMM 3.264 15.534 17.587 0.858 

QR-CRM 3.543 16.001 18.052 0.851 

QR-CM 17.872 17.408 33.966 0.771 

0.5 

QR-MMM 2.715 13.995 15.690 0.866 

QR-CRM 3.589 13.583 15.961 0.862 

QR-CM 16.111 18.463 32.797 0.785 

0.75 

QR-MMM 3.443 24.126 26.492 0.815 

QR-CRM 4.456 24.410 27.881 0.804 

QR-CM 19.471 20.674 35.589 0.765 

4. 结论与建议 

本文建立区间分位数回归模型，利用全国空气质量指数与 PM2.5、PM10、SO2、NO2、O3、CO 浓度数

据分析各污染物对空气质量指数的影响。结果表明，从 AQI 下限数据来看， 10PMl 、 2SOl 、 3Ol 为核心影

响因素；从 AQI 上限数据来看， 2.5PMu 、 10PMu 、 3Ou 为核心影响因素。随后，我们利用基于最小最大法，

中心半径法以及中心法的区间分位数回归模型对 AQI 进行预测，发现 QR-MMM 方法在预测时的综合性

能最优，这表明本文所提出的方法在 AQI 预测方面具有一定的优势，也可为空气质量治理提供可靠的参

考依据。 
基于上述结论，本文提出以下建议：(1) 常态化守底线。针对 10PMl 、 2SOl 、 3Ol ，应聚焦常态化污染

源长效治理，抓好扬尘、燃煤、臭氧前体物减排，加快能源消耗结构转型升级。一方面，积极发展核能、

太阳能等清洁能源，提高能源利用效率，扩大清洁能源应用规模，从源头减少因化石燃料燃烧产生的污

染物排放；另一方面，通过技术革新提高工业生产污染物的控制及收集率，有效管控 PM10、SO2、O3 的

排放。(2) 应急期降峰值。针对 2.5PMu 、 10PMu 、 3Ou ，应做好短期重污染应急预警，开展分季节差异化防

控。夏季高温，强日照时段，加强臭氧监测与预警，鼓励企业和市政工程中涉 VOCs 排放施工实施精细

化管理；春秋冬光照较弱时，大风过境、沙尘过境等气象活动频发，可将治理重心适当倾斜至颗粒物防
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控，停止开采、山体爆破等大扬尘工程，降低颗粒物污染对空气质量峰值的影响。 
本研究仍存在若干不足。一、研究所采用的数据观测周期较短，难以充分捕捉变量之间的长期动态

演变关系。二、模型设定中存在一定的变量遗漏问题，可能会对实证估计结果产生干扰。三、研究尚未

考虑样本的空间效应，忽略了区域间可能存在的异质性影响。针对以上不足，未来研究可以进一步拓展

样本时间跨度，纳入更多变量以完善模型，引入空间计量方法，以此丰富相关领域的研究结果。 
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