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摘 要：针对人工神经网络与克里格插值在 PM2.5浓度空间估算中精度随样本点数量与耦合因素不同差异较

大的问题，基于相关分析与径向基函数（radical basis function, RBF）筛选 PM2.5空间变异关键影响因素，对比

不同比例训练样本下普通克里格插值（ordinary Kriging, OK），仅考虑地理坐标 RBF神经网络，耦合关键因素

的协同克里格插值（CoKriging, CK）及 RBF神经网络（CoRBF）的效果差异，并基于最优方法开展 PM2.5浓度

空间制图。结果表明：4种方法均能有效实现 PM2.5浓度空间估算，且精度随训练样本比例增大而波动上升。

考虑关键因素人口密度的 CoRBF最能表现数据变化趋势，而 CK在误差指标上更优越。基于 CK与 CoRBF
的 PM2.5浓度空间估算结果较好展示了污染的分异特征，前者较后者更平滑。
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PM2.5 是城市大气污染的主要污染物之一，

长期暴露在 PM2.5高污染水平的环境中会增加人

们罹患心血管、呼吸系统等疾病甚至死亡的风

险［1-2］，掌握城市 PM2.5浓度的空间分布特征，从而

有针对性地制定污染防控与风险规避的措施成

为当前相关领域研究人员共同关注的热点。

目前，国际上普遍通过大气环境定点监测方

式获取各城市 PM2.5污染状况，但受污染源分布、

自然条件以及人为活动等因素空间异质性的影

响，各城市内部稀疏监测站点位置观测数据的空

间代表性往往十分有限，仅能反映该监测站点周

围一定范围内的 PM2.5 污染特征［3］。为此，研究人

员引入了地统计、数值模拟、遥感反演、高级统计

建模等一系列方法获取城市 PM2.5污染连续空间

分布，以了解其分异规律［4-8］。其中，地统计学估

值方法克里格（Kriging）插值以区域化变量理论

为基础，以变异函数为核心，在充分利用样本点

空间位置信息的基础上提供了一种简单有效的

线性无偏最优估值方法，成为最早引入该领域也

是应用最为广泛的空间估算方法之一。

随着人工智能领域的飞速发展，人工神经网

络、贝叶斯最大熵估计、随机森林等机器学习模

型因具有较强灵活性、成长性和普适性以及擅长

通过学习解决复杂问题的能力，成为大气污染物

浓度空间模拟的新兴前沿［9-11］。其中，人工神经

网络通过从信息处理角度对人脑神经元网络进

行抽象，建立由大量处理单元互联组成的非线

性、自适应、并行分布式的信息处理系统，克服了

传统机器学习模型在处理非结构化信息方面的

缺陷，在大气污染浓度预测与空间估算方面已有

了较多应用［9，12-14］。

然而，作为大气污染浓度空间估算机器学习

经典方法的人工神经网络与作为地统计方法重

要代表的克里格插值，在不同数据情景下（如不

同样本点数量与耦合因素），两种方法的优势是

否会随之发生改变，这些都是高效、准确了解

PM2.5污染空间变异特征亟待回答的关键问题。

本研究结合美国本土 PM2.5年均浓度与气

象、人口、土地、交通专题数据，在基于相关分析

与径向基函数（radical basis function，RBF）筛选

PM2.5污染空间变异关键影响因素的基础上，通过

构建和比较不同数据情景下耦合与未耦合决定

性影响因素的 RBF神经网络与克里格插值方法，

探讨 PM2.5空间估算的不同方法在不同数据条件
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下的适用性，从而为有效制定大气污染防控措

施、规避污染暴露风险提供科学支持。

1 研究方法与数据

考虑 PM2.5浓度空间分布的平稳特征，以美

国本土为研究区域，包括 48个州和哥伦比亚特

区，位于 67°W~125°W、25°N~49°N之间。研究

包括数据获取与处理、关键因素选取、模型构建

与精度评定 3个主要步骤（如图 1所示）。为降低

后续实验数据处理与模型构建难度，考虑到德克

萨斯作为本土面积最大州，具有丰富土地利用类

型，地势西高东低，与研究区整体趋势基本一致，

具有一定代表性。首先，以德克萨斯州为例对气

象、人口、土地利用、交通等影响因子进行筛选，

确定关键影响因素。然后，基于美国本土 PM2.5

数据，构建不同数据情景下普通克里格插值（ordi⁃
nary Kriging，OK），仅以监测站点的地理坐标为

变量的 RBF神经网络，以关键影响因素为辅助变

量的协同克里格插值（CoKriging，CK），以及耦

合地理坐标与关键影响因素变量的 RBF神经网

络（称为 CoRBF，以示区别），并开展精度分析对

比。在此基础上，综合考虑监测站点间距离与辅

助数据空间分辨率，选取最优方法开展研究区全

域范围 PM2.5浓度的空间分布制图。

1.1 数据获取与处理

PM2.5 浓 度 数 据 来 源 于 美 国 环 境 保 护 局

（United States Environmental Protection Agency，
EPA），通过对 2010年日均数据进行处理求取年

均值。美国本土各县人口总数采自美国人口普

查局（US Census Bureau），结合各县面积计算得

到人口密度。气象数据包括年均温度、湿度、降

水和风速，采自美国国家气候数据中心（National
Climatic Data Center，NCDC）和国家海洋与大气

管 理 局（National Oceanic and Atmospheric Ad⁃
ministration，NOAA）网站。土地利用类型数据源

于美国国家地质调查局土地覆盖数据库（United
States Geological Survey，USGS），并按照需求重

分类为水域、居住区、开放空间、植被覆盖区（包

括草地与林地）、湿地与耕地，空间分辨率为 30
m×30 m。交通数据涵盖主要街道，采自 ESRI
公司国家街道与地理编码数据库。

研究区 2010年有 1 321个 PM2.5监测站，为方

便后续精度评价工作的开展，以训练样本比例

5%为起点，5%为间隔，逐渐增加样本点数量（至

95%），研究过程中采用 ArcGIS子集要素工具对

上述数据随机分为训练样本和检验样本两组。

针对辅助要素，首先利用ArcGIS叠加分析，以

PM2.5监测站为中心，提取、计算各中心点 100 m、

200 m、300 m、500 m、800 m、1 000 m、1 500 m、

2 000 m、2 500 m、3 000 m、3 500 m、4 000 m、

4 500 m、5 000 m范围内道路长度、距最近道路距

离、各土地利用类型面积占比。然后，对比分析

2010年美国本土 1 000个气象监测点气温、降水

量等年均值反距离加权（inverse distance weighted，
IDW）、OK与样条函数 3种经典方法的插值精

度 ，选 取 十 折 交 叉 验 证 精 度 最 优 的 IDW（R2：
0.89~0.90）得到气象要素空间分布，进而提取监

测站点对应数值。最后，提取监测点对应县级人口密

度，按位置匹配对应PM2.5年均浓度构建数据样本。

1.2 关键因素选取

基于德克萨斯州 54个监测点的数据样本，以

皮尔逊相关系数为指标，初步快速筛选出与 PM2.5

浓度相关度较大的影响因子。参考相关研究，认

为与 PM2.5浓度在 0.01水平上显著相关且相关系

数大于 0.6的因素为强相关因素［9］。在此基础上，

结合监测站点的地理坐标，构建筛选出的强相关

因素单个因素与组合因素的 PM2.5浓度 RBF网

络，采用十折交叉验证定量评价各个模型的精

度，从而实现 PM2.5浓度空间变化的关键因素进

一步筛选。

1.3 模型构建与精度评定

1.3.1 RBF构建

RBF神经网络是一种常见的前馈神经网络，

具有逼近精度高、网络规模小、学习速度快和全

局收敛等优点［14］。它由输入层、隐含层和输出层

图 1 研究设计

Fig.1 Study Design
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3个神经元层组成。每一层都包含大量互不相连

的简单神经元，输入层神经元一般采用高斯函数

将输入数据传递到隐含层，再由隐含层将数据激

活放大后传递到输出层并输出。其中，高斯函数

表达式为：

Ri ( x )= exp
é

ë

ê
ê-

 x- ci
2

2δ2i

ù

û

ú
ú （1）

式中，i=1，2…m；ci为第 i个基函数的中心；δi为
第 i个感知的变量；‖x-ci‖为（x-ci）的范数，表

示 x与 ci间的距离。

首先以地理位置（或地理位置与关键要素）

作为输入层，PM2.5浓度作为输出层；然后设计隐

含层，研究证明 RBF 神经网络能以任意精度逼近

任意连续函数，当隐含层神经元数目足够多，具

有一个隐含层的 RBF 神经网络就具有较高的精

度［14-15］。因此本研究采用 3层模型，对不同训练

比例下的网络进行性能测试，确定不同训练样本

下隐含层神经元个数。最后，对网络进行训练，

并对比效果。

1.3.2 克里格插值

普通克里格方法是满足假设的区域化变量

的线性估计，它假设数据的变化呈正态分布，每

一估值都是由其邻近观测值加权平均计算而

得［16］。观测值离估值点越近，其结果影响越大，

权重选择必须保证最终估值方差最小。OK方法

可以简单表达为：

Z
∧
( s0 )= ∑

i= 1

n

wiZ ( si ) （2）

式中，Z（si）为已测得的第 i个位置的属性值；wi为

在第 i个位置上测得值的权重，其取决于已知点

的拟合模型、到插值点的距离和插值点周围的已

知样点的空间关系，由变异函数给出，各权重之

和为 1；s0 为待插值的位置；n为已知样本点的

数量。

协同克里格方法把区域化变量理论的最佳

估值方法从单一属性发展到两个以上的协同区

域化属性，利用与另一个变量之间的空间相关性

实现估值［17］。基本表达式如下：

Z
∧
( s0 )= ∑

i= 1

n

wiZ 1 ( si )+ ∑
j= 1

p

wjZ 2 ( sj ) （3）

式中，Z1（si）、Z2（sj）分别为已测得位置主变量和辅

变量的属性值；wi、wj为对应权重，由协变异函数

给出；s0为待插值的位置；n、p为主变量和辅变量

已知样点的数量。

首先判断训练样本数据是否服从或近似服从

正态分布，对于不满足要求的数据进行 Box⁃Cox
或对数变换；然后以方差最小为原则，选择方差

变异的指数函数类型；经过多次设置比较，选择

合适的搜索半径和邻近数据点数；最后基于训练

样本采取普通/协同克里格插值方法对输入的训

练样本数据进行插值，并最终提取检验样本各点

PM2.5估算值。

1.3.3 精度评定

采用检验样本的模型估算浓度与观测值之

间的均方误差（mean square error ，MSE）、平均

绝对误差（mean absolute error，MAE）、相对误差

（relative error，RE）、决定系数（R2）以及一致度指

数（index of agreement，IOA）5个指标来度量各

个模型的空间估算精度。各指标计算公式如下：

MSE= 1
n∑i ( O i- S i )2 （4）

MAE= 1
n∑i | Oi- S |i （5）

RE= 1
n∑i (

|| Si- Oi

Oi
)× 100% （6）

R2 =

é

ë
ê

ù

û
ú∑

i

( Si-
-S ) (Oi-

-O )
2

∑
i

(Oi-
-O )2 ∑

i

( Si-
-S )2

（7）

IOA= 1-

1
n∑i ( )Si- Oi

2

( )|| Si--O + || Oi-
-O

（8）

式中，i指样本点编号；Oi与 Si分别是检验样本点

的 PM2.5年均浓度观测值与估算值；
-O与

-S指各点

PM2.5年均浓度观测值与估算值的平均值；n指检

验样本点的数量。上述指标中，MSE、MAE和

RE值越小，R2和 IOA越接近于 1，表示估算精度

越高。

1.4 PM

2.5

浓度空间制图

对比 4种方法的精度，选取 95%比例下空间

估算效果最优的方法开展 PM2.5浓度空间制图。

PM2.5 监 测 站 点 间 距 离 范 围 较 大（0.000 4° ~
2.58°），经统计分析知，接近 35%站点间距离小于

0.1°，而辅助数据空间分辨率差异较大，人口数据

以县为单位，综合考虑，选定 0.1°×0.1°为 PM2.5浓

度制图空间分辨率。对于人工神经网络方法，首

先采用 ArcGIS要素类工具生成 0.1°×0.1°渔网

点，提取点位对应地理坐标与辅助变量值后，利

用训练好的 RBF神经网络估算对应 PM2.5浓度；

对于克里格方法，则利用 ArcGIS的地统计分析

工具开展制图。
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2 结果分析

2.1 关键影响因素

经相关性分析筛选出人口密度、降水和站点

周围 500 m缓冲区范围内道路总长度 3个强相关

因素。基于这 3个因素与地理坐标（X，Y）及组合

构建的 PM2.5年均浓度空间估算 RBF神经网络模

型交叉检验结果如表 1所示。不同单因素与多因

素组合构建的 RBF神经网络估算效果都存在一

定差异，人口密度对 PM2.5年均浓度空间变异的

贡献作用不可忽视。

从表 1可知，基于人口密度单因素的 RBF神

经网络估算效果最优，而基于道路总长度单因素

的最差。前者MSE、MAE与 RE值均为所有网络

中最小值，分别为 0.42 µg/m3、0.52 µg/m3、4.14%，

R2则最大，达到 0.90；后者 R2最小（0.55），MSE
（1.26 µg/m3）与MAE（0.89 µg/m3）最大。基于双

因素的 RBF神经网络中，降水和道路总长度耦合

下的模型比其他组合效果更好，总体精度位列所

有网络中的第二，其MSE、MAE、RE和 R2值分别

为 0.85 µg/m3、0.73 µg/m3、6.12%和 0.86，而基于

人口密度和道路总长度的效果最差。基于人口

密度、降水和道路总长度三者耦合下的 RBF神经

网络空间估算精度整体第三，这与已报道的 PM2.5

浓度在多因素耦合情况下效果更好的结论不一

致［9］。究其原因：一方面，已有研究是对不同类型

变量进行对比，并没有进一步对比分析单个因素

或多个因素耦合对模型的影响；另一方面，在建

模过程中只考虑因素对大气污染浓度的单独作

用（即因子作用相互独立），而忽略了输入变量间

可能存在的交互作用。事实上，当两个及以上因

素共同作用时，还可能会增加或减弱对因变量的

解释力［18］。例如邹滨等［19］的研究表明，气象因素

的引入会增强土地利用因素对 PM2.5浓度空间分

布的解释作用，而 Guo等［20］发现相对湿度会弱化

气溶胶光学厚度与 PM2.5浓度的相关关系。

2.2 PM

2.5

浓度估算值与观测值

基于上述结果，分别构建仅基于地理坐标的

RBF神经网络、耦合地理坐标与人口要素的 RBF
神经网络CoRBF、OK、耦合人口要素的协同克里格

插值CK方法估算研究区PM2.5年均浓度。图 2是训

练样本比例分别为 15%、35%、55%、75%、95%
时，检验样本观测值与 4种方法 PM2.5估算浓度折

线分布（每个数据点代表一个监测点的浓度值）。

由图 2可知，不同比例 PM2.5变化整体趋势基

本一致，但在高低值区有差距。不同方法下模型

效果之间存在差异，以训练样本比例为 55%为

例，OK方法估算值起伏不大，无法表现出观测值

的高值低值分布。这是由于克里格方法具有较

强的平滑作用，影响了污染物空间变异的数据统

计特征。CK方法通过辅助变量融合了更多的空

间信息，较OK方法在一定程度上略有起伏，空间

插值效果得到提升。基于 RBF神经网络方法的

估算能力较 OK方法好，在估算高低值方面具有

一定优势，这种现象即使在训练样本点较少时也

比较显著。说明 RBF神经网络能够克服克里格

插值的平滑效应，这主要是因为神经网络方法具

有以任意精度逼近任意连续函数的能力。基于

CoRBF神经网络较前 3种方法，其估算效果显著

增强，可以基本表现出观测值的变化趋势。这与

Caselli 等［21］、Asadollahfardi等［22］利用神经网络预

测大气颗粒物浓度结果一致，即耦合特征影响因

素的神经网络预测效果比仅依靠污染观测数据

效果好。同时，该结果也进一步佐证了 PM2.5浓

度的空间分布受人口密度的影响较大这一结论。

表 1 基于RBF网络的关键影响因素筛选

Tab.1 Selection of Key Factors Based on RBF Network

关键影响因素

X、Y

X、Y、人口密度

X、Y、降水

X、Y、道路总长度

X、Y、人口密度、降水

X、Y、人口密度、道路总长度

X、Y、降水、道路总长度

X、Y、人口密度、降水、道路总长度

MSE/(µg·m−3)
0.91
0.42
0.95
1.26
1.08
1.11
0.85
0.87

MAE/(µg·m−3)
0.54
0.52
0.78
0.89
0.86
0.84
0.73
0.85

RE/%
6.11
4.14
7.55
7.98
8.05
8.50
6.12
8.25

R2

0.67
0.90
0.76
0.55
0.63
0.66
0.86
0.82
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2.3 精度指标统计

图 3为 4种方法精度评价指标MSE、MAE、
RE、R2与 IOA随训练样本比例增加的变化情况

（每个数据点代表给定训练样本比例下精度指标

的值）。总体而言，PM2.5浓度空间估算的整体效

果 CK最优，而 OK最差，研究采用方法的精度随

着训练样本比例的增大而波动提升。

在相同训练比例下，除 IOA外，训练方法整

体效果基本均为 CK>CoRBF>RBF> OK。例

如，30%、60%与90%样本比例下，4种方法MSE依次

为（5.00 µg/m3、5.36 µg/m3、5.60 µg/m3、5.90 µg/m3）、

（3.93 µg/m3、4.34 µg/m3、4.50 µg/m3、4.88 µg/m3）

与（2.45 µg/m3、2.64 µg/m3、2.67 µg/m3、2.70 µg/m3）；

决 定 系 数 R2 分 别 为（0.50、0.51、0.53、0.57）、

（0.52、0.54、0.56、0.62）与（0.64、0.67、0.70、0.70。
但是在个别比例存在波动，如 75%比例下，基于

OK方法及 RBF方法的 PM2.5估算浓度值与观测

值的MAE分别为 1.41 µg/m3与 1.45 µg/m3；又如

在 50%比例下，基于 CK与 CoRBF方法浓度估值

与观测值的 R2分别为 0.52与 0.54。对于 IOA，则

当样本数量较少时（≤50%），整体上 CoRBF最

高，RBF次之，而 OK最低，当样本数量增加，CK
>CoRBF>RBF且趋于接近。结果进一步证明

融入人口因素的 CK方法与 CoRBF神经网络比

OK与 RBF方法 PM2.5估算效果好，也说明了人口

因素在估算 PM2.5浓度时作为输入样本的必要

图 2 检验样本的 PM2.5浓度观测值与各方法估算值

Fig.2 Observations and Estimations of PM2.5 in Validation Sets Based on Four Methods
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性。结合图 2与图 3，4种方法中，CK方法在研究

区 PM2.5浓度估算中偏离实际观测值最小，模型

模拟精度最高，而 CoRBF估算数据与 PM2.5观测

值一致性最高，在研究区内最能表现出数据的变

化趋势。这种现象产生的原因可能是估算点与

其他监测点在一定空间距离上存在关联性，CK
方法的每一估值都由其邻近观测值加权平均计

算而得到，在一定程度上提升了方法统计精度，

但同时，由于这一平滑作用，在保持观测数据的

统计特征方面则稍逊一筹。

随着样本比例的增加，4种方法的精度整体

呈波动上升趋势，MSE、MAE与 RE分别从 5%
比 例 下 的 6.00~6.60 µg/m3、1.69~1.75 µg/m3、

25%~27%下降至95%比例下的2.44~3.59 µg/m3、

1.20~1.50 µg/m3、14%~17%，R2与 IOA则分别

从 0.42~0.46与 0.77~0.80上升至 0.64~0.86与

0.87~0.92。当训练样本分别占样本总数的 5%、

55%、95%时，基于OK方法的检验样本位置点的

PM2.5浓度估算值与其相应观测值之间的MSE分

别为 6.32 µg/m3、4.70 µg/m3、3.59 µg/m3，RBF分

别为 6.60 µg/m3、4.30 µg/m3、2.88 µg/m3。CK和

CoRBF方法比OK和RBF方法的MSE值分别降低

了0.30 µg/m3、0.84 µg/m3、1.15 µg/m3和0.52 µg/m3、

0.20 µg/m3、0.52 µg/m3。MAE、RE的下降趋势与

之相似，R2、IOA评价指标的上升趋势也进一步

反映了这一结果。与文献［9］（R2=0.39~0.81）、

文献［23］（R2=0.66）耦合地理特征要素开展城市

PM2.5浓度神经网络空间估算研究结果相比，当训

练样本比例达到 80%以上，本研究预测精度的优

势性逐渐显现。然而，在相邻比例区间内，不同

方法的精度存在一定波动，OK方法波动最大，如

训练比例在 65%、50%和 5%时，各方法MSE误

差出现极大值，训练比例在 5% 的估算效果比

10%效果好。这是因为除数量外，模型精度还受

所选样本能否正确反映整体数据内在规律性及

其分布特征的影响。

2.4 PM

2.5

浓度空间分布

图 4（a）、图 4（b）分别为 CK与 CoRBF神经网

络估算得到的 PM2.5浓度空间分布。对比监测点

年均观测值（图 4（c））可知，两种方法估算得到的

PM2.5浓度整体空间差异特征与观测值基本一致，

即东部高于西部，西海岸及中西部存在范围较小

的高值区，进一步说明 CK与 CoRBF都能有效实

现 PM2.5浓度空间估算。CoRBF神经网络的估算

值体现了较为细致的空间差异，这一现象在东部

各州尤为显著。相较而言，CK插值的 PM2.5浓度

空间分布具有更为显著的空间平滑特征。

图 3 基于各种方法的 PM2.5浓度估算值与观测值间的精度对比

Fig.3 Accuracy Comparison of Between Observations and Estimations of PM2.5 Based on Four Methods
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从比关键影响因素人口密度的空间分布图 4（d）
来看，人口密度越大，PM2.5浓度的估算值与观测

值 都 越 高 ，东 部 地 区 人 口 密 度 的 区 县 差 异 与

CoRBF神经网络估算的 PM2.5浓度差异几乎一

致，说明相较于 CK，人口要素对 CoRBF神经网

络的贡献作用更大。

3 结 语

本文对不同数据情景下人工神经网络与克

里格插值对 PM2.5浓度空间分布估算的效果差异

进行分析，得到如下结论：

1）人口因素在分析 PM2.5空间变异方面比其

他单因素及多因素耦合效果好；

2）RBF神经网络方法的 PM2.5浓度空间估算

效果整体优于 OK方法，但在训练样本较少时差

异较小，耦合人口关键影响因素的 CoRBF神经

网络与 CK方法的 PM2.5浓度估算结果比未耦合

该因素的 RBF与OK更优；

3）RBF、CoRBF神经网络、OK以及 CK方法

都能够有效实现 PM2.5浓度的空间估算，且精度

整体随训练样本比例增大而波动上升。在考虑

人口密度这一辅助因素前提下，CoRBF神经网络

方法在保持观测数据的统计特征方面是最好的

模型，然而 CK方法在误差指标上更显优越性；

4）基于 CK插值与 CoRBF神经网络的 PM2.5

浓度空间估算结果都能够较好地体现真实的污

染分异特征，CK的平滑效应更为显著。

但出于对数据平稳特征的考虑，本研究仅以

美国本土 PM2.5浓度数据为对象，在年均尺度开

展了上述两种方法的比较。随着车载移动监测

和众源监测等新兴、低成本污染监测方式以及多

源时空大数据的逐渐兴起，未来还可以在更多区

域，从季节、月均、日均等更为精细的尺度进一步

探索各种大气污染浓度空间估算方法的适用

条件。
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Performance Comparison of Artificial Neural Network and Kriging in

Spatial Estimation of PM

2.5

Concentration

XU Shan 1 ZOU Bin 1 WANG Min 2 LIU Ning 1

1 School of Geosciences and Info⁃Physics, Central South University, Changsha 410083, China
2 The Third Surveying and Mapping Institute of Hunan Province, Changsha 410004, China

Abstract：Performance of artificial neural network modeling and Kriging interpolation in PM2.5 concentra⁃
tion estimation varies with sample sizes and predictor variables change. This paper analyzes the perfor⁃
mance of ordinary Kriging (OK), radical basis function (RBF) networks based on geographic coordinates,
CoKriging and RBF with the key factor(s) (CK and CoRBF) selected by correlation analysis and RBF net⁃
work, using different training sets with various sizes. The spatial distribution of PM2.5 concentration is then
estimated by the best performed method. Results show that RBF, CoRBF, OK, and CK can all be used to
estimate PM2.5 concentration efficiently, and their accuracies improved unstably as the number of training
sites increase. CoRBF with the key factor of population illustrates the largest variation of PM2.5 concentra⁃
tion, while CK has the highest coefficient of determination (R2) and index of agreement (IOA) and the low⁃
est mean square error (MSE), mean absolute error (MAE), and relative error (RE). Correspondingly, the
spatial pattern of CK estimated PM2.5 concentration is smoother than CoRBF estimated PM2.5 concentra⁃
tion, while they both are very similar to site measurements and reveal detailed information.
Key words：radical basis function；artificial neural network；Kriging interpolation；PM2.5；spatial estima⁃
tion
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