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基于两层随机森林模型估算中国

东部沿海地区的 PM2.5 浓度
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摘要：基于暗像元算法反演的气溶胶光学厚度（aerosol optical depht，AOD）产品已被广泛应用于近地面 PM2.5浓度

估算，但该算法不能有效反演高反射率地表的 AOD值。 为此，本研究通过构建包含气象因子的随机森林模型来
估算缺失的 AOD值，并在此基础上，结合 AOD、气象、植被覆盖度和道路密度等参数构建第二层随机森林模型，
以估算长江三角洲和珠江三角洲地区的近地面 PM2.5浓度。 研究结果表明，由随机森林模型反演的 AOD 值与
MODIS AOD值高度相关（R2 ＝0.94）； 且模型反演的 PM2.5浓度与地面实测值之间的 R2高达 0.97，均方根误差仅

为 5.57 μg／m3 。 据此获得的 PM2.5浓度空间分布显示，PM2.5年均浓度的高值区域主要分布在地表高程较低的江

苏省（≥40 μg／m3 ）。 研究表明，本研究所构建的包含 AOD和其他辅助变量的 2 层随机森林模型可有效获取近
地面 PM2.5浓度的空间分布。
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0 引言
随着我国经济的迅速发展和城市的急剧扩张，

空气污染已成为了我国亟需解决的重要环境问

题
［1 -4］ 。 研究表明，悬浮在空气中的动力学直径小

于 2.5 μm 的细颗粒物（PM2.5 ）是造成我国大部分
城市地区雾霾的主要污染物，且其与人体的负面健
康密切相关

［5 -8］ 。 因此，有必要对我国城市地区的
近地面 PM2.5浓度进行有效的估算。 传统的地面环境
监测网络可以提供准确的监测站点周围的 PM2.5浓度

数据，但却无法获取连续的近地面 PM2.5浓度空间分

布。 研究表明，卫星遥感方式可有效用于缺少地面监
测网络区域的 PM2.5浓度估算，其中，由卫星遥感反演
的气溶胶光学厚度（aerosol optical depth， AOD）产品
已被广泛应用于全球范围内的 PM2.5估算

［9 -13］ 。
利用 AOD产品来反演区域近地面 PM2.5浓度的

相关模型已经从简单的回归模型（如： 线性回归模
型

［14 -15］ ）逐渐发展为高级统计模型（如： 土地利用回
归模型（land use regression， LUR）［16 -17］ 、地理加权回

归 模 型 （ geographically weighted regression ，
GWR）［18 -19］ 、地理和时间加权回归模型（geographi-
cally and temporally weighted regression ， GTWR）［20 -21］

以及线性混合效应模型（ linear mixed effects model，
LME）［22 -24］ ）。 与简单的回归模型相比，这些高级统
计模型通常获得较高的 PM2.5浓度反演精度，但由于
受气候条件的影响，同一模型在不同研究区的反演能
力也有所差异。 例如，Lee 等［22］

利用 LME 模型对美
国东北部地区的 PM2.5浓度进行反演，结果表明，模型
反演的 R2

为 0.92，均方根误差（ root mean square er-
ror，RMSE）为 2.45 μg／m3； 而 Sorek 等［25］

将 LME模
型运用在以色列地区的 PM2.5浓度反演时，其 R2

仅为

0.45，RMSE高达 12.06 μg／m3。 因此，为了提高模型
反演的准确性，研究者们逐渐引入更多的辅助变量（如
气象参数和土地利用信息）来构建 AOD -PM2.5模型。
例如，Ma等［26］

构建了包含 8个变量的 GWR模型来反
演全国的 PM2.5浓度，结果表明，GWR模型反演的 R2

为

0.64，RMSE为 32.98 μg／m3； He等［21］
通过考虑 AOD-

PM2.5的时间变化引入5个气象参数和2个土地利用变
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量，进一步将 GWR模型扩展成 GTWR模型来反演全
国的 PM2.5浓度，结果表明由 GTWR模型反演的 R2

提

高至0.80，RMSE也下降为18.58 μg／m3。
此外，也有研究者采用机器学习算法来反演区域

的近地面 PM2.5浓度。 例如，Gupta 等［14］
使用人工神

经网络（artificial neural network， ANN）算法来减少由
AOD带来的估算误差，其结果表明由 ANN 反演的
PM2.5浓度与实测值之间的 R2

为 0.61； Mehdipour
等

［27］
比较了 3 种机器学习算法： 决策树（decision

tree， DT）、批量归一化（batch normalization，BN）和支
持向量机（support vector machine ， SVM）在伊朗德黑
兰的 PM2.5浓度反演能力，结果证实 SVM的反演精度
最高。 与高级统计模型类似，机器学习算法也引入了
辅助变量来提高模型的反演精度，但这些多参数反演
模型在建模前均需要对各参数和 PM2.5浓度之间的相

关性以及各参数之间的自相关性进行验证，且模型的
结果不能体现各输入变量影响 PM2.5浓度变异的重要

性
［28 -29］ 。 因此，本研究利用一种集成的机器学习算
法（随机森林）来反演区域的 PM2.5浓度。 随机森林
不仅可以通过调整 2个参数（即mtry和 ntree）来获得模
型的最优估计，同时还能提供各变量影响 PM2.5浓度

变异的重要性指标，从而比其他机器学习算法更合理
地解释了近地面 PM2.5浓度的变化特征。
本研究的主要目的是利用随机森林模型来估算

城市地区的近地面 PM2.5浓度。 其中，用于构建模型
的数据主要有来自中分辨率成像光谱仪（Moderate -
Resolution Imaging Spectroradiometer，MODIS）空间分
辨率为 3 km的 AOD产品（以下简称为MODIS 3 km
AOD）、气象因子、植被覆盖度和道路密度等 4 类参
数。 本研究选择 2 个东部沿海地区作为研究区域，
即： 长江三角洲（YRD）和珠江三角洲（PRD）地区，
并构建包含多参数的随机森林模型来估算该区域的

近地面 PM2.5浓度。 由于 MODIS 3 km AOD产品是
采用暗像元算法反演而得，这将导致高反射率的地
表（建筑密集的城区和道路等）无有效的 AOD 值。
为此，本研究提出了一种 2层的随机森林估算模型，
其中第一层模型主要用来估算高反射率地表的

AOD值，并结合 MODIS 3 km AOD产品来获取能够
覆盖YRD和 PRD区域的 AOD全空间覆盖分布；在
此基础上，结合 AOD、气象因子、植被覆盖度和道路
密度等参数来构建第二层随机森林模型，以估算
2018 年 YRD和 PRD地区的近地面 PM2.5浓度。

1 研究区概况及数据源
1.1 研究区概况

本研究选取了 2 个东部沿海地区，研究区范围

如图 1所示。 整个研究区涵盖了上海市、江苏省、浙
江省和广东省 4 个区域，其中，YRD 地区包含了上
海市、江苏省和浙江省在内的 25 个城市，PRD地区
包含了 21个城市。 随着经济的迅速发展和城市的
急剧扩张，YRD 和 PRD 地区已成为我国面积最大
的、经济最发达的 2个城市群，伴随而来的是这 2 个
地区的空气质量也在不断下降。 在过去的十几 a中，
YRD和PRD地区PM2.5年均浓度分别高达67 μg／m3

和

55 μg／m3，都超过了我国环境空气质量的二级标准
（ ～35 μg／m3）［13， 30］ 。

图 1 研究区示意图
Fig.1 The study area

1.2 数据源
1.2.1 PM2.5和 MODIS AOD数据

本研究的 PM2.5浓度数据主要来自 2018年上海

市、江苏省、浙江省和广东省环境保护厅网站提供的
共 260个地面监测站点的每小时 PM2.5浓度。 建模
前需先对所有站点的 PM2.5浓度异常值进行剔除，如
PM2.5小于 0 μg／m3

和 PM2.5为 NA（not available，即
该值不可用）等。 AOD 数据主要由 Terra 星上搭载
的 MODIS传感器所提供的空间分辨率为 3 km 的
AOD产品，该数据下载于美国航空航天局网站（ht-
tps： ／／ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov／search／），
然后利用 IDL语言提取 0.55 μm处的 AOD值。
1.2.2 气象数据

气象数据主要来源于戈达德地球观测系统数据

同化系统提供的空间分辨率为 0.25°×0.312 5°的
前向处理数据（GEOS-5 FP）。 本研究共下载了 10
个气象参数： 行星边界层高度（PBLH，m）、地表温

·831·
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度（Ts，K）、2 m 分辨率气温（T2 m，K）、10 m 分辨率
气温（T10 m，K）、10 m分辨率东向风（ U10 m，m／s）、10 m
分辨率北向风（V10 m，m／s）、相对湿度（RH，％）、风
的纬向分量（U -component，m／s）和经向分量（V -
component，m／s）以及气压（PS，hPa）。 采用最临近
插值法将所有气象参数插值到 3 km×3 km网格中，
插值过程在 Python软件中完成。
1.2.3 土地利用数据

本研究的土地利用数据包含植被覆盖度和道路

密度数据。 其中，植被覆盖度数据来源于 MODIS 提
供的空间分辨率为 1 km 的植被指数产品
（MOD13A3），该产品已被广泛用于全球植被状况的
监测。 道路数据来源于百度地图提供的包含高速公
路、国道和省道等主要道路的矢量文件，并在 ArcGIS
软件中计算每个3 km×3 km网格单元的道路密度值。

2 模型开发和验证

随机森林是一种集成的机器学习方法，最初由
Breiman［31］

开发，目前已被广泛用于市场营销、生物
分类和医学等各个领域。 随机森林使用 bootstrap 重
采样方法选择随机子样本，然后基于随机子样本的
特征选择方法为每个子样本选择一个预测子集，并
将多数选票结果作为随机森林的最终预测结果

［32］ 。

随机森林通过确定每个节点的预测变量数（mtry）和
每个决策树的数目（n tree）这 2 个重要参数来获得最
优估计

［33］ 。 本研究旨在构建包含 MODIS 3 km
AOD、气象因子、植被覆盖度和道路密度等参数的随
机森林模型，以估算 YRD 和 PRD 地区的近地面
PM2.5浓度。 由于 MODIS 3 km AOD 主要采用暗像
元算法来反演，因此在高反射率的地表（建筑密集
的城区和道路等）无有效的 AOD 值。 已有的研究
主要利用简单的克里格插值法或将多个传感器反演

的 AOD 进行融合来获取连续的 AOD 空间分
布

［28，34］ ，但这 2 种方法的估算精度均较低。 为此，
本研究通过构建随机森林模型，利用相关气象因子
（如 PBLH和 RH等）来估算缺失的 AOD 值。 在此
基础上，结合 AOD、气象、植被覆盖度以及道路密度
等参数，构建第二层随机森林模型来估算 2018 年
YRD和 PRD地区的近地面 PM2.5浓度。 另一方面，
随机森林模型中的指标———增长的错误率平方均值
（ increased in mean squared error， IncMSE）可用于验
证各变量在 PM2.5浓度变异中的重要性，因此，相比
于其他机器学习算法，随机森林算法的应用更广泛。
IncMSE值越大，代表该变量的重要性越大。 本研究
所提出的 2层随机森林模型可简写为：
AOD ＝RF（PBLH，Ts，T2 m，T10 m，U10 m，V10 m，RH） ，

（1）

PM2.5 ＝RF（AOD，meteorologicalfields，vegetationcover，roaddensity） ， （2）

式中： AOD 为第一层模型的估算值； meteorologi-
calfields 主要包含了 PBLH，Ts， T2 m， T10 m， U10 m，
V10 m， RH， U-component， V-component和 PS等 10
个参数； vegetationcover为植被覆盖度，roaddensity为
道路密度。
本研究采用 10 折交叉验证方法来评价 2 层随

机森林模型估算 PM2.5浓度的能力。 10 折交叉验证
法是指将建模数据集随机分为 10个部分，90％的数
据用于模型训练，剩余 10％用于模型预测。 另外，本
研究使用决定系数（R2 ）和 RMSE 这 2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。

3 结果与分析
3.1 数据统计

表 1给出了参与建模的 14个参数的统计数据。
其中，2018年 YRD和 PRD地区的 PM2.5浓度范围为

1 ～377 μg／m3 ，总体表现为 YRD 地区较高，PRD 地
区略低； AOD 的分布和 PM2.5浓度类似，2018 年
AOD平均值呈现 YRD高于 PRD的格局。 就 AOD-
PM2.5关系而言，二者在夏秋 2季的相关性约为 0.25，

而在冬春 2 季则下降至 0.10。 造成这种关系差异
的主要原因是 AOD-PM2.5之间的相关性易受不同气

候条件的影响。 PBLH与 PM2.5浓度的季节性特征呈现

明显的相反趋势，即在 PM2.5浓度较高（低）的冬春（夏
秋）2季，PBLH较低（高）。 MODIS NDVI的季均值分
别为 0.32（春）、0.40（夏）、0.40（秋）和 0.30（冬）。

表 1 建模参数的统计数据
Tab.1 Statistics of parameters for model fitting

变量 最小值 最大值 均值 标准差

PM2 剟.5 ／（μg·m -3 ） 1  .00 377 ゥ.00 41 怂.53 32 '.00
AOD 0  .01 2 ゥ.20 0 怂.26 0 '.18
PBLH／m 63  .38 2 227 ゥ.65 940 怂.37 941 '.88
PS／hPa 918  .60 1 034 ゥ.00 1 003 怂.20 1 007 '.00
RH／％ 13  .50 100 ゥ.00 62 怂.30 64 '.30
T2 m ／K 269  .80 310 ゥ.20 294 怂.90 296 '.00
T10 m ／K 269  .40 309 ゥ.30 294 怂.20 295 '.30
Ts ／K 271  .90 320 ゥ.80 297 怂.70 298 '.90
U10 m ／（m· s -1 ） -11  .44 9 ゥ.04 -0 怂.79 -0 '.95
U -component／（m· s -1） -15  .35 14 ゥ.36 -1 怂.07 -1 '.38
V10 m ／（m· s -1 ） -17  .95 11 ゥ.59 -0 怂.23 -0 '.18

V -component／（m· s -1 ） -24  .14 18 ゥ.07 -0 怂.40 -0 '.42
vegetationcover 0  .00 0 ゥ.87 0 怂.35 0 '.33
roaddensity／（km· km -2 ） 0  .11 2 ゥ.31 1 怂.13 1 '.05

·931·



国 土 资 源 遥 感 2020年

3.2 随机森林建模和验证
本研究共使用了前文所说的 14 个变量来参与

建模。 通过对随机森林模型的训练，最终将 mtry和
ntree分别设为 4 和 500，以达到最优估计。 图2给出

图 2 各变量在 PM2.5浓度变异中的重要性

Fig.2 Importance of each parameter in PM2.5 variability

了 13 个自变量在 PM2.5浓度变异中的重要性评价。
结果表明，AOD，PBLH和 RH是解释 YRD和 PRD区
域中 PM2.5浓度变化的前 3个最重要变量。 此外，研
究发现，在获取的 29 873 组建模数据中，9 871 组
（33％）的数据具有完整的 AOD 和 PM2.5值，剩余的
20 002组（67％）只有 PM2.5值（缺少 AOD）。 本文首
先选择 33％的数据集（同时拥有 AOD 和 PM2.5值）
对随机森林模型进行训练，结果表明模型估算的
PM2.5浓度和地面实测值之间的 R2

为 0.95，RMSE为
5.73 μg／m3 。 为了获取完整的 AOD值空间分布，本
研究构建了包含 PBLH，RH，PS 和 Ts等气象参数的
随机森林模型来预测缺失的 AOD值，结果表明，由随
机森林估算的 AOD与MODIS 3 km AOD高度相关，二
者之间的 R2

高达 0.94（图 3（a））。 在此基础上，进一
步利用第一层模型估算的 AOD值，并结合气象因子
以及植被覆盖度和道路密度等参数来构建第二层随

机森林模型，结果显示模型估算的 2018 年 YRD 和
PRD地区的 PM2.5浓度值和实际测量值之间的 R2

达

到了 0.97，RMSE为 5.57 μg／m3（图 3（b））。

  （a） MODIS 估算值   （b） PM2 G.5估算值

图 3 2 层随机森林模型的估算结果
Fig.3 Estimated results of random forest model

  进一步分地区对模型性能进行验证，结果发现
由随机森林模型估算的 YRD 和 PRD 地区的 PM2.5

浓度与地面实测值之间的 R2
分别为 0.98 和 0.97；

RMSE分别为 5.85 μg／m3
和 4.67 μg／m3 。 Ma 等［13］

和 Song等［30］
分别利用 LME和 GWR模型对 YRD和

PRD地区开展了 PM2.5浓度遥感估算，结果表明模型

估算值和地面实测值之间的 R2
仅为 0.67（YRD）和

0.73（PRD）。 图 4显示了 4个季节和 12个月份的模
型反演结果对比，结果表明春季、夏季、秋季和冬季模型
的R2

分别为0.97，0.96，0.98和0.98； 4个季节的 RMSE
总体表现为：冬季（7.34 μg／m3） ＞春季（5.00 μg／m3） ＞

秋季（4.35 μg／m3） ＞夏季（3.60 μg／m3 ）。 而 12 个月
份中模型拟合的 R2

均在 0.93 以上，6—10 月份的
RMSE略低于其他月份。 分区域和分季节的模型估
算结果表明了本研究所提出的 2层随机森林模型在
YRD和 PRD区域中具有较高的 PM2.5估算能力。 图
5 和表 2显示了利用 10折交叉验证法（cross valida-
tion，CV）对 2层随机森林模型进行验证的结果。 可
以看出，全年和 4 个季节的模型交叉验证结果和拟
合结果均表现出良好的一致性，模型 CV 估算的 R2

均大于0.95，且 4 个季节的 RMSE 也呈现出冬春 2
季高于夏秋 2季的特点。
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（ a） 分季节模型估算

（b） 分月份模型估算
图 4 分季节和分月份的模型估算结果

Fig.4 Estimated results of random forest model for four seasons and twelve months

图 5 模型 CV估算结果
Fig.5 CV results of random forest model

表 2 全年和 4个季节的模型 CV估算结果
Tab.2 CV results of random forest model for

the entire period and four seasons
时间 R2 RMSE／（μg·m -3 ）
全年 0 ゥ.97 5 ゥ.73
春季 0 ゥ.97 5 ゥ.99
夏季 0 ゥ.95 3 ゥ.99
秋季 0 ゥ.96 4 ゥ.62
冬季 0 ゥ.96 7 ゥ.66

3.3 区域 PM2.5浓度估算

图 6分别显示了 2018 年 YRD 和 PRD 区域的
年均 PM2.5浓度分布和 46个城市的年均 PM2.5浓度

（ a） YRD 区域年均 PM2 棗.5 （b） YRD区域城市年均 PM2 ^.5

（c） PRD 区域年均 PM2 ゥ.5 （d） PRD 区域城市年均 PM2 Z.5

图 6 YRD和 PRD区域的年均 PM2.5浓度空间分布

Fig.6 Spatial distribution of annual PM2.5

concentrations in YRD and PRD
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分布。 从图 6 可以看出，整个研究区的PM2.5年均浓

度在 29 ～64 μg／m3
之间，其中，位于 YRD 的大部分

地区 PM2.5年均浓度均超过 46 μg／m3。 46个城市中，
PM2.5年均浓度的高值区域主要分布在江苏省的所

有城市（PM2.5≥40 μg／m3 ），其中，徐州市、无锡市和
宿迁市是空气污染最严重的 3个地区，年均 PM2.5浓

度值超过 50 μg／m3 ； 而浙江省南部地区的年均
PM2.5浓度均低于 35 μg／m3 ，其中，PM2.5年均浓度的

最低值位于浙江省的丽水市。 PRD 地区的 PM2.5年

均浓度总体比 YRD的低，其中，广州市、东莞市和佛
山市等城市的 PM2.5年均浓度高于其他省内城市。
对比 YRD 和 PRD 区域的地表高程可以看出，海拔
较低的 YRD 北部地区的 PM2.5年均浓度较高，而海
拔较高的 PRD北部部分区域则表现为 PM2.5年均浓

度相对较低。 这是由于频繁的人类活动主要集中在
海拔较低的平原，由人类活动带来的汽车尾气和工
业排放的废气会使空气中的颗粒物浓度急剧升高。
图 7显示了 YRD 和 PRD 区域 4 季的 PM2.5平

均浓度。 4 个季节中，冬季的 PM2.5 浓度最高

（ ～46.32 μg／m3 ），其次是春季（ ～38.80 μg／m3 ）和

秋季（ ～36.15 μg／m3 ）； 夏季的 PM2.5平均值最低，
仅为 30.16 μg／m3 ，比冬季低 35％。 分地区来看，
YRD地区 4 个季节的平均 PM2.5浓度要高于 PRD。
从图7还可以看出，PM2.5季均浓度的高值区域全部位

于YRD的北部，其中，徐州市、无锡市和宿迁市等城市
的冬季 PM2.5 平均浓度分别达到 71.38 μg／m3，
68.91 μg／m3

和68.82 μg／m3。 此外，位于 PRD 地区
的广州市、东莞市和佛山市的 PM2.5季均浓度要略高

于广东省的其他城市。 本文的研究成果与 Ma
等

［13］
和 Song等［30］

的研究结果基本一致，均体现出
了位于 YRD 的徐州市、无锡市和宿迁市以及位于
PRD的广州市、东莞市和佛山市等城市的空气污染
状况较严重。 进一步对 YRD 和 PRD 区域的 PM2.5

浓度季节性变化进行分析。 总体来看，该区域的边
界层高度（PBLH）夏季较高，冬季较低； 而气压
（PS）与 PBLH 相比则呈现相反的趋势。 较低的大
气边界层高度以及较高的气压等不利条件均易使空

气中的颗粒物浓度迅速增加，因此，这也是导致
YRD和 PRD区域的 PM2.5浓度呈现冬春 2季高于夏
秋 2季的重要原因。

（ a） YRD 区域冬季 （b） YRD 区域春季 （c） YRD 区域夏季 （d） YRD区域秋季

（e） PRD 区域冬季 （ f） PRD区域春季 （ g） PRD区域夏季 （h） PRD 区域秋季

图 7 YRD和 PRD区域 4季的 PM2.5空间分布

Fig.7 Spatial distribution of seasonal PM2.5 concentrations in YRD and PRD

4 结论

本研究基于 MODIS 3 km AOD、气象因子、植被
覆盖度和道路密度等多类参数，构建了 2 层随机森
林模型来估算 YRD 和 PRD 地区的近地面 PM2.5浓

度，得到以下结论：
1） AOD是解释 YRD和 PRD地区 PM2.5浓度变

化的最重要变量之一，利用随机森林模型可有效填
补高反射率地表的 AOD 值，从而获得连续的 AOD
空间分布。

2） 由 2 层随机森林模型反演的 YRD 和 PRD
地区的 PM2.5浓度与地面实测值高度相关； 分季节
的模型性能对比结果也表明了本研究的 2层随机森
林模型在 YRD 和 PRD 地区具有较高的 PM2.5反演

能力。
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3） 已有研究结果表明 YRD 和 PRD 地区的冬
春 2季 PM2.5浓度均高于夏秋 2 季，这与本文的结论
相似。 此外，已有研究主要利用 AOD 来反演 YRD
和 PRD地区的 PM2.5浓度，并未获取连续空间分布
的 AOD，结果有失准确性。 本文利用 2 层随机森林
模型获取了研究区全空间覆盖的 PM2.5浓度空间分

布，从而更清晰地揭示了 YRD和 PRD地区的 PM2.5

污染的时空分异趋势。
本研究还存在几点不足： 首先，本研究没有考

虑地面环境监测站点的地理位置差异，因此，模型的
估算精度是否会受站点地理位置的影响还需要进一

步验证； 其次，本研究提出的模型虽然获得了较高
的 R2 ，但模型的 RMSE也略高于一些应用在欧美国
家的模型。 因此，今后的研究将进一步考虑地理位
置以及人为因素（如： 人口密度和工业污染源）等对
区域近地面 PM2.5浓度的影响。
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Estimating PM2.5 concentrations in eastern coastal area of
China using a two -stage random forest model

YANG Lijuan
（Department of Surveying and Mapping Engineering， Minjiang University， Fuzhou 350118， China）

Abstract： The aerosol optical depth （AOD） derived via dark -target algorithm has been widely used as an
effective tool for estimating PM2.5 concentrations.However， this algorithm cannot effectively retrieve AOD on the
bright surface.Therefore， the authors used a random forest model incorporating meteorological parameters to predict
the missing AOD values， and then employed a second -stage random forest model combining the retrieved AOD
with meteorological parameters， vegetation cover and road density to estimate the PM 2.5 concentrations in two
districts of eastern coastal zone of China ， i.e.， YRD and PRD.The result shows that the proposed model
performed very well， achieving R2 of 0.94 for AOD predictions and MODIS AOD and an overall R2 of 0.97 with
RMSE being only 5.57 μg／m3 between the estimated and observed PM 2.5 concentrations.The spatial distribution of
PM2.5 concentrations suggests that the high values are mainly located in Jiangsu Province with low elevation
（≥40 μg／m3 ）.The results indicate that the proposed two -stage random forest model incorporated with satellite
AOD and other variables could be effectively used for estimating the ground -level PM2.5 concentrations.
Keywords： random forest model； PM2.5 distribution； AOD retrieval； YRD； PRD
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