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Ｖｏｌ． ３９， Ｎｏ． ７ Ｊｕｌｙ ２０２０

　 ２０２０ 年 ２ 月 ３ 日收稿 （Ｒｅｃｅｉｖｅｄ： Ｆｅｂｒｕａｒｙ ３， ２０２０） ．

　 ∗国家自然科学基金青年项目 （４１７０１５５１） 资助．

Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （４１７０１５５１） ．

　 ∗∗通讯联系人，Ｔｅｌ： ０２５⁃５８７３１０９０，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗａｎｇｃｈｅｎｇ１１８＠ １６３．ｃｏｍ；ｍｉｎｇｊｉｅ．ｘｉｅ＠ ｎｕｉｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ， Ｔｅｌ： ０２５⁃５８７３１０９０， Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗａｎｇｃｈｅｎｇ１１８＠ １６３．ｃｏｍ；ｍｉｎｇｊｉｅ．ｘｉｅ＠ ｎｕｉｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．７５２４ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０２５４⁃６１０８．２０２００２０３０１
缑亚峰， 余欢， 王成，等．ＰＭ２．５化学组成观测设计对 ＰＭＦ 源解析结果影响综述［Ｊ］ ．环境化学，２０２０，３９（７）：１７４４⁃１７５３．
ＧＯＵ Ｙａｆｅｎｇ， ＹＵ Ｈｕａｎ， ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ： Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ａｐｐｏｒｔｉｏｎｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ （ＰＭＦ）［Ｊ］ ．Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０２０，３９（７）：１７４４⁃１７５３．

ＰＭ２．５ 化学组成观测设计对 ＰＭＦ 源解析结果影响综述∗

缑亚峰１　 余　 欢２　 王　 成１∗∗　 谢鸣捷１∗∗

（１． 南京信息工程大学环境科学与工程学院，江苏省大气环境监测与污染控制高技术研究重点实验室，

江苏省大气环境与装备技术协同创新中心， 南京， ２１００４４；　 ２．中国地质大学环境学院大气系， 武汉， ４３００７４）

摘　 要　 近年来我国城市地区灰霾污染频发，严重影响生态环境以及人体健康．了解 ＰＭ２．５的化学组成、来源、
大气传输过程和环境效应对灰霾污染有效控制对策的制定有重要意义，已成为国际大气环境领域的研究热

点．本文通过总结国内外正定矩阵因子分析模型 （ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＰＭＦ） 在 ＰＭ２．５源解析方面的研

究，阐释了 ＰＭ２．５化学组成空间差异、待测化学组分选择、有机示踪物气固相分配、观测结果时间分辨率对 ＰＭＦ
源解析结果的影响．评述结果表明，同一城市或地区基于不同采样点样品数据的源解析结果存在较大差异；对
同组 ＰＭ２．５样品，解析出的排放源类型和待观测化学组分的选择密切相关；因有机示踪物气固相分配作用的影

响，低分子量有机物的源解析结果往往存在较大偏差；高时间分辨率观测可更好地反映不同示踪物间浓度的

时间变化差异，有利于排放源的准确识别．
关键词　 示踪物， 空间差异， 气固相分配， 时间分辨率， 正定矩阵因子分析．

Ｒｅｖｉｅｗ： Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｎ
ｓｏｕｒｃｅ ａｐｐｏｒｔｉｏｎｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ （ＰＭＦ）

ＧＯＵ Ｙａｆｅｎｇ１ 　 　 ＹＵ Ｈｕａｎ２ 　 　 ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｇ１∗∗ 　 　 ＸＩＥ Ｍｉｎｇｊｉｅ１∗∗

（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ， Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ

Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｎａｎｊｉｎｇ， ２１００４４，Ｃｈｉｎａ；　 ２． Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ，

Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ， Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， Ｗｕｈａｎ， ４３００７４， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｉｔｉｅｓ ｓｕｆｆｅｒｅｄ ｆｒｏｍ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｈａｚｅ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ａｎｄ ｔｈｉｓ ｂｒｏｕｇｈｔ ａ
ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ， ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ＰＭ２．５ ａｎｄ ｉｔｓ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｒｅ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｆｏｒ
ｄｒａｗｉｎｇ ｕｐ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｈａｚｅ ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ＰＭ２．５ ｓｏｕｒｃｅ
ａｐｐｏｒｔｉｏｎｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ （ＰＭＦ） ｗｅｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｅｌｕｃｉｄａｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｔａｒｇｅｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｇａｓ ／
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｔｒａｃｅｒｓ， ａｎｄ ｔｉｍｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｎ ＰＭＦ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｖｉｅｗ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ， ｅｖｅｎ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｉｔｙ ／ ａｒｅａ， ＰＭ２．５ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｈａｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂａｔｃｈ ｏｆ ａｅｒｏｓｏｌ
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　 ７ 期 缑亚峰等：ＰＭ２．５化学组成观测设计对 ＰＭＦ 源解析结果影响综述 １７４５　

ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｓｏｕｒｃｅ ｔｙｐｅｓ ｆｒｏｍ ＰＭＦ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｅｒｅ ｃｌｏｓｅｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｅｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｗ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗａｓ ｓｕｂｊｅｃｔ
ｔｏ ｌａｒｇｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｇａｓ ／ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ． Ｈｉｇｈ ｔｉｍｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ ｃａｐａｂｌｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｏｕｒｃｅ ｔｒａｃｅｒｓ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｓｏｕｒｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｒａｃｅｒ， ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ， ｇａｓ ／ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ， ｔｉｍｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ．

近 １０ 年来，我国大范围持续性灰霾污染事件频发，受到社会各界广泛关注．大气细颗粒物 （ＰＭ２．５）
浓度增高是灰霾污染形成的主要原因．研究表明，除交通、燃煤、生物质燃烧等一次排放和二次气溶胶形

成以外，静稳天气的持续和大气边界层高度降低等不利气象因素也会加剧灰霾污染［１⁃２］ ．大气颗粒物可

通过散射和吸收太阳辐射造成大气能见度降低以及影响地球热平衡［３⁃５］ ．除此以外，大气细颗粒物浓度

升高还将增加人体健康风险．流行病学研究表明，大气细颗粒物及相关丰量组分（例如硫酸盐、黑碳） 的

浓度水平同多种疾病 （例如呼吸系统和心脑血管疾病） 的发病率以及死亡率有密切关系［６⁃８］ ．
大气颗粒物化学组成和来源复杂．细粒子主要来源于化石和生物质能源使用过程中的直接排放和

气态前体物的化学转化，而粗粒子的来源则主要包括海盐、扬尘和机械过程等［９］ ．为了解不同排放源对

大气颗粒物的贡献以及相关的健康效应，受体模型被广泛应用于颗粒物的源解析研究．受体模型假设颗

粒物样品中各组分的浓度为不同排放源贡献的线性组合［１０］：
Ｘ ＝ Ｇ × Ｆ ＋ Ｅ （１）

式中，Ｘ 表示受体样品中各组分浓度，Ｇ 为各排放源对受体样品的贡献，Ｆ 表示各组分在排放源中的质

量分数，Ｅ 为残差．常用的受体模型主要包括：主成分分析⁃多元线性回归［ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
（ＰＣＡ）⁃ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＭＬＲ）］、化学质量平衡 （ｃｈｅｍｉｃａｌ ｍａｓｓ ｂａｌａｎｃｅ， ＣＭＢ） 和正定矩阵因

子分析 （ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ， ＰＭＦ） 等．ＰＣＡ⁃ＭＬＲ 模型不考虑观测数据的不确定度，因此模型结

果常受到颗粒物化学组分检测误差的影响．ＣＭＢ 模型的运行不受样本数量的限制，但除了样品组成数据

以外，还需要当地的源成分谱信息［１１］ ．源成分谱的不确定性及无法直接估算二次形成的贡献是 ＣＭＢ 模

型应用的主要限制因素［１２⁃１３］ ．ＰＭＦ 模型是一种具有非负约束的因子分析模型，其运行不需要源成分谱数

据，输出结果中各因子的组成和贡献仅依赖样品数据［１４］ ．由于样品中用于源解析的化学组分往往来自

不止一个排放源，ＰＭＦ 模型结果中各因子的解释相对模糊．另外，ＰＭＦ 模型需要根据计算结果的可解释

性判断因子数量，且结果的稳定性高度依赖样本数量［１５］ ．
近 ２０ 年来，ＰＭＦ 模型被广泛用于大气颗粒物的源解析研究，但这些研究大多仅关注模型输出结

果，较少考虑观测方案设计本身对源解析结果的潜在影响．对同一城市或地区，针对不同功能区受体样

品的源解析结果可存在较大差别．对同组样品，待观测化学组分的选择往往对解析出的排放源类型有重

要影响．ＰＭＦ 模型解析出的因子和排放源不一定存在一一对应关系，并受到大气物理化学过程的影响．
基于不同时间分辨率颗粒物化学组成观测数据的 ＰＭＦ 源解析结果不尽相同．除这些因素以外，ＰＭＦ 模

型的运行设置 （例如旋转参数 （ＦＰＥＡＫ） 选择）、观测结果的缺失值处理和不确定度计算等也会对源解

析结果造成影响．
本文通过总结国内外关于 ＰＭＦ 模型在大气 ＰＭ２．５源解析方面的研究，仅考虑在默认参数设置下，

ＰＭ２．５化学组成的空间差异、待观测化学组分选择、气固相分配和观测的时间分辨率这些外部因素对

ＰＭＦ 源解析结果的影响，为大气细颗粒物的 ＰＭＦ 源解析研究提供参考．

１　 化学组成空间差异影响 （Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）
流行病学研究常利用某个城市一个或者多个采样点的大气颗粒物化学组成和来源信息研究颗粒物

暴露的健康风险．但是，如果研究区域内不同采样点颗粒物化学组分的日均浓度相关性较低，或者年均

浓度存在较大差异，基于一个采样点观测结果或多个采样点平均观测结果的暴露风险评估将存在较大

误差［１６］ ．实际上，不同采样地点因周边环境不同 （污染物排放点源、交通状况、地形地貌等），大气颗粒
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物的化学组成存在较大差异． 如表 １ 所示，Ｗａｎｇ 等［１７］分别对西安 ４ 个城市采样点和 ２ 个乡村采样点的

ＰＭ２．５及主要成分进行检测，发现城区 ＰＭ２．５各组分平均浓度为乡村地区的 １．４１—２．０１ 倍，可归结于城区

较高的源排放．另外，该研究还发现偏远背景点二次离子 （ＮＨ＋
４、ＳＯ２－

４ 和 ＮＯ－
３ ） 占 ＰＭ２．５的质量百分比

（４６．４％） 显著高于城市地区 （３０．３％—３６．０％），表明二次形成过程在偏远地区比在城市地区对 ＰＭ２．５浓

度及组成的影响更高．根据 ＰＭ２．５化学组成的检测结果，Ｘｕ 等［１８］ 利用 ＰＭＦ 模型对京津冀地区 ５ 个典型

城市 （北京、天津、石家庄、保定、沧州） 的 ＰＭ２．５来源进行分析，发现一次排放源对 ＰＭ２．５的贡献因受当地

能源结构和人为活动影响，其空间差异显著高于二次源贡献．例如，燃煤贡献在煤炭使用最多的石家庄

（１７．２％） 和保定 （１８．６％） 达到最高，在天津仅为 １０．９％；机动车排放在车辆最多的北京和天津对 ＰＭ２．５

的贡献分别为 １８．６％和 １６．１％，在沧州仅为 １０．６％；受前体物 （ ＳＯ２ 等） 大气传输影响，二次源贡献

（３５．４％—４４．４％） 的空间差异较低，且在各个城市均占主导地位．

表 １　 同一城市或地区不同采样点 ＰＭ２．５化学组成对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ＰＭ２．５ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｉｔｙ ｏｒ ｒｅｇｉｏｎ
地区
Ａｒｅａ

年份
Ｙｅａｒ

样品数
Ｓａｍｐｌｅ Ｎｏ．

采样区域
Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅ

丰量组分 Ｂｕｌｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ／ （μｇ·ｍ－３）
ＰＭ２．５ ＮＨ＋

４ ＳＯ２－
４ ＮＯ－

３ ＯＣ ＥＣ

西安［１７］ ２０１０ １１２ 乡村 ９０．２ ６．３０ １７．４ １４．０ １１．５ ３．９５

２０８ 城区 １６７ ９．１３ ２５．８ １９．８ ２１．８ ７．９５

京津冀［１８］ ２０１５—２０１６ ３９２ 北京城区 ８１．４ ８．５７ ９．６３ １２．４ １２．９ ５．１６

天津城区 ８５．９ １０．５ １２．１ １３．９ １２．２ ５．４４

石家庄城区 １０５ １２．３ １６．８ １４．９ １６．１ ７．３０

保定城区 １２３ １２．１ １５．６ １５．３ １５．６ ８．７７

沧州城区 １０５ １１．７ １５．２ １４．３ １５．２ ６．２０

宁波［１９］ ＞８０ 城郊 ４２．４ ６．２０ １１．１ ５．８０ ７．００ １．８０

２０１２—２０１３ ＞１６０ 城区⁃居住 ６２．３ ８．２０ １２．６ ９．７５ １２．６ ３．７５

＞１６０ 城区⁃工业 ４９．８ ６．５５ １１．０ ７．００ ８．３０ ３．１０

荷兰［２０］ ２００７—２００８ １８１ 乡村 １６．７ １．６３ ２．６３ ３．８３ １．８３ １．７０

４６ 城区⁃居住 １７．２ １．２０ ２．６０ ２．８０ ２．１０ ２．２０

８５ 城区⁃道路 １９．５ １．６０ ２．６０ ３．５０ ２．３０ ３．４０

瑞士［２１］ １９９８—１９９９ ７８ 乡村 ７．７０ ０．８０ ２．３０ ０．６０ １．６０ ０．４０

７７ 城郊 １８．９ ２．００ ４．１０ ３．１０ ４．５０ １．６０

７９ 城区⁃道路 ２４．６ １．６０ ２．８０ ３．００ ７．５０ ４．２０

７９ 城区⁃居住 ２０．０ ２．１０ ３．５０ ３．５０ ４．７０ １．８０

ＰＭ２．５的质量浓度、化学组成及源贡献的空间差异可通过计算算术或几何平均值、相关系数 （ ｒ） 和

离散系数 （ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ， ＣＯＤ） 等参数来表征［１６］ ．相关系数 ｒ 常用于指示两个观测点观测结

果变化趋势的一致程度，ＣＯＤ 用于表征两个观测点观测结果的绝对差异．ＣＯＤ 值的计算如下所示：

ＣＯＤｆｎ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｘｉｆ － ｘｉｈ

ｘｉｆ ＋ ｘｉｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２）

式中，ｘｉｆ和 ｘｉｈ分别指同一组分或排放源在 ｆ 和 ｈ 两个采样点第 ｉ 个观测时间范围内的浓度或贡献；ｎ 代

表样品数或观测次数．ＣＯＤ 越接近 ０，说明差异越小，反之则越大．
在同一城市或地区，ＰＭ２．５化学组成的空间差异将直接体现在 ＰＭＦ 源解析结果中． Ｋｉｍ 等［１６］收集了

美国圣路易斯市 １０ 个采样点 ＰＭ２．５的无机元素组成数据，发现所有元素中硫元素浓度 （代表二次硫酸

盐） 的空间差异最小 （平均 ｒ＝ ０．９２，平均 ＣＯＤ＝ ０．１７），而其它元素均表现出较大的空间差异 （ ｒ≤０．５９，
ＣＯＤ≥０．３０）．该研究还利用元素组成对每个采样点的 ＰＭ２．５进行源解析，解析出的排放源中以二次硫酸

盐贡献的空间差异最小 （中位值 ｒ ≈ ０．７５，ＣＯＤ ≈ ０．３５），而 ＰＭ２．５一次源贡献的空间差异均较高 （ ｒ＜
０．６，ＣＯＤ ＞ ０．４）．Ｋｉｍ 和 Ｈｏｐｋｅ［２２］利用 ＥＣ、有机碳 （ＯＣ）、离子和元素的日均浓度数据对美国西雅图市

５ 个采样点的 ＰＭ２．５分别进行 ＰＭＦ 源解析，解析出的 ＰＭ２．５来源包括二次硫酸盐、二次硝酸盐、机动车排

放和生物质燃烧等．该研究在比较不同采样点源贡献分布后也发现一次源贡献的空间差异远高于二次
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源，同我国城市 ＰＭ２．５排放源空间差异特征相一致．另外，表征 ＰＭ２．５化学组成及源贡献空间差异的 ｒ 和
ＣＯＤ 值同采样点选择密切相关，即位于相似功能区的采样点之间 ＰＭ２．５组成和源贡献差异低于不同功能

区之间的差异．Ｘｉｅ 等［２３］对美国丹佛市 ２００８ 年 ３ 月至 ２００９ 年 ３ 月的 ４ 个采样点共 ２４７ 个 ＰＭ２．５样品中

碳质组分的空间分布和来源进行研究，发现 ＥＣ、高分子量多环芳烃 （ＰＡＨｓ） 和甾烷等机动车排放示踪

物的浓度在临近高速公路的 ２ 个采样点接近，但显著高于居住区的 ２ 个采样点．各采样点的源解析结果

显示机动车相关排放源对 ＥＣ 的贡献在高速公路附近比居住区平均高 ５０％以上［２４］ ．Ｍｏｏｉｂｒｏｅｋ 等［２０］根据

化学组成数据 （离子、ＯＣ、ＥＣ 和元素） 对荷兰的 ５ 个采样点 （３ 个位于乡村，另外两个分别位于城区和

主干道旁） 的 ＰＭ２．５进行 ＰＭＦ 源解析，发现机动车排放和重油燃烧相关的源贡献在城区 ／道路和乡村采

样点之间存在较大差异 （ＣＯＤ ＞ ０．５）．因此，为减小目标城市或地区的 ＰＭ２．５源解析和健康效应评估误

差，应充分考虑 ＰＭ２．５组成和来源在不同功能区的空间差异．

２　 待测化学组分选择的影响 （Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）
受实验室分析条件限制，大气颗粒物 ＰＭＦ 源解析往往仅能依赖有限的化学组分信息．无机离子 （如

ＮＨ＋
４、ＳＯ２－

４ 和 ＮＯ－
３） 和碳质组分 （ＥＣ、ＯＣ） 浓度常被作为 ＰＭ２．５的主要成分数据输入 ＰＭＦ 模型［２５］ ．无机

组分和有机分子可作为源示踪物指示 ＰＭ２．５主要成分的具体来源，如表 ２ 所示．Ｐｂ、Ａｓ、Ｓｅ 和 Ｈｇ 常用于

指示燃煤［２６－２７］；ＰＭ２．５中的 Ｎｉ 和 Ｖ 主要来自重油燃烧［２８⁃２９］；Ｃｕ 和 Ｂａ 与机动车行驶过程中的刹车片磨损

有关［３０］；Ｃａ 和 Ｍｇ 在扬尘中占质量比例较高．有机分子中也有许多较高源指示性的示踪物被识别出，例
如左旋葡聚糖 （ｌｅｖｏｇｌｕｃｏｓａｎ） 来自纤维素的热裂解过程，是生物质燃烧的经典示踪物［３１］；油酸 （ ｏｌｅｉｃ
ａｃｉｄ） 和胆固醇 （ｃｈｏｌｅｓｔｅｒｏｌ） 可用于指示肉类食物烹调［３２⁃３３］；霍烷 （ｈｏｐａｎｅｓ） 通过微生物经地球化学演

化生成并储存在化石能源中，是化石燃料燃烧的重要示踪物［３４⁃３５］；２⁃甲基苏糖醇（２⁃ｍｅｔｈｙｌｔｈｒｅｉｔｏｌ）、２⁃甲
基赤藓糖醇 （２⁃ｍｅｔｈｙｌｅｒｙｔｈｒｉｔｏｌ） 和 ２⁃甲基甘油酸（２⁃ｍｅｔｈｙｌｇｌｙｃｅｒｉｃ ａｃｉｄ） 来源于异戊二烯的光化学氧化

过程［３６］ ．纵观已有研究报道，源指示性较高的示踪物组分仍十分有限，利用 ＰＭＦ 模型解析出的某些排放

源在解释过程中不确定性较高．

表 ２　 用于 ＰＭＦ 源解析的无机和有机示踪物

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｏｒｇａｎｉｃ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｔｒａｃｅｒｓ ｆｏｒ ＰＭＦ ｓｏｕｒｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

源
Ｓｏｕｒｃｅｓ

无机 ／ 有机示踪物
Ｉｎｏｒｇａｎｉｃ ／ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｔｒａｃｅｒｓ
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异．Ｘｉｅ 等［５３］分别将丹佛市 ３３５ 个 ２４ ｈ ＰＭ２．５样品的丰量组分 （无机离子、ＥＣ 和 ＯＣ）、丰量组分＋水溶性

元素和丰量组分＋有机示踪物作为 ３ 组输入数据进行 ＰＭＦ 源解析，发现仅采用丰量组分数据无法识别
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具体来源需要有机示踪物数据．其它相关大气颗粒物 ＰＭＦ 源解析研究也获得类似结果：Ｗａｎｇ 等［５４］发现

有机示踪物分子的使用有利于识别城市地区二次有机气溶胶和生物质燃烧源；Ｗａｎｇ 等［５５］ 证明了仅用

无机示踪物进行 ＰＭＦ 源解析将高估生物质燃烧和机动车排放贡献．这些研究结果表明，只有当有机示

踪物数据被用于 ＰＭＦ 分析后，才能获得较合理的有机气溶胶源解析结果．因此，当弄清有机气溶胶的贡

献成为源解析的首要任务时，应优先选择表 ２ 中和二次有机气溶胶、生物质燃烧、机动车排放和燃煤相
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对应的有机示踪物进行分析．而当扬尘等富含无机组分的排放源成为源解析目标时，则应优先选择可指

示地壳组成的无机元素或离子 （例如 Ｓｉ、Ｃａ２＋等） 作为示踪指标．但由于 ＰＭＦ 模型的拟合对象是所有组

分的观测浓度，当某些重要排放源因示踪物缺失而无法被检出时，ＰＭＦ 模型会高估某些已解析出排放

源的贡献［１３］ ．
有研究表明，将无机和有机示踪物组成同时输入 ＰＭＦ 模型将获得更全面的源解析结果［５６］ ．

Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａ 等［１３］对美国匹兹堡市 ９９ 个 ＰＭ２．５样品中 ５４ 种有机示踪物和 ５ 种无机元素数据进行 ２１ 种组

合，每种数据组合仅通过增减数种示踪物组成获得，并将不同数据组合分别输入 ＰＭＦ 模型分析．结果显

示，基于不同数据组合均能解析出 ７ 个具有类似化学组成的因子，其中 ６ 个因子与一次排放源 （机动车

排放、生物质燃烧和扬尘等） 相关，另外一个因子可归结为二次有机气溶胶，但不同数据组合对应的源

贡献组成存在显著差异．Ｊａｅｃｋｅｌｓ 等［１２］利用美国圣路易斯市 １２５ 个 ＰＭ２．５样品中 １００ 多种有机示踪物和

２ 种无机元素 （Ｓｉ 和 Ａｌ） 数据进行 ＰＭＦ 源解析，分离出两个点源因子，两个冬季燃烧源因子，其余 ４ 个

因子分别与生物质燃烧、机动车排放、扬尘和二次有机气溶胶形成有关．这些研究均根据源解析结果的

可解释性判定因子数量，其中与碳质组分相关的排放源 （如机动车排放、生物质燃烧和二次有机气溶

胶） 分别由藿烷、左旋葡聚糖和二次有机酸指示，与扬尘相关的因子均有较高的地壳元素 （Ａｌ、Ｓｉ 等）
载荷，体现同时利用无机和有机示踪物进行源解析的优势．

３　 有机示踪物气固相分配影响 （Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｇａｓ ／ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｃ ｔｒａｃｅｒｓ）
如上文所述，通过 ＰＭＦ 模型识别和量化 ＰＭ２．５中碳质组分的来源高度依赖有机示踪物组成数据．目

前常用于 ＰＭＦ 源解析的有机示踪物 （烷烃、多环芳烃等） 大多为半挥发性物质．根据 Ｐａｎｋｏｗ［５７－５８］ 的气

固相分配理论，对已知的有机示踪物和确定的颗粒物组成，该示踪物的气固相分配仅受温度控制；气固

相分配行为实际上是有机示踪物在气相和颗粒态有机质间分配平衡的过程．气固相分配系数可通过观

测和模拟两种方式获得，计算方式如下：

Ｋｐ，ＯＭ ＝
Ｋｐ

ｆＯＭ

＝ Ｆ ／ ＭＯＭ
Ａ

（３）

Ｋｐ，ＯＭ ＝ ＲＴ

１０６ ＭＷＯＭ ζＯＭ Ｐο
Ｌ

（４）

式中，Ｋｐ（ｍ
－３·μｇ－１） 为气固相分配系数，经颗粒态有机质质量百分比 （ ｆＯＭ） 标准化后可获得 Ｋｐ ， ＯＭ；Ｆ 和

Ａ 分别为有机示踪物的颗粒态和气态浓度 （ｎｇ·ｍ－３）；ＭＯＭ为颗粒态有机质浓度 （μｇ·ｍ－３）．式 （４） 中 Ｒ

（ｍ３·ａｔｍ·Ｋ－１·ｍｏｌ－１） 和 Ｔ （Ｋ） 分别为理想气体常数和温度；ＭＷＯＭ为颗粒态有机质平均分子量；ζＯＭ代表

示踪物在颗粒态有机质中的活度系数； Ｐο
Ｌ 代表示踪物的饱和蒸汽压 （ａｔｍ）．由于气固相分配作用的影

响，颗粒态有机示踪物浓度在气固两相中的相对比例随温度发生变化 （温度越高，颗粒态占比越低），如
图 １ 所示．另外，颗粒物排放源中有机示踪物组成也会随温度发生变化，而 ＰＭＦ 模型假设源组成在研究

时间范围内不发生改变．因此，在使用颗粒态有机示踪物的长期观测数据进行 ＰＭＦ 源解析时，气固相分

配作用将影响输出结果，并最终影响颗粒物污染健康效应的评估和控制决策的制定．
Ｘｉｅ 等［６０⁃６２］在气固相分配对 ＰＭＦ 源解析影响的揭示，应对方法开发和验证方面开展了一系列工作．

在利用 ＰＭＦ 模型解析美国丹佛市大气 ＰＭ２．５中有机组分来源时，将颗粒态有机示踪物日均浓度的长期

观测数据 （近 ３ 年） 进行分组 （分组方式：ｔ＜１０ ℃、１０ ℃＜ｔ＜２０ ℃和 ｔ＞２０ ℃），分别利用总数据和分组

数据进行分析．比较源解析结果发现，基于分组数据解析出的低分子量有机气溶胶排放源与基于总数据

解析出的该污染源在时间变化趋势和平均贡献上均存在显著差异，提出仅将颗粒态有机示踪物浓度作

为输入数据进行 ＰＭＦ 源解析将受到气固相分配的影响这一结论［６１］ ．为减弱甚至消除这一影响，Ｘｉｅ
等［６０］通过气固分配理论根据有机示踪物颗粒态浓度计算其气态浓度，提出将气态和颗粒态总浓度作为

输入数据进行 ＰＭＦ 源解析的方法，发现基于分组数据解析出的低分子量有机气溶胶排放源与基于总数

据解析出的该污染源在时间变化趋势上高度一致，证明利用总浓度作为受体模型输入数据可降低甚至

消除气固相分配对源解析结果的影响．为验证该方法中气态有机示踪物的估算，Ｘｉｅ 等［５９，６３］ 对同一采样

点有机示踪物的气固相分配进行为期一年的观测，发现 Ｐａｎｋｏｗ ［５７－５８］提出的气固相分配理论能较合理
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地反映有机示踪物的气固相分配行为．另外，依据有机示踪物实测 （实测气态和实测颗粒态） 和模拟

（模拟气态和实测颗粒态） 总浓度数据的 ＰＭＦ 源解析结果较为一致 （如图 ２ 所示）．因此，在气态有机示

踪物实测浓度不可获得的情况下，可利用气固相分配理论根据颗粒态示踪物浓度估算其气态浓度，从而

获得受气固相分配影响较小的 ＰＭＦ 源解析结果［６２］ ．

图 １　 美国丹佛市大气中颗粒态菲、荧蒽和苯并芘浓度同气态浓度比值时间变化 （引自 Ｘｉｅ 等［５９］ ）
Ｆｉｇ．１　 Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ⁃ ｔｏ ｇａｓ⁃ｐｈａｓｅ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ ｐｈｅｎａｎｔｈｒｅｎｅ （ＰＨＥ），

ｆｌｕｏｒａｎｔｈｅｎｅ （ＦＬＵ）， ａｎｄ ｐｙｒｅｎｅ （ＰＹＲ） ｉｎ Ｄｅｎｖｅｒ， Ｕ．Ｓ．［５９］

气固相分配对基于颗粒态有机示踪物源解析的影响在其它地区的外场观测研究中也得到验证．Ｇａｏ
等［６４］在研究广州秋冬季 ６ 个采样点颗粒物中 ＰＡＨｓ 来源时发现，若仅利用颗粒态数据进行 ＰＭＦ 源解

析，机动车排放和生物质燃烧对苯并［ａ］芘等效毒性 （ＢａＰ ｅｑ） 的相对贡献分别被低估和高估了 ６８％和

４７％．Ｗａｎｇ 等［６５］根据珠三角地区的 ４ 个采样点为期两年的颗粒态有机示踪物数据对 ＰＭ２．５进行 ＰＭＦ 源

解析，结果表明气固相分配过程将极大增高低分子量有机组分来源贡献估算的不确定性．因此，在利用

颗粒态示踪物浓度进行 ＰＭＦ 源解析时，需要对气固相分配过程的潜在影响进行分析和矫正，尽管气固

相分配过程本身也是大气环境领域有待弄清的问题之一．

图 ２　 基于有机示踪物颗粒态浓度和模拟总浓度的 ＰＭＦ 源贡献与基于实测总浓度的

ＰＭＦ 源贡献对比 （引自 Ｘｉｅ 等［６２］ ）
Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ＰＭＦ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ⁃ｐｈａｓｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｔｒａｃｅｒ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔｏｔａｌ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｔｏｔａｌ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ［６２］
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４　 观测结果时间分辨率影响 （Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ）
为满足离线设备的检测限要求并实现多组分同步观测，ＰＭ２．５滤膜样品的收集过程 （１２—２４ ｈ） 通

常时间分辨率较低．另外，由于 ＰＭＦ 模型结果的稳定性高度依赖样本数量，一般 ＰＭＦ 源解析工作的采样

周期长达一年以上．但是，低时间分辨采样观测可导致排放周期短 （２—４ ｈ） 的污染源无法被识别或具

有较高不确定性．例如，机动车和扬尘多为本地排放源，排放周期较燃煤和二次源更短且波动性更强，源
解析结果易受观测数据时间分辨率影响［６６］ ．如图 ３ 所示，受早高峰影响，指示扬尘和机动车排放的 Ｃａ、
Ｆｅ 和 Ｃｒ、Ｍｎ 浓度均在上午 ６：００—１０：００ 显著升高；而下午由于大气边界层高度降低，晚高峰对示踪物

浓度升高的作用较难判断．近年来，大气颗粒物及其化学组成的在线或连续观测手段日趋完善．目前可

在线或连续观测的化学组分主要包括水溶性离子、ＥＣ、ＯＣ、亚微米级颗粒物的有机组成和无机元素，国
内外已有较多研究利用高时间分辨 （ ～１ ｈ） 观测数据进行 ＰＭＦ 源解析［６７－７０］ ．

图 ３　 南京市 ２０１７ 年 ＰＭ２．５中 Ｃａ， Ｆｅ， Ｃｒ 和 Ｍｎ 小时平均浓度日间变化 （引自 Ｙｕ 等［７１］ ）

Ｆｉｇ．３　 Ｈｏｕｒｌｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＰＭ２．５ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ Ｃａ， Ｆｅ， Ｃｒ， ａｎｄ Ｍｎ ｉｎ ｕｒｂａｎ Ｎａｎｊｉｎｇ， ２０１７［７１］

以往基于低时间分辨数据的 ＰＭＦ 源解析常依赖不同示踪物组分日均浓度的时间变化差异区分不

同排放源．高时间分辨观测可更好地反映不同组分间的时间变化差异，从而降低因缺少日变化观测而造

成的颗粒物来源组成的误判．Ｗａｎｇ 等［７２］利用无机元素的小时观测数据对上海某观测点 ＰＭ２．５主要成分

（离子、ＥＣＯＣ） 进行源解析，并比较了基于 ４ ｈ、６ ｈ 平均浓度的源解析结果和基于小时观测的源解析结

果，发现 ＰＭＦ 模型解析出的源组成不确定度随输入观测结果的时间分辨降低而增高．Ｙｕ 等［７１］比较了依

据无机元素小时观测和 ２３ ｈ 日均浓度数据的 ＰＭＦ 源解析结果，进一步表明高分辨数据对准确解析源组

成和源贡献的重要性．另外，在满足 ＰＭＦ 模型需求的前提下，对相同的样本数量，高时间分辨观测极大

缩短了观测周期．一方面，可针对特定事件或天气条件下的颗粒物污染利用集中高分辨观测数据进行

ＰＭＦ 源解析，服务突发污染事件的调查、评估和应对 （烟花爆竹燃放、秸秆焚烧等）．以往的源解析研究

常将污染事件中或不利天气条件下的观测值去除，降低离散值对源解析结果的影响，但忽略了特定事件

中的源分布情况［７１，７３］ ．另一方面，将短期 （数天—数周） 的高时间分辨观测结果用于 ＰＭＦ 模型可减少

因大气过程造成的源组成变化对源解析的影响．例如，气固相分配和光化学反应这两个大气过程主要受

气温和光照影响，季节变化显著．基于低时间分辨数据的源解析研究采样时间常达 １ 年以上，源解析结

果易受气固相分配和光化学反应等大气过程影响．而对高时间分辨观测，由于观测周期短，气温和光照

在数天到数周时间内的变化范围较小．因此，在观测时间分辨率不断提高的基础上，将来可对 ＰＭ２．５进行

逐月、逐日甚至逐时的源解析，降低甚至消除大气过程对源解析结果的影响．

５　 结语与展望 （Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ）
本文根据国内外有关研究，阐释了 ＰＭ２．５化学组成的空间差异、待测化学组分选择、示踪物气固相分

配和观测结果时间分辨率这 ４ 个因素对 ＰＭＦ 源解析的影响．在 ＰＭＦ 源解析研究中，应充分考虑 ＰＭ２．５组

成和来源在目标区域不同功能区的空间差异，并根据目标排放源类型选择合适的待测化学组分．
实际上，基于 ＰＭＦ 模型解析出的 ＰＭ２．５排放源在单个研究中往往不超过 １０ 种，分类较为粗糙．常见

的排放源类型主要包括燃煤、机动车排放、扬尘、重油燃烧、生物质燃烧、烹调、二次有机气溶胶、二次硫

酸 ／硝酸盐、海盐等．由于示踪物的缺乏，进一步细化的难度较高．例如，机动车排放中柴油车和汽油车各
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自的贡献较难区分，可通过 ＣＭＢ 模型利用源成分谱实现．生物源和人为源相关的二次有机气溶胶示踪

物已被识别．但不同地区由于前体物类型或分析方法的差异，不同研究中用于 ＰＭＦ 源解析的二次有机

示踪物较一次有机示踪物差异较大，且有机气溶胶的一次和二次源贡献区分存在较大不确定性．除 ＰＭＦ
模型外，还可通过最小 ＥＣ ／ ＯＣ 比值法、示踪物产率法等经验方法，或气溶胶质谱在线观测等实验方法区

分一次和二次有机气溶胶．因此， ＰＭＦ 源解析需要结合多种计算或实验方法满足特定排放源解析的

需求．
尽管已有研究在降低气固相分配对 ＰＭＦ 源解析的影响方面取得一定进展，颗粒物在大气中的各种

物理化学过程仍存在许多未知领域．高时间分辨率的在线或连续观测为大气颗粒物 ＰＭＦ 源解析提供了

新的发展空间．在缩短观测周期的同时，高时间分辨率数据的应用理论上可极大降低大气过程对 ＰＭＦ
源解析的影响．随着观测手段的不断完善，颗粒物中可在线或连续观测的组分逐渐增多，观测结果的时

间分辨率也将越来越高．在这样的前提下，ＰＭＦ 源解析结果的合理性和稳定性将获得极大提升，同时也

有利于大气颗粒物污染的健康效应估算和控制对策的制定．
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