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基于面板数据灰色面角关联模型的区域 PM2.5

健康风险相关因素识别

安艺萌1, 2，党耀国1，杨德岭3，王俊杰1†，冯　宇1, 4

(1. 南京航空航天大学 经济与管理学院，南京 211106；
 2. 贝尔法斯特女王大学 IEEE计算机科学学院，贝尔法斯特 BT9 5AH；
 3. 许昌电气职业学院 经济管理系，许昌 461002；
 4. 德蒙福特大学 计算机科学学院，莱斯特 LE1 9BH)

摘　要: 准确识别大气污染下健康风险的主要经济-社会要素, 对于环境质量管理与健康风险防控具有重要意义.

通过对长江三角洲 (YRD)城市群 PM2.5 污染进行空间相关性分析, 发现城市间 PM2.5 污染存在显著的正向空间

依赖性. 鉴于区域大气污染具有空间临近效应和时间趋势特征, 针对现有灰色关联模型未能将面板数据整体特征

与不同维度趋势特征相整合的问题, 提出面板数据灰色面角关联模型 (GDAIM), 以识别空间临近区域 PM2.5 健康

风险的主要影响因素 . 通过构建三维数据网络曲面并研究曲面夹角关系 , 构建面角差异性测度公式 , 给出

GDAIM建模过程. 以 YRD地区 PM2.5 污染“高-高”聚集区为研究对象, 运用 GDAIM梳理该区域 PM2.5 健康风

险与经济-社会因素间的关联关系. 结果表明, 颗粒物和二氧化硫排放是影响 YRD地区 PM2.5 健康风险的主要因

素, 其次是乡村人口数量和氮氧化物排放. 研究结果可为大气污染联防联控战略制定提供理论支持.
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Identification  of  regional  PM2.5 health  risk  factors  based  on  panel  data
grey dihedral angle incidence model
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Abstract: Identifying the main economic-social influencing factors of health risks of PM2.5 pollution is significant for
the development of environmental quality management and health risk prevention. Through spatial correlation analysis
of  PM2.5  pollution  in  the  Yangtze  River  Delta  (YRD)  region,  significant  positive  spatial  dependence  of  PM2.5
pollution  is  observed.  Given  the  spatial  proximity  and  temporal  trend  effects  of  regional  air  pollution,  and  the
limitations of the existing grey incidence models in integrating different dimensions trend characteristics of panel data,
this paper proposes a grey dihedral angle incidence model (GDAIM) to identify the main influencing factors of regional
PM2.5 pollution health risk. By constructing the three-dimensional data matrix network structures and studying the angle
relationship  between  two  network  planes,  a  difference-measure  method  is  developed,  and  the  modeling  steps  of  the
GDAIM are given. Focusing on the ‘high-high’ clustering area of PM2.5 pollution in the YRD, the GDAIM is used to
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examine the association between PM2.5 health risk and the economic-social factors. Results show that particulate matter
and  sulfur  dioxide  emissions  are  the  main  factors,  followed  by  rural  population  and  nitrogen  oxide  emissions.  The
findings can provide theoretical support for joint prevention and control of air pollution.
Keywords: panel  data；grey incidence analysis；PM2.5 pollution；health risks；spatial  correlation；Yangtze River
Delta

 

0    引　言

大气污染是人类健康的主要威胁之一, 长期暴

露于 PM2.5 大气污染会对人体健康产生有害影响
[1]. 已

有大量学者利用流行病学和统计学等方法, 对 PM2.5

污染带来的经济损失与健康风险进行了量化和评估.
例如,文献 [2]利用离线分析方法, 调查了省级城市

的颗粒物来源. 文献 [3]通过离子色谱法和电感耦合

法, 研究了 PM2.5 中水溶性离子和金属元素对血常规

参数的影响. 文献 [4]运用一般均衡性模型对 PM2.5 污

染的健康经济效益进行了评估. 现有 PM2.5 健康风险

的研究大多基于病理学与统计分析视角, 探究污染

物对人体的致病机理, 从管理学视角识别区域 PM2.5

污染下人群健康风险的经济和社会影响因素的研究

较少. 同时, 考虑到城市尺度的卫生健康登记系统近

年来才逐步完善, 并且经济与社会数据往往为年度

和季度数据, 样本量较小, 因此在研究大气污染与健

康风险关系时存在信息结构不完整、数据信息不充

分等问题. 灰色系统理论以有限信息源的不确定性

问题为研究对象, 通过挖掘已有信息, 实现对系统的

运行规律进行正确地描述和控制.
灰色关联模型 (GIMs)是灰色系统理论的重要

分支, 是运用关联系数测度因素变量与系统特征变

量之间关联程度的一种因素分析方法
[5]. GIMs已广

泛应用于驱动要素识别
[6-7]
、排序研究

[8]
、聚类分析

[9]

和多目标优化
[10]

等领域中. 从建模数据类型来看,
GIMs的研究对象从时间序列扩展到面板数据. 就建

模机制而言, GIMs构建的关键之一是如何测度两个

研究对象之间的差异性特征.
在测度两面板数据差异性特征时, 一种思路是

将面板数据从时间维和截面维进行拆分, 分别测度

两面板数据两个维度的差异性, 再将二者进行组合.
刘震等

[11]
将面板数据网格拆分为时间维和截面维的

线段, 利用线段在空间中的斜率差值, 构建了灰色网

格关联系数. 崔立志等
[12]

从截面纬衡量指标发展速

度差异性, 从时间维衡量了增速差异性, 构建了面板

数据矩阵相似关联模型. 罗党等
[13]

分别利用斜率差

和均值之比构建了时间维横向关联度和截面维纵向

关联度, 通过权重将二者组合构建了灰色 B型关联

模型 (BGIM). Sun等[14]
利用向量夹角测度时间维趋

势相似度, 利用数据增量和空间距离测度截面维相

似程度, 通过加权得到综合关联度. 党耀国等
[15]

在时

间维量化指标的横向发展特征, 在对象维量化指标

的纵向振荡特征 , 构建了灰色向量模关联模型

(GVMIM). 上述 GIMs均存在“维度剥离”问题, 即
先将面板数据按照不同维度进行拆分, 分别计算时

间维和截面维两类关联度, 然后通过设置偏好权重

将二者加权求和. 这种方法在识别两个面板数据两

个维度的相似性特征时是依次进行的, 即先测度一

个维度的相似性特征, 再测度另一个维度的相似性

特征, 导致在测度时间维相似性时忽略了截面维相

似性, 反之亦然, 面板数据整体特征被忽略.
另一种思路是直接比较两个面板数据的形状特

征, 从整体视角分析两面板数据的相关关系. 张可等
[16]

将两个面板数据的相似度转化为两个曲面形状的接

近程度, 利用两面板数据曲顶柱体体积的差值, 构建

了扩展灰色绝对关联模型 (EGAIM). 吴鸿华等
[17]

利

用两面板数据的四面体有向体积的差值, 构建了灰

色四面体网格关联模型 (TGIM). 从面板数据的整体

特征出发, 可以较为清晰地描述单个面板数据的几

何特征, 但上述 GIMs在识别两个面板数据结构特

征时是非同步的, 忽略了两个面板数据在某一时间

段内的发展趋势差异性. 综合上述分析, 由于面板数

据同时蕴含截面纬度和时间维度的特征, 在构建面

板数据关联分析模型时, 如何充分利用面板数据两

个维度的信息, 在不丢失时间趋势特征的前提下, 将
面板数据两个维度的特征相整合, 而非简单地线性

加权处理, 还有待进一步研究.

∆E

∆E

Tobler第一地理定律
[18]

表明, 临近区域的变量

值之间往往存在一定的相关性, 距离越近空间相关

性越强. 受气流传播
[19]

和空间溢出效应
[20]

影响, 城
市群大气污染存在着显著的空间相关性. 城市群由

许多在经济和社会上密切相关的行政单位组成, 某
城市由大气污染引发的健康风险不仅受到当地生产

活动和环境法规等的影响, 还受到来自临近城市的

影响. 因此, 在识别区域 PM2.5 健康风险 ( )影响

因素的研究中, 在考虑相关因素与 时间趋势相

似性特征的同时, 还要考虑临近城市间空间相关性

的时间趋势特征. 鉴于此, 本文为研究长江三角洲
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(YRD)地区城市群 PM2.5 污染健康风险的影响因素,
构建基于三维数据矩阵的灰色面角关联模型 (GDAIM).
该模型同步整合了面板数据在截面维度的相关性特

征和时间维度的趋势特征, 通过构建三维数据矩阵

并利用其在几何坐标系中的平面性质以及位置关系,
构建灰色面角差异性测度, 为多变量复杂系统的关

联分析问题提供一种新的思路.
不同于现有模型, GDAIM利用同一个差异性测

度整合了两面板数据在两个维度的差异性特征, 即
对截面维度和时间维度的差异性测度是同步进行的,
而非单独测度再进行加和, 解决了现有面板数据综

合 GIMs中“维度剥离”的问题. 此外, GDAIM在比

较两面板数据形状特征的同时, 不仅考察了时间维

的变化特征, 还考察了截面维相关性的发展特征, 解
决了现有面板数据 GIMs中因注重考察面板数据形

状相似性而忽略面板数据两维度趋势特征的问题.
本文在 PM2.5 健康风险的流行病学研究基础上, 利
用 GDAIM模型对 YRD地区的 PM2.5 健康风险与经

济社会因素进行相关性分析, 以期从管理学视角识

别影响 YRD地区 PM2.5 污染下健康风险的相关因

素. 

1    三维数据网络曲面构建

w m

n s(s =

1, 2, . . . , w) l(l = 1, 2, . . . ,m)

t(t = 1, 2, . . . , n) xs(l, t)

定义 1　设系统中有 个观测指标、 个观测对

象和 个离散的连续观测时刻点 , 记指标

的第 个观测对象在时

刻 处的观测值为 , 则称

Xs(l, t) =


xs(1, 1) xs(1, 2) . . . xs(1, n)

xs(2, 1) xs(2, 2) . . . xs(2, n)
...

...
. . .

...
xs(m, 1) xs(m, 2) . . . xs(m,n)


s为指标 的面板数据; 称

X(l, t, xs) =
(1, 1, xs(1, 1)) . . . (1, n, xs(1, n))

(2, 1, xs(2, 1)) . . . (2, n, xs(2, n))
...

...
...

(m, 1, xs(m, 1)) . . . (m,n, xs(m,n))


Xs(l, t)为 的三维数据矩阵.

X(l, t, xs) Xs(l, t)

m× n xs(l, t) m× n

(l, t, xs(l, t))

X(l, t, xs)

S1(l, t, xs(l, t)) S2(l, t+ 1, xs(l, t+ 1))

S3(l + 1, t, xs(l + 1, t))S4(l + 1, t+ 1, xs(l + 1, t+

三维数据矩阵 将面板数据 中

个观测值 投影为三维空间中的

个散点 . 三维数据矩阵可为面板数据关

联模型的构建提供便利, 基于解析几何理论明晰建

模机理. 如图 1所示, 在 (蓝色)中选取临

近的 4个点 ,  ,
, 

1)) t = 1, 2, . . . , n− 1 l = 1, 2, . . . ,m− 1

S1, S2, S3 Fs(l, t) S2, S3, S4

F ′
s(l, t)

,  ,   . 其中:
可确定唯一平面   ;  确定

唯一平面 .
X(l, t, xs)

Fs(l, t) {S1(l, t, xs(l, t)), S2(l, t+ 1, xs(l, t+ 1)),

S3(l + 1, t, xs(l + 1, t))} F ′
s(l, t)

{S2(l, t+ 1, xs(l, t+ 1)), S3(l + 1, t, xs(l + 1, t))

S4(l + 1, t+ 1, xs(l + 1, t+ 1))

定义 2　在三维数据矩阵 中 , 平面

由

三点确定 , 平面 由

,
三点确定, 称

Gs = {Gs(l, t) = ∠(Fs(l, t), F
′
s(l, t)) | l = 1, 2, . . . ,

m− 1, t = 1, 2, . . . , n− 1} (1)

X(l, t, xs) Gs(l, t)

Elt = {(x, y, z) |x ∈ [t, t+ 1], y ∈ [l, l + 1]}
P1 P4 P2P3

X(l, t, xs) (m− 1)× (n− 1)

Gs(l, t) Gs(l, t)

Fs(l, t) P1 F ′
s(l, t) P4

为 的三维数据网络曲面. 其中:  为

区域  内
的网络单元, 可视为由点 、 和直线 组成的

二面角;  可视为由 个网

络单元 组成的网络曲面 . 二面角 由

过 的半平面和 过 的半平面组成.
由于平面与其半平面几何方程相同, 不特别对二者

区分. 式 (1)给出了三维数据网络结构的几何表示形

式. 

2    基于三维数据矩阵的灰色面角关联模型 

2.1    模型构建

{Ol | l = 1, 2, . . . ,m} {I0, I1, . . . ,
Iw} I0 Is(s = 1, 2, . . . ,

w) X(l, t, x0)

X(l, t, xs) Gs

S1, S2, S3, S4 Gs(l, t) = ∠(Fs(l,

t), F ′
s(l, t)) G0

P1(l, t, x0(l, t)), P2(l, t+ 1, x0(l, t+ 1)), P3(l+

1, t, x0(l + 1, t)) P4(l + 1, t+ 1, x0(l + 1, t+ 1))

G0(l, t) = ∠(F0(l, t), F
′
0(l, t))

设 为对象集, 
为指标集, 其中 为特征指标, 
为因素指标, 其三维数据矩阵分别为

和 . 如定义 2所述, 在网络曲面 中 (蓝色),
存在 组成曲面单元

. 同理,在网络曲面 (红色)中, 存在临近

4点
, 组

成的曲面单元     , 如图 1
所示.

I0
−−→
P1P2 Ol [t, t+ 1]

−−→
P1P3 Ol Ol+1 t

对于指标 ,  为对象 在 内的时

间发展趋势;  蕴含了对象 与 在 时刻的

 

ns

S1

S3

S2 S4

P1 P2

P3

P4

ns

n0

n0′

F (l,t)s

F (l,t)s

F (l,t)0 F (l,t)0t-1
t

t+1 1
1+1

1+2

X(1,t,x )0

时间

X(1,t,x )s

对象

观
察

值

′

I0 Is Elt图1    指标 和 在区域 内的平面法向量
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Is
−−→
P1P2 ∥

−−→
S1S2

[t, t+ 1] Ol I0 Is
−−→
P1P3 ∥

−−→
S1S3 t

I0 Is Ol Ol+1

−−→
P1P3 ∥

−−→
S1S3

−−→
P2P4 ∥

−−→
S2S4

Ol Ol+1 I0 Is

O1 O2

O1

O2 O1

O2 Is O1

O2

O1 O2 I0

O1 O2 Is I0

F0(l, t)∥Fs(l, t) F ′
0(l, t)

∥F ′
s(l, t) I0 Is

{P1, P2, P3, P4, S1,

S2, S3, S4}
F0(l, t) Fs(l, t) F ′

0(l, t) F ′
s(l, t)

相关关系. 结合指标 进行分析, 若 , 则

认为 时段内, 在指标 和 上表现出相同

的时间变化趋势; 若 , 则认为 时刻, 在

指标 和 两个方面, 与 具有相同的相关关

系 . 特别地 , 若 且 , 则认为

对象 与 在指标 和 上表现出相同的相关关

系, 且这种相关关系不随时间的推移发生变化. 这一

特征对于临近区域大气污染健康风险相关因素的识

别是必要的. 若 与 为两临近城市, 则考虑到污

染物的扩散和溢出效应, 区域 污染物浓度增加会

影响临近区域 的污染物浓度, 将此现象视为 与

在大气污染 上呈现的相关关系; 同时,  区域

健康风险增加, 临近城市 的健康风险也发生变化,
将此现象视为 、 在健康风险指标 上呈现的相

关关系; 临近城市 与 在 和 上表现出的相关

关系均与空间临近效应有关, 且在稳定系统中持续

存在. 这种情况下可以得到 且

, 此时认为指标 和 在时间和对象两个维

度上均表现出较强的相关性. 当

中任意一点发生变化, 这种强相关性会被

破坏, 与 或 与 的空间位

置关系由平行变为相交.
F0(l, t), Fs(l, t), F

′
0(l, t), F

′
s(l, t)

X(l, t, x0) X(l, t, xs)

Elt

因此, 可利用 之

间的位置关系, 测度 和 在区域

内的差异性. 这样不仅能够通过向量关系来反映

面板数据在各个维度上的趋势相似性特征, 而且可

以通过网络曲面的几何形态, 直观地表现面板数据

的整体相似性特征. 如何利用网络曲面的空间几何

特征, 从整体视角构建差异性测度是本研究的关键.
X(l, t, x0) X(l, t, xs)

I0 Is G0(l, t) =

∠
(
F0(l, t), F

′
0(l, t)

)
Gs(l, t) = ∠(Fs(l, t), F

′
s(l, t))

X(l, t, x0) X(l, t, xs) Elt

F0(l, t) Fs(l, t) F ′
0(l, t) F ′

s(l, t)
−→n0

−→ns
−→n0

′ −→ns
′ −→n0

−→ns

θ −→n0
′ −→ns

′ θ′

定理 1　设 和 分别为特征

指标 和因素指标 的三维数据矩阵 ,   

和

分别为 和 在区域 内的行为

曲面单元. 取平面 、 、 和

的法向量分别记为 、 、 和 , 则 与 向量

夹角 , 以及 与 向量夹角 满足如下等式:

cos θ = cos ⟨−→n0,
−→ns⟩ =

A0 ·As +B0 ·Bs + C0 · Cs√
A2

0 +B2
0 + C2

0

√
A2

s +B2
s + C2

s

; (2)

cos θ′ = cos ⟨−→n0
′,−→ns

′⟩ =
A′

0 ·A′
s +B′

0 ·B′
s + C ′

0 · C ′
s√

A′2
0 +B′2

0 + C ′2
0

√
A′2

s +B′2
s + C ′2

s

. (3)

其中



A0 = x0(l + 1, t)− x0(l, t),

B0 = x0(l, t+ 1)− x0(l, t),

As = xs(l + 1, t)− xs(l, t),

Bs = xs(l, t+ 1)− xs(l, t),

C0 = Cs = −1;

(4)



A′
0 = x0(l, t+ 1)− x0(l + 1, t+ 1),

B′
0 = x0(l + 1, t)− x0(l + 1, t+ 1),

A′
s = xs(l, t+ 1)− xs(l + 1, t+ 1),

B′
s = xs(l + 1, t)− xs(l + 1, t+ 1),

C ′
0 = C ′

s = −1.

(5)

G0(l, t) Gs(l, t) X(l, t, x0)

X(l, t, xs) Elt cos ⟨−→n0,
−→ns⟩ cos ⟨−→n0

′,−→ns
′⟩

定义 3　设 和 分别为

和 在区域 内的行为曲面单元, 
和 如定理 1所述, 记

d0s(l, t) = sgn0s(l, t) · cos ⟨−→n0,
−→ns⟩ . (6)

sgn0s(l, t) =

{
1, (

−−→
P1H · −→n0)(

−−→
P1H · −→ns) ⩾ 0;

− 1, (
−−→
P1H · −→n0)(

−−→
P1H · −→ns) < 0.

(7)

d′
0s(l, t) = sgn′

0s(l, t) · cos ⟨−→n0
′,−→ns

′⟩ . (8)

sgn′
0s(l, t) =

{
1, (

−−→
P4H · −→n0

′)(
−−→
P4H · −→ns

′) ⩾ 0;

− 1, (
−−→
P4H · −→n0

′)(
−−→
P4H · −→ns

′) < 0.
(9)

H
(
l +

1

2
, t+

1

2
,
1

2
(xs(l, t+ 1) + xs(l + 1, t))

)
S2(l, t+ 1, xs(l, t+ 1)) S3(l + 1, t, xs(l + 1, t))

d0s(l, t) F0(l, t) Fs(l, t)

d′
0s(l, t) F ′

0(l, t) F ′
s(l, t)

d0s(l, t) d′
0s(l, t)

其中:

为 与

的中点; 称 为平面 与 的面角差

异性测度;  为 与 的面角差异性

测度;  和 统称为面角差异性测度.
P1 F0(l, t) S1

Fs(l, t) α

d0s(l, t) α d0s(l, t) = cosα

d′
0s(l, t) = cosα′ α′ P4

F ′
0(l, t) S4 F ′

s(l, t)

Elt α α′ G0(l, t)

Gs(l, t) d0s(l, t) d′
0s(l, t)

α = α′ = 0 F0(l, t)∥Fs(l, t) F ′
0(l, t)∥F ′

s(l, t)

G0(l, t) Gs(l, t)

d0s(l, t) = d′
0s(l, t) = 1

将由过点 的半平面 与过点 的半平

面 组成的二面角记为 , 则定义 3中面角差

异性测度 为 的余弦值, 即 ;
同理可记 ,  为由过点 的半平面

与过点 的半平面 组成的二面角. 在
区域 内 ,  与 越小 , 行为曲面单元 与

越相似,  与 越大; 特别地, 当
时,  , 且 ,

此时行为曲面单元 与 的几何特征完

全相同,  .
d0s(l, t) = cosα θ −→n0

−→ns

d′
0s(l, t) = cosα′ θ′ −→n0

′ −→ns
′

α, α′ ∈ [0, π)

推论 1　记 ,  为向量 与 的

夹角 ;  ,  为向量 与 的夹角 ,
, 则有:

−−→
P1H · −→n0

−−→
P1H · −→ns α = θ1) 当 与 同号时,  ;

−−→
P1H · −→n0

−−→
P1H · −→ns α = π− θ2) 当 与  异号时,  ;

−−→
P4H · −→n0

′ −−→
P4H · −→ns

′ α′ = θ′3) 当 与 同号时,  ;
−−→
P4H · −→n0

′ −−→
P4H · −→ns

′ α′ = π− θ′.4) 当 与 异号时, 
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d0s(l, t)

cos ⟨−→n0,
−→ns⟩ = cos θ

θ

α

α θ

sgn0s(l, t)

α θ

在式 (6)中, 差异性测度 由两部分组成.
一部分是 , 为两平面法向量夹角

的余弦值. 由于两平面的二面角与法向量夹角存在

相等或互补两种情形 (如推论 1所述), 为了得到 的

余弦值, 需要对二面角 与法向量夹角 的关系进行

判定. 另一部分通过引入符号函数 , 给出判

定二面角 与向量夹角 相等或互补的条件:
(
−−→
P1H · −→n0)(

−−→
P1H · −→ns) ⩾ 0 α θ

cosα = cos θ

当 时 ,  与 相等 , 有

;
(
−−→
P1H · −→n0)(

−−→
P1H · −→ns) < 0 α θ

cosα = − cos θ

当 时 ,  与 互补 , 有

.
d0s(l, t) d′

0s(l, t)

ε0s(l, t) X(l, t, x0) X(l, t, xs)

Elt

定义 4　设 和 为定义 3所述面

角差异性测度, 称 为 和

在区域 内的灰色面角关联系数, 其中

ε0s(l, t) =
1

4
[1 + d0s(l, t)] +

1

4
[1 + d′

0s(l, t)]. (10)

α, α′ ∈ [0, π) ε0s(l, t) ∈ (0, 1]

α α′ ε0s(l, t)

由于 , 易知 , 且当

和 越大时, 关联系数 越小.
X(l, t, x0) X(l, t, xs)

I0 Is ε0s(l, t)

定义 5　设 和 分别为特征

指标 和因素指标 的三维数据矩阵,  为定

义 4所述灰色面角关联系数, 记

γ0s =
1

(m− 1)(n− 1)

m−1∑
l=1

n−1∑
t=1

ε0s(l, t), (11)

γ0s X(l, t, x0) X(l, t, xs)称 为 和 的灰色面角关联度. 

2.2    模型性质

0 < γ0s ⩽ 1 X(l, t, x0) = X(l,

t, xs) γ0s = 1 γ0s = γs0

性质 1　基于三维数据矩阵的灰色面角关联度

满足: 1) 规范性,  , 当 
时, 有 ; 2) 对称性,  .

Xi(l, t), i ∈ {0, s, f}
X(l, t, xi) Xi(l, t)

Yi(l, t) Yi(l, t) = Xi(l, t) + µ,

µ = const Y (l, t, yi) X(l, t,

xs) X(l, t, xf) X(l, t, x0)

γ0s γ0f Y (l, t, ys) Y (l, t, yf) Y (l, t, y0)

γ0∗s∗ γ0∗f∗ ∀µ

性质 2　设面板数据 及其

三维数据矩阵 如定义 1所示.  经平

移变换得到面板数据 , 
, 其三维数据矩阵为 . 设

、 与 的灰色面角关联度分别

为 和 ,  、 与   的灰

色面角关联度分别为 和 , 则对 有

γ0s > γ0f =⇒ γ0∗s∗ > γ0∗f∗ . (12)
 

2.3    建模步骤

GDAIM模型建模步骤总结如下:

N m n

{O1, O2, . . . , Om}
{T1, T2, . . . , Tn} {I0, I1, I2, . . . , Iw} I0

Is(s = 1, 2, . . . , w)

step 1: 确定对象集合、指标集合、时间集合. 选
定复杂系统中 个观测指标、 个观测对象和 个

观测时刻点, 构建对象集 , 时间集

, 指标集 . 选取

为特征指标,  为其影响因素指标.
step 2: 形成三维数据矩阵. 根据定义 1构建观

X = {X(l, t, xs) | s =
1, 2, . . . , w, l = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n}
测指标的三维数据矩阵集合

.

X(l, t, x0) X(l, t, xs) Elt

d0s(l, t) d′
0s(l, t)

step 3:  计算差异性测度 . 根据定义 3计算

和 在区域 内的面角差异性

测度 和 .

X(l, t, x0) X(l, t, xs) Elt

ε0s(l, t) X(l, t, x0) X(l,

t, xs) γ0s

step 4: 计算关联系数和关联度. 根据定义 4计
算 和 在区域 内的灰色面角

关联系数 . 根据定义 5计算 和

的灰色面角关联度 .

Is I0

Γ = {γ0s|s = 1, 2, . . . , w}.

step 5: 得到指标面板数据的关联度序列. 重复

step 3和 step 4, 得到各影响因素指标 与特征指标 的

灰色面角关联度集合

γ01 > γ02 I2

I1 I0 I1 ≻ I2

step 6: 确定关联序. 按照关联度的大小确定各

因素指标的关联序, 进而确定特征指标的各影响因

素的主次关系. 若 , 则称与指标 相比, 指
标 与特征指标 具有较强相关性, 记为 . 

3    算例分析

{Xi|i = 0, 1, . . . , 9}
X0

{Xs|s = 1, 2, . . . , 9}

如引言所述, EGAIM[16]
和 TGIM[17]

从面板数据

的整体视角出发, 考察面板数据形状相似性特征;
BGIM[13]

和 GVMIM[15]
分别从对象维和时间维对面

板数据关联性进行测度, 再加权求和. 本文模型将面

板数据的时间维和对象维视为统一的整体进行相关

性测度 . 因此 ,本文选取 EGAIM、TGIM、BGIM和

GVMIM作为对比模型, 以研究本文模型的优势. 设
有一组面板数据为 , 其在三维空

间中的网络曲面图如图 2所示, 其中 为特征指标,
为因素指标 . 分别运用本文

GDAIM模 型 与 4个 对 比 模 型 EGAIM、 TGIM、
BGIM、GVMIM求得特征指标与各因素指标的关联

度如表 1所示.
{X1, X2, X6, X7} X0

{X3, X4, X5}
X0 {X8,

X9} X0

{γ01, γ02, γ06, γ07}
{γ08, γ08} {X1, X2, X6, X7} ≻

{X3, X4, X5} ≻ {X8, X9}
X0

由图 2可以看出: 与 的面板

结构最为相似; 面板结构波动性较大的

与 的结构相似性较小; 呈现反向趋势特征的

与 面板结构特征相差较大. 表 1中关联度显

示, 5个模型均具有较大的   和较小

的 , 且得到一致结果

. 5个模型均能有效识别

与 网络结构较为相似的因素指标.
{X3, X4, X5}

{X3, X4, X5}
I0

对于指标组 , 5个模型得到的组内

关联序结果各不相同. 从图 2可以看出:
在对象和时间两个维度的趋势特征均与 具有较大

差异, 但三者之间在两个维度上具有较高的趋势相

似性. 从关联度分辨率来看, 由于 BGIM和 GVMIM
均是从两个维度分别对面板数据的趋势相似性进行
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γ03 γ04 γ05

I0

{γ03, γ04, γ05} {X1,

X2, X6, X7}

{X4, X5} X0

X3 X0

{X3}≻{X4, X5}

测度, 没有考虑面板数据的整体特征, 与另外 3个模

型相比,  、 、 的区分度较低, 无法有效识别

3个因素指标与 在面板数据整体形状特征上的差

异性 . 从关联度数值大小来看 ,  BGIM和 GVMIM
的 数值相对较大, 接近于指标组

的关联度, 不符合经验判定结果, 可见

从整体出发分析面板数据的形状相似性特征是必要

的. 从面板数据整体特征来看,  与 具有

明显的形状差异,  与 的结构特征更具有相似

性, 因此判定 . 本文模型是 5个对

比模型中唯一得到此结论的模型. 总体来看, 本文模

型得到的关联序结果与经验判定结果更为符合, 可
有效识别面板数据在三维空间中的结构相似性特征,
且在因素指标间面板结构特征较为相似的情况下,

本文模型对因素指标的排序结果更具可靠性. 

4    区域 PM2.5 污染健康风险相关因素识别 

4.1    研究区域及其 PM2.5 污染空间效应分析

km2

YRD地区是位于长江中下游平原的一个集聚

区, 包括上海市及江苏省、浙江省、安徽省全域, 共
41座城市. YRD地区作为中国特大城市群之一, 具
有经济发展活跃、开放程度高、创新能力强等特征.
伴随着经济的快速增长, YRD地区面临着大气污染

问题
[21]. 同时 YRD地区也是中国人口最稠密的地区

之一, 人口密度为 656人/ , 由大气污染引发的人

群健康风险问题备受各界关注
[22]. 利用Moran指数

[23]

对 YRD地区 PM2.5 污染水平进行空间相关性分析,
可检验各城市 PM2.5 污染是否具有空间依赖性.

∼
p > 0.001

∼ ∼

图 3展示了 YRD地区 41市月度 Moran指数

(选用地理空间权重矩阵). 结果显示, 2016   2022
年各月份Moran指数均大于 0 ( ), 表明YRD
地区城市间具有显著的正向空间依赖性. 特别地, 每
年 1  2月、11 12月 Moran指数值较高, 城市间

具有较大的空间相关性. An等[24]
指出, YRD地区秋

冬季节较高的 PM2.5 污染浓度是由部分城市的重污

染引起的. 进一步利用各城市 PM2.5 污染浓度最大值

的均值绘制 Moran散点图以分析局域集聚特征, 如
图 4所示. 可以看到呈现“高-高”集聚类型的城市
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图2    特征指标及其因素指标三维数据网络曲面
 

表1     对比模型关联度计算结果

关联度 GDAIM EGAIM TGIM BGIM GVMIM
γ01 0.991 5 0.904 0 0.872 3 0.893 9 0.862 7
γ02 0.994 4 0.919 7 0.843 0 0.911 0 0.895 8
γ03 0.655 5 0.868 2 0.737 8 0.801 0 0.812 0
γ04 0.547 4 0.893 2 0.683 1 0.802 1 0.838 2
γ05 0.603 9 0.828 6 0.763 1 0.806 6 0.843 5
γ06 0.988 4 0.990 9 0.830 5 0.897 5 0.858 8
γ07 0.878 3 0.983 0 0.816 4 0.909 2 0.865 8
γ08 0.522 4 0.524 1 0.618 1 0.623 6 0.575 0
γ09 0.522 2 0.534 0 0.517 6 0.558 4 0.626 2
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(第 1象限)均分布于安徽和江苏两省, 包括安徽省

的淮北、宿州、亳州、蚌埠、阜阳、淮南、六安、合肥、

滁州、铜陵、马鞍山、池州、安庆、芜湖和宣城市, 江
苏省的徐州、宿迁、连云港、淮安、扬州和镇江市, 表
明两省大部分城市具有较高的 PM2.5 污染浓度, 且其

周边邻近城市的污染也较为严重. 而位于浙江省的

城市 (湖州、嘉兴、杭州、绍兴、宁 波、金华、衢州、

台州、丽水、温州、舟山)均呈现"低-低"集聚类型

(第 3象限), 说明浙江省各城市 PM2.5 污染较轻, 且
周边邻近城市污染较小.
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图3   YRD 地区 41 市 PM2.5 污染月度 Moran 指数
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图4   YRD 地区 41 市 PM2.5 污染峰值 Moran 散点图
 

基于上述分析, 在 YRD地区 PM2.5 污染的健康

风险相关研究中 , 考虑到江苏省和安徽省秋冬季

PM2.5 污染较为严重, 是危害 YRD地区人群健康的

潜在风险, 且两省 PM2.5 污染呈现出显著的空间相关

性和“高-高”集聚类型, 因此可以利用本文构建的

GDAIM模型, 该模型可整合对象纬度相关性与时间

纬度趋势相似性, 以识别与 YRD地区 PM2.5 污染健

康风险相关的经济和社会因素. 

4.2    人群健康风险评估方法

根据流行病学中污染物浓度与健康效应之间的

暴露-反应关系以及泊松回归相对危险度模型
[25], 可

估算归因于 PM2.5 污染的人群健康风险

E = E0 exp[β(c− c0)],

∆E = P (E − E0). (13)

E E0

β

其中 :  为 PM2.5 实际浓度下的健康风险 ,  为

PM2.5 参考基准浓度下的健康风险,  为暴露-反应关

c µg ·m−3 c0

µg ·m−3 P ∆E

系系数,  为 PM2.5 实际浓度 ( ),  为 PM2.5 参

考基准浓度 ( ),  为暴露人口数量,  为归

因于 PM2.5 浓度变化带来的健康风险效应变化量.

0.000 49

0.411 05 %

35 µg ·m−3 c0

∼

本文选取门诊内科就诊人次为健康风险终点,
根据优先选择本地化系数的原则, 选取文献 [25]中
暴露-反应关系系数和基准发生率分别为 和

; 选取常住人口为暴露人群; 选取 PM2.5 国

家二级浓度限值 ( )为参考基准浓度 ;

选取每年中 PM2.5 月均浓度最大值为实际浓度. 依据

式 (13)可计算出江苏省和安徽省 2016  2021年
PM2.5 污染的人群健康风险.
 

4.3    基于 GDAIM 模型的相关因素识别

考虑经济活动、人口分布以及污染物排放 3个
方面对健康风险的影响 , 本文选取地区生产总值

(GDP)、地区人均可支配收入 (PCDI)、发电量 (PG)、
第二产业增加值占比 (PASI)、城镇人口 (UP)、乡村
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2 x

∆E

2 x

人口 (RP)、人口密度 (PD)、颗粒物排放量 (PM)、二
氧化硫排放量 (SO )和氮氧化物排放量 (NO )作为

的影响因素指标. 其中: GDP是衡量地区经济活

动总量的重要指标; PCDI反映了地区居民的生活水

平和消费能力; YRD地区以江苏省、安徽省等为代

表的省份通常是电力输入省份, 工业用电量大污染

排放高; UP、RP和 PD体现了暴露人口的分布特点;
PM、SO 和 NO 是主要的污染排放指标.

∆E

≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻
≻

2 x ∆E

∆E

2 x 2

x ∆E

2 x

根据 GDAIM建模步骤可以得到 YRD地区各

因素指标与 之间的关联度, 如表 2所示. 关联序

为PM   SO  RP   NO  PASI   PD   UP  PG 
GDP   PCDI. 建模结果表明 ,  3种排放要素 PM、
SO 、NO 均与 有较大相关性. 已有大量文献研

究表明, 大气污染会对人群健康产生影响, 并与过早

死亡有关
[26]. 本文选取的特征指标为归因于 PM2.5 污

染的人群健康风险, 并且颗粒物是大气 PM2.5 污染形

成的主要原因
[27], 因此颗粒物排放与 的关联度

较大. 同时也表明本文模型在本案例中是有效的. 由
于 SO 和 NO 是 PM2.5 污染的主要前体物质

[28], SO
和 NO 与 具有一定相关性. YRD地区可加强污

染物排放末端管控政策的制定, 在重点管控颗粒物

排放的同时, 也需要关注 SO 和 NO 的排放, 以防范

大气污染物排放带来的健康风险.
 
 

表2     PM2.5 污染健康风险与其影响因素的关联度

指标
GDAIM EGAIM TGIM BGIM GVMIM
γ0s 序 γ0s 序 γ0s 序 γ0s 序 γ0s 序

GDP 0.418 9 0.500 10 0.858 3 0.309 10 0.662 10

PCDI 0.393 10 0.500 10 0.868 1 0.397 5 0.669 8

PG 0.419 8 0.500 8 0.849 6 0.362 9 0.667 9

PASI 0.559 5 0.504 5 0.759 10 0.468 1 0.695 5

UP 0.435 7 0.500 7 0.853 4 0.375 7 0.673 7

RP 0.625 3 0.531 4 0.867 2 0.468 1 0.750 2

PD 0.443 6 0.502 6 0.829 8 0.371 8 0.673 6

PM 0.845 1 0.645 3 0.849 5 0.451 3 0.734 4

2SO 0.654 2 0.818 1 0.848 7 0.396 6 0.735 3

xNO 0.585 4 0.806 2 0.820 9 0.428 4 0.762 1
 

∆E

∆E

∆E

在经济要素中, GDP、PCDI与 相关性较小,
PASI与 相关性较大. 经济增长可能会增加大气

污染的排放量, 对人群健康产生潜在风险. 但由于经

济要素本身受到多因素的影响, 例如不同产业部门

对 GDP贡献率的变化会引起经济结构的变化
[28], 经

济要素指标本身具有较大的不确定性, 所以与排放

要素相比, GDP对 的影响相对较低. 第二产业增

加值占比对 PM2.5 污染健康风险具有一定的影响, 工
业部门的增加往往会增加污染排放量, 因此 YRD地

区可通过调整经济结构, 调配各行业的污染排放份

额来管控工业排放对暴露人群产生的健康风险.
∆E

0.624 5 0.434 9

在人口要素中 , 乡村人口 RP与 的关联度

( )明显大于城镇人口 UP( ). Liu等 [29]

指出, 由于在烹饪和取暖等活动中使用非清洁燃料, 农
村地区人口的与 PM2.5 相关心血管疾病风险会更高.

基于上述分析, YRD地区 PM2.5 污染引发的人

群健康风险受到大气污染物排放和经济结构等外部

因素的影响, 需要通过政府“有形之手”进行干预.
YRD地区在制定 PM2.5 污染下健康风险防控政策

时, 一方面要加强颗粒物等大气污染物排放的管控

和治理; 另一方面可通过调整产业结构以降低污染

物排放对暴露人群产生的健康风险. 此外,乡村地区

人口所面临的 PM2.5 污染健康风险问题还需得到更

多的关注, 可进一步考虑城乡差异性, 针对性地制定

乡村地区健康风险防控政策, 降低乡村人口的暴露

水平.

x

x

利用不同时间尺度实验数据以及滚动时间窗方

法, 可对 GDAIM模型稳定性进行测试, 建模结果如

表 3所示. 在对不同时间尺度数据进行建模时, 除了

少部分指标与其排序临近指标前后位置调换之外

(例如 NO 与 PASI, GDP与 PG), 指标排序结果几乎

没有改变 . 在 3个滚动时间阶段的建模结果中 ,
PM始终是排位第 1的指标, 并且除了 NO 排序位

置发生了较大变化之外, 少部分指标仅是与临近指

标调换位置, 从总体上看, 3个时间阶段的指标排序

结果是相似的. 综上分析, GDAIM模型是稳定的, 可
用于区域大气污染健康风险影响因素的识别研究.
  

表3     GDAIM 模型稳定性测试

时间/年 指标排序结果

2016~2021 ≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM SO RP NO PASI PD UP PG GDP PCDI

2017~2021 ≻ 2≻ ≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM SO RP PASI  NO PD UP GDP PG PCDI

2018~2021 ≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM SO RP NO PASI PD UP PG GDP PCDI

2019~2021 ≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM SO RP NO PASI PD UP GDP PG PCDI

2016~2019 ≻ x≻ ≻ ≻ 2≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM NO RP PASI SO PD UP PG GDP PCDI

2017~2020 ≻ ≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM RP SO PASI NO PD PG UP GDP PCDI

2018~2021 ≻ 2≻ ≻ x≻ ≻ ≻ ≻ ≻ ≻PM SO RP NO PASI PD UP PG GDP PCDI
  

4.4    与已有模型对比分析

本节仍选取 EGAIM、TGIM、BGIM和 GVMIM
作为对比模型, 分析不同功能面板数据关联模型在

实例中的应用效果, 各模型关联度计算结果及指标

排序结果分别如表 2和表 4所示.
从关联度数值来看, TGIM、BGIM、GVMIM模

型指标关联度区分度较差, 关联度数值区间分别为
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[0.759 3, 0.867 7] [0.309 2, 0.467 9] [0.661 6,

0.761 8]

∆E

∆E

2 x

∆E

∆E 2

x ∆E

、 、

; 在 TGIM中 , 所有影响因素指标均与

具有较大的相关性. 相反,在 BGIM模型中, 所有

影响因素指标均与 有较小的相关性. 由此可见,
仅考虑面板数据的形状特征 (TGIM)或仅考虑面板

数据维度特征 (BGIM、GVMIM)不能满足邻近区域

大气污染健康风险影响因素识别的需求 ,  TGIM、
BGIM、GVMIM三种模型对 YRD地区 PM2.5 污染健

康风险的关键影响因素识别效果不佳. 从排序结果

来看, GDAIM模型和 EGAIM模型对影响因素指标

的排序较为一致, 3个排放因素指标 PM、SO 、NO
以及人口指标 RP与 相关性较高. 但对 3个排放

因素指标的排序不同, 在 GDAIM建模结果中 PM2.5

是影响 的主要因素, 而在 EGAIM模型中, SO
和 NO 排放量对 的影响要高于 PM2.5 排放量, 结
合 4.2节分析, 由于特征指标为归因于 PM2.5 污染的

人群健康风险, 因此本文模型建模结果更为可靠. 

5    结　论

本文探讨了面板数据在空间坐标系中的几何表

示方法, 构建了三维数据矩阵的空间网络结构, 并针

对其几何特征, 利用平面法向量和夹角相关理论, 构
建了面角差异性测度, 进而构建了基于三维数据的

灰色面角关联模型 GDAIM. 该模型将面板数据的时

间维和截面维视为一个整体, 从整体性视角研究两

个面板数据的发展趋势特征. 算例分析验证了本文

模型的有效性及优势, 并且本文模型对于面板数据

波动性特征的识别效果更佳 . 通过对 YRD地区

PM2.5 污染进行 Moran相关性分析, 发现 YRD地区

江苏和安徽两省的 PM2.5 污染具有显著的空间相关

性. 为同时兼顾面板数据截面维度对象间的空间相

关性以及时间维的发展趋势特征, 将 GDAIM模型

应用于识别 YRD地区 PM2.5 污染下健康风险的主

要影响因素. 结果表明颗粒物、二氧化硫和氮氧化物

的排放是 YRD地区 PM2.5 污染健康风险的主要相

关因素. 在经济因素中, 与 GDP相比, 第二产业增加

值占比对 YRD地区 PM2.5 污染健康风险的影响较

⩾ 3

大 . 在人口要素中 , 与城镇人口相比 , 乡村人口与

YRD地区 PM2.5 污染健康风险的相关性较大. 在未

来的研究中, 当研究对象数量 时, 其排列方式对

建模结果的影响尚需进一步研究. 考虑到城市间具

有地理方位等固有信息 (例如经纬度坐标), 基于研

究对象在系统中蕴含的固有信息, 面板数据中截面

维度研究对象的排序规则, 构建规则约束下的三维

数据矩阵, 以期完善面板数据建模理论.
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