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摘要：空气负离子是衡量一个地区空气清洁度的重要指标，对人体的心理和生理机能的调节发挥着重要作用。

随着森林生态旅游的兴起，空气负离子的发生过程及影响机制已成为研究热点。本研究基于华北低丘山地森

林植被主要生长季的气象数据和栓皮栎人工林空气负离子浓度观测资料，利用机器学习中随机森林模型从非

线性角度全面分析确定影响空气负离子浓度变化的重要环境因子，通过独立样本对构建的随机森林模型进行

模拟和检验，确定模型的预测精度，同时筛选出对空气负离子影响程度最大的环境因子。结果表明：随机森

林模型在分析环境因子对空气负离子影响方面具有较高的精度以及较好的拟合效果，通过对模型的拟合值与

实测值进行验证，均方根误差（RMSE）为 59.349，决定系数 R2 达到了 0.887。同时利用独立样本数据对随

机森林模型进行十折交叉验证，决定系数 R2 均达到了 0.904 以上，且均方误差（RMSE）较小，为 24.851。

此外，模型筛选出影响空气负离子的主要因素，按重要性排序依次为颗粒物 PM2.5（48.037）、饱和水汽压差

（46.169）、土壤湿度（43.984）、风速（43.779）、紫外辐射（41.130）、土壤温度（40.107）、总辐射（36.838）、

大气压力（34.532），其中对模型重要性贡献相对较高的 3 个变量分别为颗粒物 PM2.5、饱和水汽压差和风速，

它们对空气负离子的影响起决定性作用。因此，随机森林模型适合分析环境因子对空气负离子影响，且拟合

效果精度高，稳定性强。 
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Abstract: Negative air ion(NAI) is an essential indicator for measuring the air cleanliness of a given area, which 

plays an important role in promoting the psychological and physiological functions of the human body. With the 

development of forest eco-tourism, NAI has attracted substantial attention, while research on NAI has become 

increasingly active, especially for the topics of the occurrence process and impact mechanism of NAI in related 

                             
* 收稿日期：2020−10−25 
 基金项目：中央级公益性科研院所基本科研业务费专项资金项目（CAFYBB2018ZA002） 
** 通讯作者：张劲松，研究员，研究方向为林业气象，E-mail：zhangjs@caf.ac.cn 
 第一作者联系方式：施光耀，E-mail：shiguangyao01@163.com 



第 5 期 施光耀等：基于随机森林方法分析环境因子对空气负离子的影响 ·391·

fields. Based on meteorological data and observation data of NAI during the main growing season of Quercus 
variabilis BI. plantation in the hilly area of North China, the random forest model in machine learning was used to 

analyze the environmental factors that affected NAI concentration changes from a non-linear view, and independent 

samples were used to simulate the random forest model to determine the prediction accuracy of the model. The 

estimation model of NAI was established for revealing the response mechanism and predicting the response pattern 

of NAI to environmental factors for further research. Results showed that the random forest model had higher 

accuracy and better fitting effect in analyzing the impact of environmental factors on NAI, and by verifying the fitted 

and measured values of the model, the root mean square error(RMSE) was 59.349, and the coefficient of 

determination R2 reached 0.887. While using independent test data to 10-fold cross-validation of the random forest 

model, the average R2 was above 0.904 and the root mean square error(RMSE) was small at 24.851. In addition, the 

model screened out that the main factors affecting NAI were particulate matter PM2.5(48.037), vapor pressure 

deficit(46.169), soil moisture(43.984), wind speed(43.779), ultraviolet radiation(41.130), soil temperature(40.107), 

direct radiation(36.838) and atmospheric pressure(34.532) sorted by importance scores. Among them, the three 

variables contributed relatively high importance to the model were particulate matter PM2.5, vapor pressure deficit 

and wind speed, which prove that they play a decisive role in the variations of NAI. Therefore, the random forest 

model is better to simulate the NAI with high accuracy and strong stability. 

Key words: Negative air ion; Environment factor; Machine learning; Random forest model; Quercus variabilis BI. 
 
空气负离子（Negative air ion, NAI）是指获得多

余电子的带负电荷的空气离子，因空气中氧分子化

学性质活泼优先获得电子，故也称为负氧离子，广

泛分布于自然环境中，如森林和湿地[1−2]。NAI 是森

林有效清除空气中有机污染物、提升空气质量的重

要载体[1]，已成为衡量一个地区空气清洁度的重要指

标之一[2]，同时具有多种抗菌作用和生物学效应，对

人体的心理和生理机能具有重要的促进作用[3−4]，被

誉为“空气维生素”[5]。 

近年来，随着森林生态旅游的兴起，NAI 备受

关注，对 NAI 的研究也越来越活跃[1,6−7]，NAI 发生

过程及影响机制已成为生物气象、森林生态和森林

康养等相关领域共同关注的研究热点[8]。空气负离子

复杂多变，受多种环境因子的共同制约，气候条件、

森林覆盖率、大气流动、微粒吸附和自然地理条件

等，都会影响 NAI 的浓度[9]。总的来说，自然界中

NAI 的来源及影响因素可归纳为物理、生物两大类，

物理类指闪电、雷暴、雪暴、风暴、火山爆发的放

电现象以及雨水的分解等[10−11]；生物类指森林中树

冠、枝叶的尖端放电以及绿色植物光合作用中的光

电效应等[12−16]。环境因子是影响 NAI 的重要因素，

既是物理类，也是生物类的影响因素，前者涉及空

气中 NAI 的扩散和电离以及与颗粒物的作用，后者

通过改变小气候间接影响植被的生理过程，进而影

响 NAI。然而，目前环境因子对 NAI 的影响是促进

或抑制以及主导环境因子是什么，已有的研究结果

无法给出统一的定论[17−18]，有的甚至出现了相互矛

盾的结论[18−20]。例如，Goldstein 等[21−22]研究表明，

潮湿空气中的超氧化物可以产生低浓度过氧化氢

（H2O2），其分解产物中的 OH−是 NAI 的重要组成部

分，从而有助于 NAI 产生；Fujioka 等[23]研究表明

NAI 的迁移率随湿度的增加而降低，空气湿度的增

加不利于 NAI 的产生；而黄世成等[24]研究发现空气

湿度与 NAI 的关系在不同条件下不尽相同；张双全

等[20]研究表明 NAI 年变化与温度和湿度均无相关

性。此外，由于 NAI 在空气中滞留时间短且产生和

消亡过程复杂，受多种环境因子的共同制约，空气

中 NAI 波动大且表现出很强的可变性，致使有关环

境因子与 NAI 关系的研究结论存在着诸多不确定

性 [13,18−19]。因此，采用传统统计学方法可能难以

全面分析环境因子的共线性以及复杂的非线性关

系 [25−27]。此外，由于长时间序列的数据资料堆砌，

数据的冗杂、缺失和异常以及计算分析条件的限制，

使得环境因素对 NAI 的影响程度、气象要素对 NAI

的贡献大小等问题存在争议。 

因此，本研究依托黄河小浪底森林生态系统国

家定位观测研究站，以华北低丘山地栓皮栎（Quercus 
variabilis BI.）人工林为试验对象，在 2018 年和 2019
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年的 6−9 月定位观测获取 NAI 及微气象参数。通过

应用机器学习中随机森林（Random Forest, RF）[28]

的方法筛选出影响 NAI 浓度变化的重要环境因子，

确定随机森林模型在提取影响 NAI 变化的敏感因子

中的潜在适用性，构建随机森林估算模型，提出并

讨论所选变量的重要程度和模型的预测准确性，并

对相关结果进行验证，旨在为进一步深入研究揭示

NAI 对环境要素变化的响应机制、预测 NAI 变化提

供工作基础。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于黄河小浪底森林生态系统国家定位

观测研究站（35°01'45''N，112°28'08''E，海拔高度

410m），站点面积约 7210hm2。该地区属暖温带大陆

季风气候，年平均气温 12.4℃，全年日照时数为

2367.7h，年平均降水量 641.7mm，年蒸发量为

1400mm，无霜期 220～230d，0℃以上年平均有效积

温为 5282℃·d，10℃以上年均积温达 4847℃·d，植

物生长期为 210～220d。受季风气候的影响，降水季

节性分配不均匀，6−9 月平均降水量为 438.0mm，占

全年的 68.3%。土壤成分主要为棕壤和石灰岩风化母

质淋溶性褐土，土壤结构不良，土壤中石砾含量大，

平均土壤深度为 50cm，pH 值为 7.7～8.5，春季经常

发生季节性干旱，夏季有暴雨时易受侵蚀。研究区

域主要树种为栓皮栎，平均株高为 8m，林分密度为

998 棵·hm−2，郁闭度为 0.75，造林时间为 1972 年。 

1.2  观测内容及方法 

空气负离子的观测采用 RR-9411A 型空气负离

子自动监测仪（中国）， NAI 测量范围 0 ～

1.2×107ion·cm−3，迁移率≥0.4cm2·V−1·S−1，测量精度

≤±10%，采集频率为 1s·次−1，存储周期为 5min，

仪器安装在研究区域的栓皮栎人工林中，安装高度

垂直地面 1.8m 且无遮挡物，观测时间为 2018 年和

2019 年的 6−9 月。此外，利用便携式标准气象站同

步观测此区域林冠下方空气温湿度、风速、大气压、

太阳辐射、土壤温湿度以及颗粒物浓度等 11 个气象

要素，上述监测指标均通过 CR1000 型采集器（美国）

进行存储，通过 DTU900C 型 GPRS 远程传输模块实

现数据实时快速传输并自动上传存储至服务器，具

体变量类型详见表 1。 

由于饱和水汽压差（VPD）是表现空气温湿度

的一个综合指标，相比于气温和相对湿度更具有代

表性，因此，利用 Smith[22]经验公式计算 VPD，用

于研究空气温湿度对 NAI 的影响，其计算式为 
17.27 Ta

Ta 237.3VPD 0.61078 1 RH e


   （ ）  （1） 

式中，Ta 为气温（℃）；RH 为空气相对湿度，

取值（0，1），无量纲。 

1.3  数据处理与分析 

1.3.1  数据筛选 

利用 R 语言对空气负离子数据进行初步筛选，

筛选过程如下，（1）对时间序列进行筛选，排除因 
 

表 1  试验观测的环境因子变量类型 

Table 1  Types of environmental factor variables observed in the experiment 

变量名 

Variable name 

测量范围

Measuring range 

精度

Precision 

离地高度 

Height from ground 

型号 

Model 

产地 

Region 

温度 Temperature ambient(Ta) −80～60℃ ±0.12℃ 1.8m HMP155 芬兰 Finland 

相对湿度 Relative humidity(Rh) 0～100% ±1PP 1.8m HMP155 芬兰 Finland 

风速 Wind speed(Ws) 0～60m·s−1 ±2% 1.8m WindSonic 英国 Britain 

大气压 Atmospheric pressure(AP) 600～1100hPa ±1hPa 1.8m AV-410BP 美国 USA 

光合有效辐射 Photosynthetically active radiation(PAR) 400～700nm ±5% 2m LI-190SB 美国 USA 

总辐射 Direct radiation(Dr) 400～1100nm ±2% 2m LI200X 美国 USA 

紫外辐射 Ultraviolet radiation(UV) 210～380nm ±2% 2m TUVR 美国 USA 

净辐射 Net radiation(Rn) 300～2800nm ±1% 2m CNR4 荷兰 Netherlands

土壤湿度 Soil moisture(Ms) 0～100% ±1PP −0.2m AV-EC5 美国 USA 

土壤温度 Soil temperature(Ts) −45～65℃ ±0.2℃ −0.2m AV-10T 美国 USA 

颗粒物 Particulate matter(PM2.5) 1～1000μg·m−3 ±1% 1.8m RR-9421 中国 China 

注：精度一列中 PP 为“百分点”。 

Note: PP in the precision means percent point. 
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设备存储中断、故障引起的时间序列不连续以及异

常数据；（2）将每个数值与其前后的值进行对比，

若该值小于前后一数值的 3 倍或 1/3，舍弃并记录为

NA；（3）将连续 6 个或以上的相同数据值判定为异

常值，记录为 NA；（4）对小于 10 的数值进行差值

计算，以前后 2 个数据取均值并取整，记录为该时

刻插值后的数值；（5）赋值后再次筛选，将仍小于

10 的数值剔除，记录为 NA，输出所有有效数据；而

对气象因子的筛选只进行前两部分的筛选，剔除异

常值。试验期间共收集 34000 组完整数据，剔除异

常值后选取有效数据约 30000 组进行分析。 

1.3.2  随机森林模型的建立与分析 

1.3.2.1  随机森林模型简介 

随机森林模型是一种通过聚集大量决策树来提

高预测准确性的组合模型，该模型可用于处理非线

性关系、分类、回归、高阶相关、评估变量的重要

性以及插值丢失的数据等[29]。已有研究表明随机森

林在筛选一些复杂多变的因素干扰方面具有准确的

预测能力[30−32]，该方法已应用于生态学研究，显示

了高精度和预测建模变量间复杂相互作用的能力。

首先，对训练数据利用自助抽样形成 N 个样本；其

次，对每个样本分别建立回归树模型，每一回归树

都是由部分独立样本生成；最后，以 N 个回归树模

型结果的平均值来确定因变量的预测值。此外，该

模型要求每个二叉分裂点仅考虑预测变量的一个子

集，从而使得弱相关性变量获得更多参与回归树模

型构建的机会，因此所得到的回归树具有更高的可

信度 [28,33]。为了获得优化的随机森林模型，本研究

采用替换取样法将原始数据分为 6 个随机子样本集

（每个样本 5000 组数据），选取其中任意 1 个样本集

作为独立样本，其余 5 个样本作为模型样本，每个

模型样本集随机分为训练样本（70%）和验证样本

（30%），对随机森林模型进行训练和验证，而独立

样本对通过测试的模型进行模拟，再次验证模拟的

精度。随机森林模型构建利用 R 语言 RandomForest

包来实现。 

1.3.2.2  随机森林模型精度评价 

采用均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）对

模拟结果进行精度检验，其计算式为 

n
2

i i
i 1

1
RMSE (p o )

n 

   （2） 

   
n n

2 22
i i i i

i 1 i 1

R 1 p o / o o
 

      （3） 

式中，oi 和 pi 分别为空气负离子的观测值和模

型拟合值； io 为观测值的均值。 

为了进一步检验模型泛化能力，基于独立样本

数据进行十折交叉验证法（10-fold cross-validation）

评价已构建好的随机森林模型的预测误差。十折交

叉验证法是将所有数据随机分成大小相近的 10 组，

先以第 1 组数据作为验证数据，剩下 9 组数据作为

拟合模型；再以第 2 组数据作为验证数据，剩下 9

组用作拟合模型。依次类推，重复 10 次，以 10 次

测试误差的平均值作为最后精度评价。 

1.3.2.3  随机森林模型中重要性评价 

随机森林模型中，在拟合或分类时会用到每个

通过自助抽样形成的大约 2/3 样本数据，剩余样本数

据称为袋外样本数据（OOB），用于评估模型整体误

差以及变量的重要性。若 Xj为输入变量之一，则计算

变量 Xj在第 n 株树的重要性 VIn时，首先利用自助抽

样的样本数据建立回归树模型 Tn，计算 OOB 的预测

误差，然后随机置换变量 Xj的观测值，再次建立回归

树模型 Tn'，计算 OOB'（随机置换变量观测后袋外数

据）的预测误差，将 2 次袋外数据预测误差的差值进

行标准化处理后，将所有回归树结果取均值即为变量

Xj在第 n 株树的重要性 VIn(Xj)
[34]，其计算式为 

     

   

OOB

OOB

N

n j i n i
i 1

N

i n i OOB
i 1

VI X I f X f X

                 I f X f X' / N





     


  





 （4） 

变量Xj在整个随机森林中的重要性得分VI(Xj)，

这个指标代表准确度的平均下降程度，数值越大，

自变量对因变量的影响越大，负值表示模型预测受

到因变量的负面影响[35]，其计算式为 

   
tN

j n j t
n 1

VI X VI X / N


  （5） 

式中，NOOB 为袋外样本数；f(Xi)为袋外数据中

第 i 个观测值；fn(Xi)为在随机置换变量 Xj的观测值

前第 n 株树上袋外数据第 i 个观测值所对应的预测

值；fn(X'i)为在随机置换变量 Xj的观测值后第 n 株树

上袋外数据第 i 个观测值所对应的预测值；

I[f(Xi)=fn(Xi)] 和 I[f(Xi)=fn(X'i)] 为判 别函数，当

f(Xi)=fn(Xi)或 f(Xi)=fn(X'i)时，取值为 1，否则为 0；
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Nt 代表随机森林模型中树的数量。 

1.3.2.4  随机森林模型输入环境变量 

以空气负离子浓度为因变量，随机森林模型输

入的环境因子包括 VPD、Ws、AP、PAR、Dr、UV、

Rn、Ms、Ts 和 PM2.5 为自变量，其中 VPD 由式（1）

计算得到，代表空气温湿度的综合指标，其余 9 个

环境因子均由便携式移动气象站观测获取。皮尔逊

相关分析表明，这 10 个环境因子与空气负离子

（NAI）均极显著相关（P＜0.001）。 

以输入参数对模型的重要性得分及其影响显著

性为依据，评价环境因子对空气负离子的影响。环

境因子重要性得分及显著性检验通过 R 语言

rfPermute 包实现。 

2  结果与分析 

2.1  随机森林模型参数优化结果 

随机森林模型中有 2 个基本参数，一是模型中

每次拆分时尝试的变量个数（M）；二是模型中树的

数量（Nt）。变量数（M）是通过内部随机森林函数

确定的，该函数从默认值变量总数的 1/3 开始计算最

佳变量数。目前，随机森林模型中 M 的取值大多基

于经验公式，本研究采用逐次筛选的方法确定最优

参数 M，即尝试所有 M 的取值（输入变量数 1～10），

取模型误差最小时对应的 M。图 1a 显示，当 M 取值

为 6 时，模型误差达到最小。随机森林模型中树的

数量（Nt）是为了避免潜在的过度拟合，首先使用训

练样本数据对模型进行预处理，运行时将树的数量

（Nt）设置为 1000，运行结果见图 1b，在树的数量（Nt）

达到 300 以后模型误差趋于平稳，而变量数（M）达

到 6 以后模型误差最低，因此最终变量数（M）和树

的数量（Nt）的取值分别为 6 和 300。 

2.2  随机森林模型输出的环境因子重要性排序 

根据随机森林模型的参数优化结果对 5 个训练

样本数据进行分析，模拟得到了 5 个训练样本集的

重要性得分 VI(Xj)，根据重要性得分的高低对所选变

量进行排序，结果见图 2。由图中可见，5 个训练样

本得到的结果较为一致，所选的 10 个变量重要性得

分均超过了 20，其中 PM2.5在影响空气负离子（NAI）

变化方面发挥了决定性作用。利用对应的 5 个验证

数据集对结果进一步验证表明，使用随机森林模型

创建的 5 个中间模型显示了 88%以上的方差解释比

例，空气负离子观测值与预测值的相关性均在 0.93

以上（表 2）。为了使用较少的变量也能较好地反映

模型的预测精度，剔除部分重要性得分较低的变量，

如图 2 所示，5 个样本的重要性得分显示在重要性得

分约 30 时出现了阈值，因此将低于该阈值的变量进

行剔除，选取高于该阈值的变量作为随机森林模型

的最终变量。因此，对 5 个样本的重要性得分综合

考虑，最终选取以下 8 个变量作为最终模型变量，

根据重要性从高到低排序依次为颗粒物（PM2.5）、饱

和水汽压差（VPD）、土壤湿度（Ms）、风速（Ws）、

大气压（AP）、土壤温度（Ts）、总辐射（Dr）和紫

外辐射（UV），而光合有效辐射（PAR）和净辐射（Rn）

被排除在模型之外。 

 

图 1  模型参数 M 和 Nt对模型误差的影响 

Fig. 1  Influence of number of splitting variables(M) and 

number of trees in random forest model(Nt) to the model 

error 
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图 2  基于随机森林模型输出的 5 个训练样本集的环境因子重要性排序 

Fig. 2  The variable importance of random forest model in descending order based on 5 training sample sets 

 
表 2  随机森林模型的结果及相关值 

Table 2  The results of random forest intermediate model 

and correlation values 

样本编号 

Sample No. 

方差解释率 

Variance explained(%) 

相关系数 

R 

1 88.1 0.938 

2 88.6 0.941 

3 88.7 0.942 

4 88.4 0.940 

5 88.8 0.942 

 
2.3  环境因子重要性综合排序 

基于重要性得分较高的 8 个变量建立最终的随

机森林模型，利用修正后的 5 个训练样本建立随机

森林模型，并基于平均值的方法对预测结果进行综

合评价，最终得到的随机森林模型由表 3 所示的 8

个变量建立，该模型的方差解释率为 88.9%。从随机

森林模型可以看出，环境因子对 NAI 影响的重要性

得分表现为 PM2.5（48.037）>VPD（46.169）>Ms

（43.984）>Ws（43.779）>UV（41.130）>Ts（40.107）

>Dr（36.838）>AP（34.532），PM2.5 和 VPD 在影响

NAI 变化方面发挥了决定性作用，说明这两个因子

是影响 NAI 变化的重要因素。 
 

表 3  随机森林模型变量重要性得分 

Table 3  The variable importance score of random forest 

model 

变量名 Variables 重要性得分 Importance score

颗粒物 PM2.5 48.037 

饱和水汽压差 Vapor pressure deficit 46.169 

土壤湿度 Soil moisture 43.984 

风速 Wind speed 43.779 

紫外辐射 Ultraviolet radiation 41.130 

土壤温度 Soil temperature 40.107 

总辐射 Direct radiation 36.838 

大气压力 Atmospheric pressure 34.532 

 
2.4  不同环境条件下随机森林模型模拟效果评价 

利用独立样本数据对随机森林模型的拟合值和

实测值进行拟合检验，结果见图 3。由图中可见，

实测值与拟合值之间均方根误差（RMSE）为

59.349，线性相关系数 R2 为 0.887，表明模型具有

较高的预测精度，显示出良好的拟合效果。为了进

一步验证随机森林模型的稳定性，再次利用独立的

测试数据对随机森林模型进行十次交叉验证，结果

如表 4 所示，其 R2 平均值为 0.904，均方误差平均

值为 24.851，说明随机森林模型模拟精度高，且具

有很好的稳定性。 
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图 3  随机森林模型对空气负离子浓度的模拟精度评价 

Fig. 3  Evaluation of simulation accuracy of negative air 

ions by random forest model 

表 4  模型十折交叉验证结果 

Table 4  Result of model 10-fold cross-validation 

次数 Time 均方误差 RMSE 决定系数 R2 

1 44.663 0.868 

2 28.135 0.887 

3 23.362 0.906 

4 22.476 0.909 

5 20.627 0.917 

6 21.037 0.915 

7 21.507 0.913 

8 21.388 0.914 

9 22.603 0.908 

10 22.713 0.908 

平均值 Mean 24.851 0.904 

 
3  讨论与结论 

3.1  讨论 

空气负离子受环境条件的影响是高度可变的，

是多维的，而且变量之间存在高度复杂的非线性关

系。加之测量过程中的不可控因素诸多，如山区供

电与信号传输、仪器损耗与损坏、极端异常天气等，

都可能导致数值丢失[36]。因此，传统统计分析方法

可能无法提供令人满意的结果，不足以揭示复杂过

程中的模式和关系[37−38]。因此，通过 R 语言应用随

机森林的方法，研究 NAI 与环境因子之间的关系，

从非线性角度全面分析确定影响 NAI 浓度变化的重

要环境因子。模型中变量的筛选应具有较强的代表

性，从而使模型更加简洁稳定而易于推广[39−40]，本

研究中随机森林模型从原始的 10 个因子中选择了 8

个变量，其中重要性较高的 3 个变量分别为，颗粒

物（PM2.5）、饱和水汽压差（VPD）和风速（Ws），

表明它们对 NAI 的影响具有重要意义。 

颗粒物（PM2.5）是随机森林模型筛选出来的最

重要变量，主要是因为自由离子不容易在空气中长

期存在，容易附着在粒子上，通过颗粒污染物与负

离子结合，形成大分子沉淀物，降低了环境中 NAI

浓度[41−42]。相关文献[43]表明 PM2.5 与空气离子呈负相

关关系，空气离子参与了颗粒形成过程。例如，在

研究城市热岛问题时有关学者发现[44−45]，城市的空

气污染程度越大，NAI 的浓度越低，同时 NAI 在城

乡梯度上的差异主要是由 PM2.5 等大气污染物和空

气温湿度等气候因素决定的，因此 NAI 是衡量一个

地区空气清洁度的重要指标之一。 
饱和水汽压差（VPD）是模型中筛选出来的重

要变量，在随机森林中处于第二位，饱和水汽压差

是空气温湿度的综合表现形式，由二者共同作用，

其对 NAI 的影响不能忽略。温度的升高主要增加了

分子运动速度和分子间碰撞的可能性，同时也提高

了氧分子被电离的水平，从而有助于 NAI 的形成[46]。

空气湿度对 NAI 的影响主要是水分子存在会形成大

量的 OH−，是 NAI 的重要组成成分，其大小取决于

相对湿度[22]。例如，当 NAI 在湿润空气中，其稳定

状态的主要团簇离子为 O2
−(H2O)n 和 CO3

−(H2O)n 水

合物，二者共同影响 NAI 浓度的高低[47−48]；Reiter

等[49]研究表明，空气湿度的增加可以改变颗粒碰撞

和凝结的主要作用力，增强凝结效果，使小颗粒凝

结并沉降成大颗粒，从而减少 NAI 的损失，维持 NAI

浓度；Bowers 等[1]研究发现瀑布附近的负离子浓度

增加主要与水汽有关，这些中间离子在很大程度上

可以由一个 OH−和一个水团簇离子组成。 

土壤湿度也是最重要的变量之一，在随机森林

中处于第三位。土壤湿度的高低直接影响植被水分

的吸收和传递，影响植被的生理状态，而森林植被

是 NAI 产生的主要稳定来源[50]，对 NAI 的影响具有

重要意义。相关文献表明[51]，植物能够通过气孔释

放挥发性有机化合物，其中一部分在植物释放过程

中电离，另一部分由于太阳辐射或其它辐射而电离，

这个因素增加了正、负空气离子的浓度。此外植物

释放挥发性有机化合物的速度还取决于植物体内的

代谢过程，这在很大程度上取决于植物的种类、光
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照以及土壤的湿度。本研究在植被主要生长季的 6−9

月开展试验，此时期为当地降水的主要季节，雨量

充沛，土壤湿度不是影响植物正常生理活动的限制

因子，因此土壤湿度对 NAI 的影响需要在具有明显

干湿季的地区进一步加以分析。 

风速是随机森林模型筛选出来的对 NAI 影响较

大的第 4 位重要变量。首先，风速大小是决定空气

洁净度的一个关键因素，而空气洁净度与 NAI 的存

活密切相关；其次，从微观上分析，在 NAI 形成过

程中，需要从分子态获得能量才能到达离子态，强

风条件下分子获得能量的机会增加，分子态向离子

态转变的过程会加快[52]。相关研究表明[13,53−54]，风

速与 NAI 呈正相关，风速能加速林冠产生的 NAI 的

扩散速度以及空气的流动和污染物的扩散，风速的

增加有利于 NAI 的形成。例如，王薇等[55]研究显示，

NAI 浓度与风速有较为密切的关系，其中最主要的

影响因素是水，其次是风；然而，相关研究[56]发现，

在多雨和非多雨条件下，热带雨林地区 NAI 浓度与

风速的关系不显著。这可能是由于研究区处的气候

带不同，风速不是影响 NAI 的主要限制因子。 

在随机森林模型中，土壤温度的重要性得分处

于第六位，说明土壤温度对 NAI 的形成具有重要作

用，这是以往研究未涉及或者忽略的，土壤温度对

NAI 的影响可能与植被根系的生理活动有关。土壤

温度可以通过影响植被根系的呼吸作用以及其它生

理活动，包括水分以及营养元素的吸收，从而影响

整个植株的生理状态，促进或抑制植被气孔的开放，

影响负离子的释放。此外，考虑到空气离子浓度与

土壤中氡的析出直接相关，而影响氡析出的动力学

的主要因素是湿度和土壤热梯度[57]。因此，土壤温

度的变化可能与氡的析出有关[58]，从而影响负离子

浓度。 

模型中辐射对 NAI 的影响处于相对较低的位

置，但其作用不能忽视。例如，光合有效辐射的增

强有利于提升森林植被光合作用，植物可以通过光

合作用向大气释放更多的氧气和负离子，而氧分子

具有较强的吸收空气中自由电子的能力，因此空气

中负离子的浓度随着光合有效辐射的增加而升

高 [59]。相关研究结果表明，NAI 浓度与光合有效辐

射强度呈正比[60]。例如，徐兆辉等[61]在分析天堂寨

风景区 NAI 浓度日观测资料的基础上，选取晴天和

阴天天气类型的 NAI 浓度及相应的气象因子进行单

因素相关分析，结果表明，NAI 浓度与光合有效辐

射量呈极显著的线性正相关。 

模型中大气压的重要性最低，但大气压对 NAI

的影响是存在的，这在以往的研究中也有涉及。例

如，冯建涛等[62]研究选取大气压作为与 NAI 相关的

气象因子，建立了模型方程，用来预测空气负氧离

子浓度。 

综上所述，森林作为NAI形成的主要稳定来源，

其协同作用机制较为复杂，不是简单的线性关系。

基于非线性关系的随机森林能较好地预测环境因素

对 NAI 的影响[59]，这是以往研究常忽略的。当使用

随机森林模型对环境因子的重要性进行排序时，由

于在回归过程中不可能超出训练集的数据范围进行

预测，也不可能引入所有指标[63]，这可能是本研究

所使用模型的限制。本研究结果与以往研究有所不

同，主要是环境条件对 NAI 影响的是复杂多变的，

研究必须明确地区环境和社会条件是否一致，排除

人为因素的干扰。引入机器学习[64]中随机森林的分

析方法，可以检验变量之间的非线性关系，确定了

随机森林方法在 NAI 建模中的潜力。通过对模型变

量进行相对重要性排序，从而强调了它们在解释环

境因子对 NAI 影响关键因子的重要性，为更好地

了解 NAI 对环境因子的响应机制提供重要的理论

基础。模型应用表明，随机森林模型显示出较高的

预测精度，反映了非线性趋势的存在。未来研究可

以考虑不同时空尺度下预测因子的变化，以评估自

变量在不同气候区的解释力；可以应用于其它不同

类型的气候区，以了解气候区差异对所选变量重要

性水平和模型整体预测能力；还可以利用支持向量

机、神经网络和结构方程等深层次的数据挖掘方

法，为研究森林以及城市中 NAI 的影响因素提供

新的手段。 

3.2  结论 

本研究基于机器学习中随机森林模型研究环境

因子对空气负离子影响的关键因子，结果表明，随

机森林模型从原始的 10 个因子中选取 8 个因子作为

自变量，利用所选变量建立的随机森林模型具有较

高的预测精度，在拟合 NAI 变化方面具有较好的适

用性，显示出较好的拟合效果，决定系数 R2 达到了

0.887，均方根误差（RMSE）为 59.349。对模型重要

性贡献相对较高的 3 个变量分别为颗粒物（PM2.5）、

饱和水汽压差（VPD）和风速（Ws），表明了它们对
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空气负离子的影响起决定性作用。颗粒物（PM2.5）

主要通过吸附 NAI 至表面，形成大分子沉淀物，从

而降低了环境中的 NAI；饱和水汽压差（VPD）是

空气温湿度的综合表现，通过空气温湿度升高增强

水分子间运动速度和分子间碰撞的可能，促进了分

子向离子态转化的过程；风速（Ws）可以加快林冠

产生的 NAI 的扩散速度以及空气的流动和污染物的

扩散，从而有利于 NAI 的形成。 
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