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摘要  鉴于以往基于污染物浓度时间序列进行分析的沙尘天气识别方法在判断

标准上存在一定的主观性，本文提出一种基于 K-means 聚类算法的沙尘天气客

观识别方法。本方法利用环境监测总站的 PM2.5和 PM10小时浓度资料进行聚类，

首先选取最优的分类数目 K 进行聚类，其次对聚类结果中离散程度较高的类别

进行再次聚类，直到无需分类。将本方法应用于西安市 2018年 2~4月沙尘天气

的识别中，结果表明，本方法可有效识别主要沙尘天气。此外，利用本方法可得

到沙尘天气典型特征：PM2.5 占 PM10 浓度的比例小于 43.5%、PM10 浓度高于

228μg/m3，符合沙尘天气期间 PM10浓度较高且以粗颗粒物为主的物理特征。总

体上看，本方法物理基础清晰，可操行性强，适用于大规模数据处理，具有较好

的实用价值和应用前景。 
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Abstract Time series analysis methods have been developed before to 

identify dust weather based on pollutant concentrations, but the criteria 

used are subject to considerable uncertainty. Therefore, in this study, we 

propose an objective identification method for dust weather based on the K-

means clustering method by using the hourly concentration of PM 2.5 and 

PM10 from the environmental monitoring stations . The flow path of this 

method is as follows: first select the optimal number of classifications K 

for cluster analysis; then classify the cluster groups that show large 

scattering in the distribution of PM2.5 and PM10 concentrations until no 

further classification is needed. This method is applied to identify dust 

weather in Xi'an from February to April 2018. The results show that this 

method can effectively identify the main dust weather events. Based on this 

method, typical characteristics of dust weather can be obtained: the ratio of 

PM2.5 to PM10 concentration is less than 43.5%, and the PM 10 concentration 

is greater than 228μg/m3, which is consistent with physical characteristics  

that the PM10 concentration is high and mainly consists of coarse particles 

during the dust event. Overall, this method has a clear physical basis, and 

it is easy to operate, suitable for massive data processing, and promising 

for applications in relevant areas. 

Keywords Identification of dust weather, K-means clustering, Objective 

identification, PM2.5, PM10 

1 引言 

沙尘天气指沙粒、尘土悬浮空中，使空气浑浊、能见度降低的一种天气现象，



是影响大气环境质量的灾害性天气。我国是沙尘天气多发的地区，尤其是北方地

区，易受沙尘天气影响。沙尘天气不仅严重威胁生态环境质量、人体健康和电力

设施，而且对当地生产、生活和交通都造成不同程度的损害（石广玉和赵思雄，

2003；姜大海等，2011；石广玉等，2018）。影响我国的沙尘源区主要位于蒙古

国南部的戈壁和我国西北、内蒙古、华北北部、东北西部等地区的沙漠和沙地

（Shao and Dong，2006；Wu et al.，2016；2018；2020；Wang et al.，2021）。沙

尘从源地扬起后，输送到下游，可以影响到我国的华北、华中、华东，甚至到华

南（吴成来和林朝辉，2014）。尽管近几十年来我国沙尘活动有减弱的趋势（周

自江等，2002；Wu et al.，2018；2022），然而 2021年 3月两次强沙尘暴的发生

使得沙尘暴的研究又受到重视（杨晓军等，2021；高泽田等，2022；张璐等，2022）。 

沙尘天气的监测对于实时获取沙尘影响范围、研判其变化趋势并进行预警极

为重要（陈思宇等，2023）。目前，沙尘天气的监测方法主要有三种，分别为卫

星遥感、地面气象台站观测、地面环境监测站观测。卫星遥感利用沙尘与其他气

溶胶粒子、云粒子、地表覆被等的光学特性的不同加以区分，能得到大范围区域

的沙尘分布特征（张鹏等，2018；高泽田等，2022；张丽娟等，2022；邱昀等，

2018；李彬等，2018）。地面气象台站分布较广，主要观测地面能见度和沙尘天

气等级（周自江等，2002；钱正安等，2006；Wu et al.，2022），能够用于分析沙

尘天气的演变和影响范围。尽管在沙漠及临近地区的站点分布不如靠近居民区或

城市地区的站点密集，但气象台站资料具有较长的观测时间（从 20世纪 50年代

开始），可用于研究沙尘的长期变化趋势研究（Wu et al.，2018）。这两种方法作

为沙尘天气监测方法，已有广泛的应用，但是其观测量并不是直接的沙尘浓度，

不利于分析沙尘污染的程度。 

另外一种方法是通过观测大气中颗粒物的浓度对沙尘天气进行监测。2012

年中国环境监测总站开始构建中国区域的空气质量监测网，至今已建立了覆盖

300 多个城市、2000 多个站点的观测站网（https://air.cnemc.cn:18007/）。这些站

点观测有细颗粒物 PM2.5、可吸入颗粒物 PM10的浓度，能准确捕捉沙尘天气期间

的大气颗粒物浓度，具有重要的应用价值，近年来已被广泛用于沙尘天气过程的

分析（Yang et al.，2021；杨晓军等，2021；王蕾等，2022；张璐等，2022）。PM2.5

和 PM10不仅包含沙尘粒子，而且包括大气中的其他颗粒物，如黑碳、有机碳、



硫酸盐、以及二次有机气溶胶等，因此需要首先依据 PM2.5和 PM10的浓度特征

对沙尘天气识别。沙尘天气期间，大气颗粒物（PM2.5、PM10）浓度急剧增加，观

测的 PM2.5、PM10浓度，特别是 PM10浓度，主要由沙尘贡献（Song et al.，2007；

Wang et al.，2008；李晓岚和张宏升，2012；吴成来和林朝辉，2014），但是目前

并没有针对沙尘天气识别的统一标准。相比于其他污染物，沙尘粒子的粒径更大，

对 PM10浓度的贡献更显著，因而 PM10浓度往往作为识别沙尘天气最重要的特

征因子。此外，综合 PM2.5和 PM10浓度观测能提供污染物粒径分布的额外信息，

为沙尘天气识别提供重要线索。因此，充分利用 PM2.5和 PM10浓度进行沙尘天

气识别也成为重要的研究内容（Tong et al., 2012；Fan et al., 2021）。 

为识别沙尘天气，生态环境部于 2016 年发布《受沙尘天气过程影响城市空

气质量评价补充规定》（环办监测〔2016〕120号），提出了一套沙尘天气的识别

方法（以下简称传统方法）。此后，生态环境部进一步于 2019年发布《关于做好

环境空气质量评价中扣除沙尘天气影响工作的函》（环测便函【2019】113 号），

对该方法进行了补充和完善。传统方法对沙尘天气过程的判定标准如下： 

（1） 沙尘天气影响的起始时间为满足下列任一条件的整点小时： 

（i）城市 PM10小时平均浓度大于等于前 6个小时 PM10平均浓度的 2.0倍

且大于 150微克/立方米； 

（ii）城市 PM2.5与 PM10小时浓度比值小于等于前 6个小时比值平均值的

0.5倍且 PM10小时浓度大于 150微克/立方米。 

（2） 沙尘天气影响的结束时间为满足下列任一条件的整点小时： 

（i）城市 PM10小时平均浓度首次降至与沙尘天气前 6个小时 PM10平均

浓度的 1.1倍以下； 

（ii）城市小时 PM2.5 空气质量指数（AQI）分指数首次超过小时 PM10 AQI

分指数。 

上述传统方法对沙尘天气的识别具有较好的指导意义，已被用于沙尘天气监

测业务和空气质量评价（Yang et al.，2021；王蕾等，2022）。尽管该方法具有较

好的物理基础，且实践起来较方便，但也存在一定的局限性，其中 PM10浓度临

界值（即 2倍、150微克/立方米、50%、10%等）、参考基准时间段（即沙尘天气

前 6个小时）的选取具有较大主观性。这些量值的选取缺少客观依据，而且可能



无法体现不同区域、不同季节大气污染特性的差异，其合理性也存疑。因此，在

实际监测业务中，还需要根据卫星和地面气象台站等观测信息对传统方法识别的

结果进行核对，经人工审核后确定为沙尘天气（以下简称业务方法）。由于审核

人员经验的不一致性和其他人为因素干预，业务方法所识别的沙尘天气往往存在

较大的主观性（郑淏等，2020）。鉴于此，特别是结合当前广泛应用的聚类分析

等数据挖掘方法，开发新的沙尘天气识别方法。 

郑淏等（2020）基于 K-means发展了一种沙尘天气的快速识别方法，对中国

环境监测总站观测的西安市 2018年 2月至 4月逐小时 PM2.5浓度、PM10浓度、

AQI进行聚类分析，并将结果与业务方法的识别结果进行对比，发现 K-means方

法识别率较高，其识别的沙尘天气时次与业务方法差别小于 10%。郑淏等（2020）

提出的 K-means 识别方法对沙尘识别技术研究具有指示意义，但也存在需要进

一步解决的问题，如识别结果需要人工判断、第二次聚类的设置存在较大主观性

等。本文进一步对该方法进行发展，提出一个更为通用的沙尘天气客观识别方法，

并基于识别结果对沙尘天气的颗粒物浓度特征进行分析。 

2 K-means 聚类算法 

2.1 算法概述 

聚类是数据分析的一种重要手段和工具，聚类过程指将数据对象的集合分成

若干相似对象组成的簇的过程，目标是使同一簇中对象比较相似，不同簇间对象

较为相异，在数据挖掘、机器学习、统计学等领域被广泛研究，此类研究主要集

中在基于距离的聚类分析（孙吉贵等，2008；郑淏等，2020）。 

K-means 聚类算法是由麦克奎因于 1967 年提出的一种迭代求解的划分式聚

类算法，算法通常采用误差平方和函数作为优化的目标函数，是目前为止应用最

广、最成熟的一种聚类分析算法，具有简单快速、适用于处理大规模数据的优点

（徐大川等，2018；欧陈委，2011）。算法的输入通常为 K值及样本集，通过该

算法将样本进行聚类，具有相似特征的样本聚为一类，最后将使误差平方和达到

最小的 K个聚类输出（徐大川等，2018）。 



2.2 算法流程 

K-means 聚类算法的基本思想是从数据集中随机选择 K 个数据对象作为初

始中心，计算每个数据对象到各中心的距离，根据最近邻原则，所有数据对象将

会被划分到离它最近的那个中心所代表的簇中，分别计算新生成的各簇中数据对

象的均值并更新为各簇新的中心，比较相邻迭代次数内的中心，如果变化量未超

过规定的阈值，则算法收敛，输出结果；反之，根据新的中心对所有数据对象重

新进行划分，直到满足算法的收敛条件为止。K-means聚类算法的主要工作流程

如图 1表示。K-means可采用的距离指标包括欧式距离、曼哈顿距离、夹角余弦

等，不同指标可适用于不同的应用场景，本文采用欧式距离作为距离指标，因为

本文聚类分析所用的 PM10浓度和 PM2.5浓度具有相同的量纲。 

 
图 1 K-means 聚类算法流程 

Fig.1 The f low chart  of  the K-means clustering algori thm  

3 K-means 聚类算法识别沙尘天气 

3.1 数据介绍 

本文采用的观测数据为中国环境监测总站观测的西安市 2018年 2月至 4月

逐小时空气质量数据。虽然中国环境监测总站还提供了空气污染指数（AQI），但

由于其已经部分考虑了 PM10小时质量浓度和 PM2.5小时质量浓度的观测信息，

为避免重复，本文不采用 AQI资料。对于 PM2.5浓度高于 PM10浓度的情况，本

文视为异常数据，对于观测数据中的异常部分及缺失部分，本文不予考虑。总体
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来看，2018年 2月至 4月共有 2119组数据用于分析，而其余异常数据共 17组，

占所有数据量 2136组的 0.8%。为方便记录，每组数据以（PM2.5浓度，PM10浓

度）形式统计。K-means聚类结果易受到极端值的影响，但本文所用资料中 PM2.5、

PM10浓度最高分别为 326µg/m3、852µg/m3，量级与通常污染期间的浓度量级相

当，因此本文不对极端值做特别处理。对于其他区域或其他时段的污染物浓度观

测中，沙尘天气期间的 PM10浓度值有时可达数千微克每立方米，对此，可将 PM10

浓度大于 1000微克每立方米的时段判定为沙尘天气影响时段，再对剩余数据再

进行聚类分析。 

3.2 不同分类数目下的聚类结果对比 

为找到分类数目的最优值，本文分别对不同 K 值进行了多次试验，其中初

始聚类中心采用随机选取的方法。K值分别取 2、3、4、5，各进行 100次试验，

记录每次试验的初始聚类中心、最终聚类中心、各聚类包含的数据量，统计不同

K 值条件下各个聚类结果的差异程度。对于 K>5 的情况，其所设置类别较多，

不利于对识别结果进行判断，因此本文选择 K≤5的情况进行对比和分析。计算

最终聚类中心的均值、标准差，将两者的比值作为其变异系数，用于表示 100组

试验最终聚类中心的差异程度，如果差异程度高，说明聚类结果稳定性低；反之

则稳定性高。 

分析聚类结果中各个类别的数据特征，判断其是否与沙尘天气期间的颗粒物

浓度的物理特征一致，即可吸入颗粒物浓度较高且以粗颗粒物为主，本文中粗颗

粒物为空气动力学直径为 2.5~10 μm 的粒子，因此 PM10浓度与 PM2.5浓度相减

即为粗颗粒物浓度。PM2.5浓度与 PM10浓度的比值越小，代表粗颗粒物的比重越

大。当该比值小于 0.5，即对应 PM10与 PM2.5浓度比值大于 2时，PM10质量以粗

颗粒物为主；反之，PM10质量则以 PM2.5为主。相比于沙尘中的其他污染物，粗

颗粒物含量较大，因此可将较小的 PM2.5与 PM10浓度比值作为沙尘天气的判定

条件。 

对于 K=4下沙尘天气识别的完整过程，进行详细的阐述，而其他 K值下的

识别过程与之类似。不同 K值下 100次试验的结果总结见表 1。可以看出： 

（1） K=3 和 K=5 下最终聚类中心的差异程度较高，其对应的 PM10浓度

和 PM2.5浓度变异系数最大超过 10%，说明聚类结果相对不稳定； 



（2） K=4 下最终聚类中心的差异程度相对较低，其中变异系数多数低于

2%，只有第四类的变异系数达到 5-6%，说明聚类结果较稳定； 

（3） K=2 时，最终聚类中心的差异程度最小，其中变异系数均低于 1%，

说明聚类结果较稳定。 

对比沙尘天气的识别效果，K=2时没有识别出沙尘天气，K=4时可识别出沙

尘天气，K=3时部分情况下可识别出沙尘天气，K=5时得到 2个不同聚类结果，

分别有 1个或 2个类别可以认为是沙尘天气。综合考虑聚类结果差异程度及沙尘

天气识别效果两个因素，K=4时可以达到最好的沙尘天气识别效果。以下将继续

对 K=4时识别出来的沙尘天气进行分析。 

表 1 不同 K 值条件下 100 次试验聚类结果的差异程度及沙尘天气识别效果 

Table 1 The degree of  di fference in  clustering resul ts  from 100 experiments  for  each K -value condi t ions  and the 

eff iciency for  identi fying dust  weather  

 100次试验所得到的最终聚类中

心的变异系数 

最终聚类中

心差异程度 

沙尘天气识别情况 沙尘天气

识别效果 

K=2 (0, 0.33%) (0.28%, 0.14%) 较低 未识别出沙尘天气数据 较差 

K=3 (5.79%, 6.68%) (11.36%, 7.21%) 

(10.62%, 14.36%) 

较高 部分情况下可识别出沙尘天气，但这种结果出现

的概率，为 20%，即 100组中出现 20组 

较差 

K=4 (1.08%, 1.24%) (1.43%, 0.91%) 

(0.59%, 2.11%) (5.76%, 6.56%) 

较低 可识别出沙尘天气 

结果：聚类 4为沙尘天气 

较好 

K=5 (2.32%, 2.92%) (3.54%, 3.96%) 

(16.38%,4.27%) (13.33%, 6.31%) 

(2.10%, 9.64%) 

较高 可识别出沙尘天气 

结果 1（95%概率）：聚类 5为沙尘天气 

结果 2（5%概率）：聚类 4、聚类 5均为沙尘天气 

较好 

a. 对应于每一组数据（PM2.5浓度，PM10浓度），表格中数据分别为其对应聚类

中心的变异系数，以%记录。 

b. 根据沙尘天气的典型特征，即 PM10浓度较大且 PM2.5浓度与 PM10浓度比值

较小，判断是否为沙尘天气，如 K=4 时第三个类别的最终聚类中心为（98，

484），相比其他三个类别，PM10浓度最大且 PM2.5与 PM10浓度的比值最小，

判断该类别为沙尘天气。 

3.3 K=4 时聚类结果分析 

表 2为 K=4时的各个类别的聚类结果，图 2为各个聚类中 PM2.5和 PM10浓

度的分布情况。K=4时，4个最终聚类中心分布在（36，74）、（73，155）、（98，

484）、（151，247）附近。聚类分析的思想是将距离较近的点划分为同一类，则



同一类别的点将分布在（PM2.5浓度，PM10浓度）坐标中距离相近的位置，即这

四个类别将 PM2.5 和 PM10 浓度的分布划分为 4 个区域（图 2）。根据各个聚类

PM2.5浓度、PM10浓度与两者比值的范围，以及污染天气的典型特征，即污染天

气存在较高的 PM2.5浓度或 PM10浓度、沙尘天气期间 PM10浓度较大且 PM10浓

度与 PM2.5浓度比值较大，四个聚类的数据类型可分别对应无污染型、雾霾污染

型、沙尘污染型、混合型污染（注：此处所说“混合型”指数据组本身含有沙尘

和雾霾数据，而非沙尘和雾霾污染物的混合）： 

聚类 1：PM2.5浓度低于 93µg/m3、PM10浓度在 126µg/m3以下，空气质量较

好，没有明显的雾霾污染或沙尘污染，可认为是无污染型； 

聚类 2：PM2.5和 PM10浓度范围分别为 13~141µg/m3、98~266µg/m3，而 PM10

浓度与 PM2.5浓度比值变化较大，在 1.01~14.15之间，可见污染程度较轻或以雾

霾污染为主（PM2.5质量比重大），属于雾霾污染或轻度污染型； 

聚类 3：PM2.5浓度高于 34µg/m3、PM10浓度在 356µg/m3以上，PM10浓度与

PM2.5浓度比值超过 2.73，可见粗颗粒物质量比重超过 PM2.5，符合沙尘污染特征； 

聚类 4：PM2.5浓度、PM10浓度以及两者比值的离散程度均较大，数据点兼

具雾霾污染和沙尘污染的特征，难以直接认为是雾霾或者沙尘型，因此可认为是

混合型。该类数据仍有部分数据符合沙尘天气的数据特点，以下将在第一次聚类

的基础上进行二次聚类。 

表 2 K=4 时西安市 2 至 4 月 PM2.5、PM10小时质量浓度第一次聚类结果。该结果为 K=4 时 100 次试验里第 1 次试验的结果，其

他试验与该结果略有差别，其差别特征可见表 1 

Table 2 The clustering resul ts  for  PM 2 . 5  and PM 1 0  hourly  mass  concentrations  from February to  Apri l  in  Xi 'an at 

K=4.  This  resul t  i s derived from the f i rs t  experiment  of  the 100 experiments  at  K=4.  Note that  there is  sl ight  

di fference in  the resul ts of  other experiments  and the s tatist ics  of  the differenc e can be seen  in  Table 1 

 聚类 1 聚类 2 聚类 3 聚类 4 

最终聚类中心(µg/m3) (36, 74) (73, 155) (98, 484) (151, 247) 

PM2.5浓度范围(µg/m3) [8, 93] [13, 141] [34, 151] [30, 326] 

PM10浓度范围(µg/m3） [12, 126] [98, 266] [356, 852] [172, 413] 

PM10与 PM2.5浓度比值范围 [1, 7.92] [1.01, 14.15] [2.73, 14,09] [1.01, 9.17] 

数据组数 732 937 59 391 

描述 无污染型 雾霾污染或轻度污染型 沙尘污染型 混合污染型 



 

图 2 K=4 时 PM2.5、PM10小时质量浓度聚类结果（为了更清楚展示，图中小图坐标轴为 0-400µg/m3） 

Fig .2 The clustering results  for  PM 2 . 5  and PM 1 0  hourly  mass  concentrations  at  K=4. For a clear  display,  the 

concentration is  shown in  the range of  0 -400µg /m3  in the plot  embedded. 

进一步对聚类 4（混合型污染数据）进行分类。为找到第二次聚类时分类数

目（K2）的最优值，对 K2值分别取 2、3、4，各进行 100次试验，记录每次试

验的初始聚类中心、最终聚类中心、各聚类包含的数据组数，统计不同 K2值条

件下各个试验最终聚类中心的变异系数。比较不同 K2值条件下的聚类结果稳定

性和沙尘数据识别效果，具体情况如表 3所示。根据表 3，可以看出： 

(1) K2=2 或 4 时，最终聚类中心对应的 PM10浓度和 PM2.5浓度变异系数可

接近于 40%，不同试验下聚类结果差异程度高； 

(2) K2=3 时聚类结果较稳定，最终聚类中心对应的 PM10浓度和 PM2.5浓度

变异系数可接近于 4%，此时最终聚类中心在（146，214）、（203，273）、（71，

289）附近，较好地将聚类 4中 PM2.5和 PM10浓度的分布划分为 3个区域（图 3）。 

类似于上述 K=4 时第一次聚类结果的分析，可以判定第二次聚类得到的第

三个类别（即聚类 4-3）较符合沙尘天气的典型特征，该类别可以认为是沙尘天

气，另 2个类别（即聚类 4-1、聚类 4-2）分别为雾霾污染型、雾霾污染型（见表

4）。 

表 3 K=4 下对聚类 4（混合型污染）进行第二次聚类时，不同 K2值条件下各个聚类结果的聚类中心稳定性及沙尘天气识别效果 

Table 3 Variat ions  in  the cluster centers  and eff iciency in  the ident i f ication of dust  weather for each K 2  value,  

derived from the second class i ficat ion on the cluster  4  (“mixed” pollut ion type,  K=4)  

 100 次试验所得到的最终聚类中

心的变异系数 

最终聚类中

心差异程度 

沙尘天气识别情况 沙尘天气

识别效果 



K2=2 (18.95%, 0.79% ) (42.43%, 6.56%） 较高 结果 1：未识别出沙尘天气 

结果 2：聚类 4-2为沙尘天气 

较差 

K2=3 (2.04%, 1.16%)(1.25%, 1.23%）

(3.41%, 3.25%) 

较低 结果：聚类 4-3为沙尘天气 较好 

K2=4 (5.34%, 1.14%) (25.97%, 4.03%）

(42.93%, 5.06%)(60.10%, 5.55%） 

较高 结果 1：聚类 4-3为沙尘天气 

结果 2：聚类 4-4为沙尘天气 

结果 3：聚类 4-2和聚类 4-4为沙尘天气 

 … 

较差 

表 4 聚类 4 进行 K2=3 第二次聚类分析后 PM2.5、PM10小时质量浓度聚类结果 

Table 4  Cluster  results  for  the PM 2 . 5  and PM 1 0  hourly  mass  concentrations ,  derived from the second 

classi f ication (K 2=3) on cluster  4  after  the f i rs t  classi f icat ion at K=4  

 聚类 4-1 聚类 4-2 聚类 4-3 

最终聚类中心(µg/m3) (146, 214) (203, 273) (71, 289) 

PM2.5浓度范围(µg/m3) [90, 195] [140, 236] [30, 126] 

PM10浓度范围(µg/m3） [172, 270] [222, 413] [228, 354] 

PM10与 PM2.5浓度比值范围 [1.11, 2.58] [1.01, 1.99] [2.3, 9.17] 

数据组数 193 127 71 

描述 雾霾污染型 雾霾污染型 沙尘污染型 

 

图 3 K=4 下对聚类 4 进行第二次聚类后的 PM2.5、PM10小时质量浓度分布，其中 K2取 3 

Fig.3 Dis t r ibut ion of  PM 2 . 5  and PM 1 0  hourly mass  concentrat ion for  the second class i ficat ion (K 2=3) on cluster 

4  after  the f i rs t  classi f icat ion at K=4  

4 沙尘天气特征分析 

4.1 沙尘天气发生时段 

本节将对第 3 节 K=4 下所识别出的沙尘天气进行分析，结合聚类 3 和聚类

4-3的结果，进而得到所有的沙尘天气时次。总体来看，在 2018年 2月至 4月西



安市环境监测数据中，被识别为沙尘天气的数据量有 130组，共有受沙尘天气影

响的时段 15个，沙尘影响天数为 15天。具体的沙尘天气影响时段如表 5所示。

图 4为西安市 2018年 2月至 4月逐小时 PM10和 PM2.5质量浓度的时间序列图，

图像中阴影部分表示该观测点受沙尘影响的时段。可以看出，沙尘天气期间，

PM10和 PM2.5浓度快速增加，达到峰值后又快速降低，沙尘过程持续的时长范围

为 1~42小时，变化较大。区别于通常从沙尘气团演变的角度所定义的沙尘天气

过程，本文中的沙尘天气影响时段表示的是受到明显沙尘影响的时期，而在同一

个沙尘天气过程中，可能会有多个影响时段。事实上，上述这些沙尘天气影响时

段中，有一些时段之间的间隔较短，如表 5中第 7个和第 8个时段、第 9个和第

10 个时段、第 11 个和第 12 个时段之间的间隔，在 3 个小时以内。这些彼此间

隔较短的沙尘天气影响时段，极有可能是受到同一个沙尘天气过程的影响，在沙

尘沉降和外来输送的共同作用下，颗粒物浓度出现了短暂的低值时段，后又有所

上升。 

表 5 西安市 2 月至 4 月受沙尘天气影响时段 

Table 5 The period from February to  Apri l  in  Xi 'an affected by sandstorm weather  

序号 开始时间 结束时间 持续时间/h 影响天数/d 

1 2月 9日 14:00 2月 10日 06:00 17 2 

2 3月 15日 20:00 3月 16日 05:00 10 2 

3 3月 16日 10:00 3月 16日 14:00 5  

4 3月 21日 21:00 3月 21日 22:00 2 1 

5 3月 29日 06:00 1 1 

6 3月 29日 13:00 3月 29日 17:00 5  

7 4月 1日 22:00 1 1 

8 4月 2日 01:00 1 1 

9 4月 2日 06:00 4月 2日 07:00 2  

10 4月 2日 09:00 4月 2日 10:00 2  

11 4月 3日 00:00 4月 3日 05:00 6 2 

12 4月 3日 07:00 1  

13 4月 3日 22:00 4月 4日 18:00 21  

14 4月 5日 21:00 4月 6日 10:00 14 2 

15 4月 10日 10:00 4月 12日 03:00 42 3 

合计 / / 130 15 



 

图 4 西安市 2018 年 2 至 4 月大气污染物浓度时间序列图（沙尘天气具体起止时间见表 5） 

Fig.4 Time series  of  atmospheric pollutants  concentration in  Xi 'an from February to  Apri l  2018.  The s tart ing 

and ending t ime for  each dust  event  is  l i sted in  Table 5 

4.2 沙尘天气期间颗粒物浓度的分布特征 

进一步分析沙尘天气下 PM10浓度、PM2.5浓度以及两者比值的统计特征。综

合表 2和表 4，可以得到：沙尘天气期间 PM10浓度大于 228μg/m3、PM10浓度与

PM2.5浓度比值大于 2.30，也即 PM2.5质量占 PM10比重小于 43.5%。通过图 5中

上述两个条件所对应直线的分布，可以看出，利用上述两个条件也可以将聚类分

析后得到的沙尘天气数据较好地区分出来。气象台站通常根据水平能见度对沙尘

天气进行判别，采用以能见度小于 10km为沙尘天气发生的主要判据，根据 Song 

et al.（2007）观测拟合得到的 PM10浓度和能见度关系可知，10km能见度对应的

PM10浓度为 205μg/m3。本文的结果（228μg/m3）与 205μg/m3大体相当。此外，

43.5%作为上限，也能体现沙尘天气期间粗颗粒质量占比较大的特征。在以往研

究中，部分学者将 PM2.5占 PM10浓度的比重作为沙尘天气判断标准，Tong et al. 

(2012)将 PM2.5占 PM10浓度的比值低于 39%作为美国沙尘天气的判别条件之一；

Fan et al. (2021)采用 PM2.5占 PM10浓度的比值低于 40%作为判断我国沙尘天气

发生的标准。本文所给出的上限值 43.5%与这些结果比较接近。 

从图 5可以看出，如果以聚类后的结果作为参考，上述两个条件所区分出的

数据组中有沙尘污染型以及轻度污染或雾霾污染型两种类型，说明这两个条件存

在对沙尘天气的“误判”，误判的数据组数为 16，占聚类分析所得到结果（130）

的 12.31%。改变以上两个条件对应的临界值（即 228μg/m3、2.30），从图 6可以



看出，当 PM10浓度大于 270μg/m3、PM10浓度与 PM2.5浓度比值大于 2.58（PM2.5

质量占 PM10比重小于 38.8%），其区分出的数据组均为沙尘污染型数据，但无法

区分出聚类结果中所有的沙尘数据，遗漏的沙尘天气数据组数为 25，占聚类分

析识别总数（130）的 19.23%。 

 
图 5 综合两次聚类结果识别的沙尘天气 PM2.5、PM10小时浓度分布。图中直线分别为 y=2.30x、y=228，用于表示沙尘天气期间

的 PM2.5、PM10浓度临界值分布特征 

Fig.5 Dis t r ibut ion of  hourly  PM 2 . 5  and PM 1 0  concentration in  dust weather identi f ied by combining the f i rst  and 

second clustering result s .  The straight  l ines  in  the f igure denote y=2.30x and y=228,  used to  represent  the 

dist r ibution characterist ics  of  the cri t ical  values  of  PM 2 . 5  and PM 1 0  concentrations  during dust  weather.  

 

图 6 综合两次聚类后直线 y=2.58x（红实线）与直线 y=270（绿实线）对沙尘污染型数据的区分效果 

Fig.6 The efficiency of  s t raight  l ine  y=2.58x (red sol id  l ine)  and y=270 (green sol id  line)  in  dis t inguishing dust  

pollut ion data after combining the f i rst  and second clustering results  

尝试将 PM10 浓度在 228~270μg/m3 之间、PM10 浓度与 PM2.5 浓度比值在

2.30~2.58之间找个“最优值”，使得上述“误判”和“遗漏”的比例相比于聚类分



析的结果最小。PM10浓度临界值在 228~270μg/m3区间内，以 1μg/m3的间隔逐步

增加，即分别取 228、229、230、…、270，PM10浓度与 PM2.5浓度比值临界值在

2.30~2.58间以 0.01逐步增加，即分别取 2.30、2.31、2.32、…、2.58，计算沙尘

天气的区分效果，可以得到，当上述误判和遗漏的比例最小时，对应的区分值分

别为 233μg/m3、2.30(区分效果见图 7)，此时遗漏和误判的数据组数量占聚类分

析所识别的沙尘型污染数据组数量的比例为 10%。表 6 列出了不同判断值下对

应的分析结果。 

表 6 不同 PM10浓度、PM10浓度与 PM2.5浓度比值的临界值对沙尘型污染天气的区分效果（以聚类分析识别结果 N=130 为参考） 

Table 6 The efficiency of  the cri tical  values  for  PM 1 0  concentration and rat io  of  PM 1 0-concentrat ion -to-PM2 . 5  

concentration in  dis tinguishing dust  events  (comparison with  N=130 from the object ive clustering analysis)  

判断依据  识别的沙尘型污染

数据量(Na)/组 

遗漏的沙尘型污

染数据量 Nb)/组 

误判的沙尘型污染

数据量(Nc)/组 

遗漏和误判的沙尘型污

染数据所占比例(
(𝑁𝑐+𝑁𝑏)

𝑁
) PM10浓度 PM10与 PM2.5浓度比值 

≥228μg/m3 ≥2.30 146 0 16 12.31% 

≥270μg/m3 ≥2.58 105 25 0 19.23% 

≥233μg/m3 ≥2.30 139 2 11 10% 

 

图 7 综合两次聚类后直线 y=2.30x（红实线）与直线 y=233（绿实线）对沙尘污染型数据的区分效果 

Fig.7 The efficiency of  s t raight  l ine  y=2.30x (red sol id  l ine)  and y=233 (green sol id  line)  in  dis t inguishing dust  

pollut ion data after combining the f i rst  and second clustering results  

4.3 本文方法与以往方法对比 

如前文所述，当前生态环境部根据沙尘天气的特点已经提出了沙尘天气的客

观识别方法即传统方法。在此基础上，通常业务上还需参考多源资料并经人工审

核后，最终给出沙尘天气的识别结果，即为业务方法。鉴于人工审核中存在的一

些主观性，郑淏等（2020）基于 K-means方法提出了一套沙尘天气的客观识别方



法（以下简称 Z2020）。这里将本文的结果与上述方法的结果进行对比，其中业

务方法结果取自于郑淏等（2020）给出的结果（见其文中的表 1）。从图 8可以看

出，业务方法给出的 5 个沙尘影响时段均包含 PM10浓度快速增加且 PM10浓度

远高于 PM2.5浓度的特征，因而识别结果比较符合沙尘天气的物理特征，结果较

准确。以下将以业务方法的结果为基准，分析几个方法的识别效果及优缺点。 

首先，不同方法识别的沙尘天气持续时间的总体分布存在明显差别（表 5、

表 7、表 8）。业务方法识别出 5个沙尘影响时段，持续时间为 14~35小时，变化

较小（表 8）。这说明业务方法参考了卫星及地面气象台站等多源资料并经人工

审核后，侧重于筛选出持续较长时间的沙尘天气过程，确保了较可靠的识别效果。

与业务方法对比，传统方法、Z2020、本文识别的沙尘天气持续时间变化分别为

2~121 小时、1~40 小时、1~42 小时，可以看出这三个方法除了识别持续时间较

长的沙尘天气过程，也会识别出持续时间较短的过程。 

表 7 基于传统方法识别的西安市 2 月至 4 月受沙尘天气影响时段 

Table 7 The period from February to  Apri l  in  Xi 'an affected by sandstorm weather obtained by the tradi tional  

method  

序号 开始时间 结束时间 持续时间/h 影响天数/d 

1 2月 9日 13:00 2月 10日 07:00 19 2 

2 3月 4日 08:00 3月 4日 11:00 4 1 

3 3月 15日 21:00 3月 16日 17:00 21 2 

4 3月 21日 15:00 3月 21日 18:00 4 1 

5 4月 5日 15:00 4月 8日 17:00 75 4 

6 4月 14日 17:00 4月 19日 17:00 121 6 

合计 / / 244 16 

表 8 基于业务方法识别的西安市 2 月至 4 月受沙尘天气影响时段 

Table 8 The period from February to  Apri l  in  Xi 'an affected by sandstorm weather obtained by the operational  

序号 开始时间 结束时间 持续时间/h 影响天数/d 

1 2月 9日 13:00 2月 10日 07:00 19 2 

2 3月 15日 21:00 3月 16日 17:00 21 2 

3 4月 4日 05:00 4月 4日 18:00 14 1 

4 4月 5日 15:00 4月 6日 16:00 26 2 

5 4月 10日 10:00 4月 11日 20:00 35 2 

合计 / / 115 9 



 

图 8 同图 4，上图、下图中阴影分别为传统和业务方法识别的沙尘天气影响时段（沙尘天气具体起止时间分别见表 7、表 8） 

Fig. 8 As Fig. 4, with the shaded color indicating the dust events obtained from the traditional method (top) and the operational method 

(bottom), respectively. The starting and ending t ime for  each dust  event  is  l i sted in  Table 7  and 8,  respect ively .  

其次，传统方法对主要的沙尘天气存在漏判和误判。传统方法识别出了业务

方法所给出 5个沙尘影响时段中的 3个，但未识别出 4月 4日和 4 月 10~11日

两次明显的沙尘影响时段（表 7、表 8），这主要是由于这 2 个过程中，PM10浓

度增加、PM2.5浓度与 PM10浓度的比值减少均不如其他 3个过程快速，不符合传

统方法中沙尘天气起始时间的判定条件。对于 4月 5~6日沙尘天气过程，传统方

法所识别的沙尘天气持续时间明显较长，这主要是由于沙尘天气开始前 6个小时

PM10平均浓度仅为 63μg/m3，相对较低，导致判定沙尘天气结束时间的浓度值也

较低。另外，相比于业务方法，传统方法将 4月 14~19日弱的污染过程判定为沙

尘天气。事实上，该过程中 PM10浓度为 87~220μg/m3。对于西安，该浓度范围在

2018 年 2~4 月较为常见，较难确定该时段是否发生沙尘天气。这也是业务中人



工审核阶段不考虑该时段作为沙尘天气影响时段的原因。 

再次，本文和 Z2020 均能较好识别出主要的沙尘天气过程。相比于业务方

法，本文和 Z2020均识别出了主要的沙尘天气过程，但沙尘时段的起始和结束时

间存在差别，说明沙尘天气的识别方法在判定其起始和结束时间的判定中存在不

确定性。Z2020识别结果中除了 2018年 3月 16日 06:00时的沙尘影响时刻未在

本文识别结果中外，其余 110组沙尘影响时刻均在本文识别结果中，并且本文所

识别的沙尘影响时刻总数量比 Z2020所识别的多 19组。相应地，本文所得到的

沙尘天气期间 PM10浓度值、PM10浓度与 PM2.5浓度比值均低于Z2020的所得值。  

表 9为不同方法识别的沙尘天气影响时段和颗粒物浓度统计特征。对于主要

沙尘天气过程的识别效果，本文和 Z2020相当，均优于传统方法。从沙尘天气的

数据特征来看，传统方法所识别沙尘天气的 PM10浓度的下限、PM2.5浓度与 PM10

浓度比值的下限均低于其他方法的下限值，其下限值分别为 69μg/m3、2.04，这

和传统方法主要依据 PM10浓度、PM2.5浓度与 PM10浓度比值与时间之间的变化

速率进行判定的标准有关。业务方法的两个下限值分别为 133μg/m3、2.73，相较

于传统方法的下限值，两值均有所提高，本文所得到的 PM10 浓度的下限值为

228μg/m3，高于业务方法的所得值，PM2.5浓度与 PM10浓度比值的下限为 2.30，

低于业务方法的所得值，数据仍符合粗颗粒质量占比较大的特征。Z2020的两个

下限值分别为 260μg/m3、2.73，相较于上述三种方法的下限值，该值均为最高，

其所识别的主要沙尘天气过程的持续时间最短。 

此外，表 9总结了各个方法在操作流程、效率、主观性影响等方面的优缺点。

传统方法具有清晰的物理基础，对沙尘天气的识别有着指导意义，但标准中的颗

粒物浓度临界指标及参考基准时段的选取具有较大主观性，导致识别结果异常，

如漏判沙尘天气或识别的沙尘天气持续时间偏长，方法适用性存在明显不足。业

务方法虽然能消除传统方法的不足，但人工审核具有较大的主观性，且工作量大，

不适合海量数据处理，同时受限于多源观测资料，其对持续时间长的沙尘天气过

程识别效果较好，但对持续时间短的沙尘天气较难识别。 Z2020 与本文均为基

于 K-means聚类的客观识别方法，适用于海量数据的处理，但 Z2020以 AQI指

数、PM2.5浓度、PM10浓度为数据指标，重复利用 PM2.5及 PM10浓度的观测信息，

一定程度上增加了聚类的复杂性，不利于对聚类结果的释用。此外，在识别结果



的判断、第二次聚类的设置方面，Z2020相较于本文存在更多的人工参与，其结

果受主观性影响更大。 

表 9 本文方法与以往方法识别效果对比 

Table 9 Comparison of  recogni t ion performance between our method and previous  methods  

 沙尘天气影响时段 沙尘天气统计特征 优点 不足 

传统方法 共识别出 244 组数

据、持续 6个时段、

影响 16天 

PM10 浓度大于 69µg/m3、

PM10与 PM2.5浓度比值大于

2.04 

具有较为清晰的物理基础、操

作方便 

选用的临界值适用性不足、易漏判沙

尘天气，或识别的沙尘天气持续时间

偏长 

业务方法 共识别出 115 组数

据、持续 5个时段、

影响 9天 

PM10 浓度大于 133µg/m3、

PM10与 PM2.5浓度比值大于

2.73 

参考卫星观测和气象台站等多

种资料对传统方法结果进行修

正，对沙尘过程识别较准确 

人工审核受主观因素大，且工作量

大、不适合海量数据处理、较难识别

持续时间短的沙尘过程 

郑 淏 等

（2020） 

共识别出 111 组数

据、持续 9个时段、

影响 13天 

PM10 浓度大于 260µg/m3、

PM10与 PM2.5浓度比值大于

2.73 

客观方法、适用于海量数据处

理、识别结果可靠 

采用的 AQI 指数包含污染物浓度信

息，即重复使用了观测信息，且聚类

结果的判别仍需要较多的主观判断 

本文 共识别出 130 组数

据、持续 15 个时

段、影响 15天 

PM10 浓度大于 228µg/m3、

PM10与 PM2.5浓度比值大于

2.30 

客观方法、具有清晰的物理基

础、操作简便、适用于海量数据

处理、识别结果可靠 

难以识别弱沙尘天气影响时段 

本文方法在物理基础、操作流程、效率及适用性等方面均具有明显的优势，

但很难识别出弱沙尘天气的影响时段，也是目前所有沙尘天气识别方法的共性。

识别方法通常根据其特定的临界条件进行沙尘天气判定，对于不符合临界条件但

在临界条件附近的观测值，均判定为非沙尘天气，客观来讲，这样的判定结果存

在不合理性。例如，本文方法在 4月 2日的 6~7时、9~10时均识别出沙尘天气，

但两时段间隔的 4 月 2 日 8 时未识别出，该时刻对应的 PM10浓度为 225μg/m3

（稍低于方法中 228μg/m3的临界值），PM2.5占 PM10浓度的比例为 31%（满足方

法中小于 43.5%的判定条件），数据符合沙尘天气典型特征，合理的结果是将该

时刻判定为沙尘天气影响时段。为解决弱沙尘天气的判定问题，可以采用以下方

法：一是集成多种方法进行综合分析，弥补单一方法的不足，如通过时间序列分

析方法对聚类分析结果进行修正，可以避免出现上述将 4月 2日 8时判定为非沙

尘天气时段的问题，从而更好地识别沙尘天气过程；二是辅以大气化学成分、大

气沉降等其他要素的观测资料（韩力慧等，2005；薛一波等，2023），也即充分

利用各种观测资料进行分析，特别是选取更精细化的观测指标来进行识别，如可

利用污染物中特定元素富集因子的变化识别污染来源，能更准确地识别沙尘天气。 



5 结语 

本文基于中国环境监测总站观测的 PM2.5和 PM10浓度观测资料，提出了一

种基于 K-means 聚类算法的沙尘天气客观识别方法，并对识别的结果进行分析

和检验。识别过程具体如下： 

(1) 确定分类数目 K：采用随机初始聚类中心进行聚类，根据最终聚类中心

的差异程度和沙尘天气的整体效果，可以确定 4种天气类型，即无污染、轻度污

染或雾霾型、沙尘型、混合型； 

(2) 二次聚类：对无法直接判断污染类型的混合型天气进行第二次聚类，确

定分类数目 K2，进一步识别出沙尘型、非沙尘型； 

(3) 判定聚类结束：对比混合型二次聚类后的分类结果，若两种类型的区别

较为明显（即非沙尘型明显不同于沙尘型，可认为是雾霾型污染），则聚类结束，

否则，不断进行第二步进行分类。 

(4) 最终分类：综合上述识别效果，得到无污染天气、沙尘天气、轻度污染

或雾霾天气，共 3类事件。 

西安市 2018年 2~4月小时 PM2.5和 PM10浓度的聚类分析表明，本文方法简

单清晰，易于操作，沙尘天气识别结果可靠。此外，得到西安市沙尘天气典型特

征：PM2.5占 PM10浓度的比例的上限为 43.5%、PM10浓度的下限为 228μg/m3，

符合沙尘天气的物理特征，即可吸入颗粒物浓度较高、粗颗粒物含量较高。在以

往研究中，部分学者将 PM2.5占 PM10浓度的比例作为沙尘天气判断标，选取的

值包括 39%(Tong et al., 2012)、40%(Fan et al., 2021)，本文所给出的上限值为 43.5%，

接近于上述研究给出的结果。另一方面，气象台站通常采用 10km能见度作为沙

尘天气的判断条件，其所对应的 PM10浓度为 205μg/m3（Song et al.，2007；Wu 

et al.，2021），因此本文得到的下限值，即 228μg/m3，也接近于该判定条件。可

见基于上述沙尘天气聚类识别方法能揭示沙尘污染的典型特征，可为沙尘天气的

研究提供参考依据。 

相比于传统方法、业务方法、郑淏等（2020），本文方法在物理基础、操作

流程、效率及适用性等方面均具有明显优势，且适用于海量数据处理，具有广阔

的应用前景。一方面，基于该方法得到的的污染天气聚类中心以及典型特征指标



可用于沙尘天气的实时监测，为研判沙尘天气分布范围和发展趋势并进行预警提

供决策支撑；另一方面，中国环境监测总站已积累了近十年的污染物浓度观测资

料，基于这些数据应用本文方法识别出沙尘天气，有望建立一套我国沙尘天气数

据集，从而有助于深入认识我国沙尘天气的时空演变特征，并为沙尘模式和预测

系统的发展及评估检验提供关键的数据支撑。 

本文方法也存在着以往识别方法普遍存在的问题，即难以识别弱沙尘天气。

这需要集成多种方法，并综合利用不同要素观测资料进行改进（陈思宇等，2023）。

同时，由于本文方法目前只在西安市 2018年 2~4月间进行试验，考虑到污染天

气具有较大的时空变化特征，故对于该方法在其他地区及更长时间尺度的适用性，

未来还需进一步检验和分析。 

致谢  感谢陕西省环境监测中心站郑淏博士提供本文研究的观测数据以及研究

中给予的帮助。 
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