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摘  要  关联规则算法是挖掘数据隐藏价值的重要方法之一。本文对关联规则在大气环境领域的应用情况进行调研，

首先通过全球论文索引数据库来分析关联规则在大气环境中的研究趋势，进而对关联规则两大类别：基于兴趣度指标

的穷举方法和基于启发式的方法进行工作原理、评价指标的对比分析，最后，梳理了大气污染物监测数据来源、关联

规则在大气污染因素分析、预测方面的具体研究实例。希望本文为大气环境与计算机交叉领域的研究提供参考。 
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Abstract—Association rule algorithm is one of the important methods for mining the hidden value of data. This paper 

investigates the application of association rules in the field of atmospheric environment. Firstly, web of sciences related 

database are used to analyze the research trends of association rules in the atmospheric environment. Then, the working 

principles and evaluation indicators of two major categories of association rules: interest based exhaustive methods and 

heuristic based methods are compared and analyzed. Finally, the sources of atmospheric pollutant monitoring data are 

listed, specific research examples of association rules in the analysis and prediction of air pollution factors are introduced. 

We hope this paper can provide references for the research on the intersection of atmospheric environment and computer 

science. 
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1  引  言 

随着信息技术的飞速发展，各个领域积累了海量

的数据。在大气环境监测领域，大量的监测站点对不

同的监测项目进行 24 小时连续在线监测，使得大气环

境监测数据呈爆炸式增长。1998 年，我国开始启动对

大气污染的监测与治理。2012 年，国家环保部门开始

逐步向社会公开一氧化碳（CO）、二氧化氮（NO2）、

臭氧（O3）、可吸入颗粒物（PM10）、细颗粒物（PM2.5）

和二氧化硫（SO2）等基本大气污染物的小时浓度
[1]
。

截至 2017 年，国控监测点位已建成 1436 个
[2]
，同时

各地的网格化监测网络也逐步推广，环境大数据规模

快速增长。 

在碳监测方面，十四五时期，生态环境部先后印

发了《碳监测评估试点工作方案》和《“十四五”生

态环境监测规划》
[3]
，指出要推进碳监测评估试点，组

织重点行业企业温室气体排放监测试点，组建重点城

市温室气体监测网络，合作共建全国碳监测网络。目

前已建成一定数量的碳监测站点，阶段性成果初步证

实 CO2 在线监测具有较好应用前景。 

在大气环境监测大数据的背景下，如何识别和筛

选大气环境监测数据中存在的丰富关联关系，是大数

据复杂关联关系挖掘的重要任务之一。本文的组织方

式如下，第 2 章，通过全球论文索引数据库的引用数

据，来分析关联规则在大气环境中的研究趋势，第 3

章对关联规则两大类别：基于兴趣度指标的穷举方法

和基于启发式的方法进行工作原理、评价指标的对比

分析，第 4 章梳理了大气污染物监测数据来源、关联

规则在大气污染因素分析以及预测方面的具体应用实

例。最后我们对本文进行了总结并展望了进一步的研

究方向。 
＊基金资助：本文得到河北省重点研发计划“碳排放监测系列

装备研发与应用”（21373902D）资助。 
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2  关联规则的研究趋势 

关联关系挖掘任务旨在探索变量间潜在的同现规

律和关联模式。由于数据存在分布不确定、数据关联

关系复杂多样、多种关联关系并存等特点，使得统计

意义下的关联关系挖掘面临着诸多挑战
[4]
。自 1993 年

Agrawal 等人
[5-6]

提出了 Apriori 关联规则挖掘算法以

来，关联规则的研究始终是学术界的热点，作为机器

学习的经典算法之一，它可以用于探究多变量之间的

关联关系。 

在 web of science中检索“association rules”

关键字，时间范围选择“2010-01-01~2022-12-31”，

共计检索出 25889 条结果，如图 1 （a)发现，自 2010

年以来，学术界对关联规则的研究虽局部有较小的波

动，但整体上呈上升趋势，充分说明关联规则挖掘算

法是数据挖掘领域最重要的方法之一。大气环境监测

领域中的关联规则挖掘试图在大气污染物、气象因素

和温室气体等监测数据中提取价值。通过在 web of 

science 中检索“association rules”或“pattern 

mining”和“air pollution”关键字，时间范围选择

“2010-01-01~2022-12-31”，共计检索出 59 条结果，

如图 1 （b) 可以看出，大气环境监测领域关联规则

的研究整体上呈上升趋势，充分说明关联规则在大气

环境监测领域的应用具有一定的意义，可以为相关交

叉领域的学者和科技工作者开展相关研究提供借鉴参

考。 

 

 
(a) 关联规则算法研究整体趋势图 

 
（b) 大气环境监测领域关联规则算法研究趋势图 

图 1 关联规则算法研究趋势图 

 
3 关联规则的算法分类与比较 

本文在数据库 IEEE Xplore、 Google Scholar、

ScienceDirect和 Web of Science 里查阅不同领域的

论文，梳理出如下表 1 所示的两大类关联规则算法，

它们的基本思想、优缺点及经典算法列出。 

关联规则最常用的指标是支持度(Support)和置

信度(Confidence)。此外，为了挖掘出准确、可靠、
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有趣且容易理解的规则，提升度
[7]
(Lift)、可理解度 

(Comprehensibility)以及属性振幅
[8]
(Amplitude of 

the attributes) 被相继提出。 

 
表 1 关联规则算法分类与优缺点对比 

类别 基于兴趣度指标的穷举方法 
基于启发式的方
法 

 
基本 
思想 
 

首先遍历数据库挖掘频繁项
集，然后从频繁项集中按照特
定兴趣度指标提取关联规则 

首先对关联规则
进行编码，然后
通过启发式搜索
找到关联规则的
最优解集 

优点 简单、容易理解 搜索效率高 

缺点 
计算效率低，产生误导规则和
冗余规则 

遗漏潜在的关联
规则 

经典 
算法 

Apriori算法 遗传算法 

 

3.1  基于兴趣度指标的穷举方法 

基于兴趣度指标的穷举方法是挖掘关联规则的主

流方法。该方法分为两个步骤：第一步是遍历数据库

寻找满足阈值要求的频繁项集；第二步是从频繁项集

中生成满足兴趣度指标的关联规则。其具有简单、容

易理解等优点，但也存在易产生误导性规则、冗余性

规则和对大规模数据集缺乏可扩展性等问题。此类方

法的代表主要包括 Apriori 算法
[5]-6]

、FP-growth 算法
[9]
以及 Eclat 算法

[10]
。其中 Apriori 算法采用广度优

先搜索策略，它通过设置最小支持度阈值来挖掘频繁

项集，然后通过设置最小置信度阈值在该频繁项集中

生成规则。FP-growth 算法采用深度优先搜索策略，它

通过构建 FP-tree，从 FP-tree 中挖掘频繁项集。

Eclat 算法采用深度优先搜索策略。它通过扩展项集

的前缀来生成候选项，直到找到一个不常见的前缀为

止。 

基于穷举的方法虽然较为经典且应用广泛，但是

对于数值型数据，此类方法必须先将数据离散化，离

散化的过程会损失原始数据的部分信息，且无法挖掘

离散区间之外的有趣规则，因此获得的规则实际上是

离散数据后的规则。 

3.2  基于启发式的方法 

基于启发式的方法是关联规则领域的另一大方向，

常用于处理数值型数据。此方法不需要任何的预处理

操作，简化了关联规则挖掘步骤。在关联规则挖掘过

程中既可以自动找到合适的属性范围，又可以充分考

虑属性之间的交互。常见的启发式算法如黏菌算法
[12]

、

遗传算法
[13]

、粒子群算法
[14]

以及混合算法
[15]

等均已经

被广泛应用于关联规则挖掘任务。通常来说，使用启

发式搜索的方法挖掘关联规则首先需要将每个个体按

照一定的编码方式编码成向量形式。编码方法主要分

为两种：密歇根方法和匹兹堡方法。密歇根方法将一

个个体呈现为一条规则，该方法适合目标是找到一个

高质量的帕累托前沿的问题。匹兹堡方法将一个个体

呈现为一组规则，该方法适合用于分类或聚类应用。

算法产生的最终规则可由向量进行规则解码得到。 

使用启发式搜索的方法一般需要同时考虑多个度

量指标，因此也可以称之为一个多目标优化问题。在

关联规则挖掘过程中，每条规则的产生过程可以看作

是在 k 个属性中选取 d (d k) 个属性来构成一条完

整的规则。每个属性均存在“被选择为规则前件”、

“被选择为规则后件”以及“不被选择”三种情况。

算法的目的是选择最优的属性集合并根据其前后件分

类组成一条规则，所获得的规则尽可能准确、可靠、

有趣且易于理解。常见的目标函数分别是支持度、置

信度、可理解度及属性振幅等。 

代表关联规则的候选解可以在目标值上优于、差

于或等于其他候选解，也可以与其他候选解无关。一

个规则A在任何目标上都不比另一个规则B差，且至少

在一个目标上比规则B更好，则称规则A优于或支配规

则B。因此，最优解所代表的规则不被任何其他规则支

配，最优解集代表了高质量的非支配关联规则集合。

当非支配解的个数超过阈值时，可以根据拥挤度距离
[16]

等方式来删除多余的非支配解”。 

使用群体智能优化算法实现关联规则挖掘，一般

将数据集视为搜索空间，群体智能优化算法视为搜索

策略来实现规则挖掘任务。主要步骤如下：群体智能

优化算法首先考虑数据集中属性的下界和上界来初始

化候选解，根据支配关系被支配候选解将被删除，非

支配的候选解将被保留，使用拥挤度距离来选取每次

迭代的最优解。其后，如果非支配候选解的数量超过

确定的阈值，则使用拥挤度距离来删除彼此接近的规

则。最后，使用群体智能优化算法更新个体的位置。

当算法达到最大迭代次数或其他终止条件时，算法终

止。 

启发式搜索算法有着较低的执行时间，因此它可

以在合理的时间内挖掘出有趣规则集，但由于其本身

的搜索机制，该方法也可能遗漏某些有价值的规则。 

3.3  小结 

综上所述，基于兴趣度指标的穷举方法虽然较为

经典且应用广泛，但是此类方法应用于大气环境监测

数据时必须先将数据离散化，离散化的过程会损失原

始数据的部分信息，且无法挖掘离散区间之外的有趣

规则，因此获得的规则实际上是离散数据后的规则。

基于启发式的方法可以作为分析数值型数据任务的具

有前景的一种方法，它能简化关联规则的挖掘步骤，

自动调整属性间隔，并找到一些高质量、可理解、可
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解释且低冗余的规则，但如何平衡算法的搜索能力，

避免规则遗漏仍是一个待解决的问题。 

4 关联规则在大气环境监测领域的应用 

4.1  大气环境监测数据源 

在大气环境监测领域，空气质量和气象条件的监

测数据较为丰富。全国空气质量数据来源主要是中国

环境监测总站的全国城市空气质量实时发布平台，各

省空气质量数据来源主要是各省生态环境厅首页下面

的空气质量监测平台。以河北省为例，在“河北生态

环境厅”首页的“数据中心”，点击“空气质量实时

自动发布系统”即可跳转到监测数据页面。 

此外，随着遥感监测的不断完善以及各学者对空

气污染的广泛研究，陆续出现了高分辨率高质量空气

污染数据集。例如：由美国马里兰大学团队研究并由

国家地球系统科学数据中心长江三角洲分中心

(http://nnu.geodata.cn/)协助整合提供的中国高分

辨率高质量近地表空气污染物数据集(CHAP)
[17]

，该数

据集基于多源卫星遥感和人工智能技术，综合考虑了

丰富地基观测、卫星遥感产品、大气再分析和模式排

放清单等数据
[17]

。目前应用较为广泛，截至 2023 年 2

月，已发表相关应用文章 130 余篇。 

气象数据来源包括中国气象数据网-国家气象科

学数据中心(https://data.cma.cn)，提供中国国家级

地面站小时值数据，包括气温、气压、相对湿度、风、

降水量等要素小时观测值。美国国家气候数据中心

(NCDC)(https://www.ncei.noaa.gov)，提供中国区域

1951 年至今的 900 多个站点的逐日数据。 

4.2  大气污染物之间的关联关系挖掘 

通过大气环境监测数据，可以发现大气污染物之

间的关联关系，如二氧化硫和氮氧化物等污染物的相

关性，进一步可以帮助预测和防治大气污染。Chen 等

人
[19]

利用考虑时滞效应的动态 Apriori 算法，挖掘不

同城市 PM2.5 极端污染事件的时空关联。Aggarwal 等

人
[20]

利用 HBST 算法从时间和位置感知的空气质量数

据中识别和提取频繁模式。Borah 等人
[21]

提出了一种

高效的稀有模式挖掘技术，从真实环境数据集中获取

完整的稀有模式集。然后从生成的稀有模式中进一步

提取代表空气污染物与其他环境参数之间相关性的重

要稀有关联规则，以确定空气污染的实质原因。钱怡

欣
[11]

结合 Apriori 算法和证据推理解决了多个监测站

点数据信息挖掘过程中存在的数据差异化问题，适用

于多元化规则挖掘需求和规则集不相同情况下的融合

需求。 

 

4.3  大气污染物与其他因素之间的关联关系

挖掘 

通过关联规则挖掘方法研究大气污染物与气象条

件，经济发展，医疗健康等相关领域之间的关系，从

而进一步深化对相关领域的理解。大量研究表明，污

染物与气象条件之间存在不同程度的关联关系。Godoy

等人
[22] 利用 Apriori 算法识别污染物浓度较高时的

主要气象条件。Martínez-Ballesteros 等人
[23]

于 2009

年提出了基于遗传算法的关联规则挖掘算法，挖掘温

度、风和臭氧之间的关联关系，2010 年提出了基于进

化计算的定量关联规则挖掘算法挖掘大气污染与气候

条件之间的关联规则
[24]

。随后，于 2011 年提出了一种

基于遗传算法的定量关联规则挖掘算法，并将其应用

于由多个气候变量组成的多维时间序列，结果具有良

好的性能
[25]

。Ma 等人
[26]

运用关联规则算法，从时间和

空间的角度寻找影响因素，并分析其对碳排放的共同

影响。 

“高能耗、高排放”的经济发展往往伴随着环境

污染。通过了解二者的关系有利于在保持经济增长的

基础上减少环境污染。Zeng 等人
[27]

采用 Apriori关联

规则挖掘算法分析了 110 个地级市的环境、经济和社

会特征。Li等人
[28]

利用 FP-growth 算法挖掘工业化水

平与空气质量之间的关联规律。Li 等人
[29]

利用

Apriori关联规则挖掘技术从 44个社会经济因素中识

别出关键因素，提取出它们与 PM2.5 污染的潜在关联

关系。并结合 160 个不同 PM2.5 水平城市的年、季、

周情景，进一步揭示了不同类型城市中不同因子贡献

差异的隐藏模式。Yang等人
[30]

利用 Apriori 关联规则

挖掘技术，在中国 297 个城市的宏观、中尺度和微观

情景中，揭示了臭氧变化与社会经济因素之间的隐藏

模式。       

研究表明，即使空气污染水平很低，空气污染也

会影响身体的所有部位。因此，探究污染物与健康之

间的关系至关重要。Kanani 等人
[31]

利用空间关联规则

挖掘技术，研究了空气污染对哮喘性过敏的影响，并

研究了哮喘性过敏的患病率与可能影响空气污染的环

境特征之间的关系。同样，Karimipour 等人
[32]

利用模

糊关联规则挖掘研究空气污染对哮喘性过敏的影响。

次年，Karimipour 等人
[33]

利用模糊空间关联规则挖掘

算法挖掘过敏患病率的空间分布与空气污染六参数以

及与公园、道路的居住距离之间的关联规则。Lee等人
[34]

提出了基于模式的决策树(PBDT)和基于模式的类关

联规则(PBCAR)两种数据挖掘方法，挖掘儿童哮喘过敏

与天气、空气污染等环境因素的关系。 
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4.4  大气污染预测 

通过对历史监测数据进行关联规则挖掘，可以发

现大气污染的规律和趋势，从而为大气污染的预测提

供依据。Zhu 等人
[35]

利用关系矩阵和相关运算，基于

关系代数理论，利用优化关系关联规则求出所有频繁

项集。挖掘空气污染物对下呼吸道疾病影响的关联规

则，进一步采用数据处理成组方法预测下呼吸道疾病

患者人数。Qin 等人
[36]

利用 Apriori 算法对极端颗粒

物数据进行分析，挖掘颗粒物时空变化及城际影响的

定量关联规律。邢胜等人
[37]

利用关联规则算法挖掘周

边大城市污染对沧州空气环境的影响程度，进一步建

立神经网络模型对大气污染进行预测。Jiang P 等人
[38]

通过高维关联规则集成不同物体的时空链接，提出

了一种混合策略用于 PM2.5 浓度的预测。Yadav 等人
[39]

改进连续目标顺序模式挖掘算法，该算法是一种基

于 Apriori 的关联规则挖掘算法，生成一组有助于预

测空气污染物浓度的关联规则。Varde 等人
[40]

结合

Apriori 关联规则及聚类算法对空气质量进行预测。 

此外，通过分析不同区域和时间段内的大气污染

物浓度数据，挖掘它们之间的关系，可以应用于污染

源的定位、制定合理的污染物排放标准、制定相应的

污染物削减策略、以及帮助政府采取相应的措施来控

制大气污染。总之，大气污染物之间的关联关系挖掘

可以帮助我们更好地理解大气污染机理，从而制定更

加科学的大气污染控制措施，保护人类身体健康和生

存环境。 

4.5  小结 

综上所述，关联规则应用于大气环境监测领域主

要集中在分析大气污染与其他因素之间的关联关系。

研究方法大多基于经典的 Apriori 算法，基于群体智

能的算法在近几年逐渐增多。研究人员多从事环境相

关专业，计算机领域与环境领域的跨学科交叉研究不

够深入。未来大气污染领域的研究将更加多元化和复

杂化，需要更多跨学科的方法和技术，从多个角度对

大气污染问题进行综合研究和探索。 

5  结束语 

本文展示了关联规则的特点及其在大气环境数据

挖掘方面的巨大潜力。关联规则的优势之一在于它的

输出很容易解释，便于使环境领域的学者理解并使用。

使用关联规则不仅可以发掘大气污染物内部之间的关

联关系，也可以发现大气污染物与其他难以明确发现

的因素之间的关联关系。这些关系可以使我们能够更

好地了解大气污染领域。此外，关联规则也可以进行

数据特征选择，与其他方法结合，为下一步预测或者

分类等任务提供依据。 

未来研究方向有以下几个方面：进一步采用更加

灵活和高效的关联规则挖掘算法深入研究不同污染物

之间的关联规则，从而发现更加微小和隐蔽的关联关

系，更加准确地描述不同污染物之间的关联关系；与

时空序列预测模型进行融合，对大气污染趋势进行更

加准确和稳定的预测；将关联规则用于源解析中，深

入研究大气污染物的来源解析问题，以便制定更加精

准和针对性的污染物控制策略。总之，未来可以通过

深入研究关联规则在大气污染领域中的应用，开发更

加准确和有效的数据挖掘算法和模型，以解决大气污

染领域中的关键问题和挑战。 
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