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致敏花粉监测预测技术研究进展
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摘要：准确地监测预测致敏花粉浓度是预防花粉过敏症的基础，也是开展气象服务的重要内容。在气候变化和城市化背

景下，花粉过敏有加重趋势，迫切需要提供准确、快速的致敏花粉监测预测产品，以提高敏感人群对过敏风险的防御能

力。结合分析致敏花粉采集技术、监测预测方法的现状和发展趋势，比较各种方法的特点，探讨致敏花粉监测预测技术

发展方向，为我国发展致敏花粉监测预测业务提供参考。
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Abstract: Accurate monitoring and forecasting of allergenic pollen concentration is not only the basis for the prevention of 
pollen allergy but also an important part of meteorological services. In the context of climate change and urbanization, there is an 
increasing trend of pollen allergy, leading to an urgent need for accurate and timely allergenic pollen monitoring and forecasting 
products to improve the defensive capability of sensitive people against allergy risks. Allergenic pollen collection techniques as 
well as the current status and the future development trend of the monitoring and forecasting methods for allergenic pollen are 
analyzed, together with the comparison of the characteristics of various methods. And then we discuss the future development 
direction of the monitoring and forecasting techniques so as to provide reference for the development of allergenic pollen 
monitoring and forecasting operation in China.
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0	 引言0	 引言
花粉过敏是因花粉接触到人体粘膜引起的过敏反

应，是最常见的过敏性反应[1]
。研究表明，超过150种

花粉蛋白会引起过敏反应[2]
。多数情况下，过敏性鼻

炎或花粉热患者在接触花粉后可加剧疾病，形成哮喘

等[3]
。根据世界过敏组织（WAO）报告，花粉过敏人

群比例大约在10%～40%[4]
。近几十年，花粉过敏疾病

发病率显著增加，对致敏花粉监测预测的研究也日益

增多[5]
。

WAO警告说，气候变化将导致植物延长生长季，

更早地开花和授粉，从而增加敏感人群的自然花粉暴

露时间，增加过敏症状的严重程度，致敏花粉将影响

到全球大部分人口的健康[6]
。随着我国生态环境改善，

城市化快速发展，人们接触花粉的机会更多，花粉过

敏人群有增多和病症加重的可能[7]
。加强对致敏花粉

浓度的监测、种类的识别，研究致敏花粉的季节变化

规律，及时准确地做出预测，对于更好地预防、诊断

和治疗花粉过敏相关的健康问题以及降低医疗成本至

关重要。本文梳理了国内外致敏花粉的观测预测技

术，分析相关技术的特点，为我国开展致敏花粉监测

预测相关业务提供参考。

1	 致敏花粉监测技术1	 致敏花粉监测技术
致敏花粉颗粒通常直径在10～100 μm，由于惯性

大、沉降率高以及容易粘在观测设备的侧壁上而不易

捕获。致敏花粉浓度变化非常大，从每立方米几个颗

粒到几千个颗粒不等，需要通过大量采样确保观测结

果的代表性[8]
。此外，不同人群对花粉过敏原过敏程

度不同，过敏症状也不相同，花粉颗粒种类的识别对

于精准预防和治疗花粉过敏症有重要意义。

我国目前普遍采用重力沉降法收集花粉，操作员

通过显微镜对花粉目视识别和计数，花粉观测站点相

对较少。重力沉降观测法需要耗费大量人力和时间，
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同时由于操作员技能水平不同，会导致花粉观测出现

较大的识别和计数差异[9-10]
。近年来，国际上花粉自

动观测设备不断涌现，主要发达国家相继建立了致敏

花粉观测网络，能够较快进行花粉观测[10]
。

1.1	 致敏花粉的采集1.1	 致敏花粉的采集
致敏花粉可通过被动式和主动式两种方式采集

（表1）。被动式采集利用重力沉降原理，使致敏花粉

通过重力作用沉积在采样装置上，然后通过操作员显

微镜目视观测，统计得到花粉数量和种类。1873年，

Blackely[11]设计了撞击花粉捕捉器，捕捉器中载玻片

垂直放置，风向标使载玻片粘性表面迎风定向，对

来风方向的花粉进行采集，每隔24 h更换1次载玻片，

通过人工镜检统计载玻片上附着的花粉数量和类型。

1955年，Scamoni[12]使用涂有甘油—明胶的载玻片收

集花粉，载玻片安装在距地面1.6 m高处，载玻片始

终暴露在迎风方向。1936年，Giesecke等[13]使用底部

带有甘油的低边玻璃杯对花粉进行采集，观测瑞士达

沃斯山谷的花粉沉积。1946年，Durham[14]提出了重力

采集方法，通过覆盖一层粘附物质的水平固定的载玻

片，粘附由于重力作用沉降的花粉。重力采集方法成

为花粉监测科研业务中较常使用的方法，可每天或每

周收集花粉样本，我国目前多采用该方法采集观测花

粉浓度。被动式采集观测得到的花粉浓度单位通常为

每1000 mm2面积的花粉颗粒数。

表1  致敏花粉被动式采集与主动式采集方法的比较 
Table 1  Comparison of passive and active collection methods for allergenic pollen

观测原理 代表性仪器或方法 优点 缺点

被动式采集观测 Durham重力沉降法
成本低、不受天气影响，可广泛布点；国内普遍使用，
普通显微镜可计数，具有较长的历史数据

人工每日采集，采集工作需人工操作；监测结果为面
积浓度，缺乏同国际通用的体积浓度的可比性

主动式采集观测
Burkard花粉采集器
Rotorod花粉采集器

自动化采集，国际通用，结果为体积花粉浓度 进口价格较贵，国内未生产，国内仅研究中使用

主动式采集利用机械、物理或电力装置主动收

集空气中的花粉。1952年，Hirst[15]提出了体积采样器

的设计方案，Burkard Manufacturing公司根据Hirst提
出的设计原理生产了采样器。该设备可将外部空气吸

入设备，空气通过狭窄的孔口加速流动到固定在匀速

缓慢转动的圆筒上的粘性胶带上，花粉可吸附到胶带

上。粘性胶带通常每周更换一次。操作员使用光学显

微镜或电子显微镜对条带上的花粉进行计数与识别，

通过单位面积粘附的颗粒数和流入空气的体积计算花

粉的浓度。这种采样器是欧洲空气孢粉学中常用的采

样器，能够对花粉进行长达7 d的连续采样。1999年，

Frenz等[16]设计了一个旋转杆收集器（Rotorod花粉采

集器），通过以恒定的旋转速度将固定在等长转轴两

端上的2个采样基条对空气进行间歇的相对运动，利

用惯性撞击原理，使采样基条粘附空气中的花粉，通

过操作员镜检对采样基条上的花粉记数。这种采集方

法在北美广泛使用，目前我国仅在部分研究工作中使

用，业务服务领域还使用较少。

1.2	 致敏花粉的计数与识别1.2	 致敏花粉的计数与识别
致敏花粉的计数和识别可采用人工镜检方式和

计算机方式进行。通常情况下，主动式和被动式采集

设备得到的花粉均由人工镜检计数识别。花粉粒总数

可通过人眼在显微镜下目视计数确定。花粉种类可通

过放大100～400倍的花粉颗粒形态（外壁、内壁、细

胞质等）由操作员来判断。显微镜下花粉的目视计数

识别要求操作员具有花粉形态学相关的知识和实际经

验，其计数分类耗时耗力，计数和识别准确性易受

操作员精神状态和主观影响，计数和分类准确性较

低[17]
。花粉观测中采集、染色、镜检计数和计算浓度

等步骤均需通过人工完成，准确率受多种因素制约，

同时收集花粉的载体中往往存在非常多的花粉粒以及

污染物，也为人工计数和识别增加了难度[9]
。人工计

数具有方便实施的优势，但花粉识别的人为主观因素

导致观测结果误差较大，识别精度易受人为主观经验

的影响。

由于花粉颗粒具有如形态、质地、形状等内在

的一些数字化图像特性，可利用计算机视觉和模式识

别技术对花粉颗粒进行分类和识别[18-19]
。Rodriguez-

Damian等[20]收集了100张不同的荨麻花粉图片，采用

标准霍夫变换方法对花粉颗粒图像进行锐化，再将图

像转化为二值图像对花粉颗粒检测计数。Oteros等[21]

对蜜蜂花粉标本进行研究，用阈值化方法对灰度图像

进行二值化处理，通过孔填充法填充部分花粉内部的

孔，对花粉进行计数识别。王勋银[22]建立了植物花粉

图像自动识别系统，基于视觉原理，分析和提取花粉

的形态特征、内部结构特征和纹理特征，用灰度共生

矩阵和傅立叶变换描述花粉的纹理信息，基于最小冗

余性和最大互补性，提高系统的识别率。赵贤国[23]研

究了花粉图像的分类与识别特征提取算法，通过提高

花粉图像特征向量的鲁棒性，提高对花粉的识别率与

分类精度。Travieso等[24]基于隐马尔科夫模型的轮廓

特征提取方法对花粉分类，可很大程度减少图像特征
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向量的维度，提高分类速度。Xie等[25]提出基于高斯

尺度的空间粗糙度特征提取方法，将花粉图像利用高

斯金字塔算法分割成不同尺度的空间子图像，在不同

尺度空间上对花粉图像进行粗糙度直方图统计特征提

取，用于提高花粉的识别率。

近年来，基于深度学习的特征提取方法在花粉识

别领域取得了良好的效果[26]
。Daood等[27]使用卷积神

经元网络对花粉样本进行训练，建立了一种可识别30
种花粉颗粒的方法。Kubera等[28]通过构建深度卷积神

经元网络模型给花粉分类，发现即使简单的深度学习

模型也能对花粉类别进行有效分类，深度学习模型识

别具有相似结构的三种花粉粒（桦木、桤木和榛树）

能够达到97.88%的准确率。Olsson等[29]利用卷积神经

元网络模型对17科83类植物的花粉进行样本训练，对

83类花粉分类准确率达到98%。Gallardo-Caballero等[30]

利用卷积神经元网络对花粉进行检测，使用251个训

练样本建立模型，135个检验样本评估模型，结果能

达到99.75%的准确率。计算机方法计数和识别花粉需

要有较为清晰的花粉图像，特别是分类识别对花粉图

像的清晰度要求更高，对于实验室少量或单粒的花粉

颗粒识别较容易实现。而自然环境下观测花粉量变化

大、种类复杂且杂质混杂，生成清晰的图像和花粉识

别的难度均大幅度增加，限制了自然环境下花粉自动

识别技术的发展。表2给出了致敏花粉人工镜检与计

算机计数分类的优缺点。

表2  致敏花粉人工镜检计数分类与计算机计数分类的比较 
Table 2  Comparison of manual microscopic and computer examinations for allergenic pollen

观测方法 优点 缺点

人工镜检计数分类
成本较低，只需有一定经验的操作员和显微镜；国内研究和业务
普遍使用，准确的人工观测数据可用于计算机计数识别的校验

耗时耗力，观测结果受操作员技术水平和主观性影响较大，观测结
果重复性不好

计算机计数分类
显微镜或扫描仪生成图像，由计算机计数分类识别系统对图像计
数识别，速度快，效率高，电子影像易存储，观测结果重复性较
好；可推广应用，较大程度解放人力资源成本

需要大量的花粉样本图像数据建立模型，模型的好坏影响计数识别
的精度；目前国内尚无业务应用较为成熟的系统，系统的有效性和精
度在不同地域对于不同种类的花粉计数识别不一致

表3  致敏花粉人工观测与自动观测设备的比较 
Table 3  Comparison of manual and automatic observation methods for allergenic pollen

观测方法 代表性仪器或方法 优点 缺点

人工观测 显微镜、电镜下人工计数和识别
国内研究和业务普遍使用，在研究领域人
工观测精度要求较高，可用于校验自动观
测设备数据

耗时耗力，需额外采集，采集后需经过多种处理才可用于镜
检，观测结果受操作员技术水平和主观性影响较大，观测结
果较难重复

自动观测
日本大和公司的KH-3000型；
德国HelmutHund公司的BAA500型；
瑞士Plair公司的PA-300型

全自动仪器设备，自动化采集、计数及识
别，观测得出结果快，重复性好

价格较贵，各种仪器原理不同；因国内环境气象条件和植被
情况与发达国家有差异，在国内的适应性需要评估；进口设
备维护保养成本高；国内有自动观测仪器正在研发测试中

1.3	 花粉的自动观测1.3	 花粉的自动观测
近年来，国际上已出现一些商业化的花粉自动观

测设备。Oteros等[31]使用图像识别技术研制了花粉自

动观测设备BAA500。该设备集成了自动气溶胶采样、

精密机械传动控制、数码相机、高倍光学分析、复杂

图形识别、植物科目鉴定、新物种软件训练、数据归

档存储、实时数据在线显示等诸多功能。德国巴伐利

亚州花粉观测网络在27个花粉监测点配备了这种设

备，可发布3 h前观测的花粉浓度信息[32]
。Crouzy等[33]

研发了空气流式细胞仪Plair PA-300，可用于区分不同

种类的花粉，也可为用户提供原始观测的光学数据，

为校准设备识别各种花粉颗粒进行深入研发提供基

础，同时也可使用已有的校准库开发感兴趣粒子的自

定义算法。Kawashima等[34]研发了一种使用激光光学

仪器自动观测花粉的方法。该方法实时记录每个粒子

对激光的侧向和前向散射信息，经计算机处理得到花

粉信息。该设备花粉计数与Hirst型（Burkard）采样器

的计数结果具有较好的相关性。Miki等[35]介绍了日本

生产的KH-3000型花粉全自动监测仪。该设备利用半

导体材料的散射激光光束、粒子计数器来检测花粉的

数量和浓度，并实现数据实时输出。日本陆续在120
个地区设置了2万余台该设备，并公布实时观测的花

粉浓度。这些自动观测设备价格从几万欧元到几十万

欧元不等，它们的观测原理和能力也有较大差异，因

各地花粉种类和浓度差异较大，并非所有设备都能够

表现出识别不同花粉类群的能力。

1.4	 国内的花粉观测1.4	 国内的花粉观测
致敏花粉的观测分为人工观测与自动观测（表3）。

国内北京、上海、南京等多个省市花粉监测服务业务

基本以重力沉降法进行花粉采集为主，然后通过人工

镜检方式进行读数和分类统计[10]
。2000年前后，北京

同仁医院引进日本花粉自动观测设备，在北京测试使

用，结果由于空气颗粒物环境等差异，本地化应用效

果不能满足研究和服务需求，两年后逐渐废弃。近两
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年，我国个别科研机构引进了国外基于光学原理的花

粉自动监测仪器，本地化应用效果仍在试用检验中。

面对不断增加的花粉监测预测服务需求，花粉自动观

测识别是未来的发展趋势。目前，自动化观测设备国

内有公司刚刚进入研发测试阶段，效果不确定。进口

设备价格昂贵，难以大范围推广布网，自动化观测设

备的本地化试用效果还需要持续跟进检验。

2	 花粉浓度预测2	 花粉浓度预测
花粉浓度预测是将气象学、空气生物学、数学、

工程学、物理学和信息学等结合起来，以模拟和预测

花粉的排放扩散等复杂现象。天气条件可通过影响植

物的开花、花粉的释放、传输和沉降等过程，对花粉

排放和扩散发挥重要作用，是预测花粉过敏风险的关

键变量[36-38]
。

2.1	 回归分析预测方法2.1	 回归分析预测方法
应用常规的统计方法预测花粉浓度是较为简单和

常用的方法，可分为基于花粉观测数据的模型、基于

物候的模型和其他模型。根据应用时段，花粉浓度预

测可以是短期的、季节性的或长期的[39-41]
。花粉的短

期预测是在主要花粉季节进行的，此时气象条件如降

水、风速风向作为重要变量会导致花粉浓度的每日变

化。季节性预测可预测花粉季节的开始日期、严重程

度和峰值水平。长期预测可分析由于地理环境变化或

气候变化导致的季节性花粉浓度的变化趋势，需要长

期的花粉观测记录[41]
。通常基于花粉观测数据建立的

模型主要有线性、非线性回归模型等，主要基于花粉

浓度与气象条件等要素的关系建立。物候模型主要基

于植物生长期模型对花粉季节（始花期、盛花期和花

期结束期）进行预测[42]
。

国际上最流行和最简单的花粉预测模型是花粉

日历预测。它在花粉的季节性规律中找到花粉浓度平

均变化趋势，将一年中不同花粉类型的花粉浓度用图

形描述，概述花粉浓度的大小和持续时间[43]
。Kubik-

Komar等[44]采用主成分分析方法对波兰2001—2016年
白蜡花粉季节的数据进行研究，采用2001—2015年
数据创建预测模型，2016年数据用于验证模型，结果

表明：花粉季节开始、结束和持续时间、季节高峰日

期和年度花粉总量预测结果与实际数据的拟合度在

62%～94%。García-Mozo等[45]分析了橄榄花粉开始季

节、高峰日期、花粉结束季节和花粉季节持续时间

等，发现线性回归、基于加权回归平滑算法和自回归

积分滑动平均算法的季节性趋势模型均能较好地模拟

花粉浓度的变化。Stach等[46]用回归分析模型对波兰禾

本科花粉进行预测，预测花粉分别在1～4 d的范围内

达到了61%的准确率，分析表明前几周或几个月的天

气对于花粉起始期预测非常重要。Escabias等[47]利用

逻辑回归模型研究了橄榄花粉和气象数据间的关系，

预测高浓度花粉发生的概率，结果表明逻辑模型具有

良好性能。Silva-Palacios等[48]建立了花粉日浓度短期

预测模型，模型采用前10 d的花粉平均浓度变化趋势，

根据气温和降水预测花粉浓度，表现出较为稳定的预

测效果。

2.2	 机器学习预测方法2.2	 机器学习预测方法
机器学习模型经过优化，可以在不做假设的情

况下拟合数据，非常适合预测复杂的非线性系统[49]
。

Sánchez-Mesa等[50]通过使用气象数据和前几天的花粉

浓度作为自变量，预测每天禾本科花粉浓度，采用线

性回归模型和协同进化神经元网络模型对花粉浓度进

行预测和验证，结果表明神经元网络方法比线性回归

方法具有更好的预测效果。Rodríguez-Rajo等[51]基于多

层感知器神经元网络计算模型对欧洲南部禾本科花粉

浓度进行预测，预测结果与实际花粉浓度间存在良好

的相关性，相关系数高达0.9696。Sánchez等[52]应用神

经网络模糊模型预测橄榄花粉浓度，结果相较于经典

统计方法具有明显的优势。Ranzi等[42]采用神经元网络

模型预测花粉浓度，输入变量为每日花粉和温度（最

大值、最小值和平均值）、降水量等气象因子，该模

型可用来预测次日花粉浓度。

Navares等[53]通过机器学习模型和变量特征选择方

法，对车前草花粉浓度进行预测，结果表明该方法可

有效预测花粉浓度。Lops等[54]利用多个气象数据集、

卫星数据和反映花粉通量的处理数据作为深度卷积神

经元网络模型的输入数据训练模型，预测2016年全年

提前1～7 d的花粉浓度，取得了令人满意的预测结果。

Zewdie等[55]基于深度学习和集成学习的机器学习方

法，采用欧洲中期天气预报中心（ECMWF）的天气和

陆地表面再分析气象数据、24 a的每日花粉浓度数据作

为训练数据，建立机器学习预测模型，在深度神经元

网络、随机森林、极端梯度增强和贝叶斯岭等模型检

验中，预测与实际的花粉浓度的相关系数分别为0.82、
0.81、0.81和0.75，表明机器学习可有效预测花粉浓度。

以上结果表明，与传统的建模方法相比，机器学习方

法具有预测多天花粉浓度的能力和良好的效果，预测

结果可用于提醒过敏个体在花粉高发期采取适当的预

防措施。

2.3	 基于模式的数值预测方法2.3	 基于模式的数值预测方法
天气尺度的大气运动和小尺度的湍流是影响花粉

颗粒扩散的两个过程。花粉扩散的数值模拟必须重现
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四种复杂的现象：花粉排放通量、平均风传播、大气

湍流扩散和干/湿沉降[56-57]
。一般而言，扩散模型所需

的输入是：植被分布图、花粉排放模型、花粉季节变

化特征以及气象预测数据[58]
。描述空气中粒子运动，

需要考虑重力、风速和湍流等因素，可以基于欧拉或

拉格朗日的平流—扩散方程进行分析。欧拉模式用于

花粉预测通常是从现有的中尺度大气污染模式出发，

结合气象模式进行预测，大气中的颗粒物可被视为一

个连续体，通过求解平流—扩散方程预测网格每个格

点的平均大气颗粒物浓度[59]
。拉格朗日方法将空气中

的颗粒视为一个离散的相位，并通过对网格的坐标施

加变形来模拟它们在连续空间中的单独路径[60]
。用于

花粉预测的拉格朗日模式通常基于“拉格朗日粒子随

机行走”方法，计算数千至数百万粒子的分布，可以

给出气流的真实模拟[61]
。

Burki等 [62]基于气象和豚草花粉数据，用5种不

同的神经元网络配置训练了6种不同的气象变量组

合，得到了30个候选排放参数化模型，并在花粉数

值扩散模型COSMO-ART中对其进行测试。与原有模

式参数化模型相比，基于人工神经元网络的排放参

数化方法在COSMO-ART的豚草花粉模拟性能上有了

很大的提高。Robichaud等[63]采用区域空气质量模型

GEM-MACH对桦树花粉扩散进行模拟，预测的桦树

花粉浓度与观测结果较为一致（优于基于花粉日历的

预测）。Verstraeten等[64]使用土地利用的植被数据作为

花粉排放清单，应用化学传输模型SILAM于比利时

某区域，结果表明该区域高达33%的花粉是从比利时

境内其他区域输送的。Zink等[65]针对COSMO-ART研

发了花粉排放的参数化模型EMPOL，将植物分布和

花期作为输入参数，花粉的释放由温度和相对湿度驱

动，通过包括湍流动能驱动、降水沉降、水汽粘附花

粉等扩散或沉降模型，模拟瑞士2012年白桦花粉，结

果表明EMPOL参数化模型可显著提高模式的预测性

能。Werner等[66]应用WRF-Chem模型模拟白桦花粉，

结果表明，在两个模拟年中，模型的性能存在较大差

异。模型高估了平季花粉浓度，低估了旺季花粉浓

度。Pauling等[67]利用COSMO-ART模拟花粉季节的桦

树花粉传输情况，模拟与观测结果非常吻合，模拟的

垂直横截面可详细分析花粉传输过程，分析结果表明

花粉来源、地形、海拔高度和风的实际情况决定了花

粉的分布。表4比较了致敏花粉浓度不同预测方法的

优劣势。

表4  致敏花粉不同预测方法的比较 
Table 4  Comparison of different forecasting methods for allergenic pollen

预测方法 优点 缺点

回归分析方法
预测因子简单，建模容易；可用于花粉关键指标
的预测，且在时间序列、空间分布的预测中具有
可以接受的准确率

通过花粉浓度和气象因子之间的关系建立模型，难以满足高时空分辨率预测产品需求；
模型未考虑花粉生成、扩散与传输的物理作用，建立的模型适应性不够，需根据不同
地点、不同时段、不同花粉类型等建模

机器学习方法
具有更高准确率；复杂模型的预测精度通常高于
简单模型，且最优算法的选取也会随变量的不同
而产生差异

所需训练样本数量较大，自变量与因变量之间的关系视作“黑匣子”；对极值的预测受
极值样本数量影响，极值预测精度不足；计算时长较长，需通过调整核函数、按比例筛
选训练样本、评估自变量贡献度等方法对模型或样本进行优化；预测结果与训练样本量
关系较大

数值预报方法
考虑了空气动力学因素和气象因素，具有较好的
物理意义，可得到高时空分辨率的预测产品

因受气象要素预测影响和同化进入模式的花粉浓度数据量限制，预测精度受影响较大

2.4	 国内花粉预测服务2.4	 国内花粉预测服务
我国花粉浓度预测于20世纪90年代末起步。吴

振玲等[68]曾做过天津气象要素与花粉浓度的相关性分

析，并以温度作为主要气象因子建立了逐日花粉浓度

预测方程。张德山等[69]应用正交筛选多元回归方法建

立预测方程，开展北京地区的花粉浓度预测。张姝丽

等[70]利用统计方法建立了北京地区不同天气型条件下

日致敏花粉总数量的短期预测模型。赵文芳等[71]提出

了一种基于粒子群优化算法和支持向量机的花粉浓度

预测模型，综合考虑多种气象要素，有效提高了北京

地区未来24 h的花粉浓度预测精度，但预测模型没有

考虑北京地区地形等因素的影响。近年来，北京、天

津、内蒙古等市（自治区）每年开展花粉浓度预测服

务，预测以统计分析方法为主，神经元网络、机器学

习等方法也逐渐应用到预测服务中。北京地区除了在

花粉季对未来3 d的花粉浓度进行预测外，还开展了不

同种类致敏花粉始期、高峰期和结束期预测服务，受

到公众关注和好评。

3	 讨论3	 讨论
对我国而言，在气候变化与城市化快速发展的背

景下，植物的物候期和生物多样性均会发生变化，花

粉种类、浓度以及分布规律也会随之变化，需要研究

的工作还有很多。

1）加强植被分布情况的调查。植被组成和变化对

于监测花粉数量和种类以及分析花粉的变化规律、花

粉的预测具有关键作用。可通过高时空分辨率遥感图

像分类识别、物候监测并结合地面调查等方式对当地

植被分布及变化规律进行及时监测。
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2）加强致敏花粉观测设备及业务组网观测研究。

目前，国内花粉观测仍以人工观测为主，花粉自动采

集、花粉计数识别、花粉自动观测设备等方面均亟待

加强研究开发。同时，目前国内花粉观测站点少，且

以24 h累计花粉沉降量观测为主，致敏花粉区域差异

性大，时空精细化研究明显不足，迫切需要加密花粉

观测站点建设，分时段读取观测数据，区域数据实时

共享，形成花粉观测的高时空分辨率数据网，提供给

医疗部门、公众进行花粉过敏防御，并为致敏花粉预

测提供及时可靠的建模和验证数据。

3）加强花粉传播规律研究。通过花粉垂直观测、

植株不同距离花粉观测等实验，结合气象条件研究花

粉传播和随气流输送机理，建立花粉传播的微物理

过程。

4）深入开展致敏花粉预测方法研究。深入研究致

敏花粉与气象因子及城市局地气候之间的关系，定量

分析气象因子对花粉爆发波动的影响程度，加强机器

学习、数值预报等方法在致敏花粉预测中的应用。
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