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1. 引言

近年来，人们对新型基于人的传感设备产生了越来

越多的兴趣，这些设备可用于健康、运动、安全、儿童

保育、医疗保健和生物监测等方面[1]。与此同时，通

过可穿戴式传感器与智能手机相结合的移动环境监测器

也日渐成为另一个前沿产品[2]。智能传感器完成了电

子信号的采集，包括被测量信号的物理属性以及加工处

理（存储或通信），使它们成为记录个人信息的便利产

品。可穿戴式环境传感器将环境数据（空气质量、温度、

湿度、辐射、噪声等）的记录与人类活动空间的记录相

结合[3]。后者代表人们在日常活动过程中的城市区域，

可以通过全球定位系统（GPS）设备进行追踪[4]。
暴露概念[5]强调了个体暴露在环境健康问题（通

常是慢性）病因中的作用，该概念认为个体暴露与基因

组成相比是导致出现环境健康问题的更重要的原因。关

于由环境卫生引起的流行病学研究常常使用区域级汇总

的数据。人们研究了某些地区的疾病流行率或发病率与

在这些地区（以行政界限为依据）具有“代表性”的固

定监测站收集的环境参数的统计联系。然而，来自稀疏

监测站网络的记录不能充分代表不同个体的暴露范围，

特别是在不同的室内和室外城市环境中[6]。
除此之外，虽然这些研究的结果对给定的区域组合

是有效的，但分析结果会随着区域组合的不同而改变，

这被称为可塑性面积单元问题（MAUP）[7,8]。因此，

更先进的方法是直接关注到个人，并用以分析个人居民

区周围的缓冲区。通过应用生态回归方法，这些研究分

析了个体健康状况与缓冲区中交通、绿地、工业面积等

占比的关系，作为定义暴露的方法[9]。显然，这种方

法只能间接测量每个个体的真实暴露量，并且存在误暴

露，从而削弱了统计结果的显著性[10,11]。
为了减少上述影响，个人佩戴的传感器可以直接记

录个人所在位置的环境参数，一些研究者称之为以人类

为中心的机会感知[12]。现代传感器的小尺寸、智能功

能和低廉的成本使它们成为记录生物体内暴露数据的完

美工具。本文旨在为选择合适的传感器提供指导，以提

高对所获得结果的理解，并强调可穿戴式传感器构造单

元的主要需求（图1）。我们概述了这些传感器应用程序

的标准。此类标准操作程序（SOP）取决于研究的预期

目的和研究问题。本文通过实例说明我们正发起更多与

传感器和可穿戴设备在环境监测、公共卫生和个人暴露

评估中的构成要件和多样化使用有关的跨学科讨论。

2. 可穿戴式环境传感器的功用

个体暴露是多方面的，包括空气温度、空气湿度、

辐射、空气污染物（气体、颗粒物）和噪声等。这一定

义旨在包括所有外源性暴露因素。

由于与暴露有关的舒适或不适的结果取决于个人的

身体状况和行为活动，所以我们必须考虑个人的特定

变量。这些变量包括固定值（如年龄、性别、预先存

在的健康状况）以及随时间变化的值（如GPS记录的运
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动行为，由加速度计记录的与身体活动相关的呼吸频

率 [13]）。基于智能手机的传感方式可以同时收集上述

变量 [14,15]。
基于个人的环境测量有助于实现以下两种截然不同

的目的。首先，它们持续收集个人完整的暴露数据。这

种方法产生了累积暴露、地点和特定活动暴露量增量、

暴露量增量的频率分布[16]、移动习惯和行为的度量。

它可以促进可穿戴式环境传感器根据个体的行为变化进

行适应，并告知其当前的暴露状态。这有助于促进个人

的环境卫生知识普及[17]。例如，骑自行车的人可以根

据他们的地理位置信息调整他们的出行[18,19]。另一方

面，城市探险者可以通过便携式传感器来获取大气参数

的变化情况[20]。结合来自众多人群的众包测试数据或

通过模型模拟，对城市中所有地点或时间的数据采用公

民参与式科学方法进行估算[21,22]。沿着每个人的轨迹

绘制时空数据（根据时间-地理的概念[23]）可以提高

对疾病流行、病因、传播和治疗的了解[24]，并有助于

支持可持续的城市规划。

3. 个体暴露测量的概念

必须在当地不断监测与个人健康有关的环境接触情

况。这种连续监测的结果表明，不同的暴露程度（组合）

取决于个体的周边环境[25]。基于这一概念，与一个人

的日常行程相关的暴露是一系列污染模式，每一种模式

都代表一个特定的微环境。例如，研究发现在柴油车、

地铁或环境中有烟草烟雾的房间中，黑碳暴露量明显增

加[26]。
这种微环境概念有助于根据个人的时间-活动情况

和微环境的污染水平进行近似的暴露量估计[25]。典型

的微环境是家庭、学校和交通工具[27]。暴露于室外污

染物不仅发生在室外，也发生在自然通风的室内[28]。
而在过去，微环境是根据活动日志（日记）或地理位置

来分类的[29]，而GPS和加速计的使用可以自动识别人

类活动[3,30]。
这种微环境概念的一个缺点是，不同公寓的室内空

气污染差异很大，对于选定的环境，人们只能获得一般

的信息。此外，在户外，特别是在城市社区，由于许多

潜在污染源的存在（如工业、交通）和街道峡谷（street 
canyon）中迅速变化的扩散条件，各地污染情况可能存

在很大差异。例如，Rabinovitch等[31]研究了小学生接

触PM2.5（空气动力学直径不大于2.5 μm的颗粒物）的

情况，他观察到其与家庭、交通和学校微环境中的平均

浓度之间存在较高的相关性。这就证明了微环境内部存

在可变性。只有很少的个体暴露记录显示了微环境之间

的明显差异，更显著的不同是与微环境不相关的浓度峰

值。笔者确定这些峰值（暴露事件）是与健康影响相关

的暴露指标。

另一个有关个人暴露的概念与城市结构有关。这里

的基本假设是，土地利用情况是衡量气候、空气质量和

噪声的指标。土地利用回归（LUR）模型用于建模[32]。
这个假设在弱风条件下（本地天气）成立，作为长期平

均值（从长期气候的意义上说）也是有效的（但较弱）。

如果应用合理的交叉验证模型评估预测模型的性能，移

图1. 个体进行环境感知的概述。
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动个人测量可以为高空间分辨率的LUR模型提供有价

值的数据，以补充静态监测[33]。

4. 采样点和采样率

通常，（城市）大气是由设在固定地点的气象和空

气质量监测站组成的网络进行监测的，目的是收集有代

表性的数据。人们为如何合理地选择这些地点制定了指

南[34]。然而，城市环境具有极大的不均匀性，并受到

不同因素的影响，所以合理选择具有代表性的场地是一

个挑战。选址的一个重要考量是监测的基本原理：监测

的目的是收集气候数据还是为满足特殊需要提供数据支

持（如预防健康问题）？这决定了观测的范围是邻近区

域（如街道峡谷）、社区还是整个城市。

为了确定市区气候监测点的最佳数量和配置，研究

人员通常会收集所选区域典型的气象情况，并与污染浓

度的空间仿真或综合空气质量指数相结合[35]。将所有

空气质量模式根据其发生的概率进行加权处理，得到品

质因数（FOM）。它的最大值有助于判断最理想监测位

置并对监测位置进行排序。最优位置数量最少的地点具

有影响范围不重叠的影响球（SOI）的特点，其由该场

址与附近监测点的污染水平之间的空间自相关的一个临

界值决定[36,37]。
虽然半方差能够评估整个污染场的空间自相关结

构（并且可以用于污染数据的空间插值[38]），但SOI是
对每个位置进行相关图的计算。相关图的截止距离[通
常在相关衰减1/e（≈36.8%）之后]表示具有代表性的区

域的大小。我们建议将这一概念转移到移动测量，并利

用其对采样率进行规范化。如果在行走过程中，采样序

列的SOI重叠（图2），则说明采样值是相关的，因为采

样点过近。这意味着个体样本之间可以选择更大的时间

段，即可以降低采样率（即每小时的采样数）。

5. 传感器的准确性——性能问题

微型传感器的关键性能是准确性。状态监测设备

（如工厂的温度、湿度控制或矿井的污染检测）的目标

是监测极值。采集个人环境的传感器必须以高精度记录

非常低的浓度状态[39]，这就需要传感器具有以下性能：

①高精度（随机波动小、重复性好）；②准确性高（测

得值与真实值之间不存在偏差）；③稳定性好（无长期

漂移）。通过定期的校准可以实现准确性，但精度和稳

定性是测量技术的内在要求。因此，并不是每一种技术

都能应用于可穿戴式环境传感器。

必须按照制造商的指南定期校准传感器。通过与标

准高端仪器的比较，可以对现场测量性能进行评估[40]。
以下指标均可以用来评估传感器的精度：一致性指数

[41,42]、皮尔逊相关系数、均方根误差、平均误差、平

均绝对误差和离散系数。当多个因素同时被采样时，所

有传感器的精度都是相似的，因为这将保证每个因素测

量在同一采样点具有相同的可靠性。在实际应用中，可

以与精密仪器进行比较，通过Bland-Altman和Taylor图
[40]评估传感器的精度。

6. 传感器的时间常数

传感器的另一个重要参数是时间常数τ，它描述了

传感器响应阶跃输入所需的持续时间[更准确地说，是

阶跃值的1−1/e（≈63.2%）]。考虑到传感器可能在速度

图2. 2017年7月18日星期二22:50–00:00，在德国莱比锡，由通风传感
器（流速为55 m·s−1）和距地面1.5 m的遮阳传感器[电子温度记录仪
171，其湿度/温度探头型号0572 6172，德国；精度：±0.2 K，τ ≈12 s
（τ是表示传感器响应阶跃输入的时间常数）]采集的移动温度所计算
出的影响球（SOI）如图所示。中心点表示采样点（由GPS获取坐标：
Garmin GPSMap 60CSx），采样点之间的时间步长为1 min。点周围的
圆圈表示中心温度与其余数据相关性衰减到1/e（≈36.8%）的影响范
围（指数函数拟合相关图；消除负相关）。采样率为5 s，每个采样点
1 min内进行12条次采样并进行计算。使用低通滤波器估计每日温度
分布（截止时间为6 h），然后从记录中消除。为了提高可读性，图片
用红色、蓝色和绿色绘制了连续的圆圈。图片背景为城市结构[1984
世界大地测量系统（WGS84），通用横轴墨卡托投影（UTM）第32区]。
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约5 km·h−1（≈1.4 m·s−1）的步行过程中被携带，并且环

境条件在14 m范围内显著变化，所以需要10 s的采样率。

传感器必须与该采样率匹配，且时间常数必须为τ≤10 s
（但许多新的智能传感器τ≥1 min）。时间常数取决于采

样是否为主动采样（这意味着需使用标准化流量的微型

风扇对传感器进行通风）。相比之下，由于时间常数大

（惯性效应），被动采样通常不能应用于移动测量。主动

和被动温度测量的区别（图3）表明，采样率和时间常

数的不匹配会导致测量误差增大。

在可穿戴式传感器的具体应用中，采样率需要匹配

现有的环境参数的空间差异（见上文SOI概念）、移动

测量的速度和传感器的时间常数。调整采样率的可能性

是有限的，因为并不是每个传感器对个人环境监测的每

个设计都有用。

7. 个人监测的实施

上述论点表明，移动测量的实施取决于其目的和普

遍的环境条件。环境参数的差异性可以通过点测量、地

质统计学技术（如半变异函数分析）和微气象建模来评

估。对于目前的测量任务，需开发一个最先进的制药和

工业过程的SOP。
一个SOP移动测量包括测量过程的详细过程，其中

包括研究的目的、材料和设备，传感器的细节（包括功

能、能源供应、校准、准确性和时间常数），移动测量

实施的细节（流程图），移动测量活动的方案[包括开始

日期和时间、地点，测量所需的准备工作，采样率，载

体（如行人、骑自行车者、汽车）]，平均移动速度，采

样周期，所有传感器和GPS之间的同步方法，潜在的误

差来源，数据存储细节，以及数据分析方法。这样的工

作说明对于研究人员测试不同的传感器和新设备或探索

城市附近的环境条件很有帮助。当行人在日常生活中携

带可穿戴式传感器记录他们的负荷以用于健康研究时，

它们对于高质量的人口研究至关重要。使用模板以及规

划工具都可以对移动测量提供支持[43]。
手动采集所有的数据会很烦琐，因此数据流必须在

连接传感器、智能手机和数据库的数据采集系统中进行

集成和快速处理[44]。这种数据处理的一项重要任务是

同步基于时间戳的所有测量值[45]。物联网（IoT，作

为全球数据基础设施[46]）的未来发展将使数据管理更

加完善，同时提高数据的准确性和覆盖面[47]。例如，

iBeacon †等短距离通信技术可以改善室内环境中的位置

记录，有助于对室内和室外环境负荷进行综合评估。

8. 传感器记录的升值

可穿戴式设备记录的所有数据都受到噪声影响

[48]。人附近的小尺度湍流，由移动个体引起的冲击（如

热、噪声、痕量气体）造成的记录干扰，以及其他扰动

将在测量数据中产生异常值和偏差。当一个城市区域被

无数个人“探索”时，记录数据的质量可以得到提高。

在他们的运动过程中，传感器可以对在时间和空间上的

邻近点收集的数据进行平均处理，从而实现随机降噪。

有一种系统技术可以插值许多测量值，这就是所谓的数

据同化，它将测量值与微气象模拟相结合。这一方法类

似于在全球范围内进行气象和气候测量的操作程序。

由于测量结果存在不确定性，因此数据同化过程在

计算组合数据及其不确定性时需要考虑到这一点。为了

解决这一问题，我们提出了贝叶斯时空模型[49]。该方

法可以将微气象模拟（空气污染物、温度等）与多人携

带的测量结果相结合，从而得到环境参数及其置信区间

的高分辨率数据。

可穿戴式传感器的另一个功能是将记录与载体的感

知联系起来。在日常生活中记录人们感知的一项新技术

是行走采访（walking interview）[50]。在特定的城市环

境中，人们更容易反映自己的真实经历，这反过来反映

了测量的环境条件。这项技术源自人种学研究，可以在

图3. 不同温度传感器和采样模式的同步记录（室外温度采集时间步
长为1 min）：Testo传感器（数据记录仪171，其湿度/温度探头型号
0572 6172，德国；精度：±0.2 K，τ ≈ 12 s）主动取样（遮阳和通风）；
TSI Q-Trak 7565传感器（美国；精度：±0.6 K，τ ≈ 30 s），手持式传感
器（自然通风，无遮阳）；德州仪器（TI）传感器CC2650STK（美国；
精度：±0.2 K，τ ≈ 300 s）（无遮阳和通风保护）。

† http://www.ibeacon.com/.
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测量的接触数据、个人行为和他们的健康状况之间建立

桥梁。与可穿戴式传感器相结合，行走采访可以揭示日

常生活习惯和社会环境不仅决定了个人暴露情况，而且

还会导致慢性疾病的发生。智能手机传感方法是在移

动过程中主动整合用户反馈（如暴露感知）的可行方

法 [45]。

9. 结论

新型传感器和信息技术的发展有助于提供人类暴露

数据[51]，并促进流行病学研究从基于人群向基于个人

转变[52]。虽然一些环境参数可以通过人类的感知来反

映（如热舒适和噪声），但其他的环境参数基本无法察

觉（如颗粒物和NOx浓度）。因为一种校正的且多因素

的暴露测量可以立即告知一个人的健康风险[53]，所以

这对于受人们日常生活方式和周围环境影响的非传染性

流行病（如哮喘、糖尿病）和传染性流行病[如结核病、

新冠病毒肺炎（COVID-19）]尤为重要。此外，可穿戴

式设备可以帮助人们理解微环境和土地利用概念（不

是基于个人的）。然而，可穿戴式传感器的应用对采样

率、准确性和其他条件都有要求，最好是在SOP框架内

进行（图1）。为了避免虚假的和有偏差的记录，传感器

本身必须主动取样（即通过微型风扇通风）并保护其免

受有害参数的影响。将基于个人的记录与环境建模相结

合，以及在移动中测量的新技术是未来研究活动面临的

挑战。
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