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Abstract: The meteorological stations are sparsely distributed across Mainland China. In terms of generating

high-resolution surfaces of meteorological parameters, the estimation accuracy of existing models is limited for

air temperature, and is poor for relative humidity and wind speed (few studies reported). With the measurement

data of 824 monitoring stations covering the mainland of China in 2015, this study compared the typical

Generalized Additive Model (GAM) and autoencoder-based residual neural network (here after, residual network

for short) in terms of predicting three meteorological parameters, i.e. air temperature, relative humidity, and wind

speed. The performances of the two models were evaluated through 10- fold cross- validation. Basic variables

including latitude, longitude, elevation, and the day of the year are used in the air temperature models. In addition

to the basic variables, the relative humidity models use air temperature and ozone concentration as covariates, and

the wind speed models use wind speed coarse- resolution reanalysis data as covariates. In our spatiotemporal

models, spatial coordinates capture the spatial variation and time index of the day captures the time variation.

Compared with GAM, residual network significantly improved the prediction accuracy: on average, CV (Cross

Validation) R2of the three meteorological factors increased by 0.21, CV RMSE decreased by 37%, and the relative

humidity model improved the most (CV R2: 0.85 vs. 0.52, CV RMSE: 7.53% vs. 13.59%). With incorporation of

the monthly index in the relative humidity models, the accuracy was greatly improved, indicating that the

different levels of time factors are important for the relative humidity models. Furthermore, we also discussed the

effectiveness and limitations of coarse resolution reanalysis data and nearest neighbor values as covariates. This

study shows that the residual network model can greatly improve the accuracy of national high spatial (1 km) and

temporal (daily) resolution meteorological data as opposed to traditional GAMs. Our findings provide implications

for high-accuracy and high-resolution mapping of meteorological parameters in China.
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摘要：气象变量常作为重要的影响因子出现在环境污染、疾病健康和农业等领域，而高分辨率的气象资料可作为众多研究的

基础数据，对推进相关研究的发展意义重大。本文以中国大陆为研究区域，利用2015年824个气象站点的气温、相对湿度和

风速3套数据，结合不同的解释变量组合，分别构建了各自的GAM和残差自编码器神经网络（简称残差网络）模型，以10倍交

叉验证判断模型是否过拟合。研究结果表明：① GAM和残差网络方法都不存在过拟合问题，同GAM相比，残差网络显著提

高了模型预测的精度（3个气象因素的交叉验证CV R2平均提高了0.21，CV RMSE平均降低了37%），其中相对湿度模型的提

升幅度最大（CV R2:0.85 vs. 0.52，CV RMSE:7.53% vs. 13.59%）；②残差模型的结果较普通克里格插值结果和再分析资料更接

近站点观测数据，表明残差网络可作为高分辨率气象数据研制的可靠方法。此外，研究还发现在相对湿度模型中加入臭氧浓

度和气温、在风速模型中加入GLDAS风速再分析资料，可提升模型的性能。

关键词：气象因素；机器学习；残差自编码；中国大陆；GAM；深度学习；高分辨率

1 引言

气象是影响人们生产生活的基本变量，在环境

空气污染领域，气温、相对湿度和风速等气象因子，

影响臭氧、PM2.5和氮氧化物等污染物浓度的时空分

布，是重要的预测因子之一[1-3]；在农业领域，农作物

的产量、生物物种的发育和繁殖、农业灾害同气象

环境密不可分，如孕穗期空气相对湿度升高会导致

籽粒产量显著降低[4]，较高湿度能促进苹小卷叶蛾

（苹果的害虫之一）生长发育，提高其繁殖力[5]，气温

升高加剧了干旱胁迫对宁夏枸杞光合作用的抑制

作用 [6]；在环境健康方面，气象同某些疾病紧密相

关，柏延臣等[7]发现手足口病在中国大陆的分布具

有空间异质性，这与气候和社会经济变量有关；在

新能源领域，不同于气温和相对湿度，风速还是一

种可提供电力的重要能源，通过对风速的研究可以

探知风能资源的分布[8-9]。在实际应用中，高精度高

分辨率的气象要素的预测是重要的辅助决策信息。

中国的地面气象监测站点稀疏且分布不均匀，

2015年全国一共只有824个监测站点，东部沿海及

中部地区的站点远远多于西北部地区。如何从有

限的监测站点处的气象数据可靠地估测无监测站

点处的气象值对许多应用而言都是极为重要的。

在本研究涉及的 3个气象变量中，对气温进行栅格

化的研究是最多的。直接插值法简单且常见,如距

离权重反比（Inverse Distance Weighting，IDW）[10-11]、

普通克里格法（Origin Kriging，OK）[12-13]、协同克里

金法（Co-Kriging，CK）[14-15]、Spline-样条插值法 [16-17]

等，插值结果在反映小尺度的气候变化规律时细

节信息有限[18]。为补偿稀疏覆盖造成的台站偏差，

王劲峰等 [19- 21]使用基于 BSHADE（Biased Sentinel

Hospitals Areal Disease Estimation）的点插值方法，

得到了误差方差最小的无偏估计。除直接插值外，

还有趋势面法[22]、多元回归[23-24]等，将宏观地理因子作

为参数纳入到气温模型构建中，可以有效地提高大

尺度范围内的模拟精度[24]，考虑与气温相关的因子

来提高气温分布微观细节的模拟精度是未来的发展

趋势[25]，如将高程和NDVI信息加入到模型中[26-27]。

此外，使用模式进行气温数据的栅格化也在研究

中 [28]。还有少量的研究使用了人工神经网络[29]、地

理权重回归 [30]、广义线性回归 [31]、贝叶斯最大熵模

型[32]来估计气温。虽然不乏对气温栅格化的研究，

也有一些学者关心长时序范围内的风速变化[33]，但

是至今为止对相对湿度和风速进行栅格化的研究

依然十分稀少。针对现有气象监测站点的稀疏性、

估计方法在精度方面的限制、在风速及相对湿度研

究的匮乏及应用的重要性，本文首先对气温、相对

湿度和风速3个气象要素以及它们的解释变量做统

计分析，并且计算皮尔逊相关系数进行探索性分

析，结合不同的解释变量组合对这 3个气象因子分

别构建GAM和残差网络模型，根据模型的结果确

定每个气象模型的协变量，比较 2种模型生成的气

象分布图之间的区别，并将残差网络模型的结果同

普通克里格插值结果和再分析资料进行比较以验

证其可靠性。

2 研究区概况、数据源与预处理

2.1 研究区概况

研究区域为中国的大陆，不包括台湾省和中国
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海域上的陆地，覆盖范围为 73 ° 27 ' E-135 ° 06′ E，

18 ° 11′ N-53 ° 33′ N，研究区占地面积9 457 700 km2。

中国气候类型多样。东半部具有大范围的季风气

候，冬季盛行大陆季风，寒冷干燥；夏季盛行海洋季

风，湿热多雨。青藏高原海拔高，面积大，形成独特

的高寒气候。西北地区则因僻处内陆，为海洋季风

势力所不及，具有西风带内陆干旱气候。图1是研究

区边界、高程的气象站点。

2.2 数据源

研究使用的数据包括位置信息（经度、纬度）和

一年中的第几天（Day of Year，DOY），既可用于确定

位置和时间信息，也可解释时空变异，是气象模型估

计的基础地理变量；气温的空间化借助地形因子（高

程）提升模型性能，本研究也将高程作为3个气象模

型中的协变量。根据领域知识和探索性分析可知,相

对湿度同臭氧浓度[34]、气温和月份具有一定的相关

性，风速同网格化的风速再分析资料具有较高的相

关性，因此分别在2个模型中另加入相应的协变量。

（1）地面气象站点数据

地面气象站点数据来自国家气象科学数据共

享平台发布的中国地面气候资料日值数据集①

（V 3.0），包含中国 824个国家级基准、基本气象站，

研究使用了 2015年的气温、相对湿度和风速数据。

经数据筛选后只保留质量控制为“数据正确”的值，

2015年气温、相对湿度和风速数据中符合条件的气

象站点数目分别为818、818和770。

（2）SRTM

高程数据来自资源环境数据云平台对航天飞

机雷达地形测绘任务（Shuttle Radar Topography

Mission，SRTM）进行重采样后的500 m空间分辨率

的DEM数据②。SRTM是美国太空总署（NASA）和

国防部国家测绘局（NIMA）以及德国与意大利航天

机构共同合作完成联合测量，在2000年2月采集数

据，2003年公开发布的DEM，覆盖地球80%以上的

陆地表面，可免费获取。

（3）GLDAS

在风速模型的构建中使用了来自全球陆面数

据同化系统(Global Land Data Assimilation System，

GLDAS)的3 h平均风速数据。GLDAS是由美国哥

达德空间飞行中心（GSFC）和美国国家环境预报

中心（NCEP）联合发展的全球高分辨率的陆面模

注：由于数据获取困难，本次研究不包括香港、台湾和澳门。该图基于国家测绘地理信息局标准地图服务网站下载的审图号为GS(2016)

1570号的标准地图制作，底图无修改。

图1 研究区边界、高程和气象站点

Fig. 1 Boundary, elevation and meteorological sites of the study area

① http://data.cma.cn/。

② http://www.resdc.cn/。
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拟系统，可提供全球范围1979年至今的陆面资料，空

间分辨率为 0.25°×0.25°，时间间隔为 3 h。GLDAS

数据集可以从NASA戈达德地球科学数据和信息服

务中心(GES DISC)免费获取。此外，GLDAS也提供

了风速和气温的再分析资料用于模型结果的验证。

（4）GEOS-FP

在构建相对湿度的模型时用到了臭氧浓度变

量，数据来自于戈达德地球观测系统-前向处理

（Goddard Earth Observing System-Forward Process-

ing，GEOS-FP）。GEOS-FP是由GEOS数据同化系

统（Data Assimilation System，DAS）产生的最新的

GEOS-5气象数据产品。GEOS-FP数据可以覆盖整

个中国，数据的空间分辨率为0.25 °（纬度）×0.3125 °
（经度），时间间隔为 3 h（ftp://rain.ucis.dal.ca/ctm/

GEOS_0.25x0.3125_CH.d/GEOS_FP）。

（5）NCEP/NCAR

NCEP/NCAR 是美国国家环境预报中心（Na-

tional Centers for Environmental Prediction，NCEP）

和美国国家大气研究中心（National Centers for At-

mospheric Research，NCAR）的联合产品，是一个不

断更新的全球网格数据集，代表了地球大气的状

态。研究使用其包含的相对湿度再分析资料验证

相对湿度模型结果的可靠性。

上述协变量来源等信息的说明见表1。

2.3 数据预处理

研究对 3 个气象因子分别构建模型，因此有 3

套数据。气温、相对湿度和风速模型都以了经度、

纬度、高程和DOY作为协变量。另外，相对湿度模

型的协变量还有日均气温、日均臭氧浓度和最近邻

值（最近邻值指的是距离当前点最近的一个站点的

日均相对湿度值，如距离点 a最近的站点是站点b，

那么点 a在某一天的最近邻值就是站点b在此天的

值），其中日均气温来自本研究中产生的气温日均

数据，日均臭氧浓度来自GEOS-FP，最近邻值利用

python的SciPy包计算得到（计算方法是 k-d树，k-
d树是每个节点都为 k维点的二叉树，可应用于最

近邻搜索，可调用python的 scipy.spatial.cKDTree进

行计算，参数是2个包含点位置信息的数据集合（在

本研究中，模型训练阶段都是实际的站点数据集，

模型估计阶段是实际的站点数据集和用以估计的

格网点数据集））；风速模型还以GLDAS风速作为

协变量。GEOS-FP臭氧浓度和GLDAS风速的时间

间隔都为 3 h，研究对一天中的 8个 3 h进行平均得

到日均值，影像数据在应用之前需要先在R中重采

样到结果气象栅格格网。

3 研究方法

3.1 相关性分析

构建高精度、高性能的模型离不开与被解释变

量显著相关的解释变量。本研究计算了被解释变

量与解释变量之间的皮尔逊相关系数，用以初步判

断解释变量可能的贡献。

3.2 广义加性模型（GAM）

GAM是一种广义非线性模型（GLM），模型中

预测因子线性依赖于某些预测变量的未知光滑函

数。此模型关联单一的响应变量Y和一些预测变量

xi，Y指定为一个指数族分布（如正态分布、二项式分

布和泊松分布），连接函数 g（如身份函数和 log 函

数）通过式（1）关联Y的期望和这些预测变量：

g(E(Y )) = β0 + f1(x1) + f2(x2) +…+fm(xm) （1）

式中：fi既可以是指定参数形式的函数，也可以是非

指定参数或者半参数函数，简称为光滑函数，通过

表1 协变量来源

Tab. 1 Sources of the covariables

数据

经度

纬度

DOY

高程

风速再分析资料

气温再分析资料

臭氧浓度

相对湿度再分析资料

来源

中国地面气候资料日值数据集

中国地面气候资料日值数据集

中国地面气候资料日值数据集

SRTM

GLDAS

GLDAS

GEOS-FP

NCEP/NCAR

空间分辨率

-
-
-

500 m

0.25°

0.25°

0.25 ° ×0.31 °
2.5°

时间间隔

1 d

1 d

1 d

-
3 h

3 h

3 h

1 d
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非参数手段估计。它的非参数形式使得模型非常

灵活，揭示出模型的非线性效应。使用R中的mgcv

包对气温、相对湿度和风速构建GAM模型，非线性

GAM模型的公式如下：

Tems, t = s(x, y) + s(eles) + as.factor(DOY ) （2）

RHs, t = s(x, y) + s(eles) + s(tems, t) + s(ozones, t) +
as.factor(month) + as.factor(DOY )

（3）

Winds, t = s(x,y) + s(eles) + s(im_values, t) +
as.factor(DOY )

（4）

式中：s 代表时间；t 代表位置；x, y 代表经纬度信

息；ele 代表高程值；DOY 代表一年中的第几天；

month 代表月份；tem 代表气温；RH代表相对湿度；

Wind代表风速；ozone 代表GEOS-FP臭氧浓度值；

im_value 代表GLDAS风速再分析资料值。

3.3 深度学习模型

（1）全连接前馈神经网络

神经网络是指一系列受生物学和神经学启发

的数学模型。全连接前馈神经网络是一种神经网

络，这种网络每一层的神经元和下一层的神经元之

间都相互连接。针对不同的问题，使用不同的网络

结构。一个网络结构的确定需要指定网络的层数、

每一层的神经元数目和激活函数，网络结构的确定

相当于模型的确定，与多数的机器学习过程一样，

确定了模型之后需要指定损失函数作为训练目标，

指定优化算法作为训练方法。

（2）自编码器模型

自编码器是前馈网络的一种，它是一种具有对

称结构的神经网络，输入变量和输出变量的数目相

同，可以分为编码和解码2个阶段。

假设一个d维空间的输入、输出 x，权重矩阵w，

偏置向量b，参数集合 θ，网络层数的索引L，将输入

映射到输出，本文可以得到以下：

θW, b( )x :Rd →Rd （5）

θW, b( )x = f (W
( )L

f æ
è
ç

ö
ø
÷…f ( )W

( )1
x + b … + b

(L)
) （6）

参数W, b由最小化训练数据上的x和 x̂ 之间的

L损失得到：

L = 1
2 x - x̂

2
= 1

2 x - θW, b( )x
2

（7）

自编码器提供了一个平衡的网络拓扑结构，在

编码到解码的映射过程中实现了同主成分分析类

似的变量转换功能，而同输入相同的输出类型类似

于加入了正则化因素，可有效地防止过拟合。

（3）基于自编码器的残差网络模型

残差深度网络模型是本文提出的主要用于多

元回归预测的深度学习模型 [35]。该模型在自编码

器的基础上衍生的，通过加入残差连接（Residual

Connection）实现了误差信息的高速传递，有效地弥

补了常规深度网络随着网络层数的加深精度的下

降问题。

自编码器是实现残差深度网络的基础部件。

自编码器具有编码和解码层的镜像网络。对编码

层，每个隐藏层可能有不同数量的节点，这些节点

可确保网络变量的变化，起到网络维度的压缩或调

整；对解码层，每层都对应了编码层（具有相同的层

结点数），二者之间对应而实现了残差连接。对于

残差回归网络，自编码器是一种自然的选择，因为

残差连接通常要求2个（浅层和深层）实现它们之间

的直接连接的节点数量相同。在本文前期的研究

中残差深度网络极大地提高了预测精度及收敛速

度，更具体的细节参见前期研究结果[35]。

本研究中风速模型和气温模型具有相同的网络

结构：5层神经网络，每一层的神经元数目分别为196、

128、96、64和32；相对湿度模型具有5层神经网络，每

一层的神经元数目分别为256、128、96、64和32。3个

模型都使用修正线性单元（Rectified Linear Unit, Re-

LU）函数作为网络的激活函数、均方误差（Mean

Square Error，MSE）作为损失函数、自适应时刻估计算

法（Adaptive Moment Estimation, Adam）作为优化器。

3.4 模型精度验证方法

本研究用于衡量模型性能的指标是可决系数

（Coefficient of Determination，R2）、均 方 根 误 差

（Root Mean Square Error，RMSE）和平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）。可决系数用于度量

因变量的变异中可由自变量解释部分所占的比例，

以此来判断统计模型的解释力；均方根误差可用来

衡量模型估计值同观测值之间的偏差；平均绝对误

差能更好地反映预测值误差的实际情况。具体计

算公式为：

R2 = 1 -∑i = 1

n

(yi - fi)
2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2

（8）

RMSE =
∑
i = 1

n

( fi - yi)
2

n
（9）
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MAE =
∑
i = 1

n

|fi - yi|

n
（10）

式中：yi代表真实观测值；fi代表模型预测值；ȳ 代表

观测值的平均值；yi - fi 为残差，∑
i = 1

n

(yi - fi)
2 为残差

平方和，∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2 为总平方和，∑
i = 1

n

( fi - yi)
2 为回归

平方和。

本文将数据分成3份和7份，7份作为训练数据，

3份作为测试数据。另外，为检测模型的过拟合情

况，本文将数据集分成了10份，轮流将其中9份做训

练1份做测试，10次训练的结果即为十倍交叉验证。

本文计算了10倍交叉验证的可决系数（CV R2）、均方

根误差（CV RMSE）和平均绝对误差（CV MAE）。

普通克里格是气象数据空间化中常用的插值

方法，为了进一步验证残差模型的优越性，本文还

对 3个气象因子分别做了普通克里格插值，并且计

算了10倍交叉验证后的R2、RMSE和MAE；为了验

证模型结果的可靠性，还分别计算了残差模型结果

和再分析资料同站点实测数据的皮尔逊相关系数。

4 结果及分析

4.1 数据统计

表 2是 3个气象数据的基本统计信息。表 3是

被解释变量与解释变量的皮尔逊相关性分析结果，

日均气温同纬度的相关性最大；日均相对湿度与最

近邻值的相关性最大，同纬度也有很大的相关性；

日均风速同GLDAS风速的相关系数最大。

4.2 模型结果

表 4是不同协变量组合下构建的模型的结果。

气温模型列出了两组协变量，第 2组在第 1组的基

础上加入了月份，无论是GAM方法还是残差网络

方法，加入月份后模型的提升都不明显，研究选择

第 1组协变量参与模型构建；相对湿度模型有 6组

协变量，对GAM方法而言，除了最近邻值，其他的

表2 3个气象数据的基本信息

Tab. 2 Basic information of the three meteorological data

气温/℃
高程/m

相对湿度/%

研究所得气温/℃
GEOS-FP臭氧浓度/DU

最近邻相对湿度/）

风速/（m/s）

GLDAS风速/（m/s）

记录数/个

294 357

290 925

255 209

最小值

-37.70

1.80

4.00

-18.12

219.40

4.00

0.00

0.32

最大值

38.20

4612.20

100.00

38.41

485.40

100.00

23.20

19.22

平均值

12.97

770.00

67.21

12.89

318.30

67.28

2.06

2.80

中值

14.90

361.90

71.00

13.28

311.80

71.00

1.80

2.40

标准差

11.45

953.04

19.57

10.94

38.40

19.61

1.27

1.58

变量对模型的提升几乎没有帮助；对残差网络，气

温和臭氧浓度可以小幅度改善模型，月份的加入有

力的提升了模型的精度，研究选取第 6组协变量参

与模型构建；风速模型有 3组协变量，GLDAS风速

的加入大大提升了模型精度，而月份对模型几乎没

有贡献，研究选择第2组协变量。

图 2-图 4 分别为气温、相对湿度和风速的

GAM和残差网络的训练结果和CV结果图，所有模

型的CV结果和训练结果几乎没有差距，说明这些

模型都没有过拟合。3个气象数据的残差网络模型

都要好于GAM模型，且从散点图来看，残差网络模

型估计的点相比于GAM模型更加集中在拟合线的

附近。气温的GAM模型的CV R2、RMSE、MAE分

表3 被解释变量和解释变量的皮尔逊相关系数

Tab. 3 Pearson's r between theexplained variables and

explanatory variables

解释变量

经度

纬度

高程

DOY

月份

研究所得气温

GEOS-FP臭氧浓度

最近邻值

GLDAS风速

日均气温

0.05

-0.45

-0.29

0.13

-0.46

日均相对湿度

0.29

-0.41

-0.35

0.20

0.20

0.31

0.15

0.89

日均风速

0.05

0.25

0.13

-0.09

-0.13

0.60

注：除特殊说明，表格中的相关系数都是在0.01水平下显著。
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别为 0.87、4.05 ℃、3.10 ℃，残差网络模型的CV R2、

RMSE、MAE分别为 0.95、2.26 ℃、2.26 ℃；相对湿度

的 GAM 模型的 CV R2、RMSE、MAE 分别为 0.52、

13.59%、10.59%，残差网络模型的 CV R2、RMSE、

MAE分别为0.85、7.53%、5.78%；风速的GAM模型的

CV R2、RMSE、MAE分别为0.45、0.84 m/s、0.65 m/s，残

差网络模型的 CV R2、RMSE、MAE 分别为 0.66、

0.74 m/s、0.51 m/s。

研究计算了3个气象因子站点观测数据同再分

析资料和残差模型结果的皮尔逊相关系数：气温站

点观测值同GLDAS气温和残差模型结果的相关系

数分别为0.96和0.97，验证了残差模型生成的气温

表4 气象数据各组协变量与模型结果

Tab. 4 Performance of each modelwithdifferent covariables

气温

相对湿度

风速

协变量组合

经纬度+高程+DOY

经纬度+高程+DOY+月份

经纬度+高程+DOY

经纬度+高程+DOY+最近邻值

经纬度+高程+DOY+气温

经纬度+高程+DOY+臭氧浓度

经纬度+高程+DOY+气温+臭氧浓度

经纬度+高程+DOY+气温+臭氧浓度+月份

经纬度+高程+DOY

经纬度+高程+DOY+GEOS-FP风速

经纬度+高程+DOY+GEOS-FP风速+月份

GAM结果

R2

0.87

0.87

0.51

0.80

0.51

0.52

0.52

0.52

0.22

0.46

0.45

RMSE

4.05

4.06

13.77

8.71

13.67

13.59

13.64

13.61

11.27

9.35

9.39

MAE

3.10

3.10

10.96

6.49

10.87

10.79

10.81

10.80

7.81

6.54

6.55

残差自编码器结果

R2

0.95

0.96

0.72

0.86

0.75

0.75

0.77

0.85

0.44

0.65

0.66

RMSE

2.47

2.26

10.37

7.41

9.78

9.74

9.47

7.66

9.55

7.59

7.49

MAE

1.87

1.71

8.05

5.58

7.58

7.55

7.29

5.86

6.60

5.21

5.18

图2 2015年中国气温模型散点图

Fig. 2 Scatter plots of the temperature models in China in 2015
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图3 2015年中国相对湿度模型散点图

Fig. 3 Scatter plots of the relative humidity models in China in 2015

图4 2015年中国风速模型散点图

Fig. 4 Scatter plots of the wind speed models in China in 2015

806



6期 方 颖 等：基于机器学习的高精度高分辨率气象因子时空估计

数据的可靠性；风速站点观测值同GLDAS风速和

残差模型结果的相关系数分别为0.49和0.70，残差

模型生成的结果同风速站点观测数据具有更好的

相关性；相对湿度站点观测值同NCEP/NCAR相对

湿度和残差模型结果的相关系数分别为 0.50 和

0.74，说明本研究的相对湿度模型结果更接近站点

实测值。

从模型上而言，GAM模型是非线性回归，容易

导致结果出现局部极值，而残差模型由于对称模型

的应用，训练同测试的R2及RMSE比较接近，不容

易出现过拟合现象；从气象差异上而言，中国幅员

辽阔，南北差异大，属于季风气候区，冬夏温差分布

差异很大。冬季气温普遍偏低，南热北冷，南北温

差大，超过 50 ℃；夏季全国普遍高温（青藏高原除

外），南北温差不大；中国从东南沿海到西北内陆，

可划分为：湿润、半湿润、半干旱、干旱 4 类干湿地

区；中国近地面风速在各区域差异很大。气候变化

差异大的情况下采用残差模型更容易防止过拟合

即极值的产生。本研究模型中的坐标及高程也可

以很好地捕捉下垫面条件、地形条件，结果表明残

差模型的精度目前是较好的。

4.3 重采样与格网效应

影像数据重采样前后，影像数据值与被解释变

量的相关系数相差无几（如GLDAS风速重采样前

相关系数为 0.59，重采样后相关系数为 0.60），且作

为协变量在构建模型时各方面性能指标也几乎一

样（R2、RMSE、MAE）。图 5展示了未重采样的GL-

DAS风速作为协变量和重采样后的GLDAS风速作

为协变量分别参与模型的构建后，经模型估计得到

的2015年1月1日的日均风速分布图。相比较于重

采样后的结果，未重采样的结果图上覆盖有一层格

网，值得注意的是，这层格网和GLDAS影像的格网

重合，称之为格网效应。由于在风速的估计中用到

了GLDAS影像数据，而这套数据在沿海及内陆都

有些许的缺失值，因此研究生成的数据也在相同的

位置存在缺失。

4.4 最近邻值与栅格多边形效应

最近邻值同相对湿度的相关性极大（皮尔逊相

关系数接近 0.9），同时，包含最近邻值的模型对被

解释变量具有相当高的解释力（CV R2达到 0.85）。

图6是使用残差网络模型结合相对湿度的第2组协

变量（经纬度+高程+DOY+最近邻值）和第6组协变

量（经纬度+高程+DOY+气温+臭氧浓度+月份）在

2015年在1月1日生成的日均相对湿度分布图。比

对没有使用最近邻值作为协变量的模型估计出来

的日均相对湿度分布图，使用了最近邻值的分布图

中有明显的多边形掩膜覆盖在栅格之上，称为多边

形效应。最近邻值作为协变量是导致多边形效应

的原因，若可以处理好最近邻值带来的多边形效

应，那么最近邻值将会成为一个强有力的预测因子。

4.5 日均气象栅格图

使用R软件生成2015年（365天）覆盖研究区域

的1 km间隔的格网点数据，提取各模型所需的协变

量，使用已经训练好的模型，估计出每一天各个气

象数据的值。图7-图9分别为2015年1月1日的日

均气温、日均相对湿度和日均风速分布图。在图 7

图5 风速模型的格网化效应

Fig. 5 Grid effects of the wind speed models

807



地 球 信 息 科 学 学 报 2019年

中残差网络模型的气温分布图中可以看到较为清

晰的气温分界线，而GAM模型产生的分布图的分

界线更加模糊，图 8（c）是GAM模型结果和残差网

络模型结果的差值，GAM模型的估计结果整体上

低于残差网络模型，研究选取了两模型结果差距大

于8 ℃的站点，做了图7（d）图：两模型差异大（相差

超过8℃）的站点的残差图（模型结果和观测值的差

值的绝对值），GAM 结果和观测值的差距普遍较

图6 相对湿度模型的多边形效应

Fig. 6 Polygon effects of the relative humidity models

注：由于数据获取困难，本次研究不包括香港、台湾和澳门。该图基于国家测绘地理信息局标准地图服务网站下载的审图号为GS(2016)

1570号的标准地图制作，底图无修改。

图7 2015年1月1日中国日均气温分布

Fig. 7 Daily average temperature on January 1, 2015
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大，证明残差模型相较于 GAM 模型更接近真实

值。GAM模型在气温值高的云南、海南等中国南

部地区和气温值低的西部地区都存在估计值偏低

的情况，即GAM方法在极值区域模型的估计能力

差，估计值偏低；观察相对湿度分布图和风速分布

图，残差网络模型结果显示的细节信息更加丰富。

4.6 普通克里格方法比对

为了同传统气象数据空间化方法进行比较，研

究使用普通克里格（Ordinary Kriging，OK）对 2015

年 1月 1日的日均气温、日均相对湿度和日均风速

进行了插值，10倍交叉验证的结果如表 5所示，模

型之间的差距随着变量估计难度的增大而增加，对

于日均气温和日均相对湿度，普通克里格的结果比

残差模型差，但是差距不那么明显，而对于风速而

言，残差模型的表现力远好于普通克里格，模型的

CV R2增加了 0.51，CV RMSE和CV MAE分别下降

了 36%和 32%；除去精度上的优势外，残差模型只

需训练一个模型，以天作为参数即可估计整整一年

的气象数据，而普通克里格插值需要对每天的数据

都构建一个模型，效率更低；此外，残差网络模型在

进行格网估计时，速度远远快于普通克里格插值。

5 结论

本文采用了残差网络模型进行了高分辨率的

气象因子（温度、相对湿度及风速）时空估计，获得

了比经典的非线性回归模型GAM和传统插值模型

普通克里格更好的结果，尤其在相对湿度及风速的

预测方面。本文在模型中融入了时空因素，结果表

明模型有效地捕捉了各要素的时空变化，取得了更

好的估计精度。对于时间相关性的考虑，由于本文

的地面样本为 800多个，样本数量有限且每个样本

时间相关性有差异，不适合采用类似长短期记忆

（Long-Short-Term Memory，LSTM）时间序列网络

注：由于数据获取困难，本次研究不包括香港、台湾和澳门。该图基于国家测绘地理信息局标准地图服务网站下载的审图号为GS(2016)1570号的

标准地图制作，底图无修改。

图8 2015年1月1日中国日均相对湿度分布

Fig. 8 Daily average relative humidity on January 1, 2015
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深度学习模型。研究采用的残差模型，虽然直接将

天作为时间要素捕捉时间相关性不是最好的方法，

但也可以体现相邻时间样本点对目标点的影响，天

类似于权重因子，最近（时间上）的点影响最大，在3

个气象因子的预测中效果优于其他方法。此外，残

差呈现随机性分布，说明模型捕捉到了主要的时间

相关性。

气温是相对容易解释的变量，确定了地理位

置、高程和DOY之后，使用简单的非线性回归就可

以拟合出较好的模型。当使用残差网络方法时，模

型的性能又有了进一步的提升，与 GAM 相比，

RMSE和MAE都降低了将近一倍。

相对湿度的时空变异性更大，构建一个好的模

型并且准确估计的难度更大。在模型本身的提升

遇到瓶颈之后，加入一些相关变量来提升模型的表

现力是常见的思路，日均气温和臭氧浓度的加入使

得模型有了一定的改善，意外的是，月份因子的加

入使得模型的R2提高了相当多（0.77~0.85）。而这

种现象在气温和风速模型中都没有发生，这暗示着

合适的时间因子对模型的重要性。实际上，最近邻

值可以为模型提供极大的贡献，但是最近邻值的加

入同时也带来了结果栅格的多边形效应，在以后的

研究中将试图在不引入多边形效应的情况下利用

最近邻值。

风速是3个气象因子中最难估计的变量。GLDAS

风速同站点风速有很高的相关性，参与模型构建可

注：由于数据获取困难，本次研究不包括香港、台湾和澳门。该图基于国家测绘地理信息局标准地图服务网站下载的审图号为GS(2016)

1570号的标准地图制作，底图无修改。

图9 2015年1月1日中国日均风速分布

Fig. 9 Daily average wind speed on January 1, 2015

表5 10倍交叉验证的OK插值结果

Tab. 5 Ten-fold cross-validation of the OK

interpolation results

气象变量

日均气温

日均相对湿度

日均风速

模型

克里格

残差模型

克里格

残差模型

克里格

残差模型

CV R2

0.92

0.95

0.72

0.86

0.14

0.65

CV RMSE

2.87

2.47

8.96

7.41

11.78

7.59

CV MAE

2.14

1.87

6.83

5.58

7.67

5.21

810



6期 方 颖 等：基于机器学习的高精度高分辨率气象因子时空估计

以提升模型的性能。需要注意的是，使用影像之前

需要对影像进行重采样处理，否则结果栅格会产生

格网效应。GLDAS影像在中国的沿海区域和陆地

有一些缺失值，这使得最后产生的数据也会存在缺

失。今后本文希望可找到风速再分析资料的替代

协变量，以期在保证模型精度的同时生成没有缺失

的数据产品。另外，风速模型也考虑过最近邻值，

但在加入最近邻值后模型精度基本没有提升。

被解释变量 y由2个方面决定：解释变量 x以及

y 与 x 的链接函数 f。当总体存在空间分层异质性

（Spatial Stratified Heterogeneity，SSH）并且 f没有考

虑SSH时，基于数据学习的估计将是混杂的。中国

占地面积大，影响气象变量的因素复杂多样，为了

进一步提升模型的性能，可以检验SSH后再确定如

何使用模型，是全局使用还是分层使用。在未来的

研究中可以利用王劲峰等[36-38]提出的地理探测器来

检测总体是否存在 SSH：如果 SSH不显著，则全局

统计模型是适用的；如果存在 SSH，则可分别在每

层使用模型，以避免估计混杂。

本研究成果为高分辨率的气象因素（气温、相

对湿度及风速）的时空估计提供了重要的方法参

考。而随着本文的方法的推广，产生覆盖全国的气

象因素的栅格表面结果可为多种应用提供重要的

数据来源。
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