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基于多尺度空间相关的气象要素预测

刘丽丹
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院,江苏 南京 210018)

摘摇 要:气象要素预测与人们的日常生活密切相关,为了探索气象要素的空间相关性质,进而实现不同时间尺度的气象要

素预测,采用了图信号方法,利用能够简洁地刻画变量间依赖关系的概率图模型,由各个气象观测站点数据构成图模型的

节点,建立条件高斯图模型,学习图中边的分布规律,以确定站点间的空间相关关系。 根据天气系统的特征尺度,对条件

高斯图模型进行改进,引入相似度矩阵,通过交叉验证的方法确定各个预测时间尺度所对应的相似度矩阵参数,建立多尺

度空间相关模型,利用改进的二阶有效集方法进行模型估计。 将此模型应用于全球 3 431 个国际交换站,分别进行了 6 小

时、24 小时、72 小时和 7 天降水量与气温的气象要素预测。 实验结果表明,该模型在计算效率和预测准确率方面都有所

提升。
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Meteorological Elements Forecasting Based on Multi-scale
Spatial Correlation

LIU Li-dan
(School of Computer Science and Technology,NUAA University,Nanjing 210018,China)

Abstract:Meteorological element prediction is closely related to people爷s daily life. In order to explore the spatial correlation properties
of meteorological elements and then realize the prediction of meteorological elements at different time scales,the graph signal method is a鄄
dopted. The probability graph model which can concisely depict the dependence relationship between variables is used. The node of the
graph model is composed of the data of each meteorological observation station,and the conditional Gauss graph model is established. To
determine the spatial correlation between sites,the distribution of edges in the exercise is studied. According to the characteristic scale of
weather system, the conditional Gaussian graph model is improved, and the similarity matrix is introduced. The parameters of the
similarity matrix corresponding to each prediction time scale are determined by cross-validation method. A multi-scale spatial correlation
model is established,and the model is estimated by using the improved second-order effective set method. The model is applied to 3 431
international exchange stations in the world,and the meteorological elements of precipitation and temperature are predicted for 6 hours,24
hours,72 hours and 7 days respectively. The experimental shows that the model has improved both in calculation efficiency and
prediction accuracy.
Key words:probability graph model;conditional Gauss graph model;similarity matrix;spatial correlation;factor prediction

0摇 引摇 言
空间相关,是指一些变量在同一个分布区内的观

测数据之间潜在的相互依赖性。 如果是同一个变量在

不同空间位置的变化存在相互依赖关系,称为空间自

相关,不同的变量之间的空间相关则为空间互相关。
气象要素的空间自相关反映的是一个站点观测到的要

素值与附近相邻站点的同一种要素值的相关程度,是

一种检测与量化各站点间该要素的空间依赖性的空间

统计方法。 由于大气的连续性,气象要素的空间自相

关性是比较明显的,比如相邻地区的海平面气压值,一
般都是平稳变化的。 但由于受观测站地形的影响,某
些要素值的空间自相关性也会表现的不同,比如山顶

和山脚两个测站的气温,有海拔高度的因素,也有日照

的影响,单从水平空间距离考虑,空间相关性可能就不
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明显。
概率图模型是用图形来表达变量之间相关关系的

概率模型,可以简洁地刻画出复杂分布的结构,具有表

示、推理和学习的能力[1],现已被广泛应用于机器学

习、计算机视觉、自然语言处理、语音识别、专家系统、
用户推荐、社交网络挖掘、生物信息学等研究领域的最

新成果中[2-3]。 概率图模型可以根据边的性质分为两

类:一类是使用有向无环图表示变量之间的依赖关系,
称为有向图模型或贝叶斯网;另一类是使用无向图表

示变量之间的相关关系,称为无向图模型或马尔可夫

网[4]。 目前,无向图模型的主要应用包括图像重构、图
像分割、图像恢复、3D 视觉、目标识别和目标匹配

等[5]。 高斯图模型是概率图模型的一种,是无向图模

型,它假设变量服从高斯分布。 高斯图模型虽带有强

假设,但在数学上易于处理,而且根据中心极限定理,
可以较好地近似实际连续分布[6],可用于异常目标检

测[7]和图像分割[8-9] 等领域。 而条件高斯图模型,不
仅能模拟随机变量之间的条件相关关系,也能模拟随

机变量与协变量之间的条件相关关系。
对于条件高斯图模型来说,边的估计,即是估计其

协方差矩阵,亦是估计其精度矩阵。 对于精度矩阵的

估计,比较常用的方法有 Lasso、牛顿法、坐标下降和梯

度下降等等。 1996 年 Lauritzen 等用 greedy forward-
backward search 方法来估计精度矩阵[10],但被认为在

计算上并不可行。 Friedman 等提出了 Graphical Lasso
算法,以 L1 正则项控制精度矩阵的稀疏度,用最大似

然来估计精度矩阵[11]。 后来又不断涌现出多种方法,
比如:梯度下降算法[12]、平滑优化法[13]、块坐标下降

法[14]、交替线性优化法[15]、二次逼近法[16] 等等。 Matt
Wytock 提出了一种二阶有效集的方法求解稀疏条件

高斯图模型,通过迭代得到不带 L1 惩罚项的目标函

数的二阶近似,然后求解一个 L1 正则化二次规划来

找到牛顿步长的正则化模拟。 这种方法在大规模问题

中更加实用,速度也更快[17]。
由于天气系统的特征尺度不同,在不同的时间尺

度上,所需的验证空间也是有区别的。 如果要预测 6
小时后某一站点的气象要素,和它相关的或者说是能

够影响预测结果的站点,与该站点的空间距离应被限

定在一个较小的范围,而如果预测时效为 7 天,则空间

相关的距离就应该相应扩大。 当然天气或要素的模拟

推断并非如此简单,还有天气系统间的相互作用必须

要考虑,在各种尝试之后,根据预测时效来调整空间距

离影响的权重,在模型初始化阶段引入相似度矩阵,建
立多尺度空间相关模型(MS-CGGM)。 一方面能够

提高模型计算效率,另一方面也可以达到去噪效果,提
高预测精度。

1摇 多尺度空间相关图模型
设输出变量为 Y 沂 Rn伊p ,输入变量为 X 沂 Rn伊q,

q =m 伊 p , n 为样本量, p 为站点数, m 为协变量维数,
即参与预测的气象要素个数。 利用条件高斯图模

型,有:
Y = f(X) = - C -1专-1X 摇 (1)

条件分布: P(y | x;C,专) = 1
Z(x)e

-yTCy-2xT专y ,其中

Z(x) = 仔 p / 2 C -1exT专C -1专Tx 为划分函数。
样本对 {y i,x i} i沂n 的对数似然为:

f(C,专) = - 移
n

i = 1
logP(y i | x i;C,专) = - log C +

tr(SyyC + 2Syx专 + (C) -1 (专) TSxx专)

(2)

其中, Syy =
1
n YTY 、 Syx =

1
n YTX 、 Sxx =

1
n XTX 为

样本协方差矩阵。
应用 Matt Wytock 的估计方法[17],最小化负对数

似然并加入 詛1 惩罚项,即:
min
C,专

f(C,专) + 姿(椰C椰1 + 椰专椰1) (3)

根据一阶非光滑优化方法, f(C,专) 的梯度定

义为:
ÑC f(C,专) = Syy - C -1 - C -1专TSxx专C -1

Ñ专 f(C,专) = 2Sxy + 2Sxx专C -{ 1
(4)

在每次迭代中使用有效集方法,如果

(ÑC f(C,专)) i,j > 姿 或 C ij 屹0

(Ñ专 f(C,专)) i,j > 姿 或 专 屹{ 0
(5)

每次只优化一个 (驻C) i,j 或者 (驻专) i,j 。
由式 6 得到牛顿加速方向:
DC,D专 饮 argmin

驻C,驻专,驻S
- = 0
g(C,驻专) + 姿(椰C + 驻C椰1,* +

椰专椰1) (6)
二阶有效集方法地流程如下:
(1)给定 X,Y,姿 ,初始化 C = I,专 = 0;
(2)用式 5 计算有效集 SC 、 S专 。
(3)根据式 6 寻找牛顿加速方向 DC、D专 ;
(4)用回溯线搜索法(backtracking line search)计

算步长 琢 (期间要保证 C 是正定的);
(5)迭代: C 饮 C + 琢DC,专饮 专 + 琢D专 ;
(6)返回步骤 2。
由此得到 C 和 专,C 即为空间相关关系矩阵。
根据如上所述,引入一个相似度矩阵 D ,根据天

气的特征尺度对预测模型施加约束。

D =

d11 … d1j … d1p

左 埙 左 埙 左
d i1 … d ij … d ip

左 埙 左 埙 左
dp1 … dpj … d

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù
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其中, d ij 取拉普拉斯核 d ij = exp( -
椰s i - s j椰

b ),

b > 0, s i , s j 代表第 i 和第 j 个站点的地理位置,带宽 b
则由预测时效决定。 采用交叉验证的方法根据预测时

效来找到最佳带宽。

式 2 中 Syy =
1
n YT Y,Syx =

1
n YT X,Sxx =

1
n XTX 变

为: S'
yy = 1

n D已YTY,S'
yx = 1

n D已YTX,S'
xx =

1
n D已XTX ,其中 已 表示 Hadamard 积,为两个矩阵对

应元素的乘积。
式 2 转换为:

f(C,专) = - 移
n

i = 1
logP(y i x i;C,专) = - log C +

tr(S'
yyC + 2S'

yx专 + (C) -1 (专) TS'
xx专)

(7)
再应用二阶有效集的方法估计 C 和 专 ,得到空间

相关关系矩阵。

2摇 实验与结果
2. 1摇 实验数据与评估标准

采用全球国际交换站 2003—2012 共 10 年的定时

气象观测数据,来源于全球地面天气资料定时值数据

集。 由于一些站点数据不全,经过筛选,选取了遍布全

球各个州的 3 431 个站点,将数据进行了清理、归一化

和中心化,以前 9 年数据为训练数据集,2012 年数据

作为测试数据集。

2. 2摇 实验结果

为了学习全球范围的观测站点之间的空间相关关

系,尝试了不同的方法。 空间范围大至全球后,简单的

条件高斯图模型处理起来有些困难,迭代次数明显增

多,学习出的空间关系参考价值也不明显。 图 1 为第

1—50 号站点的空间相关系数图,其中各图按预测时

效区分,图 a 是 6 小时,图 b 是 24 小时,图 c 是 72 小

时,图 d 是 7 天。 图中坐标示数代表站点。
如果直接使用天气系统的特征尺度设定一个空间

相关边界,效果也不理想,预测误差明显变大。 图 2 是

人为设定相关边界的空间相关系数图,左图为 24 小时

降水空间相关关系数,右图为 6 小时气温空间相关关

系数图,图中坐标示数代表站点。 这种强假设带来了

相关关系数图中过于清晰的边界,忽略了天气系统之

间的相互作用,并且到底哪种距离范围更合适也很难

界定,所以此种方法并不可取。
应用多尺度空间相关模型,先用交叉验证法根据

预测时效选择代表带宽的参数 b,选择使得误差最小

的带宽,得到表 1 所示的时间-空间尺度约束。
表 1摇 不同预测时效对应的最优核函数带宽

预测时效 最优带宽 b / km

6 小时 900

24 小时 1 700

72 小时 2 000

7 天 2 200

图 1摇 CGGM 得到的 1-50 号站点不同时效空间相关系数图
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图 2摇 带相关边界约束的空间相关系数图

摇 摇 利用多尺度条件高斯图模型对全球 3 431 个站点

进行训练,得到了不同预测时效下的空间相关关系。
图 3 是第 1—50 号站点的空间相关系数图,其中各图

仍然按预测时效区分,图 a 是 6 小时,图 b 是 24 小时,
图 c 是 72 小时,图 d 是 7 天。 图中坐标示数代表

站点。

图 3摇 MS-CGGM 得到的 1-50 号站点不同时效空间相关系数图

摇 摇 由图 3 可见,相比于图 1,站点间的空间相关关系

更加简洁清楚,对于空间距离权重也有所反映,但不像

图 2 那样有强假设的边界。 从预测准确率来看,此方

法也较前两种更优,见表 2。 在模型预测效果评估中,
采用检验回归模型较普遍的两个评价指标:均方根误

差(RMSE)和绝对误差(MAE),具体表达式为:

RMSE = 1
m移

m

i = 1
(y i - y

^

i)
2

MAE = 1
m移

m

i = 1
y i - y

^

i

其中, m 为样本数, y i 为真实值, y
^

i 为估计值。

表 2摇 几种条件高斯图模型预测性能对比

预测时效 误差
MS-CGGM CGGM 带边界的 CGGM

降水 气温 降水 气温 降水 气温

6 小时
RMSE 0. 063 1 0. 099 7 0. 283 6 0. 323 4 0. 328 0 3. 128 2

MAE 0. 043 3 0. 062 4 0. 235 8 0. 240 1 0. 265 6 2. 988 0

24 小时
RMSE 0. 112 5 0. 163 7 0. 209 7 0. 332 1 1. 493 7 1. 320 8

MAE 0. 093 7 0. 116 4 0. 173 6 0. 248 1 1. 265 9 1. 214 6
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续表 2

预测时效 误差
MS-CGGM CGGM 带边界的 CGGM

降水 气温 降水 气温 降水 气温

72 小时
RMSE 0. 135 2 0. 177 0 0. 147 5 0. 326 8 1. 075 7 1. 204 7

MAE 0. 099 8 0. 123 8 0. 118 3 0. 243 9 0. 843 6 1. 107 6

7 天
RMSE 0. 172 0 0. 188 0 0. 207 7 0. 323 7 0. 352 9 0. 437 7

MAE 0. 130 9 0. 132 8 0. 164 6 0. 240 0 0. 274 2 0. 520 9

摇 摇 并且,多尺度条件高斯图模型的运行效率有明显

提升,初始条件的改善使得收敛速度更快,迭代次数由

平均 496 次减少到平均 321 次,运行时间明显变短。

3摇 结束语
根据预测时效的不同,提出了多尺度空间相关模

型,在条件高斯图模型的基础上进行改进,引入相似度

矩阵,对协方差矩阵进行迭代前的先验约束,减少迭代

次数,提高效率。 实验结果表明,多尺度空间相关模型

能够快速学习全球气象观测站的空间相关性,空间相

关根据预测时效不同而表现出差异,预测效率和准确

率都有所提升。
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