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摘 要：选择了５种机器学习模型，即ｋ最近邻方法（ＫＮＮ）、多元自回归样条方法（ＭＡＲＳ）、支持向
量机（ＳＶＭ）、多项对数线性模型（ＭＬＭ）和人工神经网络（ＡＮＮ），利用海拔、相对湿度、坡向、植被、
风速、气温和坡度等因子订正ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ两种常用的青藏高原日降水数据集。五折交叉验证
表明，ＫＮＮ的订正精度最高。在三个验证站点（唐古拉、西大滩和五道梁）的误差分析，以及对青藏高
原年降水量的空间分析均表明，ＫＮＮ对 ＣＭＯＲＰＨ的订正效果显著，对 ＩＴＰＣＡＳ在局部区域有一定订
正效果，ＩＴＰＣＡＳ及其订正值的降水空间分布准确度高于ＣＭＯＲＰＨ的订正值。主成分分析法表明降水
订正是气象和环境因子综合作用的结果。
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０　引言

青藏高原位于我国西部，是世界上海拔最高的

高原，其独特的自然条件和气候特征对周边地区的

气候和水文系统具有重大的影响［１－２］。在当前全球

变暖的背景下，研究可用于水文模型和气候模型的

高时空分辨率降水数据集，对于模拟青藏高原的气

候变化和水文过程具有重要意义［３］。

青藏高原面积广大，降水的时空格局十分复

杂。目前常用的青藏高原地区降水产品是通过气象

站点观测数据插值［４］、遥感降水资料反演与订

正［５］、数据同化或者气候模式运算［６］等手段生成

的。青藏高原气象站数量稀少且分布不均，基于气

象观测数据插值的数据集的精度很难满足模型模拟

需求［７－８］。通过卫星或者气候模式获取的降水数据

能够反映高原降水的空间分布特征，但是降水量误

差较大。ＴＲＭＭ（ｔｒｏｐｉｃａｌｒａｉｎｆａｌｌｍｅａｓｕｒｉｎｇｍｉｓ
ｓｉｏｎ）［９］和 ＣＭＯＲＰＨ（ｃｌｉｍａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｅｎｔｅｒｍｏｒ

ｐｈｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）［１０－１１］等降水数据在青藏高原地区
都存在明显的高值高估、低值低估的现象［１２］。

Ｓｈｅｎ等［５］的研究表明，ＴＲＭＭ和ＣＭＯＲＰＨ等６套
降水产品，在中国湿润地区和温暖季节的精度较

高，但在青藏高原和高海拔区域需要进一步的

订正。

有研究采用基于降水发生发展规律的统计算法

来对遥感产品进行订正，如宇婧婧等［１３］通过概率

密度函数匹配法（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｍａｔｃ
ｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ＰＤＦ法）加最优插值的两步融合方案，
订正了ＣＭＯＲＰＨ降水数据，但是在青藏高原地区
的订正效果较差。有研究通过融合地面站点降水观

测和卫星反演的降水资料的方法，来获取精度较高

的降水数据集，如 Ｃｈｅｎ等［１４］融合 ＴＲＭＭ和地面
观测站等多种降水资料，形成了中国区域高时空分

辨率地面气象要素驱动数据集中的 ＩＴＰＣＡＳ（Ｉｎｓｔｉ
ｔｕｔｅｏｆＴｉｂｅｔａｎＰｌａｔｅａｕＲｅｓｅａｒｃｈ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙ
ｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ）降水数据。多项研究表明ＩＴＰＣＡＳ降水
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在青藏高原的多年冻土水热过程和流域水文模拟中

有较为成功的应用［１５－１６］。阚宝云等［１７］的研究指

出，ＩＴＰＣＡＳ降水在中国西部的空间分布要优于
ＴＭＰＡ３Ｂ４２ｖ６和ＣＭＯＲＰＨ等降水数据，是当前青
藏高原地区准确度最高的降水数据集之一。然而，

ＩＴＰＣＡＳ降水数据在测站稀疏的叶尔羌河流域的降
水时空分布和径流模拟中仍然存在一定的偏差。许

多研究表明这些降水数据在不同时空尺度下，仍然

存在一定的数据质量问题［１８－１９］，不同区域的降水

时空分布和数值准确度不同，需要进一步的评估和

订正。

有研究通过地形和植被等环境因子［２０－２２］，以

及气温、风速、湿度、气压等气象因子［２３］来订正青

藏高原地区的日降水数据，如王玉丹等［２４］采用 ７
种气象因子和环境因子，基于 ｋ最近邻算法［２５］（ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ），订正了青藏高原地区的
ＣＭＯＲＰＨ日降水数据，效果优于基于 ＰＤＦ法订正
的ＣＭＯＲＰＨ日降水数据。但是不同机器学习模型
在青藏高原日降水订正研究中的适用性，机器学习

模型对不同区域、不同降水数据集的订正效果，以

及气象和环境因子在模型订正中的贡献率，均有待

进一步的评估。本文在以上研究的基础上，采用地

学领域常用的多元自适应样条（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｐｌｉｎｅｓ，ＭＡＲＳ）［２６］、ＫＮＮ［２５］、支持向量
机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２７］、多项对数线
性模型（ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌｌｏｇｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ，ＭＬＭ）［２８］和
人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）［２９］

等５种机器学习模型，考虑多个环境因子（海拔、
坡度、坡向、植被）和气象因子（气温、湿度、风

速），选取中国区域常用的日降水数据集（ＩＴＰＣＡＳ
和ＣＭＯＲＰＨ）为订正对象，评估机器学习模型在青
藏高原地区日降水订正中的订正效果，并以三个验

证站点（唐古拉、西大滩、五道梁）的观测数据，评

估机器学习模型对不同日降水数据集的订正效果和

区域差异，并讨论以上环境因子和气象因子在降水

订正中的贡献率。

１ 研究区域和数据

１．１ 研究区域

本文的研 究 范 围 为 整 个 青 藏 高 原 地 区

（２６．０１°～３９．６９°Ｎ，７５．７３°～１０４．３３°Ｅ），高原地
势自西北向东南倾斜，周边被巨大的山系环绕［３０］。

青藏高原为典型的高原大陆性气候，夏季平均气温

约１０．５℃，冬季平均气温约－６．４℃；大部分地区

年降水量在４００ｍｍ以下，降水主要集中在夏季。
降水空间异质性强，由东南向西北减少，东南部降

水充沛地区的年降水可达８００～１０００ｍｍ，西北部
降水稀少地区的年降水则在５０～１００ｍｍ之间［３１］。

１．２ 数据

将中国气象科学数据共享服务网（ｈｔｔｐ：／／ｃｄｃ．
ｎｍｉｃ．ｃｎ／）的１１２个标准气象站的日降水观测资料
作为训练数据集，以五折交叉验证选取最优机器学

习模型。中国科学院青藏高原冰冻圈观测研究站建

设的唐古拉、西大滩和五道梁等站点的实测日降水

数据作为对模型模拟结果的验证数据集。

唐古拉站点观测场（３３°０４′Ｎ，９１°５６′Ｅ，海拔
５１００ｍ）是在青藏公路附近建成的综合性观测场。
研究区的地表主要由冰碛物、洪积物、块石和砾石

构成，年平均气温为－６～－４℃，降水集中在５－８
月，多年平均降水量在４００ｍｍ左右。

西大滩综合观测场（３５°４３′Ｎ，９４°４９′Ｅ，海拔
４５３８ｍ）是建设于青藏高原连续多年冻土北界的综
合观测场。植被为以小蒿草为主的高寒草甸，覆盖

度在６０％～７０％之间，年平均气温约 －４℃，降水
多集中于 ５－１０月，年降水量在 ３００～４００ｍｍ
之间。

五道梁观测站（３５°１３′Ｎ，９３°０５′Ｅ，海拔
４７３５ｍ），是建设在青藏公路沿线五道梁南的低山
丘陵区的综合观测场，下垫面为高寒荒漠草原，植

被稀疏，年平均气温约－５．１℃，降水集中在夏季，
年降水量在２５０～３５０ｍｍ之间。

唐古拉、西大滩和五道梁气象站，以及１１２个
标准气象站的空间分布如图１所示。

图１ 研究区位置及标准气象站分布

Ｆｉｇ．１　Ｍａｐｓｈｏｗｉｎｇｔｈｅｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｔｈｅ
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由寒旱区科学数据中心（ｈｔｔｐ：／／ｗｅｓｔｄｃ．ｗｅｓｔ
ｇｉｓ．ａｃ．ｃｎ／）下载得到中国高时空分辨率气象数据
集，从中提取得到网格化的气温、湿度和风速等气

象因子数据及 ＩＴＰＣＡＳ降水数据的原始值。ＩＴＰ
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ＣＡＳ数据集是以多种再分析资料为背景场，融合了
中国气象局气象站点的常规气象观测数据［１４］制作

而成，时间分辨率为３ｈ，空间分辨率为１０ｋｍ，时
间范围为２００９－２０１２年。使用 ＭｉｃｒｏＭｅｔ［３２］插值，
改为空间分辨率为８ｋｍ的日尺度数据。计算 ＩＴＰ
ＣＡＳ降水网格数据的日累计值，得到ＩＴＰＣＡＳ日降
水的原始值。

ＣＭＯＲＰＨ降水数据来自网络（ｆｔｐ：／／ｆｔｐ．ｃｐｃ．
ｎｃｅｐ．ｎｏａａ．ｇｏｖ／ｐｒｅｃｉｐ／ＣＭＯＲＰＨ＿Ｖ１．０／），提取了
青藏高原２００９－２０１２年内时间分辨率为０．５ｈ、空
间分辨率为８ｋｍ的 ＣＭＯＲＰＨ卫星反演降水数据，
通过计算日累计值得到ＣＭＯＲＰＨ日降水数据。

高程、坡度和坡向数据来自“中国１ｋｍ分辨率
数字高程模型数据集”，由寒旱区科学数据中心下

载。植被来自 ＭＯＤＩＳＮＤＶＩ数据，时间分辨率为
１６ｄ，空间分辨率为２５０ｍ，并将这些环境因子重
采样为８ｋｍ分辨率。

２ 方法

２．１ 机器学习模型

机器学习是一种基于统计学的分析建模手段，

可以利用不同的算法，确定系统输入特征值和输出

变量之间的依赖关系，并根据这种关系，对新的输

入特征值做出尽可能准确的输出预测［３３］。青藏高

原日降水具有空间异质性强，样本量较大的特点。

本文选取了在地统计学中常用的５种机器学习模型
进行日降水订正研究，其特点如下。ＭＡＲＳ［２６］能对
环境变量进行分段分析，自动优化环境因子的数

量，提高交叉验证的精度。ＫＮＮ［２５］赋予不同距离
的相邻样本以不同的权重，根据权重计算样本属性

值，从而实现对样本的分类和回归，在处理空间分

布不平衡的样本集时效果较优。ＳＶＭ［２７］结构简单，
适用于小样本、非线性的模拟问题。ＭＬＭ［２８］通过
分析因变量的期望发生比来检验自变量与因变量之

间的关系，适用于变量间具有非线性关系的样本。

ＡＮＮ［２９］可处理大样本、多变量的数据，但是易出
现不能收敛的情况。

本文以Ｒ语言编写５种模型，选取对日降水影
响较大的海拔、坡度、坡向以及每日的植被、气温、

湿度、风速和遥感降水数据（ＣＭＯＲＰＨ或ＩＴＰＣＡＳ）
等８个特征值作为输入变量，计算降水订正值。通
过调参试验，以及对订正值的ＲＭＳＥ分析来确定模
型运行的最优参数，表１给出了最终得到的５种模
型的最优运行参数。

２．２ 日降水量订正与验证

模型运行在８ｋｍ×８ｋｍ的格网上，因此采用
ＭｉｃｒｏＭｅｔ［３２］将点尺度的气象站降水数据升为网格
尺度。ＭｉｃｒｏＭｅｔ是一套旨在为区域模型提供高分
辨率气象要素数据的气象模型，被广泛应用于寒区

的降水数据制备和尺度转换等方面的研究中［３４－３６］。

本研究首先找到１１２个标准气象站和３个验证气象
站所在的８ｋｍ×８ｋｍ的网格，利用ＭｉｃｒｏＭｅｔ将每
个站点的降水数据升尺度为１ｋｍ×１ｋｍ的６４个网
格数据，再求出６４个网格降水数据的平均值作为
站点所在８ｋｍ×８ｋｍ网格的降水值。

模型的误差验证采用基于 Ｒ语言的五折交叉
验证法。五折交叉验证随机将１１２个训练气象站点
分成均等的５份，依次以１份作为训练数据集，其
余４份气象站点作为验证数据集，计算降水订正值
与验证数据集中气象站点实测值的 ＲＭＳＥ，然后以
５次计算得到的ＲＭＳＥ均值作为最终的ＲＭＳＥ。

本文以模拟误差（ＲＭＳＥ）最小的机器学习模型
为最优模型，分别计算 ＩＴＰＣＡＳ和 ＣＭＯＲＰＨ日降
水数据的降水订正值，计算日降水的多年平均累计

值得到 ＩＴＰＣＡＳ和 ＣＭＯＲＰＨ年降水数据。本文采
用以下方法分析ＣＭＯＲＰＨ订正值，ＩＴＰＣＡＳ原始值
和ＩＴＰＣＡＳ订正值在青藏高原地区的误差情况。①
误差的时间分布特征。计算２００９－２０１２年间，各

表１ ＭＡＲＳ、ＳＶＭ、ＭＬＭ、ＡＮＮ、ＫＮＮ等模型的运行参数
Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＭＡＲＳ，ＳＶＭ，ＭＬＭ，ＡＮＮａｎｄＫＮＮｍｏｄｅｌｓ

模型名称 函数包 核函数 其他参数

ＭＡＲＳ ｅａｒｔｈ 分段函数 每一行的权重参数、优化过程参数设为默认值

ＳＶＭ ｅ１０７１ 径向基函数 ｔｙｐｅ＝ｅｐｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ＭＬＭ ｎｎｅｔ ｃｏｎｔｒａｓｔｓ＝ｃｏｎｔｒ．ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

ＡＮＮ ｎｎｅｔ ｓｉｚｅ＝２；ｍａｘｉｔ＝２００

ＫＮＮ ｋｋｎｎ Ｏｐｔｉｍａｌ最优函数 ｋｍａｘ＝１５；ｄｉｓｔａｎｃｅ＝１

　　注：ｔｙｐｅ表示分类或回归的类型；ｃｏｎｔｒａｓｔｓ用于部分或全部因素出现在模型中变量的公式；ｓｉｚｅ表示隐含层的数据；ｍａｘｉｔ表示
最大的迭代次数；ｋｍａｘ表示最大临近点数目；ｄｉｓｔａｎｃｅ表示到目标点的距离。

５８５３期 陈 浩等：基于机器学习模型的青藏高原日降水数据的订正研究 　



数据集在唐古拉、西大滩和五道梁三个验证站点处

的偏差和相关系数，分析误差的季节变化趋势。②
误差的空间分布特征。对比２００９－２０１２年间，各
数据集在青藏高原８个典型区年降水量与实际多年
平均年降水量的误差，分析误差的空间分布情况。

２．３ 气象环境因子的敏感性分析

本文通过主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａ
ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）法判断气象环境因子对降水订正的
敏感性。海拔、坡度、坡向、植被、气温、相对湿度

和风速等７种用于降水订正的影响因子相互之间存
在相关性，难以满足传统的回归分析方法对独立变

量的要求。因此，本文首先采用主成分分析法将７
个影响因子转换成相互独立的数个主成分，计算得

出主成分特征值的方差贡献率和累计方差贡献率，

也就是主成分对降水订正结果的贡献率。再通过计

算影响因子与主成分之间的荷载，分析７个影响因
子对降水订正结果的贡献率。

本文用 Ｒ语言实现主成分分析，其基本原
理［３７］如下所示。

假设有与日降水值相关的 ｉ组变量，每组变量
有ｊ个因子，则先按照式（１）进行标准化处理，得到
标准化矩阵，

ｙｉｊ＝
ｘｉｊ－ｘｊ
Ｓｊ

（１）

式中：ｙｉｊ为标准化后的因子值；ｘｉｊ为原始因子值；珋ｘｊ
为第ｊ个因子的算术平均值；Ｓｊ为样本标准差。

计算各个因子之间的相关系数矩阵、特征向量

和矩阵特征值，得到：

βｐ ＝γｐ／∑
ｋ

ｐ＝１
γｐ （２）

β（ｐ） ＝∑
ｐ

ｉ＝１
γｉ／∑

ｋ

ｉ＝１
γｉ （３）

式中：γｐ为每个主成分的特征值；γｉ为主成分特征
值；βｐ为每个主成分的贡献率；β（ｐ）为主成分累积

贡献率。

３ 结果与分析

３．１ 五折交叉验证结果

计算 ５种机器学习模型订正 ＩＴＰＣＡＳ和
ＣＭＯＲＰＨ降水数据的五折交叉验证 ＲＭＳＥ，结果
如图２、表２所示。

图２ ５种机器学习模型对ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ日降水值
进行五折交叉验证的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．２　ＶａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＲＭＳＥｏｆｔｈｅＩＴＰＣＡＳａｎｄｔｈｅ
ＣＭＯＲＰＨｄａｉｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅ５
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｔｈｅ５ｆｏｌｄ

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

图２显示，在利用５种机器模型对 ＩＴＰＣＡＳ和
ＣＭＯＲＰＨ两种降水产品的订正中，ＲＭＳＥ随时间
变化的特征基本一致。５种机器学习模型的 ＲＭＳＥ
的最大值均发生在８月１８日，最小值均发生在２
月５日，说明 ＩＴＰＣＡＳ和 ＣＭＯＲＰＨ两种降水产品
的误差分布很接近，ＲＭＳＥ极值的发生时间只受降
水本身分布特征的影响，五折交叉验证中的模型选

表２ ５种机器学习模型对ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ日降水订正值进行五折交叉验证的ＲＭＳＥ
Ｔａｂｌｅ２ ＴｈｅＲＭＳＥｏｆｔｈｅＩＴＰＣＡＳａｎｄｔｈｅＣＭＯＲＰＨｄａｉｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅ５ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｕｓｉｎｇｔｈｅ５ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

回归模型
ＲＭＳＥ最大值／ｍｍ

ＩＴＰＣＡＳ ＣＭＯＲＰＨ

ＲＭＳＥ最小值／ｍｍ

ＩＴＰＣＡＳ ＣＭＯＲＰＨ

ＲＭＳＥ均值／ｍｍ

ＩＴＰＣＡＳ ＣＭＯＲＰＨ

ＭＬＭ １１．１８ １０．０９ ０．００２９ ０．００２６ ２．８０ ３．１３

ＡＮＮ ８．８６ ９．３９ ０．００３２ ０．００３２ ２．５３ ２．５４

ＭＡＲＳ ９．１４ ９．０１ ０．００３１ ０．００３２ ２．２１ ２．５７

ＳＶＭ ７．８０ ８．４１ ０．００３１ ０．００３１ ２．０５ ２．２１

ＫＮＮ ７．６１ ７．６３ ０．００２９ ０．００２６ ２．００ ２．１４
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择不能改变 ＲＭＳＥ极值的发生时间，只能影响
ＲＭＳＥ的数值大小。表 ２显示，ＳＶＭ和 ＫＮＮ的
ＲＭＳＥ的均值、最大值和最小值均较小，且比较接
近，其中 ＫＮＮ的 ＲＭＳＥ值最小。文献也表明，
ＫＮＮ更适合于处理空间分布不平衡的大样本
集［２５］，因此ＫＮＮ为青藏高原日降水订正的最优模
型。５种模型对ＩＴＰＣＡＳ进行五折模型交叉验证的
ＲＭＳＥ均值比对 ＣＭＯＲＰＨ的小，说明 ＩＴＰＣＡＳ降
水数据在青藏高原地区的准确度较高。

３．２ 不同降水数据集日降水误差的时间分布

ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ原始值和订正值的日降
水误差分布如图３、表３、表４所示。

从图３可以看出，在唐古拉、西大滩和五道梁
三个验证站点处，ＩＴＰＣＡＳ原始值、ＩＴＰＣＡＳ订正值
和ＣＭＯＲＰＨ订正值的偏差主要发生在降水量较多
的５－１０月，偏差与降水量有正相关性，但是偏差
最大值与降水量最大值的发生时间并不一致，说明

偏差的产生受包括降水量在内的多种因素影响。从

表３和表４可以看出，经过 ＫＮＮ的订正，ＩＴＰＣＡＳ
和ＣＭＯＲＰＨ原始值的偏差最大值和最小值均有所
下降，订正值的高估和低估天数分布较为均衡，不

存在明显的高估或者低估的趋势。ＩＴＰＣＡＳ和
ＣＭＯＲＰＨ订正值与实测值的相关系数均在０．７以
上，ＩＴＰＣＡＳ原始值与实测值的相关系数也在０．５
以上。以上结果表明，在唐古拉、西大滩和五道梁

等站点，ＩＴＰＣＡＳ和 ＣＭＯＲＰＨ订正值的准确度接
近，略高于ＩＴＰＣＡＳ原始值，而ＣＭＯＲＰＨ原始值的
偏差较大，尤其是在冬季。ＫＮＮ对ＣＭＯＲＰＨ日降
水的订正效果较为显著，对 ＩＴＰＣＡＳ日降水有一定
订正效果，但不显著。

３．３ 不同降水数据集年降水误差的空间分布

根据２．２节的方法，得出ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ
原始值、订正值的多年平均降水量在青藏高原的空

间分布，如图４所示。

图３ ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ日降水数据集在验证站点处与观测值对比的偏差
Ｆｉｇ．３　ＶａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆＩＴＰＣＡＳａｎｄＣＭＯＲＰＨｄａｉｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｒｅｌａｔｉｖｅｔｏｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａａｔｔｈｅｔｈｒｅｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｉｔｅｓ
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表３ ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ日降水数据集在验证站点处与观测值对比的偏差
Ｔａｂｌｅ３ ＴｈｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＩＴＰＣＡＳａｎｄｔｈｅＣＭＯＲＰＨｄａｉｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａａｔｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｉｔｅｓ

站点 数据集

多年平均日降水数据偏差

高估

／ｄ

低估

／ｄ

高估最大值

／ｍｍ

低估最大值

／ｍｍ

高估最大值

发生日期

低估最大值

发生日期

唐古拉 ＩＴＰＣＡＳ原始值 １６３ ２０１ ６．１７ ４．７２ ６月２６日 ７月２９日

ＩＴＰＣＡＳ订正值 １４８ ２１７ ３．９４ ３．５４ ７月１８日 ６月２１日

ＣＭＯＲＰＨ原始值 １０１ ２６０ ７．６７ ６．０１ １１月２５日 ７月２９日

ＣＭＯＲＰＨ订正值 １３４ ２３１ ３．５２ ４．６７ ７月１４日 ６月１８日

西大滩 ＩＴＰＣＡＳ原始值 １３１ ２３２ ９．１７ ６．５７ ７月２日 ８月８日

ＩＴＰＣＡＳ订正值 １４７ ２１８ ６．８９ ６．４１ ７月１日 ８月８日

ＣＭＯＲＰＨ原始值 ７８ ２６６ １４．４０ ９．２１ １２月２２日 ８月８日

ＣＭＯＲＰＨ订正值 １１４ ２４０ ４．９０ ４．４４ ５月１２日 ７月２９日

五道梁 ＩＴＰＣＡＳ原始值 ９６ ２６５ ６．４３ ２．２３ ７月５日 ７月２５日

ＩＴＰＣＡＳ订正值 １２０ ２４５ ３．０２ ２．０１ ６月３０日 ６月１２日

ＣＭＯＲＰＨ原始值 １０７ ２４１ １３．５３ ２．９３ ８月１６日 ７月４日

ＣＭＯＲＰＨ订正值 １３１ ２２７ ３．２１ ２．２１ ７月１２日 ６月１０日

表４ ＩＴＰＣＡＳ和ＣＭＯＲＰＨ日降水数据集在验证站点处与观测值的相关系数
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎＩＴＰＣＡＳａｎｄＣＭＯＲＰＨｄａｉｌｙｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａａｔｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｉｔｅｓ

数据集 唐古拉 西大滩 五道梁

ＩＴＰＣＡＳ原始值 ０．６５ ０．５２ ０．６０

ＩＴＰＣＡＳ订正值 ０．７１ ０．６５ ０．７６

ＣＭＯＲＰＨ原始值 ０．３１ ０．１９ ０．１８

ＣＭＯＲＰＨ订正值 ０．７５ ０．７２ ０．７４

图４ 青藏高原地区ＩＴＰＣＡＳ年降水原始值（ａ）和订正值（ｂ）以及ＣＭＯＲＰＨ年降水原始值（ｃ）和订正值（ｄ）的空间分布
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＩＴＰＣＡＳｏｒｉｇｉｎａｌ（ａ），ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ（ｂ），ａｎｄＣＭＯＲＰＨｏｒｉｇｉｎａｌ（ｃ），

ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ（ｄ）ｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
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研究表明［９］，青藏高原降水的空间分布存在以

下８个典型区：１青藏高原寒旱核心少雨区（一般
为２０～４０ｍｍ，不超过１３０ｍｍ）；２阿里喀喇昆仑
山少雨区（北部 ７０～９０ｍｍ，大部分区域不超过
１００ｍｍ）；３喜马拉雅北坡雨影区（３５０ｍｍ左右）；
４高原腹地的羌塘高原相对多雨区（一般为３００～
４００ｍｍ，在各拉丹冬峰附近则为４００～４５０ｍｍ）；５
柴达木盆地干旱区（西北部小于 ２０ｍｍ，不超过
１００ｍｍ）；６祁连山南坡相对多雨区（５００～６００
ｍｍ）；７横断山区中心相对少雨区（３００～４００ｍｍ，
向东西两侧增多）；８雅鲁藏布江大拐弯多雨区
（１０００～１５００ｍｍ，某些区域在 ２０００～３０００
ｍｍ）。

图４（ａ）、（ｂ）显示，ＩＴＰＣＡＳ的原始值和订正
值均能较好地反映以上８个典型区的降水分布特
征。经过ＫＮＮ订正，ＩＴＰＣＡＳ的年降水量在青藏高
原的西部和中部均显著降低，体现为典型区４年降
水量的下降和典型区２周边干旱区范围的扩大，这
与实际情况较为符合，但是在北部个别区域如区域

Ａ，降水量有所升高，说明模型的订正具有区域选
择性。唐古拉站点位于典型区４附近，站点观测值
表明ＩＴＰＣＡＳ订正值在该区域准确度较高。

图４（ｃ）、（ｄ）显示，ＣＭＯＲＰＨ年降水量原始值
的空间分布误差较大，订正值则有了显著的改善，

在观测站点较多的东部和南部与实际情况比较符

合，在观测站点稀疏的西部和北部的一些干旱区域

存在较大误差。总体而言，ＣＭＯＲＰＨ年降水量订
正值的空间分布准确度低于 ＩＴＰＣＡＳ，这是因为
ＣＭＯＲＰＨ年降水量原始值作为特征值所反映的降
水空间分布特征不如ＩＴＰＣＡＳ准确。在青藏高原西
部和北部的一些干旱区域，ＣＭＯＲＰＨ原始值的降
水量偏大，而这些区域的观测站点稀疏，不足以订

正原始值作为模型输入变量造成的误差。

总体而言，青藏高原地区的 ＩＴＰＣＡＳ和
ＣＭＯＲＰＨ年降水量订正值的空间分布与实际情况
较为符合，但ＫＮＮ对于青藏高原西部和北部区域
的日降水订正效果并不显著，误差较大。ＫＮＮ对
ＩＴＰＣＡＳ年降水量的订正在局部区域有效，大部分
区域不显著，这与ＩＴＰＣＡＳ已经融合了站点观测数
据有关。青藏高原跨越各个气候区带，各个气候带

的影响因子不尽相同，如果对青藏高原根据气候特

征进行分区订正，可能会取得更好的效果。但是由

于青藏高原西部和北部的标准气象站数量太少且分

布不均，代表性较差，不能够满足对于区域降水数

据进行订正的要求。因此，未来在取得青藏高原西

部和北部更多的降水观测数据的情况下，可以考虑

对青藏高原进行分区降水订正，以便提高模型在青

藏高原西部和北部的模拟精度。

３．４ 气象环境因子对降水订正结果的敏感性分析

设置主成分分析的主成分个数为７，计算得到
７个主成分的特征值依次为 ５．９３、０．５９、０．３５、
０．０７、０．０４、０．００９、０．０００１。前４个特征值较大，
取前４个主成分进行分析。前４个主成分的特征值
及贡献率如表５所示。荷载矩阵如表６所示。

从表５和表６可以看出，前４种主成分贡献了

表５　特征值及主成分贡献率
Ｔａｂｌｅ５　Ｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓａｎｄｔｈｅｒａｔｅｏｆｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 特征值 贡献率 累计贡献率

第１主成分 ５．９３ ８４．８３％ ８４．８３％

第２主成分 ０．５９ ８．４４％ ９３．２７％

第３主成分 ０．３５ ５．０１％ ９８．２８％

第４主成分 ０．０７ １．０１％ ９９．２９％

表６ 气象环境因子对第１主成分的荷载矩阵
Ｔａｂｌｅ６ Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄｔｈｅｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｆａｃｔｏｒｓ

项　　目 海拔 相对湿度 坡向 植被 风速 气温 坡度

与第１主成分的相关系数 ０．５１４ ０．４９６ ０．４８３ ０．４７１ ０．４６７ ０．３４２ ０．２８０

总方差的 ９９．２９％，而第 １主成分贡献率高达
８４．８３％，说明第１主成分具有较强的代表性。分
析７种气象和环境因子对第１主成分的荷载矩阵，
它们对降水订正敏感程度依次为海拔、相对湿度、

坡向、植被、风速、气温、坡度。前５种因子的贡
献率相差不大，说明降水订正是气象和环境因子综

合作用的结果，８ｋｍ分辨率下整个青藏高原的降

水特征不具有单因子依赖性。

４　结论

本文利用 ＫＮＮ、ＭＡＲＳ、ＳＶＭ、ＭＬＭ、ＡＮＮ
等５种机器学习模型，对 ＩＴＰＣＡＳ和 ＣＭＯＲＰＨ两
种降水数据集在青藏高原地区的日降水量进行了订

正研究，得到了以下结论：

９８５３期 陈 浩等：基于机器学习模型的青藏高原日降水数据的订正研究 　



（１）对５种机器学习模型的五折交叉验证表
明，ＫＮＮ的ＲＭＳＥ较小，更适合于做青藏高原地
区日降水数据的订正研究。

（２）对 ＩＴＰＣＡＳ原始值、ＩＴＰＣＡＳ订正值和
ＣＭＯＲＰＨ订正值在三个验证站点处的误差研究表
明，ＫＮＮ对 ＣＭＯＲＰＨ日降水的订正效果较为显
著，对ＩＴＰＣＡＳ日降水的订正效果不显著。

（３）通过在青藏高原８个典型区的降水空间分
布对比发现，ＫＮＮ对ＣＭＯＲＰＨ年降水量空间分布
的订正效果较为显著，对 ＩＴＰＣＡＳ在局部区域有一
定的订正效果，ＣＭＯＲＰＨ日降水订正值的空间分
布准确度低于ＩＴＰＣＡＳ原始值和订正值。

（４）通过主成分分析法研究了７种气象和环境
因子对降水订正的贡献率，贡献率从大到小依次为

海拔、相对湿度、坡向、植被、风速、气温、坡度。

前５种因子的贡献率相差不大，说明降水订正是气
象和环境因子综合作用的结果，８ｋｍ分辨率下整
个青藏高原的降水特征不具有单因子依赖性。

致谢：感谢中国科学院青藏高原冰冻圈观测试

验研究站为本文提供观测数据。
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