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基于小波变换与神经网络的石羊河流域
夏季地温预测模型研究
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（兰州城市学院 地理与环境工程学院，甘肃 兰州 730070）

摘 要：地温变化在气候反馈效应中起着重要作用，理解地温及其与影响因素之间的时空关系对预测

全球温度变化至关重要。利用 1998 - 2017年石羊河流域的逐日常规气象观测资料，采用小波分析结合

BP（Back Propagation）神经网络构建了石羊河流域夏季地温预报模型，结果表明：日平均地温预测效果

在不同站点均为最佳，其中预测值和观测值的相关系数均大于 0. 87，3 ℃以内的预测概率均大于 84%。

其中，民勤地区地温预测效果最好，预测值和观测值的相关系数达到 0. 91，3 ℃以内的预测概率达到

86%。日最高地温的预测值与观测值的相关系数高于 0. 8，但误差平方和、标准差较大。永昌地区日最

高地温的模拟效果最好，3 ℃以内的预测概率达到 83%。日最低地温的预测与观测值的平均相关系数

高于 0. 66，3 ℃以内的预报概率高于 83%，但预测值略低。其中，武威地区日最低地温的预测效果最

好，预测值与观测值的相关系数为 0. 72，3 ℃以内的预测概率达到 94%。研究成果可为有效弥补干旱、

半干旱区地温观测资料缺失和探讨其与局地气候的关系提供一些参考。
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0 引言

地表温度（LST，Land Surface Temperature）对

研究水平衡物理过程和地表能量平衡至关重要，其

空间分布和时间演化对水文、气象及气候应用的研

究是至关重要的［1-3］。地温已被广泛应用于森林火

险评估［4］、城市热岛（UHI，Urban Heat Island）［5-6］和

多年冻土［7］的监测研究中。同时，地表温度的升高

或降低可能改变环境气候的影响因子（例如加速融

雪、沙漠化及增加降水），而反过来又可以增强（正

反馈）或减弱（负反馈）这种变化。因此，地温变化

在气候反馈效应中起着重要作用。另外，在气候变

化研究中，理解地温及其与影响因素之间的时空关

系对预测全球温度变化至关重要［8］。李帅等［9］和吉

春荣等［10］指出，浅层地温会显著影响到农作物的耕

种，由于浅层地温会受到土壤性质、土壤含水量以

及辐射等诸多因素的影响，成为预报中的难点。同

时，日平均、日最高和日最低地温也被广泛应用在

各种生态模型和陆面模型中，是模型中的重要参数

之一［11］。

目前，对地温的研究主要集中在三个方面：

影响气候变化［12-14］、预报预测和遥感反演［15-16］。

其中，地温预报主要是通过气象因子构建地温预

报模型来进行研究［12］。宋晓巍等［17］利用气温建

立了不同深度地温的预测模型，研究发现在气温

变化较大时，模拟值与实测值误差较大，这有可

能是由于地温的延迟效应。Maduako等［16］首先利

用遥感图像（Landsat 7 ETM）得到地温，之后采用
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神经网络算法利用过去的地温值预测尼日利亚伊

科姆市未来的地温，其研究结果证实了神经网络

在学习、理解非线性复杂数据集和准确预测方面

的有效性。吴春晓等［18］利用神经网络算法建立了

浅层、深层地温的推演模型，研究发现 70%以上

的平均反演误差在 0. 5 ℃以下。同时，在对日最

低地表温度和日最高地表温度的模拟中发现神经

网络的模拟效果明显好于逐步回归。Aliihsand
等［19］利用人工神经网络（ANN）和 Landsat-8卫星

影像的时间序列分析，在干旱环境的局部尺度上

模拟地表温度日变化（LST），结果表明神经网络

方法将是预测和模拟干旱环境中昼夜地表温度变

化的有力工具。Zhan 等［20］利用三个输入节点和

三个输出节点构造了一个两层 BP 神经网络模

型，成功地利用气象观测数据得到了青海省青海

湖附近的地温数据。Bozorgi 等［21］以大伊斯法罕

市为例，利用人工神经网络算法，探讨城市地温

与绿地覆盖空间格局之间的非线性关系，研究发

现神经网络算法能比较好的估算出城市地温。综

上可知，神经网络方法能够比较准确的模拟地

温，但目前研究主要关注浅层日平均地温，并未

对日最高、日最低地温的预测进行探讨，尤其缺

乏对地气温差显著的干旱、半干旱地区（例如石

羊河流域）的研究。

本文利用小波变换结合BP（Back Propagation）
神经网络的方法，通过常规气象观测资料来预测石

羊河流域地温（日平均地温，日最低地温和日最高

地温）的变化趋势。同时，对预测效果及误差也进

行了分析，希望能为有效弥补干旱、半干旱区地温

观测缺失及其与局地气候的关系提供一些参考。

1 资料与研究方法

1. 1 研究区域概况

石羊河主要发源于祁连山，消失于腾格里和巴

丹吉林沙漠之间的民勤北部荒漠地区，平均海拔

1 300 ~ 5 000 m，其是河西走廊内陆河中重要的水

系之一。该流域地势南高北低，南部为祁连山褶

皱，中部为走廊凹陷，北部为阿拉善台地及北山断

块（图 1）。由于地处中国内陆地区，该流域主要受

温带大陆性气候作用，干旱少雨［22］。其中，流域上

游年均气温低于 6 ℃，年降水量 400 ~ 600 mm，年

蒸发量 700 ~ 1 200 mm；中游年均气温低于 6 ~
8 ℃，年降水量 150 ~ 300 mm，年蒸发量 1 300 ~

2 000 mm；下游年均气温高于 8 ℃，年降水量小于

150 mm，年蒸发量2 000 ~ 2 600 mm［22-24］。

1. 2 数据与方法

1. 2. 1 数据介绍

气象数据来自国家气象信息中心制作的中国

地面气候资料日值数据集（V3. 0），选取石羊河流

域的民勤、永昌、武威三个国家基准、基本气象站

的观测数据。日平均气温、相对湿度、0 cm地温均

为 4次定时（02：00、08：00、14：00、20：00，北京时

间，下同）观测值的平均值，其数据均进行了严格

的质量控制。本文所选取的气象资料主要来自于

石羊河流域的肃南、永昌、武威、民勤、古浪气象

站1998 - 2017年6 - 8月的日观测数据。

由图 2所示，石羊河流域地表下垫面主要由沙

壤土为主，主要植被为梭梭、白刺等。根据文星

等［24］的研究可知，武威为绿洲平原地貌，海拔较

低，植被覆盖度较好；永昌属于山区，植被覆盖较

低，降水较多；而民勤地区地处沙漠边缘，海拔较

低，降雨少，植被覆盖度低，地气温差显著。从地

理分布来说，武威处于石羊河流域南部，永昌处于

西部，民勤处于北部，三个站点基本能反应石羊河

流域的整体情况。

根据图 3可知，石羊河流域不同观测站点的气

候特征差异显著，武威、民勤的气温明显大于其余

各地。其中，两地的日平均气温、日最高气温和日

最低气温与永昌地区均相差 3 ~ 5 ℃。武威和民勤

图1 石羊河流域及气象站点

Fig. 1 Map showing the Shiyang River basin and the
meteorological observation stations
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地区气温虽然相近，但影响因素不同，其中武威地

区人为活动对气温有较大影响。同时，由图 3（d）
可知，研究区域的日降水量不大，降水主要集中在

2 mm··d-1以内。而永昌、民勤和武威这三个观测站

的夏季日观测资料较为连续且气象站未做迁移，

其分别对应不同气候、人口和下垫面的情况。三

个观测站点在石羊河流域具有代表性，能够满足

研究需要。

图2 石羊河流域地表下垫面特征

Fig. 2 The underlying surface in the Shiyang River basin；Minqin（a），Yongchang（b）and Wuwei（c）

图3 石羊河流域的日平均气温（a）、日最高气温（b）、日最低气温（c）和日降水概率（d）
Fig. 3 Variation ranges of daily mean temperature（a），daily maximum temperature（b）and daily minimum temperature（c），

and daily precipitation probability distribution（d）in the Shiyang River basin
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1. 2. 2 研究方法

图 4为小波神经网络预测地温的流程图。在本

研究中通过对地温使用三层小波分解，即得到逼近

信号A3和细节信号D3、D2和D1。经过相关性分

析（表 1），本文选取与地温相关系数大于 0. 5的变

量（空气温度、气压、相对湿度和蒸发量）作为训练

样本的输入参数。训练样本为 1998 - 2012年石羊

河流域三个站点 6 - 8月的日观测资料，测试样本

为 2013 - 2017年 6 - 8月地温的日观测资料。本文

对神经网络模型选择的隐层节点数为 7个。采用

Matlab 2018a进行预测程序的建模，将预测数值通

过小波重构，最终分别获得 2013 - 2017年三个台

站日平均地温、日最高地温和日最低地温的预测

值。其中，小波变换和小波神经网络方法在下文详

细阐述。

（1）小波变换

小波变换是将母小波通过时间轴上的位移与

缩放分解成一系列子信号序列。由于小波变换能

体现傅里叶分析不能得到的局部数据信息，因此其

有较好的过滤信号的能力。小波被归类为实数或

复解析小波。实数小波经常被用来检测过滤尖锐

的信号，由于它可以分离振幅和相位分量，因此复

杂的解析小波常被用来测量频率的瞬变和时间演

化［26］。在小波分析中应用最广泛的母小波之一是

Morlet小波。该小波表示如下［25］：

ψ ( t) = exp ( - t2

2 ) exp ( ict ) （1）

式中：c是母小波的频率，i表示虚数。它的傅里叶

变换如下：

ψ( )w = 2π exp
é

ë

ê
êê
ê - ( )w - c

2

2

ù

û

ú
úú
ú ，w ≥ 0 （2）

对于任意函数 f ( t )的连续小波，小波分解算法

的表达式如下［26］：
Aj (n ) =∑

k

h ( k -2n ) Aj -1 ( k ) （3）

Dj (n ) =∑
k

g ( k -2n ) Aj -1 ( k ) （4）

式中：n 为 f ( t ) 的初始数据序列；j为分解层数；Aj

为 f ( t ) 函数在第 j 层逼近信号的小波系数；Dj 为

f ( t )在第 j层细节信号的小波系数；j，k ∈ Z。

图 5为小波分解实例，以民勤地区日平均地温

为例进行小波变换，选用的小波函数为Morlet小
波，分解层数为 5层，其中横坐标为采样次数，采

样时间为 1天一次。图 5（a）中为原始地温。由图 5
（b）可知，A5为第五层逼近信号，反映地温的内在

变化趋势。由图 5（c）~ 5（g）可知，D5、D4、D3、
D2、D1均为地温的细节信号，反映了随机扰动信

号，即高频信号的变化。

（2）小波BP神经网络

本文采用小波分析结合BP（Back Propagation）
神经网络模型。人工神经网络可视为能够模拟生

物神经系统某些行为的数学模型［25］。这个术语的

现代定义是一种人工构造，其行为是基于简单的神

经元网络。神经元与权重连接在一起，以便它们可

以协作地处理信息并将这些信息存储在这些权重

上。神经网络与其他模型相比有很多优点，主要包

括：（1）能学习高度复杂的模型并对噪声进行稳健

的训练。同时，少量的观测误差对模型影响不大。

（2）具有较强适应能力［28］。这些特性使得神经网络

成为一种重要的人工智能技术。BP神经网络是一

种前馈神经网络，其中神经元是分层的，每个神经

元只能与下一层神经元连接。因此，在这样的网络

图4 小波神经网络预测地温流程

Fig. 4 The forecasting process of LST by wavelet transform
and neural network

表1 石羊河流域地温与气象要素的相关系数

Table 1 Correlation coefficient between land surface tem⁃
perature and meteorological elements in Shiyang River basin

气象要素

蒸发量/mm

气压/hPa

气温/℃

相对湿度/%

降水/mm

风速/（m·s-1）
水平辐射

日平均地温

0. 62
0. 62
0. 88
0. 67
0. 35
0. 02
0. 15

日最高地温

0. 54
0. 46
0. 71
0. 70
0. 40
0. 12
-0. 12

日最低地温

0. 09
0. 34
0. 41
0. 18
0. 03
0. 22
0. 06
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中不存在定向循环。

在本文中，BP小波神经网络为三层网络结构，

主要包括：输入层、隐藏层和输出层。输入层和隐

藏层通过权重矩阵连接，隐藏层和输出层也一样。

文中采用的小波神经网络的结构如图 6所示。隐藏

层的激活函数是Morlet［27，29］小波函数，如式（5）所示。

ψ( )t = e
(-

t2

2
)
cos (1.75t ) （5）

输出层的激活函数 f ( x ) 是 log-sigmoid 函数，

f ( x )的形式见式（6）。

f ( x) =
1

1 + e- x （6）

BP网络可以从一组样本数据（包括输入和相应

的预期输出）中学习复杂的非线性输入 - 输出函

数。图6显示了BP神经网络的结构。

2 结果与分析

石羊河流域的武威、永昌和民勤三地分布在石

羊河流域的三个主要区域，其下垫面地表类型和人

口数量也有所差异，因此，选取这三个观测点能够

较好反映该方案在整个石羊河流域的适用性。

其中，图 7 ~ 9为武威、民勤、永昌三地地温预

图5 民勤日平均地温的小波分解

Fig. 5 Wavelet decomposition of the daily average land surface temperature in Minqin

图6 神经网络的三层结构图

Fig. 6 The three-layers artificial neural network
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测值和观测值的比较，图 9为日平均、日最高和日

最低地温预测的误差概率分布图。由图 7 ~ 9可
知，三个气象站日平均地温的预测均为最佳，其中

预测值和观测值的相关系数均大于 0. 87，其预测效

果优于日最高和日最低地温。同时，结合图 10（a）
可知，三个站点 90%以上的平均地温预测误差分布

在-4 ~ 4 ℃之间，3 ℃以内的预报概率均大于 84%，

误差区间较小并呈现标准正态分布。其中，人口密

度较少和地表植被覆盖度较少的民勤地区预测效

果最好，这主要是因为该地区人为活动对地温的影

响较小，地温和气象因子关系密切。民勤地区日平

均地温的预测值和模拟值的相关系数达到 0. 91，
3 ℃以内的预测概率达到 86%，而误差平方和、均

方根误差为三个站点中的最小值。永昌地区日平

均地温预测值和观测值的相关系数虽然只有 0. 87，
但是预报误差在 3 ℃以内的概率达到 96%，说明对

该区域地温数值大小的预测效果较好。而武威地

区日平均地温预测值和观测值的相关系数达到

0. 91，说明预测值与观测值的变化趋势能够基本

吻合。

日最高地温的预测结果显示，模型对日最高地

温的变化趋势也有较好的模拟效果。其中，民勤、

永昌和武威地区预测值与观测值的相关系数分别

为 0. 82、0. 83和 0. 84。结合表 2可知，永昌地区的

模拟效果最好，3 ℃以内的预测概率达到 83%。但

是由图 8（b）可知，在 2016年后模型对永昌地区日

最高地温高估的概率较大，其中的原因还值得更深

入的探究。而民勤、武威两地的日最高地温的变化

区间较大，变化范围为 15. 2 ~ 74. 3 ℃，因此预测值

与实际观测数值的误差平方和、标准差也较大。同

时观察图 8（c）可知，对武威地区的日平均地温出现

较多低估，参考城市和人口规模可知，这是由于武

威地区的人口规模远大于永昌和民勤地区，城市热

岛效应会对地表温度也产生一定影响，因此对武威

地区的地温预估仅利用气象因子会出现一定偏差，

未来应当加入人为活动因子来修正该区域的地温

预测。

根据图 7 ~ 9可知，日最低地温的预测效果一

般，但是相关系数仍在 0. 7左右，说明该方法能够

较好模拟出日最低地温的变化趋势。同时结合图

10（c）可知，模型对最低地温的预测存在较大概率

的低估。这主要与日平均气象要素的分辨率较粗

图7 小波神经网络预测石羊河流域日平均地温效果

Fig. 7 The simulated and measured summer daily average land surface temperatures in Minqin（a），Yongchang（b），

Wuwei（c）and the simulated error of land surface temperatures（d）in the Shiyang River basin
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图9 小波神经网络预测石羊河流域日最低地温效果

Fig. 9 The simulated and measured summer daily minimum land surface temperatures in Minqin（a），Yongchang（b），

Wuwei（c），and the simulated error of summer daily minimum temperatures（d）in the Shiyang River basin

图8 小波神经网络预测石羊河流域日最高地温效果

Fig. 8 The simulated and measured summer daily maximum land surface temperatures in Minqin（a），Yongchang（b），

Wuwei（c），and the simulated error of summer daily maximum temperatures（d）in the Shiyang River basin
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并不能完全匹配日最低地温的变化有关。因此，之

后研究将考虑添加影响日最低地温的扰动因子，提

高模拟效果。此外通过表 2可知，日平均温度较高

地区（例如武威）日最低地温的模拟效果较好，其中

预测值与观测值的相关系数为 0. 72，3 ℃以内的预

测概率达到 94%，而误差平方和、均方根误差均为

三个站点中的最小值。

3 讨论与结论

3. 1 讨论

浅层地温会受到土壤性质、土壤含水量以及辐

射等诸多因素的影响，是预报中的难点。本研究发

现地温的预测与空气温度和太阳辐射等气象要素

密切相关，这与倪敏莉等［30］、张翠荣等［31］得到的结

论相近。同时，研究区域的下垫面人为活动较少，

主要受到自然条件因素影响，因此利用气象要素来

进行地温预测是可行的。

由于本研究为了实现预测的普适性并未剔除

复杂天气条件下的观测数据，而地温与气温等气象

要素之间的关系在晴天、多云天和阴雨天时存在较

大差异，这就会在一定程度上影响神经网络的学习

和预测效果。另外，由于石羊河流域国家基本气象

站点分布密度有限，符合本研究的站点较少，故研

究结论可能有一定偏差。下一步的研究中，拟将不

同的天气类型进行区分，分别进行地温的精细化预

报，并将结合遥感数据和野外台站数据，弥补观测

台站较少对神经网络训练造成的影响。

3. 2 结论

本文利用小波分析结合神经网络通过武威、永

图10 石羊河流域地温预测误差正态分布

Fig. 10 Normal distribution of land surface temperature prediction error in the Shiyang River basin：daily average land surface
temperature（a），daily maximum land surface temperature（b），daily minimum land surface temperature（c）

表2 石羊河流域地温预报的准确性评估

Table 2 The accuracy evaluation of land surface tempera⁃
ture prediction in the Shiyang River basin

预报变量

民勤日平均地温

民勤日最高地温

民勤日最低地温

永昌日平均地温

永昌日最高地温

永昌日最低地温

武威日平均地温

武威日最高地温

武威日最低地温

相关系数R

0. 91
0. 82
0. 71
0. 87
0. 83
0. 66
0. 91
0. 84
0. 72

误差平方

和SSE

2 294
19 270
2 629
2 872
21 750
2 372
2 655
22 930
2 055

标准差

RMSE

2. 238
6. 486
2. 396
2. 504
6. 891
2. 276
2. 408
7. 075
2. 118

预测误差

3℃以内

86%
61%
87%
96%
83%
83%
84%
52%
94%
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昌、民勤三个气象台站的 4种常规气象观测资料来

预测石羊河流域夏季地温的变化，分析了石羊河流

域日平均、日最高和日最低地温，实现了利用常规

气象数据对地温的预测，该方法简明有效，对农业

生产十分重要。主要结论如下：

（1）利用小波变换结合 BP神经网络的方法，

通过常规气象观测资料预测石羊河流域地温（日平

均地温，日最低地温和日最高地温）的整体效果较

好，能够反映该研究区域 5年夏季地温的变化趋

势。其中，3 ℃以内的预报概率均大于 80%，这说

明本方法能够准确的预测夏季地温的变化。

（2）日平均地温的预测效果明显优于日最高和

日最低地温。这与输入层中气象要素的时间分辨

率密切相关，由于输入的气象数据均为日平均数

据，并不能从时间尺度有效对应日最高、日最低地

温的变化，因此会造成一些误差。然而，本研究预

测结果与实际观测的相关系数均大于 0. 66，说明本

方法仍可以适用于日最高和日最低地温的预测，但

在未来需要进行改进。

（3）石羊河流域地温的预测效果在温度较高区

域（例如民勤和武威）优于温度较低区域（例如永

昌）。同时，本方法对日最高地温的预测效果优于

日最低地温。通过文中分析发现，该方案对石羊河

流域的日最低地温存在较大概率的低估，应当在未

来研究中考虑添加其他相关变量，提高对日最低地

温预测的准确性。
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Prediction model of summer land surface temperature in the Shiyang River
basin based on the wavelet transform and neural network

JIA Dongyu， LI Kaiming， NIE Xiaoying， YUAN Chunxia， LI Qingfeng， GAO Fuyuan
（School of Geography and Environmental Engineering，Lanzhou City University，Lanzhou 730070，China）

Abstract：The change of ground temperature plays an important role in the climate feedback effect，and under⁃
standing the spatio-temporal relationship between ground temperature and its influencing factors is crucial to the
prediction of global temperature change. The summer land surface temperature（LST）was constructed by wave⁃
let analysis and BP neural network based on the daily observed data of meteorological stations in the Shiyang Riv⁃
er basin from 1998 to 2017. The prediction results and the accuracy are tested. The results show that：（1）The
prediction effect of daily average land surface temperature is the best at different stations，and the correlation co⁃
efficients between the predicted values and the observed values are both greater than 0. 87，and the prediction
probability within 3 ℃ is higher than 84%. Among them，Minqin has the best prediction results. The correlation
coefficient between predicted and observed values reaches 0. 91，and the prediction probability within 3 ℃ is
86%. （2）The prediction results of daily maximum LST in the Shiyang River basin can reflect its variation
trend，and the correlation coefficient between the predicted value and the observed value is higher than 0. 8.
Among them，the simulation effect in Yongchang is the best，and the prediction probability within 3 ℃ is 83%.
（3）For the daily minimum LST，the average correlation coefficient between the observed and simulated values
is higher than 0. 66，but it is little underestimated. The prediction probability of daily lowest LST in the Shiyang
River basin at different stations within 3 ℃ is all higher than 83%. Among them，Wuwei has the best forecasting
effect，the correlation coefficient between forecasting value and observation value is 0. 72，and the forecasting
probability within 3 ℃ reaches 94%. This study can provide some references for making up for the lack of
ground temperature observation in arid and semi-arid areas and discussing its relationship with local climate.
Key words：land surface temperature（LST）；Shiyang River basin；wavelet transform；neural network；pre⁃
diction
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