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融合空间尺度特征的时空序列预测建模方法

邓　敏１　陈　倜１　杨文涛１

１　中南大学地球科学与信息物理学院，湖南 长沙，４１００８３

摘　要：假定原始的时空数据由较大尺度下的全局趋势项与较小尺度下的局部偏差项构成，提出了融合空间

尺度特性的时空序列建模方法。首先，将原始数据转换为较大尺度下的数据，此部分反映原始数据的趋势特

征。然后，将趋势部分剔除，剩余部分反映原始数据的偏差特征。最后，用灰色系统模型和ＢＰ神经网络模型

分别对趋势项和偏差项建模，它们的组合预测结果即为原始时空序列预测值。采用该方法对实际的年降水数

据以及日平均ＰＭ２．５浓度数据进行预测建模分析，实验结果表明：融合空间尺度特性的时空序列预测模型可

以用于多空间尺度预测，并且预测精度优于不考虑空间尺度特性的建模方法。
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　　时空序列预测分析作为时空数据挖掘中的一

个重要技术，主要对在空间上有相互关系的多个

时间序列演变趋势与规律进行研究，推测未来时

空序列数据的取值或变化趋势。时空序列预测广

泛应用于交通控制、气象预报、传染病防治、环境

监测等领域。

现有的时空预测建模方法大多是在传统时间

序列建模的基础上，结合时空数据的时空自相关

特性演变而来的。例如，Ｍａｒｔｉｎ与 Ｏｅｐｐｅｎ在

ＡＲＭＡ模型的基础上，利用时空延迟算子来表达

时空变量在空间与时间上的延迟，提出了时空一

体化的ＳＴＡＲＭＡ模型
［１３］；程涛等在ＡＮＮ的基

础上采用时空神经元模型来扩展传统的神经网络

模型［４］；王佳趚等从基于核函数的封闭运算角度

构造了适合时空预测ＳＴＳＶＲ模型的时空核函

数［５，６］。事实上，除了时空自相关性外，时空数据

还具有时空尺度依赖特性和时空异质性。其中，

时空异质性描述时空变量的统计特征随空间的变

化和随时间的演变，是进行时空预测建模的前提

条件；而时空尺度特性是指时空数据在不同时间

粒度与空间尺度上所遵循的规律与体现的特征不

尽相同，利用此性质可以研究时空信息在泛化与

细化过程中所反映的特征渐变规律［７］。一般来

说，数据在大尺度上体现的全局特征，反映区域性

的总变化，受大范围的系统性因素影响；而在小尺

度上，局部信息更为突出，受小范围的随机因素影

响。在时空序列预测建模过程中，如果忽略了大

尺度上的总体趋势，可能导致模型局部过拟合；而

如果忽略小尺度的局部变异，则难以捕捉时空数

据的细节信息；同时顾及时空数据在这两种尺度

上体现出来的变化特征，方可更加全面地综合整

体和局部两个层面来对数据中潜在的机理进行挖

掘分析。现有预测模型通常忽略了时空数据的尺

度特性，仅从单一尺度出发对时空数据进行预测

建模。基于此，本文对融合空间尺度特性的时空

序列预测模型进行研究，在传统的时间序列预测

模型基础上，提出了融合空间尺度特性的时空序

列预测建模方法。

１　时空序列数据的尺度特征与空间

尺度转换

１．１　时空序列数据的尺度特征

尺度是地理空间分析中的一个基本工具，也

是空间数据的一个主要属性，是空间分析与管理

的主要因素之一［８，９］。尺度在不同领域中术语与

内涵是存在差异的。例如，在地图学中尺度采用

制图比例尺进行定义，比例尺是指图上距离与实
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际距离的比值；在遥感中尺度采用分辨率进行定

义，分辨率描述测量的精细程度。本文研究的尺

度是通常意义中的空间尺度与时间尺度，也就是

指在研究某一物体或过程时采用的空间或者时间

单位，同时也可以指某一物体或过程在空间或时

间上所涉及的范围。在时空数据挖掘中，空间单

位与时间单位常用空间粒度与时间粒度进行表

述，而空间范围与时间范围则用空间广度与时间

广度进行描述。

地理对象或现象在不同的空间广度与空间粒

度下，呈现不同的形式且体现不同的规律。大尺

度数据在空间上相对于共同参考的地球表面或其

他次级区域，占有较大的空间范围，反映地理对象

或现象的整体、抽象、轮廓趋势；而小尺度则占有

较小的空间范围，反映地学过程的详细、具体的内

容［１０］。因此，增加广度，减少粒度，时空数据粗略

概括，体现的全局特征愈显著；反之，减小广度，增

加粒度，则时空数据细致具体，体现局部信息愈显

著。

１．２　时空序列数据的空间尺度转换

空间尺度转换是将数据或信息由一个尺度转

换到另一个尺度的过程，依据转换的方向分为尺

度上推与尺度下推，其中尺度上推是由较小尺度

推绎较大尺度的过程，而尺度下推是从较大尺度

推绎较小尺度的过程［１１，１２］。经典的空间尺度的

转换方法主要有：点与多边形的叠加，面域加权，

最大化保留以及修正的面域加权等。在时空数据

挖掘中，聚类分析技术可将聚类前小粒度的空间

单元或对象合并为聚类后较大粒度的空间单元，

并且采用统计值来对簇的特征进行描述，因而可

采用聚类方法进行空间尺度转换。

时空序列聚类分析依据空间单元在空间域上

的邻接性与时间域上的相似性，将时空序列数据

划分为不同的簇，使得在满足空间邻接性的条件

下，簇内的相似性尽可能大且簇间的相似性尽可

能小。时空序列聚类分析不同于传统的空间点聚

类。传统空间点实体聚类仅考虑了对象间的空间

属性，而时空序列聚类要求对象间在满足空间邻

接性的条件下还需度量时间序列的相似性。在已

有的研究中，能够对时空序列数据进行聚类的方

法主要有：骆剑承等提出的一种多尺度单元区域

的划分方法［１３］，该方法在考虑空间单元的专题属

性的同时，顾及空间单元的邻接关系，将空间尺度

中小粒度逐渐融合为大粒度，从而得到不同尺度

的区域划分；王海起等提出了一种基于空间邻接

关系的Ｋｍｅａｎｓ聚类改进算法
［１４］，该算法在经典

的划分聚类Ｋｍｅａｎｓ基础上，同样考虑空间单元

存在的邻接关系，满足邻接关系的对象才划分至

同一类中。

基于聚类分析的尺度上推过程如图１所示。

不妨设小尺度下的时空序列对应狀个空间单元及

狀个时间序列，对其进行时空序列聚类分析，得到

犿（犿≤狀）个簇。属于同一个簇内的若干个空间

单元与对应的时间序列分别合并为大尺度下１个

对象与对应的１个序列，这样就得到了大尺度下

的时空序列（聚类后形成的犿个空间单元及犿 个

时间序列），即完成了时空序列由小尺度到大尺度

的上推过程。在本文中，小尺度是指时空数据的

观测数据尺度，大尺度是借助于聚类有效性评价

指标选择最佳聚类结果进行尺度上推得到的数据

尺度。

图１　基于聚类的尺度转换过程

Ｆｉｇ．１　ＰｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＳｃａｌｅＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＢａｓｅｄ

ｏｎＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２　融合空间尺度特性的时空序列预

测模型构建

　　设时空序列在较小空间尺度下表示为：

犛犜狊 ＝ ｛｛犐犱
狊
１，犔狅犮

狊
１，犛

狊
１｝，｛犐犱

狊
２，犔狅犮

狊
２，犛

狊
２｝，…，

｛犐犱狊狀，犔狅犮
狊
狀，犛

狊
狀｝｝

（１）

式中，犐犱狊犻（犻＝１，２，…，狀）表示小尺度下时空序

列数据的第犻条记录的编号以及对应空间单元的

名称；犔狅犮狊犻表示小尺度下第犻条记录对应空间单

元的空间位置；犛狊犻 表示小尺度下第犻条记录对应

空间单元的时间序列。采用§１．２中提出的尺度

转换方法，可获取大空间尺度下的时空序列数据：

犛犜犔 ＝ ｛｛犐犱
犔
１，犔狅犮

犔
１，犛

犔
１｝，｛犐犱

犔
２，犔狅犮

犔
２，犛

犔
２｝，…，

｛犐犱犔犿，犔狅犮
犔
犿，犛

犔
犿｝｝

（２）

式中，犿≤狀，犐犱
犔
犼（犼＝１，２，…，犿）、犔狅犮

犔
犼、犛

犔
犼 分别

表示大尺度下时空序列数据第犼条记录的编号，

即对应空间单元的名称、空间位置和时间序列。

６２６１
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由于不同尺度下时空数据体现出不同的规律特

征，可知当前小尺度下时空序列由大尺度下反映

整体特征的数据与当前小尺度中反映局部特征的

数据构成，可表达为：

犛狊犻 ＝犛
犔
犼 ＋ε

狊
犻，犻＝１，２，…，狀，

犼＝１，２，…，犿 （３）

式中，犛狊犻表示小尺度下空间单元犐犱
狊
犻 所对应的时

间序列，经过聚类分析后，犛狊犻 及同簇的各时间序

列一起合并到大尺度下空间单元犐犱犔犼 对应的时间

序列犛犔犼 中，并且犛
犔
犼 表示犐犱

狊
犻 对应的时间序列在

小尺度下的趋势部分；ε
狊
犻表示犐犱

狊
犻对应的时间序列

在小尺度下的偏差序列：

ε
狊
犻 ＝ ｛ε

狊
犻１，ε

狊
犻２，…，ε

狊
犻狋｝ （４）

式中，ε
狊
犻狇（狇＝１，２，．．，狋）表示空间单元犐犱

狊
犻 在小

尺度下狇时刻的偏差部分。

不难发现，融合空间尺度特性的时空序列预

测的基本思路是分别对较大尺度反映的趋势部分

以及当前尺度的偏差部分进行预测，一般过程为：

首先对时空序列数据进行聚类分析，获取反映当

前尺度趋势部分的大尺度数据；然后将当前尺度

的趋势部分剔除，剩余部分即为当前尺度数据中

反映偏差部分ε
狊
犻。

建模过程如图２所示。原始时空序列数据一

般视为小尺度下的数据犛狊，通过尺度上推得到大

尺度下的时空序列犛犔。对大尺度下的序列犛犔 进

行建模，得到拟合序列犛^犔，^犛犔 反映了小尺度下对

应各序列犛狊的趋势部分；对犛^犔 相对犛狊的偏差部

分即ε
狊进行建模，修正犛^犔，即可得到小尺度下各

系列的预测模型犛^狊。通过小尺度下的预测模型

得到小尺度下各空间单元的预测值。对小尺度下

同一个簇内各单元的预测值进行加权平均，即可

获得大尺度下相应空间单元的预测值。

在对犛犔犼 和ε
狊
犻 建模时，理论上可以随意选取

不同的预测模型，如 ＡＲＭＡ 模型、灰色系统模

型、神经网络模型、支持向量机模型等。ＡＲＭＡ

模型要求时间序列平稳［１５］，一般情况下难以满

足；灰色系统模型有良好的趋势拟合能力，但是

难以提取局部细节；三层的神经网络模型能拟

合任意函数，但可能产生过拟合问题；支持向量

机模型拟合能力强，但是参数配置复杂，对缺失

或异常数据敏感［１６］。考虑到灰色系统模型和神

经网络模型的特点分别与犛犔犼 和ε
狊
犻 的数据特征相

匹配，因此用灰色系统模型描述犛犔犼 反映大尺度

趋势，用神经网络模型描述ε
狊
犻 反映小尺度细节信

息。

图２　融合空间尺度特性预测建模一般性框架

Ｆｉｇ．２　ＡＧｅｎｅｒａｌＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌｉｎｇ

ｂｙＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇＳｐａｔｉａｌＳｃａｌｅ

３　实验分析

３．１　降水量预测

干旱作为人类面临的主要自然灾害之一，对

人类生存、社会发展带来的威胁日益严重。由于

所有的干旱事件都源于降水的缺乏，并且降水存

在空间异质性，因此准确的降水预测结果对区域

抗旱减灾具有重要意义。为此，本实验采用融合

空间尺度特性的时空序列预测建模方法对我国局

部区域降水进行了预测建模分析。实验数据为我

国东部９省市地面降水观测站１９５０～２０１１年的

降水数据，研究区的地理位置如图３所示。数据

来源于中国气象科学数据共享服务网。经过统

计，大部分站点的数据在１９６１～１９９０年间比较完

整，选取其中１４１个数据完整的站点进行分析预

测。

首先，对地面观测站点生成Ｖｏｒｏｎｏｉ图，站点

所属的多边形（空间单元）与站点观测的降水时间

序列一起构成了基本尺度（小尺度）下的时空序

列，该时空序列有１４１条记录，每条记录的编号为

各站点的名称，按式（１）格式记录，该尺度下记录

的总条数狀＝１４１，如式（５）：

犛犜狊 ＝ ｛｛犐犱
狊
１，犔狅犮

狊
１，犛

狊
１｝，｛犐犱

狊
２，犔狅犮

狊
２，犛

狊
２｝，…，

｛犐犱狊１４１，犔狅犮
狊
１４１，犛

狊
１４１｝｝

（５）

式中，犐犱狊犻（犻＝１，２，…，１４１）表示小尺度下第犻个

站点的降水观测序列对应的空间单元的编号；

犔狅犮狊犻为对应空间单元的坐标及隐含的拓扑信息；

犛狊犻为对应的降水时间序列。

采用§１．２中提到的时空序列聚类分析，为

了得到合理的聚类结果，在聚类的过程中调整簇

的个数，并计算不同簇个数情形下的聚类可靠性

评定指标Ｓｉｌ指数和ＤＢ指数。Ｓｉｌ指数计算簇的

凝聚度和分离度，ＤＢ指数计算簇内紧密性和簇

７２６１



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１５年１２月

图３　降水量预测研究站点分布

Ｆｉｇ．３　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳｔａｔｉｏｎｓｏｆＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

间分离性的比率。Ｓｉｌ指数越大，ＤＢ指数越小，则

表示聚类的结果越可靠，计算结果如图４所示。

从图４中可以看到，簇的个数为２１时Ｓｉｌ指数取

得极大值，而ＤＢ指数取得最小值，因此认为簇的

个数为２１时聚类结果比较可靠，聚类结果如图５

所示。根据聚类结果对时空序列进行尺度上推可

以得到大尺度下的时空序列：

犛犜犔 ＝ ｛｛犐犱
犔
１，犔狅犮

犔
１，犛

犔
１｝，｛犐犱

犔
２，犔狅犮

犔
２，犛

犔
２｝，…，

｛犐犱犔２１，犔狅犮
犔
２１，犛

犔
２１｝｝ （６）

式中，时间序列犛犔犼（犼＝１，２，…，１８）是由记录

犐犱犔犼 对应的小尺度下各时间序列加权平均得到，

权值为小尺度下各空间单元的面积与对应的空间

单元犐犱犔犼 的面积的比值。由于要计算空间单元的

面积，选择所有空间单元都完整且无变形的簇进

行分析，此处只选取编号为１、５、８、１１、１３、１４和

１６这７个大尺度空间单元的时空序列数据。

图４　聚类结果可靠性评价

Ｆｉｇ．４　ＶａｌｉｄｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ

ＳｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌＳｅｒｉｅｓ

根据§２的描述，首先对大尺度下的时间序

列进行建模，即运用灰色理论对犛犔犼 建立ＧＭ（１，

１）模型以提取小尺度下各个空间单元的发展趋

势，然后采用ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）模型对小尺度

图５　降水量时空序列聚类结果

Ｆｉｇ．５　ＣｌｕｓｔｅｒｓＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌＳｅｒｉｅｓ

ｏｆＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

下各空间单元的局部偏差部分ε
狊
犻 部分进行建模，

因此小尺度下预测模型可以表示为：

犛^狊犻 ＝犵犿
犔
犼（狋）＋犫狆

狊
犻（狋） （７）

式中，犵犿
犔
犼（狋）表示建立的ＧＭ（１，１）模型；犫狆

狊
犻（狋）

表示建立的ＢＰＮＮ模型。其中，犐犱犔犼 取值１、５、８、

１１、１３、１４和１６时，犐犱狊犻表示与这７个大尺度空间

单元对应的小尺度单元的编号（用各站点的地名

表示），犐犱犔犼 和犐犱
狊
犻的对应关系列于表１。

表１　犐犱
犔
犼 与犐犱

狊
犻 的对应关系

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｏｆ犐犱
犔
犼ａｎｄ犐犱

狊
犻

犐犱犔犼 犐犱狊犻

１ 宜昌、荆州、南县、嘉鱼、岳阳、常德、沅江、平江

５ 信阳、钟祥、广水、天门、固始

８ 麻城、武汉、霍山

１１ 英山、黄石、安庆、九江

１３ 金华、丽水

１４ 修水、黄山、庐山、波阳、景德镇、屯溪、南昌、衢州、玉山

１６
樟树、贵溪、龙泉、南城、邵武、七仙山、

浦城、建阳、广昌、泰宁

　　采用本文方法对表１中小尺度下各站点的

１９６１～１９８９年的降雨时间序列进行建模，预测

１９９０年的降水值，并与ＢＰ神经网络模型以及

ＧＭ（１，１）模型的预测结果进行比较，如图６所

示。整体来看，本文的方法比其他两种方法的预

测值都要更接近真实值。但是，也有些站点的预

测情况不是很理想，其原因主要有两点：一是因为

降水量时序数据的自相关性不是很强，即前面几

期的数据对后面一期或几期的数据影响不够强，

导致预测的准确度不高；二是因为样本不够完备，

３０期年降水数据是一个很小的样本，往往无法映

８２６１
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射出将来会出现的一些异常情值。因此，对于一

些极端异常情况，通过时序数据预测是很困难的。

但是即使在这种极端的情况下，本文的预测方法

相比于其他两个方法仍具有一定的优越性。

图６　小尺度下各空间单元１９９０年降水量预测值

Ｆｉｇ．６　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＡｎｎｕａｌＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｆＥａｃｈＳｐａｔｉａｌＵｎｉｔｉｎ１９９０ａｔＳｍａｌｌＳｃａｌｅ

　　进一步采用相对平方误差（ＲＳＥ）、正态均方

误差（ＮＭＳＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和绝对误差

（ＭＡＥ）对本文方法的预测性能进行全面定量评

估，各指标的计算结果列于表２。从表２可以发

现，本文方法的各种指标都显著低于另两种方法，

从而验证了本文方法良好的预测性能。

表２　小尺度下预测结果评估

Ｔａｂ．２　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｔＳｍａｌｌＳｃａｌｅ

模型 ＲＳＥ ＮＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＧＭ（１，１）模型 ０．２０８３ ０．０１２１ １６４７．９８ １２８７．３１

ＢＰＮＮ模型 ０．３４６６ ０．０２１４ ２１２６．１３ １９０７．８５

本文方法 ０．０８６９ ０．００５１ １０６４．５７ ８５４．０９

　　进而对大尺度下的时空序列进行预测和评

价。如§１所述，依据小尺度下每个空间单元

１９９０年的降水量预测值，用加权平均的方法计算

大尺度下编号为１、５、８、１１、１３、１４和１６的空间单

元的１９９０年降水量预测值，计算结果如图７所示。

其中，大尺度实际观测是由小尺度下各单元实际观

测量值加权求得的。从图７中可以看到，利用本文

方法求得的大尺度下的各空间单元１９９０年年降水

量预测值与实际观测值更吻合，因此，本文方法对

大尺度下的空间单元也能取得良好的预测结果。

图７　大尺度下各空间单元１９９０年降水量预测值

Ｆｉｇ．７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＡｎｎｕａｌＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｆ

ＥａｃｈＳｐａｔｉａｌＵｎｉｔｉｎ１９９０ａｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

最后，分别对三种方法在大尺度下的预测结果

进行定量评价，计算结果列于表３。本文方法预测

值的各项指标较其他两种方法均大幅度下降，这说

明本文方法在大尺度下也能取得较好的预测结果。

表３　大尺度下预测结果评估

Ｔａｂ．３　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

模型 ＲＳＥ ＮＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＧＭ（１，１）模型 ０．１００７ ０．００３０ ７８９．２３ ６３５．８１

ＢＰＮＮ模型 ０．２０７０ ０．００６４ １１３１．２５ ９１９．４８

本文方法 ０．０４２２ ０．００１３ ５１０．９８ ３７０．２０

３．２　犘犕２．５浓度预测

大气污染研究是人类健康研究领域的一个重

要方向，大量的研究表明，短时间暴露在严重的空

气污染中会导致急性健康问题，比如眼睛发炎、呼

吸困难、肺部以及心血管不适等；而长时间暴露在

严重的空气污染之中会导致癌症，免疫系统、神经

系统、生殖系统和呼吸系统疾病。对大气污染时空

序列进行建模，准确预测大气污染物浓度变化趋

势，对居民合理选择日常活动范围，合理规划出行

路线，降低大气污染引起的身体不适等有着重要意

义。本实验以北京市日平均ＰＭ２．５浓度时空序列

进行建模分析，实验数据来自北京市３５个地面空

气质量观测站，站点空间分布如图８所示。数据

的时间跨度为２０１４年４月１日～２０１４年５月３１

日，共６１期数据，利用前面６０期数据建模，预测

第６１期数据，并与观测值进行交叉验证。

根据§２的描述对ＰＭ２．５时空序列进行建

模，建模具体过程与§３．１描述相同。首先通过聚

类对小尺度的ＰＭ２．５时空序列数据进行尺度上

推，调整聚类过程中所得簇的数目，计算Ｓｉｌ指数和

ＤＢ指数，如图９所示。从图９中可以看出，簇的数

目为１４时Ｓｉｌ指数取到极大值而ＤＢ指数取到最

小值，因而此时聚类结果比较可靠。聚类结果如图

１０所示，图例中ｃｌｕ１～ｃｌｕ１４表示簇的编号。
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图８　ＰＭ２．５浓度预测研究站点分布

Ｆｉｇ．８　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳｔａｔｉｏｎｓｏｆＰＭ２．５

ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

图９　ＰＭ２．５浓度时空序列聚类可靠性评价结果

Ｆｉｇ．９　ＶａｌｉｄｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＳｐａｔｉｏ

ｔｅｍｐｏｒａｌＳｅｒｉｅｓｏｆＰＭ２．５Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

用ＧＭ（１，１）模型对大尺度下ＰＭ２．５浓度

序列建模，提取小尺度下各个空间单元的趋势部

分，然后用ＢＰ神经网络模型对小尺度下各空间

单元的局部偏差部分建模，趋势部分的预测结果

和偏差部分预测结果耦合即为小尺度下各空间单

元ＰＭ２．５的预测值，小尺度下的预测结果如图

１１所示。从图１１可以看出，ＧＭ（１，１）模型的预

测结果普遍低于观测值，而ＢＰＮＮ模型的预测结

果不稳定，个别预测值和观测值相差很大。其原

因在于，５月３１日的ＰＭ２．５浓度较前几天有大

幅度的跳跃，ＧＭ（１，１）模型能有效拟合整体趋

势，对局部细节变化的预测能力较弱，而ＢＰＮＮ

模型预测存在过拟合问题，导致某些结果的误差

很大。进一步采用精度评估指标全面评估预测结

果，计算结果列于表４。可以看到，本文方法的各

项指标都显著低于其他两个方法。

图１０　ＰＭ２．５浓度时空序列聚类结果

Ｆｉｇ．１０　ＣｌｕｓｔｅｒｓＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

ＳｅｒｉｅｓｏｆＰＭ２．５Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

图１１　小尺度下各站点ＰＭ２．５日均浓度预测值

Ｆｉｇ．１１　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＤａｉｌｙＡｖｅｒａｇｅｏｆＰＭ２．５ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎａｔＥａｃｈＳｔａｔｉｏｎａｔＳｍａｌｌＳｃａｌｅ

表４　小尺度犘犕２．５浓度下预测结果评估

Ｔａｂ．４　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰＭ２．５ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｔＳｍａｌｌＳｃａｌｅ

模型 ＲＳＥ ＮＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＧＭ（１，１）模型 ５．９２２５ ０．２３７８ ４３．１７ ４１．９６

ＢＰＮＮ模型 ３．４２５１ ０．０８５９ ３２．８３ ２７．５５

本文方法 １．０８４２ ０．０２８４ １８．４７ １５．５３

　　同样地，对大尺度下的时空序列进行预测和评

价，依据小尺度下每个空间单元ＰＭ２．５浓度预测

值分别求出１４个簇内站点预测值的平均值，把平

均值作为大尺度下的预测值，结果如图１２所示。

其中，大尺度下实际观测量值是小尺度下各站点
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的实际观测量值的平均值，计算各种精度评估指

标，结果列于表５。可以看出，大尺度下，本文方

法的预测结果精度也明显高于其他两种方法。

图１２　大尺度下各站点ＰＭ２．５浓度预测值

Ｆｉｇ．１２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＰＭ２．５Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎａｔ

ＥａｃｈＳｔａｔｉｏｎａｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

表５　大尺度犘犕２．５浓度下预测结果评估

Ｔａｂ．５　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＰＭ２．５ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

模型 ＲＳＥ ＮＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＧＭ（１，１）模型 ８．３４９２ ０．２３５９ ４２．４７ ４１．２６

ＢＰＮＮ模型 ４．７８３９ ０．０７８９ ３２．１５ ２８．６７

本文方法 ０．５４８５ ０．００９９ １０．８９ ９．４３

４　结　语

本文提出了一种融合空间尺度特性的时空序

列预测建模方法，该方法主要考虑到空间数据在

大空间尺度上体现全局特征，在小空间尺度上局

部特征更为突出的特点。因此，针对趋势与偏差

部分体现出来的数据特征，分别采用不同的模型

进行预测，并通过对实际的降水数据和ＰＭ２．５浓

度数据进行建模分析，进一步验证了本文方法能

用于两个空间尺度预测，在预测精度上亦优于不

考虑空间尺度特性的预测方法。

本文方法亦存在一定的局限性，未来需要在

以下三个方面进一步开展深入研究：（１）本文采用

时空序列聚类方法进行由小尺度到大尺度的尺度

转换，不同的聚类方法以及同一方法中参数取不

同的值可能导致不同的尺度转换结果，如何选取

合理的聚类方法进行预测，以及聚类结果对预测

精度的影响如何，是需要进一步研究的问题；（２）

尺度作为时空数据基本特征，难以直接对其进行

定量分析，因而需要从理论上给出严密的数学证

明，而不仅仅是本文侧重的实例验证分析；（３）本

文只在两个尺度上给出了预测结果，主要是考虑

到实际应用中的必要性；但另一方面，亦要考虑聚

类过程中数据的可聚性，即尺度上推到什么尺度

就失去意义。
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