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Abstract: As a part of natural climate variability，Near surface air temperature is an indispensable parameter that

drives the energy and water exchanges among the hydrosphere, atmosphere and biosphere. Spatially and temporally

resolved observations of near surface air temperatures are essential for understanding hydrothermal circulation at

the land-atmosphere interface, and have had significant ecological impacts on many parts of the natural ecosystems.

Given the ecological significance of near surface air temperature, the demand for accurate spatial data has risen

greatly. Unfortunately, the gridded near surface air temperature data is generally limited by station coverage of

meteorological observations, especially in extensive mountainous regions. Moreover, the uneven spatial

distribution of meteorological stations may not effectively capture the true nature of the overall climate pattern. Given

the strong correlation between land surface temperature and near surface air temperature, recent efforts have

developed an alternative method for retrieving spatially continuous near surface air temperature from satellite-

derived land surface temperature data sets. However, the degree of accuracy for current applications in near

surface air temperature estimation still has a large room for improvement. Here we introduce a novel approach

that combines High Accuracy Surface Modeling (HASM) with Geographically Weighted Regression (GWR) model

for improving estimation of near surface air temperature in a data-fusion context. In this approach, application of

fusion methods using Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) products and ground- based

observations was used. By fusing the MOD11C3 land surface temperature products and the air temperature data

observed at 190 meteorological stations in Sichuan province, this study combines HASM with GWR model for
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improving estimation of near surface air temperature. To assess the feasibility of this modified model, we use 175

stations for model development and reserve15 for validation tests with three repetitions. The performance of

combining HASM with GWR model (HASM- GWR) is also compared with multifactorial Geographically

Weighted Regression (GWR) and Ordinary Least Squares (OLS) methods. The results indicated that the best

estimation was found in HASM-GWR model. Specifically, the validation results from HASM-GWR model show

that 72% of the estimated residual error is between -1 ℃ and 1 ℃, 90% is between -2 ℃ and 2 ℃, and the Root

Mean Square Error (RMSE) reduces by 25.42% and 39.83% in comparison with other techniques. In addition,

the near surface air temperature map obtained from HASM- GWR is better than that obtained by using other

methods. Therefore, the proposed HASM-GWR model demonstrated an effective proficiency in near surface air

temperature estimation, and it can be seen as an alternative to the popular data fusiontechniques.

Key words: near surface air temperature; remote sensing data; HASM; GWR; OLS; data fusion; accuracy;

Sichuan province
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摘要：卫星遥感反演得到的地表温度可用于近地表气温的估算，但现有方法的估算精度仍有进一步提升的空间。为了获取空

间上连续且精度较高的近地表气温，本研究以四川省为例，首次将高精度曲面建模（HASM）用于遥感和气温实测数据的融

合，并将综合了气温、地表温度、海拔、坡度、坡向的地理加权回归（GWR）拟合结果作为HASM模型的初始温度场，进而采用

此种结合HASM和GWR的求解算法（HASM-GWR），融合MOD11C3地表温度产品与190个气象台站的气温实测数据，开展

省级尺度近地表气温估算，并通过比较HASM-GWR、GWR以及普通线性回归（OLS）3种方法的估算精度，评估各模型对近地

表气温的估算效果。结果表明，相比于传统估算模型，采用HASM-GWR数据融合方法能有效提高近地表气温的估算精度。

采用该方法的近地表气温估算残差，72%介于-1~1 ℃，90%介于-2~2 ℃；且与GWR和OLS模型相比，估算结果的均方根误差

（RMSE）分别降低了25.42%和39.83%。

关键词：近地表气温；卫星遥感数据；高精度曲面模型；地理加权回归模型；普通线性回归模型；数据融合；精度；四川省

1 引言

近地表气温通常指距离地表1.5~2 m的环境温

度，其作为下垫面辐射交换和热量平衡的综合反

映，是气候变化、农业生产、生态环境等领域研究中

的关键指标[1-2]。准确获取近地表气温高精度的时空

分布数据，对于理解陆地生态过程和研究全球变化

等具有重要意义[3]。一般来讲，近地表气温数据来

源多以离散的常规气象站观测为主，而连续分布的

栅格气温数据则由离散台站观测数据通过空间插

值、等值线分析或多元统计分析等方法来估算[4-7]。

然而，由于这些方法都非常依赖于气象台站的密度

和空间分布，导致相关估算结果虽然能在一定程度

上反映区域规律，但却无法反映气温的详细空间分

布信息，且精度通常也难以保证。尤其是在气象站

点分布不均匀的区域，部分人烟稀少地区甚至根本

没有气象观测站。此外，插值方法的选择不当，也

造成了近地表气温估算往往存在较大误差[8-9]。

相较于地面气象台站的实测数据，卫星遥感数

据具有更好的空间覆盖性，且能提供比气象观测资

料更理想的空间异质度信息，因此成为获取气温的

可能信息源。目前基于遥感数据估算近地表气温

的方法主要包括 3大类[10-12]。① 基于能量平衡，该

方法是在假设能量收支平衡的基础上提出的一种经

验化方法，通常会引入NDVI、太阳方位角、地表反

照率等因子建立方程，进而估算气温。如Sun等[13]

基于该方法对中国北部地区的气温进行估算，结果

表明80%的数据精度在3 ℃以内；徐伟燕等[9]对浙江

省气温估算结果显示RMSE为2.78 ℃。② 气温-植
被指数方法（TVX），该方法优点在于不需要地面信

息，而直接采用遥感数据进行估算，但估算精度往

往难以保证，且容易受到季节、湿度、太阳辐射及生

态系统类型等因素的影响。为克服TVX方法存在

的不足，Nieto等[14]利用观测的气温数据来校正不同

植被类型，从而建立了NDVImax新方法，该方法对

西班牙的气温估算结果的 MAE 在 2.8~4 ℃之间；

Zhu 等 [15]对青藏高原北部香日德河流流域进行最

高气温估算，其RMSE为 3.79 ℃，MAE为 3.03 ℃。

③ 统计分析，最初以简单线性回归和多元线性回归

为主，近年来人工神经网络、随机森林等机器学习
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方法则成为主流。例如，Yang等[16]选择多种辅助变

量建立最优多元线性回归模型，估算了中国东北地

区的最高气温、最低气温以及平均气温，其 RMSE

分别为 4.63、3.99 和 3.6 ℃；Yoo 等 [17]采用随机森林

算法对洛杉矶和首尔的日最高气温、最低气温进行

气温估算，交叉验证结果的RMSE为1.1~1.7 ℃。除

此之外，还有一部分学者采用地理加权回归来构建

估算模型，RMSE在2 ℃左右[2,18-20]。

然而通过上述数据融合方法获得的近地表气

温，其估算精度仍存在较大的提升空间，尤其是在

地形起伏度大、环境条件复杂、地面观测台站稀少

的地区[18-20]。20 世纪 90 年代提出的高精度曲面建

模（HASM），采用微分几何原理中的曲面论基本定

理，解决了曲面建模中的误差问题与多尺度问题，

在空间插值以及数据融合方面都具有较好的应用

前景 [7,22]。目前，HASM 已被证明在气候模拟等领

域相较于常规插值方法具有更高的精度[7,22-23]，但该

方法在数据融合方面的适用性还鲜有研究涉及，

更未被用于近地表气温的估算。鉴于此，本研究

基于卫星遥感数据、DEM 数据以及地面台站气温

实测数据，首次采用结合HASM和GWR的数据融

合优化算法（HASM-GWR），开展省级尺度近地表

气温估算，以期能提高估算精度，从而探讨适合于

地形复杂、气象站点相对稀少区域的近地表气温

估算方法。

2 研究方法

2.1 技术路线

高精度曲面模型（HASM）是以微分几何原理

和优化控制论为理论基础构建的曲面模型建模方

法[21-25]。HASM数据融合方法是以宏观信息为驱动

场，以观测信息为优化控制条件，将同一要素的多

种数据源融合生成精度更高的新数据集。具体来

说，在对近地表气温估算的研究中，根据曲面论基

本定理，将气象台站实测数据作为第一基本量即地

球表面观测的细节信息，将由GWR模型输出结果

作为第二基本量即地表之外的宏观信息[22]，由此对

驱动场进行优化，为能更清楚的表达模型的原理，

之后的表述中将这种优化数据融合的方式记为

HASM-GWR。

HASM 模型通过引入权重可简化为一个由采

样信息约束控制的最优化问题，如式（1）所示[7,22]。
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式中：A、B、C分别为系数矩阵；d、q、p为常数向量，Z

为待求解向量；n为迭代次数；λ为权重参数；S为气

温的系数矩阵；k为估算的气温值。

Wz = v （2）

W = AT A + BT B + CTC + λ2ST S （3）

v = AT d + BT q + CT p + λ2ST k （4）

式中：v为向量矩阵；T为对象的转置矩阵；W 为对

称正定大型系数矩阵，通过迭代法计算该方程

组，直到得到满足精度解时停止迭代，输出最终

结果[22]。

本文提出的结合 HASM 和 GWR 模型的模拟

（HASM-GWR）方法主要步骤（图 1）：① 在运用该

模型前对气温数据进行平稳性检测；② 在ArcGIS

环境中，提取出地形因子海拔、坡度、坡向再结合气

象台站气温和地表温度数据经GWR模型运算生成

初始输入数据（驱动场）；③ 利用气象台站观测的气

温数据作为优化控制条件，输入HASM模型中进行

运算，当达误差满足输出精度时，输出结果获得最

终估算的气温空间格局分布图。

图1 基于HASM-GWR估算近地表气温的技术流程

Fig. 1 Technical flow of near surface temperature

estimation based on HASM-GWR
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2.2 地理加权回归（GWR）

地理加权回归分析建立基于地理位置的回归

关系模型，以适宜的函数构建空间权重矩阵，进而

估算研究区域中任意位置的要素值[7,26]。在本文中，

采用Gauss函数构建空间权重矩阵，用Akaike Infor-

mation Criterion（AICc）确定带宽。从理论上来说，

海拔、坡向和坡度的不同会造成太阳辐射负荷的随

之发生变化。因此，本文构建了包括海拔、坡向和

坡度的多因子地理加权回归模型。

Tai( )xi,yi = β0i( )xi,yi + β1i( )xi,yi Ts1i + β2i( )xi,yi H2i

+β3i( )xi,yi S3i + β4i( )xi,yi A4i

（5）

式中：Ta 为气温；Ts 为地表温度；H 为海拔；S 为坡

度；A为坡向；β为对应的回归系数；而 x,y表示位置

为经度和纬度，i=1,2,3，…。

2.3 普通线性回归（OLS）

构建地表温度与气温的普通线性回归关系是

以往研究中常用的方法，为了比较线性回归模型与

包含空间位置信息的地理加权回归模型对近地表

气温估算的优劣性，本文构建了引入同样影响因子

的线性模型[2,8,12,16]。

Ta = β1Ts + β2 H + β3S + β4 A + b （6）

式中：Ta为气温；Ts为地表温度；H为海拔高度；S为

坡度；A为坡向；β为对应的回归系数；b为常数项。

2.4 精度验证

为保证精度检验的合理性，本文将 190个气象

观测站点数据分为建模样本与验证样本。验证样

本的确定是在 ArcGIS 环境中，通过子集要素工具

随机提取四川省内 10%的气象观测数据，重复

3 次，生成 3 组数据集，每组 15 个验证数据，共 45

个气象台站数据作为验证样本，剩余的台站数据

作为建模样本参与模型运算。采用均方根误差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、平均相对误差

（MRE）3 个统计指标来评价估算精度 [7]。具体表

达式如下：

RMSE = 1
n∑i = 1

n

(Tae - Ta)
2 （7）

MAE = 1
n∑i = 1

n

||Tae - Ta （8）

MRE = 1
n∑i = 1

n ||Tae - Ta

Ta

（9）

式中：Tae为估算的气温值；Ta为气象台站实测气温

值；n为气象台站的个数，i=1,2,3,…,n。

3 研究区概况及数据来源

3.1 研究区概况

四川省地处中国西南内陆，面积48.6万km2，地

理位置介于 26°03′N—34°19′N，97°21′E—108°31′E

之间（图2）。该省横跨中国地形一、二级阶梯，地形

结构复杂，地貌类型多样且内部空间差异较大，涵

盖高原、平原、山地、丘陵等多种地貌类型[27]。四川

是长江上游重要生态屏障和水源涵养地，全省生态

系统复杂多样，生物多样性和水资源等自然资源丰

富[28]。因四川省地势复杂，降水和气温差异十分显

著。就气温而言，全省整体呈西北向东南递增的趋

势，而且差异显著；就降水而言，整体上年降水日数

呈东多西少的分布特征。

3.2 数据来源

3.2.1 MODIS地表温度数据

地表温度数据来源于 2014 年 NASA 提供的

空间分辨率为 0.05°的 MOD11C3 数据产品，下载

自官方网站（https://search.earthdata.nasa.gov），该产

品包括白天和夜间月平均地表温度数据，需要进

一步在 ArcGIS 环境中，通过计算处理得到月平

均地表温度。由于受天气影响，使得部分月份的

MODIS地表温度值存在大范围缺失，因此，为了排

除云、雨等的影响，但又保证季节上的代表性，本

文选择 1、4、7、10月的月平均地表温度作为基础样

本数据。

3.2.2 气象观测数据

本文所采用的气象指标来源于四川省 2014年

月平均气温数据集，下载自国家气象信息中心

（http://data.cma.cn），共包含 153 个气象台站的数

据。此外，为优化边界精度，加入了周边省份 37个

气象台站的数据。全部190个气象台站的空间分布

如图2所示。

3.2.3 高程数据

高程数据来源于SRTMDEM产品，空间分辨率

为90 m × 90 m，下载自中国科学院计算机网络信息

中心地理空间数据云平台（http://www.gscloud.cn），

并将其在 ArcGIS 环境中完成拼接整合，将数字高

程图转换为MODIS温度产品数据所采用的坐标系

统，同时经重采样获得空间分辨率 0.05°的高程图，

通过该高程图获取坡度、坡向图，并提取气象台站

对应位置的地形因子数据。
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4 结果及分析

4.1 模型验证

模型精度验证结果表明，就全年月平均气温估

算结果（表 1）来看，HASM-GWR 模型具有最高精

度。该模型的MAE的估算精度相对OLS、GWR分

别提高了 0.23 ℃、0.13 ℃；MRE 分别提高了 2.2%、

1.74%；RMSE 则相对于另外 2 种方法误差降低了

25.42%、39.83%。精度验证结果表明（表2），3种方

法的精度由大到小依次为：HASM-GWR>GWR>

OLS。其中，考虑了空间位置信息的多因子地理加

权回归方法相对于基于最小二乘法的多因子普通

线性回归进一步提高了估算精度。同时，从每月的

估算结果来看，基于HASM-GWR模型的估算残差

90%介于-2~2 ℃，72%介于-1~1 ℃之间；基于OLS

模型的残差 86%介于-2~2 ℃，64%介于-1~1 ℃之

间；而基于GWR模型则有84%、71%的气象台站实

测气温估算误差在-2~2 ℃、-1~1 ℃之间。

此外，比较HASM-GWR、GWR、OLS 3种方法

的估算数据与实测气温数据验证结果，分析表明

（表3、图3）拟合效果大致可分为4段，当气温在0 ℃
以下时，散点大部分位于直线 y=x之上，表明3种算

法基本都高估了气温值；0~10 ℃区间中，HASM-

GWR算法估算值与实际观测值较为接近，其他2种

图2 四川省气象台站空间分布

Fig. 2 Spatial distribution of meteorological stations in Sichuan Province

表1 3种方法的平均误差对比

Tab. 1 Mean errors comparison of three methods

MAE/℃
MRE/%

RMSE/℃

OLS

1.07

11.05

1.65

GWR

0.97

10.59

1.48

HASM-GWR

0.84

8.85

1.18

表2 基于3种方法的各月误差对比

Tab. 2 Monthly errors comparison oft hree methods

OLS

GWR

HASM-GWR

MAE/℃
0.96

0.94

0.91

1月

MRE/%

15.68

16.08

15.21

RMSE/℃
1.47

1.41

1.39

MAE/℃
1.12

0.98

0.89

4月

MRE/%

12.38

11.63

9.21

RMSE/℃
1.80

1.50

1.12

MAE/℃
1.11

1.04

0.78

7月

MRE/%

5.31

4.85

3.54

RMSE/℃
1.66

1.49

1.13

MAE/℃
1.07

0.92

0.79

10月

MRE/%

10.84

9.81

7.42

RMSE/℃
1.67

1.52

1.07
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算法则不够稳定，分布相对松散，部分数值相差较

大；10~17.5 ℃区间，3种算法都存在高估或者低估

的情况，但HASM-GWR算法总体估算结果相对于

其他2种方法更接近实测值；气温在17.5~30 ℃区间

时，3种算法估算效果都相对较好，大部分散点聚

集在直线两侧，但仍是HASM-GWR算法估算值与

实测值更为接近。另外，从算法验证的直线拟合参

数来看，OLS的拟合误差是3种方法中最高的，而R2

又稍低于其他 2种；采用HASM-GWR方法的估算

值与实测值的线性拟合参数仍然较GWR和OLS有

一定的优势。因此综合来看，HASM-GWR模型在

本研究区的估算精度高于其他2种模型。

4.2 模拟结果

基于模型验证结果，采用估算精度最高的

HASM-GWR 模型对四川省 2014 年月平均气温进

行模拟，其空间格局如图4所示。结果表明，所估算

代表性月份的平均气温随纬度的增加而降低，随经

度的增加而升高，总体上呈现西北部区域气温明显

低于东南地区的格局。这与气象台站实测气温分

布情况总体上相似，证明了模型拟合结果具有较高

的可信度。

四川全省近地表气温空间分布格局的形成与

该省复杂的地形地貌存在很大关联：东部地区为川

东平行岭谷和川中丘陵；中部为成都平原，海拔低，

地势平坦；西部为川西高原，海拔高，地表起伏度

大。大的地形起伏导致地表热通量的改变，并在不

同程度影响水热循环，从而形成全省气温空间分布

格局的差异。

4.3 模型性能分析

以 1月为例，进一步对模型性能进行分析。基

于3种模型的近地表气温估算残差空间分布格局结

果表明，温度残差的空间格局在整上相似（图 5）。

虽然 3 种模型均引入了海拔、坡度以及坡向 3 个

辅助变量参与建模，使其能更详细地刻画地表

形态，但局部数值差异仍然较大，尤其是四川省的

西北部地区。此外，GWR与OLS方法对四川省西

部地区的估算效果较差，而东部地区精度明显高于

西部，这说明这 2 种模型在地形起伏大的高海拔

地区模型估算效果比低海拔区域差；而基于

HASM-GWR的数据融合方法对全省的估算整体较

为均匀，低估部分出现在研究区的中部，而高估区

域则多分布在四川省周边地区，但整体估算效果仍

优于 GWR 与 OLS 方法，残差大部分在-1~1 ℃以

内。此外，从图5（a）可看出，HASM-GWR对海拔属

性并不敏感，即使在高海拔地区，其估算误差仍介

于-1~1 ℃。

图3 基于3种方法的近地表气温估算效果验证

Fig. 3 Verification of near-surface air temperature estimation results based on three methods

表3 基于3种方法的估算值与实测值直线拟合参数

Tab. 3 The linear fitting parameters of the estimated value and the measured value based on three methods

OLSM

GWRM

HASM-GWR

Intercept

数值

0.756 96

0.827 19

0.521 28

误差

0.279 82

0.246 70

0.202 92

A

数值

0.949 61

0.945 17

0.971 88

误差

0.015 21

0.013 41

0.011 03

Statistics

R2

0.956 07

0.965 20

0.977 45
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图4 基于HASM-GWR方法的2014年四川省月平均气温空间格局分布

Fig. 4 Spatial distribution of monthly mean air temperature in Sichuan Province based on HASM-GWR in 2014

图5 基于不同模型的估算残差空间分布

Fig. 5 Residual spatial distribution estimated based on different methods
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5 结论与讨论

5.1 结论

本文以地形地貌复杂的四川省作为研究区，

以提高通过 MODIS 地表温度数据估算近地表气

温的精度为目标，提出了一种结合HASM和GWR

方法的数据融合新方法，并将其估算的近地表气

温与 GWR、OLS 2 种方法进行了精度比较。主要

结论如下：

（1）3种建模方法中，以GWR方法处理得到的

曲面作为 HASM 建模驱动场的求解算法（HASM-

GWR）进行数据融合来估算近地表气温，精度最

高，其精度验证结果RMSE介于 1.07~1.39 ℃之间，

MAE 介于 0.78~0.91 ℃，MRE 介于 3.34%~15.21%；

而地理加权回归模型（GWR）精度次之，普通线性

回归方法（OLS）精度最低。

（2）从模型估算效果来看，GWR 与 OLS 方法

对四川省西部地区的估算效果较差。而 HASM-

GWR数据融合方法对全省的估算整体较为均匀，

低估部分出现在研究区的中部，而高估区域则多分

布在四川省周边地区，但残差大部分仍在1 ℃以内，

且估算精度在较大程度上克服了海拔的影响。

（3）HASM-GWR方法估算四川省2014年近地

表气温，模拟结果表明全省气温呈现西北低、东南

高的格局；各代表性月份的月平均气温具有相似的

变化规律，即气温总体上呈现随纬度的增加而降

低，随经度增加而升高的趋势。

5.2 讨论

（1）模型算法对估算效果的影响。已有研究表

明，通过一元或多元线性模型来估算近地表气温，

估算误差较大且不稳定，大多数的 RMSE 介于 2~

5 ℃之间 [2,8,12,16]。主要是因为该算法将空间信息平

均化，忽略了更多细节，而大部分区域的气温往往

呈现空间异质性格局，即便通过引入更多的辅助变

量，但仍具有较大的偏差。地理加权回归模型在模

拟过程中会对研究区内任一位置都会计算出气温

和辅助变量的局域估计参数，尤其是该模型在考虑

了地形因子的条件下，能对每一位置结合特定地理

条件赋予更精确的权重，因此能取得较线性回归模

型更好的估算效果，但仍存在精度提升的空间[18-20]。

已有研究表明，在数值模拟中 HASM 算法能解决

“峰值削平”、“洼地填平”和“牛眼”等常见问题，同

时该算法又融合了非线性特征和空间结构信息[7]，

因此在空间插值以及数据融合方面都具有较好的

应用前景[22]。但至今 HASM 模型还未被用于近地

表气温的估算。本研究首次将HASM用于与实测

气温的数据融合，并将地理加权回归拟合的初始气

温分布作为HASM模型的驱动场，再以气温实测数

据作为精度约束优化控制条件，以此形成了

HASM-GWR数据融合方法。该方法在本文研究区

域获得了较线性模型与地理加权回归模型更高的

估算精度，且在很大程度上克服了传统模型在高海

拔地区普遍存在的较大估算误差问题[29-30]。因此，

HASM-GWR方法提供了一种估算近地面气温的新

思路，且与传统方法相比，或更适于地形复杂、气象

站点相对稀少区域的近地表气温估算。

（2）影响估算效果的其他因素。受研究区数据

质量的限制，本文采用的MOD11C3地表温度产品

的空间分辨率为 0.05°（约 5.6 km）。该分辨率无疑

会在一定程度上平滑了温度的空间差异性，尤其是

在地形起伏较大的区域，将会与实际情况差异更

大。其次，MOD11C3地表温度数据产品在反演时也

可能受到云量遮挡、反演算法选择等因素的影响，

从而造成数据源的偏差，进而影响估算结果[18]。此

外，本研究中估算模型选用的辅助变量仅为地形因

子，而事实上，气温也会受植被、土壤、太阳高度角、

风速、气压、湿度等因素的影响。因此，筛选空间分

辨率更高的遥感数据、探究空间尺度变换对估算精

度的影响以及引入其他影响变量进行建模，应成为

后续研究中的重要方向。
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