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复杂地形下浙江省夏季午后降水的空间估

算及其影响因素 
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提 要：基于浙江省 74 个气象站点逐小时观测资料，利用普通线性回归模型和考虑空间异质性的模型，对

浙江省夏季午后降水的空间估算及其影响因素进行研究，发现：浙江省夏季午后降水整体呈现自西南向东

北递减的变化趋势，南、北两个主要降水中心形成了西南-东北走向的主雨带；地理、地形和气象要素共同

对浙江省夏季午后降水的空间分布产生影响；基于神经网络考虑空间异质性的地理神经网络加权回归

（Geographically Neural Network Weighted Regression, GNNWR）模型在模型性能和降水的空间估算方面都

明显优于普通线性回归模型和地理加权回归模型，显示 GNNWR 模型在气象领域有进一步应用的价值。 
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Abstract: Based on hourly observation from 74 meteorological stations in Zhejiang Province, the 

models of ordinary linear regression and those considering spatial heterogeneity are adopted to 

explore the spatial estimation and impact factors of summer afternoon precipitation in Zhejiang 

Province in this study. It is found that: (1) A main rain band decreasing from the southwest to 

northeast with two precipitation centers in the south and north, respectively, forms in the summer 

afternoon in Zhejiang Province. (2) Geographical, topographic and meteorological factors jointly 

affect the spatial distribution of summer afternoon precipitation in Zhejiang Province. (3) The 

model of geographically neural network weighted regression (GNNWR) based on neural network 
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and considering the spatial heterogeneity works significantly better than the models of ordinary 

linear regression and the geographically weighted regression, in terms of model performance and 

spatial distribution pattern of estimated precipitation, suggesting that the GNNWR model has the 

value of further application in the field of meteorology. 
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引言 

作为水循环的重要组成部分，降水在全球水汽和能量平衡中起着重要的调节作用（李凤

秀和朱业玉，2019；姜彤等，2020）。在全球变暖的背景下，极端降水事件的频数和强度呈

上升趋势，降水时空分布也发生着变化（Groisman et al, 1999；Goswami et al, 2006；刘德地

等，2009；高涛和谢立安，2014；Zhang and Zhou, 2019；姜彤等，2020；Li et al, 2021)。在

日尺度上，不同地区降水的日变化呈现明显的差异。美国中部和东南沿海降水峰值分别出现

在夜间和下午（Kincer, 1916）。日本东京暖季降水在午后呈现正异常（Fujibe et al, 2009）。

我国不同地区之间也存在降水日变化的差异（王婧羽等，2019；多典洛珠等，2020；苏锦兰

等，2021），如原韦华等（2014）指出，我国西南、华南和中东部地区夏季降水分别在夜间、

下午、清晨和午后达到峰值。 

降水分布与地形关系密切（Katzfey, 1995；Shafer et al, 2006；王凌梓等，2018）。倪婷

等（2018）发现，大别山区降水的大值区位于主峰的东南侧。复杂山区地形作用使降水产生

增幅（董美莹等，2011）。特殊地形能对局地降水产生重要的影响，如发生在 2015 年 7 月

22-24 日鄂东北江汉平原河谷地区的局地短时强降水过程（李超等，2018）。赵勇等（2010）

发现，天山南北两坡的极端降水均随地形高度增加而增多。然而在云贵高原东部，降水随海

拔升高先增加之后再减少（周秋雪等，2019；郭晓芳等，2021）。除海拔之外，地形坡度和

坡向同样影响着降水分布。如在天山山区，年降水量随坡度变化的关系呈现为抛物线状（张

正勇等，2015）。在相同海拔高度上，天山北坡的极端降水多于南坡，且北坡最大降水所处

的海拔高度低于南坡（赵勇等，2010）。鉴于这些因素对降水的影响，孙朋杰等（2021）利

用多元线性回归方法，引入地理和地形因子（经度、纬度、海拔、坡度和坡向），建立了湖

北省降水空间估算模型，结果与观测较为吻合。此外，迎风坡和背风坡降水的差异还与风向

和风速有关（Smith, 1979；傅抱璞，1992）。Johansson and Chen（2003）研究了地形和气

象要素（风场）共同作用对瑞典降水的影响，发现迎风坡的降水随风速增强而增加，而背风

坡的降水受地形和风场的影响较小，降水空间变化平缓。郭忆等（2013）利用能克服变量间

共线性特征的偏最小二乘回归模型发现，地理、地形和风向等要素共同对长江中下游降水的

空间分布产生重要的影响。 

在复杂的多要素共同作用下，降水表现出非线性、不确定性和时空分布复杂的特征（彭

昱忠等，2015）。因此，对降水的空间分布进行合理的估算具有一定难度和挑战性。空间异

质性，也称空间非平稳性，是地理科学中衡量要素关系或结构在不同空间具有差异性的表征

（Goodchild，2004）。普通线性回归（ordinary linear regression, OLR）模型作为确定各因素

之间相关关系的基本方法，被学者广泛应用（Guan et al, 2005；Jeong et al, 2012；Wei et al, 

2015），但它只考虑因变量和自变量之间的线性或同质性关系，因此只能给出时空“平均的

关系”。为了克服这个问题，地理加权回归（geographically weighted regression, GWR）模型

被提出（Brunsdon et al, 1998a;1998b）。该模型利用样本点间的空间距离衡量邻近关系，将
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地理位置融入回归参数，使得回归参数在不同空间位置有所不同，由此建立每个空间点的局

部回归方程。利用该模型，Brunsdon et al（2001）发现，英国的降水与海拔的正相关性从东

部向西-西北部增加。郭晓芳等（2021）和张铭明等（2021）也利用该模型研究了降水与海

拔的关系。但是，当引入的影响因子较多且与应变量有复杂的非线性关系时，GWR 模型并

不能得到较好的拟合结果（Li et al, 2019；杜震洪等，2020）。近年来，神经网络因有着对

非线性关系的强拟合能力，在各领域中被广泛应用（何慧等，2007；葛彩莲，2011；董全等，

2013；Moghadam, 2017；Emamgholizadeh et al, 2017；张烨方等，2021），并得到了比传统

模型预测精度更高的结果（李永华等，2002；刘新等，2020）。为了结合不同模型的优势，

吴森森（2018）进一步提出地理神经网络加权回归（geographically neural network weighted 

regression, GNNWR）模型。该模型利用神经网络的学习能力，将要素的空间异质性和要素

间的复杂非线性特征同时加以考虑。在浙江近岸海域赤潮灾害时空分布（吴森森，2018）和

中国 PM2.5质量浓度空间分布（杜震洪等，2020）的建模中，GNNWR 模型均表现出良好的

性能并得到准确的结果。但对于复杂地形下的降水，如何考虑影响因子的空间异质性和非线

性对降水空间分布的影响，目前尚没有充分的研究。 

尽管目前观测资料日渐丰富，但仍存在站点分布不均、复杂地形区域站点偏少、特殊季

节采样不能满足需求等问题。因此，对观测稀疏或缺失地区的降水进行科学准确地估算十分

必要（周自江等，2022）。浙江省地处我国东南沿海，面向东海，具有典型的亚热带湿润季

风气候。省内地形复杂多样，山区和丘陵约占全省总面积的 75 %，地势南高北低，且自西

南向东北倾斜，气象站点分布不均且山区站点分布较少（图 1）。在湿润的亚洲夏季风和复

杂地形的综合影响下，浙江省降水的空间分布差异较大。因此，对人口稠密、经济发达的浙

江省来说，开展复杂地形下浙江省夏季主要时段降水空间估算及其影响因素的相关研究，有

助于加深对降水空间变化及其影响因素等科学问题的理解，同时对浙江省水资源利用和防灾

减灾具有重要的科学意义。 

1 研究概况 

1.1 研究资料 

地形数据来自地理空间云网站的数字高程模型（digital elevation model, DEM）数据，分

辨率为 90 m×90 m（图 1a），从中可计算和提取地形的海拔、坡度和坡向信息。 

 

图 1 浙江省（a）地形和（b）74 个气象站的空间分布 

（图 1b 中，括号中的英文表示浙江省各行政区域的简称，下同） 

Fig.1 Spatial distributions of (a) terrain and the (b) total 74 meteorological stations in Zhejiang Province 

（In Fig. 1b, the English abbreviations in brackets represent the administrative regions of Zhejiang Province, 

the same below） 



 
 

4 

 

 

 

 

用于建模的观测数据来自浙江省气象台提供的 2014-2021 年夏季全省 74 个气象站点的

观测，包括站点、站号、位置及海拔、逐小时降水量、风速、风向和气温。图 1b 是全省 74

个气象站点的分布情况。两个站点之间的平均距离约为 27 km，但在西南至中部山区，以及

西北部山区，气象站点的分布较为稀疏。 

为了对建模揭示的降水过程进行验证，还用到美国国家环境预报中心（NCEP）每六小

时一次、水平分辨率为 0.25°×0.25°的 Final analysis（FNL）全球再分析资料。之所以使用该

分辨率的资料，是为了和站点的平均距离相匹配。但是，该资料限制在 2015 年及之后，因

此本文采用 2015-2021 年夏季的再分析资料进行相关结果的验证。 

1.2 研究时段 

参考过去的做法，本文将当地时 02—08 时、08—14 时、14—20 时和 20 时至次日 02

时期间发生的累积降水分别定义为凌晨、早间、午后和晚间降水。为捕捉复杂地形和大气条

件对降水的可能影响，同时为业务预报提供参考，本研究包含了 2014-2021 年八年间夏季的

所有降水天数，包括与热带天气系统有关的极端强降水事件。从图 1b 可以看出，74 个气象

站在全省的分布并不均匀。克里金插值法是是目前应用最广泛的插值方法，它利用有限的观

测数据，基于变异函数模型生成理想的空间格局（金芃霏和刘剑刚，2015）。通过将插值到

站点的降水与站点直接观测的降水进行对比，发现插值后凌晨、早间、午后和晚间降水的平

均相对误差仅为 5.24 %，说明插值方法是可靠的。利用此方法得到浙江省夏季各时段降水

的空间分布，如图 2 所示。 

 

表 1 2014-2021 年浙江省夏季日不同时段的降水（单位：mm） 

Table 1 Precipitation in different periods of a day in Zhejiang Province in summer from 2014 to 2021(unit: mm) 

 

统计量 凌晨 早间 午后 晚间 

平均值 1.48 1.83 2.51 1.70 

最大值 2.08 3.30 4.02 2.59 

 

表 1 显示 2014-2021 年浙江省夏季日不同时段的降水概况。由表 1 可知，无论是平均降

水量还是最大降水量，午后时段均为最大，分别是 2.51 mm 和 4.02 mm，大致为凌晨时段降

水的 2 倍，这说明午后时段是浙江省夏季日降水最为集中的时段。宇如聪等（2014）研究发

现，我国东南沿海地区的降水具有午后峰值的特征；李德帅（2016）指出，中国南方大部分

地区的后汛期，降水峰值都出现在下午。本文的观测结果与过去的研究结果较为一致。 

由图 2 可知，浙江省夏季日时段降水的空间分布存在差异。凌晨和早间降水整体呈现西

多东少的空间分布格局（图 2a，2b），而午后和晚间降水则都表现为自西南向东北递减的

趋势，主雨带明显（图 2c，2d）。比较午后和晚间降水可以发现，晚间降水的主雨带更弱

且更偏向东南。从多方面来看，浙江省夏季降水主要发生在午后时段，故本文以浙江省夏季

午后降水为研究对象，分析其空间变化特征，建立科学准确的降水估算模型，并进一步分析

其降水的影响因素。 
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图 2 2014-2021 年浙江省夏季不同时段降水（等值线，单位：mm）和地形（阴影）的空间分布 

（a）凌晨，（b）早间，（c）午后，（d）晚间 

Fig.2 Spatial distributions of summer precipitation (contour, unit: mm) in different periods and terrain (shading) in 

Zhejiang Province from 2014 to 2021 

(a) in pre-morning, (b) morning, (c) afternoon , (d) evening 

 

 

1.3 研究方法 

为了保证样本的充足和较小的插值误差，经过多次试验，本文从克里金插值结果中随机

提取 370 个样本点。基于这些样本点，参照过去的研究（Shafer et al, 2006；舒守娟等，2005，

2007；Johansson and Chen, 2003），引入地理（经度、纬度）、地形（海拔、坡度、坡向）

和气象要素（风向、风速），采用传统的线性回归和考虑空间权重的机器学习方法，建立浙

江省夏季午后降水的估算模型。 

由于本文建模考虑的因子较多，各因子之间可能存在多重共线性问题，使模型出现过拟

合，故本文将 370 个样本点随机划分为三个数据集：训练数据集、验证数据集和测试数据集。

其中，训练数据集主要用于训练和优化模型，验证数据集用于验证模型在经过训练之后是否

被过拟合，测试数据集则用于评估模型的预测能力。本文按照 15 %的比例随机选取 56 个样

本作为测试数据集，剩下的 314 个样本则包含了训练数据和验证数据。然后，采用十折交叉

验证（ten-fold cross validation）法，将这些数据进行十等分，轮流将其中一份作为测试集来

测试模型，剩余九份则作为训练集来训练模型。按照这个方法，本文从剩余的 314 个样本中，

随机选取 32 个样本（约 10 %）和 282 个样本（约 90 %）分别作为验证数据集和训练数据

集。 

1.3.1 普通线性回归（OLR）模型 
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在 OLR 模型中，因变量和自变量的回归方程可表示为： 

 𝑦𝑖 = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘
𝑝
𝑘=1 + 𝜀𝑖        𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (1) 

式中：𝛽0为常系数，下标 k 和 i分别代表第 k 个自变量和第 i 个观测样本。𝛽𝑘为对应自变量𝑥𝑘的

回归系数，𝜀𝑖为均值为零的样本 i 的误差项。 

𝛽的估计采用最小二乘法，故 OLR 模型系数的估计矩阵可表达为： 

 𝜷̂ = (𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻𝒚 (2) 

其中， 

 𝒚 = [

𝑦1
𝑦2

⋯
𝑦𝑛

], 𝑿 = [

1
1
⋯

𝑥11

𝑥21

⋯
1 𝑥𝑛1

 
 
 

𝑥12

𝑥22

⋯
 𝑥𝑛2

 
 
 

⋯
⋯
⋯

 ⋯

 
 
 

𝑥1𝑘

𝑥2𝑘

⋯
 𝑥𝑛𝑘

]

𝑛∗(𝑘+1)

 (3) 

1.3.2 地理加权回归（GWR）模型 

GWR 模型（Brunsdon et al, 1998a；1998b）考虑了样本点的空间位置及相互之间的距离，

可定义为： 

 𝑦𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑘
𝑝
𝑘=1 + 𝜀𝑖        𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (4) 

式中：(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)表示样本 i 的空间坐标，𝛽0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)是截距，𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)表示样本 i 第 k 个自变量

的空间变化系数，与空间位置(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)有关。 

因此，回归系数在不同空间位置上的估算矩阵可表示为： 

 𝜷̂(𝒖𝒊, 𝒗𝒊) = (𝑿𝑻𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊)𝑿)−𝟏𝐗𝐓𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊)𝒚 (5) 

式中，𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊)是(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)的空间权重矩阵，通常由空间核函数计算得到。 

GWR 模型的核函数包括固定型和适应型。固定型核函数是在给定带宽范围（即影响半

径）内，寻找最优带宽值以得到最好的拟合结果，但当样本分布不均匀时效果会受到影响。

故本文采用的是适应型 Bi-square 核函数，它是选取样本点 i 邻近点的最优值，此核函数可

表示为： 

 𝑤𝑖𝑗 = {
[1 − (𝑑𝑖𝑗 𝑏𝑖⁄ )

2
]

2
,         𝑑𝑖𝑗 < 𝑏𝑖  

            0             ,            其它
 (6) 

式中：bi表示点 i 到第 q 个邻近点的距离，q 是带宽参数，dij表示位置 i 和 j 之间的距离，故

wij 指的是样本点 j 对样本点 i 的影响。可见，该模型利用空间权重核函数考虑了因子对降水

影响的空间变化。 

1.3.3 地理神经网络加权回归（GNNWR）模型 

GNNWR 模型（吴森森，2018）利用神经网络考虑了回归关系在空间上的变化，其因变

量和自变量的回归关系可表示为： 

 𝑦𝑖 = 𝑤0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) × 𝛽0 + ∑ 𝑤𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) × 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘
𝑝
𝑘=1 + 𝜀𝑖        𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (7) 

式中：(𝑢𝑖  , 𝑣𝑖)代表的是样本点 i 的空间坐标，𝛽0(𝑢𝑖  , 𝑣𝑖)为截距，𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)表示样本 i 第 k

个自变量的回归系数，在不同空间位置表现不同。𝑤𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)是样本 i 第 k 个自变量在(𝑢𝑖  , 𝑣𝑖)

位置的空间权重。 

将 OLR 模型中的估计量𝛽̂𝑘代入方程（7），可得： 

 𝑦̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = ∑ 𝑤𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  × 𝛽̂𝑘(𝑂𝐿𝑅)𝑥𝑖𝑘 = 𝒙𝒊
𝑻𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊) (𝑿𝑻𝑿)−𝟏𝑿𝑻𝒚

𝑝
𝑘=0  (8) 

为了更好地拟合空间权重和空间距离的关系，GNNWR 模型设计了空间加权神经网络

（spatial weighted neural network, SWNN），将目标点 Pi与其它点的距离作为输入层，选取

适当数量的隐含层（本文采用了 3 层隐含层，隐含层指的是输入层和输出层之间的层级，对

输入数据特征进行抽象和划分），利用神经网络优越的拟合能力来寻找两者之间的最优关系

（图 3），并输出空间权重矩阵，如下： 
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 𝑾𝒊 = 𝑾(𝒖𝒊, 𝒗𝒊) = SWNN([𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2, 𝑑𝑖3, … , 𝑑𝑖𝑛]𝑇) (9) 

式中，[𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2, 𝑑𝑖3, … , 𝑑𝑖𝑛]表示从点 i 到所有其他点的空间距离。 

最后，将空间权重矩阵𝑾𝒊与训练数据集得到的 OLR 回归系数𝛽̂𝑘相乘，即得到空间非平

稳系数，再与对应的自变量相乘求和后得到最终的拟合值𝑦̂𝑖（图 3）。可见，该模型利用神

经网络，不但考虑了因素的空间异质性（空间权重矩阵𝑾𝒊），而且考虑了影响因子的非线

性对估算量的影响。 

 
图 3 GNNWR 模型的构建（改绘自 Du et al (2020)图 1） 

Fig.3 The construction of the GNNWR model( revised from the Fig. 1 in Du et al (2020)) 

 

 

 

在评价模型性能方面，采用决定系数（R
2）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）

和平均相对误差（MAPE）这四个检验指标。R
2表示自变量对因变量的解释程度，值越大说

明拟合程度越好；RMSE 用来衡量样本的离散程度，值越小说明模型效果越好；MAE 和

MAPE 分别指样本绝对误差和相对误差的平均值，值越小说明模型估计的误差越小。 

 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

 (10) 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (11) 

 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖−𝑦̂𝑖|𝑛

𝑖=1

𝑛
 (12) 

 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑖−𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
| × 100 %𝑛

𝑖=1  (13) 

式中，y̅i表示观测值的平均值。 

2 浙江省夏季午后降水的空间变化和估算 

2.1 午后观测降水的空间分布 

基于 2014-2021 年浙江省 74 个气象站点的逐小时降水观测，计算得到浙江省夏季午后

降水的平均值为 2.51 mm，大部分地区的降水为 1~4 mm。降水最多和最少的地区分别位于

温州（WZ）的泰顺和台州（TZ）的大陈岛，分别为 4.02 mm 和 1.17 mm。根据午后降水的

空间分布（图 2c）可知，浙江省夏季午后降水表现为自西南向东北递减的趋势，在 TZ 和南

部山区附近形成超过 3 mm 的降水区，这两个主要降水中心形成一条西南-东北走向的主雨
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带，且南部山区的东坡降水较强，东部沿海平原降水较弱。西南山区降水最多，北部平原降

水最少，这和浙江省地势特征大体一致，说明地形对浙江省午后降水具有一定的影响。衢州

（QZ）北部山区和杭州（HaZ）西部山区的海拔较高，降水却不显著，表明除了地形的影

响，其他因素也影响了浙江省午后降水的空间分布。 

从图 2c 可以看出，随着纬度的增加，午后降水逐渐减少。由于降水多少和距离水汽源

地的远近有关（Naoum and Tsanis, 2004），因此，对面朝东海的浙江省来说，午后降水在东

西方向上分布不均也与经度有关。这些地理和地形因素如何在午后西南-东北走向的主雨带

中发挥作用，将在以下进一步研究。 

2.2 午后降水影响因素 

 

表 2 给出了午后降水与各影响因子之间的相关性。由此可看出，午后降水与地理、地形、

气象因素关系密切。地理因素（经度、纬度）与午后降水呈显著负相关，表明午后降水自西

南向东北呈下降趋势。地形因子（海拔、坡度、坡向）与午后降水呈现正相关，尤其是海拔，

相关性达到 0.407，说明整体上浙江省海拔较高的地区，午后降水较多，这与图 2c 中展现的

一般特征基本一致。在所有因子中，风速与午后降水的相关性最高，为-0.521，这与以往揭

示的风向、地形和地理因素影响的结果（舒守娟等，2005；2007；郭忆等，2013）不同，表

明气象因素对降水的影响在不同地区表现不同。但表 2 仅代表各因子和降水的全局线性关系，

相关性较低的因子并不代表它们对午后局地降水的影响小或无影响。 

 

表 2 2014-2021 年浙江省夏季午后降水与各影响因子的相关性 

Table 2 Correlations between the summer afternoon precipitation and various factors in Zhejiang Province from 

2014 to 2021 

 

影响因子 经度 纬度 海拔 坡度 坡向 风速 风向 

降水 -0.271* -0.37** 0.407** 0.241* 0.186 -0.521** 0.141 

注：**和*分别表示在 99 %和 95 %的置信水平上显著相关 

Note: ** and * represent ___ 

 

 

 

基于 74 个气象站点的数据，利用 OLR 模型考虑上述影响因素估算午后降水，并将估算

结果与观测降水进行比较。结果表明，相比于仅考虑地理因素，在加入地形和气象因素后，

估算的午后降水绝对误差从 0.459 mm减少到0.399 mm，相对误差从 20.23 %减少到 16.87 %，

模型对午后降水空间分布的估算效果越来越好。仅考虑地理因素，估算的午后降水等值线接

近直线，自西南向东北呈下降趋势（图 4a）。在加入地形因子后，中部地区降水等值线向

东北倾斜，但与观测降水（图 4d）相比，等值线闭合中心的位置偏差较大，例如 3 mm 等

值线（图 4b）。进一步引入气象因素后，东部降水的特征开始呈现，降水的空间分布更接

近观测（图 4c）。这说明地理、地形和气象要素对浙江省夏季午后降水的空间分布均存在

一定的影响。 
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图 4 （a，b，c）OLR 模型估算及（d）观测的 2014-2021 年浙江省夏季午后降水（等值线，单位：mm）

空间分布 

（a）仅引入地理因素，（b）同时引入地理和地形因素，（c）同时引入地理、地形和气象因素 

Fig.4 Spatial distributions of the estimated summer afternoon precipitation  (a-c) based on OLR and (d) 

observation   in Zhejiang Province from 2014 to 2021(contour, unit: mm) 

(a) considering only the geographic factors, (b) considering both the geographic and topographic factors, (c) 

considering geographic, topographic and meteorological factors 

 

 

2.3 午后降水的估算及模型的比较 

2.3.1 模型性能 

为了更好地估算具有空间异质性的浙江省夏季午后降水，不同于图 4 用 74 个站点数据

进行建模的做法，进一步基于上述随机提取的 370 个样本数据集，利用 OLR 模型和考虑空

间异质性的 GWR、GNNWR 模型对午后降水进行估算，并利用 R
2、RMSE、MAE 和 MAPE

指标评价和比较各模型的性能。 

表 3 OLR、GWR 和 GNNWR 模型对 2014-2021 年浙江省夏季午后降水建模的性能比较 

Table 3 Comparison of the performance of the OLR, GWR and GNNWR models for estimating the summer 

afternoon precipitation in Zhejiang Province from 2014 to 2021 

 

模型 

训练数据集（拟合精度） 测试数据集（预测精度） 

R
2
 RMSE 

MAE 

/mm 

MAPE 

/% 
R

2
 RMSE 

MAE 

/mm 

MAPE 

/% 

OLR 0.551 0.2345 0.1864 7.29 0.545 0.2234 0.1656 6.92 

GWR 0.982 0.0471 0.0351 1.38 0.840 0.1321 0.1033 4.08 

GNNWR 0.981 0.0480 0.0369 1.45 0.975 0.0516 0.0379 1.51 
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训练数据集和测试数据集的结果分别反映模型的拟合精度和预测精度。由表 3 可知，相

比于训练集的拟合精度，测试集的预测精度普遍下降，其中 GWR 模型下降幅度较大，OLR

和 GNNWR 模型的差别较小。无论是训练集还是测试集，R
2 在 OLR 模型中都是最小的，

RMSE、MAE 和 MAPE 指标也为最大，超过 GNNWR 模型的四倍，这说明只考虑全局关系

的 OLR 模型对浙江省夏季午后降水的拟合和预测精度非常有限。考虑空间异质性的 GWR

和 GNNWR 模型，两者拟合精度接近，但 GNNWR 模型的预测精度更高。GNNWR 模型测

试集的 R
2为 0.975，明显高于 GWR 模型的 0.840，且 RMSE、MAE 和 MAPE 指标都低于

GWR 模型的二分之一。这说明基于神经网络的、考虑要素空间异质性和因素间非线性关系

的 GNNWR 模型，能够更好地估算浙江省夏季的午后降水。 

2.3.2 午后估算降水的空间分布 

图 5 为 OLR、GWR 和 GNNWR 模型估算降水及观测降水的空间分布。从图 5a 可以看

出，OLR 模型估算的午后降水与观测在空间分布上有相似之处，降水自西南向东北递减，

但其覆盖面积、位置以及降水中心的大小与观测（图 5d）存在较大的差异，例如雨带整体

更接近沿海且只延伸到中部山脉（TZ 西南部），无北部降水中心（图 5a）。GWR（图 5b）

和 GNNWR（图 5c）模型估算的午后降水与观测降水的空间分布相似，雨带的覆盖范围和

位置更准确，南、北两个降水中心都得到了体现，而且浙江省西北部和沿海地区午后降水的

估算也更为准确，如湖州（HuZ）和 HaZ 北部的 2.4 mm 等值线分布。但在局部地区，GNNWR

模型估算的午后降水比GWR模型更接近实况，如雨带北部3.2 mm的降水闭合区、嘉兴（JX）

北部降水低于 2 mm 和舟山（ZS）北部降水低于 1.8 mm 等值线的特征在 GNNWR 模型中均

有所体现，但在 GWR 模型中却没有显现。这说明基于神经网络的 GNNWR 模型能够抓住

要素局部区域的变化特征，对复杂地形条件下降水的估算效果更好。 

 

图 5 （a）OLR，（b）GWR，（c）GNNWR 模型估算的 2014-2021 年浙江省夏季午后降水及（d）观测降

水（等值线，单位：mm）的空间分布 

Fig.5 Spatial distributions of estimated summer afternoon precipitation (a-c) based on different models and (d) 

observation (contour, unit: mm) in Zhejiang Province from 2014 to 2021 

(a) OLR, (b) GWR, and (c) GNNWR models 
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综上所述，对浙江省夏季午后降水的估算，考虑降水空间异质性的 GWR 和 GNNWR

模型在模型性能和估算降水的空间分布方面均优于 OLR 模型。而利用神经网络计算空间权

重的 GNNWR 模型，由于同时处理了要素空间异质性和复杂的非线性问题，因此能够抓住

要素的局部变化（如降水极值）特征，从而给出更准确的估算。 

3 浙江省夏季午后降水的影响因素 

3.1 不同因子对午后降水空间变化的影响 

虽然 OLR、GWR 和 GNNWR 模型都能给出不同因素对浙江省夏季午后降水的影响，

但是 OLR 模型得到的是各因素对整个浙江省的“平均”影响，不随空间变化；而 GWR 和

GNNWR 模型能得到各因素在浙江省不同地区的不同影响，随空间发生变化。根据 2.3 章节

的结果可知，GNNWR 模型能更好地估算浙江省夏季午后降水，故本文基于 GNNWR 模型

给出的影响因子权重，进一步分析各因素对浙江省各地夏季午后降水的影响。 

权重的意义在于，它给出了某因子对降水的影响随空间变化的特点，正负权重分别表示

该因子对降水的正负影响作用。从图 6a 可以看出，海拔仅在北部降水中心表现为负权重，

其余地方均为正权重。在主雨带区，正权重和负权重分别分布在南部和北部降水中心。这说

明，在南部降水区，海拔越高，午后降水越大，这体现了地形对气流的抬升作用；对于北部

降水区，大面积负权重分布在低海拔地区，显示地形抬升作用不显著。 

由图 6b 可知，坡度在浙江省南部和西部地区表现为负面影响，在浙江省其它地区几乎

是正面影响。南部和西部降水区，坡度权重与海拔权重相反，说明虽然高海拔有利于午后降

水的产生，但陡峭地形却不利于降水的发展。而在 TZ 附近的北部降水中心，这种情况恰好

相反，即海拔为负权重，坡度为正权重，这说明虽然该区域海拔对降水没有显著影响，但坡

度有利于该地降水的产生。 

坡向对浙江省大部分地区的午后降水有正面影响，只对 WZ 东南缘地区有负面影响（图

6c）。由于西/南坡的坡向值较大，东/北坡坡向值较小（图 6f），图 6c 的分布模式表明，浙

江省大部分地区西/南坡有利于上升运动和午后降水，而 WZ 东南缘地区则是东/北坡有利于

上升运动和降水的发展。 

风速权重空间分布（图 6d）的一个显著特征是，正权重和负权重区域分别位于雨带北

部降水中心的东南部和西北部（正负权重的分界线非常接近北部降水中心）。由于正和负权

重分别意味着强和弱风速有利于午后降水，所以北部降水中心的东南部风速越大越有利于降

水，而西北部风速越小越有利于降水。浙江省夏季盛行东南季风（图 6e 箭头），当东南部

沿海地区风速较大而西北部地区风速较小时，将在地面发生气流的辐合。大量天气学观测和

分析研究表明，水汽辐合是降水产生的本质原因。因此，该结果合理解释了北部降水中心的

形成。 
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图 6 （a~e）GNNWR 模型估算的 2014-2021 年浙江省夏季午后降水（等值线）和不同因子的空间权重（阴

影）以及（f）风向/坡向示意图 

（a） 海拔、（b）坡度、（c）坡向、（d）风速和（e）风向（箭头） 

（面向东和南的斜坡为东坡和南坡，来自东和南的风向为东风和南风，角度分别为 90 °和 180 °。） 

Fig.6 （a-e）Spatial distributions of summer afternoon precipitation (contour) and weights (shading)  for 

different factor estimated by the GNNWR model in Zhejiang Province from 2014 to 2021, and (f) the diagram for 

the wind direction and slope aspect 

(a) altitude, (b) slope, (c) aspect, (d) wind speed, (e) wind direction  

(The slopes facing east and south are regarded as east and south slopes, the wind direction from east and 

south are easterly and southerly, with angles of 90 ° and 180 °, respectively) 

 

 

图 6e 为风向的权重空间分布。在主雨带北部降水中心附近（TZ 附近），南北两侧的权

重相反，说明那里气流方向的影响是相反的，即南部（正权重）风向值越大，越有利于降水，

北部（负权重）风向值越小越有利于降水。由图 6f 可知，西/南风的风向值大，东/北风的风

向值小，所以当西/南风和东/北风分别作用于北部降水中心的南侧和北侧时有利于该降水中



 
 

13 

 

心的产生，这体现了风向的辐合作用。从物理现象的角度来看，图 6d 和图 6e 的综合结果表

明，气流辐合是午后北部降水中心形成的主要原因。由图 6e 还可见，南部降水中心基本为

正权重，表示风向越大（即西/南风）时，午后降水越多。结合图 6a、6c 和 6e，海拔、坡向

和风向对南部降水中心都是正影响，即海拔越高、坡向和风向越大（即西/南坡或风）越有

利于南部山区降水的产生。李占清和翁笃鸣（1987）和舒守娟等（2005；2007）指出，当风

向与坡向一致时，即气流正对坡向吹时，气流在迎风坡上的垂直上升运动最强。因此，南部

降水中心坡向为西/南坡同时风向为西/南风时，地形抬升作用最显著，即地形对来自南方潮

湿气流的抬升作用是南部降水中心形成的主要原因。同时，南部降水中心的东部沿海地区（图

6e 中 WZ 以东）也存在类似于上述一正一反“偶极子”权重的影响模态，显示出风向辐合

对东南部沿海降水的贡献作用。 

3.2 午后降水影响因素的验证分析 

上述基于 GNNWR 模型的分析结果，显示出地形和气象要素（风速和风向）对浙江省

夏季午后降水的综合影响。为了验证 GNNWR 模型结果的合理性，结合高分辨率 NCEP 再

分析数据集作进一步分析。 

 

图 7 浙江省夏季午后（a）海平面气压扰动（单位：Pa），（b）地表温度（阴影，单位：K）叠加地面扰

动风场（蓝色矢量，午后风减去日平均风）和观测降水（粗黑实线，单位：mm）的空间分布 

（图 b 中，粗黑虚线为地面辐合线，细黑虚线为地形，主要山脉用大写字母 A~G 标注位置） 

Fig.7 Spatial distributions of (a) the disturbance of mean sea level pressure (unit: Pa), (b) surface temperature 

(shading, unit: K) and disturbance wind field on ground (blue vector, afternoon wind minus mean daily wind), as 

well as the observed precipitation (solid thick black contour, unit: mm) in Zhejiang province in summer 

（The dotted thick black line is the ground convergence line, the dotted thin black contour indicates the terrain, 

and the main mountains are marked by capital letters A-G in figure b） 
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由午后海平面气压减去日平均海平面气压的空间分布（图 7a）可知，正的气压扰动产

生在海洋地区，负的大范围气压扰动位于浙江省和福建省内陆地区，由此形成了午后高压扰

动（海洋）指向低压扰动（陆地）的气压梯度力。图 7b 阴影是基于 NCEP 再分析数据得到

的浙江省夏季午后地表温度的空间分布。高温和低温区分别位于浙江省及其周边陆地和东部

海洋上，这与图 7a 一致。因此，在气压梯度力和地转偏向力的共同作用下，出现由海洋吹

向陆地的偏东/南风分量。它们叠加在大尺度夏季风背景上，起到加强偏东/南暖湿气流的作

用，尤其是在海陆交界地带，这由图 7b 中沿海更长的蓝色箭头得到了印证。 

在浙江省内陆，温度和地形分布紧密相关。高温区主要位于较低海拔处，包括浙北平原

和被 B、G、C、H 包围的中部盆地区域；低温区则主要位于较高海拔山区，尤其是西南山

区（A、B）。在局地气压梯度力的驱动下，地表发生由高压扰动（低温）吹向低压扰动（高

温）的弱偏西风分量，并与从海洋吹来的较强偏东/南风相汇合，在 F 附近形成了地面辐合

线（粗黑虚线），促使北部降水中心的形成，这一发现验证了前述的分析结果。同样的辐合

也有利于南部降水中心的形成。同时，南部山区迎风坡对东/南暖湿气流具有抬升作用，因

此在 A-G 迎风坡上形成了较强的南部降水中心。这些结论与图 6 中基于 GNNWR 模型的分

析结果相一致，显示出该模型不但能够较准确地估算降水，而且在揭示降水主要物理过程方

面也具有一定的参考意义。 

4 结论和讨论 

浙江省地处我国东南沿海，地形复杂多样，山区和丘陵约占全省总面积的 75 %，气象

站点分布不均且山区站点分布较少。基于浙江省气象站点的逐时观测资料，发现浙江省夏季

日降水主要集中在午后时段。通过建立并比较三种估算模型（OLR、GWR和GNNWR模型），

对复杂地形下浙江省夏季午后降水的空间估算及其影响因素进行研究，得到以下主要结论： 

（1）浙江省夏季午后降水整体呈现自西南向东北递减的分布特征，南部山区午后降水

显著高于北部平原。从西南高山向东北至东部平原形成一西南-东北走向的降水主雨带，并

存在南北两个主要降水中心。 

（2）考虑空间异质性的 GWR 和 GNNWR 模型在性能和估算降水空间分布方面都明显

优于只考虑全局关系的普通线性回归（OLR）模型。其中，基于神经网络考虑空间异质性的

GNNWR 模型的预测精度是最高的，能准确估算复杂地形条件下午后降水整体和局部的空间

分布特征，说明 GNNWR 模型在克服要素间复杂非线性关系和描述降水的空间异质性方面

具有较好的效果。 

（3）基于 GNNWR 模型影响因子权重的空间分布和 NCEP 再分析资料的验证结果，发

现地理、地形和气象要素共同对浙江省夏季午后降水的空间分布产生影响。气流辐合和地形

抬升作用是浙江省夏季午后降水形成的主要因素，但具体物理过程还需要利用高分辨率数值

模拟进一步验证。 

将 GNNWR 模型用于复杂地形条件下降水空间分布的建模，是地理科学研究方法在大

气科学研究中的一次尝试。本文的研究结果表明，基于神经网络的 GNNWR 模型在表征具

有空间异质特性和非线性特征的气象要素时具有一定的优势，在强度和空间分布上均能对浙

江省夏季午后降水给出较好的估算结果。然而，模型没有考虑要素的时间变化。后续将探索

在 GNNWR 模型中进一步加入时间变量，如考虑降水的季节性和日变化等因素进行建模，

以期为气象要素预报提供更多的参考。 
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