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摘要: 针对常规克里金插值方法中变异函数为有限确定函数，难以准确刻画实际数据分布( 特别是

复杂要素资料的空间结构) 的不足，基于最小二乘支持向量机从实际资料场中拟合重构变异函数

的研究思想，提出了一种改进的插值方法———支持向量机—克里金插值算法( SVM-Kriging) 。采用

常规的克里金方法和支持向量机—克里金插值方法( SVM-Kriging) 进行插值试验和对比分析，结果

表明: 支持向量机—克里金方法( SVM-Kriging) 的变异函数源自实际的数据场，它克服了常规克里

金插值对变异函数选择的依赖性以及变异函数选择的主观性和人为性，表现出较好的针对性和客

观性，较为有效地改善了插值效果。
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Abstract: The traditional Kriging interpolation method contains only limited types of variogram models to
express the spatial variation of variable，which is difficult to depict the distribution of actual data exactly
( especially for the spatial structure of complicated data) ． A Support Vector Machine-Kriging( SVM-Krig-
ing) method is proposed in this paper by introducing Least Square Support Vector Machine ( LS-SVM) to
fit the experimental variogram of actual data． The SVM-Kriging method is compared with the traditional
Kringing method，and the results show that the variogram of SVM-Kriging method from actual data fields
can avoid the subjectivity and arbitrariness of selecting types of variogram models． The SVM-Kriging meth-
od has good objectivity and adaptability，effectively improving the Kriging interpolation results．
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0 引言

由于观测仪器、手段和观测环境的限制，在时空

上均匀分布的连续观测数据通常很难获得，不足以

满足科学研究的需要，因此需要对现有的不规则数

据进行插值以提供均匀的网格化资料 ( Liu et al． ，

1998; Wang et al． ，2008 ) 。常用插值方法主要包括

逐步订正法、最优插值法、样条函数插值法、分形插

值法、克里金插值法等 ( Cressman，1959; McIntosh，

1990; Oliver and Webster，1990; 杨晓霞等，1991; 潘

晓滨等，1996; 李培军等，2005; 刘巍等，2010) 。
克里金插值 ( Kriging interpolation) 是基于地质

统计学变异函数模型而发展起来的空间插值方法，

是一种最优的无偏、线性估计方法。克里金法正在

被广泛地应用于地质学、水文学、土壤科学、气象、农
业、遥感、石油工程、生态、海洋、资源与环境以及其

他研究“时空变量”的领域( 常文渊和戴新刚，2004;

张仁铎，2005; 李伟等，2007; 甄计国等，2009) 。
在克里金插值中，十分关键的问题是选择反映

数据分布空间结构特征的变异函数，其决定着空间

插值的精度( 张仁铎，2005) 。常见的变异函数模型

有: 线性模型、球形模型、指数模型、高斯模型等。一

般情况下，变异函数模型的选取是，根据样本的变异

结构云图 ( 又称实验变异函数，experimental vario-
gram) 来选取最接近其结构特征分布的内置变异函

数。这种传统的变异函数选取方法具有较大的主观

性，利用不同的变异函数模型得到的克里金插值效

果差别较大，且不一定能选取最优的变异函数模型。
为此，本文针对常规克里金插值方法变异函数

固定内置不利于针对性地刻画实际数据结构分布的

缺点，提出用最小二乘支持向量机方法从实际资料

场中拟合重构变异函数，进而对常规克里金插值方

法进行变异函数优化的研究思想和算法途径，即支

持向量机—克里金法 ( SVM-Kriging) 。该方法可根

据不同的资料场结构特征分布进行变异函数的自适

应拟合，进而克服常规方法中变异函数选择的主观

性，提高了插值精度。

1 常规克里金法

1. 1 基本原理

这里对克里金插值法的基本原理作简要介绍，

关于克里金法基本原理和变异函数更详细内容请参

见张仁铎( 2005) 。
设 Z 表示某一变量的数值大小，x 表示空间位

置点，Z( x) 表示点 x 处变量 Z 的值。
设普通克里金法的估计公式为:

Z* ( x0 ) = ∑
n

i = 1
λ iZ( xi ) 。 ( 1)

其中: Z( xi ) 是 xi 位置的测量值; λ i 为待定系数，表

示分配给 Z( xi ) 的残差的权重; Z* ( x0 ) 是在 x0 位置

的估计值; n 是用于估计过程的测量值的个数。
为了保证无偏估值，令 E［Z* － Z］= 0 ( E 表示

数学期望) ，则有

∑
n

i = 1
λ i = 1。 ( 2)

根据这一条件，估计误差的方差表达式可以简

化为

Var［Z* ( x0 ) － Z( x0) ］ = 2∑
n

i = 1
λ iγ( xi － x0 ) －

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
λ iλ jγ( xi － xj ) 。 ( 3)

式中: Var 表示方差; γ( h) 是变异函数。在限制条件

( 2) 下，为使( 3) 式的估计方差最小，引入拉格朗日

乘数 μ，通过推导得出计算权重的克里金线性方

程组

∑
n

i = 1
λ iγ( xi － xj ) + μ = γ( xj － x0 ) ，j = 1，…，n;

∑
n

i = 1
λ i = 1

{
。

( 4)

式中 γ( xi － xj ) 表示距离为 xi 和 xj 之间的变异函数

值。解方程( 4 ) 即可得到所有权重 λ1，…，λn 和拉

格朗日乘数 μ，于是利用估计公式( 1) 就可以得到估

计值 Z* 。
1. 2 变异函数

克里金插值的核心是根据样本点来确定研究对

象( 某一变量) 随空间位置而变化的规律，以此去推

算未知点的属性值。这个规律，就是变异函数。变

异函数是用来描述区域化变量结构性和随机性这一

空间特征而提出的。
样本的变异函数 ( 即实验变异函数) 可以通过

下式进行计算:

γ* ( h) = 1
2Nh
∑
Nh

i = 1
［Z( xi + h) － Z( xi) ］2。 ( 5)

其中 Nh 为距离相隔为矢量 h 的所有点对的个数，

矢量 h 叫做分离距离。如果 γ( h) = γ ( r ) ，r = | h |
= h( h 的数值大小) ，即 γ 只依赖于分离距离的大

小而不依赖于它的方向，则称 γ 为各向同性的，也称
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变量 Z 是各向同性的。为简单起见，以下考虑普通

克里金法的各向同性情况。
变异函数核心思想是把所有的点对按照间隔距

离的大小进行分组，在每一个组内，计算每个点对变

量值的差异，最后取平均作为该组变量值的差异

( 变异值) 。这样，将整个空间分为不同大小的组，

并有相对应的属性差值。根据样本点计算某一未知

点的属性值时，会考虑到多种不同距离空间点位的

相关关系。
一般情况下，利用采样点及变异函数的计算公

式( 5) 得出样本点的实验变异函数，观察其分布图

像，寻找合理的变异函数模型，按照估计方差最小的

原则，运用最小二乘法进行拟合，拟合后的曲线为经

验变异函数。变异函数模型是克立金空间插值的前

提条件，同时它也决定着空间插值的精度。变异函

数模型通常选为某一种理论模型。常见的理论模型

有: 线性模型、球形模型、指数模型、高斯模型等。数

学表达式如下:

线性模型 γ( h) = C0 + C1h;

球形模型 γ( h) =
C0 + C1［1. 5( h /a) － 0. 5( h /a) 3］，0≤h≤a;

C0 + C1，h ＞ a{ ;

指数模型 γ( h) = C0 + C1 ( 1 － e － h /a ) ;

高斯模型 γ( h) = C0 + C1［1 － e － ( h /a) 2］。
其中，C0，C1，a 为待定参数。变异函数的选取，不仅

仅是将实验的点变异函数拟合为经验的模型变异函

数曲线问题，用户需要根据自己的经验去选择基本

变异函数模型的类型，而这种选取方法通常带有一

定的主观性和随意性。
1. 3 存在问题

目前，在常规克里金插值方法中对变异函数模

型的选择还没有很好的方法，往往要通过选择不同

的变异函数模型进行插值效果比较后确定，这种常

规做法比较耗时( 需要进行多次克里金插值计算) ，

且变异函数模型类型比较有限，难以从中找到适合

实际数据场分布特征的变异函数模型，因此，常规方

法带有很大的主观性和随意性。针对克里金法中的

变异函数模型选取方面存在的问题，本文采用最小

二乘支持向量机对实验变异函数进行拟合，可以避

免变异函数模型类型选择方面的不足。它不需要根

据自己的经验去选择基本变异函数模型类型的问

题，而是直接根据实验变异函数云图分布来进行拟

合。下面介绍最小二乘支持向量机。

2 最小二乘支持向量机

支持向量机 ( SVM ) 由 Vapnik ( 1995 ) 提出，是

近年来出现的基于统计学习理论的解决多维函数拟

合和预测问题的机器学习工具。其主要思想是: 通

过事先选择的非线性映射将输入向量映射到高维特

征空间，在这个空间中构造最优决策函数。在构造

最优决策函数时，它利用了结构风险最小化原则，同

时还巧妙利用了原空间的核函数取代了高维特征空

间的点积运算。Suykens et al． ( 2001) 提出的最小二

乘支持向量机( LS-SVM ) 是支持向量机的一种，它

是将标准支持向量机算法中的不等式约束转化为等

式约束而得到的。其主要思想如下。
对非线性回归问题，设训练样本为( x1，y1 ) ，…，

( xl，yl ) ∈Rn ×R。非线性回归函数为

f( x) = wTΦ( x) + b。 ( 6)

对于最小二乘支持向量机，优化问题变为

Min 1
2 ‖w‖2 + C 1

2 ∑
l

i = 1
ξ2( )i ;

yi = wTΦ( xi ) + b + ξi，ξi ≥ 0，i = 1，…，l
{

。
( 7)

其中 C 为正则化参数。求解式( 7 ) 的优化问题，可

以引入 Lagrange 函数

L = 1
2 ‖w‖2 + C 1

2 ∑
l

i = 1
ξ2( )i －

∑
l

i = 1
ai ( w

TΦ( xi ) + b + ξi － yi ) 。 ( 8)

式中: ai 为 Lagrange 乘子; 常数 γ ＞ 0，它控制对超出

误差的样本的惩罚程度。最优的 ai 和 b 可以根据

KKT ( Karush-Kuhn-Tuchker) 条件，转化为求解如下

的线性方程

0 1 1 … 1

1 K( x1，x1 ) + 1
C K( x1，x2 ) … K( x1，xl )

1 K( x2，x1 ) K( x2，x2 ) + 1
C … K( x2，xl )

    

1 K( xl，x1 ) K( xl，x2 ) … K( xl，xl ) + 1
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b
a1

a2


a















l

=

0
y1
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l

。 ( 9)
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其中: K( xi，xj ) 为核函数。
从而得到非线性回归函数的解为

f( x) = wTΦ( x) + b = ∑
l

i = 1
aiK( xi，x) + b。 ( 10)

最常用的核函数有以下几种: 多项式核函数

K( xi，xj ) = ( σ( xi·xj ) + r ) d，σ ＞ 0; Sigmod 核函数

K( xi，xj ) = tanh ( σ ( xi· xj ) + r ) ; RBF 核 函 数

K( xi，xj ) = exp( － σ‖xi － xj‖
2 ) ，σ ＞ 0。

刘科峰等( 2006) 研究表明，RBF 核函数效果相

对较好。因此，文中最小二乘支持向量机的核函数

选用 RBF 核函数。核函数确定后，还需确定两个相

关的参数: σ、C。其中 σ 为核参数，调节核函数的平

滑程度; C 控制模型误差的大小。这两个模型参数

在很大程度上决定了该模型的学习能力及泛化能

力，本文采用刘科峰等 ( 2006，2009 ) 提出的遗传算

法对参数进行优化选择。

3 支持向量机—克 里 金 ( SVM-Krig-
ing) 方法

常规克里金方法中常采用观察实验变异函数图

分布特征，寻找合理的变异函数模型。本文针对克

里金法中的变异函数模型选取方面存在的问题，提

出了采用最小二乘支持向量机对实验变异函数进行

拟合的方法，能够对实际数据场分布的结构特征进

行自适应判别，从而有效地克服了常规方法的主观

性和随意性。
支持向量机—克里金方法可分为以下 3 个主要

步骤:

1) 通 过 公 式 ( 5 ) 计 算 样 本 的 实 验 变 异 函 数

γ* ( h) ，得到 γ* ( h) 随分离距离 h 的变化规律;

2) 采用第 2 节提出的经过遗传优化参数的最

小二乘支持向量机法对实验变异函数 γ* ( h) 进行

拟合，得到经验变异函数 γ( h) ;

3) 对于各待估点 x0，利用公式( 4 ) 可解出其对

应的权重 λ1，…，λn，然后代入公式( 1) 可得到变量

在 x0 处的估计值 Z* ( x0 ) 。

4 海洋资料对比试验

海洋观测资料对于研究海洋环境特征及其演变

都具有极为重要的影响和作用，但是由于观测手段

和研究成本的制约，观测资料不足，已有资料大多稀

疏，不能很好地满足海洋研究的需要，因此，对既有

的数据资料进行加密插值是挖掘和拓展数据信息资

源的重要途径。

为了检验利用最小二乘支持向量机拟合变异函

数的 克 里 金 插 值 效 果，本 文 利 用 GODAS ( global
ocean data assimilation system ) 资料进行应用实验。
GODAS 资料是 NCEP 的一种月平均全球资料同化

系统资料。选用资料范围为［120. 5°E ～ 71. 5°W，

60°S ～ 58°N］，要素包括海表盐度( 本文为 5 m 深处

盐度) 和海面动力高度 ( SSH) 。为代表性起见，资

料时间分别为 2006 年 1 月、4 月、7 月、10 月，可以

基本代表冬、春、夏、秋 4 个季节。
4. 1 插值算法流程

因各要素、各月份的克里金插值方法类似，故本

文以 2006 年 1 月海面动力高度场为例进行算法应

用试验说明。
选择［120. 5°E ～ 71. 5°W，60°S ～ 58°N］范围内

海面高度场网格点数据，网格精度为 2° × 2°，共有

85 × 60 = 5 100个网格点，其中在海洋上共有4 215
个网格点，陆地上网格点变量值无意义。从4 215个

网格点中随机抽取出 75% 的网格点资料 ( 共3 161
个) 作为交叉验证数据，利用余下的 25% 网格点资

料( 共1 054个) 作为已知信息进行数据的插值恢复

试验。图 1 为余下的 25%数据场( 插值信息场) 。

图 1 抽取 75% 格点数据后余下用于插值试验的散

点海表动力高度场( 单位: m)

Fig． 1 Remaining sea surface height data for interpola-
tion test after take out of 75% of available data
( units: m)

首先，对 数 据 进 行 预 处 理。将 经 纬 度 坐 标

( θi，φi ) ( i = 1，…，n) 进行如下变换:

xi =
θi － 珋θ

θmaxi － θmini
× cos π

180( )i ;

yi =
i － 珋θ

max
i － min

i

{ 。

其次，计算实验变异函数。利用已知的1 054个
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信息，按照公式( 7) 计算得到实验变异函数( 图 2) 。

图 2 实验变异函数

Fig． 2 Experimental variogram

第三，得到经验变异函数。分别采用 4 种常规

的变异函数模型和本文提出的支持向量机模型进行

实验变异函数的拟合，得到经验变异函数( empirical
variogram) ，如图 3 所示。同时，可算出曲线拟合相

关 系 数 分 别 为 支 持 向 量 机 0. 988 4、高 斯 函 数

0. 983 3、指数函数 0. 988 2、线性函数 0. 970 4 和球

形函数 0. 986 6。这 5 种变异函数模型中以支持向

量机拟合的相关系数最高。

图 3 不同变异模型函数拟合曲线

Fig． 3 Experimental variogram and fitting curves of dif-
ferent models

最后，得到各待估点处变量值。利用拟合得到

的不同经验变异函数分别对各个待估点进行普通克

里金插值，得到插值恢复场。
其他月份和变量的插值过程类似，此处略去

描述。
4. 2 交叉验证结果

本文采用交叉验证的方法对插值结果进行了分

析对比。交叉验证法即首先预留一个或多个数据样

点，然后用其他样点数据来估计该点以检验插值精

度，评价某一指定的插值方法的质量。本文随机选

取 75%资料作为交叉验证数据。误差结果定量化

指标为: 平均误差 Em，平均绝对误差 Ema，均方根预

测误差 Ermsp。Em 总体反映估计误差的大小，Ema 可

以估量估计值可能的误差范围，Ermsp 可以用来比较

不同的插值方法，其值越小，插值方法越好。设交叉

验证的数据个数为 n，则 Em、Ema、Ermsp的定义如下:

Em = 1
n∑

n

k = 1
［Z* ( xk ) － Z( xk ) ］; ( 11)

Ema = 1
n∑

n

k = 1
| Z* ( xk ) － Z( xk ) | ; ( 12)

Ermsp = 1
n∑

n

k = 1
［Z* ( xk ) － Z( xk) ］槡

2。 ( 13)

分别采用高斯函数、指数函数、线性函数、球形

函数和支持向量机模型拟合变异函数，对 2006 年 1
月、4 月、7 月、10 月的海表盐度和海面动力高度进

行普通克里金插值。表 1、表 2 是交叉验证法检验

得到的各月误差结果及各要素 4 个月的平均误差

结果。
由表 1、表 2 可 以 看 出: 总 的 来 说，支 持 向 量

机—克里金法插值产生的均方根预测误差相比其他

常规克里金法( 包括高斯函数模型、指数函数模型、
线性函数模型、球形函数模型) 均较小，支持向量

机—克里金法对于不同变量、不同时间的实际数据

场具有较大的自适应优势。

5 小结

克里金插值结果对变异函数的选择依赖性较

大，不同的变异函数导致不同的插值效果。选择合

适的方法拟合变异函数对于改进克里金插值效果具

有较大作用。本文以海表盐度、海表动力高度等海

洋资料为例进行插值比较研究。对于不同时间的资

料，各插值方法效果的优劣会有一定差别，故方法普

适性还待更多资料的插值试验验证。总的来说，本

文提出的基于支持向量机拟合变异函数的克里金插

值相比其他几种模型函数( 高斯函数、指数函数、线
性函数、球形函数) 具有较大的优势。事实表明，基

于支持向量机拟合的变异函数对克里金插值结果有

较大改进，它可以避免变异函数模型选择的主观人

为性，因此适用于实际要素场资料 ( 特别是数据结

构复杂和分布特性先验未知) 的客观分析与自动插

值处理。
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表 1 海面动力高度的各种不同插值变异模型结果比较

Table 1 Interpolated quality comparison of sea surface height
based on different variogram models m

1 月

Em /10 －3 Ema /10 －2 Ermsp /10 － 2

高斯函数 － 0. 986 6 5. 603 2 8. 057 0

指数函数 － 0. 589 6 3. 039 0 5. 511 2

线性函数 － 0. 626 5 3. 034 4 5. 494 6

球形函数 － 0. 596 0 3. 032 3 5. 492 9

支持向量机 － 0. 507 01) 3. 026 31) 5. 465 01)

4 月

Em /10 －3 Ema /10 －2 Ermsp /10 － 2

高斯函数 0. 530 4 4. 835 1 7. 163 7

指数函数 3. 332 0 2. 546 5 4. 707 3

线性函数 3. 236 01) 2. 543 6 4. 693 2

球形函数 3. 267 5 2. 543 6 4. 693 3

支持向量机 3. 238 1 2. 536 41) 4. 664 01)

7 月

Em /10 －3 Ema /10 －2 Ermsp /10 － 2

高斯函数 1. 024 9 5. 614 3 8. 039 8

指数函数 － 1. 001 01) 2. 629 7 4. 758 8

线性函数 － 1. 056 6 2. 629 5 4. 762 4

球形函数 － 1. 028 6 2. 626 81) 4. 758 21)

支持向量机 － 1. 015 9 2. 627 9 4. 758 21)

10 月

Em /10 －3 Ema /10 －2 Ermsp /10 － 2

高斯函数 － 1. 065 6 5. 794 0 8. 446 1

指数函数 0. 535 9 2. 838 2 5. 035 8

线性函数 0. 465 11) 2. 838 2 5. 033 8

球形函数 0. 499 3 2. 837 51) 5. 032 31)

支持向量机 0. 509 5 2. 837 6 5. 033 2

平均

Em /10 －3 Ema /10 －2 Ermsp /10 － 2

高斯函数 0. 901 9 5. 461 7 7. 926 6

指数函数 1. 364 6 2. 763 3 5. 003 3

线性函数 1. 346 0 2. 761 4 4. 996 0

球形函数 1. 347 9 2. 760 1 4. 994 2

支持向量机 1. 317 61) 2. 757 01) 4. 980 11)

注: 1) 表示该数值为该列的最小值．

表 2 海表盐度的各种不同插值变异模型结果比较

Table 2 Interpolated quality comparison of sea surface salinity
based on different variogram models PSU

1 月

Em /10 －6 Ema /10 －5 Ermsp /10 － 4

高斯函数 － 3. 183 0 11. 392 0 2. 243 7

指数函数 － 1. 483 1 6. 355 5 1. 390 0

线性函数 － 1. 514 9 6. 353 6 1. 389 1

球形函数 － 1. 419 1 6. 343 5 1. 387 8

支持向量机 － 1. 219 91) 6. 325 91) 1. 385 61)

4 月

Em /10 －6 Ema /10 －5 Ermsp /10 － 4

高斯函数 6. 245 11) 10. 92 8 1. 856 7

指数函数 8. 182 5 6. 710 5 1. 426 7

线性函数 7. 790 5 6. 707 1 1. 429 9

球形函数 7. 785 4 6. 692 6 1. 426 5

支持向量机 7. 128 7 6. 649 61) 1. 420 61)

7 月

Em /10 －6 Ema /10 －5 Ermsp /10 － 4

高斯函数 3. 032 9 10. 56 8 2. 028 1

指数函数 0. 094 9 6. 479 5 1. 436 1

线性函数 － 0. 232 6 6. 456 6 1. 431 6

球形函数 － 0. 173 1 6. 454 8 1. 430 6

支持向量机 0. 035 31) 6. 388 21) 1. 411 11)

10 月

Em /10 －6 Ema /10 －5 Ermsp /10 － 4

高斯函数 10. 09 2 11. 41 0 2. 211 7

指数函数 8. 685 21) 6. 633 1 1. 561 0

线性函数 8. 713 1 6. 625 4 1. 558 5

球形函数 8. 782 9 6. 617 6 1. 557 3

支持向量机 9. 295 0 6. 616 41) 1. 554 01)

平均

Em /10 －6 Ema /10 －5 Ermsp /10 － 4

高斯函数 5. 638 2 11. 07 5 2. 085 1

指数函数 4. 611 4 6. 544 6 1. 453 5

线性函数 4. 562 8 6. 535 6 1. 452 3

球形函数 4. 540 1 6. 527 1 1. 450 5

支持向量机 4. 419 71) 6. 495 01) 1. 442 81)

注: 1) 表示该数值为该列的最小值．
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