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摘要

*** 本研究針對大規模時空觀測資料常見之缺失問題，提出一套整合結構化狀態
空間擴散模型（Structured State Space Diffusion, SSSDS4）與自適應固定秩克利金法

（Adaptive Fixed Rank Kriging, AFRK）之時空建模框架。該方法旨在於缺漏比例高、
資料結構複雜以及長序列預測等情境下，兼具時間依賴性刻畫能力與空間相關結構

建模能力。研究首先利用 SSSDS4 擷取長期時間序列的潛在動態，再結合 AFRK以
有效描述不同地點間的空間共變異結構，使模型能同時於時間與空間維度上強化

資料重建品質。為量化預測準確度，本研究採用平均平方預測誤差（Mean Squared
Prediction Error, MSPE）作為核心評估指標。實驗結果顯示，所提出之時空整合方法
相較於僅進行時間建模後再以空間方法補全之傳統流程，於多個資料集皆可達成更

低之MSPE，證明其於長序列重建與時空依存結構提取方面具備顯著優勢。此結果亦
反映 SSSDS4與 AFRK的結合能有效強化模型的預測穩健性與泛化能力，為未觀測位
置之未來時空資料預測與插補研究提供一具可延伸性之框架。

關鍵字：時空模型、資料缺失、結構化狀態空間模型、擴散模型、自適應固定秩克

利金法

iii





Abstract

Keywords:

iv





目錄

學位考試委員會審定書 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . i

學位論文原創性聲明書 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ii

摘要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii

Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv

目錄 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v

1 引言 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 相關研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
2.1 時間序列模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2.1.1 狀態空間模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
2.1.2 結構化狀態空間模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.1.3 擴散模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1.4 基於 S4層的結構化狀態空間擴散模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 空間統計學 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.1 克利金法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.2 固定秩克利金法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.3 自適應固定秩克利金法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3 研究方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.1 問題定義 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2 時空建模方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.2.1 基於 SSSDS4之時間建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2.2 基於 AFRK之空間建模 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.3 模型訓練與推論演算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

4 實驗 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
4.1 資料集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4.1.1 Weather2K. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.1.2 MERRA-2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4.2 實驗環境與計算資源 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

v



4.3 實驗設計 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

5 實驗結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

6 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
6.1 未來工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

6.1.1 跨區域泛化能力 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
6.1.2 空間建模擴展 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
6.1.3 缺失機制與模型穩健性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
6.1.4 時空協同與生成模型整合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
6.1.5 模型可解釋性與不確定性量化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

參考文獻 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

附錄 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

A Weather2K變數表 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

B MERRA-2變數表 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

vi



1 引言

隨著觀測技術與數位基礎設施的快速進步，研究人員與大眾可以更輕易地透過網路

平臺、即時感測器以及各類公開資料庫，獲取交通流量、水質監測或衛星遙測等多

樣化的資料。然而，在資料蒐集過程中，儀器仍可能因故障、失靈或維護停機而導

致觀測值缺漏，進而形成時空資料的不完整性。當我們希望針對缺漏位置進行未來

的趨勢預測時，如何兼顧時間序列的特徵與空間資料的相關結構成為一個重要議題

(Decorte et al., 2024)。

為了解決上述問題，本研究提出一種結合時間序列預測與空間統計建模的方法。

我們利用結構化狀態空間擴散模型（Structured State Space Diffusion, SSSD）(Alcaraz
and Strodthoff, 2023) 捕捉資料的時間相依性，同時結合自適應固定秩克利金法
（Adaptive Fixed Rank Kriging, AFRK）(Tzeng and Huang, 2018)用於刻畫空間相關性。
透過此種時空結合框架，提升對缺失資料的重建能力，也能強化未來趨勢的預測準

確性。

2 相關研究

時空資料分析在交通工程、水文監測與環境科學等領域中皆扮演關鍵角色。隨著觀

測技術與感測設備的普及，大規模且高解析度的時空資料得以持續蒐集。然而，實

際資料收集過程中仍可能因感測器故障、通訊中斷或維護作業而產生缺失值與離群

值，增加資料分析與預測建模的困難度 (Decorte et al., 2024; Little and Rubin, 2002)。
過去相關研究多分別針對時間序列模型或空間模型進行探討，但由於時空資料同時

具有時間依賴與空間相關結構，近年研究逐漸發展出整合時間與空間資訊的時空建

模方法，以提升預測與推估的準確性 (N. Cressie and Wikle, 2011; Shi et al., 2015)。

在時間建模方面，傳統方法包括自迴歸整合移動平均模型（Autoregressive In-
tegrated Moving Average, ARIMA）(Box and Jenkins, 1976) 、長短期記憶網路（Long
Short-Term Memory, LSTM）(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)等方法，能有效捕捉
資料的時間依賴性，但在長期時間序列或非線性結構下仍有限制。近期提出的狀

態空間模型（State Space Model, SSM）(Kalman, 1960) 及結構化狀態空間擴散模型
（Structured State Space Diffusion, SSSD）(Alcaraz and Strodthoff, 2023)展現了在長時間
序列建模上的優勢，可兼具資料填補、預測能力與時間成本控制。
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在空間建模方面，空間統計學中的克利金（Kriging）方法 (N. A. C. Cressie, 1993)
被廣泛應用於空間插值與缺失值推論，但在面對大規模資料時，其計算成本高昂，

限制了即時應用的可行性。為解決此問題，固定秩克利金（Fixed Rank Kriging, FRK）
(N. Cressie and Johannesson, 2008)及其延伸方法自適應固定秩克利金（Adaptive Fixed
Rank Kriging, AFRK）方法被提出 (N. Cressie and Johannesson, 2008; Tzeng and Huang,
2018)，有效降低計算複雜度並減少時間成本。

時間模型能刻劃資料的動態變化，而空間模型則強調鄰近地點間的相關結構。近

期研究逐漸意識到將兩者結合的重要性，例如在交通需求預測、氣象模擬與環境監

測中的應用。基於此背景，本研究提出結合 SSSD與 AFRK的時空整合方法，以提升
在資料缺失情境下的預測準確度與穩健性。

2.1 時間序列模型

2.1.1 狀態空間模型

狀態空間模型（State Space Model, SSM）是一類透過潛在狀態（latent state）向量來描
述動態系統或序列資料的數學模型。其最初由 Kalman (1960)在控制理論與濾波領域
提出，用以解決線性動態系統的最佳濾波與預測問題。隨後，Gu, Goel, and Ré (2022)
等人將該概念推廣至深度學習架構中，用以處理長序列的時間序列建模，證明 SSM
相較於傳統 RNN與 LSTM在捕捉長期依賴性（long-range dependencies）與維持穩定
梯度方面表現更優 (Gu, Goel, and Ré, 2022)。

給定一維輸入訊號序列 u(t)與一維輸出訊號序列 y(t)，SSM的基本形式為

x′(t) = Ax(t) +Bu(t);

y(t) = Cx(t) +Du(t),
(1)

其中，x(t) ∈ RN 為 u(t) 映射的 N 維度潛在狀態；x′(t) = d
dt
x(t) ；A ∈ RN×N 為

狀態矩陣（state matrix）；B ∈ RN×1 與 C ∈ R1×N 分別為輸入與輸出矩陣，用於描

述輸入對狀態的影響以及狀態對輸出的映射；而D ∈ R則為前饋矩陣（feedthrough
matrix），使輸入向量直接影響輸出結果，通常為零矩陣。在深度學習中，這些參數
通常透過梯度下降進行學習。

2



∫
x′(t)+Bu(t) x(t) C + y(t)

A

D

圖 1: 典型的狀態空間模型。

為解決 SSM在實務中，梯度可能會出現隨序列長度呈指數增減的問題，Gu, Goel,
and Ré (2022)引入 HiPPO（High-order Polynomial Projection Operators）矩陣 (Gu, Dao,
et al., 2020)，用以取代原 (1)中的隨機矩陣A。

Ank = −


(2n+ 1)1/2(2k + 1)1/2, if n > k;

n+ 1, if n = k;

0, if n < k.

(2)

如 (2)所示的 HiPPO矩陣能夠隨時間變化衡量過去每個時間步的重要性，動態調
整記憶並記住所有歷史。將原本的隨機矩陣A替換為 HiPPO矩陣後，狀態 x(t)可以

有效記憶輸入序列 u(t)的歷史資訊，同時避免梯度爆炸或消失。實驗結果顯示，這

種設計不僅能提升模型的計算穩定性，也顯著改善長序列預測的性能 (Gu, Goel, and
Ré, 2022)。

2.1.2 結構化狀態空間模型

基於前一節的理論，Gu, Goel, and Ré (2022)提出了結構化狀態空間模型（Structured
State Space Sequence Model, S4）。該模型旨在將連續時間狀態空間模型離散化，並應
用於深度學習框架中以處理長序列資料。

S4以 SSM為基礎，將 (1)離散化，以便將 SSM應用於離散的輸入序列。定義步
長為 ∆，則離散化的 SSM如下：

xk = Axk−1 +Buk;

yk = Cxk,
(3)
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其中，A,B,C 為離散近似形式的A,B,C 。

A = (I −∆/2 ·A)−1(I +∆/2 ·A);

B = (I −∆/2 ·A)−1∆B;

C = C.

(4)

為降低矩陣運算成本，S4可透過對角化將離散矩陣，表示為不同基底下的等價形
式。

(A,B,C) ∼ (V −1AV ,V −1B,CV ), (5)

其中 V 為基底變換矩陣。同時，離散化 SSM可展開為卷積形式，以提高平行運算效
率：

y = K ∗ u; (6)

K ∈ RL := (CB,CAB, · · · ,CA
L−1

B), (7)

其中，K 為 SSM卷積核，L表示卷積長度。

為進一步降低運算複雜度，S4透過 Normal Plus Low-Rannk (NPLR)方式，將A矩

陣參數化：

A = V ΛV ∗ − PQ⊤ = V (Λ− (V ∗P )(V ∗Q)∗)V ∗, (8)

其中Λ為對角矩陣，P ,Q ∈ RN×r為低秩（low-rank）矩陣，V ∈ CN×N 為酉（unitary）
矩陣。

綜合以上研究，S4 結合 HiPPO 矩陣、離散化、對角化、卷積與 NPLR 參數化，
使模型在長序列任務中實現高效運算與優異表現 (Gu, Goel, and Ré, 2022)。

2.1.3 擴散模型

擴散模型（Diffusion Model）是透過建立正向擴散過程（forward diffusion process）與
反向去噪過程（reverse denoising process）的對偶結構，學習資料的生成分佈 (Sohl-
Dickstein et al., 2015)。其模型逐步向原始資料注入高斯雜訊，使其最終接近標準常
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態分佈，並訓練模型學習該過程的反向映射以重建資料分佈。近年來，該方法被應

用於時間序列插補，僅對缺失區段進行擴散與去噪操作，以在條件觀測下恢復完整

序列 (Alcaraz and Strodthoff, 2023)。

令 x0 ∼ q(x0)表示原始資料樣本，正向過程被定義為一個固定參數的高斯馬可夫

鏈，用以模擬逐步擾動的資料生成機制：q(x1|x0) =
∏T

t=1 q(xt|xt−1);

q(xt|xt−1) = N (xt;
√
1− βtxt−1, βtI),

(9)

其中，βt為控制雜訊強度的變異數；N 為常態分佈。

為了重建資料，模型需學習該過程的反向映射。反向過程定義如下：pθ(x0) = p(xT )
∏T

t=1 pθ(xt−1|xt);

pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t),Σθ(xt, t)),
(10)

其中，p(xT ) = N (xT ; 0, I)為標準常態分佈；µθ 與 Σθ 為經參數 θ的神經網路所參數

化的平均值與共變異數矩陣。

然而，直接對反向過程的均值 µθ 進行建模在實作上往往難以收斂。因此，Ho,
Jain, and Abbeel (2020)提出了一種稱為去噪擴散機率模型（Denoising Diffusion Proba-
bilistic Models, DDPM）的參數化方式，將 pθ(xt−1|xt)重新參數化為

µθ(xt, t) =
1
√
αt

(
xt −

βt√
1− ᾱt

ϵθ(xt, t)
)
, (11)

Σθ(xt, t) = σ2
t I, σ2

t = βt or σ2
t =

1− ᾱt−1

1− ᾱt

βt, (12)

其中，αt = 1− βt；ᾱt =
∏t

s=1 αs。在此架構下，ϵθ(xt, t)是用於估計 xt於正向擴散

過程中所加入的隨機高斯雜訊，並透過移除 xt中該雜訊的估計值重建 xt−1。此參數

化策略避免了對複雜高維資料分佈的直接建模，大幅簡化訓練目標並提升數值穩定

性。因此，任意擴散步驟 t之樣本可表述為原始資料 x0與雜訊之線性組合

xt =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I), (13)

使得模型能夠在訓練期間隨機抽樣時間步 t與雜訊 ϵ，而無需迭代計算中間步驟。由

於此表示方式將原先對資料生成分佈的直接擬合問題轉化為對高斯雜訊的估計，訓
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練目標可進一步簡化為

min
θ

= Et,x0,ϵ

[∥∥ϵ− ϵθ
(√

ᾱtx0 +
√
1− ᾱtϵ, t

)∥∥2
]
, (14)

即僅需最小化預測雜訊與實際注入雜訊之間的平均平方誤差（Mean Squared Error,
MSE）。

在時間序列插補應用中，Alcaraz and Strodthoff (2023)進一步提出條件式擴散模型
（Conditional Diffusion Model），僅對缺失片段施加擴散與去噪操作。於訓練階段，模
型接收部分觀測序列作為條件輸入以學習重建完整序列；而於生成階段，藉由固定

已觀測部分並執行反向去噪過程，即可在保持時間一致性的前提下補全缺失區段。

此方法結合了擴散模型的穩定性與高品質生成能力，能有效處理具長期依賴或結構

性缺失的時間序列資料。

2.1.4 基於 S4層的結構化狀態空間擴散模型

結構化狀態空間擴散模型（Structured State Space Diffusion, SSSD）由 Alcaraz and
Strodthoff (2023)提出，旨在結合 DiffWave架構擴散模型 (Kong et al., 2021)的生成穩
定性與 S4的長期依賴建模能力。該模型以條件擴散（conditional diffusion）的形式應
用於時間序列插補任務，僅對缺失區段施加雜訊，而保留已觀測部分不受擾動，藉

此避免資料洩漏並維持條件一致性。透過在每一步中學習反向去噪過程，SSSD能在
固定觀測條件下逐步重建缺失資料，展現高品質的插補與生成效果。

在此基礎上，Alcaraz and Strodthoff (2023)進一步提出基於 S4層的結構化狀態空
間擴散模型（Structured State Space Diffusion with S4 Layers, SSSDS4），作為針對時間

序列任務的改進變體。SSSDS4 延續 SSSD的條件擴散設計，並將原本 DiffWave架構
中的雙向擴張卷積層（Bidirectional Dilated Convolution Layer）替換為 Structured State
Space Layer（S4），以提升模型對長期序列動態的建模能力，其結構如圖 2 所示。
實驗結果顯示，該變體在多種缺失模式下均表現出更穩定且準確的插補效果，較

以傳統卷積或 Transformer基礎的擴散模型更穩定且具有更好插補表現 (Alcaraz and
Strodthoff, 2023)。
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圖 2: SSSDS4模型架構。

2.2 空間統計學

2.2.1 克利金法

克利金（Kriging）方法源自地質學中的空間統計學，是依據觀測資料進行線性內插，
用以估計未觀測地點的隨機場值 (N. A. C. Cressie, 1993) 。其假設位於 s 的觀測值

Z(s)可表示為：

Z(s) = Y (s) + ε(s), s ∈ D ⊂ RD, (15)

其中，Y (s) = µ(s) + ξ(s) 是隨空間位置變化的線性均值結構；ε(s) 為零均值且與

Y (s)不相關的隨機雜訊，其共變異數函數為 C(s, s′) = Cov(ε(s), ε(s′))，可為非平穩
的空間共變異數函數。

傳統克利金方法依賴對完整共變異數矩陣的逆運算，導致當觀測點數量 n 增

大時，計算成本呈現指數級增長，形成顯著的計算瓶頸 (N. Cressie and Johannesson,
2008)。固定秩克利金（Fixed Rank Kriging, FRK）以及其後的自適應變體（Adaptive
Fixed Rank Kriging, AFRK）即於此背景下提出，以有效降低大規模空間資料分析的
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計算負擔。

2.2.2 固定秩克利金法

為降低克利金法的計算負擔，N. Cressie and Johannesson (2008)提出固定秩克利金法
（Fixed Rank Kriging, FRK），將隨機場以有限基底函數展開，使高維空間隨機效應近
似為低維隨機係數：

Y (s) = µ(s) + f(s)⊤w + ξ(s), (16)

其中，f(s) = (f1(s), . . . , fK(s))
⊤ 為預先指定的 K 維基底函數向量，K ≤ n；w ∼

N(0,M )，M 為未知的非負定矩陣；ξ(s) ∼ N (0, σ2
ξ )為細尺度隨機雜訊。此時共變

異數矩陣可表示為：

Cov(Y (s), Y (s′)) = f(s)⊤Mf(s′) + σ2
ξI(s = s′). (17)

由於 fMf⊤ 的秩通常遠小於觀測點數量 n，FRK可有效降低共變異數矩陣逆運
算的計算成本，特別適合處理大規模遙測與環境觀測資料。

2.2.3 自適應固定秩克利金法

在 FRK的基礎上，Tzeng and Huang (2018)進一步提出自適應固定秩克利金法（Adap-
tive Fixed Rank Kriging, AFRK）。其想法是讓基底函數的解析度能夠依據資料分布自
動調整，以更靈活地捕捉空間非均勻性，使模型能針對不同區域分配適當的空間解

析度。

AFRK 所使用的基底函數為多解析度樣條基底函數（multi-resolution spline basis
functions, MRTS），其係由薄板樣條（thin-plate splines, TPS）所構成。TPS為一種常
見的平滑樣條方法，透過最小化平方誤差與平滑懲罰項以獲得平滑函數 (Wahba and
Wendelberger, 1980; Green and Silverman, 1993)。在 TPS的基礎上，Tzeng and Huang
(2018)進一步透過特徵值分解建構出一組具有不同解析度的有序基底函數，並稱其為
MRTS。為了自動適應資料分布與空間非均勻性，AFRK可依據特徵值大小自動選擇
使用的基底數量，只保留對大部分變異有解釋力的基底，實現以較少的基底函數捕

捉主要空間變異、提高計算效率。
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在 AFRK中，MRTS定義為：

fk(s) =


1, if k = 1;

xk−1, if k = 2, . . . , d+ 1;

λ−1
k−d−1 × {ϕ(s)−ΦX(X ′X)−1x}′ vk−d−1, if k = d+ 2, . . . , n,

(18)

其中，fk 是 f 中第 k個基底；X ∈ RN×(d+1) 是設計矩陣，其每一列對應觀測位置 si

的截距與座標，x = (1, s′)′ = (1, x1, . . . , xd)
′；而 Φ定義為

J(f) = α′Φα, (19)

是 n× n矩陣，其 (i, j)元素為 ϕj(si)，ϕ(s)定義如下：

ϕi(s) =


1
12
∥s− si∥3, if d = 1;

1
8π
∥s− si∥2 log(∥s− si∥), if d = 2;

−1
8
∥s− si∥, if d = 3;

(20)

而 vk 為矩陣 V 的第 k 列，且 V diag(λ1, . . . , λn)V
′ 為 QΦQ 的特徵分解，其中

Q = I −X(X ′X)−1X ′。此方法能依據資料密度調整基底，在資料較密集的區域產

生較高解析度的基底，而在資料稀疏的區域則保持較平滑的結構。

藉由保留低秩近似的計算優勢，同時引入資料導向的多解析度基底，AFRK能有
效處理非均勻採樣與局部變異性顯著的空間資料。相較於傳統 FRK，AFRK能在非
均勻與非平穩的空間資料中展現更佳的預測表現。

3 研究方法

本研究提出一個結合深度時間序列模型與空間統計建模的時空預測框架，旨在同時

利用時間與空間資訊，以提升資料缺失情境下之重建品質與未來時間點之預測準確

性。

此整合框架利用 SSSDS4 模型建立資料在時間維度上的動態結構，藉此取得資料

在時間上的序列特徵，並同時透過 AFRK使其在模型訓練過程中考慮空間相依性；
隨後於推論階段，將 SSSDS4 所預測之時間特徵與未觀測地點之空間座標輸入 AFRK
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，綜合時空雙維度資訊估計未觀測位置之目標值。本節將依序說明問題定義、時空

建模方法以及整體演算法流程。

3.1 問題定義

考慮空間域中存在位置集合 S，並可將其劃分為具備觀測資料之已觀測位置集
合 Sobserved，以及無任何觀測紀錄之未觀測位置集合 Sunobserved。對於已觀測位置
s ∈ Sobserved，其於時間 t ∈ {1, . . . , T} 之目標變數均已完整觀測，將其觀測值記為
yt(s)；相反地，未觀測位置 s∗ ∈ Sunobserved 則完全缺乏此時間段內之任何歷史資料。
本研究旨在建立一預測模型，利用已觀測位置之歷史時空特徵 Y 1:T (Sobserved)，實現
對未觀測位置於未來時間點 t > T 之目標變數值 ŷt(s

∗)的時間外插與空間推估。

此研究目標可形式化為建構一映射函數 f(·)

ŷt(s
∗) = f (Y 1:T (Sobserved), s∗) , s∗ ∈ Sunobserved, t > T, (21)

其中，Y 1:T (Sobserved)表示截至時間 T ，由已觀測位置所組成的觀測序列集合；ŷt(s
∗)

則為對未觀測位置 s∗在未來時間 t的估計值。

3.2 時空建模方法

為實現上述映射目標，本研究先以 SSSDS4 擷取時間維度之動態依賴結構，再引入

AFRK將時間特徵與空間座標融合，完成未觀測位置之空間插值與未來預測。

3.2.1 基於 SSSDS4之時間建模

為有效捕捉資料於時間序列上的相依結構，本研究採用 SSSDS4 作為時間特徵模型。

其目的為藉由擴散模型與 S4層，從不完整或含有雜訊的時間序列中，學習兼具長期
依賴與局部動態之潛在時間特徵。

以已觀測位置 Sobserved之觀測資料作為訓練基礎，對資料進行標準化處理，使得

ỹt(s) =
yt(s)− µ(s)

σ(s)
, s ∈ Sobserved, (22)
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其中，µ(s)與 σ(s)分別表示位置 s在整段時間序列上的平均值與標準差，即

µ(s) =
1

T

T∑
t=1

yt(s), (23)

σ(s) =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(yt(s)− µ(s))2. (24)

隨後，將標準化後的輸入序列 ỹt(s)送入 SSSDS4模型，以學習其時間依賴結構。

依據 Ho, Jain, and Abbeel (2020)之理論，擴散模型於參數優化階段係利用神經網
路輸出之雜訊預測項 ϵθ 近似正向擴散過程中的真實高斯雜訊 ϵ，並透過最小化下式

更新模型參數

L = ∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2. (25)

本研究於反向擴散過程中，進一步將 ϵθ 依其空間鄰接結構進行調整。具體而言，

於梯度更新前，利用 AFRK對 ϵθ 於相同空間位置進行預測，以使其在空間層面具備

一致性與平滑性，提升反向擴散時的空間結構擬合能力。

ϵ̂θ = AFRK(ϵθ) = µϵθ + f⊤
ϵθ
ŵϵθ + ξ̂ϵθ . (26)

經 AFRK調整之 SSSDS4模型預測輸出可表示為

ˆ̃yt(s) = gθS4+AFRK

(
ỹ1:t(s)

)
, s ∈ Sobserved, (27)

其中，gθS4+AFRK(·)為採用 S4結構並經 AFRK調整之 SSSD模型，而 ˆ̃yt(s)為模型於標

準化尺度下的預測結果。由於模型係以標準化後之資料進行訓練與預測，因此最終

所得之預測結果需透過反標準化轉換回原始資料尺度，其形式為

ŷt(s) = σ(s)ˆ̃yt(s) + µ(s), (28)

其中，µ(s)與 σ(s)分別表示位置 s在整段時間序列上的平均值與標準差。透過此轉

換，可將模型輸出還原至原始量測尺度，以利後續分析與空間插值應用。

SSSD 訓練以 MSE 作為損失函數，用以迭代更新參數 θS4+AFRK，確保模型所萃

取之時間特徵具有穩定性與預測效度。於缺失值填補與多步未來預測之任務中，
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SSSDS4 所學得之時間表徵能提供具鑑別能力之序列表達，而 AFRK於訓練過程中所
施加之空間補強則進一步提升整體時空推估之準確性與可靠度。

3.2.2 基於 AFRK之空間建模

在本研究的整合架構中，AFRK將 SSSDS4 所產生之已觀測位置的時間預測值 ŷt(s),
s ∈ Sobserved 視為時間端的輸入資訊。為消除不同位置資料尺度之差異，先對同一時
間點 t之預測結果進行空間維度標準化

ỹt(s) =
ŷt(s)− µt

σt

, s ∈ Sobserved, (29)

其中，µt與 σt分別為時間點 t於所有已觀測位置 Sobserved之空間平均與標準差。

而後，以標準化後之 ỹt(s)作為 AFRK之輸入，對未觀測位置 s∗ ∈ Sunobserved 進行
條件推估。於標準化尺度下，未觀測位置的預測可表示為

ˆ̃yt(s
∗) = µ(s∗) + f(s∗)⊤ŵt + ξ̂t(s

∗), (30)

其中 ŵt 與 ξ̂t(s
∗)係由 AFRK依據已觀測位置資訊 ỹt(s)所所估計之空間條件分布參

數。

最後，將空間推估結果反標準化，還原至原始量測尺度

ŷt(s
∗) = σt

ˆ̃yt(s
∗) + µt. (31)

藉此完成全域時空場之重建與預測。

3.3 模型訓練與推論演算法

本節總結上述時空整合模型之運作流程。演算法 1說明 SSSDS4結合 AFRK之訓練過
程；演算法 2則展示推論之完整步驟。
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Algorithm 1 SSSD-AFRK訓練階段。
Require: yt(s), s ∈ Sobserved; Max steps T ; Learning rate η
1: ỹ0(s) = (yt(s)− µ(s)) /σ(s)
2: repeat
3: t ∼ Uniform({1, . . . , T}), ϵ ∼ N (0, I)
4: xt =

√
ᾱtỹ0 +

√
1− ᾱtϵ

5: h = S4-Layer(xt, t)
6: ϵθ = Woh+ bo
7: ϵ̂θ = AFRK(ϵθ) = µϵθ + f⊤

ϵθ
ŵϵθ + ξ̂ϵθ

8: L = ∥ϵ− ϵ̂θ∥2
9: θ ← θ − η∇θL
10: until convergence

其中，h 為經 S4-Layer 處理後之潛在時序特徵；Wo 與 bo 分別為輸出投影層
（Output Projection Layer）之可學習權重矩陣與偏差向量。

Algorithm 2 SSSD-AFRK推論階段。
Require: Known samples yt(s); Unknown locations Sunobserved = {s∗1, . . . , s∗m}; Model θ
1: {Stage 1: Temporal Sequence Generation (at Sobserved)}
2: ỹ0(s) = (yt(s)− µ(s))/σ(s)
3: xT ∼ N (0, I)
4: for t = T, . . . , 1 do
5: h = S4-Layer(xt, t)
6: ϵθ = Woh+ bo
7: xt−1 =

1√
αt

(
xt − 1−αt√

1−ᾱt
ϵθ

)
+ σtz, z ∼ N (0, I)

8: end for
9: ŷt(s) = σ(s)x0 + µ(s), s ∈ Sobserved
10: {Stage 2: Spatial Interpolation via AFRK (at Sunobserved)}
11: ỹt(s) = (ŷt(s)− µt)/σt

12: ˆ̃yt(s
∗) = AFRK(ỹt(s) | s∗), ∀s∗ ∈ Sunobserved

13: ŷt(s∗) = σt
ˆ̃yt(s

∗) + µt

14: return Full field ŷt(Sobserved ∪ Sunobserved)

4 實驗

本章介紹時空整合框架的實驗設計與設定，用於評估其在未觀測地點之未來時空預

測任務中的效能與可行性。實驗採用兩個主要資料集，並詳細說明模型設定、訓練
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與推理流程，以及資料集的特性與分割方式，以呈現框架在不同資料條件下的表現。

4.1 資料集

本研究選用兩個具代表性的氣象資料集，分別涵蓋地面觀測站尺度與全球再分析尺

度，以評估模型於不同時空動態條件下的適用性與泛化能力。

4.1.1 Weather2K

Weather2K是近期提出的多變量地面觀測基準資料集，收錄中國境內數千個氣象站的
觀測資料，時間解析度為 3小時，涵蓋氣溫、氣壓、濕度、風速等近地表氣象變數
(Zhu et al., 2023)。開源版本 Weather2K-R包含 1,866個氣象站及 13,632個連續時間
步，時間序列完整且定期採樣，無缺失值。資料同時提供位置常數（經緯度與海拔），

方便時空模式分析。

Weather2K資料集呈現空間分佈異質及測站密度不均，涵蓋都市、平原與山區等
多種地理環境與氣候條件，提供豐富的時空變化訊號。這些特性使 Weather2K適合
用於時空插值、短期序列預測，以及模型泛化能力與穩健性評估。

本研究選取Weather2K-R資料集中自 2021年 03月 01日 00時至 2021年 08月 31日
21時之觀測序列。實驗選取氣溫（Air Temperature）、最高溫（MaximumTemperature）、
最低溫（Minimum Temperature）與相對濕度（Relative Humidity）4個變數作為資料
來源。詳細變數說明參閱附錄 A。

4.1.2 MERRA-2

MERRA-2（Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Applications, Version 2）
由 NASA Goddard Earth Sciences Data and Information Services Center（GES DISC）提
供，是一套全球大氣再分析資料集，透過數值天氣預報模式與以衛星觀測為主的多

源觀測資料，自 1980年起以資料同化技術重建全球大氣狀態 (GMAO, 2015)。本研究
採用其中逐時、單層、瞬時同化診斷資料產品M2I1NXASM（Version 5.12.4）作為分
析資料集。

MERRA-2由 NASA Goddard Space Flight Center所屬的 Distributed Active Archive
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Center（DAAC）典藏與管理，提供全球尺度且高一致性的再分析資料。其資料同化
流程整合衛星、地面及遙測觀測，並在氣膠、輻射收支及水文循環等物理過程上較

前代 MERRA有顯著改進，廣泛應用於氣候趨勢分析、極端事件研究、能量平衡診
斷與數值模式評估。M2I1NXASM為逐時瞬時資料產品，提供高解析度且具代表性
的氣候訊號，適合用於短期時空預測與統計特徵分析。

本研究自MERRA-2之M2I1NXASM（Version 5.12.4）資料產品中選取自 2023年
07月 01日 00時至 2023年 12月 31日 23時，與 Surface Skin Temperature變數作為資
料來源。詳細變數說明參閱附錄 B。實驗區域界定於北緯 43.0◦ 至 55.0◦ 與東經 0.0◦

至 30.0◦之矩形空間範圍內，並選取該區域內 1,000個觀測點作為資料來源。

4.2 實驗環境與計算資源

為確保所提出之時空整合模型在大規模資料上的訓練與推理實驗具有可行性與可靠

性，本研究建立統一的運算環境，並整合多種現有軟體套件以支援模型開發、訓練

及評估。

SSSD已由原作者以 Python實現 (AI4HealthUOL, 2023)，可有效捕捉時間序列資
料中的長程依賴結構。AFRK則由 Wen-Ting Wang以 R語言實現，命名為 autoFRK
(Tzeng, Huang, Wang, Nychka, et al., 2021)，提供穩定且可擴展的空間插值能力。為整
合上述功能，本研究將 autoFRK重新實現並封裝為 Python套件 (Tzeng, Huang, Wang,
and Hsu, 2025)，並將其演算法與 SSSD原始碼結合，在 Python的 PyTorch框架下完
成完整的時空整合運算流程。

所有實驗，包括模型訓練、驗證與推理，皆在 Taiwania 2高效能運算平臺 (NCHC,
2018)上執行。Taiwania 2提供高效能 GPU運算資源，以及大容量記憶體與高速儲存
系統，使本研究能夠有效處理高解析度資料與長時間序列，同時確保運算的穩定性

與結果的重現性。

4.3 實驗設計

為清楚呈現 SSSDS4與 autoFRK的設定，以下將訓練與推理的超參數整理如表 1。
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表 1: 模型超參數設定。

模型 超參數 數值

Training Configuration
Batch size 100
Learning rate 0.0005
Only generate missing true
Masking forecast
Missing k —

SSSDS4

WaveNet Input channels —
Output channels —
Residual layers 20
Residual channels 20
Skip channels 20

Diffusion step embedding Input dimension 64
Hidden dimension 128
Output dimension 128

S4 Max sequence length —
State dimension 128
Dropout 0.2
Bidirectional true
Layer normalization true

Diffusion Diffusion steps (T ) 100
β0 0.0001
βT 0.01

autoFRK
Method fast
Thin-plate spline method rectangular
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表 2詳列了各實驗之參數設定，旨在比較模型於不同訓練條件下之表現。輸入序
列表示為X ∈ RN×T×C，其中 N 代表空間觀測點數量（Number of spatial locations）、
T 為時間序列長度（Time sequence length）、C 則對應輸入變數維度或通道數（Input
channels）。資料集中的訓練集與測試集時間步比例分別為 0.9與 0.1，而觀測地點與
未觀測地點比例則為 0.8與 0.2。

實驗設計包含訓練階段是否整合AFRK，以及針對輸入變數之時間重塑（Temporal
Reshaping）機制。透過對比基準模型 SSSDS4與訓練階段整合 AFRK之 SSSDS4 + AFRK

模型，評估於訓練過程中加入 AFRK 是否有助於增強空間依賴性，並比較兩者於
推論階段對未知觀測點之填補影響。而時間重塑機制將原始形狀為 (N, T, C) 的序

列資料轉換為 (N, T/p, C × p)，亦即將連續 p 個時間步長之觀測值併入特徵通道

中，用於驗證將時序資訊轉化為通道維度，是否能增強模型對長短期時空依賴關係

（spatio-temporal dependency modeling）之建模能力。

表 2: 實驗參數組合設定（Weather2K / MERRA-2）。

控制變因 實驗 1 實驗 2 實驗 3 實驗 4

迭代次數 4,000 4,000 4,000 4,000
訓練策略 SSSDS4 + AFRK SSSDS4 SSSDS4 + AFRK SSSDS4

已觀測位置 1,492 / 960 1,492 / 960 1,492 / 960 1,492 / 960
未觀測位置 374 / 240 374 / 240 374 / 240 374 / 240
時間重塑 false false true true
併入時間步 p — — 8 / 24 8 / 24
Input Channels 4 / 1 4 / 1 32 / 24 32 / 24
S4 Max Sequence Length 1,328 / 3,984 1,328 / 3,984 166 / 166 166 / 166
Missing k 144 / 432 144 / 432 18 / 18 18 / 18

資料集的已觀測與未觀測測站站點分布如圖 3與圖 4所示，其中經抽樣後，藍色
圓點表示已觀測位置，綠色三角形表示未觀測位置。
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圖 3: Weather2K 3-Hourly資料站點分布圖。

圖 4: MERRA-2 Hourly資料站點分布圖。
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5 實驗結果

本研究採用平均平方預測誤差（Mean Squared Prediction Error, MSPE）作為主要評估
指標，用以衡量模型在未觀測位置未來時間點的預測精準度。表 3呈現 SSSDS4 + AFRK

的整合時空框架，與僅使用 SSSDS4再以 AFRK填補空間欄位的策略，在兩個資料集
上的MSPE表現，以及 AFRK在推論階段選取的MRTS基底數量。

表 3: 各資料集於不同時序預測之MSPE與推論階段 AFRK選取之MRTS基底數量。

評估項目 實驗 1 實驗 2 實驗 3 實驗 4

Weather2K
未觀測地點未來 73.0718 75.0860 100.2486
未觀測地點過去 23.4334 19.1816 21.2375
已觀測地點未來 78.6897 85.0839 274.7339
# of MRTS Basis 382 382 178

MERRA-2
未觀測地點未來 1616.0968 1555.5420 1373.6186
未觀測地點過去 1.5091 1.1911 3.4276
已觀測地點未來 1616.0968 1566.5607 1987.3689
# of MRTS Basis 301 301 111

***表 3 所示，整合的 SSSDS4 + AFRK 時空框架，相較於單獨使用 SSSDS4 再以

AFRK填補空間欄位的策略，於兩資料集上皆獲得更低的MSPE。此結果顯示，本研
究提出的整合方法能有效捕捉複雜的時空依賴關係，展現高度的可靠性與穩健性。

***表 3的結果表明，單獨使用 SSSDS4或 AFRK在特定任務上表現尚可，但在未
觀測位置的未來預測上，結合兩者的時空整合框架普遍獲得最低的MSPE。這反映出
整合方法能同時捕捉時間序列中的長程依賴性與空間結構的相關性，顯著提升未觀

測位置的預測精準度。不同實驗間的比較亦顯示，整合框架在兩個資料集上皆保持

穩定優勢，證明其在大規模時空氣象資料建模中的實務可行性與泛化能力。
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6 結論

***本研究提出一套結合時間序列生成模型與空間統計插值方法的整合式時空預測
框架，由 SSSDS4負責時間結構建模，並以 AFRK建立低秩空間基底與跨區域插值機
制，XXXX。透過在Weather2K與MERRA-2兩個異質性高、空間分佈差異顯著的資
料集上驗證，本研究顯示該整合架構能在未觀測地點的未來時序預測任務中取得穩

定且優於基線模型的表現，特別是在稀疏觀測與跨區域泛化的情境下展現良好適應

性。此外，本研究亦指出 SSSDS4能有效捕捉長期時間依賴，而 AFRK所引入的空間
低秩結構可提供額外的空間一致性補償，使整合模型在高不確定性或觀測缺失的狀

況下仍維持合理預測。本研究驗證了結構化時間模型與低秩空間模型結合的可行性，

並為未來建構可泛化、可解釋且跨場景適用的時空預測系統奠定基礎。

6.1 未來工作

儘管本研究提出的時空整合框架已在未觀測地點的未來時序預測任務中展現優異性

能，仍存在多個潛在改進方向，以進一步提升模型的廣泛適用性與理論價值。

6.1.1 跨區域泛化能力

本研究主要驗證了模型於中國地區地面觀測資料及全球再分析資料的表現。未來可

擴展至更多區域性資料集，包括歐洲、北美與東南亞等，藉以檢驗模型在不同氣候

型態、地形環境以及資料品質條件下的穩定性與泛化能力，並分析不同地理與氣候

條件對 SSSDS4時間建模與 AFRK空間插值效果的影響。

6.1.2 空間建模擴展

AFRK目前所構建的空間結構具有一定彈性，但仍為固定形式。未來研究可考慮引入
動態核函數或可調節的空間權重機制，使其能隨時間變化捕捉局部或區域性氣象結

構的轉變。此外，非平穩空間模型或區域化建模方法亦可進一步改善 AFRK對高度
異質化或稀疏觀測網格的適應性，從而增強整合框架在極端氣候事件或非典型時空

模式下的表現。
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6.1.3 缺失機制與模型穩健性

除了既有的未來時序預測（Time Forecasting, TF）外，後續可延伸探討 SSSDS4 與

AFRK在多種缺失機制下的表現差異，包括隨機缺失（Random Missing, RM）、隨機
區塊缺失（Random Block Missing, RBM）以及大範圍遮蔽型缺失（Blackout Missing,
BM）。在 RM與 RBM中，缺失具有高隨機性與局部破碎性，使時空相關結構受到
更強破壞；AFRK的低秩空間結構可望提供額外的空間一致性約束，以補償 SSSDS4

在時序生成中所面臨的高不確定性。相較之下，BM屬於大範圍且多時間步的連續
遮蔽，對純時間模型與純空間模型皆構成挑戰，因此未來可進一步設計結合 AFRK
空間基底與 SSSDS4 擴散機制的協同重建策略，以提升模型於不同缺失模式下的穩健

性。

6.1.4 時空協同與生成模型整合

針對 SSSDS4 與 AFRK 的結合，未來可探索更緊密的時空協同策略。例如，可在
SSSDS4 的時間序列輸出中引入基於 AFRK空間結構的正則化項，以強化時間預測與
空間插值的相互約束，或透過可微分空間插值模塊實現端到端訓練，使模型在未觀

測位置的預測精度進一步提升。此外，隨著大規模生成式氣象模型的發展，整合擴

散模型或其他大型 AI氣象模型的生成能力，亦可在高缺失率資料補全、物理一致性
預測及極端事件建模上提供額外增益。

6.1.5 模型可解釋性與不確定性量化

模型的可解釋性與不確定性量化仍為重要研究方向。未來可進一步開發時空特徵重

要度分析方法，以評估 SSSDS4的時間依賴表達與 AFRK的空間插值貢獻，同時估計
未觀測位置預測的不確定性與罕見事件的敏感度，從而提升模型在科學研究及實務

氣象預報系統中的可靠性與可操作性。
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A Weather2K變數表

Weather2K-R 資料集所包含之變數如下。本研究使用其地表溫度（Air Temperature）
變數作為主要分析對象。

表 4: Weather2K變數表。

變數名稱 縮寫 單位

Latitude lat degrees east

Longitude lon degrees north

Altitude alt m

Air Pressure ap hPa

Air Temperature t °C

Maximum Temperature mxt °C

Minimum Temperature mnt °C

Relative Humidity rh %
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變數名稱 縮寫 單位

Precipitation in 3h p3 mm

Wind Direction wd degrees

Wind Speed ws m s−1

Maximum Wind Direction mwd degrees

Maximum Wind Speed mws m s−1

B MERRA-2變數表

MERRA-2 資料集所包含之變數如下。本研究使用其大氣柱總奇氧量（total column
odd oxygen）變數作為主要分析對象。

表 5: MERRA-2變數表。

變數名稱 縮寫 單位

Longitude lon degrees east

Latitude lat degrees north

Time time
minutes since
2024-06-01 00:00:00

2-Meter Air Temperature t2m K

Total Precipitable Liquid Water tql kg m−2

Total Column Odd Oxygen tox kg m−2

2-Meter Eastward Wind u2m m s−1

Surface Pressure ps Pa
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變數名稱 縮寫 單位

Tropopause Temperature
Using Blended TROPP Estimate

tropt K

Northward Wind at 50 Meters v50m m s−1

Zero Plane Displacement Height disph m

Total Column Ozone to3 Dobsons

Surface Skin Temperature ts K

10-Meter Air Temperature t10m K

Tropopause Pressure
Based on Thermal Estimate

troppt Pa

Total Precipitable Ice Water tqi kg m−2

Sea Level Pressure slp Pa

Tropopause Pressure
Based on Blended Estimate

troppb Pa

Total Precipitable Water Vapor tqv kg m−2

2-Meter Northward Wind v2m m s−1

Tropopause Specific
Humidity Using Blended TROPP Estimate

tropq kg kg−1

10-Meter Northward Wind v10m m s−1

Eastward Wind at 50 Meters u50m m s−1

10-Meter Eastward Wind u10m m s−1

2-Meter Specific Humidity qv2m kg kg−1

Tropopause Pressure
Based on EPV Estimate

troppv Pa

10-Meter Specific Humidity qv10m kg kg−1
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