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摘要  针对中国地区的气候预估问题, 开发一套高时空分辨率(空间分辨率: 0.25°; 时间分辨率: 逐日)的统计

降尺度气候变化数据集。降尺度气候预估结果表明: 1) 在传统降尺度方法的基础上引入人工神经网络算法, 

开发高时空分辨率的降尺度气候数据, 技术上简便可行; 2) 将这种新方法应用到模式的历史模拟数据上, 温

度和降水的气候态偏差显著减小, 其中部分地区的温度偏差可从 5°C 减至 1°C 以下, 降水偏差可从  5 mm 减至

0.5 mm 以内; 3) 将这种新方法应用到模式的未来情景数据上, 既能保留气候模式原有的对长期趋势的估计, 

又可进一步微调幅度和空间分布, 其中在  RCP8.5 情景中, 到本世纪末, 中国各地温度普遍升高  3~4°C, 降水

总量变化不大, 但有北方增多、南方减少的微弱趋势。所提出的基于人工神经网络的统计降尺度方法对温度

变量具有一定的普适性, 所开发的高分辨率气候变化数据集可以在其他全球变化相关学科的研究中使用。 
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Abstract  A high-resolution climate change dataset for China is developed. The climatic evaluation results of 

downscaling suggest as follows. 1) It is feasible to establish one statistical downscaling framework by incorpo-

rating the advanced deep learning approach, artificial neural network (ANN), with high robustness. 2) The high-

resolution climatology generated by this new method match the observations better than GCMs’ raw outputs. Those 

large bias induced by GCMs in temperature and precipitation can be reduced from 5°C down to 1°C and from 5 

mm down to 0.5 mm, respectively. 3) The future climate projected by this new method have as similar long-term 

trend as the raw GCM’s results with minor differences in amplitude and spatial pattern. It is estimated that a 

warmer climate in the whole country with temperature increment at 3‒4°C and a wetter (drier) climate in North 

China (South China) can be expected around 2100 A. D. under RCP8.5 scenario. More scientists can be encouraged 

to use this new ANN-based downscaling method and this released high resolution climate change dataset can be 

used to a wide range of communities related to global change studies. 
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气候变化预估是当前国际社会普遍关注的重要

科学问题之一。联合国政府间气候变化委员会(In-

tergovermental Panel on Climate Change, IPCC)领导

开展的基于  CMIP5 模式(coupled model intercompa-

rison project)的气候预估 , 是现阶段对未来全球变

暖趋势和幅度问题的权威解答。CMIP5 包含近  50
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个  GCM (general circulation model), 其中分辨率最

低为  3.9° (经度) ×3.9°(纬度)[1], 最高可达  0.2° (经度) 

×0.2° (纬度)[2], 绝大部分模式的分辨率为  2°(经度)× 

1.9°(纬度)(约等于  200 km)[3‒4]。CMIP5 模式的预估

结果为研究者提供了可靠的全球大尺度数据, 但对

于  200 km 尺度以下的科学研究, 特别是水文和陆面

过程等相关问题 , CMIP5 模式预估结果的精度不

够。当前, 水文、农业、环境政策和气候变化等领

域的学者对高分辨率数据的需求日益增加[5‒7], 开发

具有高时空分辨率特性并总体上保持  CMIP5 现有

预估结果趋势和幅度的数据集显得十分必要。 

20 世纪  90 年代以来 , 科学家将上述问题总结

为降尺度问题, 提出动力降尺度和统计降尺度两种

解决方案。动力降尺度方法用  GCM 的输出驱动区

域气候模式(regional climate model, RCM)来产生高

分辨率的气候信息 , 通常可以将分辨率从  GCM 水

平提升至  RCM 水平 , 目前为  20~60 km[8]。统计降

尺度方法则通过计算大尺度预报因子与高分辨率被

预报量之间的统计关系进行降尺度, 通常包括天气

模态或分型、天气发生器和回归模型 [9]
 3 类方法。

动力降尺度方法完全基于  RCM, 包含完整的物理

过程, 其结果可靠性高, 缺点是受限于  RCM 的区域

选择, 只适用于区域性研究, 积分时间因需大量计

算资源而受限 , 通常只积分几年到十几年 [8,10‒12]的

短时切片。统计降尺度方法计算资源需求少且易于

理解, 尤其适合大空间范围和长时间范围的降尺度

问题, 缺点是需要从已有的高质量观测数据中发掘

统计关系, 而发掘出的统计关系在未来的稳定性不

明确[6]。近年来, 随着统计降尺度方法的不断改进, 

准确性不断提高, 已经在气候预估领域得到广泛应

用[5,7,9,13]。 

Wilby 等 [14]提出统计降尺度模型 , 并对多伦多

地区日降水和温度进行降尺度研究, 发现该方法无

法解决降水问题。Tatsumi 等 [15]使用  SDSM, 分析

日本四国地区历史时段和未来时段最高温和最低温

对云量变化的影响。Maurer 等 [16]成功地证明使用

偏差校正和重构模拟方法(bias correction and con-

structed analogs, BCCA)对  NCEP/NCAR 再分析资料

进行统计降尺度 , 可以再现美国加利福尼亚州  11

个观测站的日径流。Guo 等[17]探究统计降尺度模型

(statistical downscaling model, SDSM)和自动降尺度

模型(automated statistical downscaling model, ASD)

对北京地区气候变量的降尺度效果, 发现两种方法

对温度变量表现较佳, 而对降水变量表现较差, 且

ASD 方法整体上略优于  SDSM 方法。Tang 等 [8]对

比统计降尺度和动力降尺度方法对中国地区温度和

降水变量的降尺度效果, 发现统计降尺度方法更适

用于对温度进行降尺度, 而两种方法对降水变量的

降尺度效果均不理想。 

近  10 年来人工神经网络 (artificial neural net-

work, ANN)技术的兴起, 为传统的基于回归模型的

统计降尺度研究提供了新思路。ANN 通过引入隐

藏层和误差梯度下降算法, 具有解析普遍意义上的

预报因子与被预报量之间非线性关系的能力 [18]。

例如, Agrawal 等[19]使用卷积神经网络方法, 基于雷

达数据预报美国地区的降水变量, 结果表明该方法

可以获得较准确的降水量。Tabari 等[20]对比多层感

知器神经网络和多元线性回归方法对干旱地区土壤

日均温度的统计降尺度效果, 结果显示多层感知器

神经网络方法优于多元回归方法。在尝试使用人工

神经网络的统计降尺度方法方面, 目前对中国地区

气候变化预估的研究依然稀缺。 

基于上述背景, 本文旨在发掘人工神经网络在

统计降尺度中的潜在价值, 并生成一套针对中国地

区未来百年尺度和两种排放情景的高分辨率气候预

估数据。 

1 数据和方法 
1.1 数据 

本文关注中国地区日尺度的  3 个核心气候变量: 

日最低温 (Tmin)、日最高温 (Tmax)和日降水量 (Pr)。

中国地区是典型的季风型气候, 1 月  Tmin 最低, 7 月

Tmax 最高且  Pr 最大。因此, 本文重点关注  1 月  Tmin, 

7 月  Tmax 和  7 月  Pr 这  3 个变量, 所用数据来自模式数

据和观测数据。 

CMIP5 模式数据方面, 本文选用美国国家大气

研究中心(National Center for Atmospheric Research, 

NCAR)的气候系统模式 (community climate system 

model 4.0, CCSM4)中输出数据作为  ANN 的输入。

CCSM4 是用于模拟地球气候系统的耦合气候模式, 

其  4 个模式分量分别为大气、海洋、陆面和海冰 , 

由一个耦合器连接 , 其中大气分量的分辨率为  1°× 

1.25°[21], 在 所 有  CMIP5 模 式 中 属 于 较 高 的 分 辨

率。遵照  CMIP5 试验设计中的一般原则 , CCSM4

包含历史时段 (1850—2005 年 )和未来时段 (2006—

2100 年)的试验数据。对于未来时段 , 本研究选择
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RCP2.6 和  RCP8.5 两种排放情景 , 以便涵盖未来最

乐观到最悲观的预估范围。 

观测数据方面, 选用全球气象强迫数据集(glo-

bal meteorological forcing dataset, GMFD)作为观测

数据, 用于历史时段对 ANN 的训练。GMFD 由普林

斯顿大学研发 , 空间范围覆盖全球陆地, 时间范围

是  1948—2005 年, 分辨率为日。GMFD 由台站观测

数据、卫星观测数据和再分析资料合成, 最初是作

为离线陆面模式的大气强迫数据而开发[22‒23], 具有

目前国际上日平均资料的最高分辨率(0.25°×0.25°), 

因此经过人工神经网络降尺度后的数据具有同样的

高分辨率。图  1 中以北京为例 , 低分辨率的  GCM

数据(CCSM4, 黑色网格)与高分辨率的格点观测数

据(GMFD, 灰色网格)形成鲜明的对比: CCSM4 的

两个网格几乎覆盖整个北京市, 一个格点的面积是

GMFD 的 20 倍。 

除  GMFD 数据外 , 为了进行更加客观的对比 , 

我们还使用另一套高分辨率格点观测数据, 即英国

东安格里亚大学气候研究所的格点时间序列数据

(climatic research unit gridded time series , CRU TS 

version 4)作为参考基准。CRU 为月尺度数据, 空间

分辨率为  0.5°×0.5°, 由台站观测数据插值得到, 覆

盖全球陆地, 时间范围是  1901—2016 年[24]。 

如图  2 所示, 本文研究时段为  1950—2100 年。

其中, 1950—2005 年(共  56 年)为历史时段, CCSM4 

和  GMFD 均有数值; 2006—2100 年(共  95 年)为未来

时段, 只有  CCSM4 有两个排放情景的数值。在进

行统计降尺度时, ANN 降尺度过程将数据分为训练

集、验证集和测试集, 其中训练集和验证集从历史

时段数据中抽取, 未来时段数据则作为测试集使用; 

偏差校正方法(bias correction, BC)贯穿始终。对

1950—2005 年的历史数据, 每  4 年的前  3 年作为训 

 

图 1  全球气候模式  CCSM4 与格点化观测数据  GMFD 的

分辨率对比示例 
Fig. 1  Comparision of resolution between general circulation 

model CCSM4 and gridded observation data GMFD 

练集(共  42 年), 第  4 年作为验证集(共  14 年)。这就

可以保证  ANN 在训练过程中更充分地捕捉气候变

暖信息, 提升模型的泛化能力。另外, 为便于讨论

未来气候针对过去气候的增量, 本文将  1970—1999

年 定 义 为 气 候 态 (climatology, CLIM), 将  2020—

2049 年和  2070—2099 年分别定义为近期未来时段

(near-term future, NT) 和 远 期 未 来 时 段 (long-term 

future, LT)。 

1.2 方法 
本文开发的统计降尺度数据集(statistical down-

scaling dataset, SD)包含日最低温(Tmin)、日最高温

(Tmax)和日降水量(Pr)。Tmin 和  Tmax 均同时使用  ANN

中多层感知器神经网络(multilayer perceptron, MLP)

和偏差校正(bias correction, BC)方法, 即  SD 温 度= 

 

图 2  数据划分示意图 
Fig. 2  Sketch map of the data 
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ANN+BC; Pr 仅使用偏差校正方法, 即 SD 降水= BC。 

1.2.1 日最低温和日最高温 
对  Tmin 和  Tmax 的降尺度综合使用  MLP 和  BC。

使用  MLP 是为了得到  GCM 预报观测数据之间的统

计关系 , 同时获得高时空分辨率数据 ; 使用  BC 是

为了修正降尺度数据的平均值和方差。 

MLP 由输入层、隐藏层和输出层构成, 其中每

一层由多个节点组成, 节点间由求和函数和激活函

数相互连接。如图  3 所示, 本文开发的神经网络由

两层隐藏层组成, 第一层隐藏层共  60 个节点, 第二

层隐藏层共  30 个节点, 记为(60, 30)。测试结果表

明, 将隐藏层节点数量从(10, 5)增加到(60, 30), 相

关 系 数 评 分从  0.864 提 升至  0.867; 节点 数 提 升至

(60, 30)以上之后, 相关系数评分不再变化。并且, 

两层隐藏层的神经网络足以描述当前数据规模下输

入‒输 出 数 据 间 的 数 学 关 系 , 这 与  Tabari 等 [20] 及

Lippmann[25]的结论相同, 因此我们最终选择(60, 30) 

的节点设计。 

使用  python 中的  sklearn v0.21.3 软件包来实现

神经网络。参数调节方面 , 我们尝试了  lbfgs, sgd

和  adam 这  3 种权重优化算法 , 其中  sgd 表现最佳 ; 

还尝试了  identity, logistic, tanh 和  relu 这  4 种激活函

数 , 其中  relu 表现最佳。值得注意的是 , 隐藏层设

计、权重优化算法和激活函数的选择可能因为输入

数据的不同而有所改变[26‒27]。另外, 我们通过调节

alpha 值来控制正则化过程 , 可使网络在训练过程

中快速地减小相对不重要节点路径的权重。为了避

免出现过拟合现象 , 将迭代次数设为  100。在训练

过程中, 使用相关系数作为衡量标准(代价函数)。 

训练神经网络有两点特殊考量。第一, 为保证 

 

图 3  多层感知器神经网络结构 
Fig. 3  Architecture of MLP regressor 

MLP 中输入信息有更好的空间代表性 , 对  CCSM

的每一个格点, 都考虑与之相邻的  9 个格点的数据

(图  1 中黑色方格)。第二 , 气候变暖导致未来时段

温度平均值与历史时段有明显的差异, 为保留该重

要信息, 需要在进行输入标准化时对其进行有偏标

准化, 计算公式如下: 

 RAW RAW,train

RAW,train

( )
( ) ,

T t T
T t




  (1) 

其中, TRAW 是未来时段的  CCSM 数据, RAW,trainT 是历

史 时 段  CCSM 数 据 的 平 均 值 , σRAW,train 是 历 史 时

段  CCSM 数据的标准差。 

由于  GCM 本身的不确定性, GCM 的输出在空

间和时间上往往存在系统性偏差 [10]。我们采取与

文献[28‒30]类似的做法, 在  MLP 降尺度后, 再使用

BC 对数据的平均值和标准差进行校正。无论是统

计降尺度还是动力降尺度方法, 都可以进行偏差校

正。目前常见的  BC 方法主要有分位数映射(quan-

tile mapping)和嵌套偏差校正(nested bias correction)

两种。与对全球气候模式每个格点单独进行偏差校

正相比, 对降尺度后的输出进行偏差校正的最大优

势是消耗的计算资源更少[30]。本文结果中, MLP 降

尺度后, 变量的方差小于观测值。因此, 我们逐月

对  Tmin 和  Tmax 的平均值和方差进行分位数映射的

BC 校正[29]: 

 
BC RAW REF REF

,REF
RAW RAW

,REF

( )

( )

( )

( ),O

T

T t T T O

T t T



   


 

(2)
 

其中, REF 代表整个历史时段, RAW 代表需要进行

偏差校正的时段(训练集、验证集和测试集)。特别

地 , 由于升温趋势明显 , 所以  Tmin 和  Tmax 的平均值

与历史时段差异显著, 因此将测试集的  95 年分成  9

段 分 别 进 行 偏 差 校 正 , 即  2006—2020 年 , 2021—

2030 年 , 2031—2040 年  ······ 2091—2100 年。通过

式(1)和(2), 既可保证降尺度后的温度平均值与观

测数据保持一致, 又可将方差放大到与观测数据相

当的水平。 

在求区域平均值时, 考虑到格点面积随纬度增

加而减小 , 对中国地区的全部格点进行加权(纬度

余弦)平均处理。 

为了更好地展现  SD 方法的优势 , 我们将其与

基于多元线性回归(multiple linear regression)方法的
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统计降尺度结果进行对比。 

在温度变量的降尺度计算中 , 尽管  ANN 降尺

度过程已大幅度地修正了输入量的偏差(特别是均

值), 但由于  ANN 降尺度过程不能绝对保证输出量

的统计量(均值和方差)与观测数据一致, 若想得到

高质量的降尺度数据, BC 方法仍然是必要的。在我

们的测试结果中, ANN 对偏差减少的贡献是主要的, 

BC 的贡献是辅助性的。 

1.2.2 日降水量 
降水量的统计降尺度计算一直是难点 [30]。在

我们的尝试中, 单纯依赖  ANN 输出的日降水量, 虽

然在相关系数和均方根误差上表现最佳 (图  4(a)), 

但季节变率明显, 天气变率缺失, 得到的降水事件

集中在春夏秋三季, 没有表现出日降水量的偏态分

布特征(见附录  1~3)。受限于上述情况,  本文不使用

 ANN, 只选用BC对日降水量做统计降尺度 ,  计算

公式如下: 

 BC ( )P t =

42

REF1
RAW42

REF1

( )i

i

O
P t

P








, (3) 

其中, i 表示训练集的年数(共  42 年), OREF 是训练集

中观测数据的日降水量, PREF 是训练集中  CCSM 的

日降水量 , PRAW 代表需要进行偏差校正的时段(训

练集、验证集和测试集 )。由于降水是局地事件 , 

空间代表性小 , 因此模式数据不考虑  9 个格点 , 只

考虑  1 个格点。 

为了更好地体现  SD 方法的优势 , 我们还比较

了一元线性回归(linear regression)方法与泊松回归

(Poisson regression)方法(见附录  2 和  3), 其中泊松回

归是较多文献中建议对降水使用的降尺度方法[31]。 

2 历史时段气候态的评估 

与  GCM 相比, 本文开发的  SD 数据有两个方面

的改进: 1) 在 GCM 的基础上, 提供了分辨率更高的

空间细节特征; 2) 可以修正历史时段  GCM 的系统

性偏差, 包括空间分布和时间变率的统计特征。 

2.1 日最低温和日最高温 
针对温度重建, 我们对比了多元线性回归、输

入为  1 个格点的  MLP 和输入为  9 个格点的  MLP 的

方法。以北京为例, 用不同的方法对日最低温(Tmin)

和日最高温(Tmax)进行统计降尺度后, CLIM 时段的

表现如图  4(b)和(c)所示。统计降尺度后的数据总体

上比  GCM 原始输出好 , MLP 的表现总体上比多元

线性回归方法略好。通过读取程序的输出数据可

知 , 对 于  Tmin, CCSM 、 多 元 线 性 回 归 和  SD 的

RMSD 分别是  2.25°C, 1.87°C 和  1.82°C; 对于  Tmax, 

CCSM 、 多 元 线 性 回 归 和  SD 的  RMSD 分 别 是

2.58°C, 2.25°C 和  2.11°C。可见 , 无论是  Tmin 还是

Tmax, 都是基于  MLP 的  SD 表现略好。需要说明的

是, 对于北京格点, 输入选取  9 个格点(图  4 中红色

叉号)和  1 个格点(图  4 中红十字)的表现相似, 因为

温度具有大尺度空间代表性, 我们最终选用输入为

9 个格点的  MLP。成都、广州、哈尔滨、拉萨、兰

州、上海和乌鲁木齐  7 个地区不同统计降尺度方法

的泰勒图见附录  4~10, 尽管不同地点的  CCSM 原始

数据偏差不尽相同 , 但最终统计降尺度后的  SD 数

据均与北京地区相似, 即温度变量的误差明显小于

CCSM 和线性回归。 

 

图 4  北京格点 Tmin, Tmax 和 Pr 不同统计降尺度方法的泰勒图 
Fig. 4  Taylor diagram for Tmin, Tmax, and Pr in different statistic downscaling method in Beijing 
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温度的空间分布如图  5(a1)~(a3)和 (b1)~(b3)所

示。就  1 月  Tmin 而言 , 观测结果中主要体现为南热

北冷, 零度线在秦岭‒淮河一带(图  5(a1)); CCSM 的

模拟结果在绝大地区有  5°C 的冷偏差, 只在东北和

新疆地区存在  1~3°C 的暖偏差; SD 的模拟结果在全

国范围内偏差都很小, 在青海和西藏有不超过  1°C

的偏差。就  7 月  Tmax 而言 , 除高原地区, CRU 的模

拟结果全国绝大部分地区在  20°C 以上; CCSM 的模

拟结果冷热偏差不规则地分布, 西部偏差最大, 其

绝对值可达  5°C 以上; SD 的模拟结果依旧偏差都很

小 , 在−1~1°C 之间。由此可见 , SD 显著地改进了

CCSM 中温度空间分布的系统性偏差。值得注意的

是 , 虽然  SD 的空间表现整体上较佳 , 但地形起伏

较大的格点(如青藏高原)仍存在较大的偏差, 可能

是区域温度空间变率较大和格点内地形差所致。 

全国平均温度的时间序列如图 6(a)和(b)所示。

就  CCSM 而言, 1 月  Tmin 有  2~3°C 的冷偏差, 7 月  Tmax

有  1°C 的冷偏差。SD 显著地修正了  CCSM 的系统

性冷偏差 , 并使年际振幅与观测结果趋同 , 与图  5

呈现的特点一致。 

表  1 和  2 给出温度在训练集和验证集上的量化

指 标 , 可 见 与  GCM 相 比 , SD 均 具 有 较 高 的 准 确

性。就训练集(表  1)而言, 7 月  Tmax 的  SD 模拟结果的

平均值和标准差均好于  CCSM, 使得  SD 模拟结果

的  RMSE 为  0.73, 小 于  CCSM 的  0.91; 1 月  Tmin 的

SD 模拟结果平均值优于  CCSM, RMSE 为  1.28, 远

小于  CCSM 的  2.98。就验证集(表  2)而言 , 7 月  Tmax

的  SD 模拟结果平均值和标准差均好于  CCSM, 使

得  SD 模拟结果的  RMSE 为  0.55, 远小于  CCSM 的

0.89; 1 月  Tmin 的  SD 模 拟 结 果 平 均 值 优 于  CCSM, 

RMSE 为  1.01, 远小于  CCSM 的  2.49。 

上述结果均表明 , CCSM 系统性地低估了  1 月

Tmin 和  7 月  Tmax, 特别是在中国南部和西部地区, 这

与模式的系统性偏差和格点平均高度的代表性偏差

有关; SD 则显著地改善了这些问题, 模拟结果更接

近历史观测值。 

2.2 日降水量 
对降水量的重建 , 我们尝试了一元线性回归、

泊松回归、输入为  1 个格点的  MLP 和偏差校正  4 种

方法。以北京为例, 用不同的方法对日降水量进行

统 计 降 尺 度 后 , 在  CLIM 时 段 的 表 现 如 图  4(a) 所

示。统计降尺度后的数据比  GCM 原始输出更接近

观测值; BC 和  MLP 比两种回归方法略胜一筹; SD

数据的标准差更接近观测值, MLP 的相关系数和均

方根误差则表现更佳。一元线性回归、泊松回归、

ANN 和  SD 的  RMSD 分别是  1.63, 1.69, 0.95 和  1.25 

mm。虽然  ANN 在上述泰勒图(图  4(a))中表现最佳, 

但其在时间序列上却呈现过于缓变的季节循环特

征 , 给出“天天下小雨”的错误信息。以验证集中

1997 年的日降水时间序列(附录  1)为例, ANN 的结

果主要体现为缓变的季节循环特征, 在春季、夏季

和秋季, 几乎每天都会下小雨, 缺少降水本来具有

的天气尺度特征。SD 则较好地保留了降水的天气

尺度特征 , 且每一次的降水强度都与  GMFD 更接

近。日降水量具有明显的偏态分布特点, 最大概然

集中在  0 mm 处 , 越是极端强降水事件 , 发生概率

越小(见附录 2)。SD 与  CRU 最为一致, ANN 体现为

小雨为主的分布, 线性回归和泊松回归结果更是只

体现天天下小雨的特点(见附录  2)。综合考虑上述

对比结果, 我们最终选取偏差校正方法作为日降水

的统计降尺度方法, 同时建议在处理降水这种偏态

分布变量时 , 慎重选择  ANN, 选用类似本文中的

BC 方法即可。 

降水的空间分布如图  5(c1)~(c3)所示。对  7 月

Pr 而言, CRU 的降水集中在广东和广西沿海地区和

西南地区南边界, 达到  10 mm 以上; CCSM 的  Pr 偏

差分布不均匀, 从青藏高原南侧和东侧到四川盆地, 

降 水显著 偏多 ; SD 的  Pr 偏 差都很 小 , 在−0.5~0.5 

mm 之间, 成功地订正了模式数据对四川盆地及青

藏高原南界区域的高估问题。 

全国平均降水量的时间序列如图  6(c)所示。对

CCSM 而言, 7 月  Pr 有  1.5 mm 的正偏差。SD 显著地

修正了  CCSM 的偏差 , 并保留了  CCSM 的振幅特

征, 与图  5 中的表现一致。 

训练集和验证集上降水量的量化指标见表  1 和

2。与  GCM 相比, SD 均呈现较好的技巧性。对训练

集(表  1)而言 , SD 的  7 月  Pr 平均值和标准差均好于

CCSM, 使得  SD 的  RMSE 低至  0.59, 小于  CCSM 的

1.17。对验证集(表  2)而言, SD 的  7 月  Pr 平均值和标

准 差 同 样 均 好 于  CCSM, 使 得  SD 的  RMSE 仅 为

0.44, 远小于  CCSM 的  1.09。 

上述分析表明, CCSM 系统性地高估  7 月  Pr, 特

别是在我国西南地区, 这与模式模拟降水过程的系

统性偏差有关; SD 显著改善了这些问题, 与历史观

测值更加接近。 
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(a1)~(a3) 1 月  Tmin; (b1)~(b3) 7 月  Tmax; (c1)~(c3)7 月  Pr。(a1)~(c1) 1970—1999 年平均  CRU 气候
态; (a2)~(c2) CCSM4 与  CRU 的差值; (a3)~(c3) SD 与  CRU 的差值 

图 5  1970—1999 年 Tmin, Tmax 和 Pr 平均值的空间分布 
Fig. 5  Spatial distribution of meanTmin, Tmax and Pr in 1970‒1999 

 

图 6  1970—1999 年全国所有格点加权平均后 Tmin, Tmax 和 Pr 平均值的时间序列 
Fig. 6  Time series of China’s weighted average’s meanTmin, Tmax and Pr in 1970‒1999 

3 未来时段气候变化的预估 

在历史时段, SD 的预估结果比  GCM 更接近观

测值。将这种修正技巧应用到未来时段, 我们期待

SD 给出可信度比  GCM 高的预估结果。下面把未来

时段分为  RCP8.5 情景(高排放)和  RCP2.6 情景(低排 
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表 1  全国 Tmin, Tmax 和 Pr 平均值在训练集上的表现 
Table 1  Statistics of mean Tmin, Tmax and Pr of China on training samples 

指标 
Tmax  Tmin Pr 

观测值 CCSM4 SD  观测值 CCSM SD 观测值 CCSM SD 

平均值 25.05 24.56 25.25  −13.79 −16.38 −13.62 3.66 4.64 3.67 

标准差   0.43 0.73 0.66      1.10 1.12 0.86 0.33 0.47 0.42 

RMSE — 0.91 0.73  — 2.98 1.28 — 1.17 0.59 

说明: 粗体数字表示比另一组数据更接近观测值, 下同。 

表 2  全国 Tmin, Tmax 和 Pr 平均值在验证集上的表现 
Table 2  Statistics of mean Tmin, Tmax and Pr of China on validation samples 

指标 
Tmax  Tmin Pr 

观测值 CCSM SD  观测值 CCSM SD 观测值 CCSM SD 

平均值 25.17 24.52 25.21  −13.89 −16.17 −13.70 3.69 4.68 3.74 

标准差   0.56 0.69 0.59      0.85 0.88 0.71 0.22 0.40 0.34 

RMSE — 0.89 0.55  — 2.49 1.01 — 1.09 0.44 

 
 

放)分别讨论。 

3.1  RCP8.5 情景 
中国地区平均  Tmin, Tmax 和  Pr 的时间序列如图  7

所示, 中国地区近未来时段的气候变化空间分布如

图  8 所示。SD 的预估结果基本上保持  GCM 预估结

果的空间分布 , 增暖幅度略小 , 降水变化幅度相

当。CCSM 描述全国普遍增温  2~3°C, 华北地区日

降水量增加  1~2 mm 的预估结果; SD 预估结果的空

间分布与  CCSM 高度相似, 但增温幅度比  CCSM 小

0.5°C, 日均降水量与  CCSM 高度一致。从时间序

列(图  7)看, SD 对全国  1 月  Tmin 和  7 月  Tmax 升高趋势

的估计值比  CCSM 略小, 对  7 月  Pr 的变化趋势估计

结果与  CCSM 高度一致。 

中国地区在远未来时段的气候变化空间分布如

图  9 所示。与近未来时段相比, SD 给出的本世纪末

增温幅度更大, 东北‒华北‒西南一线降水增加更显

著, 华东‒华南一线降水减少; CCSM 给出的的  1 月

Tmin 和  7 月  Tmax 都普遍升高  4~5°C, 降水增加的范围

从近未来时段的华北地区扩大到东北‒华北‒西南一

线。SD 给出的增温幅度(3~4°C)略小于  CCSM, 降

水与  CCSM 高度一致。从时间序列(图  7)看 , 到  21

世纪末, SD 给出的  1 月  Tmin 升高至−9°C, 7 月  Tmax 升

高至  29°C, 全国平均降水也增加  1 mm。 

3.2  RCP2.6 情景 
中国地区在近未来时段和远未来时段的气候变

化空间分布如图  10 和  11 所示。从总体上看 , 温度

和降水变化的空间分布与高排放情景  RCP8.5 的预

估结果高度相似, 只是幅度明显减小, 物理意义是

全球变暖进程弱很多。对于近未来时段, SD 对  1 月

Tmin 和  7 月  Tmax 增温幅度的估计比  RCP8.5 情景分别

低约  2°C 和  1°C, 对降水变化的估计与  RCP8.5 情景

几乎没有差异。对于远未来时段, SD 对  1 月  Tmin 和

7 月  Tmax 增温幅度的估计比  RCP8.5 情景分别低约

4°C 和  3°C, 对日降水变化的估计比  RCP8.5 情景低

约  0.5 mm。 

4 结论和讨论 

本研究针对中国地区未来  100 年的气候变化预

估问题, 开发一套高时空分辨率的统计降尺度数据

集 , 尝试利用近年来蓬勃发展的  ANN 方法对中国

地区的  3 个关键气候变量进行统计降尺度, 并使用

训练后的模型对未来气候变化进行预估, 同时证实

ANN 方法对温度变量有良好的适用性, 对偏态分布

的降水变量则适用性较低, 得到如下主要结论。 

1) 对整个中国地区  3 个关键气候变量进行统计

降尺度(包含人工神经网络和偏差校正), 在不改变

气候长期变化趋势的前提下, 成功地开发一套高时

空分辨率(空间分辨率: 0.25°, 时间分辨率: 日资料)

的气候变化数据集  SD。 

2) 对于历史气候态, SD 数据集比  CMIP5 GCM

的原始输出更接近观测值, 温度和降水的气候态分

布都得到显著的改善。 
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图 7  中国地区平均 Tmin, Tmax 和 Pr 在历史气候态、近未来时段和远未来时段的时间序列 
Fig. 7  Time series of China’s Tmin, Tmax and Pr in historical climotology, near-term future years, and long-term future years 

3) SD 数据集总体上保留了  CMIP5 GCM 对未

来气候变化趋势的估计, 并对变化幅度有微小的修

正, 减少了  CMIP5 预估结果的不确定性。 

本研究的工作具有以下意义: 1) 探索了在统计

降尺度方法中引入最先进的  ANN 算法的可能性 , 

并给出一种具有普适性的解决方案, 可广泛地用于

其他  CMIP5 GCMs 原始输出的降尺度操作中, 显著

地提高  GCM 数据的可用性; 2) 本文产出的  SD 数据 
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第一行是  CCSM4 近未来时段与历史气候态的差值, 第二行是  SD 近未来时段与历史气候态的差值 

图 8  RCP8.5 情景中近未来时段相对于历史气候态 Tmin, Tmax 和 Pr 的变化 
Fig. 8  Differences of Tmin, Tmax and Pr between near-term future and historical climotology in RCP8.5 scenario 

 

第一行是 CCSM4 远未来时段与历史气候态的差值, 第二行是 SD 远未来时段与历史气候态的差值 

图 9  RCP8.5 情景中远未来时段相对于历史气候态 Tmin, Tmax 和 Pr 的变化 
Fig. 9  Differences of Tmin, Tmax and Pr between long-term future and historical climotology in RCP8.5 scenario 
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第一行是 CCSM4 近未来时段与历史气候态的差值, 第二行是 SD 近未来时段与历史气候态的差值 

图 10  RCP2.6 情景中近未来时段相对于历史气候态 Tmin, Tmax 和 Pr 的变化 
Fig. 10  Differences of Tmin, Tmax and Pr between near-term future and historical climotology in RCP2.6 scenario 

 

第一行是 CCSM4 远未来时段与历史气候态的差值, 第二行是 SD 远未来时段与历史气候态的差值 

图 11  RCP2.6 情景中远未来时段相对于历史气候态 Tmin, Tmax 和 Pr 的变化 
Fig. 11  Differences of Tmin, Tmax and Pr between long-term future and historical climotology in RCP2.6 scenario 
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集包含  3 个气候核心变量(Tmin, Tmax 和  Pr), 覆盖未

来两种极端排放情景(RCP8.5 和  RCP2.6), 在分辨率

和准确性两方面具有显著的优势, 可在其他需要高

时空分辨率气候变化数据学科(如水文、农业和环

境政策等)的研究中使用。 

需要说明的是, 本文选取的  CCSM 模式与观测

数据之间存在一定程度的偏差, 虽然后期可以进行

偏差校正 , 但最终  SD 的预估结果仍然可能存在一

定程度的模式依赖。后续工作中可考虑使用偏差更

小的模式来构建  SD 数据集 , 或使用多模式平均的

结果。 
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附录 1  观测和统计降尺度的日降水在验证集上的时间序列(以北京 1997 年为例) 

Appendix 1  Time series of observed and downscaled daily precipitation in Beijing in 1997 as one sample of validation set 



 

附录 2  降尺度日降水量方法比较 

Appendix 2  Comparison of different statistical downscaling methods of daily precipitation 

 



 

附录 3  降尺度月降水量方法比较 

Appendix 3  Comparison of different statistical downscaling methods of monthly precipitation 



 

 

(a) Tmin; (b) Tmax; (c) Pr。径向坐标是标准差(黑色), 角向坐标是相关系数(蓝色), RMSD 是图中绿色虚弧线, 下同 

 

附录 4  Tmin, Tmax和 Pr 在成都格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 4  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Chengdu 

 



 

附录 5  Tmin, Tmax和 Pr 在广州格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 5  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Guangzhou 



 

附录 6  Tmin, Tmax和 Pr 在哈尔滨格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 6  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Harbin 



 

附录 7  Tmin, Tmax和 Pr 在拉萨格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 7  Taylor diagram for TminTmax and Pr in different downscaling method in Lasa 



 

附录 8  Tmin, Tmax和 Pr 在兰州格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 8  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Lanzhou 



 

附录 9  Tmin, Tmax和 Pr 在上海格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 9  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Shanghai 



 

附录 10  Tmin, Tmax和 Pr 在乌鲁木齐格点的不同统计降尺度方法泰勒图 

Appendix 10  Taylor diagram for Tmin, Tmax and Pr in different downscaling method in Urumuchi 


