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基于深度学习的降水降尺度方法构建及优化 
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摘要：为了提高深度学习方法对全球气候模式(GCMs)日降水的降尺度效果，以

长江流域为研究对象，基于 20种 GCMs输出的日降水数据，构建了 4种深度学

习降尺度模型，并与日偏差校正方法（ DBC）结合，提出一种混合降尺度方法（ DL-

DBC）。4 种深度学习方法对 GCMs 日降水的降尺度表现接近；与 DBC 方法相

比，其降尺度后的多年平均日降水的平均绝对相对误差（ MARE）更低，但多年

平均月降水和多年平均年降水的MARE略高，与深度学习方法相比，DL-DBC得

到的多年平均年降水的MARE降低了 6.7%-11.3%，多年平均月降水的MARE降

低 6.3%-7.6%，且在降水量频率分析等方面同样表现更好。混合方法 DL-DBC能

提高深度学习模型对 GCMs 日降水数据的降尺度效果，进一步减小 GCMs 日尺

度降水数据的偏差。 
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Abstract：To improve the downscaling effectiveness of deep learning methods for 

daily precipitation from Global Climate Models (GCMs).  Targeting the Yangtze River 

Basin, we constructed four deep learning downscaling models based on historical daily 

precipitation outputs from 20 GCMs. A hybrid method (DL-DBC) was proposed by 

integrating these models with the Daily Bias Correction (DBC) method.  The four 

deep learning models exhibited comparable performance in daily precipitation 

downscaling. Compared to DBC, they achieved lower Mean Absolute Relative Error 

(MARE) for multi-year average daily precipitation but slightly higher MARE for multi-

year average monthly and annual precipitation. The DL-DBC method outperformed 

standalone deep learning models, reducing MARE for multi-year average annual 

precipitation by 6.7%–11.3% and monthly precipitation by 6.3%–7.6%, while also 

demonstrating superior performance in precipitation frequency analysis. The DL-DBC 

method enhances the downscaling effectiveness of deep learning models and further 

reduces biases in on daily precipitation data from GCMs.  

 

Keywords: Downscaling, Deep learning, Yangtze River Basin, Precipitation, Global 
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引言 

全球变暖已成为学术界广泛关注的议题，全球变暖暴雨等极端水文事件更为

频发 张仲石等, 2022）不仅影响自然生态系统，还对人类社会产生了深远的影

响。由全球气候模式(GCMs)提供的降水等气候变量涵盖过去和未来时期，已成

为科学界探测未来气候变化信息的有效工具(Meehl et al., 2007; Taylor et al., 2012)。 

然而，GCMs输出的气象数据往往分辨率较低，难以直接与流域水文模型相结合，

且与同一网格尺度的观测气象要素相比，GCMs 模拟数据通常具有较大的偏差，

不能直接应用于流域水文模型开展水文响应评估(Cannon, 2017; Mearns et al., 

2012; Sillmann et al., 2013)，降尺度是解决气候模式输出与响应模型输入之间尺

度不匹配以及偏差等问题的重要手段。 

常用的降尺度方法可以分为动力降尺度、统计降尺度以及动力和统计相结合

的降尺度方法(Chen et al., 2016)。动力降尺度，即区域气候模型(Regional Climate 

Models, RCMs)，是建立在一套大气动力学方程基础之上，基于 GCMs提供的初

始和侧边界条件，通过动力学方程之间的关系，推导高分辨率的气候变化情景

(Dickinson et al., 1989;Yang et al., 2010)。统计降尺度是一种通过建立气候模式输

出的历史时段网格尺度气候变量与站点或局地观测的气象要素之间的统计关系，



然后将这种关系应用于气候模式输出的未来时段网格数据，从而获得站点或区域

尺度未来气候变化情景的方法。相比动力降尺度，统计降尺度计算简单，模型易

于构建(刘永和 et al., 2011)，灵活度更高，因此得到了更广泛的应用(Bennett et al., 

2011; Eden et al., 2014; Eum et al., 2017; Guo et al., 2019; Monjo et al., 2016; Pierce 

et al., 2015; L. Wang et al., 2014)。目前，统计降尺度方法包括从简单的空间分解

偏差校正 BCSD）(Wood et al., 2004)到分位数校正(如 QM、QDM等)到机器学

习方法，如：人工神经网络 (Schoof et al., 2001; Wilby et al., 1998)、随机森林等

(He et al., 2016; Legasa et al., 2022; Mei et al., 2020; Pour et al., 2016)。 

目前，机器学习已经在水文的各个领域得到了运用（ 刘杰等，2024），但以往

的研究表明，与传统统计降尺度方法相比，机器学习方法所获得的改进甚微(He 

et al., 2016; Sachindra et al., 2019; Vandal et al., 2019; Yang et al., 2018)。作为机器

学习的一种进化，深度学习能够构建更复杂的层次结构，在提取数据的高级特征

上有更好的表现，有助于捕获复杂的非线性关系，处理高维数据，因此逐渐被应

用于降尺度研究。尤其是具有卷积的深度学习神经网络 (CNN)在气候模式输出 

(Y. Liu et al., 2020; Pan et al., 2021; Rodrigues et al., 2018; F. Wang et al., 2022)、 再

分析数据 (Baño-Medina et al., 2020; Sun et al., 2021)和气象预报模型输出 (Harris 

et al., 2022; Li et al., 2022)等的降尺度中成功应用。具体而言，基于深度学习的降

尺度方法相比过去的统计降尺度方法能够更好的优化降水发生的时间结构。 

然而，深度学习方法在针对 GCMs日降水的降尺度中应用仍然较少，主要是

由于 GCMs 模拟降水与观测值在时间上并不存在同步关系，因此具体到每日的

降水偏差较大，使得模型输入的样本与实测数据无法一一对应。然而，现有部分

研究采用深度学习方法直接针对 GCMs 日降水数据进行降尺度，如 Sharma 等

 2024）在印度基于两种深度学习方法 SRDRN和 CNNBC对 GCMs日降水开展

降尺度研究，结果表明两种深度学习方法的网格协议指数 IOA 并不优于简单的

分位数增量映射 QDM）方法，从理论上而言，这种降尺度忽略了 GCMs 数据

与实测数据之间的非对应关系。 

相比较来自 GCMs的降水数据，再分析数据可能更适用于深度学习模型的训

练，这是因为再分析数据集通过同化多元观测数据，降低了与实际地表观测数据

的偏差，因此基于深度学习模型的降尺度方法在再分析数据中的降尺度表现往往



更好，例如 Sun and Lan (2021)对于 ECMWF再分析降水数据的降尺度测试中，

CNN 模型取得了比广义线性回归 GLM 更好的降水降尺度效果，对比训练期和

测试期的降尺度效果，也展现出了更好的稳定性。然而，GCMs数据与再分析数

据之间的偏差往往较大，在将基于再分析数据训练的深度学习模型应用于 GCMs

数据时，需要对 GCMs数据进行偏差校正。 

基于以上背景，本研究选择 20种 GCMs 输出的历史日降水数据，并以长江

流域为对象，构建了 4 种深度学习 CNN、SRDRN、ConvNext、DenseNet）降

尺度模型，评估了其在 GCMs降水降尺度方面的表现，作为常用的降水偏差校正

方法，日偏差校正方法（ DBC校正）能考虑干湿频率并基于分位数进行校正，具

有较为稳定的效果，研究选择 DBC 与深度学习降尺度方法结合，并引入 ERA5

再分析日降水数据作为训练数据提出了一种混合降尺度方法（ DL-DBC），与传统

的线性缩放（ LS）偏差校正和 DBC方法进行对比验证，从降水的整体偏差、降

水频率分布特征、降水时间序列和空间结构等方面对多种降尺度方法进行综合比

较分析。 

 

1. 数据与方法 

1.1 研究流域与数据 

本研究选择的区域为长江流域，范围从 90°E到 122°E，24°N到 36°N，

如图 1所示。长江流域是世界第三大流域，源区地处高原气候区，中下游则为主

要是丘陵和盆地，降水量从上游到下游呈现出明显的梯度变化，其中四川盆地和

长江中下游平原是降水最多的区域，部分地区超过 1500mm，上游地区降水量较

少，一般在 500mm以下。长江流域地处东亚季风区，降水量在时间上分配不均

匀，降水主要集中在夏季，占全年降水量的 50%以上，冬季降水量仅占全年的 10%

左右，且长江流域是夏季大范围旱涝灾害发生频繁且严重的地区(张琼 et al., 

2013)。 



 

图 1长江流域 1979-2014年间多年平均年降水量 数据来源于 CN05.1数据集） 

Fig.1 The multi-year average annual precipitation in the Yangtze River Basin from 1961 to 

2014 (data sourced from the CN05.1 dataset). 

本研究同时使用来源于国际模式第六次比较计划 CMIP6）的 20 种 GCMs

模拟的降水数据以及 ECMWF发布的第五代大气再分析数据集 ERA5降水数据，

20种 GCMs的模式、分辨率及开发机构如表 1。大多数 GCMs包含 1850-2014年

历史条件驱动下的降水序列。由于 ERA5降水数据在 1979年之前的质量较差，

因此为了将数据的时间范围保持一致，研究的时间范围选择 1979-2014年。 

本研究采用 CN05.1的网格降水数据作为观测数据。CN05.1 是一个使用基于

中国 2416个气象站观测数据的插值建立的格网数据集(Wu et al., 2013)，其分辨

率为 0.25°× 0.25°，在本研究区域内共有 48×128个栅格。CN05.1包含中国境内

1961-2014 年的多种气象变量，为了与模拟降水数据保持一致，本研究仅使用

1979-2014年的日降水数据序列。 

表 1 GCMs降水数据的初始分辨率及来源 

Table 1 The initial resolution and sources of precipitation data from GCMs. 

GCMs 分辨率 (纬度°×（经度°) 国家/机构 

GFDL-ESM4 1°×1.25° NOAA.USA 

ACCESS-CM2 1°×1° Australia 

MPI-ESM1 1°×1° Germany 



INM-CM4 1.5°×2° Russia 

CSM2-MR 1°×1° NCAR.USA 

CMCC-CM2-SR5 1.125°×1.112° Italy 

CNRM-CM6 1.41°×1.41° France 

FGOALS-f3 1°×1.25° China 

IPSL-CM6A 1.26°×2.5° France 

MIROC6 1.41°×1.41° Japan 

CESM2-WACCM 0.94°×1.25° NCAR.USA 

TaiESM1 1.25°×0.9424° Taiwan.rpc 

NorESM2-MM 0.94°×1.25° Norway 

INM-CM5 1.5°×2° Russia 

CESM2 0.94°×1.25° NCAR.USA 

EC-Earth3 0.70°×0.70° EC-Earth-Consortium 

UKESM1-0-LL 1.25°×1.88° UK 

CAMS-CSM1-0 1.11°×1.13° China 

BCC-CSM2-MR 1.11°×1.13° China 

AWI-ESM-1-1-LR 1.85°×1.88° Germany 

 

1.2 研究方法 

1.2.1 偏差校正方法 

本研究选择了两种偏差校正方法作为基准方法，分别是基于均值的线性缩放

法 LS和基于分布的日偏差校正 DBC(Chen et al., 2013)。 

LS校正(Linear scaling bias correction)是一种基于均值的偏差校正方法，通过

将 GCMs 的历史模拟数据与观测数据在各月份的差异确定为各月的修正因子，

用于修正测试期 GCM各月的日降水量，公式如下： 

𝑃𝑐𝑜𝑟,𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚 =
𝑃𝑜𝑏𝑠,𝑚

𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚
∗ 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚       (1) 

𝑃𝑐𝑜𝑟,𝑣𝑎𝑙𝑖,𝑚 =
𝑃𝑜𝑏𝑠,𝑚

𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚
∗ 𝑃𝑣𝑎𝑙𝑖,𝑚       (2) 

式中，下标𝑜𝑏𝑠、𝑐𝑎𝑙𝑖和 𝑣𝑎𝑙𝑖分别表示训练期观测数据、训练期待校准数据和



验证期待校准数据; 𝑚表示月份，𝑐𝑜𝑟表示校正后的数据。 

DBC (Daily bias correction)是一种基于分布的偏差校正方法，它能够考虑逐日

降水频率分布的不同，并修正降水的雨日频率。 DBC方法的步骤是基于历史时

期的观测数据对相应时期的 GCMs 模拟数据进行雨日频率校正和分位数校正，

然后基于历史时期的校正因子对验证期或未来 GCMs 的降水分别进行雨日频率

和分位数校正。DBC校正的公式如下所示： 

𝑃𝑐𝑜𝑟,𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝 =
𝑃𝑜𝑏𝑠,𝑚,𝑝

𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝
∗ 𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝    (3) 

𝑃𝑐𝑜𝑟,𝑣𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝 =
𝑃𝑜𝑏𝑠,𝑚,𝑝

𝑃𝑐𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝
∗ 𝑃𝑣𝑎𝑙𝑖,𝑚,𝑝    (4) 

式中，下标𝑜𝑏𝑠、𝑐𝑎𝑙𝑖和 𝑣𝑎𝑙𝑖分别表示训练期观测数据、训练期待校准数据和

验证期待校准数据; 𝑚表示月份，𝑐𝑜𝑟表示修正后的数据，𝑝为校正因子对应分位

数。 

1.2.2 深度学习降尺度方法 

本研究构建了 4种基于监督学习的深度学习降尺度方法，均由深度学习主干

部分和上采样部分构成。模型需要一组配对的高分辨率观测数据和低分辨率模拟

数据作为输入，并划分为训练期与验证期，利用主干部分的卷积层提取训练期低

分辨率数据的特征，训练模型参数，并在上采样部分生成高分辨率数据，通过计

算损失函数衡量模型在验证期输出的高分辨率数据与观测数据的接近程度，并不

断调整参数权重，逐渐优化模型的模拟效果。 

研究选择的 4种模型主干如图 2(A)所示，该部分用于提取低分辨率数据的特

征。CNN(a)是基础的卷积神经网络，由标准卷积块构成，本研究构建的 CNN由

4个标准卷积块组成，每个卷积块包括两个卷积层 (3x3的卷积核)和批归一化层

(Batch Normalization); SRDRN(b)通过引入残差块，能够避免普通 CNN网络受梯

度消失/爆炸和退化等问题，在更深的情况下也无法减少训练损失的缺点(Pan et 

al., 2019)，主要包括16个残差块以及其余卷积层(F. Wang et al., 2021); ConvNext(c) 

由 Z. Liu et al. (2022)提出，借鉴了 Vision Transformer (ViT) 的设计理念，旨在提

高其在计算机视觉任务中的表现，同时保持 CNN 本身良好的局部特征学习能

力和高效的推理速度，包含 8 个 ConvNext 风格的卷积块; DenseNet(d)通过建立

密集连接在残差网络的基础上进一步解决网络退化问题，并增加对每层特征的利

用(Huang et al., 2017)，包含 8 个密集连接块。本研究构建的 CNN、SRDRN、



DenseNet均选择修正线性单元 ReLU Rectified Linear Unit）作为激活函数，归

一化方法均为批归一化，ConvNext(c)采用高斯误差线性单元 GeLU 作为激活函

数，并选择了更大的卷积核尺寸 (7x7) 及层归一化方法 Layer Normalization）。 

研究选择的上采样方法为次像素卷积法 SPC Sub-pixel Convolution），该部

分模型由次像素卷积块组成(Lim et al., 2017)，如图 2 (B)所示，每个上采样块由

一个卷积层和一个上采样层组成，后面是参数化 ReLU激活函数。上采样块接收

到模型主干输出的低分辨率特征图，并通过重排通道的方式生成高分辨率的输出，

其中每个上采样块负责 2倍的分辨率放大倍数，本研究中分辨率放大倍数为 4倍，

因此该部分由两个上采样块组成。 



 

图 2 深度学习模型架构，A为 4种模型主干架构，B为 SPC上采样法的架构，C介绍了深

度学习架构中所用到的具体结构 

Fig. 2 Deep learning model architecture, Part A shows the main architectures of the four models, 

Part B illustrates the architecture of the SPC upsampling method, and Part C introduces the 

specific structures used in the deep learning architecture. 



研究中所有深度学习模型的训练损失函数为平均绝对误差MAE，使用 Adam

优化算法(Diederik, 2014)对网络进行训练，学习率初始值设置为 0.0005，随着轮

数的增加，学习率会按一定比例减少，最小值为 0.0001。所有深度学习模型的

epoch 数量均设置为 200，这意味着在训练时所有的样本均会通过模型 200 次，

其中每个 epoch中的 Batch size被设置为 16，即每批进入模型的样本数量为 16，

每处理完这一批样本，模型参数就会进行一次更新。 

在使用深度学习模型进行降尺度前，研究对 GCM降水数据进行了简单的数

据增强，即通过减去平均值 (μ)并除以标准差 (σ) 的方法对降水数据集进行归一

化， 并通过旋转和水平/垂直翻转来提高样本的多样性，以增强模型在面对未知

时期的适应能力。为了减小噪声，降低模型训练的难度，在训练模型时将 GCMs

降水数据和观测降水进行 3日滚动平均，而在对测试期降水进行模拟时，依旧采

用原始的 GCMs降水数据作为输入数据。 

1.2.3 多源数据混合降尺度方法 DL-DBC） 

DL-DBC方法首先采用 ERA5降水数据作为深度学习模型的训练数据，然后

根据训练期的ERA5和GCMs降水数据的差异，采用DBC方法对测试期的GCMs

数据进行偏差校正，并作为深度学习降尺度模型测试期的输入。该方法考虑了

ERA5与 GCMs降水数据之间的差异，在使用 GCMs数据之前，先以 ERA5降水

数据为基本，采用 DBC对其进行偏差校正，同时，通过 ERA5数据提高模型的

训练效果，并可用于未来时期的 GCMs模拟降水数据的降尺度。 

对于不同降尺度和偏差校正方法，采用表 2中的编号表示。A1和 A2分别是

LS 方法与 DBC 方法，B1-B4 为直接使用 GCMs 训练的几种深度学习模型降尺

度方法，B1A2-B4A2分别为基于四种深度学习模型的混合方法 DL-DBC。 

1.3 降尺度实验设计 

在进行偏差校正和降尺度之前，首先使用双线性插值法将所有 GCMs 降水

数据重新网格化为统一的 1° × 1°，目标分辨率是与观测数据集相同的 0.25°纬度 

× 0.25°经度，同时在 DL-DBC中，为了与模拟用的 GCMs数据的分辨率一致，

训练用的 ERA5数据被重采样到 1°×1°。针对少数缺失值，采用反距离加权法进

行插值，为了避免极小数据影响训练效果，在训练期设置的阈值为 0.1mm，低于

阈值的数据被视为无降水；在使用基于深度学习算法的降尺度方法时，为了尽可



能提高测试期的长度，同时保证训练数据足够，基于 GCMs直接训练的深度学习

降尺度方法（ B1-B4）和引入 ERA5数据训练的 DL-DBC（ B1A2-B4A2）将 1979-

1989年作为模型监督学习的训练期，而 1990-2000年作为监督学习的验证期，测

试期选择 1997-2014年，经过分析，以上三个时期均具有较好的代表性，不存在

降水量非常极端的年份；在进行 LS和 DBC偏差校正时，选择 1979-2000作为训

练期，2001-2014作为测试期，从而与两种偏差校正方法的测试期一致。 

本研究基于测试期的降尺度结果，从降水的偏差、降水量的频率分布、流域

多年平均月降水序列、降水空间偏倚结构等维度衡量了几种降尺度方法。 

在偏差和降水量频率分析中，分别采用了MARE和MAE作为评估指标，其

中MAE计算公式如下： 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑋×𝑌×𝑇
∑ ∑ ∑ |𝑝𝑖 − 𝑝̂𝑖|𝑇

𝑡=1
𝑌
𝑦=1

𝑋
𝑥=1          (5) 

MARE计算公式如下： 

 𝑀𝐴𝑅𝐸 =
1

𝑋×𝑌×𝑇
∑ ∑ ∑ |

𝑝𝑖−𝑝̂𝑖

𝑝𝑖
|𝑇

𝑡=1
𝑌
𝑦=1

𝑋
𝑥=1      (6) 

式中，𝑝𝑖为观测降水，𝑝̂𝑖为模拟结果，𝑋、𝑌为空间维度长度，𝑇为时间维度长

度。 

在分析模拟降水偏差时，采用一致性指数 Index of Agreement，IOA）作为

分析指标，以衡量模拟降水与观测值一致性(Sharma et al., 2024)。IOA计算公式

如下： 

𝐼𝑂𝐴 = 1 −
∑ |𝑦̂𝑖−𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1

∑ (|𝑦̂𝑖−𝑦̅|+|𝑦𝑖−𝑦̅|)𝑛
𝑖=1

       (8) 

式中，𝑦̂𝑖和𝑦𝑖分别是模拟和观测降水序列，𝑦̅是观测降水均值。 

在流域多年平均月降水序列分析中，分别使用了均方根误差 RMSE和皮尔逊

相关系数(Pearson correlation coefficient, r)作为评估指标，均方根误差 RMSE 如

下： 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

n
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1       (9) 

式中，𝑦𝑖为观测降水，𝑦̂𝑖为模拟结果，n为降水数据的总数。 

皮尔逊相关系数的计算公式如下： 

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1  ⋅ √∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛

𝑖=1  
 



式中，𝑥𝑖和𝑦𝑖分别是模拟和观测降水，𝑥̅和𝑦̅分别是模拟和观测降水的均值。 

研究通过比较观测降水和模拟降水的空间半变函数图，评估降尺度方法还原

降水空间偏倚关系的效果。空间半变函数曲线𝛾𝑠可计算如下： 

𝛾𝑠(ℎ𝑠) =
1

2
[𝐼(𝑗 + ℎ𝑠) − 𝐼(𝑗)]2          (9) 

其中，𝐼（(𝑗)代表位置𝑗处的数据，（ℎ𝑠是一个位移向量（(即四个方向网格单元

之间的间距)。 

表 2 偏差校正与降尺度方法的名称 

Table 2 Titles of various bias correction and downscaling methods. 

编号 校正方法 

A1 LS校正 (Linear scaling bias correction) 

A2 DBC校正 (Daily Bias Correction Method) 

B1 卷积神经网络 CNN  (Convolutional Neural Network) 

B2 超分辨率深度残差网络 SRDRN   

(Super resolution deep residual network) 

B3 ConvNext网络 

B4 密集连接卷积网络 DenseNet  

 (Densely Connected Convolutional Network) 

B1A2 基于 CNN与 DBC校正的混合方法 

B1A2 基于 SRDRN与 DBC校正的混合方法 

B1A2 基于 ConvNext与 DBC校正的混合方法 

B1A2 基于 DenseNet与 DBC校正的混合方法 

 

2. 研究结果 

2.1 整体偏差分析 

研究基于几种降尺度方法得到的测试期模拟降水及 GCMs 直接插值到对应

分辨率的结果，以格点为单位，分别计算了多年平均降水、多年平均月降水和多

年平均日降水的MARE 图 3）。 



根据图 3可知，所有降尺度方法得到的降水 MARE均优于直接对 GCMs 进

行双线性插值(BL)的结果，4种深度学习方法的整体表现接近。在多年平均年降

水的分析中，LS方法得到的 20种 GCMs模拟降水的MARE均值为 19.4%，DBC

方法得到的结果为 8.9%，直接对 GCMs 进行降尺度的 4 种深度学习降尺度(B1-

B4)的结果为 14.0%-18.7%，4 种 DL-DBC 的多年平均降水的 MARE 为 7.1%-

7.5%。而在多年平均月降水的分析中，LS 方法的结果为 60.1%，DBC 方法为

27.3%，直接对GCMs进行降尺度的 4种深度学习降尺度的结果为 33.1%-34.3%，

4种 DL-DBC的结果为 26.1%-26.5%，表现优于其他方法。而在多年平均日降水

的分析中，原始数据的 MARE 达到了 186%，直接对 GCMs 进行降尺度的深度

学习方法得到的结果为 75%-81%，优于 LS 方法的 122%和 DBC 方法的 93%，

DL-DBC的结果为 71%-75%，同样优于其他方法。 

偏差分析的结果表明，与 DBC方法相比，LS方法的结果整体偏差更大，而

两种方法在均值上的校正效果本应该比较接近，这很可能是因为日降水数据分布

高度偏态，而 LS 方法仅关注整体均值，而忽略极端值的局部偏差。直接使用

GCMs训练的深度学习模型 B1-B4）得到的多年平均降水以及多年平均月降水

MARE指标相比DBC方法同样略差，但多年平均日降水的MARE指标相比DBC

方法略优，证明基于深度学习的降尺度方法较小的时间尺度下能更有效的缩小偏

差，而基于分布的 DBC方法在较大的时间尺度下表现更好，混合方法 DL-DBC

进一步提升了深度学习降尺度的效果，在不同时间尺度下均能更多的缩小模拟降

水的偏差。 

为了分析降水降尺度结果在不同季节的偏差分布情况，以MPI-ESM1的降尺

度结果为例，绘制了降水偏差的季节空间分布图（ 图 4）。结果显示，在长江上游

的高原区域，由于降水本身较少，所有降尺度方法的结果偏差均较小，除高原区

域以外，LS方法在各季节的表现均不稳定， 4种基于 GCMs训练的深度学习降

尺度表现优于 LS方法，但仍略差于 DBC方法，具体而言，在降水较高的季节，

DBC 方案的结果在大多数地区的偏差均较小，对长江中下游区域的部分地区存

在一定的高估，而基于 GCMs训练的深度学习模型则在多数地区存在低估，下游

部分区域略有高估，在冬季也展现出对中下游降水的略微低估；对比之下，4种

DL-DBC得到的降水在各个季节的偏差均更小，但雨季仍存在对长江中下游流域



降水的高估。 

 

图 3.不同降尺度方法基于不同 CGMs的降尺度降水与观测降水在测试期的MARE，(a)为多

年平均降水的计算结果，(b)为多年平均月降水计算结果，(c)为多年平均日降水计算结果 

Fig. 3 MARE of downscaled precipitation based on different GCMs and observed precipitation 

during the testing period for various downscaling methods, (a) shows the results for multi-year 

average precipitation, (b) shows the results for multi-year average monthly precipitation, and (c) 

shows the results for multi-year average daily precipitation. 



 

图 4 .任意一种 GCMs降尺度结果的季节性平均降水量偏差 (毫米/日)的空间分布图以及偏

差箱线图，季节以 12-2月，3-5月，6-8月和 9-11月划分。 

Fig. 4 Seasonal average precipitation bias (mm/day) spatial distribution and boxplot of bias for the 

downscaled results of an arbitrary GCM, with seasons defined as December-February, March-

May, June-August, and September-November. 

进一步，对流域每个网格点的一致性指数 IOA进行了评估。首先对测试期所

有年份的降水序列进行每日平均，得到流域每个格点的年平均日降水序列，然后



分别计算各网格点的 IOA指标。图 5(a)展示了 20种 GCMs的模拟结果在各网格

点的 IOA均值；图 5(b)统计了 20种 GCMs降尺度降水的流域平均 IOA。总体而

言， 4种基于 GCMs训练的深度学习降尺度降水的 IOA均值为 0.775-0.784，高

于 LS方法的 0.689，与 DBC方法的结果 0.778接近，空间分布图可以看出 DBC

方法在降水更低的长江上游表现更好，而在长江中下游，基于 GCMs训练的深度

学习降尺度模型的效果更好。混合方法 DL-DBC 的整体表现更好一些，IOA 均

值为 0.791-0.795。从图 5(a)可知，DL-DBC相比较深度学习降尺度，在下游地区

的 IOA 指标略有提升。考虑到长江流域下游的降水量高于中上游，DL-DBC 在

降水量较高的区域可能会展现出更好的效果。 

 

图 5. 模拟降水的 IOA空间分布图(a)以及 20种 GCMs降尺度结果的流域 IOA均值 (b) 

Fig. 5 Spatial distribution of IOA for simulated precipitation (a) and the mean IOA of the 

watershed from the downscaling results of 20 GCMs (b). 

2.2 降水量频率分析 

为了分析降尺度降水与观测降水分布的同步性，绘制了分位数-分位数图

 Quantile-Quantile, Q-Q） 图 6）。将训练期观测数据的多年平均日降水大于 2mm

的格点作为高降水地区，低于 2mm则为低降水区域，分别绘制了 QQ图。如图

所示，与 LS和 DBC方法相比，4种基于 GCMs训练的深度学习降尺度方法（ B1-

B4）对极端降水存在普遍的低估，无论是在降水偏高还是偏低的地区均展现出局

限性，。而 4种引入 ERA5降水数据训练的 DL-DBC与实测数据的 Q-Q曲线更接

近 1:1线，这表明 DL-DBC能改善深度学习降尺度难以模拟高降水的问题。 



 

图 6. 任意 1种 GCMs模拟降水与观测降水的在高降水区域(a)和低降水区域(b)的流域日平

均降水 Q-Q图 单位：mm） 

Fig. 6. Quantile-Quantile (Q-Q) plots of basin daily average precipitation between simulated 

and observed precipitation for one selected GCM in (a) high-precipitation areas and (b) low-

precipitation areas (unit: mm). 

研究选择了四个指标对流域的降水特征进行分析，包括年湿日（ 流域日平均

降水量>1mm）总数、年最长湿期、年高降水日（ 流域日平均降水量>10mm）总

数和年最高日降水量。逐格点计算了测试期降水的年平均日降水序列，计算上述

四种指标，并采用平均绝对误差（ MAE）评估了各格点模拟降水与观测降水的指

标偏差，将 20种 GCMs的结果取平均值展示（ 见图 7）。图 7(a) 显示，4种基于

GCMs训练的深度学习降尺度年湿日总数 MAE为 37.9-38.6，表现优于 LS方法

的 51.6，但差于 DBC 方法的 33.4，这可能是因为 DBC 方法会考虑流域的干湿

频率，因此表现更好，而 4种 DL-DBC的年湿日总数MAE为 32.3-32.6，表现与

DBC方法接近。图 7(b)中，4种深度学习降尺度的年最长湿期MAE达到了 24.5-

27.7左右，明显高于 LS方法的 18.4和 DBC方法的 13.8，这可能是因为当模型

训练效果不够好时，深度学习模型的模拟曲线通常相对平缓，很容易高估湿期的

长度，对比之下，DL-DBC年最长湿期MAE均值为 13.7-14.9，相比基于 GCMs

训练的结果有明显改进，这证明 DL-DBC的模拟效果明显更好。图 7(c)则表明，

4 种深度学习降尺度的年高降水日总数 MAE 为 5.5-6.7，优于 LS 方法的 11.99，

但略差于 DBC方法的 4.54。结合图 6分析，这可能是因为深度学习降尺度对高

降水存在较明显的低估，而 4种 DL-DBC的年高降水日总数 MAE均值为 3.64-



3.77，表现比 DBC方法更好，这可能是因为 DL-DBC利用 ERA5数据实现了较

好的训练效果，因此在模拟高降水方面表现比仅使用 GCMs 数据训练的结果好

很多，图 7(d)同样可以验证该结论。 

 

图 7.逐格点计算的模拟降水与观测降水的年湿日总数 (a)、年最长湿期 (b), 年高降水日总

数 (c) 和年最高日降水量 (d)的MAE均值 

Fig. 7 Mean Absolute Error (MAE) for grid cell-wise calculations of annual wet days count (a), 

annual longest wet spell (b), annual high precipitation days count (c), and annual maximum daily 

precipitation (d) between simulated and observed precipitation. 

上述分析表明，在对 GCMs日尺度降水进行降尺度时，直接利用 GCMs数据

和观测数据训练的 4 种深度学习降尺度方法在还原长江流域降水分布特征上的

表现并不理想，问题主要表现在对湿期长度的高估以及高降水的低估，这是由于

数据质量较差，且深度学习降尺度的模拟结果往往较为平缓导致的。混合方法

DL-DBC 有效的改善了深度学习降尺度的这些问题，并在部分指标上优于 DBC

方法，能够更有效的捕捉流域降水的分布特征。 



2.3 时间偏差分析 

研究计算了整个流域测试期模拟降水的多年平均月降水，并评估了模拟降水

与观测降水的序列偏差（ 见图 8）。结果表明，20种 GCMs经 DBC方法后的 RMSE

均值为 11mm，MAE达到 8.84mm，相比校正前偏差明显缩小， LS方法的 RMSE

和MAE表现均比DBC方法更差，但相比校正前仍有一定的改善，4种基于GCMs

训练的深度学习的降尺度方法稍差于 DBC 方法，RMSE 均值在 13.5-18.2mm，

MAE为 11.3-15.9mm，混合方法DL-DBC的表现更好，RMSE稳定在 10.5-10.8mm，

MAE 稳定在 8.2-8.6mm。上述分析表明，相比仅使用 GCMs 训练的深度学习降

尺度方法， DL-DBC 降低流域平均降水的年均月降水偏差的效果明显提升，在

对 GCMs 日降水数据进行降尺度时，能有效减少模拟降水与观测降水之间的偏

差，提高模拟降水序列与观测值的相关性。 

 

图 8.所有 GCMs模拟降水与观测降水的年均月降水序列的 RMSE(a)和MAE(b)的统计结果 

Fig. 8 Statistical results of Root Mean Square Error (RMSE) and MAE for the annual mean 

monthly precipitation sequences of observed and simulated precipitation from all GCMs (a, b). 

2.4 空间偏差与偏倚结构 

为了更好的分析降尺度方法在细节上模拟降水的准确性，研究分析了模拟降

水与观测降水在空间偏倚结构上的差异。基于模拟降水与观测降水在流域各格点

逐日计算的空间半边函数曲线，通过皮尔逊相关系数 r与均方根误差 RMSE）

衡量模拟降水与观测降水空间半边函数曲线的接近程度，如图 9所示。 



 

图 9. 20种 GCMs在测试期的模拟与观测年均日降水的空间半变函数图的 RMSE (a) 与 皮

尔逊相关系数 r (c)，(b)、(d)为对 20种 GCMs测试的指标均值 

Fig. 9 RMSE (a) and Pearson correlation coefficients r (c) of spatial semivariance for simulated 

and observed annual mean daily precipitation from 20 GCMs during the test period and mean 

values of these metrics across the 20 GCMs are presented in (b) and (d). 

与 DBC方法相比，基于 GCMs训练的 4种深度学习降尺度方法的模拟降水

的 RMSE和皮尔逊相关系数略差，但优于原始数据和 LS方法后的结果。4种 DL-

DBC 方法表现比 DBC 方法更好且更加稳定，在 RMSE 指标上，四种 DL-DBC

的结果为 1.99-2.03，相比四种基于 GCMs 训练的深度学习降尺度的结果下降了

0.16-0.22；皮尔逊相关系数均值达到 0.91 左右，相比基于 GCMs 训练的深度学

习降尺度上升 0.02。整体来说，DL-DBC在模拟降水的空间偏倚关系上表现优于

DBC方法以及直接基于 GCMs训练的深度学习降尺度模型。 



表 3是分不同季节展示了空间半边函数曲线的 RMSE和皮尔逊相关系数。可

以看到，相比深度学习降尺度方法，DL-DBC对模拟降水的空间半边函数曲线优

化最明显的是 6-8 月，两项指标均较好。对于降水较少的季节，如冬季和春季，

DL-DBC的皮尔逊相关系数 r同样更高，但 RMSE并不明显优于其他方法。考虑

到长江流域降水主要集中在夏季，因此 DL-DBC 在模拟较高降水的空间偏倚结

构的整体表现比 LS 方法、DBC 方法以及直接由 GCMs 训练的深度学习降尺度

方法更好。 

表 3不同季节的空间半变函数图 RMSE与皮尔逊相关系数 r 

Table 3: RMSE and Pearson correlation coefficient r of spatial semivariance for different 

seasons. 

 
12-2月 3-5月 6-8月 9-11月 

r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE 

BL 0.836 0.842 0.877 5.238 0.852 8.133 0.889 3.191 

A1 0.900 1.009 0.879 3.007 0.852 6.754 0.897 3.157 

A2 0.918 0.669 0.912 2.233 0.863 4.022 0.905 1.709 

B1 0.904 0.655 0.897 2.211 0.848 4.100 0.900 1.735 

B2 0.908 0.661 0.903 2.253 0.847 4.092 0.904 1.735 

B3 0.905 0.661 0.902 2.252 0.848 4.119 0.903 1.745 

B4 0.905 0.650 0.903 2.178 0.848 4.322 0.900 1.823 

B1A2 0.929 0.676 0.924 2.233 0.867 3.765 0.913 1.659 

B2A2 0.930 0.674 0.925 2.214 0.867 3.785 0.916 1.664 

B3A2 0.930 0.667 0.924 2.145 0.866 3.771 0.916 1.678 

B4A2 0.930 0.670 0.924 2.237 0.866 3.789 0.917 1.676 

 

 

 

3 结论 

GCM 模拟降水的空间分辨率较低，且具有较大的偏差，在使用前通常需要

进行降尺度。目前，基于深度学习模型的降尺度方法已成为该领域内一种新的方



向，已有许多研究证明了基于深度学习的降尺度方法的可行性。然而，对于带有

较大时空偏差的粗分辨率数据 GCMs 日尺度降水数据），深度学习模型的降尺

度效果仍有待研究。本研究以长江流域为研究对象，基于 20 种 GCM 模拟的日

降水数据，评估了 4 种深度学习模型，并与常用的 LS 方法和 DBC 方法进行了

对比分析，并提出了一种引入 ERA5降水数据进行训练，并由基于 ERA5数据进

行 DBC方法后的 GCMs数据进行模拟的混合方法 DL-DBC，旨在结合 GCMs和

ERA5数据的优势，提高模型效果。研究得到了以下几个结论： 

1. 4种基于 GCMs训练的深度学习降尺度方法得到的降尺度结果的多年平均

日降水MARE均值为 75%-81%，表现优于 LS方法与 DBC方法，多年平均降水

及多年平均月降水的MARE均值分别是 7.1%-7.5%和 33.1%-34.3%，略差于 DBC

方法。混合方法 DL-DBC 提升了深度学习降尺度方法的模拟效果，基于 4 种深

度学习模型的 DL-DBC 的多年平均降水 MARE 相比深度学习降尺度降低 6.7%-

11.3%，多年平均月降水的MARE下降 6.3%-7.6%，而多年平均日降水的MARE

下降 4.3%-8.7%。 

2. 4 种 DL-DBC 得到的流域平均 IOA 为 0.791-0.794，略高于几种直接基于

GCMs 训练的深度学习方法以及 LS 方法和 DBC 方法，主要改进表现在降水较

高的长江下游地区，这表明在降水较高的区域，DL-DBC的模拟降水整体上更接

近观测数据。 

3.基于 4 种深度学习降尺度的 DL-DBC 能够较好的捕捉降水频率分布特征， 

有效改善了直接使用 GCMs 训练的深度学习降尺度方法对高降水的低估问题，

能够提高模拟降水量与观测降水量频率分布的一致性。 

4. DL-DBC 的多年平均月降水的 RMSE 与 MAE 优于深度学习降尺度方法，

和 DBC 方法相比也更加稳定，四种 DL-DBC 的 RMSE 均值相比 GCMs 训练的

深度学习降尺度方法平均下降了 2.77-7.59mm，MAE下降了 2.76-7.73mm。主要

改善在于夏季，这表明 DL-DBC能够更稳定的模拟降水的年内分配情况。 

5. 基于 GCMs 训练的深度学习降尺度方法的降水空间半边函数曲线的皮尔

逊相关系数与 RMSE略优于 LS方法，与 DBC方法接近，DL-DBC的效果更好，

皮尔逊相关系数达到 0.903-0.911，而 RMSE指标为 1.99-2.03，与基于 GCMs训

练的深度学习降尺度方法相比，DL-DBC的提升主要体现在降水较高的季节。 



尽管过去的深度学习降尺度研究中，更高级、深层的网络往往有利于提取更

高级的信息，但在本研究的分析中，几种深度学习架构对长江流域 GCMs日尺度

的降水降尺度效果差异不大，这可能是因为 GCMs 日尺度降水数据本身巨大的

时空偏差，在训练时模拟数据与观测数据无法进行有效的对应，因此使用更深的

网络也难以更有效的提取数据特征，同样的，基于 4种不同深度学习架构的 DL-

DBC 之间也没有显著的效果差异，对于日尺度降水的降尺度，更复杂的网络模

型是否能够展现出显著的优势仍有待进一步的测试。 
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