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基于全球预报系统气温的降尺度研究
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摇 摇 摘要:目前大多数数值预报的气温产品由于其粗略的空间分辨率,在局部尺度上具有局限性。 为得到高分辨

率的气温产品,利用美国国家环境预报中心(NCEP)2020 年全球预报系统 (GFS)气温预报数据, 基于神经网络开

发一种降尺度模型。 将该方法应用于中国湖南省,成功将预测气温从0. 25毅 伊0. 25毅的网格数据降尺度为250 m伊
250 m的网格数据。 利用 97 个国家级气象站对降尺度后的气温进行精度评估,其均方根误差为1. 53 益,相关系数

为0. 982,偏差为-0. 01 益。 与降尺度前相比,降尺度后的气温与台站气温有更好的一致性,尤其是在高海拔地区。
最后也将降尺度后的气温与 ERA5鄄Land 气温产品进行对比,其准确性优于 ERA5鄄Land 气温产品。
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0摇 引言

气温(Ta)是区域和全球尺度辐射平衡、能量收支
和水循环研究的关键参数。 气温数据也是陆面过程建
模的重要输入[1],如地表蒸散发估算[2]、农田监测[3]

和气候变化分析[4]。 获取气温的传统方法是在地面
站进行测量。 然而,测得的气温点不能反映大面积的
温度[5]。 空间插值法可将离散空间分布的地面站所
测量的气温扩展到大面积,其中一个常用的因素是距
离[6]。 除考虑气温变化和距离的空间相关性外,进一
步发展了先进的插值方法,纳入更多的因素,如海拔、
纬度和经度[7],但空间插值不适用于地面站不足的地
区。

气候模型已被证明是调查气候系统和气候变化的
有效工具,可获全球范围的气候数据。 近年来,CMIP5
(coupled model intercomparison project 5)利用全球气
候模型(GCM)开发了大量气候模拟[8]。 随着气候模
式的发展,已经生成可提供长期气温的产品,如国家环
境预测中心和国家大气研究中心(NCEP / NCAR)已经
生成了可供用户使用的再分析数据集和 ERA5 再分析
数据集[9-11]。 尽管这些 GCM 可以捕捉到主要的大尺
度环流特征,但其在区域气候模拟中的应用研究有限,
因为它们的空间分辨率从0. 0625毅 ~ 1毅甚至更粗,无法
获得区域尺度上气候特征的有用信息[11-12],特别是在
地形变化剧烈的山区[13]。

为满足局部地区的应用,如何获得中高空间分辨率
的气温数据已成为关注的焦点,从全球气候模型(GCM)
做出的大规模气候预测中提取局部或区域尺度信息的
过程称为缩小尺度,也称之为降尺度。 气候变化文献中

存在动态降尺度和统计降尺度两大类降尺度方法。 动
态降尺度方法是建立在区域气候模式(regional climate
model,RCM)基础上的,GCM 为 RCM 提供初边值条件,
通过高分辨率区域气候模式的数值积分获得高分辨率
天气气候信息[14]。 RCM 采用数学物理方程描述气候系
统内部的各种动力和热力学过程。 随着地球生物化学
等过程的引入,区域气候模式正逐渐向区域地球系统模
式方向发展,这些模式可以描述大气—陆地—水—经济
等过程之间的相互作用[15-16]。 然而,动力降尺度需要
大量的计算资源,随着区域气候模式分辨率的提高,计
算量呈指数形式增长。

统计降尺度方法建立在观测的局地气候与大尺度场
之间的统计关系基础上, 假定上述统计关系在未来的气
候情景下仍然适用, 从而实现对全球模式未来气候变化
预估结果的降尺度。 统计降尺度有以下优点:能够以很
高的计算效率由大尺度气象要素得到区域尺度的气象要
素;能输出较高分辨率或站点尺度的气象要素;模型参数
可以受区域下垫面特征的控制。 统计降尺度能够弥补动
力降尺度的一些不足,因而得到广泛应用[17-19]。

统计降尺度已被证明是提高气温空间分辨率的有
效工具。 Schoof 等[20] 检验了回归模型和神经网络模
型在气温降尺度中的表现;通过这两种模型的简化,得
到了相似的结果。 通过选择中欧和西欧作为研究区
域,Huth[21] 开发了一种统计方法,通过站点网络对每
日测量的气温进行降尺度处理,引导许多科学家开始
关注通过降尺度获取中等空间分辨率的气温。 Pan[13]

利用天气研究与预报(weather research and forecasting,
WRF)模型生成了一个5 km / 1 h的气温数据集,用于
驱动中国黑河流域的水文模型。 Hofer 等[22] 利用统计
降尺度方法获得了数据稀疏冰川山脉环境下的气温。
Jha[23]提出了气温降尺度的地质统计学框架。



Ram侏rez 等[24] 分别针对不同的地域,将神经网络
(NN)与线性回归、CCA 等线性方法用于统计降尺度
的对比研究,表明多数情形下 NN 的降尺度能力更好。
因此,本研究构建一个神经网络降尺度模型(DS),用
于建立台站观测气温与气候模式数据,包括 GFS 气温
数据、海拔(ElE)数据和归一化植被指数(NDVI)数据
等之间的关系。 然后将该网络模型用于高空间分辨率
气温制图,并通过大量实验验证其有效性和优越性。

1摇 区域和数据

1. 1摇 研究区域

研究区域为中国湖南省(108. 8 毅E ~ 114. 2 毅E,
24. 7 毅N ~ 30. 1 毅N)。 作为中国的内陆省份,湖南拥有
复杂的地理环境,海拔高度 0 ~ 2100 m,拥有多种地貌
特征,山地占全省总面积的51. 22% ,丘陵占15. 40% ,
岗地占13. 87% ,平原占13. 11% ,水面占6. 39% 。

1. 2摇 气象观测站点数据

台站数据被认为是地面气温的真值,被用于气温
估算模型的训练和验证。 使用湖南省 2020 年的 97 个
国家级自动气象站的逐小时地面气温数据进行研究
(http: / / data. cma. cn)。 这些气温数据经过了包括气
候学界限值、区域界限值、时间一致性及空间一致性检
查等在内的严格质量控制,可用率达98. 9% [25]。 湖南
省的海拔和其 97 个台站分布如图 1 所示。 表 1 总结
了主要数据的特征,包括数据的时空分辨率和来源。

图 1摇 研究区域海拔和气象台站位置空间分布图

表 1摇 数据的时空信息及来源

数据名 单位
空间

分辨率

时间

分辨率
来源

NDVI - 250 m 16 d NASA

DEM m 90 m Static USGS / GTOPO30

GFS K 0. 25毅 3 h UCAR /

ERA5鄄Land K 0. 1毅 1 h ECMWF

Longitude 毅 Site Static CMDC

Latitude 毅 Site Static CMDC
Ta 益 Site 1 h CMDC

1. 3摇 GFS

美国国家环境预测中心(NCEP)运营的 GFS 在全

球范围内提供0. 25毅、0. 5毅和 1毅网格化气温数据。 网格

包括分析和预测时间步长,0 ~ 240 h是预测时间步长

为3 h的网格数据,240 ~ 384 h是预测时间步长为12 h
的网格数据,模型预测运行在每天 00、06、12 和 18UTC
进行。

本研究使用 2020 年分辨率为0. 25毅的 GFS 预测气

温。 美国国家大气研究中心(NCAR)的研究数据档案

(RDA)拥有 NCEP GFS 0. 25毅全球预报网格(https: / /
rda. ucar. edu / datasets / )的完整历史档案。 RDA 提供

了一个子集工具,用于通过可自定义的数据请求选择

变量、时间和区域,使其易于下载和使用气温预测。
GFS 气温预报是通过 https: / / rda. ucar. edu / datasets /
ds084. 1 使用可定制的数据请求下载的。 实时 GFS 气

温预报可从 NOAA NCEP (https: / / www. nco. ncep. no鄄
aa. gov / pmb / products / gfs / )获得。

1. 4摇 ERA5_Land 数据

为更好地验证 DS 模型的结果,使用 ERA5鄄Land
再分析数据进行比较。 ERA5鄄Land 是新一代的再分析

和同化数据,比以前的版本具有更好的时空分辨率和

准确性[26- 27]。
ERA5鄄Land 提供每小时气温数据,网格大小为

0. 1毅伊0. 1毅,通过重播 ECMWF ERA5 气候再分析的土

地部分而制作。 通过使用物理定律,重新分析将模型

数据与来自世界各地的观测结果组合成一个全球完整

且一致的数据集。 ERA5鄄Land 数据通过 https: / / cli鄄
mate. copernicus. eu / the鄄climate鄄data鄄store 下载。

1. 5摇 其他辅助数据

研究表明,海拔、纬度、NDVI、JD 和小时数据等辅

助数据可以提高气温降尺度的精度[28-32]。 使用航天

飞机雷达地形任务(SRTM)的高程数据集,分辨率为

3 弧秒( ~ 90 m)。 SRTM3 数据从 ftp: / / e0srp01u. ecs.
nasa. gov / srtm / version2 / SRTM3 /下载。

纬度和时间信息取自 AGRI 地理位置数据,并使

用中分辨率成像光谱辐射计(MODIS)的 16 天植被指

数产品(MOD13Q1)。 MOD13Q1 NDVI 产品的空间分

辨率为250 m。 数据来自土地处理分布式活动存档中

心(LP DAAC;https: / / lpdaac. usgs. gov / )。

127第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张茂林,等:基于全球预报系统气温的降尺度研究



2摇 方法

目前,一般降尺度方法都是基于大气温度垂直递

减率理论(ALR)开展的。 垂直递减率是气温通常随

着高度的升高而下降,下降速度约为 5 ~ 6 益 / km,一
般公式如下:

Ta =T-ALR伊(H-H0)
式中,H0是高分辨率的海拔数据, T 是低分辨气温,H
是低分辨率的海拔数据,Ta 是高分辨率气温。 但考虑

到夏季垂直递减率更为显著,对其他季节的适用性有

待进一步验证。 所以选用神经网络来构建气温与预测

因子间的映射关系。 神经网络是由多个神经元构成的

非线性模型,能够更好地获取预测变量和输出变量的

非线性关系,被广泛应用于气温的降尺度。 神经网络

能从训练数据集中学习到不同尺度下海拔(ElE)、ND鄄
VI 差异所带来的气温差,从而实现高空间分辨率气温

模型的构建。 DS 模型的结构公式:
Ta = f(GFS,ElE,JD,Hour,Lon,Lat,NDVI)

其中 f(·)表示 DS 模型需要建模的非线性估计函数。
DS 模型算法可分为 3 个部分:数据处理、DS 降尺

度模型建立以及降尺度结果的验证和分析。
数据处理。 首先,对 GFS 数据进行双线性插值处

理,将0. 25毅伊0. 25毅的 GFS 数据插值为250 m伊250 m的

网格数据,再将 SRTM 数据从90 m重采样到250 m。 空

间分辨率为0. 25毅和250 m的数据分别是粗分辨率和细

分辨率中拟合关系的输入参数。 利用 2020 年湖南台

站的时空信息采用最近邻域法去匹配对应的 GFS、海
拔、NDVI 等数据,得到 2020 年的数据集。 经过处理

后,总共识别出 274301 组样本。 根据台站随机划分,
将其中约一半的数据用于训练模型,称为训练集,而另

一半数据用于验证模型,称为验证集,具体如表 2。

表 2摇 训练和验证数据集

总样本 训练集 验证集

274301 137928 136373

模型的建立和应用。 模型的建立如图 2 红虚线部

分:将训练集数据放进神经网络中进行训练,并用验证

集数据去验证模型的精度,最终得到 DS 模型。 应用

部分如图 2 蓝实线部分:将实时的数据集输入 DS 模

型,经过模型的输出,最终得到250 m伊250 m的近地面

气温数据。

图 2摇 算法流程图

降尺度结果的验证和分析。 使用相关系数(R)、
均方根误差(RMSE)和偏差来评估降尺度模型的准确

性,如下所示:

R=
移
N

i=1
(Ta-Ta)(Tsta-Tsta)

移
N

i=1
(Ta-Ta) 2移

n

i=1
(Tsta-Tsta) 2

RMSE=
摇 1

N移
N

i=1
(Ta-Tsta) 2

Bias= 1
N移

N

i=1
(Ta-Tsta)

式中,Ta 是降尺度的气温,Tsta是气象站观测到的气温,
N 是数据样本的总数。

3摇 结果讨论

3. 1摇 总体误差分析

图 3 为降尺度模型验证与台站气温的二维直方

图,降尺度的气温(DS Ta)与台站观测气温(In鄄situ Ta)
吻合度较好。 DS 的均方误差为1. 54 益,相关系数为

0. 982。 平均偏差为-0. 03 益,表明降尺度气温整体没

有明显的高估或低估。 总的来说,结果表明该模型在

缩小温度数据方面表现良好。

图 3摇 DS Ta 与 In鄄situ Ta 的二维直方分布图

图 4 显示了模型的 Ta 降尺度误差(DS鄄In鄄situ Ta)
的垂直分布。 DS Ta 的误差呈正态分布,大多数误差在

依2. 5 益(>80. 92% 的样本)。 DS Ta 误差小于依1. 5 益
的数据点占63. 55%。 这意味着 DS 模型是可行的。
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图 4摇 DS Ta 和 In鄄situ Ta 之间的差异直方图

3. 2摇 误差时空分析

为进一步评估该模型在湖南地区的适用性,本文

逐个站点评估了降尺度气温的误差。 图 5 为模型的

R、RMSE 和 Bias 的空间分布图。 总的来说,模型的所

有站点都表现较好。 R 在0. 974 ~ 0. 994,这表明估算

气温和台站实测气温相关性较高;RMSE 在1. 05 益 ~
1. 99 益,Bias 在依0. 5 益以内,表明 DS 模型有较高的

精度。
DS 的误差展现了一定的空间分布特征。 从图 5

可以看出,位于湖南省边界的台站展现了较大的

RMSE 和较小的 R,通过和湖南地形图比较,发现这些

站点的海拔较高。 这种误差空间分布特征可能是由高

海拔地区通常地形较为复杂,导致温度垂直递减率在

空间和时间上有所不同[33]。 通常情况下,山区的垂直

递减率比平原地区复杂[34- 35] 。

图 5摇 模型的 R、RMSE 和 Bias 的空间分布图

摇 摇 表 3 给出了两种数据集(GFS 和 DS)在不同海拔处

的验证结果,可以看出,DS 在各个海拔都对 GFS 数据有

着很好的订正效果。 GFS 数据在各个海拔上都呈现出

明显的负偏差,在 400 ~ 600 m的海拔范围内的 Bias 达

到了-1. 9 益,而 DS Ta 的偏差不超过依0. 2 益。 在各个

海拔段里,DS Ta 比 GFS Ta 有着更小的 RMSE,且 DS Ta

也比较稳定,RMSE 稳定在1. 48 益 ~ 1. 67 益。 这意味

着 DS 能够很好的处理不同海拔下的气温数据。
表 3摇 不同高程间隔的 GFS 和 DS 的误差分析

elevation / m Number
GFS

R RMSE Bias
DS

R RMSE 摇 Bias
0 ~ 200 77519 0. 974 1. 94 -0. 61 0. 983 1. 48 - 0. 04

200 ~ 400 33043 0. 970 2. 30 -1. 21 0. 982 1. 57 0. 03
400 ~ 600 11414 0. 956 2. 95 -1. 90 0. 976 1. 67 - 0. 003
600 ~ 800 5421 0. 970 2. 21 -1. 15 0. 980 1. 52 0. 06
800 ~ 1000 5503 0. 967 2. 12 -0. 63 0. 978 1. 62 - 0. 10

>1000 3473 0. 972 2. 13 -1. 10 0. 979 1. 57 0. 12
All 136373 0. 970 2. 15 -0. 91 0. 980 1. 53 - 0. 13

327第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张茂林,等:基于全球预报系统气温的降尺度研究



图 6摇 2021 年 1、3、5、7、9、11 月 10 日 6 UTC 时刻的 GFS、ERA5鄄Land 和 DS 气温空间分布图

摇 摇 作为示例,图6 为2021 年6 天(即DOY 10、69、130、
191、253、314)的 GFS 原始数据、ERA5鄄Land 和 DS 气温
分布图。 图 6 可以发现,DS Ta 显示了更多关于气温的
细节,尤其是在南部和西部有许多山脉,其对应位置的
气温都较低。 虽然 GFS(0. 25毅)和 ERA5鄄Land(0. 1毅)的

气温可以呈现整个区域的气温空间模式,但粗分辨率不
能满足在局部尺度上绘制气温的要求。 DS Ta(250 m)
可以清晰地反映气温的空间分布。 图 6 表明,降尺度前
后和 ERA5鄄Land 的气温图像在尺度上非常相似,包括
幅度和空间细节:中部和东北部因海拔较低而偏暖,而
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西部和南部因海拔较高而较冷(海拔见图 1)。 总的来
说,这 3 个数据集的空间分布和温度梯度非常相似,都
显示出相似的季节性气温动态。 但 DS 空间分辨率高
(250 m伊250 m),相比于 ERA5鄄Land (0. 1毅 伊 0. 1毅) 和
GFS(0. 25毅伊0. 25毅)能展现更多的空间细节。 图 7 为图
6 中 6 个时刻的误差散点分布图,从图 7 DS Ta 与 GFS
Ta 和 ERA5 Ta 对比发现,DS Ta 更集中,GFS Ta 和
ERA5 Ta 较为发散。 DS Ta 的 RMSE 为1. 674 益,而
GFS Ta 和 ERA5 Ta 的 RMSE 为2. 867 益和2. 772 益,这
表明 DS 还能提高 GFS 气温的精度。

(a) GFS 和 DS

(b) ERA5 和 DS
图 7摇 6 个时刻的散点对比图

3. 3摇 影响降尺度因数分析

本研究假设影响 DS 的是地表特征和时间,如海

拔和 JD。 基于上述 97 个气象站的瞬时 Ta,通过以下
方法对该假设进行检验。 以所有输入的因素为自变量
进行网络训练模型;测试了可能因素的不同组合,包括
案例 1:海拔;案例 2:海拔和时间;案例 3:海拔、时间
和纬度;案例 4:海拔、时间、纬度和经度;案例 5:海拔、
时间、纬度,经度和 NDVI。 海拔被选为主要因素,因为

Ta 随着海拔的升高而降低,尤其是在山区。 纬度和经
度代表位置和太阳角,时间代表季节性和白天黑夜,使
用 NDVI 来参数化植被覆盖率。 气温还受到其他地表

特征的影响,如土壤水分和降水[36]。 然而,本研究未

考虑土壤水分和降水,因为当前产品具有粗糙的空间

分辨率和时间分辨率[37-38],且无法满足气温的降尺度

要求。 各个案例的 RMSE 如图 8 所示,案例 1 和 2 中
的海拔和 TIME 解释了整个研究区域内 Ta 空间变化
的主要内容。 当 DS 模型中仅包含海拔和时间时,
RMSE 的增量在0. 3 益 ~ 1. 4 益,因此,海拔和时间可
以作为 Ta 降尺度的主要因素。 如 Li 等[39]还发现纬度
也会影响 Ta 的空间变化。 但对于 97 个台站而言,纬
度、经度和 NDVI 对气温空间变化的贡献是可忽略的:
在案例 3、案例 4 和案例 5 中, RMSE 的最大增量
<0. 15 益。 这些不同数据集组合的模型精度证实了在
模型中融合多源数据在气温降尺度中实际上是有意义
的。 另一方面,当使用更多数据集时,映射结果将在空
间上以更详细的信息进行优化。

图 8摇 Ta 与研究区不同因子线性回归中的 RMSE

4摇 结论

在气候变化、水文、生态学等研究中,气温是一个
重要的参数。 然而,目前气温产品的粗空间分辨率已
不能满足相关研究和应用日益增长的需求,如 GFS,
ERA5 等。 本研究以中国湖南省为研究区域,提出一
种将 GFS 提供的气温数据集从粗分辨率(0. 25毅)降为
高分辨率(250 m)的神经网络降尺度方法。

首先根据 97 个气象站对 DS Ta 的精度进行评价。
结果表明:从 GFS 产品降尺度后,97 个站点的气温均
方根误差为1. 53 K;与降尺度前的气温相比,降尺度后
的气温与地面实测的气温有更好的一致性。 此外,从
图像质量的角度对 DS Ta 图像进行评价,整体空间分
布情况大致相同,降尺度后的气温图像具有良好的图
像质量,能够清晰地反映山区气温的空间变化。 与现
有的气温降尺度方法相比,本文方法的机理不依赖地
面实测数据,因此,可以更容易地应用于大面积地区。
本研究仅使用了国家标准气象站,未来可以引入更多
的区域气象站来提高降尺度精度。
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Downscaling Study based on GFS Air Temperature
ZHANG Maolin,摇 DENG Xiaobo,摇 LIU Hailei,摇 LIU Mengqi,摇 CHEN Weixing

(College of Electronic Engineering,Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China)

Abstract:At present, most of the temperature products of numerical prediction have limitations on local scale due to
their rough spatial resolution. In order to obtain high resolution temperature products, a downscaling model is developed
based on neural network using the global forecast system (GFS) temperature forecast data from the National Environmen鄄
tal Prediction Center (NCEP) in 2020. The method was applied to Hunan Province, China, and the predicted tempera鄄
ture was successfully changed from 0. 25 毅伊0. 25 毅 grid data downscaling to 250 m伊250 m grid data. The data used to e鄄
valuate the accuracy of the downscaling temperature include 97 national meteorological stations. The root mean square
error was 1. 53 益,the correlation coefficient was 0. 982, and the deviation was -0. 01 益 . Compared with the tempera鄄
ture before the downscaling, the temperature after the downscaling is more consistent with the temperature at the station,
especially at high altitude. Finally, the temperature after scaling down is also compared with the ERA5鄄Land tempera鄄
ture product, and the results show the accuracy is better than that of the ERA5鄄Land temperature product.
Keywords:GFS;air temperature; neural network;downscaling
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