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摘要:针对当前统计降尺度方法在模拟极端降雨时的不足,将不确定性估计与降尺度结合,采用多

站点 Neyman-Scott 矩形脉冲(STNSRP)模型,引入基于全球气候模式的扰动变化因子,开发了针对

极端降雨的 STNSRP 扰动降尺度模型,据此预测了 2026—2100 年太湖流域的降雨。 结果表明:
STNSRP 扰动降尺度模型采用随机点过程模拟降雨,有效模拟了降雨的极端特征,并提高了模拟精

度,其模拟效果优于传统 Delta 法和 Neyman-Scott 矩形脉冲扰动降尺度模型;太湖流域 2026—
2100 年年降水量呈增加趋势,增幅约为 0. 939 mm / a;汛期降水量大部分时间增加,且增加幅度随近

期、中期、远期的时间推移而增大,而 1 月和 10—11 月的降水量将减少;西部山区未来降水量增幅

大于东部平原区,浙西区大于湖西区;太湖流域降雨将趋于集中化,极端降雨强度和频率均有所增

加;太湖流域未来水旱灾害防御中应着重加强防洪排涝工程体系建设,科学优化水库调度与水资源

配置策略,健全极端天气下的应急响应机制。
关键词:降雨预测;极端降雨;GCM 降尺度;多站点 Neyman-Scott 矩形脉冲模型;扰动降尺度模型;
太湖流域
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Abstract:

 

In
 

response
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

current
 

statistical
 

downscaling
 

methods
 

in
 

simulating
 

extreme
 

precipitation,
 

uncertainty
 

estimation
 

was
 

combined
 

with
 

downscaling,
 

and
 

a
 

multi-site
 

Neyman-Scott
 

rectangular
 

pulse
 

(STNSRP)
 

model,
 

in
 

conjunction
 

with
 

the
 

perturbation
 

change
 

factors
 

based
 

on
 

global
 

climate
 

models,
 

was
 

used
 

to
 

develop
 

an
 

STNSRP
 

disturbance
 

downscaling
 

model
 

for
 

extreme
 

precipitation
 

prediction.
 

The
 

model
 

was
 

employed
 

to
 

predict
 

precipitation
 

in
 

the
 

Taihu
 

Basin
 

from
 

2026
 

to
 

2100.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

STNSRP
 

disturbance
 

downscaling
 

model
 

effectively
 

simulates
 

extreme
 

precipitation
 

characteristics
 

by
 

using
 

a
 

stochastic
 

point
 

process,
 

and
 

it
 

outperforms
 

the
 

Delta
 

method
 

and
 

Neyman-
Scott

 

rectangular
 

pulse
 

disturbance
 

downscaling
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

simulation
 

accuracy.
 

The
 

annual
 

precipitation
 

in
 

the
 

Taihu
 

Basin
 

is
 

projected
 

to
 

increase
 

from
 

2026
 

to
 

2100,
 

with
 

an
 

increase
 

of
 

approximately
 

0. 93
 

mm / a.
 

The
 

precipitation
 

during
 

the
 

flood
 

season
 

will
 

increase
 

for
 

most
 

of
 

the
 

time,
 

with
 

the
 

increase
 

becoming
 

more
 

pronounced
 

over
 

time.
 

However,
 

the
 

precipitation
 

in
 

January
 

and
 

from
 

October
 

to
 

November
 

will
 

decrease.
 

The
 

precipitation
 

increase
 

in
 

western
 

mountainous
 

areas
 

will
 

be
 

greater
 

than
 

that
 

in
 

eastern
 

plains,
 

and
 

the
 

increase
 

in
 

Zhexi
 

District
 

will
 

be
 

greater
 

than
 

that
 

in
 

Huxi
 

District.
 

Additionally,
 

the
 

precipitation
 

in
 

the
 

Taihu
 

Basin
 

will
 

tend
 

to
 

become
 

more
 

concentrated,
 

with
 

both
 

the
 

intensity
 

and
 

frequency
 

of
 

extreme
 

precipitation
 

events
 

increasing.
 

It
 

is
 

suggested
 

that
 

the
 

future
 

defense
 

against
 

flood
 

and
 

drought
 

disasters
 

in
 

the
 

Taihu
 

Basin
 

should
 

focus
 

on
 

strengthening
 

the
 

construction
 

of
 

flood
 

control
 

and
 

drainage
 

engineering
 

systems,
 

scientifically
 

optimizing
 

the
 

scheduling
 

of
 

reservoirs
 

and
 

water
 

resources
 

allocation
 

strategies,
 

and
 

improving
 

the
 

emergency
 

response
 

mechanism
 

under
 

extreme
 

weather
 

conditions.
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　 　 全球气候变化背景下,未来气候变化预测已成

为学界研究的热点。 全球气候模式( GCM)是预测

未来气候、评估气候变化影响的主要工具。 但 GCM
输出数据的空间分辨率较低[1] , 且常常存在偏

差[2] ,采用高效的降尺度方法,将大范围低分辨率

的 GCM 气候数据转化到研究区域,是提升未来气候

预测可信度的关键。
降尺度方法主要有动力降尺度和统计降尺度两

类。 动力降尺度是在 GCM 中嵌入更高分辨率的区

域气候模式(RCM),GCM 为 RCM 提供初边值条件,
对高分辨率区域气候模式进行数值积分,得到高分

辨率气候信息。 该方法有明确的数学和物理学基

础,但强烈依赖 GCM 的边界强迫,因而也继承了

GCM 的偏差和其他缺陷,其预测结果通常还需进一

步(统计)降尺度[3] 。 此外,其计算成本高,应用区

域和情景有限,这些都限制了动力降尺度的广泛应

用[4] 。 统计降尺度的基本思想是构建 GCM 大尺度

气候要素与区域实测气候要素间的统计关系,基于

3 个假设,即大尺度气候场与区域气候观测场间有

显著的统计关系,GCM 能很好地模拟大尺度气候

场,在气候变化背景中所建立的统计关系有效。 与

动力降尺度相比,统计降尺度计算成本低、效率高,
便于输出点尺度的气候变量,因而应用广泛[5-7] 。 统

计降尺度方法可以分为回归模型、环流分型技术和

随机天气发生器 3 类[3] 。 回归模型基于转换函数,
可直接量化区域气候变量(如气温、降雨)和一组大尺

度气候变量之间的函数关系。 最简单的是多元回归

模型[8] ,其他更复杂的技术包括人工神经网络[9] 、典
型相关分析[8,10] 、奇异值分解[11-12] 等。 环流分型技术

将与区域气候变化有关的大尺度大气环流类型进行

分类[13] ,将特定天气类型的发生与区域气候变量联

系起来,使用 GCM 预估天气类型频率的变化以预估

气候变化[3] 。 该技术包括兰姆天气类型[14-15] 、聚类分

析法[16] 、模糊规则分类法[17] 等。 随机天气发生器基

于气候变量的实测值求得统计特征值,然后根据其统

计特征值利用各种复杂的随机数发生器构建气候要

素的随机过程。 随机天气发生器应用广泛,包括

WGEN
 

(weather
 

generator) [18] 、LARS-WG(long
 

Ashton
 

research
 

station
 

weather
 

generator) [19] 、SDSM(statistical
 

downscaling
 

model)
 [20]等。 在统计降尺度方法中,随

机天气发生器具有独特的优势:①基于更复杂的随

机模型,能够多次采样产生集合预估,降低了气候变

化的不确定性,而气候变化的不确定性在未来气候

预测中具有决定性作用,甚至比排放情景和 GCM 结

构的不确定性更重要[18] ;②在降尺度过程中保留了

变量之间的相关性,这对水文模拟至关重要[21] ;

③除平均值的变化外,考虑了变化率的变化和更多

重要的统计特征[3] ,而在未来气候预测中,气候变

率的变化可能比平均值的变化更重要[22] 。 因此,随
机天气发生器被广泛用于生成未来气候变化情

景[23-25] ,但该技术也存在一些不足,主要在于它对

极端值的模拟能力较弱[26-27] 。 尽管降尺度方法在

区域气候预测中已取得一定进展,但在基本假设、对
数据依赖性和对极端降雨事件的模拟能力等方面仍

存在不足,其依赖稳定的大尺度与局地气候统计关

系,在气候剧变背景下可能失效,且高质量长期局地

观测数据稀缺限制了模型参数的校准。 同时,高分

辨率降尺度带来的较高计算成本也限制了该方法在

大范围区域和多情景探讨中的实际应用。 因此,开
发能够更准确模拟极端降雨的降尺度模型,对于提

高未来气候预测的精确性和可靠性、理解极端降雨

事件与大尺度气候系统之间的相互作用机制至关

重要。
太湖流域作为我国东部的重要水系,其气候、地

理和社会经济特征使得该区域对降雨变化极为敏

感,加之当前极端气候事件频发,对该区域洪涝灾害

防御和水资源管理构成巨大挑战。 准确预测太湖流

域未来降水量,尤其是极端降雨的变化,对于指导水

资源管理和防洪减灾策略具有重要意义。 本文通过

改进秩打分法优选气候模式,开发针对极端降雨气

候模式的降尺度模型,据此预测太湖流域 2026—
2100 年降水量的时空和极值变化特征,旨在提高对

极端降雨预测的准确性和可靠性,以更好地应对未

来气候变化带来的挑战。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

太湖流域位于长江三角洲南缘 ( 30° 05′ N ~
32°08′N,119°08′E ~ 121°55′E),地跨江苏、浙江、上
海 3 省(市),面积 3. 69 万 km2,包括湖西区、浙西

区、太湖区、武澄锡虞区、阳澄淀泖区、杭嘉湖区、浦
西区和浦东区等 8 个水利分区,如图 1 所示。 流域

属亚热带季风气候区,四季分明,雨水丰沛,热量充

裕;年平均气温 14. 9 ~ 16. 2℃ ,气温分布特点为南高

北低;多年平均降水量 1 177 mm,约 60%集中在 5—
9 月的汛期。 太湖流域在国家经济社会发展中具有

重要的战略地位,是“一带一路”和长江经济带的重

要交汇地带,是我国人口密度最大、工农业生产发

达、国内生产总值和人均收入增长最快的地区之一。
1. 2　 数据来源

选用最新耦合模式比较计划 ( CMIP6) 中的

22 个 GCM,如表 1 所示,评价其在太湖流域的适用
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图 1　 太湖流域主要水系、湖泊及观测站点分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

main
 

river
 

system,
 

lakes,
 

and
 

observation
 

stations
 

in
 

the
 

Taihu
 

Basin

性并预估未来降水量变化。 数据及来源为:①GCM
输出历史数据中气候变量为降水量,时段为 1954—
2014 年,时间尺度为逐日,数据来源于 CMIP6 网站

(https: / / esgf-node. llnl. gov / search / cmip6 / );②地面

表 1　 选用的 CMIP6 中的 GCMs
Table

 

1　 Selected
 

GCMs
 

from
 

CMIP6
 

模式名称 所属机构 国家 分辨率

ACCESS-CM2 CSIRO-ARCCSS-BoM 澳大利亚 192×144
ACCESS-ESM1-5 CSIRO 澳大利亚 192×145
BCC-CSM2-MR BCC 中国 320×160

CanESM5 CCCma 加拿大 128×64
CESM2 NCAR 美国 288×192

CESM2-WACCM NCAR 美国 288×192
EC-Earth3 EC-Earth-Consortium 欧洲多国 512×256

EC-Earth3-Veg EC-Earth-Consortium 欧洲多国 512×256
EC-Earth3-Veg-LR EC-Earth-Consortium 欧洲多国 320×160

GFDL-CM4 NOAA-GFDL 美国 360×180
GFDL-ESM4 NOAA-GFDL 美国 360×180
INM-CM4-8 INM 俄罗斯 180×120
INM-CM5-0 INM 俄罗斯 180×120

IPSL-CM6A-LR IPSL 法国 144×143
KACE-1-0-G NIMS-KMA 韩国 192×144

MIROC6 MIROC 日本 256×128
MPI-ESM1-2-HR MPI-M 德国 384×192
MPI-ESM1-2-LR MPI-M 德国 192×96

MRI-ESM2-0 MRI 日本 320×160
NESM3 NUIST 中国 192×96

NorESM2-LM NCC 挪威 144×96
NorESM2-MM NCC 挪威 288×192

　 　 注:分辨率为经向网格数与纬向网格数的乘积。

实测数据包括太湖流域 20 个水文站和气象站(图

1)1954—2019 年逐日降水量,数据来源于水利部太

湖流域管理局;③GCM 输出未来情景预估数据选用

的未来情景模式为 SSP2-4. 5,气候变量为降水量,
时段为 2015—2100 年,时间尺度为逐日,数据同样

来源于 CMIP6 网站。 根据温室气体排放浓度情况

和辐射强度的未来趋势,SSP2-4. 5 情景的排放目标

与我国未来社会经济发展规划目标相似。 为了将地

表数据与 GCM 输出的大尺度网格资料进行比较,应
用距离反比插值方法将 GCM 输出的网格数据插值

到站点上。

2　 研究方法

2. 1　 GCM 适用性评价

由于模型参数、空间分辨率和模型结构等的差

异,对于未来排放情景下的局地气候变化,不同

GCM 预估结果经常有很大不同,且同一个 GCM 在

不同研究区域的模拟效果也可能有很大不同。 为选

择研究区最适合的 GCM,减少未来气候预测时的不

确定性,本文提出改进的秩打分法,评估各 GCM 对

太湖流域降水量的模拟能力。
传统的秩打分法具有较强的适应性,本文在原

有基础上进行改进,对相对和非相对误差评价指标

分开处理后再融合,最后给出统一的评价结果。 选

用均值( MEAN)、变异系数(Cv )、标准化均方根误

差(NRMSE)、时间相关系数( rt)、空间相关系数( rs)
以及 Mann-Kendall 趋势分析中的 z 值和 β 值( z 表示

变化趋势,β 表示趋势大小)7 个统计特征值进行评

价。 其中,NRMSE、MEAN、Cv、z 值和 β 值为相对误

差指标,rt 和 rs 为非相对误差指标。 各统计特征值

的优劣反映了气候模式表现的差异,对 GCM 模拟结

果各统计特征值分别打分,分值越高,则模拟效果越

好。 某个 GCM 的分值通过将其模拟结果所有统计

特征值分值加权平均求得,公式为:

E = ∑
7

i = 1
eiw i (1)

其中

ei =
1 -

Ti - Timin

Timax - Timin
( ) × 10　 相对误差评价指标

Ti - Timin

Timax - Timin

× 10 　 非相对误差评价指标

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

式中:E 为某个 GCM 的分值;ei 为该 GCM 模拟结果

第 i 个统计特征值的分值;w i 为第 i 个统计特征值

的权重, MEAN、 NRMSE、 Cv、 rt 和 rs 的权重均为

1 / 6,z 值和 β 值的权重均为 1 / 12。 对于 NRMSE,Ti

为该 GCM 模拟结果第 i 个统计特征值,Ti
 越小,则

第 i 个统计特征值分值越高;Timax、Timin 分别为各

GCM 模拟结果第 i 个统计特征值的最大和最小值。
对于其他相对误差评价指标,Ti 为该 GCM 模拟结

果第 i 个统计特征值与实测结果第 i 个统计特征值

的相对误差,Ti
 越小,则第 i 个统计特征值分值越

高;Timax、Timin 分别为各 GCM 模拟结果第 i 个统计特

征值相对误差的最大和最小值。 对于非相对误差指
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标,Ti 为该 GCM 模拟结果第 i 个统计特征值,Ti
 越

大,则第 i 个统计特征值分值越高;Timax、Timin 分别为

各 GCM 模拟结果第 i 个统计特征值的最大和最

小值。
 

改进的秩打分法与泰勒图等其他评估方法相

比,考虑了更多维统计量,更全面地反映了模拟变量

对实测变量的拟合程度,评价结果更为直观和客观,
更有利于综合评价。
2. 2　 STNSRP 扰动降尺度模型构建

本文将不确定性估计与降尺度结合,采用多站

点 Neyman-Scott 矩形脉冲(STNSRP)模型,结合基于

GCM 的扰动变化因子,开发了针对极端降雨的统计

降尺度模型———STNSRP 扰动降尺度模型(以下简

称“STNSRP 扰动模型”)。
2. 2. 1　 STNSRP 模型

Neyman-Scott 矩形脉冲( NSRP) 模型是基于点

过程随机生成降雨的模型[28] ,可模拟降雨事件发

生、降雨单元强度和降雨时间分布。 该模型基于降

雨单元的聚类特征,使用较少参数反映降雨过程和

潜在物理现象,并基于不同降雨的聚集时间考虑降

雨极值问题,可以精准模拟降雨的时间变化过程。
本文在 NSRP 模型中引入空间分布参数,充分考虑

降雨空间相关特性,对流域内各站点进行联合预估,
提出了 STNSRP 模型。

STNSRP 模型通过 3 个随机过程模拟降雨事

件,分别为确定降雨事件开始位置的过程、确定降雨

事件降雨单元数量的过程和确定降雨事件降雨单元

位置的过程。 确定降雨开始位置、降雨单元数量和

对应位置后,各降雨单元具有随机的降雨持续时间

和降雨强度,基于点过程的连续模型能够反映降雨

强度的时间变化规律。 STNSRP 模型原理如图 2 所

示,具体描述为:
a.

 

降雨事件(图 2 中的红圈)开始位置按照泊

松过程随机发生,相邻两个降雨事件的时间间隔用

参数 λ-1 表示,λ 取值范围为 0. 001 ~ 0. 05 h-1。
b.

 

每个降雨事件内部随机生成数量、空间上服

从泊松分布的降雨单元(图 2 中的五角星)。 降雨

单元数量用参数 ν 表示,ν 取值范围为 0. 1 ~ 30;假
设降雨单元为圆形,空间分布密度用 ρ 表示,ρ 取值

范围为 0 ~ 2 km-2;半径服从指数分布,用 γ-1 表示,γ
取值范围为 0. 2 ~ 500 km-1;降雨单元之间的时间间

隔独立且服从指数分布,每个降雨事件触发的降雨

单元之间的平均时间间隔用参数 δ -1 表示, δ 取值范

围为 0. 02 ~ 0. 5 h-1。
c.

 

同一降雨事件内部降雨单元的历时和雨强

相互独立,且服从指数分布,降雨单元的平均历时和

平均雨强分别用参数 η-1 和 ε-1 表示,η 取值范围为

0. 1 ~ 12 h-1,ε 取值范围为 0. 01 ~ 4 h / mm。
d.

 

为考虑各站点地形因素的影响,引入尺度因

子 φ,取值为各站点平均降水量的分位数[29] ,φ 取值

范围为 0 ~ 1。
e.

 

每个降雨事件的雨强为其内部生成的所有

降雨单元在其生命周期内的雨强之和。

图 2　 STNSRP 模型原理

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

STNSRP
 

model

2. 2. 2　 参数估计

采用的统计量包括:降水量均值(单站点和多

站点权重分别为 6、5)、方差(单站点和多站点权重

分别为 1、2)、相关系数(单站点、多站点分别为自相

关系数和互相关系数,对应权重分别为 6、3)、干日

概率(单站点和多站点权重分别为 7、6)和偏态系数

(单站点和多站点权重分别为 1、2)。
采用矩法按月估计模型参数,计算降雨序列实

测值和模拟值的矩量统计量,利用最小化目标函数

计算模型参数。 目标函数为:

D(Θ) = ∑
g∈Ω

w2
g[g

~ - ĝ(Θ)] 2 / 􀭵g2 (2)

式中:Ω 为计算中使用的所有统计量集合;Θ 为模型

参数;g 为某一个统计量;g~ 为实测值计算的统计

量;ĝ(Θ)为模拟值计算的统计量,是模型参数的函

数;wg 为统计量的权重;􀭵g 为统计量的年平均值。
2. 2. 3　 STNSRP 扰动模型

GCM 预测数据的作用是为 STNSRP 模型提供

气候变化的扰动信息。 假设各站点未来降水量变化

与 GCM 模拟的未来降水量变化成比例,且未来时期

基于 GCM 的各站点统计量相对于历史时期的扰动

变化因子为 αi,j,k
[30] ,则基于历史实测降雨统计量

P′i,j,k 计算未来降雨统计量 P i,j,k 的公式为:
P i,j,k = αi,j,kP′i,j,k (3)

式中:i、j、k 分别为统计量、月份和 GCM 序号。 由于

GCM 对互相关系数这一统计量的描述较差,因此不
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计算互相关系数的变化因子,直接沿用历史数据[31] 。
STNSRP 扰动模型模拟预测的主要步骤为:

①分析模块获取各站点实测降雨统计量,基于 GCM
输出数据计算扰动变化因子,基于实测降雨和扰动

变化因子计算未来降雨统计量;②拟合模块通过优

化算法率定模型参数,从而使得模拟生成的降雨序

列统计量与计算的未来降雨统计量吻合;③模拟模

块基于模型参数生成降雨时间序列;④再次运行分

析模块获取各站点模拟降雨统计量,验证模型模拟

的结果。
该模型的优点在于:①采用随机点过程模拟降

雨,考虑了不确定性,降尺度模拟结果更好地反映了

极端降雨的特征;②引入空间分布参数,对流域内各

站点进行联合预估,降尺度模拟结果更好地反映了

各站点间降雨的空间相关性,提高了模拟精度,且能

够对缺资料站点进行降雨模拟;③利用 GCM 预测数

据提供气候变化的扰动信息,模拟降雨对 GCM 预测

数据的偏差不敏感。

表 2　 各模式模拟降雨的统计特征值和分值

Table
 

2　 Statistical
 

characteristics
 

of
 

precipitation
 

simulation
 

and
 

scores
 

of
 

different
 

GCMs

气候模式 MEAN / mm Cv NRMSE rt rs z β 分值

实测降雨 1 198. 12
 

0. 15
 

1. 04
 

1. 93
 

ACCESS-CM2 1 701. 13
 

0. 16
 

3. 29
 

-0. 01
 

0. 90
 

-1. 95
 

-4. 12
 

5. 38
 

ACCESS-ESM1-5 1 671. 36
 

0. 17
 

3. 08
 

0. 16
 

0. 90
 

-1. 40
 

-3. 81
 

6. 25
 

BCC-CSM2-MR 1 237. 20
 

0. 16
 

1. 63
 

-0. 21
 

0. 49
 

0. 05
 

0. 06
 

6. 39
 

CanESM5 1 345. 29
 

0. 12
 

1. 73
 

-0. 32
 

0. 90
 

0. 45
 

0. 82
 

7. 12
 

CESM2 1 629. 59
 

0. 17
 

2. 95
 

0. 03
 

0. 91
 

-0. 80
 

-1. 65
 

6. 36
 

CESM2-WACCM 1 590. 15
 

0. 17
 

2. 72
 

0. 15
 

0. 92
 

-1. 41
 

-3. 80
 

6. 67
 

EC-Earth3 1 389. 33
 

0. 15
 

1. 72
 

0. 15
 

0. 81
 

-0. 47
 

-0. 81
 

8. 28
 

EC-Earth3-Veg 1 421. 38
 

0. 13
 

1. 84
 

0. 04
 

0. 81
 

-1. 92
 

-2. 96
 

6. 95
 

EC-Earth3-Veg-LR 1 411. 08
 

0. 15
 

2. 07
 

-0. 23
 

0. 81
 

-0. 41
 

-0. 99
 

6. 68
 

GFDL-CM4 1 313. 33
 

0. 14
 

1. 65
 

-0. 20
 

0. 81
 

-1. 82
 

-3. 12
 

6. 62
 

GFDL-ESM4 1 333. 09
 

0. 15
 

1. 59
 

0. 06
 

0. 81
 

-3. 65
 

-5. 76
 

7. 05
 

INM-CM4-8 1 734. 85
 

0. 13
 

3. 33
 

0. 05
 

0. 89
 

-0. 47
 

-1. 09
 

5. 88
 

INM-CM5-0 1 541. 59
 

0. 11
 

2. 26
 

0. 15
 

0. 90
 

-0. 84
 

-1. 83
 

7. 10
 

IPSL-CM6A-LR 1 434. 49
 

0. 10
 

1. 86
 

-0. 10
 

0. 83
 

-1. 98
 

-2. 94
 

6. 12
 

KACE-1-0-G 1 804. 85
 

0. 15
 

3. 71
 

0. 16
 

0. 87
 

1. 54
 

2. 83
 

6. 31
 

MIROC6 1 519. 82
 

0. 19
 

2. 60
 

-0. 05
 

0. 92
 

0. 28
 

0. 56
 

6. 80
 

MPI-ESM1-2-HR 1 335. 33
 

0. 13
 

1. 62
 

-0. 10
 

0. 71
 

-2. 75
 

-4. 75
 

6. 14
 

MPI-ESM1-2-LR 1 234. 97
 

0. 13
 

1. 37
 

-0. 02
 

0. 70
 

-1. 14
 

-1. 78
 

7. 54
 

MRI-ESM2-0 1 205. 65
 

0. 15
 

1. 46
 

-0. 10
 

0. 91
 

-1. 22
 

-2. 69
 

8. 13
 

NESM3 1 616. 41
 

0. 13
 

2. 78
 

-0. 04
 

0. 77
 

-1. 25
 

-2. 75
 

5. 53
 

NorESM2-LM 1 418. 48
 

0. 15
 

2. 00
 

-0. 06
 

0. 80
 

1. 23
 

3. 08
 

7. 68
 

NorESM2-MM 1 473. 57
 

0. 15
 

2. 31
 

-0. 29
 

0. 92
 

0. 26
 

0. 65
 

6. 83
 

3　 结果与分析

3. 1　 GCM 适用性评价结果

采用改进秩打分法进行 GCM 优选。 表 2 为太

湖流域 1954—2014 年 22 个 GCM 模拟降雨的统计

特征值和分值。
由表 2 可知,各 GCM 的分值存在一定差异,最

大值为 8. 28,最小值为 5. 38,相差不大,说明不同模

式模拟降雨的不确定性较小。 分值越大表示模拟效

果越好,22 个 GCM 中,对降雨模拟效果最优的 5 个

模式依次为 EC-Earth3、MRI-ESM2-0、NorESM2-LM、
MPI-ESM1-2-LR、CanESM5。

从各统计特征值来看,各 GCM 的不同特征值均

存在一定差异。 只有 MRI-ESM2-0 的模拟降水量均

值与实测值较接近,其余模式都存在一定的高估,并
且大部分模式模拟降水量均值远大于实测降水量。
各模式模拟降雨与实测降雨的空间相关性较好,大
部分空间相关系数大于 0. 8,最大值达 0. 92;但时间

相关性不强,时间相关系数最大值仅为 0. 16,绝大

多数模式表现为负相关。 22 个 GCM 中只有少部分

模式模拟结果显示出太湖流域降水量的显著增加趋

势,且各模式间差异较大。
3. 2　 GCM 降尺度模拟结果

选择在适用性评价中评分最高的 5 个模式:EC-
Earth3、 MRI-ESM2-0、 NorESM2-LM、 MPI-ESM1-2-LR
和 CanESM5,对其输出的日降水量数据进行降尺度

分析。 分别利用传统 Delta 法[32] 、NSRP 扰动降尺

度模型(以下简称“NSRP 扰动模型”)和 STNSRP 扰

动模型 3 种方法对各 GCM 输出的日降水量数据进

行降尺度计算,选取 20 个站点 1954—1996 年(率定

期) 日降水量数据对模型进行参数率定, 并将

1997—2014 年(验证期)降尺度模拟结果与实测数
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据进行对比验证。

图 3　 验证期 EC-Earth3 原始模式及其降尺度模拟结果相对误差空间分布

Fig. 3　 Spatial
 

distribution
 

of
 

relative
 

errors
 

of
 

original
 

EC-Earth3
 

model
 

and
 

its
 

downscaling
 

simulation
 

results
 

in
 

verification
 

period

表 3　 验证期原始模式及其降尺度模拟结果的统计特征值及各模式分值

Table
 

3　 Statisticsal
 

characteristics
 

of
 

original
 

GCMs
 

and
 

their
 

downscaling
 

simulation
 

results
 

as
 

well
 

as
 

scores
 

of
 

different
 

GCMs
 

in
 

verification
 

period

气候模式 MEAN / mm Cv NRMSE rt rs z β 分值

实测数据 1 229. 04
 

0. 13
 

0. 68
 

5. 50
 

EC-Earth3 1 429. 26
 

0. 16
 

1. 57
 

0. 16
 

0. 83
 

-0. 45
 

-0. 81
 

3. 79
 

EC-Earth3(Delta 法降尺度) 1 240. 52
 

0. 15
 

1. 51
 

0. 16
 

0. 83
 

-0. 45
 

-0. 68
 

5. 84
 

EC-Earth3(NSRP 扰动降尺度) 1 238. 54
 

0. 15
 

1. 42
 

0. 36
 

0. 81
 

1. 06
 

4. 85
 

7. 66
 

EC-Earth3(STNSRP 扰动降尺度) 1 239. 69
 

0. 15
 

1. 23
 

0. 35
 

0. 91
 

0. 53
 

9. 75
 

8. 57
 

MRI-ESM2-0 1 336. 76
 

0. 15
 

1. 74
 

-0. 09
 

0. 89
 

-0. 80
 

-7. 66
 

3. 65
 

MRI-ESM2-0(Delta 法降尺度) 1 190. 61
 

0. 15
 

1. 71
 

-0. 09
 

0. 89
 

-0. 79
 

-5. 39
 

4. 39
 

MRI-ESM2-0(NSRP 扰动降尺度) 1 201. 58
 

0. 14
 

1. 61
 

0. 15
 

0. 88
 

0. 99
 

5. 68
 

7. 68
 

MRI-ESM2-0(STNSRP 扰动降尺度) 1 204. 49
 

0. 14
 

1. 49
 

0. 14
 

0. 92
 

0. 58
 

5. 64
 

8. 32
 

NorESM2-LM 1 455. 09
 

0. 15
 

1. 89
 

-0. 05
 

0. 81
 

0. 81
 

8. 76
 

3. 04
 

NorESM2-LM(Delta 法降尺度) 1 247. 27
 

0. 15
 

1. 73
 

-0. 06
 

0. 80
 

0. 86
 

5. 69
 

5. 47
 

NorESM2-LM(NSRP 扰动降尺度) 1 251. 26
 

0. 14
 

1. 78
 

0. 16
 

0. 81
 

0. 65
 

6. 35
 

7. 03
 

NorESM2-LM(STNSRP 扰动降尺度) 1 239. 05
 

0. 14
 

1. 65
 

0. 15
 

0. 91
 

0. 43
 

8. 26
 

7. 76
 

MPI-ESM1-2-LR 1 266. 84
 

0. 12
 

1. 62
 

-0. 02
 

0. 65
 

-0. 75
 

-5. 06
 

3. 58
 

MPI-ESM1-2-LR(Delta 法降尺度) 1 176. 31
 

0. 12
 

1. 56
 

-0. 02
 

0. 67
 

-0. 68
 

-2. 36
 

4. 06
 

MPI-ESM1-2-LR(NSRP 扰动降尺度) 1 184. 68
 

0. 15
 

1. 52
 

0. 09
 

0. 68
 

0. 53
 

2. 66
 

5. 43
 

MPI-ESM1-2-LR(STNSRP 扰动降尺度) 1 185. 08
 

0. 14
 

1. 48
 

0. 04
 

0. 82
 

0. 67
 

5. 39
 

7. 31
 

CanESM5 1 380. 00
 

0. 11
 

1. 91
 

-0. 13
 

0. 83
 

0. 30
 

2. 32
 

2. 91
 

CanESM5(Delta 法降尺度) 1 238. 00
 

0. 11
 

1. 84
 

-0. 12
 

0. 83
 

0. 44
 

2. 37
 

4. 41
 

CanESM5(NSRP 扰动降尺度) 1 239. 08
 

0. 14
 

1. 85
 

0. 14
 

0. 83
 

0. 28
 

5. 64
 

6. 83
 

CanESM5(STNSRP 扰动降尺度) 1 228. 44
 

0. 14
 

1. 76
 

0. 07
 

0. 93
 

0. 36
 

2. 37
 

7. 34
 

采用改进的秩打分法分别对验证期 5 个原始模

式,以及利用不同方法降尺度后的模式进行模拟效

果评价,结果如表 3 所示。 由表 3 可知,降尺度后各

模式模拟效果均明显优于原始模式,说明这 3 种降

尺度方法均可对 GCM 预测数据偏差进行校正。
3 种降尺度方法对于 MEAN 的改善效果相当,
STNSRP 扰动模型的模拟效果最好,NSRP 扰动模型

次之,Delta 法降尺度模拟效果最差。 Delta 法仅对

MEAN 和 NRMSE 指标有明显改善,其余指标与原

始模式相差不大,这是因为 Delta 法的计算原理是

只针对 MEAN 进行校正。 NSRP 和 STNSRP 扰动模

型对于 MEAN 的改善较为明显,对于其他指标也有

一定的改善,因为这两种方法采用随机点过程模拟

降雨,对于多项统计量同时校正,更好地模拟了降水

量的各项统计特征。 STNSRP 扰动模型与 NSRP 扰

动模型相比,前者对于空间相关系数的改善更为明

显,这是因为其引入空间分布参数,对流域内各站点

进行联合预估,更好地模拟了不同站点之间降雨的

空间相关性,提高了模拟精度。
图 3 为验证期 EC-Earth3 原始模式以及分别利

用 Delta 法、 NSRP 和 STNSRP 扰动模型降尺度后

EC-Earth3 模式降雨模拟结果与实测数据相对误差

的空间分布。 由图 3 可知,降尺度后相对误差明显

减小。 原始 EC-Earth3 模式的模拟值系统偏大,相
对误差为 0. 27% ~ 34. 35%;Delta 法降尺度后 EC-
Earth3 模式的模拟值相对误差为-6. 68% ~ 12. 64%;
NSRP 和 STNSRP 扰动模型降尺度后的相对误差分

别为-7. 07% ~ 14. 00%和-6. 74% ~ 13. 38%。 各种

降尺度方法对于平均值的校正能力相当,且降尺度

后的误差空间分布较为相似。
图 4 为验证期全流域及溧阳站实测降雨和不同

·871·



图 4　 降尺度模拟结果与实测降雨统计量对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

statistics
 

of
 

downscaling
 

simulation
 

results
 

and
 

observed
 

precipitation

方法降尺度后模拟降雨逐月统计量对比。 由图 4 可

知,利用 NSRP 和 STNSRP 扰动模型降尺度后模拟

降雨的 4 个统计量年内变化过程与实测降雨统计量

较为吻合。 相比之下,Delta 法对于均值的模拟效果

较好,但其模拟结果的其他统计量明显不如 NSRP
和 STNSRP 扰动模型,说明 NSRP 和 STNSRP 扰动

模型可较好地反映降雨统计量的年内变化特征。 其

他站点的模拟结果与溧阳站类似,NSRP 和 STNSRP
扰动模型均能较好地模拟降雨过程,特别是对强降

雨事件的模拟,展现了良好的模拟能力,说明基于随

机点过程的 Neyman-Scott 方法较传统方法可更好地

反映降雨年内变化特性。
无论从单站点还是全流域来看,在逐月统计特

征方面,STNSRP 扰动模型的模拟效果与 NSRP 扰

动模型无明显的差别,但 NSRP 扰动模型对数据的

完整性要求较高, 在缺资料地区无法使用, 而

STNSRP 扰动模型可通过各站点间的空间相关性,
更好地反映出流域内降雨的时空分布特征,也可通

过对尺度因子 φ 的空间插值,模拟生成缺资料站点

降雨序列,其优势明显。

4　 讨　 论

气候模式预估数据存在一定程度的不确定性,
多模式集合有助于消除单个模式随机误差及系统误

差,从而有效提高预报的准确性[33] 。 本文利用在太

湖流域适用性最好的 5 种气候模式 ( EC-Earth3、
MRI-ESM2-0、 NorESM2-LM、 MPI-ESM1-2-LR、
CanESM5)经过 STNSRP 扰动模型降尺度和多模式

集合(MME-5)模拟的结果分析研究区未来(2026—

2100 年)气候变化,分为近期(2026—2050 年)、中
期(2051—2075 年)和远期(2076—2100 年)进行讨

论,并以 1954—2019 年为基准期。
4. 1　 未来降雨时间变化特征

采用 5 种气候模式 STNSRP 扰动模型降尺度及

多模式集合模拟结果分析 2026—2100 年太湖流域

年降水量线性变化趋势,结果表明 SSP2-4. 5 情景下

各模式未来年降水量除 MPI-ESM1-2-LR 模式外均呈

增加趋势,但年变幅差异较大。 MPI-ESM1-2-LR 模式

未来年降水量呈轻微减小趋势,变幅为-0. 381 mm / a;
CanESM5 和 NorESM2-LM 模式未来年降水量增幅较

小,分别为 0. 764、0. 797 mm / a;MRI-ESM2-0 和 EC-
Earth3 模式增幅较大,分别为 1. 920、1. 598 mm / a。 总

的来说,未来太湖流域年降水量呈增加趋势,增幅为

0. 939 mm / a。
对 SSP2-4. 5 情景下 5 个气候模式降尺度及多

模式集合预估的太湖流域未来 3 个时期的降水量年

内分配进行统计,并与基准期实测数据的年内变化

进行对比,逐月相对变化量箱型图如图 5 所示,图中

最大值和最小值的差异表示模式预估结果的不确定

性,中位数表示预估结果的变化趋势。 由图 5 可知,
未来近期 1 月和 9—10 月降水量明显减少,6—7 月

降水量轻微减少,其余月份均可能增加;未来中期

9—10 月降水量明显减少,7 月降水量轻微减少,其
余月份均可能增加;未来远期 1 月、11 月降水量明

显减少,8 月降水量轻微减少,其余月份均可能增

加。 未来近期、中期和远期降水量增加幅度最大均

为 2 月,近期相对变化量中位数为 14. 1%,中期为

18. 8%;远期位为 13. 8%。 各时期 11 月降水量均减
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图 5　 未来 3 个时期逐月降水量相对于基准期变化

Fig. 5　 Changes
 

of
 

monthly
 

precipitation
 

in
 

three
 

future
 

periods
 

compared
 

to
 

baseline
 

period

少,其中近期、中期、远期相对变化量中位数分别为

-11. 0%、-5. 4%和-4. 5%。 各时期汛期(5—9 月)
降水量的不确定性相对较大,但汛期总体降水量增

加的特征较为明显,各模式降水量增加幅度存在差

异。 随着时间的推移,整体降水量不确定性增大。
总的来说,年内分布上未来降水量在汛期大部

分时间有所增加,且增加幅度随时间推移而增大,虽
然总体增幅不大,但将增加未来太湖流域防洪工作

的难度和强度,需要引起相关部门的重视。 太湖流

域旱季 1 月和 10—11 月降水量减少,其余月份降水

量均可能增加。

图 6　 各模式预估未来不同时期降水量相较于基准期变化的空间分布

Fig. 6　 Spatial
 

distribution
 

of
 

change
 

in
 

precipitation
 

prediction
 

by
 

different
 

GCMs
 

in
 

different
 

future
 

periods
 

compared
 

to
 

baseline
 

period

4. 2　 未来降雨空间分布特征

图 6 为 SSP2-4. 5 情景下 5 个模式 STNSRP 扰

动模型降尺度及多模式集合预估的太湖流域未来

3 个时期年均降水量相较于基准期的变化分布。 从

图 6 可以看出,在空间分布上未来 3 个时期太湖流

域降水量变化呈明显的由东向西递增趋势,尤其是

西南山区的增幅显著高于其他区域。 东部平原区地

势低平,MRI-ESM2-0 和 NorESM2-LM 模式未来近期

预估降水量略有减少,而其他模式及后两个时期的

结果均显示不同程度的增加,总体增幅相对西部地

区较小。 湖西区地势高于东部平原,降水量增幅普

遍大于东部,在各模式下均表现为明显增加,且在中

后期增幅进一步扩大。 浙西区地势陡峻,由于地形

抬升作用和有利的水汽输送条件,多数模式预估的

降水量增幅在整个流域中最高,不仅整体增幅高于

湖西区,而且在未来不同阶段增幅也表现出持续攀

升的趋势。 西北部的武澄锡虞区和阳澄淀泖区降水

量增幅总体大于东部平原,但较浙西区稍低,呈现由

北向南小幅增加至显著增加的分布格局。 综上,未
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来太湖流域不同水利分区的降水量呈现出东平原区

增幅最小、湖西区增幅变大、浙西区增幅最大的总体

特征,体现了地形和大尺度气候背景对降水量变化

的综合影响。

图 7　 2026—2100 年极端降水指数相对于基准期的逐年相对变化

Fig. 7　 Inter-annual
 

variations
 

of
 

extreme
 

precipitation
 

indices
 

during
 

2026-2100
 

compared
 

to
 

baseline
 

period

大部分模式预估的降水量随着时间推移增幅也

逐渐增大,其中 MRI-ESM2-0 模式的增幅最为显著;
未来远期,CanESM5 模式预估的降水量增幅与中期

相差不大,甚至略有减少。 未来近期,CanESM5 模

式预估的降水量增加最多,降水量变化为 156. 9 ~
227. 5 mm,占流域面积 60. 1%区域的降水量变化为

180 ~ 200 mm;NorESM2-LM 模式预估的降水量变化

幅度最为集中,占流域面积 92. 6%区域的降水量变

化为-9. 7 ~ 0 mm;EC-Earth3 模式预估的降水量变化

幅度最分散,占流域面积 45%区域的降水量变化为

60 ~ 80 mm。 未来中期,CanESM5 模式预估的降水量

增加最多,降水量变化为 187. 0 ~ 236. 3 mm,占流域

面积 76. 8% 区域的降水量变化为 200 ~ 220 mm;
MPI-ESM1-2-LR 模式预估的降水量变化幅度最大,
降水量变化为 23. 4 ~ 160. 2 mm,占流域面积 40. 3%

区域的降水量变化为 120 ~ 140 mm。 未来远期,
MRI-ESM2-0 模式预估的降水量增加最多,降水量

变化为 168. 5 ~ 296. 4 mm;NorESM2-LM 模式预估的

降水量变化幅度最为集中,占流域面积 73. 9%区域

的降水量变化为 60 ~ 80 mm。
4. 3　 未来极端降雨变化特征

选取气候变化检测和指数专家团队提出的三大

类 11 个核心极端降水指数[34] :①强度指数,包括最

大 1 d 降水量(Rx1day)、最大 5 d 降水量(Rx5day)和
降雨强度 ( SDII ); ② 绝对指数, 包括小雨日数

(R10)、中雨日数(R20)、大雨日数(R30)、强降水量

(R95pTO)和极强降水量( R99pTOT);③持续性指

数,包括年降水总量 ( PRCPTOT)、持续干旱日数

(CDD)和持续湿润日数( CWD)。 采用多模式集合

MME-5 模式预估的未来降水量数据对流域未来极

端降水的变化特征进行较为全面的评估和分析。
图 7 为太湖流域 2026—2100 年 11 个极端降水

指数相较于基准期的年际变化。 由图 7 可知,太湖

流域极端降水指数中,除 CDD 和 CWD 下降外,其余
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9 个极端降水指数相对于基准期均有不同程度的上

升。 强度指数均表现为上升趋势,Rx1day 相对变化

量大于 Rx5day,SDII 的上升幅度较其他两个强度指

数小,但 SDII 代表单位时间平均降水量的变化,可
能在某个时间段内有极大的降水量变化。 从强度指

数来看,未来太湖流域极端降水总量将增加,原因在

于其降水量集中,且极端性越强的降雨事件强度增

长趋势越明显。 绝对指数均表现为上升趋势,R10、
R20 和 R30 相对于基准期的变化基本一致,但相对

上升幅度依次增加,即越大量级降雨的雨日数增加

得越多;R95pTOT 和 R99pTOT 增加明显,相对变化

量大,从平均变化值来看,R95pTOT 增加更为显著,
达到 R99pTOT 增加量的 2 倍以上。 持续性指数中,
PRCPTOT 呈上升趋势, 但其相对上升幅度小于

R95pTOT 和 R99pTOT,说明总的降水量增加,但增

加幅度小于极端降水量;CDD 和 CWD 相较于基准

期呈下降趋势,说明未来太湖流域总降水情况向降

水量增加和降水量集中的方向发展。
2026—2100 年极端降水指数存在波动变化,但

不影响总体较基准期的上升趋势。 总的来说,未来

太湖流域降雨趋于集中化,整体向极端降雨强度增

加和频率增大的方向发展,发生严重暴雨洪涝灾害

的可能性增加。
在太湖流域的应用中,STNSRP 扰动模型能够

更好地捕捉降雨的时空随机性和极端降雨事件的突

发特性,在模拟极端降雨强度和频率上表现出明显

优势。 通过引入基于 GCM 的扰动因子,该模型在克

服 GCM 低分辨率和偏差问题方面显示出良好的适

用性。 尽管 GCM 作为输入存在一定的不确定性,但
通过多模式集成及扰动降尺度方法,整体精度得以提

升,使得 STNSRP 扰动模型更好地反映了太湖流域复

杂地形和气候条件下的降雨特征,在极端降雨预警和

应急响应支持方面展现出较强的应用价值。

5　 结　 论

a.
 

不同气候模式预估降水量的不确定性较小;
对于太湖流域降雨模拟效果相对最优的 5 个模式依

次为 EC-Earth3、 MRI-ESM2-0、 NorESM2-LM、 MPI-
ESM1-2-LR、CanESM5。

b.
 

STNSRP 扰动模型基于 STNSRP 模型,通过

随机点过程模拟降雨,不仅能够充分捕捉极端降雨

事件的统计特征和空间相关性,还通过引入 GCM 扰

动因子抵消了 GCM 输入偏差,提高了降尺度模拟结

果的精度和稳定性,其降尺度模拟效果优于 Delta
法和 NSRP 扰动模型。

c.
 

太湖流域未来年降水量呈增加趋势,增幅约

为 0. 939 mm / a。 未来汛期大部分时间降水量增加,
且增加幅度随着近期、中期、远期的时间推移而增

大;未来旱季降水量在 1 月和 10—11 月有所减少,
其余月份均可能增加。 西部山区未来降水量增幅大

于东部平原区,浙西区大于湖西区。 未来太湖流域

降雨趋于集中化,整体向极端降雨强度增加和频率

增大的方向发展。
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