
ＤＯＩ： １０．１６１９８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．１００９－６４０Ｘ．２０１５．０５．００６
代慧慧， 杨汉波， 胡庆芳． 基于 ＳＤＳＭ 的疏勒河流域气候变化统计降尺度研究［ Ｊ］． 水利水运工程学报， ２０１５（５）： ４６－５３．
（ＤＡＩ Ｈｕｉ⁃ｈｕｉ， ＹＡＮＧ Ｈａｎ⁃ｂｏ， ＨＵ Ｑｉｎｇ⁃ｆａｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｖｅｒ Ｓｈｕｌｅ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｈｙｄｒｏ－Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５（５）： ４６－５３．）

　
第 ５ 期

２０１５ 年 １０ 月

水 利 水 运 工 程 学 报
ＨＹＤＲＯ⁃ＳＣＩＥＮＣＥ ＡＮＤ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ

Ｎｏ．５
Ｏｃｔ． ２０１５

　 　 收稿日期： ２０１５－０１－０６
　 　 基金项目： “十二五”国家科技支撑计划资助项目（２０１３ＢＡＢ０５Ｂ０３）； 国家自然科学基金资助项目（５１３７９０９８，５１１０９１３６）
　 　 作者简介： 代慧慧（１９９１—），女，山东聊城人，硕士研究生，主要从事水文水资源研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： １１４７２４８５５３＠ ｑｑ．ｃｏｍ

通信作者：杨汉波（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｙａｎｇｈａｎｂｏ＠ ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ）

基于 ＳＤＳＭ 的疏勒河流域气候变化统计降尺度研究

代慧慧１， 杨汉波１， 胡庆芳２
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研究院 水文水资源与水利工程科学国家重点实验室， 江苏 南京　 ２１００２９）

摘要： 疏勒河流域属于气候变化敏感区和生态脆弱区，开展该流域未来气候变化研究，对于水资源合理利用及

生态环境保护具有重要意义。 为预估该流域的未来气候变化，采用 ＳＤＳＭ（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ）模型，根
据 ６ 个地面气象站 ４１ 年（１９６１—２００１ 年）的观测数据、ＮＣＥＰ 数据和 ＨａｄＣＭ３ 模式模拟数据开展未来气温和降

水降尺度研究。 结果表明： ＳＤＳＭ 对气温的月值模拟精度较高，各站月平均气温纳什效率系数均在 ０􀆰 ９８ 以上；
ＳＤＳＭ 对降水的月值模拟值较实测值整体偏高，模拟效果最好的托勒站月累计降水的纳什效率系数达到 ０􀆰 ６。
ＳＤＳＭ 能较好地模拟气温的年际变化，模拟的年际变化趋势与实测值相差不大；但 ＳＤＳＭ 对降水的年际变化模

拟较差，一些站点的变化趋势方向相反，趋势模拟最好的站点为托勒站和瓜州站。 根据 ＳＤＳＭ 预估结果，与
１９６１—２００１ 年平均值相比，２０２０—２０３９ 年各站点的平均气温均有所升高，Ａ２ 情景下升幅为（０􀆰 ８～ １􀆰 ９）℃，Ｂ２ 情

景下升幅为（１～２）℃；降水在 Ａ２ 和 Ｂ２ 情景下差别不大，其中托勒站减少约 ５４ ｍｍ，马鬃山站增加 ６ ｍｍ。 研究

发现，除托勒站外，疏勒河流域与预报变量相关性最高的预报因子并不在站点所在网格，而是其东侧网格，其原

因有待进一步研究。
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中图分类号： Ｐ３３　 　 　 文献标志码： Ａ　 　 　 　 文章编号：１００９－６４０Ｘ（２０１５）０５－００４６－０８

疏勒河流域地处我国西北河西走廊，属于典型的内陆干旱性气候区，水资源开发利用强度大，生态环境

极其脆弱，且对气候变化比较敏感。 由于气温和降水是疏勒河流域 ６—９ 月径流的主要影响因子［１－２］，故气

温和降水的预估对于该流域的径流预测具有重要意义。 同时，气候变化对山前中游平原绿洲的经济发展与

下游荒漠地带生态环境演变有重要影响。 因此，开展疏勒河流域未来气候变化的预估，对于流域水资源合理

开发利用及生态环境保护具有重要意义。
全球气候模式（ＧＣＭ）是研究气候变化的重要工具。 目前 ＧＣＭ 输出的信息只能反映 １００ ｋｍ２或以上大

尺度网格气候变化的平均特征［３］。 为了更好地描述局地气候状况，需要对 ＧＣＭ 的计算结果进行降尺度。
统计降尺度一般可分为两类：统计降尺度和动力降尺度。 与动力降尺度相比，统计降尺度可以通过选择物理

意义明确的预报因子使其物理意义明确，同时有计算简便、快速的优点，且相关研究表明其精度在很多情况

下不逊于动力降尺度［４－５］。 ＳＤＳＭ（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ）是一种结合了多元线性回归和随机天气发生

器的统计降尺度模型，具有实用性、交互性强的特点，已被广泛应用，其预报效果已接受了众多考验［６－７］。 因

此本文选用 ＳＤＳＭ 模型开展疏勒河流域的气候降尺度研究。
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１　 研究区域及数据

疏勒河是甘肃省三大内陆河之一，发源于青海省祁连山脉西段疏勒南山和托来南山之间，向东南流过肃

北高山、穿过托来南山间峡谷，经昌马盆地、昌马峡至河西走廊平地的河段，最后流入罗布泊。 疏勒河干流全

长 ６７０ ｋｍ，流域面积 ４􀆰 １３ 万 ｋｍ２。 该流域属典型内陆干旱性气候，多年平均降水量 ４７～ ６３ ｍｍ，２０ ｃｍ 蒸发

皿年蒸发量 ２ ８９７～３ ０４２ ｍｍ，年平均气温（６􀆰 ９～８􀆰 ８）℃。 受季风影响，降水由西向东减少，山地对水汽的阻

挡与抬升使山区降水相对较多［２］。
本研究采用的地面气候数据包括疏勒河流域内部及周边 ６ 个国家级气象站的 １９６１—２００１ 年逐日气象

数据，包括降水量、平均气温（站点信息及分布见表 １、图 １），数据来源于中国气象数据共享网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｄｃ．
ｃｍａ．ｇｏｖ．ｃｎ ／ ｈｏｍｅ．ｄｏ）。

表 １　 疏勒河流域气象站点信息

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｓｈｕｌｅ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ

站点 东经（Ｅ） ／ ° 北纬（Ｎ） ／ ° 海拔 ／ ｍ

马鬃山 ９６􀆰 ５３ ４１􀆰 ３５ １９６２􀆰 ７

敦煌 ９４􀆰 ４１ ４０􀆰 ０９ １１３９

安西 ９５􀆰 ４６ ４０􀆰 ３２ １１７０􀆰 ８

玉门镇 ９７􀆰 ０２ ４０􀆰 １６ １５２６

红柳河 ９４􀆰 ４ ４１􀆰 ３２ ３３６７

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

图 １　 疏勒河流域气象站点

Ｆｉｇ􀆰 １ Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｓｈｕｌｅ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ

本研究采用的 ＧＣＭ 数据为 ＨａｄＣＭ３ 模式气候预估数据，选择 Ａ２，Ｂ２ 两种未来排放情景，其中 Ａ２ 代表

中高排放情景，Ｂ２ 代表中低排放情景。 已有研究［７－８］ 表明，Ｈａｄｌｅｙ 中心开发的气候模式对中国地区模拟效

果较好，ＨａｄＣＭ３ 模式模拟结果分辨率为 ３􀆰 ７５° ×２􀆰 ５°。 本研究还采用了 ＮＣＥＰ 数据（再分析气候数据），
ＮＣＥＰ 数据的分辨率为 ２􀆰 ５° ×２􀆰 ５°，为了与 ＨａｄＣＭ３ 模式模拟结果分辨率一致，将 ＮＣＥＰ 的输出重采样为

３􀆰 ７５°×２􀆰 ５°，每个网格有 ２６ 个气象因子，包括气温、湿度、风速、散度等，数据来源于加拿大气候影响情景网

站（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｉｃｓ．ｕｖｉｃ．ｃａ ／ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ／ ｓｄｓｍ ／ ｓｅｌｅｃｔ．ｃｇｉ），对应于疏勒河流域选择了 １０ 个网格（见图 １）。

２　 降尺度模型的建立和评估

根据文献［６］可知，相对于 ＨａｄＣＭ３ 数据，利用 ＮＣＥＰ 再分析数据优选出的预报因子率定和验证的 ＳＤＳＭ
模型，能较好地模拟气象变量的大小及趋势。 应用 ＳＤＳＭ 在疏勒河流域构建降尺度模型具体步骤包括：首
先，利用 ＮＣＥＰ 与实测数据的相关性及各预报因子对预报变量的偏相关系数来选取预报因子；然后，利用多

年实测数据建立区域气候要素与 ＮＣＥＰ 中大尺度气候要素的统计关系；再利用独立观测资料检验该统计关

系；最后基于该统计关系由 ＧＣＭｓ 输出的结果预估未来逐日气象信息。
预报降水时要分为两步，第一步是模拟降水的发生概率，当降水发生概率大于某个阈值时，就认为该天

降水发生。 反之，则认为该天不发生降水。 预报降水的第二步就是预报降水发生条件下的降水量。 因此需

要找出能够预报降水是否发生的预报因子以及在降水发生条件下与降水量相关性好的预报因子。

７４
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２．１　 预报因子选择

预报因子选择步骤为：①选定一个与预报变量相关性最好的预报因子，其中气温对应的是大尺度的气

温，降水对应的是地表绝对湿度；②分别针对 ９ 个网格计算在率定期（１９６１—１９８１ 年）预报变量与该预报因

子的相关系数；③选择相关系数最大的网格作为预报网格；④从该预报网格的 ２６ 个气象要素中选择预报效

果最好的预报因子组合。 表 ２ 为 ６ 个站点的平均气温、降水和 １０ 个网格大尺度气温、绝对湿度在率定期的

相关系数。 可以看出平均气温相关系数普遍较高，除托勒站其他站点的预报量均与网格 ６ 的预报因子相关

性最高，托勒站预报量与网格 ９ 的预报因子相关性最高。
表 ２　 率定期（１９６１—１９８１ 年）流域气象站点平均气温与 ＮＣＥＰ 中地表平均气温的相关系数

及站点降水与 ＮＣＥＰ 中绝对湿度的相关系数

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｅｍｐ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｈｕｍ ｉｎ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ （１９６１—１９８１）

网格数据 托勒 红柳河 敦煌 马鬃山 瓜州 玉门镇

ｄａｔａ１ ０􀆰 ９１９ ／ ０􀆰 ２４１ ０􀆰 ９６４ ／ ０􀆰 １１７ ０􀆰 ９６４ ／ ０􀆰 １００ ０􀆰 ９７０ ／ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ９５４ ／ ０􀆰 ０９４ ０􀆰 ９５８ ／ ０􀆰 ０７６

ｄａｔａ２ ０􀆰 ９２９ ／ ０􀆰 ２５５ ０􀆰 ９７２ ／ ０􀆰 １４２ ０􀆰 ９７２ ／ ０􀆰 １２３ ０􀆰 ９７６ ／ ０􀆰 １８７ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １１９ ０􀆰 ９６６ ／ ０􀆰 ０９７

ｄａｔａ３ ０􀆰 ９４０ ／ ０􀆰 ３０７ ０􀆰 ９７４ ／ ０􀆰 １６２ ０􀆰 ９７４ ／ ０􀆰 １５３ ０􀆰 ９７６ ／ ０􀆰 ２２３ ０􀆰 ９６８ ／ ０􀆰 １５３ ０􀆰 ９７３ ／ ０􀆰 １４３

ｄａｔａ４ ０􀆰 ９３４ ／ ０􀆰 ２７８ ０􀆰 ９７１ ／ ０􀆰 １４７ ０􀆰 ９７１ ／ ０􀆰 １３３ ０􀆰 ９７３ ／ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ９６３ ／ ０􀆰 １２７ ０􀆰 ９６４ ／ ０􀆰 １１１

ｄａｔａ５ ０􀆰 ９４４ ／ ０􀆰 ２７３ ０􀆰 ９７６ ／ ０􀆰 １７３ ０􀆰 ９７６ ／ ０􀆰 １７２ ０􀆰 ９７６ ／ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ９６９ ／ ０􀆰 １７０ ０􀆰 ９６９ ／ ０􀆰 １５６

ｄａｔａ６ ０􀆰 ９５５ ／ ０􀆰 ３９０ ０􀆰 ９７９ ／ ０􀆰 １８８ ０􀆰 ９７９ ／ ０􀆰 １８９ ０􀆰 ９７７ ／ ０􀆰 ２６３ ０􀆰 ９７３ ／ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 ９７４ ／ ０􀆰 ２０２

ｄａｔａ７ ０􀆰 ９５６ ／ ０􀆰 ３６８ ０􀆰 ９６３ ／ ０􀆰 １３３ ０􀆰 ９６３ ／ ０􀆰 １３６ ０􀆰 ９５０ ／ ０􀆰 ２０３ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １４０ ０􀆰 ９５５ ／ ０􀆰 １３８

ｄａｔａ８ ０􀆰 ９６３ ／ ０􀆰 ３９４ ０􀆰 ９６７ ／ ０􀆰 １５９ ０􀆰 ９６７ ／ ０􀆰 １７２ ０􀆰 ９５０ ／ ０􀆰 ２３５ ０􀆰 ９６７ ／ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ９５６ ／ ０􀆰 １９０

ｄａｔａ９ ０􀆰 ９６６ ／ ０􀆰 ４５２ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １６０ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １６６ ０􀆰 ９４３ ／ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ９５１ ／ ０􀆰 １９１

ｄａｔａ１０ ０􀆰 ９６３ ／ ０􀆰 ４２３ ０􀆰 ９６６ ／ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ９６６ ／ ０􀆰 １２８ ０􀆰 ９５２ ／ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ９６７ ／ ０􀆰 １４７ ０􀆰 ９６２ ／ ０􀆰 １５１

注：“ ／ ”前为平均气温与 ＮＣＥＰ 中地表平均气温相关系数，后为降水与 ＮＣＥＰ 中绝对温度相关系数；ｄａｔａ∗代表第∗网格数据（编号见图 １）。

刘敏等［９］认为当预报变量为气温时，大尺度气温变量相对于其他环流因子更准确，同时预报因子选择

大尺度气温和其他的环流因子比单个预报因子效果更好。 因此在预报气温时，都选定气温为预报因子之一。
为了防止出现多个预报因子共线现象，对地面气温进行估计时，要排除与大尺度气温相关性较好的预报因

子。 本文进一步参考 Ｗｉｌｂｙ 关于预报因子选择的研究结果［１０］，同时比较各网格的预报因子与预报量的相关

系数及偏相关系数，最终选定各站点各要素的预报因子（见表 ３）。
表 ３　 各站点选定的预报因子

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｃｈｏｓｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站点
Ｐ ＴＭＥＡＮ

网格 预报因子 网格 预报因子

敦煌 ６ ｔｅｍｐ，ｐｚ，ｐｚｈ，ｐ５ｕ，ｒｈｕｍ ６ ｐ８ｚ，ｔｅｍｐ

瓜州 ６ ｐ５ｚ，ｐ５００，ｐ８ｚ，ｐｒ８５０ ６ ｐｚ，ｔｅｍｐ

红柳河 ６ ｔｅｍｐ，ｐｚｈ，ｒ５００，ｒｈｕｍ ６ ｐ５００，ｐ８ｚ，ｔｅｍｐ

马鬃山 ６ ｐ５００，ｒ５００，ｒｈｕｍ ６ ｐ５００，ｐ８ｚ，ｔｅｍｐ

托勒 ９ ｐｚｈ，ｐ５００，ｐ８ｕ，ｒ５００，ｒｈｕｍ ９ ｐ５００，ｔｅｍｐ

玉门镇 ６ ｐ８ｚ，ｔｅｍｐ，ｒ５００，ｒｈｕｍ ６ ｐｚｈ，ｐ８ｚ，ｒ５００，ｔｅｍｐ

注：ｔｅｍｐ，∗ ｆ，∗ ｚ，∗ｕ，∗ｖ，∗ ｚｈ，∗ ｔｈ，ｒｈｕｍ，ｒ∗，ｐ∗分别代表平均气温、地转气流速度、涡度、纬向风速分量、经向风速分量、散度、风速、近地表

相对湿度、相对湿度、位势高度；ｐ∗，ｐ５∗，ｐ８∗分别代表近地表、５００ ｈＰａ 位势高度、８５０ ｈＰａ 位势高度处的变量，５００，８５０ 分别代表 ５００ Ｐａ 位

势高度、８５０ ｈＰａ 位势高度。

２．２　 多年平均月值的模拟效果

表 ４ 为 ６ 个站点的气温和降水在率定期和验证期的纳什系数，图 ２ 和 ３ 为 ６ 个站点两个预报变量在验
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证期实测值和模拟值月平均值和均方差。 在已有文献［１０，１３］中，经常用纳什系数来评价降尺度效果。 纳什系

数计算公式：

Ｒ２ ＝ １ －
∑（Ｓ１ － Ｓ２） ２

∑（Ｓ２ － Ｓ－ ２） ２

其中： Ｓ１ 代表模拟月值，Ｓ２ 代表实测月值，Ｓ－ ２ 代表实测月值平均值。 Ｒ２接近 １ 时，模拟效果最好，当 Ｒ２ ＜０
时，模拟数据的代表性要弱于实测数据的平均值。 从表 ４ 中可见日平均气温在率定期与验证期的模拟效果

非常好，在月尺度上纳什系数在 ０􀆰 ９８ 以上，均值和均方差也很接近。 但月降水量模拟效果明显不及气温。
其中，托勒和马鬃山站较好，纳什系数达到 ０􀆰 ６，而其他站较差，模拟值普遍高于实测值，模拟的均方差均小

于实测均方差，而 ＳＤＳＭ 在哈尔滨地区模拟的平均降水却普遍少于实测值［１１］。 出现类似情况的主要原因在

于，ＳＤＳＭ 为利用历史数据建立的多元线性关系与天气发生器耦合的模型，而降水由于物理机制复杂，具有

极强的空间变异性，难以用简单的统计关系来模拟，所以不能很好地模拟站点降水，尤其在干旱少雨的

地区［１２］。
表 ４　 率定期（１９６１—１９８１ 年）和验证期（１９８２—２００１ 年）各站点纳什系数

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｎａｓｈ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ（１９６１—１９８１）ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ（１９８２—２００１） ｐｅｒｉｏｄ

站点
Ｐ ＴＭＥＡＮ

率定期 验证期 率定期 验证期

托勒 ０􀆰 ７８７ ０􀆰 ８４５ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９８３

马鬃山 ０􀆰 ６３５ ０􀆰 ４６９ ０􀆰 ９９７ ０􀆰 ９９０

红柳河 ０􀆰 ２４１ ０􀆰 ３０７ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９２

瓜州 ０􀆰 ２５９ ０􀆰 ３６７ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９１

敦煌 ０􀆰 ３４７ ０􀆰 ２８８ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９０

玉门镇 ０􀆰 ３０７ ０􀆰 ２５１ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ９８３

图 ２　 验证期（１９８２—２００１ 年）日均气温模拟与实测值比较（实线间距为实测数据均方差，红虚线为模拟数据均方差）
Ｆｉｇ􀆰 ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｉｌｙ ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ（１９８２—２００１）
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图 ３　 验证期（１９８２—２００１ 年）月降水量模拟值与实测值比较

（两条实线之间的距离为实测数据均方差，红虚线为模拟数据均方差）
Ｆｉｇ􀆰 ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ（１９８２—２００１）

２．３　 年际变化的模拟效果

表 ５ 给出了验证期年平均气温、降水量实测和模拟的标准差及年际变化趋势。 从标准差来看，对于平均

气温，模拟值和实测值在各站都较为接近，最大差异发生在托勒站，为（０􀆰 ６４－０􀆰 ４１） ／ ０􀆰 ６４＝ ３６％；对于年降水

量，模拟值和实测值的差别相对较大，最大差异发生在马鬃山，为（２６􀆰 ３５－１２􀆰 ４） ／ ２６􀆰 ３５ ＝ ５３％。 从变化趋势

来看，平均气温的模拟值和实测值都呈升高趋势，且线性回归斜率较为接近，表明 ＳＤＳＭ 模型模拟的气温可

以较好地反映增温现象，不过模拟的增温速率低于实测值；年降水量的模拟趋势和实测趋势在托勒和瓜州站

变化趋势方向相同，而其他站趋势方向相反，反映出 ＳＤＳＭ 对降水变化的年际变化模拟能力有限。
表 ５　 验证期（１９８２—２００１ 年）实测、模拟降水和平均气温的标准差、趋势对比

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｍｏｎｔｈｌｙ ｐｒｅｃｉｐａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ

验证期 托勒 红柳河 敦煌 马鬃山 瓜州 玉门镇

平均气温

实测标准差 ０􀆰 ６４ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ６ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ５７ ０􀆰 ６

模拟标准差 ０􀆰 ４１ ０􀆰 ５４ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ６

实测趋势（℃ ／ ａ） ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ０６

模拟趋势（℃ ／ ａ） ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０６

降水量

实测标准差 ５８􀆰 ５２ １７􀆰 ５ １４􀆰 ６７ ２６􀆰 ３５ １２􀆰 ７２ １６􀆰 ８４

模拟标准差 ４９􀆰 ０１ ９􀆰 ６８ ８􀆰 ７９ １２􀆰 ４ ９􀆰 ６２ １１􀆰 ４１

实测趋势（ｍｍ ／ ａ） －１􀆰 ９２ ０􀆰 ６４ ０􀆰 ５ ０􀆰 ２７ －０􀆰 １２ －０􀆰 ６９

模拟趋势（ｍｍ ／ ａ） －３􀆰 ４５ －１􀆰 ０８ －０􀆰 ６８ －０􀆰 １１ －０􀆰 ３８ ０􀆰 ２５

比较年内月值和年际变化模拟效果，可以发现 ＳＤＳＭ 模拟的年内月值效果要明显好于模拟的年际变化。
这是由于 ＳＤＳＭ 为了较好地模拟季节变化，可以按 １２ 个月或季节建立模型，本次选用的是按月份分别建立

降尺度模型，首先将气象数据按月份划分组合，分别对同一个月份的数据进行统计分析并建立该月份的气候

降尺度模型。 因此该模型对多年平均月值模拟效果较好。

０５



　 第 ５ 期 代慧慧， 等： 基于 ＳＤＳＭ 的疏勒河流域气候变化统计降尺度研究

３　 疏勒河未来气候情景预估

下面模拟未来情景各站点的平均气温和托勒、马鬃山站的降水。 如图 ４ 所示，Ａ２ 情景下，平均气温相对

于 １９６１—２００１ 年升温（０􀆰 ８ ～ １􀆰 ９）℃，马鬃山站升温最高；Ｂ２ 情景下平均温度比 Ａ２ 情景的升温幅度高

０􀆰 ２℃。 图 ５ 表明，Ａ２ 情景下，对于 １９６１—２００１ 年，托勒站年均降水量减少了约 ５４ ｍｍ，马鬃山年均降水量

增加了 ６ ｍｍ；Ｂ２ 情景与 Ａ２ 情景相差不大。 这与其他关于西北地区未来情景的模拟结果有相似之处［１２］。
Ａ２ 为中高排放情景，而 Ｂ２ 为中低排放情景。 高排放情景下，二氧化碳较多，温室现象更为明显，温度升高也

较为明显。

图 ４　 １９６１—２００１ 年和 ２０２０—２０３９ 年（Ａ２，Ｂ２）模拟平均气温年际变化

Ｆｉｇ􀆰 ４ Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｎｕａｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｉｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ １９６１—２００１ ａｎｄ ２０２０—２０３９

图 ５　 ２０２０—２０３９，１９６１—１９８０ 和 １９８２—２００１ 模拟年累计降水年际变化

Ｆｉｇ􀆰 ５ Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｙｅａｒｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ２０２０—２０３９， １９６１—１９８０ ａｎｄ １９８２—２００１
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４　 结　 语

利用 ＳＤＳＭ 模型对疏勒河流域进行统计降尺度，研究发现该方法可以很好地模拟各站点平均气温的多

年平均值和年际变化；降尺度后的降水平均值总体高于实测值，标准差低于实测值的标准差，托勒站、马鬃山

站点模拟的降水较好。 月序列降水模拟值与实测值的纳什系数在 ０．４ 左右，低于长江流域月序列降水纳什

系数 ０．６ 左右［１３］的水平，导致这种差异的可能原因是疏勒河流域降水稀少不确定性大。 在模拟气温时，站
点气温与一些大尺度因素的相关性较好，线性模型能较好地模拟出气温。 相比之下，站点降水模拟效果较

差。 这是因为降水量是一个随机过程，降水模拟也一直是降尺度研究的一个难题，同时 ＳＤＳＭ 建立的统计关

系较为单一，不足以反映降水与预报因子的物理意义；所以不能很好地模拟站点降水，尤其是降水较少地区。
研究发现，选择预报因子时不能仅从对应网格的大尺度气象因子中寻找，因为局地气候会同时受大气环

流、海陆分布、地形等因素影响［１４］。 从疏勒河流域来看，除托勒站外，与站点气候变量关系最好的网格都不

是站点所在的网格，其原因有待进一步研究。
疏勒河流域气象站点稀少，由于站点稀少，通过统计降尺度得到站点气象要素，进行水文分析需要进一

步插值。 该区域地形复杂，站点过少，可以考虑结合遥感降水产品提供的降水空间分布信息进行插值。
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ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＳＤＳＭ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔｅｎｄａｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ｂｕｔ ｎｏｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ １９６１—
２００１， ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ２０２０—２０３９ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂｙ （０􀆰 ８～１􀆰 ９） ℃ ｕｎｄｅｒ Ａ２ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｎｄ （１～２）℃
ｕｎｄｅｒ Ｂ２； ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｂｏｔｈ Ａ２ ａｎｄ Ｂ２， ｎａｍｅｌｙ ５４ ｍｍ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｔ ｔｈｅ
Ｔｕｏｌｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ６ ｍｍ ｉｎｃｒｅａｓｅ ａｔ ｔｈｅ Ｍａｚｏｎｇｓｈａｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ． Ｒｅｍａｒｋａｂｌｙ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｈｕｌｅ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｅｄ ｈｉｇｈｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ
ａｒｅ ｌｏｃａｔｅｄ ｎｏｔ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ （ ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ Ｔｕｏｌｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ）， ｂｕｔ ｏｎ ｔｈｅ
ｅａｓｔｅｒｎ ｏｎｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎ ｉｓ ｔｏ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｉｅｄ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ； ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ； ａｖｅｒａｇｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ
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