
第  62 卷  第  2 期
2026 年  3 月

南京大学学报（自然科学）

（NATURAL SCIENCE）

Vol. 62, No. 2
Mar.,2026

JOURNAL OF NANJING UNIVERSITY

基于深度学习的高分辨率中国区域气候模式模拟器

牛 遥,汤剑平*

（灾害天气科学与技术全国重点实验室，中尺度灾害性天气教育部重点实验室，南京大学大气科学学院，南京，210023）

摘 要：在全球气候变化背景下，提升东亚区域气候模拟的精度对理解气候变化影响具有重要意义 . 为了解决全球气候

模式（Global Climate Model，GCM）空间分辨率不足的问题，采用区域气候模式模拟数据，基于深度学习神经网络构建了

新型区域气候模拟器（RCM‐Emulator），开展了东亚区域的高分辨率降尺度试验 . 模型结构引入高分辨率地形与海陆掩

码约束，并针对气温和降水分别增加入射短波辐射与地表潜热通量输入，以增强模型对能量收支和水汽输送过程的响应

能力 . 针对降水分布高度偏态的特征，引入伯努利‐伽马损失函数，以提升极端降水的再现能力 . 试验结果表明，模拟器在

以 RegCM4 模拟为训练样本的同源试验中能够高保真地重现近地面气温和降水场，RMSE 显著低于双线性插值 . 以

ERA5 驱动的模拟器试验结果表明，模拟器能较好地再现地面气温和降水的空间分布和时间变化特征，表现出良好的跨

资料泛化能力 . 总体上，该区域气候模拟器兼具物理一致性与计算高效性，可在分钟级时间尺度内生成多年区域气候场，

为区域气候变化研究、多情景集合模拟及风险评估提供了一种高精度、低成本的新途径 .
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Abstract: Accurately simulating regional climate over East Asia has become increasingly important for understanding the 
impacts of global climate change. To overcome the coarse spatial resolution of Global Climate Models (GCMs)，this study 
develops a novel Regional Climate Model Emulator (RCM ‐Emulator) based on deep learning techniques and conducts high‐
resolution downscaling experiments over East Asia. The proposed model integrates high‐resolution topographic and land‐sea 
mask constraints，and introduces additional inputs of incoming shortwave radiation and surface latent heat flux for temperature 
and precipitation，respectively，thereby enhancing its sensitivity to energy balance and moisture transport processes. 
Furthermore，a Bernoulli ‐ Gamma loss function is adopted to address the highly skewed nature of precipitation distributions 
and to improve the representation of extreme rainfall. Results demonstrate that the model can faithfully reconstruct near ‐
surface temperature and precipitation fields in homogeneous experiments using RegCM4 simulations，with the spatial biases 
remaining minimal and the RMSE values significantly lower than those of bilinear interpolation. When transferred to the 
ERA5 reanalysis dataset without additional calibration，the emulator successfully reproduces the spatial patterns and temporal 
variations of the reference data，exhibiting strong cross‐dataset generalization. Overall，the proposed RCM‐Emulator achieves 
high physical consistency and computational efficiency，enabling the generation of multi ‐ year regional climate fields within 
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minutes. This approach provides a promising，high ‐accuracy，and low ‐cost alternative for regional climate studies，ensemble 
simulations，and climate risk assessments.
Keywords: East Asia，deep learning，RCM‐Emulator，Transformer

全球气候变化已成为当今人类社会面临的最

紧迫的挑战之一［1-3］. 作为全球人口最稠密、经济

最具活力的区域之一，东亚因其高度复杂的地形

和广阔的海岸带，对全球气候变化尤为敏感［4-5］.
该区域的气候系统显著受季风与下垫面条件影

响，形成多样化的区域气候类型［6］. 因此，从区域

与全球两个层面提高对东亚气候变化与极端事件

的认识与预测能力，具有重要意义 . 全球气候模

式是研究气候变化的重要工具［7］，能够在时空维

度上生成全球各地的气候模拟，已被广泛应用于

气候研究 . 然而，由于其空间分辨率相对较粗，其

输出难以满足区域与地方尺度气候影响评估的需

求［8］. 为了获取更高分辨率的区域气候信息，研究

者发展并广泛采用了降尺度技术［9］. 降尺度主要

分为两大类，即动力降尺度和统计降尺度 . 这两

大类降尺度各具优势与局限［10-11］.
动力降尺度是通过区域气候模式（Regional 

Climate Models，RCMs）嵌套在全球气候模式中

运 行 ，将 全 球 气 候 模 式 输 出 细 化 为 更 高 分 辨

率［12-14］，该方法以完整的物理约束为基础 . 基于

更高的空间分辨率，区域气候模式能更好地解析

地形、陆面和海陆对比等对区域气候的影响，提供

更细致、准确的区域气候信息［15］. 但区域气候模

式模拟计算量巨大，需大量算力资源［16］，难以在多

情景、多模式上进行大规模集合试验 .
与需要显式求解大气动力与热力方程且计算

代价高昂的区域气候模式不同，统计降尺度采用

数据驱动方法建立大尺度变量与地面预报量间的

映射关系［17］，从而提升气候信息的空间分辨率 .
其特点是训练与推理成本低、部署快速、跨情景可

扩展性强，尤其适合多模式、多情景与长时间序列

的大样本试验 . 近年来，深度学习（Deep Learn‐
ing，DL）的 发 展 显 著 增 强 了 统 计 降 尺 度 的 能

力［18-19］. 气候降尺度可类比于计算机视觉中的图

像超分辨率（Super Resolution，SR）处理［20］，粗分

辨率大气场类似模糊图像，降尺度的过程可视作

重建增强细节的高分辨率场 . 卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNNs）［21-23］、U‐
Net［24-27］和生成对抗网络（Generative Adversarial 
Networks，GANs）［28-31］等主流 DL 架构已广泛用

于降尺度，并表现出优于传统统计方法的性能 .
然而，这些方法也存在一定局限性，例如，由于

CNNs 依赖局地卷积操作，其有效感受野往往小

于理论感受野，从而表现出受限感受野的问题，同

时还存在输出过度平滑、对训练数据敏感以及缺

乏显式物理约束等问题［32-33］，凸显了兼顾效率与

物理一致性的必要性 .
为了兼顾区域气候模式和统计降尺度的优

势，近年来发展了一种新的降尺度方法，即区域气

候模拟器［34］. 该方法利用神经网络学习区域气候

模式内部的降尺度函数，以统计方式重现了动力

降尺度的输出［35］. 简言之，区域气候模拟器以区

域气候模式的高分辨率气候场为训练目标，将全

球气候模式或粗化区域气候模式的大尺度输出映

射为区域气候模式的精细输出 . 该框架兼具动力

与统计降尺度的优势：一方面继承了区域气候模

式的物理一致性；另一方面保持了数据驱动模型

的计算效率［36］. Doury et al［34］利用深度学习网络

构建 RCM 模拟器用于模拟西欧地区 12 km 分辨

率的近地表温度，发现模拟器能再现区域气候模

式模拟的空间结构和时间变率，并且能够适用于

不同的全球气候模式场，证实了其“可移植性”以

及在处理降水这类复杂变量上的巨大潜力［37］.
Addison et al［38］开发了一个对流解析模型生成模

拟器（CPMGEM），使用扩散模型来模拟 2. 2 km
分辨率的降水，在极大降低计算成本的同时，保留

高分辨率模型捕捉关键小尺度大气过程的能力 .
随着深度学习模型的发展，基于 Transformer

的模型通过捕捉长程依赖在实现跨分辨率泛化方

面展现出强大潜力［39］. 其中，Swin Transformer 
V2［40］通过引入后归一化、缩放余弦注意力以及连

续相对位置偏置，显著提升了训练稳定性与跨分
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辨率泛化能力 . 在此基础上，Swin2SR［41］进一步

提升了收敛速度与对数据稀缺的鲁棒性，以更高

效率达成超分辨任务的先进性能 . 这些特性使

Swin2SR 特别适用于气候降尺度 . 因此，本研究

采用 Swin2SR 作为区域气候模拟器的骨干网络，

应用于东亚区域，对地表气温、最高气温、最低气

温和降水等关键地表变量进行建模，并以欧洲中

期天气预报中心第五代全球再分析资料（ERA5）
为驱动检验了模拟器的降尺度能力 .

1 数据与方法  
1. 1　数据集资料　本研究采用的区域气候模式

模拟数据集来自意大利国际理论物理中心（Inter‐
national Centre for Theoretical Physics，ICTP）区

域气候模式 RegCM‐4. 7. 1［42］东亚区域的连续 40
年模拟结果 . 该模拟试验区域的中心为 116°E，

33°N，水平分辨率为 12. 5 km，南北和东西向格点

分别为 565 和 783 个，区域覆盖整个东亚及周边地

区（详见 2. 3）. 模拟试验的驱动数据来自 ERA5，
模式从 1979 年 1 月 1 日连续积分至 2019 年 12 月

31 日 . 该长期区域气候模拟结果已经用观测资料

进行了评估，结果表明 RegCM4 能较合理地再现

东亚区域地面气温和降水的时空变化特征［43］.
除了 RegCM4 的模拟结果用于训练区域气

候模拟器外，ERA5 也被用于驱动区域气候模拟

器进行长期降尺度试验，以检验模拟器的降尺度

效果 . ERA5 是基于综合数值模式与多源观测构

建的长期、均一且近实时更新的数据集［44］. 该数

据集提供逐小时时序，覆盖全球的分辨率为 0. 25º

的均匀分辨率网格 . ERA5 的时间覆盖自 1940 年

起至近实时，并提供单层与等压面两大类产品，典

型变量包括 2 m 气温、总降水、各层风场与温度、

地表通量与辐射量等 .
1. 2　数据处理　区域气候模拟器的训练数据集

都来自 RegCM4 模拟的逐日模拟结果 . 具体的变

量如表 1 所示 . 预报因子数据都进行了八倍升尺

度，统一至 100 km 网格 .
ERA5 数据变量的选取和 RegCM4 模拟结果

一致 . 以 0. 25°的逐日 ERA5 场为基础，在原网格

上进行插值采样，得到 100 km 分辨率的预测因子

数据 . 重采样后对地形和海陆掩码与 RegCM4 地

形和掩码做一致化，确保评估一致性 . 评估结果

表明［43］，在 CORDEX‐EA 框架下由 ERA5 驱动的

12. 5 km RegCM4 长期模拟能够较好地再现东亚

降水与近地面气温的气候平均态、季节循环及年

际变率，但仍存在一定系统偏差 . 其中，夏季陆地

降水湿偏差与低层西南急流偏强导致的水汽输送

增强有关 . 与更粗分辨率试验相比，更高分辨率

对年际变率模拟具有改进作用 .
数据时间覆盖 1981-2019 年，共 39 个完整

年，输出变量（即模型训练中的预测目标变量）选

定为 12. 5 km 分辨率下的地表 2 m 气温（包括日

平均气温，日最高和最低气温）和日降水 . 地面气

温和降水是气候研究和应用中最常用的关键变量

之一，具有广泛的应用意义，同时也是评估模式与

深度学习耦合能力的重要参考 .
1. 3　模型　本文以 Swin2SR （Swin‐Transform ‐
er V2 Super Resolution）模型作为区域气候模拟

表 1　输入模型的预测因子

Table 1　Predictors used in the model

物理量

比湿

温度

纬向风

经向风

海平面气压

大气顶入射短波辐射

地表向上潜热通量

地形高度

海陆掩码

高度层次

500 hPa,200 hPa,地表

500 hPa,200 hPa

500 hPa,200 hPa,地表

500 hPa,200 hPa,地表

地表

顶层

地表

地表

地表

变量符号

hus500，hus200，huss

ta500，ta200

ua500,ua200,uas

va500，va200,vas

psl

rsdt

hfls

topo

land_sea mask

单位

kg·kg-1

K

m·s-1

m·s-1

Pa

W·m-2

W·m-2

m

1

时间聚合方式

日平均

日平均

日平均

日平均

日平均

日平均

日平均

静态

静态
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器的骨干网络，为了便于表述，在下文中该模型统

一地称为“Swin2SR”. 模型网络如图 1 所示，构建

了一种面向气候要素八倍降尺度的多通道输入框

架 ，模 型 输 入 由 15 个 粗 分 辨 率 场（hus500，
hus200，huss，ta500，ta200，ua500，ua200，uas，
va500，va200，vas，rsdt（用于温度），hfls（用于降

水），topo，land_sea mask）在通道维度上堆叠组

成 . 此外，鉴于高分辨率地表海拔对温度和降水

分布具有重要影响［45-47］，在主干网络将深度特征

上采样至目标网格后，引入了一条地形及海陆掩

码感知支路 . 首先，对已标准化的高分辨率海拔

场及海陆掩码施以两次卷积，以提取空间结构信

息；随后将所得地形特征与主干网络输出在通道

维度上级联，并通过一层 1×1 卷积融合，以增强

网络对地形 ‐要素耦合效应的建模能力 . 该改进

不仅延续了 Swin2SR 在自然影像超分领域的高

效训练与收敛优势，还显著提升了气候要素降尺

度结果的物理一致性与局地细节表现 .

本研究中，模型训练在 NVIDIA RTX 4090 
（24 GB）下基于 PyTorch 框架实现，考虑到 GPU
内存容量以及计算效率，训练过程中批量大小

（Batch Size）设置为 16，并开启了 cudnn. bench‐
mark 优化卷积算法以提高训练过程中的计算效

率和 GPU 利用率 . 模型总参数量约为 7000000，
残差 Swin Transformer模块（RSTB）设置为六层，

每层包含的 Swin V2 Transformer Layer 均采用六

个注意力头 . 多层感知机的扩展比（MLP ratio）
设为 4，embedding 维度为 120. 超分辨率倍率设为

8，窗口大小为 8，上采样采用子像素卷积 .
在数据划分方面，选取 1981-2010 年共 30

年的数据作为训练集；2011-2015 年共五年的数

据作为交叉验证集，用于监测模型训练过程中的

泛化能力；2016-2019 年共四年的数据作为测试

集 . 训练共持续 150 个轮次 ，总训练时间约为

20 h. 在学习率调度策略上，本文针对余弦退火、

阶梯衰减和自适应衰减三种主流策略进行了深入

对比试验，综合模型收敛速度及验证集表现，最终

选取自适应衰减策略作为最终方案 . 在损失函数

方面，对温度类连续变量采用平均绝对误差损失，

以强化对整体幅度与趋势的刻画 . 针对降水的稀

疏性与重尾分布特征，本文采用伯努利 ‐伽马

（Bernoulli‐Gamma）［48-49］似然的概率化建模，即网

络最后一层输出对应每个格点与时次的三元参数

（p，α，β），其中 p ∈ (0，1)表示降水发生概率，α >0
与 β>0 为降水量在发生条件下的 Gamma 强度分

布参数 . 这样，将“是否降水”与“降水量”作分解

建模，更契合降水的产生机理与数据分布 .
f ( y; p,α,β )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

1 - p,                               y = 0

p ( )y
β

α - 1

exp ( )- y
β

βΓ ( )α
,     y > 0

                                (1)

图 1　带高分辨率条件的 Swin Transformer V2超分辨率模型框架

Fig. 1　Architecture of the Swin Transformer V2 super⁃resolution model with high⁃resolution condition
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Bernoulli ‐Gamma 概率分布函数如式（1）所

示，y 代表降水量，Γ ( ∙)为伽马函数 . 本文将日降

水的确定性估计取为该分布的数学期望 .
1. 4　评估指标　本文评估采用偏差、平均绝对误

差 、均 方 根 误 差 等 指 标 . 设 yi，t 为 基 准 资 料

（RegCM4/ERA5）在第 i 个格点、时次 t 的值，ŷ i，t

为模型推理结果 . 令 S为参与统计的格点集合，T
为时次数，区域层面的总样本数 N=M×T.

（1）偏差（Bias），反映系统性偏差，正值为高

估，负值为低估，单位与变量一致 .

Biasi = 1
T ∑

t = 1

T

( )ŷ i,t - yi,t                                                     (2)

（2）平均绝对误差（MAE），误差“平均幅度”，

单位与变量一致 .

MAE = 1
N ∑

i ∈ S
∑
t = 1

T

|| ŷ i,t - yi,t                                              ( 3 )

（3）均方根误差（RMSE），衡量预测误差的标

准差，对大误差更为敏感，单位与变量一致 .

RMSEi = 1
T ∑

t = 1

T

( )ŷ i,t - yi,t

2
                                        (4)

（4）相关系数（CC），衡量预测值与参考值之

间的线性相关程度，取值为［-1，1］.

CCi = ∑t = 1
T ( )ŷ i,t - ŷ̄ i ( )yi,t - ȳ i

∑t = 1
T ( )ŷ i,t - ŷ̄ i

2 ∑t = 1
T ( )yi,t - ȳ i

2
          (5)

2　RegCM4测试数据评估　
2. 1　总体性能对比　表 2 给出了 2016-2019 年

东亚区域平均 Swin2SR 与双线性插值（Bilinear）
的地面气温和降水的 MAE 与 RMSE 对比 . 结果

显示，Swin2SR 模型结果在四个变量上均显著优

于插值 . 其中 MAE 相对降幅：气温为 83. 3%，降

水量为 66. 7%，最高气温为 81. 1%，最低气温为

84. 0%；RMSE 相对降幅：气温为 87. 2%，降水量

为 79. 5%，最 高 气 温 为 88. 5%，最 低 气 温 为

89. 5%. 这表明模型对于地面气温的重建具有高

准确性，同时对降水的降尺度亦取得稳定改进 .
总体而言，区域气候模拟器在幅度还原和峰值控

制两方面均显著超越线性插值，验证了模型设计

的有效性 .
2. 2　多年平均偏差特征　图 2 展示了 2016-
2019 年 平 均 区 域 气 候 模 拟 器 推 理 结 果 与

RegCM4 模拟结果的偏差分布 . 图中仅对通过双

侧单样本 t 检验的格点显示偏差（p<0. 05），未通

过检验的格点以白色掩蔽，表示其多年平均偏差

在统计上可以认为是零 . 总体来看，对于 2 m 气

温，模型在大多数地区呈现不显著偏差，华北平

原、长江中下游和东北平原系统性偏差较弱，而在

青藏高原和天山等复杂地形区存在轻微冷偏偏

差 . 从平均降水偏差的空间分布来看，模型能够

较好地再现东亚区域降水的主要特征，整体偏差

较小 . 在地形起伏显著和季风控制显著的区域，

降水的偏差有所增大 . 由于采用了 Bernoulli ‐
Gamma 分布作为损失函数，模型在零降水概率和

非零降水强度的联合建模上更具优势，在干旱区

的稀疏降水和湿润区的连续降水这两个方面均表

现出合理的空间格局 . 对于最高气温，模型推理

结果整体呈冷偏差为主，但偏差幅度较小，主要的

冷偏差在青藏高原地区和东北及高纬度区域，偏

差可达-0. 4 K. 最低气温偏差的空间分布在青

藏高原西部和我国东北地区为冷偏差，而在高原

东部和蒙古大部分区域为暖偏差 . 整体来看，基

于 Swin2SR 的区域气候模拟器能够较好地再现

地面气温和降水的基本空间格局，尤其在地面气

温上的偏差幅度普遍低于 0. 5 K，而降水的系统

性偏差也控制在±1 mm·d-1以内 .
2. 3　季节循环　考虑到整个东亚区域尺度过大，

空间平均后的序列可能掩盖区域差异性，本研究

进一步选择了七个典型子区域进行独立评估（见

图 3）：西北地区（NW，约 40°~52°N，80°~110°E）、

青藏高原（TP，约 27°~37°N，75°~100°E）、华北

（NC，约 35° ~45° N，105° ~120° E）、东北（NE，约

42°~55°N，115°~140°E）、长江流域（YZ，约 28°~

表 2　2016-2019 年 Swin2SR 与双线性插值结果对比 (气
温单位：K；降水单位：mm·d-1)
Tabel 2　 Comparison of Swin2SR and bilinear 
interpolation results during 2016-2019 (tempera⁃
ture unit: K; precipitation unit: mm·d-1)

指标

MAE

RMSE

方法

双线性插值

区域气候模拟器

双线性插值

区域气候模拟器

气温

0. 48

0. 08

0. 78

0. 10

降水量

0. 36

0. 12

0. 88

0. 18

最高气温

0. 53

0. 10

1. 13

0. 13

最低气温

0. 50

0. 08

1. 05

0. 11
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35°N，100°~120°E）、西 南（SW ，约 20°~30°N，

90° ~105° E）以及华南/东南（SE，约 22° ~30° N，

105°~125°E）. 这些区域既涵盖了典型的干旱半

干旱气候区和高原区，也包括了受东亚季风显著

影响的湿润地区，能够全面反映模型在不同气候

背景下的适用性 .

图 4 为各地区的区域平均气温的时间序列 .
七个地区序列的季节循环与年际变化总体与

RegCM4 基准高度一致，峰谷时段基本同位 . 平

原与沿海（NC，NE，YZ，SE）几乎重合，而 TP 与

SW 冬半年低温阶段略有冷片 . 整体来看，带高分

辨率条件的 Swin2SR 框架区域气候模拟器能稳

定重建区域平均气候态 .
图 5 展示了各区域 2016-2019 年逐日降水

的 时 间 序 列 . 整 体 来 看 ，Swin2SR 结 果 与

RegCM4 真值在年际和年内变化的主位相保持一

致，尤其在主雨季的变化特征上表现出良好的一

致性 . 区域气候模拟器能很好地描述各区域的降

水峰值，且峰形结构与真值较为接近，表明模型对

区域平均降水变化具有较强的再现能力 . 在降水

强度上，模拟器能再现主要降水峰值的强度，与真

值较为贴近 .
总之，以 Swin2SR 为骨干的区域气候模拟器

对 东 亚 区 域 降 尺 度 的 性 能 较 好 ，能 够 再 现

RegCM4 的模拟结果 . 气温类变量在全域多数格

图 2　2016-2019年 Swin2SR推理结果与 RegCM4模拟结果偏差的空间分布（仅显示显著偏差 , p<0. 05）
Fig. 2　Spatial distribution of biases between the Swin2SR inference results and the RegCM4 simulations 

during 2016-2019 (only significant biases ars shown, p<0. 05)

图 3　东亚七个典型子区域划分示意图

Fig. 3　Schematic showing the definition of seven typical 
subregions over East Asia
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图 4　2016-2019年七个地区区域平均气温的季节循环

Fig. 4　Seasonal cycle of mean temperature over seven subregions during 2016-2019

图 5　2016-2019年七个地区区域平均降水的季节循环

Fig. 5　Seasonal cycle of mean precipitation over seven subregions during 2016-2019
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点的偏差稳定在±0. 5 K，RMSE 较低且空间分布

均一；能够再现平均降水的空间分布特征，多年平

均降水偏差为±1 mm·d-1. 区域气候模拟器也可

较好地模拟出温度和降水的区域平均变化特征 .

3 ERA5迁移应用  
为了进一步将前述训练好的区域气候模拟器

应用于气候降尺度，首先以 ERA5 数据为驱动，开

展了区域气候模拟器的迁移应用，并进行了详细

的结果检验 . 以 1981-2019 年共 39 年 ERA5 逐

日数据驱动区域气候模拟器进行高分辨率降尺

度，将降尺度结果（气温，降水）与 ERA5 原始值和

RegCM4 进行了对比分析 .
3. 1　地面 2 m 气温和降水的多年平均偏差分布

　图 6 给出了 1981-2019 年平均区域气候模拟

器降尺度结果与 ERA5 的地面气温与降水偏差的

空间分布 . 对于地面气温，区域气候模拟器的结

果总体以冷偏差为主 . 在高海拔青藏高原区域的

冷偏差尤为突出，可达到-4. 5 K；除我国东北地

区、朝鲜半岛，蒙古和日本地区也有明显的冷偏

差，偏差在-2~-3 K；在印度北部地区和哈萨克

斯坦南部区域为暖偏差，最大可达~2 K. 对于降

水，可以发现区域气候模拟器的偏差呈现出鲜明

的区域分布特征 . 整体来看，除印度、中南半岛、

青藏高原南侧和我国华南地区外，东亚大陆大部

分 陆 地 区 域 的 降 水 偏 差 都 比 较 小 ，基 本 都 在

-0. 5 mm·d-1 以内，说明模拟器能较合理地再现

东亚区域平均降水的空间特征 . 但模拟器也高估

了印度、中南半岛和我国华南地区的降水，部分区

域的降水偏差可达 4. 5 mm·d-1. 同时，模拟器在

海洋区域基本上都呈现明显的干偏差，特别是在

西太平洋低纬度地区干偏差可达-3. 0 mm·d-1.
这种降水偏差的特征可能由两种原因造成，一是

模拟器本身存在的跨数据集迁移中的“域漂移”效

应；另一种可能的原因是模拟器是基于 RegCM4
模拟训练得到的，RegCM4 本身的偏差也会被其

继承，特别是印度和低纬度海上的降水偏差在

RegCM4 模拟结果中也明显存在 .
3. 2　地面 2 m 气温和降水的多年平均空间分布

　图 7 为 1981-2019 年区域气候模拟器降尺度

结果和 RegCM4 模拟的地面气温和降水与 ERA5

的年际变化 RMSE 的空间分布 . 从整体上看，模

拟器在年际变化上的表现与 RegCM4 相当甚至

更优 . 对于地面气温，区域气候模拟器的 RMSE
在大部分陆地区域都比较低，基本都小于 1. 5 K，

RMSE 的高值区主要集中于青藏高原南侧复杂

地形区，这与 RegCM4 的表现高度一致 . 在我国

东南部、印度、中南半岛和模拟区域北部地区，区

域气候模拟器的 RMSE 比 RegCM4 的更低 . 区域

气候模拟器模拟的降水年际变化的 RMSE 和

RegCM4 的结果大体一致，主要的 RMSE 高值区

都在青藏高原南侧、印度北部和我国东部地区 .
模拟器的结果在我国陆地大部分地区和印度南部

区域的 RMSE 都比 RegCM4 的低，但在海洋上明

显偏大 . 总体而言，基于 Swin2SR 的区域气候模

拟器在地面气温和降水的年际变化模拟能力上基

本与 RegCM4 的能力相当，在陆地大部分地区也

展现出一定优势，验证了该方法在高分辨率气候

重建中的潜力 .
图 8 为 1981-2019 年区域气候模拟器降尺

度 结 果 和 RegCM4 模 拟 的 地 面 气 温 和 降 水 与

ERA5 的年际变化 CC 的空间分布 . 区域气候模

拟器和 RegCM4 都能较好地再现地面气温的年

际变化（图 8a 和图 8b），在模拟区域大部分地区的

CC 均超过 0. 8，其中模拟区域北部甚至超过 0. 9，
而在青藏高原、我国西北干旱区和印度南部地区

的 CC 有所下降 . 相比而言，模拟器在大部分地区

的 CC 都高于 RegCM4，表明其在捕捉年际温度

变化方面具有一定优势 . 对于降水，模拟器能较

合理地模拟出东亚区域降水的年际变化，CC 基

本都在 0. 5 以上，在部分地区甚至可以达到 0. 9
（图 8c）. 而 RegCM4 对降水年际变化的模拟能力

明显较弱，大部分地区的降水年际变化 CC 都低

于 0. 3（图 8d）. 模拟器对降水年际变化的模拟表

现整体上显著优于 RegCM4. 总体而言，区域气

候模拟器能合理地再现东亚地区地面气温和降水

的年际变化，对降水年际变化的模拟能力明显优

于 RegCM4 模式 .
3. 3　地面 2 m 气温和降水的年际分布　为了进

一步分析区域气候模拟器对地面气温和降水年际

变化的模拟能力，计算了各子区域年平均的时间

序列 . 图 9 为 ERA5、区域气候模拟器和 RegCM4
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模拟的各子区域年平均气温的变化序列 . 总体上

看，区域气候模拟器与 ERA5 的年平均气候年际

变化一致，呈长期增暖趋势且能基本再现冷暖年

的变化，但在不同区域还存在差异 . 而且模拟器

预测结果均低于 ERA5，说明模型在迁移应用时

有冷偏差，这与其空间偏差基本呈负偏差的情况

一致 . 在华北地区，模拟器与 RegCM4 的年际变

化基本一致，而模拟器与 ERA5 的 RMSE 更低 .
在东北地区则呈现出 RegCM4 暖、模拟器结果偏

冷的特征，且模拟器模拟的气温年际 CC 略低于

RegCM4，RMSE 则略高 . 模拟器和 RegCM4 均

能很好地再现西北地区地面气温年际变化特征，

CC 都在 0. 9 以上且 RMSE 较低 . 在华南地区，模

拟器模拟的地面气温年际变化的 CC 达 0. 93，

图 7　1981-2019年 Swin2SR推理结果及 RegCM4与 ERA5真值 RMSE的空间分布

Fig. 7　Spatial distribution of RMSE of the Swin2SR inference results/RegCM4 and the ERA5 ground truth 
during 1981-2019

图 6　1981-2019年 Swin2SR推理结果与 ERA5再分析资料的平均 2 m 气温（a）和降水（b）偏差的空间分布

Fig. 6　Spatial distribution of biases in mean 2 m temperature (a) and precipitation (b) 
between the Swin2SR inference results and the ERA5 reanalysis during 1981-2019
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RMSE 为 0. 41 K，明显优于 RegCM4. 模拟器改

善了 RegCM4 西南地区气温的冷偏差，其年际变

化的 RMSE 也更低 . 两者对长江流域地面气温年

际变化的模拟能力基本一致 . 在青藏高原复杂地

形区域，虽然两者都能很好地再现地面气温的年

际变化特征（CC>0. 9），但都有明显的冷偏差且

模拟器模拟的冷偏差更大，RMSE 可达 1. 49 K.
图 10 为各子区域年平均降水的变化序列 . 模

拟器和 RegCM4 对不同区域降水年际变化的再

现能力也有所不同 . 在华北地区，RegCM4 明显

高估了降水且模拟的年际变化的 CC 为 0. 59，而
模拟器明显改善了华北地区降水的模拟，其年际

变化 CC 可达 0. 96，且 RMSE （0. 27 mm·d-1）更

低 . 两者对东北地区降水年际变化的模拟能力与

华北的相似，模拟器性能优于 RegCM4. 而在西

北干旱与半干旱区域，模拟器虽然模拟出了更高

的 降 水 年 际 变 化 CC，但 其 明 显 的 干 偏 差 使

RMSE 更大 . 模 拟 器 能 较 好 地 再 现 华 南 地 区

降 水 的年际变化，其 CC 可达 0. 96，且 RMSE 为

0. 3 mm·d-1，而 RegCM4 对部分异常年的再现能

力较弱（如 2011 年）使其 CC 仅为 0. 70. 同样，模

拟器能再现西南地区降水年际变化，CC 为 0. 94，
且 RMSE （0. 16 mm·d-1）较低；RegCM4 对西南

地区降水年际变化的模拟能力较弱，CC 只有

0. 47，而 RMSE （0. 70 mm·d-1）较大 . 在长江流

域，模拟器低估了降水而 RegCM4 高估了降水，

但模拟器对长江流域降水年际变化的模拟明显优

于 RegCM4，CC 达 0. 95 （RegCM4 为 0. 59）. 在青

藏高原复杂地形区域，模拟器 能 较 好 地 再 现 降

水 的 年 际变化特征，CC 为 0. 86 且 RMSE 仅为

0. 10 mm·d-1；RegCM4 则明显低估了高原降水，

对降水的年际变化模拟能力也偏低，CC 只有

0. 55 而 RMSE 高达 0. 80 mm·d-1. 整体来看，区域

气候模拟器能较好地再现我国大部分地区的降水

年际变化特征，且模拟性能优于 RegCM4.
3. 4　地面 2 m 气温和降水的季节循环　图 11 给

出了各子区域平均的气温月变化序列，以进一步

评估模型对季节循环的再现能力 . 总体而言，区

图 8　1981-2019年 Swin2SR推理结果及 RegCM4与 ERA5真值相关系数的空间分布

Fig. 8　Spatial distribution of correlation coefficients between the Swin2SR inference results/RegCM4 and the ERA5 
ground truth during 1981-2019
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域气候模拟器和 RegCM4 均可很好地再现气温

的季节循环特征 . 在华北与长江流域，两个模式

均低估了冷季的地面气温，而模拟器对夏季温度

有所高估 . 模拟器对东北地区气温季节循环的模

拟与 ERA5 比较接近，而 RegCM4 在冷季表现为

暖偏差 . 在华南地区，RegCM4 在夏季有明显的

冷偏差，而模拟器显著改善了这种冷偏差 . 两个

模式都低估了西南地区逐月地面气温，但模拟器

有效减小了冷偏差 . 在青藏高原复杂地形区，模

拟器虽然能准确捕捉气温季节循环特征，但对夏

图 9　1981-2019年七个地区区域平均气温的年际变化序列

Fig. 9　Interannual time series of mean temperature over seven subregions during 1981-2019

图 10　1981-2019年七个地区区域平均降水的年际变化序列

Fig. 10　Interannual time series of mean precipitation over seven subregions during 1981-2019
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季气温模拟有冷偏差 . 总的来看，模拟器在大多

数区域对气温季节循环的刻画能力均优于或接近

RegCM4，特别是在修正华南和西南地区的冷偏

差方面表现突出 .
图 12 为各子区域平均降水的季节循环 . 区

域气候模拟器能较好地再现各区域降水的季节循

环特征 . 在华北、东北、西北和长江流域，模拟器

均低估了逐月降水，而 RegCM4 高估了降水 . 除

西北地区外，模拟器模拟的区域平均月降水更接

近 ERA5. 在华南地区，模拟器和 RegCM4 都再现

了降水的季节循环，捕捉到六月份华南降水的峰

值，但 RegCM4 对暖季降水有明显的湿偏差，而

模拟器能显著减小湿偏差 . 两个模式都能较好地

模拟西南地区降水季节循环特征，RegCM4 夏季

降水有干偏差，模拟器与 ERA5 的结果更接近 .
与 ERA5 相比，RegCM4 明显低估了青藏高原复

杂地形区域的降水，特别是夏季降水，而模拟器与

ERA5 的结果基本一致 . 整体而言，模拟器能够

准 确 捕 捉 降 水 季 节 循 环 特 征 ，同 时 有 效 纠 正

RegCM4 在华南、西南及高原地区的偏差 .

3. 5　地面 2 m气温和降水的概率密度分布　为了

进一步评估模型对日平均地面气温统计特征的模

拟能力，计算了各子区域气温的概率密度分布

（Probability Density Function，PDF）. 图 13 展示

了 ERA5、区域气候模拟器和 RegCM4 模拟的各

子区域气温概率密度分布曲线 . 总体上看，区域

气候模拟器模拟能较好地再现气温的分布形态、

峰值位置及宽度 . 相比之下，RegCM4 在不同区

域表现出系统性偏差 . 在东北地区，RegCM4 的

概率密度曲线在低温区域整体向右偏移，表现出

暖偏差 . 而模拟器明显改善了这一现象，其分布

曲线与 ERA5 更为接近，准确地再现了双峰或宽

峰结构 . 在华南地区，RegCM4 的概率密度曲线

在高温区域显著向左偏移，呈现出明显的冷偏差，

且峰值过高，表明其对特定低温区间的模拟过于

集中 . 模拟器有效修正了 RegCM4 在南方地区的

冷偏差，其概率密度峰值与 ERA5 基本重合 .
图 14 为七个子区域日降水的概率密度分布 .

在华北和东北地区，模拟器与 ERA5 的概率密度

曲线几乎重合，仅在小降水量级上略有偏差，

图 11　1981-2019年七个地区区域平均气温的月变化序列

Fig. 11　Monthly time series of mean temperature over seven subregions during 1981-2019
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RegCM4 对小降水频率有一定程度的低估，而

对 2 mm·d-1 左右降水则高估 . 在华南、长江流域

地区，模拟器在 0. 5~2 mm·d-1轻–中雨量级上的

频率普遍略高于 ERA5，而 RegCM4 偏低，表明模

拟器在一定程度上纠正了 RegCM4 对小降水日

数的系统性低估 . 在青藏高原复杂地形区域，

RegCM4 在弱降水端（<0. 3 mm·d-1）明显高估频

率，而模拟器有效地削弱了这一偏差，使整体分布

更接近 ERA5. 总之，区域气候模拟器在多数区域

能够合理地再现 ERA5 的降水概率密度结构，与

RegCM4 相比，显著改善了小降水频率的偏差 .
总体而言，将以 RegCM4 体系训练的区域气

候模拟器直接应用到 ERA5 后，模拟器模拟的地

面气温和降水在空间格局与时间变化上与 ERA5
保持一致，年际变化和季节循环均能被很好地再

现 . 两变量的概率密度分布也与 ERA5 的曲线更

为贴近 . 这说明以大尺度环流为主、融合辐射/潜
热及低/高分辨率地形与海陆掩码的模型设计，能

够在跨数据集场景下有效传递相位信息 .

4 结论  

本研究提出并实现了一种基于 Swin Trans‐
former V2 超分辨率架构的区域气候模拟器，并在

东亚区域高分辨率气候降尺度试验中进行了系统

评估 . 为提升模型的物理一致性和细节刻画能

力，在传统超分辨率框架基础上引入了多项关键

改进 . 首先，针对气温模拟，额外加入顶层入射短

波辐射作为输入，加强模型对能量收支变化的敏

感性，从而提高季节循环和年际变化模拟的准确

性 . 其次，针对降水模拟，引入地表潜热通量作为

辅助因子，增强模型对水汽输送和局地降水形成

过程的响应能力 . 同时，通过将高分辨率地形和

海陆掩码信息融入独立特征分支并与并通过卷积

后汇入原神经网络的主干部分，显著改善了复杂

下垫面区域的降尺度效果 . 这些改进使提出的

Swin Transformer V2 模拟器兼具较强的物理合

图 12　1981-2019年七个地区区域平均降水的月变化序列

Fig. 12　Monthly time series of mean precipitation over seven subregions during 1981-2019
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图 14　1981-2019年七个地区区域平均降水的概率密度分布函数图

Fig. 14　Probability density functions of mean precipitation over seven subregions during 1981-2019

图 13　1981-2019年七个地区区域平均气温的概率密度分布函数图

Fig. 13　Probability density functions of mean temperature over seven subregions during 1981-2019
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理性和空间细节再现能力，为区域气候模拟提供

了技术优势 .
在以 RegCM4 输出数据为训练集和验证集

的同源试验中，所构建的模拟器能够重建东亚近

地表气温和降水场，其空间偏差控制在±0. 5 K
（气温）和±1 mm·d⁻¹（降水），RMSE 显著低于双

线性插值和其他深度学习基线方法 . 这说明该方

法能够有效地学习区域气候模式内部的多尺度映

射关系，并保持与动力降尺度结果高度一致的物

理合理性 . 当把训练完成的模拟器迁移应用到

ERA5 再分析资料时，在无额外校准的情况下依

然能够较好地再现近地表气温和降水的空间分布

及时间演变特征，体现出较强的跨资料泛化能

力 . 值得强调的是，模拟器在一些关键区域的表

现相较于 RegCM4 数据具有显著的改善作用 . 例

如，在华南地区，模拟器显著减弱了 RegCM4 对

暖季降水的系统性高估；在青藏高原等复杂地形

区，模拟器也更接近 ERA5 的降水分布和强度特

征，说明模拟器在跨域应用中具备一定的偏差修

正能力 .
在模拟器展现这一改善效果的同时，也揭示

了“跨源差异”带来的挑战 . RegCM4 同源训练数

据与 ERA5 再分析资料在下垫面属性、地形和海

陆分布、能量与水汽收支、对流与边界层参数化方

案以及空间分辨率和再网格化处理等方面存在系

统性差异 . 这些差异导致大尺度环流到地表气候

响应的经验映射关系在迁移应用时发生偏移，进

而将原本同源场景下的微小误差放大为跨域应用

中的更明显冷偏/干偏和振幅压缩 . 模拟器在不

同区域的表现也呈现出异质性：在大尺度环流强

迫占主导、下垫面条件相对简单的地区，模拟结果

的相位和幅度相对稳定；在受季风锋面活动、地形

抬升效应或阈值物理过程显著影响的地区，降水

强度的幅度低估和均值偏移更加突出 . 总体来

看，这些误差主要表现为对气候场幅度和均值的

系统性偏移 . 此外，ERA5 迁移试验结果的稳定

性在一定程度上取决于输入变量的物理一致性，

这提示有必要通过偏差订正或多源数据联合训练

等策略来进一步增强模型的跨域泛化能力 .
与传统动力降尺度方法相比，本文提出的区

域气候模拟器在计算效率和可扩展性方面具有显

著优势 . 以 RegCM4 为代表的区域气候模式在东

亚开展多年高分辨率模拟通常需要消耗大量计算

资源，其计算成本随模拟年限和情景数线性增长，

这在进行多情景、多模式集合试验时往往成为主

要限制因素 . 相比之下，所构建的基于 Swin2SR
的模拟器在完成一次性训练后，可在分钟量级时

间内生成覆盖多年时段的高分辨率区域气候场，

其计算开销主要集中在前期训练阶段，而推理阶

段的计算代价可忽略不计 . 这一高效特性使得模

拟器能够作为动力降尺度的有效补充工具，特别

适用于大样本集合模拟、情景敏感性分析以及不

确定性评估等应用场景 . 需要指出的是，该类模

拟器并非旨在取代动力气候模式对物理过程的显

式刻画，而是作为一种高效的近似算子，为区域气

候研究提供在计算资源受限条件下开展系统性试

验的可行途径 . 本研究也存在一些局限，例如对

极端降水等高度非线性过程的再现仍不充分，且

在跨资料/跨模式迁移应用中仍可能受到驱动场

分布差异与训练标签来源偏差的影响 . 未来工作

将从以下方面展开 . 为了减轻以 RegCM4 输出作

为训练标签可能带来的系统性偏差继承问题，拟

结合偏差订正与迁移适配两类策略：一方面可在

训 练 前 对 RegCM 输 出 相 对 于 参 考 资 料（如

ERA5/观测）进行分位数映射或分位数增量映射

等偏差订正，再以订正后的场作为训练目标［27］；

另一方面，在迁移到新的驱动资料时，可采用迁移

学习微调（Fine‐Tuning）［50］，冻结主干网络并仅微

调输出端附近参数，以较低成本实现对目标域均

值与幅度偏差的“学习型”校准 . 另外，参考近期

生成式气象 AI模型在统计降尺度中的“两阶段建

模思路”（如 CorrDiff 等残差校正扩散框架）［51］，可

采用类比雷诺分解的策略，将高分辨率目标场表

示为“条件均值项+随机扰动项”的叠加：第一步，

通过确定性回归网络学习在给定粗分辨率驱动条

件下的高分辨率条件均值；第二步，以该条件均值

及其残差为基础，训练生成式模型（如条件扩散模

型），对残差分布进行建模，在校正系统性残差的

同时随机生成细尺度扰动，从而以集合形式补充

细网格变率与纹理细节，并有望进一步提升对极

端事件与空间细节的刻画能力 .
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