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摘  要  哈萨克斯坦是世界最大的内陆国家，拥有典型的大陆性气候和多样的地理环境及生态系统，同时哈萨克

斯坦的自然环境和人类社会对于气候变化这一全球性问题是敏感的、脆弱的，需要运用科学的研究方法应对气候

变化的挑战。通常，区域或局地尺度的气候变化影响研究需要对气候模式输出或再分析资料进行降尺度以获得更

细分辨率的气候资料。近年来，大量验证统计降尺度方法在各个地区能力的研究见诸文献，然而在哈萨克斯坦地

区验证统计降尺度方法的研究非常少见。本文使用了岭回归的方法对哈萨克斯坦地区 11 个气象站点 1960～2009

年的月平均气温进行了统计降尺度研究。结果显示，使用前 30 年数据和岭回归模型建立大尺度预报因子和观测

资料的统计关系可以较好地预测后 20 年的月平均气温，预测能力在各站各月均有不同程度的差异，地形复杂的

站点预测效果较差，夏季预测结果好于冬季；此外，将哈萨克斯坦地区平均来看则与观测数据相吻合。 
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Abstract  Kazakhstan is the largest landlocked country in the world with a typical continental climate, and its natural 
environment and human society are sensitive and vulnerable to climate change. In climate change impact studies, one 
widely-used approach to obtain future climate change scenario at regional or local scale is to downscale future climate 
projection from General Circulation Model (GCM). So far, to our knowledge, no statistical downscaling study has been 
carried out in Kazakhstan region. In this study, the authors explored and validated the ability of a statistical downscaling model 
that is based on ridge regression to predict monthly mean temperatureat of 11 stations in Kazakhstan from NCEP/ NCAR 
monthly mean reanalysis. The 30-year dataset for the period from 1960 to 1989 was used to train the downscaling model 
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and the next 20-year data for the period of 1990−2009 was used for validation of the downscaling model. The result 
shows that despite certain disagreements with observations at several stations, the ridge regression model generally is able 
to reasonably reproduce monthly mean temperature over Kazakhstan region. The authors also find that the performance of the 
ridge regression model is better in the summer than in the winter and better in flat terrain areas than in complex terrain areas. 
Keywords  Kazakhstan, Statistical downscaling, Ridge regression, Monthly mean temperature 

 

1  前言 

哈萨克斯坦是中亚地区（中亚五国：哈萨克斯

坦、乌兹别克斯坦、土库曼斯坦、吉尔吉斯斯坦、

塔吉克斯坦）面积最大的国家，也是世界上最大的

内陆国家，其 270 万平方公里的面积几乎可与整个

西欧相当。因其独特的地理特征和经济地位，哈萨

克斯坦的自然环境和人类社会对于全球气候变化

的响应是敏感而脆弱的(de Beurs and Henebry, 2004; 
Giorgi, 2006; Lioubimtseva and Henebry, 2009)。 

这一区域分布着迥异的自然环境：哈萨克斯坦

的西部是低于海平面的里海低地，中部横亘着世界

最大的干旱草原——哈萨克草原，北部森林葱郁，南

部沙漠无垠，而东部则矗立着海拔近 7 km 的雪域

高原。这种自然地理条件，使得未来的气候变化对

哈萨克斯坦地区存在较大影响。例如，哈萨克斯坦

东部地区水资源中有很大比例来自于西部帕米尔

高原上的冰雪融水，高原上的温度变化将会造成融

水体量的快速而巨大改变，进而可能造成下方的干

旱或洪涝灾害（龙爱华等，2010；Malsy et al.，2015）。
20 世纪 90 年代建国之后，哈萨克斯坦经济飞速发

展，2012 年其人均国民生产总值达 11900 美元（李

同昇和龙冬平，2014），居中亚国家之首。中国提出

“一带一路”战略后，哈萨克斯坦作为中亚区域经

济大国又地处亚欧大陆中心，是联通中国与欧洲的

重要陆上纽带，是我国向西开放的必经之地，也是

建设丝绸之路经济带的重要一环。综合相关研究及

以上分析，研究气候变化对哈萨克斯坦地区的自然

环境及人类社会的影响，对当地水资源管理、生态

环境保护、粮食安全决策、灾害与风险评估、基础

设施投资建设，对中国“一带一路”项目的评估预

研与顺利实施，具有重要意义 (Wright et al., 2009; 
Qi et al., 2012; Sommer et al., 2013; Bobojonov and 
Aw-Hassan, 2014; Eisfelder et al., 2014; Hu et al., 
2014)。 

在气候变化影响评估的研究中，月平均温度作

为一个最常用的参数，在各种评估模型中扮演着重

要的角色，故对未来平均温度的预估的质量极大程

度上影响着气候变化影响研究的可靠性和准确性。

目前，科学的未来气候变化预估依据于全球气候模

式（GCMs）在不同温室气体排放情景下对气候的

模拟。然而，GCM 重在对大尺度气候的模拟，其

空间分辨率往往较粗，很难满足小尺度气候变化影

响研究的要求 (Wilby et al., 2004)。鉴于此，降尺度

手段应运而生，以期构建大尺度环流场（预报因子）

与小尺度地表气候变量（预报量）的关系，进而将

GCM 的气候预估转化到区域尺度、甚至站点尺度

上去。近年来，气候模式的降尺度技术备受重视，

发展迅猛，见诸历次 IPCC 政府间气候变化评估报

告 (Flato et al., 2013)。 
降尺度技术目前主要分为两类，即动力降尺度

（Laprise, 2008; Orskaugo et al., 2011; Mannig et al., 
2013; de Sales and Xue, 2013; 王树舟和于恩涛，

2014）和统计降尺度（Hanssen-Bauer et al., 2005; 范
丽军等，2007；Wetterhall et al., 2009; Goyal and Ojha, 
2011）。动力降尺度方法因其需要运行内嵌于 GCM
的区域气候模式（RCM），对于计算量的需求很大，

并且，降尺度的表现受外套的提供边界条件的GCM
的影响。而统计降尺度方法，相较于动力降尺度有

自身的优势。例如，统计降尺度所实现需要的计算

量小，难度低，易应用，还能提供动力降尺度所不

能的站点尺度的气候信息  (Wilby et al., 2002, 
2004)。 

使用统计降尺度以连接大尺度环流和区域气

候变量的方法繁多，大致可依 Fowler et al. (2007) 
的综述分为 5 类，而其中每一类又有更为细致的实

现层面上区分。不同的统计降尺度方法在不同的区

域其降尺度能力或许截然不同，那么这种在不同的

区域验证不同的统计降尺度方法的对比研究，就可

以为统计降尺度方法自身的发展及当地的气候变

化影响评估提供科学的指导。此类对比研究的研究

区域多在欧美发达国家，中国、印度等国家也存在

为数不少的研究 (Goyal et al., 2012; Kazmi et al., 
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2015; Zhang and Yan, 2015)，然而，据作者所知，并

没有一例统计降尺度研究关注于哈萨克斯坦，这与

前文所述的该地区对于地区经济发展和我国“一

带一路”建设的重要地位是不相匹配的，因此，对

哈萨克斯坦地区在算法层面上的统计降尺度评估

研究是有必要的。 
本文应用了岭回归的方法和 NCEP/NCAR 再分

析资料对哈萨克斯坦范围内 11 个气象站点的月平

均气温进行了统计降尺度研究，使用 1960～1989
年 30 年数据集建立统计降尺度模型并用 1990～
2009 年 20 年的数据集进行验证，探索了岭回归作

为统计降尺度模型在哈萨克斯坦地区月平均气温

的模拟能力。 
 

2  数据和方法 
 
2.1  数据 

本研究采用全球历史气候网 (Global Historical 
Climatology Network, GHCN) 观测资料 (https://www. 
ncdc.noaa.gov/data-access/land-based-station-data/lan
d-based-datasets/global-historical-climatology-networ
k-ghcn[2016-03-04])以获得站点观测的月平均气温

序列作为预报量训练和验证降尺度模型，并筛选了

哈萨克斯坦境内有 1960～2009 年各月完整观测  
资料的站点共 11 个，其位置和基本信息分别展示

在图 1 和表 1 中。NCEP/NCAR 再分析资料 (Kalnay 
et al., 1996; http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded/ 
reanalysis/[2016-03-04])来自于水平方向 2.5°（纬度）

×2.5°（经度）空间分辨率、垂直方向 17 层的大气

模式模拟，被广泛认为可以当作理想的模式输出数

据用在降尺度方法的发展和验证上，因此本文采用

NCEP 再分析资料作为大尺度预报因子。本文中为

配合可获取的哈萨克斯坦站点观测资料长度，

NCEP 再分析资料亦被截取为 1960～2009 年。根据

以往对月平均气温统计降尺度的研究，本文选取了

NCEP 资料中 925 hPa、500 hPa 和 200 hPa 的大尺

度温度场（T925、T500、T200，其中，T 表示温度场，

数字表示层高，下同）、位势高度（H925、H500、H200）、

纬向风场（u925、u500、u200）和经向风场（v925、v500、

v200），以作为大尺度预报因子。 
2.2  方法 

建立统计降尺度模型首先需要对数据集进行

截取，站点观测数据和大尺度预报因子都被分为前 

表 1  站点基本信息 

Table 1  Basic information for the selected Global Historical 
Climatology Network (GHCN) climatological stations 

站点 海拔/m 纬度 经度 
1 月平均

气温/°C
7 月平均

气温/°C
Aktobe 219 50.28°N 57.15°E －13.39 22.62 
Aralskoe More 62 46.78°N 61.67°E －11.44 26.86 
Uralsk 36 51.25°N 51.40°E －11.55 22.63 
Atyrau －22 47.12°N 51.92°E  －7.30 26.42 
Atbasar 304 51.82°N 68.37°E －16.99 20.21 
Balhash 350 46.80°N 75.08°E －13.80 23.96 
Semej 196 50.42°N 80.30°E －14.83 21.71 
Irtyshsk 94 53.35°N 75.45°E －17.00 20.99 
Petropavlovsk 142 54.83°N 69.15°E －16.72 19.55 
Zharkent 645 44.17°N 80.07°E  －6.90 24.43 
Uil 128 49.07°N 54.68°E －11.50 24.78 
 
30 年的训练集，从 1960～1989 年，用以训练统计

降尺度模型，建立起预报变量和预报因子的关系；

以及 1990～2009 年的测试集，用以验证统计降尺

度模型的模拟能力；进而，预报因子需要进行标准

化处理和主成分变换以减少预报因子维度和计  
算量；随后，统计模型建立起预报因子和预报变量

的关系并使用测试集的预报因子得到预测值；最

后，利用统计量衡量预测值与观测值之间的差距以

量化衡量模型预测能力。 
2.2.1  预报因子变换 

本文对各个站点选择距离其最近的 9 个 NCEP
格点作为预报因子区域（以Aktobe站为例，见图 2）。
对各站将有在水平上 9 个格点、垂直上 3 层的 4 个

大尺度预报因子变量，共 108（9×3×4）个相互之

间不独立的因子。为解决因子数量多而导致的过拟

合问题（即对训练集数据过度拟合而导致对测试集

数据预测结果不稳定），本文采用主成分分析

(Principal Component Analysis, PCA) 方法 (Benestad 
et al., 2015) 对大尺度预报因子降维。举例而言，对

Aktobe 站点 1 月的大尺度预报因子（T925、T500、T200、

H925 等前文所述 12 个）进行 PCA 变换，首先需要

对各个变量标准化，即减去各量平均值并除以标准

差；而后对该站对应的 9 个 NCEP 格点的区域的所

有值使用主成分分析算法变换，并选择变换结果中

的第 1 个主成分（含有信息量最多，大多数解释 95%
以上变异），于是该组预报因子即被变换为 12（1× 
3×4）个，较之前大大减少。依此方法对各站各月

大尺度预报因子循环处理，直至全部完成。 
2.2.2  岭回归模型 

对大尺度预报因子的 PCA 变换只能排除因子
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之间空间分布上的相关性，但是变量与变量之间、

不同气压高度之间的预报因子仍然要求相互之间

没有显著的相关性 (Hewitson and Crane, 1996)，以

避免回归模型出现过拟合的情况。鉴于此，本文采

用岭回归模型，通过引入正则项处理过拟合问题。

岭回归模型系数的估计过程即求最小化正则化模

型的离差平方和：    
22

2 2
 arg mi ,n X y αωω ω= − +     （1） 

此处，X、y、ω 分别为预报因子、预报变量和回归

系数，α为控制正则项作用效果的参数，该值越大

则系数对多重共线性越稳定，不易出现过拟合；而

该系数如果趋近于 0 即为实质上的普通最小二乘回

归模型。α使用多次试验的方法进行确定，即多次

尝试不同的 α值建立模型，取测试集上的预测结果

最好时的值使用。 
2.2.3  模型评估方法 

为量化评估降尺度模型的模拟效力，本文采用

了均方根误差 (root-mean-square error, RMSE)、平均

绝对误差 (mean absolute error, MAE) 和可决系数R2

三种统计量描述模型对测试集数据的预测误差和模

拟能力，计算公式参见 Goyal and Ojha (2011)。 
 
3  结果 

 
在进行统计降尺度之前，需要对大尺度预报因 

图 1  选取站点位置 

Fig. 1  Locations of selected Global Historical Climatology Network (GHCN) climatological stations 

图 2  Aktobe 站点对应的预报因子区域示意图 

Fig. 2  Illustration of the domain within which NCEP/NCAR grids are used as the predictor for Aktobe station 
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子做相关性分析以了解预报因子的特征，以及需要

确定岭回归模型的参数 α。图 3 所示为预报因子变

量之间的 Pearson 相关系数的平方，其值的相对大小

可反映出变量之间的相关性大小 (Pearson, 1896)。图
3a 显示了对所选的哈萨克斯坦 11 站平均之后预报

因子与预报量之间各月的相关关系。结果可见，各

预报因子中，T925 与预报量相关性最高，除 12 月以

外各月 Pearson 相关系数的平方均能达到 0.7 以上。

环流因子中，位势高度场与预报量相关程度在大多

数月份高于风场，并且可以看出较为明显的冬、夏

半年的差别。4～10 月，位势高度场与预报量的相

关系数的平方均高于 0.5，而在 11 月至次年 3 月该

值则大多为 0.3 以下。风场的结果更加明显，纬向

风场（u925、u500、u200）在冬半年与预报量相关性

低而在夏半年高，而经向风场（v925、v500、v200）则

正好相反，在夏半年与预报量相关性低而在冬半年

图 3 （a）预报因子与预报量之间及（b）预报因子相互之间的 Pearson 相关系数的平方 

Fig. 3  Squares of Pearson’s correlation coefficient between (a) potential predictors and predictands and (b) potential predictors themselves 

图 4  Aktobe 站 1 月回归系数随 α 变化的情况 

Fig. 4  Regression coefficients in Jan as a function of α at Aktobe station 
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高。 
这一结果也可以印证哈萨克斯坦明显的季节

分明的气候特征，冬季西伯利亚冷高压从哈萨克斯

坦北部南侵，造成大范围降温，故南北方向的经向

风场与平均气温相关性强，而夏季气流自西向东从

里海向哈萨克斯坦内地输送暖湿气流，故此时纬向

风场与平均气温相关性强。图 3b 为所选 11 站大尺

度预报因子之间的相关系数平方的全年平均值。如

图可见，同一类大尺度预报因子的不同高度之间多

有相关，如 u200 与 u500 之间相关系数的平方达到

0.85；不同类预报因子之间也有一定相关性，如 H200

与 T500 之间相关系数的平方达到 0.85。 
因此，使用岭回归方法排除回归模型中的多重

共线性是有必要的。在对岭回归模型参数α的确定

过程中，经过对多站点多个月份的试验，本文认为

在使用岭回归模型对哈萨克斯坦地区月平均气温

进行统计降尺度时将 α设置为 10 较为合理，既能

起到对相关的预报因子限制的作用保证了预测结

果的稳定性，又不至于掩盖预报因子的贡献以至于

丧失模型预测的准确性。以 Aktobe 站 1 月为例（如

图 4），当α过小时，正则项起不到作用，回归模型

各项系数分散，此时模型如普通最小二乘多元回归

模型，出现过拟合现象，预测结果不稳定；当α过

大时，模型各项系数收敛到一处，出现欠拟合现象，

预测结果不准确；而当 α合理确定时，平衡了模型

的稳定性和准确性。 
对岭回归统计降尺度模型在测试集上的预测

结果进行分析，图 5 展示了所选哈萨克斯坦 11 站

1990～2009 年月平均气温的季节周期的 20 年平均

值和标准差，以及作为对照的 GHCN 观测资料的平

均值和标准差。从图 5 可以看出，本文采用的统计

降尺度方法整体上表现良好，抓住了哈萨克斯坦地

区各站的月平均气温变化趋势，但在不同站点上依

然存在一定程度上的偏差。在 Atyrau、Aralskoe、
Uil、Zharkent 站上降尺度模型存在明显的高估，而

在 Atbasar、Irtyshsk、Petropavlovsk 站则表现出了

一定程度上的低估。此外，各站预测的偏差幅度在

各个月份也不同：多数站点如 Zharkent、Atyrau、
Irtyshsk 等站偏差幅度冬季明显大于夏季，少数站

点如 Aralskoe 站夏季大于冬季。最终用所选 11 站

各站平均值（见图 5l）来看，由于高低相抵，预测

结果和观测资料对比无论平均值还是标准差都吻

合得很好。 

对误差的统计及其时间分布和空间分布统计

图（如图 6、图 7 所示），也可以反映出以上结果。 
从图 6 所示的各统计量在各季节上的变化特征

可以看到，夏季（JJA）模拟结果最好，RMSE 的

范围为 0.55～1.0，中位数为 0.71，MAE 结果类似，

而冬季（DJF）最差，比夏季显著偏高，RMSE 中

位数达 1.94，秋冬两季介于前二者之间。R2
的季节

分布并不明显，四季均在 0.6～0.8 左右浮动。这说

明了模型对夏季月份的月平均气温的预测要优于

冬季，其可能的原因是：哈萨克斯坦由于地处欧亚

大陆中心位置，属于大陆性气候，夏季受季风影响

小，所以夏季月平均气温的年际变率不大，回归效

果较好，如图 3a 所示夏季各月温度与纬向风场

（u925、u500、u200）的相关系数虽然比经向风场相

关系数大，但是依然在 0.2 以下；而在冬季，由于

受西伯利亚冷高压爆发、寒潮侵袭的影响，冬季月

平均气温的年际变率本身就很大，以至于经过回归

后预测结果表现出偏差较大，冬季各月温度与经向

风场（v925、v500、v200）相关系数大（如图 3a 所示），

有甚者如 1月预报因子 v925相关系数平方达到 0.41，
表示寒潮从哈萨克斯坦北部的西伯利亚地区携北

风南侵而影响天气状况，会造成年际变率大，回归

结果不准确。 
对各月平均气温做全年平均之后，可从空间分

布上看出，描述误差的统计量 RMSE、MAE 在各

站之间的分布较为均匀，变化幅度不大，分别为

0.4 °C 和 0.2 °C 左右。此外，从 R2
的空间分布看，

除 Atyrau、Zharkent 两个站点 R2
较低之外，各个站

点的 R2
均在 0.7 左右，表现出各站模拟效果基本良

好。Atyrau 站位于里海之滨，而由于本文中预报因

子区域选取为距离站点最近的 9 个 NCEP 格网，覆

盖了里海上空的大尺度预报因子，此外，Atyrau 站

海拔低于海平面之下，为－22 m，而本文所选择的

大尺度预报因子最低层为 925 hPa，所以该站所在

的低于海平面的海拔高度与预报因子的高度的差

距比其它站点大，进而造成了各预报因子代表性的

偏差和回归结果的不准确。同理，R2
最低的 Zharkent

站位于天山脚下，拥有所有选取的站点中的最高海

拔，达到 645 m，同时其预报因子区域包含了海拔

5 km 以上的天山山脉，如本文采用的低层大气的温

度预报因子 T925，在一个 2.5°（纬度）×2.5°（经度）

的 NCEP 格点中的海拔落差就高达数千米，那么此

时的预报因子所代表一个格点中平均的气象要素 
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图 5  1990～2009 年各站及 11 站平均的多年平均气温季节变化（阴影表示标准差范围） 

Fig. 5  Seasonal variations of mean temperature during 1990−2009 at the 11 stations in Kazakhstan and the seasonal variation of temperature averaged over all 

the stations (standard deviation is indicated with shading) 

图 6  模型评估统计量（a）RMSE、（b）MAE、（c）R2 在春季（MAM）、夏季（JJA）、秋季（SON）、冬季（DJF）的分布 

Fig. 6  Box plots of performance statistics (a) RMSE, (b) MAE, and (c) R2 in the spring (MAM), summer (JJA), autumn (SON), and winter (DJF) 
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就与这个复杂地形中的某一站点位置的气象要素

差异很大，所以这种空间上的复杂的地形由于尺度

效应造成了降尺度模型预测结果的不准确。 
 
4  结论和讨论 

 
哈萨克斯坦的自然环境及人类社会对气候变

化敏感而脆弱，本文探索和评估了使用岭回归方法

对该地区月平均气温统计降尺度的能力。结果显

示，使用前 30 年数据和岭回归模型建立大尺度预

报因子和观测资料的统计关系可以较好地预测后

20 年的月平均气温。具体来说：预测能力在各月均

有不同程度的差异，夏季各月模拟结果最好，RMSE
的范围为 0.55～1.0，中位数为 0.71，R2

中位数接近

0.8，冬季最差，RMSE 中位数达 1.94，R2
中位数为

0.7，春秋两季介于前二者之间；此外，从误差的空

间分布上看，各站点的模拟效果略有不同但基本良

好，除个别站点外（Atyrau、Zharkent），R2
均在 0.7

左右。 
导致预测结果与对照的观测数据偏差的原因

可能存在多种。首先，为控制其它不确定性而仅讨

论岭回归模型的模拟能力，本文将预报因子的区域

均设置为 9 个 NCEP 格点。然而，根据 Wetterhall et 
al. (2006) 的研究结果，预报因子区域的选择会对

图 7  1990～2009 年各站（a）RMSE、（b）MAE、（c）R2 的空间分布 

Fig. 7  Distributions of (a) RMSE, (b) MAE, and (c) R2 during 1990−2009 at the 11 stations in Kazakhstan 
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PCA 的结果产生影响。因此，一些针对主成分分析

前预报因子区域的选定问题的创新方法  (Zhang 
and Yan, 2015)，可以在后续的哈萨克斯坦统计降尺

度研究中加以验证。其次，结果显示，岭回归统计

降尺度方法对具有复杂地形的区域的模拟能力存

在较大缺陷。例如，模型预测结果最差即 R2
最低的

站点为海拔最低的Atyrau站和海拔最高的Zharkent
站，并且此二者的大尺度预报因子区域中都包含了

差异巨大的地表环境（里海、天山）。那么后续研

究中就可以针对复杂地形区域进行进一步的研究，

比如考虑对近年来涌现的基于机器学习的方法

(Goyal et al., 2012; Lu and Qin, 2014)，并在哈萨克斯

坦这一区域加以验证。再次，数据的选择上也存在

着一定的不确定性。例如训练期长短对预报结果可

能造成影响，本文中的 30 年训练期是参考了该地

区共 50 年可用的气象资料而决定的，其它长度的

训练期（如 10 年、20 年）会对结果造成什么影响？

再或是不同再分析数据集（如 ERA40 等），可能为

结果带来哪些改变？这些都是值得在进一步的研

究中深入探讨的。 
最后需要说明的是，本文对预报因子仅进行了

粗略的选择，没有根据各个站点的特点或对预报因

子的分析进行详细的筛选或剔除。岭回归模型因为

比普通最小二乘多元线性回归多引入正则项，避免

了出现不重要的且相互相关的预报因子时模型发

生过拟合现象而造成预测的不准确。本文的结果验

证了这种在选择预报因子过程中不含人工干预的

方法适合于如哈萨克斯坦这类研究较少、研究人员

或许并不十分熟悉的地区进行统计降尺度。此外，

类似于哈萨克斯坦，许多地区由于没有足够气象观

测站点，留给统计降尺度的挑战是没有足够的质量

达到要求的资料来训练统计模型、建立统计关系。

因此，发展出气候观测资料相对匮乏的地区也能够

使用的统计降尺度方法，无疑对于应对气候变化问

题是有前景、有意义的，也将是下一步的研究重点。 
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