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通用线性模型在气象水文集合预报后处理中的应用
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摘要：通用线性模型是一个气象水文预报后处理的统计模型。 它能消除水文模型流量模拟中的偏

差，保留了原始预报的技巧，并且能产生可靠的水文集合预报。 本文试验中利用通用线性模型对取

自于国际模型参数估计试验数据库的日流量模拟数据进行校正，并与实况观测作比较，检验通用线

性模型降低误差的性能。 结果表明：通用线性模型产生的流量集合预报的连续分级概率评分分值

都在 ０􀆰 ５ 分以下，证明集合预报结果是可靠的；校正后的模拟值在平均值、标准差、均方根误差等检

验指标方面都比原始模拟更加接近于实际观测值；即使是对于误差较小的水文模拟，通用线性模型

仍有对其进行改善的能力。
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０　 引言

洪水灾害是世界上危害最大、造成损失最多的

自然灾害之一。 但是由于其过程复杂，包含的不确

定因素较多，目前的确定性预报对降水（气象）和流

量（水文）的预报都难以满足实际需要，因此概率预

报不失为一条提高水文预报精度的途径。 采用概率

预报的形式对水文不确定性进行定量描述，不仅可

以提高预报的精度和可靠性，而且可以为决策者做

出客观的最优决策提供更丰富的信息，同时也能满

足用户对风险信息的需求。 随着集合概率预报得到

越来越广泛的使用，它有可能会取代单一预报（杜
钧，２００２；智协飞和陈雯，２０１０）。

本文的后处理是指在气象—水文集合预报系统

中消除水文模型模拟过程产生的误差，降低水文模

拟中不确定性影响的过程。 水文后处理方面的研究

以 贝 叶 斯 方 法 取 得 的 成 果 较 为 突 出。
Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ（１９８５）首先提出了基于正态线性假

设的贝叶斯预报处理器（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｆｏｒｅ⁃
ｃａｓｔｓ，简称 ＢＰＦ），通过贝叶斯公式求得待预报流量

的后验分布，并基于后验分布提出最优决策。 随后，
Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ（１９９９）又提出了基于贝叶斯理论框

架的水文预报系统（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，简
称 ＢＦＳ），将降水预报不确定性与水文模型不确定

性分别量化，然后通过全概率公式将二者耦合起来，
得到水文预报不确定性的解析解，ＢＦＳ 可以与任何

模型或预报方案相结合使用。 之后 Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ
ａｎｄ Ｋｅｌｌｙ（２０００）在 ＢＰＦ 的基础上提出了水文不确

定性处理器（Ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，简称

ＨＵＰ），ＨＵＰ 的核心是亚高斯模型，对实测值和预报

流量进行正态分位数转化（使得转化变量的线性正

态关系更加显著），由贝叶斯公式得到转化变量的

后验密度函数，然后还原得到待预报流量的后验密

度函数。 Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ ａｎｄ Ｍａｒａｎｚａｎｏ（２００４）还提

出了一种基于 ＨＵＰ 方法产生的概率水位预报来消

除误差。 基于这种方法，Ｓｅｏ ｅｔ ａｌ．（２００６）为美国国

家气象局的河流预报系统提供了一种水文后处理

器。 国内对水文预报的不确定性也做了很多探索，
王善序（２００１）、钱明开等（２００４）、张洪刚和郭生练

（２００４）、张洪刚等（２００４）、梁忠民等 （２０１０） 利用

ＢＦＳ、ＨＵＰ 等方法进行了水文不确定性和概率水文

预报的研究，结果表明，概率预报与确定性预报同样

有价值，特别是当预报不确定性比较大时，概率预报

比确定性预报在决策方面具有更高的经济价值。 贝

叶斯方法在气象集合预报中也有诸多应用，陈法敬

等（２０１１）及段明铿和王盘兴（２００６）利用贝叶斯方

法提高了集合预报系统的性能，提高了预报精度。
另外，还有一些其他研究方法，如：Ｇｅｏｒｇａｋａｋｏｓ ａｎｄ
Ｓｍｉｔｈ（１９９０）利用卡尔曼滤波技术与水文模型相结

合，得到模拟流量的均值与方差，进行短期洪水预

报；Ｇｅｏｒｇａｋａｋｏｓ ｅｔ ａｌ．（１９９８）通过蒙特卡洛法随机

生成若干组不同代表类型的气象资料，以不同的初

始条件输入水文气象模型中得到所有可能的径流过

程，延长了预见期，提高了模拟的可见性。
但是上述方法都有各自的缺陷，例如贝叶斯方

法需要知道不确定性的概率分布和协方差结构，卡
尔曼滤波方法无法输出不确定性的解析解，蒙特卡

洛方法在随机抽取样本方面收敛速度慢，精确度不

高，对于三维以下的问题不如基于线性最小二乘回

归的自适应方法、分对数回归模型的自适应算法和

卡尔曼滤波方法好（冯圆和龚晓燕，２０１０）。 而通用

线性模型（Ｇｅｎｅｒａｌ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌ，简称 ＧＬＭ）方法可

以避开这些问题，得到比较可靠的概率水文预报。

１　 通用线性模型方法

从概率上看，水文后处理过程实际上是要得到

一个条件概率密度函数，这个条件概率密度函数是

ｆ（ｙｏｂｓ ｜ ｙｆｃｓｔ），即给定了气象预报 ｙｆｃｓｔ的观测值 ｙｏｂｓ条

件概率密度函数。 如果忽略其他原因产生的误差，
只关注于模型模拟水文事件产生的误差，通用线性

模型后处理方法的原理可以用方程（１）表示：

ｆ（ｙｏｂｓ ｜ ｙｆｃｓｔ） ＝ ∫＋∞

０
ｆ（ｙｏｂｓ ｜ ｙｓｉｍ） ｆ（ｙｓｉｍ ｜ ｙｆｃｓｔ）ｄｙｓｉｍ。

（１）
图 １ 是一个 ＧＬＭ 的数据窗口示意图。 根据

Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ．（２０１１）对通用线性模型方法的研究，数
据窗口主要分为分析期和预报期。 分析期的作用是

提取资料样本以确定 ＧＬＭ 模型参数，然后使用确

定好的 ＧＬＭ 模型对预报期的资料进行校正，得到

校正过的预报值。 Ｎａ 和 Ｎｆ 分别代表分析期和预报

期的长度。 在分析期和预报期的前后各有一个

ｂｕｆｆｅｒ 期，作用是增加参与确定 ＧＬＭ 模型参数的样

本数量，更好地确定 ＧＬＭ 模型参数。 Ｎｂｕｆｆｅｒ 表示

ｂｕｆｆｅｒ 期的长度。
如果随机变量 ｙｏｂｓ（观测值）、ｙｓｉｍ（模拟值）和

ｙｆｃｓｔ（预报值）是服从正态分布的，就可以利用通用

线性模型方法去解决方程 （ １ ） 的问题 （ Ｒ ａｎｄ
Ｓｃｈａｋｋｅ，１９７３）。
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图 １　 通用线性模型的数据窗口示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ ＧＬＭ

由于上述方法要求 Ｚ１ 和 Ｚ２ 中的变量服从正态

分布，显然观测和模拟流量并不满足这一条件，所以

本文使用由 Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ（１９８５）提出的正态分位

数转换方法（Ｎｏｒｍａｌ Ｑｕａｎｔｉｌｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，简称

ＮＱＴ）来解决这一问题。 这种方法是将原始空间中

的流量数据转换为在转换空间中的正态分布变量，
使转化变量的线性正态关系更加显著。 随后进行一

个逆 ＮＱＴ 过程，将转换变量的估计值转换回原始空

间才能使用并符合正态分布的数据。

２　 数据与试验介绍

本文使用的数据来自国际模型参数估计试验

（ Ｍｏｄｅｌ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， 简 称

ＭＯＰＥＸ）（Ｄｕａｎ ｅｔ ａｌ．，２００５）。 ＭＯＰＥＸ 是一个关于

水文模型和大气模式的陆面参数化方案的国际合作

项目，得到了世界气象组织（ＷＭＯ）、国际水文科学

协会（简称 ＩＡＨＳ）等多个气象、水文部门和科学组

织的支持。 它通过利用气象资料和水文资料对大量

水文模型在相当数量的河流流域里进行模型参数的

率定试验，以探索模型最优参数的估计方法。 入选

ＭＯＰＥＸ 的流域无大型水利工程，受人工影响较少，
可以反映天然状况下的水文过程。 美国本土与中国

纬度相近，有多种相似的气候类型，尤其是密西西比

河流域与中国长江流域有很多共同点，可以为中国

的水文研究提供参考。
ＭＯＰＥＸ 中水文模型输出的模拟数据分为两

种，一种为经过模型参数率定的水文模型产生的模

拟数据（简称 ＣＡＬ 数据），其模拟误差较小；另一种

为未经过参数率定的水文模型产生的模拟数据（简
称 ＡＰＲ 数据），其模拟误差较大。

本文选取ＭＯＰＥＸ 数据库中 Ｆｒｅｎｃｈ Ｂｒｏａｄ Ｒｉｖｅｒ
流域作为试验流域。 此流域面积为 ２ ４４８ ｋｍ２，此区

域 ７３％的覆盖面积为森林，年降水量为 １ ６７６ ｍｍ。

同时选取萨克拉门托水文模型（ Ｓａｃｒａｍｅｎｔｏ，简称

ＳＡＣ 模型）作为试验模型，数据的时间长度为 ３６ ａ，
即 １９６２ 年 １ 月 １ 日至 １９９７ 年 １２ 月 ３１ 日。 ＳＡＣ 模

型最早是一个设计用于洪水预报的概念性的集总式

模型。 它包括 １６ 个参数，利用一系列有一定物理概

念的数学公式来描述水分的运动过程，具有较强的

物理概念和广泛的适用性 （刘金平和乐嘉祥，
１９９６）。 目前 ＳＡＣ 模型在美国被广泛应用于水文预

报，同时也是中国国内引入较早、研究应用比较多的

水文模型。
确定了模型和流域后，本文将根据不同的试验

设计选取分析期资料确定 ＧＬＭ 模型参数，然后用

确定好参数的 ＧＬＭ 模型去校正预报期的流量模拟

值并产生关于预报期的集合预报，依据对不同误差

水平的两种资料（ＡＰＲ 资料和 ＣＡＬ 资料）的后处理

效果来检验 ＧＬＭ 校正误差的能力：１）使用 ＧＬＭ 分

别对两种模拟数据进行校正，分析期和预报期均与

资料时间长度相同，通过若干统计指标将校正结果

与实际观测对比，检验误差校正效果；２）ＧＬＭ 使用

不同的校验策略，即使用不同年代长度的分析期资

料来确定 ＧＬＭ 模型参数，然后对预报期的模拟资

料进行后处理，测试在使用不同数量样本确定的模

型参数下 ＧＬＭ 校正误差的能力。

３　 结果分析

３􀆰 １　 两种数据集 ＧＬＭ 在不同误差水平下的误差

校正能力

　 　 试验中，设定数据窗的参数为：Ｎａ 取 ３０ ｄ，Ｎｆ 取

３０ ｄ，Ｎｂｕｆｆｅｒ取 ３０ ｄ；预报起始日期为 ２ 月 ２４ 日。 试

验选用 ３６ ａ 资料确定 ＧＬＭ 模型参数，并用 ３６ ａ 资

料进行验证。
首先，根据第 ２ 节所述，需对数据进行 ＮＱＴ 转

换，使其符合正态分布。 图 ２ 为 ＡＰＲ 数据和 ＣＡＬ
数据在 ＮＱＴ 转换前后与实际观测的相关系数比较。
可见，在进行 ＮＱＴ 转换前，ＣＡＬ 数据与实际观测的

相关系数基本达 ０􀆰 ８，而 ＡＰＲ 数据与实际观测的相

关系数为 ０􀆰 ６ ～ ０􀆰 ８，ＣＡＬ 数据的相关性明显好于

ＡＰＲ 数据。 经 ＮＱＴ 转换后，两数据与实际观测的

相关系数均有提高，ＣＡＬ 数据的相关系数为 ０􀆰 ８ ～
０􀆰 ９（达 ０􀆰 ９ 的数据明显较多），仍然好于 ＡＰＲ 数据

（仅个别数据的相关系数达 ０􀆰 ９）。
图 ３ 是使用 ＣＡＬ 资料和 ＡＰＲ 资料产生的集合

流量预报的连续等级概率评分（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ 　 Ｒａｎｋ
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｓｃｏｒｅ，简称 ＣＲＰＳ）的比较。 ＣＲＰＳ 的值
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图 ２　 ＮＱＴ 转换前后原始预报与实际观测的相关系数　 　 ａ．ＡＰＲ 资料转换前；ｂ．ＡＰＲ 资料转换后；ｃ．ＣＡＬ 资料转换前；
ｄ．ＣＡＬ 资料转换后

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ（ｂｅｆｏｒｅ ｏｒ ａｆｔｅｒ ＮＱＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ） 　 　 ａ．ＡＰＲ ｄａｔａ
ｂｅｆｏｒｅ ＮＱＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｂ．ＡＰＲ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ＮＱＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｃ．ＣＡＬ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ＮＱＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｄ．ＣＡＬ ａｆｔｅｒ
ＮＱＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 ３　 使用 ＡＰＲ 和 ＣＡＬ 资料的集合预报的 ＣＲＰＳ 比较

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＲＰＳ ｓｃｏｒｅｓ ｆｒｏｍ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ
ｕｓｉｎｇ ＡＰＲ ａｎｄ ＣＡＬ ｄａｔａ

可以定量地评价集合预报的性能；值越大表示集合

预报的性能越差，值越小表示集合预报越好，零分代

表最好预报。 由图 ３ 可见，两种资料产生的集合流

量预报的 ＣＲＰＳ 值在整个预报期内都处于较低水

平，使用 ＡＰＲ 资料的集合预报的 ＣＲＰＳ 值全部低于

０􀆰 ４５，而使用 ＣＡＬ 资料的集合预报的 ＣＲＰＳ 值都低

于 ０􀆰 ４，说明 ＧＬＭ 后处理器产生的集合流量预报是

较可靠的。 使用两种资料的集合预报在预报期的初

始阶段均较好，得到了很低的 ＣＲＰＳ 值，随着预报时

效延长，ＣＲＰＳ 值逐渐升高，说明预报效果不断变

差，这也是符合预报的一般规律的。 整体而言，可以

认为整个预报期内的集合预报效果是可靠的。
图 ４ 是 ＧＬＭ 使用两种资料的校正结果与实际

观测在统计指标上的对比。 在下面的对比中选用集

合预报结果的集合平均作为单值的校正预报，这是
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图 ４　 使用不同资料水文模拟结果的评估　 　 ａ．原始模拟、校正值与实际观测的平均值对比；ｂ．原始模拟、校正值

与实际观测的标准差对比；ｃ．原始模拟和校正值的均方根误差对比；ｄ．ＡＰＲ 资料的原始模拟、校正值与实际

观测的累积分布函数比较；ｅ．ＣＡＬ 资料的原始模拟、校正值与实际观测的累积分布函数比较

Ｆｉｇ．４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ　 　 ａ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ；ｂ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＴＤ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ；ｃ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｏｆ ｒａｗ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｅｄ；ｄ． ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＤＦ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＡＰＲ ｄａｔａ；
ｅ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＤＦ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＣＡＬ ｄａｔａ

因为集合平均位于集合中位与预报分布的中心，代
表了真实情况下最有可能出现的状况。

图 ４ａ 是使用 ＣＡＬ 资料和 ＡＰＲ 资料的原始模

拟值、校正预报值与实际观测三者平均值 （简称

Ｍｅａｎ）的比较。 校正预报的流量是否与实际观测相

吻合是对校正效果好坏最直观的判断。 图 ４ａ 表明，
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不论使用 ＡＰＲ 资料还是使用 ＣＡＬ 资料，预报期内

校正预报的平均都比原始模拟的平均更加接近于实

际观测平均。 这表明经过 ＧＬＭ 后处理器的处理，
有误差的水文模拟得到了很好的校正，结果更接近

实际观测。 对 ＡＰＲ 资料和 ＣＡＬ 资料的校正结果进

行对比可知，误差较小的 ＣＡＬ 资料的校正结果相对

于误差较大的 ＡＰＲ 资料的校正结果更接近实际观

测，说明 ＧＬＭ 不仅可以处理误差较大的水文模拟，
对于误差较小的水文模拟也有一定的处理能力。

图 ４ｂ 是使用 ＣＡＬ 资料和 ＡＰＲ 资料的原始模

拟值、 校 正 预 报 值 与 实 际 观 测 三 者 的 标 准 差

（Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，简称 ＳＴＤ）的比较。 ＳＴＤ 是对

不确定性的一种量化。 ＳＴＤ 越高，表示试验数据越

离散，即观测值与预测值相差越大；反之，ＳＴＤ 越

低，则代表观测值与预测值相差越小。 图 ４ｂ 表明，
不论是使用 ＡＰＲ 资料还是使用 ＣＡＬ 资料的结果，
经过 ＧＬＭ 后处理的校正预报的标准差都比原始模

拟更接近于实际观测，尤其是对 ＡＰＲ 资料的改善极

其显著。 其中尽管 ＡＰＲ 资料的校正结果的 ＳＴＤ 相

比于 ＣＡＬ 资料的校正结果的 ＳＴＤ 得到了较大程度

的校正，更接近于实际观测，但由于被校正得过低，
反而与真实情况有差距。 对比 ＣＡＬ 资料的标准差

的校正情况，可以认为 ＡＰＲ 资料经过 ＧＬＭ 校正后，
还包含了较大的不确定性，这些不确定性可能与水

文模型自身的参数率定有关。
图 ４ｃ 是使用 ＣＡＬ 资料和 ＡＰＲ 资料的校正预

报值与原始模拟值的均方根误差 （ Ｒｏｏｔ⁃Ｍｅａｎ⁃
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，简称 ＲＭＳＥ）的比较。 ＲＭＳＥ 是由实际

观测值与预报值之间的差值定义的，ＲＭＳＥ 的值越

大，表示预报误差越大，反之则表明预报误差越小。
可以看到，相对于原始预报的 ＲＭＳＥ，经过后处理的

校正预报的 ＲＭＳＥ 明显降低。 使用 ＡＰＲ 资料的校

正预报的误差被降低到使用 ＣＡＬ 资料的原始预报

的误差几乎同样水平，而 ＣＡＬ 资料的校正预报的误

差则得到了更进一步降低，这也验证了之前分析的

结论。
图 ４ｄ 和图 ４ｅ 分别是 ＡＰＲ 资料和 ＣＡＬ 资料的

原始模拟、校正预报与实际观测的累积分布函数的

比较。 累积分布函数（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎ，简称 ＣＤＦ）描述的实数随机变量 ｘ 的概率分

布， 也 是 概 率 密 度 函 数 （ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｄｅｎｓｉｔｙ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称 ＰＤＦ）的积分。 概率密度函数表示的

是随机变量的瞬时取值落在某指定范围内的概率，
ＣＤＦ 代表的是随机变量 ｘ 小于或者等于某个数值

的概率，也就是连续函数 Ｆ（ｘ）的分布。 图 ４ｄ 和图

４ｅ 表明，ＡＰＲ 资料和 ＣＡＬ 资料经过 ＧＬＭ 处理的校

正值在分布上都更接近实际观测；特别是 ＣＡＬ 资

料，经过水文模型自身的参数率定之后，其误差已得

到较大程度的降低，数据分布与实际观测数据相当

接近，再经过 ＧＬＭ 后处理后，数据分布状况得到进

一步改善。
综合所述，这些试验初步证明 ＧＬＭ 不仅可以

有效降低水文模拟中的误差，还可以产生可靠的集

合流量预报。 它不仅对误差较大的水文模拟能取得

较好的校正效果，而且对误差较小的水文模拟也有

一定的处理能力，可以进一步降低误差。
３􀆰 ２　 不同的校验策略下 ＧＬＭ 的性能比较

在下面的试验中，数据窗口的参数不变，只是选

取了另外两种不同的校验 ＧＬＭ 模型参数的策略

（即选择不同年代长度的分析期和验证期资料），来
进行与第 ３􀆰 １ 节一样的试验，以测试 ＧＬＭ 在不同

校验策略下的校正效果。
由表 １ 可见，校验期策略 １（即第 ３􀆰 １ 节使用的

试验设计）表示用 ３６ ａ 长度的资料确定 ＧＬＭ 模型

参数，然后用同样的 ３６ ａ 资料进行验证；校验期策

略 ２ 表示用前 １８ ａ 资料确定 ＧＬＭ 模型参数，用后

１８ ａ 资料进行验证；校验期策略 ３ 表示用单数年（共
１８ ａ）资料确定 ＧＬＭ 模型参数，用偶数年（共 １８ ａ）
资料进行验证。
表 １　 不同的校验策略比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

校验策略 分析期资料年代长度 验证期资料年代长度

策略 １ ３６ ａ ３６ ａ

策略 ２ 前 １８ ａ 后 １８ ａ

策略 ３ 单数年（共 １８ ａ） 偶数年（共 １８ ａ）

图 ５ａ、图 ６ａ 分别是在使用校验策略 ２、３ 情况下

用不同资料得到的模拟值、校正值与实际观测平均

值的比较。 可见，不管使用哪种校验策略，经过

ＧＬＭ 处理的校正值都比原始模拟值要更加接近实

际观测，误差得到有效降低。 而且使用 ＣＡＬ 资料的

校正值在两个统计指标上也都比使用 ＡＰＲ 资料的

校正值更加接近实际观测，其他指标如标准差、累积

分布函数等的结果也大致相同，不再赘述。 该结果

既支持了上一个试验所得到的结论，又说明 ＧＬＭ
后处理器在不同校验策略下（即在不同的参数配置

下），对水文模拟中不确定性的校正作用也是有

效的。
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图 ５　 校验策略 ２ 的结果　 　 ａ．原始模拟、校正值与实际观测的平均值对比；ｂ．原始模拟和校正值的均方根误差对比

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ２　 　 ａ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ；ｂ．ｃｏｍｐａｒ⁃
ｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｅｄ

图 ６　 校验策略 ３ 的结果　 　 ａ．原始模拟、校正值与实际观测的平均值对比；ｂ．原始模拟和校正值的均方根误差对比

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ３　 　 ａ．ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ａｄｊｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ；ｂ．ｃｏｍｐａｒ⁃
ｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｏｆ ｒａｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｅｄ

但是，也应注意到，在预报的某些时段内，使用

ＣＡＬ 资料的校正预报误差并不比使用 ＡＰＲ 资料的

校正预报误差更低（图 ５ｂ、图 ６ｂ），这表明并不是所

有的有误差的水文模拟通过 ＧＬＭ 后处理都能得到

改善。 其原因在于：如果对降水资料的前处理以及

水文模型自身的参数率定等前期工作可以得到比较

理想的结果，使得水文模拟中的误差已经消除得比

较多，则后处理过程无法再进一步减小误差。
由于 ３ 种校验策略的本质区别是参与确定

ＧＬＭ 模型参数的样本数量不同，可以看到使用策略

１ 的样本数量最多，使得使用策略 １ 得到的校正效

果最好，所以参与确定 ＧＬＭ 模型参数的样本值越

多，提取的历史信息越多，校正的结果就越接近实际

观测。

４　 结论

本文利用 ＭＯＰＥＸ 提供的两种不同误差水平的

资料，对比检验 ＧＬＭ 后处理器对水文集合预报误

差的校正能力。 结果如下：
１）ＧＬＭ 后处理器可以产生可靠的水文集合预

报，集合预报的连续分级概率评分值都在比较低的

水平，证明预报结果是可靠的。
２）ＧＬＭ 后处理器对有偏差的水文预报的校正

效果是显著的。 在平均值、标准差、均方根误差等统

计指标方面的比较显示，无论是误差较大或者是误

差较小的水文模拟，校正预报都要比原始模拟更加

接近于实际观测，误差显著降低。
３）即使是对经过参数率定的水文模型产生的
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误差较小的水文模拟，ＧＬＭ 后处理器仍然有能力消

除一部分误差。
４）使用不同的校验策略，选取不同的分析期资

料对不同预报期资料进行校正，ＧＬＭ 后处理器都能

很好地反映出实际观测的变化趋势，降低原始模拟

中的误差。 这表明 ＧＬＭ 的处理效果是稳定有效

的，不会因为较少的资料而造成误差校正效果的显

著下降。
５）通过试验结果对比，发现当原始模拟已经做

得足够好，模拟误差已经比较小的时候，后处理不一

定能得到更好的结果。
本文只选取了 ＭＯＰＥＸ 数据库中一个模型在一

个流域上的资料进行试验，初步验证了 ＧＬＭ 的性

能。 下一步要扩大流域和模型的数量，特别是加强

国内流域和水文模型的试验，以进一步证明 ＧＬＭ
的校正能力是普遍有效的。
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