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13 

摘要  目前，数值集合预报已成为天气业务预报的主要支撑。然而由于数值模式本身的限制与不完善，以及集合14 

系统因为初值扰动、集合大小等方面的不完美，常存在预报偏差。不同预报模式通常具有不同的物理过程参数15 

化方案、初始条件等，导致其预报能力各有千秋。为此，如何纠正预报偏差以及如何充分有效地利用不同模式16 

的预报信息以获得更加准确的天气预报广受关注。近年来，利用统计理论与预报诊断，基于多个集合预报系统17 

的多模式集成预报技术得到快速发展，已成为有效消除预报偏差从而提高天气预报技巧的一种统计后处理方法。18 

针对气温、降水和风三个最基本的地面气象要素，首先依据预报形式将应用范围较广的简单集合平均、消除偏19 

差集合平均、超级集合、贝叶斯模式平均、集合模式输出统计等加权或等权平均多模式集成技术分成确定性预20 

报和概率预报两大类进行系统地介绍。最后，讨论使用和发展多模式集成技术需要关注的问题，包括考虑参与21 

集成的模式个数；发展降水、风速分级预报模型；发展基于机器学习的多模式集成新技术。 22 

关键词  地面气象要素；多模式集成；确定性预报；概率预报 23 

24 

准确的天气预报对人民群众生活、防灾减灾至关重要。随着计算水平的不断提高，数值模式系统已成为天25 

气预报的主要支撑。但是大气运动自身的混沌特性、不完美的数值模式会影响预报技巧等诸多不确定性因素，26 

使得单一的确定性预报不能提供全部预报信息（Smagorinsky，1969）。因此，建立集合预报系统（Ensemble 27 

Prediction Systems，EPS），将天气预报从单一确定性预报向多值的概率预报进行转变，已成为目前天气预报的28 

发展趋势（陈静等，2002）。 29 

集合预报利用不同的初始条件对大气数值模式分别积分得到一组不同的预报结果（Leith，1974），既能提30 

供预报效果更好的确定性预报，也能更加准确地描述未来天气状况的多种可能性。但是由于集合预报在模式设31 

计、初值扰动、集合大小等方面的不完美，同一模式的不同集合成员仍然具有某些相同的缺陷，例如目前多数32 

集合预报系统普遍存在离散度偏小的问题（Buizza，1997；陈超辉等，2020）。对集合预报结果进行统计后处理，33 

例如对单个数值模式进行偏差订正总体上可以校正预报偏差以及量化预报不确定性，是目前进一步提高数值预34 

报水平的有效手段（Vannitsem et al.，2020）。在天气预报的现状下，不仅需要逐步完善模式的数据同化、物理、35 
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分辨率、地表参数化等方面，还要逐步完善统计后处理方法。 36 

此外，各个模式在动力框架、物理过程、分辨率、地形表征、初始化方案等多个方面存在差异，模式彼此37 

之间的预报能力也都具有时间、空间上的差异（Bougeault et al.，2010）。为校正集合系统预报偏差以及充分利38 

用不同模式预报结果以提高预报技巧，近年来多模式集成技术得到迅速发展。早在20世纪60–70年代，Danard et 39 

al.（1968）和Thompson（1977）就发现，通过将两个相互独立的预测结果进行特定的线性组合，其预测均方根40 

误差可以小于单个预测的均方根误差。如今，多模式集成预报已经在研究中取得了巨大的成功，通过组合多个41 

模式的有效预报信息，多模式集成提升了预报可靠性，预报技巧优于单模式（Hagedorn et al.，2005；Zhi et al.，42 

2012）。 43 

常用的多模式集成方案可以分为等权以及不等权两类。等权多模式集成技术有简单集合平均（Ensemble 44 

Mean，EM）、消除偏差集合平均（Bias Removed Ensemble Mean，BREM），不等权多模式集成主要有超级集45 

合（Superensemble，SUP）、贝叶斯模式平均（Bayesian Model Averaging，BMA）、集合模式输出统计46 

（Ensemble Model Output Statistics，EMOS）等，详见表1。根据预报形式，这些多模式集成方案又可分为确定性47 

预报和概率预报，本文将从这两方面来介绍多模式集成方案在温度、降水和风三个最基本的地面气象要素中的48 

应用。 49 

50 

表 1  地面气象要素多模式集成预报技术 51 

Table 1  List of multimodel ensemble forecasting technologies for surface meteorological variables 52 

预报形式 名称 参考文献 特点 

确定性 

预报 

简单集合平均 Fritsch et al.，2000 计算简单，但无法区分预报能力不同的模式 

消除偏差集合平均 张玲和智协飞，2013 
消除了预报偏差，但假设消除偏差后模式预报能

力相同 

“点对点”误差分析超级

集合 

Krishnamurti et al.，

1999  

通过逐点均方根误差的区域平均最小化来提高预

报技巧，但忽略了气象要素的空间特征 

基于对象的超级集合 Ji et al.，2020 

以预报场和观测场中气象要素的空间特征相似度

为权重进行加权集成，可以改善雨区位置预报，

但对象的形状等特征定义困难 

概率预报 

贝叶斯模式平均 Raftery et al.，2005 

对多个概率分布进行加权平均，但需要预先假定

预报要素服从某种数学分布以及对极端事件预报

能力有限 

集合模式输出统计 Gneiting et al.，2005 
建立集合预报与连续概率分布之间的函数关系，

但需要预先假定预报要素服从某种数学分布 

53 

54 
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1  多模式集成确定性预报 55 

1.1  等权多模式集成 56 

集合平均是最简单的多模式集成技术，即对多个模式预报结果进行算数平均： 57 

𝐸𝑀 =
1

𝑁𝑚
∑ 𝐹𝑖

𝑁𝑚

𝑖=1

(1) 58 

其中，EM表示多模式集合预报平均值；𝐹𝑖为第i（i=1,2,…, 𝑁𝑚）个模式预报值，𝑁𝑚为模式总个数。 59 

该方法计算简单，预报结果通常优于单一确定性预报（Fritsch et al.，2000），但其缺点是赋予预报技巧较差60 

的模式与预报技巧最高的模式具有相同的权重。 61 

随后，消除偏差集合平均在简单集合平均的基础上通过消除预报偏差进一步提高了预报质量： 62 

𝐵𝑅𝐸𝑀 = �̅� +
1

𝑁𝑚
∑(𝐹𝑖 − 𝐹𝑖)

𝑁𝑚

𝑖=1

(2) 63 

其中，BREM表示多模式消除偏差后的集合预报平均值；�̅�和𝐹𝑖分别为训练期内观测平均值以及第i个模式预64 

报平均值。𝐹𝑖为第i（i=1,2,…, 𝑁𝑚）个模式预报值，𝑁𝑚为模式总个数。 65 

张玲和智协飞（2013）采用消除偏差集合平均方法预报2008年中国南方低温天气事件，通过降低预报均方66 

根误差以提高数值模式预报技巧。卞赟等（2015）将消除偏差集合平均应用于延伸期降水预报，研究表明该方67 

法预报效果优于简单集合平均且可以将晴雨量级的降水预报时效提高至少5天。Zhu et al.（2010）研究表明消除68 

偏差集合平均可以有效地提高黄海渤海地区风速和大风区位置的预报。 69 

然而，训练期内的模式偏差并不一定与预报期内的模式偏差保持一致，于是存在消除偏差集合平均预报技70 

巧不如简单集合平均的情况。为此，Zhang et al.（2015）提出对训练期内样本误差进行质量控制以剔除误差异常71 

值，从而更好地估计模式偏差以提高消除偏差集合平均的预报能力。另外，消除偏差集合平均存在与简单集合72 

平均类似的缺点，即该方法假设预报性能最差的模式在消除偏差后等同于最优模式，因此依然存在预报局限性。 73 

 74 

1.2  不等权多模式集成 75 

相比于等权多模式集成，不等权集成方案充分考虑了各个模式预报能力存在的差异。分配给多个模式的不76 

同权重反映了该模式在训练期的相对表现能力，预报技巧越高的模式将被分配越大的权重，从而对预报期的贡77 

献越大。因此，不等权集成方案中权重的合理分配对集成预报结果具有重要影响。通常，不等权多模式集成方78 

案的权重系数需要通过在训练期内最小化某一检验指标来计算得到，如均方根误差（Krishnamurti et al.，1999）、79 

连续等级概率评分（Baran and Nemoda，2016）。 80 

1.2.1  “点对点”误差分析权重的多模式集成方案 81 

多模式超级集合的概念最早是由Krishnamurti et al.（1999）提出，该方法通过在训练期中学习多个模式的预82 
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报性能，基于多元回归最小二乘法来确定各个模式的权重，然后将权重应用于预报期。 83 

𝑆𝑈𝑃 = �̅� + ∑ 𝜔𝑖(𝐹𝑖 − 𝐹𝑖)

𝑁𝑚

𝑖=1

(3) 84 

𝐺 = ∑(

𝑁𝑡𝑟

𝑡=1

𝑆𝑈𝑃𝑡
′ − 𝑂𝑡

′)2 (4) 85 

其中，SUP 是超级集合预报结果，𝜔𝑖是第 i 个模式的权重系数，𝐹𝑖为第 i（i=1,2,…, 𝑁𝑚）个模式预报值，𝑁𝑚86 

为模式总个数。𝑆𝑈𝑃𝑡
′为训练期超级集合预报值，𝑂𝑡

′为相应的观测值，G 表示训练期内观测和超级集合预报之87 

间的误差，𝑁𝑡𝑟是训练期长度。 88 

超级集合理论已被广泛运用于许多气象、水文等方面的天气预报与气候预测中（Taylor et al.，2012；智协飞89 

等，2015a）。传统的超级集合预报将在训练期得到的权重系数用于整个预报期的预报，但随着预报时效的延长，90 

各模式的权重会逐渐失效，于是超级集合预报技巧逐渐降低，甚至不如简单集合平均。为此，智协飞等（2009）91 

尝试将训练期设为滑动窗口而不是传统的固定某一时段，研究发现滑动训练期的长度会影响超级集合预报结果，92 

且基于滑动训练期构建的地面气温超级集合模型的预报技巧更高。如何定义最优滑动训练期长度，Zhi and Ji93 

（2018）提出随着滑动窗口的增大，多个评估指标逐渐减小或增大随后趋于稳定，则该时间窗口可作为最优滑94 

动训练期。 95 

由于超级集合在训练期内消除了模式预报与观测之间的偏差并且在预报期加入了训练期内的观测平均值，96 

因此其有一个重要的特点，即相对于所有参与集成的模式预报值，超级集合结果可以是一个更加贴近观测的97 

“异常值”。如Krishnamurti and Sanjay（2003）对台风降水进行超级集合，在所有单模式都预报偏弱的情况下，98 

超级集合通过去除单模式的预报偏差以校正降雨量从而预报优于最优单模式。Jayakumar et al.（2013）研究表明99 

超级集合还可以应用于预报季风期中的干旱期，超级集合预报的干旱爆发日期和持续时间都优于最优单模式。100 

智协飞等（2015b）提出将多模式超级集合应用于ENSO预测的目标观测敏感区，其他区域则采用消除偏差集合101 

平均，结果表明该方案表现出较高预报技巧的同时明显减小了计算成本。对于降水气候预测，Yun et al.，102 

（2003）、Chakraborty and Krishnamurti（2006）提出利用奇异值分解、主成分分析等方法进行超级集合，预报103 

技巧略高于传统超级集合。此外，将超级集合与降尺度相结合，不仅能降低预报误差还进一步提高了降水的距104 

平相关系数，并且对降水极大值具有一定的预报能力（Krishnamurti et al.，2009；王海霞和智协飞，2015）。 105 

陈超辉等（2010）利用多个有限区域模式，采用多种回归方法进行短期超级集合预报，结果表明基于支持向量106 

机回归建立的多模式集成模型对风速大小和分布均具有优于多元线性回归模型的预报能力。 107 

随着资料同化技术的发展，卡尔曼滤波（Kalman Filter，KF）方法得到广泛运用。由于该方法具有较强的线108 

性拟合能力，近年来已被逐步应用到模式后处理中。Shin and Krishnamurti（2003）首次采用卡尔曼滤波方法进109 

行多模式集成预报。Lenartz et al.（2010）对海温进行了卡尔曼滤波多模式集成预报。Emanuel et al.（2014）则将110 

卡尔曼滤波方法应用于洋流速度和路径的多模式集成预报。研究均表明，卡尔曼滤波多模式集成提高了预报技111 
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巧且预报结果更加稳定可靠，主要原因在于该方法可以将合理可靠的权重赋予给参与集成的多个模式，且各模112 

式权重随时间而变化。 113 

智协飞和黄闻（2019）利用卡尔曼滤波、消除偏差集合平均、简单集合平均等多种方法对中国地面气象要114 

素进行多模式集成预报，表明卡尔曼滤波整体对气温、降水和风的改善效果最好且最稳定。智协飞和赵忱115 

（2020）研究表明基于卡尔曼滤波的超级集合对降水预报技巧高于基于线性回归的超级集合和消除偏差集合平116 

均。Zhu et al.（2021）通过基于卡尔曼滤波的超级集合模型显著提高了次季节尺度气温、降水的预报技巧。吴柏117 

莹（2021）在前人的基础上提出了复卡尔曼滤波（Augmented Complex Extended Kalman Filter，ACEKF），该方118 

法将水平风场分解为纬向风（实部）和经向风（虚部），表明基于复卡尔曼滤波方法的多模式集成预报能够明119 

显提高风速和风向的预报技巧和稳定性，优于消除偏差集合平均、基于线性回归的超级集合以及单模式。 120 

整体而言，超级集合的预报技巧要优于消除偏差集合平均、简单集合平均以及单模式，其高预报技巧来121 

自于逐点均方根误差的区域平均最小化。此外，滑动训练期的应用以及卡尔曼滤波等新的权重计算方法代替122 

传统的多元回归最小二乘法进一步提高了超级集合的预报能力。 123 

 124 

1.2.2  基于降水对象的多模式集成 125 

现有的多模式集成方案主要是在训练期阶段基于“点对点”检验指标，如均方根误差来计算各个成员模式126 

的权重。但是随着精细化预报的发展以及对于降水、风这种具有较大时空不确定性的变量，逐点的检验评估存127 

在“双重惩罚”。这意味着即使完美地预报出雨区的面积和形状，但雨区空间位置差异导致的漏报率和空报率128 

也可能导致较差的“点对点”得分。为了弥补逐点评估存在的不足，基于对象的诊断评估方法（Method for 129 

Objected-based Diagnostic Evaluation，MODE）被提出，该技术基于用户自主设定的卷积半径和降水阈值来识别130 

降水对象，从降水落区位置、雨团形状、面积等多个对象属性来检验降水预报（Davis et al.，2006）。 131 

Ji et al.（2020）借助MODE空间评估方法，提出了基于降水对象（连续雨区）的多模式集成方案。相比于传132 

统的“点对点”超级集合和最优单模式，基于降水对象的多模式集成方案可以显著提高雨区的落区位置预报。133 

该方案首先分别识别观测场和预报场中的降水对象，计算每个降水对象的属性（面积、长宽比、轴角以及质心134 

位置），然后对比观测场和预报场中降水对象之间的质心距离以进行对象匹配，并通过模糊逻辑算法来计算匹135 

配对象之间的相似度，从而确定预报准确率。预报准确率可以通过最大相似中值（Median of Maximum Interest，136 

MMI）和/或基于对象的TS评分（fuzzy Object-based Threat Score，OTS）来量化。最后基于训练期内MMI和/或137 

OTS评分来计算各个模式的权重进行多模式集成。以MMI评分为例，公式如下： 138 

𝑀𝑀𝐸𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 = ∑ 𝜔𝑖
𝑀𝑀𝐼

𝑁𝑚

𝑖=1

𝐹𝑖 (5) 139 

𝜔𝑖
𝑀𝑀𝐼 =

1

𝑁𝑡𝑟
∑ 𝑀𝑀𝐼𝑖,𝑡

𝑁𝑡𝑟

𝑡=1

∑
1

𝑁𝑡𝑟
∑ 𝑀𝑀𝐼𝑖,𝑡

𝑁𝑡𝑟

𝑡=1

𝑁

𝑖=1

⁄ (6) 140 
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其中，𝑀𝑀𝐸𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡是基于降水对象的多模式集成预报值。𝐹𝑖为第 i（i=1,2,…, 𝑁𝑚）个模式预报值，𝑁𝑚为141 

模式总个数。𝜔𝑖
𝑀𝑀𝐼是第 i个模式基于 MMI 评分计算得到的权重。𝑀𝑀𝐼𝑖,𝑡就是第 i个模式在训练期内第 t天142 

的 MMI 评分。 143 

基于降水对象的多模式集成方案的提出，在一定程度上弥补了传统方案对空间不确定性较大的气象要144 

素的预报不足。随着数值模式分辨率的提高以及空间检验方法的广泛应用，以空间检验因子为权重指标的145 

多模式集成方案会受到越来越广泛的关注与研究。 146 

 147 

2  多模式集成概率预报 148 

由于大气的非线性混沌特性，即使包含多模式信息的多模式集成确定性预报系统也无法提供所有的不确定149 

性信息。因此，由单一确定性预报的“非无即有”向“亦有亦无”的多值的概率预报进行转变已成为目前天气150 

预报的发展趋势（智协飞等， 2014）。 151 

Johnson and Wang（2012）基于集合成员提出了对雨区进行概率预报，并且与逻辑回归校正相结合，优于基152 

于累积分布函数（cumulative distribution function，CDF）校正的预报结果。林春泽等（2013）利用PoorMan（一153 

组来自多个中心的独立数值天气预报）和多模式消除偏差对中国多年夏季降水进行概率预报，结果表明多模式154 

消除偏差概率预报技巧优于PoorMan和单模式。吴进等（2016）首先对产生降水的典型天气影响系统进行分类，155 

然后在不同天气形势下以预报准确率定级的方式来计算各成员模式的权重。Vigaud et al.（2017）逐点对单模式156 

预报结果进行扩展逻辑回归，然后通过对多个模式预报概率等权平均可以得到可靠性高但锐度较低的概率预报157 

结果，并且多模式集成在很大程度上消除了单模式的负面预报技巧。赵渊明和漆梁波（2021）对上游关键区域158 

进行实时检验以获得动态权重对下游地区进行多模式短时强降水集成概率预报，提高了预报的准确性和稳定性。 159 

扩展逻辑回归（Roulin and Vannitsem，2012）、分级技术（Yussouf and Stensrud，2006）、相似分析法160 

（Hamill et al.，2015）、人工神经网络（Hall et al.，1999）、集合模式输出统计（Scheuerer and Hamill，2015）、161 

贝叶斯模式平均（Raftery et al.，2005）等方法已被广泛地应用于天气要素概率预报中。但是，其中一些方法162 

（如扩展逻辑回归）并不能充分利用集合预报的完整信息，只能给出特定事件的概率，并非完整的预测PDF，另163 

外一些方法则无法提供定量的预报不确定性。集合模式输出统计（EMOS）和贝叶斯模式平均（BMA）既可以164 

提供完整的预测PDF，也可以定量估计预报的不确定性。因此这两种方法是目前基于多模式集成的概率预报中最165 

为常用且有效的偏差订正方法，本文将重点介绍其具体算法。 166 

 167 

2.1  贝叶斯模式平均 168 

BMA 最初应用于满足正态分布的变量如气温、海平面气压的定量化预报中，研究表明 BMA 预测 PDF 可169 

以得到更好的校正，且比原始集合预报更加准确可靠（Wilson et al.，2007；吉璐莹等，2017）。 170 

根据 s-BMA 原理，令𝑀1, … , 𝑀𝐾表示 K个不同模式的预报，在训练期数据𝑦𝑇下，预测变量 y基于这 K个171 
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不同模式的预测 PDF 为： 172 

𝑝(𝑦|𝑀1, … , 𝑀𝐾 , 𝑦𝑇)＝ ∑ 𝜔𝑘𝑔𝑘(𝑦|𝑀𝑘)

𝐾

𝑘=1

(7) 173 

其中，𝑔𝑘(𝑦|𝑀𝑘)是模式𝑀𝑘的 PDF；𝜔𝑘是相应的权重，非负，且∑ 𝜔𝑘
𝐾
𝑘=1 = 1。因此，BMA 预测 PDF 就是174 

对参与集成的多个模式的条件 PDFs 进行加权平均 175 

对于气温，𝑔𝑘(𝑦|𝑀𝑘)是正态 PDF。随后 Sloughter et al.（2007）将 BMA 方法拓展至降水、风等非正态176 

分布变量的概率预报中。降水是一个在时间和空间上都高度不连续的变量，且存在无降水的情况。因此 BMA177 

方法分两步来计算降水的预测 PDF。第一步考虑是否有降水发生，第二步在降水非零的情况下用 gamma 分布178 

来拟合开了三次方根后的降水 PDF。BMA 降水预测 PDF 如下： 179 

𝑝(𝑦|𝑀1, … , 𝑀𝐾) = ∑ 𝜔𝑘[𝑃(𝑦 = 0|𝑀𝑘)𝐼(𝑦 = 0) + 𝑃(𝑦 > 0|𝑀𝑘)𝑔𝑘(𝑦|𝑀𝑘)𝐼(𝑦 > 0)]

𝐾

𝑘=1

(8) 180 

其中，𝑃(𝑦 = 0|𝑀𝑘)是指在预报𝑀𝑘的条件下没有降水的概率，通过逻辑回归模型来拟合。𝑃(𝑦 > 0|𝑀𝑘)是181 

在预报𝑀𝑘的条件下有降水的概率，𝑔𝑖(𝑦|𝑀𝑘)为gamma分布PDF。指示因子函数𝐼()在满足括号内的情况下等182 

于1，否则等于0。在参数估算时，Fraley et al.（2010）提出来自同一预报中心的不同集合成员的BMA参数应183 

当相同。 184 

BMA 多模式集成降水概率预报技巧普遍优于逻辑回归、原始集合预报等（Zhao et al.，2019；祁海霞等，185 

2020）。但 BMA 确定性预报对中到大雨量级的降水预报能力有限，这主要是由于大雨样本较少，影响了偏差186 

订正，进而影响了 BMA模型参数的估计值。为此，Ji et al.（2019）提出了分级 BMA多模式集成方案，将 24h187 

累积降水量分为小雨（<10 mm）、中雨（10~25mm）和大雨（>25 mm）三个量级，基于训练期内多模式集合188 

平均值，挑出各个量级的降水样本，分别建立各个量级的 BMA 模型。研究结果表明，分级 BMA 的 PDF 更加189 

集中，概率预报技巧更高，尤其是在预报时效较长的时候。Qi et al.（2021）还提出根据降水集合离散度进行190 

BMA 分级，提高了长江中下游降水预报水平。 191 

对于风速，Sloughter et al.（2010）提出可以直接用gamma分布来拟合原始风速，即𝑔𝑘(𝑦|𝑀𝑘)是gamma分布192 

PDF，结果表明BMA方法可以生成最大风速的完整预测PDF，比原始集合预报得到了更好的校准。此外，193 

Sloughter et al.（2013）还提出通过二元正态分布来拟合二维风矢量，预报结果优于原始集合预报。需要注意的194 

是，Sloughter et al.（2013）对原始数据进行了预处理，取其4/5次方，但这种特定的转换并不一定是普遍的，195 

因此在该方法运用中需要调试以找到最合适的幂转换。Baran（2014）尝试将截断正态分布与BMA相结合，同196 

样提高了风速预报准确率。 197 

BMA可能存在订正多度的情况，会降低其对极端灾害事件的预报能力。Bishop and Shanley（2008）尝试198 

将先验气候信息加入到BMA集合后处理中，可以提高BMA对极端天气的预报能力。Schmeits and Kok（2010）199 

提出使用附加偏差来改进BMA对极端事件的预报技巧。 200 
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 201 

2.2  集合模式输出统计 202 

Gneiting et al.（2005）最早提出基于正态分布的集合模式输出统计模型，应用于气温和海平面气压的预报，203 

得到了预报技巧更高的确定性预报和校准更好的概率密度函数。对于气温等正态分布的变量，EMOS预测PDF204 

可表示为： 205 

𝑝(𝑦|𝑀1, … , 𝑀𝐾)~𝑁(𝑎 + 𝑏1𝑀1 + ⋯ + 𝑏𝐾𝑀𝐾, 𝑐 + 𝑑𝑆2) (9) 206 

𝑎 + 𝑏1𝑀1 + ⋯ + 𝑏𝐾𝑀𝐾表示正态分布的均值，𝑐 + 𝑑𝑆2代表方差，𝑆2为集合方差。EMOS 模型参数𝜃 =207 

(𝑎, 𝒃, 𝑐, 𝑑)可以通过在训练期优化适当的检验指标（如连续等级概率评分、最大似然估计）计算得到。 208 

Scheuerer（2014）将广义极值（generalized extreme value，GEV）分布与集合模式输出统计模型相结合，209 

对 2011 年德国 6 小时累积降水进行预报研究。GEV EMOS 可以产生校准和锐利的概率密度函数分布，并优于210 

扩展逻辑回归和贝叶斯模式平均。此外，在 GEV EMOS 模型中加入邻域信息可以进一步提高概率预报水平。211 

Baran and Nemoda（2016）提出基于截断位移 gamma（censored and shifted gamma，CSG）分布的集合模式输212 

出统计（CSG EMOS）方法，通过向左移动 gamma 分布将零降水量和非零降水的连续 PDF 同时考虑在内： 213 

𝑝(𝑦) =
(

𝑦 − 𝜂𝑘

𝛽𝑘
)

𝛼𝑘−1

exp (−
𝑦 − 𝜂𝑘

𝛽𝑘
)

𝛽𝑘Γ(𝛼𝑘)
(10)

 214 

其中，𝛼𝑘和𝛽𝑘分别是 gamma 分布的形状参数和尺度参数，𝜂𝑘 < 0为位移参数，表示将 CDF 向左移动，将无215 

降水的情况考虑在内。CSG EMOS 模型预报结果在概率校准和逐点降水量预报方面略优于 GEV EMOS，并且216 

整体优于原始集合预报和 BMA 模型。 217 

对于风速，Thorarinsdottir and Gneiting（2010）提出采用在零处截断的正态分布（truncated normal，TN）218 

来解决预测变量非负的问题。Lerch and Thorarinsdottir（2013）将广义极值分布（GEV）与 EMOS 模型相结合219 

以提高德国逐日最大风速预报水平。但该模型存在将正概率分配给负风速的缺点，因此 Baran and Lerch（2015）220 

提出了对数正态分布（log-normal，LN）EMOS 预测风速模型。随后，Baran and Lerch（2016）将截断正态分221 

布与对数正态分布相结合，表明 TN-LN EMOS 组合模型进一步提高了风速概率预报准确率，并且更好地校准222 

了原始集合预报，优于 TN EMOS 和 LN EMOS 模型。 223 

总体而言，BMA 和 EMOS 模型均可以提高天气预报准确率，优于原始集合预报、气候预报等，并且两个224 

模型在多个天气要素预报方面各有长短（Javanshiri et al.，2021；Ji et al.，2021）。尤其是对于降水，相比于将225 

零处正概率与单独的非负分布组合在一起的 BMA 模型，EMOS 模型对在零处的某个适当连续分布进行左删使226 

得零降水的概率可以直接从相应的 CDF中得出。然而，BMA和 EMOS两种方法都特别依赖于参数预测分布，227 

这意味着必须提前指定预测分布并估计其参数。另外，BMA 模型参数多于 EMOS 模型，因此需要足够多的样228 

本数据来训练 BMA 模型以防止出现过度拟合的情况。目前国内对 BMA 的应用研究较多，关于 EMOS 模型的229 

应用还相对较少。 230 
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3  讨论和结论 231 

近年来，各种多模式集成技术得到快速发展，已成为国际上领先的气象服务机构广泛使用的提高模式预测232 

准确率的非常有效的后处理统计方法。多模式集成算法不仅减小了由于模式初始条件、物理参数化、动力框架233 

等所带来的预报误差，且计算过程相较于模式积分计算更为简洁高效，提供了巨大的潜在经济效益234 

（Krishnamurti et al.，2016）。本文针对地面气象要素（气温、降水、风）从确定性预报和概率预报两个角度介235 

绍了多种应用范围较为广泛的等权和不等权的多模式集成方案。 236 

简单集合平均和消除偏差集合平均计算简单，但赋予所有模式相同的权重而忽略了模式之间预报性能的差237 

异。不等权的多模式集成如超级集合则充分地考虑了模式差异性，预报技巧较高的模式将被赋予较大的权重，238 

从而能够更加充分有效地利用多模式预报信息。通常，不等权的多模式集成预报技巧优于等权多模式集成。 239 

不同多模式集成方案依然存在一些共性问题，需要进一步探索。例如参与多模式集成的模式个数需要多少240 

才足够？是否越多越好？若剔除预报技巧相对较低的模式，能否进一步提高集成预报技巧？如Johnson et al.241 

（2014）分别用13和11个全球耦合模式对1982–2001年进行季节气候超级集合预测，结果表明在去除预报技巧最242 

低的2个模式后，超级集合的预报评分得到了提升。此外，训练期的长度或是训练期内多少样本才能使权重稳定？243 

如果参与多模式集成的成员模式的动力或物理在训练期和预报期发生变化，那么在训练期得到的权重则不能充244 

分地代表模式行为，也许会导致多模式集成预报技巧不如单模式。滑动训练期的应用在一定程度上能够减小此245 

类负面影响，是否还有别的更好的选择也值得研究。 246 

基于降水对象的多模式集成确定性预报模型，着重考虑了面积、长宽比、轴角和质心位置这四个对象属性。247 

但随着分辨率的增加，降水结构变得越来越复杂，降水对象的形状等特征很难在高分辨率下定义，或者长宽比、248 

轴角这两个属性不足以描述降水对象的形状。在今后的研究工作中，可以尝试将更多的对象属性考虑其中。并249 

且，除MODE空间检验外，也可以尝试使用基于模糊检验的分数技巧评分（Fraction Skill Score，FSS；Roberts 250 

and Lean，2008）作为多模式集成模型计算权重的指标。此外，如何构建基于要素对象的多模式集成概率预报模251 

型，以概率的形式预报高温、强降水、大风区的位置、范围等对气象防灾减灾具有重要意义。 252 

已有研究对降水进行雨量分级多模式集成预报（Ji et al.，2019；Qi et al.，2021），同样也可以研究风速的分253 

级预报，有利于对流性大风、气旋性大风等灾害性大风的预报预警。在分级预报中，通常强降水或强风的样本254 

有限，可以通过空间窗口增加格点/站点来扩大目标格点/站点的样本量（Hamill et al.，2017；Lyu et al.，2021）。255 

同时，也可以根据不同区域的气候特征，将研究范围划分成多个子区域。同一区域内的所有格点/站点的预报信256 

息共同组成训练样本以扩充样本量，则同一域内不同格点/站点具有相同的模型参数，而不同区域模型参数则不257 

同（Zhu et al.，2015）。 258 

近年来，计算机技术的发展促进了机器学习相关理论的发展和完善。其中，神经网络作为深度学习模型的259 

一种，受到广泛关注。大气是非线性的，而神经网络对于数据间非线性的关系具有较好的拟合效果。研究表明，260 

随机森林、长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）、U-Net等机器学习模型比频率匹配、集合261 

伪偏差校正等传统方法能更好地对温压风湿等气象要素进行订正（Li et al.，2019；Han et al.，2021）。随着机器262 
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学习的发展，可以尝试将神经网络、支持向量机等方法与多模式集成技术相结合，以进一步提高天气预报技巧。263 

雷彦森等（2018）研究发现基于遗传算法优化的BP神经网络的多模式集成对地面气温的预报比超级集合等线性264 

集成预报更加准确。智协飞等（2020）采用LSTM对中国地区2 m气温进行多模式集成预报，试验表明LSTM显著265 

提升了我国多数地区的气温预报水平，优于消除偏差集合平均和超级集合预报。目前，基于机器学习的多模式266 

集成技术研究较少。并且现有的方法主要是针对温度等连续变量的确定性集成预报，对降水、风等非连续变量267 

以及概率预报方面需要进一步研究。 268 

 269 
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 452 

Abstract: Nowadays, ensemble forecasting has become the main support for operational weather forecasting. However, due 453 

to the limitations and imperfections of the numerical model itself, and the ensemble forecast system constrained by initial pertur-454 
bation schemes, ensemble size, etc., the forecast results are generally biased. In addition, different forecasting models usually 455 
have different physical parameterization schemes, initial conditions, etc., resulting in different forecasting capabilities. Therefore, 456 
how to eliminate biases and how to make full and effective use of forecast information from different models to obtain more 457 
accurate weather forecasts has received extensive attention. In recent years, using statistical theory and forecasting diagnosis, 458 
multimodel ensemble forecasting technologies based on multiple ensemble prediction systems have been rapidly developed to 459 
effectively eliminate systematic biases and improve weather forecasting skills. For the three most basic surface meteorological 460 
variables (i.e., temperature, precipitation, wind), the widely used multimodel ensemble technologies such as ensemble mean (EM), 461 
bias-removed ensemble mean (BREM), superensemble (SUP), Bayesian model averaging(BMA), and ensemble model output 462 
statistics(EMOS) are first introduced from the perspective of deterministic forecasting and probabilistic forecasting. Finally, the 463 
issues that need to be paid attention to when using and developing multimodel ensemble technologies are discussed, including the 464 
consideration the number of participating models, the development of categorized precipitation and wind speed forecast models. 465 
Meanwhile, the combination of multimodel ensemble with machine learning deserves more investigation. 466 
 467 
Key words: surface meteorological variables; multimodel ensemble forecasting; deterministic forecasting; probabilistic forecast-468 
ing 469 
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