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提　要：数值模式的直接输出预报在实际应用时常与实况产生一定的偏差，对模式预报进行有效的本地化订正是提高预报

准确率的重要手段。以欧洲中期天气预报中心（ＥＣＭＷＦ）模式细网格资料，采用最优集合（ａｎｏｌｏｇｅｎｓｅｍｂｌｅ，ＡｎＥｎ）预报订正

方法对北京市各站１～７ｄ的日最高气温和日最低气温进行订正，并对相关参数进行了本地化。采用了滑动训练期、优化变量

权重两种方案进行训练。检验评估结果表明：（１）滑动训练期采用６０ｄ时能同时保证计算效率和预报准确率；采用最优变量

权重方案后，与预报员主观预报准确率对比，ＡｎＥｎ的最低气温优于预报员主观预报，最高气温基本相当；增加训练期的长度

（引入多年的历史资料）相比优化变量权重方案能更有效地提高预报准确率。（２）ＡｎＥｎ预报订正方法在改善数值模式预报的

固有偏差（如对由数值模式对局地地形、边界层日变化等形成的误差）效果显著，有较好的应用价值；对于因局地天气（如霾、

降水、大风等）影响下，ＡｎＥｎ的温度预报准确率虽优于ＥＣＭＷＦ，但不如主观预报，未来还有改进空间。还对检验结果进行了

时间和空间验证，确保在以后的业务尤其是智能网格预报业务中的运行效果。
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引　言

数值预报模式的直接输出结果受很多因素影响

会产生不确定性，这些不确定性可能来源于初始条

件（丑纪范，２００７）、模型建立过程中对多物理过程描

述或对多个模型集合时缺乏细节或未描述地形、相

关地理信息等（康红文等，２０１２），也存在随机参数化

过程等引入不确定性；侧边界条件和下边界条件设

定时都会引入不确定性，比如下垫面条件，城市、非

城市地区，以及海拔高度等在不同地区有不同问题

（桑建国等，１９９２）。模式的预报结果与实况观测结

果相比存在很大误差，因此对模式预报进行有效订

正提高产品的业务应用性能是一项重要的研究课

题。

目前，数值预报的订正方法有很多种，主要有模

式输出统计（ＭＯＳ）、完全预报法（ＰＰ）、卡尔曼滤波

（ＫＬＭ）、人工神经网络（ＡＮＮ）、相似预报法等（赵

声蓉，２００６；吴君等，２００７；张庆奎等，２００８；Ｄｅｌｌｅ

Ｍｏｎａｃｈｅｅｔａｌ，２０１１；吴启树等，２０１６）。每种方法都

有其优势的地方，而相似预报法从寻找过去历史资

料中的相似天气形势或相似个例，来对当前的预报

进行订正，是气象学中的经典方法，是较接近预报业

务思路的方法。Ｌｏｒｅｎｚ（１９６５；１９６９）认为大气可预

测性是由于自然发生的相似的天气形势决定的，认

为在全球范围内选取完全一样的天气形势需要

１０３０年，然而在大范围区域（例如整个北半球）找到

观测误差范围内的２个相似流体（天气形势）是可以

在相对短的时间内实现。那么在１０～１００年的观测

时段内，针对某一有限区域，假设２～３个自由度，寻

找相似个例的概率会很大。基于这样的理论背景，

研究者们对相似方法在气象和气候学上的应用也较

为广泛。ＢｅｒｇｅｎａｎｄＨａｒｎａｃｋ（１９８２）运用了多个相

似预报的加权平均；ＳｈａｂｂａｒａｎｄＫｎｏｘ（１９８６）使用

狀天大气状态综合选相似。上述工作均是使用相似

来做长期预报，对于短期天气预报的应用也很多。

ＶａｎｄｅｎＤｏｏｌ（１９８７；１９８９；１９９１）系统地研究了相

似和反相似的预报性能和使用前景，并指出可用区

域取代全球找相似来克服资料少的困难，关于区域

性相似的问题也被ＲｏｂｂｅｒａｎｄＬａｎｃｅ（１９９８）详细

讨论。鉴于取样单个相似的不确定性，可通过选取

一组相似来实现集合概率预报（ＫｒｕｉｚｉｎｇａａｎｄＭｕｒ

ｐｈｙ，１９８３；ＧｒｕｚａａｎｄＥｓｔｈｅｒ，１９９３），基于统计学方

法的相似预报在短期预报中的效果也较好。到目前

为止，美国已实现了相似预报技术在业务上的应用，

我国也有很多相关的研究（鲍名等，２００４；陈凯，

２０１４；周海，２００９；任宏利，２００６）。鉴于对相似天气

形势的判断有难度，ＤｅｌｌｅＭｏｎａｃｈｅｅｔａｌ（２０１１）利用

寻找相似的气象要素，即寻找当前预报与过去预报

相似的气象要素，再将这些相似的历史个例的观测

值来校正当前预报，利用最优集合（ａｎａｌｏｇｅｎｓｅｍ

ｂｌｅ，ＡｎＥｎ）预报订正方法对美国西部地区的风和温

度预报进行了订正并取得了较好的效果，模式预报

的偏差得到了有效订正。

目前国内业务上采用的温度预报订正方法主要

是基于 ＭＯＳ的，包括一元和多元线性回归等，对温

度的订正效果较好，为业务应用提供了较好的参考，

这些方法是根据温度在时间上的连续性以及与其他
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气象要素的相关性对模式结果进行误差订正的；就

应用效果而言，各方法均有其占优势的地方，很难找

出一个完美的、在所有时段所有站点都应用效果很

好的方法，因此，开发不同的温度预报订正方法给业

务应用提供参考有一定的研究意义。针对ＡｎＥｎ方

法在偏差订正方面的研究，本文拟采用该订正方法

对北京地区基于ＥＣＭＷＦ预报的日最高气温和日

最低气温进行订正，测试训练日期长度、环境变量权

重、相似天气个例数等变量，寻找优化的参数变量

值，完成参数的本地化，并分析ＡｎＥｎ的实际应用效

果尤其是在山区的订正效果。

１　资　料

本文采用２０１２年１月１日至２０１７年８月３１

日ＥＣＭＷＦ细网格逐３ｈ（或６ｈ）的资料（０～７２ｈ

时效内的时间分辨率为３ｈ，７２～１６８ｈ的分辨率为

６ｈ），水平分辨率为０．１２５°（２０１５年１月１５日之前

为０．２５°），每日０８和２０时（北京时）两时次，预报时

效为０～１６８ｈ。选取２ｍ气温、１０ｍ狌风、１０ｍ狏

风、２ｍ露点温度等要素预报作为环境变量。

为确保实况资料的可靠及完整性，本文采用北

京地区２０１２年１月１日至２０１７年９月６日国家基

本气象站（１５站）及自动站（２７４站）逐５ｍｉｎ的地面

气温资料作为实况。

预报员的主观预报数据采用与ＥＣＭＷＦ同时

间段内的资料，每日两次，即０８和２０时起报的０～

１６８ｈ内的日最高气温、日最低气温预报。为了准

确衡量ＡｎＥｎ在实际应用中的预报订正效果，本研

究采用与业务应用时效一致的方案，即２０时的数值

模式预报资料对应当日０８时的主观预报，而０８时

的数值模式预报对应前一日２０时起报的主观预报，

并将起报时刻开始至１２ｈ内的温度预报剔除不做

订正和检验（该时段资料预报员无法参考）。

２　方　法

２．１　最优集合预报订正技术

ＡｎＥｎ旨在改进由于数值模式产生的不确定性

引起的误差，尤其是误差中的系统误差（偏差）部分。

它采用寻找过去一段时间内的相似个例集合，并对

这些相似个例进行加权平均来实现对误差的订正，

达到减小模式预报误差的目的，获得一个更接近实

况观测的结果。本研究采用下述方法进行最优的选

择（ＤｅｌｌｅＭｏｎａｃｈｅｅｔａｌ，２０１１）：

犱狋＝狘犳狋－犵狋狘＝∑

犖狏

狏＝１

狑狏

σ犳狏 ∑
狋

犽＝－狋

（犳
狏
狋＋犽－犵

狏
狋＋犽）槡

２

（１）

式中，犱狋为当前预报与过去预报的接近程度（即相

似程度）；犳狋 为狋时刻对应的预报值；犵狋 为狋时刻对

应的过去的预报值。狑狏 为环境变量对预测要素的

权重，可以通过历史资料进行优化；σ犳狏在固定权重

配置时设为１，第狏个环境变量的预报值犳的方差；

犖狏 为环境变量的总数；狋＋犽时刻对应过去的数据

的预测值；犽为预测窗的一半（用整数表示）：可以自

行设定，狋＝１，则犽为－１，０，１。

本文针对２ｍ气温的预报，先确定与温度相关

的环境变量：过去的２ｍ气温、１０ｍ风速、１０ｍ风

向、２ｍ露点温度等；对这些环境变量的过去的预报

和当前的预报根据式（１）计算相似距离犱狋，即对每

个环境变量求当前预报和过去预报之间的差，再将

不同变量按照权重求和，最后得出当前预报与过去

预报的差别程度，即距离犱狋，根据犱狋排序，筛选出犱狋

最小的那些值，即为最优的相似个例集。

针对选取的最优预报个例集，进行集合计算

（ＤｅｌｌｅＭｏｎａｃｈｅｅｔａｌ，２０１１）：

犉′狋＝∑
犖

犻＝１

狉犻犗犻，狋 （２）

狉犻＝
犱狋犻

∑
犖

犻＝１

犱狋犻

（３）

式中，犉′狋为狋时刻的预报订正值；犖 为选取的最优

集合的数量；犗犻，狋为狋时刻预报的最优个例的观测

值；狉犻为第犻个观测的权重，即距离狋时刻越近则权

重越大；犱狋犻为狋时刻第犻个距离值，由式（１）计算出

来。

将日最高气温和日最低气温分别进行上述计

算，寻找历史资料中ＥＣＭＷＦ模式资料的相似个例

［式（１）］，并将这些最优个例的实况值加权平均［式

（２）和式（３）］，作为对当前时刻的ＥＣＭＷＦ预报的

订正值，即 ＡｎＥｎ的预报；从原理上看，ＡｎＥｎ是利

用历史资料的观测来校正当前数值预报的偏差。

２．２　数据处理方法

为提高计算效率同时不降低预报质量，训练集
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数据采用滑动方式（吴启树等，２０１６），即将预报日的

前狀天与前一年的后狀天资料作为训练期，随预报

日滑动取样。检验日即为预报日。

实况２ｍ气温采用５ｍｉｎ数据提取成日最高气

温和日最低气温（根据实际业务应用标准，日最高气

温取０２时至次日０２时的最高温度，日最低气温取

２０时至次日２０时的最低温度），数据缺失量大于

２０％时将该站该日从训练集剔出，数据量缺失小于

２０％时采用内插方法补足数据。

ＥＣＭＷＦ模式的格点场资料插值到气象站时，

综合考虑插值准确程度和计算效率，本研究采用最

近邻距离插值方法插值到气象站上，同时利用１５ｍ

的数字高程模型（ＤＥＭ）资料对气象站邻近的４个

ＥＣＭＷＦ格点的高程进行对比，如果该站与周围格

点高度相差１００ｍ以上，则该格点不参与插值，以

此确保插值到站点后的值接近气象站的实况值。

２．３　检验方法

为了评估ＡｎＥｎ的预报效果，本研究对２０１６年

９月１日至２０１７年８月３１日的效果用均方根误差

（ＲＭＳＥ）、偏差（ＢＩＡＳ）、温度预报准确率（ＦＡ）和温

度预报技巧评分（ＴＳＳ）来检验效果；同时对２０１６年

（训练集为２０１４—２０１５年）和２０１５年（训练集为

２０１３—２０１４年）的主客观预报效果进行时间上的检

验分析；对２０１６年９月１日至２０１７年８月３１日的

２７６个自动站进行空间效果的检验。其中检验计算

公式如下：

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犗犻－犃犻）
２ （４）

犅犐犃犛＝犃－犗 （５）

其中，

犃＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犃犻，犗＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犗犻 （６）

犉２ ＝
狀２
狀
×１００％ （７）

犜犛犛＝
犜ｍｅａｎ－犜ｍｅａｆ
犜ｍｅａｎ

×１００％ （８）

式中，犗犻为犻时刻的实况值，狀为样本量，犃犻 为犻时

刻的ＡｎＥｎ估计值，犃和犗 分别为ＡｎＥｎ的均值和

实况的均值。犉２ 为温度预报与实况值的误差不超

过２℃的百分率，狀２ 为不超过２℃的样本量。犜犛犛

为预报技巧评分，犜ｍｅａｎ和犜ｍｅａｆ分别为ＥＣＭＷＦ和对

比预报的平均误差。

３　方案对比与改进

为了提高算法的计算效率，首先对训练日期长

度进行试验，结果表明，６０ｄ以后结果波动变小

（图１），为了在保证预报准确率的基础上提高效率，

本文以６０ｄ为训练期，即采用预报日前６０ｄ，预报

日去年的后６０ｄ（以此类推）的资料作为训练样本，

对环境变量和权重参数进行优化：

　　方案１：统一选用４个环境变量（ＤｅｌｌｅＭｏｎａｃｈｅ

ｅｔａｌ，２０１１），选取２０个相似值，固定权重，即设置

２ｍ 气温、１０ｍ风速、１０ｍ风向和２ｍ露点温度的

权重分别为０．７，０．１，０．１，０．１。

方案２：由于６—１１月中霾和降水天气相对较

多，针对这些天气的相似案例较少，则对１２月至次

年５月采用２０个相似值，６—１１月选取１５个相似

值，即选用式（３）中对犱狋 排序后的前２０或１５个历

史个例，固定权重配置（如方案１）。

方案３：优化权重选取上一年同期的１、３、６个

图１　日最高气温（ａ）和日最低气温（ｂ）不同训练期的预报准确率变化

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｄａｙｓｆｏｒ

ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ）ａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｂ）
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月，结果表明１个月的优化权重不稳定，综合效果较

差，而３和６个月的优化差距不大，但６个月的优化

更稳定。本文仅列出６个月的优化效果。

方案４：在方案２的基础上延长训练期时间，即

将２０１２年１月１日至２０１６年８月３１日的资料作

为训练集。

４　检验效果

４．１　几种方案的结果对比

对２０１６年９月１日至２０１７年８月３１日的逐

日结果进行检验，固定权重下两种方案的对比

（表１）可以看出，不论是日最高气温还是日最低气

温，ＡｎＥｎ的效果均比ＥＣＭＷＦ原始预报的均方根

误差和预报偏差有不同程度的改进，其中方案２的

改进效果更好一些，相对于ＥＣＭＷＦ的预报技巧提

高了１０％以上。而在优化环境变量的权重之后，三

种参数方案有所差距，以月为周期的权重配置波动

性较大，稳定性最差，而以３和６个月为周期的权重

配置较为稳定，结果相差不大，表２仅列出６个月下

优化效果。与优化环境变量权重相比，延长训练期

的时间对预报质量的提高更为显著（表２），日最高

气温的订正效果好于日最低气温，预报技巧总体分

别提高了１５．４％和１２．４％，且预报时效越短订正效

果越好；方案４对日最低气温的ＲＭＳＥ改进效果不

如方案２的效果好，但ＢＩＡＳ比方案２普遍低，可能

是由２０１５年１月１５日之后ＥＣＭＷＦ模式有所调

整，分辨率不同造成的，由此虽然历史资料的延长可

以减小预报偏差，但由于资料前后不一致导致的随

机误差也较大，而日最高气温的ＲＭＳＥ和ＢＩＡＳ在

方案４中是最小的；相比预报员的主观预报，不论是

日最高气温还是日最低气温，在４～７ｄ的中期预报

中ＡｎＥｎ的预报技巧比预报员分别提高了３．５％和

６．３％，而１～３ｄ的日最高气温的预报 ＡｎＥｎ比

ＥＣＭＷＦ提高１８．４％，而相比预报员有２．０％ 的差

距，日最低气温在１ｄ的ＡｎＥｎ预报比ＥＣＭＷＦ提

高１２．５％，但与预报员相比有一定的差距。

４．２　时间和空间检验评估

为验证ＡｎＥｎ方法对客观温度预报的稳定性，

本文从时间和空间上对该方法进行了进一步检验

（图２和图３）。图２为２０１６年的预报准确率检验，

ＡｎＥｎ的效果都比预报员高出０．１％～４．５％，在时

间上表现出良好的稳定性。

从空间上看，北京地区２７４个自动站的预报准

确率ＡｎＥｎ都比ＥＣＭＷＦ有了较大提高，１～３ｄ的

日最高气温预报准确率分别提高了１９．０％、１９．８％

和１６．５％，对应的日最低气温预报准确率分别提高

了１４．０％、１３．３％和１０．２％。日最高气温的ＲＭＳＥ

和ＢＩＡＳ分别由２．５２６和－１．６１６减至２．０１６和

－０．２１２，日最低气温的 ＲＭＳＥ 和 ＢＩＡＳ分别由

２．４７４和０．２６６减至１．９３１和０．００９，预报偏差几乎

减至无偏，表明ＡｎＥｎ对于预报偏差的订正效果较

好。图３表明，在ＥＣＭＷＦ的预报质量较差（预报

准确率通常低于５０．０％）的地区，大部分都是地形

表１　不同方案之间的日最高气温与日最低气温预报检验

犜犪犫犾犲１　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狋犲狊狋狊狅犳犱犪犻犾狔犿犪狓犻犿狌犿狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犪狀犱犿犻狀犻犿狌犿狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆犾犪狀狊

要素 方案 检验 １ｄ ２ｄ ３ｄ ４ｄ ５ｄ ６ｄ ７ｄ

日最高

气温

ＥＣＭＷＦ 犚犕犛犈 ２．０８７ ２．１７８ ２．３６９ ２．６８８ ２．９４１ ３．２３６ ３．５４９

犅犐犃犛 －１．１４８ －１．１８３ －１．１７９ －１．２６ －１．２５１ －１．３６７ －１．３７２

方案１ 犚犕犛犈 １．８３６ １．８９９ ２．０９３ ２．３３９ ２．６２２ ２．８４６ ３．１９８

犅犐犃犛 －０．３０５ －０．２２２ －０．１７６ －０．２３１ －０．２８１ －０．３５ －０．３８３

预报技巧 ０．１６ ０．１７ ０．１５ ０．１５ ０．１３ ０．１０ ０．１０

方案２ 犚犕犛犈 １．７７５ １．８８２ ２．０７９ ２．１５８ ２．４９３ ２．７７６ ２．９０９

犅犐犃犛 －０．２２１ －０．１７４ －０．２１７ －０．１８８ －０．２８１ －０．１７６ －０．１４４

预报技巧 ０．１８ ０．１８ ０．１６ ０．１５ ０．１３ ０．１２ ０．１２

日最低

气温

ＥＣＭＷＦ 犚犕犛犈 ２．０５ １．９５９ ２．０４ ２．３８ ２．５００ ２．５８７ ２．８０２

犅犐犃犛 －０．０９５ －０．１０８ －０．０５８ ０．８２８ ０．８３６ ０．８０８ ０．８３５

方案１ 犚犕犛犈 １．８８２ １．８１３ １．９１２ ２．０２２ ２．１８９ ２．２８８ ２．１４

犅犐犃犛 －０．０３４ －０．０４３ ０．０９５ ０．０４９ ０．０８９ －０．００５ ０．０２８

预报技巧 ０．０９ ０．１０ ０．０７ ０．１５ ０．１２ ０．１１ ０．１１

方案２ 犚犕犛犈 １．８５３ １．７５４ １．８３２ １．９６９ ２．１０９ ２．２１３ ２．４３０

犅犐犃犛 －０．０１７ －０．０２７ ０．１２５ ０．１０３ ０．１２２ ０．００７ ０．００６

预报技巧 ０．１１ ０．１１ ０．１０ ０．１６ ０．１４ ０．１３ ０．１３
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表２　不同优化权重配置下的日最高气温与日最低气温预报检验及与主观预报的对比

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犪犻犾狔犿犪狓犻犿狌犿狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犪狀犱犿犻狀犻犿狌犿狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犫犲狋狑犲犲狀犃狀犈狀

犪狀犱狊狌犫犼犲犮狋犻狏犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狅狆狋犻犿犪犾狑犲犻犵犺狋狊

要素 方案 检验 １ｄ ２ｄ ３ｄ ４ｄ ５ｄ ６ｄ ７ｄ

日最高

气温

主观预报 犚犕犛犈 １．７２６ １．７７ １．９９６ ２．５０２ ２．６４ ２．８３３ ３．１７７

犅犐犃犛 －０．１７２ －０．１３ －０．１４１ －０．３１７ －０．３０２ －０．２８８ －０．３２１

预报技巧 ０．２５ ０．２２ ０．１８ ０．０７ ０．０８ ０．１２ ０．１０

方案３ 犚犕犛犈 １．７４９ １．８５０ ２．０６６ ２．３２０ ２．６２６ ２．８１０ ３．２８６

犅犐犃犛 －０．０２５ －０．１５８ －０．１６５ －０．１６８ －０．２３６ －０．２４９ －０．４２０

预报技巧 ０．２０ ０．１９ ０．１６ ０．１７ ０．１４ ０．１３ ０．１０

方案４ 犚犕犛犈 １．６９９ １．８２９ ２．０４４ ２．１１９ ２．５０４ ２．７２６ ２．８５７

犅犐犃犛 －０．０５９ －０．０６９ －０．０９ －０．１３ －０．２７５ －０．１５８ －０．０８２

预报技巧 ０．２２ ０．２０ ０．１７ ０．１５ ０．１３ ０．１２ ０．１４

日最低

气温

主观预报 犚犕犛犈 １．６９１ １．８４６ １．９４６ ２．０７９ ２．２８９ ２．４７４ ２．５９７

犅犐犃犛 －０．１８２ －０．１１３ －０．０６ ０．０８ ０．１１３ ０．１４８ ０．１３８

预报技巧 ０．１３ ０．０６ ０．０５ ０．１２ ０．０８ ０．０４ ０．０７

方案３ 犚犕犛犈 １．９３０ １．７８５ １．８８０ ２．００１ ２．１５４ ２．２３２ ２．４８４

犅犐犃犛 －０．０７２ －０．０２５ ０．１１３ ０．０７３ ０．１０６ ０．０７４ ０．０３９

预报技巧 ０．０８ ０．１０ ０．０８ ０．１５ ０．１２ ０．１３ ０．１１

方案４ 犚犕犛犈 １．８６２ １．７８７ １．８２７ １．９８８ ２．１１８ ２．２２７ ２．４３１

犅犐犃犛 ０．０１４ ０．１０２ ０．１１２ ０．０８８ ０．０８３ －０．０３６ －０．００６

预报技巧 ０．１１ ０．１０ ０．１０ ０．１６ ０．１４ ０．１３ ０．１３

图２　２０１６年ＥＣＭＷＦ、主观预报和ＡｎＥｎ对日最高气温（ａ）和日最低气温（ｂ）

的预报准确率对比

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＣＭＷＦ，ＡｎＥｎａｎｄｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ）ａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｂ）ｉｎ２０１６

较为复杂和受边界层影响较大的地区，ＡｎＥｎ体现

了较好的订正能力。未来采用合适的插值方案，

ＡｎＥｎ可以从基于站点的预报向智能网格预报业务

应用，提高智能网格客观预报质量。

４．３　最优方案的效果及与主观预报的对比

根据方案４对１～３ｄ的气温预报进行分月详

细分析，虽然预报技巧评分比ＥＣＭＷＦ直接输出

高，但是总体看无论最高还是最低气温在５、６和１０

月的预报技巧较差，这可能跟大气环流的季节性调

整有关。但逐日分析发现在雾霾、阴雨等天气发生

的时间段内，ＡｎＥｎ的订正效果虽比ＥＣＭＷＦ直接

输出提高不少，但预报技巧还不尽人意。这也是下

一步要解决的问题。

５　结论和讨论

（１）对ＡｎＥｎ的参数本地化中，将滑动训练期

设置为６０ｄ既能保证预报质量，同时又能提高计算

效率；对相似个数的选取进行区分比不区分效果好，

而延长训练时间（增加训练集的历史资料）比优化环

境变量的效果更好地减少预报偏差，这一点与吴启

树等（２０１６）在对最佳训练期的周期优化时的研究结

论相似，也与Ｊｕｎｋｅｔａｌ（２０１５）的结论相似，ＡｎＥｎ

的环境变量权重优化周期采用的时间短，则结果越

不稳定；而延长周期时间，保证了预报质量的稳定

性，但同时也会平滑掉转折性天气。

（２）从对２０１５—２０１６年的检验以及对北京地
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图３　２０１７年北京地区２７４个自动站的ＥＣＭＷＦ（ａ，ｃ，ｅ；ｇ，ｉ，ｋ）和ＡｎＥｎ（ｂ，ｄ，ｆ；ｈ，ｊ，ｌ）

对最高气温（ａ，ｃ，ｅ；ｂ，ｄ，ｆ）和最低气温（ｇ，ｉ，ｋ；ｈ，ｊ，ｌ）的预报准确率对比

（ＤＥＭ为高程信息）

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＣＭＷＦ（ａ，ｃ，ｅ；ｇ，ｉ，ｋ）ａｎｄＡｎＥｎ（ｂ，ｄ，ｆ；ｈ，ｊ，ｌ）ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

ｆｏｒｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ，ｃ，ｅ；ｂ，ｄ，ｆ）ａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｕｔｅｒ（ｇ，ｉ，ｋ；ｈ，ｊ，ｌ）ｏｆ

２７４ｓｔａｔｉｏｎｓｏｖｅｒＢｅｉｊｉｎｇｉｎ２０１７

（ＤＥＭｍｅａｎｓｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ）

区２７４个自动站的效果检验可以看出，ＡｎＥｎ方法

对客观温度预报的订正效果在时间和空间上均表现

出较好的稳定性，它可以减小模式预报结果的偏差，

尤其是对山区地形复杂区域（空间评分前述是２０１７

年），对模式由于缺乏地形和海拔信息的描述以及边

界层日变化描述而导致的偏差订正效果较好，可以

较大程度地提高预报质量。未来采用合适的插值方

案，ＡｎＥｎ可以从基于站点的预报向智能网格预报

业务应用，提高智能网格客观预报质量。

（３）相对于 ＭＯＳ方法，ＡｎＥｎ的优势在于对误

差中的偏差定义清晰，对于固定误差即偏差明显的

地方如山区ＡｎＥｎ的订正效果明显；对于夜间的温
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度（本研究为日最低气温），受扰动较少，偏差占优势

的时间段的订正效果明显。因此，该方法在业务上

有一定的应用前景。

最优预报技术方法不考虑原始数据初始分布状

态，容易与其他方法结合，除本文的加权平均方法

外，还可以与其他集合方法（如卡尔曼滤波、机器学

习等）结合。ＡｎＥｎ算法在客观温度预报订正上的

一个缺点是由于天气条件引起的如风起时的非绝热

加热效应、局地降水、霾、极端高低温等，ＡｎＥｎ的订

正效果较差，而预报员对这些天气的把握能力明显

高于ＡｎＥｎ，说明 ＡｎＥｎ方法在判断天气形势时仍

存在不足，在选取相似个例时采用更多环境变量可

以更好地判断天气形势，但由于计算效率的限制，本

研究仅选用了４个环境变量来判断相似，如何在保

证计算效率的同时采用多变量来定义相似个例是未

来的一个研究方向。
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