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提　要：基于欧洲中期天气预报中心的业务预报系统（ＥＣ）、美国国家环境预报中心的全球预报系统（ＧＦＳ）、我国的中尺度

数值业务预报系统（ＣＭＡＭＥＳＯ）和全球预报系统（ＣＭＡＧＦＳ）这４个预报系统的华东及周边地区（２０°～４０°Ｎ、１１０°～１３０°Ｅ）

２０２０年１—４月逐日地面和高空风的０～７２ｈ预报资料，利用复卡尔曼滤波方法（ａｕｇｍｅｎｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，

ＡＣＥＫＦ）对其进行多模式集成预报试验，并对结果进行检验和评估。结果表明，ＡＣＥＫＦ方法的预报效果优于多模式消除偏

差集合平均、多模式超级集合预报等方法和单一模式的预报，能够进一步降低风速预报的误差，提高风场预报的预报准确率。

ＡＣＥＫＦ在高空风速预报上的改进效果要优于地面风速预报，在地形复杂地区改进效果更优，在所有预报时效的均方根误差

和距平相关系数上均有体现。
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引　言

大气是高度非线性的混沌系统、数值模式初始

场具有不确定性、物理过程参数化方案还不够完善，

这几点因素导致单一数值预报存在预报不确定性问

题。集合预报技术基于大气非线性运动使得传统的

确定性预报向概率预报转变，从而能为用户提供更

全面完整的信息（Ｌｅｉｔｈ，１９７４）。

目前最具代表性的全球集合预报系统（ｇｌｏｂａｌ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＧＥＰＳ）包括美国国家

环境与预报中心，欧洲中期天气预报中心和加拿大

气象局（ＣａｎａｄｉａｎＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅ，ＣＭＣ），这

几个中心所采用的初始扰动方法与集合预报结果都

有一定差异，国内对集合预报的研究也方兴未艾。

田伟红和庄世宇（２００８）采用集合变换卡尔曼滤波

（ｅｎｓｅｍｂｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＴＫＦ）方法对

我国的ＧＲＡＰＥＳ预报模式做集合预报的扰动，取得

一定效果。不同国家的模式在分辨率、参数化方案、

资料同化等方面差异明显，各有优劣。所以，如果能

将各模式结果组合起来，整合优点，可以减小单个模

式的系统误差，多模式集成预报这个概念应运而生。

Ｋｒｉｓｈｎａｍｕｒｔｉｅｔａｌ（１９９９）将多元线性回归方法应用

到多模式集成预报之中，这也是最早被提出的超级

集合预报方法。经对比分析结果，超级集合预报提

高了天气尺度预报和季节尺度气候预测的预报技

巧，比单个模式的预报效果优秀。

多模式集成预报在我国的研究与应用虽然起步

较晚，但也己取得许多成果。智协飞等（２００９）基于

ＴＩＧＧＥ资料中气温这个物理量，进行不同地区的超

级集合预报试验，发现超级集合预报误差比单模式

预报减小很多。张涵斌等（２０１５）也集合了ＴＩＧＧＥ

下各模式预报资料，得到了西太平洋气旋预报，效果

较好。林春泽等（２００９）发展了滑动训练期消除偏差

集合平均（ｒｕｎｎｉｎｇｂｉａｓｒｅｍｏｖｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅａｎ，

ＲＢＲＥＭ）和滑动训练期超级集合预报（ｒｕｎｎｉｎｇ

ｓｕｐｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔ，ＲＳＵＰ），训练期每日向

后滑动，使得每次预报的都为训练期后一天的日期，

降低了季节影响的误差，预报效果优于固定的训练

期。在地面气温的延伸期预报中，崔慧慧和智协飞

（２０１３）也证明了多模式集成能够较好地改善单模式

预报效果。Ｚｈｉｅｔａｌ（２０１２）研究了２００７年北半球夏

季地面２ｍ 气温，其结果表明短期的预报（２４～

７２ｈ），超级集合的预报效果要远优于单个模式的预

报结果，而对于中短期的预报（９６～１６８ｈ），超级集

合预报也能有效改善集合成员的预报结果。针对集

合降水预报订正，目前贝叶斯模式平均和频率匹配

订正法业务上较为常用，已有不少研究。针对不同

区域降水预报采用分级贝叶斯模式平均改进（Ｊｉ

ｅｔａｌ，２０１９；祁海霞等，２０２０）。频率匹配订正法在集

合降水预报订正上，明显消除了大范围小雨空报，提

高了晴雨预报准确率，降水落区分布更加合理（智协

飞和吕游，２０１９；李俊等，２０１５）。Ｊｉｅｔａｌ（２０２０）还

采用基于目标的 ＭＯＤＥ评估（ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｏｂｊｅｃｔ

ｂａｓｅｄｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）对多模式降水预报进

行集合，所得预报结果优于传统的基于点对点评估

的多模式超级集合预报。近年来，人工智能方法在

科学计算、回归预测模型上应用较广。应用到多模

式集成预报之中的神经网络方法，也显露一定的优

势。智协飞等（２０２０）和Ｐｅｎｇｅｔａｌ（２０２０）利用浅层

神经网络、长短期记忆神经网络、自然梯度提升等机

器学习方法与传统多模式集成预报方法进行对比，

发现ＬＳＴＭ方法对于较长预报时效的地面气温预

报改进效果较好，更多改进在我国西北、华北、东北

等地区。上述研究均已充分证明了多模式集成预报

的相对优越性，可用于业务预报中，更好地提高气象

服务水平。

卡尔曼滤波是一种根据观测和预报数据自适应

迭代权重系数减小误差的有力工具。它的迭代计算

过程较为简单，线性拟合能力较强，对于噪声的处理

效果好，因此被广泛应用。然而将卡尔曼滤波应用

于多模式集成预报的研究目前并不多，尤其在气象

领域。基于 卫 星 降 水 资 料，Ｋｒｉｓｈｎａｍｕｒｔｉｅｔａｌ

（２００３）采用卡尔曼滤波，对卫星降水资料进行线性
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拟合，这也是该方法在气象领域中的较早尝试。随

后，Ｒｉｘｅｎｅｔａｌ（２００９）、ＲｉｘｅｎａｎｄＦｅｖｒｅｉｒａＣｏｅｌｈｏ

（２００７）与Ｌｅｎａｒｔｚｅｔａｌ（２０１０）利用卡尔曼滤波集合

各个海洋模式的结果，对４８ｈ海表温度的预报也取

得较好效果。智协飞和黄闻（２０１９）基于ＴＩＧＧＥ资

料集中多个模式预报的结果，利用卡尔曼滤波方法

对气温和降水预报进行多模式集成预报研究，发现

该方法对地面２ｍ气温和短预报时效的降水均有

明显改进。智协飞和赵忱（２０２０）将卡尔曼滤波技术

和频率匹配法相结合，对２０１６年夏季中国区域降水

预报进行了订正，发现降水落区预报和降水中心的

量级预报效果均比其他多模式集成预报更加准确。

近年来，数值模式日益提高了高低层大尺度变量（如

５００ｈＰａ高度场、地面温度等）的预报准确率。然

而，对于风场的预报仍然存在较大误差，并且风场作

为一种具有二维变量的要素，除了对各分量进行预

报，还需要考察矢量风场纬向和经向分量之间的联

系和配合，这也是目前风场预报存在不足的部分原

因。Ｈｅｅｔａｌ（２０１５）将卡尔曼滤波方法进行扩展变

形，将台风位置表示成复数，实部（虚部）表示台风路

径的经度（纬度），在台风路径的多模式集成预报中

取得较好效果。这种适用于二维矢量订正的复卡尔

曼滤波方法在本文中被应用于风场的预报订正。

卢晔等（２０１５）分析总结了华东区域风速变化特

征。华东地区海岸线绵长，作为我国一大平原地带，

不仅地理位置特殊而且人口密集，对风场预报的准

确预报对于航空和风能开发都具有重要的意义。本

文对２０２０年１—４月华东区域地面和高空风速的预

报资料进行多模式集成预报试验。

１　资料与方法

１．１　资　料

１．１．１　模式预报资料

①欧洲中期天气预报中心（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｒｅ

ｆｏｒＭｅｄｉｕｍＲａｎｇｅ ＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）

风场预报资料（狌，狏），地面水平分辨率为０．１２５°，高

空各层水平分辨率为０．２５°，逐日起报时间为１２：００

ＵＴＣ，预报时效为０～７２ｈ，每隔３ｈ输出一次预报

结果。垂直层次主要包括７００、８５０、９２５、９５０和

１０００ｈＰａ、地面１０ｍ等。时间取２０２０年１月１３日

至４月１３日。研究区域取２０°～４０°Ｎ、１１０°～１３０°Ｅ。

②同期、同区域中国气象局的中尺度数值业务

预报系统（ＣＭＡＭＥＳＯ）风场预报资料，各层水平

分辨率均为３ｋｍ，初始场时间间隔为２４ｈ，逐日起

报时间为１２：００ＵＴＣ，预报时效为０～７２ｈ，每隔

３ｈ输出一次预报结果。垂直层次主要包括７００、

７５０、８００、８５０、９００、９２５、９５０、９７５和１０００ｈＰａ、地面

１０ｍ等。

③同期、同区域美国国家环境预报中心的全球

预报系统（ＧｌｏｂａｌＦｏｒｅｃａｓｔＳｙｓｔｅｍ，ＧＦＳ）风场预报

资料，各层水平分辨率均为０．５°，初始场时间间隔

为２４ｈ，逐日起报时间为１２：００ＵＴＣ，预报时效为０

～７２ｈ，每隔３ｈ输出一次预报结果。垂直层次主

要包括７００、７５０、８００、８５０、９００、９２５、９５０、９７５和

１０００ｈＰａ、地面１０ｍ等。

④同期、同区域中国气象局全球预报系统

（ＣＭＡＧＦＳ）风场预报资料，各层水平分辨率均为

０．２５°，初始场时间间隔为２４ｈ，逐日起报时间为

１２：００ＵＴＣ，预报时效为０～７２ｈ，每隔３ｈ输出一

次预报结果。垂直层次主要包括７００、８００、８５０、

９２５、９７５和１０００ｈＰａ、地面１０ｍ等。

１．１．２　再分析资料

用来评估模式预报技巧的观测资料的质量、分

辨率、覆盖的地理范围等都应考虑。实测站点资料

能更好地反映真实物理量情况，能更加客观地检验

多模式集成预报，但是对于格点精度较高的预报资

料，观测资料存在不够精细和缺测较多等缺点，容易

导致额外的误差。ＥＲＡ５资料是ＥＣＭＷＦ打造的

最新一代再分析资料。孟宪贵等（２０１８）指出，

ＥＲＡ５在其前身ＥＲＡＩｎｔｅｒｉｍ（Ｕｐｐａｌａｅｔａｌ，２００８）

的基础上实现了很大升级，时空分辨率大幅提升，提

供的变量增加到２４０种。所以经过综合考量，本文

选择ＥＲＡ５资料作为评估用“观测”资料。

ＥＲＡ５再分析资料：地面１０ｍ水平分辨率为

０．１２５°，高空各层水平分辨率为０．２５°，高空垂直层

次主要包括７００，７５０，８００，８５０，９２５，９５０，９７５和

１０００ｈＰａ等。所取时间和区域同ＥＣＭＷＦ预报资

料。

１．２　方　法

１．２．１　数据预处理

由于各个模式预报资料及观测资料的分辨率并

不完全一致，为了得到华东地区更为精细化的气象

要素数据，在试验之前需要对数据进行预处理和插
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值。本文先采用线性插值的方法将各中心预报数据

的预报时效统一为０～７２ｈ，各预报时效间隔为

１ｈ。对比后选取最优区域插值方法，将低分辨率的

格点预报数据插值到高分辨率的网格上。本文将各

模式地面预报值统一插值到０．１２５°×０．１２５°经纬网

格上，高空预报值插值到０．２５°×０．２５°经纬网格上。

将高空等压面上风速数据插值到等位势高度层（约

为０～３０００ｇｐｍ，垂直方向间隔为３００ｇｐｍ），得到

高空非常规层垂直风场。这样处理的目的是能得到

水平和垂直方向上高分辨率的风场预报资料，用于

民航飞行的气象保障。

得到统一的高时空分辨率风场资料后，再基于

均方根误差、距平相关系数等评估方法，采用简单集

合平均（ｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅａｎ，ＥＭＮ）、消除偏差集合平

均、超级集合预报、适用于矢量二维风场订正的复卡

尔曼滤波技术等方法对多模式预报数据进行集合。

１．２．２　反距离权重法插值

反距离权重法插值（ｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔ，

ＩＤＷ），是按照目标站点与已有网格点间的距离反比

分配权重，距离较近的数据点权重较高，距离较远的

数据点分配的权重较小。

犣＝
∑
狀

犻＝１

犣犻／犱
犪
犻

∑
狀

犻＝１

１／犱犪犻

（１）

式中：犣为目标站点的物理量要素，犣犻为站点犻的要

素值，狀为站点数，犱犻为与第犻个站点的距离，犪为反

比例系数（一般取２）。

１．２．３　多模式简单集合平均

多模式简单集合平均（ＥＭＮ）对参与多模式集

成的各模式预报结果进行简单平均。计算公式如

下：

犉ＥＭＮ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犉犻 （２）

式中：犉ＥＭＮ为经ＥＭＮ方法集合后的预报值，犖 为预

报模式的总数，犉犻为模式犻的预报值。

１．２．４　多模式超级集合预报和消除偏差集合平均

多模式超级集合预报（ｓｕｐｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅ

ｃａｓｔ，ＳＵＰ）和多模式消除偏差集合平均（ｂｉａｓｒｅ

ｍｏｖｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅａｎ，ＢＲＥＭ）的公式如下所示：

犉ＳＵＰ＝珚犗＋∑
犖

犻＝１

犪犻（犉犻－犉犻） （３）

犉ＢＲＥＭ ＝珚犗＋
１

犖∑
犖

犻＝１

（犉犻－犉犻） （４）

式中：犉ＳＵＰ为超级集合预报值，犉ＢＲＥＭ为消除偏差集

合平均预报值，珚犗为观测值在训练期间内的平均，犖

为参与多模式集成的模式总数，珚犉 为模式犻在训练

期内预报值的平均，犪犻为每个模式的权重系数。

本文都采用滑动训练期方法（智协飞等，２００９），

即设置一个最优长度的时间段为训练期，逐日向后

滑动，这样能根据季节实时更替各模式预报权重，更

为准确。

ＢＲＥＭ和ＳＵＰ的方法将整个时间段分成训练

期和预报期两部分。本文经过调试，得到最优训练

期长度为４０ｄ。采用滑动训练期方法，２０２０年２月

２２日至４月１３日设为预报期，２０２０年１月１日至２

月２１日设为训练期，进行多模式集成试验。例如：

２０２０年２月２２日的多模式集成预报结果就是训练

该日前４０ｄ的预报数据。即２０２０年１月１日至２

月２１日为训练期，在训练期间计算出各个模式预报

效果，在预报期中进行集合。

１．２．５　卡尔曼滤波和复卡尔曼滤波多模式集成方法

卡尔曼滤波不同于常见的线性的多模式集成预

报方法，它是一种能够根据每个时次的预报和观测

数据，自适应迭代各模式预报的权重系数的非线性

方法。然而，即使采用滑动训练期的方法，训练期间

的观测值和预测值都是等价的。其实，观测预报的

重要性会随着时间的推移而增加，即越接近预报时

间，观测预报的重要性就越大。因此，自动调整模态

权系数的方法是非常有效的。这种想法与数据同化

技术非常相似：在训练期间，从最佳初始猜测场出

发，确定权重系数；在增加新的观测数据和预报数据

时，立即调整权重系数；最后，确定权重系数并用于

预测。然后当新的预测开始时，新的迭代又开始了。

卡尔曼滤波长期以来被证明是消除系统误差的有力

工具，在数据同化领域得到了广泛的应用。卡尔曼

滤波的优点是可以自动适应模型与观测值之间的差

异以及非线性关系下的预测过程。

卡尔曼滤波的公式由预报和分析方程两部分组

成。

预报方程：

犠ｆ
狋 ＝犐犠

ａ
狋－１ （５）

犘ｆ狋 ＝犐犘
ａ
狋－１犐

Ｔ
＋犙 （６）

　　分析方程：

犓狋 ＝犘
ｆ
狋犎

Ｔ
狋（犎狋犘

ｆ
狋犎

Ｔ
狋 ＋犚）

－１ （７）

犠ａ
狋 ＝犠

ｆ
狋＋犓狋（犢狋－犎狋犠

ｆ
狋） （８）

犘ａ狋 ＝犘
ｆ
狋－犓狋犎狋犘

ｆ
狋 （９）
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式中：上标ｆ和ａ代表预报与分析状态，下标狋表示

时刻。犘为权重误差协方差矩阵，犙与犚 分别为模

式误差协方差矩阵与观测误差协方差矩阵，它们均

为对角阵。犐代表单位向量，状态向量犠 代表各个

模式在预报期中的权重占比系数，其展开如下式所

示：

犠狋 ＝ （狑
１
１，狑

２
１，…，狑

犕
１，狑

１
２，…，狑

犕
犖）

Ｔ
犖犕 （１０）

式中：犖 与犕 分别代表参与的模式个数以及预报范

围内的格点总数。这里我们假设，上一步的分析权

重犠ａ可作为下一步的预报权重犠ｆ。

观测算子犎 特殊排列了各个模式的预报值，犢

包含了观测值，式（８）中犢－犎犠 为预报残差，当每

一新的起报时次的预报和观测数据输入的时候，犢

－犎犠 预报残差会进行更新。卡尔曼增益犓 类似

比例系数，当犓趋于０时，权重系数趋于稳定，算法

收敛。犎的结构如下：

犎狋 ＝

犳
１
１（狋） … ０ … 犳

１
犖（狋） … ０

  …  

０ … 犳
犕
１（狋） … ０ … 犳

犕
犖（狋

烄

烆

烌

烎）犕（犖犕）

（１１）

式中：犳（狋）为模式预报。

犘内元素之和随着算法迭代将趋近于０，而犙

始终保持不变。犙过大易导致算法不稳定，经过多

次试验发现犙＜０．０１时，最终的预报效果能够达到

最优，我们经验性地设犙为０．０１，在本文中我们选

取训练期间观测值犢的标准差作为犚。

水平风场是一种二维矢量场，我们将它分解为

纬向风和经向风，某一点的水平风可以简单地表示

成复数，实部（虚部）表示纬向风（经向风）。该思路

与台风的复卡尔曼滤波方法（ａｕｇｍｅｎｔｅｄｃｏｍｐｌｅｘ

ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＡＣＥＫＦ）类似。在ＡＣＥＫＦ

中，所有的初始矩阵除了观测算子犎的长度变为２，

宽度扩展了１倍之外，其余向量长度均扩展了１倍，

宽度变为２。矩阵犈为复卡尔曼滤波中矢量风场复

数形式的示意，代表公式中的权重误差协方差矩阵

犘、模式误差协方差矩阵犙和观测误差协方差矩阵

犚。

犈ｅｘｐ＝
犈ｒｅａｌ ０

０ 犈ｉｍａ
［ ］ｇ （１２）

　　相应的，预报期中的预报方程为：

犛狋＝∑
犖

犻＝１

狑犳犻（狋）犳犻（狋） （１３）

式中犛狋为最终预报结果。

１．３　评估与检验

１．３．１　均方根误差

均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）

的计算如下：

犚犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（犉犻－犗犻）［ ］２
１
２

（１４）

式中：犖 是样本总数，犉犻为样本犻的预报值，犗犻为样

本犻的观测值。ＲＭＳＥ的数值越小，实测值和预报

值的差值越小，表明预报越准确。

１．３．２　距平相关系数

距平 相 关 系 数 （ａｎｏｍａｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔ，ＡＣＣ）的计算如下：

犃犆犆＝
∑
犖

犻＝１

（犉犻－珚犉）（犗犻－珚犗）

∑
犖

犻＝１

（犉犻－珚犉）
２

∑
犖

犻＝１

（犗犻－珚犗）槡
２

（１５）

式中：犉犻为样本犻的预报值，犗犻为样本犻的观测值，

珚犉为各模式在所有样本中预报的平均值，珚犗 为与之

对应的观测的平均值。ＡＣＣ是评估模式预报值和

观测值的相关性的一个指标，其值越大，则表明模式

的预报效果越好。

２　单个模式风速预报的检验评估

首先以均方根误差为评估指标来对比各个模式

的预报效果。如图１所示，分别计算了４个模式

（ＥＣＭＷＦ、ＧＦＳ、ＣＭＡＧＦＳ、ＣＭＡＭＥＳＯ）在预报

期内华东区域预报时效为２４ｈ、时间平均的地面

１０ｍ狌、狏、全风速预报的均方根误差的地理分布。

在几个单模式中，ＥＣＭＷＦ（简称ＥＣ）、ＧＦＳ及

ＣＭＡＧＦＳ的预报技巧评分较高，其中ＥＣ模式预

报的误差最小，ＧＦＳ次之，误差分布表现稳定，

ＣＭＡＭＥＳＯ模式的预报技巧较差。误差最小的

ＥＣ模式在区域分布上ＲＭＳＥ相较于ＣＭＡＭＥＳＯ

平均低了１．５ｍ·ｓ－１左右。从整个华东地区来看，

４个模式对风速预报的误差的地理分布较为一致，

大体显示出纬度从低到高ＲＭＳＥ逐渐增加的趋势。

山东及广东、福建沿海地区均方根误差较大，长江以

南内陆地区均方根误差较小。
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图１　预报期内华东地区２４ｈ预报时效平均地面１０ｍ（ａ～ｄ）纬向风狌、（ｅ～ｈ）经向风狏、

（ｉ～ｌ）全风速的（ａ，ｅ，ｉ）ＥＣ、（ｂ，ｆ，ｊ）ＧＦＳ、（ｃ，ｇ，ｋ）ＣＭＡＧＦＳ、（ｄ，ｈ，ｌ）ＣＭＡＭＥＳＯ模式

预报的时间平均均方根误差的地理分布

Ｆｉｇ．１　ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅＲＭＳＥｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｄｓｕｒｆａｃｅ１０ｍ（ａ－ｄ）ｚｏｎａｌｗｉｎｄ，

（ｅ－ｈ）ｍｅｒｉｄｉｏｎａｌｗｉｎｄ，ａｎｄ（ｉ－ｌ）ｔｏｔａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒ（ａ，ｅ，ｉ）ＥＣ，（ｂ，ｆ，ｊ）ＧＦＳ，（ｃ，ｇ，ｋ）ＣＭＡＧＦＳ，

ａｎｄ（ｄ，ｈ，ｌ）ＣＭＡＭＥＳＯｉｎＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄ

　　ＥＣ模式评分表现最好，后续将应用多模式集

成技术，将预报技巧最优的单模式与传统的多模式

集成、复卡尔曼滤波方法进行对比分析。

３　多模式风速集成预报结果分析

为更好研究华东地区对精细化风场的预报能

力，图２选取预报期内ＥＭＮ、ＢＲＥＭ、ＳＵＰ、ＡＣＥＫＦ

方法及ＥＣ模式在预报时效为２４ｈ的地面１０ｍ风

速预报的平均ＲＭＳＥ进行比较分析。由图２可知，

ＥＭＮ、ＢＲＥＭ方法预报效果较差，在山东及广东部

分地区地面风速ＲＭＳＥ较大，约为１．５ｍ·ｓ－１。不

等权的多模式集成预报中，ＳＵＰ方法的预报效果有

一定改进，ＡＣＥＫＦ预报效果最好，华东地区误差明

显减小。

为了进一步讨论 ＡＣＥＫＦ预报的优越性，我们

计算了地面１０ｍＡＣＥＫＦ预报相较其他多模式集

成方法和单模式预报的均方根误差减小的百分比

（图３）。ＡＣＥＫＦ相较ＥＭＮ方法，改进率最高。在

广东沿海、福建地区、江淮地区地面风场ＡＣＥＫＦ预

报改进效果最好，改进率约为４０％，华东地区平均

地面１０ｍ风速预报ＲＭＳＥ改进率在２０％左右。

　　图４选取高空具有代表性的几个位势高度层，

对比了３００、１５００、２１００、３０００ｇｐｍ的预报期内各模

式纬向风速２４ｈ预报的平均均方根误差。同地面

１０ｍ的结果一样，ＡＣＥＫＦ方法预报效果最好，ＳＵＰ

方法次之。ＡＣＥＫＦ方法在２１００ｇｐｍ高度层上预

报均方根误差最大，也与前面机场预报误差的垂直

廓线一致。图５是ＡＣＥＫＦ方法较其他多模式集成

预报方法和ＥＣ单模式预报的均方根误差减小的百

８９３　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４８卷　



图２　预报期内华东地区２４ｈ预报时效平均地面１０ｍ（ａ～ｅ）纬向风狌、（ｆ～ｊ）经向风狏、（ｋ～ｏ）全风速的（ａ，ｆ，ｋ）ＥＣ、

（ｂ，ｇ，ｌ）ＥＭＮ、（ｃ，ｈ，ｍ）ＡＣＥＫＦ、（ｄ，ｉ，ｎ）ＢＲＥＭ、（ｅ，ｊ，ｏ）ＳＵＰ预报的均方根误差的地理分布

Ｆｉｇ．２　ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｄｓｕｒｆａｃｅ１０ｍ（ａ－ｅ）ｚｏｎａｌｗｉｎｄ，

（ｆ－ｊ）ｍｅｒｉｄｉｏｎａｌｗｉｎｄ，ａｎｄ（ｋ－ｏ）ｔｏｔａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｆｏｒ（ａ，ｆ，ｋ）ＥＣ、（ｂ，ｇ，ｌ）ＥＭＮ，（ｃ，ｈ，ｍ）ＡＣＥＫＦ，

（ｄ，ｉ，ｎ）ＢＲＥＭ，ａｎｄ（ｅ，ｊ，ｏ）ＳＵＰｉｎＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄ

图３　预报期内华东区域２４ｈ预报时效的地面１０ｍ（ａ～ｄ）纬向风狌、（ｅ～ｈ）经向风狏、

（ｉ～ｌ）全风速的ＡＣＥＫＦ相较（ａ，ｅ，ｉ）ＥＣ、（ｂ，ｆ，ｊ）ＥＭＮ、（ｃ，ｇ，ｋ）ＢＲＥＭ、

（ｄ，ｈ，ｌ）ＳＵＰ预报的时间平均均方根误差改进率的地理分布

Ｆｉｇ．３　ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｒａｔｅｏｆｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅＲＭＳＥ

ｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅｏｆＡＣＥＫＦｏｎｓｕｒｆａｃｅ１０ｍ（ａ－ｄ）ｚｏｎａｌｗｉｎｄ狌，（ｅ－ｈ）ｍｅｒｉｄｉｏｎａｌｗｉｎｄ狏

ａｎｄ（ｉ－ｌ）ｔｏｔａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｉｎＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈ（ａ，ｅ，ｉ）ＥＣ，（ｂ，ｆ，ｊ）ＥＭＮ，（ｃ，ｇ，ｋ）ＢＲＥＭ，ａｎｄ（ｄ，ｈ，ｌ）ＳＵＰ
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续图３

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

图４　预报期内华东区域２４ｈ预报时效的（ａ～ｅ）高空３００ｇｐｍ、（ｆ～ｊ）１５００ｇｐｍ、（ｋ～ｏ）２１００ｇｐｍ、

（ｐ～ｔ）３０００ｇｐｍ纬向风狌的（ａ，ｆ，ｋ，ｐ）ＥＣ、（ｂ，ｇ，ｌ，ｑ）ＥＭＮ、（ｃ，ｈ，ｍ，ｒ）ＡＣＥＫＦ、（ｄ，ｉ，ｎ，ｓ）ＢＲＥＭ、

（ｅ，ｊ，ｏ，ｔ）ＳＵＰ预报的时间平均均方根误差的地理分布

Ｆｉｇ．４　ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅＲＭＳＥｗｉｔｈ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅｏｆ（ａ，ｆ，ｋ，ｐ）ＥＣ，（ｂ，ｇ，ｌ，ｑ）ＥＭＮ，

（ｃ，ｈ，ｍ，ｒ）ＡＣＥＫＦ，（ｄ，ｉ，ｎ，ｓ）ＢＲＥＭ，ａｎｄ（ｅ，ｊ，ｏ，ｔ）ＳＵＰｏｆ（ａ－ｅ）３００ｇｐｍ，（ｆ－ｊ）１５００ｇｐｍ，

（ｋ－ｏ）２１００ｇｐｍ，（ｐ－ｔ）３０００ｇｐｍｚｏｎａｌｗｉｎｄ狌ｏｆＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄ

分比。以３００ｇｐｍ为例，华东地区平均预报均方根

误差改进率在５３％左右，ＡＣＥＫＦ对高空风场预报

的改进效果要优于地面风场。

　　图６、图７为预报期内华东地区地面１０ｍ和高

空各层风速预报的平均均方根误差和距平相关系数

（时间和空间上求平均），ＢＲＥＭ、ＥＭＮ均方根误差
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相比于ＥＣ预报略高，距平相关系数略低，ＳＵＰ和

ＥＣ预报技巧相差无几，ＡＣＥＫＦ方法预报效果最

优。因区域较小、时间段较短，模式预报总体均方根

误差较小、距平相关系数较高。随着预报时效延长，

图５　同图３，但为高空３００ｇｐｍ

Ｆｉｇ．５　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．３，ｂｕｔｏｎ３００ｇｐｍ

图６　预报期内华东区域不同预报时效的（ａ～ｃ）地面１０ｍ、（ｄ～ｆ）高空３００ｇｐｍ、（ｇ～ｉ）１５００ｇｐｍ、

（ｊ～ｌ）３０００ｇｐｍ的（ａ，ｄ，ｇ，ｊ）纬向风狌、（ｂ，ｅ，ｈ，ｋ）经向风狏、（ｃ，ｆ，ｉ，ｌ）全风速的ＥＣ、ＥＭＮ、ＡＣＥＫＦ、

ＢＲＥＭ、ＳＵＰ预报的区域、时间平均均方根误差折线图

Ｆｉｇ．６　ＡｒｅａａｎｄｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅＲＭＳＥｏｆＥＣ，ＥＭＮ，ＡＣＥＫＦ，ＢＲＥＭａｎｄＳＵＰｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆ（ａ－ｃ）ｓｕｒｆａｃｅ１０ｍ，

（ｄ－ｆ）３００ｇｐｍ，（ｇ－ｉ）１５００ｇｐｍ，（ｊ－ｌ）３０００ｇｐｍ（ａ，ｄ，ｇ，ｊ）ｚｏｎａｌｗｉｎｄ狌，（ｂ，ｅ，ｈ，ｋ）ｍｅｒｉｄｉｏｎａｌｗｉｎｄ狏

ａｎｄ（ｃ，ｆ，ｉ，ｌ）ｔｏｔａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｉｎＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ
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续图６

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

图７　同图６，但为距平相关系数

Ｆｉｇ．７　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．６，ｂｕｔｆｏｒＡＣＣ

ＡＣＥＫＦ方法优势更加明显，预报时效为７２ｈ，

ＡＣＥＫＦ相比ＢＲＥＭ方法，均方根误差约改进１．３

ｍ·ｓ－１，距平相关系数提高０．１左右。ＡＣＥＫＦ方

法对高空预报的改进效果优于对地面预报的改进效

果。

　　图８、图９分别为地面１０ｍ和高空３００ｇｐｍ２４ｈ

风预报均方根误差随预报时效和起报日的变化。地

面２４ｈ风速预报的ＲＭＳＥ基本小于１ｍ·ｓ－１，误

差随预报时效延长而增长。ＡＣＥＫＦ方法对高空

３００ｇｐｍ风预报具有明显改进，比其他多模式集成

预报以及 ＥＣ 单模式预报技巧都有很大改进。

ＡＣＥＫＦ方法对于预报的稳定性也有一定改进。在

预报期的第１２日，也就是２０２０年３月４日时模式

预报误差比较大，这一天有持续阴雨和大风预警。

运用复卡尔曼滤波多模式集成对预报进行集合后对

风速预报的改善比较明显。
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图８　预报期内华东区域地面１０ｍ（ａ，ｄ，ｇ，ｊ，ｍ）纬向风狌、（ｂ，ｅ，ｈ，ｋ，ｎ）经向风狏、

（ｃ，ｆ，ｉ，ｌ，ｏ）全风速的（ａ～ｃ）ＥＣ、（ｄ～ｆ）ＥＭＮ、（ｇ～ｉ）ＡＣＥＫＦ、（ｊ～ｌ）ＢＲＥＭ、（ｍ～ｏ）ＳＵＰ预报

的区域平均的均方根误差随起报日、预报时效的变化

Ｆｉｇ．８　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＭＳＥｗｉｔｈｔｉｍｅａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｌｅａｄｔｉｍｅｆｏｒｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌａｖｅｒａｇｅ

ｏｆ（ａ－ｃ）ＥＣ，（ｄ－ｆ）ＥＭＮ，（ｇ－ｉ）ＡＣＥＫＦ，（ｊ－ｌ）ＢＲＥＭ，（ｍ－ｏ）ＳＵＰｆｏｒｅｃａｓｔｉｎ

ＥａｓｔＣｈｉｎａｄｕｒｉｎｇｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｐｅｒｉｏｄｏｆ１０ｍ（ａ，ｄ，ｇ，ｊ，ｍ）ｚｏｎａｌｗｉｎｄ狌，

（ｂ，ｅ，ｈ，ｋ，ｎ）ｍｅｒｉｄｉｏｎａｌｗｉｎｄ狏ａｎｄ（ｃ，ｆ，ｉ，ｌ，ｏ）ｔｏｔａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

图９　同图８，但为高空３００ｇｐｍ

Ｆｉｇ．９　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．８，ｂｕｔｆｏｒ３００ｇｐｍ
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续图９

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

４　结论与讨论

本文利用简单集合平均、滑动训练期消除偏差

集合平均、多模式超级集合预报和复卡尔曼滤波几

种方法对ＥＣ、ＧＦＳ、ＣＭＡＭＥＳＯ和ＣＭＡＧＦＳ共４

个模式预报的０～７２ｈ地面、高空风预报进行多模

式集成，得到以下几点结论：

（１）ＡＣＥＫＦ能够进一步减小风场预报的误差，

提高预报技巧，在纬向风、经向风、全风速预报上均

有体现。

（２）从风场预报结果来看，无论是对地面１０ｍ

风预报还是高空风预报，ＡＣＥＫＦ对经向风预报的

改进效果都要优于纬向风预报，在预报 ＲＭＳＥ和

ＡＣＣ上都有反映。

（３）ＡＣＥＫＦ对高空风场预报的改进效果要优

于地面风场，对高空风速预报的改进率可达５３％左

右，而对地面风速预报的改进率只有约２０％。

（４）随着预报时效延长，风场预报误差增大，但

ＡＣＥＫＦ方法对风场预报改进效果更为明显。

　　致谢：本文的结果是在南京信息工程大学高性能计算

中心计算获得的，在此表示由衷感谢！
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