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提　要：为评价用于公众气象服务的精细化多模式客观集成预报服务产品（ｒｅｆｉｎｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓｆｏｒｅｃａｓ

ｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｐｒｏｄｕｃｔｓ，以下简称ＯＣＦ）多模式集成气温预报效果，分析其误差成因，以中国区域ＯＣＦ日最高气温和日最低气温

预报检验为切入点，对服务影响较大的大误差日及其典型特例———降温日开展检验分析，并与参与ＯＣＦ集成的ＥＣＭＷＦ和

ＮＣＥＰ气温预报进行对比。结果表明：ＯＣＦ日最高气温和日最低气温总体上预报性能优于参与集成的模式预报，准确率夏季

高冬季低，拉开了气温变化范围，也有效减小了误差。ＯＣＦ的大误差日较少，但２～３ｄ时效及冬半年的大误差日较ＥＣＭＷＦ

多，与集成的模式预报性能、降温天气相关。针对降温日的检验分析发现：ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和 ＮＣＥＰ在降温日的预报性能有所

下降，ＯＣＦ日最高气温预报误差增长尤其快；ＯＣＦ对降温日的日最低气温、非降温区域的日最高气温进行了有效订正，但在降

温日的降温区域里，其日最高气温预报有明显的正误差特征。基于以上分析，提出了ＯＣＦ气温集成订正技术改进方向，说明

针对性的检验更利于发现客观模式预报及集成订正的问题。
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引　言

气温对人们的日常生活影响无时不在，因而备

受关注，是公众气象预报服务中最为重要的预报要

素之一。近二十年来，数值模式产品在时空精细化

程度、预报准确性等方面均取得了巨大进展，但迄今

为止没有一个数值模式能够完美地呈现近地面的气

象要素，包括气温的变化特征（Ｈｏｆｆｍａｎｅｔａｌ，

２０１７）。因此，数值模式预报产品往往需要进行再加

工处理。由此衍生了多种数值预报释用技术，在气

温的客观预报研究中应用最为广泛。这些方法包

括：模式输出统计方法（ＧｌａｈｎａｎｄＬｏｗｒｙ，１９７２；刘

还珠等，２００４）、直接模式输出方法（Ｓｔｅｎｓｒｕｄａｎｄ

Ｓｋｉｎｄｌｏｖ，１９９６）、神经网络方法（赵声蓉，２００６；张亚

刚等，２０２１）、多模式误差订正和集成（Ｗｏｏｄｃｏｃｋ

ａｎｄＥｎｇｅｌ，２００５；李佰平和智协飞，２０１２；郝翠等，

２０１９；盛春岩等，２０２０），以及机器学习法（郭虎等，

２００８；任萍等，２０２０）等，使得气温预报效果得到显著

提升。

在上述国内外精细化预报和客观模式订正方法

研究中，对气象要素预报效果的检验是必不可少的

环节。客观而全面的检验能反映预报产品的性能优

劣，也能暴露释用技术的问题，进而推动问题的解决

和技术的进步。２００５年中国气象局下发了中短期

天气预报质量检验办法，制定了一套气象预报产品

质量检验评分标准，国家气象中心建立了“国家级天

气预报检验分析系统”，对智能网格预报产品及其他

相关模式预报产品和客观预报产品开展常规业务检

验评估（韦青等，２０２０）。平均绝对误差（ＭＡＥ）、均

方根误差（ＲＭＳＥ）等传统的检验指标被广泛用于气

温等连续变量的检验评估（ＭｕｒｐｈｙａｎｄＷｉｎｋｌｅｒ，

１９８７；Ｍｕｒｐｈｙ，１９９６）。但对实际预报业务和集成订

正预报而言，常规检验标准虽然能够定量描述气温

预报整体的误差和准确率，但针对性的误差分析、过

程分析等仍然非常必要。

中国气象局公共服务中心的精细化多模式客观

集成预报服务产品（ｒｅｆｉｎｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｐｒｏｄｕｃｔｓ，以下简称

ＯＣＦ），一直广泛用于公众气象服务。多年来，ＯＣＦ

气温预报的平均效果已有常规检验佐证，但从集成

订正技术改进的角度，以及从公众气象服务的关注

点出发，都有对ＯＣＦ气温预报进行针对性检验的需

求。本文重点针对服务影响较大的ＯＣＦ气温预报

大误差日，及其中的典型特例———降温日开展检验

分析，并主要与参与 ＯＣＦ集成的ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ

预报进行对比，以期发现模式气温预报和集成与订

正的问题与规律，为ＯＣＦ集成订正技术及其他客观

数值预报释用方法评价提供参考。

１　精细化多模式客观集成预报服务产

品简介

　　国内外气象部门基于数值预报释用技术建立的

客观预报业务系统，如美国的国家数字预报数据库

（ＧｌａｈｎａｎｄＲｕｔｈ，２００３）、德国基于优化集成预报方

法提供的订正网格预报、澳大利亚的业务集成预报

（Ｗｏｏｄｃｏｃｋａｎｄ Ｅｎｇｅｌ，２００５；Ｅｎｇｅｌａｎｄ Ｅｂｅｒｔ，

２０１２）、奥地利气象局的无缝隙概率预报系统（Ｋａｎｎ

ｅｔａｌ，２０１８）、中国气象局的智能网格预报（金荣花

等，２０１９），等等。中国气象局公共气象服务中心于

２０１２年建立了ＯＣＦ相关业务，其运用不仅提高了

预报准确率，而且为当今公众气象服务主流的基于

位置的精细化天气预报服务提供了基础的技术支

撑。下面简单介绍ＯＣＦ的２ｍ气温的集成订正技

术。
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ＯＣＦ气温集成预报模型中，用到包括ＥＣＭＷＦ

（时间分辨率为３ｈ，空间分辨率为０．１２５°）、ＮＣＥＰ

（时间分辨率为６ｈ，空间分辨率为０．５°）、ＪＭＡ（时

间分辨率为３ｈ，空间分辨率为０．１２５°）、ＣＭＡ＿ＧＦＳ

（原ＧＲＡＰＥＳ全球模式，时间分辨率为３ｈ，空间分

辨率为０．２５°）等数值预报模式２ｍ气温预报产品，

以及地面２ｍ气温实时观测数据。ＯＣＦ在建模过

程中，采取对最近３０天（即训练期设定为３０天）多

个模式的气温预报进行逐站点、逐时次滚动误差订

正，动态计算权重，使集成预报结果随训练期内各模

式预报效果的优劣而变化。

以２０时（北京时，下同）起报的未来７ｄ逐３ｈ的

ＯＣＦ气温集成预报模型为例，具体步骤如下（图１）：

①解析模式数据：读取各模式前３０天０８时起

报，以及未来１５～１８０ｈ时效的逐３ｈ气温预报场；

应用双线性插值方法将各模式数据插值至所需的站

点上；考虑模式高度与站点实际地形高度差，对气温

进行高度误差订正。

解析后得到各模式训练期内（前３０天０８时起

报）的气温预报序列，与对应时刻的实况观测数据，

参与以下逐站点、逐目标时刻进行的集成订正步骤；

解析后得到各模式未来１５～１８０ｈ时效预报值作为

各目标时次预报值。

②预报误差计算：对各模式预报序列与对应时

刻的实况观测数据相减，得到预报误差。

　　③模式预报偏差计算：按模式对②计算的预报

图１　ＯＣＦ气温集成预报模型数据和计算流程图

Ｆｉｇ．１　ＤａｔａａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＯＣＦｃｏｎｓｅｎｓｕｓｍｏｄｅｌ’ｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔ
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误差排序，并应用百分位四分法计算各模式的预报

偏差，算法具体参考ＥｎｇｅｌａｎｄＥｂｅｒｔ（２００７）、Ｈｙｎｄ

ｍａｎａｎｄＦａｎ（１９９６）。

④偏差订正：用目标时次预报值，减去③对应模

式的预报偏差，得到偏差订正结果。

⑤模式绝对误差计算：对各模式预报序列求绝

对误差均值，为模式绝对误差。

⑥集成权重系数计算：各模式绝对误差倒数，与

所有模式绝对误差倒数之和的比，作为各模式的集

成权重系数。

⑦集成订正结果：⑥得到的各模式权重系数与

④得到的对应模式偏差订正结果相乘，得到最后的

集成预报值。

２　检验方案

２．１　检验数据

本文检验２０２０年６月１日至２０２１年５月３１

日（其中去除缺少各模式预报数据的１２ｄ）ＯＣＦ２０

时起报的２４～１６８ｈ逐２４ｈ（１～７ｄ时效），及参与

集成的各模式相应时段的日最高气温和日最低气温

预报。需要说明的是，本文所用数据取自ＯＣＦ实际

业务，ＣＭＡ＿ＧＦＳ从２０２１年开始进入业务中，日本

的ＪＭＡ模式数据到２０２１年３月后停止提供，两个

模式稳定进入ＯＣＦ的为１～３ｄ时效的预报数据，

因此检验时段内ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ不完整，不开

展非常规检验。检验站点选取中国区域２４０１个国

家级观测站，考虑预报和实况的更替及数据完整率、

一致性等情况，最终得到实际检验站点１９９３个，以

下所有检验如不做特别说明均包含中国区域所有

１９９３个站点。

２．２　检验量和检验方法

２．２．１　常规检验

公众接收到的气象预报信息以及评价，都是围

绕所在地点的小范围开展的，ＯＣＦ集成订正技术及

输出产品也都是对应观测站点的，因此采用点对点

的常规检验进行气温预报性能的评价。本文选取平

均误差（犈，公式见图１）、均方根误差ＲＭＳＥ（公式详

见郝翠等，２０１９）、气温预报准确率（绝对误差ＡＥ≤

２℃的站次占总站次的比率，ＡＥ公式见图１）作为常

规检验指标，对ＯＣＦ应用中最受公众关注的日最高

气温和日最低气温预报进行讨论。

２．２．２　大误差检验

本文从公众气象服务的效果和公众敏感度考

虑，重点分析ＯＣＦ气温预报中出现大范围大误差的

天气。为便于讨论，大误差及相关气温变化的定义

均以日最高气温和日最低温的平均值（以下简称高

低温平均）作为判别指标：

（１）大误差：根据公众气象服务经验，当气温预

报ＡＥ＞４℃时，公众会产生气温预报不准确的感

受，因此对高低温平均求取ＡＥ，＞４℃称为大误差；

将区域内高低温平均的 ＡＥ＞４℃的站点占比率称

为大误差率ＥＲ；将中国区域单日高低温平均大误

差率ＥＲ≥２０％定义为大误差日。

ＥＲ＝犖ＡＥ＞４
／犖

式中：犖ＡＥ＞４为ＡＥ＞４℃的站点数，犖 为中国区域内

的检验站点总数（本文为１９９３个站）。

（２）气温变化：为探讨大误差日与气温变化的关

系，对实况的高低温平均珡犜 求取其日变温Δ珡犜 作为

气温变化的判断指标，Δ珡犜≥４℃为明显升温，Δ珡犜≤

－４℃为明显降温，两者统称明显变温；单日明显升

温站点比率≥２０％作为升温日，单日明显降温站点

比率≥２０％为降温日，以上两者统称变温日。

珡犜＝ （犜ｍａｘ＋犜ｍｉｎ）／２

Δ珡犜＝珡犜犻－犜犻－１

式中：珡犜为高低温平均，犜ｍａｘ为日最高气温，犜ｍｉｎ为日

最低气温，犻代表某日，犜犻－１为前１日的高低温平均。

３　检验结果分析

３．１　犗犆犉与模式预报性能对比分析

首先针对中国区域整个检验时段，统计ＯＣＦ与

主要参与集成的ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ各预报时效的日

最高、日最低气温的均方根误差（ＲＭＳＥ）和预报准

确率，对比分析各预报在中国区域的整体预报性能。

从１～７ｄ各预报时效的日最高气温、日最低气

温均方根误差和预报准确率（图２）来看，ＯＣＦ预报

效果最好、ＥＣＭＷＦ次之、ＮＣＥＰ最差。其中，ＯＣＦ

日最高气温均方根误差为２．０～３．２℃，较ＥＣＭＷＦ

小０．２～０．８℃，较ＮＣＥＰ小１．１～１．５℃；ＯＣＦ日最

低气温均方根误差为２．０～２．６℃，较ＥＣＭＷＦ小

０．２～０．３℃、较ＮＣＥＰ小１．１～１．３℃。ＯＣＦ日最高
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图２　２０２０年６月至２０２１年５月ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ在不同预报时效

日最高气温、日最低气温预报的ＲＭＳＥ和准确率

Ｆｉｇ．２　ＲＭＳＥａｎｄａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ

ｉｎｅａｃｈｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｉｏｄｏｆＯＣＦ，ＥＣＭＷＦａｎｄＮＣＥＰｆｒｏｍＪｕｎｅ２０２０ｔｏＭａｙ２０２１

气温预报准确率为４９％～７４％，较ＥＣＭＷＦ高１％～

１０％，较ＮＣＥＰ高４％～１５％；ＯＣＦ日最低气温预

报准确率为６０％～７５％，较ＥＣＭＷＦ高２％～５％，

较ＮＣＥＰ高１０％～１３％。

ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ的日最高气温和日最

低气温均方根误差均随着预报时效的增长而增加。

日最高气温预报的均方根误差明显大于日最低气温

的，且日最高气温预报的均方根误差随时效增长的

幅度较日最低气温明显。

　　统计中国区域ＯＣＦ和参与集成的各模式预报

１～３ｄ短期时段（图３）和４～７ｄ中期时段（图略）各

月的准确率及平均误差，其中ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ

仅参与１～３ｄ短期时段检验。ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ、

ＮＣＥＰ短期时段和中期时段的准确率、平均误差月

分布类似，只是短期时段准确率较中期时段高５％

～１５％左右，误差也是短期时段较中期时段低。

分月来看，各预报的短期时段准确率（图３ａ）优

劣变化不同，ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ均表现为夏季高冬季

低的变化趋势，ＯＣＦ也有同样的季节变化趋势，但

始终优于各模式预报。ＯＣＦ日最低气温、日最高气

温短期时段各月平均准确率分别为７２％、６８％，中

期时段准确率分别为６４％、５３％，仍是各预报中最

高的；ＥＣＭＷＦ次优，日最低气温、日最高气温短期

时段各月平均准确率分别为６８％、５８％，中期时段

准确率分别为６１％、４９％。

平均误差可以说明模式系统预报偏高（平均误

差为正，简称正误差）或偏低（平均误差为负，简称负

误差）的平均状况。从图３ｂ可以看出，ＥＣＭＷＦ各

月日最高、日最低气温都呈负误差，这种一致性的误

差特征说明其气温预报偏低更多是系统性误差，存

在进一步订正的空间；ＮＣＥＰ冬季时段预报的日最

高、日最低气温都呈负误差，１月日最高气温的平均

误差甚至达到－４℃以上，春、秋季检验时段的日最

低气温多为正误差，日最高气温负误差相对较大，夏

季日最低气温和日最高气温误差很小，说明其预报

误差既有模式系统误差的影响，也有季节变化的影

响；ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ在其各自检验时段内也有

日最低气温正误差、最高气温负误差的特征。而

ＯＣＦ大部分月份的平均误差较模式预报明显减小，

且呈现日最低气温负误差、日最高气温正误差，说明

加入实况后的ＯＣＦ气温集成订正的效果较好，拉开

了气温变化的范围，也有效减小了误差。
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图３　２０２０年６月至２０２１年５月各预报场１～３ｄ短期时段日最高、

日最低气温的逐月（ａ）准确率，（ｂ）平均误差

Ｆｉｇ．３　Ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ａ）ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ（ｂ）ａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｉｎｅａｃｈｍｏｎｔｈ

ｏｆｅａｃｈｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｅｉｌｄｆｒｏｍＪｕｎｅ２０２０ｔｏＭａｙ２０２１

３．２　犗犆犉大误差日对比分析

３．２．１　大误差日分布特征

由于ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ数据不完整，以下检

验及分析仅针对ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ展开。根

据前文的大误差日定义，统计检验时段内１～７ｄ时

效各预报场高低温平均的大误差日总数，ＯＣＦ为

６０８ｄ，ＥＣＭＷＦ为７５３ｄ，ＮＣＥＰ为１０１７ｄ，ＯＣＦ大

误差日数总体少于２个模式预报。ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ

和ＮＣＥＰ的大误差日都随预报时效增长而增多

（图４ａ），ＮＣＥＰ的大误差日数明显高于其他两者。

ＯＣＦ和ＥＣＭＷＦ各有优劣：１ｄ时效的大误差日，

两者都小于１０ｄ，ＯＣＦ略少；２～３ｄ时效，ＯＣＦ大

误差日数较ＥＣＭＷＦ多１／３左右；４～７ｄ时效ＯＣＦ

的大误差日较ＥＣＭＷＦ少１／３左右。这说明，随着

预报时效的延长，ＯＣＦ集成订正有正效应，尤其在

６～７ｄ时效效果更加明显；２～３ｄ时效 ＯＣＦ大误

差日多于ＥＣＭＷＦ，可能与 ＯＣＦ集成订正技术有

关；另外由于１～３ｄ时效，ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ参与

了ＯＣＦ集成，而由图３可见ＪＭＡ和ＣＭＡ＿ＧＦＳ的

预报性能不如ＥＣＭＷＦ，这可能也是导致 ＯＣＦ在

２～３ｄ时效大误差日较ＥＣＭＷＦ多的原因之一。

进一步分析大误差日的各月分布（图４ｂ）发现，

９—１０月ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ的大误差日都比

较少，均在４０ｄ以下，２—３月、５—６月则均超过了

５０ｄ，ＮＣＥＰ冬季１２—１月的预报缺陷非常明显。

值得注意的是，５—１０月期间，ＯＣＦ的大误差日数

大多少于ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ，尤其７—１０月期间，

图４　２０２０年６月至２０２１年５月ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ

（ａ）各预报时效大误差日总数，（ｂ）各月大误差日总数

Ｆｉｇ．４　ＬａｒｇｅｅｒｒｏｒｄａｙｓｏｆＯＣＦ，ＥＣＭＷＦ，ＮＣＥＰｆｒｏｍＪｕｎｅ２０２０ｔｏＭａｙ２０２１

（ａ）ｉｎｅａｃｈｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｉｏｄ，（ｂ）ｍｏｎｔｈｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２７４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４９卷　



较ＥＣＭＷＦ和 ＮＣＥＰ少了７０％以上，这体现了其

优越的集成订正效果；但１１—３月，ＯＣＦ大误差日

多于ＥＣＭＷＦ，１１—１２月则较ＥＣＭＷＦ偏多３０ｄ

左右。

　　总之，ＯＣＦ 大误差日总数少于 ＥＣＭＷＦ 和

ＮＣＥＰ，尤其在４ｄ以后预报时效、５—１０月期间，大

误差日较ＥＣＭＷＦ和 ＮＣＥＰ少，但２～３ｄ时效、

１１—３月则多于ＥＣＭＷＦ。由此可见，ＯＣＦ集成订

正技术在气温相对稳定的５—１０月具有很好的效

果，而在降温多发、气温变化起伏较大的１１—４月，

则效果不佳，集成订正效果与气温变化的关系值得

进一步探讨。

３．２．２　大误差日的气温变化特征分析

为分析大误差日的气温变化特征，按前文气温

变化相关定义，对ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ在１～３ｄ

时效各大误差日和检验时段内逐日实况，统计高低

温平均的明显变温站点比率进行对比（图５ａ，５ｂ）。

由于４ｄ时效以上各预报的误差日超过了检验时段

的１／３，气温变化特征与实况对比不明显，因此不开

展讨论。

分析发现ＯＣＦ集成预报１～３ｄ时效大误差日

中，降温站点比率较ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ以及实况明

显偏高，ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ与实况相当；ＯＣＦ在１ｄ

时效、ＥＣＭＷＦ在１～２ｄ时效大误差日中明显升温

站点比率较实况明显偏高；相比之下ＯＣＦ在１～３ｄ

大误差日的降温特征较升温特征明显。

　　 进一步统计各预报大误差日中的变温日

（表１），分析大误差日和变温日关系。根据２．２节

中变温日的定义，统计得到中国区域检验时段实况

有降温日３９ｄ，升温日３２ｄ。ＯＣＦ大误差日中的降

注：箱体中横线及标注为中位数，“。”为离群值。

图５　２０２０年６月至２０２１年５月ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ１～３ｄ时效大误差日及

实况的（ａ）明显降温、（ｂ）明显升温站点比率

Ｆｉｇ．５　（ａ）Ｏｂｖｉｏｕｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｒｏｐｓｔａｔｉｏｎｒａｔｅｓａｎｄ（ｂ）ｏｂｖｉｏｕｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｒｉｓｅ

ｓｔａｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｌａｒｇｅｅｒｒｏｒｄａｙｓｉｎ１－３ｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｉｏｄｓｏｆＯＣＦ，ＥＣＭＷＦ，

ＮＣＥＰａｎｄｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＪｕｎｅ２０２０ｔｏＭａｙ２０２１

表１　２０２０年６月至２０２１年５月犗犆犉、犈犆犕犠犉和犖犆犈犘大误差日中的变温日统计（单位：犱）

犜犪犫犾犲１　犛狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犮犺犪狀犵犲犱犪狔狊犻狀犾犪狉犵犲犲狉狉狅狉犱犪狔狊狅犳犗犆犉，

犈犆犕犠犉，犪狀犱犖犆犈犘犳狉狅犿犑狌狀犲２０２０狋狅犕犪狔２０２１（狌狀犻狋：犱）

预报时效
ＯＣＦ

大误差日数 降温日 升温日

ＥＣＭＷＦ

大误差日数 降温日 升温日

ＮＣＥＰ

大误差日数 降温日 升温日

１ ５ １ ０ ９ １ ２ ７７ １１ １０

２ ２６ １０ ４ １７ １ ６ ８５ １１ １３

３ ６０ １７ １０ ４４ ３ ７ １０３ １３ １４

４ ７４ １９ ４ １０３ ７ １２ １４６ １９ １６

５ １３５ ２８ ７ １４６ １２ １３ １７２ ２２ １８

６ １４２ ２８ ７ ２０２ ２０ １５ ２０２ ２８ １９

７ １６６ ２６ １２ ２３２ ２１ ２２ ２３２ ２９ ２１
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温日较升温日多，降温日占１～３ｄ时效大误差日的

２０％以上，较实况的降温日发生概率高了１倍左右，

４～７ｄ中期时段大误差日涵盖了大部分的降温日；

ＥＣＭＷＦ１～４ｄ大误差日中，升温日较降温日多，

其大误差日中的降温日是各模式中最少的；ＮＣＥＰ

大误差日中的降温日较升温日多，与ＯＣＦ类似，其

４～７ｄ中期时段大误差日涵盖了大部分的降温日。

　　总之，ＯＣＦ大误差日的降温特征较升温明显，

降温日占１～３ｄ时效大误差日２０％以上，中期时段

几乎所有的降温日都出现２０％以上的大误差；而

ＥＣＭＷＦ在１～４ｄ时效预报更倾向于在升温日出

现大误差；ＮＣＥＰ因大误差日多，大误差的气温变化

特征不明显。可以说降温日是ＯＣＦ气温集成预报

大误差日的典型特例。

３．３　犗犆犉在降温日中的预报性能对比分析

３．３．１　降温日与非降温日的预报性能差异

对比中国区域内３９ｄ降温日与其余的非降温

日ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ在１～７ｄ各时效预报的

日最高气温、日最低气温的均方根误差平均值

（表２），来分析降温日中的预报效果。发现ＯＣＦ与

ＮＣＥＰ日最高气温、日最低气温，以及ＥＣＭＷＦ的

日最低气温均方根误差在降温日较非降温日都有所

增长，ＥＣＭＷＦ的日最高气温均方根误差在非降温

日和降温日差异不大；ＯＣＦ在降温日的日最低气温

均方根误差仍小于ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ，ＯＣＦ集成订

正的优势仍然明显，但ＯＣＦ在降温日的日最高气温

均方根误差略大于ＥＣＭＷＦ模式０．０３℃。

表２　２０２０年６月至２０２１年５月降温日与非降温日的

犗犆犉、犈犆犕犠犉和犖犆犈犘各预报时效犚犕犛犈平均（单位：℃）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犪狏犲狉犪犵犲犱犚犕犛犈狅犳犗犆犉，犈犆犕犠犉，犪狀犱犖犆犈犘

犻狀狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱狉狅狆犱犪狔狊犪狀犱狀狅狀狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱狉狅狆犱犪狔狊

犳狉狅犿犑狌狀犲２０２０狋狅犕犪狔２０２１（狌狀犻狋：℃）

分类 ＯＣＦ ＥＣＭＷＦ ＮＣＥＰ

降温日，日最高气温 ３．４９ ３．２１ ５．０３

非降温日，日最高气温 ２．６１ ３．１６ ４．６０

降温日，日最低气温 ２．５５ ２．９２ ４．２４

非降温日，日最低气温 ２．４３ ２．５９ ３．８６

　　从１～７ｄ各时效降温日较非降温日的均方根

误差增长幅度来看（图６中以色块区域表示），日最

低气温：ＮＣＥＰ最高（平均增长０．３８℃），ＥＣＭＷＦ

次之（平均增长 ０．３３℃），ＯＣＦ 最低（平均增长

０．１２℃）；日 最 高 气 温：ＯＣＦ 最 高 （平 均 增 长

０．８８℃），ＮＣＥＰ次之（平均增长０．４３℃），ＥＣＭＷＦ

最低（平均增长０．２４℃）。逐预报时效来看，ＯＣＦ

１～４ｄ时效的日最低气温均方根误差增长不明显，

５～７ｄ时效均方根误差增长幅度缓慢变大，日最高

气温均方根误差增长明显，尤其２～３ｄ时效增长最

快；而ＥＣＭＷＦ日最高气温的均方根误差增长较为

稳定，降温日和非降温日几乎没有变化，日最低气温

的增长平稳；ＮＣＥＰ日最高、日最低气温的均方根误

差增长幅度也都较为平稳。图６ａ为降温日中ＯＣＦ

和表现较优的ＥＣＭＷＦ的各预报时效均方根误差

值，发现ＯＣＦ各预报时效的日最低气温预报，以及

１～２ｄ时效的最高气温均方根误差都小于ＥＣＭ

ＷＦ，但从３ｄ时效开始，ＯＣＦ日最高气温的均方根

误差大于后者。可见，ＯＣＦ对降温日中的日最低气

注：色块部分表示各预报在降温日较非降温日的ＲＭＳＥ增长。

图６　２０２０年６月至２０２１年５月降温日和非降温日各预报时效的

（ａ）ＯＣＦ的ＲＭＳＥ及降温日中ＯＣＦ与ＥＣＭＷＦ的ＲＭＳＥ差值，（ｂ）ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ的ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ．６　（ａ）ＲＭＳＥｏｆＯＣＦａｎｄｔｈｅＲＭＳＥｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＯＣＦａｎｄＥＣＭＷＦ，

（ｂ）ＲＭＳＥｏｆＥＣＭＷＦａｎｄＮＣＥＰｉｎｅａｃｈｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｉｏｄｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｒｏｐ

ｄａｙｓａｎｄｎｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｒｏｐｄａｙｓｆｒｏｍＪｕｎｅ２０２０ｔｏＭａｙ２０２１
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温和２ｄ时效内日最高气温预报有较好集成订正效

果，但３ｄ以上时效的日最高气温均方根误差增长

明显，且大于ＥＣＭＷＦ，可以进行集成订正技术改

进。

３．３．２　降温日误差分析

为分析降温日中的气温预报误差与气温变化的

关系，将各降温日所有检验站点按照高低温平均日

变温Δ珡犜实况，进行变温区域划分：降温区域（Δ珡犜≤

－４℃）、升温区域（Δ珡犜≥４℃）和变温幅度不大的弱

变温区域（－４℃＜Δ珡犜＜４℃）。各降温日都按变温

区域对 ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ的１～３ｄ短期时段

（图７）、４～７ｄ中期时段（图略）日最高气温、日最低

气温预报统计预报误差频率分布，并就准确率（ＡＥ

≤２℃，即－２℃≤犈≤２℃，图７ａ，７ｂ中黄色区域）、

负误差（犈＜－４℃，图７ａ，７ｂ中蓝色区域）、正误差

（犈＞４℃，图７ａ，７ｂ中红色区域）等指标开展分析。

从降温日的１～３ｄ短期时段日最低气温预报

在各变温区域的误差频率分布可见（图７ａ），ＯＣＦ、

ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ在各变温区域的误差分布特征类

似：降温区域的气温预报准确率高于升温和弱变温

区域，在升温和弱变温的负误差较多，即预报气温较

实况偏低；ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ在降温区域正误差的比

率增加，各模式在升温区域的负误差较降温和弱变

温区域增加；各变温区域气温预报准确率最高的均

是ＯＣＦ。

ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ日最高气温预报误差分

布在各变温区域差异较大：各预报在升温区域的负

误差都较降温和弱变温区域增加，降温区域的正误

差较升温和弱变温区域增加，尤其ＯＣＦ降温区域正

误差比率明显增加，４℃以上误差比率平均达到了

２０％，而－４℃以下误差比率平均仅为３％，正误差

倾向明显，即ＯＣＦ日最高气温预报在降温区域预报

偏高；ＯＣＦ日最高气温的气温预报准确率在降温区

域达６８％，明显高于升温区域（４４％），而ＥＣＭＷＦ、

ＮＣＥＰ的气温预报准确率在降温区域较高。各预报

比较发现：升温区域气温预报准确率ＯＣＦ（６８％）高

于ＥＣＭＷＦ（５２％）、ＮＣＥＰ（３３％），降温区域气温预

报准确率ＥＣＭＷＦ（７０％）、ＮＣＥＰ（５５％）高于 ＯＣＦ

（４４％）。ＥＣＭＷＦ、ＮＣＥＰ对日最高气温预报偏低

４℃以上（负误差）的比率较 ＯＣＦ明显偏高约１０％

以上，说明ＯＣＦ有效订正了ＥＣＭＷＦ和 ＮＣＥＰ在

降温日中日最高气温预报偏低的误差倾向；但ＯＣＦ

在升温和弱变温区域正误差比率较 ＥＣＭＷＦ、

ＮＣＥＰ明显偏高，说明在降温日的非降温区域，ＯＣＦ

对日最高气温的集成订正效果不佳，反而产生了预

报偏高的误差倾向。

图７　检验时段内降温日中各变温区域１～３ｄ短期时段ＯＣＦ、ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ气温预报误差频率分布

（ａ）日最低气温，（ｂ）日最高气温

Ｆｉｇ．７　ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＯＣＦ，ＥＣＭＷＦａｎｄＮＣＥＰｆｏｒ

１－３ｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｅｒｉｏｄｓｉｎｅａｃｈｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｈａｎｇｅｒｅｇｉｏｎｏｆｖｅｒｉｆｉｅｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｒｏｐｄａｙｓ

（ａ）ｄａｉｌｙｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，（ｂ）ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
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　　降温日４～７ｄ中期时段的各预报，较１～３ｄ短

期时段的气温预报准确率降低，日最低气温和日最

高气温的正误差都有增长，但负误差增长不明显。

可见在中期时段的气温预报中，更体现出预报偏高

的误差倾向；各预报各变温区域的误差特征分布与

１～３ｄ短期时段类似，不再赘述。

　　总之，在降温日，ＯＣＦ对各变温区域的日最低

气温、非降温区域的日最高气温都具有集成订正效

果；但其在降温区域日最高气温预报偏高，气温预报

准确率较低，正误差明显增多。对各降温过程单独

考察，发现ＯＣＦ在降温区域日最高气温预报偏高的

误差特征并非少数过程造成，且大部分过程的降温

强度预报偏弱。ＯＣＦ这一突出的误差分布特征与

ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ不同，说明误差并非参与集成的

模式预报的影响，而是集成订正的方法问题；ＯＣＦ

有效订正了降温日中日最高气温偏低的误差，但同

时也造成了降温区域的日最高气温正误差增多。

４　结论与讨论

（１）从常规检验来看，ＯＣＦ气温集成预报及参

与集成的各模式在中国区域各预报时效的气温预报

性能，体现为：预报误差随预报时效增长而增大，日

最低气温预报效果明显优于日最高气温的预报；在

全部检验时段内ＯＣＦ较ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ总体上

预报性能较优，尤其在１～２ｄ时效的日最高气温预

报，其优势明显；分月来看ＯＣＦ及各模式准确率大

多夏季高冬季低，ＯＣＦ气温集成预报拉开了气温变

化范围，也有效减小了误差。

（２）针对大误差日的分析发现：ＯＣＦ大误差日

总数少于ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ，但２～３ｄ时效时段的

大误差日多于ＥＣＭＷＦ，在气温相对稳定的暮春到

仲秋（５—１０月）大误差日较少，而在降温多发、气温

变化起伏较大的深秋到冬季（１１—３月）大误差日甚

至多于ＥＣＭＷＦ。ＯＣＦ大误差日的降温特征较升

温明显，中期时段大部分降温日都出现２０％以上的

大误差，降温日是ＯＣＦ大误差日的一种典型特例。

（３）降温日和非降温日的对比检验揭示了ＯＣＦ

和ＥＣＭＷＦ和ＮＣＥＰ在降温日的气温预报误差都

有所增长，尤其是ＯＣＦ在３ｄ时效以上的日最高气

温预报的误差增长明显。对降温日划分变温区域分

析气温预报误差分布发现，ＯＣＦ对各变温区域的日

最低气温、非降温区域的日最高气温都具有集成订

正效果；但其在降温区域日最高气温预报偏高，准确

率低于非降温区域，也低于参与集成的ＥＣＭＷＦ和

ＮＣＥＰ，正误差明显增多。

（４）在降温过程中最高气温的变幅往往很大，易

出现预报误差增大；降温区域预报偏高，升温区域预

报偏低的误差特征是符合预报规律的。但ＯＣＦ日

最高气温预报在降温日的降温区域明显偏高，可理

解为其有效订正了ＥＣＭＷＦ和 ＮＣＥＰ预报偏低的

误差倾向，但同时也造成了在降温区域的正误差增

多。这种误差主要是集成订正的方法问题，可作为

ＯＣＦ改进的方向之一。另外，这种误差或也与其他

参与集成的模式预报效果差有关。针对降温日的日

最高气温，采取调整训练周期、预报偏差指标、集成

权重等方式来优化集成策略，或是进一步提高集成

订正预报性能的道路之一。

（５）在ＯＣＦ气温预报整体预报性能较优的认识

下，通过对大误差日、典型特例———降温日的研究，

揭示了ＯＣＦ集成订正技术的改进方向，说明针对性

的检验更利于发现客观预报及集成订正方法的问

题。
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