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提  要: 基于北京气候中心第 3代气候模式系统的第 2代次季节至季节预测子系统(BCC-CPSv3-S2Sv2，

以下简称 CPSv3)模式的次季节降水预测结果，采用多种评估检验方法对模式在长江流域汛期的预测

效果进行检验，评估模式在长江流域汛期次季节逐日/逐旬降水的预测技巧，研究模式误差特征，分

析模式降水可用预测时效。结果表明：CPSv3 模式对于长江流域汛期降水整体存在系统性高估，在

长江中下游的预测技巧高于长江上游；模式逐旬预测技巧随着起报时间的临近而提高，但旬内提前 5 

d 预测的 BS 评分优于提前 1 d的预测；模式对于长江流域汛期逐日定量预测的有效预测时间为 1 旬左

右，对于汛期降水异常的趋势预测检验也与之类似，提前 1旬预测的技巧明显高于提前 2旬的结果；

对汛期降水异常的概率预测结果分析显示提前 2～3 旬的预测也有一定的参考价值。此外，模式在实

况降水整体偏少情况下的预测技巧总体高于降水偏多情况，对中雨及以上量级降水的预报能力仍有

较大改进空间。 
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Abstract: Based on the prediction results of Beijing Climate Center-climate prediction system 

version 3-subseasonal to seasonal version 2 (BCC-CPSv3-S2Sv2), various evaluation and test 
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methods are used to test the prediction effect of the model in the flood season of the Yangtze River 

Basin, and to evaluate the prediction skills of daily/ten-day precipitation in the flood season of the 

Yangtze River Basin. The model error characteristics are studied, and the available forecasting time-

scale of model precipitation is analyzed. The results show that the model has systematically 

overestimated the precipitation in flood season in the Yangtze River Basin as a whole, and the 

prediction skill in the middle and lower reaches of the Yangtze River is higher than that in the upper 

reaches of the Yangtze River; the decade prediction skill of the model is improved with the 

approaching of the starting time, but the BS score predicted 5 days ahead is better than that predicted 

1 day ahead. The effective prediction time of the model for the daily quantitative prediction of the 

flood season in the Yangtze River Basin is about ten days, and the qualitative prediction of the 

precipitation anomaly in the flood season is similar: the prediction skill of 1 decade ahead is 

obviously higher than that of 2 decade ahead；analysis of the results of the probabilistic prediction 

of precipitation anomalies during the flood season shows that the prediction of 2 to 3 decade ahead 

also has some reference value. In addition, the prediction skill of model under the less rain scenario 

is better than that under the more rain scenario, there is still much room for improvement in the 

forecasting capability for precipitation of moderate rainfall and above. 

Key words: Sub-seasonal to seasonal; CPSv3 model; Precipitation forecast; Yangtze River Basin 

 

引  言 

次季节至季节（S2S）预测的时间尺度介于天气预报和季节预测之间，可衔接天气预

报和气候预测以建立起无缝隙天气/气候预测系统，更好地满足水利、农业和公共卫生等部

门的服务需求（金荣花等，2019；White et al，2017）。但受到大气初始信号快速衰减和边

界条件难以充分表达的影响，次季节预测的预测技巧较天气预报和气候预测均相对较低，

这也制约了次季节预测研究与业务化的进展（Wu et al，2022）。近年来，为了次季节预测

技巧的提升以及增进对其可预报性来源和应用的理解，世界气候研究计划等组织发起了

S2S 预测研究项目（Vitart et al，2017），中国气象局作为 S2S 预测研究项目的参与成员，

开发了北京气候中心第 3 代气候模式系统的第 2 代次季节至季节预测子系统（BCC-CPSv3-

S2Sv2，以下简称 CPSv3）模式，可提供未来 60 d逐日预测和 13个月的月预测，在 2020年底

投入准业务运行开展 S2S 预测（刘绿柳等，2023）。虽然 S2S 模式发展取得一定进步，但

模式误差仍客观存在，因此对模式结果进行客观评估，是减小 S2S 模式预报误差和改进



 

 

S2S 模式预报能力的应用基础（Huang et al，2022；White et al，2022）。 

目前已有许多学者对不同 S2S 模式的预报效果进行了检验，如 Coelho et al（2018）检

验了欧洲中期天气预报中心（ECMWF ）S2S 模式降水数据在南美的预测表现。也有学者

对比分析了参与 S2S 项目的中国气象局（CMA）和 ECMWF 模式在北半球海洋性大陆次季

节降水的预测技巧，发现 ECMWF 模式的预报性能整体优于 CMA 模式，但 ECMWF 模式

随着预报时效的增加往往会产生湿偏差，而 CMA 模式在大部分地区提前 2～4 周预报的平

均误差基本保持不变（Lyu et al, 2022）；Liu et al（ 2021）考察了大气环流模式

（BCC_AGCM2.2）对中国东部夏季降雨的次季节预测能力，并基于多成员预报评估了中

国东部夏季降雨的可预测性；林倩等（2019）对 S2S 预测研究项目 11 个预报中心发布的降

水预测在全球尺度上进行了确定性评价；庞轶舒等（2021）分析了 8 个次季节模式对四川

汛期极端降水事件的预测能力，发现各模式在川西高原的预测技巧较高，盆地东部、攀西

地区预测技巧较低。 

综上所述，许多学者对次季节预测的理论基础、模式发展等做了大量工作（Rivoire et 

al，2023；郭渠等，2021；De Andrade et al，2021），但目前 S2S 模式的预测尤其是降水的

预测与实况仍存在较大偏差，这也制约了 S2S 预测在各方面的应用（邵宇行等，2023； 

Baker et al，2020）。长江流域社会经济发展水平较高、人口密度较大，科技产业密集，是

我国重要的经济走廊，极端天气和气象灾害往往更易造成较大的经济损失（尹家波等，

2021）。联合国政府间气候变化专门委员会（IPCC）最新评估报告指出，全球变暖增加了

极端降水等发生的可能性和严重性（IPCC，2022），而未来几十年是长江经济带建设、发

展的关键期，客观上增加了对长江流域次季节降水预测的需求。因此无论是从发展天气气

候尺度的无缝隙预报还是从社会需求的角度，在长江流域开展和实施 S2S 降水预测都具有

重要的科学意义和广泛的社会应用价值（White et al，2017）。目前对于中国自主研发的

CPSv3 模式在长江流域 S2S 降水的预测结果进行评价的相关研究较少，且在美国第二代气

候预测系统（CFSv2）、ECMWF等 S2S模式次季节预测结果的检验分析订正研究中的预测

尺度通常集中于4周以内，缺乏对4周之后的预测检验（肖颖等，2023；杨露等，2023）。

因此，在长江流域开展 CPSv3 模式汛期次季节降水预测的检验评估，对于 CPSv3 模式推广

应用和提升长江流域次季节降水预测能力有着重要意义（Wang et al，2020；Manzanas et al，

2018；Yang et al，2017）。 



 

 

1  资料与方法 

1.1  基础数据  

本文所用的资料主要包括站点资料及 CPSv3 模式数据，其中站点资料来源于国家气象

信息中心整编的约 2400 个国家级气象观测站逐日气候观测数据集，从中筛选出位于长江流

域且连续性较好的 675 个站点，如图 1 所示。本文模式数据则为 CPSv3 次季节尺度气候预

测未来 60 d 的逐日降水数据，包括 2008—2020 年 5—8 月的回报数据以及 2021—2022 年的

预测数据。预测数据为 CPSv3模式 5—8月逐日更新的未来 60 d降水，每日启动 4个并行作

业，构成 4 个集合成员；而受限于计算资源，CPSv3 只开展了部分起报日的模式回报，每

次模拟包含 4 个成员，具体起报日期如表 1 所列。 

 

图 1  长江流域地形高度（填色，单位：m）及站点分布（圆点） 

Fig.1  Topographic  height (colored, unit: m) and meteorological observation stations (circle dot) of Yangtze River 

Basin 

表 1  CPSv3 模式回报起报日 

Table 1  Start date of hindcasts by CPSv3 model 

月份 模式回报的起报日期 

5 月 
1、2、3、4、5、6、8、9、10、11、12、13、15、16、17、18、19、20、22、23、

24、25、26、27、29、30、31  

6 月 
1、2、3、5、6、7、8、9、10、12、13、14、15、16、17、20、21、23、24、27、

28、30 

7 月 1、4、5、7、8、11、12、14、15、18、19、21、22、25、26、28、29 

8 月 1、2、4、5、8、9、11、12、15、16、18、19、22、23、25、26、29、30 

 

1.2 检验方法  

将 CPSv3 模式输出降水数据通过双线性插值法插值到站点后进行检验分析，采用相关

系数（CC）、均方根误差（RMSE）、符号一致率（SCR）、公平技巧评分（ETS）和偏

差评分（BIAS）等方法，对模式 4 个成员降水预报的均值进行确定性评价；通过布里尔评



 

 

分（BS）和受试者特征（ROC）曲线方法对模式多成员概率预报开展检验评估。为更细致

地探讨模式的次季节预报能力，选取模式提前 1～6 旬的预测降水，以提前 1 旬为例，模式

的起报时间为 5 月 22 日至 5 月 31 日，对未来 10 d 即 6 月 1—10 日的降水进行预测，提前

2～6 旬预测以此类推。 

CC 可比较模式预测和站点实况之间的相关程度，能在统计意义上较好衡量模式的预测

能力。 

CC =
∑  𝑁
𝑖=1 (𝑂𝑖−𝑂𝑖

−
)(𝑓𝑖−𝑓𝑖

−
)

√∑  𝑁
𝑖=1 (𝑂𝑖−𝑂𝑖

−
)2×√∑  𝑁

𝑖=1 (𝑓𝑖−𝑓𝑖
−
)2

                                  （1） 

式中：𝑂𝑖和𝑓𝑖分别代表站点观测和模式预测降水，𝑂𝑖
−

和𝑓𝑖
−

分别代表观测和预测降水均值，𝑁

为样本数，当𝑁为格点总数时代表空间相关，𝑁为时间序列时表示时间相关。相关系数越高，

模式预报与实况更接近，模式性能越高（魏凤英，1999）。 

RMSE 是一种用于衡量模式在连续性数据上的预测精度的指标，其衡量了预测与真实

降水之间的均方根差异，表示模式和观测之间的一致性和离散程度。RMSE 越小表示模式

与实况之间的误差越小，即模式的预报效果越好。 

RMSE = √
∑  𝑁
𝑖=1 (𝑓𝑖−𝑂𝑖)

2

𝑁
                                       （2） 

SCR 主要是以预报和实况的距平符号是否一致为判断依据，采用逐站评判。当预测和

实况距平符号一致时认为该站预测正确，主要体现的是预报和实况在异常上的相似程度，

符号一致率越高表示预报效果越好。 

SCR =
𝑁𝑖

𝑁
× 100                                            （3） 

式中：𝑁𝑖代表模式与实测降水距平符号相同的站数，𝑁为参评总站数。 

ETS 根据是否满足阈值（事件发生与否），对预报、观测进行分类并统计观测点上预

报、观测事件发生的次数，进而衡量不同量级降水预报的准确程度（Casati et al，2008）。

相较于成功指数评分（TS），ETS 增加了对空报或漏报的惩罚，去除了随机预报的影响，

评分结果更加公平。 

ETS =
𝑁A−𝑟

𝑁A+𝑁B+𝑁C−𝑟
   

𝑟 =
(𝑁A+𝑁B)(𝑁A+𝑁C)

𝑁A+𝑁B+𝑁C+𝑁D
                                                         （4） 

式中：𝑁A为降水预报正确的站数，𝑁B为漏报站数，𝑁C为空报站数，𝑁D为预报未发生且观

测也未发生的站数。ETS 越接近于 1，表明对应的预报结果越准确（韦青等，2020）。 



 

 

BIAS 主要用于衡量模式对某一量级降水的预报偏差，为预报区域内满足降水阈值的总

站数与对应的实况降水总站数的比值。与 ETS 类似，越接近于 1，表明预报效果越好。 

BIAS =
𝑁A+𝑁C

𝑁A+𝑁B
                                                     （5） 

BS 是用于衡量均方概率误差的一种评价函数，综合考虑了可靠性和不确定性，被广泛

应用于定量降水概率预测中（赵琳娜等，2015）。 

BS =
1

𝑁
∑  𝑁
𝑡=1 (𝑓𝑡 − 𝑜𝑡)

2                                            （6） 

式中：𝑓𝑡为预测概率，𝑜𝑡为实况概率，当事件发生时𝑜𝑡为 1，事件不发生𝑜𝑡为0，𝑁为参评总

站数。BS 范围为 0~1，值越小则模式预报准确率越高（Hersbach，2020）。 

ROC 曲线通过将连续变量设定出多个不同的临界值，从而计算出一系列真正率（TPR）

和假正率（FPR），再以假正率为横坐标、真正率为纵坐标绘制成曲线，曲线下面积

（AUC）越大，预测准确性越高（Fawcett，2006）。 

2  结果分析 

2.1  整体预测性能评估  

图 2 给出了 CPSv3 模式 2008—2022 年 5—8 月逐日起报的降水与实况之间的平均偏差

百分比。模式整体的降水预测相较实况偏大，同时存在明显的地区差异：对长江上游西部

和两湖地区的 60 d 累计降水的高估超过了 70%，但在嘉陵江流域模式预测对降水是低估的，

在嘉陵江中部地区的偏差百分比甚至可达-50%左右。模式在长江中游干流区间和下游地区

有较好表现，但无论是经向平均还是纬向平均，模式对于降水均有明显高估，表明模式存

在系统性偏差。 

 

注：图 2a、2c 中阴影为标准误差。 

图 2  CPSv3 模式 2008—2022 年 5—8 月逐日预测未来 60 d 累计降水与实况偏差百分比 

（a）经向平均，（b）空间分布，（c）纬向平均  

Fig.2  Deviation percentage between the predicted precipitation in the next 60 d of the CPSv3 model and 



 

 

observation precipitation from May to August 2008—2022 

( a ) meridional mean, ( b ) spatial distribution, ( c ) zonal mean 

图 3 给出了模式 2008—2022 年 5—8 月逐日起报的 60 d 降水 RMSE 日历图，其中部分

起报日缺少回报，因此仅用到预测数据。模式在不同起报时间的多年平均 RMSE 在 7～18 

mm，随着起报时间的变化，RMSE 经历了先减小后增大的变化过程。分月来看，8 月尤其

是 8 月下旬起报的预测结果明显好于其余月份，7 月次之，5 月底至 6 月起报未来 60 d 的

RMSE 是最大的。这与长江流域降水的气候特点密切相关：6月和 7 月是长江流域降水量最

大的两个月，模式预测降水量的绝对误差也比较大，因此，5 月底至 6 月的预测时段包含 6

月和 7 月，对应的 RMSE 也较大，而 7 月之后随着预测时段向后推移至盛夏乃至于秋季，

降水量减小，模式预测的 RMSE 也随之减小。 

  

图 3  CPSv3 模式 2008—2022 年 5—8 月逐日预测未来 60 d 降水的 RMSE  

Fig.3  RMSE of predicted precipitation in the next 60 d of the CPSv3 model from May to August 2008—2022 

 

2.2 确定性预测技巧分析 

从提前 1～6 旬预报的 2008—2022 年长江流域汛期 6—8 月降水时间相关系数（TCC）

的空间分布（图 4）来看，CPSv3模式提前 1～6旬预报的汛期降水 TCC 在长江流域绝大多

数地区均为正值，模式提前 1 旬预报的 TCC 显著高于其余起报时间，且在长江中下游大部

地区超过 0.2。提前 2～3 旬预报的 TCC 迅速下降，且在青藏高原东侧的四川盆地开始出现

负值，即模式在该地区的预报效果不理想，这可能与复杂下垫面与地形的快速变化相关：

地形高度从 4 km 及以上的高原降至海拔几百米乃至几十米的盆地平原地区，模式可能难以

表征和模拟出空间场上环流要素的快速变化特征（周秋雪等，2019）。此外，模式在金沙



 

 

江中部地区的 TCC 较高，提前 1～6 旬均是如此，即模式在金沙江中部有着稳定较好的预

报技巧，提前 2 旬后模式预测降水的 TCC 变化较为平缓。 

 

图 4  提前 1～6 旬预报长江流域汛期降水的时间相关系数 

Fig.4  Temporal correlation   coefficient of predicted precipitation in the flood season of the Yangtze River Basin 

for 1-6 decade ahead 

图 5 为模式提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水空间相关系数的小提琴图和历年值。小

提琴图作为箱形图与核密度图的结合体，除了能显示箱型图的统计数据外，还显示了数据

的整体分布，小提琴图的宽度代表数据在该位置的密度，即较宽的部分代表空间相关系数

在对应值出现的概率较高，较窄的部分则对应于空间相关系数在对应值较低的概率。提前

1 旬预报的空间相关系数大部分分布在 0～0.4，中位数在 0.17 左右，明显高于提前 2 旬的

预报；提前 2～6 旬的空间相关系数的峰值与中位数基本保持一致，仅比 0 值略大，表明提

前提前 2 旬以后的降水预测在空间相关系数上预报技巧非常有限。从图 5b 可看出，提前

1～30 d 的空间相关系数随起报时间的提前而快速下降，提前 30 d 后趋于稳定，而大部分年

份的空间相关系数均大于 0。分年来看，预测效果最好的年份是 2010年，该年提前 1～30 d

预报的降水空间相关系数几乎均是所有年份中最高的；此外，提前 30 d 以上预报时，2022

年的空间相关系数最高而 2020 年却显著低于其余年份。从实况来看 2020 年是长江流域汛

期降水显著偏多年份，是 1951年以来历史第 2，而 2022年汛期降水严重偏少，降水量是历



 

 

史倒数第 3。 

  

图 5  提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水空间相关系数的（a）小提琴图及（b）历年值 

Fig.5 (a) Violin plots and (b) historical values of spatial correlation coefficients of predicted precipitation in the 

flood season of the Yangtze River Basin for 1—6 decade ahead   

对模式汛期次季节降水进行偏差和相关检验分析后，对模式预测的逐日降水设定不同

阈值进行评价，分别选取 0.1、1、10 和 25 mm 作为阈值，计算得到模式提前 1～6 旬的汛

期逐日预测降水在不同阈值下的平均 BIAS 和 ETS 评分（图 6）。对于有无降水（0.1 mm

阈值），模式表现出较好的预报效果，提前 1 旬预报的 ETS 评分可达 0.48左右，提前 2～3

旬预测的 ETS 评分大致相当，提前 3 旬后 ETS评分呈梯级下降，但即使是 ETS 最低的提前

6 旬预测结果，评分也接近 0.4。模式对于小雨（1 mm 阈值）量级的降水也有较高技巧，

ETS评分大都在 0.3附近波动。但对于中雨（10 mm阈值）和大雨（25 mm阈值），模式表

现并不理想，尤其是对大雨量级的预测，提前 1 旬预测的 ETS 评分也仅达 0.06 左右，表明

模式对强降水预报仍有一定的改进空间（King et al, 2020）。从 BIAS 评分来看，模式对所

有量级降水提前 1～6旬的预测 BIAS评分都大于 1，即模式的降水预测整体偏大，这与图 2

中的模式降水预测存在系统性偏差一致。随着预测时间的提前，模式降水高估程度随之增

大；当模式提前 1 旬预报时，对有无降水的高估程度最大，但提前 2 旬时小雨和中雨的

BIAS 评分最高，预报技巧最低，提前 3～6 旬时则是小雨的 BIAS 评分最高，0.1 mm 和 10 

mm 阈值的 BIAS 评分次之，即提前 3～6 旬时小雨的预测技巧低于对有无降水和中雨的预

测技巧。这表明在提前 1～2 旬的预测中，模式对日降水的系统性高估主要是对于小雨和中

雨的高估。 



 

 

注：

图中误差线为标准差。 

图 6  不同阈值下提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水的（a）ETS 评分和（b）BIAS 评分 

Fig.6 (a) ETS scores and (b) BIAS scores of predicted precipitation in flood season of the Yangtze River Basin for 

1—6 decade ahead under different thresholds 

 

2.3 夏季降水异常的预测检验 

图 7 给出了模式提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水的距平符号一致率的空间分布。提

前 1 旬时预测的长江流域汛期降水异常趋势与实况最为一致，大部分地区的距平符号一致

率超过 60%，其中长江中下游大部分地区在 70%以上，局部超过 80%；金沙江中下游西部

的距平符号一致率超过 70%（金沙江上游北部因为缺少观测站点而出现虚假高值区），这

表明提前 1 旬时预测的 CPSv3 模式结果对长江中下游和上游西部的汛期降水异常较为准确。

提前 2 旬时模式预测效果明显减退，特别是在两湖地区；提前 3 旬时的距平符号一致率与

提前 2 旬的分布较为一致，均是在长江上中游北部高而在中下游干流南部低；提前 5～6 旬

时嘉陵江东部和汉江北部的距平符号一致率反而比之前更高。总体来看，模式提前 1 旬时

对长江流域大部的汛期降水异常具备较好地预测能力，在提前 2～6 旬的次季节尺度上，对

于长江上游北部、中流干流北部和金沙江西部仍具有一定的预测能力，但对于金沙江下游

东部和两湖地区的汛期降水异常预测能力较弱。 



 

 

 

图 7  提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水的距平符号一致率 

Fig.7   Temporal sign coincidence rate of predicted precipitation in the flood season of the Yangtze River Basin for 

1-6 decade ahead 

从各年的汛期预测降水与实况的距平符号一致率（图 8）来看，绝大多数年份的距平

符号一致率在 40%以上，距平符号一致率的年际波动较大；2021 年的距平符号一致率是最

高的，提前 1～6 旬的降水预测的距平符号一致率都超过了 80%，提前 1～3 旬的降水距平

百分率更是超过了 90%；模式表现较好的有 2009 年、2011 和 2013 年，这些年份长江流域

汛期整体降水均偏少，整体来看长江流域汛期降水偏少年份的距平符号一致率和空间相关

系数要好于降水偏多年份，这也表明模式在次季节尺度上对实况降水偏少情况下的逐日降

水预测能力较强，而在汛期降水偏多年份下的预测技巧偏弱。但这一结论在 2022 年并不适

用，2022年汛期极端少雨，距平符号一致率却是所有年份中最低的，甚至低于 2020年这一

极端多雨年，与之前对空间相关系数的分析相反。以上分析表明尽管模式对汛期降水异常

的预测在实际降水偏少时普遍表现较好，但对于极端异常少雨的预测在不同指标的评价下

仍有不同。 



 

 

 

图 8  提前 1～6 旬预测降水的距平符号一致率时间序列 

Fig.8  Time series of sign coincidence rate for predicted precipitation for 1-6 decade ahead 

2.4 概率性预测结果评价 

对于长江流域汛期降水的 CPSv3 模式各成员的预测结果，根据多年平均将各成员预测

结果分为正异常和负异常，得到模式的概率预测结果，并计算了提前 1～6 旬的 BS 评分，

结果如图 9所示。可以看到，逐日预测的 BS评分呈波动上升趋势，表明预测效果随预测时

间的提前而减弱，但提前 5 d 预测 BS 评分值要比提前 1 d 临近预测的评分更小，而 BS 评分

值越小则模式预测准确率越高，即提前 5 d 预测的效果最好。提前 1 旬预测的 BS 评分不到

0.29，提前 2 旬和提前 3 旬的平均 BS 评分相接近，显著高于提前 1 旬，即预测效果明显差

于提前 1 旬的预测；提前 4～6 旬的 BS 评分在 0.31 附近波动，无明显的变化特征。 

 

注：图中折线为逐日预测的汛期降水 BS 评分，柱状为旬平均的 BS 评分。 

图 9  提前 1～6 旬预测降水的 BS 评分序列 

Fig.9  Sequence of BS for predicted precipitation for 1-6 decade ahead 

图 10 给出了模式提前 1～6 旬预测长江流域汛期降水异常的 ROC 曲线。当 ROC 曲线

越陡，即 AUC 越高时，模式预测效果越好；图 10 中黑色虚线为对角线，其 AUC 为 0.5，



 

 

即随机预测结果；LM1~LM6 分别为提前 1~6 旬的预测。从图 10 可以看到，提前 1 旬预测

夏季降水偏多或偏少概率时的 AUC 为 0.665，与前文分析一致，提前 1 旬时的概率预测相

对最为准确，提前 3 旬和 4 旬时的概率预测技巧显著低于提前 1 旬，AUC 超过 0.55，有一

定的参考价值；提前 3 旬之后的 ROC 曲线几乎完全重合且贴近随机预测的虚线，表明提前

3 旬后模式的预测技巧十分有限。 

   

图 10  提前 1～6 旬预测降水的 ROC 曲线 

Fig.10  ROC curve of model predicted precipitation for 1-6 decade ahead 

3  结论与讨论 

根据 2008—2022 年的 BCC-CPSv3 模式次季节预测和历史回报资料，对模式在长江流

域汛期的预测效果采用多种方法进行检验，评估模式在长江流域汛期次季节逐日/逐旬降水

的汛期降水异常的预测技巧，分析模式降水可用预测时效，得到以下主要结论： 

（1）模式对于长江流域汛期降水整体存在系统性高估，尤其是对长江上游西部和两湖

地区降水的高估，这可能主要来源于模式提前 1～2 旬的预测中对于小雨和中雨日数的高估；

模式对中雨及以上量级降水的预测能力仍有较大改进空间，对较强降水的落区及量值的把

握仍有不足。 

（2）从模式预测技巧的空间分布来看，长江中下游的预测技巧高于长江上游，这一趋

势在提前 1 旬的预测中尤为明显；此外模式对于金沙江西部的预测技巧也明显高于周边地

区。 

（3）模式能较好把握长江流域汛期降水偏少的异常趋势，从各评分指标来看模式在流

域汛期降水偏少情况下的降水预测技巧整体高于降水偏多情况。 

（4）从模式的有效预测时效来看，模式对于长江流域汛期逐日定量预测的有效预报时



 

 

间为 1 旬左右，随着预测时间的提前，模式预测技巧随之下降。模式对于汛期降水异常的

预测也与之类似，提前 1 旬预测的技巧最高，提前 2～3 旬的预测也有一定的参考价值；提

前 3 旬后模式的预测结果仅比随机预测略好。 

本文对 BCC-CPSv3 模式在长江流域的汛期次季节降水预测能力进行了检验评估，从逐

日定量降水、汛期整体降水异常及异常概率预测等多方面分析了模式的预测性能。整体而

言，CPSv3 模式对长江流域汛期降水具备一定的预测能力，但也存在模式预测性能不稳定、

对较强降水预测能力不足等问题。此外，对于次季节降水的有效预测时效仍有待进一步提

高。本研究的主要工作集中于 CPSv3 模式的预测技巧和误差评估分析上，后期可进一步横

向对比 ECMWF、CFSv2 等次季节模式的检验评估结果，并在此基础上分析不同模式的误

差来源，以期为模式应用和预测改进提供条件（Pan et al，2021）；同时也可考虑对模式结

果进行后处理订正，比较传统订正方法和机器学习算法对模式预测技巧改进的优劣（Wang 

et al，2021；Yang et al，2021），以期提高长江流域次季节降水的预测水平。 
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