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摘　要　集合数值模式预报已在定量降水预报业务中广泛应用，以获得预报不确定性、最可能预报结果以及极端天气预警。

由于集合系统的数值模式不完善，且不能提供所有的不确定性信息，常表现出系统性偏差以及欠离散或过离散（如对于多模

式集合）。为此，需要发展统计后处理技术，在尽量保持集合预报解析度的条件下，提高预报的技巧和可靠性。近年来，各种集

合预报统计后处理技术得到快速发展。针对定量降水预报，依据技术方法的途径和成熟度将后处理研究归纳为３方面进行总

结，包括：（１）不基于统计模型的非参数化后处理，包括集合定量降水预报偏差订正、多成员或模式信息集成以及基于空间分

析的对流尺度模式后处理；（２）基于概率分布统计模型的参数化后处理，包括集合模式输出统计和贝叶斯模型平均两

　 资助课题：公益性行业（气象）专项（ＧＹＨＹ２０１３０６００２）、国家科技支撑（２０１５ＢＡＣ０３Ｂ００）、关键集成（ＣＭＡＧＪ２０１５Ｚ０６）。
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种方法框架；（３）考虑预报量的时间、空间和多变量间依赖关系或结构的处理方法，包括参数化和经验连接概率法。最后，讨论

发展统计后处理技术需要关注的问题，包括考虑不同来源、不同尺度的多模式信息集成；提供高质量、高分辨率的降水分析资

料；发展再预报技术扩充训练样本；基于不同的订正目的和应用场景来使用不同的后处理技术；发展面向海量预报数据、捕捉

极端降水以及考虑预报量结构的新技术。

关键词　集合预报，定量降水预报，统计后处理，误差订正

中图法分类号　Ｐ４５６．８

１　引　言

集合数值模式已在全球多个国家的天气业务预

报中心实现常规运行（Ｍｏｌｔｅｎｉ，ｅｔａｌ，１９９６；Ｔｏｔｈ，ｅｔ

ａｌ，１９９３）。２００５年，中国全球 Ｔ２１３集合预报系统

投入实时运行（田华等，２００５），并在２０１４年进一步

升级为Ｔ６３９集合模式系统。集合预报的目标是提

供关于天气预报的不确定性信息，即在不同环流条

件下给出未来大气可能状态的概率分布样本集。在

理想情况下，未来天气事件的出现概率可以通过估

计该样本集中事件相对频率获得。发布概率预报，

有利于用户基于自身花费／损失比来进行更科学的

决策（Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２００２）。此外，概率预报结果连续和

稳定性更高（Ｂｕｉｚｚａ，２００８），且能提供灾害性天气的

早期预警（Ｌｅｇｇ，ｅｔａｌ，２００４）。但在实际应用中，基

于集合模式得到的预报结果常表现出系统性偏差以

及欠离散或过离散的情况（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，１９９８；李俊

等，２０１５）。其出现原因包括模式系统误差，成员样

本少及分辨率不足（Ｍｕｌｌｅｎ，ｅｔａｌ，２００２；Ｍａ，ｅｔａｌ，

２０１２）；生成初始条件的同化及扰动方法不完善，不

能完整描述大气所有不确定性（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２０００，

２００３）等。

为校正集合模式结果表现出的偏差，需要进行

统计后处理以便改善其可靠性和预报技巧（Ｗｉｌｋｓ，

ｅｔａｌ，２００７；熊敏诠，２０１７）。目前，统计后处理已经

成为集合预报系统的重要组成部分。传统的模式输

出统计预报（Ｇｌａｈｎ，ｅｔａｌ，１９７２）已广泛应用。模式

输出统计预报主要是寻找观测数据与某一数值模式

输出结果的回归模型，并在实际预报中利用该统计

关系将一个单值的模式预报转变为另一个单值预报

以获得更准确的预报。在考虑集合模式时，若将传

统模式输出统计预报用于各个成员只能调整中心倾

向的预报误差，不能提供完整的集合校正（Ｃｕｉ，ｅｔ

ａｌ，２０１２）。尤其对具有偏态分布的降水变量，Ｆｌｏｗ

ｅｒｄｅｗ（２０１２）指出，其统计特征使得应用常规的偏

差订正困难，若使用加减项会影响所有的０值成员，

而使用乘项则不利于校正有无降水的频率偏差。为

此，对集合模式更适用的方法是通过统计后处理生

成未来天气变量或事件的全概率预报。集合概率预

报有可靠性和解析度两个关键特征（Ｔｏｔｈ，ｅｔａｌ，

２００６），其中，可靠性为模式预报概率与实际观测频

率的一致程度（若相等则可靠性最佳）；解析度为概

率预报对天气事件出现与否可能性的区分程度（若

给出可能出现或不出现的区分越明确，则解析度越

高）。Ｔｏｔｈ等（２００６）指出，由于统计校正不能引入

因模式能力有限而出现的个例误差信息，因此解析

度很难改善；但通过训练样本能提供预报和观测的

统计特征关系，可在尽量保持解析度的情况下，提高

预报的可靠性。除生成概率预报外，为了支持传统

的确定性预报并发布最有可能的预报结果，还存在

多种后处理技术将集合模式的有效信息集成起来获

得精准度更高的单值预报（Ｅｂｅｒｔ，２００１），在业务中

也得到使用（Ｎｏｖａｋ，ｅｔａｌ，２０１４；毕宝贵等，２０１６）。

综上所述，文中将集合预报统计后处理技术定义为：

针对集合模式，采用统计关系或模型来获得概率预

报或校正后的集合预报，以及集成多个成员信息获

得最有可能结论的技术方法。

在所有气象要素中，降水在众多应用领域备受

关注，其预报可用于发布灾害天气预警（Ｍｅｓｓｎｅｒ，ｅｔ

ａｌ，２０１４ａ）、预报洪水（Ｋｉｍ，ｅｔａｌ，２００１）等。相对于

气温、风速等，降水量的统计后处理具有更高难度

（Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ，ｅｔａｌ，２０１５），表现在具有离散／连续混

合的统计模型特性、预报不确定性随着雨量的增大

而增大，而且强降水的发生频率也较低。

近年来，基于集合数值模式的定量降水预报

（ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎＦｏｒｅｃａｓｔ，简称 ＱＰＦ）技

术发展快速，如杜钧等（２０１４）从模式构建、预报方法

及后处理等方面探讨了集合预报方法在暴雨研究和

预报中的应用；Ｇｎｅｉｔｉｎｇ等（２０１４）从统计学的角度

描述了适合不同变量的概率分布模型，以及普遍的
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集合统计后处理和检验方法；毕宝贵等（２０１６）从数

值模式发展、模式后处理、检验评估等方面总结了定

量降水预报业务进展；Ｌｉ等（２０１７）重点回顾了水文

集合预报中的降水后处理技术。上述回顾从不同角

度对集合模式定量降水预报统计后处理进行总结，

但未完整包括目前业务应用研究中的技术方法。文

中将系统地归纳集合模式定量降水预报统计后处理

方法的研究进展，以及各种方法的优缺点及适用范

围，最后进行总结和讨论。这里依据技术方法的途

径和成熟度进行了分类，主要考虑单变量的非参数

化和参数化两类后处理方法；而基于变量结构的后

处理方法在近年来得到快速发展，将作为第三类进

行介绍。

２　非参数化后处理方法

非参数化的集合模式定量降水预报后处理不用

预先设定降水的统计分布模型，避免了与模型构建

相关的难点；具有灵活多样的形式，可用于系统误差

订正或者多个成员或模式的有效信息集成。与参数

化后处理方法相比，非参数化后处理一般缺乏推演

能力；若用于订正一般需要大量的训练样本，尤其对

于低频率的强降水事件。非参数化后处理方法归纳

为３类：集合定量降水预报订正方法，通过匹配模式

预报和观测之间的统计特征，或寻找历史相似样本，

订正模式降水预报的系统性误差，可以获得订正后

的成员预报或者概率预报；集合定量降水预报集成

方法，通过集合预报有效信息提取或权重叠加，获得

最有可能的单值预报；此外，随着云分辨率集合模式

的出现（Ｇｅｂｈａｒｄｔ，ｅｔａｌ，２００８），常用的全球模式集

合处理方法变得不再适用，基于空间分析的后处理

方法得到快速发展。

２．１　集合定量降水预报订正法

２．１．１　统计特征匹配法

统计特征匹配法首先获取模式预报与相应观测

数据的统计特征，然后利用两者的映射关系将预报

量匹配到观测量上，得到订正结果。该类方法数学

意义明确，发展时间较长且在天气、气候研究中均有

应用。表１给出５种统计特征匹配法及其特点。下

面重点介绍应用较为广泛的频率匹配法和分位值映

射法的计算、改进以及业务应用。

表１　统计特征匹配方法列表

Ｔａｂｌｅ１　Ｌｉｓｔｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

名称 匹配统计量 参考文献 特点

Ｒａｎｋｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ｒｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
排序直方图

Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，１９９８；

Ｅｃｋｅｌ，ｅｔａｌ，１９９８

改善预报技巧，但当成员值相近时概率值可能异常，

对直方图的形状很敏感

ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭａｔｃｈｉｎｇ

Ｍｅｔｈｏｄ
不同阈值的频率分布

Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，１９９６；

Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２０１５

改善降水量级系统偏差，对极端降水

和干偏差的订正能力有限

Ｑｕａｎｔｉｌｅｍａｐｐｉｎｇ 不同分位值的频率分布 Ｈｏｐｓｏｎ，ｅｔａｌ，２０１０
使预报和观测不同分位值的频率一致，

保留时、空结构，但不能保证预报技巧提高

Ｓｉｍｐｌｅｂｉｎｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ 频率分布直方图 Ｓｔｅｎｓｒｕｄ，２００７ 改进预报技巧和可靠性，但不保证空间分布的连续性

Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ 可靠性曲线 Ｆｌｏｗｅｒｄｅｗ，２０１４ 提高预报可靠性，保留空间结构，但对样本数量敏感

　　（１）频率匹配法：Ｚｈｕ等（１９９６和２０１５）详细介

绍了频率匹配法并对其进行了改进。该方法分为两

个步骤。第１步需要通过构建样本降水预报量级以

及相应观测量的累积分布函数获得降水频率分布。

这里累积分布函数通过计算指定空间范围内超过一

系列降水阈值（升序排列）的预报或观测的格点数量

而获得。在实际应用中，预报和观测的累积分布函

数采用卡尔曼滤波方法实时更新

ＣＤＦ犻，犼 ＝ （１－犠）ＣＤＦ犻，犼－１＋犠（ＣＤＦ犻，犼－１）（１）

式中，ＣＤＦ犻，犼表示对于阈值犻和日期犼的衰减平均

ＣＤＦ，而ＣＤＦ犻，犼－１则表示前一天的衰减平均ＣＤＦ，犠

为衰减权重（值域０—１），由滑动时间窗口狀ｄ定义

犠＝１／狀。通过调整权重值犠，可以调节影响时间

窗口的长度而获得最优的订正效果。第２步为预报

调整，即通过频率匹配法来使得预报与观测尽量保

持频率分布的一致。图１给出了示意图，对于一个

原始预报值“ＲＡＷ”可以通过预报频率分布曲线（实

线）获得出现频率值，为保证预报与观测具有相同频

率分布，则在观测频率分布曲线（虚线）上找到同样

频率的位置，其对应的观测量级即为订正后的预报

值“ＣＡＬ”。通过此方法，可以看到在“ＲＡＷ”值上预

报频率高于观测（过度预报），通过频率匹配订正可
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以适当减小预报量级。在实际业务应用中，Ｚｈｕ等

（２０１５）对该方法进行了改进，包括采用与预报场分

辨率一样的观测分析场（Ｈｏｕ，ｅｔａｌ，２０１４），使误差

能得到真实反映；为了更准确地反映本地预报误差，

由对全美范围改为对１２个流域管理范围分别计算

累积分布函数；为了减少计算量，只对确定性预报和

集合控制成员计算累积分布函数，而集合扰动成员

的累积分布函数则与控制成员相同。对２００９—

２０１０年的降水频率订正结果检验表明，该方法能够

显著地改善模式降水量级预报偏差，但对于一些极

端性降水以及偏干误差的订正能力尚有限。目前，

频率匹配法在中国也得到应用，如李俊等（２０１４）将

该方法应用于 ＡＲＥＭ（ＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｇｉｏｎａｌＥｔａｃｏ

ｏｒｄｉｎａｔｅＭｏｄｅｌ）降水预报，结果表明能够显著改善

模式降水预报中雨量和雨区范围的系统性偏差；周

迪等（２０１５）针对四川盆地暴雨，采用Γ函数来拟合

频率分布曲线，进而使用频率匹配法有效地订正了

Ｔ２１３暴雨集合预报系统性误差。与频率匹配相似

的方法包括简单分级法（Ｓｔｅｎｓｒｕｄ，ｅｔａｌ，２００７），利

用最近１２ｄ的降水频率分布直方图，将预报的降水

和观测的降水对应起来，之后预报的降水在哪个分

级区间内，然后在该区间内随机地取出观测数据作

为预报数据，检验表明有正的订正作用，但缺点是空

间分布不连续。为此，Ｙｕｓｓｏｕｆ等（２００８）使用两种平

滑方案来消除噪音。

图１　频率匹配方法示意（Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２０１５）

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍａｔｃｈｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄａｓｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｂｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

（Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２０１５）

　　（２）分位值映射法：是另一种较为常用的降水

量级订正方法，不仅用于天 气模式 （Ｂｒｅｍｎｅｓ，

２００７），也多用于气候模式（Ｍａｒａｕｎ，２０１３）。分位值

映射具有与频率匹配法相同的两个步骤，主要不同

点在于其采用降水样本的分位值分布曲线。Ｍａ

ｒａｕｎ（２０１３）指出当观测数据的分辨率远高于预报数

据时，分位值映射还起到将低分辨预报转换为高分辨

率的功能，但该降尺度作用会使得校正后降水序列的

时、空结构歪曲（如区域平均的极端值被过高估计，降

水变化趋势受到影响等）；为避免这些问题，需要加入

随机偏差订正。Ｃａｎｎｏｎ等（２０１５）进一步引入分位差

值映射来确保订正后降水时间序列的变化趋势不变，

并将单变量的分位值映射拓展到多变量（降水和温

度）协同订正。Ｈａｍｉｌｌ等（２０１７）以分位值映射法为基

础，发展了多中心集合模式的降水概率预报后处理技

术，得到的结果表现出更高的预报技巧和可靠性，同

时保留了解析度和空间分布细节。

２．１．２　相似分析方法

上述统计特征匹配方法，对与影响天气系统密

切相关的降水分布误差订正作用有限。为此，通过

搜索与预报相似的历史个例，分析与不同影响系统

有关的预报误差，进而构建确定性或概率预报的相

似分析方法再次受到关注。与早期如ＶａｎｄｅｎＤｏｏｌ

（１９８９）等查找与当前预报相似的分析场不同，新方

法基于对回报样本进行搜索，考虑了模式预报误差

的影响。相似分析理论的前提假设是要在气候稳定

情况下提供无限数量的回报训练样本。这在应用中

无法实现，只能提供数量更多的训练样本使订正结

果向实际观测靠拢。为获得大量的训练样本，再预

报资 料 的 研 究 得 到 推 进 （Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００４，

２００６ｂ）。这里再预报为采用与业务运行相同的模

式，进行长时间的历史回报。Ｈａｍｉｌｌ等（２００６ｂ）基

于２５ａ的再预报资料，引入了两步相似统计订正技

术用于制作概率预报：第１步将当前预报场与再预

报资料中同区域、同时期、同时效的预报场进行比

较，比较方法可用均方差或相关系数；第２步，确定

最相似的数个样本日期，用对应日期的高分辨率观

测分析场构成集合场，并用于计算事件频率得到概

率预报。Ｈａｍｉｌｌ等（２００６ａ）推导了相似分析方法的

理论基础，具体为：设犡狋狘狉＝［狓
狋狘狉（１），…，狓狋狘狉（狊）］为

再预报中排名前狊个相似的预报所对应的观测量，

这里，狋表示实况，狉表示再预报；对于指定位置的天
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气事件概率为

犘（狓狋＞犜）＝
１

狊∑
狊

犽＝１

犐［狓狋狘狉（犽），犜］ （２）

式中，犜表示事件发生的阈值，当狓狋｜狉（犽）＞犜 时，

犐［狓狋狘狉（犽），犜］＝１，否则犐［狓
狋狘狉（犽），犜］＝０。此式表

示天气事件概率，即为相似样本对应的观测集中超

过阈值的频率；此外，若观测数据具有更高的分辨

率，该方法还起到了降尺度的作用（Ｋｅｌｌｅｒ，ｅｔａｌ，

２０１７）。在实际应用中，Ｈａｍｉｌｌ等（２００６ａ）还给出以

下几点条件：（１）只考虑预报点及其周围局地的相

似；（２）只需要集合平均或集合平均及离散度相似；

（３）只考虑单个预报量或密切相关变量的相似；（４）

再预报的回报时段需要考虑气候态和分析场的稳

定。之后，Ｈａｍｉｌｌ等（２０１５）对相似分析方法进一步

改进，包括引入高分辨率的降水分析场，采用补充相

似点，随时效变化选择相似样本数量，以及进行空间

平滑等，进一步提升了预报技巧和可靠性。对相似

方法的检验表明，能够提供更好的降水空间分布特

征（Ｖｏｉｓｉｎ，ｅｔａｌ，２０１０）以及在长时效预报表现出更

好的订正能力（Ｍｅｓｓｎｅｒ，ｅｔａｌ，２０１１）。

２．２　集合定量降水预报集成方法

在业务应用中，常需要将集合成员或多个模式

预报集成起来形成单值预报。通常认为集合平均值

具有更高的预报技巧，但对偏态分布的降水，集合平

均会使得小量级降水范围扩大，大量级降水受到平

滑而减弱。为此，需要发展针对降水的集成方法，从

众多的成员或模式预报中提取出有效信息，得到比

单个成员预报技巧更高的单值预报。目前，业务中

常用集合定量降水预报集成方法如表２所列４种。

此外，需要注意的是，与上节订正方法不同，集成方

法更侧重于提取有效预报信息，并滤除可预报性低

的信息。

表２　集合定量降水预报集成方法

Ｔａｂｌｅ２　ＬｉｓｔｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅＱＰＦｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

名称 参考文献 特点

概率匹配平均法 Ｅｂｅｒｔ，２００１
将具有较好空间分布的集合平均和更高量级准确度的成员预报结合，不需要历

史样本；对小尺度信息有平滑作用；离散度小时，预报能力接近成员预报。

多模式相似集成法
陈力强等，２００５；

林建等，２０１３

依据成员之间分布和量级相似性，相似度越高（低）权重越大（小），进行集成，不

需要历史样本；存在小雨的预报面积偏大，强降水极值偏低的情况。

最优百分位法 代刊等，２０１６
针对不同等级降水，利用历史样本确定最优百分位值进行集成，有效提高各等

级降水预报评分；预报不确定性增大会使得空报率上升。

伪偏差校正法 Ｎｏｖａｋ，ｅｔａｌ，２０１４
不确定性越大越平滑以滤除小尺度系统，反之则引入确定性模式更多的细节；

通过经验确定订正参数。

　　（１）概率匹配平均法：由Ｅｂｅｒｔ（２００１）提出并用

于“穷人”集合预报。在其工作中，提出了权重平均

（权重依据前期检验确定）、中位值预报、偏差校正

（依据面积偏差比值线性变换集合平均场）和概率匹

配平均来代替集合平均，检验结果表明多模式集成

的结果的位移误差减少了３０％；４种集成方法中，概

率匹配平均法结果最优。概率匹配平均法用于融合

不同时、空分布的数据源：通常一种数据源具有较好

的空间分布，而另一种数据具有更高的量级准确度。

在集合预报中，采用该方法结合具有较好空间分布

的集合平均场和更高量级准确度的集合成员预报。

具体步骤如图２：选定某一矩形格点区域（区域纬向

狑个格点，经向犺个格点），计算该区域的集合平均

场，并将狑×犺个格点集合平均值从大到小排列得

到序列犃；每个格点上有犿 个成员，将区域内的狑

×犺×犿个集合成员预报值从大到小排列得到序列

犆；将序列犆顺序划分为狑×犺个长度为犿 的序列

段，从每个序列段抽取中值出来从大到小排列形成

序列犅；用序列犅的值替换犃 相同位置的平均值；

将序列犃恢复到集合平均场的原位置，即得到概率

匹配平均场。概率匹配平均作为替代降水集合平均

的方法得到广泛应用（Ｃｌａｒｋ，ｅｔａｌ，２０１２）。Ｆａｎｇ等

（２０１３）进一步将概率匹配平均法应用于台风暴雨集

合预报，主要思路是利用成员数量多的低分辨率集

合预报来确定台风路径及调整降水空间分布，成员

数量少的高分辨率集合预报来确定降水频率分布，

结果明显地降低了模式固有误差，为台湾地区由台

风和地形增强引发的强降水提供有用的指导预报。

最后需要注意，Ｓｕｒｃｅｌ等（２０１４）指出概率匹配平均

法的空间结构来自于集合平均场，过滤掉了可预报

性较低的小尺度信息而变得更平滑。
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图２　概率匹配平均法示意

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇｍｅａｎｍｅｔｈｏｄ

　　（２）多模式相似集成法和最优百分位法是目前

在中国国家气象中心运行的两种集成方法（代刊等，

２０１６）。多模式相似集成法（陈力强等，２００５；林建

等，２０１３）遵循预报员思路，采用相似离度指数反映

模式成员两两之间的雨带形状和降水强度的相似，

之后利用逐级归并法确定各个成员的总体相似度，

进而确定各成员预报场的延伸半径对其进行修正

（相似度越低，预报的不确定性越高，需扩大预报区

的范围指示最有可能发生暴雨的区域），最后依据每

个成员与其余成员的相似度确定权重系数并进行叠

加。多模式相似集成法与集合平均法相比提高了对

强降水的预报能力，但由于是权重平均，仍存在小雨

的预报面积偏大，降水极值偏低的情况。最优百分

位法（代刊等，２０１６）基于预报经验，通过长时间检验

发现不同的集合预报百分位值对不同降水等级的降

水具有预报优势。例如，对于 ２４ｈ 时效暴雨

（≥５０ｍｍ）通常９０％分位值具有很好的指导意义。

为将不同百分位值的有效预报信息集成起来，发展

最优百分位值方法。其公式为

若犘犡犽（犕犻）≥犜犽，则犉犻＝犘犡犽（犕犻）

犽∈ （１，２，３，…，狀） （３）

式中，犉犻为格点位置犻的最优百分位预报值，犕犻 为

位置犻的所有成员预报，犘犡犽（）表示百分位犡犽 的计

算函数，犜犽 为预先设定的降水阈值，犡犽 则为犜犽 对

应的最优百分位。具体做法为：（１）预先设定从大到

小排 列 狀 个降 水阈 值 犜犽 （如 １００，５０，２５，１０，

０．１ｍｍ）；（２）选取预报区域内的历史同期预报及相

应观测样本（如过去５ａ同期前后１５ｄ）；（３）针对每

个犜犽，计算历史样本中不同集合百分位（如０％，

２％，４％，…，９８％，１００％）的预报评分，选出预报

评分最高的百分位作为最优百分位犡犽；（４）按照犜犽

的从大到小排列顺序，依次判别犘犡犽（犕犻）≥犜犽，若

满足条件则停止判别，该位置的预报值犉犻 为犘犡犽

（犕犻），若都不满足则犉犻为０。与中国国家气象中心

运行的其余客观方法相比（包括“配料法”等级、多模

式相似集成和频率匹配法），最优百分位法对暴雨的

预报技巧表现最好，已经接近或略超过预报员水平

（代刊等，２０１６）。陈博宇等（２０１６）将该方法与台风

路径优选法结合起来，提高了台风暴雨的预报能力。

需要注意的是，该方法若降水阈值犜犽 取得稀疏则

会造成频率分布的不连续；且对于３ｄ以上时效，由

于预报不确定性增大会使得空报率上升，需进一步

改进。

（３）集合伪偏差校正（ＥＮＳｅｍｂｌｅｐｓｅｕｄｏＢｉａｓ

ＣｏｒｒｅｃｔｅｄＱＰＦ，ＥＮＳＢＣ）法：由美国天气预报中心

（ＷＰＣ，ＷｅａｔｈｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ）发展并运行

（Ｎｏｖａｋ，ｅｔａｌ，２０１４）。集合伪偏差校正由两个步骤

构成。第１步，主要考虑预报的不确定性信息，即预
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报不确定性越大预报场应越平滑以滤除小尺度可预

报性低的系统，反之不确定性越小应该引入高分辨

率模式更多的细节，用公式表示为

犠 ＝狑μ＋（１－狑）μｈｒ （４）

式中，μｈｒ为高分辨率集合平均（由分辨率相对高的

确定性模式组成），μ为全集合平均（由高分辨率确

定性模式和集合预报系统共同组成），权重系数狑＝

σ^／^σｍａｘ，这里σ^为全集合平均的标准化离散度（即离

散度除以集合平均），^σｍａｘ为预报区域内的最大值。

第２步对得到的犠 进行伪偏差订正（即依据评估的

经验进行调节），如对于６—９ｍｍ的６ｈ定量降水

预报，采用

犠 ＝ω×犠 ＋（１－ω）×ＱＰＦ１０ （５）

式中，ＱＰＦ１０为全集合预报１０％的分位值，权重系数

ω随犠 在０至６—９ｍｍ范围内变化而线性增大至

１（预报时效越长，犠 上限越高）。对于１０ｍｍ以上

的预报，则循环一系列降水阈值，将超过阈值的犠

与高分辨率集合平均值进行对比得到定量降水预报

总量比值，然后使用订正因子将总量比值校正为１

（订正因子为０．５—２．０）。此外，为避免集合平均值

强降水偏小的情况，随降水阈值的增大，高分辨率集

合平均值逐步向全集合预报９０％的分位值靠拢。

通过上述订正方案得到结果，同样表现出优于同期

预报员的预报能力（Ｎｏｖａｋ，ｅｔａｌ，２０１４）。

２．３　云分辨率集合模式后处理方法

随着计算能力的不断提高，云分辨率模式发展

起来用于显式地模拟降水“真实”的精细结构

（Ｌｅａｎ，ｅｔａｌ，２００８）。由于在对流尺度上误差增长非

常迅速（数小时内）（Ｈｏｈｅｎｅｇｇｅｒ，ｅｔａｌ，２００７），其强

降水位置并不能被准确地预报出来，需要构建云分

辨率的集合模式系统提供预报的不确定性信息

（Ｒｏｅｂｂｅｒ，ｅｔａｌ，２００４）。由于云分辨模式小的系统

位置偏差会使格点上的降水产生很大差异，因此，常

用的基于“点对点”的计算方式并不适用。为解决此

问题，基于“面对面”的后处理方法得到发展，典型的

有考虑周围格点的邻域法（Ｔｈｅｉｓ，ｅｔａｌ，２００５）、将雨

区作为整体的对象法（Ｊｏｈｎｓｏｎ，ｅｔａｌ，２０１２）。

（１）邻域法（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓ）：最初

用于确定性预报（Ｔｈｅｉｓ，ｅｔａｌ，２００５），Ｓｃｈｗａｒｔｚ等

（２０１０）扩展到集合预报。由于该方法直观、高效，已

被作为生成云分辨率模式概率预报的常规方法（Ｓｏ

ｂａｓｈ，ｅｔａｌ，２０１６）。Ｓｃｈｗａｒｔｚ等（２０１７）区分了邻域

法的两种类型，并指出其表面相似，但实际上定义了

不同尺度上的天气事件概率，即一种在格点尺度上，

而另一种在更粗的尺度上。对于定义格点尺度上概

率的邻域法（ＮＥＰ，ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＥｎｓｅｍｂｌｅＰｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙ），其计算式为

ＮＥＰ（狇）犻 ＝
１

犖∑
犖

犼＝１

１

犖ｂ∑

犖
ｂ

犽＝１

ＢＰ（狇）犽（ ）犼 　犽∈犛犻
（６）

式中，狇为事件阈值，犻为格点位置，犖 为集合成员数

量，犖ｂ为邻域内格点数量，犛犻 为格点犻的犖ｂ 个邻

域格点集合，ＢＰ（狇）犽犼为事件发生的二元概率函数，

若格点犽上成员犼的预报值犳犽犼≥狇则ＢＰ（狇）犽犼＝１，

否则ＢＰ（狇）犽犼＝０。邻域犛犻 的尺度狉可以通过格点

数或实际距离来定义，形状可以使用矩形（Ｒｏｂｅｒｔｓ，

ｅｔａｌ，２００８）或圆形（Ｓｃｈｗａｒｔｚ，ｅｔａｌ，２００９）。图３为

邻域法的计算示意，对于格点犻，计算３个成员的邻

域范围内格点上事件出现概率分别为３３％、１９％和

５％，成员平均即为犻的ＮＥＰ值１９％。可以看到，对

犛犻范围内格点计算平均等同于平滑，因此格点尺度

的邻域概率是格点犻在平滑尺度狉下的集合平均概

率。

对于定义在更粗尺度上的邻域法，需要确定搜

索尺度为狉的邻域范围，并判断搜索范围内事件是

否发生，即判断搜索范围内格点最大预报值是否超

过阈值，然后对集合成员计算平均，得到邻域最大值

集合概率（ＮＭＥＰ，Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｅｎ

ｓｅｍｂｌｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）

ＮＭＥＰ（狇）犻 ＝
１

犖∑
犖

犼＝１

ＢＰ犻
ｍａｘ
（狇）犼 （７）

式中，若集合成员犼在格点犻搜索范围内的最大值

≥狇，则ＢＰ犻
ｍａｘ
（狇）犼为１，否则为０。可见邻域最大值

集合概率与式（６）的邻域概率不同，并不包括空间平

滑作用。同样以图３为例，３个集合成员的邻域范

围内都 出现了天气 事件 （即最 大值 概率都为

１００％），因此邻域最大值集合概率值为１００％。邻

域最大值集合概率可以采用两种格点计算方式：一

种是将原始网格划分成格点尺度为狉的粗网格，然

后在每个粗网格内计算邻域最大值集合概率（Ｓｏ

ｂａｓｈ，ｅｔａｌ，２０１６）；另一种是直接计算原始网格内每

个格点的邻域最大值集合概率。无论哪种格点计算

方式都起到了“升尺度”的作用，即邻域最大值集合

概率表示的是格点犻的狉范围内事件发生的概率。
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此外，值得注意的是，由于邻域概率和邻域最大值集

合概率尺度不同，检验方式也不一样：邻域概率定义

在格点尺度上，可以直接用相同网格的观测资料进

行检验；ＮＭＥＰ则需要对观测资料进行同样的升尺

度计算，才能用于检验。

图３　邻域法示意

（中心蓝色方框为计算概率的格点犻，狉为搜索尺度，红色虚线内为邻域范围，

阴影为邻域格点；值１表示事件发生，０则表示未发生；犼表示集合成员序号）

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｐｐｒｏａｃｈ

（ｔｈｅｇｒｉｄｐｏｉｎｔ犻ｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄｅｎｏｔｅｄｂｙｔｈｅｂｌｕｅｓｑｕａｒｅ，狉ｉｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｌｅｎｇｔｈｓｃａｌｅ，ｔｈｅｃｉｒｃｕｌａｒ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ（ｓｈａｄｏｗｇｒｉｄｓ）ａｂｏｕｔｓｅｌｅｃｔｅｄｐｏｉｎｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｂｙｒｅｄｄａｓｈｅｄｌｉｎｅｓ；ｔｈｅｖａｌｕｅ１ｄｅｎｏｔｅｓ

ｔｈａｔｔｈｅｅｖｅｎｔｈａｓｏｃｃｕｒｒｅｄ，ａｎｄ０ｉｓｆｏｒｅｖｅｎｔｎｏｏｃｃｕｒｒｅｄ；ｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒｉｓ犼）

　　（２）基于对象的概率预报法：将降水系统当作

对象整体，然后计算每个对象的出现概率。Ｊｏｈｎｓｏｎ

等（２０１２）采用基于对象诊断的评估方法（ＭＯＤＥ，

ＭｅｔｈｏｄｆｏｒＯｂｊｅｃｔｂａｓｅｄＤｉａｇｎｏｓｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）

（Ｄａｖｉｓ，ｅｔａｌ，２００９）进行对象识别和配对。该方法

首先定义高于某一阈值的连通区域为识别对象；然

后计算每一个对象的面积、中心位置、形状比例等，

并综合成“Ｔｏｔａｌｉｎｔｅｒｅｓｔ”指数，对比不同成员之间

各对象指数的差别，小于某一预设值的对象可认为

同一组；最后计算有多少个集合成员预报了该组的

对象，得到对象的概率。基于对象的概率预报法接

近预报员的主观判断，物理意义清楚，但需要主观设

置方法参数。

上述邻域法和对象法都用于计算云分辨率模式

的降水事件概率，可进一步引入订正方法进行偏差

校正。如Ｓｃｈａｆｆｅｒ等（２０１１）在邻域法的基础上，采

用历史样本构建 ＱＰＦＰＯＰ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＰｒｅｃｉｐｉ

ｔａｔｉｏｎ），并按照预报的成员最大降水量（或平均降

水），以及超过阈值的成员数量查询该表，得到历史

正确预报率作为预报值。Ｊｏｈｎｓｏｎ等（２０１２）对比了

逻辑回归法、ＱＰＦＰＯＰ法和分位值映射法对基于

邻域法和对象法得到的概率预报进行订正，表明各

种方法都能改善预报技巧，并且订正能力相近。

３　参数化后处理方法

参数化后处理方法将离散的成员预报转变为连

续的概率分布。与非参数化后处理相比，该方法能

利用概率分布模型进行外插，因此减轻了对训练数

据量的要求。方法的预报质量依赖于参数模型假设

的准确性。目前有两类代表性的参数化后处理方

法，包括集合模式输出统计（ＥＭＯＳ，ＥｎｓｅｍｂｌｅＯｕｔ

ｐｕｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）法（Ｇｎｅｉｔｉｎｇ，ｅｔａｌ，２００５）、贝叶斯模

型平 均 （ＢＭＡ，Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｍｏｄｅｌ Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）法

（Ｒａｆｔｅｒｙ，ｅｔａｌ，２００５）。集合模式输出统计主要预

报单个概率分布模型，其一般形式为

狔狘狓１，狓２，…，狓犕 ～犳（狔狘狓１，狓２，…，狓犕） （８）

公式左侧表示给定集合成员预报狓１，狓２，…，狓犕 条

件下预报量狔的条件分布；右侧犳表示概率分布模

型，其参数由训练样本确定。贝叶斯模型平均法则

集成多个分布模型

狔狘狓１，狓２，…，狓犕 ～∑
犕

犿＝１

狑犿犵（狔狘狓犿） （９）

式中，犵（狔｜狓犿）表示依赖于集合成员狓犿 的核密度分

布，权重系数狑１，狑２，…，狑犕 为非负数且总和为１，
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反映训练期间各个成员对预报技巧的贡献。一般情

况下，集合模式输出统计法较为简洁且易于实现，而

贝叶斯模型平均法复杂但更灵活。例如，若犳和犵

均为高斯分布，集合模式输出统计预报结果为单峰

对称分布，而贝叶斯模型平均法通过多高斯分布的

叠加可以实现多峰和非对称分布。除上述一般形式

外，其他一些用于预报概率分布的方法也可归类到

上述两种框架，如延伸逻辑回归（Ｗｉｌｋｓ，２００９）、分位

数回归（Ｂｒｅｍｎｅｓ，２００４）等都预报单个统计模型，属

于集合模式输出统计法；而集合敷料法（Ｒｏｕｌｓｔｏｎ，

ｅｔａｌ，２００３）、集合核密度模式输出统计法（Ｇｌａｈｎ，ｅｔ

ａｌ，２００９）、集合回归法（Ｕｎｇｅｒ，ｅｔａｌ，２００９）等都集

成多个模型，类似于贝叶斯模型平均法框架。

３．１　集合模式输出统计法

（１）非均匀回归 （ＮＨＲ，Ｎｏｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）法是对传统线性回归的拓展。Ｇｎｅｉｔｉｎｇ

等（２００５）最初发展非均匀回归法应用于高斯分布的

变量（如温度），使用两个线性回归模型来确定高斯

分布的均值和方差两个参数。非均匀回归法的非均

匀性表现在分布的方差不固定，依赖于预报量。用

公式表示为

犘ＮＨＲ ＝犖（μ＝β０＋β１珚狓ｅｎｓ，σ＝γ０＋γ１狊
２
ｅｎｓ）

（１０）

式中，犖（μ，σ）表示均值为μ和方差为σ的高斯分布

函数，μ和σ由系数（β０，β１，γ０，γ１）确定，珚狓ｅｎｓ表示集

合平均值，狊２ｅｎｓ表示集合离散度。若γ１＝０，则退化为

不考虑离散度和预报误差的关系，预报分布有固定

的方差。分布模型系数通过最小化连续排名概率技

巧评分 （ＣＲＰＳＳ，ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＲａｎｋｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ＳｋｉｌｌＳｃｏｒｅ）估计。对于降水事件，其非负值以及偏

态的分布特征，使得高斯分布的假设不适用。通常

采用混合分布模型（Ｂｅｎｔｚｉｅｎ，ｅｔａｌ，２０１２），即降水的

概率分布由两部分组成：第１部分表示有无降水的

概率π０ ＝犘狉（狔＞０狘狓１，…，狓犕），可以通过逻辑回

归（见式（１３））来估计；第２部分用合适的概率分布

模型犉来表示降水量的概率。其公式表示为

犘π，犉 ＝ （１－π０）＋π０犉（狔狘狓１，…，狓犕）（１１）

式中，犉 可采用不同的分布模型，如高斯分布

（Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ，ｅｔａｌ，２０１５）、广义极值分布（Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ，

２０１４）、双正态分布（Ｓｈａｒｍａ，ｅｔａｌ，２０１７）、对数正态

分布和反高斯分布（Ｂｅｎｔｚｉｅｎ，ｅｔａｌ，２０１２）等。此外，

为了更准确拟合极端降水分布，对于高于某一极端

阈值狌τ的降水概率，还可采用更恰当的分布模型，

如Ｂｅｎｔｚｉｅｎ等（２０１２）使用广义帕雷托分布（ＧＰＤ，

ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰａｒｅｔｏＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）

ＦＧＰＤ（狕）＝１－ １＋ξ
（狕）

σ（ ）
狌

－
１

ξ

　狕＞０ （１２）

式中，σ狌 为尺度参数，ξ为形状参数。

（２）逻辑回归法是一种应用广泛的非线性回归

模型，尤其适合二分事件（如有无降水或超过某一阈

值的降水）的概率预报。逻辑回归法是较早用于集

合模式后处理的统计方法（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００４），该

方法基于样本数据拟合“Ｓ形状”的逻辑分布函数

犘（狔≤狇犼狘狓）＝
ｅｘｐ（狓

Ｔ
β）

１＋ｅｘｐ（狓
Ｔ
β）
＝Λ（狓

Ｔ
β）

（１３）

式中，狓为集合预报向量（１，狓１，狓２，…）
Ｔ，犘（狔≤狇犼｜

狓）为给定狓条件下预报量≤阈值狇犼 的概率，β为系

数向量（１，β１，β２，…）
Ｔ，Λ（·）＝ｅｘｐ（·）／［１＋ｅｘｐ

（·）］表示逻辑分布的累积分布函数。其中，β采用

最大似然函数进行估计。逻辑回归法具有良好的订

正性能（Ｗｉｌｋｓ，ｅｔａｌ，２００７），不足之处包括只能得

到一系列阈值狇犼 的回归模型，不能得到全概率预报

模型；不同狇犼 得到的回归曲线可能相交，如对于降

水阈值狇ａ＜狇ｂ可能会出现犘（狔≤狇ａ｜狓）＞犘（狔≤狇ｂ｜

狓）不合理的结果。为避免上述缺点，Ｗｉｌｋｓ（２００９）

提出将阈值作为预报因子加入到逻辑回归法，得到

扩展逻辑回归法（Ｅｘｔｅｎｄｅｄｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）：

犘（狔≤狇狘狓）＝Λ［α犵（狇）－狓
Ｔ
β］ （１４）

式中，α为附加系数，犵（·）为单调变换函数。此式

定义了Ｌｏｇｏｄｄｓ空间内具有相同斜率和不同截距

的平行曲线，避免了回归曲线相交的问题，且能对任

意阈值狇计算概率。在 Ｗｉｌｋｓ（２００９）提出的扩展逻

辑回归法中，阈值狇相关的系数为常数，因此，只有

截距随狇线性变化，且曲线陡度固定。为避免该问

题，ＢｅｎＢｏｕａｌｌèｇｕｅ（２０１３）在α犵（狇）的定义中引入交

互项。此外，Ｍｅｓｓｎｅｒ等（２０１４ｂ）为了在模型中有效

利用不确定性信息，引入了额外的预报因子狕＝（１，

狕１，狕２，…）
Ｔ（如集合离散度）来直接控制预报模型的

发散度，即

犘（狔≤狇狘狓）＝Λ
犵（狇）－狓

Ｔ
γ

ｅｘｐ（狕
Ｔ
δ［ ］） （１５）

式中，γ＝（γ０，γ１，γ２，…）
Ｔ 和δ＝（δ０，δ１，δ２，…）

Ｔ 为

系数矢量，采用最大似然法估计。除逻辑回归法和

１０５代　刊等：集合模式定量降水预报的统计后处理技术研究综述　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



扩展逻辑回归法外，类似方法还有序逻辑回归、审查

逻辑回归等。Ｍｅｓｓｎｅｒ等（２０１４ａ）比较研究表明，对

于等级降水概率有序逻辑回归法与扩展逻辑回归法

预报能力相似；而对于全概率预报，审查逻辑回归有

优势。

（３）分位数回归法：由Ｂｒｅｍｎｅｓ（２００４）引入到

集合模式的降水预报后处理中，用于直接预报降水

的分位值，避免了对降水分布的假设。该方法分为

两步，第１步采用概率回归判断有无降水的概率，第

２步采用分位数回归来预报在有降水概率的条件下

选定分位值的降水

犙
（狆）（狔狘狓）＝犪

（狆）
０ ＋∑

犐

犻＝１

犪
（狆）
１ 狓犻　０＜狆＜１

（１６）

式中，犙
（狆）（·）为分位为狆的值，系数（犪０，犪１，…，犪犐）

通过最小化最低绝对偏差函数估计。由于分位数回

归法可能会出现回归线交叉的现象（即估计出的低

分位值大于高分位值），Ｂｒｅｍｎｅｓ（２００４）建议采用局

部分位数回归来缓解，但也指出该限定可能并不符

合实际情况；同时，分位数回归法不能给出全概率的

分布。为此，Ｃｏｒｉｎｎａ（２０１２）为分位数回归模型引入

一个半参数贝叶斯框架来解决这些问题。

３．２　贝叶斯模型平均法框架

（１）集合敷料法属于核密度估计问题，类似于

贝叶斯模型平均法框架，但更早应用于集合预报后

处理。集合敷料法首先为每个成员定义核密度分布

（即“ｄｒｅｓｓｉｎｇ”），然后平均所有成员分布得到整体

的概率密度分布。集合敷料法的关键是找到合适、

能够反映不确定信息特征的ｄｒｅｓｓｉｎｇ核。Ｒｏｕｌｓｔｏｎ

等（２００３）发展了最佳成员敷料（Ｂｅｓｔｍｅｍｂｅｒｄｒｅｓｓ

ｉｎｇ）法，即采用“最佳成员”来估计误差的集合模式

误差分布，这里“最佳成员”定义为所有成员中与实

际观测偏差最小的成员。具体设狔狋 为对于时间狋

的实际观测，狓狋＝｛狓狋，犽，犽＝１，２，…，犓｝为相应的集

合成员预报（成员数量为犓），其中的最佳成员狓狋

定义为与狔狋 之间的模最小，即狓

狋 ＝ａｒｇ狓狋，犽ｍｉｎ‖狔狋

－狓狋，犽‖；对于给定训练样本集，可以估计最佳成员

误差ε
＝狔狋－狓


狋 的概率分布狆


ε ；最后在预报时，

将误差概率分布围绕每个成员定义，然后叠加得到

概率预报上

犘（狔′狋狘狓狋）≈
１

犓∑
犓

犽＝１

狆

ε （狔狋－狓狋，犽） （１７）

　　在实际计算中采用简单方式来模拟犘（狔′狋｜狓狋），

即针对每个集合成员，从训练样本误差集中抽样犖

个误差加到每个成员上，最终得到由（犖×犓）个成

员构成的新集合用于概率预报。可见，上述最佳成

员敷料法可以方便地增加集合成员的数量，敷料的

过程反映误差分布特征，并且保留了不同流型的不

确定信息。最佳成员敷料法不能保证预报的概率分

布与观测频率一致（即可靠性），为此 Ｗａｎｇ等

（２００５）发展了二阶矩约束的敷料方法。该方法不采

取抽样，而使用高斯分布作为核函数来“Ｄｒｅｓｓｉｎｇ”

每个成员，并且推导核函数方差的分析表达式，来约

束预报概率分布的方差等于训练集中成员预报与观

测之间平方距离的期望值，从而改进预报的可靠性。

Ｗａｎｇ等（２００５）的方法只能订正集合预报欠离散的

情况。Ｆｏｒｔｉｎ等（２００６）对此做出了进一步改进，即

使用不同集合排列的误差分布，对不同的成员采用

不同的辅料和权重，可以订正欠离散和过离散的情

况，且更加可靠。Ｆｏｒｔｉｎ等（２００６）方法已与贝叶斯

模型平均非常接近。

（２）集合核密度模式输出统计法：将传统模式

输出统计预报法与核密度估计结合起来，订正集合

预报的系统性和离散度误差。该方法由 Ｇｌａｈｎ等

（２００９）提出，具体步骤为：首先筛选美国和加拿大业

务集合系统的集合平均量作为预报因子，分别建立

模式输出统计预报模型；将该模型应用于每个集合

成员，得到订正后的预报量；基于新的成员预报，采

用核密度拟合（Ｗｉｌｋｓ，２０１１）法构建概率密度函数

（ＰＤＦ），如针对温度变量使用高斯核函数，其标准差

等于模式输出统计方程的标准误差估计；最后，需要

对概率密度函数的离散度进行校正，Ｇｌａｈｎ等

（２００９）采用一个经验的离散度调整因子来修正，即

调整后的离散度较原概率密度函数的离散度小（１－

狓），其中

狓＝
３（σｍｉｎ＋σｍａｘ）＋ＳＦ（犉ｍｉｎ－犉ｍａｘ）

３（σｍｉｎ＋σｍａｘ）＋（犉ｍｉｎ－犉ｍａｘ）
（１８）

式中，犉ｍｉｎ和犉ｍａｘ为最小和最大的模式输出统计预

报成员，σｍｉｎ和σｍａｘ相应的模型标准误差，ＳＦ为一个

经验调节系数。Ｖｅｅｎｈｕｉｓ（２０１３）引入离散度预报

技巧关系来替代最后一步经验调整公式，即采用一

个单项线性回归方程来预测给定集合离散条件下集

合平均的预报精度，检验表明预报结果可靠性更高，

并显示更好的离散度误差关系。
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（３）贝叶斯模型平均法用于集成来自不同统计

模型的预测结果，以便考虑模型选择的不确定性

（Ｈｏｅｔｉｎｇ，ｅｔａｌ，１９９９）。Ｒａｆｔｅｒｙ等（２００５）将贝叶斯

模型平均法引入到集合预报后处理，成为针对集合

降水预报应用较广的方法（梁莉等，２０１３；Ｌｉｕ，ｅｔａｌ，

２０１４）。与集合敷料法查找“最佳成员”的思路不同，

贝叶斯模型平均法每个成员的权重由该成员成为最

好预报的先验概率决定。通常分为两步，第１步使

用如回归方法以消除系统性偏差；第２步对每个权

重成员使用核密度分布，其一般形式见式（９），核密

度分布犵（狔｜狓犿）针对不同的预报量采用不同的形

式，如 温 度、气 压 和 风 速 分 量 等 用 正 态 分 布

（Ｒａｆｔｅｒｙ，ｅｔａｌ，２００５），风速用高斯分布（Ｓｌｏｕｇｈｔｅｒ，

ｅｔａｌ，２０１０），风向用冯米塞斯分布（Ｂａｏ，ｅｔａｌ，

２０１０），能见度用β分布（Ｃｈｍｉｅｌｅｃｋｉ，ｅｔａｌ，２０１１）。

针对降水，Ｓｌｏｕｇｈｔｅｒ等（２００７）采用伯努利高斯混

合分布，不连续部分通过逻辑回归提供降水为０处

的点值，表示为

犵（狔＝０狘狓犿）＝
ｅｘｐ（犮０犿 ＋犮１犿狓

１／３
犿 ＋犮２犿δ犿）

１＋ｅｘｐ（犮０犿 ＋犮１犿狓
１／３
犿 ＋犮２犿δ犿）

（１９）

式中，犮０犿、犮１犿、犮２犿为回归模型系数。在犮１犿≤０，犮１犿≥

０的约束条件下，若狓犿＝０则δ犿 为１，否则为０；连

续部分先对降水量进行立方根变换狔
１／３，然后采用

高斯分布，其平均μ犿＝犪０犿＋犪１犿狓
１／３
犿 和方差σ

２
犿＝犫０犿

＋犫１犿狓犿。式（９）中权重表示每个成员在训练期间的

预报能力，因此贝叶斯模型平均法适合集成多模式

系统，若存在可互换成员（如同一集合模式成员）和

缺失成员，可采用Ｆｒａｌｅｙ等（２０１０）给出的处理方

法。权重和分布系数采用期望最大化算法估计

（Ｄｅｍｐｓｔｅｒ，ｅｔａｌ，１９７７），也可采用马尔可夫链蒙特

卡罗方法估计（Ｖｒｕｇｔ，ｅｔａｌ，２００８）。由于贝叶斯模

型平均方法需要估计比集合模式输出统计法更多的

参数，其训练样本量要足够大以避免过度拟合。为

此，可使用再预报资料（Ｈａｍｉｌｌ，２００７），或者加入补

充站点（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２０１７）。在Ｒａｆｔｅｒｙ等（２００５）

工作的基础上，贝叶斯模型平均法得到持续完善，如

Ｂｉｓｈｏｐ等（２００８）指出，贝叶斯模型平均法对集合欠

离散订正过度，使得预报极端事件能力降低，并提出

加入范式转移处理来解决该问题；Ｓｃｈｍｅｉｔｓ等

（２０１０）指出贝叶斯模型平均法中若对每个成员进行

偏差订正会使得集合发散度减小，从而订正效果降

低，为此提出使用附加偏差订正来改进；Ｋｌｅｉｂｅｒ等

（２０１１）将贝叶斯模型平均法和地学统计法结合起来

发展出地学统计模型平均法，能在预报的同时进行

空间插值；Ｍａｒｔｙ等（２０１５）将贝叶斯模型平均法和

输出贝叶斯处理器结合起来形成集合成员贝叶斯处

理器，能进一步改进预报技巧。

４　考虑变量结构的后处理方法

前述统计后处理方法通常应用于某一预报时

效、某一位置的单个变量，然而很多应用情景需要考

虑预报量的时间、空间或时、空变化特征，以及不同

预报量之间的关系，如冬季道路维护气象保障需要

同时考虑降水和温度（Ｂｅｒｒｏｃａｌ，ｅｔａｌ，２０１０）；水文预

报的输入量需要考虑时、空演变的连续性以及变量

之间的统计依赖关系（Ｌｉ，ｅｔａｌ，２０１７）。以时间演变

为例，为了保证订正后的预报量有真实物理意义，需

要解决两个方面的问题：（１）经过统计后处理的预报

变量需避免无意义的、突然的变化；（２）需保留具有

真实物理意义的时效变化特征。为解决前一个问

题，可以给参数模型系数加上约束条件，使其随时效

平滑变化；而解决后一个问题，需要用到连接方法。

连接方法依据连接途径可分为参数化和经验两种类

型。

４．１　参数化连接方法

参数化连接方法将单变量的集合模式输出统

计、贝叶斯模型平均等方法延伸到多变量，并考虑时

空或变量间结构。设狔犾＝１，２，…，犔为不同变量、位置和

时效的预报量，相应的犉犾＝１，２，…，犔为经过后处理的累

积分布函数预报，犉为具有真实物理意义的多元联

合累积分布函数。根据Ｓｋｌａｒ（１９５９）的定理，多元联

合累积分布函数具有特征

犉（狔１，狔２，…，狔犔）＝犆（犉１（狔１），…，犉犔（狔犔）），

狔１，狔２，…，狔犔 ∈犚 （２０）

式中，犆［０，１］
犔
［０，１］为连接函数，是一个具有

标准均匀边际分布的多元累积分布函数。式（２０）在

给定合适的连接函数情况下，可作为考虑变量结构

的标准后处理过程。当连接函数为参数化函数时，

计算量很大，因此适合较小维度犔，或只考虑时间或

空间的结构的情况。Ｓｃｈｌｚｅｌ等（２００８）对参数化连

３０５代　刊等：集合模式定量降水预报的统计后处理技术研究综述　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



接函数簇进行了总结，包括椭圆型／高斯连接、狋连

接等。

在实际应用中，参数化连接方法被显式或隐式

地使用。以保留预报量空间结构为例，可将地学统

计输出扰动与前述单变量后处理方法结合起来。如

Ｇｅｌ等（２００４）将基于地学统计输出扰动的高斯误差

场加到确定性预报场上，以引入不同站点的空间依

赖关系；Ｂｅｒｒｏｃａｌ等（２００７）将地学统计输出扰动和

贝叶斯模型平均结合起来发展空间贝叶斯模型平均

方法；之后 Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等 （２０１４）和 Ｆｅｌｄｍａｎｎ 等

（２０１５）将地学统计输出扰动法和集合模式输出统计

法结合起来形成空间集合模式输出统计模型。对于

保留预报量的时间结构，可参考Ｅｎｇｅｌａｎｄ等（２０１４）

采用基于高斯连接的回归模型，保持不同预报时效

的相关关系。对于保留预报变量之间的依赖关系，

Ｍｌｌｅｒ等（２０１３）和Ｂａｒａｎ等（２０１７）利用高斯联合

分布或高斯连接函数将经过集合模式输出统计或贝

叶斯模型平均处理后的不同变量结合起来。

４．２　经验连接方法

经验连接方法典型的有Ｓｃｈａａｋｅｓｈｕｆｆｌｅ（ＳＳ）

（Ｃｌａｒｋ，ｅｔａｌ，２００４）法和集合连接耦合（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｃｏｐｕｌａｃｏｕｐｌｉｎｇ，ＥＣＣ）法（Ｓｃｈｅｆｚｉｋ，２０１１）。ＳＳ和集

合连接耦合法都通过对集合成员进行重新排序，从

而保留空间、时间或变量之间的依赖结构。两者的

主要不同之处在于对排序模板的选择：ＳＳ法假设变

量结构不随时间变化，可以从历史观测数据中得到；

集合连接耦合法则认为集合模式的原始预报已经表

现出真实的物理结构，因此以集合模式直接输出为模

板。下面以集合连接耦合法为主介绍经验连接法思

路。集合连接耦合通过多级后处理过程（Ｓｃｈｅｆｚｉｋ，ｅｔ

ａｌ，２０１３），生成与原始集合同样数量的成员预报，并保

持原始集合成员的秩序。步骤为：（１）使用前述的单

变量统计后处理技术，分别订正每个位置、时效和变

量的集合预报量犢犾，得到其预报概率分布犉犾；（２）从

犉犾中抽取与原始成员相同数量的犕 个预报值，这可

通过计算犉犾的犕个等距分位值实现，即：

珟狓犾，犿 ＝犉
－１
犾

犿－１／２（ ）犕
或珟狓犾，犿 ＝犉

－１
犾

犿
犕 ＋（ ）１

（２１）

式中，犿＝１，２，…，犕 和犾＝１，２，…，犔，分别对每个

犢犾进行计算。（３）将珟狓犾，１，珟狓犾，２，…，珟狓犾，犕按照原始成员

预报的顺序结构赋值给犕 个成员预报。通过上述

集合连接耦合过程，处理后的集合成员预报继承原

始成员预报的秩序，也就是保留流场分布特征。与

参数化连接法相比，经验连接法基于简单排序，计算

量小，适合高维犔的情况；其缺点在于依赖模式能

多大程度上给出符合实际情况的变量结构特征。为

此，当维度犔较小时，并且训练样本足够，建议使用

参数化连接法，能够对变量依赖结构进行统计订正，

具有更好效果（Ｓｃｈｕｈｅｎ，ｅｔａｌ，２０１２）。

５　结论与讨论

统计后处理技术已经成为集合预报系统的重要

组成部分。近年来各种集合预报统计后处理方法得

到快速发展，文中针对定量降水预报分３个类别总

结了相关进展。

（１）非参数化后处理，包括集合定量降水预报

偏差订正、多成员或模式信息集成以及基于空间分

析的云分辨率模式后处理。

（２）基于统计模型的参数化后处理技术，包括

集合模式输出统计和贝叶斯模型平均两种方法框

架。

（３）考虑预报量的时间、空间和多变量间依赖

关系或结构的处理方法，包括参数化和经验连接法。

表３列出本文总结的技术类别、参考工作和典型发

展应用。

　　下面讨论使用统计后处理技术需要注意的问

题。

（１）后处理技术很难订正数值模式的固有缺

陷。例如，采用静力平衡和参数化物理过程的全球

模式系统，对于中小尺度对流系统不能很好表现，因

此期望通过后处理技术提升对流性降水的预报能力

很困难。要缓解该问题，需要进一步改进和完善数

值模式系统，并发展云分辨率集合预报系统（Ｒｏｅｂ

ｂｅｒ，ｅｔａｌ，２００４）。此外，需要在处理过程中集成不

同来源、不同尺度的模式预报信息，从而减小单一模

式的固有误差。如前述的Ｆａｎｇ等（２０１３）将高、低

分辨率模式降水结合进行台风降水预报，以及近年

来研究比较多的 ＴＩＧＧＥ（ＴＨＯＲＰＥＸＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ＧｒａｎｄＧｌｏｂａｌＥｎｓｅｍｂｌｅ）集合预报（Ｐａｒｋ，ｅｔａｌ，

２００８）。

４０５　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　犃犮狋犪犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犛犻狀犻犮犪　气象学报　２０１８，７６（４）



表３　集合数值模式的定量降水预报统计后处理方法列表

Ｔａｂｌｅ３　ＬｉｓｔｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎＦｏｒｅｃａｓｔｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

类别 名称 参考 发展和应用

非参数化统计

后处理

集合定量降水

预报订正

频率匹配方法
Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，１９９６；

Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２０１５

李俊等（２０１４）用于ＡＲＥＭ模式降水订正；

周迪等（２０１５）用于四川盆地暴雨订正

Ｍａｒａｕｎ（２０１３）加入随机偏差订正

分位值映射法 Ｂｒｅｍｎｅｓ，２００７ Ｃａｎｎｏｎ等（２０１５）引入分位差值映射

Ｈａｍｉｌｌ等（２０１７）用于多中心集合订正

简单分级法 Ｓｔｅｎｓｒｕｄ，ｅｔａｌ，２００７ Ｙｕｓｓｏｕｆ等（２００８）用平滑方案滤除噪音

排序直方图校正 Ｈａｍｉｌ，ｅｔａｌ，１９９８ Ｅｃｋｅｌ等（１９９８）应用于中期降水预报

可靠性曲线 Ｆｌｏｗｅｒｄｅｗ，２０１４

Ｈａｍｉｌｌ等（２０１５）完善相似分析技术

相似分析法 Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００６ａ，ｂ Ｖｏｉｓｉｎ等（２０１０）用于降尺度

Ｍｅｓｓｎｅｒ等（２０１１）证明对长时效表现更好

集合定量降水

预报集成

Ｆａｎｇ等（２０１３）对其改进用于台风暴雨

概率匹配平均 Ｅｂｅｒｔ，２００１ Ｃｌａｒｋ等（２０１２）用于２０１０年春季预报试验

Ｓｕｒｃｅｌ等（２０１４）指出其提高评分的原因

多模式相似集成 陈力强等，２００５ 林建等（２０１３）业务应用

最优百分位方法 代刊等，２０１６ 陈博宇等（２０１６）应用于台风暴雨

集合伪偏差校正 Ｎｏｖａｋ，ｅｔａｌ，



２０１４

高分辨率模式后处理
邻域法

Ｔｈｅｉｓ，ｅｔａｌ，２００５；

Ｒｏｂｅｒｔｓ，ｅｔａｌ，２００８

Ｓｃｈｗａｒｔｚ等（２０１０）拓展到集合预报

Ｓｃｈｗａｒｔｚ等（２０１７）区分两类邻域法

对象概率预报法 Ｊｏｈｎｓｏｎ，ｅｔａｌ，



２０１２

参数化统计

后处理

集合模式输出

统计方法

非均匀回归方法 Ｇｎｅｉｔｉｎｇ，ｅｔａｌ，２００５

Ｂｅｎｔｚｉｅｎ等（２０１２）用混合分布推广到降水，

并用广义帕雷托改进强降水预报

Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等（２０１４）用广义极值分布

Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等（２０１５）用截断偏移Γ分布

逻辑回归方法 Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００４

Ｗｉｌｋｓ（２００９）发展延伸逻辑回归方法

ＢｅｎＢｏｕａｌｌèｇｕｅ（２０１３）引入交互项

Ｍｅｓｓｎｅｒ等（２０１４ｂ）加入离散度信息

Ｍｅｓｓｎｅｒ等（２０１４ａ）引入多种逻辑回归形式

分位数回归 Ｂｒｅｍｎｅｓ，２００４ Ｃｏｒｉｎｎａ（２０１２）引入半参数贝叶斯得全概率

贝叶斯模型

平均方法

集合敷料方法 Ｒｏｕｌｓｔｏｎ，ｅｔａｌ，２００３
Ｗａｎｇ等（２００５）引入二阶矩约束

Ｆｏｒｔｉｎ等（２００６）可订正过离散

集合核密度模式

输出统计
Ｇｌａｈｎ，ｅｔａｌ，２００９ Ｖｅｅｎｈｕｉｓ（２０１３）引入离散度技巧关系改进

贝叶斯模型平均 Ｒａｆｔｅｒｙ，ｅｔａｌ，２００５

Ｓｌｏｕｇｈｔｅｒ等（２００７）推广到降水概率预报

Ｆｒａｌｅｙ等（２０１０）解决成员互换和缺失

Ｂｉｓｈｏｐ等（２００８）解决过度订正和极端降水

Ｓｃｈｍｅｉｔｓ等（２０１０）改进偏差订正

Ｋｌｅｉｂｅｒ等（２０１１）发展统计模型平均方法

Ｍａｒｔｙ等（２０１５）





发展集合成员贝叶斯处理器

考虑变量

结构后

处理方法

参数化

连接方法

连接函数簇 Ｓｃｈｌｚｅｌ，ｅｔａｌ，２００８

保留空间结构 Ｇｅｌ，ｅｔａｌ，２００４

Ｂｅｒｒｏｃａｌ等（２００７）发展空间贝叶斯模型平均法

Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等（２０１４）和Ｆｅｌｄｍａｎｎ等

（２０１５）发展空间集合模式输出统计模型

保留时间结构 Ｅｎｇｅｌａｎｄ，ｅｔａｌ，２０１４

保持变量依赖关系 Ｍｌｌｅｒ，ｅｔａｌ，２０１３
Ｂａｒａｎ等（２０１７）用连接函数将贝叶斯模型平均法



或集合模式输出统计处理变量结合起来

经验连接

方法

Ｓｃｈａａｋｅｓｈｕｆｆｌｅ方法 Ｃｌａｒｋ，ｅｔａｌ，２００４

集合连接耦合方法 Ｓｃｈｅｆｚｉｋ，２０１１
Ｓｃｈｅｆｚｉｋ等（２０１３）从理论





和应用讨论集合连接耦合法

　　（２）若要通过后处理得到精细化的网格预报，

需要高质量、高分辨率的降水分析资料。如 Ｈｏｕ等

（２０１４）将具有良好质量控制的气候预报中心分析资

料，和具有更高的时空分辨率的阶段４估测资料，通

５０５代　刊等：集合模式定量降水预报的统计后处理技术研究综述　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



过线性回归模型协调，得到高质量及高分辨率的

ＣＣＰＡ（ＣｌｉｍａｔｏｌｏｇｙＣａｌｉｂｒａｔｅｄＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎＡｎａｌｙ

ｓｉｓ）分析资料。前述的Ｚｈｕ等（２０１５）、Ｈａｍｉｌｌ等

（２０１７）都在订正过程中采用ＣＣＰＡ降水分析资料，

得到高分辨率的格点预报。

（３）需要充足的训练样本来提供误差订正经验

或统计模型参数评估。如果集合系统的误差恒定，

那么少量的训练集就能满足订正需求。但实际情况

是，不同天气特征或环流形势下，模式会表现出不同

的系统误差，尤其是对于降水预报。研究表明扩大

训练样本有助于提高订正能力，如 Ｗｉｌｋｓ等（２００７）

研究显示训练期长度对预报技巧的影响比选择订正

方法更显著；Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等（２０１５）也指出即使对于参

数化的后处理方法，足够大的训练数据也是至关重

要的。为保证训练样本的误差与预报误差的一致，

一般采用近年同期或近期滚动的历史预报，或通过

分区域（Ｚｈｕ，ｅｔａｌ，２０１５）或增加补充站点来扩大样

本量（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２０１７）。此外，Ｈａｍｉｌｌ等（２００４，

２００６ｂ）发展的再预报技术值得关注。该技术采用

１９９８年版 ＮＣＥＰ全球模式 ＧＦＳ进行１９７９—２００１

年的回报，极大地扩充了训练样本量。将再预报资

料用于温度和降水预报的逻辑回归订正，能显著地

提高预报技巧和可靠性。Ｈａｍｉｌｌ等（２００８）比较了

基于再预报资料和滑动３０ｄ训练期的降水预报订

正结果，显示前者在所有预报时效表现更有优势，尤

其对中等量级以上的降水预报，将预报时效提前１．

５ｄ。至今，再预报资料被广泛应用于各种后处理

中，如再预报资料使得相似分析方法成为可能（Ｈａ

ｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００６ａ）；将再预报资料用于改善２周的

延伸期预报（Ｏｕ，ｅｔａｌ，２０１６）；Ｇｕａｎ等（２０１５）基于

２０１２年版ＧＦＳ的再预报资料，后处理结果显示对

于转换季节的预报效果提升幅度更明显；ＥＣＭＷＦ

（Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｅｎｔｒｅｆｏｒ ＭｅｄｉｕｍＲａｎｇｅ Ｗｅａｔｈｅｒ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ）开展实时的再预报业务用于集合预报订

正（Ｈａｇｅｄｏｒｎ，２００８）；Ｆｕｎｄｅｌ等（２０１０）使用３０ａ再

预报资料订正，表明有助于捕捉极端降水事件的时、

空变化特征。Ｈａｇｅｄｏｒｎ等（２０１２）和 Ｈａｍｉｌｌ（２０１２）

还对基于ＴＩＧＧＥ多模式和再预报资料的后处理进

行了对比，结果表明两种方式提升原始预报技巧的

水平相当，并指出将两者结合对降水预报来说是最

佳途径。

（４）不同后处理方法有不同优势，需要依据不

同订正目的、应用场景来选择。如相似分析方法适

用于大样本的条件，逻辑回归等模型有利于推演训

练集中没有的事件预报，非均匀回归法在离散度预

报技巧关系强时更有效。有研究采用相同的区域、

数据和训练期来对比不同统计后处理技术（Ｗｉｌｋｓ，

２００６；Ｓｌｏｕｇｈｔｅｒ，ｅｔａｌ，２００７；Ｓｃｈｍｅｉｔｓ，ｅｔａｌ，２０１０；

Ｍｅｎｄｏｚａ，ｅｔａｌ，２０１５；Ｍｅｓｓｎｅｒ，ｅｔａｌ，２０１４ｂ），结果

表明后处理效果依赖于气候条件、训练策略（Ｚｈｕ，ｅｔ

ａｌ，２０１５）、检验方式（Ｍｅｎｄｏｚａ，ｅｔａｌ，２０１５）、预报时

长（Ｓｃｈｍｅｉｔｓ，ｅｔａｌ，２０１０）和偏差类型（Ｅｒｉｃｋｓｏｎ，ｅｔ

ａｌ，２０１２）等因素。

（５）对于集合定量降水预报统计后处理技术的

未来发展，需要关注：进一步发展强（极端）降水的后

处理技术，由于发生频率低，且一般如Γ分布模型

不能有效反映大量级降水特征，使其订正能力不高

（Ｗｉｌｌｉａｍｓ，ｅｔａｌ，２０１４；刘琳等，２０１８）；对于水文、交

通、能源等应用场景，需要考虑预报量的时间、空间

和变量间的依赖关系，因此考虑变量结构的后处理

方法将得到快速发展（Ｓｃｈｅｆｚｉｋ，２０１１）；在多模式和

再预报条件下，训练和预报数据量快速增长，将神经

网络方法应用于海量数据的后处理将得到深入研究

（Ｙｕａｎ，ｅｔａｌ，２００７；Ｖｌａｄｉｍｉｒ，ｅｔａｌ，２０１２）。
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ｒｉｅｓＢ，３９（１）：１３８

ＥｂｅｒｔＥＥ．２００１．Ａｂｉｌｉｔｙｏｆａｐｏｏｒｍａｎ＇ｓｅｎｓｅｍｂｌｅｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ．ＭｏｎＷｅａＲｅｖ，１２９

（１０）：２４６１２４８０

ＥｃｋｅｌＦＡ，ＷａｌｔｅｒｓＭＫ．１９９８．Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＭＲＦｅｎｓｅｍｂｌｅ．ＷｅａＦｏｒｅ

７０５代　刊等：集合模式定量降水预报的统计后处理技术研究综述　　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



ｃａｓｔｉｎｇ，１３（４）：１１３２１１４７

ＥｎｇｅｌａｎｄＫ，ＳｔｅｉｎｓｌａｎｄＩ．２０１４．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｆｌｏｗｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｏｒａｓｙｓｔｅｍｏｆｃａｔｃｈｍｅｎｔｓａｎｄｓｅｖｅｒａｌｌｅａｄ

ｔｉｍｅｓ．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒＲｅｓ，５０（１）：１８２１９７

ＥｒｉｃｋｓｏｎＭＪ，ＣｏｌｌｅＢＡ，ＣｈａｒｎｅｙＪＪ．２０１２．Ｉｍｐａｃｔｏｆｂｉａｓｃｏｒｒｅｃ

ｔｉｏｎｔｙｐｅａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｔｒａｉｎｉｎｇｏｎＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌａｖｅｒａｇｉｎｇ

ｏｖｅｒｔｈｅｎｏｒｔｈｅａｓｔＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ．ＷｅａＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，２７（６）：

１４４９１４６９

ＦａｎｇＸＱ，ＫｕｏＹＨ．２０１３．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｏｒｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｅｎｈａｎｃｅｄｔｙｐｈｏｏｎｈｅａｖｙ

ｒａｉｎｆａｌｌｏｖｅｒＴａｉｗａｎｗｉｔｈａｍｏｄｉｆｉｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇｔｅｃｈ
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