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基于集合预报系统的日最高和最低气温预报
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摘　要　根据欧洲中心集合预报系统２ｍ气温预报的集合统计值，提出了ＢＰＳＭ方法，针对中国５１２个台站２０１６年３月的

日最高（低）气温做预报分析。将集合预报系统的模式直接输出、ＢＰ和ＢＰＳＭ方法得到的日最高（低）气温进行了比较，结果

表明：预报时效越长，ＢＰＳＭ方法较之ＢＰ方法的预报优势也更明显；在１至５ｄ的预报中，ＢＰＳＭ 方法显著降低了预报绝对

误差，误差在２℃以内的准确率大部分在６０％以上，部分站点达到９０％；正技巧评分均值大多高于３０％，在青藏高原东部和南

部地区超过了６０％。预报正技巧站点次数在绝对误差≤２℃（１℃）范围内有所提高，对日最高气温预报准确率的提高略好于

日最低气温；ＢＰＳＭ方法有效地降低了预报系统偏差，较大预报误差出现次数显著减少。
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１　引　言

不确定性是天气预报的特征，集合预报是对不

确定性进行描述的概率预报系统。集合后处理技术

关注点是如何提高集合概率预报，有直方图法（Ｈａ

ｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，１９９７，１９９８）、集合映射（Ｒｏｕｌｓｔｏｎ，ｅｔａｌ，
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２００３）、贝叶斯模型平均法（Ｒａｆｔｅｒｙ，ｅｔａｌ，２００５）、逻

辑回归（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００４）、非奇次高斯回归（Ｇｎｅ

ｉｔｉｎｇ，ｅｔａｌ，２００５）、相似法（Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２００６）、“预

报同化”法（Ｓｔｅｐｈｅｎｓｏｎ，ｅｔａｌ，２００５）等。近些年有

较多的深入研究和发展，例如：Ｗｉｌｋｓ等（２００７）对比

３种不同的后处理技术在集合气温和降水概率预报

中的优劣，得到训练样本长度和预报技巧有密切关

系。Ｓｃｈｍｅｉｔｓ等（２０１０）根据ＥＣＭＷＦ的２０ａ总降

水量集合再预报数据集，对比分析了ＥＰＳ原始预

报、修正的ＢＭＡ和扩展逻辑方法在降水概率预报

上的优劣。Ｒｏｕｌｉｎ等（２０１２）使用扩展的逻辑回归

提高ＥＰＳ降水概率预报。Ｍｅｎｄｏｚａ等（２０１５）使用

不同的统计后处理技术，结合高分辨率的区域气候

模式，实现降尺度的日降水概率预报。

在多模式集合、集成技术领域，中国学者有多方

面进展，例如：陈超辉等（２０１０）开展了有限区域模

式的多模式短期超级集合预报研究。王敏等（２０１２）

基于集合２ｍ气温预报，对比了非均匀高斯回归方

法与自适应卡尔曼滤波偏差订正方法订正效果。刘

琳等（２０１３）基于Ｔ２１３集合预报极端降水天气预报

指数，对中国极端强降水天气进行预报试验和分析。

刘建 国 等 （２０１３）根 据 全 球 多 模 式 集 合 预 报

（ＴＩＧＧＥ）资料，进行地面日均气温贝叶斯模型平均

概率预报及其检验与评估。刘永和等（２０１３）对

ＴＩＧＧＥ资料在沂沭河流域６ｈ降水集合预报能力

做了分析。杜钧等（２０１４）揭示了“集合异常预报法”

和集合预报在极端高影响天气预报中的优越性。马

旭林等（２０１５）利用日本气象厅区域集合预报的

８５０ｈＰａ气温资料，分析了基于卡尔曼滤波递减平

均法的集合预报综合偏差订正。

由于次网格的不确定性影响，集合预报系统对

近地面气象要素预报可靠性不如高层大气要素，如

何提高近地面的气温和降水概率预报是统计后处理

技术发展的主要方向。另外，确定性预报也有着巨

大需求，特别是在短期预报中，人们总是根据确定性

预报做出决策，集合预报提供了未来天气演变的多

种可能性，通过适当的方法提炼出确定性信息也需

要深入研究。针对近地面日最高（低）气温预报，根

据集合预报系统的统计特征量，提出了ＢＰＳＭ 方

法，明显提高了预报准确率。

２　资料和方法

２．１　资　料

根据２０１５年１２月１日至２０１６年３月３１日０８

时（北京时，下同）的欧洲中心集合预报产品，预报时

效为０到２４０ｈ都是６ｈ间隔输出，共５１个预报成

员，可得到集合平均、最低、最高、中数、众数、离散度

共７个统计量。以集合预报系统６ｈ间隔的２ｍ气

温的集合统计特征量，每天４个时次的高（低）值作

为日最高（低）值，并为预报模型输入量。在集合统

计量得到的诸多日最高（低）值中，由集合平均得到

的日最高（低）气温通常有较高的精度，当对集合预

报系统进行评价时，就以此作为日最高（低）气温的

ＤＭＯ（模式直接输出）；针对中国５１２个台站（图１），

在２０１６年３月１日至３月３１日０８时，逐日进行日

最高（低）气温多个时效的预报。

图１　５１２个测站的分布

Ｆｉｇ．１　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

５１２ｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＣｈｉｎａ

２．２　方　法

ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｉｏｎ）网络是人工神经网络的

重要组成部分，广泛应用于诸多领域，其由３个环节

构成，一是正向传播：信号从输入层经隐层到输出

层；二为反向传播：预测误差从输出层，经原来的通

道到达输入层；三是迭代过程：设立误差目标，当正

向传播未达到目标值，通过反向传播，调整网络权值

和阈值，反复迭代直至达到目标值。本研究使用集

合预报的７个统计量作为输入层的７个节点，由

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理，隐层节点数设为１５，输出层是１
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个节点，即预测和实际观测之差。构成３层网络进

行日最高（低）气温预报，以预测误差（观测值减

ＤＭＯ）为目标值，出于实用考虑，迭代过程均为

１０００步，同时，网络学习过程采用经典的动量梯度

法，步长为０．０５。

泛化性是ＢＰ网络好坏的关键，一方面是ＢＰ算

法本身固有缺陷造成的，网络训练过程中较易陷入

局部极小而“难以自拔”，影响到网络性能；相关参数

选取缺乏理论指导等。另一方面来自于问题的复杂

性，首先是训练样本和独立（预报）样本差异，本研究

使用的滚动建模中７０个训练样本距离预报日最近

的也要提前１ｄ，当作１２０ｈ预报时，相差就达到了

５ｄ，３月中国气温变化剧烈，在某些时段某个地区

容易出现偏高（低）气温，那么，偏高（低）的输入量就

易出现偏高（低）的输出，即异常值；同时，训练样本

变化易致网络权值变动，对于动态建模而言，每天都

有最新的样本增加，得到的训练结果会有差异，当新

样本数值上出现较大差异时，网络的权值变动也大，

表现为ＢＰ网络对历史样本“记忆”功能缺失及网络

稳定性变化。由此，提出ＢＰ神经网络自忆（简称

ＢＰＳＭ）建模方法。

　　自相关函数是描绘时间序列过去对未来的影

响，ＥＰＳ预报误差时序普遍有一阶或二阶记忆特

征。如开展上海南汇（５８３６９）２０１６年３月１日０８

时２４ｈ预报，以２０１５年１２月２１日至２０１６年２月

２９日０８时的２４ｈ集合平均日最高气温预报为训练

样本，得到预报偏低（共有６６ｄ）和偏高（４ｄ）两个序

列，预报偏低的误差序列自相关函数（图２）表明上

一期会影响到下一期，当时滞大于３时，自相关函

数位于两倍标准误差带中，为单边衰减、二阶截尾。

可使用自回归动态建模，通过历史数据对未来进行

预测：

图２　２０１５年１２月２１日至２０１６年２月２９日０８时上海南汇（５８３６９）

ＤＭＯ日最高气温２４ｈ预报偏低的误差序列自相关函数
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狔狋＝狔狋－１＋ε狋 （１）

式中，狔狋是预报误差；为自回归系数，即狔狋记忆能

力的强弱；狔狋－１是一阶滞后的预报误差；ε狋 为现期；

｛ε狋｝
∞
狋＝－∞满足犈（ε狋）＝０、犈（ε

２
狋）＝σ

２、犈（ε狋ε狋′）＝０（狋≠

狋′）的白噪声过程，序列狔０、狔１、狔２……狔狋－１、狔狋 都以

式（１）相类似的表达，使用递归替代法，狔狋可写成初

始值狔狋－１和ε在第０期到第狋期的历史值的函数：

狔狋＝
狋＋１
狔－１＋

狋
ε０＋

狋－１
ε１＋

狋－２
ε２＋…＋ε狋－１＋ε狋

（２）

由狔
　

〈

狋＝狔狋－１，狔
　

〈

狋是狔狋的估计值，
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狔狋－ε狋 ＝
狋＋１
狔－１＋

狋（狔０－狔
　

〈

０）＋
狋－１（狔１－狔

　

〈

１）

＋
狋－２（狔２－狔

　

〈

２）＋…＋（狔狋－１－狔
　

〈

狋－１） （３）

狔
　

〈

狋＝（
狋＋１
狔－１＋

狋
狔０＋

狋－１
狔１＋

狋－２
狔２＋…＋狔狋－１）

－（
狋
狔
　

〈

０＋
狋－１
狔
　

〈

１＋
狋－２
狔
　

〈

２＋…＋狔
　

〈

狋－１）（４）

狔
　

〈

狋＋（
狋
狔
　

〈

０＋
狋－１
狔
　

〈

１＋
狋－２
狔
　

〈

２＋…＋狔
　

〈

狋－１）

＝ （
狋＋１
狔－１＋

狋
狔０＋

狋－１
狔１＋

狋－２
狔２＋…＋狔狋－１）

（５）

令犔狋＝β０狔０＋β１狔１＋β２狔２＋…＋βτ狔τ （６）

式中，｛β犻｝
τ
犻＝０≈｛

狋－犻｝τ犻＝０，τ＝狋－１，τ是时间常数，即

训练样本长度。式（５）左边第２项｛狔
　

〈

犻｝
狋
犻＝０并非严格

的平稳时间序列，在一些天气演变中，变化特点往往

难以估计，通过自回归动态建模获得的｛狔
　

〈

犻｝
狋
犻＝０总是

达不到理想的精度。若｛狔
　

〈

犻｝
狋
犻＝０为白噪声，式（５）左

边第２项较小，可略去；将犔狋作为式（５）右端项形式

表达，即存在有限大的犔狋，满足狔
　

〈

狋＜犔狋。式（６）表明

犔狋和历史预报误差有密切关系。使用指数衰减方

程描述构造函数随时间的变化：ｄ犉
（狋′）

ｄ狋′
＝－

犉（狋′）

τ
，

狋′＝τ－狋，犉（狋′）为狋′时刻误差系数，方程的解析解：

犉（狋′）＝犉（０）ｅｘｐ（－狋′／τ）。训练样本按时间顺序

排列犻＝０，１，２，…，τ，愈临近当前时间的样本序列号

愈 大。 对 于 有 限 大 犔狋，设 ∑
τ

犻＝０
β犻 ＝ １，β犻 ＝

∑
τ

犻＝０

ｅｘｐ（－
τ－犻

τ
）

∑
τ

犻＝１

ｅｘｐ（－
犻

τ
）

，当前时刻极大似然值 犔狋 ＝

∑
τ

犻＝０

狔犻ｅｘｐ（－
τ－犻

τ
）

∑
τ

犻＝１

ｅｘｐ（－
犻

τ
）

；由于要对误差区间估计，将狔犻

按正负值分成两个序列，分别计算出上界犈ｕｐ和下

界犈ｄｏｗｎ。将ＢＰ方法得到的预报值限定在［犈ｄｏｗｎ，

犈ｕｐ］区域内，称为ＢＰＳＭ方法。

采用滚动建模方法进行实时训练和预报，例如：

当要做２０１６年３月１日０８时的２４ｈ预报，就以

２０１５年１２月２６日至２０１６年２月２７日集合产品为

训练样本建模，而２０１６年３月１日０８时的１２０ｈ

预报，其训练样本则是２０１５年１２月２１日至２０１６

年２月２２日的资料，依此类推。模型就可以反映出

数值模式最近的误差特点，有助于提高预报精度。

预报评价方面，日常业务中使用预报绝对误差、

准确率和技巧评分，具体如下：最高（低）气温预报平

均绝对误差：犜ＭＡＥ ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狘犉犻－犗犻狘；预报准确

率：犜犜犓 ＝
犖狉犓
犖犳犓

×１００％；其中，犖 是参加检验预报

总次数（例如计算３月１日全国２４ｈ的气温预报平

均绝对误差时，犖 即为５１２），犉犻为第犻次的预报，犗犻

第犻次观测；犓＝１时，｜犉犻－犗犻｜≤１℃；犓＝２表示

｜犉犻－犗犻｜≤２℃，犖狉犓是预报正确的次数，犖犳犓为总预

报次数（例如计算３月１日全国２４ｈ的气温预报绝

对误差≤１℃的准确率，犖犳１为５１２）。技巧评分ＳＳＴ

＝
犜ＢＰ－犜ＤＭＯ
犜ＤＭＯ

×１００％，犜ＢＰ是使用ＢＰＳＭ 方法得到

的日最高（低）气温预报平均绝对误差，犜ＤＭＯ是通过

集合平均得到的最高（低）气温预报平均绝对误差。

３　结果分析

３．１　犅犘犛犕和犅犘方法的比较

通过ＢＰＳＭ方法得到的预报绝对误差小于相

应的ＢＰ方法，称为“正效应”；反之，为“负效应”；若

ＢＰ预测值位于期望区内，则两者一致（重合）；将

“正效应”中的各单站预报绝对误差降低值求和、再

取平均，即得“正效应”产生的预报误差减少值；同

理，有“负效应”站点的预报绝对误差增加值的均值

为“负效应”增加的误差值，由此，可以直观地分析两

种方法预报的优劣 。在５１２个台站１至１０ｄ的日

最高气温预测中，有如下特点（图３ａ）：首先，对于中

长时效（３至１０ｄ），ＢＰＳＭ 法有一定优势，例如第

１０天的预报，“正效应”绝对误差降低值２．４１℃，而

“负效应”引起的增加值是１．７１℃，两者数值相差较

大，对应是预报准确率的明显提高；其次，随着时效

的延长，“负效应”预报次数逐渐下降，而“正效应”次

数总体均衡或略有增长，如第１天“正（负）效应”次

数是２６８８（３０９１），第１０天是３８１４（１０６４）；最后，ＢＰ

算法并不是十分完善的神经网络，“正效应”和“重

合”次数大致是３０００∶１００００，占有相当比例，既便

是在较高的“重合”次数中还有异常值，表明ＢＰＳＭ

方法的积极意义和深入分析之价值。
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图３　２０１６年３月ＤＭＯ、ＢＰ和ＢＰＳＭ方法的日最高气温预报比较（ａ．１至１０ｄ的ＢＰＳＭ方法“正（负）
效应”预报次数和误差增减值；ｂ．上海南汇２４ｈ预报误差的逐日比较（主图），

１—５ｄ的预报误差和绝对误差月均值比较（子图）；ｃ．拉萨市２４ｈ预报误差的逐日比较（主图），

１—５ｄ的预报误差和绝对误差月均值比较（子图））

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＤＭＯ，ＢＰａｎｄＢＰＳＭｆｏｒｍｏｎｔｈｌｙｍｅａｎｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍａｉｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｉｏｄｏｆ１－３１Ｍａｒ２０１６，（ａ）ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｎｄ

ｄｅｃｒｅｍｅｎｔｔｏｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｓｆｏｒＢＰＳＭｍｅｔｈｏｄｏｖｅｒ

１０ｄｌｅａｄｔｉｍｅ；（ｂ）ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ（ｍａｉｎｄｉａｇｒａｍ）ｏｆｄａｉｌｙ２４ｈｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｏｖｅｒ

ＮａｎｈｕｉｏｆＳｈａｎｇｈａｉ，ａｎｄｍｏｎｔｈｌｙｍｅａｎｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍｉｎｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔ

ｅｒｒｏｒｓａｎｄａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓ（ｓｕｂｇｒａｐｈ）ｏｖｅｒ５ｄｌｅａｄｔｉｍｅ；（ｃ）ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ（ｍａｉｎｄｉａｇｒａｍ）

ｏｆｄａｉｌｙ２４ｈｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｏｖｅｒＬｈａｓａａｎｄｍｏｎｔｈｌｙｍｅａｎｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍｉｎｉｍｕｍａｉｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓａｎｄａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓ（ｓｕｂｇｒａｐｈ）ｏｖｅｒ５ｄｌｅａｄｔｉｍｅ）
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　　上海南汇日最高气温２４ｈ预报误差逐曰变化

曲线 （图 ３ｂ 主图）：ＤＭＯ 误差起伏大，最大值

８．９７℃（５日），最小值－０．４７０℃（６日），预报值大多

低于实况；ＢＰ方法只在头几天有较高的预报精度，

但中下旬误差曲线走势完全不同于ＤＭＯ，而且预

报值明显比实况高；ＢＰＳＭ的误差曲线和ＤＭＯ的

线型走势相近，特别是在中下旬，有力地修正了原始

ＢＰ预报误差曲线，较大幅度地降低了误差，主要原因

是ＢＰＳＭ考虑了ＥＰＳ预报误差的历史信息。５个不

同时效的误差月均值：ＤＭＯ（ＢＰＳＭ、ＢＰ）分别是：

２．８３３℃（０．６３７℃、－１．６４８℃）、２．９６５℃（０．６６６℃、

－１．４６４℃）、２．８３８℃（０．４８３℃、－１．６５６℃）、２．５８０℃

（０．２９３℃、－２．００５℃）、２．１５５℃（－０．３６０℃、－２．１９８℃）。

平均绝对误差（简称“ＭＡＥ”，下同）月均值：２．８６３℃

（１．５８９℃、１．９３５℃）、２．９８７℃（１．６５６℃、２．０６℃）、

２．９０９℃（１．６３２℃、２．０５７℃）、２．６７０℃（１．６２７℃、

２．２８７℃）、２．５５４℃（１．７９６℃、２．６２４℃）。ＢＰＳＭ 的

误差在所有５个时效中是最小的，尤其是显著降低

了误差（图３ｂ子图）；在较长时效（第４天和第５天）

预报中，ＢＰＳＭ方法的有效性增强。

在日常天气预报业务中，ＢＰＳＭ 方法的使用分

两步进行，以上海南汇站为例，在２０１６年３月３０日

０８时，进行日最高气温的２４ｈ预报，下文较详细地

介绍了预报过程。第１步（历史资料的ＢＰ建模和

ＳＭ方法计算）：选择２０１６年１月１９日至２０１６年３

月２９日０８时的日最高气温２４ｈ预报，共计７０ｄ资

料作为训练样本集，每天的日最高气温７个预报统

计量作为ＢＰ方法的输入值，而ＢＰ网络的目标值是

ＤＭＯ误差，完成ＢＰ网络的构建；根据ＤＭＯ误差

正、负值划分成预报“偏低”和“偏高”两个序列，“偏

低”序列有６７ｄ，只有３ｄ属于预报“偏高”，使用式

（６）可分别得到两个边界值－０．３２和２．２７℃。第２

步（实时预报）：将当天７个日最高气温２４ｈ预报的

统计量输入到已建好的模型中，２０１６年３月３０日

０８时ＥＰＳ在上海南汇的７个预报统计量依次是：

１６．２７、１６．４１、１８．１５、１５．１、１６．１２、１５．８、０．６７℃，经

ＢＰ网络预报值是２３．１１℃；根据上一步ＳＭ 方法求

得的边界值加上ＤＭＯ的２４ｈ预报（１６．２７℃），即

有［１５．９５℃，１８．５４℃］；ＢＰ法预报已经超出ＳＭ 方

法确定的边界，可判定ＢＰ网络输出属于异常值，就

以邻近边界的１８．５４℃作为ＢＰＳＭ 方法最终预报。

３月３０日０８时—３１日０８时上海南汇日最高气温

观测值是１８．７℃，那么，ＤＭＯ（ＢＰＳＭ、ＢＰ）预报误

差是２．４３℃（０．１６℃、－４．４１℃），ＢＰＳＭ 法预报精

度高。

拉萨（５５５９１）日最高气温２４ｈ预报误差逐日变

化曲线（图３ｃ主图）：ＤＭＯ误差曲线总体平稳，ＢＰ

ＳＭ和ＢＰ方法预报基本重合，只有３ｄ的预报有较大

的差别，在１日、２６日、２８日的ＢＰＳＭ（ＢＰ）方法预报

误差值对应是：０．０５３℃（－２．９７４℃）、－０．７１４℃

（－３．２９９℃）、－２．６５５℃（－５．２９２℃），ＢＰＳＭ 法的

预报值更接近于实况。５个不同时效的误差月均

值：ＤＭＯ（ＢＰＳＭ、ＢＰ）分别是：１０．７２５℃（－１．４７６℃、

－１．８４４℃）、１０．９２８℃（－１．６７２℃、－２．００３℃）、１０．８９３℃

（－１．７９０℃、－２．００８℃）、１０．９０４℃（－１．６６１℃、

－２．０９６℃）、１０．８１２℃（－１．０４７℃、－１．６０５℃）。ＭＡＥ

月均值：１０．７２５℃（１．７５９℃、１．９８７℃）、１０．９２８℃

（２．０３４℃、２．０８３℃）、１０．８９３℃（１．８８１℃、２．０２４℃）、

１０．９０４℃（２．２０４℃、２．４５５℃）、１０．８１２℃（１．６４７℃、

２．０３１２℃）。在１至５ｄ的预报中（图３ｃ子图），ＢＰ

ＳＭ方法都有优势。

ＢＰ网络预测精度和数值模式预报能力密切相

关。有较大误差的训练样本反馈在网络权值上，网

络不稳定性增大，导致较大的输出偏差，表现为网络

学习和记忆是不稳定的，有别于人类大脑记忆的稳

定性，也是泛化性问题的反映；中长期（２ｄ以上）预

报中，数值模式预报误差逐渐增大，ＢＰＳＭ 方法有

较好的效果；对于短时（１ｄ）预报，ＢＰ方法预报有较

高精度，需要更细致的分析，ＢＰＳＭ 方法才能达到

预期。

３．２　绝对误差、准确率和技巧评分空间分布

日最高气温未来５ｄ的预报，ＤＭＯ的 ＭＡＥ≤

２℃的站点位于：东北地区和华北平原大部分地区、

长江中下游平原北部，但是，在青藏高原东部和南

部，ＤＭＯ的 ＭＡＥ超过了４℃，局部地区超过１６℃。

ＢＰＳＭ方法得到的误差分布上，ＭＡＥ≤２℃的站点

数在ＤＭＯ相对应的区域都有所扩大，并且新增了

青藏高原中部、内蒙古高原、黄土高原、四川盆地和

云南的部分地区，中国的大部分地区的误差都小于

４℃，较之ＤＭＯ，有明显的提高。从技巧评分来看

（图４ａ—ｅ），对青藏高原上站点气温预报提高显著，

一般超过６０％的正技巧，局部超过８０％；其他大部

分地区也有较高的正技巧；只有在东北北部、内蒙古

中部、华北平原西南部和华南西部的部分地区，呈现
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负技巧，数值大致在０至－２０％，随着预报时效的延

长，负技巧面积向东略有扩大。负技巧区出现在

ＤＭＯ预报准确率比较高的地区：负技巧站点的

ＤＭＯ绝对误差≤２℃准确率基本在７０％以上，而在

华北平原及其以北地区的相应站点ＤＭＯ准确率大

多超过８０％，部分达到９０％，反映了当模式预报有

较高准确率、预报偏差微弱时，通过ＢＰＳＭ 方法达

到更高的准确率还需要深入的研究。

图４　２０１６年３月ＢＰＳＭ方法在１至５ｄ气温预报的月平均技巧评分

（ａ—ｅ．最高气温，ｆ—ｊ．最低气温）

Ｆｉｇ．４　ＭｏｎｔｈｌｙｍｅａｎｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｖｅｒＣｈｉｎａｆｏｒｔｈｅｐｅｒｉｏｄｏｆ１Ｍａｒ２０１６－３１Ｍａｒ２０１６

（ａ－ｅ．ｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｆ－ｊ．ｄａｉｌｙ２ｍｍｉｎｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）

　　最低气温预报 ＭＡＥ低于最高气温，在江南、华

南地区ＤＭＯ的５ｄ预报中 ＭＡＥ大都在２℃以内，

准确率也在７０％以上，在中国南方的部分地区超过

了８０％（日最高气温准确率高值区出现在长江以北

的平原地区），青藏高原东部和南部的误差值也有所

下降。ＢＰＳＭ方法在中国大部分地区都小于２℃，

既使在青藏高原也低于４℃，明显降低了ＤＭＯ预报

误差；不同时效都有较高的准确率，在中国中部和东

部沿海的部分地区的预报准确率超过了８０％。技

巧评分方面（图４ｆ—ｇ），青藏高原东部超过了６０％，

负技巧评分也出现在原始 ＤＭＯ准确率较高的站

点，主要位于中国南方、华北和西北的部分地区，但

是负技巧分都较小（０至－１０％）。

从日最高（低）气温预报技巧空间分布来看，在

青藏高原东部和南部都有较高的正技巧，ＢＰＳＭ 方

法对日最高气温预报准确率提高能力好于日最低气

温；负技巧评分站点有相对固定的“区域性”特点，随

着预报时效的延长（从１到５ｄ的预报），该区域逐

渐向附近扩散、面积也增大；而且负技巧区通常出现

在ＤＭＯ准确率较高的站点。

３．３　不同误差范围准确率的变化特点

预报技巧评分是根据所有预报绝对误差的总和

计算的，没有考虑到预报误差的离散度，结果是某个

较大的预报误差可能会导致整个预报评分大幅的变

化；基于神经网络方法预报的过拟合现象是普遍存

在的，个别时次的预报异常容易对评分产生负面影

响，技巧评分就难以全面反映该方法预报的优劣；同

时，日常实践中，预报异常值往往可以通过主、客观

方式得到有效抑制，人们更为关心的是某个具体误

差段的准确率；因此只是笼统地给出所有预报误差

段的技巧评分难以全面反映方法的优劣，那么，以日

常使用的准确率为基准，绘出了绝对误差≤２℃
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（１℃）准确率不同变化方向的站点数比率。

图５ａ显示了各个预报时效中，５１２个台站预报

评分正负技巧站点数和分值。日最高气温中，ＢＰ

ＳＭ在１至５ｄ的预报正技巧比例（站点数）是８６％

（４４０）、８２％（４２０）、７７％（３９４）、７４％（３７９）、６８％

（３４８），而相应的预报技巧分是３８％、３５％、３３％、

３２％、３０％。

图５　２０１６年３月ＤＭＯ和ＢＰＳＭ方法在不同误差范围的技巧评分比较

（ａ．日最高气温的正技巧比较，ｂ．日最高气温的负技巧比较，ｃ．日最低气温的正技巧比较，ｄ．日最低气温的负技巧比较）

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｒｏｒｒａｎｇｅｓｆｏｒＤＭＯａｎｄ

ＢＰＳＭｍｅｔｈｏｄｄｕｒｉｎｇ１－３１Ｍａｒ２０１６

（ａ．ｐｏｓｉｔｉｖｅｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ，

ｂ．ｎｅｇａｔｉｖｅｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ，

ｃ．ｐｏｓｉｔｉｖｅｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍｉｎｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ，

ｄ．ｎｅｇａｔｉｖｅｓｋｉｌｌｓｃｏｒｅｏｆｄａｉｌｙ２ｍｍｉｎｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ）

　　通过ＢＰＳＭ方法得到的预报绝对误差≤１℃准

确率呈现上升趋势的比例（站点数）有８７％（４４５）、

８４％（４３０）、８２％（４２０）、８１％（４１５）、７５％（３８４）；对于

绝对误差≤２℃准确率，也有相似的变化特点，图形

上处于“绞合”状态。即在较小预报误差范围内，

ＢＰＳＭ方法优势凸出。负技巧评分而言（图５ｂ），１

至５ｄ站点比例依次是１４％、１８％、２３％、２６％、

３２％，平均分值是－１１％、－１２％、－１２％、－１３％、

－１４％；而绝对误差≤１℃准确率呈下降趋势的站点

比例为１４％、１６％、１８％、１９％、２６％。所以，在较小

预报误差范围内，ＢＰＳＭ方法优势凸出。

日最低气温的预报误差比较也有上述类似特
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点。ＢＰＳＭ方法预报正技巧（图５ｃ）１至５ｄ的站点

比例为７１％、６７％、６１％、６４％、５９％；绝对误差≤

１℃准确率有提高的站点比例依次是７３％、７０％、

６８％、６６％、６３％；平均正技巧分值是２７％、２７％、

２８％、２６％、２６％。负技巧站点数则在２９％—４１％；

准确率下降（绝对误差≤１℃）的站点数介于２６％和

３７％；而负技巧得分大约为－１１％。

综上所述，ＢＰＳＭ方法在５ｄ的预报中正技巧

站点数有较高的比例，分值也大多位于３０％附近，

日最高气温预报的提高幅度要略好于最低气温。对

于绝对误差≤２℃（１℃），正技巧站点数占比和分值

都要高于总体评价，同时，负技巧站点数也比较低，

说明在人们较关注的预报误差范围，ＢＰＳＭ 方法表

现更佳。结合实际气象工作者通行的预报准确率分

析，ＢＰＳＭ方法表现出了更优越的预报特性，说明

了ＢＰ神经网络的泛化问题，ＢＰＳＭ 方法虽然能大

幅减少由此引发的异常值，但是还不能完全排除，也

由于ＢＰ网络的高度非线性，难以得到精确的数值

解，所以就表现在ＤＭＯ预报准确率比较高的部分

站点出现负技巧现象。

３．４　系统偏差比较

根据日最高气温的２４ｈ预报资料。对预报系

统偏差进行分析，加深对ＢＰＳＭ 方法的认识，有助

于方法完善和逐步提高预报精度。

散点图（图６）直观地展现了预报的系统偏差，在

对称轴（狔＝狓）附近（图６ａ），离散点呈发散、非对称性，

图中使用不同颜色表示误差范围，由于ＤＭＯ预报误

差普遍较大，远距离的数值点显得较多；另外，数值点

大多位于对称轴线的下方，即ＤＭＯ预报“偏低”。

ＢＰＳＭ方法（图６ｂ）减小了系统性偏差，数值点在对

称轴附近呈现收敛、对称性，远离对称轴的离散点较

少，大多数集中于０—３℃，点的密度变得更紧凑、密

集；数据点以对称轴为轴心呈“准对称”分布，ＤＭＯ预

报“偏低”现象得到有效校正。ＤＭＯ在６个误差范围

站次数（图６ｃ）依次是４０７０、３６３０、２５９０、１８３０、１２９０、

２４４０，而ＢＰＳＭ为６８１０、４６６０、２４１０、１０８０、４８８、３９７，误

差在０—１℃、１—２℃范围的预报站次数增加明显，同

时又大幅降低了＞５℃误差站次。

图６　２０１６年３月日最高气温２４ｈ预报实况散点图　　　

和不同预报误差范围站次数对比　　　

（ａ．ＤＭＯ和实况，ｂ．ＢＰＳＭ和实况，ｃ．ＤＭＯ和ＢＰＳＭ比较）　　　

Ｆｉｇ．６　Ｆｏｒｅｃａｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓ　　　

ａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｒｏｒｒａｎｇｅｓｆｏｒ　　　

ｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ　　　

ａｔ２４ｈｌｅａｄｔｉｍｅｄｕｒｉｎｇ１－３１Ｍａｒ２０１６　　　

（ａ．ＤＭＯａｎｄＯｂｓ，ｂ．ＢＰＳＭａｎｄ　　　

ＯＢｓ，ｃ．ＤＭＯａｎｄＢＰＳＭ）　　　
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　　在中国的预报误差空间分布上，中西部地区

ＤＭＯ预报能力较弱，以１００°Ｅ为界，分析中国西

部、东部地区预报误差变化特点。西部地区，尤其是

青藏高原东部地区，大致是０—２０℃（图７ａ），实况和

ＤＭＯ差别悬殊，ＤＭＯ预报偏低，个别站次的误差

超过了２０℃，而经过ＢＰＳＭ方法再预报后，得到极

大的改进。图７ａ和ｂ前后对比，表明在东部和西

部，散点分布都变得更“收敛和对称”，ＢＰＳＭ 有效

降低了数值模式预报的系统偏差。西部地区的

ＤＭＯ柱状图（图７ｃ）在６个误差范围中站次数分别

是１３９、１７５、２００、２３６、１９０、５４４，而改进后为５６２、

３９２、２５５、１４５、７６、５４；ＤＭＯ预报误差迥异于其他地

区，其中误差大于５℃站次较多，改进后，预报精度

提高十分明显，特别是在较大误差预报。东部地区

（图７ｄ）有相似的特点。

图７　２０１６年３月１００°Ｅ以西和以东地区日最高气温２４ｈ预报实况散点图

（ａ．ＤＭＯ和实况，ｂ．ＢＰＳＭ和实况）ＤＭＯ和ＢＰＳＭ方法的日最高气温２４ｈ预报

在不同误差范围站次数对比（ｃ．１００°Ｅ以西地区，ｄ．１００°Ｅ以东地区）

Ｆｉｇ．７　Ｆｏｒｅｃａｓｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｆｏｒｄａｉｌｙ２ｍｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｓａｔ２４ｈ

ｌｅａｄｔｉｍｅｏｖｅｒｔｈｅｗｅｓｔａｎｄｅａｓｔｏｆ１００°Ｅｉｎｔｈｅｄｕｒｉｎｇ１－３１Ｍａｒ２０１６：

（ａ）ＤＭＯ，（ｂ）ＢＰＳＭ．ＦｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＤＭＯａｎｄＢＰＳＭｍｅｔｈｏｄｓｉｎ

ｖａｒｉｏｕｓｅｒｒｏｒｒａｎｇｅｓｏｖｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｒｅａｓ：（ｃ）ｔｏｔｈｅｗｅｓｔｏｆ１００°Ｅ，（ｄ）ｔｏｔｈｅｅａｓｔｏｆ１００°Ｅ

　　不同区域的ＤＭＯ系统性偏差表现各异，可能

是次网格不确定性、中国天气及地理复杂性密切相

关，散点图呈发散、非对称性分布，将预报误差由小

到大划分成６个区段，相应的预报站次数并非均匀

地落在每个区段中，ＤＭＯ预报次数随着误差增大

而逐渐衰减，只是到了＞５℃段有“翘尾”现象，因为

文中将误差＞５℃都统一划归到此段的缘故；而在西

部地区ＤＭＯ预报误差次数在６个区段的分布形态

就比较奇特，可能是误差分段和集合预报在此区域

的低准确率两方面原因引起的。ＢＰＳＭ 方法则将
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ＤＭＯ误差各异分布都转换成一致的衰减形态，而

且衰减率也明显增大。

４　结论和讨论

（１）ＢＰＳＭ和ＢＰ方法预报精度对比分析中：

随着预报时效的延长，ＢＰＳＭ 方法优势也逐渐增

大，“负效应”预报次数明显下降，表明ＢＰＳＭ 法能

有效地减少ＢＰ网络预报异常值。上海南汇多个预

报时效比较中：ＢＰ网络的不稳定性导致较大的预

报误差；而ＢＰＳＭ法避免了上述现象，在较长时效

预报中，ＢＰＳＭ法有更大的正向作用。通过上海南

汇和拉萨两单站的ＤＭＯ预报误差变化特点，可初

步获悉ＥＰＳ误差时空特点和ＢＰ网络预报准确度有

密切关系。以上海南汇为例，较细致地介绍了ＢＰ

ＳＭ方法日常预报过程。

（２）ＢＰＳＭ 方法十分显著地提高了日最高

（低）气温预报准确率，尤其是在青藏高原东部和南

部地区。和ＤＭＯ相比，ＢＰＳＭ 方法在大部分地区

都有较高的正技巧，部分地区超过了６０％，负技巧

站点通常出现在 ＤＭＯ预报准确率较高的部分地

区，技巧分值较小（０—－２０％）。

（３）具体比较了绝对误差≤２℃（１℃）准确率变

化特点，在未来５ｄ预报中，ＢＰＳＭ 方法在此误差

范围内的正技巧站点比例表现出更大的优势，同时，

对日最高气温预报准确率的提高能力要略好于日最

低气温。探讨了ＢＰＳＭ 方法出现负技巧预报的原

因，说明ＢＰＳＭ方法有较强的非线性映射能力，当

面对函数逼近精度和模型容错性等问题时，还要与

天气变化特点相联系，可能会达到更好的预报效果。

（４）实况预报散点图及在东、西部站点比较中，

ＤＭＯ呈现发散、非对称性分布特点，而ＢＰＳＭ 方

法减小了系统性偏差，数值点也收敛、对称地分布。

ＢＰＳＭ方法也改变了ＤＭＯ在６个误差区段分布

形态的不一致性，使得误差越大区段站点数越少，分

布结构呈快速衰减趋势。

传统的动力统计释用方法通常根据模式输出的

动力因子进行建模预报，实践中如何获得最优预报

子集往往是难点，也是预报质量优劣的关键；当面临

集合预报海量的因子输出时，预报因子集选择将显

得尤为困难；ＢＰＳＭ方法直接使用集合气温预报统

计特征值，避免了上述问题。日最高（低）气温是日

常气象研究和业务服务的重要预报量，受到广泛的

关注，基于集合预报系统而提出快速、准确建模和优

化的ＢＰＳＭ方法，可操作性强、实用性好、能在实践

中发挥作用并将得到进一步完善。
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