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摘要: 为了考虑预见期内降水预报的不确定性对洪水预报的影响, 采用中国气象局、 美国环境预测中心和欧洲中

期天气预报中心的 TIGGE(THORPEX Interactive Grand Global Ensemble)降水预报数据驱动 GR4J 水文模型, 开展三

峡入库洪水集合概率预报, 分析比较 BMA、 Copula-BMA、 EMOS、 M-BMA 4 种统计后处理方法的有效性。 结果表

明: 4 种统计后处理方法均能提供一个合理可靠的预报置信区间; 其期望值预报精度相较于确定性预报有所提高,

尤其是水量误差显著减小; M-BMA 方法概率预报效果最佳, 它能够考虑预报分布的异方差性, 不需要进行正态变

换, 结构简单, 应用灵活。
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准确可靠的水文预报可以为防洪、 抗旱、 减灾、 水资源合理利用以及水库的有效运行管理等提供科学的

决策依据 [1] 。 传统的水文预报依据实测雨量进行预报, 预见期较短, 仅给用户提供一个确定的预报值, 难

以满足实际工作的需要 [2] 。 随着数值天气预报技术的发展, 数值降水预报为延长预见期、 提高洪水预报精

度提供了可能 [3] 。 然而, 数值降水预报存在不确定性, 降水作为水文模型最重要的输入, 它的不确定性直

接影响水文模型的预报精度 [4-5] 。 集合预报和概率预报是当前刻画降水预报不确定性对洪水预报影响的重要

手段。 彭勇等 [3] 采用欧洲中期天气预报中心(ECMWF)的 51 个成员降水预报值驱动水文模型得到洪水集合

预报, 以此来考虑相应的降水不确定性。 代刊等 [6] 指出集合预报结果对于不确定性的描述常常不准确, 必

须通过统计后处理方法予以校正。 目前广泛使用的统计后处理方法有两大类, 一类是集合模型输出统计法

(Ensemble Model Output Statistics, EMOS) [7] , 另 一 类 是 贝 叶 斯 模 型 平 均 法 ( Bayesian Model Averaging,
BMA) [8] 。 针对原始集合预报存在偏差的问题, Baran 和 Lerch[7] 采用 EMOS 法对原始的集合预报结果进行统

计后处理, 并将其应用于风速集合概率预报中, 结果表明相较于原始集合预报, 经过 EMOS 统计后处理得到

的确定性点预报精度更高, 概率预报结果更可靠。 Zhong 等 [8] 基于贝叶斯模型平均法(BMA)来描述数值降水

预报的不确定性, 结果表明原始的集合预报分布过于集中, 采用 BMA 后处理能够获得更加可靠的概率预报。
BMA 方法需要进行正态假定, 而水文变量大多是偏态分布, 虽然利用正态变换可以进行转换处理, 但转换

过程比较复杂, 且难免会使一些信息失真。 为了克服 BMA 方法的不足, Sloughter 等 [9] 对 BMA 方法进行了改

进(M-BMA), 假定每个集合成员的后验密度服从某一具体的分布, 且分布的均值和方差是集合预报值的函

数, 并将其应用于风速概率预报中, 结果表明该方法比原始集合预报结果更可靠。 Madadgar 和 Moradkha-
ni[10] 采用 Copula 函数构建预报变量和实测变量的条件分布, 并基于此方法(Copula-BMA)来描述模型结构的

不确定性, 结果表明 Copula-BMA 相较于 BMA 方法效果得到改善。 上述方法已应用于风速、 温度或者定量降
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水的集合概率预报中, 很少有研究将数值降水预报与水文模型耦合, 并对集合洪水预报结果进行统计后处

理, 以考虑预见期内降水预报不确定性对洪水预报的影响。
本文以三峡水库区间流域为研究对象, 采用 TIGGE(THORPEX Interactive Grand Global Ensemble)集合预

报中的中国气象局(CMA)、 美国环境预测中心(NCEP)、 欧洲中期天气预报中心( ECMWF)的降水预报数据

驱动 GR4J 模型, 开展洪水集合预报, 并对其进行统计后处理, 分析对比 BMA、 Copula-BMA、 EMOS、 M-
BMA 4 种方法的有效性, 描述和量化预见期内降水预报不确定性对洪水预报的影响, 实现三峡入库洪水集合

概率预报。

1　 研究方法

1 . 1　 贝叶斯模型平均方法

贝叶斯模型平均方法(BMA)是通过对各个集合成员与观测值之间建立的条件分布进行加权平均得到一

个新的更可靠的概率分布, 其基本原理如下:

p(h | s1,s2,…,sk,H) = ∑
k

i = 1
p( s i | H) p(h | s i,H) (1)

式中: h 为预报量; H 为实测的流量资料; k 为集合成员的个数; s i为各个集合成员的原始预报值; p( s i | H)

为 BMA 的权重 w i, 满足 ∑
k

i = 1
w i = 1 ; p(h | s i,H) 为在给定某个集合成员的条件下, 预报量 h 的后验概率

密度。
BMA 方法假定条件分布需服从正态分布, 考虑到天然情况下的径流变量往往是非正态的, 因此在 BMA

方法之前, 采用 Box-Cox 变换对实测流量和模型预报值进行正态变换, 其具体步骤如下:

s(λ)i =
sλi - 1

λ λ ≠ 0

ln s i λ = 0
{ (2)

式中: λ 为 Box-Cox 变换的系数; s(λ)i 为转换后的变量。
采用期望最大化算法(Expectation-Maximization, EM)来估计每个集合成员的权重 w i和方差 v i , 其具体步

骤可参考文献[10]。 根据 BMA 方法得到后验概率预报的期望值 h e作为 BMA 的确定性预报结果, 期望值可

由下式获得:

h e = E(h | s1,s2,…,sk) = ∫ +∞

0
hp(h | s1,s2,…,sk)dh (3)

1 . 2　 改进的贝叶斯模型平均方法

Sloughter 等 [9] 对 BMA 方法进行了改进, 直接假定每个集合成员与实测流量的条件分布服从某个分布形

式, 即式(1)中的 p(h | s i,H) 可由某个分布来表达。 在 M-BMA 法中, 每个集合成员的条件分布的均值 m k和

方差 vk可以由集合预报成员的预报值估计得到:

m k = b0k + b1k sk 　 　 　 vk = c0k + c1k sk (4)
式中: sk 为每个集合成员的预报值; b0k、 b1k、 c0k、 c1k分别为需要估计的参数, 其中 b0k、 b1k可通过线性回归

进行估计得到, 在实际应用中, 各成员的 c0k、 c1k相差不大, 可以认为其相等即为 c0和 c1
[9] 。 M-BMA 方法可

通过下式表达:

p(h | s1,s2,…,sk) = ∑
k

i = 1
w kg k(h | sk) (5)

式中: w k 为每个集合成员的权重, 其和前面的 c0、 c1 为需要估计的参数, 可采用拟牛顿法中的 BFGS 算法进
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行估计 [11] 。

1 . 3　 基于 Copula 函数的贝叶斯模型平均方法

Madadgar 和 Moradkhani[10] 建议将式(1)中的后验密度函数 p(h | s i,H) 采用基于 Copula 函数的条件概率

密度来代替。 Copula 条件密度的核心在于边缘分布的选取和联合分布的构建。 由于实测和预报流量之间存在

较强的正相关性, 通常选用 Gumbel-Hougaard Copula 函数来构造联合分布 [1,10,12] , 具体表达式及参数估计方

法见参考文献[12]。 Copula-BMA 方法需要估计的参数是每个集合成员的权重 w i, 可采用期望最大化算法

(EM)来估计, 具体步骤见文献[10]。

1 . 4　 集合模型输出统计方法

EMOS 方法是直接假定预报量的概率分布形式, 通过建立集合预报成员与分布参数之间的关系, 对给定

分布函数的参数进行估计。 在 EMOS 方法中, 由下式分别建立集合预报成员与分布均值 m、 方差 v 之间的

关系:
m = a0 + a1 s1 + … + a k sk 　 　 　 v = b0 + b1D

2 (6)

D2 = 1
k - 1 ∑

k

i = 1
( s i - 􀭰s) 2 (7)

式中: s i 为各个集合预报成员的预报值; 􀭰s 为集合预报成员的均值; k 为集合成员的个数; D2为集合预报成员

的方差; 其各个参数的取值范围分别为 a0∈R; a1, a2, …, a k≥0; b0, b1≥0, 采用拟牛顿法中的 BFGS 算

法来优化参数。

1 . 5　 模型评价指标

1 . 5 . 1　 确定性预报

选取纳什效率系数(Nash-Sutcliffe Efficiency, ENS )、 平均绝对误差(Mean Absolute Error, EMA )、 平均相

对绝对误差(Mean Relative Absolute Error, EMRA)以及总量相对误差(Relative Error, ER )4 个常用指标对确定

性预报结果精度进行评价, 具体计算公式如下:

ENS = 1 -
∑

T

t = 1
(h t - s t)

2

∑
T

t = 1
(h t - 􀭵h) 2( ) × 100% (8)

EMA = 1
T ∑

T

t = 1
| h t - s t | (9)

EMRA = 1
T ∑

T

t = 1

| h t - s t |
h t

(10)

ER =
∑

T

t = 1
s t - ∑

T

t = 1
h t

∑
T

t = 1
h t

× 100% (11)

式中: h t 和 s t 分别为 t 时刻的实测流量和预报流量; 􀭵h 为实测流量的均值。 其中 EMA、 ER和 EMRA指标值越小,
表明方法的精度越高, 而 ENS越接近于 1, 表明方法越优。

1 . 5 . 2　 概率预报

采用 PIT(Percentage Integrated Transform)图、 校准偏差和连续概率排位分数、 平均相对带宽等指标来评

定概率预报的性能。
(1) PIT 图。 Gneiting 等 [13] 指出对于样本数量较小时, 可采用 Q-Q 图进行评价, 但是若样本数量较大
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时, 建议采用 PIT 图进行评价。 设第 t 个时段的预报累积分布函数为 F t ( x), 第 t 个时段的实测流量为 h t,
其在预报累积分布函数上的对应取值即为 t 时段的 P 值, 计算如下:

P t = F t(h t) (12)
而 PIT 图即为 P 值的频率分布直方图。

(2) 校准偏差(Calibration Deviation, DC)。 PIT 图只能定性地判断概率预报结果的可靠性, 采用 DC指标

来定量地描述可靠性的高低, 计算公式如下:

DC = 1
m∑

m

i = 1
b i -

1
m( )

2

(13)

式中: m 为分组个数, 本文取 10; b i为各组占比, 对于完美情况下, 其 P 值的频率直方图应服从标准均匀分

布; DC值越接近于 0 越好。
(3) 连续概率排位分数(Continuous Ranked Probability Score, SCRP )。 SCRP 是结合可靠性和集中度的综合

指标, 是评估概率预报总体效果的标准方法, 其数学表达式为

SCRP = 1
T∑

T

t = 1
∫∞

0
[F t( r) - H s( r - h t)]

2dr (14)

式中: F t 为第 t 时段预报流量的累积分布函数; h t 为第 t 时段的实测流量; 积分变量 r 表示流量; H s( r - h t)是
指示函数, 可以通过下式计算获得:

H s( r - h t) =
1　 　 　 　 r ≥ h t

0　 　 　 　 r < h t
{ (15)

当预报结果为单一确定性值时, 确定性预报的 SCRP指标就等于平均绝对误差(EMA), 这是它的一个优势, 可

以通过它更加直观地比较确定性预报和概率预报结果的性能优劣, SCRP 值越小表示概率预报结果的性能

越好。
(4) 覆盖率(Containing Ratio, RC)。 覆盖率是最常用于评价预报区间性能的指标, 其计算式如下:

RC = n
T (16)

式中: n 为实测数据点位于预报区间内的个数; T 为总的样本个数; RC值越大, 表明落在预报区间内的实测

点据比率越高。
(5) 平均相对带宽(Average Relative Band-width, BR)。 平均相对带宽的表达式如下:

BR = 1
T∑

T

t = 1

h tu - h tl

h t
(17)

式中: h tu、 h tl 为第 t 时刻的预报区间的上限和下限; h t 为第 t 时刻的实测流量; BR越小, 预报区间越窄, 表

明预报区间越优良。
(6) 单位平均相对区间宽度所包含的实测点据比例(Percentage of Observations Bracketed by the Unit Confi-

dence Interval, PUCI)。 研究表明, 随着覆盖率的增加, 相应的平均相对带宽值也在增大, 即两者往往很难同

时达到最优, Li 等 [14] 认为仅仅采用平均相对宽度和覆盖率来评价概率预报结果是不够的, 因此提出了单位

平均相对区间宽度所包含的实测点据比例(PUCI)指标来评价预报区间的优良性, 其公式如下:

PUCI =
RC

BR
(18)

PUCI值越大, 表明预报区间的性能越优良。

2　 水文模拟及预报结果

2 . 1　 研究流域及数据

三峡水库大坝坝址位于湖北省宜昌市三斗坪, 控制面积为 100 万 km2, 多年平均流量为 14 300 m3 / s, 多
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年平均径流量为 4 510 亿 m3。 三峡水库区间流域如图 1 所示, 从图 1 可以看出, 三峡入库流量由上游干流寸

滩站入流、 支流武隆站的入流和水库区间降雨产流 3 部分组成, 输入资料包括 2012—2015 年的干流寸滩站、
支流武隆站的实测流量和预报流量以及区间降水的实测数据和预报数据, 其中对于当前时刻以前采用降雨实

测数据, 基于长江水利委员会水文局提供的 244 个雨量站点数据进行算术平均得到, 对于外延期采用 TIGGE
数值天气预报中 3 个中心的降水预报数据作为输入, 分别是中国气象局 ( CMA)、 美国环境预测中心

(NCEP)、 欧洲中期天气预报中心(ECMWF), 采用的输出资料是三峡实测入库流量。

图 1　 三峡水库区间流域示意

Fig. 1 Sketch map of the TGR intervening basin

2 . 2　 水文模型模拟

寸滩站、 武隆站的入流采用马斯京根法进行汇流演算, 三峡水库区间的降雨径流关系采用 GR4J 模型模

拟。 GR4J 模型是一个集总式概念性水文模型, 其采用两个非线性水库来模拟产流和汇流过程, 已在赣江流

域的 19 个集水区域上得到了应用验证 [15] 。 该模型仅包含 4 个参数, 分别为 x1 (产流水库最大容量)、 x2 (地
下水交换系数)、 x3(汇流水库最大容量)、 x4(单位线汇流时间)。 模型结构简单, 应用便捷。

选取 2010—2013 年共 4 年数据作为模型的率定期, 2014—2015 年共 2 年数据作为模型检验期, 其中模

型参数采用遗传算法 ( GA) 自动优选, 率定期的 ENS 和 ER 为99. 07% 和 - 1. 18% , 检验期的 ENS 和 ER 为

98. 25% 和 - 1. 87% , 表明建立的模型模拟方案具有良好效果, 可应用于三峡入库流量预报。

2 . 3　 考虑和不考虑 TIGGE 降水预报的三峡入库洪水预报结果比较

将考虑和不考虑预见期降水预报的三峡入库洪水预报结果进行对比, 分析预见期内降水对洪水预报结果

的影响。 选取 ENS和 ER两个指标对结果进行分析, 表 1 列出了预见期 1 ~ 3 d 两种方案下的三峡入库流量预报

结果精度评价指标。 可以发现, 考虑预见期降水后, 纳什效率系数 ENS和水量相对误差 ER均得到改善, 表明

考虑预见期降水预报可以提高洪水预报精度。 随着预见期的增加, 考虑降水预报 ENS 指标值的提升更为

显著。

表 1　 考虑和不考虑降水预报的三峡入库洪水预报结果比较 %

Table 1 Comparison of the TGR inflow forecasts with and without precipitation forecasting data

预见期

不考虑预见期内
降水

ENS ER

考虑预见期内降水

CMA ECMWF NCEP

ENS ER ENS ER ENS ER

1 d 96. 88 - 6. 16 98. 41 - 2. 84 98. 67 - 3. 08 98. 61 - 2. 83

2 d 92. 17 - 8. 86 94. 85 - 5. 31 94. 87 - 6. 22 95. 87 - 5. 42

3 d 85. 95 - 11. 02 89. 39 - 7. 52 88. 94 - 8. 60 90. 73 - 7. 45
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3　 统计后处理方法比较

3 . 1　 选择分布函数

选取 5 种分布函数, 包括 Normal 分布、 Gamma 分布、 Lognormal 分布、 Weibull 分布、 GEV 分布, 对三

峡入库流量资料系列进行拟合分析比较, 发现 Lognormal 分布的拟合效果最佳。 因此, 在 M-BMA、 Copula-
BMA 和 EMOS 方法中, 均选用对数正态分布作为入库流量的分布形式, 其密度函数具体表达形式如下:

g(h | μ,σ) =
1

2πσh
exp - 1

2σ2 ( ln h - μ) 2é
ë
êê

ù
û
úú 　 　 　 h > 0

　 0　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 h ≤ 0
{ (19)

式中: μ 和 σ 分别为对数正态分布的参数; 该分布的统计参数均值 m 和方差 v 与 μ 、 σ 之间有以下关系:

μ = ln m2

v + m2
　 　 　 σ = ln 1 + v

m2( ) (20)

3 . 2　 选择滑窗长度

由于模式预报产品的表现是随着时间变化的, 且考虑到预报效果还可能受到季节性因素的影响, 因此采

用自适应滑动窗口对 4 个统计后处理方法的参数进行率定。 滑动窗口长度的选择目前尚没有具体的规则, 常

采用试算法来进行优选。 SCRP指标综合考虑了集合概率预报的可靠性和集中度, 是评估概率预报结果总体效

果的标准方法, 因此, 以 SCRP指标最小为准则, 选取最优的滑动窗口长度。 不同预见期的 SCRP值随着滑动窗

口长度增加的变化情况绘于图 2 中。 从图 2 可以发现, 对于预见期 1 d, Copula-BMA 和 EMOS 法的 SCRP值随

图 2　 各个统计后处理方法不同窗口长度下的 SCRP值

Fig. 2 SCRP values for different post-processing methods for various training period lengths



192　　 水 科 学 进 展 第 30 卷 　

着窗口长度的增加有增加趋势, 而 BMA 和 M-BMA 法的 SCRP值先增加后减小, 但其均在窗口长度为 30 时取

得最小的 SCRP值, 因此选择 30 作为预见期 1 d 的最优窗口长度; 对于预见期 2 d, 在窗口为 80 时, Copula-
BMA 和 EMOS 法取最小值, 而对于 BMA 和 M-BMA 法, 其随着窗口继续增加, 虽然 SCRP值也略微下降, 但

趋势较为缓慢, 因此, 选取 80 作为预见期 2 d 的最优窗口长度; 通过类似分析, 预见期 3 d 也选择 80 作为

最优窗口长度。

3 . 3　 概率预报结果

3 . 3 . 1　 确定性预报结果

依据选择的最优滑动窗口长度, 分别计算 4 个统计后处理的概率预报结果, 根据得到的后验概率密度函

数可以依据式(3)计算得到概率分布的期望值, 以此作为确定性点预报结果进行发布, 选取 ENS、 ER、 EMA、
EMRA4 个指标对每个集合预报结果与统计后处理的期望值预报结果进行比较, 并将各个指标结果列于表 2
中。 从表 2 可以看出, 采用 4 种统计后处理方法对原始集合预报进行后处理后, 概率期望值预报结果的水量

表 2　 集合确定性预报与统计后处理方法的期望值预报评价指标结果

Table 2 Evaluation indexes for raw deterministic forecast and expected value of statistical post-processing methods

预见期 方法 ENS / % ER / % EMA / (m3 ·s - 1 ) EMRA / %

1 d

CMA 98. 41 - 2. 84 710. 70 5. 165

ECMWF 98. 67 - 3. 08 686. 55 5. 077

NCEP 98. 61 - 2. 83 685. 69 5. 061

BMA 98. 58 1. 11 618. 95 4. 152

Copula-BMA 98. 88 0. 89 577. 64 3. 992

EMOS 98 . 99 0 . 05 539 . 70 3 . 796

M-BMA 98. 91 0. 62 566. 90 3. 920

2 d

CMA 94. 85 - 5. 31 1 107. 23 7. 987

ECMWF 94. 87 - 6. 22 1 108. 78 8. 006

NCEP 95. 87 - 5. 42 1 058. 44 7. 883

BMA 95. 15 2. 30 1 099. 23 7. 143

Copula-BMA 95. 92 2. 24 1 034. 66 7. 162

EMOS 96 . 58 - 0 . 63 948 . 11 6 . 728

M-BMA 96. 38 1. 00 981. 54 6. 838

3 d

CMA 89. 39 - 7. 52 1 480. 91 9. 720

ECMWF 88. 94 - 8. 60 1 521. 85 9. 890

NCEP 90. 73 - 7. 45 1 443. 12 9. 653

BMA 89. 82 3. 45 1 548. 51 9. 692

Copula-BMA 90. 81 3. 00 1 476. 27 9. 691

EMOS 92 . 15 - 1. 02 1 340 . 71 8 . 858

M-BMA 91. 79 0 . 93 1 400. 81 9. 301

　 注: 表中加粗数字表示指标结果最优。

误差相较于原始的集合预报结果显著减小, 而依据 ENS、 EMRA 和 EMA 指标来看, BMA 和 Copula-BMA 法的结

果与确定性预报结果互有优劣, 没有显著差异, 但 EMOS 和 M-BMA 两个统计后处理方法在预见期 1 ~ 3 d 的

所有指标结果均优于最好的单一集合成员预报结果。 综合来看, 4 种统计后处理方法均能够明显地降低水量

误差, 其中 EMOS 法的期望值预报结果在预见期 1 ~ 3 d 表现最好, M-BMA 法次之。 图 3 绘制了 2012 年 9 月
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场次洪水预见期 1 ~ 3 d 不同统计后处理的期望值预报过程线和实测流量过程线的拟合情况, 从图 3 可以看

出, 4 个统计后处理得到的期望值预报过程线差别不大, 但均优于原始的确定性预报结果。

图 3　 三峡水库确定性预报和 4 个统计后处理的期望预报过程对比

Fig. 3 Comparison of deterministic forecast and expected value of four statistical post-processing methods

3 . 3 . 2　 概率预报结果评价

为了评价概率预报的可靠性, 绘制出不同预见期下不同统计后处理方法的 PIT 图如图 4 所示, 图中还给

出了校准偏差 DC值。 从图 4 可以发现, 不同预见期不同统计后处理的 PIT 图都接近于红色直线, 即标准均

匀分布, 整体表现良好, 表明 4 个统计后处理方法都能够较好地描述三峡入库流量的不确定性, 得到的概率

预报结果合理可靠。 校准偏差 DC值相较于 PIT 图能够更直观、 定量地评价可靠性, 从图 4 可以发现, BMA
法的 DC值在不同预见期均为最小, PIT 图更接近于标准均匀分布, 表明其概率预报结果最可靠, 其次是

M-BMA法, 其 DC值较 EMOS 和 Copula-BMA 法小, 表明其比 EMOS 和 Copula-BMA 法的结果更可靠。
从图 4 也可以观察到, 对于 BMA、 Copula-BMA 以及 M-BMA 3 个统计后处理方法, DC值随着预见期的增

加在不断减小, 表明概率预报的可靠性在不断增加, 这与 Zhao 等 [16] 的研究结果一致。 然而对于 EMOS 法来

说, 其 DC值却随着预见期的延长在不断增加, 这表明 EMOS 法概率预报结果的可靠性在降低, 即随着预见

期的增加, 无法更好地捕捉预报的不确定性。 对 PIT 图结果研究发现, EMOS 法的 DC值随着预见期的延长在

不断增加, 原因在于它的 PIT 图表现出尾部密度陡增, 且随着预见期的增加, 陡增越明显, 分析原因在于其

他 3 种统计后处理方法的本质是对每个集合成员的条件概率分布进行加权平均, 虽然每个集合成员的条件概

率分布参数随着预见期的延长也会出现误差增大, 但是其通过加权会减小误差, 而 EMOS 法的概率分布参数

是直接由集合预报结果估计得到, 随着预见期的增加, 其均值和方差估计误差增大, 尤其是概率预报分布在

观测值处出现偏差, 导致在观测值处的 P 值大多集中在分布尾部, 从而造成尾部密度陡增。 在水库调度预

报中, 当预见期较短, 预报精度很高的情况下, 不确定性估计对于决策人员来说没有多大意义, 但是当预见

期增加, 预报精度较低时, 准确估计预报的不确定性显得尤其重要, 因此, 其他 3 种统计后处理方法的结果
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对决策更有参考价值。

注: 左列为 1 d 预见期,中列为 2 d 预见期,右列为 3 d 预见期。 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

图 4　 不同预见期不同统计后处理方法得到的 PIT 图

Fig. 4 PIT histograms of different statistical post-processing methods for different lead-times

　 　 不同预见期基于 4 个统计后处理方法得到的 SCRP、 PUCI等指标结果列于表 3 中。 当预报结果为单一确定

值时, SCRP就是平均绝对误差 EMA, 因此, 可以通过 SCRP值直观地比较确定性预报和概率预报结果的性能优

劣。 表 3 中给出了各个单一预报成员中表现最好的 EMA值, 对比 SCRP和 EMA, 无论采用哪种统计后处理方法,
其进行概率预报后处理后的 SCRP值均小于单个预报成员中表现最好的, 说明了 4 个统计后处理方法的有效

性。 从表 3 可以发现, BMA 统计后处理法得到的预报区间覆盖率虽然最大, 然而其预报区间相对宽度也是

最宽的, 基于综合指标 PUCI 来看, BMA、 Copula-BMA、 EMOS、 M-BMA 法的 PUCI 指标依次增大, 表明基于

M-BMA 法得到的预报区间最优, EMOS 法次之, 并优于 Copula-BMA, BMA 法预报区间性能最差; 从覆盖率

和预报区间相对带宽来看, 基于 M-BMA 法不仅具有最小的区间宽度, 而且还具有较高的覆盖率。 就 SCRP指

标而言, 预见期为 1 d 时, EMOS 法获得最小的 SCRP 值, M-BMA 法次之, 而对于预见期 2 d 和 3 d, 基于

M-BMA法获得的概率预报具有最小的 SCRP值, 其预见期 2 ~ 3 d 的 SCRP值降幅分别为 33. 9% 和 30. 2% 。 综合

所有的概率预报指标结果, 基于 M-BMA 法得到的概率预报结果最好, EMOS 法次之, 并优于 Copula-BMA
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法, BMA 法最差。 这是由于 BMA 法假定每个集合的预报分布的方差为常数, 且与预报量的大小无关, 没有

考虑预报分布的异方差性, 而其他 3 种方法均考虑了预报分布的异方差性。 其中 Copula-BMA 法采用 Copula
函数来构建实测和预报之间的相关性, 其预报分布的方差与原始的预报值有关; EMOS 法通过对集合方差的

回归来考虑预报分布的异方差性; 而 M-BMA 法通过对原始集合预报值的回归来考虑异方差性。 另外, M-
BMA 法优于 EMOS 的原因在于它可通过多个分布的加权减小预报分布参数估计的误差, 而 EMOS 法的预报

结果只能为单峰分布。 Madadgar 和 Moradkhani[10] 选取了 10 个不同的气候特征流域将 Copula-BMA 法与 BMA

法进行了对比分析, 结果表明基于 Copula-BMA 法得到的概率预报结果更精确、 更可靠; Vogel 等 [17] 采用 M-

BMA 和 EMOS 法对降水集合预报进行统计后处理, 结果表明 M-BMA 法优于 EMOS 法, 这与本文的研究结果

一致。

表 3　 不同统计后处理后的概率预报评价指标结果

Table 3 Results of probabilistic evaluation indexes for different statistical post-processing methods

预见期 方法 SCRP / (m3 ·s - 1 ) EMA / (m3 ·s - 1 ) 降幅 / % BR RC / % PUCI

1 d

BMA 489 686 28. 7 0. 18 84 . 8 4. 79

Copula-BMA 444 — 35. 3 0. 15 80. 6 5. 51

EMOS 412 — 39 . 9 0. 14 81. 5 5. 76

M-BMA 418 — 39. 0 0 . 13 82. 7 6 . 44

2 d

BMA 866 1 058 18. 1 0. 33 88 . 0 2. 68

Copula-BMA 777 — 26. 6 0. 29 84. 1 2. 88

EMOS 725 — 31. 5 0. 28 83. 9 2. 99

M-BMA 700 — 33 . 9 0 . 25 86. 0 3 . 44

3 d

BMA 1 178 1 443 18. 4 0. 42 86. 8 2. 07

Copula-BMA 1 095 — 24. 1 0. 39 83. 8 2. 16

EMOS 1 026 — 28. 9 0. 38 83. 6 2. 20

M-BMA 1 007 — 30 . 2 0 . 36 85. 1 2 . 37

　 注: 表中加粗数字表示指标结果最优。

4　 结　 　 论

选取中国气象局(CMA)、 美国环境预测中心(NCEP)、 欧洲中期天气预报中心( ECMWF)的集合预报降

水数据作为水文模型的输入, 得到 3 个入库流量集合预报成员。 为考虑预见期内降水预报的不确定性, 采用

BMA、 Copula-BMA、 EMOS、 M-BMA 4 种统计后处理方法获得集合概率预报结果。
(1) 4 种统计后处理方法均能够以概率分布的形式实现洪水概率预报, 所建立模型的期望值预报结果相

较于确定性预报有所提高, 并提供了一个可靠的预报置信区间。
(2) 从确定性和概率预报的准确性对比, 基于 M-BMA 法得到的概率预报结果最优, EMOS 法次之,

Copula-BMA 法紧随其后, BMA 法最差。
(3) M-BMA 法能够考虑预报分布的异方差性, 且不需要进行正态变换, 结构简单, 应用灵活, 可继续

深入开展应用研究。

致谢: 感谢台湾大学 Fi-John Chang 教授对英文摘要修改进行了指导和帮助。
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Comparative study on probabilistic ensemble flood forecasting considering
precipitation forecasts for the Three Gorges Reservoir∗

BA Huanhuan1, GUO Shenglian1, ZHONG Yixuan1, LIU Zhangjun2, WU Xushu1, HE Shaokun1

(1 . State Key Laboratory of Water Resources and Hydropower Engineering Science, Wuhan University, Wuhan 430072, China;
2 . Jiangxi Provincial Institute of Water Sciences, Nanchang 330029, China)

Abstract: To investigate how uncertainty in precipitation forecasts impacts flood forecasting, the THORPEX Interac-
tive Grand Global Ensemble (TIGGE) data extracted from the China Meteorological Administration (CMA), the Na-
tional Center for Environmental Prediction ( NCEP) and the European Center for Medium-range Weather Forecast
(ECMWF) were used to establish the GR4J hydrological model such that probabilistic ensemble flood forecasting is
explored for the Three Gorges Reservoir. The effectiveness of four statistical post-processing methods, including
Bayesian Model Averaging ( BMA), Copula-BMA, Ensemble Model Output Statistics ( EMOS) and the Modified
Bayesian Model Averaging (M-BMA) methods, were compared and analyzed. The results showed that each of the
four methods could provide a reasonable and reliable confidence interval on prediction. Besides, compared with the
raw deterministic forecasts, the forecast accuracy of expected values associated with the four methods was improved,
where the forecast error in water volume was significantly reduced. Furthermore, the M-BMA method performed the
best because it considered the heteroscedasticity of the predictive distribution, without conducting a normal transfor-
mation, which could be much simpler and more flexible in practice.

Key words: numerical precipitation forecast; hydrological ensemble prediction; post-processing; probabilistic fore-
cast; Three Gorges Reservoir
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