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摘要: 全球气象模型及新兴人工智能模型为流域水文预报提供了日、 次季节、 季节等不同时间尺度的海量气象

预报数据。 与此同时, 基于气象预报开展水文预报, 涉及到数据获取、 模型构建、 评估检验等技术问题。 本文

以全球气象预报相关的研究计划为切入点, 调研现有的 1 d 至 2 周小时尺度中短期天气预报、 1 ~ 60 d 次季节尺

度气象预报、 1 ~ 12 个月季节尺度气象预报以及新兴的人工智能气象预报; 梳理气象预报驱动下流域水文预报模

型方法, 阐述气象预报订正、 水文模型设置和预报评估检验等技术环节。 基于全球气象预报生成实时和回顾性

流域水文预报, 定量检验不同预见期下预报精度以评估相关模型方法的预报性能, 为水利工程预报-调度实践应

用打下坚实的基础。
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在全球气候变化的背景下, 流域水文要素呈现非一致性的特征, 给水利工程调度运行带来巨大挑

战[1-3]。 传统的工程水文设计, 如设计洪水计算、 干旱重现期评估等, 主要基于一致性假设, 认为“过去的

水文序列代表未来的水文情景”; 然而, 非一致性意味着“过去不再代表未来” [4-5]。 全球范围内, 径流统计

分布受气候变化和人类活动影响而整体发生变化, 并且极大值、 极小值与均值常呈现出相似的变化趋势[6]。
淮河、 长江、 珠江等江河由于水量相对充沛, 径流量受人类活动影响相对较小, 整体变化不大; 黄河、 海

河、 辽河、 松花江等江河径流量则呈现不同程度变化, 海河流域尤为显著[7]。
开发水文预报进行适应性管理, 是应对气候变化下水文非一致性的有效途径[1,4]。 以最长预见期分类,

水文预报整体上可以分为 3 d 以内的短期预报、 3 ~ 14 d 的中期预报、 15 d 至 1 a 的长期预报, 乃至 1 a 以上

的超长期预报[8-9]。 其中, 短期降水预报应用于短期洪水预报, 进而支撑水库防洪调度; 防洪预报-调度是提

升洪水资源化效率和提高防洪减灾效益的有效途径之一[10-12]。 与此同时, 中长期预报应用于制定周、 月、
季节等时间尺度的水库防洪、 供水、 发电、 灌溉等调度计划[13-14]。 由于中长期预报信息包含相当的不确定

性, 预报调度通常制定相对保守的决策以应对风险, 即风险对冲决策[15-16]。
气象条件是流域水文过程的重要驱动要素, 气象预报预见期和精度直接影响着不同预见期下的水文

预报精度[17-19] 。 近年来, 全球气象模型(Global Climate Model, GCM)稳步发展, 人工智能气象预报模型

方兴未艾, 为流域水文预报提供了日、 次季节、 季节等不同时间尺度的海量气象预报数据[20-22] 。 与此同

时, 气象预报驱动下的流域水文预报, 包含着初始状态设置、 预报检验评估和预报统计订正等关键技术

环节[23-24] 。 相应的, 水文预报既受到气象预报的直接影响, 又与水文模型结构、 参数以及流域初始状态
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等要素紧密相关[25-27] 。 立足于全球气象预报领域国内外相关综述[20,25,28-30] , 本文致力于梳理全球气象预

报驱动流域水文预报的模型方法研究进展并进行展望, 期望为预报、 预警、 预演、 预案“四预”工作提供

有益的借鉴和参考。

1　 全球气象预报

1. 1　 全球气象模型的发展

全球气象模型通过定义旋转球体的 Navier- Stokes 偏微分方程组来刻画全球水量与能量平衡相关物理过

程, 进而耦合陆地、 海洋、 大气、 海冰等模块从物理机制上来预报未来气象状况[20]。 全球气象模型的缘起

可以追溯到 1904 年, 挪威气象学家 Vilhelm Bjerknes 发表著名论文《从力学和物理学的角度考虑天气预报问

题》, 提出采用数学物理方程处理大气数据信息和开展数值预报的构想; 时隔近 50 a 后, 美国气象学家 Jule
Charney 于 1950 年首次实现对于实际天气过程的数值预报, 开启了天气预报向客观化、 数字化和自动化转型

的时代[31]。 近年来, 得益于偏微分方程数值求解、 大规模并行计算、 卫星遥感与地面观测同化等先进技术

的发展, 全球气象模型取得了长足的进步, 全球和区域尺度气象预报日益成为世界各大超级计算中心核心业

务工作[28-30]。 与此同时, 欧洲中期天气预报中心(European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, ECM-
WF)、 美国国家环境预测中心(National Centers for Environmental Prediction, NCEP)等重要气象机构面向不同

时间尺度的气象预报推进了一系列国际合作研究计划, 如表 1 所示。

表 1　 代表性全球气象预报相关的国际合作研究计划

Table 1 International cooperative research programs on representative global climate forecasts

类型 预见期 中文名称 英文简称及全称 参考文献

中短期预报 未来 1 ~ 14 d 全球交互式大集合预报研究计划 TIGGE, THORPEX Interactive Grand Global Ensemble Park 等[28]

次季节预报 未来 1 ~ 60 d 次季节至季节预报研究计划 S2S, Sub- seasonal to Seasonal prediction Vitart 等[30]

季节预报 未来 1 ~ 12 个月 北美多模型集合预报研究计划 NMME, North American Multi-Model Ensemble Kirtman 等[29]

　 　 从偏微分方程组求解的角度, 全球气象预报主要受到初始状态和边界条件影响[32,20]。 对于表 1 所示 3 种

类型的气象预报, 中短期天气预报主要受初始状态影响, 也即模型初始时刻状态直接影响未来中短期预报结

果[28,33]; 次季节尺度气象预报, 既会受到初始状态的影响, 又会受到边界条件的制约, 因而更加复

杂[30,34-35]; 进一步的, 季节到年际气象预报主要受边界条件制约, 也即海洋、 海冰、 陆地等下垫面条件对于

大气的强迫作用[29]。

1. 2　 中短期天气预报

面向未来 1—14 d 的小时尺度中短期天气预报, 世界气象组织(World Meteorological Organization, WMO)
在全球观测系统研究与可预报性试验(The Observing system Research and Predictability EXperiment, THOR-
PEX)科学计划中设置了 TIGGE[28,36]。 TIGGE 名称中的“大集合”指的是通过一定的数据协议整合发布源自全

球 13 个气象中心的天气预报数据, 包括欧洲中期天气预报中心、 中国气象局(China Meteorological Adminis-
tration, CMA)、 英国气象局(United Kingdom Met Office, UKMO)等; “交互式”指的是根据用户需求来更新模

型设置以改进预报结果, 包括集合成员数量、 网格空间分辨率、 区域尺度预报等[36]。
相比单一机构预报结果, TIGGE 综合多个机构预报结果, 能够从整体上显著地提升对于未来数天小雨、

中雨到暴雨、 大暴雨等不同天气事件的预报精度[36-37]。 与此同时, 随着预见期增加, 集合预报可能会高估

未来小雨、 中雨等降水事件, 同时会低估暴雨、 大暴雨等降水事件; 对此, 需要引入统计订正方法以改进预
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报结果[38-40]。 值得指出的是, 中短期天气过程呈现混沌特性: 天气预报对于初值较为敏感; 相应的, 预报

误差随着预见期延长而迅速增加[28,41]。 受限于混沌特性, 中短期天气理论上的可预报性局限在 2 周以内[32]。

1. 3　 次季节气象预报

面向未来 1 ~ 60 d 的次季节气象预报, 世界气象组织在全球气候服务框架(Global Framework for Climate
Services, GFCS)的基础上提出 S2S, 旨在为水资源管理、 农业与食品、 能源与健康、 灾害风险管理等行业提

供气象预报基础数据[30]。 考虑到初始值的混沌效应[32], 次季节预报把用于天气预报的大气模式与海洋、 陆

地、 海冰等模式耦合起来, 通过考虑大气-海洋-陆地-海冰等相互作用以延长预见期[30]。 参照 TIGGE 的运行

模式, S2S 统筹发布欧洲中期天气预报中心、 美国国家环境预测中心和中国气象局等机构开发的 10 余套全

球预报数据[34,36,42]。
相比于 TIGGE 仅仅发布实时预报[28,36], S2S 在业务运行过程中不仅采用耦合模式进行未来 1 ~ 60 d 的实

时气象预报, 还面向历史同期进行回顾性的气象预报[30]。 例如, 欧洲中期天气预报中心的回顾性预报为过

去 20 a; 即 2023 年 10 月 1 日(起报时间)对 2023 年 10 月 1 日至 11 月 30 日(预见期 60 d)进行实时气象预

报, 同时还会生成 2003—2022 年(过去 20 a)10 月 1 日至 11 月 30 日(历史同期)的回顾性预报。 回顾性预报

不仅可以检验同一模型对于历史事件的预报效果, 还可以定量评估不同预见期下系统与随机误差, 有助于订

正实时预报以提高预报精度[35,40-41]。

1. 4　 季节气象预报

面向未来 1 ~ 12 个月的季节尺度气象预报, 美国国家科学基金会(National Science Foundation, NSF)联合

美国海洋与大气管理局(National Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA)、 美国国家宇航局(National
Aeronautics and Space Administration, NASA)等多个部门联合设立 NMME[29]。 NMME 名称中的“北美”指的是

该计划主要面向美国和加拿大的 10 余个季节气象预报模型。 例如, 美国国家环境预测中心的气象预报系统

第一代(Climate Forecast System version 1, CFSv1)和第二代(CFSv2)季节预报, 都通过 NMME 发布预报数

据[43]; 美国地球流体动力实验室(Geophysical Fluid Dynamics Laboratory, GFDL)第二代气象模型(Climate
Model version 2, CM2)曾经同时运行 4 个版本 CM2p1、 CM2p1- aer04、 CM2p5- FLOR- A06 和 CM2p5- FLOR-
B01, 并且新开发了无缝预测和地球系统研究系统(Seamless System for Prediction and EArth System Research,
SPEAR), 这 5 套季节预报也都通过 NMME 发布数据[44-45]。

不同气象中心开发的不同版本预报模型, 通常给出不同时间步长和不同空间分辨率的预报数据, 数据之

间的差异性限制了相关研究的推进。 针对这个问题, 北美多模型集合预报研究计划先进行时间-空间重采样,
即把时间步长统一为 1 个月、 把空间分辨率统一为 1°, 而后才公开发布预报数据[29]。 这一举措极大地促进

了多模型季节气象集合预报研究, 包括精度检验、 评估对比和推广应用等方面[45-47]。

1. 5　 新兴的人工智能气象预报

全球气象模型及各种遥感监测技术生成海量的地球系统数据集, 推动人工智能(AI)预报模型迅速发

展[48,21-22]。 其中的标志性成果, 当属华为云盘古气象大模型(Pangu- Weather)被开发和应用于全球气象预

报[22]。 从输入与输出 2 个方面, 盘古气象大模型类似于全球气象模型: 一方面, 模型输入数据为 0. 25° ×
0. 25°的网格化全球气象场数据, 具体而言, 包括 13 个气压层的位势高度、 比湿、 温度、 经向风速和纬向风

速, 以及海平面气压、 地面 2 m 温度、 10 m 经向风速、 10 m 纬向风速, 共 69 个变量; 另一方面, 模型输出

数据对应于输入的 69 个变量, 同样为 0. 25° × 0. 25°的网格化全球数据。 得益于“相同的输入与输出数据”这
种模型设置, 华为云提供时间步长分别为 1、 3、 6、 24 h 的 4 个盘古气象预训练大模型, 以迭代运算的方式

生成未来的全球气象预报[22]。 具体而言, 对于 18 h 后的全球气象预报, 只需要把 6 h 步长盘古气象大模型

迭代运行 3 次: 第 1 次运行采用观测的全球气象场作为输入; 第 2、 3 次运行均采用上一次的全球气象预报
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作为输入。
依托华为云计算平台, 盘古气象大模型采用欧洲中期天气预报中心的第五代全球再分析数据集(ERA5)

作为驱动, 以 1979—2017 年的数据用作训练, 2018 年的数据用作测试, 2019 年的数据用作验证。 面向位势

高度、 温度、 经向风速、 纬向风速等多个气象变量进行预报检验, 盘古气象大模型相比欧洲中期天气预报中

心的集成天气预报系统(Integrated Forecasting System, IFS)呈现出更高的预报精度[22]。

2　 气象预报驱动水文预报

2. 1　 气象预报数据获取与订正

气象预报数据是流域水文预报的重要基础[3,17,19]。 在 20 世纪七八十年代, 气象模型尚不发达, 气象预

报能力极为有限; 当时, 美国国家天气局(National Weather Service, NWS)提出以历史同期气象条件作为流

域水文模型的驱动要素来构建河流预报系统(River Forecast System, RFS), 即主要基于流域干湿状态的时限

延长径流预报(Extended Streamflow Forecasting, ESP); 以实际需求为导向, 该预报系统提供最大径流、 最小

径流、 累积径流量、 河流水位等一系列水文预报数据, 得到了相当广泛的工程应用[49]。 从概念上, ESP 方

法基于“一致性”假设, 也即假设未来降水具有与历史同期降水相同的统计性质; 这种情况下, 径流预报精

度主要取决于流域干湿状态, 也即土壤水、 地下水、 积雪等蓄水单元的存蓄状态[50]。
伴随着天气预报技术和气象预报模型的发展, 确定性预报被应用于驱动水文模型, 生成单一情景的确定

性水文预报; 进一步的, 气象集合预报也被应用于驱动水文模型, 得到包含诸多情景的水文集合预报[17,25]。
相比于历史同期气象条件, 确定性气象预报和气象集合预报能够更为有效地反映实时气象情况; 采用气象预

报作为驱动可以生成更高精度的水文预报, 不同预见期下预报精度的提升, 既归功于流域干湿状态, 又得益

于高精度的气象预报精度[23,51]。 如表 2 所示, TIGGE、 NMME、 S2S 等气象预报国际合作研究计划, 以及最

新开发的 Pangu-Weather 等, 提供了小时、 日、 月等不同时间步长和周、 月、 季节等不同预见期的全球气象

预报。 不同流域的水文预报通常会采用小时、 日、 月等不同时间尺度的水文模型; 实际预报业务中, 需要根

据不同时间步长的水文模型建模灵活地获取对应的气象预报数据[52-53]。

表 2　 气象预报模型与数据情况

Table 2 Overview of climate forecast models and data

研究计划 模型数 数据类型及年限 精度 预见期 下载链接

TIGGE > 10
实时预报, 2006 年至今

无回顾性预报
6 h 16 d

https: ∥ apps. ecmwf. int / datasets / da-

ta / tigge / levtype = sfc / type = cf /

S2S > 10
实时预报, 2016 年至今

回顾性预报, 随着预报模型版本更新而动态更新[30]
1 d 60 d 左右

https: ∥ iridl. ldeo. columbia. edu /

SOURCES / . ECMWF / . S2S / index. html

NMME >10
实时预报, 2011 年至今

回顾性预报, 1982—2010 年
1 月 12 月

https: ∥ iridl. ldeo. columbia. edu /

SOURCES / . Models / . NMME /

Pangu-Weather 4

下载时间步长分别为 1、 3、 6、 24 h 的预训练大模型,

输入固定格式的 ERA5 全球再分析数据, 生成 2019

年至今的实时预报

1 h 不限
https: ∥github. com / 198808xc / Pangu-

Weather

　 　 值得指出的是, 受系统与随机误差影响, 全球气象模型原始预报的精度往往并不理想; 如果采用原始气

象预报驱动水文模型, 水文预报不确定性既会受到原始气象预报误差的制约, 又会受到流域水文模型的影

响[23,37,52]。 对此, 需要对气象预报进行统计订正以控制水文预报的误差来源[38,40,54]。 比较简单的订正方法有
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同倍比缩放法和同差值加减法, 即把所有原始预报的均值与所有观测的均值做对比, 从而获得倍比因子和加

减差值来订正原始预报, 这 2 种方法可以快速消除系统误差[39,54]; 稍微复杂一些的有分位数映射方法, 即

分别拟合原始预报与观测的边缘分布, 根据边缘分布获得预报与观测的累积分布, 由累积分布的统计分位数

来确定原始预报与观测的映射关系从而订正原始预报, 该方法既能消除系统误差, 又能一定程度上处理随机

误差[38,53]; 更为复杂的有 Copula 和贝叶斯联合概率等模型方法, 这些模型不仅考虑预报和观测的边缘分布,
而且考虑预报与观测之间关联关系的强弱, 依据二者的关联关系估算观测值对应于预报值的条件分布, 由此

订正原始降水预报[23,40,54]。

2. 2　 流域水文预报模型设置

对接气象预报相关国际研究计划, 国际水文集合预报研究计划(Hydrological Ensemble Prediction Experi-
ment, HEPEX)从 2004 年延续至今, 旨在开发水文学模型方法把气象预报转化为水文预报, 更好地服务于水

利工程调度管理[55]。 面向预报模型方法开发, HEPEX 提出六大研究主题(https: ∥hepex. org. au / about- hep-
ex / ), 分别是: ① 气象预报数据降尺度用作水文模型输入; ② 基于水文模型的集合预报方法; ③ 水文学及

水力学预报模型的数据同化; ④ 预报数据后处理与多模型预报集成; ⑤ 预报检验及价值评估; ⑥ 面向决策

的预报需求识别、 可视化及案例应用。 TIGGE、 S2S 和 NMME 等国际合作计划以公开数据库的形式提供全球

气象预报, 极大地降低了水文工作面临的气象数据门槛(表 2), 为流域水文预报提供基础数据。 相关科研团

队下载气象预报作为集总和分布式水文模型的驱动条件, 面向具体流域开展短期与中长期水文集合预报研

究, 取得了良好的效果[23,37,52]。 与此同时, 欧洲中期天气预报中心等气象机构建立起区域尺度乃至全球尺度

水文模型, 采用自己的气象预报驱动水文模型从而生成区域及全球水文预报[56]。 例如, 欧洲中期天气预报

中心构建全球洪水预报系统(Global Flood Awareness System, GloFAS), 采用集成天气预报系统 IFS 气象预报

作为驱动生成未来 1 ~ 30 d 的日尺度全球径流预报, 实时预报从 2019 年 11 月至今, 回顾性预报为 1999 年 1
月至 2018 年 12 月。

以气象预报作为驱动要素进行水文预报, 流域水文模型参数率定和土壤水、 地下水、 积雪等蓄水单元初

始状态取值等技术环节相当关键[19,50,57]。 一方面, 可以借助于流域水文模拟, 即对于每一次实时预报都依据

前期观测的降水与径流进行模型参数率定和模拟计算, 基于前期的降水—径流过程连续模拟来设定各个蓄水

单元的初始状态[52,56-57]。 另一方面, 如果参数已经率定完成, 则可以采用数据同化来更新模型状态, 即引入

土壤水、 地下水、 积雪等蓄水单元相关的站点观测及卫星遥感等信息, 随着实时预报进行不断引入观测和遥

感信息以调整蓄水单元取值从而改进径流预报[50]。 对于水文模拟的思路, 优点在于简单易行和对于数据要

求较低, 可以根据实时预报需要相对快速地率定模型参数和设置初始状态; 局限性是前期降水—径流关系可

能存在过拟合, 并且前期模拟误差会影响后期径流预报, 对此需要开发定量化的误差统计模型[52]。 对于数

据同化的思路, 优点是综合地面观测和卫星遥感等多源信息; 局限性在于卡尔曼滤波、 粒子滤波等同化算法

相对复杂, 需要大量的长序列数据以支撑模型训练和结果校验等步骤[17,50]。

2. 3　 流域水文预报评估检验

以观测作为基准进行流域水文预报评估检验, 既是预报模型性能评价的主要依据, 又是预报数据工程应

用的重要支撑[24,46,49]。 流域水文预报具有偏度、 可靠度、 精度等不同的属性, 分别对应不同的指标[58]。 例

如, 偏度属性面向集合预报整体均值与观测整体均值大小差异, 可以用相对偏差(Relative Bias, RB)指标来

评估; 可靠度属性面向集合预报区间是否能够有效概括观测值变化范围, 可以用概率积分转换(Probability
Integral Transform, PIT)指标来评估; 精度属性面向集合预报与对应观测之间的差异值, 可以用连续分级概

率评分(Continuous Ranked Probability Score, CRPS)指标来评估[28,37,58]。 考虑到统计指标计算通常需要 20 ~
30 个样本, 预报检验既需要实时预报, 还有赖于长序列的历史同期回顾性预报[20,44-45]。
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不确定性是预报信息的固有属性, 集合预报采用多组情景来定量地描述预报不确定性及其统计分布, 近

年来在水文气象领域得到了广泛关注和长足发展[17,23,25]。 从水利工程调度管理的角度, 集合预报所包含的系

统与随机误差, 直接影响相关决策的最优性[10-12]。 受水文模型结构、 参数等要素影响, 流域水文预报误差

通常呈现有偏、 非正态分布的特征, 并且相邻时段之间的误差相互关联[52,59]。 相比于单一时段的气象预报

订正, 水文集合预报受制于误差自相关性的影响, 其统计订正需要同时考虑多个时段, 订正问题所涉及的统

计变量个数大为增加。 对此, 一种经典思路是误差时间序列分析, 首先对比预报与观测数据得到预报误差,
接着构建自回归等模型以拟合相邻时段之间误差关联关系, 然后根据预见期从近到远对误差进行累积分

析[52,60]。 与此同时, 一种新的思路在于依托多元统计算法直接构建多时段预报与观测之间的高维联合分布,
根据联合分布生成给定预报值时观测值的条件分布, 直接从条件分布抽样而得到订正预报[53]。 以上 2 种订

正水文预报的思路都有赖于实时预报与对应的回顾性预报[50,56]。

3　 讨　 　 论

作为世界顶级的气象模型研发机构, 欧洲中期天气预报中心团队曾经于 2015 年在 Nature 撰文“The quiet
revolution of numerical weather prediction”, 梳理 20 世纪 50 年代以来气象模型稳步发展的历程[20]; 近期, 该

团队在 Nature Reviews Earth & Environment 撰文“Deep learning and a changing economy in weather and climate pre-
diction”, 指出以深度学习为代表的人工智能模型将会为气象预报带来变革性的影响[61]。 对于水文预报, 既

可以采用全球气象模型预报数据作为驱动[28-30], 又可以尝试采用盘古气象大模型等人工智能模型生成的全

球气象预报数据作为驱动[21-22]。 与此同时, 人工智能模型不仅可以提供输入数据, 更是被广泛用于构建流

域降水—径流模型[62-64]。 流域水文预报通常采用模块化的建模思路, 即把整个模块分解为气象输入、 流域

产流、 流域汇流等模块[17,56]。 人工智能模型可以有力支撑相关水文预报模型的模块开发, 并且与已有的水

文模块组合成为预报系统, 促进不同预见期下水文预报精度提升[63-65]。
为了充分检验预报模型系统的性能, 既需要生成实时水文预报, 还需要生成回顾性预报[29-30,45]。 回顾性

预报的概念源自于大气科学领域: 回顾性指的是开发气象模型进行实时天气或气象预报的过程中, 也用该模

型对于历史同期的过往天气或气象进行预报。 实时预报基于当前气象初始场; 与之对应, 回顾性预报必须把

历史上当时的(而不是事后的)气象场作为初始场; 由此, 实时预报与回顾性预报是基于相同的模型设置而

生成的, 二者相结合可以充分地评估预报模型的性能[20]。 例如, 华为云盘古气象大模型与欧洲中期天气预

报中心模型性能比较, 正是得益于针对历史事件, 尤其是台风极端事件, 回顾性预报对比分析[22]。 丰富的

实时与回顾性全球气象预报数据集, 为生成实时和回顾性流域水文预报提供了有利条件。 基于气象预报生成

实时与回顾性水文预报, 面向历史洪水、 干旱等代表性事件展开深入分析, 定量检验不同预见期下的预报精

度, 评估相关模型方法预报性能, 可以为水利工程预报-调度实践应用打下坚实的基础。

4　 结论与展望

得益于全球气象预报模型的稳步发展和人工智能模型的飞速进步, 各种时间步长、 预见期和空间分辨率

的全球气象预报数据层出不穷, 它们有助于解决传统水文预报所面临的气象预报数据短板问题, 为流域水文

预报模型方法的研究提供肥沃的土壤。 相比水文预报关注于具体的流域和预见期下的预报精度, 全球气象预

报更多的是关注区域乃至全球尺度的整体预报效果。 伴随着陆地-大气-海洋-海冰模式、 卫星观测、 数据同

化、 人工智能等先进技术的进步, 全球气象预报将会得到进一步的发展和提升。 为了更好地将全球气象预报

服务于流域水文预报, 需要立足于目标流域开展 3 个方面的工作:
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(1) 全球气象预报适用性评估。 长序列水文年鉴、 水文站点观测、 场次加密监测等水文业务工作积累了

宝贵的流域历史水文气象数据集, 以历史数据集作为基准, 可以评定不同全球气象预报数据的精度, 遴选出

适宜的全球气象预报数据。 进一步的, 还可以依据历史数据集订正原始气象预报, 有效地消除系统误差、 量

化随机误差, 为水文预报提供高精度的气象预报驱动数据。
(2) 流域气象预报数据提取。 在适用性评估基础上, 依据流域水文模型的需要提取气象预报驱动数据。

具体而言, 对于集总式水文模型, 需要从栅格化的气象预报数据提取面平均气象预报; 对于分布式水文模

型, 需要根据水文模型的空间分辨率对气象预报数据进行栅格重采样。 进一步的, 依据水文模型的小时、
日、 月等不同计算步长, 还需要调整气象预报时间步长以适应计算需要。

(3) 流域水文气象预报检验。 以回顾性气象预报驱动水文模型, 得到回顾性水文预报, 针对历史洪水、
典型干旱等目标事件进行预报精度评估。 整体上, 水文预报精度主要受到气象预报和水文模型 2 个方面的影

响, 通过检验归因, 可以为水文预报的改进指明方向。 进一步的, 回顾性与实时预报还可以与调度模型相结

合, 支撑洪水、 干旱等目标事件复盘、 推演模拟和预演、 预案分析。
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Research progresses and prospects of catchment hydrological forecasting driven
by global climate forecasts∗
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(1. Center of Water Resources and Environment, Sun Yat- sen University, Guangzhou 510275, China; 2. College of
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Abstract: Global climate models and emerging artificial intelligence models generate big climate forecasts data for
catchment hydrological forecasting at daily, sub- seasonal and seasonal timescales. The utilization of global climate
forecasts to drive catchment hydrological models are confronted with the technical issues of climate forecast data
retrieval, hydrological forecasting model set-up and verification of hydro-climatic forecasts. Starting with international
collaborative research projects on global climate forecasting, this paper conducts a survey of short- term weather
forecasts for the next 1 day to 2 weeks, sub- seasonal climate forecasts for the next 1 to 60 days, seasonal climate
forecasts for the next 1 to 12 months and artificial intelligence-based climate forecasts. Furthermore, the processes of
catchment hydrological forecasting driven by global climate forecasts are illustrated by detailing the technical aspects
on the calibration of climate forecasts, the setting- up of hydrological models and the verification of predictive
performance. By generating real-time and retrospective catchment hydrological forecasts from global climate forecasts,
the efficacy of forecasting models can be quantitatively examined by verifying forecast skill at different lead times,
laying a solid basis for practical forecasts- based operations of hydraulic infrastructure.

Key words: global climate model; climate forecasts; catchment hydrological model; hydrological forecasts; real-
time forecasts; retrospective forecasts; forecast verification
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