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摘  要  针对当前单模式系统臭氧（O3）预报的不确定性问题，提出了一种基于活动区间的多模式超级集成    
的、高效的预报方法。本研究基于长江三角洲（长三角）地区多模式空气质量预报系统，将改进后的超级集成预

报方法（AR-SUP）运用到 2015 年长三角地区的 O3预报中，并与滑动训练期的超级集成预报（R-SUP）、多模式

集成平均预报（EMN）、消除偏差的集成平均预报（BREM）对比，结果表明 AR-SUP 对预报效果的改善最明显，

其在暖季和冷季的均方根误差（RMSE）较最优单模式平均下降了 20%和 23%。将 AR-SUP 运用到 48 h 和 72 h
预报中发现，当预报时效增加时该方法依旧保持较高的预报技巧。多项统计数据均证明 AR-SUP 在研究时段内所

有站点均能显著减小 O3预报误差、提高整体相关性和一致性，有效提高当前短期（三天）预报准确率。 
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Abstract  Aiming at existing problems in current O3 single model forecast, an efficient superensemble forecast based on 
running active range (AR-SUP) is proposed and applied to the EMS-YRD (multi-model ensemble air quality forecast system for 
the Yangtze River Delta) O3 forecast during the study period in 2015. The performance of the newly proposed method is 
compared with those of R-SUP (Running Training Period Superensemble), EMN (Ensemble Mean), and BREM (Bias-Removed 
Ensemble Mean)．The results show that compared with the other three ensemble methods, the AR-SUP exhibits significant 
improvement in daily O3 forecast with the RMSE reduced by 20% and 23% from that of the best single model in cool and warm 
seasons respectively. Further application of the AR-SUP in O3 ensemble forecast also shows high forecasting skills when the 
predicting time is extended to 48 h and 72 h. A number of statistical measures (i.e., reduced errors, increased correlation 
coefficients, and index of agreement) show that the forecasting skill has been improved at all the locations within the study region 
during all seasons, which indicates this method can be used to help improve the accuracy and reliability of short-term forecasts. 
Keywords  O3, Ensemble air quality multi-model forecast system, Superensemble forecast, Running active range 

 

1  引言 
随着快速的能源消耗、城市群发展和人口增

长，近年来以高浓度臭氧为典型特征的光化学污染

在长江三角洲（长三角）地区日益严重（Gao et al.，
2011）。研究表明，高浓度臭氧严重影响人体健康、

危害生态环境（Zhang et al.，2006）。向公众特别是

敏感人群提供准确的臭氧污染的预报和预警服务

很有必要（唐晓等，2013）。中国科学院大气物理

研究所以其自主研发的嵌套网格空气质量预报系

统（NAQPMS）模式为核心、综合集成国际上先进

的 CAMx、CMAQ 和 WRF-Chem 等空气质量模式，

建立了长三角地区区域空气质量多模式预报系统。

该系统在江苏省环境监测中心已投入运行，能够提

供长三角地区五天以内的逐小时精细化臭氧预报。 
由于数值解法、排放清单、边界条件以及对大

气中的物理化学过程的有限认知，臭氧的数值预报

不可避免的存在误差和不确定性（Kang et al., 2010，
唐晓等，2013）。而对多模式系统而言，如何将多

个数值模式结果综合集成一个准确、可靠、直观的

预报结果是目前面临的重要问题。多模式集成方法

是一种提高模式准确率的非常有效的后处理方法

（杨学胜，2001）。Danard et al.（1968）和 Thompson
（1977）发现，通过将两个相互独立的预测结果进

行特定的线性组合，其预测均方根误差可以小于单

个预测的均方根误差。基于此，多模式集成平均

（Ensemble Mean, EMN）、消除偏差的集成平均

（Bias-removed Ensemble Mean, BREM）、回归改进

集成平均（Regression-improved Ensemble Mean）、

超级集成法（ Superensemble Prediction, SUP ）

（Krishnamurti et al., 1999, 2000）等集成方法被相

继提出，且广泛运用到气象上的中短期预报、延伸

期预报及气候预测中（智协飞等，2009, 2014, 2015, 
2016；崔慧慧和智协飞，2013; 张涵斌等，2015）。
以上研究皆认为，在众多集成方法中，超级集成法

可以更有效的减小均方根误差，提高预报技巧。其

思想是将时间序列分为训练期和预报期两段，通过

在训练期建立模式距平与实况距平的回归方程来

确定各个模式权重信息，并将这些权重信息运用于

预报期内多模式集成预报。 
近年来，多模式集成平均、回归改进集成平均

等具有代表性的集成方法也被拓展运用到空气质

量预报领域（王自发等，2009；黄思等，2015），
但将超级集成法应用到环境空气质量要素的研究

却鲜有案例；另外，以往超级集成法的研究多为针

对某特定时间序列展开的预报试验（智协飞等，

2009；刘建国等，2013），最佳训练期长度也多通

过固定的培训期数据来确定，并未随时间变化；且

未提出一套适用于业务预报的集成方法（崔慧慧和

智协飞，2013；黄思等，2015; 智协飞等，2016）。 
针对上述问题，本文尝试将多模式超级集成的

方法进行改进，使其适用于实时业务化预报。基于

长三角地区区域空气质量多模式预报系统 2015 年

的预报结果，将改进后的超级集成法、超级集成法、

多模式集成平均和消除偏差的集成平均等多模式

集成方法运用到长三角地区 O3 的 24 h 预报中，比

较四种多模式集成方案的预报效果；然后将最优的

集成方案运用到 48 h 和 72 h 预报中，考察其短期



6 期 
No. 6 

姚雪峰等：改进的超级集成预报方法在长江三角洲地区 O3预报中的应用 
YAO Xuefeng et al. Application of Improved Super Ensemble Forecast Method for O3 and Its Performance … 

 

 

 

1275

（三天）预报水平。 

2  资料和方法 
2.1  长三角地区多模式空气质量预报系统 

长三角地区多模式空气质量预报系统中，区域

空气质量模式包括中国科学院大气物理研究所自

主开发的嵌套网格空气质量预报模式 NAQPMS（王

自发等，2006）、美国环保署（EPA）的 CMAQ 模

式（Dennis et al., 1996）、美国 Environ 公司的空气

质量综合模拟系统 CAMx 模式（ ENVIRON 
International Corporation, 2002）及由美国 NOAA 预

报系统实验室（FSL）开发的气象模式（WRF）和

化学模式（CHEM）在线耦合的 WRF-CHEM 模式

（Grell et al., 2005）。所有化学传输模式均采用三层

嵌套，区域设置如图 1a 所示：第一层（D1）为东亚

地区（170×160 格点），第二层（D2）覆盖中国东部

地区（160×154 格点），第三层（D3）涵盖江苏省全

部、山东南部、安徽大部及浙江北部（199×181 格

点）。三层嵌套区域的水平空间分辨分别为 27、9、3 
km。各个模式垂直方向上从地面到20 km分为20层。

系统所用气象模式为 WRF 模式（3.5.1 版本）。WRF
模式水平网格设置与化学传输模式一致，采用地形追

随坐标，垂直方向分为 30 层，模式层顶为 50 hPa。
外层选择较大的区域可以保证长期模拟过程中内层

区域具有较为合理的侧边界条件，并可以充分考虑大

尺度天气系统对长三角地区的影响。 
系统排放源输入是由清华大学基于中国多尺

度排放清单模型 MEIC（Multi-resolution Emission 
Inventory for China，http://meicmodel.org/[2017-04- 

20]）制作的实时更新的排放源清单。大气污染物排

放源分类是在参考《区域高分辨率大气排放源清单

建立的技术方法与应用》及国内已有较为成熟的排

放源分类体系的基础上，结合目前我国统计年鉴活

动数据分类特征、国民经济行业分类情况以及江苏

省的实际情况，针对 SO2、NOx、CO、PM10、PM2.5

和 NH3 等九种污染物，将排放源主要分为农业源、

生物源、工业源、电厂源、居民源、交通源及其他

源共七类。排放源的空间分辨率和化学传输模式及

气象模式匹配，时间分辨率为 1 小时。 
2.2  站点选取及观测资料 

picked refer candidatemax( ( ,  )),S D S S=    （1） 
长三角地区大部分空气质量监测站点的空间位置存

在向城市集中叠加的现象，故按照测站之间的距离远

近，挑选了有代表性的 26 个站点（图 1b）。具体算法

是：任选一个站点作为基准站 Srefer，然后按（1）式

从余下站点中选取代表站点。从备选站点 Scandidate 中

找出距离基准站Srefer最远的站点作为已选站点Spicked， 
然后将已选站点从备选站点中剔除，重复（1）式表

述的挑选过程，直到已选站点个数满足研究需求。 
选取的空气质量数据来自中国环境监测总站，

包括臭氧（O3）和二氧化氮（NO2）。研究时段为

2015 年 1～12 月，其中，1 月 1 日至 3 月 5 日为准

备期，评估时段为 3 月 6 日至 12 月 31 日，按月分为

冷暖两季，冷季为 3～4 月和 10～12 月，暖季为 5～
9 月。模式数据为相应时段系统包含的 NAQPMS、
CMAQ、CAMx 及 WRFCHEM 模式的 24、48 及 72 
h 预报产品。观测及模式数据分辨率均为 1 h。 

O3 因极易受气象及城市排放条件影响，短时及

图 1  长三角地区（a）多模式系统区域设置，（b）代表空气质量监测站的分布 

Fig. 1  (a) Domain setting of the multi-model ensemble air quality forecast system, (b) representative air quality monitoring stations for the Yangtze River Delta
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日变化显著（殷永泉等，2004）；同时由于 O3 关注

短期急性健康效应，我国于 2012 年将日最大 8 h 浓

度作为 O3 日评估标准纳入到新的《环境空气质量

标准》中（中华人民共和国环境保护部，2016）。
故文中 O3 的评估考察日最大 8 h 浓度，具体算法参

考了美国环保署公布的 8 h O3 数据处理指南，即先

对小时分辨率资料进行 8 h 滑动平均，然后逐日对

滑动平均结果求最大值得到（Park, 1998）。 
2.3  集成方法 

（1）多模式集成平均（EMN） 
将多个模式的结果通过求平均转化为一个预

报结果，即多模式集成平均： 

EMN 1

1( ,  ) ( ,  ),N
ii

V j t F j t
N =

= ∑      （2） 

其中，VEMN (j, t)为第 j 个测站 t 时刻的多模式集成

平均的预报值，N 为参加集成的模式总数，Fi (j, t)
为第 i 个模式在第 j 个测站 t 时刻的预报值。 

（2）消除偏差的集成平均（BREM） 
模式通常存在系统偏差，通过引入观测平均

态，并在其基础上叠加模式预报距平，可得到无偏

的集成平均： 

( ) ( ) ( ) ( )BREM 1

1,  ,  1 ,  ,  ,N
i ii

V j t O j t F j t F j t
N =

⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦∑
       （3） 

其中，VBREM (j, t)为第 j 个测站 t 时刻的消除偏差的

集成预报值， ( ),  1O j t − 为从初始时刻到 t－1 时刻

所有观测值的平均， ( ),  iF j t 为第 i 个模式在第 j 个
测站从初始时刻到 t 时刻预报值的平均。该方法与

多模式集成平均的差异在于参与集成模式结果是

无偏的，但此刻的集成仍是等权相加。 
（3）超级集成法（SUP）及滑动训练期的超级

集成（R-SUP） 
Krishnamurti et al.（1999）指出，系统偏差信

息还可通过模式在训练期的表现提取得到，并在预

报期予以消除。通过选定一段训练期，在训练期获

取各个模式的权重系数，并在训练期内得到观测平

均态和模式距平，综合考虑模式的不等权重和消除

偏差即得到超级集成预报（SUP）：  

( ) ( )SUP ,  ,  1V j t O j t= − +  

( ) ( ) ( )1
,  ,  ,  ,N

i i ii
a j t F j t F j t

=
⎡ ⎤−⎣ ⎦∑    （4） 

其中， SUP ( ,  )V j t 为超级集成预报值， ( ,  )ia j t 为权

重系数。 

tr

t

2

SUP t1
= ( ) ,N

t
G V O

=
′ ′−∑              （5） 

根据最小二乘法原理建立训练期回归方程使得训

练期中误差 G 最小，以此确定最佳的训练期长度及

参与超级集合的各模式权重系数 ( ,  )ia j t ，如（5）
式所示。其中， SUPtV ′ 为训练期超级集合预报值， tO′

为实测值， trN 为训练期长度。 ( ,  )ia j t 的获取既可

以采用线性回归，也可采用非线性神经网络技术

（智协飞等，2009，2013）。将 ( ,  )ia j t 代入公式（4），
即可获得预报期的超级集成预报值。由于训练期的

选取对集成预报结果有重要影响，一般需要通过试

验来确定。以上的超级集成预报模型中，权重

( ,  )ia j t 不随时间变化，并将运用于整个训练期的预

报。智协飞等（2009）指出，随着预报期的增长固

定的权重系数会逐渐失效，并提出了滑动训练期的

超级集成预报（R-SUP）方案，即最佳训练长度 Nbest

随着预报期逐日滚动向前，由离预报日最近的前

Nbest 天作为训练期， ( ,  )ia j t 即可随着预报日的变化

逐日更新。已有的研究表明，R-SUP 较 SUP 能够进

一步改善预报效果（智协飞等，2009；刘建国等，

2013）。本文中，将 2015 年 1 月 1 日至 3 月 16 日

共计 75 天作为训练期，2015 年 5 月 1 日至 6 月 30
日共计 61 日作为预报期，根据（5）式采用线性回

归的方法确定权重系数，考察训练期长度从 2 天逐

日延长至 75 天时预报期预报效果。结果表明，在

训练期为 31 天，预报期平均误差最小，故选取 31
天为最佳训练长度，并按上述滑动训练期的超级集

成法制作了集成预报。 
（4）改进的超级集成法（AR-SUP） 
已有的超级集成法研究中，一般是将预报期固

定后，逐渐增加训练期长度来获取相应的权重系

数，通过考察不同权重系数下的集成预报结果优劣

来选定最佳的训练期长度。这样得到的最佳训练 期
长度和固定预报期的选取有关，一旦预报期变化，在

调试阶段获取的最佳训练期长度势必不再是“最

佳”。而在实际的业务预报中，预报期逐日更新，故

最佳训练期长度应随预报期变化，最佳训练期也应合

理涵盖历史数据，不断纳入新的观测信息。 
基于此，设计一个用于挑选最佳训练期且长度

可变的活动区间，区间右端为靠近某一预报日的相

对固定端，左端则为远离预报日的活动端，在此活

动区间内，左端不断向远离预报日的方向推进，活

动区间的长度由此不断增加。另外，考虑到用活动

区间确定最佳训练期势必需要活动的预报期来与
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之配合，本文中，在预报日活动区间之间紧邻活动

区间的右侧设计一个“试预测期”，用试预测期的

预报效果来选定针对某一预报日的最佳训练期长

度和与之对应的最优权重系数。随着预报日的更新

变化，活动区间和试预测期向前逐日滚动推进。活

动区间长度的变化范围最短定为 2 d，参考相关文

献，将最大长度定为 60 d（智协飞等，2009；崔慧

慧和智协飞，2013；黄思等，2015）。试预测期长

度最优为 4 d，具体的确定方法后面再详细讨论。 
按上述思想，将首个最大活动区间及其临近试

预测期作为准备期（1 月 1 日至 3 月 5 日）。在首个

最大活动区间及其临近试预测期以后（即自 3 月 6
日始）， ( ,  )ia j t 按照上述活动区间的方法获取。本

文中按如下流程进行逐日的超级集成预报： 
（1）在活动区间内，训练期由 2 d 到 60 d 逐渐

增加。在每一个训练期内，按（5）式建立回归方

程，由最小二乘法原理使训练期误差 G 最小来得到

不同训练期条件下的 ( ,  )ia j t 组合。 

[ ]( )tf 2
w1

=min ( , ) ( , ) , =1, , .N
km mm

L V j t O j t k N
=

−∑ L   

（6） 
（2）将 ( ,  )ia j t 组合代入（4）式得到试预测期

超级集成预报值 ( , )kmV j t 试预测期内绝对误差和最

小即（6）式为判断标准，寻找最佳的 ( ,  )ia j t 组合，

代入（4）式即得到准备期后第一天的预报。其中，

( , )kmV j t 第 k 种权重系数组合在第 m 个试预测天的

集成预报值， ( , )mO j t 为第 m 个试预测天的观测值，

Ntf为试预测期长度，此处为 4 d；Nw为训练期个数

即权重组合数，此处为 59。 
（3）按此方法，训练长度挑选区间及试预测期

向前逐日滚动推进来获取此后每一日的超级集成

预报值。 
2.4  评估参数 

为评估改进后的超级集合算法的预报能力，本

文中用到的常用预报能力评估参数包括：均方根误

差（RMSE）、标准化平均误差（NME）、平均偏差

（MB）、标准化平均偏差（NMB）、相关系数（r）、

IOA（一致性指数）。其中，前四项为误差评估参数；

相关系数考察观测和预报时间序列的相关程度，一

定意义上反应了模式趋势预报的能力；一致性指数

综合体现了模式与观测的一致程度（Kang et al., 
2010）。各参数表达式见表 1。 

表 1  评估参数定义  
Table 1  Definitions of evaluation parameters 

参 数 表  达  式   

均方根误差 
（RMSE） 

2

1

1RMSE (Model Obs)
N

N
= ∑ －  

平均偏差 
（MB） 1

1MB (Model Obs)
N

N
= −∑  

标准化平均 
偏差（NMB）

1

1

(Model Obs)
NMB 100%

Obs

N

N

−
= ∑

∑
×  

标准化平均 
误差（NME）

1

1

Model Obs
NME 100%

Obs

N

N

−
= ∑

∑
×  

相关系数（r） ( )
( )

mp

mp mp mp

C ov Model Obs ,

(1, 2) / (1,1) (2, 2)

t

r t t t

= −

= ⋅
 

一致性指数 
（IOA） 

( )
2

1
2

1

(Model Obs)
IOA 1

Model Avg(Obs) + Obs Avg(Obs)

N

N

−
= −

− −

∑
∑

注：Cov 表示协方差；tmp 为中间变量，表示模式值与观测值的协方差

（Cov），是一个 2×2 的矩阵；Avg 表示平均值。 

3  结果与讨论 
3.1  单个模式预报效果评估 

计算各评估参数在冷暖季的区域平均（各代表

站平均）值，如表 2 所示。整体来看，暖季各模式

RMSE 在 42 μg m−3
以上，冷季在 33 μg m−3

以上，结

合 RMSE 和 NME 来看，CAMx 模式误差最小。MB
的结果各个模式差异较大：NAQPMS 和 WRFCHEM
模式存在低估，且暖季尤为显著，分别可达−26.84 
μg m−3

和−22.21 μg m−3
，而 CMAQ 和 CAMx 模式

在冷季的正误差明显，在 6～8 μg m−3
左右。NMB

的结果与 MB 的结果类似。IOA 与相关系数的结果

较一致，CMAQ 和 CAMx 模式高于 NAQPMS 和

WRFCHEM 模式，冷季略高于暖季，且四者比较而

言，CAMx 模式最高。 
3

2 vNO NO O( )h P+ → + ,        （7） 

表 2  单模式预报评估参数的各代表测站平均值对比 
Table 2  Comparison of evaluation parameters for single models averaged at all representative stations  

RMSE/μg m−3 NME MB/μg m−3 NMB r IOA 
 

暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季

NAQPMS 模式 52.95 41.05 46.08% 42.99% −26.84 −18.40 −10.21% −14.72% 0.41 0.53 0.55 0.63 
CMAQ 模式 44.74 36.52 51.43% 43.11% −3.35   6.24  19.36%  17.56% 0.53 0.59 0.66 0.70 
CAMx 模式 42.40 33.55 48.30% 41.80%   1.33   7.70  22.13%  19.25% 0.52 0.61 0.67 0.71 
WRFCHEM 模式 53.09 41.58 48.77% 41.97% −22.21 −15.83 −1.74% −9.80% 0.32 0.48 0.49 0.55 
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3
2 3O( ) O OP M M+ + → + ,      （8） 

3 2 2O NO NO O .+ → +           （9） 
Haggen-Smit（1952）指出，氮氧化物（NOx）

是对流层 O3的主要前体物之一。在太阳辐射强度稳

定的理想状态下，NO、NO2、O3 三者处于（7）～

（9）式所示的化学平衡状态。其中，hv为光能； 3O( )P
为激发态的氧原子；M 为另一物种，如 N2 或者 O2

的一个分子，因臭氧的稳定性极差，M 能够吸收反

应热量，使得 O3不至于温度过高而分解。换言之，

氮氧化物浓度对 O3浓度有重要影响，故模式前体物

预报偏差可能是导致 O3的预报偏差的原因之一。为

验证这一想法，将O3与NO2浓度之和作为考察指标，

将 2015 年各单模式 O3与 NO2逐小时浓度相加，计

算区域评估参数并与同时段单项 O3对比（图 2）。和

单项 O3预报相比，各模式的 O3+NO2的 RMSE 平均

下降了 1.5 μg m−3
，其中 CAMx 模式下降了 2.7 μg 

m−3
。NMB 的结果则表明，各模式对 O3+NO2预报的

相对误差较 O3 显著减小，其中 NAQPMS 和

WRFCHEM 模式的负偏差平均减小了 20%。 

总体而言，各模式仍存在较大的预报误差，且

暖季的预报误差大于冷季，CMAQ 和 CAMx 模式

在冷季存在明显高估，而 NAQPMS 和 WRFCHEM
模式在暖季存在明显低估。各模式对氮氧化物的预

报偏差是导致 O3 预报误差的重要原因之一，模式

在前体物与 O3 化学转化方面还有待进一步研究。

各模式综合比较而言，CAMx 模式预报误差最小，

且与观测保持了较好的相关性和一致性。 
3.2  不同集成方法的对比评估 
3.2.1  整体效果对比评估 

用改进后的超级集成方法（AR-SUP）、滑动训

练期的超级集成方法（R-SUP）、多模式集成平均方

法（EMN）和消除偏差的集成平均方法（BREM）

四种不同集成方法对多模式系统的 O3 预报进行集

成，并计算评估参数的区域平均值（表 3）。与最优

单模式的结果对比：四种多模式集成方法在冷、暖

两季均降低了预报误差，具体来看：AR-SUP 和 RUP
方法误差降低较显著，二者相较 AR-SUP方法更优。

RMSE 较最优单模式在暖季和冷季分别降低了 8.67 
μg m−3

和 7.71 μg m−3
，NME 则分别降低了 24.94%

和 17.39%；EMN方法降幅最不明显，RMSE与NME
与最优单模式的结果接近。从 MB 和 NMB 可以看

出，采用 R-SUP 方法后，MB 控制在±1.5 μg m−3

以内，NMB 亦在±1%以内，而 AR-SUP 方法则在

此基础上进一步将 MB 控制在±0.2 μg m−3
以内，

NMB 控制在±0.5%以内，较最优单模式分别下降

超过 7 μg m−3
和 20%，改善明显；EMN 和 BREM

方法改善了单模式在冷季的高估现象，但却整体出

现了负偏差，在暖季尤为明显。这是由于 EMN 和

BREM 方法虽有差异，但均是基于等权的多模式集

成，而从单模式评估结果可知，NAQPMS 和

表 3  四种集成预报的评估参数的各代表测站平均值对比 
Table 3  Comparison of evaluation parameters averaged at all representative stations for four ensemble forecasts  

RMSE/μg m−3 NME MB/μg m−3 NMB r IOA 
 

暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 暖季 冷季 
AR-SUP 33.73 25.84 23.36% 24.41% −0.14  0.06  0.37%  0.29% 0.61 0.75 0.78 0.86 
R-SUP 36.12 28.56 25.76% 26.50%  0.76 −1.15  0.73% −0.52% 0.50 0.67 0.70 0.78 
EMN 44.33 35.19 46.86% 39.14% −12.57 −5.41 −7.54% −2.69% 0.55 0.61 0.62 0.68 
BREM 36.79 32.84 31.62% 35.33% −10.69 −4.32 −3.87% −5.68% 0.53 0.58 0.64 0.71 

图 2  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日各代表测站平均的 O3+NO2 与 O3 浓度的（a）RMSE（单位：μg m−3）、（b）NMB 

Fig. 2  (a) RMSE (Root Mean Square Error, units: μg m−3) and (b) NMB (Normalized Mean Bias) for O3+NO2 and O3 concentrations averaged at all representative 

stations from 6 March 2015 to 3 December 2015  
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WRFCHEM 模式负偏差显著，导致了 EMN 和

BREM 方法集成出现负偏差。采用 AR-SUP 方法集

成预报后相关系数也得到明显提升，两季分别提升

了 0.06 和 0.12，而其余方法和最优单模式接近。从

区域平均的角度结合一致性指数 IOA 来看不同集

成方法对预报技巧的改善情况：AR-SUP 方法的

IOA 指数较最优单模式提高了 0.09 和 0.14；R-SUP
方法次之，提升值分别为 0.03 和 0.06；BREM 方法

和最优单模式接近；EMN 方法则较最优单模式下

降了 0.05 和 0.03。这说明，参与集成的单模式预报

技巧差异较大时，对各模式结果进行算术平均或消

除偏差的算术平均并不能明显提升预报技巧，算术

集成平均甚至会出现集成预报技巧低于最优单模

式的情况。相较于前两者，R-SUP 方法能够明显减

小单模式预报误差，而 AR-SUP 方法在此基础上能

够进一步提高预报技巧。 
将 2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日日最大 8 小时

O3 集成预报与观测值的区域平均值绘成时间序列

（图 3）。从 EMN 和 BREM 方法预报结果来看，3～
4 月中旬，二者（蓝色、绿色线）略高于观测值（黑

色圆圈）；4 月中旬进入暖季后高污染事件出现明显

增多，预报低估逐渐凸显；11 月，预报和观测均吻

合较好；2 月以后，预报整体偏高。这说明 EMN
和 BREM 方法在冷季的部分时段（3 月、12 月）存

在高估现象，在冷暖过渡的季节（4 月、11 月）与

观测时间序列同步较好，而在暖季（5～9 月）和

10 月则存在出现明显低估。这可能与 CAMx 模式

与 CMAQ 模 式 正 偏 差 明 显 、 NAQPMS 与

WRFCHEM 模式负偏差明显有关。从 R-SUP 方法

得到的时间序列（紫色线）与观测值的对比来看，

R-SUP 方法能够改善 EMN 和 BREM 方法在暖季明

显低估的情况，但对暖季部分时段的高污染过程的

谷值预报整体偏高（5～7 月上旬、9 月中下旬），

在冷季的部分时段（3 月中下旬、10 月中下旬至 11
月上旬）出现低估。AR-SUP 方法（红色线）相较

于 R-SUP 方法与观测值保持了更好的一致性，其对

4 月下旬、5 月下旬、6 月中旬、8 月上旬及下旬、

9 月上旬和 10 月下旬的高污染事件（峰值）和污染

清除的转折阶段（谷值）的出现时间和浓度值预报

较准确。究其原因在于，R-SUP 方法是历史观测平

均态基础上的模式距平加权集成，而历史观测平均

态决定于训练期内的历史观测值，R-SUP 方法训练

期长度固定，实际预报值易受训练期内观测平均态

的影响而出现谷值偏高、峰值错位等现象；而

AR-SUP 方法通过试预测期的预报效果来不断调整

训练期长度，合理选取观测平均态，从而能够进一

步逼近观测，减小误差。 
为进一步考察不同集成方法对实况观测动态

变化的预报能力及在不同观测浓度水平下不同集

成方法的预报偏差变化趋势，按 Mathur et al.（2008）
提出的方法，计算各代表测站不同集成预报值及观

测值在冷、暖季的浓度频率分布函数，截取集成预

报值的 5%、25%、50%、75%和 95%百分位点与相

应百分位点观测值对比（百分位点大小表示浓度的

高低）。为了便于分析，在图 4 中增加了 1:2、1:1
以及 2:1 三条特征线。受各单模式预报水平影响，

EMN 和 BREM 方法在暖、冷两季，存在低浓度预

报整体偏高（5%、25%百分位点偏高），高浓度预

报整体偏低（75%、95%百分位点偏低）的现象，

且冷季更为明显，二者与 1:1 特征线拟合优度系数

在 0.85 以下。R-SUP 方法在暖季的预报与观测值散

点基本沿着 1:1 特征线集中分布，拟合优度系数为

0.9；而在冷季，预报与观测值散点沿 1:1 特征线的

集中度降低，较低浓度（5%、25%百分位点）沿 1:2
和 1:1 特征线之间的区域散布，较高浓度在 1:1 和

2:1 特征线之间的区域散布，拟合优度系数降至

0.79；R-SUP 方法在冷季各百分位点预报偏差增大

的原因可能是由于冷季 O3 浓度较低使得历史平均

态影响增加，进而出现低浓度预报偏高，高浓度预

报偏低的现象。AR-SUP 方法则一定程度上修正了

上述偏差，与 1:1 特征线拟合优度系数保持在 0.91。 
3.2.2  时空表征能力评估 

为考察集成预报法的空间表征能力，图 5 给出

了不同集成预报绝对误差（MB）的年均值在长三

角地区的空间分布。从图中可以看出，EMN 方法

的结果在暖季长三角的整个中东部地区明显低估

（＜−5 μg m−3
）m，西部地区则为明显高估（＞5   

μg m−3
）；在冷季，低估的范围和强度有所减缓，但

在中部地区仍为明显低估（＜−5 μg m−3
），且除西

部地区外，北部和南部的部分站点也出现了高估的

现象。从 BREM 方法的预报结果来看，在暖季，MB
的分布与 EMN 方法的结果近似，但就误差的范围和

强度而言，优于多模式集成平均；在冷季，除北部的

个别站点及中部的部分站点预报偏低（＜−5 μg m−3
）

外，大部分站点的 MB 在±5 μg m−3
以内。从空间

分布上看，R-SUP 方法较前两者能够明显减小误
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差，在暖季，长三角中部地区大部分站点的 MB 均

控制在±2 μg m−3
以内，但在北部及东南部的部分

站点略偏高（＞2 μg m−3
），个别站点存在明显低估

的现象（＜−5 μg m−3
）；在冷季，误差为±2 μg m−3

站点范围缩小，在北部和东部低估站点（＜−2 μg m−3
）

范围扩大，西部则有高估站点（＞2 μg m−3
）出现。

与 R-SUP 方法比较，AR-SUP 方法在暖、冷两季 MB

在±2 μg m−3
以内的站点范围进一步扩大；但在中部

有一个站点在暖季出现明显低估（＜−5 μg m−3
）、冷

季明显高估（＞5 μg m−3
）。查找原因后发现，该站

点的观测资料自 2015 年 10 月下旬开始缺测，而本

文中规定，当活动区间内缺测值超过半数，基于活

动区间超级集成失效，以消除偏差的集成预报

（BREM）代替，导致 AR-SUP 方法在该站点结果

图 3  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日观测的与集成预报的日最大 8 小时 O3 浓度区域平均时间序列 

Fig. 3  Time series of regional averages of daily maximum 8-h O3 concentrations from observations and ensemble forecasts from 6 March 2015 to 3 December 

2015 

图 4  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日各代表测站平均的观测值与多模式集成预报的日最大 8 小时 O3 浓度在选定百分位点的散点图：（a、d）改进的超

级集成方法 AR-SUP；（b、f）滑动训练期的超级集成方法 R-SUP；（c、g）多模式集成平均方法 EMN；（d、h）消除偏差的集成平均方法 BREM。

上排为暖季，下排为冷季 

Fig. 4  Scatterplots of daily maximum 8-h O3 concentrations from observations and multi-model ensemble forecasts averaged at all representative stations for 

selected percentiles from 6 March 2015 to 3 December 2015: (a, d) AR-SUP (Advanced Running-Super ensemble Prediction); (b, e) R-SUP (Running-Super 

ensemble Prediction); (c, f) EMN (Ensemble Mean); (d, h) BREM (Bias-Removed Ensemble Mean). Upper panels indicate warm season, bottom panels 

indicate cool season 
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出现较大偏差。 
为进一步比较不同集成方法在全年的时空表

征能力，将各个测站的集成预报值和观测值按照表

1 逐月计算评估参数，绘制成盒状图（图 6）。逐月

比较来看，AR-SUP 方法的 RMSE 总体最低，R-SUP
方法与 AR-SUP 方法接近，BREM 方法次之，EMN
方法最大。MB 的结果显示 AR-SUP 方法的优势明

显，各月中位数在 0 左右，百分位之差亦控制在 5  

μg m−3
，无明显季节差异；R-SUP 方法结果略高于

AR-SUP 方法，各月中位数绝对值在 5 μg m−3
左右，

百分位之差在 10 μg m−3
左右；EMN 和 BREM 方法

的 MB 要明显大于前两者，二者在暖季的 MB 达到

或超过了−20 μg m−3
，冷季的 MB 相对减小，但百

分位之差超过 10 μg m−3
。EMN 和 BREM 方法的相

关系数保持了较高水平，二者在暖季可达到或超过

0.6，冷季亦维持在 0.4 以上；R-SUP 方法的相关系

图 5  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日观测值的与多模式集成预报的日最大 8 小时 O3 浓度绝对误差（MB）平均值在代表站点的空间分布：（a、e）改

进的超级集成方法 AR-SUP；（b、f）滑动训练期的超级集成方法 R-SUP；（c、g）多模式集成平均方法 EMN；（d、h）消除偏差的集成平均方法 BREM。

上排为暖季，下排为冷季 

Fig. 5  Mean biases (MB) of daily maximum 8-h O3 concentrations from observations and multi-model ensemble forecasts averaged at all representative 

stations from 6 March 2015 to 3 December 2015: (a, e) AR-SUP; (b, f) R-SUP; (c, g) EMN; (d, h) BREM. Upper panels indicate. Upper panels indicate warm 

season, bottom panels indicate cool season 

图 6  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日各代表测站平均的集成预报的日最大 8 小时 O3 浓度逐月的（a）RMSE（单位：μg m−3）、（b）MB（单位：μg m−3）、

（c）相关系数 r、（d）IOA 箱式图。仅显示第一四分位、第三四分位数据及中位数 

Fig. 6  Box plots of evaluation parameters of monthly mean daily maximum 8-h O3 concentrations from ensemble forecasts averaged at all representative 

stations from 6 March 2015 to 3 December 2015: (a) RMSE (units: μg m−3), (b) MB (units: μg m−3), (c) correlation coefficient r, (d) IOA (Index of Agreement). 

Only 25th, 75th percentiles, and median values are shown 
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数最低，暖季在 0.4 左右，冷季跌至 0.2 左右。AR-  
SUP 方法则在 R-SUP 方法基础上整体将相关系数

提升了 0.2 左右，在大部分月份达到或超过了 EMN
和 BREM 方法的相关系数水平。分析其原因在于：

BREM 和 EMN 方法基于单模式的等权集成，能较

好保留单模式良好的趋势预报能力。R-SUP 方法从

减小误差的角度来挑选权重系数，在有限逼近观测

的过程中势必导致模式预测时间序列变化趋势改

变，这种改变在短时间内、观测浓度较低时相对明

显，其表现为冷季的月尺度相关性显著降低。而

AR-SUP 方法能够较 R-SUP 方法进一步逼近观  
测，这在一定程度上修正了时间序列变化趋势的改

变，从而提高与观测序列的相关性。从 IOA 指数的

结果来看，AR-SUP 方法明显优于其余三种方法，其

IOA 指数在绝大部分月份超过了 0.6，部分月份（4、
8、9 月）达到甚至超过 0.8，整体较其余三种方法高

出约 0.1；其余三种方法比较而言，R-SUP 和 BREM
方法接近，R-SUP 方法略高，EMN 方法最低。 

从上述评估结果可知，四种方法比较而言，

AR-SUP 方法能够有效的减小误差，在冷、暖季均

能保持高水平且稳定的预报技巧，预报效果要明显

优于其余三种集成方法。 
3.3  改进的超级集成法在短期预报中的应用 

在日常的业务预报中，未来三天的空气质量均

是关注重点。将 AR-SUP 方法进一步运用到 48 h 和

72 h 预报中，并与最优单模式进行对比评估，检验

该方法短期预报效果。 
图 7 为 72 h 内预报评估参数箱式图对比，从图

中可以看出，CAMx 模式暖季的 RMSE 随着预报时

效的增加而增长，其中位数从 37.7 μg m−3
升至 41.4 

μg m−3
；而 AR-SUP 方法预报则稳定在 36 μg m−3

左右，二者差距随时间增长，冷季与暖季结果类似。

这从二者 MB 的对比中有更加直观的体现：CAMx 模

式在暖季为较大的负偏差，且偏差随预报时效的增加

表现愈加显著；而 AR-SUP 方法的 MB 则稳定在±5 
μg m−3

以内。从相关系数（r）的对比结果看：CAMx
模式暖季 24 h 预报的 r 中位数高于 AR-SUP 方法，随

着预报时效的增加，CAMx 模式的 r 中位数下降且百

分位之差显著增大，至 72 h 与 AR-SUP 方法虽中位

数接近，整体水平已显著低于 AR-SUP 方法。在冷季，

AR-SUP 方法的 r 中位数稳定在 0.78 左右，且百分位

之差亦稳定在 0.3 左右；而 CAMx 模式则整体随时间

下降。各项评估参数的结果都表明 AR-SUP 方法的预

报技巧并未随着预报时效的增加出现明显降低。 
在日常的业务预报中，环境空气质量指数（Air 

Quality Index, AQI）等级准确率亦是考察预报能力

的一项重要指标。按照环境空气质量指数（AQI）
技术规定中关于空气质量分指数（Individual Air 
Quality Index, IAQI）的相关定义及其等级划分规定

（中华人民共和国环境保护部，2016），计算了 O3

图 7  2015 年 3 月 6 日至 12 月 3 日改进的超级集成方法 AR-SUP 预报的与最优单模式 CAMx 模拟的各代表测站平均的日最大 8 小时 O3 浓度在 72 h

内预报的（a、d）RMSE（单位：μg m−3）、（b、e）MB（单位：μg m−3）、（c、f）相关系数 r 的箱式图。上排为暖季，下排为冷季 

Fig. 7  Box plots of evaluation parameters of daily maximum 8-h O3 concentration from CAMx model and AR-SUP averaged at all representative stations 

within 72 hours from 6 March 2015 to 3 December 2015: (a, d) RMSE (units: μg m−3 ); (b, e) MB (units: μg m−3); (c, f) correlation coefficient r. Upper panels 

indicate warm season, bottom panels indicate cool season 



6 期 
No. 6 

姚雪峰等：改进的超级集成预报方法在长江三角洲地区 O3预报中的应用 
YAO Xuefeng et al. Application of Improved Super Ensemble Forecast Method for O3 and Its Performance … 

 

 

 

1283

的环境空气质量分指数，并对 72 h 内 CAMx 模式

和 AR-SUP 方法的 IAQI 预报的等级准确率进行了

对比分析（图 8）。其中，灰色和黑色盒状图分别对

应 CAMx 模式与 AR-SUP 的结果。等级准确率（cH）

（Eder et al.，2009）定义为： H obs/i i
i fc N N= ，其中，

i 为分指数等级（1，…，6）， Hic 表示第 i 等级准确

率，
i
fN 为预报发生第 i 等级的事件个数， obs

iN 为观

测出现第 i 等级的事件个数。本文中，所有测站并

未出现六级以上的 O3 污染事件，故图中仅列出五

级以内的准确率对比。从 24 h 预报等级准确率对比

可知，相较于 CAMx 模式，AR-SUP 方法对各等级

准确率均有所提高，其中，一级和二级污染准确率

均超过 70%，较 CAMx 模式提高了 10%和 6%，三

级和四级污染准确率则分别提升了 20%和 15%，五

级污染时CAMx模式准确率降至0，而此时AR-SUP
方法仍具备一定的预报能力。在此基础上考察 48 h
和 72 h 预报可知，随着预报时效的增加，CAMx 模

式各等级准确率均有不同程度的下降，污染等级越

高下降愈加明显，至 72 h 三级和四级污染准确率分

别下降了 8%和 4.1%，而反观 AR-SUP 方法，一至

四级污染准确率并未出现明显一致下跌，准确率水

平分别稳定在 80%、69%、40%和 20%，因五级污

染仅在少数站点零星出现，且受 CAMx 等单模式准

确率持续为 0 的影响，AR-SUP 方法准确率出现较

大波动，48 h 升至 17%，72 h 跌至 0。 
3.4  最优试预测期的选取 

在改进的超级集成方法（AR-SUP）中，试预

测期长度也是影响预报效果的关键因子。将 2015
年 8～9 月、11～12 月分别作为暖季和冷季试验期，

均方根误差 RMSE 和一致性指数 IOA 作为考察预

报准确率的两项评估参数。将试预测期从 1～30 天逐

渐增加，计算在不同试预测期下代表测站 RMSE 和

IOA 的区域平均值变化情况，并与同期消除偏差的集

成平均预报（BREM）的 RMSE 和 IOA 对比（图 9）。 
最优试预测期长度的选取应遵循 RMSE 较低、

IOA 较高的原则，同时兼顾考虑计算效率。从图 9
中可知，在暖季，随试预测天数增加 AR-SUP 方法

的 RMSE 呈一致下降的趋势；而在冷季，RMSE 则

呈现先降后升的趋势；IOA 指数在冷暖季皆表现为

先升后降的趋势。AR-SUP 方法的 RMSE 和 IOA 指

图8  改进的超级集成方法AR-SUP与最优单模式CAMx的各代表测站平

均的 O3空气质量分指数的等级准确率箱式图。预报时间分别为：（a）24 h；

（b）48 h；（c）72 h。仅显示第一四分位、第三四分位数据及中位数 

Fig. 8  Box plots of level accuracy of O3 IAQI (Individual Air Quality 

Index) averaged at all representative stations from CAMx model and 

AR-SUP. Forecast time: (a) 24 h; (b) 48 h; (c) 72 h. Only 25th, 75th 

percentiles, and median values are shown 

图 9  试验期内代表测站平均的 IOA 和 RMSE 随试预测期变化：（a）

暖季；（b）冷季 

Fig. 9  Changes of IOA and RMSE with the number of forecasting days 

averaged at all representative station during the trial periods: (a) Warm 

season; (b) cool season 
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数在冷、暖季节的变化虽各不相同，但在试预测期

天数较短时，均存在一个显著变化期：当试预测期

小于 3 天时，暖季 AR-SUP 方法的 RMSE 大于

BREM 方法的，说明试预测期天数过短并不能有效

的减小误差、提高准确率。这是由于在实际业务预

报中，预测日当天的观测值未知，故预测日的最佳

训练期和模式权重并不可得，而此时经由活动区间

选取的最佳训练期长度及最佳权重，只是针对试预

测预报的“最佳”。试预测期过短，会使得最佳训

练期长度及权重获取的偶然性和不确定性增大，导

致预报准确率降低，相应 RMSE 较大、IOA 指数较

低。所以，需要适当延长试预测期，使得最佳训练

长度及权重更具普适性，得到针对预测日的“相对

最佳”训练期及模式权重。但试预测期亦不可过

长，过长的试预测期会导致计算效率降低。所以需

合理挑选试预测期长度。可以看到，试预测期由 1
天延长至 4 天时，RMSE 迅速下降，IOA 指数则明

显升高；而 4 天以后，RMSE 的降幅明显减缓，在

冷季则呈现出缓慢上升的趋势，而 IOA 指数则开始

缓慢上升，说明此时延长试预测期并不能有效提高

准确率且 RMSE 和 IOA 指数对试预测期的增加不

再敏感。故从 RMSE 和 IOA 指数的变化趋势及计

算效率综合考虑，选择 4 天为最佳的试预测期。 

4  结论 

本文将超级集成方法进行改进，使其适用于日常

的业务预报。将改进后的超级集成方法、滑动训练期

的超级集成法、多模式集成平均的方法、消除偏差的

集成平均法与长三角地区多模式空气质量预报系统

的预报结果相结合制作了 2015 年长三角地区的 O3

集成预报，并对四种集成方法得到的预报结果从多方

面进行了对比评估；在此基础上用最优的改进超级集

成方法对 48 h 和 72 h 预报结果进行集成，并与最优

单模式的结果进行比较；最后对改进的超级集成方法

中最佳试预测期进行了调试。得到以下结论： 
（1）从单模式对比评估结果来看，CAMx 模式

与 CMAQ 模 式 误 差 小 于 NAQPMS 模 式 与

WRFCHEM 模式，前两者相较而言，CAMx 模式更

优；前两者在冷季存在高估，后两者在冷暖两季均

存在低估，且暖季更为明显。模式对氮氧化物预报

偏差是导致 O3 预报误差的重要原因之一。 
（2）改进的超级集成方法（AR-SUP）、超级集

成方法（R-SUP）、多模式集成平均方法（EMN）

以及消除偏差的集成平均方法（BREM）均能在一

定程度上减小单模式的系统误差，但效果有差异。

EMN 方法为多个单模式的算术平均，实际也包含

对单模式系统误差的算术平均。在时间上表现为暖

季预报偏低、冷季部分时段预报偏高，在空间上表

现为东部低估、西部高估。BREM 方法在多模式集

成平均的基础上引入观测平均态，预报效果优于

EMN 方法，其在冷季的高估现象不明显，暖季低

估的现象也得到一定的改善，低估的空间范围也有

所减小。相较于 EMN 和 BREM 方法，R-SUP 方法

能够更为显著的减小系统误差和预报偏差，但仍存

在观测高浓度时预报偏低，低浓度偏高的现象，且

该方法在减小误差的同时损失了局部相关性，这在

冷季时尤为显著。AR-SUP 方法通过活动区间与试预

测期配合来合理选取观测平均态的取值范围，不仅

能够在 R-SUP 方法基础上进一步逼近观测，且在一

定程度上改善了 R-SUP 方法相关性较低的局限性。 
（3）和最优单模式相比，AR-SUP 方法减小了误

差和偏差、提高了相关性和一致性，且 48 h 和 72 h
预报和 24 h 预报相比，误差并无明显增长，预报技

巧稳定在较高水平。进一步说明了该方法的稳健性。 
（4）运用 AR-SUP 方法，试预测期也是影响预报

效果的重要因子。通过对 AR-SUP 方法试预测期的调

试，发现试预测期过短，会导致预报的不确定性增大，

预报技巧降低；而试预测期过长则会降低运算效率。

综合考虑后将试预测期定为 4 天时，预报效果最佳。 
（5）本文中集成方法仅在选定的离散站点中应

用，在以后的研究中将进一步应用到所有站点和连

续网格点中。 
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