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摘  要 

基于安徽省冬小麦主产区25个气象站的观测资料、国家气候中心第二代月动力延伸预测模式DERF2.0和
NCEP再分析环流资料，利用统计降尺度技术和多模式集合技术建立多个方法集成的安徽省冬小麦主产区

秋种期旱涝预测模型，研制旱涝预测检验方法，并检验评估不同方法的旱涝预测性能。结果表明：利用

模式直接输出(DMO)降水产品预测秋种期旱涝的技巧较低，几乎无法预测出区域旱涝异常。完全预报法

(PP)和模式输出统计法(MOS)利用了预测技巧更高的环流要素信息，分别基于再分析和模式的环流场建

立旱涝预测方法，其预测技巧比DMO预测有明显提高，其中MOS方法的预测技巧更高。多方法集成预测

可以有效改善单一预测方法的预测性能。等权重平均、基于历史预测性能的归一化加权平均、基于多元

回归的超级集成的预测技巧均高于MOS，其中基于多元回归的超级集成的预测技巧最高。该方法将多个

统计方法和动力模式相结合，为秋种期旱涝预测提供了一种思路，可以为关键农事季节气候预测服务提

供技术参考。 
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Abstract 
Based on the observation data from 25 meteorological stations of main winter wheat producing 
areas in Anhui, the national climate center second generation forecasting mode system DERF2.0 
data and NCEP reanalysis circulation data, drought and flood forecasting model of main winter 
wheat producing areas in Anhui was established by using statistical downscaling and multi-model 
ensemble. The prediction test methods of drought and flood were developed, and the prediction 
performance of historical forecasts of different methods was evaluated. The results showed that 
the prediction skill of model direct output for the drought and flood during autumn planting pe-
riod was very low and it was almost impossible to predict the regional drought and flood anoma-
lies. Perfect prediction (PP) and model output statistics (MOS) have certain advantages in the 
score compared with the model direct output prediction. PP and MOS were established based on 
analysis and mode again circulation field by using forecasting skills higher information circulation 
elements. The prediction performance of MOS is best among the three statistical downscaling me-
thods. Multi-method ensemble can improve the prediction performance of a single method. Equal 
weight average, normalized weight average based on historical prediction performance and super 
ensemble prediction score based on multiple regression are higher than MOS. Super-integrated 
prediction performance based on multiple regression is the best among the three multi-method 
ensemble methods. This method combines multiple statistical methods and dynamic model, and 
provides a new method for drought/flood prediction in the autumn planting period. It can provide 
the technical reference for climate prediction of key farming seasons. 
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1. 引言 

在全球变暖的背景下，极端天气气候事件频发重发，使得气象灾害及其衍生灾害频繁发生，给社会

经济发展和人民生命财产安全带来严重的影响[1]。旱涝是影响最大、损失最重的气象灾害。因此，如何

对关键时期的旱涝形势进行有效预测，是气候预测需要解决的重要问题。随着气候模式预测水平的不断

提高，气候模式预测产品已经逐步用到旱涝预测服务中，对于决策者和用户合理制定应对措施和规划具

有重要的价值。 
国内外学者对旱涝预测已有大量研究，取得长足进步。其研究主要在气象旱涝、水文旱涝和农业旱

涝预测方法方面。旱涝预测方法主要分为三类：1) 统计预测方法。统计预测法是用数理概率统计方法分

析历史旱涝演变的统计规律，通过建立数学模型预测未来旱涝程度[2]。早期主要为线性统计方法，但是

线性拟合难以准确预测未来旱涝，基于非线性系统理论的旱涝预测方法应运而生，主要有灰色系统理论

[3]、小波分析理论[4]、马尔可夫模型[5]、支持向量机模型[6]、神经网络模型[7]等等。2) 物理因子预测
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方法。物理因子预测方法是通过分析旱涝预报量与前期环流、海温等预报因子的关系，找出旱涝的前兆

信号，利用数学方法构建具有一定物理意义的旱涝预测模型，实现旱涝预测[8]。主要预报方法有多元回

归模型[9]、最优子集回归[1]，经验正交函数[10]、奇异值分解[11]等等。本质上也是统计预测方法，但相

对单纯的统计预报方法，所选预报因子是建立在科学分析的基础上，具有相对明确的物理含义[12]。3) 动
力模式预测方法。随着天气预报技术的提高，数值预报方法越来越多地被应用在旱涝预报中，是目前旱

涝短期和中期预报中比较成熟的一种手段[2]。近年来随着海气耦合模式水平的提高，动力模式逐渐成为

旱涝气候预测的主流手段，并在旱涝气候预测中得到应用。研究表明气候模式产品对旱涝趋势预测有一

定的适用性[13] [14] [15] [16]。如何降低动力模式的预报误差对提高旱涝预测性能十分重要，目前主要方

法有降尺度技术、模式订正技术、多模式集合技术[17]。 
近年来，安徽省尤其是沿淮淮北秋季旱涝灾害频发，给农业生产造成严重影响[18] [19] [20]。旱涝预测

对于提前做好灾害风险防范和降低旱涝灾害损失十分重要。本文以安徽省秋种期旱涝等级为预测对象，基于

国家气候中心第二代月动力延伸预测模式(DERF2.0)回报数据，利用统计降尺度技术和多模式集合技术建立

多个方法集成的安徽省冬小麦主产区秋种期旱涝预测模型，研制旱涝预测检验方法，并检验评估历史回报的

预测性能。为安徽省秋种期气象服务提供科技支撑，有助于减少旱涝损失，保障粮食安全和社会经济发展。 

2. 资料与方法 

2.1. 观测和模式资料 

观测资料包括安徽省 77 个气象站建站至 2015 年的逐日降水量、气温、日照时数、风速和相对湿度

数据，来源于安徽省气象信息中心。环流要素资料采用 NCEP/NCAR 再分析资料和 DERF2.0 模式历史回

报资料。DERF2.0 为国家气候中心第二代月动力延伸预测模式业务系统，目前已经业务运行[21]。DERF2.0
回报资料是基于逐日资料计算的 5 天滑动集合平均数据，其预报时间长度 53 天。NCEP/NCAR 再分析资

料分辨率为 2.5˚ × 2.5˚，DERF2.0 模式资料的分辨率为 1.0˚ × 1.0˚，使用双线性插值将模式资料插值为与

再分析资料相同的分辨率。为了满足实际气候预测业务需要，选择基于超前 5 天起报的模式预测产品开

展秋种期旱涝预测。受模式回报资料长度限制，模型预测检验时段为 1983~2015 年。 

2.2. 秋种期旱涝等级 

安徽省冬小麦主产区在沿淮淮北，是秋种期气象服务的重点区域。沿淮淮北秋种期时段为 10 月中旬

~11 月上旬。根据气象行业标准《小麦干旱灾害等级》[22]和安徽省农业气象业务规定[23]，利用秋种期

冬小麦水分亏缺率(Q)，将旱涝等级划分为重旱、中旱、轻旱、正常、涝。具体划分标准为：Q ≥ 90%为

重旱；Q ≥ 70%且 Q < 90%为中旱；Q ≥ 10%且 Q < 70%为轻旱；Q > −120%且 Q < 10%为正常；Q ≤ −120%
为涝。重旱、中旱、轻旱、正常、涝等级对应的旱涝指数依次为−3，−2，−1，1 和 2。 

利用沿淮淮北气象站点逐日降水量、气温、日照时数、风速和相对湿度等观测资料，根据水分亏缺

率公式和旱涝等级划分标准计算获得 1961~2015年每个站逐年旱涝等级序列。沿淮淮北共有 25个气象站，

部分年份因观测资料缺失，旱涝等级数据不足 25 站。 

2.3. 检验评估方法 

为检验和比较不同预测方法的效果，采用分级评分、鼓励预报异常的原则，制定了一种兼顾趋势和

量级预测准确性的分级评分检验方法。冬小麦秋种期旱涝预测产品检验评分根据实况和预测的旱涝等级

的对应情况进行判定，单站评分满分均为 100 分，根据预测与实况的等级差异逐级扣分，具体见五级检

验评分制单站评分表(表 1)。 
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Table 1. Five-grade test score for drought/flood prediction of winter wheat in autumn planting period 
表 1. 冬小麦秋种期旱涝预测五级检验评分制单站评分表 

实况 
预测 重旱 中旱 轻旱 正常 涝 

重旱 100 80 + 10 60 20 0 

中旱 80 + 10 100 80 40 0 

轻旱 60 80 100 60 20 

正常 0 40 60 100 60 

涝 0 0 20 60 100 

 
区域多站平均预测评分 Pg 计算公式为： 

n

i
Pgi

Pg
n

= ∑                                     (1) 

式中：Pgi 为根据表 1 得到的单站预测评分，n 为参加评分的总站数。 

3. 秋种期旱涝变化特征分析 

图 1(a)给出了 1961~2015 年冬小麦秋种期沿淮淮北不同旱涝等级对应的站数。可以看出，55 年中有

44 年发生了不同程度的旱涝，表明沿淮淮北秋种期旱涝容易发生。多数年份区域内各站点旱涝等级差异

明显，甚至出现多种旱涝等级共存的情况。但每一年均能够找到某一种旱涝等级站点数占多数，将占多

数站点的旱涝等级作为区域旱涝等级。从区域旱涝等级时间演变(图 1(b))来看，1961~2015 年沿淮淮北区

域旱涝等级没有明显的变化趋势，但年代际差异明显。2002~2010 年旱涝等级以干旱为主，2011 年以来

旱涝等级以正常为主。 
 

     
Figure 1. Number of sites corresponding to different drought and flood grades (a) in Yanhuai and Huaibei during the autumn 
planting period from 1961 to 2015 and temporal evolution of regional drought and flood grades (b) (−3 represents severe 
drought, −2 represents moderate drought, −1 represents light drought, 1 represents normal, 2 represents waterlogging, the 
same below) 
图 1. 1961~2015 年秋种期沿淮淮北不同旱涝等级对应的站点数(a)及区域旱涝等级时间演变(b) (−3 表示重旱，−2 表示

中旱，−1 表示轻旱，1 表示正常，2 表示涝，下同) 

4. 秋种期旱涝预测模型建立 

4.1. 模式直接输出(DMO)预测方案 

模式直接输出(DMO)预测方案是将模式直接输出的气象要素场插值到站点上，由气象要素直接计算

得到旱涝等级的预测方案。水分亏缺率的计算需要降水量和作物需水量，由于计算作物需水量需要的气

象要素较多，模式产品没有提供；降水在水分亏缺率中起着主要贡献，因此 DMO 方案将秋种期旱涝趋
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势预测转为降水趋势预测。 
首先，建立秋种期旱涝等级与降水距平百分率的对应关系。1961~2015 年沿淮淮北旱涝等级站次与

降水量距平百分率有非常好的对应关系。从旱涝等级站次与降水量距平百分率分级统计(图 2)来看，重旱、

中旱、轻旱、正常、涝对应站次峰值的降水距平百分率分别是−98%至−94%、−86%至−82%、−46%至−42%、

−24%至 84%、94%至 98%。相邻的 2 个旱涝等级均有一定的重叠。根据重叠区交叉点，判断旱涝等级与

降水距平百分率(Ra)对应关系为：Ra ≤ −90%为重旱，−90% < Ra ≤ −70%为中旱，−70% < Ra ≤ −20%为轻

旱，−20% < Ra ≤ 80%为正常，80% < Ra 为涝。 
 

 
Figure 2. Statistical chart for classification of drought and flood grade stations and precipitation anomalies percentage in 
Yanhuai and Huaibei from 1961 to 2015 
图 2. 1961~2015 年沿淮淮北旱涝等级站次与降水量距平百分率分级统计图 
 

第二，分析基于降水趋势的旱涝预测可行性。基于秋种期实际的降水距平百分率，按照旱涝等级与

降水距平百分率对应关系，获得逐年各站的旱涝等级预测。通过计算旱涝趋势分级预测评分，1961~2015
年多年平均 94.3 分，除 2007 年外均在 80 分以上。表明利用降水距平百分率预测旱涝是可行的。 

最后，利用 DERF2.0 模式直接输出降水量计算逐年各站的降水距平百分率，根据旱涝等级与降水距

平百分率的对应关系，预测秋种期旱涝等级。 

4.2. 完全预报法(PP)预测方案 

完全预报法(PP)预测方案是假定模式预报完全正确，根据旱涝等级与再分析大气环流的统计关系，

利用模式环流预测秋种期旱涝等级。主要步骤为：计算历史旱涝等级与 NCEP/NCAR 再分析资料的同期

相关，确定相关显著区域；选取再分析资料与模式回报资料相关显著区域的重合部分作为环流关键区，

并将关键区内各格点的模式环流场回报资料序列作为环流预报因子；基于再分析资料的环流预报因子和

旱涝历史资料，采用最优子集回归法建立预测模型，结合模式环流预测进行旱涝等级预测。在确定预报

因子时，为避免小尺度空间信息的干扰，仅保留相关系数超过 0.05 显著性水平且空间范围大于 16 个网

格点的连片区域。 
基于 PP 法建模方案，首先对影响秋种期旱涝的环流关键区进行普查，将旱涝等级与 NCEP 环流高相

关区(填图)以及模式预测高技巧区(灰点)进行叠加(图 3)，可以较为方便的挑选出代入 PP 法降尺度模型的

关键区。挑选出 7 个关键区，分别为：① 200 hPa 120˚~130˚E 和 31˚~40˚N 的高度场；② 500 hPa 120˚~130˚E
和 26˚~35˚N 的高度场；③ 200 hPa 106˚~125˚E 和−28˚~18˚N 的高度场；④ 200 hPa 115˚~133˚E 和 26˚~30˚N
纬向风场；⑤ 200 hPa 115˚~135˚E 和 38˚~48˚N；⑥ 850 hPa 101˚~120˚E 和−15˚~9˚N 纬向风场；⑦ 850 hPa 
105˚~120˚E 和 31˚~38˚N 纬向风场。关键区基础上形成环流预报因子。关键区①、②高度场上的东北亚显

https://doi.org/10.12677/ccrl.2021.105052


段春锋 等 
 

 

DOI: 10.12677/ccrl.2021.105052 447 气候变化研究快报 
 

著正相关区，④、⑤、⑦纬向风场上，高层北部正相关，南部负相关，低层负相关，配置。可能反映了

东亚大槽偏弱、副热带高压偏北，有利于暖湿气流北上影响，有利于降水偏多，不利于干旱发生，反之，

副高偏南，东亚大槽偏强，冷空气偏强，有利于降水偏少和干旱的发生。③、⑥反映了印度洋东部印度

尼西亚以南，位势高度负相关，北侧西风异常，有利于 Hadley 环流上升偏强，可能通过 Hadley 环流影

响沿淮淮北上空异常上升，有利于降水偏多，反之，有利于干旱发生。在形成以上初选关键区的基础上，

采取逐年“去一法”交叉建模的方式建模，得到 1983~2015 年的 PP 法降尺度预测结果。 
 

 
Figure 3. The distribution of significant correlation between NCEP/NCAR reanalysis data and regional drought and flood 
grades (color shadow) and DERF2.0 data (point) from 1983 to 2015 
图 3. 1983~2015 年 NCEP/NCAR 再分析资料与同期区域旱涝等级(彩色阴影图)和 DERF2.0 回报资料(点图)显著相关

分布图 

4.3. 模式输出统计法(MOS)预测方案 

模式输出统计法(MOS)预测方案为根据旱涝等级与模式输出环流的统计关系，预测秋种期旱涝等级。

与 PP 法不同，MOS 法利用模式环流场建模，而不考虑再分析资料的环流关键区。主要步骤为：计算历

史旱涝等级与模式回报资料的同期相关，确定相关显著区域；选取旱涝等级与再分析资料相关显著区域
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的重合部分作为环流关键区，并将关键区内各格点的模式环流场回报资料序列作为环流预报因子；基于

模式回报资料的环流预报因子和旱涝历史资料，采用最优子集回归法建立预测模型，结合模式环流预测

进行旱涝等级预测。 
基于 MOS 法建模方案，首先对影响秋种期旱涝的环流关键区进行普查，将旱涝等级与与模式预测环

流(填图)高相关区及其与 NCEP 环流高相关区(灰点)进行叠加(图 4)，可以较为方便的挑选出代入 PP 法降

尺度模型的关键区。挑选出 6 个关键区，分别为① 200 hPa 130˚~150˚E 和 52˚~60˚N 的高度场；② 200 hPa 
150˚~185˚E 和−32˚~22˚N 的高度场；③ 500 hPa 157˚~175˚E 和−35˚~22˚N 的高度场；④ 500 hPa 140˚~160˚E
和 51˚~60˚N 高度场；⑤ 200 hPa 162˚~185˚E 和−20˚~11˚N；⑥ 850 hPa 166˚~180˚E 和−25˚~15˚N 纬向风

场。在形成以上初选关键区的基础上，采取逐年“去一法”交叉建模的方式建模，得到 1983~2015 年的

MOS 法降尺度预测结果。 
 

 
Figure 4. The distribution of significant correlation between regional drought and flood grades and NCEP/NCAR reanalysis 
data (color shadow) and DERF2.0 data (point) from 1983 to 2015 
图 4. 1983~2015 年区域旱涝等级与同期 NCEP/NCAR 再分析资料(彩色阴影图)和 DERF2.0 回报资料(点图)的显著相

关分布图 
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4.4. 多方法集成 

通过对比模式直接输出(DMO)、完全预报法(PP)、模式输出统计法(MOS)等降尺度方案的历史预测性

能，建立 DMO、PP、MOS 多方法集成的秋种期旱涝预测模型。技术路线如图 5。 
 

 
Figure 5. Technical flow of DMO, PP and MOS multimethod ensemble drought and flood prediction model in autumn 
planting period 
图 5. DMO、PP、MOS 多个方法集成的秋种期旱涝预测模型的技术流程 
 

将 DMO、PP、MOS 三种方法的预测结果进行集成优化。主要流程：首先，利用等权重平均、基于

历史预测性能的归一化加权平均和基于多元回归的超级集成等方案对 DMO、PP、MOS 预测结果进行集

成；等权重平均是指不考虑集合成员(DMO、PP、MOS)之间的技巧差异，赋予所有成员相同的权重。基

于多元回归的超级集成是指考虑到不同集合成员的预报技巧有高低之分，基于多元线性回归赋予集合成

员不同权重的集合方法。基于历史预测性能的归一化加权平均是根据不同集合成员历史旱涝预测评分的

归一化系数赋予集合成员不同权重的集合方法。第二，采用“去一”法循环交叉检验，对比不同多模型

集成方案历史回报的预测性能，选取出最优多方法集成方案。 

5. 秋种期旱涝预测性能检验 

为了便于评价不同预测方案的预测技巧，计算了持续性预报的分级预测评分。持续性预报是基于秋

种期前一个滑动月(9 月 11 日至 10 月 10 日)降水距平百分率，按照旱涝等级与降水距平百分率对应关系，

获得逐年各站的旱涝等级预测。1983~2015 年区域多站平均 Pg 为 63.1 分。 
由图 6 可见，基于 DERF2.0 模式直接输出降水的旱涝预测方案(DMO)对安徽省冬小麦主产区秋种期

区域旱涝等级的预测值与实况值 1983~2015 年时间相关系数为 0.08。由于模式无法预测降水异常能力较

弱，导致 DMO 对旱涝预测能力较弱，几乎无法报出区域旱涝异常，33 年中预测 19 年为正常年份，12
年为轻旱。1983~2015 年区域平均预测评分 Pg 为 67.5 分，比持续性预测提高 7%。33 年中 24 年 Pg 大于

60 分，11 年大于 80 分。 
由图 7 可见，PP 法对秋种期区域旱涝等级的预测值与实况值 1983~2015 年时间相关系数为 0.23，明

显大于 DMO，区域旱涝等级完全一致有 11 年。1983~2015 年区域平均预测评分 Pg 为 71.5 分，比持续

性预测提高 13%。33 年中 25 年 Pg 大于 60 分，13 年大于 80 分。 
由图 8 可见，MOS 法对秋种期区域旱涝等级的预测值与实况值 1983~2015 年时间相关系数为 0.63，

明显大于 DMO 和 PP，区域旱涝等级完全一致有 13 年。1983~2015 年区域平均预测评分 Pg 为 75.9 分，

比持续性预测提高 20%。33 年中 29 年 Pg 大于 60 分，13 年大于 80 分。 
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Figure 6. Time evolution of regional drought/flood grades, DMO-based prediction (a) and its prediction score (b) from 1983 
to 2015 
图 6. 1983~2015 年区域旱涝等级和基于 DMO 方法的旱涝等级预测(a)及其预测评分(b)的时间演变 
 

     
Figure 7. Time evolution of regional drought/flood grades, PP-based prediction (a) and its prediction score (b) from 1983 to 
2015 
图 7. 1983~2015 年区域旱涝等级和基于 PP 方法的旱涝等级预测(a)及其预测评分(b)的时间演变 
 

     
Figure 8. Time evolution of regional drought/flood grades, MOS-based prediction (a) and its prediction score (b) from 1983 
to 2015 
图 8. 1983~2015 年区域旱涝等级和基于 MOS 方法的旱涝等级预测(a)及其预测评分(b)的时间演变 
 

利用等权重平均、基于历史预测性能的归一化加权平均、基于多元回归的超级集成等方案对 DMO、

PP、MOS 预测结果进行集成；采用“去一”法循环交叉检验，等权重平均、基于历史预测性能的归一化

加权平均、基于多元回归的超级集成 1983-2015 年区域平均预测评分 Pg 分别为 76.1、76.2 和 77.7 分，均

高于 DMO、PP、MOS 的预测评分。表明多方法集成的预测评分均优于单一预测方法。由图 9 可见，基

于多元回归的超级集成方案预测性能最佳，预测评分比持续性预测提高 23%，对区域旱涝等级的预测值

与实况值时间相关系数为 0.63，区域旱涝等级完全一致有 13 年。33 年中 30 年 Pg 大于 60 分，14 年大于

80 分。 
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Figure 9. Time evolution of regional drought/flood grades, super ensemble prediction based on multiple regression (a) and 
its prediction score (b) from 1983 to 2015 
图 9. 1983~2015 年区域旱涝等级和基于多元回归的超级集成方案的旱涝等级预测(a)及其预测评分(b)的时间演变 
 

进一步分析各种方法预测评分的标准差，标准差越小，表示预测评分越稳定。1983~2015 年 DMO、

PP、MOS 的预测评分标准差分别是 26.0、18.6 和 9.8 分，等权重平均、基于历史预测性能的归一化加权

平均、基于多元回归的超级集成方案的预测评分标准差分别是 13.2，13.2 和 10.7 分，表明 MOS 预测性

能最为稳定，其次是基于多元回归的超级集成。 

6. 结论 

基于安徽省冬小麦主产区 25 个气象站的观测资料、国家气候中心第二代月动力延伸预测模式业务系

统 DERF2.0 和 NCEP 再分析环流资料，利用统计降尺度技术和多模式集合技术建立了 DMO、PP、MOS
三个方法集成的安徽省冬小麦主产区秋种期旱涝预测模型，研制了旱涝预测检验方法，并检验评估了不

同方法历史回报的预测性能。主要结论如下： 
安徽省沿淮淮北冬小麦秋种期容易发生旱涝，1961~2015 年有 80%的年份出现旱涝。1961~2015 年沿

淮淮北区域旱涝等级没有明显的变化趋势，但年代际差异明显，2002~2010 年以干旱为主，2011~2015
年以正常为主。 

利用模式直接输出(DMO)降水产品预测秋种期旱涝的技巧较低，无法预测出区域旱涝异常。PP 法和

MOS 法利用了预测技巧更高的环流要素信息，分别基于再分析和模式环流场建立预测方程，其结果与模

式直接输出预测相比在相关系数、分级评分上具有明显的优势。模式输出统计降尺度预测方法的预测性

能最好，且预测性能稳定。 
多方法集成预测可以有效改善单一预测方法的预测性能。等权重平均、基于历史预测性能的归一化

加权平均、基于多元回归的超级集成的预测技巧均高于 MOS，其中基于多元回归的超级集成的预测技巧

最高。该方法将多个统计方法和动力模式相结合，为秋种期旱涝预测提供了一种思路，可以为关键农事

季节气候预测服务提供技术参考。 
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