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Широкое видение: от автоматической погодной 
сети к пост процессингу (последующей обработке) 
COSMO
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Широкое видение: от автоматической погодной 
сети к последующей обработке COSMO  

Широкое видение
Фильтр Кальмана
Статистика результатов моделирования
Логистическая регрессия
Индексы экстремального прогноза
Графические оповещения/предупреждения
Относительная характеристика операций
Решение о посылке оповещения
Решение о последовательности
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Широкое видение



COSMO ЦА
Ассимиляция 

Подталкивание

Долгосрочная база данных

Ф.К.

Регистрация 
Вход 

Регистрация… 
… 

Изучение

СРМ

Европейский Центр 
Среднесрочных 

Прогнозов Погоды  
DWD (Нац. 

Метеослужба 
Германии)

Напрямую

В режиме реального 
времени
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отключения

Фильтр Кальмана



прошлое                                       настоящее                                             
будущее       

{K_Прогн|новый }                                           Фильтр 
Кальмана                                            

{ Набл, M_Прогн, K_Прогн|стар}                                           

T °C

?

Фильтр КальманаФильтр Кальмана: установка



прошлое                                       настоящее                                             
будущее       

Фильтр 
Кальмана                                            

T °C

Фильтр Кальмана

{K_Прогн|новый }                                           { Набл, M_Прогн, K_Прогн|стар}                                           



|M_Прогн - Набл|                                          |K_Прогн|новый - Набл|                                          

Фильтр 
Кальмана                                            

{K_Прогн|новый }                                           { Набл, M_Прогн, K_Прогн|стар}                                           

Фильтр Кальмана



Фильтр Кальмана

Прогноз_Кальмана                      

Сист.ошибка M_Прогн

Прогноз_моделировани
я                                        

Сист.ош. K_Прогн

СтдОткл K_Прогн

СтдОткл M_Прогн

RMSE2 = Сист.ош.2 + СтдОткл2                             
Среднее квадратичное
Квадратичная ошибка



T_2M Прямой результат 
моделирования

Стандартное отклонение

Систематическая ошибка

Корреляция   набл-прогн



T_2M Кальман

Стандартное отклонение

Сист.ошибка

Корреляция   набл-прогн



Последний 
анализ Основа Анализ Следующая 

основа

Наблюдения

Прорагатор ПропагаторФильтр

Фильтр КальманаФильтр Кальмана: 
Последовательность операций



 представляет среднее значение и ковариацию 
гауссового распределения вероятностей, 
описывающего вероятность состояния системы, 
учитывая наблюдения от времени tn до 
времени ti.

  является пропагатором неопределенности, 
как и ожидалось из уравнения Фоккера-Планка-
Колмогорова (позволяет вычислять матрицы 
R(τ) в схеме ассимиляции 4D-Var).

Фильтр КальманаФильтр Кальмана: 
последовательность операций



Фильтр Кальмана

Пропагатор

Фильт
р

Преимущество

Фильтр Кальмана:  
последовательность операций



Визуальная статистика: 
мы используем R!

Фильтр Кальмана



Заключения по Фильтру Кальмана  

учитывает местную климатологию
подходит для непрерывных параметров: 
температура, влажность, интенсивность ветра, 
давление, …

фильтр не учится, но динамически подгоняет 
модельные прогнозы к наблюдениям
темп -> темп, влажность -> влажность, … -> …

включен в пакет прогнозирования
довольно чувствителен
не очень хорошо справляется с резкими 
изменениями погоды
Однако, …

Фильтр Кальмана



… Фильтр Кальмана используется во 
многих областях

Фильтр Кальмана



Земля

T

Модель орографии

T1

T2

Основа для обучения: данные климатологии и прошлые модели 
прогнозирования: 
 
{{T1,T2,T}1,  .... ,{T1,T2,T}2,  ….  ,{T1,T2,T}N}, с N ~ 100 - 1000

Прогнозируемая температура  
T1 и T2
Неизвестная T ??

СРМ: Статистика результатов моделирования: установка СРМ



Земля

T

Модель орографии

T1

T2

Обучение машины: a, b, c будут вычисляться 
статистически
В использовании: Модель предоставляетT1 & T2 на 
+48 часов.
И в вычислениях: T+48 = a T1 + b T2 + c 

Уравнение регрессии:
T = a T1 + b T2 + c

СРМ: Статистика результатов моделирования СРМ



COSMO ЦА

Ассимиляция 

Подталкивание 
 

Долгосрочная база данных

ФК

Регистрация 
Вход 

Регистрация
… 
… 

Обучение

СРМ

Европейский Центр 
Среднесрочных 

Прогнозов Погоды  
DWD (Нац. 

Метеослужба 
Германии)

Напряму
ю

В режиме 
реального времени

В период 
отключения, 
раз в сезон за 
последние 
четыре 
сезона

СРМ



COSMO ЦААссимиляция 
Подталкивание

Long Term data base

Ф.К.

Reg 
Log Reg 

… 
Learning

СРМ

Европейский Центр 
Среднесрочных 

Прогнозов Погоды  
DWD (Нац. 

Метеослужба 
Германии)

Напрямую 

В режиме реального 
времени

В период 
отключения, 
раз в сезон за 
последние 
четыре 
сезона

СРМ: запись реляционных данных  
   {T,           T1,T2}1, 
   {T,           T1,T2}2, 
       ….  ,

  {T,           T1,T2}N,  N ~ 300

Регрессия 
для 
параметров.
a, b, c, …

СРМ



Фабрика СРМ

Станция #1:    X#1 =  a11 P1  +  a12 P2  +  a13 P3 + … + a1N PN

Станция #2:    X#2 =  a21 P1  +  a22 P2  +  a23 P3 + … + a2N PN

Станция #3:    X#3 =  a31 P1  +  a32 P2  +  a33 P3 + … + a3N PN

……..                                                                                                                    ……..

Станция #M:  X#M = aM1 P1 + aM2 P2  + aM3 P3 + … + aMN PN

Прогнозируемый параметр (предоставляемый моделью):
Pj ->   {геопотенциал, адвекция вихря, модель осадков, …}
Прогнозируемый элемент (для каждой станции):
X#i -> {осадки, солнечное излучение, сильные порывы 
ветра, … }
Алгоритм вычисляет для каждой станции #i 
коэффициенты СРМ aij и отказывается от неактуальных

СРМ
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TD_2M Прямые результаты 
моделирования

Стандартное отклонение

Сист.ошибка

Корреляция   набл-прогн

СРМ



TD_2M СРМ

Стандартное отклонение

Сист.ошибка

Корреляция   набл-прогн

СРМ



TD_2M Кальман

Стандартное отклонение

Сист.ошибка

Корреляция   набл-прогн

СРМ



Заключения по Регрессии СРМ:  

принимает во внимание местную климатологию
подходит для спорадических событий: 
осадки, ветровые штормы, загрязнение воздуха, ..

изучает и записывает характеристики прошлых 
событий
процесс обучения происходит «вне режима реального 
времени»,
СРМ связывает внешние события, не включенные в 
модель, с параметрами модели. Пример: загрязнение 
воздуха в городе с {геопотенциалом, осадками, 
интенсивностью ветра, ...}
менее чувствителен, чем Кальман
вполне может справиться с резкими изменениями

СРМ



КДПЭ

Частота

Нет грозовых бурь

Грозовая буря

(Конвекционно-
доступная 

потенциальная 
энергия)

КДПЭ

Вероятность =1 

Основа 
неправильного 
решения

Базовые понятия 
логистической 
регрессии 

Функция 
сигмоидальной 
вероятности



КДПЭ

Частота

Нет грозовых бурь

КДПЭ

Вероятность =1 

Основа 
правильного 
решения

Функция 
сигмоидальной 
вероятности

Основы 
логистической 
регрессии 

Грозовая буря

(Конвекционно-
доступная 

потенциальная 
энергия)



КДПЭ

Вероятность =1 

Основа 
правильного 
решения

Пороги 
вероятности и 
интенсивности

Лог. регр.Основы 
логистической 
регрессии

КДПЭ

Частота

Нет грозовых бурь

Грозовая буря

(Конвекционно-
доступная 

потенциальная 
энергия)



Лог. регр.

Функция 
сигмоидальной 
вероятности

Факторы 
прогнозирования 
отбираются в 
соответствие с 
методами, схожими с 
СРМ

Логистическая регрессия: байесовское 
предположение

Подбор подходящих 
факторов

Оценка коэффициентов 
логистической регрессии



Лог. регр.

Набор первоначальных 
факторов прогнозирования

Прогноз грозовой бури в аэропортах 
Швейцарии

Выбранные факторы 



  
вероятн.

частота

Лог. регр.Прогноз грозовой бури в аэропортах Швейцарии
Оценка качества

Диаграмма надежности   

Доработанное распределение
Плохое разрешение Хорошая калибровка

Явления не происходят Явления происходят



Лог. 
регр.

Прогноз грозовой бури в аэропортах Швейцарии
Оценка качества

Послеобеденное время Вечер



Заключения по Логистической регрессии

Принимает во внимание местную климатологию
Подходит для спорадических и/или редких явлений: 
Тяжелые осадки, ветровые штормы, грозовые 
бури, …

Извлекает уроки и записывает характеристики 
прошлых событий
Процесс обучения происходит «вне режима 
реального времени»
Лог. регр. связывает внешние события, не 
включенные в модель, с параметрами модели. 
Пример: Диапазон видимости на взлетно-посадочной 
полосе в аэропортах предоставляет вероятность 
происхождения редких/экстремальных явлений

Лог. регр.



Европейский Центр Среднесрочных Прогнозов Погоды 
(ECMWF) - EFI (Индекс экстремального прогноза)



Европейский Центр Среднесрочных Прогнозов Погоды (ECMWF) - EFI 
(Индекс экстремального прогноза)

Левое распределение: Климатология модели
Правое распределение: ансамблевый прогноз на 
тот день
Дистанция между обоими распределениями:       
не-нормальность текущего прогноза по 
отношению к климатологии модели

T °C

Частота



Гауссовская кривая:  
 Климат моделей. 
Кривая «S»: 
Интеграл данной климатической кривой

T °C

Частота

Европейский Центр Среднесрочных Прогнозов Погоды (ECMWF) - EFI 
(Индекс экстремального прогноза)



Европейский Центр Среднесрочных Прогнозов Погоды (ECMWF) - EFI 
(Индекс экстремального прогноза)

EFI: голубая 
область: 

Различие между 
двумя интегралами  

Не-нормальность 
текущего 

   прогноза

T °C

Частота



Европейский Центр Среднесрочных Прогнозов Погоды (ECMWF) - EFI 
(Индекс экстремального прогноза)



Заключения по EFI (Индекс экстремального прогноза)

EFI оценивает не-нормальность ситуации прогноза погоды.  

Является интегральной единицей измерения разницы между 
распределением ансамблевого прогноза (ENS) и 
распределением модельного климата (M-climate). EFI 
принимает значения от -1 до +1. 
Опыт предполагает, что масштаб EFI

0,5 – 0,8 (независимо от значка) может рассматриваться как 
«необычная» погода 
свыше 0,8 означает «очень необычную» погоду.

Несмотря на то, что более высокие значения EFI указывают на 
то, что экстремальное явление более вероятно, EFI , как 
таковой, не представляет вероятности. 



Период повторения (годы)

Интенсивность

Период повторения 

Период повторения явлений и графические оповещения (COSMO)



Воздействие

Интенсивность

вероятностьрешение

Период повторения явлений и графические оповещения (COSMO)

Период повторения



Решение о предупреждении/оповещении (на основе COSMO-LEPS)



Информирование населения



Дни -8 .. -6                День-3                              День-1

Служба 
погоды Органы власти СМИ / Население 

EFI

Заключение: Последовательность решений



A47

Проверка ансамблевых (вероятностных) 
прогнозов



Проверка вероятностных прогнозов  
Относительная характеристика операций (ОХО)



Решение о последовательности действий



Решение о последовательности действий



Автоматическая навигация дронов, подпитываемых солнечной 
энергией

Решение о последовательности действий



ОБУЧЕНИЕ МАШИНЫ, 
ВЕРОЯТНОСТНАЯ 
ПЕРСПЕКТИВА

Хорошая книга обо всем этом,
и многое другое …



Модели 
прогнозирования 

(ECMWF, COSMO, радар, …)
Модели решений 

(пост-процессинг: мат. прикл. 
статистика, Ал, …), 

Модели 
потребителя  
(экология, энергетика, 

транспорт, …)

Широкое видение



Благодарю за 
внимание!

Группа Всемирного банка. Жак Амбюль. Консультант


