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集合预报方法在暴雨研究和预报中的应用
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摘要：机理了解不够和可预报性问题的忽略是暴雨预报不尽人意的两大原因。主要讨论第二方面，即如何面对和处理可

预报性问题，这对如何提高现有数值预报的价值、做好气象服务尤其重要。根据作者多年的研究和实践经验以及直接接

触的一些研究和方法，简要地总结了数值集合预报方法在暴雨研究和预报中的应用，具体包括以下四个方面：（1）暴

雨集合预报系统的建立：初值和物理扰动、成员数、模式分辨率、资料同化和“虚拟”集合预报；（2）预报方法：集

合异常预报法、再预报相似集合法和台风路径聚类法；（3）在预报后处理与订正中的应用：平均、成员排序与最佳成

员法、加权平均、概率匹配平均法和集合动力因子法；（4）对暴雨天气系统的机理分析与模式初值的改进：初值扰动

差异分析和集合敏感性法、目标观测。希望国内气象业务部门能在日常业务中借鉴以上方法以提高暴雨预报和服务水

平，为今后的研究工作提供一个新的起点、方向和方法，这包括指导现有的一些业务集合预报系统今后的进一步完善。
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Abstract: Inability in correctly predicting heavy rain events is primarily due to two reasons: lack of full understanding its physical 
mechanism and negligence of its predictability limit. How to deal with its predictability limit is the focus of this review paper, 
which is especially important to enhance the value of numerical weather prediction products to better serve end-users.  Based 
mainly on authors' own or directly involved researches and experiences, many applications of ensemble methodology to heavy 
rain research and prediction are briefly overviewed. Specifically speaking, the following four general areas are discussed: (1) 
ensemble prediction system including initial condition and model/physics perturbations, optimal ensemble size, model resolution, 
data assimilation, and various "virtual" ensembles; (2) forecast methods including ensemble anomaly forecasting, reforecasting 
analog ensemble, and storm track clustering; (3) forecast post-processing and calibration including ensemble mean, performance 
ranking and best member, weighted ensemble mean, probability-matched ensemble mean, and ensemble of dynamic factors; and (4) 
weather system analysis and model initial condition improvement including perturbation difference analysis, ensemble sensitivity, 
and targeted observation. It is expected that this review will inspire actions from both operation and research communities: many 
proven-to-be effective methods described in this paper could be adopted in routine weather forecasting practice by operational 
meteorologists to improve their forecast and service; research community could have a new starting point with new ideas and 
a clearer direction for future science and technology development including the improvement of current existing operational 
ensemble prediction systems in years to come. 
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1	 引言
暴雨是中国的主要重大灾害性天气之一，它造成

巨大经济损失并威胁人类的生命[1]，大量的科研力量

也因此集中在同暴雨有关的工作上[2]。譬如，随便翻

阅一本中国的气象专业杂志，就可看到有关暴雨的文

章；国家专门设立了研究暴雨的专业研究所（即中国

气象局武汉暴雨研究所，http://www.whihr.com.cn）。

虽然如此，目前的暴雨预报仍然不尽如人意，远远

不能满足气象服务的需求[3]。原因可能有两大方面：

一是对暴雨产生的机理了解不够，特别是对它在不同

情形下的中、小和微尺度的物理过程没有完全了解和

掌握[4]，因此还不能在数值模式中精确地描述这些过
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程，导致模式没有能力预报出所有不同类型的暴雨；

二是没有科学地面对和处理其可预报性问题，强降水

过程往往是在极其复杂过程下多尺度系统非线性相互

作用下的一种综合结果，任一环节如初值（包括大

气、下垫面和侧边界）、物理过程和参数化方案以及

模式的计算处理上的细小差别都有可能导致预报结果

的重大差别[5-6]，所以即使一个模式有能力来预报它，

其预报的不确定性也很大[7-8]。而预报的不确定性问题

又在当前的预报实践中被忽略[9-10]，结果使公众和用

户得不到关于预报的全面信息（即各种可能性及其可

信度）而失去本来可以做出更优决策的机会[11-12]。

本文的讨论主要集中在第二方面，即如何面对和

处理其可预报性问题，这一问题对如何提高现有数值

预报的价值和做好气象服务尤其重要[11-12]。集合数值

预报方法是一种专门用来定量估计预报误差也即预报

不确定性的动力学方法[7, 13 -14]，因此，它在暴雨这类

预报误差很大的预报制作过程中大有作为。需要强调

的是，集合预报的主要目的是针对某一特定的预报系

统来实时定量地模拟该系统对任一气象要素随时间、

空间以及天气系统而变化的可能预报误差的分布，并

不是要做出一个更准确的单一值预报 [7-14]，第2和第3
节讨论有关“预报误差的预报”或称为“可预报性的

预报”的内容；虽然如此，集合预报的第二类作用也

确实可以改进预报本身的准确性，这主要通过两种途

径来实现：一是通过对原始预报的后处理，如集合平

均方法[15]来过滤掉可预报性低的预报信息和预估成员

相对优劣法[16]来选取最佳成员或进行加权平均等（第

4节），二是通过预报不确定性信息的反馈来改进模

式初值而间接地提高预报的可预报性，达到提高预报

精度的目的，如基于集合预报的目标观测[14,17]（第5
节）和资料同化[18]（第2.3节）。本文简要地总结了集

合数值预报方法在暴雨研究和预报中的应用，具体包

括四个方面：（1）暴雨集合预报系统的建立：初值

和物理扰动、成员数、模式分辨率、资料同化和“虚

拟”集合预报；（2）预报方法：集合异常预报法、

再预报相似集合法和台风路径聚类法；（3）在预报

后处理与订正中的应用：平均、成员排序与最佳成员

法、概率匹配平均法和集合动力因子法；（4）对暴

雨天气系统的机理分析与模式初值的改进：初值扰动

差异分析和集合敏感性法、目标观测。第6节则对上

述内容做一总结和讨论。

本文是根据作者多年的研究和实践经验以及直

接接触的一些研究和方法的总结，虽然它涉及范围较

广，但并不是，也不奢望是对现有文献的全面回顾。

通过总结，希望能起到两个作用：（1）气象业务部

门能在日常业务中应用众多行之有效的方法来提高暴

雨预报和服务水平；（2）为今后的研究工作提供一

个新的起点、方向和方法，这包括指导现有的一些业

务集合预报系统的进一步完善。

2	 暴雨集合预报系统 

2.1	 初值扰动
早期研究[15, 19-20]表明，降水预报对模式的初值很

敏感，因此基于初值的集合预报系统在强降水预报上

不但能改进单一值的确定预报，也能提供各降水量级

较可靠的概率预报。我们的研究[21]进一步表明初值扰

动场的空间结构比扰动幅度的大小（当然不能虚假

地过大）对集合预报离散度的作用更重要。因为大

暴雨经常同对流系统活动有关，为了使初值扰动结

构中能反映对流系统，陈静等[22]在应用增长模繁殖法

（BGM）[23-24]的扰动产生过程中用两个具有不同对流

参数化物理方案的模式预报之差（传统上用两个具有

相同物理过程的模式预报之差）来产生初值扰动场，

结果表明由此产生的扰动结构能较好地反映对流活动

区而进一步改进集合预报对暴雨预报的效果。关于不

同空间尺度的初值扰动场对降水集合预报离散度影响

的研究表明[25]，虽然较大尺度（波长64～90km）的初

值扰动场相对较小尺度（波长2～8km）的扰动场而言

对集合成员预报的总离散度起主导的作用，但它对小

尺度（波长8～32km）预报误差的模拟似乎贡献很小

或无能为力；而较小尺度的扰动场却可以模拟出小尺

度（波长8～32km）以及中尺度（波长64～512km）

的预报误差。这一结果在没有明显天气尺度系统作用

下，即弱背景环流形势下的强降水（如对流降水）

尤其明显，这时初值扰动中较小尺度的结构比较重

要；而在强天气尺度系统控制下的强降水（如锋面降

水），较大尺度和较小尺度初值扰动场对模式小尺度

预报误差的作用都差不多，这时初值扰动中小尺度的

结构就相对不重要。上述结果也许可以部分解释我们

在一项研究中所看到的为什么直接用高分辨率的区域

模式所生成的初值扰动场其集合预报效果要优于从低

分辨率全球集合预报系统降尺度而来的初值扰动[26]。

为了综合利用大、小尺度扰动的各自优点，NCEP的
短期集合预报系统（SREF）釆用了大、小尺度混合

的初值扰动场：即在区域模式生成的较小尺度扰动场 
（16km）基础上再叠加上由全球集合预报系统生成的

较大尺度扰动场（55km），结果表明这样做可以有效

地提高集合离散度的增长率和集合预报的效果。为了

使初值扰动同侧边界扰动相匹配，奥地利气象局的区

域集合预报系统也釆用了这种分別来自全球和区域集
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合预报的大、小尺度混合的初值扰动方法，取得较好

效果。

研究中发现夏季午后雷阵雨以及近地面气温的预

报对模式土壤湿度初值很敏感[27-29]。原因是雷阵雨能

否出现的一个关键因素是气块能否被加热抬升至对流

凝结高度：当太阳短波辐射被地表吸收后，如下垫面

较湿则这部分热能用来蒸发（即转化为潜热），而不

加热上面的空气，使气块不易被加热上升达到对流凝

结高度而产生对流降水；反之，下垫面较干时，地面

通过长波辐射加热上面的空气（即转化为感热），使

气块上升达到对流凝结高度而产生对流降水。考虑到

目前模式中所用的土壤湿度资料精度很低即不确定度

很大，所以对土壤湿度初值进行扰动的集合预报可以

较好地模拟夏天雷阵雨降水以及近地面气温预报的不

确定性或可能的预报误差。

由于计算机运算速度的限制，在实际的业务集合

数值预报中集合成员数不能太多，否则模式分辨率就

会过低，因此在一定计算机资源下，集合成员数和模

式分辨率要有一个合理的配置。早期关于集合成员数

的研究表明[15]，对于降水集合预报（平均预报和概率

预报）一般成员数达到10个左右就基本接近“最大可

获得的预报技巧”。但是Du等[15]的结果是基于空间分

辨率较粗（80km）用对流参数化方案的数值模式，那

么对于基于空间分辨率很细的显式计算云物理模式的

集合预报系统呢？最近Clark等[30]的研究结果表明，即

使对于这种基于高分辨率（4km）风暴尺度集合预报

系统的降水概率预报，10个左右成员似乎也就够了，

但同时也指出随着预报时效的延长和模式空间分辨率

的增加，要接近“最大可获得的预报技巧”所需的成

员数也随之增加。这一结论同Richardson[31]的结论一

致：即一个事件可预报性愈低，要达到“最大可获得

的预报技巧”所需的集合成员数就愈多。因此，对于

一般短期天气预报，在保证一定成员数的情况下（如

10个成员），尽量增加模式空间分辨率和应用较完善

的物理方案应是提高预报水平的一种较优选择；Clark
等的研究[32-33]也证实了这一点：对于降水（对流天气

系统）的预报，5（10）个成员4km显式计算云物理

模式的小集合预报系统的预报效果较15（30）个成员

20km对流参数化物理模式的大集合预报系统好。但对

于较长时效的预报如中期和季节的数值预报（可预报

性很低），较多的集合成员数则可能会比增加模式空

间分辨率更重要[34]。模式的垂直分辨率对降水预报质

量的影响也很大[35]，但似乎还没人从集合成员数与垂

直分辨率的合理分配角度进行过定量的讨论。

2.2	 物理和模式扰动
早期集合预报研究的注意力主要集中在初值不确

定性上，但后来Brooks等[36]、Mullen等[37]发现集合成

员降水预报的发散性对不同的同化系统和不同的物理

参数化方案也很敏感。根据这一思路在美国国家气象

局国家环境预报中心（NCEP）建立了世界上第一个

基于多初值、多模式和多物理的短期区域集合预报业

务系统（SREF，http://www.emc.ncep.noaa.gov/mmb/
SREF/SREF.html），它于2000年开始每天运行，并

于2001年正式变成业务预报系统[38-39]。实践证明，多

物理、多模式方法是对暴雨和其他较难预报的天气要

素如雾[40]等行之有效的集合预报方法；这种多物理、

多模式集合预报方法对中国南方暴雨的试验[41]和2008
年北京奥运会期间的实时试验[42]也证实它是一种行之

有效的方法；并且这种方法在当不同的模式具有相反

的系统性偏差时效果尤其显著[42]。关于物理扰动同初

值扰动相比对集合离散度的相对贡献大小，许多研究

结果都看到物理扰动的贡献似乎是第二位的[43-44]，这

对降水以外的其他大气变量如温、压、湿、风场更是

如此（对于降水预报，有时它们的作用可以相当；对

于小尺度的强降水，物理扰动的作用甚至可以超过初

值扰动），大尺度的集合离散度可仅通过初值扰动而

得到，而物理扰动仅对风暴附近局部地区离散度场在

强度如降水量和结构上可有较大的修改作用。打个比

方，初值扰动决定了一幅肖像画中人的大致轮廓，而

物理扰动则可修改人的五官位置和形状。考虑到天气

尺度的误差增长进入非线性阶段大约需1d左右的时

间[45]，对于降水而言，一般认为在前24h预报中物理

扰动的作用较大，而24h以后初值和侧边界扰动会起

主要作用。但Clark等[46]的研究表明，即使在前24h，
初值和侧边界扰动对降水预报也可能起主导作用。

Stensrud等[47]进一步指出，在强天气尺度强迫形势下

（如锋面降水），物理扰动相比初值扰动作用较小，

而在弱的大尺度强迫背景下（如纯热对流降水），物

理扰动作用较初值扰动作用更大或相当。

虽然多模式和多物理的扰动方法实际效果较佳，

但鉴于在一个数值预报中心发展和维护多个模式和多

种物理方案并不易，因此它不是一种经济的最佳选择。

所以，近年来，随机物理扰动方法的发展和研究变得比

较热门[48-55]。虽然从文献中可以看到一些正面结果的报

告（主要是“离散度—预报技巧关系”有所改进），但

根据我们自己正在进行的研究看到这一方法目前并不成

熟，其产生的集合离散度远远小于初值扰动或多物理方

案或多模式技术所产生的离散度（随机动能后向散射
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SKEB法[52]可能是个例外），虽然它在局部地区可以较

大幅度地改变降水量，但对模拟降水位置的不确定性几

乎无能为力；可喜的是对小尺度预报误差的模拟，随机

物理扰动的作用可与初值扰动相当（这对风暴尺度的局

地强降水非常重要），另外，如果在初值扰动基础上叠

加随机物理扰动，则其综合集合预报结果对最终暴雨预

报不确定性的模拟有所改进[56]。

鉴于物理过程的重要性、复杂性以及物理扰动与

初值扰动的相互作用等[57-59]，如果在一个集合预报系

统中不全面包括物理过程的误差源，该集合系统就不

可能准确地模拟出局地性很强的所有天气的预报误差

分布。如Du[60]在一项研究中发现，只要所用模式有误

差，即使在一个集合预报系统中对初值扰动的表征很

准确，基于该集合的预报概率密度的分布总会在少数

一些地域完全错误，并且很难预测这些错误分布会出

现在什么地方，这些少数地域称为“不可预报点”。

因此，作者认为今后需进一步深入研发新的、较全面

的、较有效的随机物理扰动方法（SKEB方法是否真

的有效，还有待进一步证实）；也有人对物理扰动方

法比较乐观，认为各种物理扰动方法都差不多，所以

简单的物理扰动方法在实践中就够用了[61]。我们认为

衡量随机物理过程扰动方法是否成功的一个重要指标

是它能否有效地复制现行的多模式和多物理扰动法的效

果，要实现这一点在目前看来似乎还比较困难。对于模

式中的许多误差源，我们现在还不完全了解，有些虽知

道但还没有完全认识和应用，如模式地形和实际地形有

很大的差异，所以扰动模式地形对暴雨集合预报应该有

较显著的影响，这些都需要做进一步的工作。

2.3	 模式和资料同化
活跃的对流系统和局地地形往往是造成强降水

的直接原因，要准确地预报这些对流系统以及它们

与地形的相互作用来模拟这种暴雨过程，基于显式

云物理高分辨率（＜5km）模式的风暴尺度集合预报

是必需的，这在2009年8月登陆台湾的强台风莫拉克

（Morakot）造成的台风特大暴雨和2012年7月21日北

京的特大暴雨这些历史性事件的研究中得到了很好的

体现[18, 62]。不用高分辨率模式，这些重大天气过程的

细节都不能被准确地描绘出来；这些研究也看到，除

了应用显式云物理的高分辨率模式以外，资料同化技

术也是关健：譬如，当采用直接同集合预报系统耦合

由集合成员来提供与气流相关的背景误差估计场的集

合卡尔曼滤波（EnKF）技术[63-66]所产生的分析场作为

模式初值时就能较好地预报莫拉克台风暴雨，反之如

采用三维变分同化法所产生的分析场作为初值则不能

很好地预报这次台风的强降水[18]。

区域集合预报系统需要由更大区域的或全球的

集合预报系统来提供侧边界条件，有时也直接提供

初始条件。在模式区域较大时，来自侧边界的影响

相对较小；但当区域较小时，对集合预报的离散度

影响巨大[67]。鉴于计算机资料的限制，目前高分辨率

（＜5km）显式云物理模式的风暴尺度集合预报区域

都比较小，因此侧边界条件影响很大。因为许多数值

预报中心自己并不直接运行一个区域较大的“中间分

辨率”区域集合预报，所以一个实际问题就是对显

式云物理的风暴尺度（＜5km）集合预报系统其侧边

界和初值是否可以直接由较低分辨率（目前一般为

30～50km）的全球集合预报系统来提供而不影响预

报质量，或还需要在这两者之间有一个起过渡或桥梁

作用的基于参数化物理模式的“中间尺度”区域集合

预报系统先把全球粗网格资料进行降尺度。Marsigli
等[68]最近对此问题用一个2.8km显式云物理模式的风

暴集合预报系统进行了比较：一是用32km欧洲中期气

象预报中心的全球集合预报来“直接”驱动（提供侧

边界和初值条件）这2.8km风暴尺度集合系统，二是

先把32km全球资料用一个7km参数化云物理的区域集

合预报进行降尺度再“间接”地驱动这2.8km风暴尺

度集合系统。结果发现：（1）对于500hPa高度场，

两者预报差异都在集合预报的离散度之内而不明显；

（2）对于降水预报，两者在12～45km的空间尺度上

有不能忽略的明显差异，显然这对局地的强降水预报

会有影响；虽然如此，但他们发现降水预报的技巧两

者却没有明显区别。因此，他们认为用32km全球集合

预报来直接驱动2.8km显式云物理模式的风暴尺度集合

预报似乎是可行的。当然，这个工作还很初步，今后应

有更系统的研究来跟进特别是对强对流降水的影响。

2.4	 各种替代法产生的“虚拟”集合预报
在没有足够计算机资源来运行你理想中的真正

意义上的集合预报系统时，为了能定量估计预报不确

定性，许多研究人员提出了各种各样的替代办法来帮

助实现这一梦想。时间滞后法[69]和“穷人”集合法[70]

是较早时期提出的此类方法的两个代表。时间滞后法

（time-lagged ensemble）就是把起始时间不同但终止

时间相同的同一个模式所产生的所有预报集合起来，

这方法的缺点是不同长度时效的预报质量不一样，所

以在制作集合产品时要对不同成员采用不同的权重，

其长处是应用了过去不同时刻模式初值的信息。

“穷人”集合法（poor-man ensemble）是因自己

不能运行模式而简单地把能获得的众多来源不同的别



气象科技 进展

10 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 4（5）- 2014

的模式预报集合在一起，其坏处也是模式质量不一，

所以对不同成员需要采用不同的权重来产生集合预报

产品，长处是导致预报不确定的误差源的表征比较全

面，因为它考虑了不同的初值和同化系统、不同的物

理和模式的动力框架等，所以集合离散度会较大，并

且各成员系统性偏差会不一样，因此在集合平均过程

中往往会互相抵消而使平均预报非常出色[42]。大家所

熟知的“超级集合预报”[71]概念其实就是“穷人”集

合法加上对每一成员的统计订正（多元线性回归），

并且它的最后产品是一个单一值决定论的预报而并不

是概率预报，所以最早的“超级集合预报”并不是现

在真正意义上的集合预报，名称有些误导，可能称之

为“多模式的统计回归法”更合适。 
2004年作者也提出了“双分辨率混合集合预报

法（dural-resolution hybrid ensembling）”[72]，前提是

有一个高分辨率的单一预报和一个低分辨率的集合预

报，原理是把两者结合起来各取其精华——基础预报

由高分辨率提供（比较精确）而预报不确定性信息由

低分辨率集合预报提供（计算机资源允许）来产生一

个新的“虚拟”高分辨率集合预报。具体做法是，把

低精度集合预报每个成员分解为两部分：控制预报和

预报扰动（即扰动成员与控制预报之差），再把预报

扰动叠加到高精度单一预报上来产生新的集合成员，

也就是用高精度预报来代替原低精度控制预报再还原

为集合预报。叠加办法可用“单边法”，即只加，这

样保持成员数和原集合一样；也可用“双边法”，即

亦加亦减，这使成员数比原集合增加一倍。此法的优

点是利用了高分辨率模式的长处（如对暴雨雨量预报

较准确），使原集合预报准确率提高，同时又保留了

集合预报的不确定性信息；可能的缺点是因为预报扰

动部分和基础预报部分来自不同分辨率的模式预报，

有可能导致天气系统在时空位置上的不匹配。但作者

的实践经验表明，只要高、低精度预报所用的模式相

同，预报时效不太长（如＜3d），这一不匹配问题似

乎不明显。该法已在美国国家环境预报中心的区域和

全球集合预报业务中运行多年：在区域集合预报上把

21个成员的16km北美区域短期集合预报系统嫁接到

基于2个4km-WRF（NCEP NMM和NCAR ARW）模

式的几个小区域单一预报上，结合产生一个具有44个
成员、2天预报时效和多区域（美东、美西、阿拉斯

加、夏威夷和波多黎各）的风暴尺度集合预报，这对

于改正强降水雨量和近地面风场预报有较大的帮助；

在全球集合预报上把55km的全球集合预报系统GEFS
同27km的单一全球预报系统GFS相结合，考虑到高精

度预报比低精度预报的优势随着预报时效的延伸而递

减，在两者结合的过程中应用了一个权重函数，它从

预报起始的1.0（即完全用高精度GFS作为基础预报）

逐渐随预报时间的延长而下降，至第5天降为0（即完

全用原来低精度的GEFS）。这样混合集合后，也大

大地改进了原有全球集合预报的效果。

不久前，Schwartz等[73]针对高分辨率模式虽然在

降水量级预报较好，但在具体位置上有很大的不确

定性，而试验了一种所谓“邻居法”（neighborhood 
approach，或较确切地应称为“相邻格点法”）通过

增尺度来估计预报的不确定性来产生降水概率预报

（也可产生集合平均预报）。具体来说（图1），在

一个预先设定的空间尺度范围内（认为模式对小于此

尺度的预报没有确定性技巧而不可在确定论的意义上

图1  在高分辨率（1km）模式降水预报中，用“相邻格点法”通过增尺度（a）	
来产生A点降水概率预报和平均预报（b）的示意图
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相信）所有模式格点的值组成一个集合预报，根据这

些格点的值来计算出代表中心点的降水概率和集合平

均。图1a中模式的原始分辨率为1km，但认为模式对

小于6km的降水没有确定预报技巧；所以，通过一个

6km的范围（图1a）来计算A点的降水概率和集合平

均降水（图1b）。这样可以把单一模式预报转化为概

率预报，也可把只有少量成员的小集合预报变成一个

成员较多的大集合预报。此法的原理是增尺度（通过

增尺度来增加预报的可靠性），关键是如何根据实际

问题（模式的预报能力）来确定一个合理的增尺度半

经（如图1的例子是3km）。注意，虽然一个模式在小

于某一空间或时间尺度下也许没有确定论意义上的预

报技巧，但它可以有统计意义上的预报技巧，所以为

了充分利用精细的物理方案或地形资讯等原因，完全

有理由在小于此尺度的分辨率下运行此模式。

3	 预报方法 

3.1	 集合异常预报法
对罕见极端高影响天气，即使一个模式有能力

来预报它，其数值预报也至少有以下两大难点：一是

有多大把握所预报的天气确是极端事件？二是其具

体的定时、定量、定点预报稳定可靠吗？杜钧等[74]通

过对2012年北京7月21日特大暴雨事件的分析显示，

集合预报以及它和气候资料相结合的“集合异常预报

法”可以提供比单一模式预报更可靠和更准确的信

息，从而有效地缓解上述两大难点来大大地提高重大

灾害性天气的预报能力。此法的具体步骤如下，通过

计算“标准化异常度”（公式1）把数值模式预报同

气候资料相比较（图2），可以判断所预报的事件是

否是罕见的极端事件，一般其绝对值超过3（即同气

候平均之差超过气候标准差三倍）往往为极端事件的

表征；并进一步同集合预报相结合，计算集合中每一

个成员的“标准化异常度”就可导出某一等级的极端

事件出现的概率大小或其预报的可信度。根据这一可

信度来增加或减弱预报员对该预报的信心，就可有效

地提高对罕见极端高影响天气预报的可靠性。结合天

气事件的异常度（代表天气影响的大小）和异常预报

的概率（代表预报的可信度）还可导出一个二维定量

的灾害性天气预报“社会影响矩阵”；它综合考虑了

天气的影响度和预报的可信度，定量地表示某一灾害

性天气预报的可能潜在社会影响大小，这无疑比现在

的单一确定性预报更科学。他们的研究也看到，从大

尺度形势来说，北京“7·21”大暴雨事件的大尺度环

境相当典型，是一次可预报性很高的事件，现在的

数值预报模式已有能力在近6天前做出大致的预测，

但问题是在具体细节方面如降水落区位置、量级以及

起止时间在后续预报中存在很大的不确定性，其可预

报性却很低，表现在单一模式前后不同时效的细节预

报无论在空间位置上还是在强度上都存在很大的跳跃

性或不连续性，这使单一模式预报的应用价值大打折

扣，因为预报员不知如何适从。然而，他们发现基于

集合预报特别是多模式集合的预报，如集合平均和概

率预报则可提供更可靠或更连惯的细节预报从而大大

地提高预报的应用价值；不但如此，集合预报还可较

单一模式预报延长实际可预报性的时效，如在北京

“7·21”事件中北京地区量级超过100mm大暴雨的实

际可预报性时效提前了2天。

任一天气要素的“标准化异常度”或 S A
（Standardized Anomaly）可定义如下： 

       （1）

即SA(x,t)就是度量预报值FCST(x,t)超过或低于实

际大气的气候平均值MEAN_clim(x,t)达几个气候标准

差SD_clim(x,t)，标准化异常度SA是地点x和时间t的函

数。注意，如果预报有很强的系统性偏差，SA就有可

能会高估或低估异常度的倾向。所以，在计算SA前，

最好对原始的预报资料先进行偏差订正。关于“集

合异常预报法”的详细讨论请参阅文献[74]，该文献

同时还简单地介绍了一种类似的，被ECMWF采用的

“极端预报指数”（Extreme Forecast Index，EFI）
方法。

3.2	 再预报相似集合预报法
Hamill等[75-76]利用“再预报”（reforecasting）的

资料从中找相似，再基于集合预报的思想和表达方法

来做暴雨预报。此法的具体步骤和原理如下，首先是

图2  “标准化异常度”方法的示意图 [74]：把一个预报或观
测的气象要素（粗黑线）同其长期的气候平均（细黑线）
和标准差（虚线）进行比较，来衡量该要素的异常度，即

用偏离气候平均达多少个标准差来表示

a variable’s value（气象要素）
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再预报，用最新的业务数值模式（以保证再预报和业

务所用的模式一致）利用再分析资料作为初值回算过

去一段时期（如过去30年）的每日模式预报以建立一

个“过去预报的资料库”（这一步需要大量的计算

机资源），这种回算至少是一个成员（即集合控制预

报），一般再加几个集合扰动成员一起回算，这既可

增加样本数也考虑了初值或物理的不确定性；二是找

相似，针对“当前的模式预报”如暴雨事件对每一模

式格点在过去再预报资料库中的前后5天（30年×11
天×N集合成员数=330N样本数，N最少等于1；在下

面的“大气河流”试验中N=11）逐点找相似（如降

水量级相似）；第三，在所有挑选出的相似预报中，

用“对应的实况”来代替预报作为新的预报值，组成

新的由实况组成的集合预报（其集合成员数随相似度

的要求而异）；最后，用所有相似预报对应的实况所

组成的新集合成员来计算每一格点上降水超过某一

阈值，如50mm的概率以及集合平均等预报产品。

从上可见，实施此法需有三套资料：当前单一或集

合的模式预报、过去单一或集合的再预报资料，以

及过去观测资料。再预报相似集合法的长处有以下

两点：一是通过用实况代替模式预报自动订正了模

式的误差如模式的系统性偏差，所以对模式要求较

低，即使模式不完全有预报能力，也有可能得到有

用的预报信息，如此法对中期预报效果尤其明显

（见下面“大气河流”试验的例子）就是因为模式

对中期预报的可预报性较低；二是考虑了预报的不

确定性或可预报性（用概率来表达）。此法的不足

是在找相似的过程中没有直接考虑时空结构的相

似，但这一点在实际应用中似乎并没有构成问题，

可能是因为：（1）在时间上做了前后5天的限定，

所以对应的天气系统不至于太离谱（如冷锋降水对

应台风降水）；（2）在具体个例预报中，模式预报

和实况在空间上都自动具有有物理意义的自相关空

间结构，如某一种天气系统并不是随机的。另外，

相似度的选取有一定的任意性。

全球中期集合预报系统的再预报资料库已在美

国国家环境预报中心的业务预报中投入使用[77]，但因

受计算机资源的限制（另外，一般也认为再预报资料

对短期预报的效果可能没有像对中期预报的效果那么

明显和必需），还没有在区域短期集合预报模式上开

展。由NCEP“天气预报中心”（Weather Prediction 
Center，WPC）主持，在2012年开展的“大气河流”

（Atmospheric River）试验中对“再预报相似集合预

报法”和“多模式集合法”进行了对比试验，试验证

明再预报相似集合预报法对于中期暴雨预报（3～6天，

＞75mm/24h）效果较佳，明显优于基于多模式的中

期TIGGE①集合预报（由美国国家环境预报中心20个
成员GEFS、加拿大气象中心20个成员CMCE和欧洲

中期气象预报中心51个成员ECENS，三个全球模式

集合系统合成）：在8次同大气河流现象相关、发生

在美国西海岸的大暴雨事件中（其中故意选了一次

没有达到＞75mm/24h标准的“虚假”事件），结果

发现对于提前3.5天的预报再预报法有7次优于多模

式法，只有在那一次“虚假”事件中因空报（实际

上是雨量报得不够大）而变差；对于提前5.5天的预

报，再预报法在6次事件中比多模式法有明显改进，

1次平手（“虚假”事件），仅1次略差。图3（3.5
天预报）和图4（5.5天预报）给出其中2011年1月17
日的例子：所有三家单独集合预报系统（GEFS、
CMCE和ECENS）以及它们合成的多模式集合预报

（ARENS）外加一个3.5天预报时效的7km区域集合

预报系统（HMT-ENS）全部漏报了发生于华盛顿州

和俄勒冈州西部的6块主要暴雨日雨量超过约75mm的

雨量中心区（斜线阴影区），只有加拿大气象中心的

集合预报CMCE在5.5天预报中对华盛顿州西北部的一

个雨量中心略有反映，但却明显空报了位于俄勒冈州

和加利福尼亚州相交处的一大片暴雨中心（图4b）；

而基于再预报相似的集合预报（Reforecast）在4天
（比其他模式预报时效多半天）预报中对此6个暴雨

中心都有反映（概率1%～15%，图3e），在6天预报

中也对其中5个暴雨中心有反映（图4e），当然它也

空报了位于俄州和加州相交处的暴雨中心。试验结果

看到再预报相似集合预报法的一个缺陷可能是会出现

空报现象，但对于可预报性很低的事件如中期暴雨预

报，空报现象在科学上是可以理解和应该预见的；在

实践中，对重大灾害性天气漏报造成的危害可能远远

大于空报。再预报相似集合法在这个试验中明显优于

多模式集合法的原因可能是目前的数值预报模式对

于中期暴雨预报水平还不高[78]，待以后模式进一步

改进，基于集合预报系统的中期暴雨预报水平也会

相应提高。但是即使到那个时候，3.1节讨论的预报

不确定性问题仍将永远存在，集合预报也因此将永

远是预报暴雨的必需途径来处理这预报不确定性的

科学事实。

① TIGGE （the THORPEX Interactive Grand Global Ensemble） ： THORPEX（The Observing System Research and Predictability Experiment）是

世界气象组织（WMO）世界天气研究计划（WWRP）中的一个研究项目： http://www.wmo.int/pages/prog/arep/wwrp/new/thorpex_new.html
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丑纪范等[79-82]也提出过类似的思想，认为未来的

天气事件总可在历史时期找到相似的信息，因此可以

利用过去的相似信息作为预测将来之用以弥补数值预

报中模式初值信息之不足。当然，再预报相似集合预

报法不仅考虑了初值的不足，同时也考虑了物理的不

足以及其他各种限制可预报性的因素并且进一步把这

些预报不确定性在最后预报产品中定量地表达出来。

3.3	 台风路径聚类法
通过对集合预报成员台风路径进行聚类分析来

提高台风暴雨的预报服务水平是台湾“中央气象局”

应用集合预报的一种方法①。由于台湾岛中央山脉的

存在，地形抬升机制对降水的增幅作用明显，因此台

风路径的少许差异使气流与山脉的夹角不一样所造成

的暴雨降水量相差巨大。所以，他们对集合成员（也

包括所有能获得的单一确定预报）以不同的路径，特

别是准备对外发布的最佳路径来进行聚类，然后再根

据路径（位置）类似的成员（不管该预报的原来预报

时效）分类制作不同的暴雨预报以备在不同台风路径

（位置）情形下使用。针对受地形强烈影响的台湾地

区台风暴雨情形，Fang等[83]进一步提出了用双分辨率

的集合预报系统来预报台风暴雨，此法的基本前提

是：低分辨率模式的集合预报成员一般都大大地低估

暴雨降水量，而因计算机资料的限制用高分辨率模式

做集合预报又不能有很多集合成员，但要可靠地用集

合预报系统来估计台风的路径和降水的空间分布却需

要有足够多的集合成员，因此他们设计了双分辨率的

集合预报系统：36km低分辨率的集合预报有32个成

员，而4km高分辨率的集合预报仅仅有8个成员。这样

用低分辨率的众多集合成员来估计最有可能的台风路

径（集合平均）以及用同集合平均路径（位置）相近

的成员来估计暴雨分布的空间结构，再用高分辨率集

合成员来调整暴雨雨量预报（具体如何调整，请参阅

第4节）。类似这些方法，在其他地区特别是山地暴

雨的研究和预报应该都适用。

图3  “再预报相似集合预报法”和“多模式集合法”的对比试验（个例：2011年1月16日00z-17日00z美国西海岸大暴
雨），实况（斜线阴影区）：6块主要暴雨雨量超过75mm/24h的雨量中心区位于华盛顿州和俄勒冈州西部；提前3.5天的
“雨量超过75mm/24h”概率预报（颜色）：美国国家环境预报中心GEFS（a）、加拿大气象中心CMCE（b）、欧洲中期
天气预报中心ECENS（c）、多模式GEFS/CMCE/ECENS合成集合预报ARENS（d）、再预报相似集合预报法Reforecast

（提前4天，e）、7km区域集合预报系统HMT-ENS（f）

① 洪景山，个人交流
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4	 用集合预报做暴雨预报的订正
利用集合预报信息，还可以用来订正单一值预

报。一般而言，由于集合平均过程的非线性过滤作用

把成员中可预报性较低的成分过滤掉而留下各成员共

有的信息，因此集合平均预报往往比单个预报更准确

（这儿也有平滑造成的虚假贡献。对同一预报而言，

一个比较平滑的场比一个具有许多细小结构的场评分

要好，因为细小结构很容易报错而在定量评比中不

利）。但这一结论往往不完全适用于降水预报，正如

Du等[15]的早期研究中指出虽然平均后降水位置可能

变得比较准确，但集合平均往往使小降水区扩张过大

而大降水区缩减过小，这一问题当集合离散度愈大时

（如预报时效愈长和多模式集合）就愈严重。因此简

单的集合平均并不适合做降水预报尤其是对很强或很

弱两端的降水（最合适的表达应该是用概率）。用集

合中值预报来代替集合平均预报可以稍微缓解这一问

题但不能彻底解决这一缺陷。Du等[16]提出了一种预

估成员相对优劣的方法（称之为“杜—周排序法”）

来选取最佳成员或进行加权平均等，方法的原理是：

如果模式没有系统性的偏差，集合成员预报应该围绕

在真值的周围，有些上有些下、有些左有些右，那么

从理论上来说所有集合成员的平均应该是最靠近真值

的，所以愈靠近集合平均的成员就应该愈准确。根据

这一原理就可用成员与集合平均之间的相对距离来事

先对一个集合预报预估其成员的相对优劣（包括最佳

和最差成员）并计算出各成员的相对权重系数（用于

计算加权集合平均和调整概率密度函数分布）。如果

选择最佳的成员作为单一值预报，这不仅可能使预报

准确性得以提高，还可使预报保留细小的空间结构而

避免了集合平均带来的光滑；坏处是浪费了其他成员

提供的有用信息①。杜—周排序法不同于其他方法的

根本之处是它不需要知道每个成员过去（统计）的表

现，而只依赖各成员的现时预报本身，是一种随时、

随地域和随气流而变的准动力学办法（但对成员排序

的计算方法是静态的）。注意：因为排序过程是相对

每一预报时效单独进行的，与前后预报时效没有联

系，所以即使同一序号的“成员”（如最佳成员）在

前后不同预报时效（尤其是当预报时效较长时）很可

能对应不同的集合成员，即在时间上没有连续性，时

间上不连续性问题在实际应用中（如用来驱动一个扩

散模式或图像放映显示）可能会带来不便。为了保持

时间上的连续性，可以尝试一种更具内在联系和动力

图4  同图3，但是提前5.5天的预报并且没有7km的区域集合预报HMT-ENS

① 为了尽量不浪费其他成员的有用信息而又可采用最佳成员，一个折中的办法是先对集合成员进行聚类，然后在每一分类的子集合中选

出最佳的成员作为其代表预报
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意义的方法，就是在模式积分过程中在保持合理的离

散度前提下不断让成员向集合平均位置靠拢（nudging 
members toward ensemble mean），当然具体怎么做

需要实际试验；另外，对排序结果进行一些简单合理

的调整也能解决这一时间不连续性问题（在集合成员

聚类法中就用这种办法使某一类的相似预报解保持时

间上的连续性）。Du等[16]应用了大气的一些基本状

态变量（风、温、压、湿）而并没有对降水进行研

究。上面的讨论看到降水的平均预报并不理想，因此

把杜—周排序法直接应用到降水预报场或间接地应用

到同降水密切相关的其他变量上而不是降水场本身，

是否更有效果需进一步的研究。他们还利用排序法得

到的每个成员不同权重对加权集合平均同简单（等

权重）集合平均进行比较，发现：（1）当集合成员

数愈少（多），加权平均效果愈显著（不显著）；

（2）当一个集合中成员间的表现相差较大（小）

时，加权平均效果愈好（差）；（3）一般来说，加

权平均较简单平均的改进程度可能有限（＜10%），

特别当集合成员数足够大时，加权平均可能同简单平

均相差无几，因此不能期望过高，而要明显提高集合

平均水平，必须要有独立的新信息，如加入一个不同

的模式。利用集合成员不同的权重也可调整预报概率

分布，这可在以后的研究中试验。

为了彻底解决“集合平均使小降水区过大而大降

水区过小”这一缺点，Ebert[70, 84]提出了“概率或频率

匹配法”来订正集合平均降水预报，原理是保证集合

平均预报在不同量级降水出现的频率保持同平均前的

原始集合预报出现的频率一致，即使小降水出现频数

不增多，大降水出现的频数不减少（图5）。最后的

预报由两部分合成：降水的空间分布来自较准确的集

合平均，而降水量出现的频率则来自较准确的原始集

合各成员预报，具体步骤如图5所示。首先，根据所

有格点的降水预报值，分別统计出集合平均预报和原

始集合预报（包括所有集合成员）在各降水量级出现

的频率分布；然后，比较两者的分布，利用多项式拟

合技术求得不同雨量的订正系数（比率），并逐点应

用到集合平均预报雨量上，把集合平均预报各降水量

级的频率分布调整到原始集合预报的分布（实施的技

术方案可参阅文献[85]①）。结果表明，这一方法对于

消除虚假的小降水区和增幅雨量被低估的大降水区，

尤其是暴雨效果非常好[84-85]。

概率匹配法能提高预报准确性是因为它综合了两

种不同预报的优势：即集合平均预报在降水位置上较

准确，而原始集合成员在降水量级或各量级降水出现

的频率分布比较准确，因此把两者结合起来就得到一

个较好的预报；反之，如果没有了这两种优势，那么

综合后的预报就不会理想。譬如，受到地形强烈影响

的台湾地区台风暴雨就出现这种情形：一方面，因为

台风路径的集合离散度在登陆前后往往很大，而受台

湾中央山脉的影响使不同台风路径所产生的暴雨雨量

相差悬殊，因此简单地包括所有集合成员所产生的平

均预报降水位置并不佳；另一方面，原始集合成员的

降水量级也或因模式分辨率不够而偏小或因强烈的地

形作用而系统性地偏大，因此原始集合预报提供的雨

量出现频率分布也不理想。这时，简单地应用概率匹

配法所产生的集合平均预报效果并不好。针对这种

特殊情况，Fang等[83]通过运行一对双分辨率的集合

预报系统（“低分辨率大集合预报”和“高分辨率小

集合预报”，见3.3节），在应用概率匹配集合平均

法之前先对降水分布位置和降水量进行调整和订正并

取得较好效果。具体步骤如下：（1）从低精度原始

大集合预报中导出每隔3h的集合平均台风位置，即路

径（因为成员多，认为较准确；试验表明台风路径预

报对模式分辨率并不是很敏感）；（2）对每一固定

的平均台风位置，从低精度原始大集合预报中选出所

有同这平均台风位置相近的成员（不管原预报时效）

重新组成一个新集合（称为低精度新集合），并用这

低精度新集合产生相对该台风位置的简单集合平均降

水预报（因为成员多，认为其降水的空间分布较合

图5  “概率或频率匹配集合平均法”示意图：用原始集合成
员的频率分布（实线）来订正简单集合平均降水预报的频率
分布（虚线）：下调小降水的频率、上调强降水的频率

① 顺便指出，如果把一个降水预报的降水量出现频率同观测降水频率相比较，则此法就可应用到降水预报的偏差订正中。李俊等[85]的试验

表明此法对预报降水量和降水区面积偏差订正都有很好的效果，但却没有能力来订正预报降水的位置误差
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理）；（3）类似地，对应每一低精度新集合成员的

台风位置，从高精度原始小集合中挑选出所有同它们

位置相近的所有预报（不管原预报时效）也重新组成

一个新集合（称为高精度新集合），并从这高精度新

集合导出相对某一平均台风位置的简单集合平均降水

（鉴于成员较少，其降水空间分布位置需做调整）；

（4）根据低精度新集合的平均降水，调整高精度新

集合平均降水的空间位置分布来期望得到较好的降水

位置预报；（5）对高精度新集合每一成员的降水量

进行偏差订正得到较好的降水量级发生频率的估计

（认为降水量级总体来说是合理的，但部分受地形影

响而常被高估的降水需要偏差订正）；（6）对降水

空间分布被调整过的高精度新集合平均降水与每一个

进行过偏差订正的高精度新集合成员应用概率匹配法

产生一个新的合成集合（称为高精度新合成集合）；

（7）最后，从这高精度新合成集合可以产生降水的

简单集合平均或概率匹配集合平均以及概率预报等，

他们发现经过这样处理的新合成集合，其概率匹配平

均降水和简单平均降水的预报技巧差不多（说明前期

这些位置调整和降水量偏差订正是有效的），并且都

明显优于原来单纯的低精度新集合和单纯的高精度新

集合预报。

“集合动力因子”法是高守亭[86]提出的利用集

合概念来诊断和定性描述暴雨落区的一种方法。暴雨

是热力和动力过程相互作用的产物，许多描述热力和

动力场的物理因子，如广义湿位温、水汽通量散度、

对流涡度矢量垂直分量及质量垂直螺旋度等都应该在

暴雨区有明显反映。但考虑到在不同类型暴雨过程

中，这些物理因子的反映可能有差异，所以仅仅用某

一物理因子来描述暴雨落区并不可靠；而利用多个因

子（集合）共同给出的综合结果则会比较稳定可靠。

这种方法对于诊断和定性描述暴雨落区，如台风暴雨

和四川低涡暴雨确实有很好的对应关系[87-88]。科学的

价值在于预测未来，下面从预报的角度来分析一下此

法的优缺点和可能的潜力。首先，此法并不是一种独

立的预报方法而是数值模式的直接输出结果（如同常

见的对流有效位能、气块抬升指数、涡度、散度等诊

断量一样），所以其结果好坏依赖于模式的质量；第

二，此法只能定性地指出暴雨可能范围或强降水落区

等，而并不能定量地预报雨量；第三，为了更好地区

别应用这些因子，需要仔细分析哪些物理因子是果

（暴雨本身的反映），哪些物理因子是因（造成暴

雨）以及它们超前反映（提前暴雨）的时间长短，如

它只是暴雨本身的反映，那么它可用来描述暴雨过

程，但其预报的功能就有限，而那些造成暴雨的物理

因子其预报的价值可能会更大，所以需要一个描述这

些物理因子的清单；第四，鉴于目前的数值预报模式

已能直接预报暴雨，并且不管在落区还是雨量上已有

相当的能力，所以在暴雨落区预报上来定量地比较集

合动力因子法是否优于当前业务模式的直接预报是一

项首先应该做的调查[89]；最后，如果并不明显优于数

值暴雨预报，此法是否可以用作订正模式预报之用?
譬如目前高分辨率的显式云物理模式常常有许多虚假

的小区域风暴降水或漏报一些局地性的强降水，那么

此法能否预先指出模式空报、漏报之处或用来帮助校

准暴雨中心的位置等，此法用于订正模式暴雨预报是

一项有实际意义的，应该做进一步研究的工作。顺便

指出，集合动力因子法只是利用了集合的概念而并不

是第2节中所讨论的真正意义上的集合预报。

5	 应用集合预报研究天气系统发展机理和
指导目标观测
集合预报成员的离散度不但可以定量描述预报的

不确定度以增加预报信息来提高气象服务质量，而且

还可分析天气系统为何发展与不发展的热力和动力原

因，进一步利用集合敏感性[90-91]等工具还可帮助预报

员了解为什么某一天气系统不好预报的上游原因，并

可指导下一步的目标观测[92-93]，以改进下一时刻数值

模式的初值质量来提高对该天气系统后续预报的可预

报性[14]。另一个应用集合预报离散度信息来改进模式

初值的途经是通过集合预报系统与资料同化系统的直

接耦合，这已在第2.3节讨论过，在此不再重复。

作者[17]利用中国气象局武汉暴雨研究所的区域集

合预报系统[21, 26, 94]，对常造成长江、黄河中下游地区

大暴雨的主要天气系统西南涡进行了集合分析，通过

分析“东移”和“滞留”两组集合成员的模式初值扰

动结构，看到东移和不东移的西南涡在热力场和动力

场结构上的系统性差异，这些有利于西南涡东移的特征

结构和以前他人通过观测分析、数值试验等其他手段所

揭示的特征是一致的。这说明集合预报资料确实可以被

用来正确地了解一个天气系统发展与否的机理。这种直

接利用集合预报成员的不同表现来研究天气系统的机理

给我们开拓了一个崭新的研究方法（可称之为“即时研

究”，real-time research），因为它不同于传统的“观测

研究”（需要有包含众多相似个例①的特殊观测资料）

① 但这些个例间只是大致相似而已，它们所处的大尺度环流背景其实还是有很大的差别，但这对集合各成员来说却并不是问题（即具有

完全一致的大尺度环流背景）
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和“数值模拟研究”（需要专门设计和进行初值或

物理的敏感性试验等），它不需要事先专门的试验设

计而只要利用每天可获得的现成的业务集合数值预报

资料就可即时对你感兴趣的个例分析为什么有些成员

报得“好”，而另外一些成员报得“不好”的可能因

素，这对广大业务预报人员来说是一种唾手可得的方

法。更具深远意义的是，我们的研究表明借用仅仅基

于相关系数的简单“集合敏感性”工具[90]（而不一定

需要复杂的手段，如奇异矢量法）就可以根据集合预

报的离散度帮助“目标观测”在上游地区找到有效的

“预报误差敏感区”，并通过略微“改进”敏感区内

的风场或水汽场的初值就可大大地改进西南涡的短期

数值预报。鉴于此，建议应该以针对改进西南涡预报

为目的，开展用中尺度区域集合预报结合集合敏感性

方法来指导的实际“目标观测”野外试验，来验证实

际目标观测对西南涡短期数值预报改进的效果是否同

该研究模拟的一样。如是，无疑将对改进东移西南涡

造成的暴雨预报有巨大的实际意义并可在实际业务中

应用。

在中期数值预报上，为了提高中高纬气旋风暴

的可预报性，集合预报用来指导目标观测中应在上

游何处进行加密气象观测已是美国气象局业务数值

预报的一部分[95-96]。这种中期预报（如美国东海岸

冬季的爆发性气旋）的预报误差敏感区常常同上游

（如日本上空）急流区的Rossby波包有关[97-98]（即下

游效应[99]）。陶诗言等[100]也发现欧亚上空急流区的

Rossby波同中国的高影响天气如华北深槽暴雨或北

上台风暴雨等有密切的关系。这种关系在目前的全

球中期数值模式预报中已大致可提前1周甚至更长时

间被预报出来，但难处是其下游产生的气旋强度和

位置却有非常大的不确定性（其实在1～3天的短期

预报也是如此）。所以事先有目的地通过目标观测

手段对上游敏感区进行加密观测来尽量减少模式初

值中对Rossby波包的描述误差从而提高后续中高纬

气旋风暴强度和位置预报的准确性是一种主动有效

的科学手段。在此新领域，集合预报方法有着其他

决定论方法无可比拟的优势。类似地，Zheng等[91]利

用全球集合预报资料，通过计算集合敏感性试图提

供一个让预报员来了解气旋位置和强度预报不确定

性来源的工具。

6	 总结和讨论
本文根据作者自己多年的研究和实践经验以及直

接接触的一些研究和方法，简要地总结了数值集合预报

方法在暴雨研究和预报中的应用，这包括以下几个方

面：暴雨集合预报系统、预报方法、预报后处理与订

正，以及暴雨天气系统的机理分析与模式初值的改进。

（1）在集合预报系统发展方面，建立高分辨率

（1～3km）具有显式云物理的风暴尺度集合预报系

统势在必行。从目前结果看，采用基于集合卡尔曼滤

波（EnKF）（或集合—变分混合）技术与资料同化

系统耦合所产生的初值集合来驱动集合预报效果似乎

较佳；但在风暴尺度下现有的初值扰动方法是否适用

以及如何改进或创新是一个需要研究的课题，目前的

初值扰动主要是针对斜压不稳定的天气尺度系统，如

何有效地扰动对流不稳定的中小尺度系统尚需探讨；

目前的扰动方法对于短时（＜24h）的预报效果似乎

也不理想，如其导出的集合预报往往比对应的高精度

单一预报差；扰动土壤湿度初值对于改进夏季午后雷

阵雨以及近地面气温预报有较好的效果。在模式物理

扰动方面，多模式和多物理扰动方法被证实是行之有

效的方法，但随机物理过程扰动目前还不成熟，所产

生的集合离散度太小（也许SKEB法是个例外），因

此需要进一步深入研发新的、较全面有效的随机物理

扰动方法，在显式云物理模式中如何引入随机物理过

程，是否需要云物理的集合方案或直接扰动云中各种

含水量和随机相态过程等，以及认识物理扰动如何同

初值扰动相互作用等，这些都需进一步研究。另外，

模式地形与实际地形有很大的不同，在暴雨集合预报

中应该考虑地形的扰动来模拟由此导致的暴雨误差分

布特征。直接用低分辨率的全球集合预报来驱动显式

云物理模式的风暴尺度集合预报是否可行还需进一步

探讨，特别是对中小尺度对流降水的效果。在有限的

计算机资源下，对于一般短期天气预报，在保证一定

成员数的情况下（如10个成员），尽量增加模式空间

分辨率和应用较完善的物理方案应是提高预报水平的

一种较优选择；但对于较长时效的预报如中期和季节

的数值预报（可预报性很低），采用较多的集合成员

数则可能会比增加模式空间分辨率更重要。在计算机

资源不允许的情况下，许多“虚似”的集合预报也可

用来有效地定量估计预报的不确定性，文中介绍了时

间滞后法、“穷人”集合法、双分辨率混合集合预报

法和相邻格点法。

（2）在集合预报方法方面，高影响天气和异常

事件的预报是重点。集合异常预报法可明显地提高暴

雨特别是异常少见的特大暴雨预报的可靠性；再预报

相似集合预报法是动力和统计方法巧妙相结合，在目

前模式预报水平还不够好的情况下是对中期暴雨预

报水平提高有特殊效果的一种方法；台风路径聚类法
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可有效地提高受地形强烈影响的台风暴雨的预报准确

性，类似的方法可也用于山地暴雨的预报。

（3）在预报后处理订正方面，对于降水预报要

用概率匹配平均来替代简单的集合平均以减少暴雨雨

区和雨量的低估，在特殊情形下（如受地形强烈影响

的台风暴雨）在应用概率匹配平均法前要对原始集合

降水预报进行一些处理；另外，对平均预报和各成员

预报还应该进行模式偏差订正。文中还介绍了一种预

估集合成员相对优劣的“杜—周排序法”来选取最佳

成员或进行加权平均等。“集合动力因子”法用于订

正模式暴雨预报可能会有实际意义，应该做进一步研

究。除了订正平均值如偏差（反映模式的水平），更

要订正集合离散度的分布（反映集合技术的水平），

使集合离散度能正确地反映预报的误差（“离散度-预
报技巧”关系）和概率预报能可靠地反映预报的真实

可信度[14]，因为可靠的概率预报是用户决策是否正确

的关键 [12]。 
（4）在研究方法方面，本文介绍了一种直接利

用集合预报成员的不同表现来研究天气系统机理的

“即时研究”新方法，它对广大业务预报人员来说是

一种易得的手段。因此，这对加强业务与科研的互

动，加速提高预报水平会有促进作用。

（5）在数值预报总体系统方面，集合预报应该

用来指导进行目标观测，通过改进模式初值来提高某

些选定的重大天气系统或事件预报的可预报性；为了

科学地反映观测和预报的不确定性，集合预报系统还

需要与资料同化系统耦合为一个有机的整体。这是

数值预报系统（观测—同化—预报—服务）从“单一

值、单向”的决定论系统向“多值、交互式”的概率

论系统转化所迈出的坚实一步 [7]。

通过总结，希望本文能起到如下两个作用：气象

业务部门能在日常业务中应用本文介绍的众多行之有

效的方法来提高气象预报和服务水平；为今后的研究

工作提供一个新的起点、方向和方法，这包括指导现

有的一些业务集合预报系统[94, 101]今后的进一步完善。

虽然讨论了许多方面，但最终目的只有一个，就是向

用户提供尽可能详细和全面的气象预报使不同的用户

可以充分运用全面的（不是目前这种确定性单一值

的、用户无法选择的、不全面的）气象预报信息来选

择性地做出最适合自身经济或社会风险承受能力的最

佳决策。本文希望能对天气预报从“确定性单一值的

不完全预报”向“多选择的包含了不确定性的完全预

报”理念转变 [10]起到促进作用。

致谢：感谢Thomas Workoff先生帮助绘制图3和图4。
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■  黄红丽

	

雾是发生在近地层水平能见度低于1000m的天气

现象。针对雾造成日益显著的不利影响和气象部门普

遍关注的热点问题，基于对长江三角洲地区雾、广东

湛江海雾和南方过冷雾的研究成果，撰写而成的《雾

物理化学研究》一书已于近日出版。

该书介绍了著者有关中国雾物理化学过程宏观、

微观特征的研究成果。内容涉及：雾外场综合观测试

验；辐射雾、平流雾及平流辐射雾的宏观特征；陆地

雾和海雾的微观特征；陆地雾和

海雾的化学特征；过冷雾微物理

特征。这些内容有利于读者系统、深入地认识中国雾

物理化学过程及相应物理化学机制，为中国雾害监测

和预警及空气质量预报等提供了科学基础。

（作者单位:气象出版社）
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