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雷暴尺度天气集合数值预报研究
孔凡铀

（俄克拉荷马大学风暴分析和预报中心，诺曼 73072，美国）

摘要：集合数值天气预报目前是全球中期业务数值预报的核心支柱，在区域性短期天气预报中集合预报也已有广泛业务

应用。中小尺度灾害性对流天气过程具有强烈非线性特征以及更为复杂的湿微物理过程，加上极高的空间和时间分辨率

要求，其数值模式预报面临更大的不确定性及挑战。延展集合预报技术到雷暴天气尺度也就成为自然合理的选择。故

此，对雷暴尺度天气集合数值预报所面临的科学问题、主要构造技术、研究现状、仍存在的问题及挑战等做了力所能及

的综述和讨论。
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A Study of Storm-Scale Ensemble Forecast
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Abstract: Ensemble numerical weather prediction plays essential roles to medium-range weather forecast, and also becomes 
more popular in regional short-range weather forecast. Since hazardous convection weather systems have very high nonlinearity, 
complex moist microphysics processes, and very high temporal and spatial variation, the numerical prediction for such events 
are more challenged. It is thus more desire to employ ensemble technique to storm-scale weather prediction. This paper reviews 
key scientific questions, ensemble technique used, current status, main challenges and problems faced in storm-scale ensemble 
forecast. 
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0	 引言
现代气象预报的重要手段之一是运用建立在复杂

数理基础上的数值天气模式以及各种常规和遥感技术

获取的巨量观测资料通过大规模超级计算机产生的数

值天气预报。由于大气运动及天气过程所固有的随机

混沌特性，任何微小的观测资料误差及模式本身误差

所带来的不确定性均会导致基于单一数值模式的未来

时段的天气预报产生偏差。预报的未来时效越长，偏

差就会越大。集合数值预报是提高天气过程可预报性

的有效途径。集合数值预报技术就是同时运行若干个

（通常是10～20个）略有不同的数值预报。各个预报

可以是基于不同数值模式或是加上具有微小扰动的不

同初始大气条件或是不同启动时间或同一模式不同的

物理参数化配置等。最后通过对这些预报进行数学处

理并提取出已计入各种由观测误差、分析误差、数值

模式本身及物理参数化误差所带来的预报不确定性影

响，能更加准确描述未来天气过程的概率分布预报，

大幅提高数值天气预报的可靠性，尤其是对各种突发

灾害性天气过程的预报可靠性。

集合数值天气预报是目前世界各主要气象预

报中心6～10 d全球中期业务数值预报的核心，如

欧洲中期天气预报中心（ECMWF），美国国家海

洋和大气管理局（NOAA）下属美国国家环境预报

中心（NCEP）、日本气象厅（JMA）、英国气象

局（UKMO）等[1-4]。在区域性1～3 d短期天气预报

中集合预报也已有广泛业务应用 [5-6]，如NCEP 的短

期集合预报系统（Short-Range Ensemble Forecast，
SREF）[7]。这些全球中期集合预报系统以及区域短

期集合预报系统所用的水平网格距在十几到几十千

米，远不能分辨对流性天气过程，预报模式一般采用

积云参数化来处理大气对流运动与大尺度天气环流间

的热力动力交互作用及降水过程。研究发现提高模式

水平分辨率对提高降水预报准确性尤其有帮助[8-10]。

与天气尺度系统误差增长主要受斜压扰动控制不同，

对流尺度系统的误差增长还同时受到潜热及湿对流不

稳定性的控制。一方面，准确预报预警与深对流过程

相伴随的灾害性天气如龙卷、冰雹、雷电、洪水、大
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风等是民生及经济的急迫需要。另一方面，由于中小

尺度灾害性对流天气过程具有强烈非线性特征以及更

为复杂的湿微物理过程，加上极高的空间时间分辨

率要求，其数值模式预报面临更大的不确定性及挑

战。延展集合预报技术到雷暴天气尺度也就成为自然

合理的选择。这方面的研究始于约十几年前，在近

几年开始逐渐得到强化，国际气象界对风暴尺度集

合预报前景展现出极大兴趣[11-13]。雷暴尺度集合预报

一般指模式水平网格距不超过5 km的集合数值天气

预报系统。在这样高的网格分辨率下，数值模式一

般不再采用积云参数化方案，而是采用不同复杂程

度的微物理方案直接显式处理云内微物理过程。文

献中将3～5 km水平网格距预报系统又称为“对流许

可”模式系统（convection-allowing model， CAM；

亦有用convection-permitting model），而把1 km及更

高分辨率（几百米）预报系统称为“对流可分辨”

（convection-resolving）。本文讨论涉及的主要是具

有CAM分辨率的雷暴尺度集合预报系统。

欲开展雷暴尺度集合预报研究及评估其后续的

业务部署，首先需要回答一系列科学问题，包括：

1）3～4 km网格距雷暴尺度集合数值预报相对于较粗

网格（10～25 km网格距）短期集合预报及更高分辨

率（1～2 km或更细）的单一确定性预报有何性价优

势；2）如何优化设计雷暴尺度集合预报系统技术？

这一问题又可分为适于雷暴尺度集合数值预报的初值

扰动技术、适于雷暴尺度集合数值预报的侧边界扰动

及下边界扰动、适合于雷暴尺度集合数值预报的模式

物理过程参数化配置；3）同化高密度观测资料如多

普勒天气雷达资料对雷暴尺度集合数值预报的影响及

价值；4）适于雷暴尺度的最有效的集合同化技术；

5）最有效的集合预报后处理及集合预报产品，包括

集合产品订正；6）这类集合预报产品在对灾害性天

气预报预警所具有的独特价值和影响。

1	 雷暴尺度集合预报研究概览
对雷暴尺度集合数值预报的早期研究集中在采

用积云模式在水平均匀理想大气廓线条件下利用人为

在低层施加热泡激发对流云团，试图探讨不同扰动对

应的误差增长形式[14]。尽管该项研究未能完善，但较

早提到了“雷暴尺度集合（storm-scale ensemble）”

一词。Elmore等[15-17]以业务粗网格模式预报中提取感

兴趣格点上的模式大气廓线作为云模式水平均匀环境

驱动一组云模式集合，探讨由云模式集合得到的雷暴

的分布和生命史的长短特征是否能提供有用的强烈天

气指引（severe-weather indicators）。一些学者[18-19]采

用3 km网格距对不同β中尺度个例进行集合模拟，通

过引入高斯分布随机误差源研究了不同微小误差在对

流过程中的增长和传播特性，发现对流系统中的误差

结构和传递有其独特性，在湿对流活动区域即使非常

小的初始误差也会快速增长并污染短期确定性预报。

Kong等[11-12]较早尝试进行了用ARPS模式在完全数值

天气预报框架下，并包含有多普勒天气雷达同化的一

个实际龙卷雷暴个例的雷暴尺度集合预报试验。该研

究采用了简单但经过改进的尺度滞后平均预报方法

（SLAF）和有限的5个集合成员，通过24、6和3 km
嵌套网格进行一系列集合预报数值模拟，发现各层分

辨率网格上集合预报均优于单个确定性预报，但从对

流系统结构及演变特征上，3 km网格要远优于两个较

粗网格。此项研究还对模式误差增长以及雷达同化影

响进行了探讨。

在集合预报系统的构建方法上，各种适用于已

经发展相对成熟的全球中期集合预报系统的技术在理

论上均可用于雷暴尺度集合预报系统。然而由于后

者具有相对小的有限区域，可以通过降尺度从全球中

期或区域短期集合预报获得初始扰动以及与之匹配的

侧边界扰动。文献中用到的雷暴尺度集合系统构建

方法主要有初始场及侧边界场扰动加单一模式单一

物理参数化、单一初值和侧边界条件单一模式多物

理参数化、单一初值和侧边界条件多模式多物理参

数化、初值和侧边界扰动加单（或多）模式多物理

的混合集合等。传统的时间滞后方法在雷暴尺度集

合系统仍有应用，如ESRL的试验性高分辨快速更新

预报（High Resolution Rapid Refresh，HRRR）时间

滞后集合（HRRR-TLE） [20]。随机扰动（stochastic 
perturbation）技术，包括随机物理过程扰动（SPPT、
STTP）和随机动能后向散射扰动（SKEB）也开始应

用到雷暴尺度集合研究中[21-22]。随着近年来集合卡曼

滤波分析与集合预报系统在全球中期集合预报业务系

统中的有效应用，其在雷暴尺度集合预报系统的有效

性研究也得到如NCAR、CAPS、NSSL等研究中心或

实验室的日益重视。

美国俄克拉荷马大学风暴分析和预报中心

（Center for Analysis and Prediction of Storms，
CAPS）  近年在雷暴尺度集合数值预报（Storm-
Scale Ensemble Forecast，SSEF）领域进行了大量研

发工作，从2007年开始与NOAA下设的风暴预报中

心（Storm Prediction Center，SPC）及国家强风暴

实验室（National Severe Storm Laboratory， NSSL）
合作建立和试验跨美国范围3～4 km分辨率的雷暴
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尺度集合数值预报。在中国与深圳市气象局于2013
年合作建立开发了并业务运行华南区域4 km分辨

率的雷暴尺度集合数值预报系统。2016年与重庆市

气象局和重庆绿色智能技术研究院三方合作，建立

起水平网格分辨率高达3 km跨西南范围的雷暴尺

度快速同化分析集合预报系统（Storm-Scale Rapid 
Analysis and Forecasting System Ensemble，SSRAFS_
ENS），逐3 h对实时雷达、卫星、及其他观测资

料同化并运行11个成员的24 h雷暴尺度集合数值

天气预报，以及每12  h运行11个成员、分辨率为

（27 km×27 km）～（9 km×9 km）～（3 km×3 km）

的全国范围嵌套网格96 h区域中尺度集合天气预报。

欧洲目前进入或近期计划进入业务运行的雷暴尺

度集合数值预报系统包括英国UKMO的MOGREPS-
UK （2.2 km格距，12个成员）[23-24]、德国的COSMO-
DE-EPS （2.8 km格距，20个成员） [25]和法国气象局

的AROME-EPS （计划2.5 km，12个成员） [26]。

这里有必要专门对美国NOAA试验基地所涉及的

雷暴尺度集合预报研究作一较详细综述。

1.1	 NOAA灾害性天气预报试验基地春季预报试验
美国NOAA灾害性天气预报试验基地（Hazardous 

Weather Testbed，HWT）春季预报试验（Spring 
Forecast Experiment，SFE）从2007年开始将雷暴尺度

集合数值预报列为下一代对流灾害天气预报的主要试

验产品依托，由CAPS在NOAA科学技术应用协作研

究（Collaborative Science, Technology, and Application 
Research Program，CSTAR）项目资助下为HWT春季

预报试验提供核心SSEF预报及产品。在2007年春季

预报试验中，CAPS在全球首次实时运行基于WRF-
ARW的4 km水平网格距10个成员的雷暴尺度集合预

报，周一到周五每日产生前一日21 UTC起报的33 h集
合预报，模式区域覆盖三分之二美国本土，采用51垂
直层，采用由NCEP SREF扰动成员降尺度提供初值和

边界场扰动加多物理参数化的混合集合[27-28]。在2008
年春季预报试验中首次加入了实时雷达数据同化，采

用CAPS自己开发的ARPS三维变分（3DVAR）及云

分析模块对模式区域内120部多普勒天气雷达径向风

速和雷达回波反射率作实时同化 [29]，预报启动时间

改到00 UTC。2009年开始又加入WRF-NMM和ARPS
模式动力框架，集合成员数增加到20个以上，模式覆

盖区域扩大到四分之三美国本土，还首次在如此大范

围运行了1 km水平网格距单一确定性预报（所用计算

资源为20个4 km网格距集合成员预报的4倍多） [30]。

从2010年起CAPS SSEF模式区域扩大到全美国本土范

围 [31-32]，集合成员数最高达到51个（2011年），预报

时效逐步延长到36 h（2011年）、48 h（2013年）、

60 h（2014年及以后）。从2015年开始，CAPS SSEF
模式网格距由4 km减小到3 km。除一直运行基于三

维变分与云分析同化的雷暴尺度集合预报，CAPS从
2013年开始试验用自己发展的高效并行化集合卡曼滤

波（EnKF）分析模块实时同化雷达及其他常规观测资

料，自2016年又加入GSI同化与业务RAP相同常规观

测数据流[33-35]。

1.2	 CLUE 超级集合
2007—2012年，CAPS是唯一运行并向HWT每

年春季预报试验提供雷暴尺度集合预报产品的研究

中心。SPC从2011年开始尝试利用EMC和NSSL等

业务以及试验性全年运行的高分辨确定性预报来构

建“雷暴尺度集合机会”（Storm-Scale Ensemble of 
Opportunity，SSEO） [36]。随着对雷暴尺度集合研究

日益重视及超算资源的普及，参与并向HWT春季预

报试验提供雷暴尺度集合预报产品的机构自2013年
大幅增加。例如到2015年就有来自CAPS、NSSL、
NCAR、AFWA等机构贡献的多达6个集合约70个成

员。这些集合由各机构独立设计，具有非常大的不可

比性，亦给春季预报试验参与者造成使用上的困惑。

从2016年开始，HWT春季预报试验组织者将各研

究中心所贡献的雷暴尺度集合数值预报统一纳入一个

名为Community Leveraged Unified Ensemble（CLUE）
的超级集合系统[37]，事先共同设定统一的模式网格、

垂直层参数、WRF模式除可变化物理过程外的控制

参数，以及统一的后处理产品集，按照欲研究解决

的科学问题设计划分出若干子集合分由不同机构运

行。CLUE的目的是借助“社区”力量通过有控制的

预先设计的超级集合，为即将建立的业务化雷暴尺度

集合系统提供设计上的决策指导。2016年CLUE超级

集合有65个成员，由5个研究中心：CAPS（35）、

NOAA国家强风暴实验室（NSSL，15）、美国国家大

气研究中心（NCAR，10）、北达科他大学（UND，

5）、NOAA地球系统研究实验室全球系统部（ESRL/
GSD，1）所贡献，括号中为各中心贡献的集合成员

数。2017年CLUE超级集合有79个成员，其中34个由

CAPS所贡献。以2017年CLUE为例，总共79个成员的

超级集合设计为9个子集合，欲研究和比较的问题包

括：多模式核与单一模式核的比较；多物理参数化组

合与单一物理组合；单一物理组合与单一物理加随机

物理扰动；三维变分同化与集合卡曼滤波同化；不同

微物理过程参数化影响；不同雷达分析技术影响等。



气象科技 进展

56 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 8（3）- 2018

1.3	 NOAA 水文气象试验基地突发洪水及强降水
试验
CAPS从2016年开始为NOAA气象预报中心（WPC）

组织的水文气象试验基地（H y d r o m e t e o r o l o g y 
Testbed，HMT）年度性夏季突发洪水及强降水试验

（Flash Flood and Intensive Rainfall，FFaIR）设计并

实时运行10～15个成员构成的3 km水平网格距雷暴

尺度集合预报，提供概率匹配平均及邻域概率降水

产品，包括雷暴尺度集合预报降水相对不同重现期

（recurrence interval）不同累计时长的邻域概率 [38]。

2	 雷暴尺度集合预报研究成果
在降水预报方面，Kong等[30]发现多模式雷暴尺

度集合可以显著提高基于SSEF的概率降水预报可靠

性，且对于降水分布和模式雷达反射率分布采用概率

匹配平均优于简单集合平均[39]。Schwartz等[40]发现将

“邻域（neighborhood）”方法[41] ——即在一定影响

半径内获取平均的集合概率的方法 ，与传统集合后

处理相结合可以提高降水概率预报指导的可用性，强

调对这类基于高分辨模式的邻域概率采用分维数技巧

评分（Fraction Skill Score，FSS）。Wolff等[42]也指出

采用CRM高分辨率的预报虽然可以得到与真实对流

系统更相似的结构分布以及更多的细节，却不一定

能改善格点对格点尺度上的预报技能。只有借助适

当的升尺度（或平滑）后处理手段获取比单个网格

更大一些尺度上的邻域概率FSS才可达到更高预报技

能。Schwartz等[43]研究表明集合成员数超过20个以后

继续增加并不一定能提高雷暴尺度集合预报质量，除

非增加的成员可以有效展宽集合样本密度函数分布

（PDF）尾段。

对CAPS历年SSEF预报检验显示雷达数据同化对

前3～6 h降水预报有显著贡献，雷达资料平均正贡献

可以延续12～18 h，甚至更长[29, 44-46]。Clark等[47-49]将

CAPS春季预报试验的高分辨SSEF与需要加入积云参

数化的较粗网格分辨率集合的降水预报作对比，证实

SSEF在预报技能以及降水日变化特征方面明显优越于

后者。更加具体研究分析表明，通过SSEF产生的定

量降水预报及概率降水预报在预报评分方面要远好于

采用较粗网格的NCEP业务化的SREF集合[50-51]。Iyer
等[52]发现SSEF在定量降水预报及概率降水预报上的

这种优势甚至可以延续到“第二日预报（Day-2）”

（36～60 h）。Iyer 等[52]的研究还对比了2015年HWT
春季预报试验的几组不同雷暴尺度集合预报0～60 h
概率匹配平均定量降水预报评分（ETS）及概率降

水预报评分（ROC面积），发现采用不同初值和侧

边界扰动与多物理参数化配置的混合集合（hybrid 
ensemble）加雷达数据同化具有最佳的表现。

Kain等[53]分析CAPS 2011年春季预报试验SSEF数
据发现雷暴尺度集合预报所得出的初始对流单体发生

时间（Convection Initiation，CI）与实况之差呈现准

高斯分布特征，且不存在系统性集合偏差，从而揭示

SSEF能提供有用且仅需要最小程度订正的CI概率预

报指导。同时，该研究也揭示出试图由SSEF用某种

自动识别具体对流单体的努力本身还不具有足以预

报潜在爆发性深对流活动的能力，从而建议即便是

借助拥有对流允许或对流可分辨的较高网格分辨率

的雷暴尺度集合预报，今后CI预报问题也应当立足

于对中尺度对流初始生成过程的预报而不是单个对

流云体的形成和发展的预报（“For practical purpose, 
the convection initiation forecasting challenge should be 
framed in terms of the initiation of mesoscale convective 
events rather than the formation and growth of individual 
cumulonimbus clouds”，摘自Kain等[53]）。

Clark等[54-55]发现由雷暴尺度集合预报各成员输出

的小时最大上升气流螺旋度（hourly maximum updraft 
helicity，UHmax）构建的总路径长度（total path 
lengths）与实际所发生龙卷风强烈度等级间有强相关

性，从而可以作为龙卷发生强度预报的有效和高技能

的重要预报因子。Coniglio等[56]将2008春季预报试验

中的雷暴尺度集合预报数据与探空资料作比较，发现

SSEF集合平均对发生对流前及雷暴周边环境大气的预

报准确程度优于单一确定性预报，但具体成员可以存

在不同程度的系统性偏差。

Beck等[26]利用目前欧洲3个业务或准业务雷暴尺

度集合预报系统（英国MOGREPS-UK、德国COSMO-
DE-EPS和法国AROME-EPS）构建出范围重叠的两组

多模式集合，通过对两年间共5个月的地面风、温、

湿、降水预报检验，发现多模式集合通常获得比各单

个集合系统较小些的均方根误差、较大的离散度、改

善的ROC（或ROC面积）及Brier评分。不过Johnson
等[57-58]的研究也揭示出雷暴尺度集合预报结果存在按

模式或物理参数化集群化（clustering）的问题，从而

影响到集合概率预报的可靠度（reliability）。

Duda等[22]的研究认为在雷暴尺度集合系统中加入

随机动能后向散射（SKEB）与多物理参数化相结合

可以减小集合平均的最小均方差误差、较平缓的秩直

方图（rank histogram）、对降水概率预报有一定程度

改善，SKEB也有助提高中高层对流层各天气变量的

离散度和改善近地面2 m温度、露点、10 m风的预报
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概率，但对近地面量的离散度增加作用不明显。考虑

到单一模式集合系统比多模式多物理集合系统有便于

维护操作，以及更适合于连续循环更新EnKF同化与

集合预报一体化系统的特点，Romine等[21]利用NCAR
运行的基于WRF模式的15 km嵌套3 km集合系统模拟

研究了扰动侧边界条件、SKEB及随机物理参数扰动

（SPPT）对雷暴尺度集合预报可靠度的影响。该集

合系统在15 km网格采用每6 h EnKF循环更新同化，

3 km网格直接采用15 km降尺度分析场。该研究发现

采用SKEB、STTP等随机扰动技术以及增加侧边界扰

动的确可以提高降水预报的集合可靠度以及某些集合

评分，但同时会降低各单个成员的对模式大气相对探

空廓线观测的确定性预报技能，尽管对集合平均技能

影响不明显。

采用NSSL目前已业务化的基于雷达及雨量计观

测资料制作的定量降水估计产品[59]做为检验数据，

Kong等[51]对2010年CAPS春季预报试验的SSEF数据

进行了检验评分，并与NCEP业务预报系列中的较粗

网格分辨率的短期集合预报SREF以及12 km分辨率的

北美中尺度预报（North American Mesoscale Forecast 
System，NAM）比较。图1是3 h累计降水预报的ETS

评分，值大为优。可以看到采用CAM高分辨率的雷暴

尺度集合预报的概率匹配平均（SSEF_PM）要优于较

粗网格分辨率的单一确定性业务预报NAM，也明显优

于短期集合业务预报（SREF_PM），尤其在较强阈值

范围。采用CAM高分辨率的雷暴尺度集合中的单一成

员（ARW_CN）也显著优于业务NAM预报，以及在

较强阈值范围优于SREF_EM。图中虚线（ARW_C0）
为与ARW_CN成员完全相同但没有初始雷达数据同化

的预报，其目的是比较同化雷达资料对降水预报的影

响。从图1可以看到同化雷达数据对降水预报评分的

明显提高，尤其在预报前3～6 h。对雷暴尺度集合预

报与较粗网格分辨率业务化短期集合预报的降水概率

预报的ROC评分同样显示出前者的明显优势 [51]。

图2是HWT 2010年春季预报试验中每日试验产品

的一个样例。HWT春季预报试验每个试验日根据前

一天SPC强对流天气展望（Day-1 Outlook）确定一个

关注窗口区域。图2是5月19日试验日堪萨斯州俄克拉

荷马州区域的逐6 h累计降水不同模式18 h预报产品及

同时段（12—18 UTC）的观测降水，图中显示了雷暴

尺度集合预报（SSEF）、NCEP业务化短期集合预报

（SREF）及北美中尺度业务预报（NAM）的结果，

其中集合预报分别显示了简单集合平均和概率匹配平

均。可以看到SSEF概率匹配平均预报具有最接近实况

的降水分布、结构及强度。SREF概率匹配平均预报呈

现西北—东南雨带走向，中心位于堪萨斯州北部太偏

西北且峰值较弱。NAM业务预报降水中心也偏西北，

只是降水强度要高于SREF概率匹配平均。 
2016年6月23—24日发生在西弗吉尼亚的暴发性

洪水个例正值HMT 2016 FFaIR试验期间，CAPS为其

运行15个成员构成的多模式（ARW和NMMB）多物

理加初边界扰动的3 km网格距雷暴尺度集合预报，并

提供实时雷暴尺度集合定量降水预报概率产品。该次

暴发性洪水过程造成23人死亡，全州55个县有44个被

宣布进入州紧急状态。在Maxwelton雨量站录得24 h 
238 mm峰值雨量，麋鹿河（Elk River）水文站录得

33.37 ft（1 ft=0.3048 m）纪录最高水位。图3显示雷暴

尺度集合预报对这一极端天气个例可以提前24 h甚至

48 h较好预报出强降水的主要落区范围及峰值强度。

3	 仍存在的问题、挑战及未来方向
近十来年的雷暴尺度集合预报研究与实践取得

了可称得上丰硕的成果，为数不少的业务准业务预报

系统也已投入运行。然而若干重要科学问题仍然未能

解决。归纳起来有：雷暴尺度集合预报集合离散度偏

低、概率预报可靠度低、传统预报评分应用到高分辨

图1  2010年春季预报试验3 h累计降水ETS评分	
 Fig. 1  ETS scores for 3-hourly accumulated precipitation 

in 2010 HWT Spring Forecast Experiment
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集合预报上的先天缺陷等。迄今为止各种研究中为提

高雷暴尺度集合离散度的各种尝试，如各类随机扰动

（SKEB，STTP，SPPT，土壤层变量扰动）、各种

同化技术（3DVAR，cycling EnKF）、各种初始扰动

（降尺度、多尺度）、各种集合系统设计（多模式、

多物理、多物理参数）均无法得到足够的与误差量级

相匹配的预报集合离散度。邻域概念的应用对概率预

报可靠度及概率评分有帮助，但以牺牲空间尺度分辨

率为代价。以对象导向（object-oriented）的预报检验

可能弥补传统预报评分的不足，但这类检验评分如何

与预报员主观认知上的接纳有待研究。

另一突出问题是雷达数据同化对降水预报的正

贡献在预报前几小时快速减退。这一方面要归于目前

数值预报模式对雷暴单体的可预报性制约，即模式

初始对流单体系统在预报积分一开始即与实际大气对

流云单体呈现不同的演变特征；另一方面基于连续循

环EnKF的雷暴尺度集合同化分析系统尚处于较初期

阶段，其有效性有待证实。HWT春季预报试验以及

CLUE超级集合概念可能是有效借助各方力量合作解

决尚存问题的发展方向。

需要说明的是，本文并不是一个关于雷暴尺度集

合预报研究及应用的完全性综述。许多十分重要的方

面，如雷暴尺度集合预报概率订正等未有涉及。
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