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摘要：考虑模式不确定性的集合预报是集合预报理论研究与业务应用的重要方面。模式不确定性主要源于大气在时间与

空间方面的数理简化与有限数值计算，以及物理过程本身的非完美构造。当前盛行方法包括多模式法、多物理过程法以

及随机物理法。本文旨在梳理随机物理集合预报研究进展、应用效果、主要方法、存在问题等方面，归纳相关理论和技

术试验结果及科学问题，并探讨未来值得探索与研究的方向，为随机物理集合预报深入应用，以及集合预报相关理论从

业人员提供参考与借鉴。

关键词：随机扰动参数化倾向方案，随机动能补偿方案，随机扰动参数化方案，模式不确定性，对流允许尺度集合预报

DOI：10.3969/j.issn.2095-1973.2021.03.007

Review of the Ensemble Prediction Using Stochastic 
Physics

Chen Chaohui1, Wang Yong2, He Hongrang1, Chen Xiangguo1, Zhuang Xiaoran3, Jiang Yongqiang1

(1 Institute of Meteorology and Oceanography, National University of Defense Technology, Changsha 410073  2 Central 
Institute for Meteorology and Geodynamics, Vienna 1190  3 Weather Observatory of Jiangsu Province, Nanjing 210008)

Abstract: Model uncertainty is an important aspect of theoretical research and operational application of ensemble forecast. The 
model uncertainty mainly comes from the mathematical simplification and finite numerical calculation of the atmosphere in time 
and space, and the imperfect structure of the physical process itself. The prevailing methods include multi-model approach, multi-
physics approach and stochastic physics method. The purpose of this paper is to sort out the progress, application, methods, 
existing problems and other aspects of ensemble forecasting based on stochastic physical processes, sum up the relevant 
theoretical and technical results and scientific problems, and explore the future directions for work worthy of exploration and 
research, so as to provide reference for the in-depth application of stochastic physical ensemble forecast.
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0	 引言
天气预报对保障经济生产、人民生命财产安

全等方面具有极大社会和经济效益，如极端天气预

警、工农业规划等。实现这一目标主要手段是求解

描述大气系统、以及地球其它分系统与大气相互作

用的数学物理模型，故经典的观点认为天气预报是

一个初值问题。随着1969年Lorenz[1]开创性工作使人

们认识到大气运动方程组对初值的敏感性，较小初

始条件误差会导致预报误差增长而最终失去预报技

巧，为此从考虑初始不确定性诞生了集合预报。当前

世界范围内主要气象中心也相继开展了集合预报业

务，如ECMWF（European Centre for Medium-Range 
Weather Forecasts）[2-3]、美国国家环境预报中心NCEP
（National Centers for Environmental Prediction）[4-5]

和加拿大气象局MSC（Meteorological Service of 
Canada），国家气象中心也于1996年5月下旬开始着

手并建立集合预报业务。 
事实上，即便数值预报系统初始条件与真实状态

完全一致，因模型本身不完善也会产生预报误差。对

于初值条件敏感的预报系统，其解也对进行积分的大

气模式本身敏感。例如数值预报系统，可把第7天的

预报视为以第5天预报结果为初值的48 h预报，第7天
预报对于初值条件敏感，等同于对第5天预报结果敏

感，而第5天预报依赖于大气模型，即预报误差对初

值敏感，也对模式本身敏感。同时大气模型存在许多

简化与近似，如物理过程及其辅助信息不清晰、考虑

计算成本而降低复杂性、物理过程与地球系统分量遗
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漏或错误表述、参数化中不确定参数以及离散化等。

因此基于不确定性的集合预报除考虑初始不确定性

外，还须重视模式不确定性。另外，集合预报系统扰

动应具有与预报误差相同的统计量，这在纯初值集合

预报理论框架中，需要重点把握集合成员尽可能与初

始误差分布一致的经典原则，但随着集合预报理论发

展，科学家们发现仅考虑初始不确定性，仍会导致系

统离散度不足而缺乏可靠性[6-7]，故亟需突破表征模式

不确定性的集合预报理论与方法。

当前处理模式不确定性有三种思路：多模式法[8-11]、

多物理过程法[12-15]以及随机物理法[16]。为了系统研讨

模式不确定性，2016年4月ECMWF和WWRP（World 
Weather Research Programme）联合举办了一个专门

针对模式不确定性的研讨会，会议论文集囊括了各

个报告摘要和工作组建议。从内容上看，目前科学家

们探讨了一系列处理模式不确定性的算法，且通过学

术共同体正在研发这些方法，还解释了当前针对模式

不确定性的方法为何较多，主要是难以准确描述模式

误差以及模式误差存在太多来源，想要优选哪种方法

并不容易[17]。考虑在一个数值预报中心发展和维护多

模式、多物理方案的难度与复杂度，以及集合预报在

后处理阶段通常要求从统计学角度假设集合成员独立

同分布，因此本文重点讨论模式不确定性的随机表示

方面。

此外随着集合预报应用越来越广泛，大量学者

从不同视角对集合预报进行了综述。如杜钧[18]、孔凡

铀[19]、李泽椿[20]、陈静[21]和陈超辉[22]等论述了集合预

报基本概念、关键科学问题、主要构造技术、研究现

状及存在问题和集合预报业务应用及发展等方面。在

处理模式不确定性方面，杜钧等[23]对集合预报现有模

式扰动方法包括随机物理扰动方法作了较全面总结，

但他们关注介绍方法本身，对各方法应用与理论发展

没有展开，而本文专注随机物理集合预报具体应用，

以其为理论主线讨论各随机物理集合预报算法，并

对随机物理集合预报工作进行归纳与总结，包括新

近SPP方法以及联合随机物理集合预报方面的研究工

作。鉴于上述分析，进行随机物理集合预报总结十分

必要，有利于促进集合预报理论发展创新与业务应

用，同时还对正确认识集合预报系统可靠性与发散度

之间相互关系有重要意义。本文包括4部分内容：第1
部分是随机物理集合预报主要研究进展；第2部分是

随机物理集合预报主要应用方面；第3部分是随机物

理集合预报主要研究方法；第4部分描述随机物理集

合预报仍存在问题及未来方向。

1	 随机物理集合预报主要研究进展
ECMWF于1998年10月首次提出了一种表征模式

不确定性的随机模型，它是将参数化过程物理总倾

向乘以随机数 [24]，用于刻画非绝热过程相关的随机

误差，故该方案最初被称为“随机物理学”，效果

表明该方案增加了系统离散度，改善了降水等要素

概率预报技巧，当前也被称为SPPT方案（Stochastic 
Perturbed Parameterization Tendency，最初版本称

SPPT-98）。2009年9月ECMWF对模式不确定性随机

表示进行了重大修订[25]。2010年6月，ECMWF在中期

集合预报中引入了一组由10个集合数据同化成员构成

的新型初始扰动取代了演化SVs（Singular Vectors）表

征观测与模式误差，其中SPPT方案在物理过程倾向实

现方面扮演了不可或缺的角色。2010年11月进一步修

订，这些修订增加了集合预报系统离散度，降低了集

合平均误差并改善了技巧评分，主要是采用了单一空

间平滑随机模态生成器扰动所有参数化倾向，而非原

始方案中每个变量独立采用一个分段的随机模态，修

正后方案是在物理参数化总倾向上乘以一个格点均值

为1、标准偏差人为给定的随机演化的全球模态，这

样更符合实际，简称SPPT3。目前越来越多的业务预

报系统应用了SPPT方案，加拿大环境预报中心[26]和日

本气象厅在全球集合预报中采用了SPPT方案，法国气

象局[27]在中尺度对流允许模式AROME（Application 
of Research to Operations at Mesoscale convection-
permitting model）构造的区域集合预报系统中也使用

了SPPT方案。Berner等在基于物理参数化刻画对流的

WRF模式集合预报系统和分辨率达到对流相容尺度的

WRF模式集合预报系统中进行了SPPT测试[28-29]，效果

表明增加了概率预报技巧。Sanchez等[30]描述了SPPT
方案在英国气象局通用模式中的测试。总体而言，

SPPT方案已被证实在集合预报系统中能够产生额外的

离散度和改善概率预报技巧。此外，Arnold[31]在其博

士学位论文中探索了独立应用随机扰动到辐射、垂直

混合、地形拖曳、对流、云过程、非地形拖曳和甲烷

氧化等过程倾向的效果，Christensen等[32]也基于这种

iSPPT（independent SPPT）方案总结了试验结论，证

实iSPPT方案能够在对流活动显著区域增加集合离散

度，提供更大程度灵活性，有助于敏感性研究。

由于参数化中随机误差并非模式不确定性唯一来

源，所以模式动力框架缺陷也需考虑。即次网格尺度

能量的升尺度传递也是导致模式误差的重要方面，当

前针对该问题是建立随机动能补偿方案（Stochastic 
Kinetic Energy Backscatter，SKEB）[33]，用以表征与
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尺度相互作用相联系的模式不确定性，这种不确定性

在真实大气中客观发生，但在截断的数值模式中难

以体现。故ECMWF在2010年11月激活了随机动能补

偿方案模拟次网格尺度能量升尺度转换过程存在的不

确定性。SKEB技术最初是Shutts等[34]和 Berner等[33]遵

循大涡模拟思想发展的一种模式不确定性随机表示方

法，加拿大环境预报中心和英国气象局全球集合预报

系统均采用了该方案[26, 35]，Sanchez等[36]提出了对英

国气象局使用的 SKEB 方案改进。Berner 等[12, 28]研究 
SKEB方案对WRF集合预报的影响。Shutts[37]还提出

了一种随机对流补偿方案SCB（Stochastic Convective 
Backscatter scheme），该方案完全侧重于网格尺度附

近深对流参数化与模式动力学相互作用产生的随机模

式误差。 
另外参数化模型中包括许多可调参数，这些参

数可量化物理现象的效率、变化率等，因此物理过

程参数的不确定性也是导致模式不确定性的重要方

面。英国气象局最早在全球集合预报系统中开发了一

个具有随机扰动参数的RP（Random Parameters）方

案[38]，随后应用于对流允许尺度集合预报系统[39]，原

始随机参数化方案物理参数仅包括随机变化但随时间

变化不连续，因此McCabe 等在英国气象局2.2 km区

域集合预报系统中构造了随时间连续变化的随机参数

（简称RP2），研究表明RP2方案能增加雾天能见度

集合预报离散度，改进雾集合预报。更新做法是采用

随时间和空间同时变化的扰动模态调节空间中的物理

参数（简称RP3），研究表明RP3方案能进一步改善

全球集合预报。ECMWF也在随机扰动参数化方案[40]

框架下进行随机参数扰动SPP（Stochastic Parameter 
Perturbations）方面的研究与应用。SPP 在IFS模式中

提供了一个框架刻画物理过程参数化倾向中一些关

键随机误差，它与SPPT一样均受现有确定性参数化

模型的强烈约束，仅是将局部随机扰动引入到参数

化模型的变量和参数中。随机扰动参数除在大气系

统中应用外，在地球系统其他子系统中也逐步开始

使用。如Juricke[41]探讨了海冰随机扰动对海冰可预报

性的影响，Brankart等[42]在海洋模式NEMO（Nucleus 
for European Modelling of the Ocean model）中引入了

广义不确定性表示方法，其中包括SPPT 方案以及随

机参数扰动，并建议考虑物种多样性约束在海洋生态

模式中探索随机扰动参数的应用。本节概要梳理了随

机物理集合预报部分工作，尽管没有囊括全部研究及

细节，但能帮助了解随机物理集合预报的理论发展主

线。即当前随机物理集合预报主要包括SPPT方案、

SKEB方案和SPP方案三个基本类及其变形，分别用以

表征不同来源或类别的模式不确定性，相关讨论见第

3部分。

2	 随机物理集合预报主要应用方面

2.1	 在对流允许尺度集合预报中的应用
Berner[12]2011年给出了45 km水平分辨率区域模式

采用随机物理方案的优势结论，引发科学家期望在更

高分辨率模式得到类似效果。故Bouttier[27]在AROME
模式中利用改编ECMWF系统中的SPPT方案，开启了

对流允许尺度随机物理集合预报研究工作，通过两

周观测检验，发现AROME模式概率预报性能显著改

善，尤其是系统可靠性、发散度与预报技巧一致性关

系明显改善，还发现尽管系统设计中缺乏地面扰动，

但通过物理过程相互作用，SPPT方案对低层物理量

具有显著的决定性影响。Jankov[43]基于WRF模式快速

更新集合预报系统，针对Grell对流方案和MYN行星

边界方案中不确定参数引入随时间和空间变化的扰

动，开发了一个随机参数扰动方案，发现单独使用

该随机参数扰动方案会导致离散度不足。但与其他

随机参数化方案结合（如SKEB或SPPT），系统具有

相当的预报性能，且与仅使用SPPT方案相比，SPP和
SPPT方案结合通常更有价值，尤其是地面变量。此

外，三种随机方案都结合（spp_skeb_sppt）的集合预

报始终能够产生最优的离散度与技巧关系，并通常优

于多物理集合预报，表明使用单物理过程与随机方法

相结合是多物理集合预报极具吸引力的替代方案，应

在未来高分辨率区域和全球集合预报设计中加以考

虑。在此基础上，Jankov[44]开展了仅采用SPP方案的

行星边界方案，采用SPP、SKEB和 SPPT同时结合的

行星边界方案，随机扰动土壤湿度初值条件三种思路

与多物理集合预报的比较研究，发现土壤湿度随机

扰动对降水预报有积极影响但会导致2 m露点RMSE
（root mean square error）增加，仅采用SPP方案的行

星边界层方案对低空风预报有改善，三种随机方法同

时联合的方案改善了RMSE和高层变量离散度，这些

表明单物理结合随机扰动方法是多物理方案对流允许

尺度集合预报的有效替代方案。但需注意SPPT方案只

扰动大气净物理倾向，而不考虑大气表层或顶部的通

量过程，故能量通常不守恒，同时由于SPPT方案的

乘法特性，当所有参数化过程的净倾向为零时，即便

个别参数化过程倾向很大，SPPT方案也难以奏效。

iSPPT能部分考虑该问题，但仍不满足能量守恒。为

此Wastl等[45]对广泛使用的SPPT方案进行了修改，设

计了pSPPT（physical parametrization-based SPPT）
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和ipSPPT（Independent physical parametrization-based 
SPPT）两种倾向随机扰动方案，并在对流允许尺度

集合预报系统C-LAEF（Convection-permitting-Limited 
Area Ensemble Forecasting system）中进行了测试。

试验表明与传统SPPT相比，两种新随机扰动方案增

加了模式稳定性，并且较没有随机物理过程的概率

预报性能显著改善，尤其对流活动高发时段，随机

物理正效果更明显。面向倾向的扰动方法（SPPT，
iSPPT，pSPPT，ipSPPT）和面向过程的方案（SPP）
分别针对不同机制的模式不确定性，各有优缺点。故

Wastl等[46]在C-LAEF系统中针对辐射过程、浅对流过

程和微物理参数化采用pSPPT方案，而在湍流方案中

的一些关键参数采用SPP方案，将两者结合形成一种

可以摆脱渐变函数而不对模式稳定性产生影响的混合

随机扰动方案HSPP（Hybrid Stochastically Perturbed 
Parameterization scheme），并开展了采用HSPP、
SPPT、pSPPT方案的三种集合预报与无随机物理过程

的对流可分辨尺度集合预报性能对比试验，冬夏季各

1个月评估证实HSPP方案能显著增加温度、湿度、风

速和气压的集合离散度，尤其是低层大气。

2.2	 在 ECMWF 数值预报系统中的应用
随机物理过程除对对流可分辨尺度集合预报影响

外，本节主要梳理随机模式不确定性在ECMWF一系

列数值预报系统中的应用。

首先介绍SPPT和SKEB方案对中期集合预报的影

响，随机不确定性大约在1周后产生集合系统最大增

益的集合离散度。当仅有初始扰动配合时，热带地区

影响比温带地区影响大，热带地区离散度可增加20%
以上，而温带地区增加小于10%，绝大多数增加的离

散度归于SPPT方案，SKEB对离散度几乎无贡献。

在热带地区，随机方案显著降低了集合平均RMSE和
CRPS评分（Continuous Ranked Probility Score），改

善约10%。在温带地区，预报技能得到适度改善，在

统计学上仍然显著降低CRPS高达2%，SKEB作用可忽

略不计，故ECMWF于2018年6月停用了SKEB方案，

从而节约了集合预报系统2.5%的计算成本。SPP方案

能有效产生集合离散度，但提高通常比 SPPT 低一

些，高空变量结论类似。一个例外是2 m温度早期预

报SPP方案比SPPT方案更有技巧[40]。总体而言，与其

他区域相比，模式随机物理方案对热带地区集合离散

度和技巧影响更大。

延伸期集合预报关键是处理好MJO（Madden 
Julian Oscillation）的不确定性。MJO不但影响热带

地区，更影响ECMWF延伸期预报的技巧评分，而通

常在延伸期集合预报中，MJO集合离散度明显小于

RMSE，因此ECMWF在延伸期集合预报中采用了随

机物理方案。应用试验表明[17]第 26～32天SPP方案和

仅有初始扰动的MJO集合预报之间的差异尽管在统

计上没有意义，但采用SPP方案会得到更大离散度且

RMSE略微增加。SPP和SPPT 概率预报技巧通常高

于仅考虑初值不确定性的集合预报，尤其在热带地

区的第1周。另外对于大多数变量，尤其是50 hPa和
200 hPa速度势，SPP试验预报技巧低于SPPT方案，而

当 SKEB 加入到SPPT中，其集合预报效果基本没有统

计学意义。

随机物理过程对模式气候态的影响也是一个值

得重视的科学问题，尽管应用于随机物理方案的扰动

零均值，但并不能保证模式的响应平均是零。下面简

要探讨SPPT和SPP方案带来的影响。Westheimer[47]和

Subramanian[48]探讨了SPPT方案对 ECMWF 季节预报

系统的影响，发现在海洋性大陆上空冬季降水偏差方

面SPPT方案有正的影响，并能改善Walker环流和MJO
统计。通过1981—2010年的3个成员回报试验看，

SPPT方案、SPPT全球修正方案和SPP方案与未扰动模

式相比，对模式气候态影响有好有坏。例如SPP方案

显著提高了50 hPa位势预报，但这种改善是由北半球

夏季期间对流层变暖引起的，对流层变暖会使模式气

候态变差（如500 hPa温度预报精度变差），但补偿

了未扰动的模式预报结果对流层上部冷偏差，最终使

得50 hPa位势预报的净效果为正。对于表面热通量，

SPPT在海洋上空比未扰动试验结果更差，SPPT全球

修正方案也差，唯有SPP方案改善了表面热通量。

SPPT方案产生正风速偏差导致向上表面通量增加，

SPP方案因为风速减弱导致弱的表面通量。采用SPPT
方案和SPPT全球修正方案时，模式气候态效果最差的

是平流层风场（尤其是10 hPa）。随机物理方案还可

导致模式气候态变异，如SPPT和SPP方案会使西太平

洋地区MJO活动增多。总体而言随机物理过程对模式

气候态有显著影响，这种影响带来的效果可正可负。

随机物理方案每时每刻都对预报起作用，因此

ECMWF在预报和同化阶段使用相同的随机不确定性

表示。通过不考虑模式不确定性、基于1-尺度的SPPT
方案、基于3-尺度的SPPT方案和SPP方案总共四个集

合数据同化试验，评估了SPP方案和两个版本SPPT方
案对集合数据同化的影响，表明：三种随机物理方

案都使初猜集合方差总体上显著增加，SPP 方案在热

带地区和靠近地面的区域比 SPPT 方案更有效增加离

散度，但在外热带自由大气中，SPP方案产生的离散
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度不如SPPT方案。Fisher[49]指出同化系统的模式不确

定性不仅影响背景误差方差估计，还能改变背景误

差相关尺度特征长度，采用三种随机物理方案任一

种均能适度地增加水平相关尺度的特征长度。总体

而言，与没有考虑模式不确定性结果相比，三种随

机物理方案都显著提高了总体预测分数，但预报技

巧差异很小。最后随着同化理论和技术的发展，强

约束4D-Var框架中使用完美模型假定的有效性越来越

不适合，故ECMWF把模式误差显式表示为 4D-Var一
部分控制变量放松完美模型假设[50]。在相同初始条件

下，利用SKEB方案和 SPPT方案来表征随机模式不确

定性，并计算新的模式误差协方差矩阵，基于IFS模
式 （cy41r2版本）对100 hPa 以上的弱约束 4D-Var 进
行测试表明：在北半球，对比再分析资料与GPS掩星

资料，100 hPa上RMSE显著减少，各层次上偏差都略

有改善，热带地区基本上无变化，在南半球效果有好

有坏。

综上而言，随机物理集合预报可显著改善集合

预报系统的离散度与预报技巧，因此在各个数值预报

领域的应用日趋成熟和深入，并逐渐成为主流，值得

重视。

3	 当前随机物理集合预报主要方法 
随机物理集合预报发展至今，每个集合预报[23]可

以表示为式（1）随时间的积分：

  ，      （1）

，   （2）
其中：j下标表示第j个集合成员，ej(t)表示t时刻模式状

态矢量，ej(0)代表第j个集合成员初始条件，Fj代表模

式所有倾向，包括绝热项Aj、依赖于物理参数化方案

的非绝热项Pj、乘法项rjPj以及模式误差补偿项bj。后

两项在ECMWF中通常被定义为与SPPT和SKEB两类

随机物理方法相关的项，下文简要介绍算法细节。

3.1	 SPPT 方法
原始SPPT随机物理方案最初由Buizza等[24]引入到

ECMWF IFS模式，该方案假定参数化物理过程倾向主

要误差与净物理倾向成正比，即大的净物理倾向意味

着不确定性程度大。因此方程（2）第二、三项可以

整理为

                            ，     （3）
其中：Pj为第j个集合成员未经扰动的任一物理量的净

物理倾向， 为第j个集合成员经过扰动后温度、绝

对湿度、风分量的倾向矢量，rj是一个在[−0.5, 0.5] 区
间均匀分布的随机数，每个物理量随机数（ru，rv，

rT，rq）均不相同。考虑空间相关性，在10°×10°经纬

度范围内采用相同随机数；考虑时间相关性，模式连

续6个时间步均采用相同随机数。另外如果扰动超过

了与饱和相关的临界湿度，温度和湿度扰动就不再使

用。当温度高于250 K时，临界湿度取为饱和值，而

对于温度较低情况，临界值允许过饱和情况发生以便

考虑同质核化过程。

Palmer等[25]对SPPT方案做了重要修订，描述为式（4），
                            。    （4）

在修订方案中，所有物理量（u，v，T，q）均采

用同一随机数组rj得到，rj均值为0且水平自相关，这

样通过引入单元分布代替多变量随机分布，使得引入

的扰动更加符合模式物理过程。随机数组rj主要由三

个独立的具有空间自相关且与球上位置无关的三角形

截断球面谐波模态组成，每个球面谐波都按由固定去

相关时间尺度和依赖波数的噪声项所构成的一阶自回

归过程随时间演化，通常称为SPPT3。其本质是通过

一阶自回归模型构造二维随机数组。由于该数组是高

斯随机变量线性组合得到，故随机数组rj符合高斯分

布。在当前业务体系中，三个模态水平相关尺度分别

为500、1000和2000 km，标准偏差分别为0.52、0.18
和0.06，去相关时间尺度分别为6 h、3 d和30 d的准高

斯平均功率谱，这9个数主要用于SPPT3方案刻画中尺

度、天气尺度和行星尺度的不确定性。μ为[0, 1]的渐

变函数，仅依赖于模式层次，在对流层自由大气值为

1，在近地面层和平流层逐渐减少为0，其目的是减少

近地面和平流层的扰动振幅，从而避免晴空效应和近

地面计算不稳定。

另在欧洲地球气候模式长期积分中，直接用SPPT
方案会导致辐射通量、地表降水通量与蒸发通量严重

失衡[51]。如在采用随机方案的模拟中，全球降水与蒸

发不平衡从−0.016 mm/d增加到了−0.16 mm/d，而且

当SPPT方案应用于温度时，会导致能量不守恒。为了

解决这些不平衡，须对SPPT方案进行修正，即在扰动

倾向上增加修正项，使得扰动倾向全球积分等价于未

扰动倾向的全球积分，修正后扰动倾向模型可表示为

式（5）：

               ，     （5）

                       ，         （6）

其中： 为经过全球修正后的扰动倾向， 为应用了

SPPT方案后的扰动倾向，Pj为未经扰动的物理过程倾
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向，算子 代表基于质量加权的物理量垂直积分的

全球空间平均值，该方案又称SPPT_gfix（global fix）
方案。试验表明未经全球修正的SPPT方案减少了对流

活动导致较小的降水偏差，使用了全球修正的SPPT方
案时，扰动模拟和未扰动模拟之间的总体平均差异变

小，并且导致湿降水偏差的减少更小。就中期预报评

分而言，SPPT_gfix方案具有中性或略为正的效果。鉴

于SPPT_gfix方案预报的气候态更类似未受扰动预报的

气候态这一事实，ECMWF于2016年11月在业务系统

中正式实施了该方案。 
此外在晴空条件下，白天由于太阳短波入射与地

气长波热辐射引起的加热大致平衡，所以白天全球大

面积区域具有非常小的倾向。相比在夜间晴朗的天空

中，向外辐射冷却没有类似的平衡，导致地气长波辐

射主导着地球上大部分地区的变温倾向，即产生负温

度倾向。依据SPPT方案净物理倾向与不确定性成比例

强关系，造成SPPT将相对较大的不确定性归因于夜

间晴空，而将相对较小的不确定性归因于白天晴空，

这种不一致性被认为是对模式不确定性的非真实描

述，因此Lock等[52]对SPPT方案进行了修正，描述如式

（7）：

              ，　　　　（7）

其中： 为模式净物理过程倾向去除因晴空辐射传输

引起的加热速率P clrrad
j 的倾向， 是一个修正的渐

变函数，其值也仅依赖于模式垂直层次。加热率Pclrrad
j

可在不额外增加计算成本通过模式辐射方案诊断得

到，它仅直接影响温度倾向，对风或湿度倾向无影

响。修订后的益处主要是针对晴空条件的模式不确定

性描述的从物理上说更一致，且集合预报具有中性乃

至正的效果。

当物理过程总净倾向为零，会导致SPPT方案失

效。即不会考虑到任何模式不确定性，即便单个物理

方案的倾向很大，也被抵消掉。所以Wastl等[45]在保

证计算稳定前提下对SPPT方案修正，通过结合不同

物理过程在模式中调用顺序（辐射，浅对流，湍流和

微物理过程），建议分别单独扰动每个物理方案的倾

向，并在后续物理方案中考虑前面物理过程扰动产生

的扰动场，称为pSPPT（physical parametrization-based 
SPPT）方案，方程如式（8）。

                   ，       （8）
其中：随机模态rj为每个参数化过程利用随机模态生

成器通过不同随机种子得到， 为当前参数化物理过

程随机扰动后的倾向，pj为该参数化过程的倾向，i与
j意义截然不同，i代表不同物理过程，不确定性通过

该方案在不同物理过程中传递，从而避免了SPPT方
案中扰动净倾向为零问题。pSPPT和SPPT一样，所有

变量（u，v，T，q）采用同一随机模态进行扰动，其

前提是假定参数化中不同物理量存在相似误差特征，

但Boisserie等[53]指出这个假定是含糊的，并不能总是

满足，籍此启发了一种新方法，即每个变量被不同

的随机模态扰动，称为ipSPPT（independent physical 
parametrization-based SPPT）方案，模型如式（9）：

                        ，  （9）

其中：ri,1，ri,2，ri,3，ri,4为不同物理量倾向使用的随

机扰动场，彼此不同； 。Wastl等证实pSPPT
和ipSPPT两种方案与没有随机物理过程的集合预报

相比，增加了模式稳定性以及显著改善了概率预报

性能。此外，为解决SPPT方案中净倾向为零缺陷，

Christensen[32]设计了一种iSPPT（independent SPPT）
方案，其方程与pSPPT基本一致，最大不同在于iSPPT
方案的扰动作用在每个时间步长终点上，pSPPT方案

的扰动分别作用在当前时间步长按顺序调用的各个物

理过程上，故iSPPT不能考虑物理过程之间不确定性

的相互作用，而pSPPT方案却能保持各个物理方案之

间的相互作用。

本部分讨论了以物理过程倾向为出发点的随机模

式不确定性方法，介绍了SPPT，SPPT_gfix、去除晴

空加热SPPT、pSPPT、ipSPPT和iSPPT方案，有助于

认识它们之间的联系与区别。

3.2	 SKEB 方法
SKEB 方案在ECMWF全球中期集合预报系统中

主要是通过向流函数和位温倾向引入随机扰动，表示

未解决的次网格尺度过程引起的模式不确定性，其思

想是将来源于模式截断尺度附近的湍流耗散过程的模

式不确定性通过随机动能扰动将参数化的次网格动能

重新补偿到模式中[6]，它刻画了模式自身所不能描述

的次网格尺度过程中存在的不确定性。最初因大涡模

拟而开发[54]，后来被Shutts 用于数值天气预报。从式

（2）出发，该方案可表示为：

                         ，     （10）

式（10）代表SKEB方案引入了一个随时间演化的三

维随机模态F构造的随机流函数强迫 ，其振幅取

决于次网格尺度水平平滑后动能局部估计，即耗散率
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D，σ是控制扰动整体幅度的补偿系数。在原始SKEB
版本中，动能总耗散率D主要依赖三方面：深对流、

数值耗散及重力波拖曳过程。目前由于SKEB方案在

陡峭地形附近的对流层低层，风产生过大集合离散度

导致与地形重力波阻力相联系的耗散率贡献可忽略，

因此该方案演变成一个仅考虑深对流起作用的方案。

同时由于需要对两个三维变量随机模态F和耗散率估

计D进行谱变换，导致SKEB计算代价比SPPT高，所

以业务系统中为节约计算时间并不逐时步更新。另外

随着分辨率提高，模式越能够显式表示更多尺度相互

作用，故SKEB方案价值愈来愈小。目前ECMWF集合

预报系统也停用了该方案。对于有限区域差分模式，

随机动能补偿方案基函数需要从球面谐波转换为二维

傅里叶模[12]。同时次网格能量不仅应补偿动能，还应

补偿给温度，补偿温度时可采用与流函数扰动计算相

类似的方法产生温度扰动并加到温度的预报方程中，

但并非每个SKEB方案均需对温度场进行强迫。

3.3	 SPP 方法
大多数物理过程发生空间尺度太小，如对流、边

界层交换过程，无法直接求解，需参数化。这涉及大

量经验、可调整的参数和阈值，而给定这些参数及阈

值通常带有主观性，因此随机参数化RP方案专门为解

决这些参数相关的不确定性而设计，并能模拟各种参

数化未显式表达的不确定性过程。其中每个参数可通

过一阶自回归模型计算，见式（11）
                 ，  （11）

其中：Xt为t时刻参数值，X0为参数平均值，λ是参数

自相关系数，ε为随机强迫项。从式（11）可知Xt随

时间连续变化。当前ECMWF对随机参数化方案做

了进一步拓展 [40]，设计了一种同时考虑时间和空间

变化的参数扰动方案SPP（Stochastically Perturbed 
Parametrisations scheme），如式（12）：

                     ，     （12）
                   ，    （13）

其中：当 较小时，式（12）与式（13）等价，

X是未扰动的参数值，如湍流扩散系数、湍流混合长

度、次网格地形、对流过程、云过程和辐射过程参

数等， 为扰动后参数值，表示参数X不确定性。

为随机模态产生器生成的具有时间和空间相

关的二维扰动场，类似于ECMWF的扰动物理倾向

方案[25]， 在谱空间中展开为式（14），其中

k，l分别代表纬向x方向和经向y方向的波数分量（x
方向波数共K+1个，y方向波数共L+1个），傅里叶模

在长方形区域（ ）形成一

组正交基函数。

       ，   （14）

每个谱系数 均按照一阶自回归方程（15）进行

演化，

           ，       （15）

其中：α为线性自回归参数，它由去相关时间尺度τ和
模式时间步长 确定的自回归系数模型

确定。gk,l由式（16）计算，表示依赖于波数的噪声振

幅，εk,l为均值为0且标准差为1的高斯白噪声过程，

      且 ，  （16）

因此所产生的扰动模态空间上均匀，水平长度尺

度为L和格点扰动方差为σ2， 为

有效径向波数， 为谱方差。这样在每个格点上产生

零均值方差为σ2的高斯扰动，即扰动模态完全取决于

三个参数：格点标准差、长度尺度、去相关时间，同

时由于高斯分布会导致异常大的值，随机数需要限制

范围。

3.4	 STC 方法
因SPPT方案仅能调整物理参数化方案中现有物

理倾向，故SPPT只能改变对流的强度，而不能激发

新对流或消除现已发生的对流。为了改变对流发生的

空间范围，可采用两种方法来实现随机激发对流STC
（stochastic trigger of convection）。一种直接给对流

触发函数增加一个随机项触发对流[55]，如式（17）所

示，称直接法激发对流。

                    ，     （17）
其中：Tlcl为抬升凝结高度处空气微团的温度， 为

空气微团温度变化，r为随机数或随机模态，Tenv为环

境温度，当扰动后空气微团的温度超过其环境温度

时，就会产生自由对流过程。另一种间接激发对流的

方法称为SHUM（stochastic boundary-layer humidity）
方案[56]，该方案主要依据对流触发对边界层湿度异常

敏感。因此边界层中绝对湿度q在每个时间步随机扰

动，模型如式（18）所示。

                           ，    （18）
其中：q和qp分别是原始和扰动后的绝对湿度，铅直

方向的权重系数μ从地面开始按指数衰减，随机模态

r与小振幅约为0.001的SPPT方案具有相同水平时间

尺度，对比研究SHUM方案与不考虑随机物理过程

的NCEP全球集合预报系统的全球风场预报表明[56]，

SHUM方案显著提高了热带地区离散度与预报误差的



Progress 研究进展

55Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 11（3）- 2021

一致性关系，同时减小了集合平均预报误差，尤其热

带上层大气预报效果，因此该方法被纳入NCEP全球

预报系统EnKF-3DVAR的混合资料同化模块中。

3.5	 STTP 方法
SPPT方案可以扰动单个物理过程倾向，也可扰动

模式所有物理方案倾向，但即使扰动所有物理方案倾

向，仍不能表征与模式数值计算结构以及其它任何未

知过程相联系的模式不确定性。为此，NCEP全球集

合预报系统[57-58]提出了STTP（stochastic total tendency 
perturbation）方案扰动模式总倾向。STTP和SPPT不
同在于STTP扰动总倾向而非扰动可变的那部分倾向，

以及采用一系列正交权重组合所有集合成员的扰动倾

向。其思路是各集合成员的扰动倾向首先按照一定的

规则随机组合形成随机总倾向扰动，然后将其调整到

适当大小，并用作模式方程中的随机强迫项。该方案

出发点是集合成员的扰动倾向差异可视为与动力学框

架、物理过程、离散截断和参数化的公式相关的一个

随机总模式误差的代表性采样。仅考虑初始不确定性

的集合预报系统，其方程可表示为：

                            ，   （19）

其中：i 表示N个集合成员序号，0是控制

预报，t代表随时间积分，T是模式总倾向，包括动力

框架、物理过程以及次网格尺度参数化对网格尺度的

效果。考虑到模式框架和数值近似的不确定性，方程

可表示为式（20），即在每个集合成员上考虑加入随

机强迫项Si，Si可由每个集合成员的倾向扰动Dj(t)组合

得到见式（21）。

                     ，     （20）

        ，  （21）

其中： 表示第 j个集

合成员总倾向参照控制预报的倾向差异，可视为总倾

向扰动，系数 为分配给Dj(t)的随机权

重，因此式（21）可用矩阵乘法表示为式（22），其

中M为格点个数。

                       ， （22）
从 到t积分式（20）可得模式状态变量Yi的更新方

程式（23）， 为Yi修正后结果， 为随时间变化的

尺度调整参数，NCEP通常把 取为6 h。NCEP全球集

合预报系统表明STTP方案相对于没有随机物理过程的

风场集合预报，主要在冬半球能够增加集合离散度，

夏半球离散度改善较少，热带地区很少，且对集合

平均预报基本没有影响。因此在2020年10月，NCEP

全球预报系统采用5-尺度的SPPT方案替换了STTP
方案。

。  （23）

4 	 随机物理集合预报仍存在问题及未来方向
当前绝大多数全球或区域集合预报系统发散度较

低，易导致不可靠或自信过度的集合预报。同时越来

越多证据表明，初始条件不确定性不足以解释预报不

确定性，故针对模式不确定性的研究受到越来越多关

注。截止目前已有很多方法来表征模式不确定性，如

多模式法、多物理过程法等，但一方面开发和维护多

个模式或物理参数化需耗费大量资源，另一方面从统

计后处理角度要求各集合成员独立同分布，多模式或

多物理法难以满足，故越来越多的科学家把目光投向

随机物理集合预报，使得随机物理集合预报逐渐成为

解决模式不确定性的主流思路。 
其次，不同随机物理集合预报方法各有优缺点，

SKEB方法主要考虑数值预报模式中不同尺度间相互

作用，对上层风速和500 hPa位势高度离散度有较大影

响，但随着模式分辨率提高其优势渐弱，且SKEB 方
法计算代价比 SPPT方法高。SPPT方法可视为一种由

不同物理过程产生的倾向保持总体平衡的模型，在改

善大多全球与区域集合预报技巧方面简单有效，但该

方案只扰动大气中的净物理倾向而不考虑大气底层或

顶层的通量会导致能量不守恒，以及因乘法特性不能

影响净倾向为零的区域。SPP方法能保持能量与水分

局部收支平衡，以及保持不同物理量之间的物理一致

关系，但仅在预报早期对某些地面参数有很好潜力，

在预报后期或大多数高空变量SPPT预报更好，且SPP
是一个复杂的方案，比简单易行的SPPT方案需更多

资源维护。基于此，科学家们倾向于充分考虑各种方

法优缺点采用联合的思路开展随机物理集合预报，如

上文提到的HSPP（即联合pSPPT方法和SPP方法）或

者SPP、SPPT以及SKEB方法之间相互联合的研究工

作，试验均表明联合后效果优于单个随机物理集合预

报结果。STC方法目前应用不多。关于STTP，目前

NCEP全球集合预报系统以前采用的STTP方案已改为

SPPT与SKEB方案相联合的方式处理模式不确定性。

总体看，针对模式不确定性的随机物理集合预报当前

主要包括面向倾向、面向过程、面向尺度相互作用或

三者之间相互联合共四种思路。

最后，关于随机物理集合预报的发展大致可分

两类：一是从目前研究与应用效果看，基于各种随机
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物理预报方法的联合随机物理集合预报应用与研究会

不断深入，可能会逐渐成为解决模式不确定性的主要

思路。二是各随机物理集合预报方案进一步改进与完

善，并考虑更多的未知模式不确定性。如当前SPP方
案中引入的微物理扰动并不针对与相变相关的不确定

性，特别是降水和冰相。对于陆表面不确定性，集合

预报表明近地表物理量的离散度过小，大气与地表之

间能量交换的不确定性尚未体现。海洋模式不确定性

以及大气-海洋-海冰系统耦合方法的随机不确定性在

业务集合预报系统中也没有体现。需指出，本文并非

随机物理集合预报研究及应用的一个完全综述，许多

重要或细节方面未有涉及，旨在为随机物理集合预报

理论探索和业务实践提供参考。
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