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摘　　要

对２１世纪以来定量降水预报技术流程中的数值模式预报、统计后处理、检验评估和预报员作用４个方面的研

究工作进行了归纳，主要进展包括：业务全球模式对于降水的预报能力持续提升，而发展高分辨率模式（尤其是对

流尺度模式）和集合预报是提高定量降水预报精准化水平的主要途径，且将两者相结合以促进短期降水预报是发

展趋势；统计后处理技术已发展到应用数据挖掘方法对海量预报数据中有效信息进行提取和集成，而再预报资料

的出现将进一步促进统计后处理技术的发展；为解决评估精细化定量降水预报面临的新问题，多种新的检验技术

得到发展和应用，如极端降水检验评分、空间检验技术及概率检验方法等；预报员在模式和后处理方法上能够提供

的附加值越来越有限，但在预报流程中仍将处于核心地位，其角色将逐渐向帮助用户进行决策方向转变。文章指

出，定量降水预报技术的发展所面临的挑战包括大气水汽观测及同化技术改进、暖区和复杂地形下暴雨预报等科

学问题的解决。
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引　言

降水是公众最为关心的气象要素，人们根据未

来降水情况安排自己的工作生活。此外，政府、工

业、农业、水文及地质灾害预警等各个领域对于降水

预报的要求也越来越高，在水文应用中，降水预报的

空间和时间分辨率分别达到１０ｋｍ和１ｈ才能满足

洪水预报的要求［１］。传统等级降水预报已无法满足

需求，需要提供高时空分辨率、定量化、准确的降水

预报产品，且部分用户还需要概率化预报帮助其进

行科学决策。

为应对需求，各国的气象业务中心都建立了定

量降水预报（ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ，

ＱＰＦ）业务。美国国家环境预报中心（ＮａｔｉｏｎａｌＣｅｎ

ｔｅｒｓｆｏｒＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＣＥＰ）下属的

天气预报中心（ＷｅａｔｈｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ，ＷＰＣ）

１９６０年开始率先实施 ＱＰＦ业务。经过多年努力，

ＷＰＣ制作ＱＰＦ产品过程已经从依靠预报经验的人

工方法演变到更多依靠对数值模式的解释和订正，

以及对集合预报产品应用的过程［２］。中国国家气象

中心的ＱＰＦ业务始于２０世纪６０年代后期，到现在

已扩展为每日两次发布未来２４ｈ时效内逐６ｈ累

积ＱＰＦ、未来１６８ｈ时效内逐２４ｈ累积ＱＰＦ，以及

中期过程降水量预报等特色ＱＰＦ产品，格点空间分

辨率达到５ｋｍ；目标到２０２０年，预报时效延伸到

１０ｄ，空间分辨率达到１～３ｋｍ，且增加概率定量降

水预报（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｅ

ｃａｓｔ，ＰＱＰＦ）预报的发布。

为支撑ＱＰＦ业务的发展，需要现代化 ＱＰＦ技

术流程支撑。目前ＱＰＦ技术流程包括５个部分（如

图１所示）：数值模式预报技术是基础，主导着整个

ＱＰＦ业务的发展；客观订正集成采用数据挖掘方法

从海量预报数据中获得最优的客观预报；预报员在

模式和客观预报的基础上发挥人的作用，依靠对天

气概念模型的构建、模式预报的理解进行可能的主

２０１６０６１６收到，２０１６０８０１收到再改稿。

资助项目：公益性行业（气象）专项（ＧＹＨＹ２０１３０６００２），气象关键技术集成与应用项目（ＣＭＡＧＪ２０１５Ｚ０６）
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观集成或订正；降尺度技术通过统计方法加入降水

的气候、地形分布等信息，获得更高分辨率的产品；

实时检验评估技术贯穿整个技术流程，提供模式及

产品的误差和质量信息，用于数值模式的改善，支持

预报员主观订正以及对于预报质量的管理。５个部

分中，客观订正集成和降尺度都属于统计后处理技

术。依据上述技术环节，总结了ＱＰＦ技术的数值模

式预报、统计后处理、检验评估以及人的作用发挥４

个方面的国内外研究进展，并给出未来工作展望，以

期能够对ＱＰＦ技术的发展提供参考。

图１　现代化的定量降水预报技术流程

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｒｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｌｏｗｏｆｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔ

１　定量降水预报的数值预报进展

定量降水预报由于影响其时间变化和空间分布

的变量太多，被认为是数值模式预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＷＰ）最困难的挑战之一
［３４］，

其预报技巧提升也相对缓慢［５６］。这主要是因为

ＱＰＦ提供的是一段时间内的总降水量，其准确度受

到降水发生位置、移动方向、持续时间、降水效率以

及气候背景和天气类型等诸多因素的影响。为了弥

补模式对于大气环流（高预报技巧）和ＱＰＦ（低预报

技巧）之间的愈加明显的发展差异，２００４年 Ｒｏｅｂ

ｂｅｒ等
［７］指出需要依靠３种途径：发展高分辨率数

值模式系统直接预报降水精细特征，发展集合预报

系统提供降水预报不确定性信息，将高分辨率模式

与集合预报结合起来优势互补。

１．１　业务模式降水预报技巧的提升

国内外许多气象业务中心将ＱＰＦ预报技巧作

为反映模式优劣的关键因子。自从 ＮＷＰ在 ＱＰＦ

业务中广泛应用以来，模式开发和预报业务人员对

于模式ＱＰＦ性能进行了深入的检验评估
［８１２］。Ｏｌ

ｓｏｎ等
［９］１９９５年评估美国国家气象中心的３３年

ＱＰＦ表明，相对于对流系统产生的降水，ＮＷＰ对于

大型气旋系统或大尺度锋面系统产生的降水具有更

好的预报能力。２００３年Ｅｂｅｒｔ等
［４］对８个全球和３

个区域业务ＮＷＰ进行了ＱＰＦ检验评估，得到普遍

误差特征：模式 ＱＰＦ预报技巧在冬季显著高于夏

季；中纬度地区明显好于热带地区，而在热带地区模

式ＱＰＦ能力仅略微好于“持续”预报（即用前１ｄ的

实况作为后１ｄ的预报）；模式对于小雨量级的预报

范围偏大，而对于大于２０ｍｍ／ｄ的降水模式的预报

量级偏低，反映了对于强降水预报能力很有限；对于

降水系统的位置，２４ｈ时效的典型误差在１００ｋｍ

左右。Ｅｂｅｒｔ等
［４］同时指出，在短时间内（４～５年）

模式的升级并不能促使模式ＱＰＦ能力的快速提高；

模式ＱＰＦ技巧提升是一个长期过程，除非将准确的

降水预报作为其发展的首要目标。正因为如此，许

多研究人员不得不发展多种统计后处理方法进一步

提升模式ＱＰＦ的准确性和可靠性。

尽管模式ＱＰＦ技巧的提升困难而长期，但近年
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来通过持续不断地提升模式空间分辨率、改进数据

同化能力、完善数值计算方法和次网格物理过程的

参数化方案，其对于降水的预报技巧不断提高。欧

洲中期天气预报中心（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｒｅｆｏｒＭｅｄｉ

ｕｍｒａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）全球确定

性模式作为最先进的 ＮＷＰ代表之一，其降水预报

能力在持续不断上升，如对于强降水的预报能力明

显加强，尤其是在４～１０ｄ的中长期时效。Ｆｏｒｂｅｓ

等［１３］对ＥＣＭＷＦ全球模式在２０００—２０１５年的降水

性能进行评估表明：在过去１０年模式降水的预报可

用时效相当于提高了１ｄ左右，每次ＱＰＦ技巧的提

高对应模式版本的重要升级，如２０００年将分辨率从

ＴＬ３９９提升到ＴＬ５１１；２００３年和２００６年改进了数

据同化和云的微物理参数化方案，２０１０—２０１３年进

一步完善预测雨和雪变量的方案［１４］；２０１５年在显式

降水微物理过程参数化方案中引入了暖雨和混合相

态降水过程的机制，进一步减轻了小雨降水过报的

问题并增强了强降水的预报量级，地形强迫产生的

极端降水预报也得到改善；２０１６年３月ＥＣＭＷＦ再

次升级模式的空间分辨率至９ｋｍ／１３７层，并引入

新网格计算方案［１５］，解决了模式“格点暴雨”的问

题，个例分析表明对于局地强降水的预报能力更强。

除ＥＣＭＷＦ之外，其他业务中心均在通过提升模式

的分辨率和改善模式的次网格物理过程参数化来改

进ＱＰＦ预报能力，如美国环境模式中心的全球模式

ＧＦＳ（ＧｌｏｂａｌＦｏｒｅｃａｓｔＳｙｓｔｅｍ）在２０１５年初模式分

辨率达到了１３ｋｍ／６４层；英国气象局的全球模式

分辨率达到１７ｋｍ／７０层；日本气象厅全球模式到

达２０ｋｍ／１００层；我国自主研发的ＧＲＡＰＥＳ（Ｇｌｏｂ

ａｌ／ＲｅｇｉｏｎａｌＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ）全球

模式系统［１６］２０１６年进入业务流程，检验评估表明，

其对中国区域的降水预报已超过原有的Ｔ６３９模式

系统。此外，随着全球模式的分辨率的快速提高，区

域模式系统将会逐步被取代，而更高分辨率的模式

系统将会得到进一步发展和应用。

１．２　发展高分辨率模式提供降水的精细特征

２１世纪以来，全球业务模式的分辨率不断得到

提高，这对于中长期ＱＰＦ技巧提升显著，但其准确

预报短期时效（０～３ｄ）内局地区域对流系统以及

复杂地形引起的强降水仍非常困难［１７１８］，而该类型

强降水正是引起暖季（尤其是远离锋面的暖区）暴雨

灾害的主要因素。因此，同时发展能够预报降水精

细特征的更高分辨率模式（１０ｋｍ及其以下）是提升

ＱＰＦ能力的关键。

发展高分辨率模式有利于模拟和预报一些关键

的大气现象，如快速加强的温带气旋［１９］、地形引起

的风和降水［２０］、海陆风环流［２１］和对流系统［２２］，但同

时受到诸多条件的限制。首先是初始数据条件，高

分辨率模式对于观测数据更加敏感，要求更加严格，

Ｚｈａｎｇ等
［２３］研究显示甚至单个探空数据将会显著

改变一个气旋生成过程的中尺度降水分布特征；

Ｗｅｙｇａｎｄｔ等
［２４］建议通过同化天气雷达数据加强中

尺度系统的模拟能力；然而仅限于此还远不够，需要

新的高时空分辨率观测资料加入来提高中尺度系统

的模拟［２５］。其次是模式次网格物理过程的精确描

述，随着时空分辨率的提供，要求更为复杂的模式次

网格物理参数化方案，模拟大尺度强迫下的对流发

生发展，准确描述行星边界层中辐射传输、地面热量

通量、感热及潜热通量、湍流混合、凝结潜热以及表

现云的微物理过程［２６２８］等。Ｍａｒｓｈａｌｌ等
［２９］２００３年

阐述了准确预报行星边界层过程所面临的许多挑

战，指出当前模式大多数次网格物理过程参数方案

还存在差距，此外，还缺少相应的观测数据定义所需

的参数变量。最后如何将高分辨率模式的预报能力

转换为ＱＰＦ预报技巧也需要评估总结，模式分辨率

的提升并不总意味 ＱＰＦ技巧评分的提高，Ｃｏｌｌｅ

等［３０］发现模式格距从１２ｋｍ下降到４ｋｍ其降水量

预报能力提升不明显；而对于一些地形复杂地区，模

式格距的降低也不能很好地表现出 ＱＰＦ技巧的提

高［３１］。

近年来，针对上述条件限制，发展了多种技术方

法改进高分辨率模式的预报能力，特别是对流尺度

模式（ｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎｐｅｒｍｉｔｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ，ＣＰＭｓ）的发展

和业务应用，将推动短期ＱＰＦ的精细化预报更上一

个台阶［３２］。ＣＰＭｓ定义为不使用对流参数化方案

而直接模拟大气对流动力过程的模式系统。第１个

用于实时的ＣＰＭ由美国俄克拉荷马大学的风暴分

析与预报中心在１９８９年建立
［３３］，后来发展成为

ＡＲＰＳ（ＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｇｉｏｎａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ）
［３４］。

随之更多的能够进行对流尺度模拟的模式发展起

来，如美国天气研究与预报模式 ＷＲＦ
［３５］（Ｗｅａｔｈｅｒ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ）、英国业务化的 ＵＫＶ

（ＵｎｉｔｅｄＫｉｎｇｄｏｍＭｏｄｅｌ）对流模式
［３６］、欧洲联合小

尺度 模 式 ＣＯＳＭＯ（Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ ｆｏｒＳｍａｌｌｓｃａｌｅ

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ）
［３７］、法国研究到业务应用中尺度模式

ＡＲＯＭＥ（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＲｅｓｅａｒｃｈｔｏＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ

６３５　　 　　　　　 　　　　　　　 　　　　　　应　用　气　象　学　报　 　　　　　　 　　　 　　　　　　第２７卷　



ａｔＭｅｓｏｓｃａｌｅ）
［３８］和日本非静力中尺度模式［３９］。尽

管高分辨率与低分辨率模式相比ＱＰＦ评分没有表现

较明显的提高幅度（这与如何评价也有关系），但能够

帮助预报员建立各种中小尺度天气的预报概念模型，

并提供接近真实的ＱＰＦ精细化特征。Ｗｅｉｓｍａｎ等
［４０］

对比实时４ｋｍＷＲＦＡＲＷ模式与业务１２ｋｍＥＴＡ

模式的２００３—２００５年春夏季预报结果，发现尽管

ＣＰＭ对于对流系统的触发时间和位置没有表现更

好的预报能力，但能够提供对流系统模态的重要信

息（即为飑线、弓形回波还是中尺度对流涡旋等），以

及能够表现对流的日变化特征。Ｃｌａｒｋ等
［３２］也总结

英国业务ＵＫＶ模式用于ＱＰＦ的优势：提供降水的

接近真实的分布特征，如全球模式只能描述未来可

能会出现区域性的阵雨，而ＣＰＭ 则描述未来会出

现区域性的对流性阵雨；提供降水的接近真实演变

特征，若将图进行动画显示可发现，由于全球模式的

对流参数化方案只对大气不稳定性有所反映而不能

分辨次网格内的对流演变，因此，会造成降水忽然出

现或消失，而ＣＰＭ能模拟对流性阵雨的平流运动，

以及对流系统的生消和发展（如子对流的生成及对

流的后向传播）。此外，通过基于空间分析的检验方

法，表明ＣＰＭ 的ＱＰＦ在升尺度分辨率上要优于低

分辨率模式［４１］。

１．３　发展集合模式提供降水的预报不确定性

除高分辨模式之外，发展集合模式预报是提高

ＱＰＦ的另一条重要途径。已有研究表明，即使是低

分辨率集合模式也可显示出比单个高分辨率模式更

高的预报技巧。如Ｇｒｉｍｉｔ等
［４２］对比５个成员１２ｋｍ

的 ＭＭ５集合模式与单个４ｋｍ的 ＭＭ５模式在西

北太平洋区域预报结果，表明集合模式具有更好的

预报技巧。此外，相对于确定性模式，集合预报的主

要优势在于能够提供预报的不确定性信息，并可直

接计算概率预报［４３４５］，这将有利于用户基于概率预

报以及自身的花费与损失之比进行更科学的决策。

另外，Ｂｕｉｚｚａ
［４６］研究表明，基于不同起报时刻的集合

概率预报较确定性模式更加连续且稳定。赵琳娜

等［４４］指出基于水文集合预报的洪水预报增加了预

报附加值，并能延长预警提前时间。

集合预报的构建方式多种多样。早期典型的有

时间滞后法［４７］和“穷人”集合法［４８］。随着计算机能

力的不断提高，目前主流方法是基于同一模式，而采

用不同的初值条件、边界条件或物理参数来构建集

合预报［４９］。杜钧等［５０］在其综述中详细总结了暴雨

集合预报系统的建立。此外，Ｄｕ
［５１］提出了双分辨率

混合集合预报法，前提是一个高分辨率的单一预报

和一个低分辨率的集合预报，将两者结合起来———

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）

产生一个新的高分辨率集合预报。Ｆａｎｇ等
［５２］采用

相似的思路，进一步设计了双分辨率的集合预报系

统来预报台风暴雨，即用３６ｋｍ低分辨率的３２个

成员的集合预报估计最有可能的台风路径以及用同

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。

目前，许多国家或地区的预报中心都建立了业

务应用的集合预报系统。最早从１９９２年开始，ＥＣ

ＭＷＦ
［５３］和ＮＣＥＰ

［４９］都相继建立了全球集合预报系

统，随后加拿大气象中心ＣＭＣ（ＣａｎａｄｉａｎＭｅｔｅｏｒｏ

ｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅ）
［５４］和澳大利亚气象局ＢｏＭ（Ｂｕｒｅａｕ

ｏｆＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ）分别在１９９５年和１９９８年建立了本

国的集合预报业务系统。中国气象局数值预报中心

在２００５年底建立在全球Ｔ２１３模式基础上的集合

预报系统开始投入实时运行，并在２０１４年进一步升

级为Ｔ６３９集合模式系统。此外，为了加速提高中

短期１～１４ｄ高影响天气的预报能力，世界气象组

织在２００３年决定建立为期１０年的观测系统研究与

可预报性试验（ＴｈｅＯｂｓｅｒｖｉｎｇＳｙｓｔｅｍ Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＰｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ＴＨＯＲＰＥＸ）计划，

其中，交互式全球大集合（ＴｈｅＴＨＯＲＰＥＸＩｎｔｅｒａｃ

ｔｉｖｅＧｒａｎｄＧｌｏｂａｌＥｎｓｅｍｂｌｅ，ＴＩＧＧＥ）项目
［５５］是

ＴＨＯＲＰＥＸ主要组成部分，建立３个归档中心（欧

洲中期天气预报中心、美国和中国）收集来自全球十

多个主要预报中心的集合预报产品。Ｓｕ等
［５６］对比

评估ＴＩＧＧＥ各中心集合模式对于北半球的降水预报

能力，显示ＥＣＭＷＦ的全球集合模式预报通常情况下

最优，而ＣＭＣ在短期ＱＰＦ和小雨量级ＰＱＰＦ上表现

较好。Ｈａｍｉｌｌ
［５７］研究表明，基于多模式超级集合的

ＰＱＰＦ较单个模式的ＰＱＰＦ有更好的可靠性和预报

技巧。

１．４　高分辨率与集合预报相结合

高分辨模式与集合预报具有优势互补性［７］。以

１９９９年９月１６日登陆美国的热带风暴Ｆｌｏｙｄ为

例，Ｃｏｌｌｅ
［３１］采用高分辨率 ＭＭ５模式，显示对于湿

对称不稳定、高空倾斜中性层结以及强烈锋生等中

尺度过程的正确表现能够模拟出接近实况的狭长降
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水带。同时，一个较低分辨率的集合预报（９个成员

３２ｋｍ格距）的所有成员都在沿海地区报出了较大

降水（尽管其强度不如高分辨率模式），因此，可以为

预报员指示该区域强降水预报的潜力（即预报可信

度的信息）；此外，集合预报还显示了降水极值中心

位置的不确定性信息，预报员可得到强降水中心概

率的信息。由这个例子可以看到，从低分辨率的集

合预报获得关于降水区域和位置的不确定性信息，

而从高分辨率模式预报获得降水的精细中小尺度特

征，预报员可以做出更为准确的ＱＰＦ。

２１世纪以来，随着计算能力的快速提高以及模

式技术、集合技术的不断发展，直接基于高分辨率模

式进行集合预报已经成为趋势。与主要基于初值误

差的全球集合预报不同，针对短期预报的高分辨率

模式集合除初值误差之外，主要考虑模式本身误差，

如采用不同物理参数过程的组合［５４，５８６０］或不同模式

的组合［６１６２］。此外，在高分辨率集合预报系统中，尽

管不同的对流参数化能够有效生成降水预报的离散

度［６３］，但会在降水预报中引入系统误差［６４］，因此，发

展能显式模拟对流的ＣＰＭ 集合预报系统可进一步

提高概率降水预报的能力［６５］，如Ｃｌａｒｋ等
［６６］对比５

个成员４ｋｍ的ＣＰＭ 集合预报和１５个成员２０ｋｍ

的区域尺度集合预报，显示ＣＰＭ 集合预报对于对

流性降水的时空统计特征有更好的表现，对于小尺

度系统的移动预报有更大的离散度，且能够提供更

准确、更可靠的概率预报。

近年来，已经有多个气象中心开始运行业务高

分辨率集合预报［６７７３］。如何构建高分辨率集合预报

仍是一个非常新的研究领域，主要方法包括将高分

辨率模式嵌套入一个相对粗分辨率的集合［６７，７３］；使

用集合卡尔曼变换滤波方法扰动高分辨率模式初始

条件［７４］；采用随机性扰动［７１］、系统性扰动［６７，７５７６］或

多种物理方案参数［７７］。研究表明，在模式６～１２ｈ

时效之前，物理过程或高分辨率模式格点上的初始

扰动起主要影响，之后则是提供背景或边界条件的

低分辨率模式（或集合模式）占主导作用。由于高分

辨率模式集合预报对于中小尺度系统的描述不确定

性较大，若采用常规等权重概率计算方法会使

ＰＱＰＦ误差较大，因此，可使用领域法
［６８，７２，７７］或升尺

度法［７８］获得更有预报技巧的ＰＱＰＦ。

２　定量降水预报的统计后处理技术

由于初始场误差、数值计算近似和物理化学过

程不完善的存在，使数值模式输出结果存在一定随

机性和系统性误差。数值模式释用是利用统计方法

对数值预报结果进行后处理和订正，消除系统性误

差，从而给出更为精确的预报结果。所有预报要素

中，Ｓｃｈｅｕｅｒｅｒ等
［７９］指出降水的统计后处理相比于

温度和风速等要素更加复杂：首先是由于降水的不

连续偏态分布特征，很难找到一个分布函数拟合整

个降水分布；其次，预报的不确定性随着降水量级的

增加而增加，因此，需要在建模时予以考虑；最后，强

降水如暴雨量级的降水的后处理理论上需要大量的

训练样本。在实际业务中，通常采用３种技术进行

降水预报后处理，包括定量降水订正与集成技术、概

率预报处理技术和统计降尺度技术。

２．１　定量降水订正与集成技术

定量降水订正与集成技术，是针对单个或多个

模式预报，进行系统偏差订正和权重集成，获得准确

度更高和最有可能出现的单一或确定预报结果。表

１给出目前在业务中被广泛应用的几种订正与集成

技术的概述，包括通过对数值模式输出的各种产品

（压、温、湿及诊断量）利用统计方法建立预报模型，

得到客观预报的降水量，如模式输出统计方法和基

于配料法的强降水等级预报；在数值模式直接输出

的降水预报结果上进行订正或集成，得到更为精

确的降水预报产品，如概率匹配集合平均方法和频

表１　定量降水订正与集成技术概要

犜犪犫犾犲１　犃犫狉犻犲犳狊狌犿犿犪狉狔狅犳犙犘犉犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犪狀犱犻狀狋犲犵狉犪狋犻狅狀

名称 　　　　主要工作 　　　　　　　　技术特点

模式输出统计方法

（ＭＯＳ）

Ａｎｔｏｌｉｋ［８０］２０００年回顾了美

国国家天气局的统计定量降

水预报

利用预报因子和降水建立回归方程；

可以针对站点或是格点的降水进行建模，而精

细化的格点 ＭＯＳ方法依赖于高分辨率的定量

降水估测产品；

对有降水量的简单的偏差订正不适用于无降

水的情况
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续表１

名称 　　　　主要工作 　　　　　　　　技术特点

基于配料法的

强降水等级预报

Ｄｏｓｗｅｌｌ［８１］１９９６年引入气象研

究，并用于暴洪预报；

张小玲等［８２］２０１０年应用于我国

的暴雨预报

依据预报量和指示量之间的物理联系建立相

应的预报方程，而不是简单依赖于回归分析；

具有清晰的物理意义

概率匹配集合

平均方法

Ｅｌｂｅｒｔ［４８］２００１年首先提出并应

用于多模式“ＰｏｏｒＭａｎ”的集成；

Ｆａｎｇ等
［５２］２０１３年针对我国台湾

登陆台风的强降水提出了改进的

频率匹配方法

相对于单一模式能够提高降水预报技巧，消减

系统性的误差；

既能保留降水集合平均的空间分布，也能保留

集合成员的概率分布，好于集合平均方法；

过滤掉了不可预报的小尺度信息
［８３］

频率订正技术
Ｚｈｕ等［８４］提出并应用于ＮＣＥＰ的

ＧＦＳ和ＧＥＦＳ模式的ＱＰＦ预报

利用观测降水量的频率分布校正预报降水量

的频率分布；

有效减小了降水预报误差，降水的分布型也更

加准确

率订正技术。近年来，中国国家气象中心也参考国

内外工作，研发了多种业务应用的ＱＰＦ客观预报技

术，如基于配料逻辑回归方法，多模式动态权重集成

方法、最优百分位方法等，其中基于配料逻辑回归方

法重点考虑强降水的物理条件；多模式动态权重集

成考虑了不同模式预报之间雨带形状和降水强度的

相似；最优百分位依据对集合ＱＰＦ的检验评估，建

立集成规则用于提取不同降水等级的优势集合

ＱＰＦ统计量，具有很好的应用前景。

２．２　概率预报处理技术

由于降水预报的不确定性较大，确定性模式的

ＱＰＦ的应用水平仍受限。集合预报在近几十年得

到了快速发展，ＰＱＰＦ是未来重要发展方向。ＰＱＰＦ

可以描述降水预报的不确定性，因而是更加科学的

一种预报形式。但集合预报由于分辨率较粗以及初

始场等问题，仍然有必要进行后处理以提高可靠性

和概率预报的技巧［８５］。Ｓｔｅｎｓｒｕｄ等
［８６］将ＰＱＰＦ的

模式释用方法归纳为两类：一种是回归模型方法，如

逻辑回归模型；另一种是参数估计方法，即假设降水

服从一定的分布函数，然后估计分布的参数。

针对回归模型方法，Ｇａｈｒｓ等
［８７］比较了逻辑回

归、分箱方法和线性回归，表明前两者的Ｂｒｉｅｒ评分

明显高于线性回归方法。此外，类似方法还有分位

数回归［８８］。这些回归方法都是通过训练样本来估

计降水的条件概率或分位数，缺点是不能对一些极

端降水事件进行外推；此外，都需要对不同的概率阈

值和分位数进行拟合因而需要估计很多的参数。延

伸逻辑回归方法［８９９０］将降水阈值作为预报因子，相

对于传统逻辑回归方法可减少参数，但对回归系数

有一定限制。

相对于回归模型方法，参数估计方法可进行外

推，但是预报效果很大程度上取决于对降水分布的

假设。贝叶斯模型平均（Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌａｖｅｒａｇｉｎｇ，

ＢＭＡ）
［９１］是一种重要的参数估计方法，相对而言，

ＢＭＡ 方法更为灵活，但实现起来较为复杂。Ｌｉｕ

等［９２］利用ＴＩＧＧＥ数据将ＢＭＡ方法应用到淮河流

域的ＰＱＰＦ中，结果发现ＢＭＡ方法的效果优于原

始的集合预报和逻辑回归方法。Ｚｈｕ等
［９３］利用集

合离散度提出了分级采样ＢＭＡ方法，可有效解决

传统ＢＭＡ方法低估大量级ＰＱＰＦ的问题。其他参

数估计方法还有 ＥＭＯＳ（ｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）方法
［９４］、ＣｅｎｓｏｒｅｄＳｈｉｆｔｅｄＧａｍｍａ函数

方法［７９］等。

此外，Ｐｅｅｌ等
［９５］将核密度估计用于计算降水概

率，对于极端降水有很好的订正作用。Ｙｕａｎ等
［９６］

利用人工神经网络方法来开展ＰＱＰＦ。基于相似法

的ＰＱＰＦ技术也取得了较好的效果
［９７９８］。针对对

流尺度的集合预报的释用方法包括机器学习方

法［９９］，ＱＰＦＰＯＦ（ｇｅｎｅｒａｔｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａ

ｔｉｏｎ）方法
［１００］等。ＷＰＣ利用 ＮＣＥＰ的短期集合预

报系统ＳＲＥＦｓ（ｓｈｏｒｔｒａｎｇｅｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔ），基

于预报员的主观ＱＰＦ预报，制作ＰＱＰＦ预报
［１０１］。

利用实时历史回报（再预报）数据进行统计后处

理是目前模式释用的一个重要发展趋势。Ｈａｍｉｌｌ

等［１０２］首先提出了基于回报数据进行概率预报的思

想。历史回报数据一方面可以极大地扩充训练样

本，另一方面有利于诊断模式误差，因此，被认为应

作为数值预报体系的一部分［１０３］。Ｈａｍｉｌｌ等
［１０４］研
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究表明：利用历史回报数据可有效提高各个预报时

效降水预报的技巧，特别是中雨以上量级降水的预

报技巧，因为历史回报可为较强量级的降水提供更

多的样本进行训练。此外，Ｆｕｎｄｅｌ等
［１０５］利用３０年

回报数据对降水的重现期进行了订正。

２．３　统计降尺度技术

由于目前模式输出时空分辨率无法满足用户对

精细化ＱＰＦ的要求
［１０６］，需要发展关键的统计降尺

度技术。该技术主要是为了实现粗网格降水格点场

到细网格降水场的转化。传统的提高分辨率的思路

与方法是通过双线性数学插值实现，这样的处理方

式忽略了低分辨率降水与高分辨率降水之间的特殊

的气象关系，结果的准确性有限。当前主要使用降

尺度技术提高降水的空间分辨率，由于动力降尺度

需要成熟可靠的中尺度模式的支持和耗费大量的计

算机资源和计算时间［１０７］，一般预报业务中利用统

计降尺度技术提高降水的空间分辨率。

目前，有多种统计降尺度技术在业务中得到了

应用，如Ｃｌａｒｋ等
［１０８］提出利用随机函数排序重构细

网格降水；美国海洋和大气局下属的水文预报中心

使用地形地图投影技术进行降水降尺度［１０９］。中国

国家气象中心使用尺度向量降尺度技术，建立大尺

度降水到小尺度降水的气象统计关系并确定降尺度

比例矢量，能体现出局地由于地形或者气候特点导

致的降水的精细尺度的变化，体现不同空间尺度降

水的气象意义关系，此外计算也简便。

３　定量降水预报的检验技术

检验是监控预报性能、理解模式误差以及改进

模式预报的主要途径。在所有检验当中，降水检验

尤其重要。可以说ＱＰＦ越精细，则对应的检验技术

越复杂。这是因为随着降水尺度的减小，其随机和

分形特征将更加突出［１１０］。传统检验方法主要基于

低分辨率的全球数值模式发展而来［１１１１１２］。然而随

着模式的分辨率的提高，ＱＰＦ检验问题变得更加复

杂，如相对于以中长期预报为主的全球模式，以短期

预报为主的中尺度高分辨率模式应能够提供更多的

预报信息（如锋面降水的结构、位置和时间等中小尺

度特征），但传统的评分方法不足以表现出这种预报

优势，较小的位置将造成所谓的“双惩罚”现象，即对

模式提供的中小尺度信息趋于惩罚而不是奖励。此

外，随着２０个世纪９０年代初集合模式预报推广应

用，如何检验评估集合预报带来的不确定性信息也

变得越来越重要。

３．１　检验评分技术

很多相关文献［１１２１１６］详细介绍了传统的 ＱＰＦ

检验评分方法，Ｒｏｓｓａ等
［１１７］对不同的检验评分方法

进行系统的回顾，有两种途径：一种是对降水事件

（降水量大于某一阈值）检验，基于击中、空报、漏报

以及正确拒绝４个要素的列联表，可以定义多种评

分，如频率偏差指数（ＦＢＩ）、正确比例（ＰＣ）、识别概

率（ＰＯＤ）和错误预警率（ＦＡＲ）等从不同角度反映

ＱＰＦ性能；另外，威胁评分（ＴＳ）也是常用的方法，但

其缺点是对于当地气候很敏感，为此，可利用相当威

胁评分（ＥＴＳ）消除气候背景的部分影响。另一种是

将降水作为连续变量进行检验，方法包括平均误差

（ＭＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均误差均方根

（ＲＭＳＥ）和相关系数等，需要注意由于降水非高斯

分布的特性而使得这些连续变量评分方法对于大误

差的预报非常敏感。

近年来，新的科学问题不断涌现，促使了一些新

的检验评分技术发展，主要解决３个方面问题
［１１８］：

如何发展一体化的评分方法来检验具有不同气候背

景的降水，这样便于在同一个模式系统中监测不同

区域和季节的降水预报性能；如何评估小概率事件

或极端事件的预报性能；如何对不同类型的预报产

品（如确定性预报和概率预报、等级预报和具体数值

的预报）给出一致的评估信息。表２给出针对不同

检验问题的方法概要说明。

表２　新的定量降水检验评分技术概要

犜犪犫犾犲２　犃犫狉犻犲犳狊狌犿犿犪狉狔狅犳狀犲狑犙犘犉狏犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀狊犮狅狉犲狊

检验目的 　　　　　　　　　　　　　方法概要

检验不同气候背景

的降水预报

Ｒｏｄｗｅｌｌ等
［１１９１２０］发展了概率空间稳定相当误差（ＳＥＥＰＳ）评分方法，

该方法通过降水长期气候特征分布确定的降水等级阈值，便于比较不

同区域和不同季节的模式ＱＰＦ性能；

目前成为ＥＣＭＷＦ、芬兰等气象部门主要检验评分手段，陈法敬等
［１２１］

也将该方法用于我国降水的预报检验
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续表２

检验目的 　　　　　　　　　　　　　方法概要

检验极端降水的预报能力

Ｓｔｅｐｈｅｎｓｏｎ等
［１２２］提出用极端依赖评分（ＥＤＳ）检验小概率事件；

ＥＤＳ不断得到改进，发展了稳定ＥＤＳ（ＳＥＤＳ）评分方法
［１２３］，以及基于

极端依赖指数和稳定极端依赖指数多变量的评分方法［１２４］，可较好地

分辨不同模式对极端事件的预报能力［１１４，１２５］

对比不同类型的预报评估

Ｍａｓｏｎ等
［１２６］和 Ｗｅｉｇｅｌ等

［１２７］提出通用辨别评分（ＧＤＳ）用于度量两种

不同实况能被相应的预报正确分辨的可能性大小，适用于不同预报类

型的对比

３．２　空间检验技术

为避免传统检验评分方法的“双惩罚”现象，并

反映检验结果的物理意义，一些新的基于降水空间

结构分析的检验方法发展起来。Ｇｉｌｌｅｌａｎｄ等
［１２８］对

现有空间检验技术的性能进行对比分析，并将已有

的１７种方法分为４类：场变形技术、特征检验技术、

尺度分离技术和邻域检验技术。Ｇｉｌｌｅｌａｎｄ等
［１２８］同

时指出不同类型的检验技术各有优缺点，其性能与

预报特性和检验关注的问题有关。表３给出４类空

间检验技术的概要说明。

表３　定量降水预报的４类空间检验技术概要

犜犪犫犾犲３　犃犫狉犻犲犳狊狌犿犿犪狉狔狅犳犙犘犉狊狆犪狋犻犪犾狏犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊

方法名称 　　　　　　　　　　　　方法概要

场变形技术
将误差分解为位置、量级和残余误差，给出较为清晰的物理意义；

由 Ｈｏｆｆｍａｎ等
［１２９］在检验方法中首先引入，标志着空间检验技术开端

特征检验技术
识别降水目标，然后进行配对和对比，评估目标个体之间的属性差异；

采用不同方法识别降水目标，如简单阈值
［１３０］、圆柱卷积滤波［１３１］等

尺度分离技术

采用空间滤波分解尺度，评估模式对不同尺度上降水结构的预报能力；

因采用的滤波方法不同而有所差异，如Ｃａｓａｔｉ等
［１３２］基于二维小波发展

　了强度尺度检验技术，该方法已应用于ＱＰＦ临近预报检验中
［１３３］

邻域检验技术
对比检验考虑了邻近空间或时间范围内的预报和观测降水事件

［１３４］；

包含了降水固有的时空分布不确定性，尤其适合高分辨率模式的检验

３．３　集合预报检验技术

集合预报检验技术来自于早期的概率预报检验

方法，但随着集合预报的兴起和广泛应用，概率预报

检验技术得到了新的发展［１３５］。与确定预报检验有

所不同，评价集合预报系统的性能应从可靠性（ｒｅｌｉ

ａｂｉｌｉｔｙ）、锐度（ｓｈａｒｐｎｅｓｓ）、解析度（ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）３个

方面进行。目前主要的集合预报检验方法可归纳为

３种类型：①用于检验集合分布是否来自于某个概

率分布函数的方法，包括排序直方图［１３６］、连续排序

概率评分（ＣＲＰＳ）及其相对技巧评分
［１３７］、最小生成

树（ＭＳＴ）
［１３８］和边界框方法［１３９］。这里，排序直方图

常用于评分集合预报的离散能力，而ＣＲＰＳ将检验

信息总结成为单个数而受到业务应用的欢迎。②用

于评估概率预报的概率密度函数的方法，如无知评

分［１４０］、Ｗｉｌｓｏｎ概率评分
［１４１］。该方法同时考虑了概

率预报的锐度和准确性，即概率分布越平滑（增大预

报的不确定性）会导致不可能得到较高的评分，而相

对高锐度（预报不确定性较小）但同时准确度较低的

预报会受到更严重的惩罚。③事件概率预报检验方

法，包括Ｂｒｉｅｒ评分
［１４２］、可靠性曲线［１４３］、受试者工

作特征曲线 ＲＯＣ
［１４４］、排列概率评分［１４５］等。其中

Ｂｒｉｅｒ评分作为最常用的二元事件概率预报检验方

法，得到不断发展：Ｍｕｒｐｈｙ
［１４６］将其分解为可靠性、

分辨率和不确定性３项；Ｓｔｅｐｈｅｎｓｏｎ
［１４７］指出需要额外

的项使分解更加准确；Ｆｅｒｒｏ等
［１４８］研究表明，应用

Ｂｒｉｅｒ评分结果是必须考虑集合预报成员的数量。

４　定量降水预报中预报员的作用

早期ＱＰＦ以主观预报为主，预报员发挥重要作

用。Ｆｕｎｋ
［１４９］在１９９１年总结了预报员在模式指导

基础上进行ＱＰＦ的主要预报分析技巧，包括天气型

识别、水汽条件分析、低空急流和辐合分析、高空急

流结构分析、低层相当位温和大气层结厚度分析等。

应用这些主观预报经验，预报员对于强降水的预报

能力得到了明显提高，较模式指导预报也呈现显著
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的优势。

至２１世纪初，Ｒｅｙｎｏｌｄｓ
［１５０］在２００３年计算了

１９９３—２００１年期间美国ＮＣＥＰ的 ＨＰＣ（Ｈｙｄｒｏｍｅ

ｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ，ＷＰＣ的前身）预报

员较 ＮＣＥＰ全球 ＡＶＮ 模式和区域 ＥＴＡ 模式的

ＱＰＦ预报ＴＳ评分提高百分比，结果表明：２０世纪

９０年代早期至中期，预报员预报提高率为３０％，至

９０年代中后期下降至２０％左右；结合预报评分趋势

分析，预报员将数值模式的预报水平提升了１４年左

右。由此可见，预报员在数值模式基础上所体现的

作用仍很重要［１５１］。但Ｒｅｙｎｏｌｄｓ
［１５０］也同时指出，随

着模式更新频率的加快，预报员越来越难以掌握模

式预报的误差特征，因此，只依靠模式使用经验获得

附加值变得更加困难，需要预报员进一步理解中小

尺度暴雨的物理过程以及模式预报的优缺点。

至２０１４年，Ｎｏｖａｋ等
［１５２］再次对 ＷＰＣ的 ＱＰＦ

预报进行了评估，结果表明：在过去２０年，预报员对

于２５ｍｍ／ｄ（大雨）的１ｄ时效预报较北美中尺度模

式和ＧＦＳ全球模式提高了２０％～４０％的精度，而

较ＥＣＭＷＦ确定性模式则提高幅度相对较小（５％

～１０％）；此外，预报员对极端降水事件（７６ｍｍ／ｄ）

预报在短期时段体现了更大的提高幅度；但需要关

注的一个问题是，预报员相对于经过偏差订正和降

尺度方法处理后的客观ＱＰＦ预报未体现出优势，因

此，需要进一步通过测试研究考虑预报员角色的转

变。同样问题在中国国家气象中心的ＱＰＦ业务中

出现，２０１５年夏季，无论对于０８：００还是２０：００起

报的１ｄ时效ＱＰＦ，表现最好的集合最优百分位方

法在ＴＳ评分上已接近或略微超过预报员，且其ｂｉ

ａｓ评分较预报员更接近于１。表明预报员与客观

ＱＰＦ方法相比，并没有表现出评分优势。

未来预报员在ＱＰＦ中如何发挥作用，长期以来

是一个有争议的问题，预报员未来所扮演的角色也

具有很大的不确定性［１５３］。Ｍａｓｓ
［１５４］认为人类无法

在大脑中直接积分大气运动原始方程，因此，很难改

进全分辨率的数值模式预报（包括消除偏差）；此外，

预报员在中尺度集合预报的基础上订正概率预报也

不现实，但同时 Ｍａｓｓ
［１５４］也考虑到人类在物理图像

处理上的优势，认为预报员可以在０～１２ｈ时效发

挥一定作用。Ｒｏｅｂｂｅｒ等
［７］认为尽管人类处理海量

数据比较困难，但熟练的预报员适应了快捷地评估

和解释预报信息，而目前的自动化系统还很难实现

相同的功能；同时模式自身的预报缺陷、集合预报离

散度偏小还会存在相当长一段时间，客观后处理技

术在业务中心应用仍不够深入，因此，在可见的将

来，预报员在１～３ｄ预报时效还能够发挥作用。

Ｈｏｍａｒ等
［１５５］设计实验使预报员可以直接参与短期

集合预报的实时构建，结果表明，在强降水的概率预

报上较业务模式有明显改善。Ｎｏｖａｋ等
［１５２］的调查

研究表明，预报员未来工作的一个重要部分是如何

将预报的不确定性信息传递给用户。Ｓｉｌｌｓ
［１５６］指出

现代预报员的主要作用在于维持对当前及未来大气

演变的综合理解和掌握，而这需要通过基于广泛检

验评估而对模式预报深入理解的能力和周密设计的

人工智能对海量信息挖掘的辅助；预报员的工作应

主要关注高影响天气事件（无论短期或长期）。

Ｓｔｕａｒｔ等
［１５７］提出若要维持预报员的关键作用，需要

高质量的预报培训，帮助预报员理解新的物理概念

模型，掌握最新的预报工具以及深刻理解数值模式

的运行机制。可以确定的是，尽管目前预报员在整

个ＱＰＦ流程中还处于核心位置，但随着预报技术的

发展，预报员能够为ＱＰＦ添加附加值的空间将越来

越小，其角色也将发生转变，将会逐渐从一个预报产

品制作者向基于预报信息的传递和解释以帮助用户

进行科学决策的角色转变［１５３］。

５　结论与展望

数值模式预报技术、统计后处理技术、检验评估

技术和预报员主观订正构成了 ＱＰＦ技术体系的主

要组成部分。本文对这４个部分的研究工作进行了

归纳，主要进展总结如下：

１）数值模式预报是ＱＰＦ技术基础和核心。尽

管降水是模式最难预报的变量之一，但通过持续不

断的模式升级（包括提高分辨率、改进数据同化能

力、完善数值技术和物理过程等），其对于降水的预

报技巧不断得到提高。如ＥＣＭＷＦ全球确定性模

式在过去１０年降水预报的可用时效相当于提高了

１ｄ左右。随着计算机能力的提高和科学研究的深

入，限制高分辨率模式发展的数据同化、物理过程描

述以及应用评估等问题逐步得到解决，特别是对流

尺度模式的发展将推动 ＱＰＦ的精细化水平更上一

个台阶。发展集合预报是提高ＱＰＦ水平的另一条

重要途径，能够提供预报的不确定性信息和最有可

能的预报结论，是制作ＰＱＰＦ的基础。将高分辨率

与集合预报结合起来优势互补，能够帮助预报员对
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中小尺度系统造成的降水进行精细预报，是未来短

期ＱＰＦ的主要发展方向。

２）统计后处理技术是改善模式ＱＰＦ的重要途

径。ＱＰＦ订正与集成技术已不再是传统的 ＭＯＳ预

报方法，而是通过数据挖掘技术，在检验评估的基础

上消除模式系统误差，并将不同预报来源的结果进

行优势集成，获得最优的预报结果。概率预报处理

技术通过回归模型构建或者概率分布参数估计等方

法，获得更加可靠及准确的ＰＱＰＦ预报。此外，再

预报技术的发展，提高了强降水事件的样本量，有利

于促进中雨以上量级降水的预报技巧提升，在未来

统计后处理中将扮演重要角色。统计降尺度技术通

过加入降水的气候、地形分布等信息，制作更高分辨

率的产品以满足用户需求。

３）检验评估技术是监控预报性能、理解模式误

差以及改进模式预报的基础。除传统检验评分之外，

新的评分方法发展起来以解决不同气候背景下降水

预报评估、极端事件的预报评估、不同产品类型之间

的评估对比等科学问题。为了反映精细化ＱＰＦ的预

报能力，场变形、特征识别、尺度分离和邻域分析４

类基于降水空间结构分析的检验方法得到发展应

用，避免了传统评分的“双惩罚”现象，反映了检验结

果的物理意义。此外，随着集合预报的兴起和广泛

应用，概率预报检验技术得到了新的发展，从可靠

性、锐度和解析度等方面评价集合预报性能。

４）随着数值模式的发展和统计处理方法的深

入应用，预报员在最优预报基础上添加附加值的空

间将越来越小。但在可预见的将来，预报员在整个

ＱＰＦ业务流程中仍将处于核心位置。基于对数值

模式预报的深入理解和利用人工智能对海量信息挖

掘，预报员能够在模式预报的薄弱环节发挥作用（如

高影响天气事件的预报），通过预报信息的传递和解

释以帮助用户进行科学决策的工作比例将会加大。

需要指出的是，ＱＰＦ技术发展还需对一些科学

难点问题的深入认识和解决，包括如何利用现代化

的观测手段改善数值模式对于大气水汽的同化和模

拟［１５８１５９］，如何提高暖季（或暖区）降水的预报能

力［１６０］，如何改进复杂地形地区降水的预报能力［１６１］，

这些对于山洪、泥石流等灾害预警尤为重要。
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ｍｏｄｅｌｓｔａｔｅｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．犙犑

犚犕犲狋犲狅狉狅犾犛狅犮，２０１３，１３９：１９８２１１．
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［７８］　ＢｅｎＢｏｕａｌｌèｇｕｅＺ，ＴｈｅｉｓＳＥ．Ｓｐａｔｉａｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｐｐｌｉｅｄｔｏ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒｅｃａｓｔｓ：Ｆｒｏｍｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｔｏ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｏｄｕｃｔｓ．犕犲狋犲狅狉狅犾犃狆狆犾，２０１４，２１：９２２９２９．
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ｆｏｒｅｃａｓｔｓ．犕狅狀犠犲犪犚犲狏，２０１４，１４２（４）：１５４２１５５５．
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ｆｏｒｅｃａｓｔｓｆｒｏｍｔｈｅＣａｎａｄｉａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕ
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ｓｏｎｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎａｌｏｇｂａｓｅｄＢａｙｅｓｉａｎ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｖｅｒＢｉｌｂａｏ，Ｓｐａｉｎ．犕狅狀
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