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统计降尺度法在数值预报产品释用中的应用

李江萍　王式功

（兰州大学 大气科学学院，７３００００）

提　要：目前数值模式输出的空间分辨率较低，缺少区域信息，很难对区域气候做精

确的预测。降尺度方法通过把大尺度、低分辨率的数值模式输出信息转化为区域尺

度的地面气候变化信息（如气温、降水），从而达到弥补数值模式预测区域未来气候变

化不足的目的。这种做法的基础在于区域气候变化是以大尺度（如大陆尺度甚至行

星尺度）气候为条件的。统计降尺度法以大尺度数值预报产品为预报因子，利用历史

资料建立区域预报量与大尺度预报因子之间的统计模型，实现对数值预报产品的释

用。在系统论述统计降尺度法的基本原理、一般步骤的基础上，初步探讨统计降尺度

法在中期天气预报方面的应用。
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引　言

对于预测未来全球大尺度气候变化，数

值预报模式是目前最重要也是最可行的方

法。数值模式能相当好地模拟出大尺度最重

要的平均特征，特别是能较好地模拟高层大

气场、近地面温度和大气环流。但是由于目

前数值模式输出的空间分辨率较低，缺少区

域信息，很难对区域气候做精确的预测。

Ｃｕｂａｓｃｈ等
［１］对几个低分辨率 ＡＯＧＣＭ 模

式预测地中海盆地区域情景做了较为详细的

比较，结果表明尽管这些ＡＯＧＣＭ 模式模拟

的近地面温度比降水要好得多，但是模拟的

温度和降水都有很大的误差。这些事实表明

ＡＯＧＣＭ模式能较好地模拟大尺度气候变

化，但是在模拟区域尺度方面很不理想。目

前有两种方法可以弥补数值模式预测区域未

来气候变化的不足，一是发展更高分辨率的

数值模式；一是降尺度法。由于提高数值模

式的空间分辨率需要的计算量很大，降尺度

法是更为可选的方法。

降尺度法是基于这样一种观点：区域气

候变化是以大尺度（如大陆尺度甚至行星尺

度）气候为条件的，它就是把大尺度、低分辨

率的数值预报产品转化为区域尺度的地面气

候变化信息（如气温、降水），从而弥补数值模

式对区域气候预测的局限。降尺度法主要有

两种：一种是动力降尺度法；一种是统计降尺

度法。Ｗｉｌｂｙ等
［２４］对此方法的应用做了较

为详细的介绍。这两种降尺度法的共同点就

是都需要数值模式提供大尺度数值预报产

品。

动力降尺度法的应用和研究在国内已经

很多，利用统计降尺度法预估未来区域气候

情景在国内的研究较少。范丽军［５］采用统计

降尺度方法对华北地区４９个气象观测站的

未来月平均温度变化情景进行预估，结果表

明统计降尺度方法模拟的温度与观测的温度

有很好的一致性，并且在未来气候情景的预

估方面表明大多数的站点都存在温度的明显

上升趋势。何慧［６］的对比试验结果表明利用

同期综合因子建立的ＢＰ神经网络降尺度预

报模型的拟合精度优于利用前期综合因子建

立的预报模型，但预报效果依赖于月动力延

伸集合预报产品。陈丽娟［７］着重介绍月动力

延伸数值预报模拟技巧较高的大气环流在局

域降水方面的降尺度应用。Ｔ６３／ＮＣＣ月动

力延伸形势场集合预报进行中国降水的降尺

度应用亦取得了较好的结果。

以往的研究主要集中在统计降尺度法对

未来区域气候情景变化的预估，而对统计降

尺度法在未来区域天气变化研究中的应用探

讨很少。在系统阐述统计降尺度法的基础

上，展开统计降尺度法在未来区域天气变化

尤其是中期预报研究中对数值预报产品释用

的讨论。

１　统计降尺度法

１１　统计降尺度法的基本原理

统计降尺度法是利用多年的观测资料建

立大尺度气候状况（主要是大气环流）和区域

气候要素之间的统计关系，并用独立的观测

资料检验这种关系，最后再把这种关系应用

于数值模式输出的大尺度数值预报产品，产

生局地气候预测（如气温和降水）。即：建立

大尺度预报因子与区域气候预报量间的统计

函数关系式：

犢 ＝犉（犡） （１）

其中犡代表大尺度气候预报因子，犢 代表区

域气候预报变量，犉为建立的大尺度气候预

报因子和区域气候预报变量间的一种统计关

系。一般说来，犉是未知的，需要通过动力方

法（区域气候模式模拟）或统计方法（观测资

料确定）来得到。犉表示的统计关系要求大

尺度气候场和区域气候要素场之间具有显著

的统计关系且这种统计关系是稳定而有效

２４　　　　 　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　 　　　　　　　　　 　　 　　　第３４卷　



的。

统计降尺度法的优点在于它能够将数值

模式输出的物理意义较好、模拟较准确的数

值预报产品应用于统计模式，从而纠正数值

模式的系统误差，而且不用考虑边界条件对

预测结果的影响。它的缺点就是需要有足够

的观测资料来建立统计模式，而且统计降尺

度法不能应用于大尺度气候要素与区域气候

要素相关不明显的地区［８］。

１２　统计降尺度方法———转换函数法

以往的统计降尺度研究中常用的统计降

尺度方法概括起来主要有两种：转换函数法

和环流分型技术，应用最多的是转换函数法。

转换函数法中有很多不同的统计方法，主要

可分为两种类型，一种是线性的转换函数法，

另一种是非线性转换函数法。最常用的线性

方法就是线性回归方法，最简单的统计降尺

度方法就是建立大尺度气候场与地面变量场

之间的多元线性回归方程。Ｓａｉｌｏｒ等
［９］用多

元线性回归方法模拟了美国站点的气温，

Ｍｕｒｐｈｙ
［１０］也用同样的技术模拟了欧洲的月

平均气温和降水。还有一些回归方法，如主

分量分析与逐步线性回归相结合［１１］等方法。

另一种线性统计方法是典型相关分析ＣＣＡ，

如Ｂｕｓｕｉｏｃ等
［１２］用ＥＯＦＣＣＡ方法估计瑞典

的降水。在统计降尺度方法的研究中还常用

一种非线性方法 就 是 人 工 神 经 网 络 法

（ＡＮＮ）。它实质上是一门非线性科学，其优

点是具有并行处理、容错性、自学习等功

能［１３］。Ｍｐｅｌａｓｏｋａ等
［１４］成功地用 ＡＮＮ 模

拟了新西兰（ＮｅｗＺｅａｌａｎｄ）的月平均气温和

降水。

２　统计降尺度法预报局地气候的一般步骤

尽管在统计降尺度方法的应用研究中常

用的统计方法很多，但大多数统计方法的应

用步骤是大体一致的。

２１　预报因子的选取

预报因子的选择是应用统计降尺度法过

程中一个非常重要的环节，因为预报因子的

选择很大程度上决定了局地气候的预报特

征［１５］。许多研究［１６１７］指出，在统计降尺度方

法中，应该尽可能应用物理意义较为明确的

预报因子。因为大气环流对地面气候要素有

重要的影响，因此大气环流常常成为预报因

子的首选［１８］。预报因子的选择一般遵循４

个标准：

（１）选择的预报因子要与所预报的预报

量有很强的相关；

（２）选择的预报因子必须能够代表大尺

度气候的重要的物理过程和大尺度气候变

率；

（３）所选择的预报因子必须能够被数值

模式较准确地模拟，从而纠正数值模式的系

统误差；

（４）应用于统计模式的预报因子间应该

是弱相关或无关的。

２２　统计降尺度模式的选择和标定

选择不同的统计降尺度法所得的预报结

果是很不一样的，许多文献对不同的统计降

尺度法进行了比较。所有这些研究认为：不

同的统计降尺度模式各有其优缺点。在不同

区域、不同的情形下，选用不同的统计降尺度

法模拟效果会不同，应通过多次试验选择最

适合所研究区域及研究目的的统计降尺度方

法。应该注意的是标定模式的数据长度和标

定数据类别对模式模拟结果是有很大影响

的。Ｗｉｎｋｌｅｒ
［１５］做了不同的标定数据长度和

不同的数据类型（标准化变量和非标准化变

量）敏感性分析试验。

２３　统计降尺度模式的检验

统计关系建立以后，还需要用独立的观

测资料对该统计降尺度模式进行可靠性检
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验。常用的方法有两种：一种是把整个观测

序列分为两段，前一段观测序列用于建立统

计关系，后一段用来做检验，这种方法适合于

观测资料记录较长的区域［１９］；还有一种常用

的检验方法就是交叉检验［２０］，这种方法的优

点就是能充分利用所有的观测数据。

３　统计降尺度法在西北强沙尘天气过程中

期预报中的应用

　　统计降尺度法目前主要用于气候预测。

但是由于天气变化与人们的生产、生活、社会

和军事活动等息息相关，５天以内的短中期

数值天气预报，其效果已达到了较高的水平。

但是５天以上数值天气预报的准确率随着时

间的推移急剧下降，而５天以上高水平的数

值天气预报又是社会各领域迫切需要的，也

是众多气象学家全力以赴追求的目标。逐日

预报不能超过２～３周，１５天以内的逐日预

报在可预报期限以内，在理论上是可行的。

但是，与计算机领域的摩尔定律形成对比的

是，数值天气预报准确率的提高却是相当缓

慢的。因此，从现行的１～５天的数值天气预

报业务化模式和大量的历史资料这两个基本

工具出发，可以提高４～７天的中期天气预报

的准确率。

研究发现，强沙尘暴发生时温度比正常

年份同期高２～３℃，降水量一般比正常年份

同期偏少３０％以上
［２１］。利用历史资料，统计

强沙尘暴发生时正变温最大值和前期降水变

化情况，以此作为沙尘天气预报的重要指标。

应用Ｔ２１３模式的数值预报产品，找出与温

度和降水相关性比较高的大尺度天气要素作

为沙尘天气预报因子。大尺度天气预报因子

通常应用的是５００ｈＰａ位势高度场
［２２，１５］，因

为该层代表对流层中部的大气环流。另外常

用的有７００ｈＰａ
［２３，２４］和８５０ｈＰａ

［９，２３］位势高度

场以及等压面厚度场［２３，２５］。除以上所说的

预报因子外，还有很多预报因子如８５０ｈＰａ

温度、气压梯度［２６］、气流指数（狌、狏、风速、风

向、旋度）［２３，２７］，以及各种预报因子的联合

等。

选定了预报因子之后，应用逐步回归等

统计方法建立大尺度天气预报因子与区域天

气预报量（尽管沙尘暴这种灾害性天气几乎

影响到全球，但是沙尘暴个例的发生具有区

域性）之间的统计降尺度模型。利用该统计

模型作出西北干旱区气温和降水的４～７天

中期预报，同时结合强沙尘暴发生时温度和

降水的变化特征，最终建立强沙尘暴的统计

降尺度预报方法，实现统计降尺度方法对数

值预报产品在天气预报方面的释用，提高预

报准确率。

４　结　语

统计降尺度技术仅仅１０年的时间就已

发展成为一个相当完善的领域，然而它仍有

许多方面需要进一步研究和完善。通过对各

种统计降尺度技术进行比较研究，找出它们

之间的差别以及产生这种差别的原因，还有

就是研究各种统计降尺度技术的适用条件和

适用范围。最重要的是在研究和完善统计降

尺度技术的同时，需要着重于对统计降尺度

技术的应用，尤其是该方法在天气预报方面

的应用。
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