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分类与集成方法在降雨预报中的应用
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（１．中国气象局培训中心，北京１０００８１；２．兰州大学大气科学学院；３．国家气象中心）

提　要：介绍一种利用数值预报产品进行降雨预报的方法。该方法按照人工智能分

类与集成的思想，利用前馈神经网络将Ｔ２１３、日本、德国的数值预报产品集成在一

起，构成一个集成型的预报系统。在此基础上，利用高度场的天气形势和预报区域近

低层流场和温湿条件，采用自组织神经网络进行天气分型，并针对不同的天气类型选

用不同的预报因子，建立不同的预报模型。按照上述方法，选用江淮流域６８个站点

２００３—２００５年的５—９月数据，逐站建模，用２００６—２００７年５—９月的数据进行分级

降水试报。各级降水预报结果表明，集成多家数值预报信息好于仅用单一模式的信

息，采用天气分型建模优于不分型的建模。因此，多模式（型）预报结果的综合集成方

法的研究，是数值预报解释应用中很值得探索的方向。
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引　言

近２０年来，在数值预报产品提供的大量

信息基础上，预报员根据前期实况观测及其

演变所蕴涵的天气动力学特点对数值预报产

品进行修正、解释，使之达到人们对气象要素

预报的要求。很多气象工作者利用统计方

法［１３］和一些动力诊断方法［４］对数值预报产

品进行释用，使定时、定点、定量的要素客观

预报无论在预报种类或是在预报时效上都上

了一个台阶，预报质量也得到了较大的提高。

特别是对具有连续性函数特点的要素，如最

高、最低温度和相对湿度的预报效果较好，但

是对于具有非线性特点的降水定量预报，效

果尚不够理想。由于某地发生的降雨是大尺

度环流与中小尺度系统相互作用的综合结

果，同时也是本地流场和热力场与当地的地

形、地貌相结合的产物，正是由于存在这样一

系列复杂的物理过程，因此，目前对降雨的定

量预报除了依赖数值预报模式质量提高以

外，对数值模式产品的释用技术也提出了更

高的要求。

近年来，对降雨预报，不少气象工作者在

预报方法和预报技术上的各环节都进行着不

断地改进［５６］，使降水预报得到了提高。但这

些工作虽在数值降水预报的释用方面有了一

定的进展，但仍存在不足。如对不同原因引

起的降水都笼统运用同样的预报因子，或只进

行主观的天气分型，使降水预报的效果受到一

定的影响。事实上，日常天气预报中，不同环

流形势下，预报的着眼点是有差异的，考虑天

气变化的因素也是不相同的。由于不同的天

气类型所产生的降雨机理不同，所涉及到的预

报因子和预报模型也会有区别。在一般天气

分型中，多数是仅使用１～２个物理场，如

５００ｈＰａ或８５０ｈＰａ高度场、温度场等来简单地

划分类型，而对于降水预报来说，同样的天气

形势下，不同的温湿条件，产生的天气会有很

大的差别。因此既要能综合考虑高度场天气

形势和预报区域近低层温湿条件，又要能客观

地进行天气分型，寻求具有这样功能的分类方

法是当前重点考虑的一个方面。

此外，预报员每日都能收集大量的气象

预报信息，如天气在线网上德国的温度、降水

和风等要素预报，还有日本及我国数值模式

（Ｔ２１３）输出的各种要素预报，在释用这些数

值预报产品时，如何从大量的信息中取其精

华、弃其糟粕，综合集成各种预报产品的优

势，得到最优的结果，是实际预报中重点考虑

的另一个方面的问题。

在解决了上述两个问题之后，该文利用

Ｔ２１３数值预报产品，制作定量降水预报试

验。由于年代和样本数的限制，并且数值预

报对暴雨以上的定量降水质量较差，因此，这

里仅试报了有无降水的晴雨预报、≥１０ｍｍ

和≥２５ｍｍ的降水预报。

１　天气分型与预报集成论述

１１　天气分型

　　天气变化过程非常复杂，天气类型多种

多样，在某个天气条件下，或受某种异常气候

因素的影响，其天气变化规律与平时天气变

化的特点迥然不同。不同天气形势下，预报

因子可能不同，每一个预报因子在不同天气

情况下，所起的作用也会不同，很难用一个天

气模型来描述变化规律差别很大的天气过
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程。因此，有必要对不同变化规律的天气过

程用不同的模型来描述，即可采用多个模型

预报的方法，如图１所示。

 

图１　天气分型示意图

　　图中分类器是根据预报因子的特征值，

把天气划分为不同的类型，对每种不同类型

的天气用不同的模型去描述，每一个模型描

述一种类型的天气，将使模型的描述更加精

确、客观。分类器的选择是确定模型划分的

一个重要因素。在实际应用中，分类器既可

由有丰富经验的专家来完成，也可采用某种

有效的客观分类方法。相关匹配法是一种有

效的客观分类方法，即通过在预报因子的特

征空间中计算输入特征向量和各模板特征向

量之间的距离来进行分类。若将模式样本看

作Ｎ维特征空间中的点，那么类别相同或某

些特征相似的模式在 Ｎ维空间中也比较靠

近。例如同属于 Ａ类模式的点之间的距离

比起它们中的任何一个与属于Ｂ类模式的

点之间的距离要小。而各类型模板特征向量

的值可通过样本的无监督学习的方式进行聚

类划分得到。

１２　多方法的综合集成

１９８０年代末，著名科学家钱学森提出综

合集成法（ｍｅｔａｓｙｎｔｈｅｓｉｓ）
［７］，其核心思想是

将多种方法包括人的经验和判断，通过计算

机集成在一起，充分发挥各方面的优势，以得

到一个更优的结果，这一方法对我国人工智

能的研究影响较大。

在实际应用中，每一种方法都有其各自

的优点、缺陷和不同的适用范围。一种方法

之所以能够得到应用并得到发展，必然有其

不可替代的优势，而这种方法又不能占有绝

对优势而排斥其它方法，因此研究如何将不

同的方法有机地结合起来，以充分发挥各自

的优势，克服单个方法的缺陷，从而构成集成

型的预报方法。

图２　集成方法综合器的结构框图

　　集成方法综合器如图２所示，是把各种

方法的输出结果进行综合集成，其目的是通

过对多个互补结果的集成，得到一个优于各

种方法的最终结果。常用的一种综合器就是

“投票”，即从各种方法中取大多数的“意见”。

但有的时候，“真理掌握在少数人手中”，按投

票的原则就不能得到正确的结果。其实，从

数学上看，集成器可以看作是一个非线性函

数，各种模式方法输出的结果是这个非线性

函数的输入，该函数的输出就是最终集成的

结果。但往往这种集成器的特性难以描述清

楚，因此可以用一个具有非线性学习能力的

神经网络来完成，通过已有样本的学习，就可

“了解”和“掌握”各种方法的特长。综合器也

可看作一个专家系统，根据以往的“经验”，按

照各种方法的特点对其结果进行集成，以得

到一个最优的结果。

２　实现方案

２１　资料准备

　　本文以江淮流域的降雨为研究背景，采

用２００３—２００７年５—９月江淮流域６８个站

点的数据资料，其中用２００３—２００５年５—９

月的数据进行分类、训练建模，将２００６—

２００７年５—９月的数据用于预报试验。
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在资料选取上，首先利用国家气象中心

２００３—２００７年每年５—９月逐日的 Ｔ２１３数

值预报产品作为基本因子资料。所使用的

Ｔ２１３数值预报产品包括１５层７个预报时效

（００、１２、２４、３６、４８、６０、７２小时）格点场中的

１４个基本气象要素，包括：温度、高度、纬向

风、经向风、垂直速度、比湿、相对湿度、海平

面气压、地面温度、地面气压、１０米纬向风、

１０米经向风、２米温度、２米相对湿度。利用

这些基本气象要素，通过动力诊断得出反映

降水的１００多个气象物理量，如涡度、散度、

位温等，以及平流项物理量和梯度项物理量，

如涡度、温度等。此外还有从地面到某层的垂

直累积上升速度、水汽通量、水汽通量散度和

一些时间累积的物理量，然后利用双线形插值

的方法将这些基本要素和扩充物理量插值到

对应的站点上，建立起所需要的站点因子库。

实况数据集是采用 ＭＥＯＦＩＳ系统
［８］中

的历史实况库，取２００３—２００７年逐日０８时

到次日０８时的２４小时降水量。

２２　因子的选择

因子选取的好坏直接影响着预报的效

果，在众多的因子中客观地选出较好的因子

可以提高预报的质量。首先确定某站点的预

报对象，然后计算该站预报时效（可跨前后１

～２个时效）所对应的预报因子与相应预报

对象之间的相关，从而挑选出一批与实况降

水量相关系数较大的不同层次的各种因子。

然后再通过逐步回归的方法，利用Ｆ检验在

这批因子中选取其中相关最好的１０～２０个

左右的因子，形成该站点的预报因子集。对

于不同的站点、不同的时效以及不同的预报

对象来说，所选出来的因子和因子个数是不

一样的。

另外，由于预报因子之间的量级存在着

差异，在建模之前，使用公式（１）对全部样本

的每一个因子分别做归一化处理，使其归一

化到［０，１］之间。

犡′犻犼 ＝
犡犻犼－Ｍｉｎ（犡犼）

Ｍａｘ（犡犼）－Ｍｉｎ（犡犼）
（１）

式中犡′犻犼为标准化后因子值；犡犻犼为标准化前

的因子值；Ｍｉｎ（犡犼）和 Ｍａｘ（犡犼）分别表示第

犼个因子的所有样本中的最小值和最大值。

其中犻＝１，２，…，犿；犼＝１，２，…，狀；犿 为样本

总数，狀为因子总数。

按上述方法所选的因子，对江淮流域６８

个站点逐一对未来０８时的２４小时降水量进

行２４、４８、７２小时３个预报时效的神经元网

络建模试验，选用的数据为２００３—２００５年

５—９月的数据，并用建好的模型对２００６—

２００７年 ５—９ 月进行晴雨和 ≥１０ｍｍ、≥

２５ｍｍ（以下分别用０．１ｍｍ、１０ｍｍ和２５ｍｍ

表示）３个级别的降水预报。

２３　数值预报产品的集成

一般，预报员对国外，特别是对日本的降

水要素预报比较信赖，李勇［９］从天气学角度，

针对２００７年６—８月过程，将 Ｔ２１３模式与

欧洲中期预报中心（ＥＣＭＷＦ）模式及日本模

式进行了比较。认为３种模式对亚洲中高纬

环流形势的调整演变具有较好的预报性能。

总的来看，ＥＣＭＷＦ模式对各系统及要素的

预报误差最小，ＥＣＭＷＦ模式及日本模式预

报比 Ｔ２１３准确。这里比较２００６—２００７年

５—９月日本、德国和Ｔ２１３的逐日６８个站的

２４、４８和７２小时０８时的２４小时降水量预

报的检验评分（图３），可以看出，三家的０．

１ｍｍ预报ＴＳ评分比较接近，日本的３个预

报时效分别为０．４８、０．４８和０．４５，德国和

Ｔ２１３的２４小时预报略高于日本，其余两个

时效与日本接近，都具有空报多于漏报的特

点（图略）。比较而言，德国的空报略低些。

而对１０ｍｍ降水预报，日本显然略胜一筹，３

个预报时效的评分分别是０．３８、０．３３和

０．２５，高于Ｔ２１３评分０．７～０．１１个百分点，
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比较起来，德国的预报更低一些，主要是空报

较多。对于２５ｍｍ降水也有类似的特点，日

本最好，３个时效的评分分别是０．２３、０．２０

和０．１３，Ｔ２１３次之，德国较差。具体来看每

个站点的预报，总体上具有上述特点，但不同

的站表现也有差异，如２４小时晴雨预报，德

国对杭州（５８４５７）３个时效的预报都较其他

两个模式好，而Ｔ２１３对南京（５８２３８）和合肥

（５８３２１）２４小时报得较好。另外，德国对南

京２４小时的２５ｍｍ 降水预报也好于日本。

由此可见，不同的数值预报具有不同的性能，

较好的模式也不见得时时处处都预报得好，

差一些的产品也有其优胜之处。如将这些信

息包含到降水预报的建模中，可望对提高定

量（级）降水预报有所帮助。

图３　２００６—２００７年５—９月日本、德国和Ｔ２１３的逐日江淮流域６８个站点

的２４、４８和７２小时各降水级别预报的平均ＴＳ评分

　　因此，按照上述方法构造了综合集成预

报系统（见图４）。但在此系统中，虽然在不

同的区域、不同的天气情况下、不同的数值预

报产品会有不同的预报性能，可在何区域、何

种条件下、以何种或几种数值预报产品的结

果为主要依据，是难以说清楚的。图４中的

集成器，在数学上，可以将它看作一个黑箱式

的映射，它的特性很难用一个数学模型或一

组规则描述清楚，用传统的方法很难构造一

个合适的集成器，使其得到的结果能优于集

成前的结果。

图４　综合集成预报系统结构图

　　神经网络由于具有非线性的自学习能

力，它能通过对历史样本的学习，将那些难以

用数学模型描述的“黑箱”用神经网络来表

达。因此这里在使用Ｔ２１３数值预报因子建

模之后，又将日本、德国、Ｔ２１３的降水预报信

息也作为输入因子，与实况的观测数据作为

训练的期望值，用２００３—２００５年５—９月的

样本数据参加预报模型训练。这样就综合了

德国、日本和Ｔ２１３多家的数值预报信息，形

成多因子、多模式产品的集成预报数据集。

在此基础上，用前述神经元网络方法建模，也

对２００６—２００７ 年 ５—９ 月进行晴雨和 ≥

１０ｍｍ、≥２５ｍｍ降水预报。

２４　天气分型

夏季江淮流域的天气受季风影响，对流

层中低层西南季风和北方西风槽附近的偏北

气流相遇于江淮流域，形成梅雨锋区，因而这

一带多低涡、切变线活动，产生较大降水。一

般，江淮流域的降水从影响系统来说，主要分

为梅雨锋低涡切变降水、西风槽与南风暖湿

气流之间的锋面降水、槽前暖切变降水及中

小尺度对流性降水等，为了客观预报这一带

的降水，在天气分型中，着重考虑８５０ｈＰａ的
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风场和温湿场（用假相当位温表示），同时考

虑７００ｈＰａ的高度场，这样就比较全面地考

虑了对降水最能产生影响的几个物理量场。

将上述４个要素场，每个格点都作为一

个输入因子，通过聚类，得到若干类型的输

出，这里根据天气预报经验和聚类的样本长

度将夏季江淮流域的降水形势定为４种天气

型。

聚类分型是一种数据分析方法，其目的

是把大量数据点的集合分成若干类，使得每

个类中的数据之间最大程度地相似，而不同

类中的数据最大程度地不同。ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉ

ｚｉｎｇＭａｐ（ＳＯＮ）网络是一种有效的聚类方

法，它能将任意维输入模式在输出层映射成

一维或二维图形，并保持其拓扑结构不变；网

络通过对输入模式的反复学习可以使权重向

量空间与输入模式的概率分布趋于一致。网

络的竞争层各神经元竞争对输入模式的响应

机会，获胜神经元相关的各权重朝着更有利

于它竞争的方向调整，“即以获胜神经元为圆

心，对近邻的神经元表现出“兴奋性侧反馈”，

而对远邻的神经元表现出“抑制性侧反馈”。

通过近邻者相互激励，远邻者相互抑制，从而

完成对数据的分类。具体算法［１０］如下：

（１）设犠犻犼为输入层第犻个神经元节点

到输出层第犼个神经元节点的连接权值，对

各犠犻犼随机赋初值并进行归一化处理，得到

初始权向量［犠犻犼］，其中犻＝１，２，…，狆；犼＝

１，２，…，犿；狆为输入层神经元个数，犿 为输

出神经元个数；建立初始优胜邻域犖犈犼（０）；

学习率为η，赋初始值为０．１。

（２）从狀个样本组成的训练集中随机选

取一组作为输入，记为［犡犽］，犽＝１，２，…，狀。

（３）计算与犠犻犼的点积，从中选出点积最

大的作为获胜节点，记为犼。

（４）以犼为中心确定狋时刻的优胜邻域

犖犈犼（狋），设置初始领域后，对域内权值进行

训练，训练过程中，犖犈犼（狋）随训练时间而

逐渐收缩。

（５）对优胜邻域犖犈犼（狋）外的节点权值

保持不变，对优胜邻域犖犈犼（狋）内所有的节

点调整权值：

犠犻犼（狋＋１）＝犠犻犼（狋）＋η（狋，犖）［犡犽－犠犻犼（狋）］

犻＝１，２，…，狆；犽＝１，２，…，狀；犼∈犖犈犼（狋），

其中η（狋，犖）是训练时间狋和优胜邻域内第犽

个神经元与获胜神经元犼之间的拓扑距离

犖 的函数。

通过ＳＯＮ算法，输出层存在一个权值

与输入的节点最接近的节点，该节点就是此

次迭代中竞争获胜的节点。随着邻域在迭代

过程中线性减小，最终在对该输入产生最大

响应的附近形成一个“聚类区”，由此可分为

几种不同的类型。通过分型，将各个类型的

样本分别对４个物理量场进行平均，可将淮

河流域５—９月的天气分为江淮暖湿强南风

型、江淮暖湿切变低涡型、西低东高锋区南压

型和槽前江淮切变型４种天气类型（图５）。

从图５可以看出，通过自组织神经网络的分

类方法划分出的４类天气类型，与江淮流域

夏季天气的类型颇为一致，从天气学的观点

再一次证明了自组织神经网络分类方法的正

确和有效。

　　针对上述每种天气类型，再按２．３选择

因子的方法和综合集成的数据集，对不同的

天气类型选出１０～２０个与预报对象（如≥

１０ｍｍ降水）相关好的预报因子，并与上述的

三家降水预报信息组成天气分型下的训练数

据集。最后，运用神经元网络方法对不同的

天气类型分别进行建模和试报。

３　试验评分结果

按上述３种实验方案（分别用“非集成”、

“集成”和“分型”表示）的预报结果分别计算

逐站、逐时效的各降水预报级别（晴雨、≥

１０ｍｍ和≥２５ｍｍ）的ＴＳ评分、空报率和漏
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图５　由８５０ｈＰａ风场、假相当位温场和７００ｈＰａ高度场用自组织神经网络聚类分析

得到的江淮流域夏季５—９月天气类型

（ａ）江淮暖湿强南风型　（ｂ）江淮暖湿切变低涡型　（ｃ）西低东高锋区南压型　（ｄ）槽前江淮切变型

实线为７００ｈＰａ等高线（单位：ｄｇｐｍ）；流线为８５０ｈＰａ风（单位：ｍ·ｓ－１）；阴影为假相当位温（单位：Ｋ）

报率，并将这些站点的评分结果进行总体平

均，得到整个江淮流域降水预报的检验结果

（见图６）。由图６不难看出，与一般检验评分

结果的规律一样，随着预报时效的延长和预报

降水级别的提高，预报的ＴＳ评分逐渐降低，

空报率和漏报率逐渐增大。比较３种试验结

果可以看出，无论是哪个时效，无论是哪个降

水级别，非集成模式的预报ＴＳ评分都是最低

的，加入了日本、德国和Ｔ２１３降水的信息，集

成预报的结果ＴＳ评分有了提高，除２４小时

２５ｍｍ预报外，空报率都下降了。同时，７２小

时和４８小时的预报比２４小时提高的更明显。

天气分型后，预报的效果更好些，特别是

１０ｍｍ和２５ｍｍ降水预报的漏报率有较大幅

度的下降，仅７２小时晴雨预报比不分型的预

报稍大些。总体的预报效果是天气分型好于

不分型，集成好于非集成的。

以上是天气分型总体的评分情况，由于

各类型在２００６—２００７年５—９月间样本数不

同，有的天气型较多，有的又较少，因此各类

型预报的效果有较大的差异。图７给出各种

天气类型下，集成方法对各降水级别预报的

ＴＳ评分结果。由前述可知，分型以后各级降

水预报都比不分型的效果好，因此各天气类

型下，各级降水预报也大多数好于不分型的，

但是，唯有第二型在晴雨预报和１０ｍｍ降水

预报中ＴＳ评分低于分型的平均，甚至还低

于不分型的情况。由于这期间第二型（江淮

暖湿切变低涡型）的天气个例较多，情况比较

复杂，且中尺度对流性天气活动较多。而

Ｔ２１３模式对这类天气预报能力较差，选取的

预报因子反映这类天气形势下所产生降水的

信息不够理想。如果将第二种天气类型再进

一步细化，也可能使预报效果会提高一些。

这说明客观天气分型中还有许多科学问题，

对于预报水平的提高还有潜力可挖。
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图６　三种预报试验在晴雨≥１０ｍｍ和≥２５ｍｍ的２４、４８、７２小时江淮流域

６８个站点预报平均评分结果

（ａ）ＴＳ评分；（ｂ）空报率；（ｃ）漏报率

图７　天气不分型和各天气类型下江淮流域６８个站点的２４、４８和７２小时

晴雨预报及≥１０ｍｍ和≥２５ｍｍ的降水预报的平均ＴＳ评分

４　结论与讨论

（１）采用ＳＯＮ神经网络方法进行聚类

分型，选取了８５０ｈＰａ的风场和温湿场以及

７００ｈＰａ的高度场作为天气分型的依据，这样

就比较全面地考虑了对降水产生影响较大的

物理量场。试验表明，聚类分型的结果与实

际天气类型较为一致，从天气学的角度证明

了聚类分型的正确和有效。有些天气类型反
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映的天气比较复杂，影响的因素较多，分型的

效果不够理想，还需要进一步细化。所以在

天气分型时用何种物理量场，分几种类型以

及预报因子的选取等问题还须进一步研究，

其中还有许多潜力可挖。

（２）采用前馈神经网络建立的模型对江

淮流域６８个站点２００６—２００７年５—９月的降

水进行试报的结果表明，用不同的模型预报不

同天气类型的降水，其效果明显好于用一个模

型预报所有天气类型的降水，表明了文中提出

的对降水进行分型预报的可行性。同时，也进

一步说明了降水预报的方法和手段应该向更

精细化和更深入的方向发展。

（３）对降水进行集成与非集成的预报结

果显示，集成了不同数值预报产品的结果要

好于没有集成的，将多种数值预报产品的更

多信息应用到业务预报中，有望使预报水平

得到进一步地提高。表明了多模式（型）预报

结果的综合集成方法的研究，应是数值预报

解释应用中很值得探索的方向。
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