
书书书

施萧，徐幼平，胡邦辉，等．支持向量机在雷暴预报中的应用［Ｊ］．气象，２０１２，３８（９）：１１１５１１２０．

支持向量机在雷暴预报中的应用
�

施　萧１　徐幼平２　胡邦辉３　成　巍２

１中国人民解放军６３７９６部队气象室，西昌６１５０００

２北京应用气象研究所，北京１０００８９

３解放军理工大学气象学院，南京２１１１０１

提　要：论文利用２００２—２００６年ＡＲＥＭ模式产品和常规观测报文资料，综合运用改进的Ｋ平均聚类和主成分分析等方法，

基于 ＭＯＳ原理逐月建立了最小二乘支持向量机和线性规划支持向量机的单站雷暴释用预报模型，并针对海口站２００７年５—

８月进行了具体的预报。结果表明：支持向量机结合ＡＲＥＭ模式产品进行雷暴的释用预报是合适、有效的，而且主成分分析

对预报结果的提高也起到了积极的作用。
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引　言

雷暴是一种灾害性天气，由于雷暴的时空尺度

以及发生概率都较小，因此雷暴一直是预报中的重

点和难点。现阶段，对雷暴常见而有效的预报手段

主要有卫星、雷达等实况资料的外推以及天气学概

念模型等方法，即雷暴预报的预报时效及有效性仅

仅适用于雷暴的临近预报［１４］，而雷暴的短期预报却

仍属于较难预报的范畴。随着数值模式的发展和模

式产品精度相应的提高，模式产品的释用为雷暴短

期预报准确率的提高提供了一种很好的解决途径。

模式产品的释用主要是建立预报对象与预报因

子之间的关系。在模式既定的情况下，预报效果的

提高与预报因子的选择和对象，以及因子之间关系

的形式有关。近年来，因子分析技术在释用预报中
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已经有了较为成熟的应用；同时一些较好的建模新

方法也在解释应用领域得到引进，比如逻辑回归判

别、神经网络和支持向量机等方法。其中支持向量

机方法在被冯汉中等［５］引入到气象领域之后，在暴

雨、大雾等的预报中均有较为成功的应用［６７］。

本文以在暴雨预报表现良好的ＡＲＥＭ 模式产

品和常规观测报文为基础，运用支持向量机方法以

及主成分分析技术，建立单站的雷暴 ＭＯＳ预报模

型。

１　预报流程的前处理

１．１　资料介绍

ＡＲＥＭ模式基于中国科学院大气物理研究所

大气科学和地球流体力学国家重点实验室发展的

ＲＥＭη坐标暴雨数值预报模式
［８］。本文所用版本

为ＡＲＥＭＶ２．４，模式分辨率是３７ｋｍ，垂直层次

２２层，模式顶高２０ｈＰａ，积分区域为１４°～５１°Ｎ、７４°

～１３６°Ｅ。模式的初始场为ＮＣＥＰ再分析场与常规

报文资料的融合。模式起报时间为当日世界时００

ＵＴＣ（下同），积分时间为３６ｈ，模式产品输出间隔

为６ｈ。鉴于Ｅ网格特点，其输出产品的分辨率０．５°

×０．５°。在该模式中，云和降水过程采用ＢＩＡＭ 显

式冷云微物理过程方案和改进的Ｂｅｔｔｓ对流调整方

案，行星边界层过程采用非局地边界层参数化方案，

辐射方案采用基于Ｂｅｎｊａｍｉｎ理论的 ＭＭ５辐射方

案，地表通量处理方案采用多层结通量廓线方案。

本文使用的资料为２００２—２００７年汛期５—８月

的ＡＲＥＭ模式产品和同期的常规观测报文资料，预

报时效为１２～３６ｈ，其中建立模型时间为２００２—

２００６年，预报试验的时间为２００７年。

１．２　雷暴指标的介绍与计算

论文中采用的指标分为４类，合计７２个。

（１）模式输出量：地面温度和气压；高空温度、

露点、风场、散度、涡度、垂直速度和位势高度，其中

高空量有８５０、７００、５００和３００ｈＰａ４层。这４层代

表着低（８５０ｈＰａ）、中低（７００ｈＰａ）、中（５００ｈＰａ）和

高空（３００ｈＰａ）。

（２）能量指标
［９］：对流有效位能（ＣＡＰＥ）、最优

对流有 效 位能 （ＢＣＡＰＥ）、下 沉 对 流 有 效 位 能

（ＤＣＡＰＥ）、对流抑制能（ＣＩＮ）、９２５ｈＰａ总能量

（ＴＥＩ９２５）、８５０ｈＰａ总能量（ＴＥＩ８５０）。

（３）不稳定度指标
［９］：Ａｄｅｄｏｋｕｎ１指数、Ａｄｅ

ｄｏｋｕｎ２指数、Ｒａｃｋｌｉｆｆ指数、Ｂｏｙｄｅｎ指数、Ｂｒａｄ

ｂｕｒｙ指数、ＣｒｏｓｓＴｏｔａｌｓ指数、ＶｅｒｔｉｃａｌＴｏｔａｌ指数、

ＴｏｔａｌＴｏｔａｌ指数、Ｌｉｆｔｅｄ指数、犓 指数、Ｓｈｏｗａｌｔｅｒ

指数、ＰｏｔｅｎｔｉａｌＩｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ指数、犛 指数、Ｊｅｆｆｅｒｓｏｎ

指数、Ｈｕｍｉｄｉｔｙ指数、ＤｅｅｐＣｏｎｖｅｃｔｉｖｅ指数、犓犗指

数、Ｔｈｏｍｐｓｏｎ指数、自由对流高度、平衡高度、０℃

层高度和Δθｓｅ。

（４）综合指标
［９］：ＳｅｖｅｒｅＷｅａｔｈｅｒＴｈｒｅａｔ指数、

ＳＷＩＳＳ００指 数、ＳＷＩＳＳ１２ 指 数、Ｙｏｎｅｔａｎｉ指 数、

ＭｏｄｉｆｉｅｄＹｏｎｅｔａｎｉ指数、ＳｔｏｒｍＲｅｌａｔｉｖｅＨｅｌｉｃｉｔｙ指

数、ＥｎｅｒｇｙＨｅｌｉｃｉｔｙ指数、ＳｔｏｒｍｓＳｅｖｅｒｉｔｙ指数、

ＢｕｌｋＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＮｕｍｂｅｒ指数和 Ｗｉｎｄ指数。

由于后续的建模是针对站点，因此，因子的计算

按照以下规则进行：（１）考虑到雷暴量变到质变的积

累过程和常规报文的６ｈ间隔，这里选择预报时刻

和预报前一时刻的加权和进行因子场的计算，权重

值以预报时刻为主。（２）雷暴往往发生在站点附近

地区，对于某一站点，雷暴指标除了该站点外还需要

考虑到站点周围的格点。这里模式产品的水平分辨

率近似５０ｋｍ×５０ｋｍ，雷暴的水平尺度也就数

１０ｋｍ，因此仅选择距离站点最近的两个格点。论

文中站点的雷暴指标值采用周围４个格点的距离加

权平均进行插值处理。

１．３　样本和因子的处理

雷暴属于小概率事件，小概率事件的预报建模

一般都要求样本集的尽量均衡。在小概率天气现象

样本集的均衡中，首先需要考虑样本的消空，消空的

实现一般借用消空指标库的建立。通过试验发现：

如果采用多个消空因子进行消空预报时，很容易错

过有雷暴的天气。因此，这里仅采取１个消空因子

作为消空的条件。

正常情况下，对于雷暴样本筛选和均衡，单靠因

子消空还是不够的。在同类中，从多到少，或选择压

缩，或选择提取。鉴于计算的简便实用，这里采用

Ｋ平均聚类
［１０］的方法进行样本的压缩。由于Ｋ平

均聚类算法中初始聚类中心的选取是随意的，但是

初始聚类中心的选取却又直接影响到样本压缩的效

果，因此初始聚类中心的选取采用袁方等［１１］的初始

聚类中心的选择算法。

因子的筛选分为初选和精选，由于消空的过程
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中某些重要对流参数的影响容易被覆盖掉，因此不

再运用消空因子作为预报因子，而是采用Ｆ分值
［１０］

进行因子的初选。Ｆ分值思想来源于Ｆｉｓｈｅｒ判别，

即实现同类之间差别小，异类之间差别大。具体选

择时，给定初选因子的个数犱，把各个对流参数的Ｆ

分值按降序排列，然后找出前犱个最大值对应的下

标，这些下标对应的对流参数就作为初选的因子。

鉴于主成分分析较为常见，因此这里不再介绍。

２　预报模型的建立

２．１　支持向量机算法简介

本文采用支持向量机的两种变形形式———线性

规划支持向量机（ＬＰ＿ＳＶＭ）和最小二乘支持向量机

（ＬＳ＿ＳＶＭ）
［１０］。考虑到便于拓展的需要，算法均由

ＦＯＲＴＲＡＮ语言实现。

支持向量机算法实现的过程中，核函数较为重

要，核函数具体实现了空间变换，使数据空间的维数

得到改变，解决了非线性问题。可以这样说，核函数

为线性时，相应的支持向量机也为线性的，反之，为

非线性的。常见的核函数主要有４种。

（１）线性核函数犓（狓，狓′）＝ （狓·狓′）

（２）多项式核函数犓（狓，狓′）＝ （狓·狓′）
犱

（３）径向基核函数犓（狓，狓′）＝ｅｘｐ（－γ‖狓－

狓′‖
２）

（４）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数犓（狓，狓′）＝ｔａｎｈ［狊（狓·狓′）

＋犮］

以上核函数中的犱、γ、狊和犮均为参数，在算法

的具体实现中需要借用 Ｋ折交叉确认（Ｋｆｏｌｄ

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的思想逐个循环进行核函数的确

定和最优核参数的选择。

（１）ＬＰ＿ＳＶＭ 是基于Ｃ支持向量机的原问题

和对偶问题的变形而得到的，其形式为：

ｍａｘ
α，犫，β

－犾犆－∑
犾

犻＝１

α犻＋犆∑
犾

犻＝１

狔犻 ∑
犾

犼＝１

α犼狔犼犓（狓犼，狓犻［ ］）＋

　　犆犫∑
犾

犻＝１

狔犻－犆∑
犾

犻＝１
β犻

狊狋　ξ犻 ＝１－狔犻 ∑
犾

犼＝１

α犼狔犼犓（狓犼，狓犻）＋（ ）犫 ＋β犻

　　犻＝１，…，犾

α犻，β犻，ξ犻≥０　犻＝１，…，犾

对于线性规划问题这里采用能够克服退化和无限循

环的基于Ｂｌａｎｄ规则的单纯形算法（ＳｉｍｐｌｅｘＭｅｔｈ

ｏｄ）方法
［１２］解决。

（２）ＬＳ＿ＳＶＭ由Ｓｕｙｋｅｎｓ在１９９９年提出，其形

式：

Ω　犢

犢犜　（ ）０
α（）犫 ＝

犐（）０
其中Ω犻犼 ＝狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）＋

δ犻犼
犆

由于Ω是对称的半正定矩阵，这里可以利用该

矩阵的性质，采用追赶法或平方根方法［１３］进行解

决。

最小二乘支持向量机将不等式约束转化为等式

约束，失去了支持向量的稀疏性，而最小二乘支持向

量机 的 难 点 也 在 于 支 持 向 量 的 稀 疏 性 处 理。

Ｓｕｙｋｅｎ等
［１４］提出了一种简单易行的剪枝方法进行

支持向量的稀疏性处理，即按照一定的步长逐步去

掉绝对值较小的Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子对应的支持向量。

通过试验发现，具体的剪枝阈值根据最小二乘支持

向量机的分类效果而定。

两类支持向量机的决策函数均为：

犳（狓）＝ｓｇｎ［犵（狓）］＝ 　　　　　　

ｓｇｎ∑
犾

犻＝１

α

犻狔犻［狓犻·Φ（狓）］＋犫｛ ｝

其中狓 →
Φ
犡＝Φ（狓）属于引进核函数时做的空间变

换，以应对部分线性不可分情况。

２．２　预报模型建立

释用预报中，一般依据天气型建模或者逐月

（季）建模。天气分型主要有两个大的方面，一是主

观经验分型；二是客观的环流指标分型以及典型场

相似分型［１５］。在预报对象复杂、天气型较难判断或

者判断结果不符合实际的情况下，可以建立逐季

（月）的释用预报模式［２］。在本文，采用逐月建模。

这里根据是否采用主成分分析和运用支持向量

机模型，共设计６个方案。即仅采用Ｆｉｓｈｅｒ线性判

别的 ＲＡＷ＿Ｆｉｓｈｅｒ，主成分Ｆｉｓｈｅｒ判别的 ＰＣＡ＿

Ｆｉｓｈｅｒ，仅采用最小二乘支持向量机的 ＲＡＷ＿

ＬＳＳＶＭ，主成分最小二乘支持向量机的 ＰＣＡ＿

ＬＳＳＶＭ，仅采用线性规划支持向量机的 ＲＡＷ＿

ＬＰＳＶＭ，主成分线性规划支持向量机的 ＰＣＡ＿

ＬＰＳＶＭ。其中这６个方案涉及到３种模型，即

Ｆｉｓｈｅｒ、ＬＳ＿ＳＶＭ、ＬＰ＿ＳＶＭ。
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２．３　预报技巧的评价

目前，天气预报的检验和评估方法较多，雷暴属

于小概率事件，本文采用适合小概率事件的临界成

功指数犆犛犐（风险评分ＴＳ）、Ｈｅｉｄｋｅ技巧评分犎犛犛

和Ｇｉｌｂｅｒｔ技巧评分犌犛犛，这三种评分方法进行预

报效果的评估［１６］。

（１）临界成功指数 犆犛犐（ｃｒｉｔｉｃａｌｓｕｃｃｅｓｓｉｎ

ｄｅｘ）：临界成功指数又称之为风险评分 ＴＳ（ｔｈｒｅａｔ

ｓｃｏｒｅ），反映了事件“出现且报对”时的预报水平。

（２）Ｈｅｉｄｋｅ 技 巧 评 分 犎犛犛（Ｈｅｉｄｋｅｓｋｉｌｌ

ｓｃｏｒｅ），犎犛犛表示实际预报准确率比随机预报准确

率到底提高了多少，其值在［－１，＋１］之间，犎犛犛＞

０表示预报水平高于随机预报水平，预报完全正确

是犎犛犛＝１。

（３）Ｇｉｌｂｅｒｔ 技 巧 评 分 犌犛犛（Ｇｉｌｂｅｒｔｓｋｉｌｌ

ｓｃｏｒｅ），犌犛犛实际上是犆犛犐扣除随机预报正确次数

后得到的，因此又称之为技巧临界成功指数，其值在

［－１／３，＋１］之间，犌犛犛＞０表示预报水平高于随机

预报水平，预报完全正确是犌犛犛＝１。

以上３种预报评分方法可以综合使用，当犎犛犛

和犌犛犛均大于零时，犆犛犐越大则预报方法越好；或

者犆犛犐无太大差异时，犎犛犛和犌犛犛 越大时预报方

法越好。

３　个例试验与结果分析

试验站点选为海口站。海口站是雷暴发生的甚

高密度区，其一年四季均有雷暴发生，５—８月是雷

暴发生的集中期。海口位于琼州海峡南侧附近，受

海陆热力影响更多，其雷暴的日分布也有明显的变

化。

通过统计：海口站２００２—２００７年５—８月的各

月雷暴日天数的分布总体较为平缓；但是雷暴的

日分布却有很明显的变化，５—８月各月情况类似，即

每天下午到前半夜是雷暴的高发时间段，其他时间

段雷暴发生的概率相比显得极小，如图１。

图１　海口站５—８月雷暴的日分布

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｄａｉｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｕｎｄｅｒ

ｓｔｏｒｍｆｒｏｍＭａｙｔｏＡｕｇｕｓｔａｔＨａｉｋｏｕＳｔａｔｉｏｎ

　　在采用预报模型预报之前，采用了１个消空因

子进行了消空预报。因此对于“消空成功”或者“过

消空”的结果都放在预报方程的预报结果中进行统

计和最后预报方法的评估。

首先分析不同方案的总体预报效果（表１）。由

结果可知：

（１）当仅进行因子的初选时，ＲＡＷ＿ＬＳＳＶＭ、

ＲＡＷ＿ＬＰＳＶＭ、ＲＡＷ＿Ｆｉｓｈｅｒ这３种方案的 犎犛犛

和犌犛犛评分均大于零，雷暴的预报结果好于随机预

报，这说明预报流程的设计是有效果的，整个预报流

程是合理的；３种方案中，最小二乘支持向量机的预

报效果最好，犆犛犐评分约为０．２３，犎犛犛和犌犛犛评分

均大于其他两种方案，两种形式支持向量机的预报

效果均要好于线性的Ｆｉｓｈｅｒ判别，因而支持向量机

的预报效果要好于线性的Ｆｉｓｈｅｒ判别预报模型。

（２）因子的精选涉及到主成分分析时，ＰＣＡ＿

ＬＳＳＶＭ、ＰＣＡ＿ＬＰＳＶＭ、ＰＣＡ＿Ｆｉｓｈｅｒ３种方案的

犎犛犛、犌犛犛和犆犛犐评分相较于未进行因子精选的预

报效果有明显的提高，犆犛犐评分最低的Ｆｉｓｈｅｒ也达

到了０．２８，说明在释用预报中减少因子数目、进一

步综合因子和进行因子的精选是很有必要的；３种

方案中，仍然是最小二乘支持向量机的预报效果最

好，其犆犛犐评分达到了近０．４０，犎犛犛和犌犛犛 评分

均大于其他两种方案，两种形式支持向量机预报

表１　海口站不同方案的总体预报效果

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉狅犼犲犮狋犪狋犎犪犻犽狅狌犛狋犪狋犻狅狀

方案 出且报对／次 漏报／次 空报／次 不出且报对／次 总次数／次 犆犛犐 犎犛犛 犌犛犛

ＲＡＷ＿ＬＳＳＶＭ ５４ ４９ １３３ ３７９ ６１５ ０．２２８８ ０．１９９５ ０．１１０８

ＲＡＷ＿ＬＰＳＶＭ ３９ ６４ １２０ ３９２ ６１５ ０．１７４９ ０．１１８５ ０．０６３０

ＲＡＷ＿Ｆｉｓｈｅｒ ４２ ６１ １５６ ３５６ ６１５ ０．１６２２ ０．０７５３ ０．０３９１

ＰＣＡ＿ＬＳＳＶＭ ５７ ２７ ６３ ９９ ２４６ ０．３８７８ ０．２６２６ ０．１５１１

ＰＣＡ＿ＬＰＳＶＭ ４０ ４４ ４１ １２１ ２４６ ０．３２００ ０．２２５０ ０．１２６８

ＰＣＡ＿Ｆｉｓｈｅｒ ３８ ４５ ５５ １０８ ２４６ ０．２７５４ ０．１１７０ ０．０６２１
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犆犛犐评分均超过了０．３０，进一步说明了支持向量机

方法较线性判别方法具有一定的优越性。虽然预报

评分有了一定提高，但是这种提高是建立在较大的

样本规模基础之上的，即预报时次是那些样本达到

一定规模的时次（自行设计的程序中规定样本个数

大于５０时才进行因子的精选），所以预报评分在这

里仍不能完全说明预报方法的绝对优越性，但是应

当注意的是对于样本较少时次的预报应该不要仅仅

局限于定量的方法，可以考虑对流参数区域叠套等

方法的运用。

由以上分析发现，对于海口站，最小二乘支持向

量机是最好的预报形式，进行主成分分析后预报效

果有明显提高。因此下面按照样本多时采用ＰＣＡ＿

ＬＳＳＶＭ，样本少时ＲＡＷ＿ＬＳＳＶＭ 这种组合方式统

计各个时次和各月的预报结果。

先分析各个时次的预报结果，由表２可知：１２

和３６ｈ预报效果最好，这两个时次都对应海口当天

下午，是海口站雷暴高发时间段；３０ｈ的犆犛犐评分

有０．１５，这个时间对应海口当天的中午前后，雷暴

也经常发生；１８和２４ｈ的预报效果虽然 犎犛犛和

犌犛犛评分均大于零，但是总体都较差，这也与海口

站夜间到第二天鲜有雷暴的时间段相对应；此外１２

和３６ｈ两个预报时刻其实均对应于１２ＵＴＣ，但是

发现３６ｈ的预报犆犛犐评分要高于１２ｈ的，这说明

模式的输出存在形势场的过快或者过慢，某些物理

场也随着预报时效的增加变得过大或者过小。

表２　海口站各时次预报结果（犔犛＿犛犞犕）

犜犪犫犾犲２　犜犺犲６犺犻狀狋犲狉狏犪犾犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊犪狋犎犪犻犽狅狌犛狋犪狋犻狅狀（犔犛＿犛犞犕）

时次／ｈ 出且报对／次 漏报／次 空报／次 不出且报对／次 总次数／次 犆犛犐 犎犛犛 犌犛犛

１２ ２７ １５ ２８ ５３ １２３ ０．３８５７ ０．２７６６ ０．１６０５

１８ １ ４ ２０ ９８ １２３ ０．０４００ ０．０１２０ ０．００６１

２４ ２ １ １８ １０２ １２３ ０．０９５２ ０．１３７３ ０．０７３７

３０ ６ ５ ２９ ８３ １２３ ０．１５００ ０．１４４４ ０．０７７８

３６ ３０ １２ ３５ ４６ １２３ ０．３８９６ ０．２４９３ ０．１４２４

　　由这些分析可以发现，对于雷暴的模式产品释

用预报，如果一直运用一种方法和均匀６ｈ的间隔

进行预报，不考虑当地的雷暴的日分布规律，预报效

果并不好，这就要求某些时间段可以进行加密预报，

某些时间段可以放稀疏些；此外，为了适应样本，预

报方法也可以采取灵活的方式，比如一些定性的、非

方程形式的方法。

接着分析各月的预报结果，如表３。由该表可

知：６月的预报效果最好，７月预报效果较差；由于逐

月建模是分别将各月作为建立不同气候背景的依

据，考虑到海口所处的地理位置，其发生雷暴时的环

流形势在５—６月都是分别有所侧重的，但是７和８

月的环流形势经常被副热带高压、台风和低槽等天

气型交替影响，因此预报效果也受到了一定的影响。

表３　海口站各月预报结果（犔犛＿犛犞犕）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犿狅狀狋犺犾狔犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊犪狋犎犪犻犽狅狌犛狋犪狋犻狅狀（犔犛＿犛犞犕）

月份 出且报对／次 漏报／次 空报／次 不出且报对／次 总次数／次 犆犛犐 犎犛犛 犌犛犛

５ １７ ６ ３３ ９９ １５５ ０．３０３６ ０．３２９５ ０．１９７２

６ ２１ ７ ３２ ９０ １５０ ０．３５００ ０．３６２９ ０．２２１７

７ １２ １３ ２７ １０３ １５５ ０．２３０８ ０．２２２１ ０．１２４９

８ １６ １１ ３８ ９０ １５５ ０．２４６２ ０．２１２１ ０．１１８６

４　结　论

论文利用２００２—２００６年ＡＲＥＭ模式产品和常

规观测报文资料，逐月建立了支持向量机的单站雷

暴释用预报模型，并针对海口站２００７年５—８月进

行了具体的预报，结果表明：

（１）在不同的预报方案中，支持向量机较线性

Ｆｉｓｈｅｒ判别的预报效果好，其中最小二乘支持向量

机的预报效果最好。由此可见，支持向量机结合

ＡＲＥＭ模式产品进行释用预报是合适的，用支持向

量机方法建立预报方程较线性Ｆｉｓｈｅｒ判别效果优。

（２）在主成分分析前后，支持向量机和Ｆｉｓｈｅｒ

判别的预报效果均有明显改变，这些说明：对于雷暴

这种较为复杂的天气现象的预报，通过一定方法综

合和精简其预报因子，会对最终的预报结果起到积
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极的作用。

（３）通过对各个时次和各月的预报结果分析发

现：雷暴的预报效果在雷暴活跃期较好，而在雷暴的

沉寂期却相对较差，这些结果一方面说明了预报方

程的预报效果与样本的规模有关，另一方面也说明

了对雷暴沉寂期缺乏细致的研究，规律难觅，预报仍

较难。
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