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提　要：为了更好地利用降水预报历史先验概率分布函数信息修订集合概率预报效果，基于贝叶斯原理和贝叶斯降水概率

预报模型，分别使用１９５２—２００７年历史观测资料和２００９—２０１１年６月２４～１２０ｈ中国Ｔ２１３全球集合预报历史资料作为先

验信息，对中国不同气候区代表站（广州、南京、武汉和成都）建立贝叶斯降水概率预报模型，对比不同先验信息下集合成员与

集成贝叶斯降水概率预报拟合结果差异，分析先验信息对贝叶斯降水概率预报模型的影响，在此基础上，采用模式先验信息

的贝叶斯降水概率预报模型，进行２００８年６月降水概率预报试验。试验结果表明，由Ｔ２１３集合预报产生的先验信息较历史

观测资料产生的先验信息更优，当先验信息的降水概率分布函数曲率最大处偏向降水大值区时，贝叶斯模型的降水预报结果

也偏向降水大值区，反之亦然。结果还显示，先验信息对贝叶斯降水概率预报模型有重要影响，若先验信息偏向更多更大降

水量时，贝叶斯降水概率预报对有降水的预报更优，若降水先验信息偏向更少更小降水量时，对无雨或微量降水预报效果越

好。
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引　言

由于大气是一个高度非线性的混沌系统

（Ｌｏｒｅｎｚ，１９６５），而模式的初始场只是大气真实状态

的近似，数值模式所描述的大气过程也并非真实的

大气过程，所以单一的确定性预报水平的提高已经

变得越来越困难（邓国等，２００６；王东海等，２０１１），概

率预报成为天气预报发展的必然趋势。

随着天气预报技术发展，集合预报方法的成功

应用被认为是大气科学领域的一项重要成就（Ｓｉｃｉｌ

ｌｏｅｔａｌ，１９９７）。集合预报是比单一确定性预报更加

合理的、可以表达预报不确定性的天气预报形式（杜

钧等，２０１０；矫梅燕，２０１０；穆穆等，２０１１）。集合预报

系统会产生大量数据，为做出有气象意义的解释，已

提出很多的集合预报产品释用方法（陈静等，２００２；

毛恒青等，２００１），如集合平均图、集合预报离散度、

面条图、概率烟羽图、各种聚类方法等。而将贝叶斯

理论应用于集合预报产品的解释中，是近年来集合

预报应用的一个新趋势。贝叶斯理论可将历史资料

和集合预报系统产生的数据进行融合，并给出连续

的概率预报曲线作为预报结果。

贝叶斯方法的原理是将预报因子历史样本获得

的先验信息与预报样本信息综合，根据贝叶斯公式

得到预报因子的后验信息。贝叶斯方法是与经典统

计方法相对应的，贝叶斯学派对于概率的理解上具

有主观性，在总体信息和样本信息的基础上还利用

了先验信息，而先验信息既可以是客观的，也可以是

主观的，经典统计学派对于先验信息的忽略会造成

信息利用的浪费（茆诗松，１９９９）。贝叶斯方法作为

一个新的学派，在很多领域得到了广泛的应用（吴喜

之，２０００）。国内外很多学者已经应用贝叶斯方法对

水文和气象领域的预报结果进行订正。Ａｄｒｉａｎ等

（２００５）将统计模型贝叶斯模式平均 （Ｂａｙｅｓｉａｎ

ＭｏｄｅｌＡｖｅｒａｇｉｎｇ，ＢＭＡ）运用到集合预报的修订

中，阐述了一种基于贝叶斯方法的集合预报后处理

方法。Ｂｉｓｈｏｐ等（２００８）通过研究发现ＢＭＡ方法对

于极端事件的预报并不是很准确，因此他提出一种

新的基于贝叶斯理论的集合预报后处理方法。他将

估计得到的气候分布与贝叶斯理论结合，从而将似

然函数转换成后验分布。事实证明这种处理方法既

可以提供可靠的非极端天气气候事件概率预报，又

可以提供可靠的极端天气气候事件概率预报。

Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ等（２００６ａ）提出了针对二分类预报

量即判断降水是否发生的贝叶斯产品处理（Ｂａｙｅｓ

ｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｏｒｏｆｏｕｔｐｕｔ，ＢＰＯ）理论框架，完善了二

分类型预报量的ＢＰＯ理论，并做出检验（Ｋｒｚｙｓｚｔｏ

ｆｏｗｉｃｚｅｔａｌ，２００６ｂ）。同年他提出了将连续型变量

的贝叶斯处理器，应用于温度和降水两个不同的预

报量，该方法是将单一数值预报模式扩展到集合概

率预报方法———贝叶斯集合处理（Ｂａｙｅｓｉａｎｐｒｏｃｅｓ

ｓｏｒｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅ，ＢＰＥ）的理论来源。Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗ

ｉｃｚ等（２００８）在其先前研究贝叶斯理论的基础上，提

出了一种基于贝叶斯理论的预报方法———贝叶斯预

报处理器（Ｂａｙｅｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｏｒｏｆｆｏｒｅｃａｓｔ，ＢＰＦ）。

在国内，贝叶斯方法被应用于不同的领域。张

洪刚等（２００５）基于贝叶斯方法，提出并建立了实时

洪水校正模型，综合考虑水文资料和模型参数的不

确定性，得到预报流量的不确定性。殷志远等

（２０１２）基于ＡＲＭＥ模式，引入贝叶斯统计模型对降

水值进行修订，使得洪水的预报精度在一定程度上

有所提高。在气象领域，马培迎（１９９９）较早应用贝

叶斯原理修正了降水概率预报，将天气分为有、无降

水，分别求得其期望概率作为先验概率，引用贝叶斯

原理，提高了降水的预报精度。陈朝平等（２０１０）利

用贝叶斯公式求得暴雨的后验分布，并建立了暴雨

预警模型。陈法敬等（２０１１）选取长沙和武汉站地面

气温作为预报量，利用ＢＰＦ方法，建立集合预报成
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员的似然模型，并将单一集合成员预报转化为概率

预报，得到预报能力高于单个成员的集成贝叶斯概

率预报。

韩焱红等（２０１３）使用的历史观测资料作为先验

信息的来源初步建立了贝叶斯降水概率预报模型。

贝叶斯方法中的先验信息，既可以来自于主观经验，

也可以来自于客观资料。但是，在气象研究中，不同

先验信息对于贝叶斯模型的影响还没有较深入的研

究。从韩焱红等（２０１３）研究中看到，先验信息对于

集成贝叶斯概率预报的结果影响很大，在有降水的

个例中，降水的预报结果普遍偏小，集成贝叶斯概率

预报更多的是向气候概率预报结果靠近，不能充分

体现概率预报在小概率事件上的预报优势。因此，

为了更好修订降水的集合预报结果，分别使用历史

观测资料和中国Ｔ２１３全球集合预报历史资料作为

先验信息，对中国不同气候区代表站（广州、南京、武

汉和成都）建立贝叶斯降水概率预报模型，分析先验

信息对贝叶斯降水概率预报模型的影响，对贝叶斯

降水预报模型进行优化，提高概率预报的修订能力。

１　方法和资料

１．１　基于贝叶斯方法的降水集合产品概率化方法

１．１．１　贝叶斯方法

由连续型预报量狑 和预报因子狓 组成的二维

随机变量，在贝叶斯统计理论中，它们的概率密度函

数存在如下关系：

φ（狑狘狓）＝
犺（狓，狑）

犽（狓）
＝
犳（狓狘狑）犵（狑）

犽（狓）
（１）

式（１）即贝叶斯公式的密度函数形式，其中，犺（狓，狑）

是（狓，狑）的联合概率密度函数，犵（狑）是狑的边缘概

率分布函数，包含了预报量狑的先验信息；犳（狓｜狑）

表示的是在事件狑 发生的条件下狓 发生的概率密

度函数；犽（狓）是狓 的边缘密度函数，且犽（狓）＝

∫
∞

－∞
犳（狓狘狑）犵（狑）ｄ狑；后验概率密度函数φ表示的

是使用预报因子对预报量的先验信息犵（狑）做出调

整的结果。

１．１．２　降水的亚高斯贝叶斯处理器

对于降水这一气象要素，降水有无的判断是一

个二分类预报量的判断；而在降水发生的条件下，降

水量则成为了一个连续型的气象要素。

设狓为预报因子，狔为预报量，π表示通过贝叶

斯公式修订后的降水后验概率，Φ（狔）表示了条件降

水量的概率分布的修订，Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ等（２００６ａ）

提出降水贝叶斯产品处理技术ＢＰＯ，在ＢＰＯ方法

基础上，发展了定量降水的概率预报（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ＱｕａｎｔｉｔｙＰｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎＦｏｒｅｃａｓｔ，ＰＱＰＦ），图 １ 是

ＰＱＰＦ示意图，运用式（２ａ）和式（２ｂ）将后验概率与

后验分布结合起来，可以得到最终的降水概率化预

报，其中δ为狄拉克函数。

概率分布形式

犘（犢 ≤狔狘犡＝狓）＝ （１－π）＋πΦ（狔），狔≥０

（２ａ）

　　概率密度形式

狆（狔狘犡＝狓）＝ （１－π）δ（狔）＋π（狔），狔≥０

（２ｂ）

图１　由降水发生概率和条件降水量分布

函数组成的定量降水概率预报示意图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｑｕａｎｔｉｔｙ

ｆｏｒｅｃａｓｔｄｉａｇｒａｍｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆｐｏｓｔｅｒｉｏｒ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　首先介绍后验概率π计算方法。根据Ｋｒｚｙｓｚ

ｔｏｆｏｗｉｃｚ等（２００６ａ）提出的ＢＰＯ原理，首先对降水

有无进行二分类判断，设犞 为有无降水的气候样

本：犞＝０，代表降水不发生，犞＝１，代表降水发生，降

水发生概率为先验概率，设为犵，犵＝犘（犞＝１）。狓

为预报因子（本文狓取为集合预报成员降水预报

量），预报因子的概率密度函数犳狏（狓）＝狆（狓｜犞），包

含了两个条件概率密度函数犳０ 和犳１，犳０ 和犳１ 可从

联合样本｛（狓，犞）｝中获得，代表预报因子狓和预报

量犞 之间的随机相关性。利用先验概率犵和条件

概率密度函数犳０ 及犳１，可得预报因子狓的概率密

度函数犽（狓），如式（３）所示：
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犽（狓）＝犳０（狓）（１－犵）＋犳１（狓）犵 （３）

　　根据贝叶斯定理，降水概率预报如式（４）：

π＝
犳１（狓）犵
犽（狓）

（４）

　　将式（３）代入式（４），得到降水后验概率π：

π＝ １＋
１－犵
犵

犳０（狓）

犳１（狓［ ］）
－１

（５）

　　其次介绍条件概率分布 Φ（狔）的计算方法

（Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚｅｔａｌ，２００６ｂ）。设狔为有降水条件

下（犞＝１）的降水气候样本，其概率密度函数即为先

验概率密度分布，狓为预报因子，代入式（１）中，可获

得连续预报量的贝叶斯概率预报结果，即φ（狔｜狓）＝

犳（狓｜狔）犵（狔）

犽（狓）
，其中犵（狔）为降水的条件概率密度函

数，犽（狓）为狓的概率密度函数。

由于降水这一气象要素并不符合二元高斯分布

随机依赖结构，但符合亚高斯结构，需要将犌（狔）（条

件累积概率分布函数）和犓（狓）（狓的累积概率函数）

进行正态分位数转换（ｎｏｒｍａｌｑｕａｎｔｉｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＮＱＴ）（Ｋｅｌｌｙｅｔａｌ，１９９７；Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ，１９９７），转

换后，犝＝犙－１犌（狔），犣＝犙
－１犓（狓），其中犙－１为正态

分布函数的反函数，犝 和犣均服从正态分布（如图２

所示），以广州站２００８年６月降水为例，图２ａ表示

了降水量的控制预报与观测值的随机依赖结构，散

点分布图为联合样本狓与狔的分布形式，对于预报

因子狓和预报量狔，其边缘密度函数是偏态分布函

数的。图２ｂ是经过ＮＱＴ转换后的变量，点线为狔

经ＮＱＴ转换后的变量犝 的概率密度曲线，虚线为

狓经ＮＱＴ转换后变量犣的概率密度曲线，可见，转

换后的变量均符合正态分布，因此，犝 与犣 在转换

空间内基本符合线性回归，具有线性同方差形式的

随机依赖结构。

在转换空间内，μ１ 和μ０ 分别为预报量和预报

因子转换后犝 和犣的均值，σ１、σ０ 分别为犝 和犣 的

均方差，σ１０为犝 和犣的协方差。且满足犈（犣狘犝 ＝

狌）＝犪狌＋犫，Ｖａｒ（犈狘犝＝狌）＝σ
２ ，似然参数犪、犫和

σ
２ 以及后验参数犮１、犮０ 和犜 的结果由式（６ａ）和式

（６ｂ）给出：

犪＝
σ１０

σ
２
０

，　犫＝μ１－
σ１０

σ
２
０
μ０，　σ

２
＝σ

２
１－
σ
２
１０

σ
２
０

　　

（６ａ）

犮１ ＝
犪

犪＋σ
２
，　犮０ ＝

－犪犫

犪２＋σ
２
，　犜＝

σ
２

犪２＋σ（ ）２
（６ｂ）

转换后的变量再通过ＮＱＴ逆转换和雅克比式将转

换空间中的概率预报公式转换回原始空间，得到原

始预报量的条件概率分布式（７ａ）和式（７ｂ）。

图２　广州站２００８年６月降水值的ＮＱＴ转换示意图

（ａ）转换前降水量的预报值和观测值的散点分布，（ｂ）ＮＱＴ转换后的预报值和观测值的散点分布

（实线为线性趋势线，犙－１为正态分布函数的反函数）

Ｆｉｇ．２　Ｎｏｒｍａｌｑｕａｎｔｉｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＮＱＴ）ｄｉａｇｒａｍｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｔＧｕａｎｇｚｈｏｕＳｔａｔｉｏｎｉｎＪｕｎｅ２００８

（ａ）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅＮＱＴ，

（ｂ）ｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｆｔｅｒＮＱＴ

（Ｓｏｌｉｄｌｉｎｅｉｓｌｉｎｅａｒｔｒｅｎｄ，犙－１ｉｓｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
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　　后验概率累积分布形式

Φ（狔）＝犙
１

犜
［犙－１犌（狔）－犆１犙

－１犓（狓）－犆０｛ ｝］
（７ａ）

　　后验概率密度形式

（狔）＝
１

犜
ｅｘｐ

１

２
｛［犙－１犌（狔）］

２（ －　　

　

　
［犙－１Φ（狔）］

２ ）｝犵（狔） （７ｂ）

　　将上文中式（５）和式（７ａ）的结果代入式（２ａ）中，

就可以得到贝叶斯降水概率预报的分布形式，通过

这种方法，可以将确定的降水预报结果修订为一个

连续的概率预报，为降水的预报提供更多的信息。

１．２　有效信息评分（犐狀犳狅狉犿犪狋犻狏犲狀犲狊狊犛犮狅狉犲，犐犛）

在亚高斯模型中，选取有效信息评分来代表预

报因子包含的有效信息（Ｋｒｚｙｓｚｔｏｆｏｗｉｃｚ，１９９２）。预

报因子狓的有效信息主要通过预报因子狓 和预报

量狔 的依赖程度来判断。通过正态分位数转换

（ＮＱＴ）后，狓和狔的随机依赖性分别由它们的转换

变量犣和犝 的皮尔逊相关系数γ来表征。由此定

义有效信息评分犐犛的值：

犐犛＝狘γ狘＝
犪（ ）σ

－２

＋［ ］１
－
１
２

（８）

式中，参数犪和σ的含义与式（６ａ）中的相同。这里，

犐犛∈（０，１），当犐犛＝１时，说明预报因子的预报效果

最佳。

１．３　资料

本文选取了广州、南京、武汉和成都４个代表测

站进行讨论，降水的历史观测资料使用国家气象中

心提供的全国基准站１９５２—２００７年的６月逐日

２０—２０时的２４ｈ观测降水量，降水的模式历史资

料采用中国气象局（ＣＭＡ）数值预报中心 Ｔ２１３的

２００９—２０１１年６月逐日２４～１２０ｈ预报时效的降水

集合预报资料。以站点的２４ｈ降水量作为预报量

狔，以２００８年各测站６月２４～１２０ｈ的ＣＭＡ集合成

员作为预报因子狓。

２　两种先验信息下的贝叶斯降水概率

预报模型

２．１　两种先验信息的选取

贝叶斯方法中的关键一步是确定先验分布（茆

诗松，１９９９）。当对降水进行二分类事件进行判断

时，先验概率即是降水发生概率；而当降水发生时，

就需要构造一个连续的先验概率密度函数。韩焱红

等（２０１３）认为威布尔分布（ＷｅｉｂｕｌｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）是

对降水量拟合的最佳分布函数，所以我们选取该分

布函数对条件降水量进行拟合，再确定威布尔分布

中的参数。

为了分析不同先验信息对贝叶斯降水概率预报

模型的影响，本文设计两种先验信息选取方案（如

表１所示），先验信息方案１选取历史观测资料作为

的先验信息来源，代表站来自中国不同气候区域（广

州、南京、武汉和成都），降水阈值为０．１ｍｍ，以下简

称观测先验信息；先验信息方案２选取中国气象局

数值预报中心Ｔ２１３集合预报资料，计算所选站点

周围的４个格点平均降水量，代表该站点的降水量，

降水阈值仍为０．１ｍｍ，以下简称模式先验信息。

表１　观测先验信息与模式先验信息方案设计

犜犪犫犾犲１　犇犲狊犻犵狀狅犳狅犫狊犲狉狏犲犱犪狀犱犿狅犱犲犾狆狉犻狅狉犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狆犾犪狀

观测先验信息方案 模式先验信息方案

站点 广州、武汉、南京和成都 广州、武汉、南京和成都

阈值 ０．１ｍｍ（≥０．１ｍｍ视为有降水） ０．１ｍｍ

先验概率犵 近５０年观测资料中，６月各测站发生降水的概率
２００９—２０１１年６月ＣＭＡＴ２１３集合预报各测站发

生降水的概率

先验分布犌（狑）
近５０年观测资料中，６月各测站降水发生情况下的

条件概率分布

２００９—２０１１年６月ＣＭＡＴ２１３集合预报各测站降

水发生情况下的条件概率分布

　　由于不同的气候区观测和模式预报的降水有很

大差异，所以先验信息也不同，下面通过２００９—

２０１１年６月２４ｈ降水的先验概率和先验分布讨论

先验信息在不同测站的差异特征。

２．１．１　先验概率犵

先验概率犵表示降水发生的概率。对于观测

先验信息，由１９５２—２００７年６月历史资料，可获得

５６个降水样本，产生站点的观测先验概率。对于模
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式先验信息，每日模式产生１５个集合预报成员，

２００９—２０１１年６月总计有４５个模式降水量样本，

由此获得站点的模式先验概率。

图３是６月广州、南京、武汉和成都的逐日观测

先验概率和模式先验概率对比图。由图３ａ可见，广

州的观测先验概率在５０％～７０％左右；南京站观测

先验概率在２０％～５０％左右，且上半月概率小于下

半个月的，这主要是由于６月下旬江淮流域开始进

入梅雨期，降水量增加。再看模式先验概率，广州的

模式先验概率明显大于观测的，这是由于模式对广

州降水预报量级偏大造成的，降水大于０．１ｍｍ时，

即被认为有降水发生，表明模式预报存在降水偏多

的趋势；从图３ｂ可见，南京的模式先验概率逐日变

化较大，且下半月的降水概率总体大于上半月的。

武汉和成都站的模式先验概率逐日变化特征与广州

和南京相似，起伏较大（图３ｃ和３ｄ），其他预报时效

的模式先验概率亦有类似特征（图略），不再赘述。

总体来看，模式先验概率略大于观测先验概率。

图３　６月观测先验概率和模式先验概率的对比图

（ａ）广州，（ｂ）南京，（ｃ）武汉，（ｄ）成都

（圆点：观测先验概率；方块：模式先验概率，２４ｈ预报时效）

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｉｎＪｕｎｅ

（ａ）Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，（ｂ）Ｎａｎｊｉｎｇ，（ｃ）Ｗｕｈａｎ，（ｄ）Ｃｈｅｎｇｄｕ

（ｃｉｒｃｌｅ：ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｂｏｘ：ｍｏｄｅｌｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２４ｈｆｏｒｅｃａｓｔ）

２．１．２　先验概率分布犌

先验概率分布犌 表示了在降水发生条件下的

降水累积分布特征，将２４～１２０ｈ预报时效的模式

条件降水和观测条件降水用威布尔分布［如式（９）所

示］进行拟合，再确定威布尔分布中的参数，其中，α

是形状参数，β是尺度参数，表２为各测站观测和模

式条件降水量的威布尔分布拟合参数。通过对比条

件降水量的观测与模式的累积概率先验分布，来探

讨上述４个代表站在两种先验信息下的条件概率分

布特征。

犳（狓狘α，β）＝ｅ
－（
狓

β
）α

狓α－１αβ
－α （９）

　　图４是条件降水量的观测与模式的累积概率先

验分布对比图。由图４可见，就广州而言，当降水量

较小（大）时，观测条件降水量累积概率分布曲线位
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于模式各预报时效分布曲线之上（下），即观测降水

多为小雨，而模式降水多为中雨和大雨，表明模式高

估降水强度；再看南京和武汉（见图４ｂ和４ｃ），６月

降水量不多，观测条件降水量与模式条件降水量的

先验分布相似，表明模式预报与观测量级相当；成都

（图４ｄ）的观测条件降水量曲线略高于模式条件降

水量曲线，表明模式低估降水强度。

从上可知，观测和模式的先验信息具有不同的

特点。在下一节中，分别将这两种先验概率和先验

分布输入贝叶斯降水概率预报模型中，分析后验参

数和后验分布的变化，讨论集合成员的贝叶斯降水

概率预报结果。

表２　各测站观测和模式条件降水量的威布尔分布拟合参数

犜犪犫犾犲２　犠犲犻犫狌犾犾狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳狅犫狊犲狉狏犲犱犪狀犱犿狅犱犲犾犮狅狀犱犻狋犻狅狀犪犾狆狉犲犮犻狆犻狋犪狋犻狅狀犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狋犪狋犻狅狀狊

广州 南京 武汉 成都

犌（狑） ２４ｈ 犌（狑） ２４ｈ 犌（狑） ２４ｈ 犌（狑） ２４ｈ

α １２．２９ １３．７２ １０．２２ １１．４６ １１．６３ １０．１９ ４．８８ ６．８３

β ０．６９ １．２０ ０．６１ ０．６２ ０．５９ ０．７２ ０．６３ ０．８２

图４　条件降水量的观测先验累积概率分布与犌（狑）与２４ｈ（实线）、７２ｈ（虚线）

和１２０ｈ（点划线）预报时效的模式先验累积概率分布对比图

（ａ）广州，（ｂ）南京，（ｃ）武汉，（ｄ）成都

Ｆｉｇ．４　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ（ｔｈｉｃｋｓｏｌｉｄｌｉｎｅ）ａｎｄｍｏｄｅｌ

ｐｒｉｏｒｉｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ２４ｈ（ｓｏｌｉｄｌｉｎｅ），７２ｈ（ｄａｓｈｅｄｌｉｎｅ），ａｎｄ１２０ｈ（ｄａｓｈｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅｓ）ｆｏｒｅｃａｓｔ

（ａ）Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，（ｂ）Ｎａｎｊｉｎｇ，（ｃ）Ｗｕｈａｎ，（ｄ）Ｃｈｅｎｇｄｕ

２．２　后验分布函数

以Ｔ２１３集合预报２４ｈ累积降水的控制预报为

例，利用式（７ａ）得到后验分布函数，为了简洁起见，

设式（７ａ）中

犃＝ ［犆１犙
－１犓（狓）＋犆０］，　犳（狔）＝犙

－１犌（狔）

则式（７ａ）简化表达为

Φ（狔）＝犙
１

犜
［犳（狔）－犃］ （１０）

式中，犙为正态分布函数，犜由式（６ｂ）求得。犃中的
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犆０ 和犆１ 与式（７ａ）中参数值相同，犜 表示该函数的

方差，犜越大（小），降水的后验概率分布函数越平缓

（陡峭）；犃表示该函数的均值，犃 值越大（小），降水

概率分布函数的平均值越大（小），由式（７ａ）中的犆０

和犆１ 确定。表３为各测站２００８年６月观测先验信

息方案与模式先验信息方案中后验参数值，其中犆０

和犆１ 决定了降水后验概率分布函数的平均状况。

由比较可知，模式先验信息方案的犜值大于观测先

验信息方案中的，因此模式先验信息方案中降水概

率分布函数曲线更陡峭，观测先验信息方案的则更

平缓；模式先验信息方案中犆０ 小于０，犆１ 大于１，观

测先验信息方案中犆０ 大于０，犆１ 小于１，犃 值无法

直接估算，但具体特征可从图形更直观展现，以广州

２００８年６月８日的降水情况为例（如图５所示），

图５中曲线由式（１０）确定，由观测与模式后验分布

的累积概率函数曲线可知，由模式先验信息确定的

后验分布函数（图５ｂ）较观测先验信息的（图５ａ）更

为陡峭，且整体略偏向于右侧，说明模式先验信息确

定的后验概率分布函数均值更大。对于其他测站及

其他集合成员后验分布函数也有类似的特征，这里

不再赘述。

表３　观测先验信息与模式先验信息方案下的后验参数值比较

犜犪犫犾犲３　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狅犫狊犲狉狏犲犱犪狀犱犿狅犱犲犾狆狉犻狅狉犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狊

站点

犆０ 犆１ 犜

观测先验信息

方案

模式先验信息

方案

观测先验信息

方案

模式先验信息

方案

观测先验信息

方案

模式先验信息

方案

广州 ０．３０６２ －０．１２２０ ０．５９１５ １．２１０６ ０．８１１０ ０．７９１３

南京 ０．１１１４ －１．５７０１ ０．６１０７ １．５０３３ ０．６８８７ ０．４１１２

武汉 ０．０２９３ －２．０９６２ ０．３８５５ １．７７１６ ０．８９１８ ０．４１３８

成都 ０．２３３０ －１．９２６４ ０．６３６９ １．８４１９ ０．６７８８ ０．５０７４

图５　广州站２００８年６月８日后验分布累积概率函数Φ（狑）为后验分布函数，犌（狑）为先验分布函数

（ａ）观测先验信息方案，（ｂ）模式先验信息方案

Ｆｉｇ．５　ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕｏｎ８Ｊｕｎｅ２００８

Φ（狑）ｉｓｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，犌（狑）ｉｓｐｒｉｏｒｉｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ，（ｂ）ｍｏｄｅｌｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ

２．３　不同先验信息下的集合成员贝叶斯降水概率

拟合预报

　　前文主要介绍了两种先验信息来源以及不同先

验信息对于后验分布函数的影响。在这一部分中，

将模式和观测先验信息应用到贝叶斯降水概率化模

型中，分析先验信息对于该模型的影响。将每一个

集合成员的预报值，应用ＢＰＯ模型，获得一组降水

概率拟合预报。为了更清晰地展示集合成员的概率

拟合预报结果，我们随机选取第１、３、９、１３个集合预

报成员的概率拟合预报结果进行讨论（图６所示），

对于所选的集合成员的贝叶斯概率预报结果，由文

中式（２ａ）确定，式中π与Φ（狔）分别在１．１．２和２．２

中给出。

图６是２００８年６月８日广州、南京、武汉和成

都四站基于两种先验信息的贝叶斯集合降水累积概
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率分布对比图。观测数据显示，南京和成都无降水，

广州和武汉的降水量观测值分别为２４．８和１７

ｍｍ。对比两种先验信息方案可知，在模式先验信

息方案的预报试验中，无论有雨还是无雨日，降水概

率均大于观测先验信息方案的，这主要是受模式先

验概率较大的影响所致，还可看到，广州和武汉各集

合成员的累积概率曲线曲率最大处，对应的降水量

正接近观测降水值，对于南京和成都，集合成员的累

积概率曲线曲率最大处对应的降水量为小雨区。在

观测先验信息方案的预报试验中，各站的集合成员

累积概率曲线曲率最大值对应的降水量为无雨和小

雨区。可见，模式先验信息获得的概率预报，对有降

水的预报更优。

图６　２００８年６月８日广州、南京、武汉和成都四站基于两种先验信息的

贝叶斯集合降水累积概率分布（１，５，９，１３集合成员）

（ａ，ｃ，ｅ，ｇ）观测先验信息方案，（ｂ，ｄ，ｆ，ｇ）模式先验信息方案

Ｆｉｇ．６　ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＢａｙｅｓｉａｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒ（ｔｈｅ１ｓｔ，５ｔｈ，９ｔｈａｎｄ１３ｔｈ）ｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕ，

Ｎａｎｊｉｎｇ，ＷｕｈａｎａｎｄＣｈｅｎｇｄｕｏｎ８Ｊｕｎｅ２００８

（ａ，ｃ，ｅ，ｇ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ，（ｂ，ｄ，ｆ，ｇ）ｍｏｄｅｌｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ

２．４　两种先验信息下的集成贝叶斯降水概率拟合

预报

２．４．１　集合成员的集成

在２．３中，应用贝叶斯降水模型得到了各集合

成员的贝叶斯降水概率拟合预报，根据１．２中有效

信息评分的定义以及各测站集合成员概率预报结

果，由式（６）计算各测站在两种先验信息下各集合成

员的有效信息评分犐犛值。

图７以２４、７２和１２０ｈ预报时效为例，给出了

南京在观测和模式先验信息方案下集合成员犐犛值

对比图，由图７可见，在观测先验信息方案下，２４ｈ

预报时效的犐犛值在０．５～０．９区间内，而在模式先

验信息下，２４ｈ预报时效的犐犛值在０．８～０．９区间
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内变化，随预报时效的延长，各成员犐犛值呈减小趋

势。对于广州、武汉和成都（图略），模式先验信息方

案较观测先验信息方案的犐犛值均有一定程度的提

高，其值更接近于１，而犐犛值越接近于１预报效果

越好，说明在模式先验信息方案下，集合成员包含的

有效预报信息更多。

图７　南京站的２４、７２和１２０ｈ集合降水概率预报犐犛值对比图

（ａ）观测先验信息方案，（ｂ）模式先验信息方案

Ｆｉｇ．７　犐犛ｖａｌｕｅｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｗｏｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＮａｎｊｉｎｇ

（ａ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ，（ｂ）ｍｏｄｅｌｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ

　　陈法敬等（２０１１）根据不同集合成员的有效信息

评分，以犐犛３ 为权重，定义了狉犻（犐犛犻）作为各集合成

员的权重系数，如式（１０）所示，对于犐犛值越大的成

员，其权重系数也越大。对于犻（犻＝１５）个集合成员

的贝叶斯降水概率预报狆（狔｜狓犻），根据狉犻 进行信息

融合，可以得到集成贝叶斯降水概率预报的结果，公

式（１１）给出了集成贝叶斯降水概率预报的概率密度

形式。

狉犻（犐犛犻）＝
犐犛３犻 －ｍｉｎ（犐犛

３）

∑
狀

犻＝１

犐犛３犻 －狀·ｍｉｎ（犐犛
３）

（１１）

狆（狔狘犡）＝
∑
狀

犻＝１

狆（狔狘狓犻）·狉犻（犐犛犻）

∫
∞

０

∑
狀

犻＝１

狆（ξ狘狓犻）·狉犻（犐犛犻［ ］）ｄξ

（１２）

２．４．２　两种先验信息的集成贝叶斯降水概率拟合

预报比较

根据式（１１）确定的集合成员的贝叶斯降水概率

预报的权重系数，代入式（１２）中，对２．３中各测站集

合成员贝叶斯概率预报结果进行集成，得到两种先

验信息下的集成贝叶斯降水概率预报，如图８所示。

广州（图８ａ和８ｂ）和武汉（图８ｅ和８ｆ）降水观测值

均为中雨，分别为２４．７和１７ｍｍ，模式先验信息方

案降水发生概率分别为１００％和７０％，明显大于观

测先验信息方案的。模式先验信息方案（图８ｂ和

８ｆ）的降水累积概率预报曲线的曲率最大值，对应的

降水量分别为１２．３和１１．７ｍｍ，位于中雨区，更接近

于观测值；而观测先验信息方案（图８ａ和８ｅ）降水累

积概率预报曲线的曲率最大值处，对应的降水量分别

为２．０和４．７ｍｍ，位于小雨区。南京（图８ｃ和８ｄ）和

成都（图８ｇ和８ｈ）的降水量观测值均为０，模式先验

信息方案的降水发生概率仍然大于观测先验信息方

案，两种先验信息方案的累积概率预报曲线的曲率最

大值处，对应的降水量均位于无雨和小雨区。由此可

见，模式先验信息方案对于有降水个例的预报效果更

佳，对于无降水的个例，模式先验信息方案修订后的

降水发生概率略偏大。

对于其他个例来说，两种方案下的集成贝叶斯

降水概率预报结果与以上个例相似，不再赘述。下

面将利用模式先验信息对２００８年６月４个代表站

的降水量进行预报试验并检验。

３　模式先验信息贝叶斯降水概率预报

模型的预报试验

３．１　２００８年６月集成贝叶斯降水概率预报结果的

检验

　　利用上节建立的模式先验信息贝叶斯降水概率

预报模型，进行２００８年６月的降水概率预报试验。
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采用排序概率评分（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｒａｎｋｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｓｃｏｒｅ，ＣＲＰＳ）方法，对２００８年６月贝叶斯降水概率

预报和集合预报进行检验。对于预报量狔，犆犚犘犛

的值由式（１３）确定，其值越小，预报结果与观测更接

近。

犆犚犘犛＝∫
∞

－∞

［犉（狔）－犉０（狔）］
２ｄ狔 （１３）

　　表４给出了２００８年６月４个代表站２４～７２ｈ

贝叶斯降水概率预报犆犚犘犛平均值，可以看出，南

京２４、４８和７２ｈ预报时效的贝叶斯降水概率预报

的犆犚犘犛检验值分别为４．１４、４．４９和５．２３，而集合

预报的犆犚犘犛检验值相应为７．８３、５．４０和６．５６，后

者均大于前者，表明南京的贝叶斯降水概率预报效

果更好；广州和武汉２４ｈ预报时效贝叶斯降水概率

预报的犆犚犘犛检验值分别为１７．２７和３．６５，而集合

预报的犆犚犘犛检验值分别为１７．６０和３．６９，广州和

武汉的贝叶斯降水概率预报对２４ｈ降水预报效果

更好，集合预报对其他预报时效预报效果更好。成

都站的贝叶斯模型２４ｈ预报时效改进效果最不明

显，集合预报的犆犚犘犛检验值略小，但４８和７２ｈ预

报时效的犆犚犘犛 值均大于集合预报的。可见，广

州、南京和武汉２４ｈ集成贝叶斯降水概率预报，以

及成都的４８和７２ｈ集成贝叶斯降水概率预报的技

巧均有一定的提高。

３．２　集成贝叶斯降水概率预报结果

下面以广州站为例，对典型降水时段进行详细

分析，对比贝叶斯降水概率预报与集合预报结果。

图８　２００８年６月８日广州（ａ，ｂ）、南京（ｃ，ｄ）、武汉（ｅ，ｆ）和成都（ｇ，ｈ）４站基于

２种先验信息的集成贝叶斯降水累积概率分布

（ａ，ｃ，ｅ，ｇ）观测先验信息方案，（ｂ，ｄ，ｆ，ｈ）模式先验信息方案

Ｆｉｇ．８　ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＢａｙｅｓｉａｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒ（ｔｈｅ１ｓｔ，５ｔｈ，９ｔｈａｎｄ１３ｔｈ）ｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕ（ａ，ｂ），

Ｎａｎｊｉｎｇ（ｃ，ｄ），Ｗｕｈａｎ（ｅ，ｆ）ａｎｄＣｈｅｎｇｄｕ（ｇ，ｈ）ｏｎ８Ｊｕｎｅ２００８

（ａ，ｃ，ｅ，ｇ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｉｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ，（ｂ，ｄ，ｆ，ｈ）ｍｏｄｅｌｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ
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表４　２００８年６月４个代表站２４～７２犺贝叶斯模型与集合预报的降水概率预报犆犚犘犛平均值

犜犪犫犾犲４　犃狏犲狉犪犵犲犆犚犘犛狅犳犅犪狔犲狊犻犪狀犪狀犱犲狀狊犲犿犫犾犲狉犪犻狀犳犪犾犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犻狀犑狌狀犲２００８，２４犺狋狅７２犺犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵

广州 南京 武汉 成都

２４ｈ预报时效 ＢａｙｅｓｉａｎＣＲＰＳ １７．２７２ ４．１３８ ３．６４９ ３．８９８

ＥｎｓｅｍｂｌｅＣＲＰＳ １７．５９７ ７．８３１ ３．６８８ ２．８８８

４８ｈ预报时效 ＢａｙｅｓｉａｎＣＲＰＳ １８．３５５ ４．４９４ ４．７００ ４．３９４

ＥｎｓｅｍｂｌｅＣＲＰＳ １６．１１３ ５．３９６ ４．１６８ ４．５４６

７２ｈ预报时效 ＢａｙｅｓｉａｎＣＲＰＳ １８．９７９ ５．２３０ ４．４７９ ４．７３５

ＥｎｓｅｍｂｌｅＣＲＰＳ １７．６２２ ６．５６２ ４．３３５ ６．０８７

３．２．１　２４ｈ概率预报结果分析

图９和图１０分别是２００８年６月１２日（观测为

中雨的个例预报）和２００８年６月２日（观测为大雨

的个例预报）贝叶斯降水概率预报结果。首先看中

雨的个例，６月１２日降水观测值为１１．３ｍｍ，从

图９ａ和９ｂ可见，集合成员预报降水均为小雨，概率

密度曲线上在对应观测值处概率密度值为０，而贝

叶斯降水概率预报的概率密度曲线有明显的波峰，

峰值为０．０５２９，波峰所对应降水量为８．７ｍｍ，接近

观测值，这说明贝叶斯降水概率预报曲线对降水预

报起到明显的修订作用。广州６月２日的观测值为

２８．３ｍｍ，达大雨量级，与中雨的预报类似，集合成

员的预报结果主要集中在小雨和中雨量级，在观测

值处，集合成员的概率密度值为０，而修订后的预报

图９　２００８年６月１２日广州站贝叶斯降水概率预报结果

（ａ）概率密度分布，（ｂ）累积概率分布

Ｆｉｇ．９　ＢａｙｅｓｉａｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｏｒｅｃａｓｔｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕｏｎ１２Ｊｕｎｅ２００８

（ａ）ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄｅｎｓｉｔｙ，（ｂ）ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图１０　同图９，但为２００８年６月２日预报

Ｆｉｇ．１０　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．９，ｂｕｔｏｎ２Ｊｕｎｅ２００８
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在观测值处有相应的概率密度值，为０．０１３７。总体

来说，贝叶斯降水概率预报在一定程度上修订了集

合预报对中雨及大雨预报量偏低的结果，提高了降

水的预报能力。

　　由２．４．１中集合成员各预报时效的有效信息评

分可知，预报时效为２４ｈ时，预报因子包含的有效

信息最大，但其他预报时效也提供了一定的预报依

据，下文将对不同预报时效贝叶斯降水概率模型预

报结果进行讨论。

３．２．２　不同预报时效的概率预报结果分析

以２００８年６月１２日广州站降水预报为例，

图１１是广州站２００８年６月１２日贝叶斯降水概率

密度预报曲线图，广州降水观测值为１１．３ｍｍ，而

各集合成员在各预报时效预报有雨，但预报多为小

雨，２４和４８ｈ预报时效的集合平均值分别为３．６和

６．３７ｍｍ，通过贝叶斯降水模型修订后，２４和４８ｈ

概率密度预报曲线峰值对应的降水量分别为８．７和

６．９ｍｍ，与观测值更接近；而７２和９６ｈ集合成员

预报结果出现了多个峰值，表明预报不确定性较大，

而贝叶斯降水概率密度预报曲线则相对平缓。对比

各时效修订后的结果可见，预报时效２４ｈ的贝叶斯

降水概率预报结果好于其他时效，表明基于模式先

验信息的贝叶斯降水概率预报结果在很大程度上依

赖于集合预报的准确性，集合预报结果越准确，修订

后结果也越准确；随着预报时效延长，预报不确定性

增加，预报准确率也有所下降。

图１１　广州站２００８年６月１２日贝叶斯降水概率密度预报曲线

（ａ～ｅ）图分别为２４、４８、７２、９６和１２０ｈ预报时效

Ｆｉｇ．１１　ＢａｙｅｓｉａｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｏｒｅｃａｓｔｉｎＧｕａｎｇｚｈｏｕｏｎ１２Ｊｕｎｅ２００８

（ａ－ｅ）ｆｏｒ２４ｈ，４８ｈ，７２ｈ，９６ｈａｎｄ１２０ｈｆｏｒｅｃａｓｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

４　结论与讨论

为了提高概率预报的修订能力和降水天气的预

报效 果，采 用 １９５２—２００７ 年 历 史 观 测 资 料 和

２００９—２０１１年６月２４～１２０ｈ中国Ｔ２１３全球集合

预报历史资料，分别作为贝叶斯降水概率预报模型

作为先验信息，对中国不同气候区代表站（广州、南

京、武汉和成都）建立贝叶斯降水概率预报模型，对

比不同先验信息下集合成员与集成贝叶斯降水概率

预报拟合结果差异，分析先验信息对贝叶斯降水概

率预报模型的影响，在此基础上，采用模式先验信息

的贝叶斯降水概率预报模型，进行２００８年６月降水

概率预报试验。得出如下结论：

（１）各测站的模式先验分布与观测先验分布特

征不同。模式先验概率较观测先验概率偏大，逐日

变化也大；各测站的条件降水量先验分布也不同，广

州站模式预报高估降水强度，武汉和南京模式预报

降水强度与观测相当，而成都的模式预报则低估降

水强度。
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（２）模式后验分布函数较观测后验分布函数的

方差偏小，均值略大。观测先验信息方案产生的集

合成员贝叶斯降水概率预报曲线，其曲率最大处所

对应的降水量多位于小雨及无雨区；模式先验信息

方案产生的集合成员的贝叶斯降水概率预报曲线，

其曲率最大处所对应的降水量更偏向于观测值区，

且有效信息评分值也更大。

（３）贝叶斯降水概率预报检验的结果表明，模

式先验信息下的贝叶斯降水概率预报较集合预报结

果，有一定程度的提高，其中南京站的提高效果最显

著。

（４）基于模式先验信息的贝叶斯降水概率预报

试验表明，对于降水量较大的测站，贝叶斯降水概率

预报效果更好，对降水量较小的测站，贝叶斯降水概

率预报对无雨或小雨的预报效果更好。

在应用贝叶斯降水概率预报方法时，需要指出

的是，本文的研究资料是中国 Ｔ２１３集合预报模式

资料，正如前面的研究所知，尽管中国Ｔ２１３集合预

报系统的结果具有一定的代表性，可以获得较好的

预报结果，但如将贝叶斯降水概率模型应用于其他

集合预报系统时，由于模式特征不同，先验信息概率

分布会有所改变，从贝叶斯降水概率预报模型中获

得的计算参数（如条件概率分布曲线的参数和后验

参数等）也会发生相应的变化，由贝叶斯降水概率预

报模型预报的概率分布函数也会发生相应的改进，

因此将该方法应用于其他集合预报系统时，需要分

析参数变化特征及对降水概率分布的影响。
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