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提　要：本文利用近５年（２００９—２０１３年）天津港资料，分析了该地区大气能见度的分级特征。采用７年秋、冬季 ＮＣＥＰ

（２００６—２０１２年）和地面资料，通过相关分析给出了对港口低能见度天气有高影响的高、低空物理量因子；排除沙尘和降水天

气，针对不同区间的能见度样本，利用ＢＰ神经网络方法分类训练了３个统计模型；并与 ＷＲＦ天气模式产品对接，采用分步筛

选法，研发了天津港秋、冬季７２ｈ时效的逐时能见度ＢＰ释用预报产品。经过３年业务运行，检验结果表明：对逐时能见度而

言，ＢＰ释用预报对１０ｋｍ以下低能见度比 ＷＲＦ模式的预报技巧显著提高，达到１０．５％～３５．４％；其中对＜０．５ｋｍ大雾的预

报技巧总体相当，但当 ＷＲＦ预报有降水时，ＷＲＦ模式预报结果略优；对０．５～１ｋｍ的大雾预报，ＷＲＦ模式的预报技巧＜

１％，ＢＰ释用预报提高到了１４％～２１％。日最低能见度的检验表明：对小于１ｋｍ的大雾过程，ＢＰ释用预报的ＴＳ评分平均达

到７５％，比 ＷＲＦ预报技巧提高了２４％；对１～１０ｋｍ的低能见度过程，比 ＷＲＦ的预报技巧平均提高了６０％。
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ｆｏｒｅｃａｓｔｓｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ．Ｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ０．５－１ｋｍｆｏｇ，ｔｈｅＴＳｏｆＷＲＦｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ１％，ａｎｄｔｈｅＢＰＴＦＰｉｓ
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引　言

低能见度对港口经济生产、交通安全影响甚大，

是港口防灾减灾非常关心的天气现象。低能见度的

出现与雾、降水、霾和沙尘等天气现象有关（闫俊岳

等，１９９３），其中大雾是影响港口能见度最主要的天

气现象，据统计海上碰撞事件有８０％是由于雾所导

致的能见度不良而引起的（钱之光，２０１０）。雾具有明

显地域性和季节性特征，生成机制复杂，预报难度大，

因此对大气低能见度的预报研究一直是近年来气象

预报中的一个难点和热点。天津港地处渤海湾西海

岸（图１），位于中国天津市海河入海口（３８°５９′０８″Ｎ、

１１７°４２′０５″Ｅ），在京津冀城市群和环渤海经济圈的

交汇点上，是中国北方最大的综合性港口和重要的

对外贸易口岸。突如其来的大雾天气，常常使得港

口运营停滞，如２０１１年２月２０—２３日，渤海湾遭遇

持续４３ｈ的浓雾天气，海面最大能见度不足１０ｍ，

使得船舶停滞在港湾，同时大量船舶无法进港，带来

严重的经济损失。港口大雾低能见度事件对港口经

济发展的影响如此之大，因此对其提前预知的需求

非常迫切。

低能见度的常见预报方法目前有两大类，一类

是依托对影响能见度的各因子消光特性的反演，这

些因子有云水、云冰、霰和气溶胶等各类物质。数值

模式预报输出的能见度常采用该方法，中尺度数值

天气模式中，依托云水、云冰、霰等水凝物的消光性

质来反算能见度（Ｇｕｌｔｅｐｅｅｔａｌ，２００６），其缺点是由

于没考虑气溶胶变化的影响，对非过饱和条件下的

低能见度天气几无预报能力；而加入了气溶胶影响

的大气化学模式，由于对气溶胶的源汇及其扩散处

理不好，能见度预报准确率也仍然离服务需求有较

大差距（Ｔｕｄｏｒ，２０１０）。另一类是通过寻找宏观要

素对能见度的影响关系，构建预报量（能见度）与预

报因子（风、温、压、湿、气溶胶因子等）之间的统计模

型。日常预报业务中，常结合数值模式预报的各气

象因子与实况能见度，建立统计预报方法，开展大雾

和低能见度预测，既弥补了前种方法的不足，又充分

利用了数值模式预报基本气象要素的优势。目前数

值预报释用技术较多采用方法包括卡尔曼滤波方法

（佟华等，２０１４）、支持向量机方法（丁煌等，２０１３）、模

糊逻辑（Ｈａｎｓｅｎ，２００７；张芳华等，２０１６）、人工神经

网络（ＡＮＮ）（陆虹等，２０１５），其中人工神经网络因

具有较好的自学习功能及处理非线性问题的能力，

应用在大雾和低云预报方面效果突出。Ｍａｒｚｂａｎ

ｅｔａｌ（２００７）曾利用模式输出产品和地面逐时观测资

料，对比了 ＭＯＳ方法、多元回归方法和神经网络方

法对美国东北机场低能见度的预报能力，证实了利

用神经网络方法的优势。该方法在国内大雾预报也

得到成功应用，如李法然（２００５）应用ＢＰ神经网络

较好地建立湖州市大雾预报模型，马学款等（２００７）

建立的神经网络模型明显提高了对重庆市区雾天气

的预报能力。李沛等（２０１２）基于神经网络逐级分类

建模开展了北京地区能见度预报，取得了很好的预

报效果。随着海洋经济的发展，国内外颇重视对港

口雾的研究，国外如加利福尼亚港口雾的天气预报

技术研究（Ｌｅｉｐｐｅｒ，１９９５），国内如宁波港（钱之光，

２０１０）、湛江港（杨彩福等，１９９８）以及华南沿海大雾

（黄健等，２０１０）的特征与预报技术也有一些研究成

果。前人研究尚未见天津港口低能见度预报技术的

相关研发；已有文献中即便使用神经网络方法开展

低能见度预报建模研究，也多采用日最低能见度观

测资料，分级为雾日、非雾日，并没有针对逐时能见

度的业务预报和检验结果；另外，文献中预报效果检

验测试时间比较短，且多为个例检验（王彦磊等，

２０１０），或者检验时间只有一个月（李沛等，２０１２），最

长的检验时间也不到两年（王雷和黄培强，２００１）。

本文针对天津港低能见度天气，在对其近年来

高频能见度资料进行分析特征认识基础上，使用

２００６—２０１２年１０月至次年３月的逐日资料，分全

样本、１．５～３．５ｋｍ和０～１．５ｋｍ３个不同区间能

见度的样本，基于神经网络方法，对同时次的相关物
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图１　我国近岸年雾日频数（单位：ｄ·ａ－１）

（张苏平和鲍献文，２００８；▲为天津港位置）

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅａｎｎｕａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｃｏａｓｔ

ｆｏｇｉｎＣｈｉｎａ（ｕｎｉｔ：ｄ·ａ
－１）

（▲ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｉｔｅｏｆＴｉａｎｊｉｎＰｏｒｔ）

理量和能见度数据训练建模。该方法实际上是利用

当前时次的风、温、压和湿等物理量要素或相关要素

来反演同时刻的能见度值。业务应用该组模型时，

采用分步筛选法逐层预判能见度值，实现了天津港

７２ｈ时效逐时的能见度业务预报。该方法２０１３年

投入业务应用，本文检验时段为２０１３—２０１５年的

１０月至次年３月逐时能见度预报结果。

１　天津港大气能见度分级统计特征

以前对渤海沿岸雾日统计的文献中，是基于人

工３～４次·ｄ
－１的观测资料，统计特征难免与实况

有出入（林之光，１９８７）。鉴于近几年布设了能见度

自动观测仪器，本文利用能见度仪的高频观测资料

分析天津港地区能见度分布特征。能见度仪所在自

动站 （标 号 Ａ３１７４）地 理 位 置 为 ３９°０４′１２″Ｎ、

１１７°３２′１８″Ｅ，观测仪器采用 ＶａｉｓａｌａＱＭＬ２０１型数

据采集器，由天津市气象局装备中心负责设备检定

和维护。本文采用２００９年７月建站以来至２０１３年

５月逐１０ｍｉｎ的能见度观测资料，按照４—９月夏

半年（主要为春、夏季节）、１０月至次年３月冬半年

（主要为秋、冬季节）两季，以及细分白昼（０８—１７

时）、夜间（１８时至次日０７时）两时段来统计。根据

航船对能见度的需求调研得知，能见度＜１ｋｍ时，

对大部分船舶有很大影响；能见度＜３ｋｍ时，对大

型船 舶 也 有 较 大 影 响。因 此，本 文 对 能 见 度

＜１０ｋｍ进行分级精细统计，以便为不同行业预报

服务提供依据；而能见度≥１０ｋｍ时，因不再对港口

经济活动有影响，故不再细分。

全年各级能见度几率分布见图２。就全年看，

１０ｋｍ 以上能见度出现的几率约为４０．３％；２～

１０ｋｍ（表示≥２且＜１０，全文类同）各区间能见度出

现的几率由９．０％逐次递减到３．５％，合计约为

４７．７％；＜２ｋｍ的能见度合计约１２％。从各季看，

对＜１ｋｍ严重影响港口及海上航运的能见度，夏半

年出现几率约１．６％，冬半年约５．６％；对于１～

２ｋｍ对大型船舶有影响的低能见度，在冬半年均比

夏半年出现几率大，夏、冬季分别约为６．９％和

１０．７％；＞１０ｋｍ的高能见度在不同季节的分布规

律与影响交通的低能见度类似，冬半年出现更频繁，

高出约４％；２～３ｋｍ在冬、夏半年出现几率相当；而

４～１０ｋｍ中间区间能见度的季节差异与高、低能见度

出现规律相反，冬半年比夏半年出现几率约小１％～

３％不等。能见度分布这种季节差异与稳定小风和冷

空气大风两种极端天气主要出现在秋、冬季节相对

应，因稳定小风条件下易出现雾霾低能见度天气，而

冷空气大风时空气清洁往往对应高能见度天气。

　　区分白昼、夜间来分析各级能见度的分布情况

（图３），总体来看，１０ｋｍ以下的低能见度，全年白

昼出现几率低于夜间，＞１０ｋｍ的高能见度分布趋

图２　各级能见度在冬、夏半年和

全年出现分布几率

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｖａｌｕｅ

ｆｏｒｓｕｍｍｅｒ，ｗｉｎｔｅｒａｎｄｔｈｅｗｈｏｌｅｙｅａｒ

图３　各级能见度在昼、夜出现分布

几率及冬、夏半年比率分布

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒａｔｉｏｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ

ｖａｌｕｅｄｕｒｉｎｇｄａｙｔｉｍｅａｎｄｎｉｇｈｔｔｉｍｅ
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势相反。其中，０～４ｋｍ能见度的昼、夜出现几率差

别在２％～４％；４～１０ｋｍ能见度的昼、夜出现几率

差别不到１％；１０ｋｍ以上能见度，夏（冬）半年白昼

出现的几率大于夜间１２．８％（１０．８％）。具体而言，

对于＜１ｋｍ的能见度，夏（冬）半年白昼出现几率很

小，分别为０．４％（３．５％），夜间为２．３％（７．０％）；对

于１～３ｋｍ的低能见度，夏（冬）半年白昼几率分别

为１１．１％（１７．３％），夜间分别为１８．４％（２１．３％）。

无论在哪个季节，低于３ｋｍ影响交通的低能见度

白天均比夜间出现几率小，且１ｋｍ以下的能见度，

白昼时段秋、冬季节出现几率是春、夏季节的近９

倍，夜间时段约为３倍。这种差异与气温、相对湿度

和污染物等多种主要影响因素的日夜分布规律息息

相关。

２　能见度分类建模

２．１　分类建模原理

ＢＰ神经网络全称是误差反传（ｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐ

ａｇａｔｉｏｎ）前向网络，在１９８６年由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和 Ｍｃ

Ｃｅｌｌａｎｄ为首的科学家小组提出，它的学习规则是使

用最速下降法，通过反向传播来不断调整网络的权

重值和偏移值，使网络输出值与期望值的误差平方

和最小。其基本原理是：网络把一系列输入经过联

接权重加权输送给隐含层，隐含层各神经元汇总所

有输入后，通过转移函数产生某种响应输出，并通过

下一层联接权重加权输送给输出层。输出层各神经

元汇总所有输入后产生响应输出。然后再将其输出

与期望输出进行比较。若两者趋于一致或相差甚

小，可认为完成了网络训练。若相差较大或不够满

意，便将网络输出与期望输出两者间的误差送回，通

过调整各联接权重进行重复的训练学习，如此循环

直至其他能产生逼近真实答案的输出结果为止。相

对传统的数理统计方法而言，ＢＰ神经网络优势是既

可以求解非线性问题，又不要求样本独立或遵从正

态分布（阎平凡和张长水，２０００）。本文采用算法较

成熟、应用较广泛的前向ＢＰ网络算法，包括输入

层、隐含层和输出层三层。神经元之间的激活函数

选取Ｔａｎｓｉｇ函数，Ｔａｎｓｉｇ函数的定义式为：

Ｔａｎｓｉｇ（狓）＝２／（１＋ｅ－
２狓）－１ （１）

定义神经网络的输出为狔，那么

狔＝Ｔａｎｓｉｇ｛犔狑（１）×Ｔａｎｓｉｇ［犐狑（１）×狆＋

犫（１）］＋犫（２）｝ （２）

式中，犐狑（１）是网络输入层权重值矩阵，犔狑（１）是网

络隐层的权重值矩阵，犫（１）为网络输入层偏移量矩

阵，犫（２）为网络隐层偏移量矩阵，狆为各个网络的输

入量。

在网络结构确定的情况下，神经网络的训练过

程实际就是不断调整犐狑（１）、犫（１）、犔狑（１）、犫（２）的

值，以使网络计算结果和期望值的误差平方和最小。

２．２　建模因子选取与模型训练

２．２．１　因子选取思路

建立低能见度预报天气学概念模型时，较多强

调高、低层环流形势的组合，为了实现能见度预报的

客观化处理，必须将高、低层环流背景做量化处理，

一般应用多个气象要素组成的物理量提取各种环流

背景下的主要特征，方便量化预报因子，实现预报的

客观化和自动化。以往的预报建模思路，多采用过

去的实况气象要素预报未来能见度的可能情况（王

彦磊等，２０１０；李沛等，２０１２）。本文模型构建的思

路为用当前的气象要素来判断当前能见度值，即用

当前物理量因子反演同期的能见度值。尽管污染因

子对能见度影响很大（蔡子颖等，２０１２），因该港口气

溶胶观测时间短，不适用于统计分析，故本文仅考虑

气象因子对能见度的影响。

由于本地 ＷＲＦ中尺度天气模式产品没有保存

足够的样本，本文选用２００６—２０１２年的 ＮＣＥＰ资

料，结合同时段逐日０８时的自动气象站资料，并用

本站地面观测资料取代 ＮＣＥＰ资料中的２ｍ的气

象要素，计算出表征大气稳定度、水汽、气压场变化

以及动力、热力作用的４０个单物理量或组合物理量

来量化环流背景的特征。其中表征动力作用的物理

量，如：１０００ｈＰａ垂直速度、１０ｍ全风速、１０ｍ南北

向风、１０００ｈＰａ南北向风；表征大气热力条件和温

度层结的，如：位温、不同高度层的位温差；表征水汽

条件的物理量有：各层温度露点差和各层温度平流

等。

将初步选取的４０个物理量因子与对应的大气

能见度逐一作单因子相关分析，采用ＳＰＳＳ１３．０统

计软件计算每个因子与大气能见度值之间的皮尔逊

相关系数，确定了１３个相关系数≥０．３的高影响物

理量，均通过了α＝０．０５的显著性水平检验（表１）。

这些被选入的高影响因子大多为大气低层物理量，

如地面南北向风速、地面全风速、９２５ｈＰａ南北向风

速、地面２４ｈ变压代表大气低层动力作用，大气动

力混合作用强，有利于大气能见度变好；低空 Ｋ指
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数以及９２５ｈＰａ垂直速度代表低空大气动力热力垂

直混合条件，低空垂直混合强，水汽和污染物容易向

高层输送，有利于大气能见度变好；９２５ｈＰａ的位

温、９２５与１０００ｈＰａ位温差及１０００ｈＰａ与地面位温

差代表低层热力状态及热状态的垂直差异，主要反

映大气层结，层结稳定时，容易出现低能见度天气，

是影响低层大气能见度的主要因素；１０００ｈＰａ与地

面层的温度露点差及１０００ｈＰａ的湿度平流，代表低

层大气水汽条件和水汽变化趋势，水汽含量是影响

能见度的关键因素；Ｍ 指数表征上干下湿的大气层

垂直配置（马学款等，２００７），上干下湿条件容易出现

低能见度天气。由表１可以看出，能见度与地面全

风速、９２５ｈＰａ垂直速度、２４ｈ地面变压、低层的温

度露点差以及 Ｍ 指数呈正相关，即动力混合越强，

湿度越小，能见度越好；能见度与低层南北向风速、

低层位温梯度、９２５ｈＰａ位温、低层湿度平流呈负相

关，即低层南向风有利于湿度加大，表明了低层大气

增湿、增温，有利于低能见度天气形成。

表１　对能见度有高影响的气象因子及其中位值

犜犪犫犾犲１　犕犲犱犻犪狀狏犪犾狌犲犪狀犱犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犳狅狉

犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾犳犪犮狋狅狉狊狉犲犾犪狋犲犱犺犻犵犺犾狔狋狅犾狅狑狏犻狊犻犫犻犾犻狋狔

影响因子 中位值 相关系数

地面南北向风速／ｍ·ｓ－１ １ －０．５

地面全风速／ｍ·ｓ－１ １ ０．６

９２５ｈＰａ南北向风速／ｍ·ｓ－１ ２．６ －０．４

９２５ｈＰａ垂直速度／ｍ·ｓ－１ ０．０２ ０．５

２４ｈ地面变压／ｈＰａ －１．８ ０．５

θ９２５－１０００／℃ ４．９ －０．５

θ１０００－ｓｕｒｆａｃｅ／℃ ４ －０．４

θ９２５／℃ ２．５ －０．４

１０００ｈＰａ湿度平流／ｇ·ｋｇ－１·ｓ－１ ０ －０．３

（犜－犜ｄ）１０００／℃ ８．５ ０．３

（犜－犜ｄ）ｓｕｒｆａｃｅ／℃ ８．５ ０．７

Ｍ指数 －０．６ ０．７

低空Ｋ指数／℃ －７．６ －０．３

２．２．２　模型训练思路

对以上１３个因子与能见度值进行单因子最优

关系拟合，发现每个因子与能见度之间均存在复杂

的非线性关系，利用任一给定的数学模型进行拟合

均存在很大局限。如为了查看能见度与地面风速之

间的关系，分别将两者进行了线性、二次项、指数等

多种数学模型拟合，发现尽管指数拟合关系相对较

优，但其拟合度并不理想（图４）。这说明能见度的

大小与这些影响因子之间存在未知的复杂关系，鉴

于神经网络模型擅长处理复杂的非线性关系，因此

下文应用神经网络方法建模预报能见度，预期能得

图４　能见度与风速的多种数学模型拟合关系

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

到较好的预报结果（Ｍａｒｚｂａｎｅｔａｌ，２００７）。由于低

能见度天气是小概率事件，天津港能见度＜３ｋｍ的

几率不到１７％。因此，在样本处理过程中，只是排

除降水和沙尘的影响，不再区分天气系统，这种处理

方法可能增加了网络的学习难度，但更方便实际业

务工作中应用。

　　用表１中１３个高影响因子，采用ＢＰ神经网络

方法，进一步构建能见度与预报因子之间的定量关

系。经多次试验表明，由于低能见度是低概率事件，

如果仅利用一个神经网络对所有样本进行建模识

别，其仿真效果很难对样本中的低概率事件具有高

敏感性。因此，本文采用了对不同区间能见度样本

分别进行建模训练的方法，以期建立低能见度预报

的最优模型。

经反复试验，最终选择的建模思路如下：排除沙

尘和降水资料，选用２００６年以来连续７年１０月至

次年３月逐日０８时的能见度样本，通过训练建立粗

分神经网络模型；再用该时间段内所有能见度

＜２ｋｍ 的个例组成样本库，通过训练建立低值神经

网络模型；最后挑选出所有能见度在１．５～３．５ｋｍ

的样本，通过训练建立中间神经网络模型。

由于样本选择不同，对能见度大小有高影响的

因子也会有相应变化，故针对不同区间能见度样本

重新分别开展了因子分析，以确定每个网络的输入

变量。对每组样本，分别选择相关系数绝对值较大，

且物理意义明确的物理量进入对应的神经网络。

训练前，由于各物理量单位不一致，因而需对数

据进行归一化处理，归一化方法采用线性函数转换

到［－１，１］区间，表达式如下：

狔＝
２（狓－犕犻狀犞犪犾狌犲）

犕犪狓犞犪犾狌犲－犕犻狀犞犪犾狌犲
－１ （３）
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式中，狓、狔分别为 第犻个因子转换前后的值，犕犪狓

犞犪犾狌犲、犕犻狀犞犪犾狌犲分别为总样本中第犻个因子的最

大值和最小值。

经因子分析和对问题复杂度的估计，采用每个

神经网络的输出层只有一个神经元。隐层神经元的

数目在经验公式的指导下，通过反复的训练来确定。

最终，粗分网络隐层有８个神经元，进入模型的物理

量有１０个，分别是：９２５ｈＰａ垂直速度、１０ｍ南北向

风、９２５ｈＰａ南北向风、地面２４ｈ变压、９２５ｈＰａ位

温、１０００ｈＰａ与地面位温差、低空Ｋ指数、１０００ｈＰａ

温度露点差、地面温度露点差、Ｍ 指数。训练得到

神经网络输入层的权重值犐狑（１）和偏移量系数

犫（１），以及神经网络隐层的权重值犔狑（１）和偏移量

系数犫（２）。

低值网络隐层有９个神经元，进入模型的物理

量有４个，分别是：１０ｍ风速、１０００ｈＰａ与地面位温

差、地面温度露点差和 Ｍ指数。

中间值网络隐层有１３个神经元，进入模型的物

理量有２个，分别是：１０００ｈＰａ与地面位温差、地面

温度露点差。

从各层网络进入模型的物理量看，代表地面动

力作用、低层湿层厚度、上干下湿配置以及层结稳定

特征是影响低能见度的最主要原因。

２．２．３　模型分步筛选识别预报思路

建模采用的ＮＣＥＰ再分析资料，如果将训练好

的模型对接该资料，将无法满足业务及时性要求，故

将训练的３个ＢＰ神经网络预报模型直接与 ＷＲＦ

输出产品对接，于２０１３年初正式业务应用。对应建

模中用到的９２５和１０００ｈＰａ的高度，分别取 ＷＲＦ

中对应高度相应δ层的预报值，直接计算 ＷＲＦ预

报产品中各δ层每个格点的１３个物理量（表１），然

后输送到相应网络模型中。因本地 ＷＲＦ业务模式

每日运行２次，每次有７２ｈ预报时效，针对 ＷＲＦ模

式逐时的预报产品，利用训练好的３个神经网络模

型，按图５中步骤进行能见度逐步筛选预报，即：

第一步：先用粗分神经网络对输入的预报因子

进行预报，如果预报值在３．５ｋｍ以上，则采用这个

网络得到的结果，否则进入第二步。

第二步：对于粗分神经网络预报值在３．５ｋｍ

以下的个例，进一步用低值神经网络进行预报，如果

预报值在０～１．５ｋｍ，则采用此值，否则进入第三

步。

第三步：对于用低值神经网络预报值在１．５ｋｍ

图５　３重神经网络分步筛选预报的技术路线

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｆｏｒｅｃａｓｔｕｓｉｎｇ

ｔｈｒｅｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

以上的个例，再次采用中间神经网络进行预报，得到

最终预报值。

各个模型按照式（２）计算，得到每个输入向量对

应的输出狔值。计算后得到的狔值按式（１）的逆运

算，求解狓值，即为模拟预报得到的能见度值。

　　为了方便叙述，下文中将利用该３个神经网络

模型对接 ＷＲＦ模式产品进行逐步筛选方法输出的

能见度数值释用产品简称为ＢＰＴＦＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎｔｈｒｅｅｆｉｌｔｅｒｐｒｏｄｕｃｔ，下同）。

３　业务应用检验

下文给出 ２０１３ 年正式投入业务运行以来

１０ｋｍ 以下能见度的预报命中率。基于有些行业对

能见度预报精度要求较高，将１０ｋｍ以下低能见度

的检验范围分为７级，划分范围依次为０～０．５ｋｍ

（不包含０．５ｋｍ，下同）、０．５～１、１～２、２～３、３～４、４

～５和５～１０ｋｍ。某级别的命中率计算公式如下：

犎犻狋犼 ＝
犖犃犻犼

犖犃犻犼＋犖犅犻犼＋犖犆犻犼
　犼＝１，２，…，７

（４）

式中，犎犻狋犼为第犼级别能见度的命中率，犖犃犻犼为第犻

个个例第犼级能见度的预报击中次数，犖犅犻犼为预报

偏大的次数，犖犆犻犼为预报偏小的次数。

３．１　逐时预报效果检验

３．１．１　总样本逐时检验

尽管建模时排除了实况有降水的样本，但业务

预报应用时，实际难以预先准确判断 ＷＲＦ降水预

报是否正确，实际可能无论是否预报降水，都会参考

能见度ＢＰＴＦＰ，那么哪个可信度更高呢？基于此考
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虑，本节检验３年业务运行的总体平均情况。

将１０ｋｍ以下的能见度分为七级检验，从连续

３年检验总体平均水平看，对于从小到大七个能见

度级别的平均命中率，ＢＰＴＦＰ检验分别为４％，

１３％，３５％，１３％，７％，７％，１８％；而 ＷＲＦ模式预报

检验评分，只有对＜０．５ｋｍ的能见度有预报能力，

与ＢＰＴＦＰ评分相同，对其他级别能见度均无预报

能力。表明对＜０．５ｋｍ的能见度天气，ＢＰＴＦＰ改

进不明显，而对其他各级低能见度均比原 ＷＲＦ模

式预报能力有大幅的提高（图６）。

　　从逐年检验情况看（图７），总体上秋、冬季

ＢＰＴＦＰ连续３年均比原 ＷＲＦ模式预报产品有稳

定大幅的提高，除＜０．５ｋｍ 略低外，ＢＰＴＦＰ 比

ＷＲＦ命中率平均提高了７％～３５％，尤其对０．５～

２ｋｍ，平均提高了１５％～３５％。各年对逐时预报的

检验情况如下：实况＜０．５ｋｍ的能见度，两种方法

预报命中率相当，ＷＲＦ模式预报为０～１０％，ＢＰＴ

ＦＰ为０～７％，其中仅２０１３年 ＷＲＦ模式对低能见

度的预报略占优势，高出３％，２０１４—２０１５年两者预

报技巧相同；实况０．５～１ｋｍ的能见度，ＷＲＦ模式

图６　低能见度命中率总体平均检验结果

（ｎｅｔ：ＢＰＴＦＰ，ＷＲＦ：模式预报产品，下同）

Ｆｉｇ．６　Ｔｏｔａｌａｖｅｒａｇｅｄａｖｅｒａｇｅｈｉｔｒａｔｉｏ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｒａｎｇｅｓｆｏｒ

ｔｈｅｗｈｏｌｅｔｈｒｅｅｙｅａｒｓ

图７　逐时能见度预报产品的逐年对比检验

（２０１３＿ｎｅｔ：２０１３年数值释用产品，２０１３＿ｗｒｆ：

２０１３年 ＷＲＦ预报产品，以此类推，下同）

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｓｔｒａｓｔｔｅｓｔｏｆｈｉｔｒａｔｉｏｆｏｒ

ＷＲＦａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｔｏ

ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｏｍ２０１３ｔｏ２０１５

预报命中率为０～１％，ＢＰＴＦＰ命中率提高到２％～

２４％；对１～１０ｋｍ的能见度，ＷＲＦ模式接近０％，

ＢＰＴＦＰ命中率显著提高，其中１～２ｋｍ能见度预报

命中率提高到３３％～３７％，２～３ｋｍ能见度预报命

中率提高到１０％～２０％，３～５ｋｍ能见度预报命中

率提高到６％～８％，５～１０ｋｍ能见度预报命中率

平均提高了１４％～２０％。

３．１．２　ＷＲＦ数值预报有降水时的样本逐时检验

因 ＷＲＦ模式后处理输出的能见度，是利用云

水、云冰、雨雪和霰等水凝物的消光特性计算出来

的，如果 ＷＲＦ预报有降水时，模式一定预报有水凝

物，则其对应的能见度预报应该可信度较高，那么

ＢＰＴＦＰ是否还有优势呢？

将同时段 ＷＲＦ预报有降水的全部样本提取出

来，并取对应ＢＰＴＦＰ进行统计检验比较（图８）。可

以看到：在 ＷＲＦ预报有降水的条件下，除＜０．５ｋｍ

外，ＢＰＴＦＰ＜１０ｋｍ的各级能见度预报总体上比原

ＷＲＦ模式预报有提高，尤其对于０．５～２ｋｍ的，显

著提高了２１％～３１％。对于实况＜０．５ｋｍ的能见

度，当样本量较大时（如２０１３年６３个样本），两种方

法预报命中率差异仅为１％；当样本量小时，如２０１４

年（５个样本）和２０１５年（３个样本），ＷＲＦ预报命中

率分别为４０％和０，ＢＰＴＦＰ均没预报出来，说明对

此级别的能见度，ＷＲＦ模式原预报优于ＢＰＴＦＰ产

品。０．５～１ｋｍ的能见度，３年依次出现３３、１７和

２６次，除２０１４年均没有预报出来外，其他两年

ＢＰＴＦＰ命中率为４５％和２３％，ＷＲＦ分别为０和

４％，ＢＰＴＦＰ 命中率显著优于 ＷＲＦ。对于１～

２ｋｍ的能见度（样本数３年依次为１９６、６２和２８

次），ＢＰＴＦＰ命中率依次为３３％、２７％和５４％，比

图８　ＷＲＦ预报有降水条件下的

各级低能见度的预报命中率

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｓｔｒａｓｔｔｅｓｔｏｆｈｉｔｒａｔｉｏｆｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ

ｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄＷＲＦｗｉｔｈ

ｒａｉｎｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
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ＷＲＦ各年命中率提高了１９％～４７％不等；同样，对

于２～４ｋｍ能见度，ＢＰＴＦＰ也提高了２％～１６％不

等；但对于４～１０ｋｍ能见度，两种预报各年表现不

一，２０１３和２０１４年ＢＰＴＦＰ命中率均优于 ＷＲＦ，但

２０１５年相反。总之，即便在 ＷＲＦ模式预报有降水

条件下，ＢＰＴＦＰ对０．５ｋｍ以上的低能见度预报也

显著优于 ＷＲＦ模式预报。

３．２　日最低能见度效果检验

引言中已经提到已有文献对能见度的预报建模

多采用日最低能见度观测资料，针对日最低能见度

以１ｋｍ为分界线来检验对误。为了便于与已有文

献结果对比，本节采用与文献类似的办法，以气象日

界为标准，选取每日２４个时次预报的最低能见度作

为日最低能见度，分为＜１ｋｍ和１～１０ｋｍ两级进

行日最低能见度检验（表２）。可以看到，对＜１ｋｍ

的日最低能见度，ＷＲＦ 模式技巧评分为５１％，

ＢＰＴＦＰ为７５％，优于同类方法的有无雾预报技巧，

如芜湖的技巧检验为３３％（王雷和黄培强，２００１），

某机场的技巧检验为７０％（袁志康等，２００２），北京

地区的技巧检验为６０％（李沛等，２０１２）；对于１～１０

ｋｍ的日最低能见度，ＷＲＦ模式技巧评分为３％，

ＢＰＴＦＰ技巧评分大幅度提高到６３％。

表２　逐日最低能见度检验（单位：％）

犜犪犫犾犲２　犜犛狊犮狅狉犲狅犳犱犪犻犾狔犿犻狀犻犿狌犿狏犻狊犻犫犻犾犻狋狔犳狅狉

狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犿狅犱犲犾犪狀犱犠犚犉（狌狀犻狋：％）

ＷＲＦ ＢＰＴＦＰ

＜１ｋｍ ５１ ７５

１～１０ｋｍ ３ ６３

３．３　个例检验

个例检验更能直观看出利用ＢＰＴＦＰ的优越

性，本文选取两次过程为例，第一次大雾过程出现在

２０１３年１月２１—２４日，天津港持续两天多的大雾

天气。１月２１日２０时７２ｈ时效的能见度预报效果

可直观看到（图９ａ），ＢＰＴＦＰ与实况趋势一致，提前

７２ｈ预报出了这次长时间大雾天气；而 ＷＲＦ给出

的预报，仅在３１～３４ｈ时效内与实况一致，该时段

内 ＷＲＦ同时预报有毛毛雨。第二次大雾过程出现

在２０１３ 年 ２ 月 ３ 日，大雾同时伴随降雨天气

（图９ｂ），在２月２日２０时的 ＷＲＦ预报中，１０～

３４ｈ预报时效内同时预报有小雨，故该段时间

ＷＲＦ预报能见度与实况较接近，其他时间预报与

实况趋势相差甚远，而ＢＰＴＦＰ的能见度趋势与实

况基本一致，只是在１２ｈ预报时效内，明显比实况

偏低。

４　结论与讨论

介绍了天津港秋、冬季大气能见度的分级统计

特征，分析了与之相关的气象影响因子，并应用

２００６—２０１２年地面观测资料和对应ＮＣＥＰ资料，基

于人工神经网络方法，分别对不同区间的能见度预

报构建了３个预报模型。对应 ＷＲＦ模式业务运行

输出的基本物理量及二次计算产品，以逐级筛选方

式实现了７２ｈ时效的逐时大气能见度业务预报。

分７个区间的能见度样本针对逐时低能见度预报、

分２个区间的能见度样本针对日最低能见度预报，

对比检验了２０１３—２０１５年秋冬季 ＷＲＦ模式预报

和ＢＰＴＦＰ的技巧评分情况，并且给出了２个低能

见度过程的预报对比，结论如下：

（１）天津港各级能见度分布不均，季节分布也

有显著差异。全年＜３ｋｍ的低能见度和＞１０ｋｍ

的高能见度出现分别占１２％和４０．３％，３～１０ｋｍ

图９　２０１３年１月２１日（ａ）和２月２日（ｂ）两次大雾过程检验

Ｆｉｇ．９　ＶｉｓｉｂｉｌｉｔｙｆｏｒｅｃａｓｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄＷＲＦｆｏｒｔｈｅ

ｔｗｏｃｏａｓｔａｌｆｏｇｃａｓｅｓｏｎ２１Ｊａｎｕａｒｙ（ａ）ａｎｄ２Ｆｅｂｒｕａｒｙ（ｂ）２０１３
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能见度占４７．７％，且前者在秋、冬季节比春、夏季节

出现机率大，其中秋、冬季能见度＜１ｋｍ事件比春、

夏季出现几率高４．０％。

（２）影响能见度好坏的关键气象因素随建模样

本不同有所差异。其中上干下湿的大气配置对能见

度的影响始终显著，与建模样本无关；全样本能见度

的影响因子主要位于低空，包括低层大气湿度、风

速、垂直运动和气团稳定情况等；＜２ｋｍ 的低能见

度的主要气象影响因素为地面风速、湿度以及低空

大气的热状态差异；１．５～３．５ｋｍ能见度的主要影

响因素为大气湿度以及低空大气的热状态差异。

（３）基于人工神经网络方法对 ＷＲＦ数值产品

开展逐时释用预报，释用产品与能见度实况日变化

趋势接近，比原模式中消光计算方法得到的能见度

产品预报技巧有很好改进。除＜０．５ｋｍ的逐时预

报技巧略低外，ＢＰＴＦＰ连续３年秋、冬季对０．５～

１０ｋｍ的逐时预报技巧均比原 ＷＲＦ模式产品稳定

提高了７％～３５％，尤其对０．５～２ｋｍ，平均提高了

１５％～３５％；对＜１ｋｍ的低能见度过程技巧评分显

著提高了２４％，达到７５％的命中率；对１～１０ｋｍ

的低能见度过程技巧评分提高了６０％。

然而，在 ＷＲＦ 预 报 有 降 水 条 件 下，对 于

＜０．５ｋｍ的能见度事件，ＢＰＴＦＰ效果比 ＷＲＦ的

消光计算方法得到的能见度略差。其可能原因大致

如下：其一，对＜０．５ｋｍ的大雾和１ｋｍ以下的雾事

件来说，其气象要素及天气形势之间的差异很难辨

别出来，即便本文采用了直接预报能见度的方法取

代传统分类方法也难以分辨；其二，＜０．５ｋｍ的大

雾事件几率极低，样本不足，这种微细差异难以用统

计预报方法表征出来，而且有云水、雨水等水凝物存

在，才会导致如此恶劣能见度情况，消光计算能见度

方法正好是利用不同水凝物的消光系数差异，因此

比统计方法显示出其优越性。建议业务应用时，可

以结合两种预报结果，只要有一种产品预报能见度

＜０．５ｋｍ则采信，如预报＞０．５ｋｍ，则采信ＢＰＴＦＰ

产品。
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