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提　要：利用２０１９年１月至２０２０年２月ＥＣＭＷＦ细网格模式降水预报和３８８个自动气象站降水观测资料，以及国家气象

信息中心三源网格降水量融合分析产品，在降水频率客观分析检验的基础上，采用卡尔曼动态频率匹配方法对ＥＣＭＷＦ网格

降水预报进行订正，所得结论如下：ＥＣＭＷＦ模式小雨以上量级降水预报频率较观测明显偏多，暴雨偏少；模式预报与观测降

水频率在不同季节上显著不同，将预报降水频率匹配到与观测一致，并不能得到最高的降水预报评分。基于卡尔曼滤波方法

动态匹配预报和观测降水频率，能够将模式预报频率订正到与观测基本一致，预报降水的标准差和观测更加吻合，显著改善

模式对小量级降水预报偏大、大量级降水预报偏小的现象。由于模式预报降水的位置或时间偏差，选用适当的系数，使得暴

雨预报频率较观测频率略偏多，晴雨预报中降水频率较观测略偏少，可以获得更好的预报评分。按照不同区域的降水特性，

分区计算卡尔曼动态频率进行降水订正，可以有效地提高暴雨的ＴＳ评分，但对晴雨预报准确率提高不显著。
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引　言

由于模式本身的不足，包括降水在内的许多要

素预报都存在着系统性的预报偏差，但与其他大多

数要素不同，一方面，降水在时间上不连续，空间上

有较强的尺度依赖性；另一方面，降水的概率密度函

数是典型的偏态分布，使得确定模式降水预报偏差

相对其他要素更加困难（毕宝贵等，２０１６；洪伟和郑

玉兰，２０１８；唐文苑和郑永光，２０１９；符娇兰和代刊，

２０１６；赵瑞霞等，２０２０；潘留杰等，２０１６）。

气象工作者发展了一系列后处理技术来量化降

水预报中的不确定性和减少预报的系统性偏差

（Ｈａｍｉｌｌｅｔａｌ，２００８；Ｂｅｎｔｚｉｅｎａｎｄ Ｆｒｉｅｄｅｒｉｃｈｓ，

２０１２；吴晶等，２０２０）。典型的后处理方法主要有：集

合预报统计量（ＲｏｕｌｓｔｏｎａｎｄＳｍｉｔｈ，２００３；Ｗａｎｇ

ａｎｄＢｉｓｈｏｐ，２００５）、贝叶斯模型平均（Ｒａｆｔｅｒｙｅｔａｌ，

２００５；Ｓｌｏｕｇｈｔｅｒｅｔａｌ，２００７）、地理位置平均（Ｋｌｅｉｂｅｒ

ｅｔａｌ，２０１１），非齐次高斯回归（ＧｎｅｉｔｉｎｇａｎｄＲａｆｔｅｒｙ，

２００５）、逻辑回归（ＨａｍｉｌｌａｎｄＷｈｉｔａｋｅｒ，２００６）、扩展

逻辑回归（Ｗｉｌｋｓ，２０００）。其他的工作还包括：Ｙｕａｎ

ｅｔａｌ（２００７）应用人工神经网络作为后处理器对

ＮＣＥＰ区域谱模式集合预报系统的降水预报进行校

正；Ｖｏｉｓｉｎｅｔａｌ（２０１０）应用了两种空间分解偏差校

正方法和降尺度误差校准模拟技术来改进集合预报

系统的降水表现；Ａｔｇｅｒ（２００３）将简单的线性回归应

用到站点降水预报订正上；Ｈａｍｉｌｌａｎｄ Ｗｈｉｔａｋｅｒ

（２００６）则采用预报降水量与实际观测降水量的分位

数映射关系来提高降水的预报准确率。这些后处理

方法在某些方面或者某种程度上提高了模式降水的

预报表现，但具体选用哪种方法不仅取决于模式在

当地的预报特点和表现，而且还取决于实际的预报

目标。

近年来发展的频率匹配是模式降水预报后处理

订正中最为有效的方法之一。本质上来说，频率匹

配是通过调整降水预报值，使其在特定的阈值范围

内的降水预报频率与观测频率保持一致来实现的。

频率匹配的作用是使模式的预报偏差Ｂｉａｓ接近于

１，实际计算上也包括偏差调整（Ｍｅｓｉｎｇｅｒ，２００８）和

偏差去除（Ｃｌａｒｋｅｔａｌ，２００９）两种技术。国内已有的

工作中，李莉等（２０１１）采用频率匹配的方法对Ｔ２１３

降水预报进行了订正，结果表明该方法对其降水预

报偏差有明显改善；李俊等（２０１４）针对中尺度暴雨

数值预报模式（ＡＲＥＭ）降水预报的偏差特征，开展

了基于频率（或面积）匹配方法的降水偏差订正试

验。但总体来说，频率匹配方法的研究工作并不深

入，特别是针对近年来在高分辨率模式基础上迅速

发展的精细化网格降水预报业务方面的应用就更为

少见。本文基于ＥＣＭＷＦ模式降水预报、自动气象

站降水观测资料以及网格降水量融合分析产品，研

究卡尔曼动态频率匹配订正方法在高分辨率网格降

水预报中的预报表现，进而将其应用于实际预报业

务，以提高网格降水的精细化预报能力。

１　数据资料

选取３８８个观测站点２４ｈ逐日累计降水观测

资料，３８８个站点（图１）包括９８个县级观测站和

２９０个无人自动气象站。资料经过严格的质量控

制，具有较高的观测质量，时段为２０１９年１月１日
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至２０２０年２月２９日。此外，在降水个例对比检验

中，为了更加清楚地分析预报和观测降水的空间分

布，还采用了国家气象信息中心卫星、雷达和自动气

象观测站三源融合的网格降水分析产品（ＣＭＰＡ），

潘等（２０１８）研究表明三源融合网格降水分析产品

精度高于任何单一来源降水产品，同时也优于地面

卫星二源融合产品，在秦岭及周边地区ＣＭＰＡ与观

测降水的年平均偏差最大为 －０．０５～－０．０２ｍｍ，

均方根误差在０～０．２ｍｍ，能够很好地刻画秦岭及

周边地区的降水特征，代表性和适用性好。模式数

据选取每天１２时（文中无特别说明，均为世界时）的

１２０ｈ预报时效的ＥＣＭＷＦ高分辨率确定性降水预

报，空间分辨率为０．１２５°×０．１２５°。考虑实际业务

应用，采用双线性插值方法将模式降水插值成与

ＣＭＰＡ网格降水量融合产品一致的空间分辨率

（０．０５°×０．０５°），插值后在模式原有输出格点上的

数值不变。

研究范围选定为秦岭及周边区域（３１°～４０°Ｎ、

１０３°～１１３°Ｅ）。由于模式对不同气候背景下降水的

预报性能可能存在差异，除了在整个区域统一订正

外，还根据重点关注区域暖季降水的主模态特征和

降水气候区划（潘留杰等，２０１８；缪启龙等，１９８８），分

别进行降水订正，以期获得好的预报效果。图１给

出了重点研究区域的分区方案，图中三个分区分别

为Ⅰ区：陕北黄土高原，Ⅱ区：关中平原，Ⅲ区：陕南

秦巴山地。

图１　研究区域内所涉及的观测站点和采用的分区方案

（三种颜色分别表示降水频率分区订正时划分的三个区域）

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔａｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｇｉｏｎａｌ

ｄｉｖｉｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅｕｓｅｄｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙ

（Ｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｌｏｒｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｒｅｅｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ）

２　方　法

本文使用的检验评分主要包括晴雨预报准确率

ＡＣＣ（ａｃｃｕｒａｃｙ）、暴雨预报 ＴＳ（ｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ）评分，

同时还计算了预报降水频率（ＦＦ）、观测降水频率

（ＯＦ）和预报偏差（Ｂｉａｓ）。晴雨和暴雨采用不同检

验评分，是因为对晴雨来说，降水量较小的情况下漏

报可能对人们生产生活影响不大，预报准确率对生

产生活更有意义，暴雨漏报往往造成非常严重的损

失而采用ＴＳ评分。公式如下：

犃犆犆＝
犃＋犇

犃＋犅＋犆＋犇
，

犜犛＝
犃

犃＋犅＋犆
（１）

犉犉 ＝
犃＋犆

犃＋犅＋犆＋犇
，

犗犉 ＝
犃＋犅

犃＋犅＋犆＋犇
，

犅犻犪狊＝
犃＋犆
犃＋犅

＝
犉犉
犗犉

（２）

式中：犃为成功预报降水的次数，犅为漏报的次数，

犆为空报的次数，犇为正确预报无降水的次数。

通过观测提供的信息可以逐步地消除模式预报

相对观测降水的系统性偏差。然而由于降水量具有

非高斯分布的特性，不能直接使用降水量值，而是采

用预报和观测降水的频率分布来评估模式的降水预

报偏差，进而进行订正。计算时首先按阈值升序排

列计算区域内预报和观测降水超过阈值的累积频率

分布函数ＣＤＦ，然后通过卡尔曼滤波方法来进行降

水量累积频率分布函数ＣＤＦ更新，其表达式为：

犆犇犉犻，犼 ＝ （１－犠）犆犇犉犻，犼－１＋犠（犆犇犉犻，犼）（３）

式中：犆犇犉犻，犼是在第犼天第犻个阈值的ＣＤＦ的递减

平均，犆犇犉犻，犼－１是之前犼－１天的递减平均，第犼天

第犻个阈值预报和观测的犆犇犉犻，犼在数值上分别为

犉犉犻，犼、犗犉犻，犼。犠 是递减权重，值域范围为０～１，简

单地用近似时间滑动窗来定义，其表达式为：

犠 ＝
１

狀犱
（４）

式中：时间滑动窗狀犱（或者递减权重
１

狀犱
）是根据距

离预报日期远近来调整其对ＣＤＦ影响大小的权重，

具体如图２所示。对于第犼天，前面犼－１天的

犆犇犉犻，犼－１在犆犇犉犻，犼中所占的权重为１－犠，对式（３）

产生的迭代过程来说，前面的犼－犽天的犆犇犉犻，犼－犽对
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图２　权重函数随时间的衰减情况

（图中第０天的权重系数由滑动窗决定，为１／狀犱；

绿色、黑色、红色和蓝色曲线分别表示犠 初始值

为０．０１，０．０２，０．０３和０．０５的衰减曲线）

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｄｅｃａｙｏｆｗｅｉｇｈｔｆｕｎｃｔｉｏｎｏｖｅｒｔｉｍｅ

（Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｈｅ０ｄｉｎｔｈｅｆｉｇｕｒｅｉｓ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｈｅｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ，ｂｅｉｎｇ

１／狀犱；ｇｒｅｅｎ，ｂｌａｃｋ，ｒｅｄａｎｄｂｌｕｅ

ｃｕｒｖｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｄｅｃａｙｃｕｒｖｅｓｗｉｔｈｉｎｉｔｉａｌ

ｖａｌｕｅｓｏｆ０．０１，０．０２，０．０３ａｎｄ０．０５，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）

犆犇犉犻，犼的贡献为（１－犠）
犽，在犽趋于无限的时候，其

贡献越来越小，最终接近于零，因此，递减权重越大，

递减速度越快，这也表明最新数据的权重最高，历史

数据的权重减小。以５０天的训练窗口为例，最新数

据的权重犠 为０．０２，其次为０．０１９６，０．０１９２，…，从

而方法能够根据观测自适应捕捉数据流的动态变化

信息。

　　构建完成降水量动态累积频率分布函数后，就

可以对模式预报进行调整。预报和观测降水频率采

用式（３）中更新的犆犇犉犻，犼值作为累积频率分布，针对

一个原始的预报值，来为其分配一个具有相同频率

的观测值，利用预报和观测值的ＣＤＦ配对，评估预

报系统偏差。假定选定阈值预报的ＣＤＦ高于观测

的ＣＤＦ，模式降水预报偏多，对频率订正来说，当匹

配到与观测降水频率一致时，相当于调低模式的降

水频率，数值上等同于调小模式的预报降水量。实

际计算时，针对不同格点上的降水量，使用两次线性

内插来导出订正系数，数学上等同于使用两个数据

点的多项式插值。譬如给定降水阈值向量犜（狀），

犜１，犜２，…，犜狀 按狓 轴的方向升序排列，每一个阈值

上的观测ＣＤＦ向量犗（狀），犗１，犗２，…，犗狀 作为纵坐

标，校准阈值向量为犜（狀），犜１ ，犜

２ ，…，犜


狀 是基于

在降水阈值犜 上的预报ＣＤＦ值犉（狀），犉１，犉２，…，

犉狀 通过第一次线性内插获得，这里狀是矢量的长

度，因此狀对（犗，犜）线性内插得到目标值（犉，犜），

这意味着预报在犜犻 上的 ＣＤＦ等于观测在犜犻 的

ＣＤＦ，表达式如下：

犗１（犜１）＝犉１（犜

１ ）

犗２（犜２）＝犉２（犜

２ ）



犗狀（犜狀）＝犉狀（犜

狀 ） （５）

　　实际计算时所选阈值在第一次插值中使用了对

数变换，此外，定义订正系数犚犻 为订正阈值与其相

关阈值的比率（例：犚犻＝犜

犻／犜犻，犻＝１，…，狀）。重复前

面的步骤，那么每一个格点上的预报原始值都会有

一个订正系数犚（订正预报相对于原始预报的比

率），从而实现对网格预报中所有格点上的降水进行

订正。

３　模式检验

模式的降水预报频率相对观测来说，可能在不

同时间尺度上存在非常大的不同，因此降水订正之

前，首先需对ＥＣＭＷＦ模式降水预报的频率预报表

现做简单评估。图３给出了研究时段内不同预报时

效上ＥＣＭＷＦ模式预报频率的预报表现。为了显

示清楚，降水频率在不同阈值上的分布采用了对数

坐标。对比整个时段预报和观测降水的频率分布

（图３ａ），可以看到降水量低于１５．０ｍｍ时模式降水

预报频率显著偏多，降水量超过３５．０ｍｍ则预报频

率明显偏少，两者在２３．０ｍｍ左右达到一致。但这

种频率分布在不同的季节还存在显著不同（图３ｃ），

预报和观测频率曲线在春、夏、秋、冬季节的交点分

别在２５．０、１０．０、３３．０和３５．０ｍｍ左右，表明不同

季节模式预报频率相对于观测存在显著的差异。

以往有研究工作采用频率匹配法将预报频率拟

合到观测频率上来对降水进行订正。但事实上，由

于模式降水预报存在位置、强度、时间等各种偏差，

在预报和观测降水频率一致的情况下，并不一定能

够得到最好的降水预报表现，为此定义最佳频率为

不同预报时效上晴雨 ＡＣＣ和暴雨ＴＳ评分达到最

高时的模式降水预报频率。本文最佳降水预报频率

是通过逐步逼近法（张宏芳等，２０１４；２０１７）获得的，

具体做法是以０．１为步长，进行观测降水频率倍乘，

研究中采用倍乘的范围为０．６～２．０，这样模式预报

降水就调整到了与观测频率不同倍数上，然后检验

在哪个倍乘频率上的晴雨和暴雨预报评分相对观测

降水最高，即为最佳频率。
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图３　模式预报频率相对于观测降水频率的客观表现

（ａ）整个时段不同阈值条件下观测和模式预报降水频率，（ｂ）晴雨降水观测频率和模式在不同时效的最佳预报频率，

（ｃ）不同季节不同阈值条件下观测和模式降水预报频率，（ｄ）暴雨降水观测频率和模式在不同时效的最佳预报频率

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｖｅｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

（ａ）ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｍｏｄｅｌｆｏｒｅｃａｓｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｗｈｏｌｅｐｅｒｉｏｄ，

（ｂ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｓｕｎｎｙａｎｄｒａｉｎ，ａｎｄｔｈｅｂｅｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ，

（ｃ）ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｍｏｄｅｌｆｏｒｅｃａｓｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ，

（ｄ）ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎａｎｄｔｈｅｂｅｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｄｔｉｍｅｓ

　　晴雨（图３ｂ）和暴雨（图３ｄ）的观测降水频率显

示，由于采用的模式数据为每天１２时的１２０ｈ预报

时效的ＥＣＭＷＦ高分辨率确定性降水预报，检验的

是逐１２ｈ的２４ｈ累计降水量预报表现，即预报时

效分别为２４ｈ，３６ｈ，４８ｈ，…，１２０ｈ的前２４ｈ累计

降水量，这样就分别对应到００时 和１２时过去２４ｈ

的观测降水量，而这两个时段的降水频次是不同的，

因此观测频率不是直线。对比可以发现晴雨模式最

佳预报频率较观测明显偏低（图３ｂ），特别是在８４～

１２０ｈ偏低更为显著，２４～１２０ｈ晴雨最佳预报频率

比观测低４．５％～９．２％，因此，期望获得较高的晴

雨ＡＣＣ，预报频次略小于观测，可能有更好的预报

表现。与此对应（图３ｄ），当暴雨预报ＴＳ评分达到

最佳时，其预报频次较观测明显偏高，２４～１２０ｈ暴

雨最佳预报频率比观测高２．５％～４．３％，这意味着

提高暴雨预报频率有可能获得更好的ＴＳ评分。

检验事实表明由于模式预报相对观测降水的位

置或时间错位，在预报降水频率和观测一致的条件

下，不一定能够得到最高的预报评分。相对订正到

观测频率，订正到最佳频率可能能够获得更好的预

报效果，为此，本文除了将模式预报降水订正到观测

频率外，还将模式降水预报订正到最佳频率，将观测

频率相对于最佳频率的倍乘系数定义为修正因子

犉。需要说明的是，这里的修正因子犉和前文中的

订正系数犚 是不同的，修正因子是为了将模式降水

预报订正到与观测降水频率不同倍数上而采用的放

大或缩小系数，而订正系数犚是由于在观测降水频

率计算过程中，采用了不同的阈值对降水场进行分

段，在两次双线性插值过程中，当模式预报降水没有

落在阈值上时采用的订正系数。此外，尽管需要对观

测降水频率倍乘，但实际计算中，针对不同阈值的分

段降水分别修正，订正后降水场中的值与模式原有降

水场中的值是一一对应的，因此不需要再次融合。

４　结果分析

４．１　个例预报

订正方法在降水个例上的预报表现，能在一定

程度反映方法的预报效果，因此在给出详细的长时

段统计结果之前，先用两个个例简单表述订正效果。

图４为２０１９年９月发生在陕西关中、陕南的一次强

秋雨天气过程的ＥＣＭＷＦ模式降水预报和订正后的

结果，可以看到９月１３日１２时至９月１４日１２时，
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图４　２０１９年９月１３日１２时至１４日１２时降水预报个例

（ａ）ＣＭＰＡ三源融合观测降水；（ｂ）１２日１２时起报的与观测时段对应的模式降水预报；

（ｃ）同图４ｂ相同，但为１３日００时起报；（ｄ）同图４ｂ，但为订正到观测频率的降水预报；

（ｅ）同图４ｃ，但为订正到观测频率的降水预报；（ｆ）同图４ｃ，但为订正到最佳频率的降水预报

Ｆｉｇ．４　Ａｃａｓｅｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｆｒｏｍ１２ＵＴＣ１３ｔｏ１２ＵＴＣ１４Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１９

（ａ）ＣＭＰＡｔｈｒｅｅｓｏｕｒｃｅｓｆｕｓｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；（ｂ）ｍｏｄｅｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｗｉｔｈｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ１２ＵＴＣ１２；（ｃ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．４ｂ，

ｂｕｔｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ００ＵＴＣ１３；（ｄ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．４ｂ，ｂｕｔｆｏｒｔｈｅｒｅｖｉｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔ

ｔｏｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ；（ｅ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．４ｃ，ｂｕｔｆｏｒｔｈｅｒｅｖｉｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｔｏ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ；（ｆ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．４ｃ，ｂｕｔｆｏｒｒｅｖｉｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｔｏｔｈｅｂｅｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

陕西境内出现了大范围的降水天气，ＣＭＰＡ三源融

合观测降水给出的强降水主要出现在关中和陕南的

中西部（图４ａ），从所选出的３８８个自动站观测值来

看，１４９个站２４ｈ降水量超过５０ｍｍ，１２个站超过

１００ｍｍ，最大降水出现在汉中市南郑县法镇

（１４７．８ｍｍ）。模式预报ＥＣＭＷＦ前２４ｈ的降水预

报基本没有预报出暴雨区（图４ｂ），ＥＣＭＷＦ在１３

日００时的降水预报（图４ｃ）大雨区和观测基本一

致，但暴雨预报范围明显偏小，仅在陕西南部和四川

北部预报出了小范围暴雨区，暴雨区面积不足观测

的１／５。

　　采用５０天滑动窗口期，即递减权重犠 为０．０２

来计算降水卡尔曼的累积频率，并根据观测降水和

预报降水对应的累积卡尔曼频率进行降水订正，其

结果显示，无论是订正到观测频率或最佳频率都能

显著提高降水的预报表现。从前２４ｈ的降水预报

来看，订正前（图４ｂ）晴雨ＡＣＣ为０．８７，暴雨ＴＳ评

分为０，订正后对暴雨漏报的情况有明显改善

（图４ｄ），ＴＳ评分为０．１２５，但晴雨预报 ＡＣＣ略有

下降，为０．８３５。１３日００时起报的降水预报无论是

晴雨或者是暴雨，相对于１２日１２时起报的都有改

善，晴雨ＡＣＣ为０．８９３，暴雨ＴＳ评分为０．０８。采

用卡尔曼方法订正到观测频率后（图４ｅ）暴雨ＴＳ评

分达到０．２５３，预报技巧明显提高。而订正到最佳

频率（图４ｆ）效果则非常理想，晴雨ＡＣＣ为０．９５，暴

雨ＴＳ评分达到０．７３。

图５给出另一个降水预报订正个例，２０１９年５

月６—７日研究区域内出现了大范围的系统性降水

天气（图５ａ），６日１２时至７日１２时，关中和陕南西

部出现了大雨，局地暴雨。从ＥＣＭＷＦ模式的降水

预报来看，模式整体较好地预报了降水的空间形态

（图５ｂ），大雨区的范围和观测基本一致，主要不足
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在于强度偏小，仅在四川北部预报了零星暴雨点。

ＣＭＰＡ降水显示关中西部和陕南西部都出现了局

地暴雨。从订正结果来看（图５ｃ），方法较好地调整

了关中和陕南西部的降水量级，给出了较大范围的

暴雨区，但在位置上有偏差，同时订正结果大雨和小

雨的预报范围都有所减小。张宏芳等（２０１４；２０１７）

表明，模式普遍有小量级降水预报偏大、大量级降水

预报偏小的现象，本订正对这种现象有所改善，提高

了模式降水预报的标准差，６日１２时至７日１２时

模式原有预报（图５ｂ）降水标准差为１０．７８ｍｍ，订

正后为１２．６３ｍｍ，观测为１２．２ｍｍ，订正后的降水

预报标准差较观测略偏大，但和观测降水标准差的

接近程度显著优于原模式预报降水。从７日１２时

至８日１２时的降水订正结果（图５ｆ）来看，方法订正

效果与前一日基本类似，对陕北南部小雨区降水量

向下做了调整，对陕南地区的大雨区向上调整，但从

订正后降水量空间分布的直观表现来看，在陕北南

部的降水订正调整幅度偏大。陕南东部的降水调整

后尽管量级与观测更加一致，但在暴雨的位置上仍

有偏差，其暴雨预报评分并不理想。定量检验６日

订正前、后的晴雨 ＡＣＣ分别为０．８６３和０．９２６，提

高了０．０６３，暴雨ＴＳ评分订正前为０．０，订正后为

０．０６，无论是从直观效果还是定量检验，都有好的表

现。对于７日来说，订正前、后的晴雨ＡＣＣ分别为

０．８８和０．９１，订正后尽管ＡＣＣ提高，但直观上效果

并不好，在暴雨预报方面，两天的ＴＳ评分均为０．０，

没有订正正效果。

４．２　统计结果

本文在计算模式卡尔曼动态降水频率后，采用

两种统计方法分析模式的预报表现：①利用一个修

正因子犉，放大或缩小模式与观测匹配的卡尔曼降

图５　２０２０年５月６—７日降水预报个例

（ａ）６日１２时至７日１２时的ＣＭＰＡ三源融合观测降水，（ｂ）６日１２时模式起报未来２４ｈ降水预报，

（ｃ）同图５ｂ，但为订正到最佳频率的降水预报，（ｄ）７日１２时至８日１２时的ＣＭＰＡ三源融合观测降水，

（ｅ）７日１２时模式起报未来２４ｈ降水预报，（ｆ）同图５ｅ，但为订正到最佳频率的降水预报

Ｆｉｇ．５　Ａｃａｓｅｏｆｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｆｏｒ６－７Ｍａｙ２０２０

（ａ，ｄ）ＣＭＰＡｔｈｒｅｅｓｏｕｒｃｅｆｕｓｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ（ａ）１２ＵＴＣ６ｔｏ１２ＵＴＣ７，（ｄ）１２ＵＴＣ７ｔｏ

１２ＵＴＣ８；（ｂ，ｅ）ｍｏｄｅｌ２４ｈｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｔｈｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｔｉｍｅａｔ（ｂ）１２ＵＴＣ６，（ｅ）１２ＵＴＣ７；

（ｃ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．５ｂ，ｂｕｔｆｏｒｒｅｖｉｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｔｏｂｅｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ；

（ｆ）ｓａｍｅａｓＦｉｇ．５ｅ，ｂｕｔｆｏｒｒｅｖｉｓｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｔｏｂｅｓｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
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水频率，并采用逐步逼近的方法，统计在何种情况下

晴雨或暴雨的预报评分能够达到最好；②根据降水

的气候背景进行分区，统计分区前后的模式降水预

报表现。

图６给出了ＥＣＭＷＦ模式在不同预报时效上

的原始预报评分和基于卡尔曼动态频率订正到修正

频率上的降水预报表现。可以看到，ＥＣＭＷＦ在晴

雨预报评分方面的主要表现是降水预报偏多

（图６ｃ），整个时段上预报相对于观测的频次偏多２

倍左右，ＥＣＭＷＦ的原始晴雨 ＡＣＣ维持在６６％以

下（图６ａ），频率订正后，显著减少了晴雨预报频率

（图６ｃ），增大了暴雨预报频率（图６ｄ），２４ｈ晴雨

ＡＣＣ增大到８０．３％，暴雨ＴＳ评分则为０．１６１。频

率倍乘后的预报评分显示，不同修正因子订正后可

以进一步改变模式的预报偏差，从而影响降水预报

表现，２４ｈ预报时效上，修正因子犉为０．８或０．９

时，晴雨预报中降水的频率为观测频率的０．９５倍左

右，其ＡＣＣ评分整体能够再提高１．５％；修正因子

犉为０．６或０．７时，暴雨预报频率高于观测１．５倍

左右，暴雨 ＴＳ评分较订正到观测频率再提高

１．３％。在其他预报时效上略有不同，但采用合适修

正因子，可以在模式降水频率匹配到观测降水的基

础上，再次提高模式降水的预报表现。统计发现，２４

～１２０ｈ，暴雨预报偏差在１．５左右，晴雨预报偏差

维持在０．９５左右，晴雨ＡＣＣ和暴雨ＴＳ评分较订

正到观测频率分别提高了１％～５％和１％～３％。

　　图７给出了按照图１的分区方案，采用卡尔曼

动态频率分别在三个区域上降水订正，然后再进行

融合后的降水预报表现。可以看到，在多数时段，采

用分区方案晴雨预报偏差相对于未分区都有降低，

表明模式在晴雨预报中的降水预报频率有所降低

（图７ａ）。采用分区方案后的晴雨ＡＣＣ相对于未分

区来说（图７ｂ），整体略有提高或持平，但提高幅度

非常微小，多数时段提高的幅度仅为０．０１左右，分

区方案对提高晴雨ＡＣＣ效果并不明显。从分区前

后的暴雨预报偏差来看（图７ｃ），分区前暴雨预报频

率接近于１或略低于１，分区后多数时段暴雨预报偏

差增大，特别是在３６ｈ、９６ｈ、１２０ｈ时效上，增大非常

显著。暴雨预报ＴＳ评分相对于未分区整体提高，特

别是在３６ｈ暴雨ＴＳ评分从未分区前的０．１２８提高

到０．１８２，改善效果明显，这也是业务应用最为重要的

时段，非常有实用意义。ＺｈｕａｎｄＬｕｏ（２０１５）研究认

为，分区太小样本数过少的情况，不利于提高模式的

降水预报评分，本文观点与其一致，但在降水气候特

征有显著差异、同时样本数较大的情况下，适当分区

可以在一定程度上获得正的订正效果。

图６　采用不同修正因子后的模式降水预报表现

（ａ）晴雨ＡＣＣ，（ｂ）暴雨ＴＳ评分，（ｃ）晴雨预报偏差，（ｄ）暴雨预报偏差

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓ

（ａ）ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｕｎｎｙｏｒｒａｉｎｙ，（ｂ）ＴＳｓｃｏｒｅｏｆｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎ，

（ｃ）Ｂｉａｓｏｆｓｕｎｎｙａｎｄｒａｉｎ，（ｄ）Ｂｉａｓｏｆｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｆｏｒｅｃａｓｔ
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图７　三个分区频率匹配订正再融合的降水预报评分

（ａ）晴雨预报偏差，（ｂ）晴雨ＡＣＣ，（ｃ）暴雨预报偏差，（ｄ）暴雨预报ＴＳ评分

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓｃｏｒｅｓｉｎｔｈｅｔｈｒｅｅｒｅｇｉｏｎｓａｆｔｅｒｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍａｔｃｈｉｎｇ

ｒｅｖｉｓｉｏｎａｎｄｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ

（ａ）Ｂｉａｓｏｆｓｕｎｎｙａｎｄｒａｉｎ，（ｂ）ｓｕｎｎｙａｎｄｒａｉｎｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙ，

（ｃ）Ｂｉａｓｏｆｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎｆｏｒｅｃａｓｔ，（ｄ）ＴＳｓｃｏｒｅｏｆｔｏｒｒｅｎｔｉａｌｒａｉｎ

５　结论与讨论

基于２０１９年１月至２０２０年２月秦岭及周边地

区９８个县级观测站和２９０个无人自动气象站的

２４ｈ累计降水观测资料，客观检验ＥＣＭＷＦ细网格

模式的降水预报表现，并采用卡尔曼动态频率方法

对ＥＣＭＷＦ网格预报降水进行订正，主要结论如

下：

（１）ＥＣＭＷＦ模式对低量级降水的预报频率显

著偏多，高量级降水的预报频率明显偏少，模式降水

预报频率和观测频率曲线存在交点，研究时段两者

全年降水频率在２３．０ｍｍ左右达到一致。但在不

同季节上，模式降水的预报频率和观测显著不同，

春、夏、秋、冬季节预报和观测频率曲线的交点分别

在２５．０、１０．０、３３．０和３５．０ｍｍ左右。

（２）由于模式的降水预报存在位置、强度、时间

等各种偏差，在预报和观测降水频率一致的情况下，

并不一定能够得到最好的预报表现。统计发现，

ＥＣＭＷＦ模式２４～１２０ｈ的晴雨和暴雨最佳预报频

率分别低于观测４．５％～９．２％和高于观测２．５％～

４．３％。

（３）卡尔曼滤波方法根据给定的滑动窗口，动态

修正模式降水预报偏差。从个例订正结果来看，该

方法对模式小量级降水预报偏多的情况有明显的抑

制，同时显著提高了暴雨的预报频率，订正后降水预

报的标准差与观测更加一致，具有明显的订正效果。

（４）针对预报评分达到最高时，最佳预报频率和

观测频率之间存在一个差值的检验事实，采用修正

因子，将模式降水小雨预报频率订正到较观测略偏

少、暴雨预报频率订正到较观测略偏多。结果表明

２４～１２０ｈ，暴雨预报频率高于观测１．５倍（犅犻犪狊＝

１．５）左右，晴雨预报偏差维持在０．９５左右，晴雨

ＡＣＣ和暴雨ＴＳ评分较订正到观测频率分别提高

了２％～５％和１％～３％。

（５）按照降水特征进行分区，分别采用卡尔曼动

态频率进行降水订正，然后融合，结果表明分区方案

可以显著提高暴雨预报的ＴＳ评分，但对晴雨ＡＣＣ

的贡献不显著。

文章利用卡尔曼动态频率方法，对ＥＣＭＷＦ模

式的预报降水进行频率订正，结果表明该方法对晴

雨预报的准确率和暴雨预报ＴＳ评分都有提高，但
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本质上来说，卡尔曼动态频率订正只是一种降水量

级的强度订正方法，在模式降水位置预报正确，但量

级有明显偏差的情况下，订正效果较好，如果模式降

水的位置或时间预报有偏差，卡尔曼动态频率对此

无能为力。理想情况下，动态频率订正方法将频率

偏差控制在１（犅犻犪狊＝１）左右，预报降水位置与观测

吻合较好时，可以获得最佳暴雨ＴＳ评分，然而由于

降水位置偏差，增大暴雨预报频率到观测频率的１．５

倍左右，减少漏报来提高暴雨ＴＳ评分是一种可行

的订正方法，但不可避免地会增加空报。如何在提

高暴雨预报ＴＳ评分的同时抑制空报，是降水订正

需要解决的一个关键问题。这一方面有赖于模式预

报性能提高，减少降水场初始预报误差，事实上，从

最新模式降水预报来看，ＥＣＭＷＦ降水强度预报误

差不断减小，基于卡尔曼动态频率的降水预报订正

方法所取得的效果会随着模式分辨率和降水强度预

报性能不断提高而逐步下降；另一方面，可以采用面

向对象方法或目标法来识别降水场中的空间降水对

象，找出强降水空间位置预报误差的统计规律，在订

正强降水空间位置的基础上，再次开展频率订正，有

望在将模式暴雨预报频率调整到与观测基本一致或

略高于观测的情况下获得最优的暴雨ＴＳ评分，这

也是降水订正工作后期需要重点发展和研究的方

向。
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