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基于统计降尺度方法的夏季降水精细化预报

摘要
利用 １９９９—２００９ 年安徽省淮河以

南地区 ６０ 个县市站夏季逐日降水资料
和安庆市探空站逐日资料，研究了中低
层不同风向配置下局地降水与大尺度降
水场之间的关系，以 ３ 种不同预报对象
及相应的预报因子分别采用神经网络和
线性回归方法设计 ６ 种预报模型对观测
资料进行逼近和优化，从而实现空间降
尺度．分析对比 ６ 种预报模型 ４６ 站逐日
降水量的拟合和预报效果，结果表明：采
取相同的预报对象及预报因子的 ＢＰ 神
经网络模型在拟合和预报效果上均好于
线性回归模型，可见夏季降水场之间以
非线性相关为主；神经网络模型预报结
果同常用的 Ｃｒｅｓｓｍａｎ 插值预报相比，能
很好地反映出降水的基本分布及局地特
征；预报对象为单站降水序列的神经网
络模型在以平原、河流为主要地形的区
域预报效果较好，预报对象为 ＲＥＯＦ 主
成分的神经网络模型则在山地和丘陵地
形区域预报效果较好．
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０　 引言

　 　 由于目前大尺度数值模式输出的空间分辨率较低，缺少区域信

息，很难对区域气象要素做精确的预测．有 ２ 种方法可以弥补这一不

足，一是发展更高分辨率的全球气候模式（ＧＣＭ）或天气预报模式，二
是利用模式预报技巧较高的大尺度信息给出降水、温度等小尺度预

报即借助降尺度方法，而 ＧＣＭ 及天气预报模式计算量较大，对分辨率

提高潜力有限，因此降尺度方法更为有效［１］ ．目前国内外主要有 ２ 种

降尺度方法：动力降尺度法和统计降尺度法．使用动力降尺度方法，可
以内嵌入全球模式，或者利用全球模式的输出作为边界条件单独运

行．动力降尺度具有物理意义明确、不受观测资料影响和面向覆盖区

域的所有格点等很多优点，但它计算量大，模拟和配置不便．统计降尺

度方法的基本原理在于采用统计经验的方法建立大尺度气象变量与

区域气象变量之间线性或非线性联系［２］，其优点在于它和现有模式

产品相配合，能较好地解决现有动力降尺度法的不足，是提高气象要

素的精细化预报水平相对直接有效的手段，在季节尺度的气候预测

上也得到了广泛应用［３⁃８］，而在短期气象要素预报领域的研究和应用

较少．
常用于降尺度的气象要素有降水、气温、气压、湿度、风速、蒸散

发量等，其中降水在时间与空间上高度不连续，是最难模拟的变量，
同时它也是对洪涝模拟最为敏感的驱动参数，因而成为降尺度研究

的主要气象要素，同时也是天气预报业务中重要的预报对象．我国气

象要素预报目前为精细到县站级别的站点预报，在实践中雨量观测

站点的布设受到地形、人力、财力等因素的限制，直接观测数据无法

精确表达降水量的时空分布，通常需要采用空间插值方法对站点观

测数据进行插值，以获取整个区域内降水量的总体分布数据，从而实

现降水资料的空间降尺度．前人研究［９］表明不同的插值方法对区域气

象要素数据计算的误差也有所差异，数据密度、数据分布和空间异质

性是影响插值精度的主要因素．当数据密度足够大时，各种插值方法

用于同一组气象数据的插值结果差异不大，但在数据分布稀疏和差

异显著时，插值方法的选用及其计算参数的设定就尤为重要，因此采

用简单插值的统计降尺度方法局限很大．
各种线性和非线性函数一般只能生成单站点的降尺度，基于降

水的精细化预报业务需求，研究新的空间降尺度技术有重要意义．本



　 　 　 　文利用安徽省站点资料研究逐日降水量的降尺度技

术同常用的 Ｃｒｅｓｓｍａｎ 客观分析方法的插值作对比

分析，为短期气象要素的多站点统计降尺度预报拓

宽新的思路和方法，具有较强的实际业务应用价值．

１　 资料选取及方法

１􀆰 １　 资料选取

安徽省每年的降水大多集中在夏季，而夏季日

降水量复杂多变．淮河以北地区主要以平原地形为

主，淮河以南地区地形则复杂多变，致使南部地区降

水更难以预测，因此淮河以南降水的精细化预报显

得尤为重要．本文选取的是安徽省淮河以南地区 ６０
个县市站 １９９９—２００９ 年夏季（６—８ 月）的逐日降水

量资料以及同时段的安庆站逐日探空资料．

１􀆰 ２　 ＥＯＦ 方法及旋转 ＥＯＦ 方法

采用 ＥＯＦ 展开的主成分不仅浓缩了初选因子

的预报信息，同时各主成分之间是相互正交的，消除

了因子之间的复共线性，减少了重复信息和噪音．对
一个预报因子群 Ｘ 进行经验正交函数（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｏｒ⁃
ｔｈｏｇｏｎａｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＥＯＦ）分解，可分解成时间函数 Ｚ
和空间函数（特征向量）Ｖ 两部分，其数学表达式为

Ｘ ＝ ＶＺ． （１）
由于空间函数（特征向量）随时间变化量很小，

所以初选预报因子随时间变化的信息都集中反映在

时间函数（主成分）的变化上．每一个新的综合预报

因子变量是初选因子变量的线性组合，各个综合因

子变量的特征值明确表示了它对初选因子的贡献

大小．
旋转主成分分析（Ｒｏｔａｔｅｄ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＥＯＦ）是在传统主成分分析（ＥＯＦ）的基础

上再做旋转．本文采用 Ｈｏｒｅｌ 使用的方差最大正交旋

转法，也是气候分析和诊断经常使用的方差最大正

交旋转法，其基本原理详见文献［１０］．它可以将空间

场上与主成分相关的高值区集中在一个较小的范

围，从而更容易识别空间型，旋转后每一个空间点只

与一个主成分存在高相关，旋转后的特征场比旋转

前在时间上更稳定．因此气象上经常采用 ＲＥＯＦ 的

方法对气象要素场进行分析，它使原来的特征向量

结构简化．ＲＥＯＦ 分析不仅可以很好地反映不同地域

的变化，而且可以反映不同地域的相关分布状况．

１􀆰 ３　 人工神经网络方法

人工神经网络是一个可自动提取一组预报变量

和另一组自变量之间非线性关系的数据处理系统，该

网络的建立过程称为人工神经网络的训练过程，是用

自适应算法递归迭代求解因变量与自变量之间的非

线性关系，训练后的神经网络模型可用来估算或预报

预测变量．它具有许多优良性能，如自组织性和自适应

性能力、记忆联想能力、容错性等［１１⁃１２］ ．神经网络的模

型很多，本文使用的 ＢＰ 神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）模型是目前应用最广泛，且具有成效

的、算法较成熟的一种．该模型实际计算输出为

ｙ

(

ｊ ＝ ｆ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｂｉｗ ｉｊ ＋ γ ｊ( ) ， （２）

式中 ｂｉ 是输入层到隐含层新的激活值，ｗ ｉｊ 是连接权

系数，其初始时刻为一组给定的随机小量，γ ｊ 是输出

层单元阈值，ｆ 取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数．有关 ３ 层前馈网络模

型［１１］ 的算法为

ｆ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｘ） ． （３）

１􀆰 ４　 Ｃｒｅｓｓｍａｎ 插值法

Ｃｒｅｓｓｍａｎ 客观分析插值法插值公式如下：

ＶＳ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｖｉｗ ｉ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ， （４）

ｗ ｉ 为第 ｉ 个站点的要素值和该站点对站点 Ｓ 影响的

权重函数：
ｗ ｉ ＝ （Ｒ２

０ － Ｒ２
ｉ ） ／ （Ｒ２

０ ＋ Ｒ２
ｉ ），　 Ｒ ｉ ≤ Ｒ０，

ｗ ｉ ＝ ０，　 Ｒ ｉ ＞ Ｒ０，
{

Ｎ为可能对站点 Ｓ造成影响的站点总数，ＶＳ 为被插值

点值，Ｒ ｉ 和Ｒ０ 分别为第 ｉ个站点到插值站点 Ｓ的水平

距离和站点 Ｓ 在插值时考虑的影响半径．

２　 预报量和预报因子分析

２􀆰 １　 预报量及预报因子选取

在淮河以南地区 ６０ 个县市站选择具有区域代

表性及分布较均匀的 １４ 站（寿县、蚌埠、滁县、六安、
桐城、合肥、巢湖、芜湖、芜湖县、安庆、宁国、屯溪等）
作为大尺度降水场的代表，其余 ４６ 站代表局地降水

场尺度（站点分布如图 １ 所示）．
本文主要讨论大尺度场降水场和局地降水之间

的关系．在不同天气系统下，夏季降水量的大小及分

布都有所不同，进一步细化到局地尺度上，由于地形

的直接和间接影响，局地降水量分布上也有很大的

差异．７００ ｈＰａ 风向即受地形影响又受天气系统的影

响，首先利用 ７００ ｈＰａ 风向对夏季降水资料进行细

分，统计了 １９９９—２００９ 年夏季安庆探空站 ７００ ｈＰａ
层次下各风向（静风＜２ ｍ ／ ｓ）频率．１１ ａ（３３ 个月）共
１ ０１２ ｄ 的时间里，出现天数较多的有 ３ 个风向，其中

０５４
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图 １　 淮河以南地区选取站点分布

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ６０ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｔａｔｉｏｎｓ．

南风有 １３１ ｄ，西南风有 ３１５ ｄ，西风有 ２２６ ｄ．根据大尺

度降水场分为有雨日和无雨日，其中有雨日定义为 １４
站中只要有一站降水不为 ０ 的情况．在不同风向下，将
１９９９—２００８ 年及 ２００９ 年 ２ 个样本分别挑出有雨日，
利用 １９９９—２００８ 年的有雨日作为训练样本进行模型

的构建，２００９ 年的有雨日资料作为检验样本．
由表 １ 可以看到北风及东北风出现频数较少，

降水日数少，因此不考虑这 ２ 个风向．考虑到西南风

及西风样本数较多，进一步利用中层风向资料进行

划分，５００ ｈＰａ 风向以西风和西南风为主，下文将

７００ ｈＰａ 为西南风，中层风向为西南风和西风分别称

为西南风 １、西南风 ２，西风同样划分为西风 １ 及西

风 ２．这 ４ 个风向下的训练样本长度为 １０５、１０２、２９、
１３７，２００９ 年有雨日的天数分别为 １１、９、５、９ ｄ．

表 １　 安庆探空站夏季风向分布及对应风向下的大尺度有雨日

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｕｍｍｅｒ ｗｉｎｄ ｄａｙｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ

ｒａｉｎｙ ｄａｙｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｂｙ Ａｎｑｉｎｇ ｓｏｕｎｄｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ ｄ

风向
１９９９—２００８ 年 ２００９ 年

总日数 有雨日 总日数 有雨日

静风 ３７ ２９ ５ ５

北风 ６ ２ １ １

东北风 ３７ ２０ ６ ５

东风 ７２ ４７ ３ ２

东南风 ９９ ７４ ６ ３

南风 １２０ ９３ １１ １１

西南风 ２８６ ２４８ ２９ ２６

西风 ２０１ １８７ ２５ ２３

西北风 ６２ ４４ ６ ６

２􀆰 ２　 降尺度方案设计

在 ９ 种不同风向配置下，首先对大尺度降水场

的 １１ ａ 降水资料做 ＥＯＦ 分析，得到其主要的降水空

间模态和时间系数，有效地对原来的数据集进行压

缩和降维．预报量的选取有 ３ 种方法：１）普通的 ＰＰ
预报都是从单站出发，利用单站降水时间序列作为

预报量；２）对 ４６ 站降水做 ＥＯＦ 分析，选取前几个累

计方差贡献率≥９０％的特征向量的时间系数作为预

报变量进行模型构建；３）考虑到小尺度的降水场局

域性较强，将 ＲＥＯＦ 方法应用到局地降水场，选取

ＥＯＦ 累计方差贡献率达到 ９０％的前几个主成分进行

旋转，得到新的预报变量．针对不同预报变量选取相

关系数通过 ０􀆰 ０５ 显著性检验的大尺度降水场主成

分作为预报因子，利用 ＢＰ 神经网络和多元线性回归

方法构建模型来探讨预报量与预报因子之间的线性

或非线性关系，最后用拟合和预报的时间系数及对

应的空间结构场进行 ＥＯＦ、ＲＥＯＦ 重构，还原后可得

到降水量．将 ６ 种模型分别称为神经网络模型 １、神
经网络模型 ２、神经网络模型 ３、线性回归模型 １、线
性回归模型 ２、线性回归模型 ３，文中分别简称为

ＢＰ１ 模型、ＢＰ２ 模型、ＢＰ３ 模型、ＬＲ１ 模型、ＬＲ２ 模

型、ＬＲ３ 模型．
在 ９ 个风向中西南风整体配置下的日数最多，下

面以西南风 １ 为例讨论其配置下建模过程中预报因

子的选取．西南风 １ 下训练样本长度为 １０５，对其做

ＥＯＦ 展开，得到前 １１ 个时间序列作为 ＢＰ２ 模型、ＬＲ２
模型的预报分量，同理用相同训练样本做旋转 ＥＯＦ 得

到前 １１ 个主成分作为 ＢＰ３ 模型、ＬＲ３ 模型的预报分

量．西南风 １ 下 ４６ 站 ＥＯＦ 前 ３ 个主成分的方差贡献

率分别为 ５１􀆰 １２％、１５􀆰 ６２％、５􀆰 ７４％，表 ２ 给出了主成

分对应预报因子的相关系数及方差贡献率．从表 ２ 可

以看出：当预报变量为 ４６ 站 ＥＯＦ 主成分时，其与对应

的大尺度 ＥＯＦ 主成分相关较为紧密，相关系数分别达

到了 ０􀆰 ９４、０􀆰 ７４、－０􀆰 ４５，这体现出利用风向配置进行

降水资料细化后，大尺度降水场和局地降水相关性强．
但前 ３ 个主成分对应的预报因子方差贡献率总和分

别为 ６６􀆰 ４１％、２８􀆰 ０８％、７５􀆰 １３％，预报因子个数为 ２、４、
７，而ＲＥＯＦ 前 ３ 个主成分所对应的通过显著性检验的

预报因子（表略）个数分别为 ６、５、６，所占的方差贡献

率之和较大分别为 ８９􀆰 ３１％、２８􀆰 ６６％、６９􀆰 ０８％．根据预

报变量的方差贡献率与预报因子方差贡献率总和对

比来看，ＲＥＯＦ 的主成分选取了大尺度场相对更多的

浓缩综合因子．ＥＯＦ 和 ＲＥＯＦ 的第 ４ 至 １１ 个主成分挑

１５４
学报：自然科学版，２０１４，６（５）：４４９⁃４５８

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ，２０１４，６（５）：４４９⁃４５８



选预报因子的方法相同．

表 ２　 西南风 １ 下 ４６ 站 ＥＯＦ 主成分选取的预报因子

的相关系数和方差贡献率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＥＯＦ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ ｗｉｎｄ １ ｏｆ ４６ ｓｔａｔｉｏｎｓ

预报对象
（４６ 站）

所选预报因子
（１４ 站）

方差贡献
率 ／ ％

方差贡献率
总和 ／ ％ 相关系数

ＥＯＦ 第 １
主成分

ＥＯＦ 第 １ 主成分 ５３􀆰 １３

ＥＯＦ 第 ２ 主成分 １３􀆰 ２８
６６􀆰 ４１

０􀆰 ９４

０􀆰 １７

ＥＯＦ 第 ２
主成分

ＥＯＦ 第 ２ 主成分 １３􀆰 ２８

ＥＯＦ 第 ３ 主成分 ７􀆰 ５２

ＥＯＦ 第 ４ 主成分 ６􀆰 ２２

ＥＯＦ 第 １０ 主成分 １􀆰 ０６

２８􀆰 ０８

０􀆰 ７４

０􀆰 ４１

０􀆰 ３１

０􀆰 １７

ＥＯＦ 第 ３
主成分

ＥＯＦ 第 １ 主成分 ５３􀆰 １３

ＥＯＦ 第 ３ 主成分 ７􀆰 ５２

ＥＯＦ 第 ４ 主成分 ６􀆰 ２２

ＥＯＦ 第 ５ 主成分 ５􀆰 １１

ＥＯＦ 第 ６ 主成分 ４􀆰 ０５

ＥＯＦ 第 ７ 主成分 ３􀆰 １９

ＥＯＦ 第 ８ 主成分 １􀆰 ６９

７５􀆰 １３

０􀆰 ２２

－０􀆰 ４５

０􀆰 ３８

０􀆰 ２４

０􀆰 ４０

０􀆰 ３１

０􀆰 ３０

３　 预报模型和检验分析

３􀆰 １　 模型拟合效果分析

本文所采用的神经网络是单隐层网络结构，输
入层和隐层神经元采用 ｆ 取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，输出层则

采用线性函数作为传递函数．对于隐层节点数的选

取，按照式（５）进行计算：

ｎ１ ＝ ｍ ＋ ｎ ＋ ａ． （５）
每个预报变量由于选择的因子数不同，所以隐节点

数也不同，其中 ｎ１ 为隐层单元数，ｍ 为输出层单元

数，ｎ 为输入层单元数，ａ 为 １ ～ １０ 之间的常数，本试

验中 ａ 的选择从 １～１０ 进行循环．神经网络参数预报

模型的输入节点数取预报因子个数，输出节点数取

ｌ，学习矩阵长度根据风向配置日数（即样本长度）的
变化而变化，如西南风 １ 第 １ 主成分网络结构为 ２－
ｎ１－１，其中 ｎ１ 参照式（５）选取变化，学习矩阵长度为

１０５．学习因子和动量因子分别取 ０􀆰 ９ 和 ０􀆰 ７，训练函

数取误差梯度下降函数．当网络进行学习训练 ５ ０００
次时，误差函数趋于稳定，保留训练结束时平均绝对

误差相对最小时对应的 ａ 值．此时网络模型确定的

连接权系数阀值可以得到相应的预报模型．为了进

行客观定量分析，采用以下 ２ 种指标进行分析．

１） 平均绝对误差： ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ

(

ｉ ｜ ．

２） Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数：

ＲＰ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ）（ｙ

(

ｉ － ｙ^）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙ^） ２

．

表 ３ 给出了不同风向下及整体夏季 ６ 种预报模

型对日降水量历史样本的拟合效果．结果表明，在 ７００
ｈＰａ ７ 个风向下，神经网络的 ３ 种预报模型拟合在

ＭＡＥ、ＰＲ 指标上均好于线性回归模型，其中又以 ＢＰ１
模型和 ＢＰ３ 模型的拟合效果较好．在 ８ 个风向下，静
风降水拟合平均绝对误差最小，ＢＰ１ 及 ＢＰ３ 模型达到

最小，分别为 １􀆰 ９５、２􀆰 ２３ ｍｍ，ＰＲ 系数分别为 ０􀆰 ７８ 和

０􀆰 ７３，西南风下降水拟合 ＭＡＥ 最大，ＢＰ１ 和 ＢＰ３ 模型

分别为 ４􀆰 ８３、４􀆰 ９５ ｍｍ，ＰＲ 系数均为 ０􀆰 ８７，同其他 ４ 种

模型相比，这 ２ 种模型的拟合效果是较好的．ＢＰ１ 模型

和 ＢＰ３ 模型的夏季拟合平均绝对误差分别为 ３􀆰 ７９、
３􀆰 ９９ ｍｍ，ＢＰ２ 模型为 ４􀆰 ７７ ｍｍ，而线性回归模型整体

夏季误差都在 ５ ｍｍ 以上，ＰＲ 分别为 ０􀆰 ９０、０􀆰 ８５、
０􀆰 ８９、０􀆰 ８０、０􀆰 ７９、０􀆰 ７９．可见从 ２ 种指标上来看，神经网

络模型的拟合精度比线性回归模型更高，其中以 ＢＰ１
模型、ＢＰ３ 模型拟合效果较好．

表 ３　 ６ 种降尺度预报模型拟合效果评价指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ６
ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

风向
区域
均值

ＢＰ１
模型

ＢＰ２
模型

ＢＰ３
模型

ＬＲ１
模型

ＬＲ２
模型

ＬＲ３
模型

静风
ＭＡＥ １􀆰 ９５ ３􀆰 １１ ２􀆰 ２３ ３􀆰 １３ ３􀆰 ４０ ３􀆰 １５

ＰＲ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ６３

东风
ＭＡＥ １􀆰 ８７ ２􀆰 ７２ ２􀆰 ２３ ３􀆰 ０１ ３􀆰 １３ ３􀆰 １７

ＰＲ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ７０

东南风
ＭＡＥ ２􀆰 １１ ３􀆰 １８ ２􀆰 ２６ ３􀆰 ９７ ３􀆰 ８１ ４􀆰 ０８

ＰＲ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ６３

南风
ＭＡＥ ２􀆰 ６６ ３􀆰 ６６ ３􀆰 ０３ ４􀆰 １８ ４􀆰 ２６ ４􀆰 ５８

ＰＲ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７１

西南风
ＭＡＥ ４􀆰 ８３ ５􀆰 ６８ ４􀆰 ９５ ６􀆰 ３３ ６􀆰 ０８ ６􀆰 ３２

ＰＲ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７６

西风
ＭＡＥ ２􀆰 ６６ ３􀆰 ６６ ３􀆰 ０３ ４􀆰 １８ ４􀆰 ２６ ４􀆰 ５８

ＰＲ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７１

西北风
ＭＡＥ ３􀆰 ６５ ４􀆰 ３２ ４􀆰 ０２ ４􀆰 ８２ ４􀆰 ６７ ５􀆰 １３

ＰＲ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８４

夏季
ＭＡＥ ３􀆰 ７９ ４􀆰 ７７ ３􀆰 ９９ ５􀆰 ３４ ５􀆰 ３１ ５􀆰 ５８

ＰＲ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７９

２５４
黄惠镕，等．基于统计降尺度方法的夏季降水精细化预报．

ＨＵＡＮＧ Ｈｕｉｒｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｕｍｍｅｒ ｆｉｎｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．



３􀆰 ２　 独立样本预报检验

３􀆰 ２􀆰 １　 西南风总降水量预报检验

评价一个预测模型的优劣分析其拟合效果是一

个方面，更重要的是检验模型预报能力．本文利用

２００９ 年资料对 ６ 种预报模型进行预报检验．
图 ２ 给出了西南风 ２３ ｄ 总降水量观测值和预报

值的空间分布．由图 ２ａ 可以看出，降水主要呈南北

分布， 沿淮地区降水偏少， 降水总和普遍少于

１５０ ｍｍ，但在凤阳有一小范围的降水大值区．南部地

区降水偏多，并在长江中下游出现大值区，庐江台站

出现降水最大值 ３９５􀆰 ８ ｍｍ，降水等值线由中心位置

向北向南减少，江淮东部降水普遍偏多在 ２５０ ～
４００ ｍｍ 之间．西南风的地形作用，则体现在皖南山

区、大别山区的迎风坡上的降水多于背风坡的．ＢＰ１
模型和 ＢＰ３ 模型较好地模拟出降水的大致形势和大

值中心，ＢＰ１ 模型对于江淮东部区域的降水总和预

报效果较好，但是在沿江西部区域和皖南山区迎风

坡上存在降水预报偏小的现象，庐江台站大值中心

预报值为 ４１７􀆰 ４ ｍｍ，预报偏差为 ２１􀆰 ６ ｍｍ；ＢＰ３ 模

型没有预报出凤阳的降水大值，对于庐江的大值降

水预报值为 ３５８􀆰 ４ ｍｍ，预报偏差为 ３７􀆰 ４ ｍｍ，预报

误差相对较大，其对皖南山区的降水预报形势较为

准确．ＢＰ２ 模型和 ＬＲ１ 模型对降水的预报值能大致

反映出降水中间大值区型，针对在 ２５０ ｍｍ 以上区域

降水预报效果不好，大值中心和分布走向均不能很

好地预报出来． ＬＲ２ 模型在庐江附近及沿江西部和

皖南山区均存在预报总和值偏小的情况，ＬＲ３ 模型

的预报效果最为不好，降水预测值集中在 １５０ ～
２５０ ｍｍ 之间，插值预报同 ＢＰ１ 模型一样能反映出降

水中间型，局地降水特征没有得到较好体现，其预报

的庐江 ２３ ｄ 降水量总和为 ２５０􀆰 ０ ｍｍ，与真实值相比

偏差达到 １４５􀆰 ８ ｍｍ，在整个长江流域的降水大值区

域出现了较大的偏差．
３􀆰 ２􀆰 ２　 夏季降水预报检验

３􀆰 ２􀆰 ２􀆰 １　 夏季总降水量预报

前面只是分析了西南风 ２３ ｄ 的预报情况，其余

６ 个风向下总共有 ４６ ｄ 也需进行模型的预报检验．
下面对 ２００９ 年夏季 ６９ ｄ 有雨日预报情况进行分析．

从图 ３ａ 中可以看到沿淮区域夏季观测降水总

和在 ３５０ ～ ５００ ｍｍ 之间，在凤阳地区有一小的降水

大值中心，此处以丘陵地形为主，同沿淮区的平原地

形相比降水较多；江淮区域降水普遍较多 （超过

６００ ｍｍ），在其中部地区有一大于 ７５０ ｍｍ 的降水极

大值区，皖南山区在黄山市附近也有一个降水大值

区，宣广郎一带降水偏少（小于 ５００ ｍｍ）．前 ３ 种神

经网络模型都反映了基本降水趋势，但 ＢＰ２ 模型则

未将真实的大值中心预报出来，反而在石台县附近

预报出虚假的大值中心，而 ＢＰ１ 模型和 ＢＰ３ 模型对

降水极大值中心的预报效果很好，ＢＰ３ 模型预报的

实际大于 ６００ ｍｍ 的区域较为准确，但比实际中少预

报出沿江西部和皖南山区的降水大值，ＢＰ１ 模型在

江淮区域的其余地区预报值偏小，但对于皖南山区

降水预报效果较好．其余 ３ 个线性回归模型预报的

江淮区域降水普遍减少 ２００ ｍｍ，出现较大的预报偏

差，而且 ３ 种模型在石台县附近都预报出了降水大

值中心，这与实际降水极值中心不符合．插值预报没

有很好地反映具体的局地降水细节，整体降水等值

线较为平滑，预报大值中心区域往南偏移．
３􀆰 ２􀆰 ２􀆰 ２　 夏季降水预报误差指标评价

分析 ３ 种神经网络预报模型与插值方法的 ＭＡＥ
空间分布（图 ４）可以看出，ＢＰ１ 模型在合肥以北降

水较少区域误差在 ３ ～ ４ ｍｍ 之间，而在降水较大的

区域，ＭＡＥ 在 ４ ～ ６ ｍｍ 之间，在大值中心区域有

６ ｍｍ 以上的平均绝对误差，ＢＰ３ 模型则表现在 ４ ～
６ ｍｍ 区域更多，两者在青阳县附近有大于 ６ ｍｍ 以

上的小范围预报误差大值区．ＢＰ２ 模型大部分区域

的 ＭＡＥ 均在 ６ ｍｍ 以上，且在凤阳、大别山、及沿江

东部区域都有大于 ７ ｍｍ 的预报误差．其余 ３ 种线性

模型下（图略），ＭＡＥ 在 ６ ｍｍ 以上区域较大，并在局

地出现了 ９ ｍｍ 的大值误差中心区，插值预报（图
４ｄ）在全区域以 ４～６ ｍｍ 为主，局部有超过 １０ ｍｍ 以

上的大值误差中心．
进一步分析这 ＢＰ１ 和 ＢＰ３ 模型及插值预报的

ＭＡＥ 标准差分别为 １􀆰 １３、１􀆰 １０、１􀆰 ４３ ｍｍ，最大值分

别为 ７􀆰 ３６、 ７􀆰 ３８、 １０􀆰 １ ｍｍ， 最小值分别为 ２􀆰 ４３、
１􀆰 ７４、２􀆰 ５２ ｍｍ，降水极大值（无为站 ７７１􀆰 １ ｍｍ）对

应的分别是 ４􀆰 ５７、５􀆰 ６９、５􀆰 ５７ ｍｍ，降水极小值（肥西

站 ２９５􀆰 １ ｍｍ）对应的分别是 ２􀆰 ４３、３􀆰 ４６、２􀆰 ５２ ｍｍ．可
见 ＢＰ１ 模型对于夏季降水极值的预报情况预报效果

较好，但是就 ＭＡＥ 的最大和最小值及标准差来看，
ＢＰ３ 模型预报在全区范围内更加稳定可靠，而两者

在降水总和量预报上及误差空间分布上均优于普通

常用的 Ｃｒｅｓｓｍａｎ 插值法．
将 ４６ 站划分为沿淮区、沿江西部区、大别山区、

江淮东部区、 皖南山区 ５ 块区域， 分区域探讨

Ｃｒｅｓｓｍａｎ 插值及 ６ 种预报模型预报误差．通过表 ４ 可
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图 ２　 西南风 ２３ ｄ 总降水量实测值和降尺度模型预报值的比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ２３ ｄａｙｓ ｏｆ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ
ｗｉｎｄ ｂｙ ｄｏｗｎｓｃａｌｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ （ａ） ｆｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ，ａｎｄ （ｂ） ｔｏ （ｈ） ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ３　 夏季总降水量实测值与降尺度模型预报值的比较
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图 ４　 夏季神经网络降尺度模型及插值方法预报 ＭＡＥ 空间分布

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ＭＡＥ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ｗｉｔｈ ｆｏｒ ＢＰ１，ｆｏｒ ＢＰ２，ｆｏｒ ＢＰ３，ａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｒｅｓｓｍａｎ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

表 ４　 ６ 种降尺度预报模型分区域指标分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ６ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ

区域 模型
ＢＰ１
模型

ＢＰ２
模型

ＢＰ３
模型

ＬＲ１
模型

ＬＲ２
模型

ＬＲ３
模型

插值
预报

皖南山区
ＭＡＥ ４􀆰 ８７ ６􀆰 ２３ ４􀆰 ８７ ６􀆰 ４４ ６􀆰 ２６ ６􀆰 ６２ ５􀆰 ９１

ＰＲ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ８１

沿淮区
ＭＡＥ ３􀆰 ３６ ４􀆰 ８８ ３􀆰 １９ ５􀆰 ３５ ５􀆰 ６０ ５􀆰 ２１ ４􀆰 ８２

ＰＲ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ６７

江淮东部区
ＭＡＥ ３􀆰 ７５ ５􀆰 ９８ ４􀆰 ５６ ５􀆰 ５６ ５􀆰 ９１ ６􀆰 ２７ ５􀆰 ２１

ＰＲ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ７４

大别山区
ＭＡＥ ５􀆰 ００ ７􀆰 ３１ ４􀆰 ２６ ６􀆰 ７１ ７􀆰 ０９ ７􀆰 ０７ ５􀆰 ０９

ＰＲ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ８１

沿江西部
ＭＡＥ ４􀆰 ６４ ６􀆰 ４５ ４􀆰 ７３ ７􀆰 ２３ ６􀆰 ６８ ７􀆰 ２３ ６􀆰 ５９

ＰＲ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ７０

全区
ＭＡＥ ４􀆰 ３０ ６􀆰 ０５ ４􀆰 ４３ ６􀆰 １５ ６􀆰 １８ ６􀆰 ４０ ５􀆰 ５６

ＰＲ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ７６

以看出，ＢＰ１ 模型和 ＢＰ３ 模型的预报 ＭＡＥ 全区平均

值分别为 ４􀆰 ３０、４􀆰 ４３ ｍｍ，ＰＲ 分别为 ０􀆰 ８６、０􀆰 ８５，而
插值预报 ＭＡＥ 平均值为 ５􀆰 ５６ ｍｍ，ＰＲ 只有 ０􀆰 ７６，常
用插值预报效果不如这 ２ 种模型好．分区域来看，
ＢＰ１ 模型在江淮东部和沿江西部预报效果好，ＢＰ３
模型在沿淮区与大别山区、皖南山区预报效果较好．
无论是分区域还是全区平均来看，预报量和预报因

子相同时，以神经网络技术构建模型好于线性回归

模型，其中设计的 ＢＰ１、ＢＰ３ 模型好于普通的客观权

重插值法，而其余 ４ 种模型在个别风向上同插值效

果相当，但整体没有普通的插值效果好．其原因可能

是 ＢＰ２ 模型中预报因子入选个数较少，其方差贡献

率总和较少，及预报量和预报因子之间的关系既有

线性又存在非线性，因此预报效果不佳．３ 种线性回

归模型的预报普遍比插值效果差，可见局地尺度的

６５４
黄惠镕，等．基于统计降尺度方法的夏季降水精细化预报．
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降水同大尺度降水场之间以非线性关系为主．综上，
ＢＰ１ 和 ＢＰ３ 降尺度模型可行，但从网络构建上来看，
ＢＰ１ 模型以单站降水量作为预报值，需建立 ４６ 个神

经网络进行训练，构建数目多，需要的训练网络时间

较长，而利用 ＲＥＯＦ 主成分作为预报量，先对 ４６ 站

降水量做降维处理，只需构建 ５ ～ １５ 个神经网络，训
练次数减少，计算更加方便．

４　 总结与讨论

本文利用中低层风向对夏季资料进行细分，以
３ 种预报对象选择单层神经网络和线性回归为降尺

度技术，共设计了 ６ 种统计降尺度模型实现安徽省

观测站点逐日降水资料的空间降尺度，并将降尺度

预报效果同插值做比对．通过对 ＭＡＥ、ＰＲ 检验指标

及降水量总和预报值来进行降尺度拟合和预报效果

评估．得出以下结论：
１） 从拟合效果来看，对于相同的预报对象及预

报因子而言，神经网络模型在统计评价指标上均好

于线性回归模型，可见安徽省局地尺度降水与大尺

度降水形势场之间主要是非线性相关的．
２） 通过分析西南风和夏季降水量预报情况，３

种神经网络模型里，以预报对象为单站降水时间序

列及局地尺度旋转 ＥＯＦ 主成分的模型预报效果同

插值预报相比有一定的改进，ＲＥＯＦ 起到一个降维

效果可以有效减少计算工作量，因此具有一定的实

际应用价值．ＢＰ１ 模型在降水极值预报上效果更好，
ＢＰ３ 模型则在 ＭＡＥ 的标准差、最大值、最小值上表

现更为稳定，而预报对象为局地尺度 ＥＯＦ 主成分的

ＢＰ２ 降尺度模型效果略差．
３） 分区域来看，ＢＰ１ 模型在以平原、河流为主要

地形的区域预报效果较好，ＢＰ３ 模型在以山地丘陵地

形为主的区域预报效果较好．因此在实际业务运行中，
对不同台站应采用不同的预报模型进行预报．

本文为降尺度方法在短期气象资料的应用上拓

宽了新的思路，同时也找到新的面向多站点的降尺

度方法．随着空间自动加密站资料的进一步完善，利
用空间自动加密站资料进行降尺度预报试验是下一

步计划．另外在降水预报中会有虚报的情况产生，这
时就要结合其他气象要素，建立“消空”指标，使降

水预报实现更进一步的精细化预报．
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