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摘要 异常台风路径预报面临巨大挑战. 本文将正交条件非线性最优扰动(O-CNOPs)方法应用于WRF模式, 选取

5个具有异常路径特征的台风个例(含23个对台风转向预报的时段), 系统对比了O-CNOPs、奇异向量(SVs)和繁殖

向量(BVs)三类扰动方法集合预报性能的可靠性. 结果表明, 无论是确定性预报还是概率预报, O-CNOPs方法均较

SVs和BVs能够更稳定、更可靠地提升台风路径预报技巧, 尤其O-CNOPs在提前1~5天预报台风路径时, 能够更早

且有更高概率地准确预报台风路径的异常转向. 所以, 与传统的SVs和BVs方法相比, O-CNOPs在提升台风路径预

报技巧, 尤其是异常路径的预报技巧方面, 具有明显优势, 希望O-CNOPs在未来提升台风业务预报水平中发挥重

要作用.
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1 引言

西北太平洋台风常给中国带来极端大风和暴雨等

灾害, 严重威胁人民的生命财产安全(Li和Zhao, 2022).
台风风雨的预报精度在很大程度上依赖于台风路径预

报准确率(Conroy等, 2023; Qian等, 2024). 因此, 精准

的台风路径预报对于减轻台风灾害影响至关重要.

近几十年来, 台风路径预报水平取得了长足进步,
但长时效路径预报与异常路径预报依然面临诸多挑

战. 异常路径的长时效预报尤为困难(Zhang等, 2018;
Chen等, 2020; Tang等, 2021; Li等, 2023; Liu等,
2024). 近年来, 异常台风路径在西北太平洋频发, 给

业务预报造成了巨大挑战. 例如, 2021年台风“烟花”路
径在西行过程中突然发生北折, 而大多数预报中心未
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能提前3天准确预报这一转向过程, 即使在临近其转向

时开始预报, 部分预报中心也仍难以再现“烟花”的北

折路径, 其路径预报误差远高于2021年平均路径预报

误差(向纯怡等, 2022; Li等, 2023; Liu等, 2024). 类似

地, 2023年台风“卡努”生成初期, 欧洲中期天气预报中

心(ECMWF)和美国国家环境预报中心(NCEP)等主流

预报中心均预测其将登陆中国, 但“卡努”在行进过程

中突然转向东北移动, 完全避开了中国(聂高臻等,
2025); 随后, 尽管预报显示其可能袭击日本, 但“卡努”
再次出现向北急转弯, 最终登陆韩国. 同年, 各家业务

预报中心未能准确预报台风“苏拉”生成初期的打转过

程, 导致登陆点预报误差偏大. 由此可见, 长时效路径

预报通常难以再现异常台风路径; 即使在台风临近转

向时起报, 路径预报仍存在着较大的不确定性.
目前, 集合预报被广泛应用于业务部门, 是提高台

风预报技巧、估计预报不确定性并提供概率预报的重

要手段(Puri等, 2001; Dube等, 2020). 集合预报方法的

发展极大推动了台风预报水平的提升(Duan等, 2018;
Zhang等, 2023). 台风路径主要受环境引导气流控制,
对初始场的变化高度敏感(Yamaguchi和Majumdar,
2010; 王晨稀和倪允琪, 2011; Miller和Zhang, 2019;
Miyachi和Enomoto, 2021; Ma等, 2022; Zhang等,
2023), 这种敏感性凸显了初始不确定性在台风路径预

报中的重要作用. 研究表明, 在控制预报上叠加快速增

长型初始扰动来描述初始不确定性, 是改进集合预报

可靠性的关键(Toth和Kalnay, 1993, 1997; Palmer,
2019; Magnusson等, 2019). ECMWF采用奇异向量

(SVs)方法, 而NCEP曾使用繁殖向量(BVs)方法来刻画

初始不确定性, SVs和BVs均旨在产生快速增长型初始

扰动, 以反映预报误差的增长特性, 从而充分表征预报

不确定性, 在台风路径集合预报中取得了巨大成功

(Cheung和Chan, 1999; Cheung, 2001; Yamaguchi等,
2009; Yamaguchi和Majumdar, 2010; Diaconescu和La-
prise, 2012; Magnusson等, 2019; Palmer, 2019). 然而,
这两类扰动方法也存在一些局限性. BVs刻画了预报

时段之前快速增长的扰动, 难以在长预报时效维持增

长, 常导致集合离散度偏小, 使实况路径落在预报集

合之外(Chan和Li, 2005; Lang等, 2012; Thanh等,
2016; Zhang等, 2023). SVs是线性模式中增长最快的

初始扰动, 不能充分刻画大气运动中非线性物理过程

的影响, 因而可能会低估预报不确定性(Puri等, 2001;

Lang等, 2012; Huo等, 2019; Zhang等, 2023).
为了全面考虑非线性物理过程的影响, Duan和

Huo(2016)将SVs拓展到非线性领域, 提出了正交条件

非线性最优扰动(O-CNOPs)方法. O-CNOPs代表了在

一定时段内, 不同相空间中具有最大非线性发展的一

组正交初始扰动(Duan和Huo, 2016; Huo等, 2019;
Zhang等, 2023). Duan和Huo(2016)利用简单的Lorenz-
96模式验证了O-CNOPs的动力学合理性, 发现其集合

预报技巧高于SVs方法. 进一步地, Huo等(2019)将O-
CNOPs方法应用于MM5模式进行台风路径集合预报,
其表现优于传统的随机扰动(RPs)、BVs和SVs方法.
WRF模式比MM5模式更为先进, 对台风路径的模拟能

力更强(Pattanayak和Mohanty, 2008). 后续研究基于

WRF模式进一步验证了O-CNOPs方法的优越性 .
Zhang等(2023)将O-CNOPs方法应用于WRF模式开展

台风路径集合预报试验, 其确定性和概率预报技巧均

高于BVs和SVs方法. 因此, O-CNOPs方法在提高台风

路径预报水平方面具有重要潜力, 在业务预报中具有

广阔的应用前景.
如前所述, 异常台风路径的长时效预报十分困难,

而目前尚无研究对 O-CNOPs方法在异常路径预报中

的表现进行系统性评估. 由此引出一个关键问题: O-
CNOPs方法是否能够显著提升异常台风路径的预报

技巧? 为了回答这一问题, 该研究将O-CNOPs方法应

用于WRF模式, 针对异常台风路径开展集合预报试验

研究.

2 O-CNOPs方法和WRFV3.6模式

将O-CNOPs方法应用于WRFV3.6模式(Skamar-
ock等, 2008)生成集合初始扰动, 针对异常台风路径开

展集合预报试验. 尽管Zhang等(2023)已将WRFV3.6与
O-CNOPs相结合用于台风路径集合预报, 但并未聚焦

于异常台风路径. 本文沿用WRFV3.6模式, 但对O-
CNOPs方法的应用策略进行了调整, 专门针对异常台

风路径开展集合预报试验. 本文不再赘述WRFV3.6
模式的具体配置, 相关细节可参考 Zhang等(2023). 本
节重点介绍O-CNOPs方法的具体应用策略.

O-CNOPs(记为x j0 , j=1, 2, 3,...)是一组相互正交的

初始扰动, 它们在给定的优化时段[0, τ](即OTI; 见

Zhang等, 2023)内, 在各自对应的子空间( j)中具有最
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大非线性发展(Duan和Huo, 2016). 第j个CNOP是如下

优化问题(方程(1))的解:
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0 表示状态向量, M是数值模式的非线性传播算

子. 上标“T”表示转置, δ>0表示最大初始扰动振幅. P
是一个局地投影算子, 在验证区域(即预报关注区域)
内取值为1, 区域外取值为0. 本研究将验证区域设定

为以优化时刻台风位置为中心的10°×10°范围, 提取该

时刻台风环流相关的不确定性特征 (Tseng和Lai ,
2020), 而初始扰动区域则覆盖整个模拟区域. 在方程

(1)和(2)中, C1和C2均选取为总湿能量(TMEs)作为目标

函数, 定义如下(方程(3)):
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其中, u 、v 、 、p s和q 分别表示扰动纬向风、经向

风、位温、表层气压和水汽混合比; =300K, Tr=
270K和 pr=1000hPa为参考物理参数; g为重力加速度,
Ra和cp是干空气的气体常数和定压比热容, N 是Brunt-
Vaisala频率, L是单位质量水汽的凝结潜热. 动能项和

势能项(u 、v 、 和p s)在垂直方向上进行整层积分,

而水汽项(q )仅从1000hPa至500hPa进行垂直积分.
根据Zhang等(2023)的试验结果, 当OTI = 6h, 初始

扰动振幅δ=1.8、集合成员数N=21时, O-CNOPs方法

在台风路径集合预报中实现了最高的集合预报技巧.
该研究沿用这一最优集合参数配置. 与Zhang等(2023)
一致, 该研究仍采用SPG2迭代算法(Birgin等, 2000)求
解最优化问题(1), 从而获得O-CNOPs型初始扰动. 考

虑到异常台风运动受到多尺度相互作用的影响, 该研

究在集合预报试验中采用了更高的模式分辨率, 即水

平分辨率为 30km, 垂直层数为31层(自地面向上延伸

至50hPa). 不同的是, Zhang等(2023)在粗分辨率(水平

分辨率为60km, 垂直层数为15层)下完成O-CNOPs的
求解与集合预报试验; 该研究则仅在这一粗分辨率下

计算O-CNOPs, 随后将其线性插值到更高分辨率

(30km水平分辨率, 31层垂直层数), 作为集合预报试

验的初始扰动. 基于10个独立的初始扰动, 生成21个
集合成员. 具体而言, 将初始扰动以正负扰动对的形

式叠加在控制预报的初始场, 产生20个初始扰动场.
利用高分辨率的WRFV3.6模式对这些初始场进行积

分, 得到 20个扰动预报. 将这些扰动预报与控制预报

结合, 共同构成21个集合预报成员. 其中, 控制预报的

初始条件和边界条件由NCEP的全球预报系统(GFS)
数据集提供, 其水平分辨率为1.0°×1.0°, 时间分辨率为

6h.
为了评估O-CNOPs方法的预报性能, 我们将对比

O-CNOPs与传统方法(即ECMWF采用的SVs方法和

NCEP曾采用的BVs方法)的台风路径集合预报结果.
SVs和BVs的集合参数配置也与Zhang等(2023)一致.
Zhang等(2023)曾尝试多种集合参数组合, 结果均显示

SVs和BVs的集合预报技巧普遍低于O-CNOPs. SVs和
BVs的简要介绍可参见Zhang等(2023)附录A.

3 异常台风路径的集合预报

本节将选取具有异常路径的台风个例, 对比研究

O-CNOPs与SVs、BVs在提高异常台风路径预报技巧

中的作用.

3.1 台风个例

为了针对性地研究异常台风路径的预报技巧, 首

先有必要区分异常路径和常规路径. 然而, 目前尚未

有一个普适的标准来定义异常台风路径(Li等, 2023).
在中国的业务预报中, 台风移向突变的标准是12h内
右折超过45°或左折超过30°, 这一标准被广泛应用到

异常台风路径的相关研究中(Gong等, 2018). 戴高菊

等(2014)的统计表明, 在西北太平洋上, 12h内右折大

于45°的台风路径出现概率小于2.8%, 而左折大于30°
的台风路径出现概率小于8.7%. 这一研究结果为上述

标准提供了理论依据, 意味着采用上述阈值可以有效
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地筛选出足够异常的台风路径, 将其与缓慢转向路径

区分开来. 此外, 这里不考虑台风路径的短期振荡, 要
求台风转折后保持相对稳定的移动方向. 根据上述标

准, 从2022年和2023年选取了三个具有异常路径的台

风个例——2022年台风“轩岚诺”、2023年台风“卡努”
和“苏拉”. 尽管Zhang等(2023)未聚焦于异常台风路径,
但其中的2010年台风“鲇鱼”和2012年台风“天秤”也符

合上述标准, 因此也被纳为研究对象. 以上5个台风个

例均对中国产生了显著影响.
图1展示了以上5个台风个例的异常路径, 标注了6

个异常转向点(图1中红色星号). 其中, “鲇鱼”和“轩岚

诺”的路径突然北翘, “卡努”的路径呈现“Z”型特征(分
别于2023年8月4日在中国东海洋面上、8月7日在日本

南部洋面上发生向东北和向北的两次急转弯), “天秤”
和“苏拉”的路径则出现逆时针打转. 针对5个台风个

例, 共选取了18个预报时段(详见表1). 由于不同台风

个例的生命史不同, 预报时长也不尽相同, 在5~10天
之间. 由于“卡努”发生了两次急转向(对应2个异常转

向点), 6个异常转向点共涉及了23次集合预报试验.

3.2 台风急转向的集合预报技巧

在6个异常转向点的23次集合预报试验中, 每次预

报包含21个集合成员, 三种方法(O-CNOPs、SVs和
BVs)各累计生成483个集合成员. 基于所得集合预报

结果, 本节首先评估了三种方法对台风异常转向预报

的概率预报技巧, 并通过计算转向阶段的路径误差,
进一步评估其集合平均预报性能.

图2、图3、图4给出了控制预报以及O-CNOPs、
SVs和BVs生成的台风路径集合预报结果. 由图可见,
控制预报难以准确把握台风异常转向的时间、位置和

角度, 尤其是在台风急转向前较早时段起报时, 其移动

路径极大地偏离最佳路径. 在这种情况下, 合理的集合

预报需要充分表征预报不确定性, 使集合成员尽可能

覆盖最佳路径. 但如图所示, BVs和SVs生成的集合成

员大多紧密围绕在控制预报附近, 尤其是在长时效预

报中, 使最佳路径落在预报集合之外. 与之不同, O-

图 1 本文选取的5个台风个例在预报时段内的实况路径
数据来自于中国气象局(CMA)热带气旋最佳路径数据集. 图中每个台风路径的起点是这些台风个例在第一个起报时刻(见表1)的台风位置, 随
后每6h一个标记点, 红色星号标注台风路径的异常转向点

张晗等: 用O-CNOPs方法改进异常台风路径集合预报的可靠性
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CNOPs生成的集合成员展现出更大的离散度, 更多成

员显著偏离控制预报并更有可能覆盖最佳路径. 统计

表明, 在23次预报中, 实际转向点、转向时间和转向

角度同时落在O-CNOPs集合成员组成的预报范围内

的次数达18次, 而SVs和BVs对应的次数分别为5次和4
次.因此,与SVs和BVs方法相比, O-CNOPs集合预报更

有可能捕捉到台风异常转向.
为了进一步量化O-CNOPs方法成功捕捉台风异

常转向(包括转向位置、时间和角度)的概率, 该研究

引入“可接受误差范围”概念, 分别为转向位置、时间

和角度设定可接受误差上限(见表2). 鉴于目前尚无衡

量台风转向预报成功与否的指标, 我们设计了这种非

常规评估方法. 在实际业务预报中, 此类概率评估可

为决策者提供有价值的预警信息. 通过对表2设定的

可接受误差上限进行组合, 构建27种不同精度等级的

评估方案. 图5给出了在23次试验的483个集合成员中,
不同精度等级下成功预报台风异常转向的集合成员占

比. 结果表明, 无论采用何种精度等级, O-CNOPs集合

预报中成功集合成员占比(10%~63%)均持续且显著地

高于SVs(3%~38%)及BVs(2%~33%). 换言之, O-
CNOPs方法能够产生更多的集合成员来再现台风异

常转向, 更可靠地估计台风急转向的发生概率, 从而为

台风路径预报和防灾减灾决策提供更有力的支持.
以转向位置、转向时间和转向角度的可接受误差

上限为120km、12h和10°为例, 图6更详细地统计了在

24、48、72、96和120h预报时效下, 成功预报出台风

异常转向的集合成员占比. 注意到, 在5个台风个例中,
控制预报仅能在1~2天预报时效内将转向时间和转向

位置误差控制在上述120km、12h的误差范围内, 但仍

未能准确预报转向角度(见图4). 由图6可见, 在转向前

1~5天起报时, O-CNOPs方法均能够生成更多的集合

成员再现台风急转向. 具体地, 超过50%的O-CNOPs
集合成员能够提前1~3天成功捕捉台风急转向; 在4天
预报时效下, 成功率仍接近50%; 即使在转向前5天起

报, 仍有超过30%的O-CNOPs集合成员成功捕捉到台

风急转向. 然而, SVs和BVs方法仅在1~2天预报时效

表 1 5个台风个例选取的预报时段(协调世界时, 下同)a)

台风个例 预报时段(协调世界时) O-CNOPs SVs BVs

鲇鱼

2010年10月15日12:00至2010年10月23日12:00 √ × ×

2010年10月16日12:00至2010年10月23日12:00 √ × ×

2010年10月17日12:00至2010年10月23日12:00 √ √ ×

2010年10月18日12:00至2010年10月23日12:00 √ √ √

天秤

2012年8月21日00:00至2012年8月29日00:00 √ × ×

2012年8月22日00:00至2012年8月29日00:00 × × ×

2012年8月23日00:00至2012年8月29日00:00 √ √ √

轩岚诺

2022年8月29日00:00至2022年9月6日00:00 × × ×

2022年8月30日00:00至2022年9月6日00:00 √ × ×

2022年8月31日00:00至2022年9月6日00:00 √ √ √

2022年9月1日00:00至2022年9月6日00:00 √ × ×

卡努

2023年7月30日00:00至2023年8月9日00:00 √ × × × × ×

2023年7月31日00:00至2023年8月10日00:00 √ √ × × × ×

2023年8月1日00:00至2023年8月10日00:00 √ × × × × ×

2023年8月2日00:00至2023年8月10日00:00 √ √ × × × ×

2023年8月3日00:00至2023年8月10日00:00 √ √ √ × √ ×

苏拉
2023年8月26日00:00至2023年9月2日00:00 × × ×

2023年8月27日00:00至2023年9月2日00:00 √ × ×

a) 对号(√)表示O-CNOPs、SVs或BVs的集合成员成功覆盖了最佳路径的转向位置、转向时间和转向角度. 错号(×)则表示集合成员未

能覆盖这些关键的转向特征

中国科学: 地球科学
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图 2 台风“鲇鱼”、“天秤”、“轩岚诺”、“卡努”和“苏拉”在第一个预报时段内的台风路径集合预报结果
从左到右分别表示BVs、SVs和O-CNOPs方法; 图中红色、黑色和蓝色点线分别是最佳路径, 控制预报和集合平均路径预报, 每6h一个标记

点. 不同预报时段内的扰动成员路径由不同颜色表示: 0~24h(灰色)、24~48h(橙色)、48~72h(浅绿色)、72~96h(品红色)、96~120h(浅蓝色)、
120~144h(黄色)、144~168h(粉红色)、168~192h(紫色)、192~216h(深绿色)和216~240h(褐色)

张晗等: 用O-CNOPs方法改进异常台风路径集合预报的可靠性
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内有超过50%的成功率; 超过3天预报时效后, 其成功

率急剧下降; 在4~5天预报时效下, 成功率不足10%, 严
重限制了它们对台风路径突变的提前预警能力. 例如,

在台风“卡努”首次急转弯前5天起报时, 控制预报及

SVs、BVs生成的集合成员均错误地预报其将登陆中

国东南沿海; 而约30%的O-CNOPs集合成员已预报出

图 3 同图2, 但为台风“鲇鱼”、“天秤”、“轩岚诺”、“卡努”和“苏拉”在第二个预报时段内的台风路径集合预报结果

中国科学: 地球科学
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其向东北方向的急转弯(见图2). 由此可见, O-CNOPs
方法能够在更长的预报时效内生成更多成功捕捉台风

急转向的集合成员, 有利于提高台风路径突变的预警

能力.

进一步地,定量分析SVs、BVs和O-CNOPs生成的

集合平均预报对台风异常转向的预报能力. 首先, 比较

控制预报与三类集合平均预报的转向位置误差和转向

时间误差. 如图7所示, O-CNOPs集合平均预报的转向

位置误差和转向时间误差(152km、8h)明显小于控制

预报(225km、11h). 尤其在减小偏大的转向误差方面,
O-CNOPs方法较BVs和SVs方法表现出了明显优势.
尽管在台风转向角度预报中, O-CNOPs方法有较高的

概率预报技巧, 但其集合平均预报以及BVs、SVs集合

平均预报的12h转向角度误差均大于控制预报. 这可能

是由于集合平均的滤波效应, 导致集合平均预报的急

图 4 同图2, 但为台风“鲇鱼”、“天秤”、“轩岚诺”、“卡努”和“苏拉”在最后一个预报时段内的台风路径集合预报结果

表 2 判定台风异常转向预报(包括转向位置、时间和角度)
是否准确的可接受误差上限

预报误差上限 转向位置 转向时间 转向角度

1 60km 6h 5°

2 120km 12h 10°

3 180km 18h 15°

张晗等: 用O-CNOPs方法改进异常台风路径集合预报的可靠性
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转弯角度与单个集合成员相比被过度平滑(见图2~图
4). 此外, 钱奇峰和毛冬艳(2023)通过计算转向阶段的

路径预报误差, 评估台风路径急转弯的预报技巧. 基于

这一方法, 计算集合平均预报在转向阶段(转向前24h
至转向后24h)的路径误差. 图8通过箱型图展示了23次
预报中, 控制预报与三类集合平均预报的路径误差分

布情况. 结果表明: 随着台风临近转向, 控制预报的路

径误差呈上升趋势; SVs、BVs集合平均预报仅对控制

预报有微小改进, 路径预报误差的减少幅度均不足

3%; 相比之下, O-CNOPs集合平均预报在所有分位值

(25%、50%和75%)上均显著降低了路径预报误差. 统

计表明, 在23次预报中, O-CNOPs集合平均预报将控

制预报的路径误差平均降低了29%以上. 对于路径误

差偏大的个例(定义为控制预报误差超过75%分位数

的样本), O-CNOPs的改进程度可达34%, 而SVs和BVs
的改进程度均不足2%. 此外, O-CNOPs方法具有最小

的四分位距(即上、下四分位数的间距), 这意味着O-
CNOPs方法相较于SVs和BVs方法能够更稳定、更一

致地改进控制预报.

3.3 O-CNOPs集合成员更易再现台风急转向的物
理原因

在表1列出的18个预报时段中, 控制预报在台风

“卡努”的第一个预报时段(起报时刻为2023年7月30日
00时, 即其路径发生东北向急转弯前约5天)路径预报

误差最大. 正如引言所述, 台风“卡努”的东北向急转

弯是业务预报的难点. 对于这一疑难个例, 只有O-
CNOPs生成的集合成员能够明显偏离控制预报, 其预

报集合具有较大离散度并覆盖最佳路径, 因而集合可

靠性更高(见图2). 本节以2023年7月30日00时起报的

“卡努”路径集合预报试验为例, 阐释为何O-CNOPs集
合成员能够再现“卡努”的东北向急转弯, 而SVs和BVs
集合成员却难以实现.

三种方法的扰动湿能量(TMEs)的垂直结构不同

(见图9). 在初始时刻, BVs的能量峰值出现在300hPa以
上的高层大气, SVs的能量主要集中在800hPa以下的

低层大气, 而O-CNOPs的能量在对流层中低层达到最

大, 这与Zhang等(2023)的研究结果一致. 已有研究表

明, 对流层中低层的初始不确定性对台风路径预报有

重要影响(王晨稀和倪允琪, 2011; Torn等, 2018). 注意

到, 仅有O-CNOPs有效识别出这一重要敏感区, 因此

在不同高度上均能引发更大的TMEs增长(见图9). 因

此, O-CNOPs更易生成偏离控制预报(未能捕捉“卡努”

图 5 不同精度等级下, 成功预报出台风急转向的集合成员
占总集合成员(483个)的比例

黄色、紫色和蓝色分别表示BVs、SVs和O-CNOPs集合预报; Eijk
(i=1, 2, 3; j=1, 2, 3; k=1, 2, 3)表示由表2中第i个转向位置误差上

限、第j个转向时间误差上限和第k个转向角度误差上限组合形成的

精度等级

图 6 不同预报时效下, 成功预报出台风异常转向的集合成
员占总集合成员的比例

黄色、紫色和蓝色分别表示BVs、SVs和O-CNOPs集合预报; 转向

点、转向时间和转向角度的可接受误差上限为120km、12h和10°

中国科学: 地球科学
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东北向急转弯)的集合成员, 其集合离散度更大, 从而

更有可能成功捕捉台风路径的急转向(见图2).
图10给出了前三个BVs、SVs和O-CNOPs的水平

分布, 以及控制预报在初始时刻的500hPa位势高度场

和引导气流. 受西北太平洋副热带高压(WPSH)的东南

引导气流影响, “卡努”早期向西北方向移动; 随后, “卡
努”的异常路径与WPSH强度和位置的变化密切相关

(Chen等, 2024). 如图10所示, BVs的TMEs分散于台风

自身环流及其周围的大尺度环境场中; 而SVs与O-
CNOPs的TMEs则更集中在WPSH与台风环流之间的

辐合区域. 不过, SVs和O-CNOPs的能量分布也存在差

异: SVs的TMEs主要位于“卡努”的西北侧 , 而O-
CNOPs则呈现出围绕“卡努”附近的半环状结构. 这意

味着, SVs和O-CNOPs均能识别WPSH对台风的重要

影响. 值得注意的是, O-CNOPs预报初期在“卡努”中
心附近及其周围的引导气流中产生的集合离散度远大

于SVs和BVs(见图11a). 这可归因于O-CNOPs的完全

非线性最优增长特性. O-CNOPs能够引发台风位置和

结构的显著调整, 并通过台风与WPSH之间的动力相

互作用,影响WPSH的强度和位置,进而改变台风路径.
图12进一步展示了三类集合成员在500hPa位势高

度场上5880-gpm等值线分布, 以表征WPSH的结构特

征. 在O-CNOPs预报集合中, WPSH的强度和位置具

有较大集合离散度(见图12a), 尤其是在接近于“卡努”
东北向急转弯的关键时段, 体现了WPSH结构的预报

不确定性; 由于WPSH结构的多样性, 其边缘引导气流

具有较大集合离散度(见图11a), 而该区域的引导气流

正是决定“卡努”急转向的关键因子. 因此, 在台风转

向位置和转向角度的预报中, O-CNOPs集合离散度更

图 7 在23次预报中, 控制预报和集合平均预报的转向位置误差和转向时刻误差分布
(a、b)分别表示转向位置误差和转向时刻误差;黑色、黄色、紫色和蓝色分别表示控制预报以及BVs、SVs和O-CNOPs集合平均预报;红色点

表示平均值, 箱型线给出了5%、50%和75%百分位值, 上、下横线表示除离群值之外的最大值和最小值

图 8 在23次预报中, 控制预报和集合平均预报转向前24h
至转向后24h的路径误差分布

黑色、黄色、紫色和蓝色分别表示控制预报以及BVs、SVs和O-
CNOPs集合平均预报; 红色点表示平均值, 其他点表示离群值, 箱型

线给出了5%、50%和75%百分位值, 上、下横线表示除离群值之外

的最大值和最小值
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图 9 在2023年7月30日00时起报的“卡努”路径集合预报试验中, 扰动湿能量的垂直廓线
(a~c)分别表示BVs、SVs和O-CNOPs方法; 黑色线表示初始时刻, 不同彩色线分别表示24~168h预报时效; 扰动湿能量为整个模拟区域、所有

集合成员平均的结果

图 10 在2023年7月30日00时起报的“卡努”路径集合预报试验中, 初始扰动的水平结构
从上到下分别表示前三个BVs、SVs和O-CNOPs; 填色表示垂直平均的总湿能量(填色: 单位: J/kg), 蓝色等值线表示500hPa位势高度场(单位:
gpm), 黑色流线表示250~850hPa深层平均风(单位: m/s)

中国科学: 地球科学
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大(见图2). 相比之下, SVs和BVs预报集合中WPSH结
构差异较小(见图12b和图12c), 台风周围引导气流的

离散度更小(见图11b和图11c), 从而集合成员的路径

预报集中在控制预报附近, 无法覆盖实际的转向位置

和转向角度(见图2). 正如第3.2节所述, SVs和BVs均误

判“卡努”将在中国东部沿海登陆后东折, 其转向角度

远小于最佳路径. 而O-CNOPs则更充分地表征了台风

路径急转向过程中的不确定性, 从而显著提升了成功

捕捉台风路径急转弯的概率.
接下来, 我们分析O-CNOPs方法在转向位置和转

图 11 集合平均预报的250~850hPa深层平均风和其风速大小的集合离散度
(a~c)分别表示O-CNOPs、SVs和BVs方法; 从上到下分别表示起报时刻、48h、72h、96h和120h预报时效; 黑色流线表示深层平均风, 填色表

示集合离散度(单位: m/s)
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向角度预报中产生较大集合离散度的动力学机制. 初

始阶段, “卡努”受强大的WPSH引导向西北方向移动.
在预报时效约为48h时, 北侧WPSH迅速减弱, 并在约

96h时分裂为两个高压:一个位于台风西侧的弱副热带

高压脊(图12中标记为A), 另一个是位于台风东侧的副

热带高压脊(即WPSH的主体, 标记为B). 此时, 西侧高

压脊产生的南向引导气流与东侧高压脊的北向引导气

流相互抵消(见图11), 台风周围引导气流减弱, 其转向

前移动速度明显减缓. 在此阶段, O-CNOPs集合在“卡
努”北侧呈现出较大集合离散度, 表征了WPSH强度以

及东、西高压脊位置的不确定性(见图12a2). 这种不

确定性直接影响西北向引导气流的强弱, 进而调控台

风在转向前西北行的速度. 而转向前的移动速度又直

接决定台风在西北方向所能到达的最远位置, 即“卡
努”的转向位置. 在控制预报中, 西侧高压脊过早减弱

并西撤(如图12中黑色等值线所示), 造成西北向引导

气流持续偏强, 台风移动速度远快于最佳路径, 导致

转向位置预报明显偏西北. 与BVs和SVs相比, O-
CNOPs集合在转向前的移动速度上呈现出更大集合

离散度, 从而使“卡努”的转向位置具有更大集合离散

度. 在部分集合成员中, 西侧高压脊维持较强(如图12a
中的彩色等值线所示), 有效减缓了台风西北行的速

度, 从而准确预报出实际转向位置. 进一步地, 台风南

侧逐渐发展出一个反气旋系统(标记为C), 其西北侧的

西南气流增强, 并与东侧高压脊西部的偏南气流汇合,
迫使“卡努”在预报时效约120h时路径发生突变, 转向

东北方向移动. 此时, O-CNOPs集合在台风南侧反气

旋及东侧高压脊的强度和位置上表现出更大多样性

(由图12a3中台风南侧至东侧的大离散度可见). 不同

的环境场配置能够影响引导气流中北向分量与西向分

图 12 所有集合成员的500hPa位势高度场和相应的集合离散度
(a~c)分别表示O-CNOPs、SVs和BVs方法; 从上到下表示72h、96h和120h预报时效; 黑色等值线表示控制预报, 彩色等值线表示成功预报出

“卡努”东北向急转弯的5个O-CNOPs集合成员, 灰色等值线表示其他集合成员

中国科学: 地球科学
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量的相对强弱变化, 进而影响台风转向后的移动方向

及转向角度. 在控制预报中, 东侧高压脊过强造成北

向引导气流被高估; 同时南侧反气旋发展偏弱造成东

南向引导气流被低估, 使得控制预报错误地预测台风

在转向后(120~144h)北上, 未能再现“卡努”的东北向

急转弯. 然而, O-CNOPs集合中部分成员成功模拟出

南侧反气旋较强、东侧高压脊较弱的环境场配置(如
图12a中部分彩色等值线所示), 有效修正了控制预报

的转向角度偏差, 成功再现了“卡努”转向后的东北行

路径.
综上, O-CNOPs生成的集合成员能够有效表征台

风引导气流的不确定性, 进而通过台风与WPSH之间

的相互作用过程影响台风转向. 这使得O-CNOPs方法

能够成功捕捉“卡努”的东北向急转弯, 而SVs和BVs方
法则难以实现.

4 总结和讨论

异常台风路径预报一直是业务预报的难点. 该研

究考察O-CNOPs方法在提高异常台风路径预报技巧

中的作用, 将O-CNOPs方法和两种传统方法(SVs和
BVs)应用于WRF模式产生集合预报的初始扰动, 对5
个具有异常路径的台风个例(即2010年台风“鲇鱼”、
2012年“天秤”、2022年台风“轩岚诺”、2023年台风

“卡努”和2023年台风“苏拉”)开展了集合预报试验, 共

包括23个对台风转向预报的时段. 基于集合预报结果,
首先对O-CNOPs、BVs和SVs方法的急转向预报能力

进行了概率评估. 结果表明, O-CNOPs方法能够更早

且具有更高概率地准确预报台风急转向, 可为台风路

径突变提供更具价值的早期预警信息 . 此外 , O-
CNOPs集合平均预报能够更稳定地提升台风异常转

向的预报技巧. 综合来看, 无论是确定性预报还是概率

预报, O-CNOPs在提高异常路径预报技巧方面都表现

出了明显优势.
以2023年台风“卡努”为例, 该研究进一步揭示了

O-CNOPs方法在台风异常转向预报中优于传统方法

的物理原因. O-CNOPs能够更精准地识别台风运动较

为敏感的中低层大气, 以及台风环流附近关键的动力

敏感区. 由O-CNOPs最不稳定结构产生的集合成员,
可通过台风与WPSH之间的动力相互作用过程, 有效

刻画与台风转向密切相关的引导气流不确定性, 从而

成功捕捉“卡努”东北向急转弯的位置与角度. 相比之

下, SVs和BVs均未能充分刻画台风急转向过程中的不

确定性, 因而其产生的集合成员均未能再现“卡努”的
东北向急转弯. 更进一步, 从O-CNOPs产生的高质量

集合预报资料中提取有用信息, 增强对台风异常运动

形成机制的理解, 探究制约台风路径可预报性的关键

因素, 为未来通过目标观测、模式改进等技术减少误

差来源提供了潜在方向.
上述结果表明, O-CNOPs有潜力改进异常台风路

径集合预报的可靠性. 但需要指出的是, 对于某些台

风个例, WRF模式采用的水平分辨率(30km)仍较为粗

糙. 例如, O-CNOPs、BVs和SVs集合成员均未能再现

2023年台风“苏拉”的打转路径, 这可能是因为30-km分

辨率无法充分解析小尺度台风的内部结构及其与环境

场的复杂相互作用. 因此, 提高模式分辨率是十分必要

的, 其面临的主要挑战之一是传统O-CNOPs求解算法

所带来的高昂计算成本. 所幸, Ma等(2025)近期提出

的并行迭代新算法可用于快速计算O-CNOPs, 并基于

理想模型验证了其在集合预报中的高效性与有效性.
若将该算法应用于高分辨率WRF模式, 有望实时产生

高技巧的台风路径集合预报. 此外, 该高效算法还可拓

展应用于台风强度、强降水以及其他高影响天气系统

的对流尺度集合预报, 具有广阔的业务应用前景.
目前, 集合卡尔曼滤波(EnKF)资料同化方法已被

广泛应用于集合初始扰动构造, 但它们的本质是资料

同化, 其优势在于能生成高质量初始场, 有效刻画观

测分布对初始不确定性的影响(Wang和Bishop, 2003;
Ma等, 2008; Feng等, 2016), 但它产生的集合成员的离

散度往往偏小, 导致预报不确定性被低估, 通常需引入

膨胀系数进行修正(Yang等, 2015; Zheng和Zhu, 2016;
Duan等, 2019; Li和Zhao, 2022). 该研究仅对比了O-
CNOPs方法与基于误差动力增长理论的传统方法

(BVs和SVs), 未来需进一步系统分析O-CNOPs方法与

EnKF方法在台风路径集合预报中的表现差异. 除初始

误差外, 模式误差对台风路径预报的影响也不可忽视.
O-CNOPs仅考虑了初始不确定性, 尽管其预报可靠性

优于传统方法, 但集合离散度–预报技巧关系(用于衡

量集合预报可靠性)仍不完美. 例如, 采用Zhang等
(2023)确定的试验配置, O-CNOPs倾向于高估台风路

径预报不确定性. Duan等(2022)的研究指出, 当预报系

统同时存在初始误差和模式误差时, 初始扰动与模式

张晗等: 用O-CNOPs方法改进异常台风路径集合预报的可靠性
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扰动之间的动态协调增长可改进集合预报的可靠性.
因此, 发展并应用初始扰动与模式扰动的联合模态(例
如Duan等(2022)提出的C-NFSVs方法), 对于全面刻画

初始与模式误差的综合影响、进一步改进集合预报的

可靠性具有重要意义.
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