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摘要： 次季节至季节（Subseasonal-to-Seasonal， S2S）预测介于短期天气预报与长期气候预测之间，其预报技巧在很

大程度上取决于气候系统模式的初始化质量。与短期天气预报信号主要来源于初值、季节至年际预测受初值和外

强迫的共同影响不同，S2S预测的可预报性来源于对流层大气快变过程与海洋、陆面、平流层等慢变过程的相互作

用。如何在初始化中兼顾不同时间尺度过程、增强系统内部一致性，是提高S2S预测能力的关键。本文综述了S2S

预测初始化方法的研究进展，依据耦合程度归纳为非耦合、弱耦合和强耦合初始化三类。基于对国内外主要业务

中心 18个预测系统的分析，当前弱耦合同化在物理一致性、数值稳定性和预报精度等方面均取得了较好的效果，已

成为当前业务初始化系统的主流方向。进一步从MJO、ENSO、平流层—对流层耦合、陆面记忆和海冰等可预报性

来源出发，讨论了不同同化策略的作用及其对极端事件次季节预测的影响，并对强耦合同化面临的方法学挑战及

未来发展方向进行了展望。
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0 引言 

次季节至季节（Subseasonal-to-Seasonal，S2S）

预测通常指 2 周至 2 个月的延伸期预测，在农业生

产、水资源调度和灾害性天气早期预警等方面具有

重要应用价值［1-2］。近十余年，围绕S2S的研究和业

务实践逐渐增多。2013 年启动的 WWRP/WCRP 

S2S 计划，着眼于弥合中期天气预报与季节预测之

间的“可预测性鸿沟”，通过构建多模式数据库和推

动业务系统升级，促进了 S2S 预测能力的整体提

升［3］。此后，WMO 次季节预测全球产出中心、EC‐

MWF 多模式集合先导中心及美国 SubX 等平台的

持续运行［4］，进一步表明 S2S 预测已成为连接天气

预报与气候预测业务的重要环节。

但是，S2S长期被视为“可预报性沙漠”，根本原

因在于该时间尺度恰处于初值主导与边值主导的

过渡地带［5］：大气初值记忆迅速衰减，而海洋、陆面、

平流层等慢变分量的影响尚未完全占据主导［1］，预

报技巧因此高度依赖于对快变大气过程与慢变下

垫面之间相互作用的准确刻画。初始化的作用恰

在于为耦合模式提供既接近观测、又尽可能内部协

调的初始场［6］。围绕减轻“初始冲击”这一核心问

题，国际业务系统已由早期的非耦合初始化逐步向

弱耦合同化发展［7-8］，并开始探索更优的强耦合同

化。尽管强耦合同化代表了同化发展的重要方向，

但其业务应用仍受尺度差异、观测不均和跨圈层误

差传播等因素制约［9-10］。

对中国干旱、半干旱区而言，S2S预测不仅关系

到一般意义上的延伸期预报，也与土壤湿度演变、

干旱过程识别及水资源调度密切相关［11-13］，因而具

有较强的现实意义。鉴于 S2S 初始化研究的重要

性，以及近年来的发展态势，本文拟从理论发展、业
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务现状与前沿方向三个方面进行系统性的梳理。

1 S2S初始化方法 

地球系统模式（Earth System Models， ESMs）的

初始化，旨在利用观测资料约束耦合模式各分量的

状态，为 S2S预测提供各圈层间尽可能物理协调的

初始条件［14］。不同初始化策略的根本差异在于同

化过程中各分量之间信息交换的程度［15］。依据相

关分类框架，并结合当前主要 S2S预测系统的初始

条件来源，本文将现有初始化方法按耦合程度由低

到高概括为三类：非耦合初始化、弱耦合初始化和

（准）强耦合初始化，并分别综述其现状与进展。

1.1　非耦合初始化　

非耦合初始化（Uncoupled Initialization）是最基

本的 S2S初始化方式，即大气、海洋、陆面等分量初

始场分别取自独立生成的再分析产品或实时分析

场，各分析系统之间不进行信息交换。例如，大气

初始场常取自 ERA5［16］，海洋初始场可来自 GLO‐

RYS或PEODAS再分析产品，陆面初始场则多由离

线陆面模式积分获得。该方法的优点在于能够直

接利用各领域较成熟的分析结果，技术实现相对简

单，无需额外开发耦合接口。但由于各分量初始场

在生成时未考虑界面耦合约束，海气界面的能量、

水分和动量通量往往存在瞬时失衡［17］，导致初始场

缺乏物理一致性。当这些不协调的初值被输入耦

合模式后，在预报积分初期，模式往往需要经历明

显的动力—热力调整以重建内部平衡，即所谓初始

冲击［6］，并可能在预报前24~48 h内削弱预报技巧。

在本文涉及的 18 个 S2S 预测系统中（表 1），采

用非耦合初始化的系统已逐渐减少［15］。需要说明

的是，某些模式的初始场本身来自耦合同化的其他

版本或同版本其他设置的模式，但仍被严格划归为

非耦合初始化。例如，尽管 ECMWF 的 S2S 预测系

统大气初始场使用 NWP 业务系统输出的分析场，

且与 NWP 业务预测系统在代码循环号上都采用 

IFS CY49R1，但二者不应被视为同一预报模式。

ECMWF 预报用户指南指出，中期与次季节系统具

有相同的结构和物理过程，但其空间分辨率不同，

且海陆掩膜与地形不同，因此输出实际上来自不同

的模式；同时，次季节预报并不是中期预报的简单

延长，而是从各自分析场启动的完全独立系统。较

有代表性的例子是 JMA/MRI-CPS4，尽管该系统已

发展为大气—海洋—陆面—海冰全耦合预报系统，

但大气、海洋和陆面初始场仍分别由 3套独立分析

系统提供［18］。这表明，预报系统的耦合并不表征初

始化的耦合。

1.2　弱耦合初始化　

与非耦合初始化中各分量分析完全独立不同，

弱 耦 合 同 化（Weakly Coupled Data Assimilation， 

WCDA）在同化过程中引入了分量间的隐式信息交

换。其核心特征是：各分量的观测只用于产生本分

量的分析增量，并不直接影响其他分量的分析增

量，但所有分量共同使用由完全耦合模式生成的预

报作为背景场［8，19］。由于背景场本身已经通过多圈

层相互作用交换各分量的信息，不同分量的初始场

即使没有直接得到其他圈层的观测信息，但不同分

量的背景场则间接得到了来自其他圈层的观测约

束信息，因而具有较好的物理协调性［20］。其主要优

势在于：其一，同化与预报采用一致的耦合模式，能

够通过不同分量背景场之间的协调性明显改善耦

合初始场的物理一致性［20］，并减轻模式调整引起的

初始漂移；其二，相比强耦合同化，避免了跨分量误

差协方差直接估计的困难及其所带来的求解难度

和稳定性问题；其三，已在热带季节内振荡（Mad‐

den-Julian Oscillation，MJO）、厄尔尼诺—南方涛动

（El Niño-Southern Oscillation，ENSO）等关键可预报

性信号的预报中表现出较好的效果［8，17］。其局限则

在于，分析更新阶段仍缺乏真正意义上的跨圈层即

时观测信息传递［14］，这也是进一步发展强耦合同化

的重要动因。总体而言，弱耦合初始化已成为当前

S2S业务预测的主流方向。将本文涉及的预报系统

依据实现方法分为基于变分与集合同化、基于

Nudging以及面向耦合一致性的优化设计三类。

1.2.1　基于变分与集合同化的系统　

在大气同化方面，主要业务系统经历了由 3D-

Var 向 4D-Var 以及 En4D-Var 和 4D-EnVar 的发展。

NCEP CFSv2 仍采用 GSI 3D-Var，虽然能够同化卫

星辐射率和常规观测，但其背景误差协方差难以体

现随流场变化的特征。其他高水平研究中心也发

展了相关预报系统，如基于 En4D-Var 的 Navy ES‐

PC-E v1，其差别主要体现在集合协方差的生成方式

和系统配置上［21］。海洋同化方面，各中心方法更为

多样，包括 3D-Var［22］、LETKF［23-24］和EnOI［25］等，反映

出海洋同化在业务实现上尚未形成高度统一的技
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术范式。

1.2.2　基于Nudging的系统　

除变分和集合同化外，部分 S2S 系统采用

Nudging 或 Replay 进行初始化，即在模式积分过程

中将模式状态逐步约束到再分析场或观测产品。

NASA GEOS-S2S-3 采用 Replay 方法［26］，中国团队

发 展 的 CAS FGOALS-f2［27］ 、CMA-BCC-CPS-

S2Sv2［28］、GFDL SPEAR［29］和 NUIST CFS 1.1［30］等系

统，也大多在全耦合框架下通过 Nudging 或渐进增

量注入生成初始条件。这类方法的优点在于，初始

化过程在耦合模式内部完成，因此各分量之间的协

调性较好，初始冲击通常小于独立分析场“拼装”方

案（即非耦合初始化方案）。同时，实时预测与后报

试验之间的一致性较高，计算代价也较低，因而较

适合集合规模较大或算力受限的业务系统。其不

足在于，对非常规观测的直接利用能力相对有限，

初始场质量在较大程度上依赖再分析资料本身的

精度，在初始化过程中对耦合约束或多圈层相互作

用的抑制过强，容易出现单向强迫现象，导致初始

场之间的物理一致性降低。不过，有研究表明，在

Nudging 框架中适当引入湿度场约束，仍可显著改

善MJO预报技巧［31］，说明该方法在变量选择和实施

策略上仍有进一步优化空间。

1.2.3　耦合一致性的实现路径　

弱耦合初始化的关键在于尽可能提高初始场

的跨分量一致性。其基础做法是由全耦合模式提

供统一背景场［19］，在此基础上，再通过一致的耦合

背景预报、增量分析更新（Incremental Analysis Up‐

date， IAU）等方法平滑注入分析增量，以减轻界面

失衡［20， 32］。就海表温度而言，部分系统仍采用较为

保守的混合方案，而另一些系统则已实现大气分量

直接使用耦合海洋输出的海表温度作为下边界条

件，如UKMO GloSea6。相比之下，陆面和海冰初始

化能力在不同系统之间差异更明显［33］。少数业务

系统已具备较完善的独立陆面同化能力，但多数系

统仍依赖离线驱动、外部产品，或仅由耦合积分隐

式生成。鉴于土壤湿度、积雪和海冰对次季节预报

的重要作用，陆面和海冰初始化能力不足，仍可能

是制约S2S预报技巧进一步提升的重要因素。

1.3　（准）强耦合初始化　

（准）强耦合同化（Strongly Coupled Data Assim‐

ilation， SCDA）代表了耦合同化的较高层级，其核

心是在统一的同化框架下同时更新地球系统各分

量的状态［14］。与弱耦合同化中各分量仍分别计算

分析增量不同，强耦合同化要求保留完整的跨分量

背景误差协方差，使任一分量的观测信息都能在分

析过程中直接作用于其他分量。以海气系统为例，

其关键不仅在于背景场必须由同一耦合模式提供，

还在于背景误差协方差必须考虑跨分量协方差，从

而使大气观测能够直接修正海洋状态，海洋观测也

可直接影响大气分析［34］。无论在变分框架还是集

合同化框架下，强耦合同化与弱耦合同化的本质差

异都在于观测约束是否能够在分析过程中直接跨

越圈层边界。

从理论上看，强耦合同化的优势明确。通过统

一的跨分量背景误差协方差，单一观测信息即可同

步更新耦合系统状态，并在分析过程中体现界面平

衡约束，从而减轻海气等圈层间失衡造成的初始冲

击［14］，提高初始场的一致性。然而，这一优势的实

现并不容易。首先，大气与海洋在时间和空间尺度

上差异显著，在统一同化窗口内进行联合优化往往

难度较大。其次，在有限集合规模下，跨域误差协

方差难以稳定估计，而局地化处理又容易在保留真

实联系与抑制虚假信号之间顾此失彼［35］。再次，跨

域协方差还可能加快模式偏差在不同分量间的传

播与放大［6］。由此可见，强耦合同化虽具有明确的

优势，但因不同圈层的时空尺度差异较大，跨圈层

误差协方差的估计缺乏理论基础，其实际效果能否

稳定实现，目前仍处于探索阶段。

1.3.1　理想化模型中的验证　

理想化试验首先验证了强耦合同化的可行性。

在理想化的单柱海气耦合同化系统中［36］，强耦合同

化由于将耦合关系直接纳入分析过程，界面通量较

非耦合和弱耦合方案更为稳定。进一步的理论分

析也指出，在保留跨域协方差的条件下，单一近海

面风观测即可通过误差协方差来修正海洋混合层

结构［37］。这说明，强耦合同化并非停留在概念层

面，其关键问题并不是能否成立，而是能否在复杂

系统中稳定发挥作用。

由于单柱模式不涉及水平方向，时空尺度的差

异并未明显影响同化，因而，单柱模式的验证并不

意味着对复杂模式有效。从中等复杂度模型到较

接近实际情况的试验结果看，强耦合同化的优势并
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不具有普遍性。一方面，尺度分离使慢变量对快变

量的影响更易显现，而反向信息传递通常较弱，且

易受采样噪声干扰［34］；另一方面，在集合规模有限

时，跨域协方差估计容易失真，局地化处理一旦不

当，便可能切断真实联系或放大虚假信号［38］。在集

合规模不足的条件下，（准）强耦合同化甚至可能劣

于弱耦合同化，而通过“相关性截断”等方法筛除缺

乏物理依据的跨域联系后，性能方可有所改善［39］。

更重要的是，模式偏差可借助跨域协方差在一次同

化更新过程中迅速传播，从而使强耦合同化在非完

美模式条件下反而性能下降。

1.3.2　业务系统中的强耦合探索　

尽管全面强耦合同化尚未成熟，但已有业务系

统开始沿这一方向迈出实质性步伐。其中，EC‐

MWF计划实施的 IFS Cy50r1［17］，在类似增量法的多

重循环框架下，通过耦合模式约束而不是跨圈层误

差协方差来实现跨圈层观测信息传播，成为当前最

接近业务化的准强耦合方案。其关键改进是在 4D-

Var 外循环中引入全耦合模式计算非线性轨迹，使

海气界面通量能够在分析过程中实现双向协调，而

内循环仍保持分量独立，以兼顾物理一致性与计算

代价［40］。这种“外循环耦合、内循环独立”的设计，

实质上是在弱耦合与强耦合之间寻求一种可操作

的过渡路径。

以Cy50r1为例，其不仅取消了混合海表温度方

案，进一步加强了海气双向耦合，还将海冰厚度、积

雪及部分卫星资料纳入耦合同化，显示出业务系统

已开始尝试不同分量之间的协同约束［17］。虽然这

类方案距离严格意义上的全面强耦合同化仍有距

离，但相关实践至少说明强耦合同化并非只能停留

于理想化试验，而是正在以渐进方式向业务系统

过渡。

总体来看，当前全球 S2S预测初始化已形成较

清晰的发展格局：虽然当前采用非耦合初始化的预

报系统占比稍高，但各大业务中心已开始转向弱耦

合初始化。此外，需要注意的是强耦合同化总体仍

处于由理论验证走向业务试验的探索阶段。弱耦

合同化之所以受到更多关注，并非偶然，而在于其

通过“耦合背景、独立分析”的设计，并结合 IAU 等

手段平滑注入分析增量，在物理一致性、数值稳定

性和预测技巧之间取得了较为合理的平衡。相比

之下，强耦合同化虽代表更高层级的理论目标，但

其进一步发展仍有赖于自适应局地化、大规模集合

计算和模式偏差控制等方面的实质性突破。就现

阶段而言，更宜将其视为具有明确前景、但需循序

推进的下一代初始化方向，而非短期内即可全面替

代弱耦合的成熟方案。

2 S2S预测技巧及初始化的影响 

2.1　总体预报表现与技巧归因框架　

S2S 预测技巧的提高，固然与模式分辨率和物

理过程表述有关，但更关键之处仍在于初始化能否

有效表征并维持耦合系统中的低频可预报信号。

现有评估表明，在北半球温带地区 2 m气温预报中，

ECMWF 系统总体保持领先，多模式集合均值在多

数时效上优于单一模式［2］，说明集合方法在延伸期

预报中具有较好的稳定性。相较之下，降水预报的

技巧明显偏低，区域差异也更为显著［41］。S2S 数据

库的比较结果表明，在第 1~4 周时效内，ECMWF、

UKMO和KMA等采用海气耦合且分辨率较高的系

统总体表现较优，说明海气耦合有助于维持MJO传

播，并在一定程度上改善热带海洋区域的降水偏

差。然而，从区域结果看，无论是美国、亚洲季风区

或者中国［42］，对降水及降雪的有效预报时效普遍短

于气温，表明降水预报不仅受可预报信号衰减更快

的制约，还受到模式对中尺度对流过程和极端降水

振幅表征能力不足的限制。

不同分量初始条件对预报技巧的贡献并不相

同，这正是建立技巧归因框架和优化初始化策略的

基础［43］。全球陆地范围内第 1~4周 2 m气温预报主

要受大气初始场控制，而到第 4周以后，海洋初始态

的重要性逐渐增强，热带地区尤为明显；降水方面，

大气初始条件在前 3 周仍占主导，第 4 周以后海洋

影响主要体现在受ENSO影响的热带区域。陆面初

始条件的贡献则具有更强区域性，特别是土壤湿度

对 1~30天的气温预报改善较为显著［44］，而对降水的

作用相对有限。总体而言，这些结果揭示了 S2S初

始化中的一个基本特征：第 1~3周预报技巧主要取

决于大气初值质量，而第 3~6周更具业务意义的技

巧提升则越来越依赖海洋、陆面和平流层等慢变分

量的初始化及其与大气的耦合反馈。
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表1 S2S预测比较计划最新预测系统及部分其他S2S研究机构后报和实时预测试验的初始化方法

Table 1 Initialization methods in the latest S2S Prediction Project forecasting systems and 

in hindcast and real-time forecast experiments at several other S2S research centers

BoM

CMA

CNR-

ISAC

CNRM

CPTE

C

ECCC

EC‐

MWF

HMCR

IAP-

CAS

JMA

KMA

NCEP

UKMO

POAMA P24

BCC-CPS-S2Sv

2

GLOBO 2023.0

S2S-SYS3

BAM-1.2

GEPS8

CY49R1

EK40

CAS-FGOALS-

f2-V1.4

CPS4

GloSea6-GC3.2

CFSv2

GloSea6

气/海/陆

气/海/

陆/冰

气/陆

气/海/

陆/冰

气/陆

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰/浪

气/陆

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰

非耦合

非耦合

弱耦合

非耦合

非耦合

非耦合

非耦合

非耦合

非耦合

非耦合

弱耦合

非耦合

非耦合

弱耦合

非耦合

单独大气模式向再

分析资料Nudging

ECMWF分析资料

Nudging

ERA5再分析资料

GEFS分析资料

ERA5再分析资料

IFS HRES分析资料

ERA-Interim再分

析资料

GDS分析资料

ERA5再分析资料

分析资料

ERA5再分析资料

4DVar

ERA5再分析资料

3DVar、OI

Nudging

JRA-3Q再分析资料

GA分析资料

ERA-Interim再分

析资料

4DVar

3DVar

ERA-Interim再分

析资料

PEODAS再分析资

料

EnOI

—

GLORYS12V1再

分析资料

GLO12分析资料

—

ORAS5再分析

资料

ECCC分析资料

ORAS5再分析资料

3DVar

—

Nudging

MOVE-G3分析

资料

MOVE-G3分析

资料

英国气象局海洋同

化系统

GODAPS2分析

资料

3DVar、Nudging

NEMOVAR再分

析资料

单独大气模式向再

分析资料Nudging

无

ERA5再分析资料

GEFS分析资料

ERA5再分析资料

ECMWF分析资料

无

气候态

离线表面预测系统

在大气资料强迫下

的运行结果

分析资料

无

SEKF

SEKF、OI

SEKF

无

单 独 陆 面 模 式 在

JRA-3Q 大气资料强

迫下运行结果

单 独 陆 面 模 式 在

JRA-3Q 和 GA 大气

资料强迫下运行结果

ERA-Interim 再分析

资料

单独陆面模式在大

气资料强迫下运行结

果、KMA数值天气预

报全球分析资料

半耦合陆面同化系

统在 CFSR 大气同

化输出和观测降水

强迫下的运行结果

ERA-Interim再分析

资料

—

OI

—

无

GLO12分析资料

—

数字化海冰图，

HadISST

ECCC分析资料

无

3DVar

—

无

MOVE-G3分析

资料

MOVE-G3分析

资料

无

GODAPS2 分析

资料

同化观测海冰

资料

NEMOVAR再

分析资料

ECMWF网

站

https://con‐

fluence.ec‐

mwf.int/dis‐

play/S2S/

Saha[19]

ECMWF网

站

机构 预测系统
模式

分量

初始化

方法
大气初始化 海洋初始化 陆面初始化 海冰初始化 参考文献
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EC‐

MWF

GFDL

NASA

Navy

NUIST

Cy50r1

SPEAR

GEOS-S2S-3

ESPC-E v1

CFS 1.1

气/海/

陆/冰/浪

气/海/

陆/冰

气/海/

陆/冰

气/海/冰

气/海

准强耦

合

弱耦合

弱耦合

弱耦合

弱耦合

4DVar

En4D-Var+EDA(耦

合外循环)

Nudging

3D-EnVar+Replay

En4D-Var

Nudging

ORAS6集合分析

EAKF

LETKF

NCODA 3DVar

Nudging

单独陆面模式在大

气分析资料强迫下

的运行结果

离线(SEKF)+再

分析

无

离线(Catchment)

—

—

耦合同化

EAKF

无

NCODA 3DVar

—

Laloyaux[17]

Lu[29]

Lim[71]

Barton[21]

Wu[30]

UKMO GloSea6 气/海/

陆/冰

非耦合 NEMOVAR再分

析资料

NEMOVAR再

分析资料

ECMWF网

站

续表1

机构 预测系统
模式

分量

初始化

方法
大气初始化 海洋初始化 陆面初始化 海冰初始化 参考文献

注：斜体字表示实时预测试验的初始化方法。"耦合积分间接"指陆面/海冰状态在耦合积分中由模式物理间接产生，不进行独立同化。

SubX中ESRL-FIM和RSMAS-CCSM4等早期科研模式因停止更新未纳入；GFDL SPEAR为科研系统，截至 2026年 4月仍为计划中系统。同

化方法缩写——3D-Var：三维变分（Three-dimensional Variational）；4D-Var：四维变分（Four-dimensional Variational）；En4D-Var：混合集合四维

变分（Ensemble-based 4D-Var，使用切线性/伴随模式结合集合流依赖协方差）；4D-EnVar：四维集合变分（4D-Ensemble Variational，无需切线性/

伴随模式）；EnKF：集合卡尔曼滤波（Ensemble Kalman Filter）；LETKF：局地集合转换卡尔曼滤波（Local Ensemble Transform Kalman Filter）；

EAKF：集合调整卡尔曼滤波（Ensemble Adjustment Kalman Filter）；EnOI：集合最优插值（Ensemble Optimal Interpolation）；OI：最优插值（Opti‐

mal Interpolation）；SEKF：简化扩展卡尔曼滤波（Simplified Extended Kalman Filter）；GODAS：全球海洋数据同化系统（Global Ocean Data As‐

similation System）；GLDAS：全球陆面数据同化系统（Global Land Data Assimilation System）。

2.2　各可预报性来源及初始化的影响　

2.2.1　MJO　

MJO是 S2S尺度最重要的大气内部变率信号，

也是次季节预测最主要的可预报性来源［45］。其演

变受热带对流与上层海洋热力结构非线性耦合控

制，因此对初始化条件极为敏感［46］。现有评估表

明，尽管各业务系统的 MJO 有效预报时效较 2015

年已有明显提高，但总体仍与约 45天的潜在上限存

在较大差距［26， 30］，说明初始化改进仍有较大空间。

近十几年，MJO 预报技巧提升的一个关键动力，是

初始化由非耦合向弱耦合同化过渡。其主要作用

在于减轻海气界面失衡，改善大气水汽与海洋通量

之间的协调关系，从而维持MJO传播的连续性。例

如，KMA GloSea5 在引入弱耦合同化后，MJO 有效

预报时效由 11 天延长至 17 天，表明界面一致性具

有基础性意义［20］。不过，这种改进并非无条件成

立，若海洋分析场本身存在偏差，仍可能通过海气

反馈削弱预报效果。

在诸多初始化因素中，水汽场约束通常被认为

是影响MJO预报最关键的单一因子。其原因在于，

MJO 东传依赖低层水汽平流维持湿度—对流正反

馈［47］，初始水汽偏差会直接影响传播强度和位相演

变。引入湿度 Nudging 或同化三维湿度场，可将

MJO 预报时效延长 5 天以上［31， 48］。与此同时，海洋

初始化的作用并不限于海表温度本身。除改善SST

和上层热含量外，盐度分层、障碍层结构及次表层

Rossby波等“海洋记忆”过程，同样会影响MJO维持

与传播［49］。例如，同化海面高度异常资料以修正温

跃层深度和Rossby波结构，可使MJO预报时效延长

3~5 天［50］。总体而言，MJO 预报技巧的提高并非依

赖单一因素，而是多方面协同改进的结果。弱耦合

同化奠定界面平衡基础，水汽初始化决定进一步延

长时效的关键上限，而海洋初始化则通过热力和动

力过程提供额外的慢变可预报性来源。

2.2.2　ENSO及海洋变量　

ENSO 虽属于更长时间尺度的气候变率，但其

所对应的热带太平洋海洋热力背景，如海表温度、

上层海洋热含量和温跃层深度，却是 S2S预测中最

重要的缓变边界条件。ENSO状态不仅直接影响热

带对流活动，还可通过遥相关影响中纬度环流、温

度和降水［51］，因此，能否准确表征热带太平洋海洋
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初始场，是提升 S2S预报技巧的重要基础。海洋初

始化的作用也并不局限于海洋本身，而是能够借助

海气相互作用和大尺度环流异常传播［52］，将其影响

扩展至更广范围的大气预报中。

多源海洋观测对 S2S预测具有重要支撑作用。

ECMWF 的试验显示，同化 Argo、锚系浮标和 XBT

等温盐廓线资料后，赤道太平洋海表温度冷偏差在

约一个月的预报中持续减小［53］，说明原位观测有助

于改善热带海洋热力初值。NASA GEOS系列研究

进一步指出，TAO/TRITON 温盐资料、海表盐度以

及 SLA/ADT 等观测具有明显互补性，可从温盐结

构、密度分层和动力高度等方面共同约束上层海洋

状态，从而更好地表征 ENSO 演变过程中 Kelvin 波

和Rossby波的传播过程［54］。与此同时，热带海洋初

值误差还会通过遥相关过程影响中纬度预报［55］。

总体来看，海洋初始化对 S2S预测的作用具有多层

次特征：一方面依赖多类观测共同约束海洋初始

场，另一方面又通过热带海洋遥相关过程将局地改

进转化为更广泛的预报改进。当前的主要难点在

于海洋分析场与耦合模式气候态之间仍存在不一

致，而且新型海洋观测在业务系统中的常规化应用

亦有待加强。

2.2.3　平流层爆发性增温　

平 流 层 爆 发 性 增 温（Sudden Stratospheric 

Warming， SSW）可通过行星波传播、极涡破坏及其

下传耦合作用，在数周尺度上影响对流层环流、地

表气温和降水，是 S2S预测中重要的“自上而下”可

预报性来源［56］。但目前 SSW 本身的确定性预报时

效总体仍限于 1~2周，说明平流层信号虽重要，其有

效释放仍受初始场质量制约［57］。SSW 预报高度依

赖于平流层初始场对极涡结构和行星波活动的准

确刻画。即使对流层初值较好，若平流层状态存在

偏差，其下传影响仍会削弱中纬度第 2~4周的预报

技巧［58］。以 GNSS-RO 资料同化试验为例，高密度

平流层垂直观测可明显改善平流层风场和集合预

报技巧，并将正效应维持至第 4周［59］。总体看，平流

层初始化不仅关系到SSW事件本身的预报，更通过

平流层与对流层耦合为第 3~6周温度、降水及极端

天气风险预报提供重要的可预报性来源。

2.2.4　陆面　

陆面过程是S2S预测中重要而常被低估的可预

报性来源。不同于海洋主要体现季节尺度缓变作

用，土壤湿度和积雪主要通过调节地表能量分配、

蒸散发和反照率形成“记忆”效应，其影响在第 3~6

周尤为明显，可部分填补大气初值信号衰减后、海

洋强迫尚未完全主导之前的预报空档［60］。准确的

土壤湿度初始化能够显著改善近地层温度预报。

例如，BoM ACCESS-S2 取代 POAMA P24 版本后，

其以真实时变土壤湿度替代气候态初始化，将澳大

利亚东部高温预报技巧显著提高［61］。NorCPM-

图1　S2S比较计划中各模式的MJO 预报技巧，基于11月至次年3月（1999—2010 年）回报结果，图引自Vitart等人2025年的

论文［2］。青色虚线（橙色虚线）分别代表 2023 年（2015 年）所使用的业务预报模型的表现。

Fig. 1　MJO prediction skill of the models in the S2S comparison project， based on hindcasts for November to March 

（1999-2010）. The cyan dashed line and the orange dashed line represent the performance 

of the operational forecast models used in 2023 and 2015， respectively
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Land同化卫星土壤湿度后，气温和降水的有效预报

时效亦有所延长［62］。

但陆面初始化的效益并非在所有模式中都能

稳定体现，其关键仍在于陆—气界面的物理一致

性。若将离线陆面结果直接插入耦合系统而未保

持热力—水力平衡，反而可能引发初始能量失衡并

削弱预报效果［63］。积雪初始化亦具类似特征。例

如，对 ECMWF、NCEP 和 CMA 系统在青藏高原的

积雪预报评估表明，采用弱耦合同化并引入卫星

IMS积雪约束的ECMWF和NCEP，在前 2周预报中

明显优于未直接同化积雪观测的 CMA 系统。但 3

个系统均存在降水高估和消融偏弱问题，致使积雪

正偏差随时效累积，并通过雪—反照率反馈引发地

表气温冷偏差［64］。总体而言，陆面“记忆”效应确可

为第 3~6周预报提供重要信息，但其作用高度依赖

于模式对陆气反馈的刻画能力、初始场的物理平衡

性，以及土壤湿度和积雪观测的有效利用。

2.2.5　海冰　

在高纬度地区，海冰覆盖状况通过调节地表反

照率、海气热量交换和边界层稳定性，对区域乃至

更大范围环流具有重要影响，因此其初始场质量是

S2S预测中不可忽视的一环［25］。现有业务系统多已

将海冰密集度（覆盖比例）同化作为基础配置，可改

善极区分布及其隔热效应，但仅依赖密集度约束，

往往难以在 1~2个月时效内获得稳定增益［65］。相比

之下，海冰厚度信息对延伸期预测也极具约束价

值［66］，联合同化密集度与厚度后，不仅可延长有效

预报时效，还可减小近地面气温误差。例如 NASA 

GEOS-S2S-2采用GIOMAS系统提供的海冰厚度数

据进行海冰初始化，对 9月北极海冰范围的跨季节

预报，6 月初始化的预报结果可解释约 50% 的观测

方差［26］。总体来看，如何在减轻初始失衡的同时加

强对海冰厚度的约束，仍是提升极区延伸期预报能

力的关键。

2.3　极端气候事件　

S2S 预测的实际价值，最终体现在对高影响极

端事件的提前识别与风险预警上。海洋热浪、陆地

热浪和热带气旋之所以受到重视，正在于其社会经

济影响强、预报需求迫切，也最能检验初始化策略

能否真正转化为业务能力［1， 67］。前文已述，MJO 传

播、ENSO背景态、陆面“记忆”效应以及平流层—对

流层耦合，是 S2S可预报性的几条主要来源。对极

端事件而言，这些信号并非孤立存在，而是通过调

节大尺度环流背景与局地热力条件共同发挥作用。

例如，海洋热浪的可预报性首先取决于上层海洋热

含量和混合层结构的初始化质量［68］。已有评估表

明，在弱耦合同化框架下，ACCESS-S2 对海洋热浪

的有效预报可维持至第 4周，而NUIST CFS1.1在部

分海域甚至可延伸至 50天左右［69］，说明海洋和大气

初值的协同约束，可显著延长极端海洋事件的预警

时效。

陆地热浪和热带气旋则更能体现多圈层初始

化协同的重要性。前者通常受两条通道共同控制：

一是热带对流异常通过遥相关作用维持中纬度高

压脊，二是土壤湿度通过蒸散发反馈放大近地层增

温。以 2023 年美国得克萨斯州热浪为例，NASA 

GEOS-S2S-3较好地捕捉了热带西太平洋对流及其

激发的Rossby波列，从而对该次高温过程实现了约

3 周的提前预警［70］；而土壤湿度初始化则有助于提

高第 3~4周局地高温预测的稳定性［71］。热带气旋的

次季节可预报性则主要受 MJO 调制。多模式评估

表明，MJO模拟较好的系统往往也具有更高的热带

气旋频率预报技巧［68］。如 ACCESS-S2 在部分海域

可将频率预报延伸至第 5周［72］，FGOALS-f2利用大

气再分析和卫星 SST 资料协同约束大气和海洋初

值后，对西北太平洋累积气旋能量也表现出较高技

巧［73］。总体看，极端事件预报既是初始化策略综合

成效的集中体现，也表明未来提升 S2S业务能力不

能仅依赖单一分量的改进，而需在海洋、大气、陆面

和海冰之间建立更具一致性的初始化体系。

3 人工智能在S2S初始化中的应用前景

人工智能在 S2S初始化中的应用，正由早期相

对独立的预报工具逐步发展为与物理同化框架相

结合的混合模式。已有研究阐明［74］，在贝叶斯逆问

题框架下数据同化与机器学习在理论上具有一定

程度的一致性：变分数据同化中的伴随法与神经网

络训练中的反向传播在梯度计算上具有数学等价

性，因而二者可在统一框架下协同工作。这表明，

人工智能的作用并不限于同化系统之外的经验订

正，其亦有望作为可学习模块融入资料同化全过

程。不过，纯机器学习方法在真实地球系统中仍存

在明显局限，尤其难以有效处理稀疏且不规则的卫

星观测，也难以替代资料同化框架中严格的误差协

方差建模与循环同化机制。因此，较为可行的方向
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是将资料同化的物理约束与数据驱动方法结合起

来［75］，用于模式误差修正、背景误差估计和观测算

子等的改进。人工智能与数据同化的融合已取得

初步进展。例如，ECMWF 在 IFS 系统中利用神经

网络拟合弱约束 4D-Var诊断得到的模式误差剖面，

以实现对系统性趋势的在线修正［76］。NOAA 也在

FV3-GFS 中利用神经网络从分析—背景增量中学

习状态依赖误差，从而改善了同化表现和中期预报

技巧［77］。这些结果说明，这类方法的现实价值，不

在于替代现有物理同化体系，而在于提高误差表征

和自适应订正能力。

人工智能的另一重要作用在于可缓解S2S耦合

同化中较为突出的跨域协方差和非线性误差问题。

相关研究表明，神经网络不仅可用于学习背景误差

协方差结构，还有望在一定程度上替代复杂物理算

子，从而降低强耦合同化的实现难度［78］。基于神经

网络的“相关性截断”方法已在从简化模型到业务

级系统的试验中得到验证［35］，结果表明，该方法能

够识别并保留具有真实物理联系的跨域协方差，同

时滤除虚假信号，从而改善大气和海洋分析质量。

总体来看，这类机器学习辅助同化方法已在模式偏

差订正、协方差建模和跨域信号筛选等方面显示出

一定潜力［75］，但其在全耦合 S2S系统中的稳健性和

业务适用性仍有待进一步检验。未来，在统一同化

框架支持下，推动物理约束与可学习模块进一步融

合，仍是突破S2S耦合初始化瓶颈的重要方向。

4 结论与展望 

本文系统综述了S2S预测初始化方法的理论基

础、业务发展、关键可预报性来源及其对预报技巧

的影响。总体来看，弱耦合同化是现阶段综合效果

较优的技术路径。在当前的 18个S2S预测系统中，

已有 7 个开始采用弱耦合初始化，涵盖 En4D-Var、

4D-EnVar和Nudging等多种实现形式。其通过耦合

背景、独立分析的框架设计，并结合 IAU等手段，在

物理一致性、数值稳定性和预测技巧等方面取得了

较好的效果。相比之下，强耦合同化虽具有更高的

理论上限，但其实际效果仍明显受制于集合规模、

跨域误差协方差及其局地化以及模式偏差等条件，

尚难在业务系统中全面推广。因此，S2S 初始化由

弱耦合向强耦合的演进，不宜理解为简单替代，而

更应体现为分层、分区、分变量的渐进增强过程。

实现严格意义下的强耦合同化，还有待进一步的

探索。

从物理机制看，不同可预报性来源对初始化策

略的响应具有明显差异。MJO 预报主要受低层水

汽初始场制约，海洋观测同化的效益可借 ENSO 相

关遥相关由热带扩展至全球，平流层初始化可借助

平流层—对流层耦合为 2~6周预报提供重要信号，

陆面“记忆”效应在第 3~6周强陆气耦合区作用显著

但高度依赖初始化时刻的热力—水力平衡等。另

外，初始化对 2 m 气温和降水预报的影响具有清晰

的时效依赖：第 1~3周主要受大气初值控制，第 4周

以后，海洋、陆面和平流层等慢变分量的初始化质

量逐渐成为技巧提升的关键。与此同时，弱耦合同

化已为海洋热浪、陆地热浪和热带气旋等高影响事

件的次季节预报奠定了较好基础，表明初始化质量

提高的意义已不再局限于技巧改进，而是进一步体

现在风险预警能力的增强上。

但也应看到，当前S2S初始化仍面临若干瓶颈。

首先，模式系统偏差仍是制约初始化效益的根本问

题，热带低层水汽偏低、海洋混合层初始冲击等偏

差，难以仅依靠同化手段加以消除。其次，由弱耦

合同化迈向强耦合同化，跨域协方差估计仍受显著

尺度分离、集合规模不足等多重因素限制。再次，

陆面和极区初始化能力在不同业务系统间分化明

显，而土壤湿度、积雪等信息又恰是第 3~6周技巧的

重要来源。海表盐度、海冰厚度、卫星土壤湿度亮

温观测及跨界面耦合辐射等新型观测虽已显示出

明确潜力，但其常规化应用仍受制于覆盖不足、观

测算子复杂以及反演不确定性等现实条件。

展望未来，S2S 耦合同化的发展大体将沿 4 条

主线推进：一是依托 JEDI （Joint Effort for Data as‐

similation Integration）、OOPS（Object-Oriented Pre‐

diction System）等统一化、模块化框架［9， 79］，提升不

同耦合方案的互操作性和工程可实施性；二是持续

拓展观测空间，推动跨界面耦合辐射同化、原始观

测直接同化及关键观测盲区填补；三是在统一框架

下实施按区域、按层次、按变量自适应调节的差异

化耦合同化，而非一味追求全域强耦合同化；四是

推动人工智能与物理同化深度融合，在模式误差订

正、协方差建模、跨域信号筛选和复杂算子替代等

方面发挥更大作用。

总体而言，未来S2S初始化的关键，不在于单纯

加强耦合，而在于在统一框架支撑下提高误差协方

差质量，拓展关键观测约束，并推动物理机制与数
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据驱动方法协同发展。唯有如此，S2S 预测才有望

进一步跨越“可预报性鸿沟”，更充分发挥其在天气

气候风险预警中的业务价值。
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Abstract：Subseasonal-to-seasonal （S2S） prediction lies between short-range weather forecasting and long-term 

climate prediction， and its forecast skill depends to a large extent on the initialization quality of climate system 

model. Unlike short-range weather forecasts， whose signals mainly come from initial conditions， and seasonal-

to-interannual predictions， which are influenced by both initial condition and external forcing， the predictability 

of S2S forecasts arises from the interactions between fast atmospheric processes in the troposphere and slower 

processes such as those in the ocean， land surface， and stratosphere. How to account for processes operating on 

different timescales during initialization and to enhance the internal consistency of the coupled system is the key 

to improving S2S prediction capability. This paper reviews the recent progress in initialization methods for S2S 

prediction and classifies them into uncoupled， weakly coupled， and strongly coupled initialization approaches ac‐

cording to the degree of coupling. Based on an analysis of 18 forecasting systems from major operational centers 

worldwide， weakly coupled data assimilation currently achieves good performance in terms of physical consis‐

tency， numerical stability， and forecast skill， and has become the mainstream approach for operational initializa‐

tion. Furthermore， starting from the major sources of S2S predictability， including the Madden-Julian Oscilla‐

tion （MJO）， the El Niño-Southern Oscillation （ENSO）， stratosphere-troposphere coupling， land-surface memo‐

ry， and sea ice， the study discusses the roles of different assimilation strategies and their influence on subseason‐

al prediction of extreme events. The methodological challenges facing strongly coupled data assimilation and pos‐

sible future directions are also discussed.

Key words：subseasonal-to-seasonal （s2s） prediction； coupled data assimilation； initialization shock； sources 

of predictability； artificial intelligence
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