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摘　要　集合卡尔曼滤波资料同化方法，可以用集合样本统计出随天气形势变化的误差协方差，是当前资料同化领域的研究

热点。主要介绍了ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波资料同化系统的设计以及初步的试验结果。针对集合卡尔曼滤波同化实际观测

资料难以实施的问题，采用成批观测同化的顺序同化方法进行多变量的集合卡尔曼滤波同化；为了滤除有限集合数造成的误

差相关噪音和缓解求逆矩阵不满秩的问题，在水平和垂直方向都采用了Ｓｃｈｕｒ滤波；建立了与ＧＲＡＰＥＳ预报模式的垂直坐标

和预报变量一致的模式面集合卡尔曼滤波系统；集合样本的生成考虑了模式变量的空间相关和模式变量之间的相关，通过利

用三维变分分析中的控制变量变换得到模式变量扰动场。通过比较ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波资料同化系统和ＧＲＡＰＥＳ区
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域三维变分资料同化系统的单点观测资料同化分析结果，对比背景误差相关系数的分布，验证了ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波系

统的正确性。此外，同化区域探空观测资料试验结果表明，ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波资料同化系统能够得到合理的分析，并

且具有实际运行能力。对分析结果进行１２ｈ预报表明，ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波资料同化系统的分析协调性不如三维变分

资料同化系统。

关键词　资料同化，集合卡尔曼滤波，背景误差协方差

中图法分类号　Ｐ４５６．７

１　引　言

数值预报是数学物理中的一个典型的初值问

题，模式积分的初值是根据初始时刻的气象观测资

料通过特定的资料同化方案而形成的。因此，资料

同化在数值预报中占有重要的地位。在过去的４０

年，由于观测资料的增多，计算机能力的提高，资料

同化技术的进步（经过了逐步订正法、最优统计插值

方法和变分同化方法等的发展），预报模式分辨率的

提高及物理过程描述的改进（Ｅｕｇｅｎｉａ，２００３），数值

预报效果已经有较大的改善。当前，数值预报对天

气尺度系统的可信预报时效在一周以上。但是，这

一时效还短于理论上的上限，数值预报技术尚可进

一步提高。而改进数值模式的初始场是数值预报技

术提高的一个重要方面，即资料同化技术的改进对

数值预报能力的提高起着重要作用。

２０世纪８０年代初以来，变分同化技术得到了

快速发展（Ｌｏｒｅｎｃ，１９８６，２０００；Ｂａｋｅｒ，２００４），２０世

纪９０年代以后，三维变分同化（３ＤＶａｒ）技术在世

界各国的气象中心逐渐成熟和业务化。然而，３Ｄ

Ｖａｒ整个分析过程只对预报误差协方差矩阵做一次

先验的估计，并将其高度模型化，例如采用空间均匀

与各向同性的假定（Ｉｎｇｌｅｂｙ，２００１），使其与真实的

随着环流而变化的背景误差协方差有很大差别，从

而大大影响了同化的结果。为了克服这一问题，科

学家致力于发展更高级的同化技术。在欧洲中期天

气预报中心等单位，四维变分同化（４ＤＶａｒ）分析技

术已比较成熟，并对数值预报能力的提高有很大作

用。在４ＤＶａｒ中，由于预报模式的引入，隐式地考

虑了模式预报误差协方差在分析时间窗中的演变，

使得观测信息的传播反映了随着环流变化的特点。

但４ＤＶａｒ需要求复杂的切线性和伴随模式，而对

于具有复杂物理过程的数值预报模式，切线性和伴

随模式的求取是困难的，甚至根本不存在，并且初始

的背景误差还必须先验地指定（Ｆｉｓｈｅｒ，２００１）。因

此，科学家还在发展非变分类的其他四维同化技术，

其中卡尔曼滤波方法是在资料同化领域研究比较早

的一个方法。在卡尔曼滤波中，预报或背景误差协

方差由模式本身的演变来确定，它随天气流型和时

间而变化。但由于卡尔曼滤波需要同时预报误差协

方差矩阵，计算花费很大，对于像真实大气模式的超

大规模问题，至少在当前的计算机条件下不可实现，

一般只应用于较简单的模式。因此，很长时间以来

卡尔曼滤波并没有成为一种实际的资料同化方案。

在２０世纪９０年代中期，科学家提出了集合卡尔曼

滤波（ｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥｎＫＦ）同化方

法，将卡尔曼滤波与集合预报结合在一起，形成一种

有应用前途的卡尔曼滤波的简化方法。由于集合卡

尔曼滤波方法不要求发展切线性和伴随模式，而且

可以显式地提供集合预报的初始扰动，从而成为国

际上资料同化研究的热点。

集合卡尔曼滤波是基于随机动力预测理论发展

而来（Ｅｐｓｔｅｉｎ，１９６９）。Ｅｖｅｎｓｅｎ（１９９４）将集合卡尔

曼滤波应用到海洋同化领域中。Ｅｖｅｎｓｅｎ设计的集

合卡尔曼滤波是一个用蒙特卡罗的短期集合预报方

法来 估 计 预 报 误 差 协 方 差 的 四 维 同 化 方 法。

Ｈｏｕｔｅｋａｍｅｒ等（１９９８）首先把集合卡尔曼滤波方法

引入到大气资料同化系统中，并进行了一系列研究，

提出用两组集合来做集合卡尔曼滤波，两组集合的

使用可减少分析过程中的近亲繁殖问题。Ｈｏｕｔｅｋ

ａｍｅｒ等（２００１）研究使用Ｓｃｈｕｒ乘积的方法将距观

测较远的相关噪音逐渐滤除，来代替对相关噪音的

直接截断；同时，为了解决当使用真实的观测资料和

较大的集合数时，集合卡尔曼滤波的观测直接同化

难以实施的问题，提出将观测分为多组来顺序同化，

对于每组观测用Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解算法来求解系统的

线性方程组；２００５年在集合卡尔曼滤波分析中同化

了实际的观测资料，并用有限的集合获得了合理的

分析结果。

中国在近几年才开始关注集合卡尔曼滤波的研
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究，刘成思（２００５）对集合卡尔曼滤波系统初步建立

了一个针对浅水方程模式的试验平台，针对多变量

分析中变量不平衡问题，提出了半约束集合卡尔曼

滤波方案，并进行了理想试验。集合卡尔曼滤波方

法在中小尺度资料同化方面的工作也有所展开，许

小永（２００６）利用集合卡尔曼滤波在云数值模式中同

化模拟多普勒雷达资料，并考察了不同条件下集合

卡尔曼滤波同化方法的性能。

中国对集合卡尔曼滤波的研究尚处于初步阶

段，对观测资料的同化主要以逐个观测资料同化的

方式进行，计算资源耗费很大，很难进行真实的观测

资料同化和业务运行。目前，ＧＲＡＰＥＳ三维变分资

料同化系统已经发展得比较成熟（张华等，２００４；庄

世宇等，２００５），考虑到集合卡尔曼滤波系统可为集

合预报提供初始场，还可应用于预报对观测的敏感

性试验研究，并可作为专门针对强非线性天气过程

的资料同化方法，因而集合卡尔曼滤波资料同化方

法是ＧＲＡＰＥＳ同化系统的一个发展方向。因此，本

文以构造可同化真实观测资料、可实施的集合卡尔

曼滤波系统为目的，对集合卡尔曼滤波系统的实施

方案进行详细描述，并且做了实际观测资料同化试

验。

２　ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波同化系统的设

计

２．１　集合卡尔曼滤波理论方法的简单介绍

集合卡尔曼滤波方法经过多年的发展已经比较

成熟，Ｅｖｅｎｓｅｎ（２００３）对集合卡尔曼滤波的理论和

实施方法进行了详细的介绍。在集合卡尔曼滤波

中，背景场由一组集合组成，若背景集合成员为犡ｂ

＝ （狓
ｂ
１，狓

ｂ
２，…，狓

ｂ
犖）∈犚

狊×犖 ，其中狊为模式状态变量

的数目，犖 为集合样本数，背景集合平均为狓ｂ，则集

合扰动为

犡′＝犡
ｂ
－狓

ｂ （１）

　　用集合样本估计的背景误差协方差矩阵为

犘
　　

〈

ｂ
＝ 〈（狓

ｂ
犻 －狓

ｂ）（狓ｂ犻 －狓
ｂ）Ｔ〉＝

犡′（犡′）Ｔ

犖－１
（２）

　　假设观测集合为犢
ｏ
＝（狔

ｏ
１，狔

ｏ
２，…，狔

ｏ
犖）∈犚

犿×犖，

其中，犿为观测的数目，观测扰动为狉＝（ε１，ε２，…，

ε犖）∈犚
犿×犖，观测扰动服从正态分布狉～犖（０，犚），

同理，观测误差协方差为

犚犲 ＝ 〈（狔
ｏ
犻－狔

ｏ）（狔
ｏ
犻－狔

ｏ）Ｔ〉＝
狉狉Ｔ

犖－１
（３）

　　若用犇′代表新息向量，则

犇′＝犢
ｏ
－犎犡

ｂ
∈犚

犿×犖 （４）

式中，犎为观测算子，则集合卡尔曼滤波的分析可

以写为

犡ａ＝犡
ｂ
＋犡′犡′

Ｔ犎Ｔ［犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ
＋狉狉

Ｔ］－１犇′

（５）

　　从以上公式可以看出，集合卡尔曼滤波的背景

误差协方差可由背景集合样本统计得到。集合卡尔

曼滤波资料同化的最初方案则是利用蒙特卡罗方法

设计预报状态的一组集合，该集合的平均为对大气

的预报，集合成员间的离差统计即作为背景误差协

方差的近似，该集合通过任何模式向前积分，每个样

本分别更新分析变量，而对变量的最佳估计即为各

更新分析变量的样本平均。

在当前的气象资料同化问题中，通常观测数的

量级为１０５，模式状态变量级的大小为１０７，这样在

式（５）中，对于大矩阵犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ＋狉狉Ｔ 的求逆与背

景误差相关犡′犡′Ｔ犎Ｔ 的计算是非常困难的，对实际

观测资料的同化难以实施。另外，由于集合样本数

有限，集合成员估计的误差相关有噪音，可造成分析

不平滑。而且一般的集合成员数都远远少于观测维

数，从而使矩阵犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ＋狉狉Ｔ 的秩不大于样本

数，矩阵是一个不满秩矩阵。对于一个不满秩矩阵，

数学上是不存在逆矩阵的。针对以上问题，提出了

解决集合卡尔曼滤波实施的以下关键技术问题。

２．２　犌犚犃犘犈犛集合卡尔曼滤波同化的实现

２．２．１　ＧＲＡＰＥＳ预报模式与模式变量的分析

集合卡尔曼滤波系统可以在等压面上构建，也

可以在模式面上实现。在等压面集合卡尔曼滤波

中，大气状态变量为位势高度、风速狌和狏、湿度

狇／狉犺，而垂直坐标则选为气压，这样设计的同化系统

不针对具体的预报模式可以灵活地与不同模式联

结。但由于实际预报模式并不采用等压面坐标，在

形成预报同化循环时，当模式预报作为同化的背景

场和同化分析作为模式积分的初始场，则都需要进

行模式面到等压面或者相反方向的插值，从而会带

来额外的插值误差。此外，模式面和等压面之间还

必须进行变量间的转换，从而增加了新的误差。为

了消除这两项误差，在等压面同化方案基础上，需要

发展完全针对模式的模式面同化系统。

ＧＲＡＰＥＳ模式的预报变量是无量纲气压（Ｅｘ

ｎｅｒ函数）犘犐、位温θ、风的三个分量狌、狏、狑 以及水
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成物变量。模式的垂直坐标是地形追随的标准化高

度

狕　 　

〈

＝犣Ｔ
狕－犣ｓ（狓，狔）

犣Ｔ－犣ｓ（狓，狔）
（６）

式中，犣Ｔ 为模式顶高度，犣ｓ（狓，狔）为地形高度。针

对ＧＲＡＰＥＳ模式，选取犘犐作为同化系统的状态变

量，而把θ作为犘犐的导出量。在模式面分析中，模

式变量与等压面上的观测要素不一致，需要对观测

算子进行重新构造，即要利用上述模式预报变量将

观测要素表达出来。而且模式面上的变量分布在垂

直方向采用ＣｈａｒｎｅｙＰｈｉｌｌｉｐｓ跳点，即垂直速度狑、

位温θ和湿度在模式的整数层上，狌、狏和犘犐在模式

的中间层（半层）；水平方向采用 ＡｒａｋａｗａＣ跳点，

因而分析中模式变量的水平网格结构和垂直分层要

重新组织。

在ＧＲＡＰＥＳ非静力预报模式的三维变分系统

（马旭林，２００９）基础上，发展了模式面集合卡尔曼滤

波同化系统，即在与模式完全一致的垂直坐标系下，

通过集合卡尔曼滤波同化系统直接得到相应的模式

预报变量。

２．２．２　扰动集合样本的生成

集合卡尔曼滤波方法需要一组集合样本作为背

景场，首先需要构造合理的初值扰动场。集合成员

是否协调合理对分析和预报结果影响很大，因而初

值扰动生成方法很重要。一般扰动场的特征要求与

实际分析资料中可能的误差分布一致，以保证每个

初始场都可能代表大气的实际状态，而且每个初始

扰动在模式中的演变方向要尽可能大的发散，以保

证预报集合最大可能地包含实际大气所能出现的状

况（杨学胜，２００１）。

初值扰动的生成方法有两类，第一类是模拟分

析误差的概率分布，如蒙特卡罗随 机 扰 动 法

（Ｈｏｕｔｅｋａｍｅｒ，１９９５）；第二类是从数值预报误差分

析中产生的，考虑相空间误差增长方向形成初始扰

动。从理论上说，沿着预报系统相空间中最不稳定

的方向扰动初始条件可以描述对预报的不确定性有

最明显贡献的初始扰动，ＮＣＥＰ和ＥＣＭＷＦ相继应

用增长模繁殖法和奇异向量法形成初始扰动。

本文采用的初值扰动方法是基于蒙特卡罗随机

扰动，考虑了模式变量的空间相关，以及模式变量之

间的相关，通过利用三维变分中的控制变量变换得

到模式变量扰动场。由于控制变量是归一化的变

量，其误差均方差为１，对三维变分中的控制变量犠

加入均值为０、方差为１的随机高斯扰动，然后通过

控制变量转换（递归滤波、ＥＯＦ分解、平衡变换、物

理变换），可以得到平衡的、尺度化、相关的背景场集

合（Ｂａｒｋｅｒ，２００５）。

以上方法得到的背景场集合的误差相关分布近

似高斯型，但不是随天气形势而变化的。一般可以

把以上背景场集合预报６或１２ｈ，用此时的预报场

集合作为集合卡尔曼滤波的背景场，它的误差协方

差分布是随着天气形势变化的。

此外，在集合卡尔曼滤波系统中，对观测资料也

进行了扰动。不考虑观测资料之间的相关，对观测

资料的扰动采用均值为０、均方差为观测误差大小

的随机高斯扰动。

２．２．３　顺序同化方法

针对集合卡尔曼滤波难以实施的问题，文中采

用了顺序同化方法。考虑到在观测站点之间互不相

关的情况下，观测资料的逐点顺序同化与同时同化

具有等价性，若采用单点（单个站点、单个变量、单

层）的顺序同化方法，矩阵求逆就变为标量的倒数。

但是，单点的顺序同化方法有大量的重复计算，计算

效率较低，在业务运行中难以实施。考虑了顺序同

化的优点和计算代价，采取逐个观测廓线成批同化

的方法或多个观测廓线分组的同化方法。这样，矩

阵犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ＋狉狉Ｔ 不满秩的问题也会得到很大程

度的缓解，它的秩和观测维数就相差不大。例如，一

般常规无线电探空观测站最多的观测层为２００层，

观测变量为质量场、狌、狏风场和湿度场，若采用逐个

观测廓线同化，矩阵犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ＋狉狉Ｔ 的维数最大

为８００×８００，此时，对矩阵求逆是可行的。文中对

矩阵求逆采用了奇异值分解，即得到

犎犡′犡′Ｔ犎Ｔ
＋狉狉

Ｔ
＝犝Λ犝

Ｔ （７）

式中，犝 为奇异向量，Λ 为奇异值，是对角阵。把式

（７）代入式（５），则

犡ａ＝犡
ｂ
＋犡′（犎犡′）

Ｔ犝Λ
－１犝Ｔ犇′ （８）

　　对于以上的分析式，考虑计算的效率，尽量在维

数较低的集合空间和观测空间计算，文中采用以下

的计算步骤：

第１步，把矩阵求逆转换为奇异值的倒数，在观

测空间计算奇异值的逆和奇异向量的积

犃１ ＝Λ
－１犝Ｔ

　　 ∈犚
犿×犿 （９）

　　第２步，在观测空间上，用集合成员的线性组合
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表示犃１ 和新息向量的积

犃２ ＝犃１犇′　　 ∈犚
犿×犖 （１０）

　　第３步，在观测空间上，计算奇异向量和犃２ 的

积

犃３ ＝犝犃２　　 ∈犚
犿×犖 （１１）

　　第４步：在集合空间，计算

犃４ ＝ （犎犡′）
Ｔ犃３　　 ∈犚

犖×犖 （１２）

　　第５步：在模式变量空间，计算分析增量犡′犃４

及分析

犡ａ＝犡
ｂ
＋犡′犃４　　 ∈犚

狊×犖 （１３）

　　在式（８）中，采用逐个观测廓线同化，因而犡′

犡′Ｔ犎Ｔ 表示为分析格点和某观测站上所有层的背

景误差相关。若背景误差协方差水平和垂直方向可

以分解，则某变量集合狓犻，犽（水平位置为犻，垂直位置

为模式层第犽层）与某观测点处的某变量集合狓犼，犿

（水平位置为犼，垂直位置为犿）的背景误差协方差

为

狆犻，犼，犽，犿 ＝
狓′犻，犽狓′

Ｔ
犼，犿

犖 －１
≈
狓′犻，犽狓′

Ｔ
犼，犽

犖 －１

狓′犼，犽狓′
Ｔ
犼，犽

犖 －［ ］１
－１狓′犼，犽狓′

Ｔ
犼，犿

犖 －１

（１４）

式中，狓′犻，犽狓′
Ｔ
犼，犽

犖 －１
为模式层第犽层犻与犼点的水平误差

协方差，狓′犼，犽狓′
Ｔ
犼，犿

犖 －１
为在观测点犼处的第犽层与第犿

层的垂直误差协方差，狓′犼，犽狓′
Ｔ
犼，犽

犖 －１
为观测站点犼处所在

模式层第犽层的方差。因此，在第４步和第５步把

背景和观测相当量的误差协方差水平和垂直分离，

则

犘
　 　

〈

ｂ犎Ｔ
＝
犡′（犎犡′）Ｔ

犖－１
≈犅ｈ犅

－１
ｍ犅ｖ （１５）

上式表明分析格点和观测的背景误差相关 （犘
　 　

〈

ｂ犎Ｔ）

可以用分析格点与观测所在位置的一层背景误差水

平协方差（犅ｈ）和观测所在位置的模式层与观测点

层的误差垂直协方差（犅ｖ）的积表示，式中，犅ｍ 为观

测点所在的模式层间的背景误差方差。

采用以上的计算步骤，在逐个观测廓线的同化

过程中，由于分析过程大部分在观测空间和集合空

间进行，大大提高了计算效率。

２．２．４　Ｓｃｈｕｒ滤波

在集合卡尔曼滤波方法中，有限集合数造成矩

阵不满秩和估计的相关有虚假噪音，为了滤除距观

测较远的相关噪音，减轻不满秩问题，通常在集合卡

尔曼滤波中采用截断半径或者Ｓｃｈｕｒ乘积。截断半

径的使用会使分析变量不连续，造成分析不协调。

本文采用Ｓｃｈｕｒ乘积算法，把从集合样本估计的背

景误差协方差和局地相关函数相乘，得到的也是协

方差函数。若误差协方差矩阵为犘
　 　

〈

ｂ，局地相关矩阵

为犃，则Ｓｃｈｕｒ乘积为犆，有犆犻犼＝犃犻犼犘
　 　

〈

ｂ
犻犼。对背景误

差协方差采用Ｓｃｈｕｒ乘积，对于增益矩阵

犓
　 　

〈

＝ ［（ρ犘
　 　

〈

ｂ）犎Ｔ］［犎（ρ犘
　 　

〈

ｂ）犎Ｔ
＋犚ｅ］

－１

（１６）

其中，ρ犘
　 　

〈

ｂ为相关矩阵犃 和协方差矩阵犘
　 　

〈

ｂ的

Ｓｃｈｕｒ乘积，ρ为局地相关函数。

在以上设计方案中，由于采用了观测廓线的顺

序同化方法，对于犎犘
　 　　

〈

ｂ犎Ｔ 不用加Ｓｃｈｕｒ算子。对

犡′犡′Ｔ犎Ｔ 采用水平和垂直方向分解后，对水平和垂

直误差相关都采用Ｓｃｈｕｒ乘积算子，将式（１５）代入

第４步和第５步，即有

犡ａ＝犡
ｂ
＋（犖－１）ρｈ犅ｈ犅

－１
ｍ犅ｖρｖ犃３ （１７）

式中，ρｈ和ρｖ分别为在水平、垂直方向采用的局地

相关函数。

文中定义ρ为５阶分段有理函数（Ｇａｓｐａｒｉ，

１９９９），这个函数是三角函数的自卷。它是各向同性

的，依赖于一个长度尺度参数（Ｓｃｈｕｒ半径），并随着

距离单调下降的函数。５阶分段有理函数为

ρ（狉，犮）＝

－
１

４
（狘狉狘／犮）

５
＋
１

２
（狘狉狘／犮）

４
＋
５

８
（狘狉狘／犮）

３
－
５

３
（狘狉狘／犮）

２
＋１　　０≤狘狉狘≤犮

１

１２
（狘狉狘／犮）

５
－
１

２
（狘狉狘／犮）

４
＋
５

８
（狘狉狘／犮）

３
＋

５

３
（狘狉狘／犮）

２
－５（狘狉狘／犮）＋４－

２

３
犮／狘狉狘　　　　　　　　　　　　犮＜狘狉狘≤２犮

０　　　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２犮＜狘狉

烅

烄

烆 狘

（１８）

式中，犮为Ｓｃｈｕｒ半径，狉为任意两点的距离。ρ在两 倍Ｓｃｈｕｒ半径距离内是非零的，之外为零。
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Ｓｃｈｕｒ乘积可以逐步滤除距观测较远的相关噪

音，这种局地化策略和截断半径一样，提高了矩阵

犘ｂ犎Ｔ 和犎犘ｂ犎Ｔ 的条件数，缓解求逆矩阵不满秩的

问题。而且，由于５阶分段有理函数是平滑和单调

下降的，Ｓｃｈｕｒ乘积可以减少和平滑观测点之间的

影响效果，所以得到分析增量是平滑的。另外，

Ｓｃｈｕｒ乘积的使用可以使集合卡尔曼滤波的计算量

大大减少。

３　集合卡尔曼滤波理想和实例分析试验

为了与三维变分分析系统比较，用空间相关近

似高斯分布的初始集合场作为背景场，进行了模式

面集合卡尔曼滤波同化单点观测及实际探空观测资

料的试验，验证集合卡尔曼滤波系统的正确性，并且

比较集合卡尔曼滤波和三维变分分析系统的分析增

量和分析变量间的协调性。

３．１　试验设置

试验对２００５年７月１０日００时（世界时，下同）

的无线电探空观测资料进行模式面的集合卡尔曼滤

波和三维变分同化分析以及１２ｈ预报试验。试验

的区域为（４．５°—６５．８°Ｎ，５４．０°—１４６．８°Ｅ），分辨率

为０．５６２５°×０．５６２５°，水平格点数为１６６×１１０，垂

直分为３１层。

在模式面的集合卡尔曼滤波和三维变分分析系

统中，模式变量都选用无量纲气压犘犐、狌风场、狏风

场和比湿狇。其中在集合卡尔曼滤波系统中，采用

集合数为５０；水平和垂直相关方案采用集合样本统

计和Ｓｃｈｕｒ滤波，水平方向的Ｓｃｈｕｒ半径为１０００

ｋｍ，垂直方向的Ｓｃｈｕｒ半径选用２，矩阵求逆采用了

奇异值分解，采用观测成批同化的顺序同化方法。

三维变分分析用Ｔ２１３的２００５年７月９日１８

时的６ｈ预报场作为背景场，集合卡尔曼滤波分析

采用三维变分控制变量犠 扰动的方法得到的扰动

场集合叠加到Ｔ２１３的２００５年７月９日１８时的６ｈ

预报场上作为背景场集合，此时的背景集合平均为

Ｔ２１３预报场，而背景集合样本统计的误差结构与三

维变分采用的误差模型近似。

为了得到合理的分析，文中对背景误差和观测

误差进行了调整（图１）。从图１可以看出，位势高

度的背景误差大于观测误差，为１２—２４ｇｐｍ，风场

的背景误差也大于观测误差，为３—６ｍ／ｓ。在模式

面集合卡尔曼滤波和三维变分同化系统中都使用以

上的背景误差和观测误差，或者以上误差的导出量。

图１　背景误差和观测误差随高度的分布

（实线为背景误差，虚线为观测误差；ａ．位势高度（单位：ｇｐｍ），ｂ．风场（单位：ｍ／ｓ））

Ｆｉｇ．１　Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ（ｓｏｌｉｄｌｉｎｅ）ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ（ｄａｓｈｅｄｌｉｎｅ）

ｖａｌｕｅｓｏｆ（ａ）ｔｈｅｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔ（ｇｐｍ）ａｎｄ（ｂ）ｔｈｅｗｉｎｄ（ｍ／ｓ）ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｉｇｈｔ
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３．２　单点观测资料同化试验

为了验证集合卡尔曼滤波分析系统的正确性，

首先进行单点气压观测资料同化试验，在单点试验

中，集合卡尔曼滤波分析没有采用Ｓｃｈｕｒ滤波。在

２００５年７月１０日００时，用三维变分和集合卡尔曼

滤波同化单点气压观测资料，图２为同化单点气压

观测资料得到的三维变分和集合卡尔曼滤波的水平

分析增量场，以及观测点犃（处于１６层，３１．５°Ｎ，９９°

Ｅ）与其他格点的背景误差水平相关系数的分布，其

中集合卡尔曼滤波分析增量为集合平均的结果。

图２　３ＤＶａｒ的水平分析增量 （ａ１．犘犐，ａ２．狌（ｍ／ｓ），ａ３．狏（ｍ／ｓ）），ＥｎＫＦ的水平分析增量（ｂ１．犘犐，ｂ２．狌（ｍ／ｓ），

ｂ３．犞（ｍ／ｓ）），观测点犃无量纲气压与其他格点的背景误差相关系数的分布（ｃ１．犘犐犘犐，ｃ２．狌犘犐，ｃ３．狏犘犐）

Ｆｉｇ．２　Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅ３ＤＶａｒ（ａ１）犘犐，（ａ２）狌（ｍ／ｓ），（ａ３）狏（ｍ／ｓ）；

ｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅＥｎＫＦ（ｂ１）犘犐，（ｂ２）狌（ｍ／ｓ），（ｂ３）狏（ｍ／ｓ）；ａｎｄ

ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔＡ（ｃ１）犘犐犘犐，（ｃ２）狌犘犐，（ｃ３）狏犘犐

　　集合卡尔曼滤波同化得到的水平分析增量（图

２ｂ１—ｂ３）的大小和分布情况与三维变分得到的分析

增量（图２ａ１—ａ３）相似。在集合卡尔曼滤波系统中，

背景误差协方差用５０个集合样本统计得到，由于有

限集合数造成的样本误差，使观测信息的传播不是

均匀的高斯分布，表现在分析增量的分布不是很规

则。此外，没有使用Ｓｃｈｕｒ算子，因而背景误差较小

相关的不准确描述造成距观测较远处存在分析噪
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音。

从图２ｃ１ 可以看出，观测点处的无量纲气压犘犐

与其他格点上犘犐的背景误差水平相关从观测点到

四周近似同心圆，也就是近似高斯型分布。观测点

处的无量纲气压犘犐与其他格点上犘犐、狌、狏风场的

误差水平相关决定了观测信息向四周传播的情况，

也就是相关结构决定了分析增量的分布情况。比较

图２ｂ１—ｂ３ 和ｃ１—ｃ３ 可以看出集合卡尔曼滤波分析

增量的分布和背景误差相关系数的分布一致。

另外，在集合卡尔曼滤波中，垂直误差相关也是

用集合样本统计得到，在垂直方向没有使用Ｓｃｈｕｒ

滤波，图３给出同化单点气压观测的分析增量的垂

直分布和观测点犃（处于１６层，３１．５°Ｎ，９９°Ｅ）与其

他格点的背景误差垂直相关情况。

图３　３ＤＶａｒ的垂直分析增量（ａ１．犘犐，ａ２．狌（ｍ／ｓ），ａ３．狏（ｍ／ｓ）），ＥｎＫＦ的垂直分析增量 （ｂ１．犘犐，ｂ２．狌（ｍ／ｓ），

ｂ３．狏（ｍ／ｓ）），观测点犃与其他格点的背景误差相关系数的分布 （ｃ１．犘犐犘犐，ｃ２．狌犘犐，ｃ３．狏犘犐

Ｆｉｇ．３　Ｖｅｒｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅ３ＤＶａｒ（ａ１）犘犐，（ａ２）狌，（ａ３）狏；

ｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅＥｎＫＦ（ｂ１）犘犐，（ｂ２）狌，（ｂ３）狏；ａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓ

ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔＡ（ｃ１）犘犐犘犐，（ｃ２）狌犘犐，（ｃ３）狏犘犐

　　三维变分的垂直分析增量场很平滑和规则（图

３ａ），而经过集合卡尔曼滤波同化后的垂直分析增量

场（图３ｂ）略不规则，但分析增量场的分布和大小与

三维变分的近似。比较图３ｂ１—ｂ３ 和ｃ１—ｃ３ 可以看
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出，集合卡尔曼滤波的垂直分析增量的结构由背景

误差垂直相关系数的结构所决定，二者的分布基本

一致。

从单点气压观测的分析可以看出，在基本相同

的误差设置下，集合卡尔曼滤波和三维变分的分析

结果相近，说明集合卡尔曼滤波在同化气压观测时

是正确的。

同理，用单点狌、狏风场观测或者湿度观测的分

析也可以验证集合卡尔曼滤波系统同化其他变量观

测的正确性（图略）。

由上可知，在基本相同的误差设置条件下，通过

比较集合卡尔曼滤波和三维变分的单点观测资料同

化分析增量场，对比背景误差相关系数的分布，验证

了集合卡尔曼滤波系统的正确性。

３．３　实例分析

２００５年７月１０日００时，同化区域所有的探空

观测资料，三维变分分析的分析增量及集合卡尔曼

滤波分析的集合平均分析增量的分布情况如图４。

图４　２００５年７月１０日００时狌（ａ１，ａ２）、狏（ｂ１，ｂ２）分析增量场分布

（ａ１，ｂ１．三维变分；ａ２，ｂ２．集合卡尔曼滤波；单位：ｍ／ｓ）

Ｆｉｇ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅ３ＤＶａｒ（ａ１）狌ａｎｄ（ｂ１）狏；ａｎｄｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓｏｆ

ｔｈｅＥｎＫＦ（ａ２）狌ａｎｄ（ｂ２）狏（ｕｎｉｔ：ｍ／ｓ）ａｔ００：００ＵＴＣ１０Ｊｕｌｙ２００５

　　从狌风场的分析增量分布可以看出（图４ａ１、

ａ２），集合卡尔曼滤波和三维变分的分析增量的整体

结构相似，增量场极值中心的大小略有差别。而从

狏风场也可以看出集合卡尔曼滤波和三维变分的分

析增量分布相似。从无量纲气压犘犐和比湿的分析

增量也可以看出（图略），两种分析方法得到的分析

增量中心的分布和大小基本相同。

由以上分析可知，由于采用控制变量扰动的初

始集合场作为背景场，使集合卡尔曼滤波的背景误

差相关分布近似高斯分布，而且背景和观测的误差

设置和三维变分同化分析系统中的一致，所以同化

探空观测资料后，集合卡尔曼滤波和三维变分分析

增量的结构和大小基本相同，从而验证了集合卡尔

曼滤波系统的正确性。

３．４　分析协调性

为了比较集合卡尔曼滤波和三维变分同化系统
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分析的协调性，下面给出两种同化方法同化探空观

测资料后预报１２ｈ的地面位势高度倾向变化，以及

直接用背景场预报１２ｈ的地面位势高度倾向变化。

图５　背景场（点线）、三维变分（虚线）、

集合卡曼滤波（实线）１２ｈ预报的地面

位势高度倾向变化（单位：ｇｐｍ／ｈ）

Ｆｉｇ．５　Ｇｒｏｕｎｄｇｅｏｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｅｉｇｈｔｔｅｎｄｅｎｃｙ

ｏｆｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｉｅｌｄ（ｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅ），

ｔｈｅ３ＤＶａｒ（ｄａｓｈｅｄｌｉｎｅ）ａｎｄｔｈｅ

ＥｎＫＦ（ｓｏｌｉｄｌｉｎｅ）（ｕｎｉｔ：ｇｐｍ／ｈ）

　　从图５可以看出，背景场变量之间最协调，开始

的地面位势高度倾向为７．０６ｇｐｍ／ｈ；其次是三维变

分同化系统，开始的地面位势高度倾向为９．２２

ｇｐｍ／ｈ；集合卡尔曼滤波分析场的协调性不如三维

变分，它开始的地面位势高度倾向为１２．２６ｇｐｍ／ｈ。

经过模式６ｈ积分以后，变量之间基本协调，两种分

析预报场的位势倾向变化基本与背景预报场的一

致。

集合卡尔曼滤波的分析协调性不如三维变分分

析，这主要是由于在集合卡尔曼滤波分析中，不仅背

景场进行了扰动，观测也进行了扰动，多次扰动使变

量之间的协调性降低；而且分析中也没有考虑变量

之间的平衡关系；此外，采用的观测顺序同化方法对

分析的协调性也有影响。

４　结论与讨论

本文概述了ＧＲＡＰＥＳ集合卡尔曼滤波同化系

统的技术方案及实施方法，为了解决集合卡尔曼滤

波同化实际观测资料难以实施的问题，文中采用了

把观测分批同化的策略，这样不仅解决了增益矩阵

很难求逆问题，而且有限集合数造成的不满秩现象

也得到缓解。此外，由于有限的集合样本造成的远

距离相关噪音严重影响分析的质量和协调性，文中

采用了Ｓｃｈｕｒ乘积来滤除远距离的相关噪音。

文中通过理想试验表明在集合卡尔曼滤波分析

中观测信息按照背景集合统计出的背景误差相关系

数的分布传播，因而分析增量的分布与背景误差相

关系数一致。当集合卡尔曼滤波的背景误差相关分

布近似高斯分布，而且在同样的背景和观测误差设

置下，集合卡尔曼滤波和三维变分同化探空观测资

料得到分析增量的结构和大小基本相同，验证了集

合卡尔曼滤波系统的正确性。经过观测资料同化

后，集合卡尔曼滤波的分析协调性不如三维变分分

析，这是集合卡尔曼滤波系统自身造成的。

文中用集合卡尔曼滤波只同化了常规探空观

测，同化计算所消耗的时间远比三维变分同化运行

时间长。如果采用大批量卫星、雷达等观测资料，需

要对集合卡尔曼滤波采用并行计算。集合卡尔曼滤

波各个成员在分析预报循环中，除了对误差协方差

分析时，运算基本上是独立的，可以实现高效率的并

行化。集合卡尔曼滤波可以为集合预报提供一组统

计意义最优的初值，集合预报也可以为同化提供尽

可能准确的误差统计，集合卡尔曼滤波和集合预报

相结合是未来发展趋势。同化和集合预报在中国系

统地研究起步晚，和其他国差距大，而对于基于集合

的同化理论和技术的研究，不但能促进资料同化的

理论技术发展，而且必然会推动集合预报理论和技

术发展。
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大的帮助和支持，国家气象中心朱国富和中国气象科学研究

院庄世宇也给予宝贵的建议，在此一并表示感谢。
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