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摘要：背景误差协方差矩阵的精确定义是构建高水平资料同化系统的先决条件。传统四维变分资料同化（4D-Var）方法

将观测资料处理转化成以动力模式为约束的泛函极小化问题，通过调整控制变量，使指定时间窗口内由控制变量得到的

模式预报结果与实际观测资料之间的偏差达到最小。该方法在同化窗口内可以利用模式的切线性和伴随隐式地改变背景

误差协方差，能够在某种程度上满足快速发展的天气过程。但是大部分业务中心的四维变分资料同化系统仍采用静态化

的背景误差协方差矩阵模型来缓解背景误差协方差矩阵的维度问题，即矩阵维数远大于可用信息量。随着计算机科学的

迅猛发展，维度问题可以进一步通过集合的方法缓解。集合四维变分资料同化就是基于这一目标通过构造多个能反映出

背景误差协方差分布特征的样本集合来弥补可用信息量的不足。该方法目前已在ECMWF、Mete-France等业务中心实

现业务化，为确定性四维变分资料同化系统提供流依赖背景误差协方差估计。简要介绍了集合四维变分资料同化方法的

基本原理；其次以ECMWF为例，概述了四维变分资料同化系统的业务现状，重点阐述了系统在开发过程中需要解决的

扰动、滤波、校正等一些关键技术；最后探讨集合四维变分资料同化系统目前存在的问题和未来可能的研究方向。 
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Abstract: Accurate background error covariance is the foundation for all advanced data assimilation systems. For four dimensions 
data assimilation (4D-Var), assimilating the observation data is converted to a question of cost function minimization which is 
constricted by atmosphere dynamic model. By adjusting the control vectors, the distance between model trajectory and real time 
observations reached its minimal value over whole assimilation time window. As background error covariance evolves according 
to the adjoint and tangent linear model, it can adapt to rapid development weather. However, most of operational 4D-Var systems 
still adopt simi-climatic background error covariance model compromised by huge dimensionality, which can’t be exactly defined 
with all available information. As the rapid development of computer science, the problem of dimensionality can be released by 
ensemble method. Ensemble four dimensionality data assimilation (En4DVar) employed several independent perturbed analysis 
forecast cycles to remedy the limited information synchronously. In this scheme, flow-dependent background error covariance 
can be estimated from the differences between ensemble members. Several famous numeric prediction centers, such as ECMWF, 
Mete-France, adopted it to provide flow-depended background error covariance for the high-resolution determined 4D-Var system. 
In this thesis, the basic theory of the En4DVar method is demonstrated briefly,  followed by a description of currently application 
at ECMWF, and focusing on the  disturbing, filtering, calibration as well as other key techniques for helping to improve the 
precision of estimates. The last part presents an investigation of some issues in current operation and possibly future research 
fields in the En4DVar.  
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0	 引言
大气作为一种典型的混沌系统，其发展和变化

对初值非常敏感。Bjerknes等[1]曾把数值天气预报归

结为一个典型的偏微分方程“初/边值问题”，指出

要得到一个准确的天气预报必须要满足两个条件：一
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是数值预报模式能足够准确地模拟天气系统的演变过

程，即对控制大气运动的物理规律有较好地描述；二

是模式初值能足够精确地反映初始时刻的大气状态。

所以好的初始场越来越被认为是整个数值预报领域的

一个重要方面，初始场的精确性直接影响着数值天气

预报的成败。资料同化方法应运而生成为估计大气状

态的主要工具，它定义为利用一切可用的信息估计出

尽可能精确的大气或海洋流体状态的过程[2]，这里的

一切可用信息除了各种仪器设备观测到的气象观测数

据以外，还包括模式对当前大气状态的短时预报（背

景场）以及各自的误差信息[3]。1949年，Panofsky[4]第

一次提出多项式插值的资料同化方法，即用一个低阶

的多项式拟合分析区域内一小范围观测值，并尝试引

入动力约束来协调风场和质量场，但由于区域多项式

拟合不稳定，导致了分析场在拟合区域之间存在不连

续。随后，资料同化方法经历了逐步订正[5]、最优插

值[6-7]、三/四维变分[8-14]、卡尔曼滤波和集合卡尔曼滤

波[15-16]等发展阶段。与其他资料同化方法相比，四维

变分资料同化具有以下几个优势：1）在同化周期内

可以同化不同时刻、不同地区、不同性质的各种气象

资料而不需要对时间做近似[17]，通过设计非线性观测

算子同化日益丰富的非常规资料[18-19]；2）将动力约

束和资料约束纳入同一方程，由动力模式同化观测资

料，反过来观测资料又优化动力模式的要素场和某些

参数，这样在动力模式和观测资料之间建立起一种可

信又可观的联系，不但同化效果好，而且同化的结果

满足动力约束可直接输入模式进行预报[20]，可以在同

化框架中比较自然地引入重力波控制和观测资料质量

控制等技术；3）通过预报模式协方差矩阵、背景误

差协方差矩阵、观测误差协方差矩阵有效控制各种误

差，利用切线性和伴随模式隐式演变同化窗口内的预

报误差协方差，这对于快速发展天气过程使用观测资

料十分重要。基于以上因素，目前国际上大部分先进

业务中心仍采用四维变分资料同化方法[21]。

背景误差协方差矩阵的精确定义是构建高水平

资料同化系统的先决条件[22]。在四维变分资料同化框

架中，背景误差协方差矩阵[23-25]的精度很大程度上决

定了分析场的准确度，也就决定了数值预报的整体

水平。一方面，背景误差协方差决定了背景信息在分

析场中所占的权重，ECMWF评估各种信息在分析场

中所占的贡献，同化系统得到的分析场信息大约只有

15％来自同化窗口内的观测资料，其余85％是来自背

景场[26]；另一方面，背景误差协方差对信息传播、信

息光滑、平衡关系和流型结构建立等具有十分重要的

作用，它决定了观测信息如何在模式空间上传递，并

通过平衡关系将观测信息从一个变量传递给其他变

量[23-24]。由于背景误差协方差矩阵对分析场的质量和

预报技巧起关键作用，世界上各数值天气预报中心在

建立变分同化系统的过程中都十分注重背景误差协方

差模型的设计与统计参数的估计[11-13, 27-30]。但背景误差

协方差估计同时也是一项十分困难的工作。首先是背

景误差协方差矩阵的维数特别巨大，如分辨率为25km
的全球分析预报系统所需的背景误差协方差矩阵元素

个数达到了1016以上；其次是我们无法获取大气环境

的真实状态，也就是不可能直接得到完整的背景误

差。在当前大多数的业务变分同化系统，尤其是全球

变分同化系统中为了避免直接表示，通常是从物理、

统计和计算效率等方面考虑构造简化和近似的背景误

差协方差模型，如假定误差相关函数满足均匀性、

各向同性和静态假设[23-24]。然后，在此基础上利用

NMC、更新向量法、集合方法等统计出平衡关系的回

归系数和误差相关函数[31-35]。但是这种处理忽略了背

景误差协方差中的非均匀、各向异性和时变等特性，

在处理锋面、台风等快速发展系统时尤为明显。

Fisher[22]和Fisher等[10]在全球四维变分资料同化

系统中引入非正交小波基，有效解决了背景误差协

方差的非均匀、各项异性表征问题。Zhang等[35]也在

YH4DVAR系统中构建了基于小波的背景误差协方差

模型，使该模型具备了各项异性、垂直相关和水平相

关不可分，背景误差相关具有空间变化等特征。但是

模型中的基于历史样本统计的方差项和水平相关函数

仍然是一个时间常量，无法反映快速发展的天气系

统。针对这一问题，Fisher[22]基于集合卡曼滤波的思

想提出了集合同化概念，即同时运行多个相互独立的

同化循环，每个循环的背景场、观测资料及SST输入

是在控制的基础上叠加了服从各自误差分布的扰动，

利用集合同化的样本就可以实时估计出背景误差方

差，这即为集合四维变分资料同化方法（En4DVar）
的雏形。En4DVar集合资料同化能够精确估计流依赖

背景误差协方差，被认为是解决变分资料同化主要问

题的有效方法，目前已经在国际上少数业务中心（如

ECMWF[22, 36-37]和法国气象局（Mete-France）[38-39]）实

现了业务化，其业务实现对确定性四维变分系统的水

平提升起到了至关重要的作用[36-37]。   
本文简要介绍了En4DVar的基本原理及其在

ECMWF和Mete-France的业务应用情况，归纳了

En4DVar的业务化实现过程中面临的主要问题及相应

的解决方法，旨在为其他业务中En4DVar的实现提供
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理论参考。随着研究的深入，En4DVar在不断被完

善，应用也在不断被拓展，En4DVar后续的发展将在

文章最后一部分讨论。

1	 En4DVar的基本原理
En4DVar的目的是统计具有流型特征的背景误差

协方差，即从前一时刻起报到分析时刻的短时预报与

大气真值之间的误差协方差。背景误差的主要来源包

括大气观测误差和积分模式误差。En4Dvar的思想源

自扰动观测的集合卡曼滤波，在观测资料、海表温

度（SST）和预报模式上叠加服从各自误差分布的扰

动，构造多个能反映背景误差分布特性的分析—预报

样本集合。利用数据同化集合（EDA）成员之间的差

别可以统计所需的背景误差协方差。图1为En4DVar的
扰动分析—预报系统示意图，相对于控制系统，扰动

系统采用相同的资料同化模块，但是通过扰动预报模

式的随机物理过程来隐式地扰动背景场，而对观测资

料和侧边界的扰动则是直接进行。事实上，背景场也

可以采用直接扰动的方式，后面2.2节将会详细讨论。
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图1  En4DVar的扰动分析—预报系统示意图	
Fig. 1  Schematic illustration showing the analysis-forecast 

employed in En4DVar

短时的分析—预报可以被看成是一个弱非线性系

统，对图1中的控制系统可以用下式表示：

                                   （1）

其中，K表示增益矩阵，k代表分析—预报循环步序

号，yk是观测矢量， 表示第k时间步的分析场， 是

背景场，观测算子Hk将模式空间的变量转换到观测空

间。M是预报模式，第k步的分析误差协方差矩阵 和

背景误差协方差矩阵 满足下式：

      （2）

式中，Rk和Qk分别表示观测、模式误差协方差矩阵，I
是单位矩阵。

扰动系统在控制的基础上考虑了观测和模式的

不完美性，并采用扰动的方式来构造一个可能输入状

态。对于扰动系统，数学表达形式为：

                            （3）

式（3）与式（1）相减可得出添加的扰动满足：

                                            （4）

其中， ， 分别代表两个系统的

分析、预报场之间的差别。假定式（3）中叠加的扰

动 和 分别服从协方差矩阵Rk和Qk的分布，则扰动

系统的分析、预报误差协方差矩阵的演化公式为：

                     （5）

对比控制和扰动系统的协方差矩阵演化式可以看出，

如果在分析—预报循环步m时满足 ，则对

于所有k≥m步都满足 和 。

上述理论表明，如果在控制系统的基础上叠加的

观测和模式扰动分别是从真实的观测误差、模式协方

差中独立取样得到，则基于扰动构造的分析—预报集

合，利用成员间的差别可以统计出流依赖的背景误差

协方差。事实上，在系统启动时刻，式（3）中的背

景场 =0还没加入扰动信息，即 =0。 但是

这并不影响 收敛于 的结论。可以将两个不同

的 经扰动系统演化后的差值定义为δ，两个不同的

经控制系统演化后的差值定义为Δ，很容易证明δ与Δ
是等价的，即收敛性不受初值状态 和 的影响。文

献[40]研究了集合资料同化系统冷启动 = =0的收敛

性，结果表明，对于500hPa的位势高度，全球集合离

散度能在一周左右达到渐进值。

综上分析，如果观测、模式及其他输入量的扰动

服从各自误差协方差的真实分布，则一周后的集合离

散度能正确表征出分析、背景误差方差。这即为集合

四维变分资料同化的基本理论依据。业务中为了使集

合离散度处于收敛状态，En4DVar往往与业务高分辨率

4D-Var系统同时不间断地往前循环推进。

2	 En4DVar的发展及业务现状
目前，ECMWF、Mete-France等中心已成功实现
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了En4DVar的业务化运营。Fisher[22]首次提出了集合资

料同化的思想，扰动短期预报场在生成过程中的各个

环节，来表征短期预报场的主要误差来源，短期预报

场之间的差别就具有背景误差的统计特征。ECMWF
在文献[37, 40]试验和研究基础上，于2010年6月在c36r2 
版本集成预报系统中正式引进En4DVar，一方面为业

务高分辨率4D-Var系统提供流依赖的背景误差协方差

的估计值，另一方面结合奇异向量技术为集合预报系

统提供高质量的扰动初值。业务运营的En4DVar包含

了10个扰动的成员和1个控制成员，为了避免引入垂

直方向的插值误差，分辨率设为T399L91，在T399/
T95/T159的三重嵌套的最小化循环迭代的框架设计

下，总计算量与T1279分辨率的业务确定性四维变分

资料同化系统持平。En4DVar每天运行两次，选用相

同的时间滑窗与观测资料集，模式的不确定性表征采

用了集合预报系统中随机扰动参数化倾向方案。

整个业务流程如图2所示，En4DVar分析使用与

高分辨率4D-Var相同的观测资料。控制成员不需要扰

动观测资料，而其他En4DVar成员则需要对观测资料

叠加一个随机方法抽样得到的满足均值为零、标准偏

差等于观测误差的高斯分布扰动。由于大气运动矢量

观测[41]和海表温度场[42]等具有高相关性的观测资料，

在扰动中则需要考虑其相同性。在背景场扰动方面，

ECMWF采用了SPPT模式扰动方案以提高En4DVar的
离散度。统计得到的背景误差在应用到4D-Var之前需

要经过滤波和校正处理来消除估计值中存在的随机误

差和系统偏差。
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图2  En4DVar流依赖背景场误差协方差的模拟流程	
Fig. 2  Process in generation of flow-dependent 

background error covariance

2012年，为了得到流依赖背景误差协方差，EDA
的成员增至25个，并改进和引入了许多新的技术，

如能量后向散射（SKEB）的模式扰动方法，方差估

计值的小样本随机噪声滤波方法，方差估计值的系

统偏差校正技术，以及流依赖背景相关函数的估计方

法等等。

Mete-France业务实现的En4DVar系统与ECMWF
相似，早期考虑到现有的计算条件，集合中只包含了

6个成员，因此Mete-France在随机误差处理方面进行

了大量研究。随着计算条件的改善，目前已经将集合

成员数扩展到了10个。

2.1	 观测资料和 SST扰动
根据观测之间相关性的强弱，将观测资料划分为

强相关观测资料、弱相关观测资料。对于大部分不相

关或相关性较小的观测资料，叠加的扰动服从均值为

0，标准差为观测误差协方差的高斯分布。但是，扰

动云导风资料时需要考虑资料之间的相关特性。由于

SST是在原始观测基础上经过最优插值和二维变分等

处理过程得到的二维格点场，在扰动时，除了原始观

测误差外，还需要考虑处理过程中的误差特性，且扰

动也需要遵循SST的遥相关特性。

受高度指定、相似云结构追踪、质量控制过程[43]

等因素影响，同步卫星的云导风观测具有很强的时

间、空间相关性[44-45]，目前大部分风产品的分辨率在

160km或更高，因此只能诊断该分辨率以下的相关

性，而很难表征出更细的相关特征。Bormann等[41]基

于一年的云导风（AMVs）-无线电探空数据集，在假

定探空仪观测误差不相关的条件下，利用密集的探空

观测网络研究了AMVs随机误差的空间相关性。其结

果表明，云导风的显著相关距离约为800km，且相关

距离对于不同卫星、不同通道和垂直层相关距离变化

不大。其中热带地区的相关性大于其他地区，相关性

具有各向异性。北半球高空的风分量误差年平均约为

2.7～3.5m/s，冬季的误差最大。Bormann等[41]分别采

用各向同性（利用站点距离分组）或各向异性（利用

N-S和E-W分离进行分组）相关函数将相关的数据以

一种统计的方式外插到0来估计空间相关的AMV误差

大小，外插的相关函数在0点位置将探空资料方差划

分为空间相关和空间不相关部分。相关部分对应AMV
的观测误差，而空间不相关部分则由不相关的AMV误

差、探空观测误差、探空（单点测值）与AMVs（区

域平均）之间的失配误差构成。其中各向同性的相关

函数可采用以下形式：

                                         （6）
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式中，L表示R的长度尺度，r表示两点之间的大圆距

离，R0表示r=0时的R的大小。

海洋具有多种天气气候意义的特性，它在地-气

系统热量平衡及水分平衡中具有重要作用。其中，

SST不仅是海洋表面物理状态的重要参数，还是影响

大气环流及长期天气变化的重要因素。在4D-Var中，

SST作为侧边界输入信息，其精度或者误差分布对同

化效果影响较大，同时SST又具有遥相关特性[46]，因

此对SST扰动的过程也必须考虑其相关性。目前，

ECMWF业务中采用的是集合预报中SST扰动方案[42]，

该扰动方案通过构造两组扰动量来表征SST的不同误

差来源：第一组扰动量的构造方法是，根据Reynolds
等[46]的最优插值方法得到的SST分析场周平均和二维

变分SST分析场的周平均差在1985—1999年的统计量

来构造表征SST产品中的典型误差分布的扰动量；第

二组SST扰动构造则是利用Reynolds等[46]二维变分SST
分析场与其一周均值的差来构造扰动。第一组扰动代

表了SST分析场中的不确定性，而第二种扰动则主要

考虑到了NCEP的SST是周平均产品。这两组扰动采用

随机选取的方法叠加到SST分析场上。扰动系数由海

表的1线性衰减到40m海深处的0。

2.2	 预报模式扰动
En4DVar采用的预报模式并不是真正的“完美模

式”，而是用到了很多次网格参数化过程和随机方

法，因此也需要开展模式扰动方案来表征模式中的误

差特征。模式误差来源之一是参数化方案中缺少对次

网格物理过程变率的描述。对于数值模式中各物理过

程的参数化方案，它的整体作用表现为在控制方程中

采用某一倾向项描述次网格物理过程的贡献，该描述

是一确定性的结果并且依赖于网格尺度的物理量，因

此忽略了物理量通量具有统计意义振荡的特性以及网

格尺度运动与次网格尺度运动之间的相互作用。

模式误差的另一个来源则是参数化方案及模式积

分方案本身的原理导致了系统性的动能缺失，从而使

得模式大气的动能谱与实际大气不符。例如，模式积

分中为保证计算稳定性而采用半拉格朗日平流方案并

引入水平耗散项，这往往导致过强的能量耗散；在深

对流参数化方案中，没有合理描述出对流产生的动能

向平衡流场传输并激发重力波生成这一物理过程。所

以，这一模式误差来源的主要影响在于没有描述大气

动能的升尺度传播特性，导致系统性的动能谱偏差。

ECMWF的En4DVar业务系统中根据如上的模式误差来

源，同时引用了集合预报系统中的两套扰动方案：参

数化倾向随机扰动法（SPPT）表征已有参数化方案中

存在的不确定性；随机后向散射法（SKEB）表征模

式中未被参数化方案描述而缺失的物理过程。

BMP方法 [47]是SPPT的原始版本，最早应用在

ECMWF的集合预报系统中，用来表征数值模式已有

物理过程参数化方案中存在的不确定性。对于模式中

的任一预报量x， ，其预报方程如下：

                                         （7）

式中，A表示模式网格尺度运动（非参数化部分）对

预报量倾向的贡献。P表示次网格物理过程参数化对

预报量倾向的贡献，为描述这一倾向分量的不确定

性，在等式右边叠加与P有关的随机强迫项，故上式

可改写成：

                                 （8）

式中，λ和 分别对应经度、纬度，r为某一区域内均匀

分布的随机数，通常取（－0.5，0.5）。 是用于

调整 时空自相关性的参数，表示将整个模式积

分区域划分成D×D格距的子区域，每个子区域中相

同变量的各模式层所有格点均采用相同的随机数r，且

r每隔T小时更新一次。由于每个区域叠加了一个不同

的随机扰动，物理量在区域边界会出现间断现象。 
SPPT的原理与BMP方法一致，区别在于对随机

数r的处理，即对所用变量采用相同的r，且在近地表

和平流层引入调整因子 来调整扰动的幅度。

另外，为了解决BMP方法出现的不连续现象，SPPT
方法在谱空间中利用谱系数构造随机扰动，使得扰动

随时间和空间的变化都非常平滑。SPPT实现后改进了

集合预报中降水分布的预报效果[48]。

SKEB[47, 49]方法认为与随机中小尺度系统运动联

系的物理过程包含了局地深对流产生的动能向平衡流

场传输并激发重力波、水平耗散等过程，它将影响尺

度位于模式截断波数附近的动能传输，最终使得网格

尺度运动的动能谱发生改变，故最终的影响效果为风

场分量的倾向。因此，随机物理过程扰动作为一强迫

项作用于速度场，引入有效流函数强迫项：

             （9）

式中， 分别对应模式物理空间中的经度、纬

度、垂直层和时间。 是最终引入模式的流函数扰

动，称为有效流函数扰动； 为具有一定动能

谱分布的2D随机流函数， 作为局地调整

系数。因此， 对模式大气的影响，就是通过随机

分布流函数扰动 的形式注入动能，然后通过
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将注入的能量进行局地调整。所以，对

的构造成为关键，其需要在各个尺度谱（波

数）进行扰动动能的注入。

SPPT和SKEB都是通过扰动模式来隐式表征背景

场的不确定性，另一种显式表征方法是直接将扰动叠

加到背景场上，这种方法称为XB方法[51]。扰动定义为

，其中，扰动幅度调整因子

是一个与纬度 、模式层l和模式变量x有关的函数，

则是从高维高斯分布（0，B）中取样得到的随机扰

动，B表示背景误差协方差矩阵。 的大小为高

分辨率业务信息向量方差和集合方差（这里的集合仅

扰动观测）的差值的三周统计平均。ECMWF对离散

度诊断后得出XB方法能得到比物理过程参数化方法更

大的离散度，因此不再需要进行集合离散度的校正处

理，这一改进在中高纬地区更为明显。此外，应用XB
方法的En4DVar来为ECMWF的集合预报系统提供扰动

初值，能够得到最大的离散度，使得中期集合预报系

统更为稳定。相对于原有的集合预报系统3和7d的预

报技巧有了小幅度的提升。

2.3	 方差系统偏差校正
En4DVar通过使用扰动观测，SST和背景场分别

表征输入到分析—预报系统的初值、边界值、背景场

等主要误差来源。但是在观测误差统计，SST扰动和

模式误差参数化中的任何缺陷或近似，以及其他未知

的不确定项（如陆表过程）都会引起En4Dvar取样方

差为分析和背景场预报的次最优估计值。这种类型的

估计误差无法通过增加集合成员个数方法来消减，且

转化为En4DVar取样方差和真实分析/预报误差的系统

差别。

一种简单的处理方式是将En4DVar平均离散度

值乘以一个定值缩放因子来减少这种系统偏差。但

是En4DVar方差的系统误差具有复杂的空间和时间结

构，并不能简单地通过乘以一个全局的缩放因子来表

征。ECMWF采用Leutbecher[49]的方法，即利用集合

离散度-误差关系定量诊断系统偏差。对于一个理想

的En4Dvar系统，离散度-误差曲线应当位于对角线位

置，即： 

     （10）

其中，N是集合成员个数，y是真实值，实际中以高分

辨率业务分析场代替。等式左边表示集合方差，右边

为集合误差方差（RMSE）。而实际的En4Dvar系统

并不满足上式，即离散度—误差曲线斜率并不为1，
其大小反映了集合离散度的条件偏移程度。处理方法

按照离散度—误差差别的带状分布特征，较为精细的

将全球划分为N（30°—90°N），S（30°—90°E），T
（30°E—30°N）三个区域，对每个区域应用不同的膨

胀系数。考虑到离散度散度-误差诊断系数的日变化

和周变化不大，但有一明显的季节性漂移，大小可利

用最近5d的集合样本通过离散度-误差曲线以在线的

形式来确定。

2.4	 方差随机误差滤波
受计算资源的限制，集合成员个数限制在

o(10)～o(102)，由这种小集合统计得到的B矩阵，包

含了样本噪声，对B矩阵的统计精度有很大的影响，

因此在使用前需要引入滤波工具消除样本噪声。文

献[32, 39, 51-52]研究了长距离的假非零值。Raynaud
等[53]对相关性进行了试验研究，结果表明，最优局域

空间平均滤波能提高B的计算精度但效果并不明显，

且低通滤波器的截断波数与变量场、垂直层、背景误

差特征尺度有关，需要花费大量的工作进行最优化设

置。Raynaud等[54]在此基础上进行了改进，通过计算

信号、噪声的特征尺度长度，能自动计算最佳截断波

数。由此发展成的客观滤波器被应用到ECMWF的集

合资料同化系统中。

形式上可将EDA的计算误差分为随机项和系统项：

                       （11）
式中，b是背景误差的集合统计值， 是b的真实值。

估算误差的随机项的平均值（统计期望）趋为0。集合

成员的有限个数是随机误差项的主要因素，而系统误

差项表示的是EDA误差估计与真实平均的偏离程度，

反应了EDA表征不确定性的来源的不足。业务中采用

目标滤波的方法处理和过滤随机误差项引起的噪声。

对于一组相互独立、服从高斯分布的N成员扰

动的背景场 ，背景误差协方差的集合估计

值为：

                     （12）

可以推导出样本噪声协方差矩阵的矩阵形式为：

                                      （13）

式中， 表示为Hadamard乘积，Ge是取样噪声。上式

表明样本噪声协方差矩阵是背景误差协方差集合平均

的简单函数。样本噪声的平均相关长度小于背景误

差。也就是说原始信号中，相对于噪声而言，信号具

有更大的大尺度特征。这也是采用谱滤波方法滤波样
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本EDA方差中样本噪声的基本理论依据。针对上述理

论，采用以下低通目标滤波： 

                      （14）

式中，n是总谱波数，Ntrunc是滤波器的截断波数。在

谱空间应用此低通滤波，相当于在格点空间的误差方

差添加了一个加权平均，使得较大尺度信号通过，而

较小尺度样本噪声被过滤。但该方法也存有以下局

限：1）它是基于样本估计的误差协方差矩阵，而真

实的误差协方差矩阵是未知的；2）所采用的参数不

能适用于所有变量/模式层；3）不适用于处理EDA方

差能量谱的小变化。为了克服以上方法的局限性，

Montmerle等[34]对以上方法进行了修正，利用同一个

EDA系统的两个不同集合来计算EDA背景场标准偏差

噪声能量谱：

             （15）

谱形式的噪声滤波可以简单的拓展到小波形

式。小波转化的主要特征是，信号与一组径向基函数

的卷积、径向基函数的选择受谱带限

制，对于一些连续的截断波数N1,…,NK，Legendre 转

化满足：

                                                  （16）

从一组10成员EDA事件，可以计算小波空间中相

关系数样本，如对于每个小波分解的波带计算空间相

关系数场。小波滤波标准偏差就能通过原标准偏差和

取样相关系数在小波空间中的卷积导出：

                                                （17）
式中， 是原取样EDA标准偏差的小波j分量。对于

小尺度天气现象，目前谱滤波在热带高估了样本方差

的统计显著性，相反，在副热带则低估。

不同尺度上的截断波数可以采用Donoho方法来自动

最优确定[55]，图3对应2013年8月2日09:00 UTC第91模式

层上涡度场背景误差的集合估计值、应用Donoho方法经

小波滤波和谱滤波方法得到结果。其中心最大值对应于

第九号台风飞燕的中心位置，大小分别为8.31×10－5、

8.21×10－5和6.59×10－5。对比可以看出，应用小波方法

能够改善谱滤波在空间平滑过程导致部分关键信息被抹

平的局限性，且由于Donoho方法无需应用式15统计噪声

能量谱，因此可以极大提高滤波效率。

图3  2013年8月2日09:00 UTC第91模式层上涡度场背景误差（单位：10-5s-1）	
（a）、（b）、（c）分别为10个样本得到的集合统计值、小波和谱方法滤波结果

Fig. 3  Standard deviations of voracity at model level 91, for 0900 UTC on 2 August 2013 (unit: 10-5s-1). (a) Corresponding 
to raw estimates from 10 member ensemble; (b) to the filtered results with wavelet and (c) with spectral method

2.5	 流依赖相关函数统计
相关函数C对应的是背景误差协方差矩阵B中的

非对角元素，表示变量内部和变量之间在不同位置、

不同高度的相关性。由于C的个数是方差元素个数的

二次方倍，因此对C的精确估计远大于方差估计。

Fisher[22]利用不同时次的样本估计得到具有尺度相

关、位置相关的各向异性相关函数，但是其统计是基

于历史不同时次的集合样本，因此得到的是一个气候

态的定常量，忽略了其流依赖的特性。Varella等[56]研

究表明，具有弱流依赖特性的时变相关函数能够更加

精确地表征出隐含的相关结构，这一优势在活跃天气

系统的影响区域中更为明显。

根据样本个数的不同，对流依赖相关函数的处理

也不同。当样本个数十分有限时，为了消除因样本不

足导致的噪声或虚假相关，需要构造合适的空间局地

化函数来消除或减少远距离虚假相关；另一种方法是
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构造出足够多的样本个数，减少小样本估计值中含带

的远距离虚假相关。 
Houtekamer等[52]于2001年首次引入局地化矩阵Cloc

与原估计值进行相乘来实现局地化，对流依赖相关函

数即：

                                          （18）

式中，Cloc是变化的相关性矩阵，大小与 相同，Cloc

的形式直接决定了流依赖相关函的局地化的效果。一

种简单局地化处理方式是，假定变量的自相关强度与

距离成反比，Cloc为一个高维的高斯函数矩阵。另一种

处理思路将低分辨率的局地化矩阵通过谱变换作用到

高维的流依赖相关函数估计值矩阵上。其优点是，如

果局地相关性在谱空间中是水平均匀的，则谱形式的

局地化矩阵Cloc
s
即为简单的对角矩阵。

实践表明，在没有空间局地化和滤波处理的前提

下，至少需要500～600个扰动样本才能粗略统计得到

小波B模型。如此庞大的样本个数是现阶段、以及未

来几年都无法承受的。对此有两种解决思路：1）通

过滞后方法实时估计B；2）采用混合的形式构造B。
滞后法实时估计B的思想是结合现有的和过去12d滑
动窗口内的EDA背景预报成员构成一个包含600个样

本的超大EDA集合，用于统计流依赖相关函数C。该

方法尽管得到足够的统计样本，但是由于滑动窗口过

长，统计得到的相关函数C中的流依赖信息量过少，

很难及时反映快速发展的天气系统。且如果业务EDA
成员个数少，这一情况将更加严重。混合方法则是

利用最新的200个集合成员表征出误差逐日变化的特

征，另外再从全年的EDA样本取样出400个成员表示

误差的气候态特性。ECMWF试验表明上述方法都能

有效改进现有的静态相关函数C，且对同化和预报具

有正效果[58]。

3	 存在问题及展望
集合四维变分资料同化系统业务化以后，显著

提升了确定性和集合预报水平。其成功主要基于四个

方面的因素：拥有一个非常可靠的成熟的集合四维变

分资料同化系统；先进的小波背景误差协方差模型；

精确的切线性、伴随模式以及高精度的观测算子。这

些因素使得背景误差能在同化窗内的表征非常精确，

而避免采用空间局地化技术来消除协方差的噪声。但

是集合资料同化系统仍存在一些尚未解决的问题：如

忽略了中高层质量-风平衡约束对预报的影响。同时

出于实际业务化考量，ECMWF和Mete-France简化了

En4Dvar中误差表征、随机误差处理、系统误差校正

等问题，随着计算条件的逐步提升，对这些问题的处

理将会更加精细化。

常规观测资料扰动采用均值为0、标准偏差等于

观测误差的高斯型分布来模拟。但是对于占据同化系

统观测资料来源主体（约占90%）的卫星观测资料而

言，部分类型的观测误差具有空间或时间相关性，扰

动时必须遵循这一相关性。目前上述业务中心仅考虑

了具有强相关的云导风卫星观测资料，并假设其他卫

星观测资料是不相关的。

随机误差的滤波处理能减少背景误差方差估计

值中的采样噪声，提高精确度，其作用十分重要。业

务中采用的统计滤波都属于均匀滤波，即作用在谱

系数上的滤波系数仅与波数（或尺度）有关。在格点

空间相当于全球相同尺度的平滑范围和平滑强度是一

样的。这种处理有可能会抹去尺度较小的局地特征信

号，降低集合方差估计值的有效分辨率，如T399分辨

率下，10成员的有效分辨率仅为T70。因此有必要开

展更精细化的非均一滤波方法。非均一滤波系数具有

各向异性，大小不仅与尺度有关，还受方向和位置影

响，符合背景误差协方差各向异性的这一既定事实。

文献[57]利用扩散方程构造了一种非均一滤波器，通

过建立起滤波系数与尺度函数之间的关系来局地调整

滤波的强度。由于ECMWF的4D-Var系统采用的背景

误差协方差模型是基于小波构造的，另一种高效的方

法是利用小波的多尺度、多分辨率的刻画优势，同时

精确表征全局的尺度信息和局地的信息。同时将信号

和与位置x有关长度尺度信息L(x)转换到小波空间，构

造非均一小波滤波器 。

集合方法统计得到的离散度一般偏小，一种处理的

方法是乘上一个膨胀系数来调整离散度，这个膨胀系数对

全球而言是一致且不变的。改进后可以按照离散度的带状

分布特征，较为精细的将全球划分为N（30°—90°N），

S（30°—90°E），T（30°E—30°N）三个区域，对每

个区域应用不同的膨胀系数，考虑到离散度的时变特

性，膨胀系数可利用最近5d的集合样本通过离散度-

误差曲线以在线的形式来确定。划分区域能够较为精

确的调整每个区域的离散度，但是在区域之间的边界

区域会存在不连续情况。

2013年，ECMWF将En4DVar的成员个数由原来的

10个增加到了25个，使得到的背景误差方差更加精细

化。其另一方面的作用是可以利用25个集合成员估计

流依赖的背景误差相关函数，结合背景误差方差组成

一个全流依赖的背景误差协方差估计值。ECMWF计划

将估计值与静态的背景误差协方差矩阵按照30%和70%
的权重线性组合。另一种解决思路是采用滞后法构造
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足够多的统计样本统计流依赖的背景误差协方差。

目前，ECMWF的业务资料同化系统已经从原来

的T799L91提升到了T1279L139。随着模式和资料同

化的空间分辨率进一步提升，原有相关长度尺度的各

向同性假设已不再适用，现有背景误差协方差模型面

临的流依赖平衡关系估计问题将更加严峻。无论是集

合四维变分资料同化（En4DVar），还是目前盛行的

四维集合变分资料同化（4DEnVar），都需要进一步

研究集合信息引入到4D-Var中的效率。另一个面临的

关键问题是En4DVar本质上属于蒙特卡罗方法，其分

辨率与扰动是否能表征高分辨率资料同化系统的误差

密切相关。即使En4Dvar的外层循环分辨率从T399升
到T699，仍只有目前4Dvar分辨率的一半。它能够考

虑大部分不确定性信息，降低参数化表征模式误差

的需求，但是以4D-Var为基本模块的En4Dvar是一个

计算量非常大的系统，未来研究将主要集中在提高

En4Dvar的效率，如改进估计值中随机误差、系统误

差的处理方法，利用流依赖集合离散度优化观测资料

质量筛选和质量控制决策等。
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■  本刊编辑部

让 美 国 气 象 学

界，乃至包括中国学者

在内的全球气象学者都

记忆犹新的，由美国

气象学会（AMS）出

版的期刊形式的学术

集 刊 《 气 象 文 集 》

（ M e t e o r o l o g i c a l 
M o n o g r a p h s），在

2008年出版了第55卷
之 后 ， 一 直 处 于 停

刊状态。2015年美国气象学会决定继续出版该系列

出版物，并且通过网络以在线和开放获取的方式出

版。2016年该出版物第56和57卷和读者见面，主题分

别为“热带多尺度对流耦合系统”和“大气辐射观测

项目：前20年” 。
“热带多尺度对流耦合系统”主题专辑的推

出，用以纪念Michio Yanai博士在这一领域做出的贡

献。该文集源于2011年美国气象学会年会期间召集的

纪念Michio Yanai博士的学术会议。文集引言中，作

者简要回顾了Michio Yanai博士的学术生涯和学术成

就。日本作者在文集序言里则给出了热带气象学发展

的个人回顾。之后，文集分16章就Michio Yanai博士在

热带波、MJO等领域的贡献，TRMM卫星对大尺度分

析的推动、季风对流，青藏高原的影响，热带多尺度

相互作用，云微物理和辐射对热带气旋结构及运动的

影响，热带系统模拟研究，以及热带气象学的未来发

展等多个主题，由不同作者给出了描述。来自中国科

学院和中国气象局的作者及合作者，领衔贡献了青藏

高原影响和动能扰动等主题文章。

美国能源部在 1 9 9 0 年构思了大气辐射观测

（ARM）项目，瞄准的最重要的科学问题是云－气候

反馈。多年来ARM项目被认为是基础研究的样板，该

项目还成就了大量杰出科学家，当项目走过第一个20
年之际，第57卷文集全面梳理了项目实施取得的科学

成就。众多学者为这本多达30章和3个附录的文集撰写

了文章，就ARM项目本身的科学设计、项目在改进多

谱段辐射通量，以及加热率、气溶胶物理、气溶胶－

云－降水关系研究、云解析模拟和气候模拟等方面的

进展进行了描述。

AMS在停刊8年后重新出版《气象文集》


