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时间扩展取样集合卡尔曼滤波
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摘　要　目前，集合卡尔曼滤波同化预报循环系统主要的计算量和时间都花费在样本成员的预报上，小样本数虽能减少计算

量，但样本数过少，特别是当有模式误差时，又会导致滤波发散。为了提高集合卡尔曼滤波同化预报循环系统的效率并减轻

滤波发散等问题，开展了基于 ＷＲＦ的时间扩展取样集合卡尔曼滤波同化模拟探空的试验研究，以考察其在中尺度模式中的

同化效果。预报时对一组样本数为犖ｂ 的样本，不仅在分析时刻取样，同时也在分析时刻前和后每间隔Δ狋时间进行犕 次取

样，即在没增加预报样本数的情况下，增加了分析样本成员数（犖ｂ＋２犕×犖ｂ），从而在保证不降低分析精度的前提下，也达到

减小集合卡尔曼滤波的计算量的要求。通过一系列试验来检验时间扩展取样的时间间隔Δ狋及在分析时刻前和后最大取样次
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数犕 对同化结果的影响。试验结果表明，当选择合适的Δ狋和犕 时，时间扩展集合卡尔曼滤波的同化效果非常接近于样本数

为（１＋２犕）×犖ｂ 的传统集合卡尔曼滤波效果，具有一定的可行性。
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１　引　言

数值天气预报是一个初边值的问题，初值估计

的越精确，预报的质量就越高。目前，主要通过同化

各种观测资料来提高模式初始场的质量。三维变分

（３ＤＶａｒ）由于其节省计算资源，成为当今业务运用

的主流方式（翁永辉等，２０００；马旭林等，２００９；Ｌｉ

ａｎｇ，ｅｔａｌ，２００９；Ｙａｎｇ，ｅｔａｌ，２００９）。目前业务上

三维变分所采用的背景误差协方差矩阵是均匀各向

同性的（龚建东等，２００６），且在一个季节内不随时间

变化。四维变分（４ＤＶａｒ）是三维变分的一个重要

扩展，它考虑了观测资料在时间区间上的分布，是比

较好的同化方法（许小永等，２００４；张林等，２００６），但

在求目标函数梯度时仍需用伴随模式，而且，对于复

杂模式，其伴随模式在理论上还有很多问题尚待解

决，开发以及维护伴随模式对于四维变分系统同样

是一个很大的难点。另外，四维变分巨大的计算量

也是制约其在业务中广泛应用的重要障碍。而集合

卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）是一个用蒙特卡罗（Ａｎｄｅｒｓｏｎ，

ｅｔａｌ，１９９９）的短期集合预报方法来估计预报误差

协方差的顺序同化方法，利用集合成员的样本方差

来得到随流型变化的误差协方差，不需要像扩展卡

尔曼滤波那样对观测算子和预报模式做切线性近

似，解决了卡尔曼滤波应用在非线性系统中背景误

差协方差矩阵的预报困难 （Ｋａｌｍａｎ，１９６０；Ｅｖｅｎｓ

ｅｎ，２００３）。同时，由于集合卡尔曼滤波不需要像四

维变分那样的积分伴随模式，工作程序非常简单，又

可以不断估计和更新预报误差协方差，自从海洋学

家Ｅｖｅｎｓｅｎ（１９９４）首次将其应用和推广到同化领域

中以来，一直受到人们广泛的关注，并成为资料同化

方法研究的一个热点。有关集合卡尔曼滤波在资料

同化中的应用已有大量的研究（Ｈｏｕｔｅｋａｍｅｒ，ｅｔａｌ，

１９９８；Ａｎｄｅｒｓｏｎ，ｅｔａｌ，１９９９；Ｍｉｔｃｈｅｌｌ，ｅｔａｌ，

２０００；Ｗｈｉｔａｋｅｒ，ｅｔａｌ，２００２；Ｈａｍｉｌｌ，ｅｔａｌ，２０００，

２００２；Ｚｈａｎｇ，ｅｔａｌ，２００５；朱江等，２００６）。从理论

上讲，只有当集合成员数与模式的自由度一致时，预

报样本才能准确反映预报误差协方差矩阵的特征。

由于实际计算条件的限制，在样本数很少时，传统的

集合卡尔曼滤波通常会低估预报误差协方差，特别

是模式有误差的时候，最终会导致滤波发散。但增

加样本数又意味着大幅度增加计算量。如何减少集

合卡尔曼滤波同化预报循环系统的巨额计算量，成

为集合卡尔曼滤波能否在实际业务中得到广泛应用

的一个挑战。针对中尺度模式的同化问题，Ｇａｏ等

（２００８）提出一种双分辨率集合卡尔曼滤波方法来提

高同化效率，减少计算量。这一方法用一组低分辨

率模式的预报样本为自身和一个高分辨率的样本提

供背景误差协方差，同时利用高分辨率样本来调整

低分辨率样本的集合平均，这样低分辨率样本能吸

收到高分辨率样本的信息。利用模拟的雷达资料所

作的同化试验表明，双分辨率集合卡尔曼滤波既能

节省非常多的计算时间，又能达到接近高分辨率集

合卡尔曼滤波同化的效果。

对集合卡尔曼滤波应用的另一个挑战就是如何

处理模式误差，特别是模式偏差，这也是所有同化方

法面临的问题。模式误差和天气系统真实状态的非

线性相关通常是未知的，且很难估计。未知的模式

误差能导致滤波（卡尔曼滤波或集合卡尔曼滤波）发

散，即在多次同化预报循环时，使得同化分析的集合

平均逐渐偏离观测，逐渐偏离真实状态。为了避免

或减轻未知模式误差或其他原因所导致的滤波发

散，常用一些经验方法处理，例如 Ａｎｄｅｒｓｏｎ（２００１）

方差放大法和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ等（２０００）模式误差参数化

法。然而原始的模式误差问题仍旧在很大程度上未

得到解决。所以，探索从别的方面来解决或缓解这

个问题可能是更加有效的途径。由于数值模式预报

经常存在时间误差，此类误差通常表现为用数值模

式预报的天气系统比真实的天气系统发展（或传播）

得快或慢。许多模式检验方面的研究表明，模式时

间误差和由时间误差导致的空间误差，在模式预报

中往往普遍存在（Ｍａｎｏｂｉａｎｃｏ，ｅｔａｌ，１９９９；Ｍａｓｓ，

ｅｔａｌ，２００２）。由于此类模式时间误差的存在，那么

在分析时刻前（或后）某时刻的预报场比分析时刻的

预报场可能更能代表真实场。然而，在没有先验估
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计情况下，此类时间误差通常被当成平均为零的统

计学上的随机误差。为此，Ｘｕ等（２００８）利用一组较

少的预报样本通过时间扩展取样的方法来进行集合

样本取样，以此来构建较多样本集合计算背景误差

协方差，从而节省了大量的计算资源。即不仅在分

析时刻取样，同时也在分析时刻前、后进行取样，这

样，局地的预报误差方差也许可从上述的时间扩展

取样样本统计得到。虽然，该时间扩展取样方法是

基于模式预报存在的时间误差提出的，但并不直接

处理模式误差，其应用也不必局限于此。Ｘｕ等

（２００８）在浅水方程模式所做的理想试验表明，此方

案以较小的集合样本数既可得到接近其数倍集合数

所得到的分析效果，节省了大量的预报时间，并且，

即使集合预报的初始化无系统的时间误差，集合卡

尔曼滤波也能得到较好的分析结果。但浅水方程是

非常简单的模式，而在业务中应用的数值天气模式

都非常复杂。另外，在实际业务运行中主要以同化

大尺度网观测为主。大尺度的观测系统主要是无线

电探空网或其他探空资料（例如廓线）。这一方法是

否适应于现有的中尺度模式以及探空资料尚需进一

步研究。本文将基于新一代中尺度天气预报模式

ＷＲＦ，利用时间扩展取样集合卡尔曼滤波来同化模

拟的探空观测，检验不同的取样策略对同化结果的

影响，考察该方法是否也适合于复杂的中尺度模式。

２　同化系统

如上所述，为了减少集合卡尔曼滤波同化预报

循环系统的巨额计算量和减轻模式误差引起的滤波

发散等问题，Ｘｕ等（２００８）提出了利用一组较少的预

报样本通过时间扩展取样进行集合卡尔曼滤波分

析，不仅从分析时刻的预报场取样，同时还从分析时

刻前后的预报场取样，以此来构建较大的样本集合

计算背景误差协方差，这样就减少了预报的样本数，

从而节省了大量的计算资源。即假设用来预报的成

员样本个数为犖ｂ（以下称为基本样本成员），时间扩

展取样不仅在分析时刻狋＝狋犼（每次循环的分析时

刻）取样（传统的做法，得到犖ｂ 个样本成员），同时

也在分析时刻前后每间隔Δ狋的时刻取样，共取 犕

次（得到扩展的样本：犖ｂ×２犕 个）。则所有样本成

员的时间可表达为狋＝狋犼＋犿Δ狋（其中犿＝０，±１，

±２，…，±犕），很明显，通过时间扩展取样，集合成

员数由犖＝犖ｂ变为犖＝（２犕＋１）×犖ｂ＝犖ｂ＋犖ｂ×

２犕（基本样本个数＋扩展样本个数）。这样，在不增

加预报样本数的情况下，扩大了分析样本的数目，从

而在保证集合样本数目足够大的情况下，减少了计

算量，同时也考虑到了模式误差问题。

本文将基于 Ｗｈｉｔａｋｅｒ等（２００２）的不加扰动观

测的集合卡尔曼滤波（ＥｎＳＲＦ），采用时间扩展取样

进行同化模拟探空试验。由于有限样本数会导致取

样误差，以致过度低估了分析误差协方差，通常需要

采取局地化处理。一般都认为，每个观测只对一定

影响半径内的状态变量有影响，即在三维空间采取

一定的截断半径，过滤距观测点较远处的虚假相关，

同时也减少不加扰动观测的集合卡尔曼滤波分析的

计算量，因为仅在截断半径内的状态变量被更新。

具体而言，采用 Ｈｏｕｔｅｋａｍｅｒ等（２００１）方案中对预

报误差协方差乘以一个舒尔积。即一个简洁的平滑

相关函数，此函数仅仅依赖于给定的观测和状态变

量之间的三维距离。在本文中此平滑相关函数采用

一个简单的５阶分段有理函数（Ｇａｓｐａｒｉ，ｅｔａｌ，

１９９９）。

３　模式和模拟的观测资料

采用 ＷＲＦ中尺度预报模式，初边界条件采用

ＮＣＥＰ的１°×１°再分析资料。水平分析格点数为

１０１×１０１，垂直２８层，水平格距２０ｋｍ，分析区域中

心为（３１．５°Ｎ，１１２．５°Ｅ），积分步长１２０ｓ，主要物理

过程有：Ｌｉｎ微物理过程，Ｒｒｔｍ 长波辐射方案，

Ｄｕｄｈｉａ短波方案，ＭＹＪ莫宁奥布霍夫近地面方案，

热量扩散陆面过程方案，ＥｔａＭＹＪＴＫＥ边界层方

案，ＫＦ（ｎｅｗＥｔａ）浅对流积云参数化方案。分析变

量为６个：风的３个分量狌、狏、狑，扰动位温犜ｐ，扰动

位势犺ｐ，水汽混合比狇ｖ。

试验的“真实场”是以 ＮＣＥＰ资料为初边界条

件，从２００２年７月２０日１８时（世界时，下同）开始

预报的预报场。集合卡尔曼滤波同化试验在７月

２０日１８时的“背景场”是７月１８日００时—２５日００

时６ｈ一次的ＮＣＥＰ资料的平均场，初始集合场是

在此“背景场”上，对除了垂直速度以外的５个分析

变量叠加一组平均为０的高斯随机扰动，在高斯扰

动场垂直方向上，每层的标准差为此时“背景场”误

差（背景场和真实场之差）的标准差。然后将此组集

合预报６ｈ直至２１日００时开始同化，以后６ｈ同化

一次，共９个同化循环。
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模拟的探空观测是在“真实场”中加入随机扰动

误差产生

犗犻 ＝犎（犢
ｔｒｕｅ
犻 ）＋ε（０，σ

２） （１）

式中，犗犻代表第犻类观测变量，为简单起见，模拟的

探空观测就取和其相关的模式变量（共５个，即犻＝

１，２，…，５，比分析变量少一个垂直速度狑，分别是

狌、狏、扰动位温犜ｐ、扰动位势犺ｐ 和水汽混合比狇ｖ）；

犎 为观测算子，由于 ＷＲＦ采取Ｃ网格，所以犎 包

括将模式变量插到模式格点中间；犢ｔｒｕｅ犻 为第犻类变

量的真值；ε代表平均为０、标准差为σ的随机高斯

扰动。

模拟的探空从第５个格点开始每隔１５个水平

点取一个，垂直方向每隔一个格点取一个，这样就相

当于有３６个探空。假定观测误差和背景误差相当，

则狌、狏的扰动标准均为２ｍ／ｓ，犜ｐ、犺ｐ 和狇ｖ 的扰动

标准分别为０．８Ｋ、３０ｍ２／ｓ２ 和０．５ｇ／ｋｇ。

４　试验设计及结果讨论

时间扩展取样同化试验，可以根据不同的取样

间隔Δ狋和最大取样次数犕 来设计。为了考察时间

扩展取样相对于传统取样的效果，首先进行使用传

统不加扰动观测的集合卡尔曼滤波的两组控制试验

ＣＴＬ２０和ＣＴＬ６０，即犖＝犖ｂ 分别为２０和６０，犕＝

０。在时间扩展取样试验中２犕Δ狋≤２犜，犜为同化循

环的时间间隔，这里犜＝６ｈ。设计了７组时间扩展

取样同化试验，基本样本数犖ｂ＝２０，试验名称命名

格式为ＥｘｐΔ狋犕（表１）。

表１　试验设计

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄｅｓｉｇｎ

试验名称

（ＥｘｐΔ狋犕）

基本样本数

犖ｂ

取样间隔

Δ狋（ｈ）

取样次数

犕

总的样

本数犖

垂直截断半径

（单位：格点数）

水平截断半径

（单位：格点数）
放大因子β

ＣＴＬ２０ ２０ ／ ０ ２０ ３ ２０ １．２８

ＣＴＬ６０ ６０ ／ ０ ６０ ３ ３０ １．２２

　Ｅｘｐ０．５ｈ１ ２０ ０．５ １ ６０ ３ ３０ １．２０

Ｅｘｐ１ｈ１ ２０ １ １ ６０ ３ ３０ １．１８

Ｅｘｐ２ｈ１ ２０ ２ １ ６０ ３ ３０ １．１４

Ｅｘｐ３ｈ１ ２０ ３ １ ６０ ３ ３０ １．１０

Ｅｘｐ４ｈ１ ２０ ４ １ ６０ ３ ３０ １．０８

Ｅｘｐ６ｈ１ ２０ ６ １ ６０ ３ ３０ １．００

Ｅｘｐ１ｈ２ ２０ １ ２ １００ ３ ３５ １．１０

　　为了定量地给出各组试验同化的效果，以集合

平均的均方根误差为评判标准

犈＝
１

犖ａ∑

犖
ａ

犻＝１

１

犖∑
犖

犼＝１

（犡犼犻－犡
ｔｒｕｅ
犻 ）［ ］槡

２ （２）

式中，犡犼犻 表示第犼个集合成员第犻个点的值；犡
ｔｒｕｅ
犻

表示第犻点处的真值，犖ａ 为分析点的个数（空间维

序列的长度），犖 为集合总的样本数。

Ｈａｍｉｌｌ等（２００１）指出，局地化中截断半径的大

小和集合成员数成正比。为了考察时间扩展取样同

化试验效果，首先需调整水平、垂直截断半径和放大

影响因子，将两组控制试验ＣＴＬ２０和ＣＴＬ６０的同

化效果调到最优。类似Ｃａｙａ等（２００５）做法，使按

式（３）求算的６个分析变量在９次同化循环分析中

的均方根误差平方和达到最小。

ε＝ ∑
９

犻＝１

犈２狌，狋＋犈
２
狏，狋＋犈

２
狑，狋＋犈

２
犜
ｐ
，狋＋（犈犺

ｐ
，狋／９．８）

２
＋（犈狇ｖ，狋×１０００）槡

２ （３）

　　对样本数为６０的控制试验ＣＴＬ６０，先固定水

平截断半径为５倍格距，放大因子β为１，变化垂直

截断半径，以使式（３）达到最小。试验结果表明，ε

对垂直截断半径的变化不太敏感，为了节省机时，将

以后所有的试验垂直截断半径都取３倍垂直格距。

经多次试验统计后得知，样本数２０的ＣＴＬ２０，

在水平截断半径为２０倍格距，放大因子β为１．２８

时，ε＝１４．７２９８４，达到最优；样本数６０的ＣＴＬ６０，

在水平截断半径为３０倍格距，放大因子β为１．２２

时，ε＝１２．４，达到最优。

在分析时刻前后每半小时取一次样的试验

Ｅｘｐ０．５ｈ１，采取与ＣＴＬ６０一样的３０倍格距的水平
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截断半径和３倍格距的垂直截断半径，调整放大因

子β为１．２０时，ε＝１３．４３３７５，达到极小。

剩余的时间扩展取样同化试验ＥｘｐΔ狋１，采取和

Ｅｘｐ０．５ｈ１相同的水平和垂直截断半径，但由于取样

间隔时间变长，集合成员之间相关性变小，就仅仅调

小放大因子β（表１）。

由于时间扩展取样试验Ｅｘｐ１ｈ２集合成员数犖

＝（２×２＋１）×２０＝１００，样本数变大，所以，将水平

截断半径扩大为３５倍格距，放大因子β缩小为

１．１０。

从各组试验在所有格点上统计的６个分析诊断

变量分析前后集合平均的均方根误差随同化循环次

数的变化（图１）可知，在两组控制试验中，样本数多

（ＣＴＬ６０）的效果明显好于样本数少（ＣＴＬ２０）的试

验。另外所有试验所有分析变量均方根误差随时间

总体上都在下降，并且，每次同化后误差下降幅度也

图１　各组试验在全局的集合平均预报和分析的均方根误差随同化循环次数的变化

（ａ．狌，ｂ．狏，ｃ．狑，ｄ．犜ｐ，ｅ．犺ｐ，ｆ．狇ｖ）

Ｆｉｇ．１　ＣｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅＲＭＳｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅａｎｆｏｒｅｃａｓｔｓａｎｄｔｈｅａｎａｌｙｓｅｓｏｖｅｒ

ｔｈｅｅｎｔｉｒｅｄｏｍａｉｎｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｙｃｌｅｆｏｒｅａｃｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒ

（ａ）狌，（ｂ）狏，（ｃ）狑，（ｄ）犜ｐ，（ｅ）犺ｐ，ａｎｄ（ｆ）狇ｖ
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变小，说明随着观测信息融入模式中，模式分析场越

来越接近真实场。

　　从图１还可看出，试验Ｅｘｐ６ｈ１的误差远大于

其他几组试验，说明取样间隔时间太长，集合成员之

间相关性太小，导致同化分析效果很差。但并非取

样间隔短同化效果就一定很好，如在Δ狋为０．５ｈ的

Ｅｘｐ０．５ｈ１试验的前３—４个循环中，其同化效果虽

好于控制试验ＣＴＬ２０，但却比除了取样间隔非常大

的试验（如Ｅｘｐ４ｈ１和Ｅｘｐ６ｈ１）以外的所有试验都

差，在此后的同化循环内的效果则接近控制试验

ＣＴＬ２０，只是仍好于取样间隔比较大的试验（Δ狋＝３、

４、６ｈ）。这说明取样时间间隔太短，成员之间相似

性太大，同化效果也会很差。同样，Δ狋为４ｈ的试

验Ｅｘｐ４ｈ１的误差也明显高于其他取样间隔时间较

短的试验（Δ狋＝０．５、１、２、３ｈ）。但是，在前几个循环

内同化效果还是比控制试验ＣＴＬ２０好，例如，对于

狌、犜ｐ、狇ｖ 的前２个循环，对狏、狑 和犺ｐ 的前４个循

环。以后同化效果逐渐变差，并且，误差大于控制试

验ＣＴＬ２０。说明通过放大取样时间窗增加了集合

样本数，同时使得样本之间相关性缩小，在同化初期

还是取得较好的同化效果。

Δ狋为３ｈ的试验Ｅｘｐ３ｈ１与Δ狋分别为２、１ｈ的

试验（Ｅｘｐ２ｈ１、Ｅｘｐ１ｈ１、Ｅｘｐ１ｈ２）在前４个循环内的

误差相当，并都比控制试验ＣＴＬ２０小，此后，试验

Ｅｘｐ３ｈ１的误差甚至大于控制试验ＣＴＬ２０，说明对

本试验来说，样本取样时间间隔为３ｈ还是太长。

而Δ狋分别为 ２、１ｈ 的试验 （Ｅｘｐ２ｈ１、Ｅｘｐ１ｈ１、

Ｅｘｐ１ｈ２）同化效果比其他扩展取样同化试验好，但

总体上看，在所有扩展取样同化试验中，Δ狋为１ｈ

取样一次（犕＝１）的试验Ｅｘｐ１ｈ１效果最好。所以，

对于本试验时间扩展取样的时间间隔不宜太长。

另外，再分析每次最大取样次数犕 对同化效果

的影响。从图１可以清楚看出，犕＝２ 的试验

Ｅｘｐ１ｈ２同化效果明显不如犕＝１的Ｅｘｐ１ｈ１，甚至

不好Ｅｘｐ２ｈ１。这说明虽然经过多次取样后增加了

样本数，但由于取样太频繁，样本成员之间相关性加

大，分析的效果并不一定变好。

从以上分析可知，扩展取样时间间隔Δ狋不能取

得太长也不能太短，但总能找到一个合适的Δ狋使同

化效果接近于样本数为犖ｂ×（１＋犖ｂ×２犕）传统集

合卡尔曼滤波分析的效果；取样次数也不能太频繁

（犕 不能太大），否则样本数虽然增加了，但样本成

员之间太接近，相关性太高，分析效果同样不好。

对各组试验也计算了均方根误差比率犚＝犈／犉

（Ａｎｄｅｒｓｏｎ，２００１），犉为

犉＝
１

犖∑
犖

犼＝１

１

犖ａ∑

犖
ａ

犻＝１

（犡犼犻－犡
ｔｒｕｅ
犻 ）槡

２ （４）

均方根误差比率犚表示真实场和任一样本成员的

相似程度，如果真实场和每一个成员在统计上都没

区别，那么犚的期望值应为 （犖＋１）／（２犖槡 ），对样

本数为６０时，犚 的期望值约为０．７１３（图２中蓝

线）；对样本数为１００时，犚 的期望值约为０．７１１。

当犚＞ （犖＋１）／（２犖槡 ）时，则集合方差低估了集合

平均误差，犚＜ （犖＋１）／（２犖槡 ）时，则为高估了集合

平均误差。

分析各组试验的各个分析变量均方根误差比率

犚在各个循环分析前后的变化（图２）可知，所有试

验在分析后的犚 基本都大于其期望值（０．７１３或

０．７１１），说明在分析过程中，低估了集合平均误差，

这样会导致滤波发散，所以，在下一次分析前乘上一

个大于１的协方差放大因子β还是有必要的。控制

试验ＣＴＬ６０（图中黑线）在分析前后的犚都比较接

近 （６０＋１）／（２×６０槡 ）＝０．７１３，这说明基本样本数

多，分析的效果最好。可清楚看出，时间扩展取样的

时间间隔太短（Ｅ０．５ｈ１，图中红虚线）或太长（Ｅ１ｈ６，

图中黑虚线）时，均方根误差比率犚 在分析同化后

都远大于０．７１３。这也同样说明取样时间间隔太短

或太长得到的样本集合容易低估误差协方差，分析

效果较差。相对而言，试验Ｅ１ｈ１（每隔１ｈ取一次

样，共取一次）的犚在分析前后都比较接近期望值

０．７１３，其他试验基本在分析后远大于０．７１３。所

以，对本试验，时间扩展取样的时间间隔Δ狋等于１ｈ

时候效果最好。

另外，试验Ｅｘｐ１ｈ２相对于试验Ｅｘｐ１ｈ１，虽然

经过增加取样次数（犕＝２），集合样本数增加了，但

其分析前后犚 的增幅基本上都大于试验Ｅｘｐ１ｈ１，

其同化分析效果总体还是不如试验Ｅｘｐ１ｈ１。从均

方根误差比率犚的变化同样也说明对于本试验而

言，增加取样次数犕 虽增大了集合样本数，但不一

定能提高同化效果。

６０１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　犃犮狋犪犕犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犛犻狀犻犮犪　气象学报　２０１２，７０（１）



图２　各组试验在全局的集合平均预报和分析的均方根误差比率随同化循环次数的变化

（ａ．狌，ｂ．狏，ｃ．狑，ｄ．犜ｐ，ｅ．犺ｐ，ｆ．狇ｖ；蓝线是０．７１３）

Ｆｉｇ．２　ＣｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅＲＭＳｒａｔｉｏｏｆｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅａｎｆｏｒｅｃａｓｔｓａｎｄａｎａｌｙｓｅｓｏｖｅｒ

ｔｈｅｅｎｔｉｒｅｄｏｍａｉｎｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｙｃｌｅｆｏｒｅａｃｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒ

（ａ）狌，（ｂ）狏，（ｃ）狑，（ｄ）犜ｐ，（ｅ）犺ｐ，ａｎｄ（ｆ）狇ｖ

５　结　论

本文基于 ＷＲＦ模式，针对不同取样时间间隔

Δ狋和分析时刻前后最大取样次数犕，开展了一系列

时间扩展取样集合卡尔曼滤波同化模拟探空比较试

验，同化时间间隔为６ｈ，共同化９次。试验结果表

明时间扩展取样时间间隔Δ狋取的太长或太短，则样

本成员之间相关性太小或太大，最终分析效果都不

太好；另外，每次取样次数犕 并不是越大越好，即使

增加了分析样本成员数，但样本之间相关性变大，分

析效果同样也不太理想。但是，通过时间扩展取样

增加了样本数，在分析初期的几个同化循环里面，即

使Δ狋过大或过小，同化效果都好于样本数比较少的

控制试验（样本数为基本预报样本数的传统集合卡

尔曼滤波）。总是能找到合适的取样时间间隔Δ狋和

最大取样次数犕，使分析结果接近样本数为扩展后

７０１杨　毅等：时间扩展取样集合卡尔曼滤波同化模拟探空试验研究　　　　　　　　　　　　　 　　　 　　　　　　　　　



的总样本数的传统集合卡尔曼滤波分析的效果，并

明显优于用基本样本分析的传统集合卡尔曼滤波。

以本文所取个例为例，在Δ狋为１ｈ，犕 为１时，同化

分析效果达到最优。
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ｓｈａｌｌｏｗｗａｔｅｒｅｑｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＪＧｅｏｐｈｙｓＲｅｓ，１１３：Ｄ０２１１４，

ｄｏｉ：１０．１０２９／２００７ＪＤ００８６２４

ＹａｎｇＹｉ，ＱｉｕＣｈｏｎｇｊｉａｎ，ＧｏｎｇＪｉａｎｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．２００９．ＴｈｅＷＲＦ

３ＤＶａｒｓｙｓｔｅｍｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｐｈｙｓｉｃａｌｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｓｓｉｍｉ

ｌａｔｉｏｎｏｆｄｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒｄａｔａ．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎｉｃａ，２３（２）：１２９

１３９

ＺｈａｎｇＳｈｕｗｅｎ，ＬｉＨａｏｒｕｉ，ＺｈａｎｇＷｅｉｄｏｎｇ，ｅｔａｌ，２００５．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ

ｔｈｅｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｐｒｏｆｉｌｅｂｙａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇｎｅａｒｓｕｒｆａｃｅｏｂｓｅｒｖａ

ｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ（ＥｎＫＦ）．ＡｄｖＡｔｍｏｓ

Ｓｃｉ，２２（６）：９３６９４５
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