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Abstract    Introducing flow-dependent ensemble forecast errors into the assimilation system to make the assimilation closely related

to  weather  situations  is  an  important  way  to  improve  the  quality  of  the  initial  analysis  field.  In  this  paper,  we  investigate  how  to

effectively apply ensemble forecast errors into the global four-dimensional variational data assimilation (4DVar) of GRAPES (Global

Regional Assimilation and PrEdiction System), including how to reduce the computational cost when adding extended alpha control

variables and how to maintain the dynamic balance between variables during localization. This paper uses the Gaussian shape spectral

filter  to  realize  horizontal  localization,  uses  the  EOF  decomposition  to  realize  vertical  localization,  and  uses  the  first  8  leading

eigenvectors  to  limit  the  increase  of  extended  alpha  control  variable  dimension.  With  the  introduction  of  20  to  180  ensemble

members,  the  increase  in  the  total  number  of  control  variables  can  be  limited  to  about  1.1  to  1.8  times  in  the  two-dimensional

horizontal localization case, and about 1.7 to 7.1 times in the three-dimensional localization case. For 60 ensemble samples and 1.0°

horizontal resolution inner loop, after the introduction of the extended alpha control variables, the wall clock time of 4DVar run time

increases  by  about  30%. Furthermore,  by  performing  horizontal  localization  on  unbalanced  analysis  variables  and  then  adding  the

geostrophic balance back to the unbalanced analytical variables, this study allows the analysis to better maintain geostrophic balance

and the surface pressure tendency of the initial field is reduced. In addition, although the vertical localization has a large impact on

the analysis balance, the analysis can well keep geostrophic balance due to the weak constraint formulation of a digital filter in the

cost function. The methods developed in GRAPES Global 4DVar such as adding extended alpha control variables, spectral filtering

for horizontal localization and localization on unbalanced analysis variables are suitable for the case where the number of ensemble

samples exceeds 100, and the quality of analysis is improved without significantly increasing the computational and storage cost of

the 4DVar system.

Key  words    Ensemble  forecast  errors，Horizontal  and  vertical  localization，Geostrophic  balance  of  analysis，GRAPES  global

4DVar，Numerical experiment

摘     要     通过引入流依赖的集合预报误差，使得同化分析与天气形势紧密相关，是改善初值分析质量的重要途径。文中在
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GRAPES（Global Regional Assimilation and PrEdiction System）全球四维变分资料同化（4DVar）中研究了如何有效应用集合预报误差，

包括增加扩展控制变量时如何降低其计算消耗以及如何在局地化过程中保持不同变量之间的动力平衡。利用高斯分布的谱滤

波实现水平局地化，利用垂直正交经验函数分解实现垂直局地化，并采用前 8个主导特征模态来限制控制变量空间维数增加。

引入 20至 180个集合样本，在水平二维局地化情形下，控制变量总数的增长可以限制在 1.1—1.8倍，而在三维局地化情形下，控

制变量总数的增长限制在 1.7—7.1倍。对 60个集合样本和 1°水平分辨率内循环，4DVar引入扩展控制变量后墙钟时间增加了约

30%。进一步，通过采用在非平衡分析变量上进行水平局地化，然后再将风压地转平衡关系重新叠加到非平衡分析变量上，使得

分析更好地保持了风压平衡关系，初始场地面气压倾向变化减小。此外，虽然垂直局地化对分析平衡影响较大，但依靠目标函

数中的数字滤波弱约束，分析变量之间仍能较好满足动力平衡关系。结果表明，GRAPES全球 4DVar中发展的增加扩展控制变

量、谱滤波实现水平局地化、非平衡分析变量进行水平局地化等有效应用集合预报误差的方法，适合集合样本数超过 100个的

情况，在分析质量改善的同时，4DVar系统的计算和存储消耗没有显著增加。

关键词    集合预报误差， 水平与垂直局地化方案， 分析场地转平衡特征， GRAPES全球 4DVar， 数值试验

中图法分类号    P435 P456.7

1    引　言

背景误差协方差简称背景误差，它的准确估计

直接影响资料同化的分析性能。背景误差一般使

用气候历史样本进行统计，并考虑到误差协方差结

构的复杂性，采用高度模型化的误差自相关、协相

关等模型和各向同性均质误差假设来简化协方差

结构，使得背景误差可以显式表达并用于资料同化

系统中（Lorenc，1986；Bannister，2008）。这样处理

的不足是在变分资料同化的每个分析循环中，虽然

数值预报背景场在不断更新，误差特征也在不断变

化，但同化框架中背景误差的特征却固定不变。导

致背景误差在不同时刻不断变化的因素较多，但其

明显受到所在地天气尺度系统的影响，天气系统的

斜压不稳定成为背景误差增长的主导因素，呈现出

随不同天气流型变化的“流依赖”特征（Kalnay，
2003，第 5.6节）。如果能在同化框架中引入具备流

依赖特征的背景误差，将会帮助同化框架更加有效

地确定背景场和观测的相对权重，也能更加合理地

将观测信息在空间上传递出去，从而提高分析质量

和预报技巧。

随着集合卡尔曼滤波（EnKF，ensemble Kalman
filtering）等集合资料同化技术的快速发展与逐步

成熟（Evensen，1994；Anderson，2001；Houtekamer，
et al，2005），利用集合样本的短期预报来估计集合

预报误差协方差（简称集合预报误差）作为背景误

差更为合理。从使用集合预报误差角度分析，在现

有资料同化方法中，三维变分资料同化（3DVar）使
用气候背景误差协方差。4DVar在同化时间窗起

始时刻使用气候背景误差协方差，并利用切线性和

伴随模式在同化时间窗内实现背景误差的时间演

变。基于 4DVar，通过扰动观测资料和海温、叠加

随机物理过程等来表示观测资料、海洋下边界条件

及模式的不确定性，产生多组分析和预报的集合样

本来估计集合预报误差，这种方法被称为集合方式

的四维变分资料同化方法，简称集合资料同化

（ EDA， ensemble  of  data  assimilations）方法。在

4DVar同化时间窗的起始时刻，同时使用气候背景

误差和 EnKF或 EDA方法生成集合样本估计的集

合预报误差，使得在同化时间窗的起始时刻就具有

随天气形势演变特征的流依赖动态背景误差，这种

方法被称为集合四维变分同化（En4DVar，ensemble
four  dimensional variational  data  assimilation），其
与 4DVar的主要差别在于是否使用集合预报误

差。而在同化时间窗内，使用集合预报在时间序列

上的多组集合样本来直接估计整个同化时间窗内

不同时刻的背景误差，这种方法被称为四维集合变

分 同 化 （ 4DEnVar， four  dimensional  ensemble
variational data assimilation），其与4DVar和En4DVar
的主要区别是不再引入切线性和伴随模式。熊春

晖等（2013）、Fairbairn等（2014）对这些方法的差

异做了详细介绍。

目前，国际上领先的业务变分资料同化系统大

多已实现从静态的、表示气候特征的背景误差向基

于集合样本估计的、能表示随天气形势演变特征的

流依赖动态背景误差的升级（熊春晖等，2013）。英

国气象局采用在目标函数中增加扩展控制变量的

方式将集合转置卡尔曼滤波（ETKF）估计的集合预

报误差与气候背景误差结合，发展了 En4DVar系统

（Clayton，et al，2013），加拿大气象局也发展了 EnKF
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与 4DVar结合的 En4DVar同化系统（Buehner， et
al，2010a，2010b）。业务数值预报中心的试验结果

表明，考虑集合预报误差改善了 4DVar的分析质

量，特别是在南半球、热带地区，并对台风路径预报

也有显著改进。欧洲中期天气预报中心与法国气

象局使用基于 4DVar的集合资料同化方法来生成

集合样本，采用谱滤波来滤除噪声以保留有用的天

气系统变化的集合预报误差并用于 4DVar，显著地

改善了分析和模式预报质量，且正贡献在全球范围

10 d预报中都有效（Bonavita，et  al，2012）。此外，

英国气象局（Lorenc，et al，2015；Bowler，et al，2017）、
美国环境预报中心（NCEP）还进一步采用扩展控制

变 量 方 式 将 集 合 预 报 误 差 用 于 全 球 4DEnVar
（Wang，et al，2013；Kleist，et al，2015a，2015b），加
拿大气象局也发展并业务应用了 4DEnVar系统

（Buehner，et al，2013）。
应用集合预报误差虽然可以通过不同方式实

现，但事实证明这些方式之间是等价的（Buehner，
2005；Wang，et  al，2007）。可以看到，在上述业务

实践中，Lorenc（2003a，2003b）提出的增加扩展控

制变量方法是引入集合预报误差的常用方案。增

加扩展控制变量可以使得分析增量有更大的空间

自由度，从而帮助更好地引入观测信息。使用集合

样本来估计集合预报误差有优势，但其不足也很明

显。Lorenc（2003a）指出，当集合样本数较少时预

报误差容易被低估，且存在虚假遥相关，需要进行

误差协方差的局地化，而局地化容易破坏集合样本

中所包含的动力平衡关系（Kepert，2009）。
GRAPES于 2018年 6月实现了全球 4DVar业

务运行（Zhang，et  al，2019），中国成为世界上为数

不多的采用四维变分同化的全球业务预报中心之

一。4DVar方法的基本原理表明，虽然其能在同化

时间窗内通过切线性与伴随模式积分来隐式计算

流依赖背景误差，但其初始时刻的背景误差一直是

气候态的。要克服这一缺陷，需要在 4DVar中引入

集合预报误差，发展 GRAPES全球 En4DVar技术，

从而实现在同化时间窗起始时刻就应用流依赖背

景误差。

在 GRAPES全球 4DVar基础上进行拓展，有

效使用集合样本估计的集合预报误差来改进全球

分析质量是本研究的重点。文中主要研究这几个

方面的问题：首先，GRAPES全球 4DVar采用增量

分析方案（Courtier，et  al，1994），在具体实施上有

自己的特殊性（薛纪善等，2008），有必要研究在该

系统框架中增加扩展控制变量的科学方案。虽然

已有一些研究基于 GRAPES区域 3DVar开展了使

用集合预报误差的工作（Chen，et al，2015），但全球

4DVar中尚未开展相关研究。其次，通过增加集合

样本数来降低抽样误差，并对集合预报误差给予较

大权重是各业务中心同化技术发展的趋势。考虑

到扩展控制变量的空间维数与集合样本数有关，集

合样本数越大对应的扩展控制变量的空间维数越

大。在大于 100个集合样本数的条件下，如何在

GRAPES全球 4DVar中既能有效使用集合预报误

差，又使得扩展控制变量的维数增加受到限制，以

减少 4DVar系统的计算与存储消耗。最后在GRAPES
全球 4DVar引入扩展控制变量并对其进行局地化

时，需要研究局地化对分析场平衡造成的影响，并

发展减缓局地化影响的办法。

2    GRAPES全球 4DVar背景误差公式表达

B = B1/2BT/2 ≈ UUT

v δX1

GRAPES全球模式为水平经纬度格点模式。

GRAPES全球 4DVar的气候背景误差矩阵（B）可

以表示为 。B1/2 是 B 的平方根矩

阵，在具体实现时通过一系列误差结构函数（或变

量变换矩阵）来完成。从极小化求解的控制变量

（ ）到分析变量（ ）的变换可以表示为

δX1 = Uv = UPUKεbUhUvv （1）

δX1 = (δu,δv,δπ,δq)T

n

v = (vψ,vχu ,vπu ,vq)T

Uh

Uv

εb

式中， 分别是纬向风与经向风、

无量纲气压及比湿的分析增量，为 维空间向量。

为控制变量，包括流函数、非平衡

速度势函数、非平衡无量纲气压及比湿。 是水平

变量变换，在全球模式中采用水平谱滤波形式来模

拟背景误差水平相关的各向同性分布特征，实现分

析增量信息由观测点向周围模式格点的传播。水

平谱滤波需要采用水平高斯网格，与水平经纬度网

格不同，因而在 GRAPES全球 4DVar中包含水平

经纬度网格与水平高斯网格两套网格。 为垂直

变量变换，采用经验正交函数分解（EOF）方式表达

背景误差垂直相关结构。 为对角矩阵，表示非平

衡部分的背景误差均方根误差。式（1）中水平谱滤

波和经验正交函数分解的非平衡分析变量的具体
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实现过程可由下式表示

δXu = εbUhUvv = εbG1
s→dS−1 √

Bs EΛ
1
2 SW− 1

2
g v （2）

δXu E Λ

Rv

S S−1

Bs

Wg v

G1
s→d v

式中， 是非平衡分析变量， 、 是背景误差垂直

相关矩阵（ ）通过经验正交函数分解求得的特征

向量与特征值，其表达与模式垂直层次有关，而与

格点空间或谱空间无关，可作用在每个谱系数上。

、 分别是从格点空间到谱空间及从谱空间到格

点空间的变换。 是谱空间的水平相关系数矩阵。

是勒让德变换权重系数。式（2）表明， 是垂直特

征模态上的投影系数。 是从控制变量（ ）所在

的水平高斯格点到水平经纬度格点的插值算子。

UK式（1）中 表示背景误差中变量间的协相关部

分，也即平衡算子，可表示为

δπ = δπb+δπu = Nδψ+δπu （3）

δχ = δχb+δχu = Mδψ+δχu （4）

N

M

UK

(δψ,δχu,δπu,δq)T

(δψ,δχ,δπ,δq)T

UP

UP

δπ δθ

式中， 是流函数对无量纲气压解释部分的平衡算

子，通过风压线性平衡方程或平衡方程与统计回归

求解两种方法结合的方式给出（王瑞春等，2015）。
是流函数对势函数解释部分的平衡算子，通过统

计方式给出。通过 变量变换将相互独立非平衡

分 析 变 量 变 换 为 分 析 变 量 全 量

。考虑到实际观测及模式预报变量

是风场，因而还需进行物理变换 ，从流函数、速度

势函数变换为纬向风与经向风。此外， 还包括由

静力平衡关系从无量纲气压（ ）诊断得出位温（ ）

δθv =
cpθ

2
vb

g

(
∂ (δπ)
∂z

)
（5）

cp式中， 是摩尔定压热容，g 是重力加速度。

Rv

ρl,k

式（2）中经验正交函数分解和水平谱滤波的参

数由背景误差垂直相关模型和水平相关模型决

定。误差垂直相关矩阵（ ）的构造由垂直相关模

型（ ）决定，与垂直层次所在的高度有关，表示为

ρl,k =
1

1.0+Kz(zl− zk)2 （6）

Kz = K
(

RT
g

)2

（7）

式中，z l、zk 是任意模式层 l、k 的平均高度。K 是经

验系数，当 K=0时，所有垂直层次间的相关均为 1，
当其数值增大时，垂直相关结构逐步变得更加局

地。垂直相关结构也可以通过误差样本统计给出

（王金成等，2014）。龚建东等（2020）在 GRAPES
全球 4DVar基础上发展了 EDA方法生成多组集合

样本，也可以用于统计垂直相关结构。

dn = yo
n−HnM(Xb) yo

n tn

H

M
M

定义新息向量 ，其中 是 时

的观测值，在高分辨率外循环进行计算。定义 为

从模式状态变量到观测空间的观测算子，其线性化

算子表示为 H。定义 为非线性预报模式，其切线

性模式表示为 。于是 GRAPES全球 4DVar的目

标函数可以表示为

J (v)=
1
2

vTv+
1
2

L∑
n=0

(dn−Hn MUv)TR−1 (dn−Hn MUv)+Jc

（8）

t0 tL

t0 δX1 Jc

Jc

式中，R 是观测误差协方差。 与 分别为同化时间

窗起始与终止时刻。通过极小化求解式（8）可以求

得 时刻分析增量 。 是目标函数约束项，采用

数字滤波方案约束重力波引发的不平衡（刘艳等，

2019）。后文为公式表述简洁而略去 项。

t0

δX1

U
tn δXn = MδX1

由式（1）与（8）可知，在 4DVar的 时刻，分析

增量（ ）利用气候背景误差（B）或变量变化矩阵

（ ）只能获得反映气候背景误差的分析增量，而在

时刻的分析增量表示为 ，通过模式动

力约束可以部分反映流依赖特征。

3    GRAPES全球 4DVar引入集合预报误差

3.1    扩展控制变量的引入

Zf =
1

√
N −1

{
δXf

1, ···, δXf
N

}
N

δXf
i i

Pf
e = Zf Zf T

δX2
{
δXf

1, ···, δXf
N

}
N δX2 = Zfα

α = (α1, ···,αN)T δX2 N

Pf
e n×n

N Pf
e

◦ Pf
e

定义预报变量 ， 为

集合样本总数， 为第 个集合样本相对于集合平

均的偏差，则集合预报误差可以表示为 。

定义分析增量 ，它表示由 为基底所

张 成 维 空 间 上 的 分 析 增 量 ， 。 向 量

表示分析增量 在 维基底上的投

影系数。考虑到集合预报误差 是 维矩阵，但

其矩阵的秩只有 维，直接使用 会造成虚假的遥

相关，在距观测位置较远的位置上产生虚假的分析

增量。引入“Schur”乘积（元素对元素的乘积，表示

为“ ”），抑制虚假的遥相关，缓解 的不满秩问题

（Lorenc, 2003a，2003b）

δX2 =
1

√
N −1

N∑
i=1

δXf
i ◦αi （9）
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αi δXf
i

(δu δv δπ δq)

δXf
i

αi

π αi

这时 是 对应的局地化分析变量。受限于

高性能计算机的存储能力，引入局地化分析变量后

需要考虑对其维数进行控制。GRAPES全球模式水

平采用Arakawa C网格，垂直方向采用Chaney-Philips
模式分层，不同分析变量 、 、 、 所在的模

式网格空间位置不同，如果对同一集合样本 的

不同分析变量都取同一个局地化分析变量 ，并视

质量点 δ 所在位置为共同位置，可以降低 的长度。

vαi αi定义扩展控制变量 ，与局地化分析变量 的

关系是

αi = C1/2vαi = Uαvαi （10）

C C1/2

Uα Uα

Uα = Uα
h Uα

v Uα
h Uα

v

UhUv

式中， 为局地化矩阵， 为其平方根矩阵，可通过

变量变换矩阵 构造。 可进一步表示为垂直局

地化和水平局地化矩阵 。 的作用与

的作用一致，同样可以采用水平谱滤波和垂直

经验正交函数分解实现。于是式（9）表示为

δX2 =
1

√
N −1

N∑
i=1

(δu,δv,δπ,δq)T
i

f ◦Uα
h Uα

v vαi （11）

vαi结合式（11），以 为扩展控制变量的目标函数

定义为

J
(
vα1 , ···,vαN

)
=

1
2

N∑
i=1

(vαi )Tvαi +

1
2

L∑
n=0

(dn−Hn MδX2)TR−1 (dn−Hn MδX2)

（12）

vαi

vαi αi

αi

vαi Tα

式（12）相较于式（8）的定义表明，对以 为控

制变量的变分同化系统，其计算量大小与集合样本数

有关。需要构造 ，使得其维数远小于 的维数，以

减少存储和计算的负担。从局地化分析变量 到扩

展控制变量 的变量变换（称为 变换）可以表示为

vαi = Tααi= Tα
v Tα

hαi （13）

Tα vαi
αi Tα

v Tα
h Uα

h Uα
v

由于水平与垂直的局地化的尺度都要明显大

于气候背景误差相关的尺度，因而水平局地化可以

只取前若干波数，垂直局地化只取主导特征向量，

这样 变换是一个降低维数的过程， 的空间维数

可以远小于 的空间维数。 的逆变换是 ，

用在式（11）中。

3.2    局地化分析变量实现方式

在 GRAPES全球 4DVar中实现局地化分析变

量有两种方式，一是只进行水平局地化而不进行垂

vαi
αi = Uα

h vαi vαi

vαi v

αi

直局地化。此时，扩展控制变量（ ）蜕变为水平二

维变量， ， 的维数显著减少，因而可以不

考虑水平局地化的降维处理。也即，水平局地化所

用的谱滤波的波数与 4DVar内循环水平谱滤波的

波数相同， 定义在控制变量（ ）所在的水平高斯网

格点上， 定义在内循环低分辨率水平经纬度网格

点上。这在 GRAPES全球 4DVar中表示为

αi= G1
s→αS−1 √

BsαSW− 1
2

g vαi （14）

Bsα式中， 表示水平局地化变量在谱空间的水平相关

系数矩阵。

Tα
h Tα

v

vαi

另一种办法是进行三维局地化—同时考虑

水平和垂直方向的局地化。此时，通过在式（13）的
水平谱滤波中取更少波数， 垂直经验正交函数

分解中取前几个主导特征向量来大幅度缩减控制

变量（ ）的维数。在 GRAPES全球 4DVar中表示为

αi = G2
s→αS−1

α

√
BsαEcΛ

1
2
c SαW

− 1
2

g vαi （15）

vαi
αi

vαi
c Cs = EΛ 1

2 ET

G2
s→α

式中， 定义在比内循环水平高斯网格更低分辨率

的水平高斯网格点上，而 定义在内循环低分辨率

水平经纬度网格点上。在水平方向采用低分辨率

谱空间，则变量 的水平格点数也相应减少。下标

表示对垂直局地化相关矩阵 进行截断，

仅取前若干个主导特征向量与特征值，对应垂直方

向相关“更宽”的模态。算子 为从高斯格点到

低分辨率经纬度格点的双线性插值算子。

在实际应用时，当局地化所采用网格的水平分

辨率与内循环的分辨率不一致时，需要重新定义一

组网格用于局地化变量，这会使得 GRAPES的网格

定义更为复杂。一种替代的办法是在水平局地化

网格分辨率不变的情况下，仅在垂直局地化时使用

较少的主导特征向量。Clayton等（2013）的研究表

明，当经验正交函数分解前若干个特征值对总误差

的解释比例达到 95%时可以获得满意的结果。目

前的 GRAPES全球 4DVar中，水平局地化与内循

环的网格一致，垂直方向按照解释比达到 90%来截

取主导特征向量。试验表明前 8个特征值占比已经

超过 90%，后续试验中取前 8个特征模态进行垂直

局地化。

3.3    GRAPES 全球 En4DVar 公式表达

采用增加扩展控制变量，是在具有气候背景误

差特征的分析增量上增加扩展控制变量给出的具
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备随流型演变的分析增量，最终获得的分析增量是

这两部分增量的加权之和（Lorenc，2003b；Wang，et
al，2007）

δX1 =
√
βcUv （16）

δX2 =
√
βe

1
√

N −1

N∑
i=1

δXf
i ◦Uαvαi （17）

B Pf
e

βc βe βc+βe = 1

其中，气候背景误差（ ）与集合预报误差（ ）所占

的比重分别为 、 ，满足关系 。

yn由新息向量定义，分析值在观测空间投影（ ）

表示为

yn =HnM(Xb+δX1+δX2) （18）

yn yo
n于是 与观测（ ）的偏差表示为

yo
n− yn = dn−Hn M(δX1+δX2) （19）

考虑了扩展控制变量的目标函数表示为

J
(
v,vα1 , ···,vαN

)
=

1
2

vTv+
1
2

N∑
i=1

(vαi )Tvαi +

1
2

L∑
n=0

(
yo

n− yn
)T R−1 (yo

n− yn
)
（20）

v

vαi

由式（20）及式（16）—（17），对控制变量（ ）和

扩展控制变量（ ）的梯度表示为

∇vJ = v+
√
βcUT

L∑
n=0

MTHT
n R−1 (yo

n− yn
)

（21）

∇vαi J = vαi +
√
βe

1
√

N −1

(
δXf

i ◦Uα
)T L∑

n=0

MT HT
n R−1 (yo

n− yn
)

（22）

βc βe

βc βe

对式（21）和（22）再次求偏导数，计算目标泛函

相对于控制变量的二阶偏导数（公式略），构成海森

矩阵可以发现，将权重系数 、 放在分析增量的计

算中（式（ 16）、（ 17） ） ，而不是放在目标函数（式

（20））背景误差与集合预报误差项上，主要是改进

海森矩阵的条件数，加快变分同化系统收敛。试验

表明，在 GRAPES全球 4DVar中若将权重放在背

景误差与集合预报误差项上，当 、 取值差异大时

将显著影响极小化迭代收敛。

dn

最后，在 GRAPES全球 4DVar中具体实现的

步骤是：首先由外循环计算新息向量 ，并按照下列

步骤计算

v vα1 , ···,vαN（1）给定 和 初值为 0；

v δX1

vα1 , ···,vαN δX2

（2）由控制变量（ ）通过式（16）计算 ，由扩

展控制变量（ ）通过式（17）计算 ；

y
yo yo

n− yn

（3）由式（19）计算分析值在观测空间投影（ ）

与观测（ ）的偏差（ ）；

v,vα1 , ···,vαN（4）由式（20）计算目标函数 J（ ）；

∇v J ∇vαi J

∇v,vα1 ,...,v
α
N
J

（5）由式（21）计算 并由式（22）计算 ；从

而获得目标函数对所有控制变量的梯度（ ）；

J v,vα1 , ···,vαN
∇v,vα1 ,···,v

α
N
J v vα1 , ···,vαN

（ 6） 利 用 目 标 函 数 （ （ ） ） 及 梯 度

（ ），由最优下降算法求解 和 ；

（7）回到第（2）步，进入下一次循环。如精度满

足需求，则退出循环。

vα1 , ···,vαN
δX2

αi δX2

αi αi

αi

αi

vαi
αi

δXi
2

由扩展控制变量（ ）通过式（ 17）计算

时，实际计算是先由式（14）或式（15）计算并存

储 值，再由式（9）通过“Schur”乘积计算 。当

是二维空间变量时可以将所有的 叠放形成三维

数组，这时数组垂直方向表示不同集合样本对应的

局地化分析变量。而当 是三维空间变量时，在大

规模高性能计算机上存储 将变得非常困难。在实

际计算时对每个集合样本利用式（ 15）由 计算

后，利用式（9）计算该集合样本对应的分析增量

（ ），每次对集合样本循环计算时，每增加集合样

本后获得的分析增量由下式求得∑
δXi

2 =
∑

δXi−1
2 +δXi

2 i = 1,N （23）

αi

Uα
h Uα

v αi

采用以上的计算策略时，通过循环集合样本，

全部样本只需要存储一个 即可，大幅度减少了对

变量存储的需求。然而这种处理需要采用循环计

算的方式反复计算 并依次求得每个 ，在程序

设计上更为复杂，这与二维空间变量的处理方式有

明显不同。

4    水平局地化对地转平衡约束关系的影响

4.1    水平局地化尺度影响

GRAPES全球 4DVar的气候背景误差的水平

相关模型采用融合水平相关模型（龚建东等，2020），
水平局地化模型采用高斯型相关函数。借鉴 Xu等

（2008a，2008b）提出的在分析时刻前后利用集合样

本在时间序列上的扩展来增加集合样本数的方法，

试验利用 20个 NCEP全球集合预报的 6与 9 h预

报的集合样本，并采用扣除对应时间集合平均的扰

动样本来减缓因预报时长不一致带来的大尺度场

存在的相位误差，总计 40个样本。任选 2018年
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7月 9日太平洋北部地区一次锋面天气过程进行分

析。由集合样本估计出来的集合预报误差如图 1所

示，在 300 hPa高度水平面上（图 1a、b，约为模式 35层）

集合样本估计的气压与风场误差最大的位置位于

冷锋槽及槽后位置，在沿 54°N的垂直剖面上（图 1c、
d），气压误差随高度升高而递减，槽后明显大于槽

前，纬向风场的误差主要位于风速急流区附近。

将单个观测资料放置在冷锋锋面后的西北平直

气流上，位于（54°N，173°W）的模式 35层（约 250 hPa）
位置（图 1）。取气候背景误差与集合预报误差的权

重分别为 0.1与 0.9，这时分析增量主要体现集合预

报误差的作用，并考虑不同水平局地化尺度参数来

研究其对分析增量的影响，试验结果如图 2所示。

水平局地化采用高斯相关分布特征，在水平局地化

Pf
e

尺度的 4倍距离的位置，水平相关系数基本降为 0。
当水平相关尺度参数取值较大时（如 28000 km），地

球上最远大圆距离（20000 km）处的分析增量受局

地化作用将会衰减到原值的 70%，水平局地化基本

不起作用，可以作为不进行水平局地化的试验结

果。由于集合样本数有限，直接由集合样本估计

会产生虚假的遥相关，在距观测位置较远的距离

上会产生虚假的分析增量（图略）。在单点试验中

分析增量不仅分布在观测点周围，在远离观测点的

位置也有较大的分析增量（图 2a）。试验发现当局

地化水平相关尺度在 1500 km以下时距离观测点

较远处的虚假分析增量明显受到抑制。例如：图 2b
给出的水平相关尺度在 850 km时的分析增量，由

于所选单点在锋面后且集合预报误差的权重占主
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t0图 1    40个集合样本估计的 时刻集合预报误差 （色阶）（a. 气压误差，单位：hPa；b. 风场误差，单位：m/s；c. 气压误差垂直剖面，单

位：hPa；d. 风速误差垂直剖面，单位：m/s；a、b中流线为模式背景风场，c、d中等值线分别为模式背景气压与纬向风速；图中“+”为单点观

测位置，水平位置为（54°N，173°W），位于模式面 35层）

t0Fig. 1    Estimated ensemble forecast errors at time   with 40 ensemble samples （shaded）（a. pressure error，unit：hPa；

b. wind error，unit：m/s；c. vertical cross section of pressure error，unit：hPa；d. vertical cross section of wind error，unit：m/s；

streamlines in （a） and （b） are background wind field，contours in （c） and （d） are background pressure and zonal wind，

respectively，the cross "+" denotes observation site，which is located at（54°N，173°W）and on model level 35）
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t0

导，因而分析增量呈现出随天气流型演变分布的特

征—即分析增量沿气流方向延展较长，而在垂直

气流方向分析增量范围受到压缩。当不考虑集合

预报误差，仅有气候背景误差时在同化时间窗起始

（ ）分析增量的特点如图 9a所示。

4.2    非平衡变量空间局地化

δu δug

δp

Mitchell等（2002）、Clayton等（2013）研究表

明，直接对水平风场及气压进行局地化时，由于集

合样本中的水平风与气压变量之间已经包含大尺

度准地转平衡约束关系，进行水平局地化容易破坏

这种关系。以纬向风（ ）为例，其地转分量（ ）与

气压（ ）的关系可以表示为

δug = −
1
fρ

∂δp
∂y

（24）

ρ

δXf
i

式中， f 为科里奥利参数， 为空气密度。当对无量

纲气压和风场分量进行局地化时，等式右侧包含了

对局地化函数的偏导数项而左侧没有，从而破坏对

准地转平衡关系的表述。Clayton等（2013）研究表

明，如果对相互独立的分析变量或非平衡变量进行

局地化时，将减缓局地化造成的影响。在 GRAPES
全球 4DVar中，先对 进行物理逆变换，再将其中

所包含的准地转平衡部分抽取出来，仅保留变量间

不相关的非平衡部分。

δXi
u = (δψ,δχu,δπu,δq)T

i = TKTPδXf
i （25）

TP (δu,δv,δπ,δq)T主要实现从分析变量 到分析变

(δψ,δχ,δπ,δq)T TK

(δψ,δχ,δπ,δq)T

(δψ,δχu,δπu,δq)T

UK

量 的物理逆变换。 变换是抽取

中流函数与势函数平衡关系，以及流

函数与无量纲气压平衡关系，给出相互独立的非平

衡分析变量 。此时对非平衡分析变

量进行水平局地化，由于平衡部分已经被抽取出

来，就不会影响平衡特征。在水平局地化后，重新

使用 变量变换，计算流函数对应的气压平衡部

分。于是式（11）可以表示为

δX2 = UPUK

 1
√

N −1

N∑
i=1

(
TKTPδXf

i

)
◦Uα

h Uα
v vαi


（26）

t0

tL

图 3给出了分别在分析变量空间与非平衡分

析变量空间进行局地化时，对分析平衡影响的差

异。为方便比较起见，同时给出水平局地化相关尺

度 28000 km的结果，作为不进行水平局地化的对

比试验。由图 3c、f可见，当不进行局地化时，同化

时 间 窗 起 始 时 刻 （ ） 的 地 面 气 压 分 析 增 量 与

Z=35层（约 250 hPa）的分析增量对应，但随着切线

性模式积分，在同化时间窗终止时刻（ ）分析增量

大值区向东北移动，同时在锋面前端出现接近

−0.6 hPa的气压增量。由图 1c可知，集合样本估计

的集合预报误差在模式低层的数值远大于 35层，

单点分析增量在模式低层出现比观测位置更强的

分析增量。而当水平局地化尺度减小时，以水平局

地化相关尺度 850 km的结果为例，在同化时间窗

 

2 m/s 2 m/s

70°N

65

60

55

50

45

40
160 160 150170°E 170°W180

70°N

65

60

55

50

45

40
160 160 150170°E 170°W180

(a) (b)

t0

图 2    局地化水平相关尺度（a. 28000 km，b. 850 km）对单点气压观测产生的分析增量的影响
（新息向量大小为 1 hPa，观测时间位于 时刻，观测位置如图 1所示，图中等值线为气压，单位：hPa）

t0

Fig. 2    Impacts of correlation scale of horizontal localization on analysis increment when assimilating single-point
pressure observations （a. 28000 km，b. 850 km；the innovation is 1 hPa at time  ，the observation site is the same as

that shown in Fig. 1；the contours are for pressure，unit：hPa）
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t0

tL

起始时刻（ ），模式第一层同样出现与高层分析增

量对应的分析增量大值区，但在同化时间窗终止时

刻（ ），在锋面前端出现−3 hPa的气压增量，并在远

离观测位置区域出现大片区域的气压增量。该气

压增量围绕观测位置以环形分布，其与观测位置的

距离随水平局地化尺度变化。进一步分析发现其

位置与高斯水平相关模型二阶导数的最大值处对

应。高斯相关模型的二阶导数是表征气压与风场

的准地转耦合关系，分析图 3d表明，在分析变量空

间进行局地化将产生虚假的分析增量。而当在非

平衡分析变量空间进行局地化时（图 3b、e），可以

发现其结果与不进行水平局地化的结果相似，分析

增量正值区向东北方向移动，同样在锋面前出现

−0.6 hPa的分析增量。上述结果表明将集合预报误
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图 3    水平局地化对分析增量准地转平衡的影响 （a、d. 分析变量空间分布；b、e. 非平衡分析变量空间分布，局地化水平尺度为 850 km；

c、f. 分析变量空间分布，水平局地化尺度为 28000 km；a、b、c.  ，d、e、f.  ）

t0 tL

Fig. 3    Impacts of horizontal localization on geostrophic balance of analysis increments （a，d. localization on analysis variables；

b， e. unbalanced analysis variables，and the horizontal correlation scale of localization is 850 km；c，f. analysis variables，

and the scale of localization is 28000 km；a，b，c.  ，d，e，f.  ）
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差引入 GRAPES全球 4DVar时，采用在非平衡变

量空间进行局地化来保证气压与风场的准地转耦

合关系非常重要。

5    三维局地化对分析平衡的影响

5.1    垂直局地化特征尺度

GRAPES全球 4DVar采用静力平衡分析方案，

根据静力平衡关系通过式（5）由无量纲气压增量计

算虚位温增量。垂直局地化的相关结构可以采用

式（6）和（7）所给出的垂直相关模型来实现，也可以

直接利用模式预报的统计样本来估计。王金成等

（2014）比较了垂直相关模型与同一检验时刻的不

Rs
v

Rv

Rv ◦Rs
v ◦

Rv

Rs
v

同预报时效统计样本估计出的垂直相关结构的差

异，结果表明统计样本估计的垂直相关结构更加合

理。文中采用 EDA方法生成的集合样本来估计垂

直相关结构（龚建东等，2020）。由集合样本估计的

垂直相关结构（ ）存在因样本数有限造成的虚假

遥相关，文中利用相关范围较宽的垂直相关模型

（ ）对距离远的统计噪音进行衰减限制，表示为

，“ ”表示“Schur”乘积，结果如图 4b所示。

采用垂直相关模型给出的垂直相关结构（ ）在不

同层次变化较为平滑，而集合样本统计获得的垂直

相关结构（ ）在边界层相关较强，在边界层之上对

流层中层垂直相关迅速减弱，到对流层中高层垂直
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图 4　集合样本估计的垂直局地化结构 （a. 统计模型，

b. 集合样本估计的流函数垂直相关结构，c. 集合样本估

计的垂直局地化结构）

Fig. 4　Vertical localization structure estimated by 
ensemble samples （a. statistic model，b. stream-function

 vertical correlation structure estimated by ensemble 
samples，c. vertical localization structure 

estimated by ensemble samples）
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Cs = (Rv ◦Rs
v)P

Cs

相关又进一步变强。总体上，统计的垂直相关结构

明显窄于相关模型。借鉴 Clayton等（2013）的方

法，使用流函数的垂直相关结构进行所有变量的垂

直局地化，垂直局地化结构表示为 ，这

里使用参数 P 控制垂直局地化的幅度，当参数 P＜1
时，垂直相关变宽，试验中取为 0.5。这时，局地化

垂直相关结构如图 4c所示。比较垂直相关模型

（图 4a）给出的垂直局地化结构，可以发现两者在边

界层比较类似，而在对流层中层与高层差异较大。

在实际应用垂直局地化矩阵（ ）时，为了避免模式

层顶附近的层次存在较大噪音的干扰，不考虑模式

层顶最高的 5层。

δπ

δπ

δπ

进行垂直局地化时，要对无量纲气压增量（ ）

进行局地化，由于式（5）右端涉及到 在垂直方向

的梯度，对 进行局地化会显著改变梯度的计算，

进而影响到虚位温的计算。但由于虚位温是通过

静力平衡关系计算得到的，因而垂直局地化后的分

析场仍然满足静力平衡关系。使用单点试验来分

析垂直局地化及局地化相关尺度对分析的影响。

由图 5可见，如果垂直局地化相关尺度较大（式（7）
中经验系数 K 取为 1）时，单点观测产生的气压分析

增量分布在整个模式层次。对比图 1c可以发现，由

于集合预报气压误差从观测位置向地面呈现出逐

步增大的趋势，垂直局地化对气压分析增量的影响

非常大。对比图 1d可以发现，纬向风场误差大值

区在垂直方向位于模式 30—40层（400—200 hPa），
相应的纬向风场分析增量也在 30—40层，随垂直

相关尺度的影响比较小。当垂直局地化相关尺度

适当时（K 值为 7—20），分析增量被约束在观测点

附近，气压分析增量与风场分析增量对应较好。采

用集合样本估计的垂直局地化结构对气压分析增

量在垂直方向的限制作用更强。垂直局地化的影
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图 5    垂直局地化相关尺度对单点气压观测分析增量的影响 （a. K=1，b. K=7，c.K=20，d. 集合样本估计的局地化尺度；等值线为纬

向风分析增量，单位：m/s；色阶为气压分析增量，单位：hPa）

Fig. 5    Impacts of correlation scale of vertical localization on analysis increment when assimilating single-point pressure
observations （a. K=1，b. K=7，c.K=20，d. correlation scale of vertical localization estimated by ensemble samples；contours are for zonal

wind analysis increment，unit：m/s；shaded are for pressure analysis increment，unit：hPa）
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响表明，影响观测信息在空间传播的重要因素来自

集合预报误差本身，垂直局地化主要起到约束虚假

遥相关的作用。这也表明当考虑集合预报误差在

GRAPES全球 4DVar中应用时，集合样本质量及其

估计的预报误差的合理性，对集合预报误差的应用

起到关键作用。

δπ

δπ

进一步考察垂直局地化对位温分析增量的影

响，结果如图 6所示。由式（5）可知，位温分析增量

一般位于无量纲气压增量（ ）的垂直梯度最大的

位置。当相关尺度取不同数值时， 的垂直梯度发

生了明显变化，由静力平衡关系导出的位温分析增

量同样也发生明显变化。当垂直局地化相关尺度

较大时位温分析增量最大在 1 K左右，而当垂直局

地化相关尺度较小时位温分析增量可以达到 1.4 K
左右。采用集合样本估计的垂直相关模型，其对无

量纲气压与虚位温分析增量的影响，与垂直相关模

型的影响较为一致。这表明垂直局地化结构对分

析增量的影响较小，影响较大的是垂直相关尺度，

需要合理给定。

5.2    分析场平衡特征分析

Jc

Jc

Jc

Jc

4DVar中低分辨率切线性模式积分时存在由

诸多因素引起的高频重力振荡，当集合预报误差引

入 4DVar后，与之相随的水平与垂直局地化也是造

成分析不平衡、激发高频重力振荡的原因之一。刘

艳等（2019）研究表明，通过在 4DVar中引入基于数

字滤波方案的初始化过程，可以很好地抑制高频振

荡过程，使得分析场在动力上更为平衡。由式（8），
是目标函数约束项，其数值反映了对重力波的控

制幅度。以单点试验为例比较 4DVar与 En4DVar，
分析不同局地化方案对 项收敛的影响，结果如

图 7所示。4DVar在单点观测的目标函数迭代下

降 27步后， 项数值减小到 0.14。而在 En4DVar
中， 项收敛过程要慢于 4DVar，最终收敛数值在

0.2左右，也要明显大于 4DVar的结果。采用不同
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图 6    同图 5，但为虚位温分析 （等值线为虚位温分析增量，单位：K；色阶为无量纲气压分析增量）

Fig. 6    Same as Fig. 5 but for virtual potential temperature （Contours are for virtual potential temperature analysis
increment，unit：K；shaded are for non-dimensional pressure analysis increment）
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Jc

局地化相关尺度的结果类似，不过在非平衡分析变

量空间进行局地化的结果要略好于在分析变量空

间进行局地化。这表明采用集合预报误差后，切线

性模式积分产生的高频重力振荡要强于 4DVar。
不过由于目标函数中 项的存在，分析场仍能保证

动力平衡约束关系。

这里将 4DVar退化为 3DVar，不考虑切线性模

式积分的影响，以进一步评估水平与垂直局地化对

分析场平衡特征的影响。利用引入集合预报误差

的 3DVar同化实际常规资料与卫星资料，并用分析

场驱动 GRAPES全球模式，通过模式启动初期地面

气压的时间倾向来分析局地化对分析场平衡特征

的影响（图 8）。由于背景场中未引入新的同化增

量，由其驱动的模式轨迹平衡特征较好，这里作为

对照试验。从图 8中可以看到，当在分析变量空间

进行水平局地化时，模式积分初始时刻的地面气压

倾向明显大于背景场启动的结果，且在 5 h积分后

仍然高于背景场结果。而在非平衡分析变量空间

进行水平局地化时，平衡特征明显改善。这进一步

说明，在非平衡分析变量空间进行水平局地化更有

优势。当在水平局地化基础上进一步考虑垂直局

地化时，地面气压倾向增加十分显著。这表明相较

于水平局地化，垂直局地化是造成分析不平衡的主

要原因。对不同大小的垂直局地化相关尺度，随局

地化特征尺度变宽，不平衡程度会略有所减缓，但

改善不大。这表明垂直局地化造成的不平衡与垂

直局地化的相关尺度有关，但其影响较小。此外，

采用集合样本统计给出的垂直局地化结构对分析

平衡的改善也有限（图略）。

6    集合预报误差对分析的影响

6.1    集合预报误差权重影响

βc βe βe

βc = 1 βe = 0

βe

气候背景误差与集合预报误差所起的作用由

其权重系数 、 来决定。当 逐步增大时，集合预

报误差逐步占主导。试验利用 40个集合样本，当

而 时，同化时间窗起始时刻的分析增量

呈现各向同性（图 9a）。随着 的值逐步增大，分析

增量明显沿着风速较大的方向进行延伸，而与风速

垂直的方向分析增量受到抑制（图 9c）。起始时刻

分析增量呈现出随集合背景误差变化的特征，也即

背景误差与背景场的动力演变机制有关，具备随天

气系统流型而变的特征。对于仅采用气候背景误

差的分析增量，由于切线性模式动力演变机制的存

在，在同化时间窗终止时刻分析增量也呈现出随流

型变化的特点（图 9b），而对于集合预报误差占主导

作用的分析增量（图 9c、d），终止时刻的分析增量

随流型变化的特点更加明显。对比图 9c和 d，终止
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图 8    背景与分析地面气压倾向随预报时间的演变 （水平

局地化尺度为 1500 km，background为背景，uv-nonloc为引入集

合预报误差但不进行局地化，uv-2dloc为对分析变量进行二维局

地化，psi-2dloc为对非平衡分析变量进行二维局地化，

psi-3dloc为对非平衡分析变量进行三维局地化）

Fig. 8    Temporal evolution of background and analysis
surface pressure tendency （the correlation scale of horizontal
localization is 1500 km；"background" indicates background

field，"uv-nonloc" indicates the introduced ensemble forecast

errors without non-localization，"uv-2dloc" indicates horizontal

localization on analysis variables，"psi-2dloc" is for horizontal

localization on unbalanced analysis variables，"psi-3dloc" is for

three-dimensional localization on unbalanced analysis variables）
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时刻的分析增量与起始时刻的分析增量在特征上

更加一致，流依赖分析增量的中心位置随气流向下

游传播，这是使用集合预报误差对 4DVar改进的一

个主要特征。

6.2    计算效率影响

1
√

N

对 N 个集合样本的抽样统计，则对应的蒙特卡

洛抽样误差是 ，当集合样本数越小时，抽样误差

越大。当集合样本数大于 100时，抽样误差低于

10%（图 10）。文中研究的重点是在大于 100个集

合样本情况下引入扩展控制变量后对计算效率的

影响。由于在 4DVar目标函数迭代循环的总计算

时长中，切线性模式和伴随模式的计算占主导。首

先关闭切线性模式和伴随模式将 4DVar退化为

3DVar，利用实际常规与卫星观测资料评估增加扩

展控制变量及不同规模集合样本数对并行计算效

v

10−4

vαi
v

v

率的影响。此时在内循环水平分辨率设为 1.0°，气
候控制变量（ ）定义在水平高斯网格上，垂直方向

取 58个特征模态。迭代收敛判据取为目标函数梯

度下降到初始梯度的 ，采用 256个 CPU的情形

下，完成一次分析需迭代 65步，内循环墙钟时间

194 s。在此基础上引入三维扩展控制变量（ ），水

平方向采用与气候控制变量（ ）一致的高斯网格，

垂直方向采用前 8个主导特征模态，此时每个集合

样本对应的三维扩展控制变量的数目为水平高斯

网格数的 8倍。当集合样本取 20、40、60、120、180
个时，气候控制变量与扩展控制变量之和相对于气

候控制变量分别增加至 1.7、2.4、3.1、5.1、7.1倍，

墙钟时间分别增加至 1.4、1.8、2.1、2.9、4.1倍。因

为垂直局地化所选择的垂直模态数明显小于气候

控制变量（ ）的垂直相关模态数，因而扩展控制变

量的格点数增加有限。而当采用二维局地化扩展
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图 9    4DVar同化时间窗内分析增量的变化
（a、b. 气候背景误差在 与 时的分析增量，c、d. 引入集合预报误差后 t0 与 tL 时的分析增量；等值线为气压，单位：hPa，箭矢为风）

t0 tLFig. 9    Evolution of analysis increment in the 4DVar assimilation time window （a，b. analysis increments at   and   with climatic

background error；c，d. increments at t0 and tL after introducing ensemble forecast errors；

the contours are for pressure，unit：hPa，arrows are wind speed）
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控制变量时，同样 20—180个集合样本，气候控制

变量与扩展控制变量之和相对于气候控制变量增

加至 1.1、 1.2、 1.3、 1.5、 1.8倍，墙钟时间增加至

1.1、1.1、1.2、1.4、1.6倍。比较三维与二维扩展控

制变量，在集合样本数较大时二维扩展控制变量的

计算效率更高。然而正如前文分析，采用三维扩展

控制变量时分析增量在垂直方向的分布更加合

理。这表明文中所采用的扩展控制变量引入方式

在有限增加扩展控制变量数量的同时，较好地解决

了计算量和计算效率的问题，具有实用性。对于采

用气候控制变量的 4DVar，由于切线性模式和伴随

模式的计算占主导，相对于 3DVar的 194 s，内循环

墙钟时间增加到 1340  s，计算时间增加至 6.9倍。

比较采用扩展控制变量的 4DVar和仅采用气候控

制变量的 4DVar，对 60个集合样本，引入扩展控制

变量后墙钟时间从 1340 s增加到 1751 s，墙钟时间

增加约 30%。

7    总结与讨论

GRAPES模式是中国自主发展的非静力格点

模式，全球模式采用三/四维变分资料同化作为分析

方法。文中研究在现有四维变分资料同化的基础

上，有效使用集合样本估计预报误差扩展变分资料

同化的分析能力。围绕 GRAPES全球 4DVar在具

体实施上的特殊性，探讨了在引入扩展控制变量过

程中，如何在大于 100个集合样本数条件下，增加

扩展控制变量的同时能显著降低扩展控制变量的

维数增加，并减少对计算机存储和计算的压力，提

高算法的实用性。此外，重点研究了水平局地化与

垂直局地化对分析场平衡性的影响，通过单点试

验、常规与卫星观测资料试验，分析了局地化对地

面气压倾向的影响。

研究表明，可以充分利用 GRAPES全球 4DVar
气候背景误差结构模型在水平方向采用谱滤波和

在垂直方向采用经验正交分解的特点，利用谱滤波

实现水平局地化，利用经验正交分解实现垂直局地

化。考虑到水平局地化所采用的相关模型更宽，对

谱滤波可以采用更少的波数、更粗的高斯网格来降

低扩展控制变量的空间维数。考虑到需要独立定

义扩展控制变量所依托的网格，在实施上较为复

杂，目前 GRAPES变分同化系统只用了较宽的水平

特征长度模型，没有再定义独立的高斯网格。对垂

直局地化，可以通过仅采用前 8个主导特征模态来

降低空间的维数，此时主导特征模态方差解释占比

超过 90%。在引入 20—180个集合样本的情形下，

对二维局地化，控制变量增加至 1.1—1.8倍，墙钟

时间增加至 1.1—1.6倍。对三维局地化，仅考虑垂

直局地化降低空间维数，扩展控制变量增加至

1.7—7.1倍，墙钟时间增加至 1.4—4.1倍。对 100—
200个集合样本，引入扩展控制变量的计算机墙钟

时间增加可控，文中所发展的引入扩展控制变量的

方式具备实用性。

为了减少局地化操作对分析平衡的负面影响，

发展水平局地化方案时，先将风压准地转平衡关系

抽取出来，然后在非平衡分析变量上进行局地化操

作，最后再将风压准地转平衡关系加回到非平衡分

析变量上。试验结果表明，相比直接在分析变量空

间进行水平局地化，本研究发展的在非平衡分析变

量空间进行局地化的方案能更好保持分析场的平

衡特征。研究还发现，引入垂直局地化会对分析场

平衡特征产生较大影响，但依靠GRAPES全球 4DVar
目标函数中重力波弱约束控制，分析场仍能保证动

力平衡约束关系。

βc βe βe

气候背景误差与集合预报误差所起的作用由

其权重系数 、 来决定。随着 的值逐步增大，单

点试验表明分析增量明显沿着风速较大的方向延
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图 10    增加扩展控制变量与集合样本数对计算效率的影
响 （采用 GRAPES 3DVar参数配置的数值试验；右侧纵轴为集合

样本数对应的抽样误差）

Fig. 10    Impacts of adding extended control variables and
the number of ensemble samples on computational
efficiency （numerical experiment with GRAPES 3DVar

configuration；the vertical axis on the right shows the sampling

error corresponding to the number of ensemble samples）
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βc、βe

伸，而在垂直风速方向分析增量受到抑制。分析增

量呈现出随天气形势变化的特征。将权重系数

放在分析增量的计算中，而不是放在目标函

数的背景误差与集合预报误差项上，主要是改进海

森矩阵的条件数，加快变分同化系统收敛。

致　谢：感谢数值预报中心苏勇、孙健、王金成博

士对本研究给予的支持。
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