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在现代的数值预报中, 数据同化(data assimilation)
是不可或缺的过程(Kalnay, 2002).研究表明, 通过将实

时的观测数据整合到预报模型中, 无论是短期天气预

报(Bauer等, 2015; Bannister, 2017)还是长期气候预测

(Karspeck等, 2013; Mochizuki等, 2016)的精度都能得

到显著提高. 短期数值预报可以视为“初始条件问题”,
但是, 随着预报时间的延长, “初值”的重要性会不断衰

减(Meehl等, 2009). 为了提高初始条件的精度, 过去二

十年中, 国内外开展了大量的关于同化方法改进和不

同类型观测数据(如卫星辐射率、GPS无线电掩星、

飞机数据、雷达观测等)同化的研究(王仲睿等, 2024).
然而, 数据同化方法与不同类型的观测数据如何相互

作用, 这种作用又如何影响后续误差的增长, 学界当

前的认知仍然是有限的(Fowler等, 2018). 王仲睿等

(2024)的研究论文“数据同化组成部分对初始条件和

误差增长的影响”, 从一个新的视角研究了数据同化的

不同组成部分对初始条件的误差和后续预报误差增长

的影响.
王仲睿等(2024)的研究强调初始条件的准确性在

数值天气预报中的关键作用. 简单来说, 在预报过程

中, 初始条件中误差的传播和放大, 是导致预报结果

出现显著不准确的重要原因, 也就是所谓的“可预报

性”问题. 因此, 想要改进预测模式和提高预报技巧,
理解初始微小的误差如何随着时间的推移发展成为

“较大误差”是至关重要的. 同时, 理解误差的增长特征

也同样有助于数据同化方法的改进. 在这方面, 国内的

学者也基于不同的方法探讨了“可预报性”的问题, 如

条件非线性最优扰动方法(CNOP)(Mu等, 2003; Duan
和Mu, 2009; Duan和Huo, 2016)、i4Dvar(Tian等,
2021)、IAU-4DVar(王仲睿等, 2024)等. 在“可预报性”
的研究中, 必须考虑到大气的混沌性质, 这也意味着即

使是微小的初始场差异也能导致截然不同的预报结

果.因此,可以预见,在数值预报模式中,持续的数据同

化对于纠正这些差异和保持预报的可靠性是至关重

要的.
数据同化中有几个核心组成部分, 例如初始背景

场(先验信息)、观测误差协方差、观测算子, 以及背

景误差协方差. 这几个部分在同化过程中协同作用,
初始背景场通过新的观测数据得到更新, 背景误差协

方差则决定了对先验信息的信任程度, 而同化的增量

取决于背景误差协方差与观测误差协方差之间的相对

权重. 但是需要指出, 不同观测资料的正则化也是目前

中文引用格式: 符伟伟. 2025. 提升天气预报能力: 数据同化中初始条件敏感性与误差动态的问题. 中国科学: 地球科学, 55(2): 665–668, doi: 10.1360/SSTe-
2024-0256

英文引用格式: Fu W. 2025. Enhancing weather predictions: Initial condition sensitivity and error dynamics in data assimilation. Science China Earth Sciences, 68(2):
649–652, https://doi.org/10.1007/s11430-024-1487-2

© 2025 《中国科学》杂志社 www.scichina.com

中国科学: 地球科学 2025 年 第 55 卷 第 2 期: 665 ~ 668

SCIENTIA SINICA Terrae earthcn.scichina.com

点 评

https://doi.org/10.1360/SSTe-2024-0256
https://doi.org/10.1360/SSTe-2024-0256
https://doi.org/10.1007/s11430-024-1487-2
http://www.scichina.com
http://earthcn.scichina.com
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1360/SSTe-2024-0256&amp;domain=pdf&amp;date_stamp=2025-01-03


数据同化中的一个重要问题. 王仲睿等(2024)利用洛

伦兹模型和集合卡尔曼滤波方法, 对数据同化中的几

个核心组成部分进行了不同方式的组合, 详细研究了

不同方案对初始条件和误差增长的影响. 其中, 观测

数据的频率(同化时间窗口长度)从6小时到10天不等,
同化的方式包括循环同化和离线同化, 背景误差协方

差包括流依赖(Pf)和静态(B), 预报的方式则考虑了集

合预报和确定性预报, 基于以上条件的不同组合, 作

者共进行了12组敏感性实验(见王仲睿等, 2024的表1).
结果表明, 观测误差模型和同化算法的选择, 在减少初

始条件误差和随后的预报误差方面的有效性明显

不同:
(1)在观测数据频繁的情况下(如6小时观测),具有

流依赖性的背景误差协方差(Pf)在循环同化中所产生

的初始条件误差比使用静态背景误差协方差(B)的离

线同化小一个数量级(图1a和1b). 但是, 在离线同化中

使用流依赖背景误差会产生较大的误差(试验4和11).
(2) 一般情况下, 相比于静态背景误差协方差(B),

流依赖的背景误差协方差(Pf)能更好地提取观测信息.
但是在先验信息较少的情况下, 例如离线同化中, 静态

的B能更好地提取观测信息, 其后验误差比使用流依

赖Pf的同化实验更小.
(3) 在观测信息频繁的情况下, 集合预报比确定性

预报在分析中更具优势(图1a和1b), 而且循环同化优

于离线同化.
(4) 当模型的预测能力低且观测信息量不足时, 循

环同化的重要性随着预报时间降低, 原因在于, 相比于

从气候态分布中随机抽样得到的先验估计, 循环同化

图 1 (网络版彩图)不同数据同化配置在同化6小时、1天、5天和10天频率观测数据时的后验误差
共计12种数据同化配置, 代表了预报中误差增长的不同方式. x轴的堆叠条显示了4个同化组件的配置(结果由王仲睿等(2024)中的表1和表2总
结得到)
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构建的先验信息更少.
(5) 在观测信息较少的情况, 时间窗口更短的同化

组合效果更好(图1c和1d中的实验1~6).
王仲睿等(2024)的研究系统地展示了数据同化中

不同组成部分的作用. 基于频率不同的观测数据, 作者

详细比较了数据同化的不同组成部分对预报误差增长

的影响, 并且阐明了同化策略的选择对改进同化效果

的作用. 总体来说, 过程考虑更加全面, 同化的不同组

成部分更加协调的实验方案能够提供更好的初始条

件, 从而减缓预报中的误差增长速度. 例如, 在集合预

报中使用高频的观测资料(如高分辨率卫星数据)结合

流依赖的背景协方差矩阵, 能够得到更高的预报技巧.
除了数值天气预报以外, 数据同化技术的进步也

会影响其他学科领域的发展. 例如, 在水文学中, 改进

的数据同化方法可以显著提高水文模型的准确性, 从

而改善水资源管理、洪水预测和干旱预报, 这有助于

减轻水资源短缺和洪涝对社区和生态系统的影响(Liu
等, 2008). 改进的数据同化技术也可以提高海洋环流

模式的准确性, 这对于研究海洋生态系统、预测海洋

现象如厄尔尼诺和拉尼娜、大西洋经向翻转环流以及

理解全球碳循环至关重要(Stammer等, 2002; Wunsch
和Heimbach, 2013). 此外, 改进的数据同化技术有助于

追踪污染物和评估海洋环境健康, 从而保护海洋生物

多样性和可持续利用海洋资源(Masuda等, 2010; Bal-
maseda等, 2013).

但是, 我们也应该看到, 未来的数据同化还存在一

些亟需解决的关键问题. 例如, 模式误差可能源于对物

理过程的表示方法不准确、数值近似或初始条件的不

完整, 因此, 数值模式和数据同化方法的改进应该是相

辅相成的. 未来数据同化研究另一个挑战是如何在跨

圈层的耦合模式中开展数据同化, 这也是使用耦合模

式开展“无缝预报”(Frolov等, 2016)的关键环节. 使用

单一耦合模式, 开展从天气预报、到季节-年际预报、

再到更长时间的气候预报是目前气候预测的主要趋

势, 耦合模式的初始化需要跨圈层的耦合数据同化

(coupled data assimilation), 也就是在耦合模式的框架

内联合进行模式预测和状态估计, 从而得到物理上平

衡且自洽的耦合模式初始场(Penny和Hamill, 2017;
Zhang等, 2020), 这就对同化技术的精细化提出了更

高的要求. 原因在于, 在集成大气、海洋、陆地和海

冰等各种分量的耦合模式中, 单一模式分量的数据同

化将会影响其他分量的模拟和预报能力. 另外, 值得

注意的是, 在耦合同化中, 由于观测资料的影响跨越

不同模式分量的界面(Zhang等, 2020), 例如, 受地表辐

射和气溶胶影响的辐射观测、受海表高度和波浪粗糙

度影响的卫星高度计观测等, 这也意味着在不同的观

测算子计算中需要考虑耦合预报状态的更新.
出于研究目的, 王仲睿等(2024)使用简化的洛伦

兹模型是很好的尝试, 但是, 从简单模型得出的结论

是否能够可靠地推广到更真实的模式甚至复杂耦合模

式之中, 还有很多的问题需要证实. 另外, 同化方法的

选择也取决于所研究的具体问题, 对任何一种新的同

化方法的评估必须在一系列从简单到更复杂的模型中

进行, 同时也要量化不同同化分量的影响. 从这个意义

上说, 王仲睿等(2024)的研究对于未来数据同化方法

的发展和具体应用都有一定的启发意义.
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