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摘要 若不考虑特定的数据同化方法, 数据同化通常可被分解为先验信息、观测算子、观测误差协方差和背景

误差协方差等组成部分. 本文基于经典的Lorenz模式, 研究了数据同化各组成部分对初始条件误差和预报误差的

影响, 以期为设计不同尺度天气系统的数据同化方法提供理论基础. 研究结果表明, 预报误差经历三个典型阶段:
0~5天为预报误差的缓慢增长期; 5~15天为预报误差的快速增长期, 其中确定性预报和集合预报的误差增长速率

具有显著差异; 15天后为预报误差的饱和期. 数据同化可通过提供更加准确的初始条件, 进而提升可预报性. 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)可提供更精确的初始条件, 因此当瞬时观测或频繁的时

间平均观测被同化时, 循环同化效果优于离线同化; 但当时间平均观测频率低时则结果相反, 这是因为循环同化

在模式缺乏预报技巧时无法构造具有信息的先验估计, 且流依赖的Pf相比于静态的B不能有效地从含信息量低的

观测中提取出观测信息. 瞬时观测相比于时间平均观测包含更多的信息, 因此在时间频率低的观测系统中, 瞬时

观测应优先被考虑. 此外, 集合预报优于确定性预报, 且集合预报的优势在观测信息较少和模式预报技巧较低时

更为显著.
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1 引言

先进的数据同化(DA)为数值天气预报(NWP; 例

如, Courtier等, 1994; Whitaker等, 2008; Buehner等,
2010; Bauer等, 2015; Bannister, 2017)和气候预测(例
如, Meehl等, 2009; Balsamo等, 2012; Karspeck等,
2013; Massonnet等, 2013; Mochizuki等, 2016)的进步

做出了重要贡献. 数据同化基于观测、先验信息及其

不确定性寻求动力系统状态的最优估计. 最优估计的

系统状态可作为动力系统预报的初始条件(IC)(例如,
Kalnay, 2002).天气预报和季节性-年际(SI)气候预测可

以看作是“初值问题”, 例如厄尔尼诺-南方涛动(ENSO)
的预测, 但初值的重要性随着预报时效的增加而减小

(Meehl等, 2009).
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地球系统的动力和物理过程涵盖了广阔的时间和

空间尺度, 具有复杂相互作用和非线性的特征(例如,
Lucarini等, 2014). 为了捕捉地球系统的特征, 需要进

行跨越天气和气候时间尺度的无缝隙预测(Palmer等,
2008; Shapiro等, 2010; Ruti等, 2020), 而由天到年的预

测的初始条件由数据同化提供给耦合地球系统模式

(Brunet等, 2010). 为了预测涵盖不同时间尺度的非线

性动力和物理过程, 特别是弥补地球系统各组成部分

的有限观测的不足, 耦合数据同化被广泛应用(例如,
Zhang, 2011; Yang等, 2013; Jung等, 2016; Laloyaux
等, 2016; Penny和Hamill, 2017). Tardif等(2014, 2015)
发现同化时间平均的大气观测可以改善大西洋经向翻

转环流(AMOC)的预测, 尤其是在海洋观测不足的情

况下. Lu等(2015a, 2015b)和Sun等(2020)提出了一种

主平均耦合协方差(LACC)方法, 可有效利用大气快过

程变量的观测更新海洋慢过程变量. 但是目前对慢时

间尺度的观测如何影响快时间尺度大气变量的研究仍

非常有限.
除了从年代际到季节-年际、再到次季节-季节

(S2S)的无缝隙预测难题外, 数值天气预报还面临将天

气预报技巧保持并延伸到更长时间尺度的挑战. Lor-
enz(1969a, 1969b)证明了小尺度的初始条件误差会引

起大尺度误差的增长, 并且可预报性取决于平衡能谱.
通过湿过程引发的初始条件误差的快速增长会限制极

端天气的可预报性(Tan等, 2004; Zhang, 2005), 且误差

的向上增长经历三个阶段, 各个阶段具有从小尺度到

大尺度的不同特征(Zhang等, 2007). 此外, 有证据表明

一些极端天气事件的预报可以提前约7~10天(Hamill
等, 2006), 并且误差增长特征随纬度变化, 这与热带、

中高纬度和极地的动力学一致(Judt, 2020). Zhang等
(2019)指出, 通过将初始条件误差减小一个量级, 可以

将中纬度天气确定性预报的时效提升至15天.
为了给数值天气预报提供更加准确的初始条件,

数据同化持续发展, 其进展包括成功同化多种类型的

观测资料, 如卫星辐射观测(例如, Geer等, 2018; Li等,
2021)、GPS无线电掩星观测(例如, Cucurull等, 2007;
Poli等, 2010)、飞机数据(例如, Cardinali等, 2003; Tong
等, 2018)和雷达观测(例如, Zhang等, 2009; Zeng等,
2021)等. 这些先进的观测数据可以是局地的或非局地

的, 并且在观测数量、空间覆盖范围和观测频率等方

面都各不相同. 同时, 数据同化方法本身也飞速发展,

从变分方法(例如, Courtier等, 1998; Rawlins等,
2007)、集合卡尔曼滤波(例如, Whitaker等, 2008; Hou-
tekamer和Zhang, 2016)到混合集合-变分同化方法等

(例如, Hamill和Snyder, 2000, Bannister, 2017). 为了捕

捉从小尺度到大尺度误差的不同特征, 多尺度数据同

化方法也应运而生, 这些方法通常采用迭代的同化策

略或者对背景误差协方差进行分尺度的处理(例如,
Xie等, 2011; Li等, 2015; Huang等, 2021). 但是, 数据同

化方法对于不同观测类型的适用性、以及对误差动力

学的认识仍非常有限.
与前人围绕数据同化中背景误差协方差的作用开

展的研究不同, 本研究将从更广泛的视角将数据同化

分解为不同的组成部分, 着重研究数据同化各组成部

分对初始条件误差和误差增长的影响. 无论是使用变

分同化还是集合卡尔曼滤波, 同化所得分析场主要由

不同的数据同化组成部分来决定, 这些组成部分包括

先验信息、由观测类型给定的前向观测算子、观测误

差协方差和背景误差协方差等. 本文基于经典的Lor-
enz(2005)模式, 通过设计不同类型的数据同化组成部

分, 在一个统一的集合框架内系统地分析了数据同化

各组成部分对同化分析场和预报误差增长的影响. 理

解数据同化各组成部分在不同尺度上重要性, 可以为

设计相关尺度适用的数据同化策略提供理论基础.

2 数据同化组成部分

给定状态向量xf和观测y的先验信息, 三维变分

(3DVAR; Courtier等, 1998)和集合卡尔曼滤波(EnKF;
Whitaker等, 2008)所得的状态向量的最佳估计xa具有

等效的形式 Hx x K y x= + [ ( )]a f f . 其中, H是前向观测

算子, 将状态变量转换为观测变量. 增益矩阵K的表达

式为 ( )K P H HP H R= +f fT T 1
, 其中Pf是背景误差协方

差矩阵, R是观测误差协方差矩阵, H是前向观测算子

的雅可比矩阵, 即前向算子相对于状态变量的偏导.
Lei等(2021)将集合成员分解为集合平均和集合扰

动, 用采样的气候态集合扰动近似估计静态的背景误

差协方差, 从而实现了在统一的集合框架下进行集合

卡尔曼滤波(EnKF; Whitaker等, 2008)、三维变分

(3DVAR; Courtier等, 1998)和混合集合-变分同化(Ha-
mill和Snyder, 2000; Penny, 2014). 令x f表示控制预报
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的先验信息, 其既可以来自确定性预报也可以是集合

预报的平均值. 而先验集合扰动 x x x, , … ,f f
N
f

1 2 (N为集

合大小)可以通过采样气候态扰动或由短期集合预报

减去其集合平均而得到. 通过将先验集合扰动加到控

制预报的先验信息上 , 可构造N个先验集合成员

x x x= +i
f f

i
f (i=1, …, N). 在集合框架中, EnKF将观

测y与先验集合成员相结合, 得到后验的集合平均和集

合扰动:
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由背景误差协方差矩阵 XXP =f T可得, 式(1)和式

(2)中归一化的先验集合扰动X= Nx x x, , … , / 1f f
N
f

1 2

为Pf 的平方根. 给定雅可比矩阵H , HX 是观测空间中

归一化的集合扰动.
因此, 由式(1)和式(2)给出的数据同化可以分为四

个组成部分:先验信息(xf),前向观测算子(H和H),观测

误差协方差(R)和背景误差协方差(Pf). 不同于以往研

究多单独应用某一种数据同化方法, 数据同化组成部

分可以像搭积木一样拆分混合. 因此, 可以独立而系

统地分析每个数据同化组成部分对后验误差和预报误

差的影响.
成功的数值天气预报依赖于对当前大气状态的准

确估计(Kalnay, 2002), 因此数值天气预报是一个初值

问题. 控制预报的先验信息x f通常由循环数据同化和

预报所得, 即从前一次同化所得的分析场出发进行下

一同化窗口的确定性/集合预报. 因此, 控制预报的先

验信息包含了所有过去观测、模式动力和物理过程的

信息(例如, Kalnay, 2002; Bauer等, 2015), 这也意味着

模式具有较高的预报技巧. 但是对于预报技巧较低的

气候模拟, 尤其是当模式预报时间尺度长于观测的时

间分辨率时, 来自循环同化的先验信息可能还不如从

气候态样本中随机采样的先验信息(例如, Matsikaris
等, 2015; Sun等, 2022). 因此, 离线数据同化使用从状

态变量的气候态分布中随机采样得到的先验信息, 不

需要循环积分模式, 从而降低了计算成本. 表1中循环

(Cyc)和离线(Off)的先验选择对应天气和气候的数据

同化.
以集合后验为初始条件进行短期集合预报得到的

集合扰动可用来估计流依赖的背景误差协方差矩阵

Pf. 而从气候态中随机采样也可以得到集合扰动, 该集

合扰动可用来近似估计变分同化常用的静态背景误差

协方差矩阵B. 因此, 若控制预报和集合扰动X来自相

同的集合预报, 由式(1)和式(2)可得到传统的EnKF的
解. 而若将控制预报x f和基于气候态采样的集合扰动

X带入式(1)和式(2)进行集合数据同化, 则可得到等效

于3DVAR的解. 混合数据同化方法使用由B和Pf混合

而成的背景误差协方差矩阵. 为简单起见, 表1中所示

的背景误差协方差矩阵或是静态的B(B), 或是流依赖

的Pf(Pb). 如式(1)和式(2)所示, 同化的增量受背景误差

协方差矩阵与观测误差协方差矩阵两者之间的相对权

重大小影响, 因此本文中未讨论观测误差协方差矩阵

对数据同化后验误差和预报误差的影响.
不论是循环同化还是离线同化, 控制预报的先验

信息都可来自确定性预报或集合预报. 当模式状态变

量更新后, 以同化所得的后验作为初始条件进行预报.
对于确定性预报, 从后验开始进行确定性预报得到下

一个时刻的控制预报的先验; 对于集合预报, 从集合

后验场进行集合预报得到下一个时刻的控制预报的集

合先验. 表1以确定性(Det)和集合(Ens)标注这两种类

型. 由于使用集合预报时很少完全使用静态B, 且在离

线数据同化时也通常不会进行集合预报, 因此没有设

计使用静态B的循环集合同化和使用流依赖Pf的离线

集合同化这两组试验.
为了研究不同尺度的观测数据, 设计了两种类型

的观测, 分别为瞬时观测和时间平均观测. 瞬时观测

为给定时间的模式格点的值, 以模拟传统的天气观测.
时间平均观测为给定时间窗口内模式格点的时间平

均, 以模拟时间尺度更长的观测, 如海表温度等. 瞬时
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观测的观测算子及其雅可比矩阵为空间插值, 而时间

平均观测的观测算子及其雅可比矩阵则是空间和时间

的插值. 表1中的瞬时(Inst)和时间平均(Tavg)观测可分

别对应大气和海洋的观测资料. 当观测频率增加时, 时
间平均观测趋近于瞬时观测.

3 试验设计

本文试验使用单尺度的Lorenz (2005) 模式II来检

验数据同化各组成部分对后验误差和预报误差的影

响. Lorenz (2005) 模式可以模拟在某一纬度和高度的

标量大气变量, 且能够很好地表征大气特征波长和误

差增长速率, 已被广泛应用于数据同化的研究(例如,
Brajard 等, 2020; Lei 等, 2021). 单尺度Lorenz (2005)
模式II的控制方程为

X
t X X X Fd

d = [ , ] + , (3)n
K n n,

其中下标n为模式格点的序号(共有960个模式格点), K

和F是常数, 分别设置为32和16. 平流项 X X[ , ]K n, 为

X X W W W X K[ , ] = + / , (4)K n n K n K
j J

J

n K j n K j, 2
=

+ + +

其中, K为偶数时J=K/2, W X K= /n
i J

J

n i
=

; K为奇数时

J=(K−1)/2, W X K= /n
i J

J

n i
=

. 是一个特殊的求和算

子, 除首项与末项需除以2外与通常的求和算子相同.
观测模拟系统试验采用完美模式假设, 真值和模

拟采用同样的试验参数. 真值、确定性和集合预报的

初始条件均从气候态样本中抽取. 模拟观测通过在真

值上添加正态分布N(0, R)的随机扰动而得. 同化试验

使用两种类型的观测, 观测网络的密度为每8个模式格

点一个观测, 观测误差的方差R为2.0. 瞬时观测为同化

窗中间时刻的格点值, 时间平均观测为同化窗内格点

值的时间平均. 观测密度和误差方差的选取范围介于

天气和气候观测密度和误差之间. 观测频率包括6小
时、1天、5天和10天. 对于Lorenz (2005)模式, 0.05无
量纲时间单位大约等于6小时. 同化窗口的设置与观测

频率相同, 使得观测频率增加时可以同化更多的观测

数据, 减小分析误差.
集合数据同化和预报的集合数目为40. 为减少因

有限的集合数目导致的样本误差, 对于使用流依赖的

背景误差协方差矩阵Pf的同化试验, 应用协方差膨胀

和协方差局地化. 协方差膨胀采用常系数乘法膨胀

(Anderson和Anderson, 1999), 以增加集合离散度、防

止滤波发散. Gaspari和Cohn(GC; Gaspari和Cohn,
1999)函数被用于限制观测的影响, 减小观测与远距离

状态变量间的虚假相关. 对于每个同化试验, 协方差膨

胀和局地化参数均使用最优参数. 使用静态背景误差

协方差矩阵B的同化试验未应用协方差膨胀和局地化,
因为气候态扰动的集合数目足以准确估计静态B. 对

表 1 数据同化试验的设置a)

试验名称 同化循环 背景误差协方差矩阵 观测类型 预报类型

Cyc_Pb_Ens_Inst_x 循环 流依赖 Pf 瞬时 集合

Cyc_Pb_Det_Inst_x 循环 流依赖 Pf 瞬时 确定性

Cyc_B_Det_Inst_x 循环 静态 B 瞬时 确定性

Off_Pb_Det_Inst_x 离线 流依赖 Pf 瞬时 确定性

Off_B_Ens_Inst_x 离线 静态 B 瞬时 集合

Off_B_Det_Inst_x 离线 静态 B 瞬时 确定性

Cyc_Pb_Ens_Tavg_x 循环 流依赖 Pf 时间平均 集合

Cyc_Pb_Det_Tavg_x 循环 流依赖 Pf 时间平均 确定性

Cyc_B_Det_Tavg_x 循环 静态 B 时间平均 确定性

Off_Pb_Det_Tavg_x 离线 流依赖 Pf 时间平均 确定性

Off_B_Ens_Tavg_x 离线 静态 B 时间平均 集合

Off_B_Det_Tavg_x 离线 静态 B 时间平均 确定性

a) 试验名称中的x表示观测频率(即同化窗长度), 包括6小时、1天、5天和10天
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于各频率的瞬时观测及6小时和1天频率的时间平均观

测, 气候态扰动的样本数量级为104. 对于5天和10天频

率的时间平均观测, 由于时间平均, 气候态扰动的样本

数量级为103.
同化试验的时长为500天, 前50天的同化试验被舍

弃以避免误差未饱和对结果的影响, 将剩余450天同化

试验的确定性后验或集合后验的平均与真值比较, 以

评估同化各组成部分的影响. 为比较各同化组分对预

报误差增长的影响, 以同化分析场为初始条件启动自

由预报. 为了使不同同化窗口的预报样本数相同, 从

剩余450天同化窗中间每隔10天启动一个自由预报,
每个自由预报的时长为半个同化窗加20天. 同化试验

的具体设置如图1所示. 每6小时计算确定性预报或集

合预报时空平均的均方根(RMS)误差. 为了检查误差

差异的显著性, 基于45个样本(450天中每10天一个)进
行成对样本t检验, 误差差异在99%置信水平下显著认

为具有统计显著性. 因为不同数据同化组成部分提供

的初始条件不同, 因而不同同化试验的预报误差增长

方式不同. 为了公平地比较不同数据同化组成部分的

预报误差增长, 每个预报误差曲线的起始点被移动到

最接近参考试验预报误差的时间点. 同化试验组和相

关的参考试验参见下文. 误差增长分为三个阶段: 第

一个阶段是从0小时到5天, 第二个阶段是从5天到大

约15天, 最后为误差饱和阶段, 大约为15天后. 第二个

误差增长阶段的结束时间点由线性回归的最小残差来

确定.

4 数据同化组成部分对后验误差的影响

首先讨论同化瞬时观测的试验结果. 使用流依赖

背景误差协方差矩阵Pf进行确定或集合循环同化(Cy-
c_Pb_Det_Inst 和 Cyc_Pb_Ens_Inst), 后验误差会随着

观测频率的降低而增大, 这是因为当观测变得稀疏时

观测信息也随之变少(图2a和表2). 同样地, 使用静态B
进行确定性循环同化(Cyc_B_Det_Inst)的后验误差随

着观测频率的降低而增大. 其次, 对于确定性循环同

化, 使用Pf的后验误差比使用静态B的确定性循环同

化的后验误差更小, 尤其是当观测频率较高时. 无论

是使用Pf的循环同化或静态B的离线同化, 集合同化

的后验误差均显著小于确定性同化的后验误差. 此外,
在不同观测频率下, 使用静态B的确定性循环同化比

确定性或集合的离线同化的后验误差小(Off_B_De-
t_Inst/Off_B_Ens_Inst), 并且对于较高的观测频率(6小
时和1天)时误差差异是显著的. 但是, 使用Pf的确定性

离线同化(Off_Pb_Det_Inst)的后验误差显著大于其他

同化方法, 特别是当观测频率较高时. 这是因为Pf会低

估离线采样的先验误差, 而后者在量级上约等于气候

态误差, 因此较小的流依赖的集合离散度不能够代表

离线先验的较大不确定性, 从而导致过小的同化增量,
不能有效地修正先验误差. 因此, 对于不同观测频率的

瞬时观测, 集合同化优于确定性同化, 循环同化优于离

线同化. 并且流依赖的Pf较静态B对后验误差有更大的

影响, 特别是对于频繁的观测.
同化时间平均观测的结果与同化瞬时观测的结果

相似(图2b和表2). 但前者的后验误差比后者大, 尤其

是观测频率较低时. 说明时间平均观测包含的信息比

瞬时观测少, 而且平均时间长度越长, 观测信息损失

的越多. 与瞬时观测相比, 当观测频率较低时(5天和10
天), 集合同化相对于确定性同化的优势更加明显. 这

与Sun等(2022)的结果一致, 因为当预报时长较长且观

测较少时, 模式的预报技巧较低, 进行集合平均对于构

造先验信息非常重要. 与先前同化瞬时且高频观测不

同, 当同化低频的时间平均观测时, 使用静态B会优于

流依赖的Pf, 同时使用离线同化可优于循环同化. 因为

图 1 观测频率分别为6小时、1天、5天和10天的同化试验
示意图

灰色实线表示循环同化和预报, 虚线表示每隔10天启动一次的自由

预报, 预报时长为20天加上半个同化窗口
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当模式缺乏预报技巧且观测包含较长时间平均的信息

时, 循环同化构造的先验信息不如从气候态分布中随

机采样得到的先验估计, 同时, 静态B相比流依赖的Pf

能更好地提取观测信息. 因此, 对于低频的观测系统,
瞬时观测优于时间平均观测. 为了更好地从低频的时

间平均观测中提取信息, 需要使用集合先验, 而此时

使用静态B进行离线同化比使用流依赖Pf进行循环同

化更有优势.

5 数据同化组成部分对预报误差增长的影响

5.1 使用流依赖Pf的循环同化

图3a为使用流依赖P f循环同化瞬时观测的试验

(Cyc_Pb_Ens_Inst 和 Cyc_Pb_Det_Inst)所得的平均预

报误差的时间序列. 由于各同化试验的后验误差各不

相同, 各同化试验的平均预报误差的起始点均移至其

后验误差最接近参考试验 Cyc_Pb_Ens_Inst_6h 的预

报误差的时刻. 单个模式格点的预报误差与模式格点

空间平均的预报误差的增长模态相似, 并且集合预报

的集合平均误差和集合离散度的量级也一致(图略).
由图3可知, 预报误差的增长经历了三个典型的阶段.
对于6小时和1天的观测频率, 初始条件(即后验)的误

差量级为10–1, 误差以0.0069h–1的速率缓慢增长, 直至

第5天. 第5天时, 同化6小时和1天观测频率试验的预报

误差以及同化5天和10天观测频率试验的初始条件误

差量级均为100. 第5天到约第15天, 确定性和集合预报

的预报误差增长速率不同. 集合预报的误差增长速率

图 2 不同观测频率时数据同化试验所得的后验误差
(a) 同化瞬时观测; (b) 同化时间平均观测. 误差均以参考试验Cyc_
Pb_Ens_Inst_6h的后验误差为标准进行归一化处理. 具体数值见表2

图 3 使用流依赖的Pf进行循环同化和预报的误差
(a)同化瞬时观测; (b)同化时间平均观测.实线和虚线分别表示集合

和确定性预报. 蓝色、红色、绿色和黑色分别表示同化的观测频率

为6小时、1天、5天和10天. 橙色粗线为线性回归线, 其斜率标注在

一侧. 竖直灰色实线和虚线分别标注集合和确定性预报的误差达到

其气候态误差的95%的时间. 其他竖直线标注相应的同化试验的后

验误差等于参考试验(a)Cyc_Pb_Ens_Inst_6h 和(b)Cyc_Pb_En-
s_Tavg_6h预报误差的时间
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为0.0238h–1,而确定性预报的误差增长速率为0.0318h–1,
比集合预报快33.6%. 相较于确定性预报,集合预报的

优势可通过分析预报误差得到更好体现. 大约15天后,
确定性和集合预报的预报误差逐渐饱和至气候态误

差, 其数值分别为8.55和6.16. 集合预报误差小于确定

性预报误差, 这与预期的结果一致, 因为当误差饱和

时, 集合平均的方差比任何一个确定性预报的方差小

N倍. 集合(确定性)预报的误差在384小时(432小时)时
增长到气候态误差的95%.

图3b为使用流依赖Pf循环同化时间平均观测(Cy-
c_Pb_Ens_Tavg 和 Cyc_Pb_Det_Tavg)所得的平均预报

误差的时间序列, 其所得预报误差特征与同化瞬时观

测相似, 均为三个典型的误差增长阶段. 同化6小时观

测频率的初始误差量级为10–1,并以0.0101h–1的速率缓

慢增长, 直至第 5天. 该误差增长率大于同化瞬时观测

的试验, 因为其初始场误差大于同化瞬时观测的初始

场误差. 第5天时, 同化6小时和1天观测频率的预报误

差量级达到100; 第5天到约第15天, 集合和确定性预报

的误差分别以0.0215h–1和0.0299h–1的速率增长. 同化

时间平均观测得到的第二阶段误差增长率比同化瞬时

观测小, 因为前者第5天的预报误差大于后者. 确定性

预报的误差增长速率比集合预报快39.1%. 因此在同

化时间平均观测时, 集合预报相对于确定性预报的优

势仍然存在. 第15天后, 集合预报和确定性预报的预

报误差逐渐达到气候态误差. 在390小时(426小时), 集
合(确定性)预报的预报误差达到气候态误差的95%. 不

论是同化瞬时观测还是时间平均观测, 对于不同的观

测频率, 预报误差在相似的预报时长后达到饱和.
不同于同化瞬时观测, 采用流依赖P f循环同化

(Cyc_Pb_Ens_Tavg 和Cyc_Pb_Det_Tavg)观测频率较

低的时间平均观测(5天和10天), 得到更大的后验误差

(图4). 并且, 对于使用静态B的循环同化和使用静态B
或流依赖Pf的离线同化, 也得到相似的结果(图4). 由于

同化观测频率为5天和10天的时间平均观测的初始条

件误差较大, 预报误差迅速达到气候态误差水平. 因此

无论采用哪种同化策略, 同化5天和10天观测频率的时

间平均观测, 预报误差不会经历前两个误差增长阶段.

5.2 使用静态B的离线同化

图3中使用流依赖的Pf循环同化频率越低的观测,
所得后验误差越大. 但与使用静态B离线同化不同, 同
化观测频率为6小时到10天的瞬时观测或者观测频率

为6小时和1天的时间平均观测(Off_B_Ens_Inst 和

Off_B_Det_Inst)时, 所得的后验误差相似(图5). 通过

将同化试验的预报误差时间序列的起始点移动到最接

近参考试验 Cyc_Pb_Ens_Inst_6h(图5a)和 Cyc_Pb_En-
s_Tavg_6h(图5b)预报误差的时间, 可以看出使用静态

B离线同化的预报误差经历第二和第三阶段, 但不经

历图3中的第一阶段. 因为使用静态B同化瞬时和时间

平均观测的初始场误差均为100, 比使用流依赖的Pf循
环同化的初始场误差大一个数量级, 因此使用静态B
离线同化试验并不会像图3一样经历第一阶段的误差

表 2 不同同化试验设置、不同观测频率同化所得的后验误差

观测频率 6小时 1天 5天 10天

Cyc_Pb_Ens_Inst 0.1347 0.2717 0.9271 1.0942

Cyc_Pb_Det_Inst 0.1356 0.2768 0.9539 1.1995

Cyc_B_Det_Inst 0.9722 0.9782 1.0699 1.2029

Off_Pb_Det_Inst 8.6262 7.8057 2.1304 1.3742

Off_B_Ens_Inst 1.0615 1.0639 1.0519 1.0494

Off_B_Det_Inst 1.1371 1.1342 1.1219 1.1205

Cyc_Pb_Ens_Tavg 0.1910 0.6863 4.6809 6.2307

Cyc_Pb_Det_Tavg 0.1912 0.6904 6.4494 8.2697

Cyc_B_Det_Tavg 0.9923 1.0501 6.3407 7.8168

Off_Pb_Det_Tavg 7.8179 5.4851 6.0992 7.9959

Off_B_Ens_Tavg 1.0672 1.2390 4.6599 5.8193

Off_B_Det_Tavg 1.1420 1.3916 6.0949 7.7589
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增长. 第5天到约第15天, 确定性预报和集合预报的预

报误差增长速率不同. 同化瞬时观测, 集合和确定性预

报的误差增长率分别为0.0268h–1和0.0346h–1.同化时

间平均观测, 集合和确定性预报的误差增长率分别为

0.0296h–1和0.0386h–1.确定性预报的误差增长率比集

合预报在同化瞬时观测和时间平均观测试验时分别快

29.1%和30.4%. 故在使用静态B离线同化时, 集合预报

优于确定性预报. 使用静态B离线同化在第二阶段的

误差增长率高于使用流依赖的Pf循环同化, 因此证明

流依赖的Pf循环同化能够更好地限制预报误差增长.
与使用流依赖的Pf循环同化类似, 使用静态B离线同化

的确定性和集合预报误差在约15天后逐渐达到气候态

误差.

5.3 使用交叉组分的同化

与使用静态B的离线同化以及使用流依赖的Pf的
循环同化相比, 循环同化可以使用静态B, 而离线同化

也可以利用流依赖的Pf. 因此类似于前述讨论, 将使用

静态B的确定性循环同化(Cyc_B_Det_Inst/Tavg)和使

用流依赖Pf的确定性离线同化(Off_Pb_Det_Inst/Tavg)
的预报误差时间序列的起始点移到最接近参考试验

Cyc_Pb_Det_Inst_6h(图6a)和Cyc_Pb_Det_Tavg_6h
(图6b)预报误差的时间. 可以看出使用交叉组分同化

与使用静态B的确定性离线同化的预报误差相似, 但

不包含使用流依赖的Pf离线同化较频繁观测的情况,
因为此时有较大的初始误差. 使用交叉组分同化的预

报误差也经历第二和第三增长阶段. 由于初始误差量

级为100,因此交叉组分同化没有经历类似于使用流依

赖的Pf循环同化的第一阶段的误差增长. 第5天到约第

15天, 确定性同化瞬时观测和时间平均观测的预报误

差分别以0.0334h–1和0.0371h–1的速率增长, 这与使用

静态B确定性离线同化的误差增长率相似. 约15天后,
交叉组分同化的确定性预报误差逐渐达到气候态

误差.
使用静态B离线同化和使用交叉组分同化的初始

条件误差至少比使用流依赖的Pf循环同化的误差大一

个数量级. 因此, 上述的同化配置不同于使用流依赖的

Pf循环同化经历预报误差缓慢增长的第一阶段, 只经

历第二和第三阶段, 其中对于第二阶段误差增长速率,
使用静态B离线同化比使用交叉组分同化更快. 因此,

图 4 同化观测频率为5天和10天的时间平均观测的预报误差
实线表示5天观测频率, 虚线表示10天观测频率. 灰色的实线和虚线

分别表示使用流依赖Pf循环同化时间平均观测(Cyc_Pb_Ens_Tavg
和 Cyc_Pb_Det_Tavg)的参考试验. 竖直线标记相应试验的后验误差

约等于参考试验预报误差的时间

图 5 使用静态B进行离线数据同化和预报的误差
(a)同化瞬时观测; (b)同化时间平均观测.灰色实线和虚线分别表示

用流依赖的Pf进行集合和确定性预报的6小时循环同化的参考试验
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在第二阶段使用流依赖的Pf循环同化, 相比其他同化

配置可以更好地约束误差增长.

6 总结与讨论

为了更好地理解同化不同组成部分对初始条件和

预报误差增长的影响, 可将数据同化从更广的视角分

解成四个组成部分, 即先验信息, 观测前向算子, 观测

误差协方差以及背景误差协方差. 背景误差协方差与

观测误差协方差两者之间相对权重大小决定同化增量

的量级, 因此本文中未考虑观测误差协方差, 只研究了

背景误差协方差、先验信息与观测前向算子对初始条

件和预报误差增长的影响.
在Lorenz(2005)模式II中, 预报误差从量级为10–1

开始经历三个典型阶段: 第0天到第5天, 预报误差以

小于0.01h–1的速率缓慢增长; 第5天到第15天, 集合预

报和确定性预报的误差分别以0.02h–1和0.03h–1的速率

快速增长; 15天以后, 预报误差达到饱和的气候态误

差. 数据同化可通过提供更加准确的初始条件, 进而

提升可预报性. 当同化更频繁的观测时, 使用流依赖Pf

循环同化比使用静态B离线同化或者交叉组分同化(使
用静态B的循环同化、使用流依赖的Pf的循环同化)的
初始误差更小, 因此使用流依赖Pf的循环同化可较其

他同化配置获得5天的可预报性. 但是当同化信息较

少的观测时(比如5天或10天的时间平均观测), 初始条

件因为不能被任何同化配置很好地限制, 从而无法延

长可预报性. 并且由于第一阶段的误差增长很慢, 通

过对初始条件误差的限制可以对短时期预报技巧带来

巨大提升.
在循环或离线同化中, 可以从确定性预报或集合

预报中构造先验信息. 对于后验误差, 集合先验信息

相比于确定性先验信息更具优势, 并且集合先验信息

的优势在同化信息量低的观测、以及模式预报技巧低

的先验信息时表现得更大. 同时, 集合预报也比确定性

预报更有优势, 这种优势相比后验误差更显著, 当预报

误差饱和时, 集合预报相比确定性预报的优势达到最

大. 对于频繁的观测, 循环同化优于离线同化, 但对于

低频的观测则相反. 这是因为当模式预报技巧较低、

同时同化几乎无信息的观测时, 从气候态分布中随机

取样构造的先验相比循环同化预报所得的先验包含的

信息更多. 因此, 循环同化的重要性随着动力系统的时

间尺度增大而降低.
背景误差协方差可以是流依赖Pf或者是静态B. 使

用循环同化, 即更多信息的先验, 流依赖Pf的后验误差

一般比静态B小, 说明采样估计的流依赖Pf相比于静态

B. 能更好地提取观测信息. 但是在离线同化中, 即更

少信息的先验, 静态B相比于取样估计的流依赖Pf能更

好地提取观测信息, 其后验误差一般小于使用流依赖

Pf. 使用静态B离线同化与交叉组分同化在第二阶段

的预报误差增长速率是类似的, 但都大于使用流依赖

Pf循环同化. 因此使用流依赖Pf循环同化相比于使用

静态B.的离线同化和交叉组分同化, 可以更好地限制

预报误差的增长.

图 6 使用交叉组分同化的确定性预报误差
(a) 同化瞬时观测; (b) 同化时间平均观测. 橙色粗线是线性回归线,
其斜率标注在一侧. 灰色竖直线标记使用静态B确定性循环同化(实
线)和使用流依赖的Pf离线同化(虚线)的误差分别接近其95%气候态

误差的时间. 其他竖直线标记相应的同化试验的后验误差等于参考

试验(使用流依赖的Pf确定性循环同化观测频率为6小时的观测)预
报误差的时间
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关于观测前向算子(即观测类型), 6小时到10天的

时间平均观测比相应的瞬时观测含有更少的信息. 当

增大观测的平均窗口, 即观测频率降低, 观测信息以

及模式的可预报性会损失更多. 第二阶段的预报误差

增长率由阶段开始时的初始误差以及阶段持续时间决

定. 对于各种不同配置的同化组成成分, 同化时间平均

观测相比于瞬时观测的初始误差更大(图3), 第二阶段

预报误差增长持续时间更短(图5和图6). 因此, 相比于

时间平均观测, 同化瞬时观测更有效, 特别是对于低频

的观测系统. 这些结论对分钟到秒级的超频繁观测情

景可能不适用, 因为高频观测的扰动会导致较大的观

测噪声从而会干扰观测信息的提取.
除了以上讨论的四种同化组成部分, 模式误差也

是同化的重要组成部分之一, 需要进一步研究其对同

化及后续预报的影响. 同化组成部分对后验误差和预

报误差的影响与模式的预报技巧相关, 需要在耦合模

式中探索各同化组成部分的重要性. 此外, 本文使用

的是一个经典但简单的Lorenz模式, 同化组成部分在

真实模式中的影响仍需检验.

致谢 感谢审稿人提出的宝贵修改意见. 文中用于产生
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