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Abstract 
Optimizing and improving the background error covariance model, which promote the better re-
presentation on flow-dependent uncertain information, are important technology to improve the 
precision of medium-range numerical forecast system. A key issue of ensemble four-dimensional 
variational data assimilation is the way to estimate and apply flow-dependent background infor-
mation according to its own background error covariance model. In general, some variables can 
be divided into balanced and unbalanced parts. The balanced parts are associated with specific 
variables under the constraint of balanced relationship. The residual unbalanced parts are inde-
pendent. With the model of numerical weather prediction improving continuously, unbalanced 
variances play more and more important roles in the total variance. In this paper, we briefly in-
troduced the background error covariance model of YH4DVAR and Ensemble Four-dimensional 
Variational Data Assimilation system, and the balanced operators are analyzed specifically. The 
flow-dependent unbalanced variances are estimated successfully for divergence, temperature and 
surface pressure by an ensemble method. Finally, some calibration and filtering technologies are 
imposed on unbalanced variances to reduce the sampling noises.  
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摘  要 

优化和改进变分资料同化系统中的背景误差协方差模型，使之能够正确反映随流型演变的不确定性信息，

是提高中期数值预报精度的重要技术手段。集合四维变分资料同化的一大关键是如何根据自身的背景误

差协方差模型提取和应用流依赖背景信息。为了提高变分资料同化解算的效率，通过将某些变量划分为

平衡部分和非平衡部分，平衡部分依据平衡约束关系与一个特定的变量相联系，剩余的非平衡部分在各

变量间互不相关。随着数值预报模式的不断优化，非平衡方差在总方差中的影响越来越重要。本文介绍

了YH4DVAR的背景误差协方差模型和集合四维变分资料同化系统架构，重点分析了平衡算子。通过集

合方法估计得到了散度、温度、地面气压的非平衡项流依赖方差。最后，为了减少有限样本噪声对方差

估计的影响，对非平衡项方差进行了校正和滤波。 
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1. 引言 

利用资料同化的方法提取观测资料的有效信息是改进数值预报初始场，进而提高数值预报水平的一

个重要手段[1]。在变分同化下，资料同化系统将观测资料和背景信息进行优化组合，为数值天气预报系

统提供大气初始状态的最优估计值[2]，就需要定义背景误差协方差矩阵 B 和观测误差协方差矩阵 R。承

载着背景场误差信息的 B 矩阵是资料同化成败的关键因素之一[3]，合理估计 B 矩阵的量值和结构是提高

同化分析和数值预报水平的基本前提[4]。背景误差协方差的估计方法有 NMC (National Meteorology 
Center)方法[5]、Monte Carlo 方法[6]以及集合资料同化(EDA, Ensemble Data Assimilation)方法[7] [8] [9] 
[10]等。通常构建均匀、各向同性的背景误差协方差矩阵 B，作为 B 矩阵真实值的一个替代品[11]，这种

假设能够简化运算，但无法反映大气的时空变化特征[12]。为了使背景误差协方差矩阵 B 具有流依赖

(flow-dependent)性质(即能够反映天气形势的演变)，采用 EDA 方法进行估计。 
集合四维变分资料同化(Ensemble Four-Dimensional Variational Data Assimilation, En4DVAR) [13] 

[14] [15] [16] [17]能在充分利用变分同化方法的优势的基础上，估计出流依赖背景误差协方差，是解决

资料同化中背景误差协方差矩阵静态不变问题的一种有效途径。在实际的变分同化系统中，一般会将

分析变量划分为与平衡变量相关的平衡部分和剩余的非平衡部分。对于平衡部分，较为合理的做法是

只引入其中一种变量的流依赖信息，通过平衡约束关系将流依赖信息传播到其他变量上。如 ECMWF 
(European Centre For Medium Range Weather Forecasts，欧洲中期天气预报中心)通过更新涡度的流依赖

背景误差，引入流依赖信息。ECMWF 已在 Cycle37R2 版本(2011.5)采用 EDA 方法估计涡度、湿度、
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臭氧变量的流依赖背景误差方差[18]，通过平衡算子 M、N、P 将流依赖信息传播到散度、温度和地面

气压的平衡项部分(ηb, (T, ps)b)，GRAPES-4DVAR [19] [20] [21]则采用流函数作为平衡变量。对于非平

衡部分，由于此部分与其他变量无关，需要估计出其他所有变量的非平衡部分的流依赖背景误差信息。

陈耀登等[22] [23]使用 WRFDA (Weather Research and Forecasting Data Assimilation) [24] [25] [26]通过

分析非平衡变量(速度势、温度等)的分布特点，研究背景误差协方差的特征以及背景误差协方差对台风

同化和预报的影响。 
已有研究表明，随着模式分辨率的日益提升，非平衡方差在总方差的比重已显著增加[27] [28]。因此

如何估计和应用流依赖的非平衡项方差，实现真正全流依赖的背景误差协方差，对提升流依赖背景误差

信息的应用水平具有十分重要的研究意义。 

2. 实验 

2.1. 背景误差协方差模型 

YH4DVAR [29] [30]是我国自主研发的全球四维变分资料同化系统，使用基于球面小波的背景误差

协方差模型[8] [31] [32]。在变分资料同化中，为了估计大气系统的状态，需要寻找合适的分析场使得目

标泛函最小化。3DVAR (Three-Dimensional Variational Data Assimilation，三维变分资料同化) [5] [33] [34] 
[35] [36] [37]的目标泛函表示如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T1 1
b o b b

1 1
2 2

J H HJ J − −+ − − += −= −x x x B x x y x R y x                    (1) 

其中 xb 为背景场，x 为模式变量，B 为背景误差协方差矩阵，y 是观测向量，H 为观测算子，R 为观测误

差协方差矩阵。 
使用控制变量变换方法[38]，引入算子 L，将 x 转化为 χ，算子 L 满足 LLT = B，从而对 B 的定义转

化为对 L 的定义。则目标泛函背景项写作： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

T T1 1
b b

1T T 1 T T T T

1 1
2 2
1 1 1
2 2 2

bJ − −

−−

= − − =

= = =

x x x B x x Lχ B Lχ

χ L B Lχ χ L LL Lχ χ χ
                         (2) 

使用涡度(ζ)、散度(η)、温度(T)、表面气压(ps)、比湿(q)，作为模式变量。涡度被视为平衡变量(即自

身不存在非平衡项)，散度、温度和表面气压依据平衡关系能够被分解为平衡项和非平衡项。比湿是独立

的变量。将模式变量(ζ, η, (T, ps), q)转化控制变量(ζ, ηu, (T, ps)u, q)。 
将 L 表示为两个算子的乘积： 

1 2
u=L KB                                           (3) 

其中 K 是将非平衡变量转化为全变量的平衡算子。对称矩阵 1 2
uB 是非平衡变量背景误差协方差矩阵 Bu

的平方根，即： 
T 2 1 2
u u u=B B B                                          (4) 

通常需要对平衡算子 K 和非平衡变量背景误差协方差矩阵 Bu 进行简化处理，如假定 Bu是一个块对

角矩阵，变量之间不存在相关性。Bu 的矩阵形式为： 

( )
( )

( )
( )

u
u

b u

0 0 0
0 0 0
0 0 , 0

0 0 0

T p

q

ζ
η

 
 
 =  
 
  

C
C

B
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                             (5) 
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其中“C( )”表示每个变量的自协方差矩阵。引入算子 N、M、P，全变量与非平衡量之间的关系为： 

( ) ( )
u

s u s b
, ,T p T p

η ζ η

ζ η

= +
 = + +

M
N P

                                 (6) 

其中下标“u”表示变量的非平衡部分。根据关系(2.4)和(2.5)得到 K 的矩阵形式为： 

0 0 0
0 0

0
0 0 0

 
 
 =
 
 
 

I
M I

K
N P I

I                                       (7) 

最终背景误差协方差的矩阵形式为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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T T

T T T
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C C M C N
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B LL KB K
NC NC M PC NC N PC P C

C

      (8) 

对非平衡项，每个自相关矩阵具有相同的形式： 
T T 2 T T 1 1 2−=C S V S EDE S V S                                   (9) 

其中，S 表示谱到格点的变换，V 是模式高斯网格上非平衡变量的方差对角矩阵，E 是特征向量矩阵，D
是格点空间中方差归一化所得的非平衡变量在谱空间中的垂直协方差矩阵的特征值构成的对角矩阵。 

算子 M、N 又可划分为水平平衡算子和垂直平衡算子的乘积： 

MH
NH

=
 =

M
N

                                         (10) 

其中 H 是块对角阵水平算子，作用是将涡度的谱系数转化为中间量 Pb，Pb 为质量场，定义为[6] [27]： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )b 1 2, , , 1 , , 1P n m n m n m n m n mβ ζ β ζ= + + −                         (11) 

 

 
Figure 1. Ensemble four-dimensional variational data assimilation system 
图 1. 集合四维变分资料同化系统架构 
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其中 n 为总波数，m 为纬向波数，β1、β2 是 H 的水平平衡系数。H 中的水平算子具有与球面上标准分析

的线性平衡算子相同结构，使得谱空间中 Jb 结构随纬度变化。M、N 和 P 算子具有相同的结构：块对角、

一个谱分量对应一个全垂直矩阵，该矩阵仅与总波数 n 有关。M、N、P 矩阵、β1、β2 矩阵采用 NMC 或

集合方法计算得到。NMC 方法是使用相同时刻不同预报时效的预报场之间的差异统计得到估计结果。集

合方法的统计样本既可以是样本之间的差也可以是样本与样本集合平均之间的差。 

2.2. 非平衡项方差的流依赖估计及后处理 

采用集合四维变分资料同化系统得到用于统计流依赖背景误差方差的集合样本，系统架构见图 1。 
图 1 给出了集合四维变分资料同化的系统架构。在 EDA 循环中，输入扰动的背景场、观测场和

SST (Sea Surface Temperature，海表面温度)，得到扰动分析，经过预报步骤后得到扰动预报量。在方差

后处理过程中，原始方差经过方差尺度调整和方差滤波之后，得到 EDA 方差。在 4DVAR 循环过程中，

从“方差后处理”过程中得到的 EDA 方差与背景场成为输入量，得到分析场，经过预报步骤得到预报

场。 
为了表征模式中的不确定性，模式积分过程中采用 SPPT (Stochastic Perturbed Parameterized Tendency，

参数化倾向随机扰动) [39]方案现实背景场的隐式扰动。非平衡项方差为总方差减去方差的平衡部分，为

了减少非平衡项方差估计值中的随机误差项，采用了谱滤波器[40]： 

( ) ( )
2

trunc

trunc

min ,
cos 0.5

n N
n

N
ρ

  
= π      

                              (12) 

其中截断波数固定设为 1000。 

2.3. 效果检验 

基于 2.1、2.2 节的原理和方法，使用数值预报模式进行计算，垂直分层总共 137 层，第 1 层为最高

层，第 137 层为最低层，第 114 层对应 850 hPa 等压面。 
解释方差能够体现假设中的平衡关系反映的程度[6]，方差解释率的垂直廓线能够较为直观地反映出不

同的垂直高度上非平衡项方差对于变量总方差的贡献。解释方差占重比(方差解释率，Explained Variance 
Ratio) [4]表示为： 

unbal

total

1−
v
v

                                         (13) 

其中 vtotal 为总方差，vunbal 为变量的非平衡项方差。 
图 2 给出了温度平衡项方差在总方差中的解释方差占重比，非平衡分量的误差方差对变量的总误

差方差有显着贡献。在图 1 中，模式层 60 以上，解释方差比重不低于 0.3，最大是在模式层 20 的 0.6；
低于第 80 层的高度，解释方差比重小于 0.1。可见方差的平衡分量对总误差方差贡献，高层明显大于

低层。 
图 3 给出诊断误差结构的一个例子，其中显示了温度非平衡分量的纬度和月时间平均垂直剖面，可

以看出在各个垂直层上，热带地区的非平衡误差往往相对较大。在垂直方向非平衡误差中，模式层 60 (约
100 hPa)附近的上对流层与下平流层(UTLS, Upper Troposphere Lower Stratosphere)，在靠近平层顶层(模式

层 10 到 20，约 1~3 hPa)以及行星边界层(模式层 115 至 137，约 850 hPa 至表面)中具有极大值，并且在

模式层底层 60˚S~80˚S 的区域出现最大值。在这些区域，4DVAR 中的质量—风平衡关系做不到对总变量

的误差的完全解释。 
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Figure 2. Distribution of the amount of explained variance for temperature stra-
tified according to model levels. The vertical coordinate represents the number 
of the levels. The uppermost level of model can be signed as 1, and the lowest 
one can be signed as 137 
图 2. 温度的平衡项方差解释率在各垂直层上的分布。纵坐标为垂直层的

层数序号，顶层为 1，底层为 137 
 

 
Figure 3. Vertical profiles of the longitudinally averaged EDA standard deviations of unbalanced temperature. Values are 
time averaged over one month (July 2017). Units in Kelvin (temperature) 
图 3. 非平衡温度 EDA 标准差的经向平均的垂直剖面。数值为 2017 年 7 月的月平均值。单位为开尔文(温度) 
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图 4 显示非平衡表面气压误差的月平均值。黑色等值线为平均海平面气压，蓝色区域为非平衡表面

气压误差较大区域。高原山地地形(例如青藏高原、落基山脉、安第斯山脉等)，其非平衡部分误差较大，

可能是受地形影响，本身不存在实际的海平面气压。在热带地区尤其是赤道附近，非平衡误差相对较大。

在南半球高纬度地区的低压系统周围，也存在着非平衡误差相对较大的区域。总体看来，非平衡表面气

压误差较大值更倾向于沿着纬圈分布(例如 0˚N、40˚S、70˚S)，同时会受到地形的影响。 
 

 
Figure 4. Time averaged (July 2017) EDA standard deviation of the unbalanced component of the surface pressure (shaded; 
hPa) and mean sea level pressure from ECMWF operational analysis (black contours; hPa) 
图 4. EDA 的表面气压的非平衡项的标准差在 2017 年 7 月的时间平均(填色部分，单位 hPa)以及 ECMWF 的平均海平

面气压(黑色等值线，单位 hPa) 
 

选取第 114 层(对应 850 hPa 等气压面)，对温度非平衡项方差及其校正、滤波的结果的全球分布进行

分析。图 5 显示温度的非平衡项方差的全球分布，能够看到温度的非平衡项方差的高值区域主要位于南、

北半球的中高纬度，形状呈条带状，并且更多分布海洋上空。在北大西洋中部、新西兰东部、非洲好望

角、南美洲西海岸和南太平洋东部附近的海域，温度的非平衡项方差最大。图 6 显示的是校正后温度的

非平衡项方差的全球分布。经过校正，消除系统误差的影响。图 7 显示的是校正和滤波后的温度的非平

衡项方差的全球分布，通过滤波消除掉噪声，起到一定平滑作用。 

3. 结论和讨论 

3.1. 结论 

本文简要介绍了 YH4DVAR 的背景误差协方差模型和集合四维变分资料同化系统架构，重点分析了

平衡算子，通过集合方法估计得到了散度、温度和表面气压的非平衡项流依赖方差，为了减少样本对方

差估计的影响，对非平衡项方差进行了校正和滤波处理，经过校正消除系统误差，再经过滤波消除噪声，

保留有价值的信息。主要工作及结论总结如下： 
1) 使用 EDA 方法，通过计算解释方差分析，对非平衡项方差对总方差的贡献，对月平均的非平衡
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温度 EDA 标准差的经向平均的垂直剖面以及非平衡项表面气压的标准差进行分析，看出方差解释率在第

80 层以下空间区域的远小于第 80 层以上，在各个垂直层上，热带地区的非平衡误差往往相对较大，而

表面气压非平衡项标准差高值区域呈条带状，大致沿着纬圈分布，也存在于南半球高纬度地区的低压系

统周围。 
2) 探究模式第 114 层(850 hPa)的温度非平衡项方差的分布特点，并作校正、滤波处理。从 2017 年 7

月 2 日的温度非平衡项方差的全球分布看出，温度非平衡项方差具有条带状分布特点，高值聚集于南、

北半球中高纬度，并且在海洋上空分布多于陆地。 
 

 
Figure 5. Global distribution unbalanced variance of temperature (level 114, 850 hPa), 
2017-07-02 09:00 (UTC) 
图 5. 温度非平衡项方差全球分布(第 114 层，850 hPa)。2017 年 7 月 2 日 09:00 (UTC) 

 

 
Figure 6. Global distribution unbalanced variance of temperature (level 114, 850 hPa, cali-
brated), 2017-07-02 09:00 (UTC) 
图 6. 温度非平衡项方差全球分布(第 114 层，850 hPa，校正后)。2017 年 7 月 2 日
09:00 (UTC) 
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Figure 7. Global distribution unbalanced variance of temperature (level 114, 850 hPa, calibrated 
and filtered), 2017-07-02 09:00 (UTC) 
图 7. 温度非平衡项方差全球分布(第 114 层，850 hPa，校正和滤波后)。2017 年 7 月 2
日 09:00 (UTC) 

3.2. 讨论 

本文对于非平衡项流依赖方差进行分析，未来可以结合台风、暴雨的个例来检验流依赖非平衡项方

差对同化和分析的影响。 
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