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摘 要：为有效引入“流依赖”的背景场误差协方差，同时降低集合预报带来的计算量，尝试通过优选与同

化时刻天气形势更相似的历史预报样本，并结合预报过程中的时间滞后样本，将两种样本引入集合-变分混合

同化系统中，构建基于优选历史预报样本和时间滞后样本的集合-变分混合同化方案。单点观测理想试验表

明，优选历史预报样本结合时间滞后样本，既能够缓解样本不足所导致的采样误差，又能够为同化系统提供“流

依赖”的背景场误差协方差。连续一周的循环同化及预报试验结果显示，相较于ERA5资料和探空资料，三维变

分方案整体表现稍差，样本组合混合同化方案分析场和预报场的均方根误差最小，且比仅用时间滞后样本的混

合同化方案有所改进；降水评分整体也表现最优，尤其对中雨和暴雨的模拟改进较明显，较好地模拟出了强降

水中心的强度和位置，且改善了降水过报的问题。
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11 引引 言言

通过资料同化的方法改善数值模式初始场的

精度是提高数值预报准确性的主要手段之一。目

前，三维变分方法[1-5]是应用较广泛的资料同化方

法，但其静态的、各向同性的背景场误差协方差，

不符合真实大气“流依赖”的特征。张旭斌等[6-7]针

对三维变分方法的这一缺陷，将时间依赖信息及

多尺度信息引入背景场误差协方差，从而有效提

取观测资料的多尺度信息，对降水预报改善明显。

陈耀登等[8]构造了具有纬度依赖特征的背景场误

差协方差，使模式的动力平衡关系更为合理。四

维变分方法[9-12]虽然可以隐性提供“流依赖”的背

景场误差协方差，但其求取切线性模式和伴随模

式的过程较为复杂。集合卡尔曼滤波同化方法中

背景场误差协方差不用直接表达，且具有依天气

形势而变的流依赖特征[13-16]。但是集合卡尔曼滤

波法存在着有限的集合样本较难合理估计背景场

误差、矩阵不满秩，以及分析场中的变量难以平衡

等问题。为结合变分方法和集合方法的优点，同

时回避各自的不足，研究人员提出和采用了将变

分方案（3DVar 或 4DVar）与集合方案结合的混合

（Hybrid）同化方案[17-23]。混合同化方案改善了变

分方案背景场误差方差模型化、无法依天气形势

而变的问题，也一定程度上缓解了集合方案不满

秩、变量不协调问题。

然而，集合-变分混合同化方法中如果采用的

集合成员数量过少，依然会存在采样误差、流依赖

特征不一定合理等问题，为了获得足够数量的集

合样本，集合预报过程同样需要消耗较大的计算

量[17，24]。为缓解集合-变分混合同化方案中集合预
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报所需大量计算资源的问题，杨毅等[25]尝试将时

间扩展取样的预报样本引入集合卡尔曼滤波同化

系统，效果好于样本数较少的控制试验。Wang

等[26]将时间滞后的预报场应用于集合-变分混合同

化系统，通过不同起报时间获得同一时刻的预报

场，构建了流依赖的时间滞后预报样本，从而避免

了实际集合预报带来的计算问题，然而由于较长

预报时效的时间滞后预报样本的预报偏离等问

题，时间滞后集合有效样本数量依然较为有限。

Chen 等[27]尝试利用 NMC（National Meteorological

Center）[28]方法，将不同预报时效的历史样本引入

集合-变分混合同化系统中，节省计算量的同时获

得了大量样本，构建了“各向异性”的背景场误差

协方差，然而该背景场误差协方差具有较为明显

的气候态特征，并不能很好地表示“依流而变”的

真实大气状态。

为充分利用时间滞后预报样本流依赖的特

性，和历史预报样本数量大的优点，本文尝试在集

合-变分混合同化中，利用优选的历史预报样本来

扩展时间滞后预报样本，既能够避免时间滞后预

报样本数不足的问题，又能够通过优选历史预报

样本引入更多的流依赖样本信息，同时继续保持

计算资源消耗较少的优势。

22 集合集合--变分混合同化方法及样本组变分混合同化方法及样本组
合合

2.1 集合变分混合同化方法

对于集合-变分混合同化方法，其代价函数定

义如下[18-19]：

在代价函数中，右边第一项表示为静态背景

场误差协方差相关项，其中 B为静态的背景场误

差协方差矩阵。第二项表示集合误差协方差相关

项，α为集合扩展控制变量，A为空间协方差矩阵。

β1和 β2分别为前两项的权重系数，且满足关系式
1
β1
+ 1
β2
= 1。第三项为观测项，H表示线性观测算

子，R表示观测误差协方差。式中，分析增量 δx被
定义为：

δx = δx1 +∑
k = 1

N ( αk ∘ xek ) （2）

式中，δx1表示静态的分析增量，xek表示集合预报误

差的无偏估计，∘表示舒尔积（Schur product）。

2.2 样本组合方法

如前所述，为保持计算资源消耗较少的优势，

又能充分利用时间滞后预报样本流依赖的特性和

历史预报样本数量大的优点，本文尝试在集合-变

分混合同化中，利用优选的历史预报样本来扩展

时间滞后预报样本。两类样本组合后引入集合-

变分混合同化系统的流程如图 1所示。时间滞后

样本，历史预报样本的构建及组合方法具体如下。

（1）时间滞后样本。

时间滞后样本由预报过程中不同起报时间、

同一时刻的预报场构成，因此时间滞后样本所生

成的集合预报误差可被定义为[23]：

xeT, k = ( )x j - x i
N - 1 , 0 < i < j ≤ N （3）

式中，x i、x j表示不同时刻初始场经过不同预报时

长积分后得到的同一时刻的预报场，N表示时间

滞后样本数，第 k个差异场生成的预报误差可表示

为 x
e
T, k。以间隔 3 h同化并向前预报 24 h的时间滞

后方案为例，若每 3 h保存一次预报场结果，则共

有 8 个时间滞后样本。由 8 个时间滞后样本两两

求差异，可得到 x8 - x7,x8 - x6,……,x8 - x1,……,

x2 - x1，共计 28 个差异场，再依据公式（3）可得到

28个时间滞后样本估计的集合预报误差。

（2）历史预报样本。

历史预报样本由过去一段时间（如一个月）模

拟的历史预报数据，每6 h保存的12 h和24 h预报

场构建，并将同一时刻 24 h预报场与 12 h预报场

的差异，作为历史预报误差的计算样本。历史预

报样本所生成的集合预报误差可由如下公式定

义[27]：

xeH, l = x
diffH, l - -xH
M - 1 , 0 < l ≤ M （4）

xdiffH, l = xT1H, l - xT2H, l （5）

其中，xeH, l表示由优选历史预报样本估计的集合预

报误差，M 表示优选历史预报样本个数，xdiffH, l表示

预报时效分别为 T1、T2的历史预报差异场，
-xH表示

J ( )δx1, α = β1 12 δxT1B-1 δx1 + β2
1
2 αTA-1α + 12 ( d - Hδx )TR-1 ( d - Hδx ) ( 1 )
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该差异场的平均。

历史预报样本数量较多，且包含气候态信息，

若直接全部引入，则与大气的“流依赖性”不符。

因此，在同化阶段之前，本研究需优选出与预报时

刻天气形势更相符的历史预报样本。具体做法

是：首先，对于同化前的背景场 xb，与历史预报样

本 xm ( 0 < m ≤ M )，其中 M表示历史预报样本总

数，提取两者中低层（500 hPa、700 hPa及850 hPa）

的纬向风场 U、经向风场 V 及温度场 T，一一计算

各个变量皮尔森相关系数，并以其加权平均

Corm = - -- -- -- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- -- -- -- -- --|CorU,m| + |CorV,m| + |CorT,m| ( )0 < m ≤ M ， 视

为两者的相关。其次，将历史预报样本按相关系

数从高到低进行排序，优选出相关系数更高的历

史预报样本进行后续计算。

（3）样本组合。

综合两类样本的分析增量可由以下公式表

示：

δx = δx1 +∑
k = 1

N
( )αk ∘ xeT, k +∑

l = 1

M
( )α l ∘ xeH, l （6）

其中，右侧第一项为静态的分析增量，第二项中的

xeT, k表示时间滞后样本估计的集合预报误差，第三

项中的 xeH, l表示由优选历史预报样本估计的集合

预报误差。N表示时间滞后样本数，M表示历史预

报样本数。式（6）为式（2）基于扩展控制变量方

法[29]的多样本拓展形式，参考Wang等[30]中的式（6-

7），所对应的代价函数为：

J ( )δx1, α = β1 12 δxT1B-1 δx1 + β2
1
2 < α l,αk > TA-1 < α l,αk > + 12 ( d - Hδx )TR-1 ( d - Hδx ) ( 7 )

其中α l和αk分别表示历史预报样本和时间滞后样

本对应的集合扩展控制变量的向量。

33 模式参数设置及试验方案设计模式参数设置及试验方案设计

研究所用的模式为 WRF（Weather Research

and Forecasting Model）V 3.9.1 以 及 WRFDA

（Weather Research and Forecasting Model Data

Assimilation System）V 3.9.1。区域分辨率 9 km，

水平格点数为 271×271，垂直分 41层，模式顶气压

50 hPa。试验的初边界条件来自 0.5 °×0.5 °的

GFS（Global Forecast System）资料，模式参数采

用：WSM-5 微物理方案[31]、YSU 边界层方案[32]，

Kaine-Fritsch积云参数化方案[33]、Dudhia短波辐射

方 案[34] 以 及 RRTM（Rapid Radiative Transfer

Model）长波辐射方案[35]。观测资料来自 GTS

（Global Telecommunications System）观测数据集

（图2）。

图1 优选历史预报样本与时间滞后样本组合的集合-变分混合同化方案流程图
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研究中静态的背景场误差协方差由 NMC

（National Meteorological Center）[28]方法估计得到。

统计样本为 2015年 7月 1日 00时—31日 12时（世

界时，下同）连续一个月每隔 12 h WRF模拟的 12

h预报场与 24 h预报场。同化系统所用的控制变

量为CV5方案[36]，包括流函数ψ、非平衡速度势χu、
非平衡温度Tu、假相对湿度RHs及非平衡地表气压

Ps,u。
根据同化试验中不同样本来源及样本估计的

集合预报误差数，设计了四组对比试验（表 1），时

间段为 2016年 7月 1日 00时—7日 00时，每隔 3 h

同化一次，整个模拟过程共循环同化 49次。分别

是基于三维变分同化方法的控制试验（3DVar）；使

用 7个时间滞后样本得到 28个时间滞后预报误差

的混合同化试验（TL28）；使用 12 个时间滞后样

本，得到 66个时间滞后预报误差的混合同化试验

（TL66）；以及结合了时间滞后样本与优选历史预

报样本的混合同化试验（TH66）。在循环同化过

程中，TH66试验在每次同化前均从所有历史预报

样本中优选与当前天气形势相近的历史预报样

本，引入同化系统。对比样本较为有限的TL66与

TL28试验，TH66试验扩展了样本个数，且几乎不

需要增加额外的计算资源。试验期间，3DVar、

TL28 及 TL66 预报时长为 24 h，而在同化间隔均

为 3 h前提下，为获得更多的时间滞后样本，TL66

的预报时长为36 h。

所有历史预报样本来自 2015年 6月 7日 00时

—7月 12日 00时的预报数据，每隔 6 h得到一组预

报时效分别为 12 h与 24 h的同一时刻预报场，共

进行了为期 35 天的样本构建，生成 139 组历史预

报样本及对应的历史预报误差。所用的初边界条

件均为GFS资料，不同化观测资料，且其余参数设

置与试验模拟过程相同。

图2 试验区域及GTS观测数据分布

观测时间为2016年7月1日00时（世界时），synop为地面站

观测，metar为自动站的航空观测，ship为船舶观测，buoy

为浮标观测，sound为无线电探空观测，airep为飞机报

观测，satem、satob为卫星探测资料，gpsrf为GPS

折射率观测，amdar为自动飞机报观测。

表1 试验名称，样本来源、个数及相应预报误差个数

试验名

3DVar

TL28

TL66

TH66

样本来源及个数

/

时间滞后样本（7）

时间滞后样本（12）

时间滞后样本（7）与优选历史预报样本（38）

时间滞后预报误差个数

/

28

66

28

优选历史预报误差个数

/

/

/

38

最长预报时效/h

24

24

36

24

历史预报样本与同化时刻背景场的相关系数

随时间的变化如图3所示，黑色点线表示最低相关

系数的变化，黑色细竖线表示各时刻 38个优选样

本的相关系数数值范围，蓝色点线表示各时刻引

入的 38个优选样本的平均相关系数。从图 3可以

看出，优选样本的平均相关系数（蓝色点线）在7月

1—4日的平均相关系数较为稳定，始终保持在 0.7

左右，7月 4—7日平均相关系数有明显下降，最小

值约为 0.5，而最低相关系数数值（黑色实线）则在

0.4 左右波动。造成该现象的主要原因是本研究

中可供优选的历史预报样本总数较为有限，当天

气形势发生明显变化时难以始终选出高相关系数

的历史预报样本。另外，由于不同时段构建的历

史预报样本所包含的天气形势也不相同，这种差

异会对同化结果产生一定影响，实际业务中若构

建足够庞大的历史预报样本数据库，理论上可持

续引入相关系数更高的优选样本。

40°N

35°N

30°N

25°N

20°N
105°E 110°E 115°E 120°E 125°E

synop metar ship buoy sound airep pilot satem satob gpsrf amdar
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44 单点观测理想试验单点观测理想试验

为探究不同预报样本对于同化系统的影响，

本研究首先进行单点观测理想试验的分析。在模

式层第 9 层（约 800 hPa）的 112 °E ，31 °N 处放置

一个新息向量为 1.0 m/s的纬向风 U理想观测，同

化时间为 2016 年 7 月 2 日 00 时，集合误差协方差

权重设置为 0.75，局地化尺度为 200 km。风场的

分析增量如图 4所示，可以看出，3DVAR单点试验

的风场增量为各向同性（图 4a），而基于集合-变分

混合同化方法的风场分析增量均表现为各向异性

的特征：由于TL28试验（图 4b）的时间滞后样本过

少，带来了较大的采样误差，分析增量分布较为杂

乱；在 TL66 试验中当时间滞后样本数增加后，采

样误差的问题被一定程度改善（图 4c）；TH66 试

验，通过时间滞后样本结合优选历史预报样本，分

析增量表现出了与当前天气形势较好的关联性

（图4d）。

图3 优选历史预报样本相关系数随时间的变化

每隔3 h计算一次相关系数。

其中蓝线表示优选38个样本平均相关系数，黑色细竖线表示

优选38个样本相关系数范围，黑色点线表示历史预报

样本中相关系数最低值。

图4 2017年7月2日00时不同试验纬向风U单点试验中风场的分析增量（矢量、阴影，单位：m/s）

a. 3DVAR；b. TL28；c. TL66；d. TH66。
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在模式第16层（约500 hPa）的118 °E，31 °N位

置处放置一个新息向量为 1 K的温度T理想观测，

时间为 2017 年 7 月 2 日 00 时，集合权重及局地化

尺度的设置与纬向风 U 的单点理想观测试验一

致。分析水汽场的增量特征可知，3DVAR中 CV5

方案的背景场误差协方差不存在温度 T 与水汽 q

之间的变量相关（图 5a），混合同化试验存在 T、q

之间的变量相关性，且水汽增量的分布形态与背

景场湿度的等值线较为一致（图 5b~5d），均能够引

入“流依赖”的特征。

图5 不同试验温度T单点试验中水汽场的分析增量（阴影，单位：g/kg） 等值线表示2016年7月2日00时模式

第16层的背景湿度场。a. 3DVAR；b. TL28；c. TL66；d. TH66。

进一步进行了 TH66 方案不同时刻的温度 T

的单点理想观测试验（7 月 2—5 日每隔 24 h 进行

一次），集合误差协方差权重为 0.75，局地化尺度

为 200 km。从图 6可以看出，TH66方案的水汽分

析增量随时间不断变化，且分析增量能够随着背

景湿度场发生改变（图 6a~6d），其“依流而变”的特

征来源于不断更新的时间滞后预报样本及与当前

天气形势更相近的历史预报样本，说明本方案能

够仅依靠少量计算资源，达到引入合理的“流依

赖”的背景场误差协方差的目的。
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55 梅雨过程循环同化及预报试验梅雨过程循环同化及预报试验

5.1 梅雨过程介绍

2016 年长江区梅雨期从 6 月 19 日入梅，7 月

21 日出梅，雨量为 584.3 mm，较常年平均偏多

107.9%，位于 1951 年以来第 3 位。7 月 1—6 日的

总降水量达到 270.4 mm，已接近该区整个梅雨期

的平均降水量（280.4 mm），其中前三天的降水量

分别为60.4 mm、64.3 mm、52.5 mm[37]。

本研究的模拟时间段为 2016年 7月 1日 00时

—7 日 00 时，每隔 3 h 同化一次，整个模拟过程共

循环同化49次。

5.2 均方根误差

图 7为四组试验连续一周的分析场及预报场

中 各 变 量 相 对 于 ERA5（5th generation climate

reanalysis dataset from ECMWF）的平均均方根误

差。从分析场看（图 7 实线），蓝色实线所表示的

TH66的各变量分析结果，明显优于仅依赖于时间

滞后样本的混合同化试验 TL28、TL66；从 12 h 预

报场看（图 7虚线），蓝色虚线所表示的TH66试验

各变量仍然能够保持较小的均方根误差，而仅采

用时间滞后样本的 TL28、TL66 相较于 3DVAR 的

改进稍小。

图6 不同时刻温度T单点试验中水汽场的分析增量（阴影，单位：g/kg） 等值线表示模式第16层的背景湿度场。

a.7月2日00时；b. 7月3日00时；c. 7月4日00时；d. 7月5日00时。
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四组试验分析场与 12 h预报场较探空观测资

料平均一周的均方根误差如图 8所示。对于 U、V

变量，蓝线所表示的样本组合的混合同化试验

TH66整体表现最优，其分析场和 12 h的预报场均

与实况探空观测更接近。时间滞后样本数较多的

TL66表现略好于TL28，3DVAR与TL28试验整体

表现稍差。从水汽 q 变量的分析场来看（图 8d），

混合同化试验没有显示出优势，在 12 h预报场中，

基于样本组合的TH66试验（图 8d蓝色虚线）表现

略好于其它三组试验。

5.3 降水循环同化预报FSS评分

为对比不同试验对降水预报的效果，本研究

对四组试验（3DVAR、TL28、TL66、TH66），按不同

阈值进行了逐 6 h 的平均累计降水 FSS（Fraction

Skill Score）评分（图 9），降水观测为中国地面与

CMORPH 融合逐小时降水产品（CHMPA）[38]。在

小雨量级中，3DVAR表现稍差，TL28与TH66表现

稍优（图 9a）。在中雨量级中，TH66在整个预报时

效内均表现最优，尤其在预报时效较长的 24 h，

TH66能够保持较好的表现，展现出较好的鲁棒性

（图 9b）。在大雨量级中，预报初期TH66的评分表

现稍低于 TL28 与 TL66 试验，但在 24 h 评分与

TL66 试验接近（图 9c）。在暴雨量级中，TH66 的

评分表现明显优于其它方案（图 9d）。综合来看，

3DVAR在各降水阈值内的降水评分表现最差，由

优选历史预报样本与时间滞后样本结合的混合同

化方案TH66表现最佳。

图7 四组试验连续一周的分析场及预报场中各变量相对于ERA5的平均均方根误差

实线为分析场，虚线为12 h预报场。

70

100

150

200

250

300

400

500

700

850

925

1 000

P
re

ss
ur

e/
hP

a

1.6 2.0 2.4 2.8 3.2 3.6

U/(m/s)

70

100

150

200

250

300

400

500

700

850

925

1 000

P
re

ss
ur

e/
hP

a

2.0 2.4 2.8 3.2 3.6

V/(m/s)

70

100

150

200

250

300

400

500

700

850

925

1 000

P
re

ss
ur

e/
hP

a

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

T/K

70

100

150

200

250

300

400

500

700

850

925

1 000

P
re

ss
ur

e/
hP

a

0.0 0.3 0.6 0.9 1.2 1.5 1.8

Q/(g/kg)
3DVAR(12h)
TL28(12h)
TL66(12h)
TH66(12h)
3DVAR
TL28
TL66
TH66

(a) (b)

(c) (d)

471



热 带 气 象 学 报 第36卷

图8 四组试验连续一周的分析场及预报场中各变量相对于探空观测资料的平均均方根误差

实线为分析场，虚线为12 h预报场。

图9 2017年7月1日00时—7日00时四组试验不同降水阈值连续一周的逐6小时平均累计降水评分（FSS）

a. 小雨（阈值为0.1~3.9 mm）；b. 中雨（阈值为4.0~12.9 mm）；c. 大雨（阈值为13.0~24.9 mm）；d. 暴雨（25.0~59.9 mm）。
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5.4 降水分布及诊断

为更好地理解各方案对强降水过程的模拟，

本研究挑选了在此次梅雨过程中降水强度较大时

间段（2016年 7月 1日 00时—2日 00时）的 24 h累

积降水进行分析（图 10）。如图所示观测降水呈西

南-东北向，累计 24 h 的降水量超过 150 mm 的区

域主要集中在安徽中部地区（图 10a）。3DVAR试

验模拟出了整体的雨带走势，但对于强降水中心

的模拟表现较差（图 10b）。相较于 3DVAR，TL28

对于降水强度较大区域的模拟稍有改善，但在江

苏南部地区存在过报的问题（图 10c）。增加时间

滞后样本数的 TL66 试验对于安徽中部强降水的

模拟有一定改进，但其强降水中心略微偏北，且在

江苏南部仍然存在过报的问题（图 10d）。由优选

历史预报样本组合时间滞后样本的混合同化方案

TH66 对于强降水中心的模拟在位置和强度上均

最接近实况，并且改善了江苏南部降水过报的问

题（图10e）。

为进一步探究样本组合的混合同化方案较三

维变分方案的降水模拟改进的原因，两组试验在

2016年 7月 1日 12时（图 11a、11b）和 18时（图 11c、

11d）850 hPa 的水汽通量和水汽通量散度如图 11

所示。参照累计降水分布图可知（图 10），两组试

验在强降水中心附近均能模拟出较强的水汽通量

以及水汽通量散度。在 12 时的 850 hPa 层上，

3DVAR 试验的水汽通量的切变线更弱且稍偏北

（图 11a红线），而 TH66试验具有更为明显的水汽

通量切变（图 11b红线）。对比两组试验在 18时的

水汽通量散度分布可以看出（图 11c、11d），3DVAR

试验的水汽辐合区明显向东偏移（图 11c红框），从

而导致 3DVar 试验没有较好地模拟出强降水中

心，而TH66试验的水汽辐合区仍能够较好地分布

在降水中心（图 11d红框），这与实况降水分布特征

更为接近。
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(d)TL66 (e)TH66
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图10 2016年7月1日00时—2日00时累计24小时降水分布（单位：mm） a. 实况降水；b. 3DVAR；

c. 28个样本误差的时间滞后混合同化方案TL28；d. 66个样本误差的时间滞后混合同化方案TL66；

e. 时间滞后与优选预报样本组合的混合同化方案TH66。
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66 总总 结结

集合-变分混合同化方法是资料同化领域的

研究热点之一。一方面，该方法能为同化系统提

供“流依赖”的背景场误差协方差，另一方面，该同

化方法中集合预报需消耗较多的计算资源。本文

探究讨论了时间滞后样本的构建方案与历史预报

样本的优选方案，通过计算风场与温度场的相关

系数，引入与同化时刻更为相近的历史预报样本。

研究进行了一系列单点观测理想试验和针对 2016

年梅雨期强降水过程（2016年 7月 1日 00时—7日

00时）的连续循环同化及预报试验。

单点观测理想试验的结果表明，时间滞后样

本能够为集合-变分混合同化系统引入“流依赖”

的背景场误差协方差；通过优选历史预报样本扩

展有限数量的时间滞后样本后，风场增量的表现

更为合理，缓解了时间滞后样本量不足所带来的

问题。单点试验也表明，不断更新的时间滞后预

报样本及优选得到的与当前天气形势更相近的历

史预报样本，能够为同化带来“依流而变”的分析

增量，说明本方案能够仅依靠少量计算资源，便达

到引入合理的“流依赖”的背景场误差协方差的目

的。

对于连续循环同化及预报试验，整体而言，采

用时间滞后的集合-变分混合同化方案分析场与

预报场均方根误差比三维变分更小；通过优选历

史预报样本扩展的时间滞后样本后，其分析场和

预报场的均方根误差相对于单纯采用时间滞后样

本进一步减小。从降水预报效果上看，优选历史

预报样本组合时间滞后样本的混合同化方案效果

最好，仅使用时间滞后样本的混合同化方案效果

次之，三维变分表现最差。通过分析降水个例过

程中的水汽通量条件可知，样本组合方案较三维

变分方案能够更好地模拟出水汽通量散度分布，

使水汽辐合区与实况强降水区域位置更为接近，

从而改善降水预报的表现。

本研究进行了将时间滞后样本与历史预报样

本共同引入集合-变分混合同化系统的尝试，并取

得了较好的研究结果，但对于该方法的集合协方

差权重系数及局地化尺度的参数敏感性试验尚未

进行，仍需进一步展开研究。此外，本研究主要构

(a) 3DVAR_070112 (b) TH66_070112

(c) 3DVAR_070118 (d) TH66_070118

图11 2016年7月1日12时和18时在850 hPa上的水汽通量散度（填色，单位：g/（cm2 ·hPa·s））和水汽通量

（箭矢，单位：g/（cm·hPa·s）） a. 3DVAR_070112；b. TH66_070112；c. 3DVAR_070118；d. TH66_070118。
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STUDY ON ENSEMBLE-VARIATION HYBRID DATA ASSIMILATION BASED ON

OPTIMIZED COMPOSITE SAMPLES

CHEN Yao-deng 1，GUO Shan 1，WANG Yuan-bin 1，ZANG Zeng-liang 2, PAN Xiao-bing 2

(1.Key Laboratory of Meteorological Disaster of Ministry of Education/Joint International Research Laboratory of Climate

and Environment Change/Collaborative Innovation Center on Forecast and Evaluation of Meteorological Disasters, Nanjing

University of Information Science & Technology, Nanjing 210044, China；2. College of Meteorology and Oceanography,

National University of Defense Technology, Nanjing 211101, China)

Abstract: In order to introduce flow-dependent background error covariance effectively and reduce the

computing cost of ensemble forecast, the present research attempts to select historical forecasting samples

similar to the weather condition at the time of assimilation and combine them with time-lagged samples in

hybrid assimilation system. The single observation tests indicate that using the combination of selected

historical samples and time-lagged samples, the sample error caused by limited samples is mitigated and

flow-dependent background error covariance could be introduced in hybrid assimilation system. Compared

with ERA5 and sound dataset, cycling assimilation and forecasts for a week show that 3DVAR has slightly

poor performance. Hybrid experiment based on composite samples has the lowest root mean square error

(RMSE), and performs better than hybrid experiments which only use the time-lagged samples. Its overall

precipitation score is the best, and performs especially well in the assessment of moderate and heavy

precipitation. The intensity and location of heavy precipitation center could be predicted well and the

problem of over-estimating is alleviated in the composite sample hybrid assimilation scheme.

Key words: numerical weather prediction; data assimilation; hybrid assimilation; ensemble sample; flow

dependent
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