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摘　　要

集合卡尔曼滤波（ｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，简称ＥｎＫＦ）中将预报集合的统计协方差作为预报误差协方差，

但该估计可能严重偏离真实的预报误差协方差，影响同化精度。基于极大似然估计理论，发展了一种优化预报误

差协方差矩阵的实时膨胀方法，即 ＭＬＥ（ｔｈｅＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）方法。利用蒙古国基准站Ｄｅｌｇｅｒｔｓ

ｇｏｔ（简称ＤＧＳ站）观测资料，基于 ＥｎＫＦ方法和 ＭＬＥ方法，在通用陆面模式（ｔｈｅＣｏｍｍｏｎＬａｎｄＭｏｄｅｌ，简称

ＣｏＬＭ）中同化了地表温度和１０ｃｍ土壤温度观测资料，建立了土壤温度同化系统。结果表明：ＭＬＥ方法对地表温

度和各层土壤温度（尤其深层土壤温度）的估计比ＥｎＫＦ方法准确。考虑到浅层和深层土壤温度的差别，在实施

ＭＬＥ方法时对浅层和深层土壤温度采用了不同的膨胀因子。对比膨胀因子为单一标量时的结果，多因子膨胀能

缓解深层土壤温度的不合理膨胀，改善同化效果。

关键词：数据同化；集合卡尔曼滤波；误差协方差膨胀

引　言

集合卡尔曼滤波（ｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌ

ｔｅｒ，简称ＥｎＫＦ）是目前常用的一种数据同化方法，

自Ｅｖｅｎｓｅｎ
［１］提出和Ｂｕｒｇｅｒｓ等

［２］发展后，已应用于

很多同化研究。理论上，通过将观测资料融入预报

模型，数据同化能够实现模型输出和观测资料的最

佳融合。但这种“最佳”依赖于预报（背景）误差协方

差和观测误差协方差的精度。预报误差协方差和观

测误差协方差的估计是否准确，是决定ＥｎＫＦ方法

同化精度高低的关键［３］。然而，实际应用中很难精

确得到这些统计量信息［４］。因此，优化误差协方差

的估计，对ＥｎＫＦ方法发展十分必要
［５６］。

ＥｎＫＦ方法中，通常将预报集合的统计协方差

作为真实的预报误差协方差。但研究表明，由于样

本量有限，该估计中存在的采样误差会导致预报集

合的统计协方差低估真正的预报误差协方差，集合

扩散度迅速减小，使得观测对同化的影响越来越小，

甚至完全失效，发生滤波发散［７８］。为此，一种旨在

增大集合方差的协方差膨胀技术逐渐发展起来。目

前常用的一种方法是给预报集合成员偏离平均值的

偏差乘一个略大于１的常数
［７］，该方法中的膨胀因

子通过反复试验得到，需多次运行同化系统。对于

大型复杂的实际模型，这种试验方法的计算代价十

分巨大，且膨胀因子在同化时段内不变也不合理。

因此，有必要发展无需反复试验并能在同化循环中

实时更新膨胀因子的协方差膨胀技术。

Ｄｅｅ
［９］及其相关工作［１０１１］发展了误差协方差的

极大似然估计方法。首先对误差协方差矩阵建立参

数化模型，再通过观测减预报得到的残差的极大似

然估计来估计模型中的未知参数。但其工作没有提

出可靠的误差协方差矩阵参数化模型，因此一直未

得到普及。近年来，根据观测减预报得到的残差的

统计特征，逐渐提出了一些实时估计膨胀因子的方

法［１２１４］。然而，这些方法均基于矩估计，而非极大似

然估计。

作为极大似然估计方法［９１１］的扩展，Ｚｈｅｎｇ
［１５］

提出了预报误差协方差矩阵的多变量实时膨胀方

法，将膨胀因子从常数标量扩展到实时变化的对角

２０１４０１０６收到，２０１４０５０５收到再改稿。
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矩阵。Ｌｉａｎｇ等
［１６］基于Ｚｈｅｎｇ

［１５］的工作，提出了同

时膨胀预报和观测误差协方差矩阵的方法，但上述

工作只在简单的小模型中进行试验。作为文献［１６］

工作的延续，本文使用陆面过程模型，将Ｚｈｅｎｇ
［１５］

和Ｌｉａｎｇ等
［１６］的膨胀方法用于陆面同化。本文的

膨胀因子已扩展为对角矩阵，即非标量。

土壤温度是陆面过程中的一个重要变量，可以

通过模型模拟或仪器观测得到，但两种手段各有利

弊。站点观测反映了观测时间和地点上的真实状

态，但由于土壤的空间异质性，它所能代表的空间范

围有限，无法满足区域性研究的要求；遥感观测可以

得到卫星过境时刻大范围的地表温度信息，但遥感

反演过程引入了很大的不确定性，而且只能获得瞬

时信息。陆面过程模型可以给出土壤温度在时间和

空间上的连续演进，但模型参数、驱动场、初始条件

等的不完备都会影响模拟精度。如何有效结合观测

和陆面过程模型模拟得到更真实且时空连续的信

息，尤为重要，因此陆面数据同化研究越来越

多［１７２０］。本文将利用通用陆面模式（ｔｈｅＣｏｍｍｏｎ

ＬａｎｄＭｏｄｅｌ，简称ＣｏＬＭ）和两种同化方法发展土

壤温度同化方案，改进对土壤温度廓线的估计。为

便于表达，未使用和使用本文膨胀方法的ＥｎＫＦ方

法分别简称为ＥｎＫＦ方法和 ＭＬＥ方法。

１　ＭＬＥ方法

一个非线性时间离散的预报系统和线性观测系

统可表示为

狓ｔ犻 ＝犕犻－１（狓
ａ
犻－１）＋η犻， （１）

狔
ｏ
犻 ＝犎犻狓

ｔ
犻＋ε犻。 （２）

其中，犻是积分步数，狓ｔ犻 是真值向量，犕犻－１是非线性

模型算子，狔
ｏ
犻 是观测向量，犎犻 是将状态变量映射到

观测空间的观测算子，η犻和ε犻是背景误差和观测误

差向量，假定二者相互独立且时间上不相关，各自服

从平均值为０、协方差矩阵分别为背景误差协方差

矩阵犘犻和观测误差协方差矩阵犚犻的高斯分布。同

化目标是找到尽可能接近真值狓ｔ犻的分析状态狓
ａ
犻。

ＥｎＫＦ方法在很多文献中均有介绍
［２，２１２２］，不再

赘述。ＥｎＫＦ方法中通常采用预报集合的采样协方

差矩阵犘犻（式（３））作为真正的预报误差协方差矩阵

犘ｆ犻
［２］，

犘犻 ＝
１

犿－１∑
犿

犼＝１

狓ｆ犻，犼－
１

犿∑
犿

犽＝１

狓ｆ犻，（ ）犽 狓ｆ犻，犼－
１

犿∑
犿

犽＝１

狓ｆ犻，（ ）犽
Ｔ

。

（３）

式（３）中，狓ｆ犻，犼为模型预报得到的犻时刻的状态变量

集合。

有限的样本量导致该估计中存在较大的采样误

差，集合协方差会低估真正的误差协方差，导致滤波

发散［２３］。最初，抑制滤波发散的方法是给预报集合

中每个成员偏离平均值的离差乘略大于１的因子

槡λ
［７］
，相当于将预报误差协方差矩阵犘犻膨胀为原来

的λ倍。但该膨胀因子λ随时间不变，且需要多次

反复试验来确定［７］。

基于观测减预报得到的残差犱犻 的极大似然估

计，Ｚｈｅｎｇ
［１５］和Ｌｉａｎｇ等

［１６］提出一种随时间变化的

膨胀方法，通过极小化犱犻 的似然函数－２犔犻（λ犻）（即

对犱犻的概率密度函数取－２倍的自然对数）实时估

计膨胀因子［λ犻］：

犱犻≡狔
ｏ
犻－犎犻

１

犿∑
犿

犼＝１

狓ｆ犻，（ ）犼 ， （４）

－２犔犻（λ犻）＝ｌｎ｛ｄｅｔ（犎犻［λ犻］犘犻［λ犻］犎
Ｔ
犻 ＋犚犻）｝＋

犱Ｔ犻（犎犻［λ犻］犘犻［λ犻］犎
Ｔ
犻 ＋犚犻）

－１犱犻。 （５）

其中，ｄｅｔ表示矩阵的行列式。该方法根据文献［９

１１］提出的估计误差协方差方法发展而来，膨胀因子

［λ犻］为对角矩阵，不是标量。

估计得到［λ犻］后，预报误差协方差矩阵假定为

［λ犻］犘犻［λ犻］，相当于用膨胀后的预报集合狓
ｆ，λ
犻，犼重新计

算式（３）中定义的预报误差协方差矩阵：

狓ｆ
，λ
犻，犼 ＝ ［λ犻］狓

ｆ
犻，犼－

１

犿∑
犿

犼＝１

狓ｆ犻，（ ）犼 ＋１犿∑
犿

犼＝１

狓ｆ犻，犼。（６）

　　结合预报和观测信息，可计算出犻时刻同化更

新后的分析集合狓ａ犻，犼：

狓ａ犻，犼 ＝狓
ｆ，λ
犻，犼＋［λ犻］犘犻［λ犻］犎

Ｔ
犻（犎犻［λ犻］犘犻［λ犻］犎

Ｔ
犻 ＋犚犻）

－１
×

（狔
ｏ
犻＋ε′犻，犼－犎犻狓

ｆ，λ
犻，犼）。 （７）

式（７）中，ε′犻，犼为服从平均值为０、协方差矩阵为犚犻

的正态分布随机扰动。

本文将使用同化结果的均方根误差来评价同化

效果。通常来说，均方根误差越小，同化结果越好。

２　试验设计

本文选取国际协同强化观测期计划（Ｃｏｏｒｄｉｎａ

ｔｅｄＥｎｅｒｇｙａｎｄＷａｔｅｒＣｙｃｌｅＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓＰｒｏｊｅｃｔ，

简称ＣＥＯＰ）蒙古国基准站Ｄｅｌｇｅｒｔｓｇｏｔ（简称ＤＧＳ

站），使 用 ＥｎＫＦ 和 ＭＬＥ 两 种 同 化 方 法，在

ＣｏＬＭ
［２４２５］中以１２ｈ１次的频率同化ＤＧＳ站地表

温度和１０ｃｍ土壤温度观测资料，比较两种方法对
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土壤温度廓线的估计效果。同化系统状态向量包括

地表温度、１０层土壤温度和１０层土壤湿度。本文

还分别使用经验算法得到的叶面积指数和 ＭＯＤＩＳ

ＬＡＩ产品，用来分析叶面积指数精度对土壤温度的

影响。

２．１　研究区概况及观测数据

蒙古国基准站位于蒙古高原，地表覆盖为均质

矮草，观测数据较好［１８，２６］。其中ＤＧＳ站（４６．１°Ｎ，

１０６．４°Ｅ）于２００２年１０月１日—２００３年９月３０日

进行了地表温度和土壤温度及气象要素的连续观

测，本文选取该站开展同化试验。土壤温度的观测

深度为３，１０，４０ｃｍ和１００ｃｍ，相应还有土壤湿度

观测，３０ｍｉｎ１次。在该站点已开展了一些陆面同

化研究［１７１８］，本文在选取站点观测资料和研究时段

等方面均予以考虑。本研究中，在ＣｏＬＭ 中同化了

ＤＧＳ站每日０８：００（世界时，下同）和２０：００的地表

温度和１０ｃｍ土壤温度的观测数据，并使用逐时连

续的各层土壤温度和土壤湿度观测数据来验证同化

结果。

ＣｏＬＭ运行所需的大气驱动数据中，除入射太

阳短波辐射和大气长波辐射没有观测资料外，其他

变量均来自自动气象站资料。日本气象厅利用其全

球数据同化系统为 ＣＥＯＰ的基准站提供了始于

２００２年１０月１日的时间分辨率为１ｈ的大气数据

集，Ｈｕａｎｇ等
［１７］从该数据集获取了蒙古国基准站的

太阳短波辐射和大气长波辐射，本研究所需的辐射

信息来源于此。

为分析叶面积指数（ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，简称ＬＡＩ）

对土壤温度的影响，本研究还使用 ＭＯＤＩＳＬＡＩ产

品代替原模式经验算法计算的叶面积指数，比较使

用经验叶面积指数和 ＭＯＤＩＳＬＡＩ产品得到的结

果。ＭＯＤＩＳＬＡＩ产品提供了全球的１ｋｍ分辨率

的叶面积指数（每８ｄ１次），本文从中提取ＤＧＳ站

的２００２年１０月１日—２００３年９月３０日的叶面积

指数和质量控制说明数据。

２．２　犕犔犈方法的两种情况

本文使用的膨胀因子［λ犻］是对角矩阵，而不再

局限为标量。当［λ犻］的主对角线上含有不同数值

时，即可对不同的状态变量使用不同系数进行不同

程度的膨胀；而当［λ犻］的主对角线上均为相同数值

时，膨胀因子［λ犻］便相当于标量，即对所有的状态变

量都使用同一系数进行相同程度的膨胀。

ＣｏＬＭ中地表温度和深层土壤温度的性质差异

大，如地表温度随时间变化快且变化幅度大，而深层

土壤温度随时间变化平缓。如果对整个土壤温度廓

线均采用同一膨胀因子，可能无法兼顾浅层和深层

土壤温度膨胀的合理性，最终影响土壤温度廓线的

同化效果。因此，本文对浅层和深层土壤温度采用

不同的膨胀因子，即膨胀因子矩阵［λ犻］的主对角线

上含有两个待估计的标量膨胀因子λ犻，１和λ犻，２。其

中［λ犻］主对角线上的前３个元素值均为λ犻，１，用于膨

胀地表温度和上两层土壤温度（２．８ｃｍ以上）；后８

个元素值均为λ犻，２，用于膨胀下 ８ 层土壤温度

（２．８ｃｍ 以下）；与土壤湿度对应的１０个元素值则

为１．０，即 不 膨 胀 土 壤 湿 度。由 式 （５）可 知，

－２犔犻（λ犻）实际上是关于犎犻［λ犻］的函数，即无论膨胀

因子矩阵［λ犻］中包含多少未知参数，通过极小化

－２犔犻（λ犻）只能估计出 犎犻［λ犻］能包含的那些参数。

如果被同化的观测信息只有地表温度，则犎犻［λ犻］只

包含用于膨胀地表温度和上两层土壤温度的参数

λ犻，１，即 ＭＬＥ方法通过极小化－２犔犻（λ犻）只能估计出

λ犻，１，无法估计出λ犻，２。为此，本文在同化系统中又引

入１０ｃｍ土壤温度观测信息，这样犎犻［λ犻］中就同时

包含了λ犻，１和λ犻，２，从而保证 ＭＬＥ方法可以同时估

计得到这两个参数。

为探讨对浅层和深层土壤温度进行不同程度膨

胀的必要性，本文将比较浅层和深层土壤温度使用

同一系数和不同系数进行膨胀时的结果。为便于表

达，浅层和深层土壤温度使用同一膨胀系数和不同

膨胀系数的 ＭＬＥ方法分别简称为 ＭＬＥ１方法和

ＭＬＥ２方法。

３　同化结果

３．１　确定观测算子和观测误差

本研究同化的观测变量为地表温度和１０ｃｍ土

壤温度，状态变量为地表温度、１０层土壤温度和１０

层土壤湿度。

本研究同化的地表温度观测是站点观测数据，

观测变量与模型中的地表温度变量一致，故地表的

观测算子为１。本研究还同化了站点观测的１０ｃｍ

土壤温度，而这一深度无法与ＣｏＬＭ 中定义的任一

层土壤节点的深度直接对应。因此，利用相邻两层

模拟深度上的土壤温度经线性内插得到１０ｃｍ土壤

温度，该插值算法即为１０ｃｍ深度观测算子：
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狔１ ＝狓０，

狔２ ＝
（犱４－１０）
（犱４－犱３）

狓３＋
（１０－犱３）
（犱４－犱３）

狓４
烅

烄

烆
。

（８）

其中，狔１ 和狔２ 分别为地表和１０ｃｍ土壤温度的模

拟值，犱３ 和犱４ 分别为ＣｏＬＭ 中第３层和第４层土

壤节点的深度（６．２ｃｍ和１１．９ｃｍ），狓０ 为ＣｏＬＭ的

地表温度模拟值，狓３ 和狓４ 分别为ＣｏＬＭ 中第３层

和第４层的土壤温度模拟值。该观测算子将ＣｏＬＭ

输出的模型状态变量与观测变量联系起来。

在ＤＧＳ站，地表温度使用４０００．４Ｇ红外温度

传感器观测，土壤温度使用温度计观测。查阅相关

仪器手册，最终确定地表温度和１０ｃｍ土壤温度的

观测误差分别为１．０Ｋ和０．５Ｋ。

３．２　同化结果

使用ＤＧＳ站２００２年１０月１日—２００３年９月

３０日的观测数据进行试验。ＣｏＬＭ 从２００２年１０

月１日积分到２００３年５月２９日，作为ｓｐｉｎｕｐ使模

型达到平衡，２００３年５月３０日同化开始，积分步长

为１ｈ。基于 ＥｎＫＦ方法和 ＭＬＥ方法，ＣｏＬＭ 每

１２ｈ同化１次地表温度和１０ｃｍ土壤温度观测数

据（０８：００和２０：００），集合样本量为１００。选用研究

时段为２００３年９月１—３０日不同深度的土壤温度

来验证同化效果。

浅层土壤温度的时间变化较快且变幅较大，很

难区分其在３０ｄ内的观测场、模拟场和同化场。因

此，对地表温度和３ｃｍ土壤温度在３０ｄ内的结果

进行平均，得到其日变化（图１）。ＥｎＫＦ方法和

ＭＬＥ方法对地表温度（图１ａ）和３ｃｍ土壤温度（图

１ｂ）的估计都比模拟值准确，尤其在０９：００—２３：００

时段。与模拟相比，ＥｎＫＦ方法在０１：００—０７：００有

所低估，ＭＬＥ方法在此时段内的结果则可以与模拟

场相当甚至更优。

图１　２００３年９月１—３０日地表温度（ａ）和３ｃｍ土壤温度（ｂ）

观测场、模拟场和同化场平均日变化

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｄｉｕｒｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄ

ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄｓｏｉｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｔ０ｃｍ（ａ）ａｎｄ３ｃｍ（ｂ）

ａｖｅｒａｇｅｄｆｒｏｍ１Ｓｅｐｔｏ３０Ｓｅｐｉｎ２００３

　　图２为２００３年９月１—３０日１０ｃｍ和４０ｃｍ

土壤温度的观测场、模拟场和同化场。在１０ｃｍ深

度（图２ａ），ＥｎＫＦ方法和 ＭＬＥ方法均比模拟更准

确地估计出了土壤温度日变化的趋势和幅度，但

ＭＬＥ方法相比ＥｎＫＦ方法的优势不大。在４０ｃｍ

深度（图２ｂ），与观测场相比，模拟场明显低估，而两

种同化方法均有效改善了这种低估，且 ＭＬＥ方法

同化得到的土壤温度比 ＥｎＫＦ方法更接近观测。

１００ｃｍ的结果与４０ｃｍ相似（图略）。
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图２　２００３年９月１—３０日１０ｃｍ（ａ）和４０ｃｍ（ｂ）土壤温度

观测场、模拟场和同化场变化

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄｓｏｉｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ａｔ１０ｃｍ（ａ）ａｎｄ４０ｃｍ（ｂ）ｆｒｏｍ１Ｓｅｐｔｏ３０Ｓｅｐｉｎ２００３

　　表１为各层土壤温度模拟场和同化场在２００３

年９月１—３０日平均的均方根误差。ＥｎＫＦ方法和

ＭＬＥ方法同化得到的均方根误差均低于模拟结果

的均方根误差，而且膨胀因子为对角矩阵的 ＭＬＥ２

方法比ＥｎＫＦ方法更好。表１还表明，同化对土壤

温度估计效果的改善在１０ｃｍ，４０ｃｍ和１００ｃｍ深

度比０ｃｍ和３ｃｍ深度明显。浅层的土壤温度变化

较快且变幅较大，因此，虽然同化时刻的同化结果会

接近观测值，但同化时刻后，在持续较长的预报时间

内，变化很快的浅层土壤温度会以较快的速度向模

型模拟结果靠拢，导致上一步同化对浅层土壤温度

的改善在下一步同化到来时影响不大。这样，同化

时刻对浅层土壤温度造成的影响就很难在整个预报

过程中得到有效保持和传递。为进一步分析该问

题，本文单独针对２００３年９月１—３０日每日０８：００

和２０：００的同化时刻，统计了膨胀因子为对角矩阵

的 ＭＬＥ２方法同化得到的地表温度、３ｃｍ和１０ｃｍ

土壤温度在同化更新前的背景场均方根误差和同化

更新后的分析场均方根误差。总的来说，时间平均

的地表温度、３ｃｍ和１０ｃｍ土壤温度同化场均方根

误差（分别为０．４０２，１．９２０Ｋ和０．１５７Ｋ）均显著低

于背景场均方根误差（分别为３．０２８，３．５０９Ｋ 和

１．１１０Ｋ），这表明同化更新后的同化场比背景场更

加接近观测。这与前面的分析一致：在每日两次的

同化时刻，同化的确对浅层土壤温度产生了较大影

响，但这种影响很难在整个预报过程中得到有效保

持。

　　考虑到浅层和深层土壤温度的性质不同，本文

在实施 ＭＬＥ方法时，对浅层和深层土壤温度采用

了不同的膨胀因子。从２００３年９月１—３０日平均

结果看，ＭＬＥ１方法（浅层和深层土壤温度使用同一

系数进行膨胀）中地表温度和１０层土壤温度的膨胀

因子值均为２．２，而 ＭＬＥ２方法（浅层和深层土壤温

度使用不同系数进行膨胀）中地表温度和上两层

（０．７～２．８ｃｍ）土壤温度的膨胀因子值为３．２，下８

层（６．２～２８６．５ｃｍ）土壤温度的膨胀因子值为１．３。

可见，ＭＬＥ１方法和 ＭＬＥ２方法都通过膨胀因子而

对预报误差协方差矩阵的离散度发挥了作用。但

ＭＬＥ１方法没有对浅层和深层土壤温度区别膨胀，

导致深层土壤温度膨胀过度；而 ＭＬＥ２方法对浅层

和深层土壤温度采用了不同的膨胀因子，使得深层

土壤温度的膨胀相对合理。表１中分别列出了

ＭＬＥ１和 ＭＬＥ２方法得到的土壤温度的均方根误

差。可以看到，ＭＬＥ１方法对各层土壤温度的估计

均没有 ＭＬＥ２方法准确，尤其对于深层土壤温度

（４０ｃｍ和１００ｃｍ），ＭＬＥ１方法同化得到的均方根

误差比 ＭＬＥ２方法高５０％以上，甚至比ＥｎＫＦ方

法同化得到的均方根误差还高。图３为ＥｎＫＦ方

法、ＭＬＥ２方法和 ＭＬＥ１方法同化得到的４０ｃｍ和

１００ｃｍ土壤温度。由图３可见，由于 ＭＬＥ１方法对
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整个土壤温度廓线都采用同一因子进行膨胀，将适

用于变化很快的浅层土壤温度的膨胀因子，也用于

膨胀变化较慢的深层土壤温度，造成深层土壤温度

被不合理膨胀，进而影响了深层的同化效果。

表１　２００３年９月１—３０日土壤温度模拟场和同化场平均的均方根误差（单位：犓）

犜犪犫犾犲１　犚狅狅狋犿犲犪狀狊狇狌犪狉犲犲狉狉狅狉狅犳狋犺犲狊犻犿狌犾犪狋犲犱犪狀犱犪狊狊犻犿犻犾犪狋犲犱狊狅犻犾

狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犳狉狅犿１犛犲狆狋狅３０犛犲狆犻狀２００３（狌狀犻狋：犓）

方法
土壤温度

０ｃｍ ３ｃｍ １０ｃｍ ４０ｃｍ １００ｃｍ

ＣＯＬＭ模拟 ３．７０５ ３．７０４ １．０６８ ３．６１８ １２．９０７

ＥｎＫＦ ３．６５５ ３．４８５ ０．６９８ １．８３６ ４．２１７

ＭＬＥ１ ３．３３４ ３．２１５ ０．７５２ ２．４１０ ５．５７４

ＭＬＥ２ ３．１４８ ３．１６８ ０．６５２ １．２８９ ３．４９３

图３　ＭＬＥ１方法和 ＭＬＥ２方法分别同化得到２００３年９月１—３０日４０ｃｍ（ａ）和１００ｃｍ（ｂ）土壤温度

Ｆｉｇ．３　Ｓｏｉｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｔ４０ｃｍ（ａ）ａｎｄ１００ｃｍ（ｂ）ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄｂｙＭＬＥ１ａｎｄＭＬＥ２

ｆｒｏｍ１Ｓｅｐｔｏ３０Ｓｅｐｉｎ２００３

　　图４为２００３年９月１—３０日３ｃｍ近地表土壤

湿度的观测场、模拟场和同化场。与观测相比，

ＣｏＬＭ的模拟普遍高估了土壤湿度，而ＥｎＫＦ方法

和 ＭＬＥ方法均对此有所缓解，且 ＭＬＥ方法的改善

更明显。这表明，虽然同化过程中没有引入土壤湿

度的观测信息，同化过程仍可以通过误差协方差矩

阵和模式传输而影响土壤湿度。

图４　２００３年９月１—３０日３ｃｍ土壤湿度观测场、模拟场和同化场

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅａｔ３ｃｍ

ｆｒｏｍ１Ｓｅｐｔｏ３０Ｓｅｐｉｎ２００３
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４　结论和讨论

本文基于极大似然估计理论，发展了一种优化

预报误差协方差的实时膨胀方法———ＭＬＥ方法。

当然，除了协方差膨胀方法外，国内外在预报误差协

方差的分析和优化方法上还有很多其他研究［２７３０］，

这些超出了本文目前的研究范围，有待于下一步的

跟踪和关注。本研究表明：

１）总的来说，ＭＬＥ方法对地表温度和各层土

壤温度的估计都比ＥｎＫＦ方法准确，对深层土壤温

度（４０ｃｍ和１００ｃｍ）尤其如此。

２）考虑到浅层和深层土壤温度的差别，本文对

浅层和深层土壤温度采用不同的膨胀因子，即

ＭＬＥ２方法。与膨胀因子为单一标量值时的 ＭＬＥ１

方法比较表明，由于对整个土壤温度廓线采用相同

的膨胀因子，ＭＬＥ１方法对各层（尤其深层）土壤温

度的估计没有 ＭＬＥ２方法准确。这表明，多因子膨

胀可以缓解深层土壤温度的不合理膨胀问题。

３）为分析叶面积指数对土壤温度的影响，本文

在ＣｏＬＭ中引入ＭＯＤＩＳＬＡＩ产品代替经验算法计

算的叶面积指数。结果表明，与使用经验叶面积指

数相比，使用 ＭＯＤＩＳＬＡＩ可以改善ＣｏＬＭ 对地表

温度和３ｃｍ土壤温度的模拟，对地表温度和各层土

壤温度的同化也更加准确。

本文在估算模型误差协方差矩阵时使用对角矩

阵（协方差项为０），没有考虑不同土壤层变量之间

的相关。Ｊｉｎ等
［３１］研究表明，当合理给定模型误差

协方差矩阵中的协方差项时，同化系统能将表层优

化后的信息快速传递给深层，从而快速显著改善整

个土壤廓线状态变量的估计。但其工作是单独优化

土壤温度或湿度，未涉及土壤温度与湿度之间的误

差协相关。在同步优化土壤温度和土壤湿度时，如

何确定土壤温度和湿度之间的协相关，值得研究。

本文膨胀因子随时间变化，但在空间上不变，这

实际上不合理，尤其是观测资料在空间上分布不均

匀时。适用于观测资料浓密区的膨胀因子，若持续

用于所有地区，可能导致观测资料稀疏区过度膨胀。

为对浅层和深层土壤温度进行不同程度的膨胀，本

文引入了１０ｃｍ土壤温度的观测信息。如果随时空

变化的膨胀方法得以实现，则仅同化地表温度就能

针对不同深度的土壤温度估计出不同的膨胀因子。

Ａｎｄｅｒｓｏｎ
［３２］提出的方法中膨胀因子时空上均可变

化，但其工作只考虑了观测误差空间独立的情况，不

利于遥感资料在同化中的应用。因此，有必要发展

适用于空间相关观测系统的、时空变化的膨胀方法。
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