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摘  要  我国正面临以高浓度臭氧和细颗粒物为典型特征的大气复合污染问题，对其进行模拟和预报是有效应对

大气污染的关键。大气复合污染预报的不确定性来源复杂，同时存在化学非线性的影响，各种模式输入不确定性

对模拟预报影响的时空差异较大，从而导致很多不确定性约束方法难以确定关键的不确定性因子而进行有针对性

的约束和订正。利用资料同化方法融合模式、多源观测等信息，减小模式输入数据的不确定性成为提升大气污染

模拟预报精度的关键。本文将简要介绍大气污染资料同化相关的模式不确定性、同化算法以及污染物浓度场同化、

源反演研究上的进展，探讨大气污染资料同化面临的主要挑战和发展趋势。 
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Abstract  China is facing serious air pollution problems especially that caused by high concentrations of ozone and fine 
particles. A key step to effectively control air pollution is the modeling and forecasting of air pollution. However, large 
uncertainties with complicated sources still exist in air pollution forecasting. The nonlinearity in chemical processes 
makes it difficult to identify those key uncertainty sources and carry out targeted constraints and corrections in the 
modeling study. Data assimilation method can combine modeling information with multi-source observations to improve 
the accuracy of air pollution simulation and forecast. In this paper, we briefly introduce model uncertainties, assimilation 
algorithms, and optimization of initial concentrations and emissions for air quality model in the field of air pollution data 
assimilation. Challenges and development trends in the study of atmospheric pollution data assimilation are also 
highlighted. 
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1  引言 
我国正面临严峻的大气环境问题，以高浓度臭

氧（O3）和细颗粒物（PM2.5）为典型特征的大气复

合污染问题最为突出，引起了公众、政府和科学界

的广泛关注。2012 年我国正式发布新的国家环境空

气质量标准（GB 3095–2012），将 PM2.5、O3 等污染

物纳入评价标准，新标准下 PM2.5 已成为全国绝大

部分地区的首要污染物，同时臭氧超标问题凸显，

重污染发生频次较多。严重大气污染给人体健康和

人类生活带来巨大影响，有研究表明大气污染暴露

每年可导致我国过早死亡人口达百万以上（Liu et 
al., 2016）。因此，采取应急防控措施并及时向公众

发布预报预警信息是应对当前严重大气污染问题

的关键环节。2013 年 9 月，国务院发布了《大气污

染防治行动计划》对空气重污染应急预警、科学评

价决策等提出迫切的需求，北京市等地方政府也编

制了空气重污染应急预案，大气重污染应急预案的

启动直接依据未来空气质量预报结果，对预报时长

和精度要求均大幅提高。 
为实现我国大气污染有效防治与科学管理，需

进一步发展大气污染预报预警，然而我国大气复合

污染的复杂性以及众多基础数据的不确定性使重

污染预报预警的不确定性加大。目前国际主流数值

模式对我国大气污染模拟预报都有明显偏差

（Carmichael et al., 2008），特别是在重污染期间预

报偏差可达 30%～50%（Zheng et al., 2015），化学

活性较强的硝酸盐等物种模拟的不确定性可达 3 倍

以上（Hayami et al., 2008）。大气污染预报最为重要

的基础数据之一是源清单，排放源主要通过自下而

上方法来估算（Hao et al.，2002），其中，排放因子

和活动水平数据的不确定性、时效性，导致源清单

不确定性较大（Zheng et al.，2009；曹国良等，2011；
魏巍等，2011），其中活性强的污染物（如 NH3 和

挥发性有机物）排放量的不确定性可高达一倍以上

（Streets et al.，2003；Zhang et al.，2009）。Roselle
（1994）发现源清单不确定性大小在很大程度上决

定了臭氧控制对策的选择。此外，数值模式本身不

确定性也影响污染对策的制定，Sistla et al.（1996）
发现采用两种不同垂直混合方案模拟得到的臭氧

控制策略是相互矛盾的。因此，减小大气污染预报

预警不确定性对我国当前大气污染防控具有非常

重要的现实意义和科学价值。 

数值预报的一个核心技术是资料同化。该技术

已在天气预报领域被证明为行之有效的方法，世界

上很多气象预报中心都已经开展业务化的资料同

化工作（麻巨慧等，2011）。美国国家环境预测中

心（NCEP）、欧洲天气预报中心（ECMWF）等机

构建立了各自的全球大气再分析数据（Kalnay et al., 
1996; Dee et al., 2011）。随着观测数据增加，大气污

染资料同化开始得到重视，具备与气象领域同等的

应用潜力和价值（Carmichael et al., 2008）。欧洲

（Kukkonen et al., 2012）、美国（Carmichael et al., 
2008; Zhang et al., 2012）、日本（Sandu and Chai, 
2011）等发达国家已将其列为大气污染的前沿研究

方向。欧洲天气预报中心的大气成分与气候监测计

划（MACC）开展了大气成分再分析数据研究

（Inness et al., 2013），建立臭氧、一氧化碳、气溶

胶光学厚度、二氧化氮柱浓度的再分析数据产品，

并应用于模式边界条件（Zyryanov et al., 2011）、气

溶胶辐射强迫估计（Bellouin et al., 2013）等。 
鉴于资料同化在大气污染研究中的日益拓展

和重要性，本文将简要介绍和回顾大气污染资料同

化相关的模式不确定性、同化算法、浓度场同化以

及污染源反演方面的进展，并探讨大气污染资料同

化目前面临的主要挑战和发展趋势。 

2  大气污染预报不确定性 
数值模式是进行大气污染研究和预报的重要工

具，很多国家都致力于发展先进的大气化学模式，

如美国的 CAMx（Comprehensive Air Quality with 
Extensions）、WRF-chem（Weather Research and 
Forecasting model coupled to Chemistry）和 CMAQ
（Community Multiscale Air Quality ）模式，中国的

NAQPMS（Nested Air Quality Prediction Modeling 
System）模式，这些模式在研究大气污染的生成机

理、区域输送以及预报预警方面正发挥着越来越重

要的作用。但是数值模式的应用仍然面临巨大的挑

战，这些挑战主要来自于目前数值模式的不确定

性。表 1 是一些研究对数值模式主要输入项的不确

定性估计，其中很多输入项都存在较大的不确定

性，如人为 VOC（Volatile Organic Compounds）排

放量、生物 VOC 排放量以及垂直混合参数等，这

些因子在大气污染模拟中起着非常重要的作用。其

不确定性使模式在大气污染预报和控制对策的制

定上都存在一定风险，Sillman et al.（1995）发现输
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入不确定性可以改变甚至消除控制策略的有效性，

两种不同垂直混合方案模拟得到的臭氧控制策略

是相互矛盾的，气象输入不确定性对控制措施效果

的影响可达 1/3。 

表 1  国际一些研究对大气化学模式输入变量不确定性的估计 
Table1  Estimate the uncertainty of input variables in 
atmospheric chemistry model by some international studies 

 
大气污染数值预报的挑战不仅体现在模式不

确定性上，同时还体现在不确定性来源的复杂性

上。预报不仅依赖于污染物的初边界条件，也依赖

于气象模式的预报，还强烈依赖于由人类、生物和

自然活动共同决定的污染物排放量，而目前模式系

统对这些过程的描述仍然存在以下问题： 
（1）数值模式不可避免的误差 
数值模式在空间和时间是离散的，对次网格尺

度过程、微物理和化学反应等过程都只能采用参数

化处理。 
（2）初始条件和边界条件的误差 
现有区域或城市尺度的模拟常常采用定常的

边界条件，无法有效考虑边界条件的时间变化。初

始条件的误差也会通过模式积分引入到下一时刻

预报。 
（3）气象场输入误差 
大气污染模拟一般都由气象模式提供气象场

驱动，这些气象模式在降水、风场、边界层高度的

模拟预报上仍然存在较大的不确定性，而气象场在

大气污染生消演变过程中起着非常关键作用。其中

风场决定污染物的输送，边界层高度决定污染物的

扩散能力，温度和辐射要素决定化学反应的速率，

降水决定大气污染的湿沉降量。 
（4）排放源的误差 
污染物排放水平直接决定了当地污染浓度水

平，因此污染物排放量的精确度直接决定了大气污

染预报的精度。排放源不仅包括自然源还包括人为

源，其排放量由非常复杂的人类活动和自然过程决

定，在时空分布上很不均匀，如农作物生长季节的

生物源排放增加，居民做饭时间的面源增加等。而

目前对这些过程的污染物排放量进行精确统计还

存在很大困难，从而使得目前模式采用的污染物排

放源存在很大的不确定性。 
（5）化学转化过程的误差 
大气污染中二次污染物的生消过程涉及到上

百个物种参加的化学反应，化学物种间的活性差异

很大并且联系非常广泛，包含气相、液相、均相和

非均相反应。很多物种的生命周期非常短，化学反

应非常快，目前数值模式还无法完全精确对其进行

描述，必须根据其重要性做一定的简化，考虑部分

物质的时间变化，而将其它物种当作平稳过程处

理，考虑部分物质的非线性化学过程，而另外一些

物种则采用线性方式处理。这样的近似和简化必然

引入一定的不确定性，特别是对化学反应敏感的臭

氧和二次气溶胶，这种不确定性的影响是不可忽视

的。 
（6）干沉降过程的误差 
干沉降过程是大气污染物的重要汇机制之一。

干沉降速度是描述干沉降过程的重要参数，由下垫

面、风场和大气稳定度等因素决定，沉降速度会随

着稳定度的增加而减小，不稳定条件下的沉降速度

可以达到稳定条件下的数倍，并且沉降速度还会随

物种不同而变化。目前，无论是干沉降机理本身还

是干沉降模型中的相关气象要素模拟都存在较大

不确定性，Hanna et al.（1998, 2001）、Moore and 
Londergan（2001）和 Beekmann and Derognat（2003）
估计模式干沉降速度的不确定性可达 25%～40%。 

3  资料同化的作用和主要算法 
3.1  定义和作用 

对大气或海洋状态的记录或描述存在观测和

不确定性估算的标准差  
 
 

模式输入变量 

Moore and 
Londergan 
（2001） 

Hanna et al. 
（1998） 

Beekmann and 
Derognat  
（2003） 

人为排放源（NOx） 25％～50% 30%～40% 40% 
人为排放源（VOC） 25%～50% 50%～80% 40% 
生物排放源（NOx） 25％～0 200% － 
生物排放源（VOC） 25％～0 200% 50% 
风向 11° 30° － 
风速 25％～0 30% 1.5 m/s 
垂直混合高度 25％～0 50% 50% 
温度 3 K 3 K  1.5 K 
相对湿度 － 30% 20% 
边界层高度 － － 20％ 
沉降速度 25％～0 30% 25% 

侧边界条件（O3） 5％～10％ 30% － 

侧边界条件（NOx、VOC） 5％～10％ 80% － 

上边界条件（O3） 5％～10％ 70% － 

上边界条件（NOx、VOC） 5％～10％ 200% － 

初始浓度（O3） 15%～20% 30% － 

初始浓度（NOx、VOC） 15%～20% 50% － 

化学反应系数 25% 30% 10%～30% 
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模式两套系统。观测系统一般具有较高的精度，能

较好反映大气的真实状态，但观测在时空上都是稀

疏的，存在大量信息盲点，并且观测很难直接用于

预测未来状态；模式系统提供大气或海洋状态的近

似，通过控制方程和参数化形式使大气或海洋的基

本属性得到体现，能覆盖三维至四维的大气或海洋

状态，很多模式系统还能用于预测未来状态，但由

于模式采用很多近似和参数化过程，以及模式输入

的初边界条件的不精确，使得模式系统不可避免存

在不确定性。可以看出两个系统都存在各自信息的

优点，也都存在各自信息的局限性，而资料同化就

是一种将观测系统和模式系统联系起来的数据分

析技术，它利用状态变量的时间演变规律和物理属

性的持续约束将观测信息不断融入到模式系统中

（Bouttier and Courtier，1999），其目的是为了更加

精确的估计或预测未知变量，减小不确定性。一个

同化系统包括三个要素：模式系统、观测数据集、

同化框架，同化的核心概念是误差，所有同化方法

都围绕误差估计、误差模拟展开。 
    早期的资料同化主要是初值问题，同化目的是

为了得到一个更加精确的状态变量初始场，从而减

小模式的预报误差。而随着资料同化的发展，其作

用也得到逐步扩展，下面介绍资料同化的几个主要

作用： 
（1）状态变量估计 

    大气系统具有混沌特性，即初始条件的微小变

化会最终导致系统的根本性变化，这种系统对初始

条件非常敏感，初始条件的有限误差会随模式积分

非线性增长，导致系统在积分一段时间后失去可预

报性。而资料同化将观测资料融入模式得到更加精

确的状态变量初始条件，从而能延长系统的可预报

时间，这也是早期资料同化关注初值问题的关键原

因。另外，同化将观测资料和模式结合可以得到一

个动力上协调、分辨率和精度更高的状态变量四维

资料集，如 NCEP/NCAR 再分析资料，为统计分析

等研究提供更加精细的资料基础。 
（2）参数估计 
模式系统包含多种参数，但很多参数化引入过

程都包含多个假设，参数本身包含较大的不确定

性，因此很多模式参数成为模式预报误差的重要来

源。在很多研究中，常常采用人为调试参数方式来

减小观测和模拟差异，但这种方式往往带有随意

性，不具备严格理论基础。而资料同化可以结合观

测从统计最优角度来估计不确定性较大的模式参

数，它通过参数与状态变量间的依赖关系，通过最

小方差或求代价函数最小值等方式来得到参数估

计值。基于数据同化的参数估计在大气和海洋等领

域开始得到越来越广泛的应用（Tong and Xue，
2008；Evensen，2009；Zheng et al.，2009）。 

（3）自适应观测或目标观测 
很多常规观测点的位置选择主要是依据天气

特征或排放特征，而自适应观测则起源于另外一种

基于控制理论的思路，其目的是通过有目的性的增

加少量观测来减小初始条件不确定性，从而达到对

预报误差的最优约束，提高可预报性。例如，预报

误差对某些区域的初始误差非常敏感，在这些区域

增加观测点来减小初始误差可能会产生最大的预

报技巧效益。因此，自适应观测问题也可以看作是

同化需要增加怎样的观测资料融入模式，而使得同

化效果最优的问题。同化通过系统性的客观量化方

法来确定最优的观测点位置，使得观测能准确抓住

动力系统的关键特征。Lorenz and Emanuel（1998）
通过 Lorenz 模型的理想试验发现通过自适应方法

（如奇异向量法）选取观测站点的模式预报性能优

于随机选取观测点的模式预报性能。关于利用数据

同化方法开展自适应观测的研究，已经开始逐步得

到重视，更多研究可以参考相关文献（Palmer et al.，
1998；Uzunoglu，2007）。 
3.2  主要算法介绍 

经过多年的发展，资料同化方法已经从简单插

值方法发展到考虑误差协方差演变的高级资料同

化方法，从最初的初值问题发展到包括初始条件在

内的多种模式不确定性的全局约束问题。从资料同

化发展来看，主要包括以下几类资料同化方法： 
（1）逐步订正法（Bergthorsson et al.，1955；

Cressman，1959）  
    变量 x 在网格点 j 的背景值为 b ( )x j ，变量在空

间上存在 N 个观测值 ( )y i ，则其在网格点 j 的分析

值 a ( )x j 为 

1
a b

1

( , )[ ( ) ( )]
( ) ( )

( , )

n
bi

n

i

w i j y i x i
x j x j

w i j
=

=

−
= + ∑

∑
,  （1） 

,( , ) max(0, ( , ))i jw i j f R d= ,             （2） 
其中， ( , )w i j 是权重函数，依赖于观测点 j 和分析

网格 i 间的距离 ,i jd 和根据经验定义的影响半径 R。
这种方法的优点是简单易行，能进行多次反复的分
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析，其缺点是没法确定最优权重，观测影响半径由

经验确定，属于经验方法，在统计上不是最优，无

物理约束也可能导致物理上的不平衡或非物理现

象。 
（2）牛顿松弛逼近法（Kistler，1974；Hoke and 

Anthes，1976） 
在预报方程中加入包含观测和模拟差异的附

加项： 

( , )x y xM x t
t τ

∂ −
= +

∂
H

,       （3） 

其中，M 为模式项，其右部分为增加的附加项，x
为模式状态变量，y 为状态变量的观测值，H 是模

式空间到观测空间的插值转换算子，τ 为松弛系数。

通过增加这个附加项，使得方程解逼近观测值，其

优点是能保持模式动力系统的近似平衡，主要应用

于中小尺度资料同化。牛顿松弛方法现在还保留在

中尺度天气预报模式 WRF 中，仍是一种简单可行

的方法。其缺点是缺乏良好的理论基础，松弛系数

依赖经验确定，是一种经验分析方法。 
（3）最优插值（Gandin，1963） 
最优插值是一种最小均方误差的估计方法，根

据分析误差方差最小原则求解最优观测权重： 
( )a b b= + −x x K y Hx ，       （4） 

T T 1( )+ －K = BH HBH R ，   （5） 
其中，K 为最优权重矩阵或增益矩阵，H 为观测算

子，HT
为其伴随观测算子，B 为背景误差协方差矩

阵，R 为观测误差协方差矩阵。背景场误差协方差

矩阵的构建依赖于自相关函数的设置（如高斯或贝

塞尔函数），同时也依赖各种假定的平衡约束。和

逐步订正法相比，最优插值考虑了背景场误差和观

测误差的统计特征。最优插值方案作为 20 世纪 80
年代和 90 年代的大气业务分析方案，在资料同化

发展中起着非常重要的作用，其优点是简单易行、

计算代价小。主要缺点是每个同化时刻的背景场误

差协方差都需要用户给定，没有考虑误差在预报中

的传播和发展，是一种静态的局地分析方法。 
（4）变分方法（Sasaki，1970；Parrish and Derber，

1992） 
变分方法把一个物理学问题或其它学科问题

转化求泛函极值的问题，这样能减少原有某些问题

的约束条件，而最终解又能收敛或近似收敛到原约

束问题的解。在三维变分资料同化中，通过构造代

价函数： 

T 1 T 1( ) ( ) .b bJ = − − + − −- -（ ）（ ） ( )x x x B x x y Hx R y Hx
（6） 

将最小方差估计问题转化为求代价函数最小

值的问题，从而避免了直接求解权重矩阵 K。其求

解方法是不断反复的计算和评估代价函数，最终达

到最小值。与最优插值的局地分析相比，三维变分

不需要挑选观测，所有观测资料被同时使用，分析

解是基于全局代价函数的全局最优解或近似最优

解，可以考虑较为复杂和弱非线性的观测算子，可

以通过在代价函数中加入强迫项来实现观测引入

时的物理或经验约束。由于三维变分计算方便，计

算代价小，使其成为很多常规业务资料同化的首

选。 
四维变分将三维变分在某一时刻的空间全局

最优，扩展到某一时间段内的空间和时间的全局最

优，即分析是基于某一时间段内的观测资料，其代

价函数为 
T 1( ) ( )b bJ −= − − +（ ）x x x B x x  

T 1

1
 ,

N

i i i i
i

−

=

− −∑（ ） （ ）y Hx R y Hx           （7） 

其中，i 代表不同的时刻。四维变分利用模式动力

特征来约束一段时间内的所有观测资料，是一种平

滑算法，其背景场误差协方差矩阵是随模式动力隐

式发展的。四维变分的主要缺点是需要编写伴随模

式，对复杂系统来说工作量很大，需要引入模式的

切线性假设并假设模式是完美的。 
（5）卡尔曼滤波（Kalman，1960） 

    卡尔曼滤波是一种最小化均方误差的估计方

法，也是一种高斯分布下的递归贝叶斯滤波方法，

它通过对状态变量的背景估计值和当前观测值进

行加权平均得到状态变量的后验估计值： 
( )a b b= + −x x K y Hx ,         （8） 

其权重系数或矩阵是基于后验估计值的均方误差

最小推导出来： 
T T 1( )−= +K BH HBH R .      （9） 

滤波过程为预测和更新两个阶段。卡尔曼滤波

不需要存储所有以前的数据，每次有新的观测可用

时，都可以进行一次估计，是一种顺序资料同化方

法。和四维变分相比，卡尔曼滤波使预报误差协方

差矩阵随模式动力显示发展，同化分析不仅给出最

优分析解，同时提供分析误差协方差。卡尔曼滤波

的主要缺点是需要假定动力系统是线性的，并且背

景场误差协方差矩阵计算和存储的代价过大。 



    大    气    科    学 
Chinese Journal of Atmospheric Sciences

42 卷
Vol. 42

 

 

612 

扩展卡尔曼滤波将卡尔曼滤波从线性问题扩

展到非线性问题，是一种非线性滤波方法。对于非

线性的模式动力系统和观测算子，扩展卡尔曼滤波

根据切线性假设（即泰勒展开的一阶近似）进行误

差协方差矩阵的计算和预报，忽略了二阶以上高次

项的贡献，是卡尔曼滤波的近似，对于非线性问题，

其估计是次优的。扩展卡尔曼滤波能较好应用弱非

线性问题，对于强非线性问题，忽略高次项可能会

导致较大误差。 
集合卡尔曼滤波（Evensen，1994）是卡尔曼滤

波的蒙特卡罗近似，状态变量的初值不确定性以及

模式不确定性（包括输入数据）用一系列的随机样

本来描述，不需用误差协方差矩阵来显示描述，通

过蒙特卡罗集合模拟使得这些误差能在模式动力

系统中发展，所有预报误差都基于集合预报的随机

样本统计得到。这就使得问题大大简化，和卡尔曼

滤波相比，集合卡尔曼滤波不需要误差协方差矩阵

的存储和向前积分，并且卡尔曼滤波的线性假设约

束不复存在。集合卡尔曼滤波能应用于复杂的非线

性系统，方便考虑不同来源的模式误差，同时集合

卡尔曼滤波还能方便应用于集合预报，即在提高确

定性预报的基础上，提供预报不确定性以及概率预

报等信息，这是其它很多方法不具备的。其缺点是

计算成本较高，需要多次运行大气化学传输模式。 

4  大气污染资料同化的发展 
4.1  浓度场同化的研究进展 

大气污染资料同化主要应用之一是将污染物

观测数据同化到模式中，获得精度更高的污染物浓

度场，为大气污染预报提供精度更高的初始条件。

同化的观测数据主要包括卫星遥感、地基监测和雷

达探测数据。卫星遥感包含覆盖度更广的大气污染

观测信息（陶金花等，2013；Lin et al., 2010），也

能提供平流层大气化学成分的观测数据（Martin, 
2008; Bowman et al., 2010）；地基监测能获取连续、

具备较高精度的大气污染物地面浓度时间序列（王

跃思等，2013；张小曳等，2013）；雷达可探测到

大气污染垂直分布信息（Liu and Chen, 2010）。 
在卫星数据同化融合上，Austin（1992）首次

将资料同化方法应用于全球二维化学输送模式，将

LIMS 卫星观测的 O3、HNO3、NO2 等资料和模式预

报结合，为模式预报提供初始场。徐祥德等（2003, 
2004）建立了变分泛函模型，将卫星遥感与地面或

探空观测信息进行融合，在沙尘暴大气要素场、北

京周边地区气溶胶变分场等研究中取得了客观订

正的显著效果。Nirala（2008）对 MODIS 气溶胶三

级产品进行数据融合以提高数据空间覆盖率，融合

算法采用极大似然估计法与最优插值法，发现该融

合算法能够获得更高精度的具有完整空间覆盖的

气溶胶产品。Kinne（2009）通过经验的权重关系

将地基 AERONET（Aerosol Robotic Network）数据

与卫星数据融合。Liu et al.（2011）基于三维变分

同化方法发展了一个气溶胶光学厚度（AOD）数据

同化系统，通过同化卫星 AOD 数据对东亚沙尘暴

过程模拟进行了改进。Dai et al.（2014）结合非静

力平衡大气模式和局地集合转化卡尔曼滤波

（LETKF）发展了全球气溶胶资料同化系统，对东

亚典型沙尘和大气污染过程模拟进行了改进。

Zoogman et al.（2014）利用卫星观测 CO 和边界层

臭氧的关系，同化卫星 CO 有效地减小了边界层臭

氧的模拟误差。Yumimoto et al.（2016）对日本最新

发射的葵花静止卫星的气溶胶观测数据进行了同

化，有效减小了沙尘暴前端的预报误差。 
在地基监测数据同化融合上，Van Loon et al.

（2000）利用集合卡尔曼滤波将地面臭氧观测资料

同化到大气化学传输模型中，使臭氧预报误差显著

减小，但 NO2 和 SO2 预报误差有所增大。崔应杰等

（2006）将最优插值应用于嵌套网格空气质量模式

（NAQPMS），同化可吸入颗粒物、二氧化氮、二

氧化硫的观测资料，发现同化能有效订正各污染物

的模拟偏差。白晓平等（2008）将最优插值和集合

卡尔曼滤波应用于空气污染数值预报模式系统

REMSAD（Regional Modeling System for Aerosols 
and Deposition），对 NOx和 SO2 资料进行同化。发

现两种方法都能有效减小模拟误差，但同化效果受

集合成员数的影响，当集合成员数较小时，最优插

值的同化性能优于集合卡尔曼滤波，当集合成员数

较大时，集合卡尔曼滤波的同化效果优于最优插

值。Lin et al.（2008a，2008b）利用集合卡尔曼滤

波同化地面 PM10观测资料显著改进了沙尘暴预报，

发现沙尘暴预报误差主要来自模式误差（气象场、

干沉降、沙尘源等），需要在同化中对这些模式误

差进行订正。Wu et al.（2008）针对臭氧预报比较

了最优插值、降维平方根卡尔曼滤波、集合卡尔曼

滤波和四维变分四种同化算法的性能，发现最优插

值在同化窗口的效果最优，但集合卡尔曼滤波在预
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报窗口的性能更好。Tang et al.（2011）基于集合卡

尔曼滤波同化地面臭氧观测数据对臭氧初始场、前

体物初始场和排放源进行同化订正，发现同时订正

三个因子可以显著减小北京及周边地区臭氧预报

误差。Jiang et al.（2013）利用三维变分方法对中国

地面 PM10 观测进行了同化，显著减小气溶胶初始

场误差并提高了后续 12 小时预报的技巧，但发现

同化效果随预报积分而迅速衰减，指出了源不确定

性和气溶胶垂直混合模拟不确定性的重要性。张金

谱等（2014）利用集合最优插值对珠三角地区 NO2、

SO2 及 PM10地面观测数据进行同化，使得污染物三

维分析场的精度大幅提高。Gaubert et al.（2014）使

用集合卡尔曼滤波对地面臭氧观测进行同化，探讨

了同化结果对背景误差和观测代表性误差估计的

敏感性，发现误差估计过程的不确定性可导致同化

结果精度差异达三分之一以上。黄思等（2016）比

较了地面观测、模拟和同化再分析数据在 PM2.5 污
染回顾分析上的应用潜力和优缺点，并利用 PM2.5

同化再分析数据对京津冀一次 PM2.5 污染过程时

空演变特征进行了回顾分析。Peng et al.（2017）利

用集合卡尔曼滤波对模式初始浓度场和排放源进

行同时订正，有效提高了 PM2.5 预报精度。 
在激光雷达探测数据同化融合上，Yumimoto et 

al.（2008）利用 4DVAR（四维变分）同化 NIES 雷

达消光系数，反演了起沙通量。发现通过伴随反演

得到的起沙通量缓和了模式沙尘浓度的低估，得到

的沙尘分布和垂直结构也和雷达观测比较接近。

Sekiyama et al.（2010）利用 4D-LETKF（四维卡尔

曼滤波）方法成功将 CALIPSO 卫星上搭载的云—
气溶胶激光雷达观测的气溶胶后向散射系数同化

到全球化学传输模式中。Zhang et al.（2011）等随

后利用 3D-VAR（三维变分）方法，对 CALIPSO
卫星上激光雷达观测的气溶胶消光系数进行同化，

显著改进了美国海军气溶胶分析与预测系统的边

界层内气溶胶模拟。地基激光雷达探测数据与空气

质量模式的同化应用近年来才逐渐开展，Wang et al.
（2013）利用最优插值算法对欧洲地区 12 台激光

雷达观测数据和 AirBase 地面观测网资料分别进行

了同化，发现同化激光雷达观测数据使得粗颗粒物

（PM10）24 小时预报均方根误差下降 54%。 
总的来看，已有同化融合研究仍侧重：多源卫

星数据融合和相互补充来提高数据覆盖率，卫星和

地面数据融合来提高卫星产品精度，以及某一类观

测数据与数值模型数据融合来提高预报精度。尚缺

少将三类观测数据与数值模拟数据同时结合起来

开展同化融合的研究。考虑到卫星遥感、地基监测

和雷达探测数据各自具有的信息优势，互为补充，

三类数据与模型的协同同化融合在大气污染预报

上具有巨大的潜力，相关研究亟待开展。 
4.2  源清单反演的研究进展 

随着大气化学观测资料的增多以及资料同化

方法的发展，利用污染物浓度观测对排放源进行反

演优化为减小排放源不确定性提供了新的途径

（Enting，2002）。污染源反演方法利用大气化学模

式的物理化学约束将各种包含真实大气状态信息

的实际观测资料融合到模式系统中，实现对已有排

放源清单的反向优化和快速更新（Sportisse，2007）。
该方法具有成本小、预报效果好的优点。污染源清

单的反演订正已成为大气污染资料同化的一个重

要发展和应用方向（表 2）。在 Robertson and Persson
（1992）建立四维变分反演的理论框架后，已有很

多研究将其和三维空气质量模式结合来反演 CO、

SO2、NOx等排放源（Elbern et al.，2007；Henze et al.，
2008）。Hartley and Prinn（1993）基于卡尔曼滤波

建立了迭代反演方法，为后续研究提供了理论基

础。该方法在 NH3、NOx等排放源的反演中得到了

很好应用（Gilliland et al.，2006；Napelenok et al.，
2008）。朱江和汪萍（2006）从理论和理想试验上

表 2  近 6 年大气污染源反演的一些典型应用 
Table 2  Typical applications of air pollution source inversion in recent six years 

文献出处 物种 观测数据 反演区域 空间分辨率 反演算法 
Bergamaschi et al.（2014） CH4、N2O 地面站点 欧洲 约 1°×1° 四维变分 
Koohkan et al.（2013） VOCs 地面站点 西欧 0.5°×0.5° 四维变分 
Tang et al.（2013） CO 地面站点 北京及周边 约 0.11°×0.08°  集合卡尔曼滤波

Ghude et al.（2013） NOx 卫星观测 印度半岛 2.8°×2.8° 质量平衡方法 
Miyazaki et al.（2012） NO2、O3、CO、HNO3 卫星观测 全球 2.8°×2.8° 集合卡尔曼滤波

Huneeus et al.（2012） 沙尘、海盐、BC（黑炭）、OC（有机碳）、SO2 卫星观测 全球 全球分为 9 至 11 个区域 四维变分 
Hooghiemstra et al.（2012） CO 卫星观测 全球 6°×4° 四维变分 
Sugimoto et al.（2010） 沙尘 激光雷达 蒙古及周边 约 0.5°×0.4°  四维变分 
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探讨了利用集合卡尔曼滤波和集合卡尔曼平滑开

展污染源反演的可行性。Tang et al.（2011）利用

EnKF 同化臭氧资料对 NOx 和挥发性有机物 VOCs
排放源进行了反向调整，并初步考虑了模式误差，

但该研究主要目的是提高臭氧预报技巧，没有评估

排放源反向调整后的合理性，对模式误差也没有进

行详细估计。 
Chang et al.（1996）对比了南加州地区空气质

量观测数据和模拟数据，发现光化学传输模型低估

了环境异戊二烯的浓度水平，推断是由于排放清单

低估了异戊二烯的排放强度导致。然后，依据在多

个站点观测到的异戊二烯浓度，利用卡尔曼滤波法

对异戊二烯排放清单进行校正。Elbern et al.（2000）
利用四维变分方法开展理想条件下臭氧前体物排

放反演试验，发现四维变分能有效订正一氧化氮的

排放误差，但不能有效订正挥发性有机物（VOCs）
的排放误差。Fu et al.（2007）利用 GOME 卫星反

演的甲醛柱浓度作为约束条件来校正甲醛前体物

VOCs 的排放数据。将 GEO-CHEM 模型模拟的甲

醛柱浓度与卫星观测到的甲醛柱浓度进行比较，发

现冬季卫星观测值要显著高于模拟值，推断是甲醛

的一次来源或者甲醛前体物的排放强度在清单中

被低估造成的。Martin et al.（2003），Wang et al.
（2007）和 Boersma et al.（2008）分别同化卫星观

测的月均二氧化氮数据对氮氧化物排放源进行了

反演订正。Stavrakou et al.（ 2009）通过分析

SCIAMACHY 卫星的乙二醛和甲醛柱浓度数据，发

现已有模型研究大大低估了大气环境中乙二醛的

柱浓度，考虑陆地上可能还存在额外的来自生物排

放的乙二醛源。因此，选取甲醛柱浓度作为约束条

件，利用 IMAGESv2 全球化学传输模型的伴随模

块，分别反演估算了直接排放和前体物二次生成两

种情形下的乙二醛排放源的量，结果表明直接排放

估算的乙二醛排放源的量较先验排放源的量高约

38 Tg a−1
（T 为单位词头，表示 1012

），而由前体物

二次生成估算的乙二醛排放源的量约为先验排放

源量的 2 倍。Barbu et al.（2009）反演硫化物排放

时发现，二氧化硫氧化速率模拟对反演影响很大，

反演时不考虑其不确定性会导致源排放的错误订

正。Cheng et al.（2010）采用变分订正方法建立卫

星遥感产品源同化模型，采用卫星观测 NO2 柱浓度

观测数据对源清单进行了订正。Manning et al.
（2011）通过同化反演得到了英国 1990～2007 年

间甲烷和氮氧化物排放的演变趋势。Yang et al.
（2011）通过卫星资料同化反演评估了华北地区氮

氧化物在 2008 年北京奥运期间的减排幅度及其对

臭氧的影响。Corazza et al.（2011）使用变分方法，

结合地面观测反演欧洲的 N2O 排放。大部分污染源

反演研究基本都假定模式是完美的，即假定观测和

模拟差异全部来自排放源和观测误差，对模式误差

（排放源和观测误差以外的误差）关注较少。Jiang 
et al.（2011）发现 CO 源反演中忽略模式误差引入

的反演偏差超过 20%，并导致排放源负值的出现。

Mijling and Van Der A（2012）通过大气化学传输模

式的模拟建立短寿命物种的排放与浓度关系，再通

过后向轨迹找出敏感区域，从而用观测模拟的浓度

差异调整排放源。Koohkan et al.（2013）基于西欧

地区 11 个站点 VOCs 观测数据，利用经过验证的

快速伴随化学传输模型，反演估算了包括 5 种芳香

烃、6 种烷烃、2 种烯烃、1 种炔烃和 1 种生物二烯

烃共 15 种 VOCs 的排放量，反演估算结果表明初

始清单中丙烷、乙烷、乙烯和乙炔低估将近一半。

此外，研究也指出使用相对稀疏的站点观测数据来

估算异戊二烯是不恰当的，因为异戊二烯在大气中

的生命周期很短，站点数据的空间代表性十分有

限。Tang et al.（2013）基于集合卡尔曼滤波建立了

城市尺度的大气污染源清单反演系统，通过随机参

数化在反演中对模式误差进行了估计，解决了污染

源反演过程中模式误差不恰当估计导致的反演偏

差，并且量化了反演清单不确定性。Wang et al.
（2014）等利用北京市27个站点2009年6月至2012
年 1 月的 VOC 观测数据，选取 CO 作为参比化合

物和基于甲苯和二甲苯观测数据的光化学龄法，结

合反演校正后的 CO 清单，估算了北京市 VOCs 排
放量，结果显示现有清单可能低估了含氧挥发性有

机物（OVOC）和 C2-C4 的链式烷烃的排放量，而

苯乙烯和 1, 3-丁二烯的排放量可能被高估。Wang et 
al.（2016）利用集合最优插值算法对地面黑炭观测

数据进行同化，反演订正了中国地区黑炭排放源清

单。Zhang et al.（2016）通过地面 PM2.5 和 SO2 观

测数据反演估计了 2015 年 APEC（Asia–Pacific 
Economic Cooperation）阅兵期间京津冀气溶胶排

放，指出反演结果对无机气溶胶、氨和氮氧化物不

确定性非常敏感。 
    目前已有的研究主要以弱化学活性污染物（如

CO 和 CH4）的源排放为反演对象，强化学活性污
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染物的源反演以氮氧化物粗时空分辨率反演为主，

而其它强化学污染物（如 NH3 和 VOCs）的反演研

究较少，其反演仍具有很大的挑战性。反演时间分

辨率多为年或月尺度，空间分辨率较低。部分区域

研究中使用密集的地面站点或航测数据，分辨率能

达到 0.5°×0.5°以下（Mijling and Van Der A, 2012; 
Tang et al., 2013）。此外，在反演中需要对一些重要

的误差来源进行考虑和处理。使用卫星观测时一个

重要的工作是对卫星信号进行偏差订正（Streets et 
al., 2003）。卫星在不同波段的垂直敏感性不一，使

用不同波段的产品对反演结果能有明显影响（Jiang 
et al., 2015），反演中融合多套数据的垂直信息能提

高结果精度。排放之外，汇也是模拟浓度重要的影

响因素，若未考虑其不确定性，可能过度调整排放

源。使用更细致的沉降模型或考虑与其反应物种的

不确定性（Stavrakou et al., 2009），可进一步提高源

反演结果的精度。不同传输方案在网格尺度上能达

到 150%的不确定性，在高精度反演中需要加以考

虑（Zhang et al., 2015）。由于物种间的化学反应，

非反演物种的浓度误差能干扰反演结果，同时进行

多物种同化能提高反演精度（Miyazaki et al., 2012; 
Tang et al., 2016）。 

5  面临的挑战 
虽然大气污染资料同化在污染物浓度场同化

和污染源清单反演订正上取得了很多重要进展，但

已有的资料同化方案主要基于天气预报的相关理

论和方法，目前在提高大气污染预报上也遇到了不

少瓶颈问题和挑战。 
（1）大气污染监测数据从以往少量稀缺开始向

区域性全覆盖海量多源转变，地面、卫星、雷达等

使得大气污染监测在空间上向立体多维发展，而以

往资料同化方法研发主要针对某一类观测或污染

物种，海量多源数据使同化变量维度大幅增加，也

使观测误差协方差估计变得困难。国家环境空气质

量监测网包含上千个地面观测站点，站点空间分布

很不规则，受局地源排放和气象场等因素影响，不

同站点监测数据的空间代表性差异很大。同化这些

数据进模式系统时，需合理评估其代表性误差。目

前估计大气污染地面观测代表性误差主要采用

Elbern et al.（2007）提出的方法，观测站点的代表

性范围根据站点分类（城区、郊区和农村）分别设

为 2、4、10 km。由于我国排放水平、气象条件与

欧美地区存在显著差异，将其直接应用于我国存在

很大不确定性。考虑我国地面观测的自身特点，客

观合理评估观测的空间代表性误差非常必要。因

此，如何结合我国自身观测特点，构建具备海量多

源数据同化能力的三维立体资料同化方法是一个

关键挑战。 
（2）与数值天气预报的资料同化相比，大气污

染资料同化最大的不同与挑战主要有两点。第一，

数值天气预报主要是初值问题，因此气象资料同化

重点在减少初值的不确定性。而大气污染预报不仅

是污染物浓度的初值问题，还涉及污染源清单、天

气预报场和模式参数的不确定性等。因此大气污染

资料同化不但要减少污染物初始浓度场的不确定

性，还要尽可能减少污染源清单的误差，并且这些

工作也需要同时考虑气象预报场的不确定性，否则

就会把帐都算到污染物初值、源清单上，导致“过

分调整”问题。第二，大气复合污染资料同化需要

处理强非线性的化学反应。Tang et al.（2016）研究

表明，采用目前大气资料同化上最为先进的算法之

一集合卡尔曼滤波算法，其在处理臭氧资料同化的

强化学非线性问题时，也会出现同化负效应。因此，

如何处理强化学非线性同化问题是大气污染资料

同化面临的关键难题。同时，大气复合污染数值模

式中 PM2.5 的成分多达几十乃至上百个，其平衡关

系复杂，远比气象资料同化的“热成风”关系复杂。 
（3）大气污染资料同化的一个重要目标是减小

源清单不确定性，然而目前仍侧重于弱化学活性物

质（CH4、CO 等）以及少数强化学活性物质（如

NOx）的排放源反演，对臭氧和细颗粒物预报至关

重要的强活性前体物排放源（NH3 和 VOCs 等）反

演工作有限，原因在于这些污染物观测数据稀缺，

且对强活性物质化学反应过程认识不足。例如，

Barbu et al.（2009）对硫化物反演时发现不考虑二

氧化硫氧化速率存在的较大不确定性会导致对源

的错误订正。 
（4）PM2.5 数据同化与 CO、O3 等污染物数据同

化最显著差别在于，PM2.5 在模式中是基于硫酸盐、

硝酸盐等气溶胶组分诊断出来的间接变量，实际观

测变量主要是 PM2.5 总质量浓度，而气溶胶组分观

测非常稀少，难以满足大范围数据同化对气溶胶组

分观测数据的需求。常用做法是同化 PM2.5 观测数

据，得到对 PM2.5 模拟浓度的订正量，然后将该订

正量按模拟的气溶胶组分比例线性分摊到气溶胶
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组分（Pagowski et al., 2014）。其主要局限在于：难

以考虑不同气溶胶组分模拟不确定性的动态变化，

当模拟的气溶胶组分比例与实际大气差别较大时，

这种订正方式会给气溶胶组分估计引入新的不确

定性。背景场误差协方差矩阵决定了同化时观测信

息对模式变量的订正范围和程度，其估计问题是资

料同化的核心。PM2.5 模拟误差受气象场、排放源、

模式参数等众多复杂因子影响，时空变化非常复

杂，并且缺乏足够观测信息对其进行完整评估。扰

动模式参量来构建集合预报是解决这一问题的可

行途径，但扰动单因子可能导致背景场误差协方差

的严重低估（Pagowski and Grell，2012），扰动过多

参量会引入大量随机噪声，产生的虚假相关性会导

致虚假同化订正。因此，如何克服上述问题，动态

合理估计 PM2.5 背景场误差协方差，如何合理考虑

不同气溶胶组分模拟不确定性的差别，实现 PM2.5

观测数据的多变量协同同化是目前面临的一大关

键挑战。 
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