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摘  要  本文针对 2009 年 6 月 5 日发生在我国华东地区的一次中尺度对流过程（Mesoscale Convective System，

简称 MCS），基于集合均方根滤波（Ensemble Square Root Filter，简称 EnSRF）方法同化多部多普勒天气雷达资料，

引入具有时空自适应理论优势的贝叶斯膨胀算法，通过与常数膨胀算法的对比，分析了两种膨胀算法对 EnSRF 同

化效果的影响。结果表明：贝叶斯膨胀算法同化的雷达组合反射率因子在强对流中心处有所增强，改善了基于常

数膨胀算法的 EnSRF 同化强对流系统偏弱的问题。相比常数膨胀算法，贝叶斯膨胀算法同化的冷池结构更合理，

径向风和反射率因子的均方根误差均减少。进一步探讨贝叶斯膨胀算法对同化效果改善的原因，结果发现：贝叶

斯膨胀参数的分布与反射率因子的均方根误差分布十分吻合，这表明贝叶斯膨胀算法可以在背景场均方根误差较

大，即背景场与观测差距较大时，给出较大的膨胀参数，进而增加集合的背景场误差，使得观测权重增大，从而

给出了较大的分析增量。对集合平均分析场进行了 1 小时的确定性预报发现，贝叶斯膨胀算法提高了预报模式对

安徽与江苏交界处的强对流系统的模拟效果，回波强度更强，冷池强度和范围更大，且对于不同组合反射率因子

的阀值，贝叶斯膨胀算法的评分（Equitable Threat Score，简称 ETS）均高于常数膨胀算法。这表明贝叶斯膨胀算

法有效地改进了基于常数膨胀算法的 EnSRF 同化雷达资料的效果。 
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Abstract  The mesoscale convective system (MCS) occurred on 5 June 2009 in eastern China is simulated using the 
Advanced Regional Prediction System (ARPS) model and Doppler Radar data is assimilated with EnSRF. Bayesian 
inflation method is introduced in this study, which allows the inflation parameter to vary in space and time. The impact of 
Bayesian inflation method on assimilation of radar data with the ensemble square root filter (EnSRF) is investigated by 
comparing with the simulation using the multiplicative inflation method. Experimental results show that: the simulated 
composite reflectivity and cold pool from the Bayesian inflation experiment are stronger than that from the multiplicative 
inflation experiment; Bayes inflation method improves the performance of EnSRF, which always underestimates 
convection at the storm center. In the convective region, root mean square innovation of radial velocity and reflectivity in 
the Bayes inflation experiment are lower than that in the multiplicative inflation experiment. Further analysis indicates 
that the structure of Bayes inflation parameter corresponds very well to the root mean square innovation of reflectivity, 
which explains why the performance of EnSRF based on Bayes inflation method is improved. It is found that Bayes 
inflation method can give more weight to radar observations by increasing background error and provides bigger analysis 
increment when the root mean square innovation (RMSI) of background is bigger. Simulations of the two analysis fields 
show that the reflectivity near Hefei is stronger and the convective area of MCS is larger in Bayes inflation experiment 
than in the multiplicative inflation experiment. The simulated cold pool is colder and the area is bigger from Bayes 
inflation experiment than from the multiplicative inflation experiment, and corresponds well with observed reflectivity. 
ETS (Equitable Threat Score) of composite reflectivity from Bayes inflation experiment is higher than that from the 
multiplicative inflation experiment for various thresold. These resulsts suggest that Bayes inflation method improves the 
performance of EnSRF in radar data assimilation compared to that based on multiplicative inflation method. 
Keywords  EnSRF method, Radar data assimilation, Bayes inflation method, Multiplicative inflation method  
 

1  引言 
中 尺 度 对 流 系 统 （ Mesoscale Convective 

System，简称 MCS）是水平尺度在 2～2000 km 左

右的具有旺盛对流运动的天气系统，在卫星云图上

表现为一块连续的高亮的云团，且具有对流核的云

结构（Houze, 1993），在雷达回波图上，回波强度

超过40 dBZ，伸展范围大于100 km，持续时间为3～
24 h（Schumacher and Johnson, 2005）。MCS 是产生

雷暴、大风、暴雨和冰雹等强对流灾害性天气的重

要天气系统，因此对其进行准确地预报就显得尤为

重要。对于中尺度对流天气的数值预报和模拟，初

值的获取很重要，而高时空分辨率的多普勒雷达资

料包含了丰富的中小尺度信息，为数值天气预报

（Numerical Weather Prediction，简称 NWP）模式

提供了合理和准确的初始场。 
多普勒天气雷达观测的是非常规气象数据，需

要从探测到的径向风和反射率因子来估计实际大

气的状态，得到风、温、压、湿等模式变量信息。

目前主要的雷达资料同化方法有三维、四维变分法

和集合卡尔曼滤波（Ensemble Kalman Filter，简称

EnKF）等。EnKF 结合了传统卡尔曼滤波和集合预

报的优点，通过预报集合样本估计得到具流依赖的

背景误差协方差，与变分同化方法相比，EnKF 算

法简单，不要求编写切线性和伴随模式，而且可以

显式地提供集合预报的初始扰动，已经成为国内外

热门的资料同化方法（许小永等, 2006; Evensen, 
2003; Zhang et al., 2003; Houtekamer and Mitchell 
2005; Szunyogh et al., 2008; Torn and Hakim, 2008; 
Aksoy et al., 2009, 2010; Bonavita et al., 2010; 秦琰

琰等, 2012）。近年来，很多学者将 EnKF 应用到对

流尺度的资料同化上，如 Snyder and Zhang（2003）
利用 EnKF 同化模拟雷达资料，初步证明了将 EnKF
应用于对流尺度上同化雷达资料是可行的。Tong 
and Xue（2005）和 Xue et al.（2006）在此基础上

进一步考虑了包含复杂冰相作用的微物理过程，利

用 ARPS（Advanced Regional Prediction System）模

式及其 EnKF 系统同化了一次风暴过程的多普勒雷

达资料，取得了较好的效果。Hu et al.（2006a, 2006b）
发现同化雷达资料能够更加准确地预报龙卷的位

置，并且反射率的作用更加明显。兰伟仁等（2010）
利用模拟多普勒雷达资料进行一系列风暴尺度的

EnKF 敏感性试验，检验 EnKF 在风暴天气尺度资

料同化方面的效果，并分析了集合卡尔曼滤波各参

数对同化效果的影响。 
需要注意的是，尽管 EnKF 在对流尺度同化上

取得了较好的效果，但它在实际雷达资料同化的应

用中，还是不可避免产生滤波发散的问题。EnKF
是通过集合来统计观测增量与集合扰动之间的相

关系数的，当集合成员数较小时，相关系数会存在
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较大的采样误差。另外，由于数值模式的不确定性，

模式积分预报和参数化的物理过程会引入模式误

差（Miyoshi et al., 2011）。在 EnKF 中若不能正确

考虑采样误差和模式误差，预报集合的统计协方差

将低估真正的预报误差协方差，集合离散度会迅速

减少，使得观测对同化的影响越来越小，甚至完全

失效，造成滤波发散（Houtekamer and Mitchell, 1998; 
Anderson and Anderson, 1999; Constantinescu, et al. 
2007）。为此，一种旨在处理采样误差和模式误差

的协方差膨胀技术逐渐发展起来。 
最早 Anderson and Anderson（1999）提出具有

经验性质的协方差膨胀算法，即通过一个略大于 1
的膨胀参数来增大背景误差协方差，但膨胀参数的

选择依赖集合成员数和分析的时间间隔等，需要反

复试验才能得到，在复杂的 NWP 模式中，计算代

价巨大。膨胀参数在时间和空间上都是常数，在观

测稀少的地方会产生多余的离散度。随后，Zhang et 
al.（2004）采用了同时保留先验扰动和后验扰动的

松弛膨胀技术，这种方法避免了对没有观测同化更

新的集合扰动进行不必要的方差扩张。Whitaker et 
al.（2008）以及 Houtekamer et al.（2009）发现，若

对先前的分析成员添加随机的扰动，能够较好地处

理协方差低估的不均匀性。然而，以上方法均需事

先给定最优的参数，如振幅和权重系数等。另外，

当天气系统发展变化快、观测信息密度比较大时，

对所有变量使用空间一致的膨胀参数并不合理，在

实际应用中误差的特性在空间上是各项异性的。近

年来，气象学者致力于发展具有自适应性质的协方

差膨胀算法（Miyoshi, 2011; Li et al. 2009; Bishop and 
Hodyss, 2009a, 2009b）。Anderson（2007）提出一种

自适应协方差膨胀算法，膨胀参数的计算公式与贝

叶斯滤波更新方程类似，寻找在已知观测的条件下

最有可能出现的期望值，下一时次同化的膨胀参数

为上一时次计算得到的期望值。该膨胀参数在时间

上具有自适应性，但没有考虑膨胀参数在模式空间

上的不均匀性。为此，Anderson（2009）进一步利

用泰勒级数展开，先求解膨胀参数的观测似然函

数，再计算贝叶斯膨胀参数的后验概率的极大值得

到最佳的膨胀参数，从而实现了膨胀参数在时间和

空间上的自适应，但该膨胀算法只是在简单的

Lorenz_ 96 进行试验。 
由于集合平方根滤波（Ensemble Square Root 

Filter，简称 EnSRF）方法能够避免传统 EnKF 由于

扰动观测而造成的采样误差（Whitaker and Hamill, 
2002），因此本文通过 ARPS EnSRF 系统，针对一

次 MCS 的发生发展过程，将 Anderson（2009）提

出的具有时空自适应理论优势的贝叶斯膨胀算法

应用到 EnSRF 雷达资料同化上，通过与常数膨胀算

法的对比，全面评估了贝叶斯膨胀算法在 EnSRF
雷达资料同化上的适用性。 

2  膨胀算法 
（1）常数膨胀算法 

    Anderson and Anderson（1999）提出的常数膨

胀算法公式为 
n
, ,

i f ( )j i j i jx x xλ= − 1 ;  1j M i N= … = …,  （1） 

其中，x 表示模式变量，上标 inf 表示进行了协方差

膨胀，下标 i 表示第 i 个集合成员，下标 j 表示第 j
个模式变量，M 表示模式变量的总数，N 表示集合

成员总数。λ 是根据经验决定的协方差膨胀参数，

不随时间变化，这对于发展变化比较快的中尺度天

气系统是不合理的。另外，λ 在空间上也是各向均

匀的，在观测稀疏的区域会给出多余的离散度，导

致模式积分不稳定，而在观测稠密的区域又会给出

较低的离散度，从而降低同化效果。 
（2）贝叶斯膨胀算法 
Anderson（2009）进一步提出贝叶斯膨胀算法，

基本膨胀公式形式与公式（1）相同，不同的是依

据贝叶斯理论来估计膨胀因子λ 的概率分布，通过

令其后验概率分布取得极大值，最终求解得到膨胀

参数值。 
由贝叶斯公式，膨胀参数的后验概率为 

( ) ( ) ( )o
1, | | , |a a a ap t Y p y p t Yλ λ λ −= ,     （2） 

其中，p 表示概率密度函数，t 表示当前时刻，Y 表

示由模式分析值计算出的观测变量，y 中表示观测

变量，上标 o 表示实际观测，下标 a 表示当前时刻

经过同化后的值，下标 a−1 表示前一个时刻的分析

值。假设 λ 先验概率分布符合正态分布，即其概率

密度函数为 

( ) 2
1 pr ,pr, | Normal( , )a ap t Y − = λλ λ σ      （3） 

其中，σ 表示标准差，下标 pr 表示模式的先验值，

上划线表示集合平均值，则观测的似然函数为 

( ) ( )
21

2| 2π exp
2

o Dp y
− ⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

λ θ
θ

,     （4） 

其中， pr
oD y y= − 和 2 2

pr oθ λσ σ= + ，分别为观测
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到先验观测平均的实际距离和期望距离，上下标 o
表示观测后验值。将（3）和（4）式代入公式（2）：  

( ) ( )
21 2

pr , pr2, | 2π exp ( , ) / norm,
2a a
Dp t Y N λλ θ λ σ
θ

− ⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠

  

（5） 

其中， ( ) ( )1 1| | ( , | )d norma a a a ap y Y p y p t Yλ λ λ− −= ≡∫ ，

N 表示正态分布。每次加入一个观测时， pr
oD y y= −  

会将观测信息带入到公式（5）中，使得  λ 的概率分

布随着观测而变化。假设  λ 不是空间的函数，只随

时间 t 变化，即实现了空间一致，时间自适应的膨

胀方式。 
在时间自适应的基础上，进一步考虑膨胀参数在

模式空间和观测空间的关系，引入观测空间膨胀参数

oλ 。其中 oλ 与  λ 的关系为：
2

pr1 ( 1)oE λ γ λ⎡ ⎤⎡ ⎤ = + −⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦
，

E 表示数学期望，γ 为观测和状态量的相关系数与

局地化因子的乘积。通过γ 可以建立膨胀参数在模

式空间和观测空间的关系，从而实现了膨胀参数在

时间和空间上的自适应。 
由于  λ 是时间和空间的函数，对其概率密度函

数求导十分复杂，必须简化其求解过程。考虑到单

个观测对膨胀参数  λ 的概率分布的改变是很小的，

因此在数学上对观测的似然函数进行了泰勒级数

展开： 

( ) ( )
pr

pr| | .|p y p y p y
λ

λ λ λ
λ

−

− ∂⎛ ⎞≅ + ⎡ ⎤⎜ ⎟ ⎣ ⎦∂⎝ ⎠
 

2

pr pr ,Oλ λ λ λ
− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞− + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
    （6） 

公式（6）可简化为 

( ) '
pr| ( )op y l lλ λ λ

− −

≅ + − ,         （7） 

其中， 
1 2

2
pr

1| 2 exp( )
2

ol p y Dλ π θ θ
− −− − −−⎛ ⎞ ⎛ ⎞= = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
, 

（8） 

( )
pr pr

2 1
2| 1 ( ) ,ol p y l D

λ λ

θλ θ θ
λ λ

− −

− −− − −⎛ ⎞∂ ∂⎡ ⎤′ = = −⎜ ⎟⎣ ⎦∂ ∂⎝ ⎠

 

（9） 
公式（7）、（8）、（9）中： 

pr
2 2

o

oθ λ σ σ
− −

= + ,         （10） 

pr
oD y y= − ,            （11） 

 

pr

2
pr prpr

1( ) (1 ) / ( )
2λ

θ σ γ γ γ λ θ λ
λ −

− − −∂
= − +

∂
, （12） 

将（6）式代入（2）式，并对其求  λ 的偏导，

然后令偏导等于 0： 

' 2 2
pr pr

1( ) exp ( ) 0
2

l l λλ λ λ λ σ
λ

− − −
−∂ ⎧ ⎫⎡ ⎤⎡ ⎤+ − − − =⎨ ⎬⎢ ⎥⎢ ⎥∂ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎩ ⎭

,
 

（13） 

即 
2

pr2 2
pr pr' '2 0l l

l lλ
λλ λ λ λ σ

− − −
− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞

⎜ ⎟ ⎜ ⎟+ − + − − =
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

.（14） 

由上可知，根据公式（6）到（14）求得的贝

叶斯膨胀参数能够根据观测而改变，是格点，变量

和时间的函数，且是在采样误差最小化的意义下理

论上的最优解，因此具有时空自适应的理论优势。 

3  试验设计 

2009 年 6 月 5 日，华东地区发生一次典型的

MCS 过程，大部分地区出现强雷暴天气，部分地区

伴随大风、冰雹，过程期间有 35 个站点降水强度

超过 10 mm h−1
，9 个站点超过 20 mm h−1

。这次 MCS
过程系统移动快，影响范围广，造成了非常严重的

人员伤亡和财产损失。 
本文采用非静力中尺度数值模式 ARPS 对此次

MCS 过程进行数值模拟，将 NCEP（National Centers 
for Environmental Prediction）提供的 6 小时间隔，

水平分辨率为 0.5°×0.5°的 GFS（Global Forecast 
System）资料作为初始和边界条件，同时利用

EnSRF 同化方法对 4 部 S 波段天气雷达，包括南京、

盐城、南通以及合肥进行雷达资料同化。在进行多

普勒雷达资料同化之前，需要对雷达资料进行质量

控制，包括去除噪声点、地物回波、二次回波、速

度退模糊（Oye et al., 1995）和去距离折叠。最后将

质量控制后的雷达资料插值到模式网格上，在插值

过程中进行了雷达观测资料的稀疏化。 
为比较不同膨胀算法对雷达资料同化效果的

影响，分别设计三组试验（表 1）。三组试验均采用

双层单向嵌套网格，外层网格水平分辨率为 3 km，

水平格点数为 303×303，内层网格水平分辨率为  
1 km，水平格点数为 803×803。两层嵌套的中心均

位于（33°N，120°E），垂直方向均取 53 个不等距

分层，垂直平均分辨率为 425 m。两层区域均覆盖

中国江苏、安徽、山东和浙江大部分地区，地形分
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辨率为 30 s（图 1），且均采用 Lin-Tao 冰相微物理

参数化方案（Hong et al., 2004），1.5 阶湍流动能方

案，NASA 大气辐射传输方案和两层土壤模式等，

内外层区域均不使用积云对流参数化方案。ARPS
模式只能实现单向嵌套，所以内层区域的模拟是以

外层区域的模式输出资料作为侧边界条件的。 
第一组试验为控制试验（ Experiment of 

Control，简称 ExpC），只模拟不同化，外层区域采

用6小时间隔的GFS再分析资料作为初始场和边界

条件，从 6 月 5 日 09:00 UTC（协调世界时，下同）

开始模拟，积分 2 h，将 10:00 UTC 的模拟结果插

值到内层区域，并利用外层区域提供的侧边界条

件，对内层区域进行模拟，从 10:00 UTC 模拟到

11:00 UTC。 
第 二 组 试 验 为 常 数 膨 胀 算 法 同 化 试 验

（ Experiment of Multipicative inflation, 简 称

ExpM），首先对 6 月 5 日 00:00 UTC 的外层区域先

进行 9 小时“spin up”积分再同化，然后在 5 日

09:00 UTC的预报场加入初始扰动后产生40个集合

成员。参考 Putnam et al.（2014）的方法，进行了

两次高斯随机平滑扰动。表 2 为两次高斯随机平滑

扰动的平滑半径和变量扰动的标准差，可以看出，

第一次扰动在是全场范围内进行的振幅较小的扰

动，由于扰动强度较弱，平滑半径较小。对全场进

行扰动是因为 MCS 在发展过程不断有新的对流区

域生成，可以使每个格点处的集合离散度都大于 0。
第二次扰动是在对流区域（Z≥10 dBZ）范围进行

振幅较大扰动，由于扰动强度较强，所以平滑半径

较大，在对流区域进行较强的扰动是因为在对流区

域存在较大的误差，包括风场，温度和水物质等。

09:06 UTC 开始同化雷达资料，每 6 分钟同化一次，

10:00 UTC 结束同化。协方差局地化为五阶距离相

关函数方案（Gaspari and Cohn, 1999），水平距离为

8 km，垂直距离为 4 km，协方差膨胀算法为常数膨

胀算法，最后在内层区域上对 10:00 UTC 的集合平

均分析场进行 1 小时的确定性预报。 
第 三 组 试 验 为 贝 叶 斯 膨 胀 算 法 试 验

（Experiment of Bayes inflation，简称 ExpB），设计

同第二组试验，不同的是采用贝叶斯自适应膨胀算

法，同样对 EnSRF 的集合平均分析场的进行 1 小时

的确定性预报。 

表 1  试验方案 
Table 1  Experiment scheme 

试验名称 试验简称 试验方案 
控制试验 ExpC 初始场不同化雷达资料 
常数膨胀算法同化试验 ExpM 同化雷达资料，常数膨胀算法 
贝叶斯膨胀算法同化试验 ExpB 同化雷达资料，贝叶斯膨胀算法

表 2  初始扰动方案 
Table 2  Initial perturbation scheme 

初始扰动 平滑半径 变量扰动的均方根误差 

全场范围扰动 水平方向为 3 km， 
垂直方向为 2 km 

u、v、w 为 1 m s−1，pt 为 1 K，

qv 为 0.5 g kg−1 
对流区域扰动 水平方向 10 km，

垂直方向 5 km 
u，v，w 为 2 m s−1，pt 为 2 K，

qv，qc，qr，qi，qs，qh 为 1g kg−1

注：u、v、w 分别为扰动风场的纬向分量，经向分量，垂直分量，pt 为

扰动位温，qv 为水汽混合比，qc 为云水混合比，qr为雨水混合比，qi 为

冰晶混合比，qs为雪混合比，qh 为冰雹混合比 

4  试验结果 
4.1  观测与模拟分析 

从观测雷达组合反射率因子随时间的演变可

以看出（图 2），2009 年 6 月 5 日 09:00 UTC，MCS
主体部分位于江苏省和山东南部，内含许多小尺度

的对流单体，最强回波强度在 60 dBZ 以上。在 MCS
主体的西侧，即江苏与安徽交界处，存在一条呈西

北—东南走向的线状强对流回波区，南北方向的长

度约为 400 km，东西方向的宽度约为 20 km。在

图 1  模拟区域与雷达位置（图中黑色矩形框代表模拟范围，倒三角代表

雷达位置，大圆圈为半径为 230 km 雷达观测的范围，其中 4 部雷达分别

为南京（NJRD）、南通（NTRD）、盐城（YCRD）和合肥（HFRD）雷达

Fig. 1  Model domain and radar locations (black rectangle: area of 

simulation; circle: the coverage of radar observations; inverted triangles: 

four radar stations at Nanjing, Nantong, Yancheng, and Hefei) 
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MCS 主体的南侧，强对流回波中心为弓形，其中在

上海附近的最强回波强度达 60 dBZ 以上。此外，

在合肥附近还存在一条尺度较小的对流系统向东

北方向移动，且在移动的过程中，前方不断有新的

对流单体生成。可见，MCS 分别在江苏和合肥附近

存在两个孤立的对流系统。5 日 09:30 UTC，这两

个对流系统进一步加强，合肥和上海附近的 50 dBZ
以上的强对流回波区范围明显增大。5 日 10:00 
UTC，合肥附近的对流系统与 MCS 主体西侧的对

流单体逐渐靠拢，半小时后，形成一条东西跨度更

大的强对流回波区，同时在 MCS 主体南侧的弓形

回波面积增大，层云区结构更紧致，但 MCS 主体

中部的回波强度有所减弱。5 日 11:00 UTC，MCS
主体南部的弓形回波发展成熟，具有高度的组织

性，而新形成的强对流系统范围开始减弱，结构变

松散。图 3 为控制试验模拟的雷达组合反射率因子，

与图 2a–e 对比可知，控制试验模拟的 MCS 与观测

有较大的偏差，基本没有模拟出 MCS 主体的位置

和结构。在山东和江苏交界处模拟出的单体偏强，

位于江苏南部的弓形回波没有模拟出来。在合肥附

近模拟的对流单体组织松散，面积偏小。 
4.2  同化结果分析 

以上述分析表明，控制试验只能模拟出部分强

对流回波区，与观测有较大的偏差。图 4 分别基于

常数膨胀算法和贝叶斯膨胀算法同化得到集合平

均场。对比图 4a–f 与图 3b、c 可以发现，两组同化

试验的组合反射率因子与实况图在空间上十分相

似，明显优于控制试验，这说明 EnSRF 有效地同化

了雷达资料，提高了初始场的准确程度。在 5 日

09:30 UTC，两组试验均能分析出江苏境内团状的

中尺度对流系统，其内部包含多个强度不同的对流

云。在主对流系统的后部，即在合肥附近也同化出

一个正在发展的对流单体向东北方向移动。相比

ExpM，ExpB 得到的对流单体和实况场更接近，尤

其在合肥附近以及江苏和安徽交界处。在合肥

（33°N，117°E）附近，ExpM 同化的组合反射率因

子偏弱，约 55 dBZ，而 ExpB 为 60 dBZ。另外，ExpB
在江苏和安徽省交界处（33°N，119°E）线状结构

明显，而 ExpM 在该处的对流范围偏小，强度偏弱。

在 5 日 10:00 UTC（图 4d），合肥附近的对流单体

并入 MCS 主体，且团状 MCS 的强度继续加强，雷

达回波强度有所增强，水平覆盖面积也增大。总体

来说，两种膨胀算法基本上同化出 MCS 的形状、

强度和位置，但在其细节结构，尤其是强对流区域，

ExpB 得到的最强组合回波的范围相比 ExpM 明显

增大，组织性也更强，ExpM 得到的对流中心强度

偏弱。 
为了更清楚地看出不同膨胀算法同化效果的差

异，图 5a–d 为 ExpB 与 ExpM 组合反射率因子与观

测的偏差图。由图可知，两组试验在江苏和安徽的

交界处存在负偏差，在山东和江苏的交界处存在正

偏差。5 日 09:30 UTC 时，相比于 ExpM，ExpB 与

观测的负偏差的绝对值略小，在 10:00 UTC 时，

ExpB 的负偏差的绝对值进一步减小，且正偏差也

有不同程度的减少。可见，贝叶斯膨胀算法通过减

少采样误差，明显减少了与观测的偏差，且随着时

间的增加更加明显。 
 冷池是由于降水蒸发冷却导致冷空气不断下

沉扩展而形成的近地面冷空气堆（陈明轩等，

2012）。冷池的强度和低层风切变是决定 MCS 强度

和结构的主要因素，冷池的冷出流与低层环境风的

辐合作用能够使对流运动长时间维持（张进和谈哲

敏，2008）。从近地面扰动温度的模拟结果来看（图

6a、b、d、e），在 09:30 UTC，两组试验在江苏的

大部以及江苏与安徽的交界处，近地面的扰动位温

场均存在负中心，表明此时低层已经形成明显的冷

池结构，其中最强冷池中心位于上海（30.3°N，

121°E）和江苏与山东省交界处（34.2°N，119°E），
最低扰动位温能达到－8 K。09:30 UTC 时，在江苏

和安徽交界处，ExpB 的冷池强度略强于 ExpM。由

图 6c 可以看出，两者差值的强度和范围随时间增

加。在 10:00 UTC 时，ExpB 的冷池强度和面积明

显强于 ExpM（图 6f）。由此可见，贝叶斯膨胀算法

同化的冷池面积更大，强度更强，比常数膨胀算法

更加合理。 
为了定量地对比分析不同试验分析场的误差，

以合肥附近的雷达为例，图 7 分别计算了两组试验

在同化前后径向风和反射率因子的均方根误差。由

图可知，无论是哪组试验，预报误差在刚开始时均

较大，同化雷达资料后，所有变量的分析误差在各

个时刻均有不同程度的下降，这表明雷达资料同化

有效地降低了预报误差。 
 对比两组试验的预报和分析误差发现，无论是

径向风还是反射率因子，ExpB 的误差均小于 ExpM。

对于径向风的预报和分析误差，在第一次同化循 
环中，ExpB 和 ExpM 误差均随时间迅速减少，之 
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图 2  2009 年 6 月 5 日雷达观测组合反射率因子（单位：dBZ）：（a）09:00（协调世界时，下同）；（b）09:30；（c）10:00；（d）10:30 ；（e）11:00

Fig. 2  Observations of composite radar reflectivity (units: dBZ) of the MCS on June 5, 2009: (a) 0900 UTC, (b) 0930 UTC, (c) 1000 UTC, (d) 1030 UTC, (e) 

1100 UTC 

 

图 3  同图 2，但为模式模拟 

Fig. 3  Same as Fig. 2, but for simulation results 
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后趋于平缓。ExpB 经过一次循环后，预报误差一

直在 4 m s−1
以下，分析误差一直在 2 m s−1

以下。

ExpM 在 48～54 min 时，误差有个增加的过程，之

后开始减少，预报误差减少至 4.2 m s−1
，分析误差

减少至 2.2 m s−1
。对于反射率因子预报误差，ExpB

和 ExpM 在前两次循环误差相差较少，均先随着  
时间迅速减少。24 min 后，ExpB 和 ExpM 的误差

趋于稳定，且随着时间的增加，ExpB 误差明显    
小于 ExpM。对于反射率因子分析误差，ExpB 和

ExpM 在前三次循环中缓慢增加，之后逐渐收敛，

其中 ExpB 和 ExpM 分别收敛至 5 m s−1
和 8 m s−1

左右。 
综上可知，采用自适应的贝叶斯膨胀算法试验

得到的径向风和反射率因子的误差始终小于常数

膨胀算法试验，径向风和反射率因子分别经过 1 和

3 次同化循环后，观测和模式变量场之间的协相关

关系开始趋于合理，观测信息能够对预报场进行准

确的调整，误差逐渐趋于稳定。 
4.3  原因分析 

以上分析表明，贝叶斯膨胀算法较常数膨胀算

法有更明显的同化优势。为了探讨贝叶斯膨胀算法

对同化效果改善的原因，图 8 以冰雹混合比变量为

例，给出了贝叶斯膨胀参数的均方根 λ 在 5 km 处

的水平结构。由图可见， λ 在江苏与安徽的交界

处和合肥附近，达到 1.8 以上，自适应的贝叶斯膨

胀算法通过提高协方差膨胀参数，给与雷达观测更

多的权重，改善了 EnKF 基于常数膨胀算法同化强

对流系统偏弱的问题。需要注意的是，在 MCS 南

部，两种试验模拟的弓形回波相比观测均偏强，结

构也更紧致，主要体现在回波强度在 40～45 dBZ
之间的面积增大。因此该处 λ 不高，为 1.1 左右，

这都说明贝叶斯膨胀参数的结构基本上是合理的，

在时空上是不均匀的膨胀参数更符合实际情况。 
图 9 进一步给出了 ExpB在 5 km处反射率因子

图 4  2009 年 6 月 5 日 EnSRF 分析的组合反射率因子（单位：dBZ）：（a）09:30 观测；（b）09:30 贝叶斯膨胀试验；（c）09:30 常数膨胀试验；（d）

10:00 观测；（e）10:00 贝叶斯膨胀试验；（f）10:00 常数膨胀试验 

Fig. 4  The EnSRF analysis of composite radar reflectivity (units: dBZ) of the MCS on June 5 2009: (a) Observations (OBS) at 0930 UTC, (b) results from 

Bayes inflation experiment at 0930 UTC, (c) results from multiplicative inflation experiment at 0930 UTC, (d) observations at 1000 UTC, (e) results 

from Bayes inflation experiment at 1000 UTC, (f) results from multiplicative inflation experiment at 1000 UTC  
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的均方根误差空间分布。由图 9 可知，5 日 09:30 
UTC，绝大部分地区 MCS 的反射率因子的均方根

误差小于 4 dBZ，但在合肥、安徽与江苏的交界处

以及上海西部等地的均方根误差相对比较大，最大

值发生在连云港，可达 20 dBZ。5 日 10:00 UTC，
均方根误差相对减少，在江苏南部、安徽与江苏的

交界处大部分均方根误差在 6 dBZ 以下，但在部分

区域，均方根误差依然较大，均超过 10 dBZ。对比

图 8 发现，ExpB 的均方根误差的高值区对应的 λ
均大于 1.8，这表明当模式背景场与观测差距较大

时，贝叶斯膨胀算法通过给出较大的膨胀参数，给

予观测更大的权重，使得模式背景场分析的反射率

因子增强，从而更加接近观测。 
4.4  模拟结果 

以上分析表明，基于贝叶斯膨胀算法的 EnSRF
雷达资料同化，对 MCS 回波结构和强度具有明显 

图 5  2009 年 6 月 5 日 EnSRF 分析的组合反射率因子与观测的差（单位：dBZ）：（a）09:30 常数膨胀试验与观测的差；（b）09:30 贝叶斯膨胀试验与

观测的差；（c）10:00 常数膨胀试验与观测的差；（d）10:00 贝叶斯膨胀试验与观测的差 

Fig. 5  Differences in composite radar reflectivity (units: dBZ) of the MCS between EnSRF analysis and observations on June 5, 2009: (a) Differences 

between results from the multiplicative inflation experiment and observations at 0930 UTC, (b) differences between results from Bayes inflation experiment 

and observations at 0930 UTC, (c) differences between results from the multiplicative inflation experiment and observations at 1000 UTC, (d) difference 

between results from Bayes inflation experiment and observations at 1000 UTC  
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图 6  2009 年 6 月 5 日 EnSRF 分析的地面扰动位温（单位：K）和水平速度（单位：m s−1）：（a）09:30 常数膨胀试验；（b）09:30 贝叶斯膨胀试验；

（c）09:30 贝叶斯膨胀试验与常数膨胀试验的差；（d）10:00 常数膨胀试验；（e）10:00 贝叶斯膨胀试验；（f）10:30 贝叶斯膨胀试验与常数膨胀试验

的差 

Fig. 6  EnSRF analysis of surface potential temperature perturbations (units: K) and horizontal wind fields (units: m s−1) of the MCS on June 5, 2009: (a) 0930 

UTC from multiplicative inflation experiment, (b) 0930 UTC from Bayes inflation experiment, (c) differences between results from multiplicative inflation 

experiment and Bayes inflation experiment at 0930 UTC, (d) 1000 UTC from multiplicative inflation experiment, (e) 1000 UTC from Bayes inflation 

experiment, (f) differences between results from multiplicative inflation experiment and Bayes inflation experiment at 1000 UTC 

图 7  2009 年 6 月 5 日 09:06 UTC 至 10:00 UTC EnSRF 合肥雷达处的均方根误差（横轴为距离 09:00 UTC 的时长）：（a）径向风（单位：m s−1）；（b）

反射率因子（单位：dBZ） 

Fig. 7  The root mean square innovation (RMSI) of Radar observations at Hefei during the period from 0906 UTC to 1000 UTC 5 June 2009: (a) Radial 

velocity (units: m s−1) and (b) radar reflectivity (units: dBZ)  
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地改善，且能够较准确地分析 MCS 的热力场和动

力场的细致特征。为了从动力上进一歩验证贝叶斯

膨胀方法的有效性，图 10 分别基于两种不同膨胀

算法的EnSRF的集合平均分析场作了1小时的确定

性预报。 
5 日 10:30 UTC，在安徽与江苏交界处，已经

形成一条有组织的西北东南走向的强对流回波带，

且在外围有大范围的层状回波存在。MCS 南部受较

强西北风的影响，回波带呈现弯曲，中部向前突出，

与 MCS 的移动方向一致，为典型的弓状回波。两

组试验均较好地再现 MCS 南部的弓状回波，也基

本模拟出其它对流单体的形状。在安徽和江苏交界

处，相比雷达观测，ExpB 模拟的对流带组合回波

强度偏弱，约为 45 dBZ，但组合回波已呈现组织化

图 8  2009 年 6 月 5 日 EnSRF 贝叶斯膨胀试验 5 km 处冰雹混合比的膨胀参数的均方根：（a）09:30；（b）10:00  

Fig. 8  The root mean square of inflation parameter of hail mixing ratio in Bayesian inflation experiment of the MCS on June 5, 2009: (a) 09:30 UTC and (b) 

10:00 UTC  

图 9  同图 8，但为反射率因子的均方根误差  

Fig. 9  Same as Fig. 8, but for the root mean square innovation of reflectivity 
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特征。ExpM 在此处的组合回波强度约 40 dBZ，对

流带组织结构较差，出现两个孤立的对流中心。5
日 11:00 UTC 弓状回波中的对流云有所增强，但强

对流回波带和层状云稍减弱。两组试验基本上模拟

出 MCS 的主要特征，尤其是南部弓状回波与观测

十分接近，但在江苏盐城、南通模拟的组合回波偏

强，范围偏大，结构变松散。在江苏和安徽处交界

处，ExpB 虽然模拟的对流带偏弱，但相比 ExpM，

组合回波大值区的面积增大，组织性更强。 
ETS（Equitable Threat Score）评分是衡量某一

等级的预报准确率的标准，ETS 值越接近 1，表明

预报的准确率越高。表 3 给出了 ExpM 和 ExpB 在

不同等级的组合反射率因子的 ETS 评分，从表中可

以得到，ExpB 在大于 15、30 和 45 dBZ 的回波强

度的 ETS 时间平均值分别为 0.6087626、0.4728514
和 0.2218793，ExpM 在大于 15、30 和 45 dBZ 的
回波强度的 ETS 时间平均值分别为 0.5670509、

0.4594605 和 0.1858251。在 5 日 10:00 UTC 和 5 日

11:00 UTC 之间，ExpB 在弱回波区，次强回波区和

强对流回波区的 ETS 评分均高于 ExpM，表明贝叶

斯膨胀算法试验在不同等级的回波强度的模拟水

平均要高于常数膨胀算法试验。 

表 3  常数膨胀试验和贝叶斯膨胀试验的 ETS 评分 
Table 3  ETS score of multiplicative inflation experiment 
and Bayes inflation experiment 

 不同阀值下的常数膨胀试验 不同阀值下的贝叶斯膨胀试验

 15 dBZ 30 dBZ 45 dBZ 15 dBZ 30 dBZ 45 dBZ
10:00 UTC 0.7260837 0.6780486 0.4050699 0.7519484 0.6879281 0.4635703
10:30 UTC 0.5666756 0.4082792 0.1157972 0.6207416 0.4247884 0.1505817
11:00 UTC 0.4083934 0.2920537 0.0366081 0.4535980 0.3058376 0.0514859

图 11a、b、d、e 给出了基于常数膨胀算法和贝

叶斯膨胀算法模拟的扰动位温和水平速度场，可以

看出，两组试验在江苏和安徽的交界处、山东与江

苏的交界处、江苏的中北部以及上海附近存在冷池

图 10  基于 EnSRF 分析场模拟的组合反射率因子（单位：dBZ）2009 年 6 月 5 日：（a）10:30 观测；（b）10:30 贝叶斯膨胀试验；（c）10:30 常数膨

胀试验；（d）11:00 观测；（e）11:00 贝叶斯膨胀试验；（f）11:00 常数膨胀试验 

Fig. 10  The forecast composite radar reflectivity (units: dBZ) of the MCS on June 5, 2009 based on EnSRF analysis: (a) Observations (OBS) at 1030 UTC, (b)

results from Bayes inflation experiment at 1030 UTC, (c) results from multiplicative inflation experiment at 1030 UTC, (d) Observations (OBS) at 1100 UTC,

(e) results from Bayes inflation experiment at 1100 UTC, (f) results from multiplicative inflation experiment at 1100 UTC 
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中心，其中以上海为中心的弓形回波的冷池强度最

强。低层的冷池是对流的产物，比较两组试验发现，

贝叶斯膨胀算法模拟的冷池状态与模拟的组合反

射率因子趋于一致。10:30 UTC 时，在江苏和安徽

交界处，ExpB 模拟的冷池强度约为－7 K，最低位

温值的范围增大。ExpM 模拟的冷池强度和范围均

比 ExpB 小和弱，说明常数膨胀算法在此处模拟的

对流偏弱。在 11:00 UTC 时，冷池进一步加强，在

合肥、安徽和江苏省交界处的两块冷池中心已经合

并为新的强冷池中心。由 ExpB 与 ExpM 扰动位温

差值（图 11c、f）也可以明显看出，贝叶斯膨胀算

法试验比常数膨胀算法试验模拟的冷池中心更强。 

5  结论 
本文基于 ARPS 模式，针对 2009 年 6 月 5 日

发生在我国华东地区的一次 MCS 过程，引入最新

的贝叶斯膨胀算法到 EnSRF 雷达资料同化上，通过

与常数膨胀算法的对比，探讨了两种膨胀算法对

EnSRF 同化效果的影响及其原因，并通过数值模

拟，进一步验证了将贝叶斯膨胀算法应用于 EnSRF
同化雷达资料的可行性，主要得到以下结论： 

（1）贝叶斯膨胀算法同化出的对流单体强于常

数膨胀算法，对流中心组合反射率因子增强，尤其

在安徽与江苏交界处，合肥附近。贝叶斯膨胀算法

得到的冷池结构更合理，存在两个明显的低温中

心，常数膨胀算法给出的冷池强度偏弱，面积偏小。

贝叶斯膨胀算法试验得到的径向风和反射率因子

的误差始终小于常数膨胀算法试验。 
（2）贝叶斯膨胀参数的空间分布与反射率因子

的均方根误差的空间分布一致，反射率因子均方根

图 11  基于 EnSRF 分析场模拟的地面扰动位温（单位：K）和水平速度（单位：m s−1）2009 年 6 月 5 日（a）10:30 常数膨胀试验；（b）10:30 贝叶

斯膨胀试验；（c）10:30 贝叶斯膨胀试验与常数膨胀试验的差（d）11:00 常数膨胀试验；（e）11:00 贝叶斯膨胀试验；（f）11:00 贝叶斯膨胀试验与常

数膨胀试验的差 

Fig. 11  The forecast surface perturbation potential temperature (units: K) and horizontal wind fields (units: m s−1) of the MCS on June 5, 2009 based on 

EnSRF analysis (a) results from multiplicative inflation experiment at 1030 UTC, (b) results from Bayes inflation experiment at 1030 UTC, (c) differences 

between results from multiplicative inflation experiment and Bayes inflation experiment at 1030 UTC, (d) results from multiplicative inflation experiment at 

1100 UTC, (e) results from Bayes inflation experiment at 1100 UTC, (f) differences between results from multiplicative inflation experiment and Bayes 

inflation experiment at 1100 UTC 
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误差的高值区对应的膨胀参数均大于 1.8，这表明

贝叶斯膨胀算法可以在背景场均方根误差较大，即

背景场与观测差距较大时，给出较大的膨胀参数，

进而增加集合的背景场误差，使得观测权重增大，

从而给出了较大的分析增量。 
（3）基于贝叶斯膨胀算法对中尺度对流系统回

波强度、热力场和动力场的准确反演，对 10 次同

化循环后的集合平均场开展预报试验。结果表明，

与常数膨胀算法相比，雷达回波的强度和范围更

大，冷池的结构更合理，尤其在安徽与江苏的交界

处、合肥附近模拟效果较好。通过计算两种算法的

ETS 评分发现，贝叶斯膨胀算法的 ETS 评分普遍高

于常数膨胀算法。 
本文的分析表明，贝叶斯膨胀算法有效地改进

了基于常数膨胀算法的 EnSRF 同化雷达资料的效

果。这是因为贝叶斯膨胀算法具有时间和空间的自

适应性的理论优势，能够使膨胀参数的时空分布特

征随观测而变化，有效地改善了背景误差协方差的

结构，从而改进了 EnSRF 的同化效果。 
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