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 6 

摘  要 以 PM2.5 和 O3为主的大气复合污染事件，是当前中国大气环境治理面临7 

的重大挑战之一。实现大气复合污染物的精准预报，是科学治污、防污的关键基8 

础。复合污染物浓度的预报尚存在很大不确定性，但常规观测难以满足其精准预9 

报的需求。“目标观测”聚焦预报对观测的需求，是提高数值预报水平新的观测10 

策略，已成功应用于高影响天气气候事件的理论研究与实际外场试验，显著提升11 

了预报效果。与高影响天气气候事件预报的目标观测研究相比，重污染天气事件12 

预报的目标观测研究起步较晚，尚未在外场试验中获得应用。本文回顾了高影响13 

天气气候事件目标观测研究的进展，评述了目标观测策略在重污染天气事件研究14 

中的应用，讨论了当前大气环境目标观测研究所面临的挑战,以及未来研究的重15 

点，最后展望了目标观测在提升大气复合污染物预报水平中的重要作用，以期为16 

实现大气复合污染的精准治理提供科技支撑。 17 
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Abstract. The atmospheric compound pollution events, primarily composed of fine 37 

particulate matter (PM2.5) and ozone (O3), represent one of the significant challenges 38 

facing China's atmospheric environmental pollution. Accurate forecasting of 39 

atmospheric composite pollutants is essential for implementing effective pollution 40 

control and prevention measures. There is considerable uncertainty in forecasting the 41 

concentrations of compound pollutants. However, conventional observations are 42 

insufficient to meet the demands for their accurate forecasting. 'Target observations' 43 

focus on the observational needs of forecasts and present a new observational strategy 44 

to enhance numerical forecasting skills. Currently, the target observation has been 45 

successfully applied in theoretical research and practical field trials for high-impact 46 

weather and climate events, significantly improving forecast skills. Compared to target 47 

observation research on high-impact weather and climate events, studies on target 48 

observation for air pollution events began relatively late and have not yet been 49 

implemented in field experiments. This paper reviews the research progress of target 50 

observation on high-impact weather and climate event forecasts, evaluates the 51 

application of targeted observation strategies in studies of severe air pollution events, 52 

and discusses the challenges currently faced. Additionally, it highlights key areas for 53 

future research and explores the critical role of targeted observations in improving the 54 

forecasting skills of atmospheric composite pollutants, aiming at providing scientific 55 

support for the precise management of atmospheric composite pollution. 56 
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1 引言 59 

    大气污染严重危害着人类的生存环境和全球的生态系统。2021 年世界卫生60 

组织新颁布的《世卫组织全球空气质量指南》指出，空气污染是目前人类健康面61 

临的最大环境威胁之一（WHO, 2021）。细颗粒物（PM2.5）和臭氧（O3）被认为62 

是最重要的大气污染物，它们通过诱发呼吸道疾病造成全球每年约 450 万成人早63 

逝（Murray et al., 2020），而长期 O3 暴露更会增加 5岁以下儿童死亡的风险（Xue 64 

et al., 2023）。2013 年起，伴随我国《大气污染防治行动计划》和《打赢蓝天保卫65 

战三年行动计划》的实施，我国大气污染治理成效显著，但空气中 PM2.5 浓度仍66 

距世界卫生组织的推荐值有较大差距，同时 O3 浓度开始显著上升，我国的大气67 

污染特征正以单一污染物 PM2.5 或 O3，向以 PM2.5 和 O3 为主的多种污染物的复68 

合污染转变（Zhao et al., 2018; 楚碧武等，2020）。较单一的 PM2.5 污染或单一的69 

O3 污染，高浓度 PM2.5 和 O3 同时存在的复合污染事件对人体健康和生态环境的70 

危害更为严重，是目前中国大气环境污染面临的重大挑战之一（Xiao et al., 2022; 71 

Zhu et al., 2022）。 72 

大气复合污染物的准确预报是精准治污防污的核心基础之一。尽管学者们尝73 

试用人工智能、复杂网络等方法开展空气质量模拟和预报研究，但尚在探索中74 

（Chen et al., 2021a; Zhao et al., 2021）。数值模拟和预报仍是目前认识大气污染生75 

成、区域输送和消退机理，以及探讨减小预报不确定性的有效途径。当前，气象76 

-化学传输数值模式是大气污染物数值模拟的核心工具（唐颖潇等，2018；Wang 77 

et al., 2017; Baklanov and Zhang, 2020）。尽管经过数十年的努力，大气污染物浓78 

度的数值模拟能力已明显提高，但目前国内外主流模式对我国大气污染物浓度的79 

预报仍存在明显偏差（Zhou et al., 2017; Yang and Zhao, 2023）。Liu et al.（2023a）80 

研究表明，采用国际先进的数值模式 Weather Research and Forecasting (WRF) 81 

model coupled with Chemistry (WRF-Chem)和 Community Multiscale Air Quality 82 

(CMAQ)关于 PM2.5 和 O3 浓度的预报误差超过实况的 20%，在污染物峰值时的预83 

报误差甚至超过实况的近 40%。Petersen et al. (2019) 评估了由国际上 7个先进数84 

值模式组成的大气污染浓度集合预报系统，发现该系统对我国北部地区 O3 浓度85 

的 72 小时预报的误差接近 40μg/𝑚3，部分地区 PM2.5 浓度预报误差可达 60-86 

80μg/𝑚3，这与业务要求的预报精度（即，清洁天气的 O3 和 PM2.5 预报误差均应87 
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控制在 8μg/𝑚3以内，轻污染天气的 O3 和 PM2.5 预报误差应分别限制在 30μg/𝑚388 

和 12μg/𝑚3以内）仍有很大差距。因此，当前亟需探讨如何减小污染物浓度的预89 

报误差，特别是对人类健康有较大危害的含 PM2.5 和 O3 的复合污染事件的预报90 

误差，从而为大气污染精准防控提供关键科技支撑。 91 

造成污染物浓度预报误差的主要原因，一方面是由于气象-化学传输模式本92 

身存在模式误差，而另一方面则是源于数值模式的初始场和排放源的不确定性，93 

如初始污染物浓度和气象场的不确定性，以及人为（生物）排放的氮氧化物浓度94 

（NOx）、挥发性有机物浓度（VOCs）和无机气溶胶浓度等的不确定性。这些不95 

确定性导致大气污染的精准预报存在较大难度，使防控政策的制定有较大风险96 

(Sillman et al., 1995)，有时甚至导致相互矛盾的防控策略，进而无法为公众提供97 

准确的预警信息。数值预报的本质是解一组复杂的偏微分方程的初值问题。因此，98 

除了数值模式和排放源的不确定性研究外，国际上也有大量研究关注初始不确定99 

性对大气污染物浓度预报的影响（Pagowski et al., 2010; Kumar et al., 2019; Zhang 100 

et al., 2023）。Gilliam et al. (2015) 利用气象-化学传输模式集合预报系统，发现初101 

始气象场的不确定性可导致区域 O3 浓度的预报误差达 50μg/𝑚3，而 Bei et al. 102 

(2017) 表明初始气象场的不确定性导致的 PM2.5 浓度峰值预报误差可达 190μg/103 

𝑚3，两种污染物的预报误差都超过了污染等级划分的浓度间隔（即O3的 40μg/𝑚3，104 

PM2.5 的 100μg/𝑚3），从而直接影响了污染等级预报的判定结果；唐晓等（2010）105 

和 Hou et al. (2021) 表明初始污染物浓度误差能导致污染物预报误差超过实况的106 

30%。由此可见，无论是初始气象场误差，还是初始污染物浓度误差，均能导致107 

污染物浓度具有显著的预报误差。因此，若能有效提高初始气象场和污染物浓度108 

的精度，将会大大降低大气污染物浓度的预报误差。 109 

资料同化是减小初始场不确定性，提高数值预报水平的有效手段之一。所谓110 

资料同化是指假定模式完美，将模式与当前在时间和空间上均有限的观测资料相111 

结合，通过非线性优化算法为数值模式提供一个更准确的初始场，从而提高预报112 

水平的预报策略（Talagrand, 1997; Bauer et al., 2015）。为获得高质量的资料同化，113 

充足的观测是十分必要的。然而，无论是气象观测，还是污染物浓度观测，全面114 

观测是不实际的，而优先在一些关键区域开展关键变量的额外观测，并将其同化115 

到数值模式，成为提高资料同化质量和预报效果的最有效手段之一（Mu, 2013; 116 
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Mu et al., 2015）。这是“目标观测”策略的基本思想。 117 

“目标观测”的核心是确定应优先增加观测的区域，即目标观测敏感区。目118 

标观测在高影响天气和气候事件的研究已取得很大进展，而且无论从理论研究还119 

是从实际外场试验，都已证明其能够显著提高高影响天气气候事件的预报水平120 

（Zhou et al., 2013; Feng et al., 2017; Duan et al., 2018; Qin et al., 2023）。然而，相121 

较于高影响天气气候的目标观测研究，大气污染的目标观测研究起步较晚。在为122 

数不多的大气污染目标观测研究中，通常仅局限于通过理想的敏感性试验来探究123 

目标观测对提高大气污染预报水平的可能作用（Liu et al., 2021），或采用基于误124 

差发展线性近似的方法识别目标观测的敏感区（Goris et al., 2015），这些都限制125 

了目标观测策略在提高大气污染预报水平中的效能。 126 

本文将回顾重污染天气事件预报的目标观测研究进展，评述目标观测对提高127 

空气重污染事件预报水平的作用，讨论当前大气环境目标观测研究所面临的主要128 

挑战，及未来可能研究的重点。文章第 2节将首先介绍目标观测策略及其在高影129 

响天气气候事件预报中的应用，第 3节将回顾目标观测在重污染天气事件预报中130 

的应用，第 4节将讨论目前空气重污染事件目标观测研究的局限性，第 5节将总131 

结全文内容、展望目标观测在大气污染预报研究中的应用前景。 132 

2. 目标观测及其在高影响天气气候事件预报中的应用 133 

“目标观测”是高影响天气事件预报的新的观测策略（Snyder, 1996；Mu et 134 

al., 2015; Duan et al., 2023）。所谓目标观测，即是指为了使将来时刻（验证时刻135 

t1）我们所关注的区域（验证区）内的预报更加准确，我们要在目标时刻 t0（t0< 136 

t1）对验证区域预报影响较大的区域（敏感区）进行额外的观测，这些额外观测137 

通过同化系统处理后，可为数值模式提供更接近真实状态的初始场，从而最大限138 

度地提高验证区域的预报水平（Snyder, 1996；穆穆, 2013）。 139 

事实上，在数值天气预报发展的初期，气象学家们就意识到某一区域数值预140 

报的技巧受限于前期某一局部区域初始条件的精度（Riehl et al., 1956），但当时141 

增加观测的位置常常由主观判断。20 世纪 90 年代中期，目标观测理念被正式提142 

出，国际上也随之提出了若干识别优先增加观测的区域（即目标观测敏感区）的143 

动力学方法，如基于预报误差对不同位置初始误差敏感程度的大小来识别敏感区144 

的伴随敏感性方法(adjoint sensitivity, Bergot 1999)和奇异向量方法(SVs, Singular 145 
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Vectors, Palmer et al. 1998)，以及基于集合思想，通过评估实施某一目标观测方案146 

后，使验证区域内预报误差方差减小的程度来确定敏感区的集合转换卡尔曼滤波147 

方法(ETKF, Ensemble Transform Kalman Filter, Bishop et al. 2001)等。这些方法均148 

已在理论研究的基础上 ，成功应用于高影响天气事件的目标观测外场试验。世149 

界气象组织在 2003 年第十四届会议上确定了为期十年的全球观测系统研究和可150 

预报性试验计划（THORPEX, The Observing system Research and Predictability 151 

Experiment，2005-2014 年）。该计划主要聚焦预报对观测的需求，旨在加速提升152 

全球范围内 1-14 天的高影响天气预报的准确性。THORPEX 计划的主要观测策153 

略即是目标观测（图 1；Majumdar et al. 2011），而确定目标观测敏感区的方法主154 

要采用了 SVs 和 ETKF 法。在 THORPEX 计划的推动下，目标观测外场试验在155 

全球范围内展开，如非洲地区启动了针对西非地区 1-3 天降水预报的 AMMA 观156 

测计划 (African Monsoon Multidisciplinary Analysis, Faccani et al., 2009)，法国和157 

德国实施了针对 24-36 小时降水预报的 E-TReC 观测计划(European THORPEX 158 

Regional Campaign, Wulfmeyer et al., 2011)，以及极地地区开启了 1-2 天极地低压159 

预报的目标观测计划(Irvine et al, 2011)等。这些外场试验的结果均表明，目标观160 

测能够有效提高数值天气预报水平（Chou et al., 2011；Bielli et al., 2012） 161 

 162 

图 1 目标观测外场试验示意图。对角线黑色坐标轴代表“现实时间”，水平蓝色坐标轴表示163 

依赖数值预报实施目标观测的时间节点：tana (ti)为当前时刻，ti-ti+n时间段为仪器准备阶段，164 
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to(tobs)为实施目标观测的时间，t1(tvf)为验证时间。to时刻下方空间图内红色阴影为敏感区，165 

t1(tvf) 时刻下方空间图内红色框内为验证区域。该图摘自 Majumdar et al. (2011). 166 

Figure 1 Schematic diagram of target observation field experiments. The diagonal black axis 167 

represents "real time," while the horizontal blue axis indicates the time points for implementing 168 

target observations based on numerical forecasts: tana (ti) represents the current time, ti-ti+n is the 169 

instrument preparation period, to(tobs) is the time of target observation implementation and the 170 

t1(tvf) is the verification time. The red-shaded area in the spatial diagram below time to denotes 171 

the sensitive region, while the red box in the spatial diagram below t1(tvf) indicates the verification 172 

region. This figure is from Majumdar et al. (2011). 173 

我国的目标观测研究和外场试验起步较晚，但在近 10 年取得了显著进展。174 

Mu et al.(2009)提出了采用全面考虑非线性影响的条件非线性最优扰动方法175 

(CNOP；Mu et al., 2003)。CNOP 代表了满足给定物理约束条件，且在预报时刻176 

能够导致最大预报误差的一类初始误差（Mu et al., 2003; Duan and Mu, 2009），已177 

被应用于台风、暴雨、西南涡、海洋中尺度涡、ENSO 和 IOD 等高影响天气气候178 

事件的目标观测研究，揭示了由 CNOP 识别的敏感区较传统 SVs 等线性方法识179 

别的敏感区在物理上更合理，且在该敏感区内同化目标观测能够更大程度地提高180 

预报技巧（Qin et al., 2013; Feng et al., 2017; Chen et al., 2021b; Jiang et al., 2022; 181 

Hou et al., 2023）。而且自 2020 年起，CNOP 方法已被我国气象部门应用于台风182 

预报的目标观测外场试验，对提高台风实时预报效果提供了宝贵的观测资料183 

（Chan et al., 2023; Qin et al. 2023; Feng et al., 2022）。特别值得一提的是，我国气184 

象部门与有关科研院所针对台风“木兰”（2022）的预报，首次开展了“地-空-185 

天”目标观测试验(Chan et al. 2023)，所获得的实时观测资料通过卫星及时传送186 

至中国地球系统数值预报中心的业务模式，成功地预报出台风木兰先西行后北折187 

的异常路径，为后续全国天气会商及台风防御工作提供了有效保障（Chan et al.，188 

2023）。 189 

目标观测已经成为我国台湾地区气象部门台风预报的业务手段，为有效提高190 

台风预报水平提供了大量宝贵资料（Wu et al., 2009)。同时，目标观测也被成功191 

应用于高影响气候事件的预测研究（Duan et al., 2023）。Kramer and Dijkstra (2013) 192 

通过同化的方法确定了能够克服厄尔尼诺-南方涛动（ENSO）事件“春季预报障193 

碍”影响的最佳海表温度观测位置，而 Duan et al. (2018) 利用目标观测思想，通194 

过 CNOP 方法建立了能够有效提高厄尔尼诺事件多样性预报水平的最优目标观测195 
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阵列；对更具挑战性的印度洋偶极子（IOD）的预报，Mu et al. (2017) 也采用 CNOP196 

方法识别了 IOD 预测的目标观测敏感区，并证实了在敏感区内增加观测能够有197 

效提高 IOD的预报能力[亦见 Feng et al., 2017]。特别值得一提的是，Liu et al.(2021)198 

利用 CNOP 方法确定了目标观测敏感区，并于 2019年在黄海海域开展了国内首199 

次海洋环境目标观测外场试验，验证了在 CNOP 目标观测敏感区内增加观测，能200 

够有效提高海洋垂直热结构的预报技巧。可见，目标观测在天气和气候应用研究201 

中已相对成熟，且作为一种新的观测策略，有效提升了高影响天气和气候事件的202 

预报水平。 203 

 204 

3.“目标观测”在重污染天气事件预报研究中的应用 205 

随着目标观测在天气和气候研究中的成功应用，这一方法逐渐被引入大气污206 

染预报领域，但目前仍处于发展阶段。Khattatov et al. (1999) 采用一个线性化学207 

模型研究表明，仅在初始场给出 9 种物种的浓度，即可较准确地预测随后 4 天 19208 

种物种的浓度，从而揭示了大气污染预报对初始物种的敏感性，为大气污染预报209 

的目标观测研究奠定了理论基础。随着化学-传输模型和污染物同化技术的发展，210 

Daescu and Carmichael (2003) 首次在大气污染研究中提及目标观测，并利用基于211 

碳键机制 IV (Gery et al. 1989) 的二维测试模型和伴随敏感性方法，确定了对模212 

型预报有显著益处的物种的额外观测路径。 213 

伴随敏感性方法仅通过计算目标函数（例如预报误差）相对于初始扰动的梯214 

度，来量化初始扰动的变化如何影响预报结果，并不能获得对预报结果有最大影215 

响的初始扰动。在假设误差线性发展的前提下，SVs 能够代表有限时间区间内最216 

大扰动增长的方向，可以用来确定短时间内对预报结果有最大影响的一类初始扰217 

动。根据 SVs 初始扰动在不同（气象）变量或不同（污染物）物种间的分布，一218 

般将具有大振幅扰动的变量或物种作为敏感变量或敏感物种，而将具有大振幅扰219 

动的空间区域作为敏感区。Liao et al. (2006) 基于三维区域化学传输模型（STEM, 220 

Sulfur Transport Eulerian Model, Carmichael et al. 2003）及其伴随模式，计算了 SVs221 

的空间结构，并讨论了模拟时间间隔的长度、气象场、优化区域的位置、优化物222 

种的选择和误差范数的选择对 SVs 结构的影响，同时指出了 SVs 方法在大气污223 

染目标观测和集合预报中的重要应用前景。Goris and Elbern (2013) 利用 SVs 方224 

 

  
  
  
  
  
 待

 刊

  
 气

 候
 与

 环
 境

 研
 究

气
 候

 与
 环

 境
 研

 究

  
  
  
 待

 刊



9 

 

法识别了针对特定区域 O3 和过氧乙酰硝酸酯（PAN）浓度预报的目标观测敏感225 

污染物物种；随后，Goris and Elbern (2015)利用相同的方法和更先进的嵌套化学226 

-传输模式（EURAD-IM, EURopean Air pollution and Dispersion – Inverse Model, 227 

Elbern et al., 2007），确定了特定区域单一污染物（O3）浓度预报的目标观测敏感228 

污染物物种（敏感性依次为：O3，NO，NO2, HCHO 和 CO）和物种 HCHO 敏感229 

区域，并通过数值试验验证了优先改善上述敏感区污染物的初始浓度，能够更加230 

有效地提高污染物浓度的预报水平。鉴于目标观测策略在提高大气污染预报水平231 

的成功应用，Liu et al. (2021)利用误差发展线性近似的方法识别了特定区域 PM2.5232 

浓度预报的污染物目标观测敏感区，并以敏感区为基础，构建了一个能够有效提233 

高 PM2.5 浓度预报水平的污染物观测网，为优化污染物观测站提供了理论基础。 234 

上述大气污染的目标观测研究在假定气象场预报完全准确的情况下展开，其235 

利用化学-传输模式以及误差发展线性近似的方法，确定了针对单一大气污染物236 

浓度预报的敏感区域和敏感物种。事实上，除了污染物初始场对污染浓度预报具237 

有重要作用之外，污染物的传输、生成、反应速率在很大程度上受到气象条件的238 

影响，而气象场与污染物之间强的非线性关系，使得微小的气象场预报误差将导239 

致显著的污染物浓度预报误差（Gilliam et al., 2015; 韩丽娜等，2021；Weng et al., 240 

2022）。虽然同化气象观测，已被认为是提高气象预报水平，进而提高大气污染241 

预报技巧的有效途径之一，但传统气象观测站点主要以认识和理解天气现象为目242 

标建立，因而所获得的观测不能最大程度地服务于预报对观测的需求，限制了数243 

值天气预报水平的提高，进而使大气污染预报水平的提升有限（Carmichael et al., 244 

2008; Vautard et al., 2012; Ryan., 2016）。近年来，随着气象卫星的不断发展和遥感245 

技术的不断提高，卫星观测已在提高天气预报准确率和监测灾害性天气系统等方246 

面发挥了重要的作用（Han et al., 2023；Liu et al., 2023b）。虽然卫星观测具有覆247 

盖范围广、时空分辨率高等优势，但已有研究表明，由于观测和模式误差的存在，248 

同化所有的观测并不一定能使预报效果变得更好（Liu and Rabier, 2002; Li et al., 249 

2010；Janjic et al., 2018; Zhang et al., 2019）。因此，即使在观测充足的情况下，250 

数值预报预测也须考虑应优先同化哪些区域的观测，才能克服观测和模式误差的251 

影响，使预报技巧获得最大程度的提高。 252 

针对气象场常规观测不能很好服务于污染物预报对观测的需求，Mee Kim 253 
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(2013) 在假设污染物初始场完美的情况下，继续采用基于误差发展线性近似的254 

SVs 方法和先进的天气数值预报模式 WRF，识别了针对韩国地区沙尘事件发生255 

时 PM10 浓度预报的气象场目标观测敏感区，并通过数值试验表明在气象场目标256 

观测敏感区内同化少量观测站点，即能显著提高气象场的预报技巧，进而提高257 

PM10 浓度的预报技巧。在此基础上，Yang et al. (2014)根据 11 次韩国沙尘事件的258 

气象场目标观测敏感区的信息，建立了能够显著提高韩国 PM10 浓度预报水平的259 

高空气象站观测网。  260 

然而，不论是 Goris and Elbern (2015) 采用 SVs 方法探讨污染物浓度预报的261 

污染物敏感区和敏感物种，还是 Yang et al. (2014) 采用 SVs 方法探讨污染物浓262 

度预报的气象场敏感区，尽管这些线性方法确定的敏感区对改善污染物浓度的预263 

报水平有积极意义，但污染物浓度的发展在很大程度上受气象条件演变和污染物264 

物理化学反应的非线性过程的影响，所以由线性近似的方法确定的目标观测敏感265 

区会偏离真实的敏感区，从而使获得的目标观测对受较强非线性过程影响的污染266 

物浓度预报的业务效果大打折扣。 267 

考虑到 SVs 和伴随敏感性等方法的线性局限性，学者们近年来将全面刻画268 

非线性过程影响的 CNOP 方法逐步应用于大气污染物浓度预报的目标观测研究269 

中（Duan et al., 2023）。刘娜等 (2018)首先基于气象初始场敏感性试验结果，识270 

别了 2016 年北京市一次空气重污染事件 PM2.5 浓度预报的的气象场目标观测敏271 

感区及敏感变量，并利用数值试验证实了提高特定敏感区域的气象初始场精度有272 

利于北京市 PM2.5 预报效果的改善；在此基础上，Yang et al. (2022) 用非线性的273 

CNOP 方法识别了 2017 年京津冀地区一次重污染天气事件 PM2.5 浓度预报的初274 

始气象场敏感区，结果显示，在污染物累积阶段，敏感区主要位于京津冀地区的275 

南部和西北部部分区域；在污染物消散阶段，敏感区主要位于内蒙古及蒙古部分276 

地区。通过观测系统模拟试验表明，在该敏感区内同化额外的气象观测，PM2.5 浓277 

度的预报水平能够提高 20-44%，显著高于在其它区域同化气象观测的预报技巧。278 

基于此结果，Yang et al. (2023) 确定了京津冀地区 8次重污染天气事件 32次 PM2.5279 

浓度预报的气象场目标观测敏感区，发现了气象场敏感区对重污染天气事件个例280 

的依赖性；根据上述敏感区，Yang et al. (2023) 设计了一个较已建地面气象站网281 

布局能够更大程度提高京津冀地区 PM2.5 浓度预报水平的优化气象站网布局，而282 
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该气象站网的站点数量仅占地面气象站数量的 60%（图 2）。Yang et al. (2024) 也283 

采用 CNOP 方法研究了京津冀地区沙尘暴事件预报的目标观测敏感区，并与 SVs284 

方法的结果进行了对比。结果表明，采用两种方法识别的敏感区在空间分布上存285 

在显著差别，而用 CNOP 方法识别的敏感区对提高沙尘事件背景下的气象场的286 

预报水平更有效，且在物理上更合理。 287 

 288 

图 2 （a）京津冀(红色实线)及周边地区 481个气象站点分布图（b）优化后的 288 个经济289 

有效的地面站点空间分布图，其中对累积过程预报起关键作用的 67个地面站点（红色圆点）、290 

对消散过程预报起关键作用的 28个地面站点（蓝色圆点）、同时对累积过程及消散过程有关291 

键作用的 32 个地面站点（黑色圆点）以及其它分散站点的空间分布图。该图摘自 Yang et 292 

al.(2023). 293 

Figure 2 The maps of (a) 481 national ground meteorological stations within and around the BTH 294 

region (red lines) (b) the 288 cost-effective stations’ network, including the 67 essential stations for 295 

accumulation forecasts (red dots), 28 essential stations for dissipation forecasts (blue dots) and the 296 

32 essential stations for both the accumulation and dissipation forecasts. The additional scattered 297 

stations are marked as grey dots. The figure is from Yang et al. (2023). 298 

通过回顾目标观测策略在重污染天气事件的应用进展，可以看出，尽管该策299 

略在大气污染预报领域起步较晚，目前仍处于理论研究阶段，尚未开展实际的外300 

场观测试验，但无论是针对污染物的初始场误差，还是针对气象场的初始误差，301 

都已从数值试验的角度证实了目标观测对提升大气污染预报水平的重要作用，期302 

望继续在理论研究的基础上，逐步将其应用于大气环境预报的目标观测外场试验。303 

全面考虑非线性影响的 CNOP 方法在确定目标观测外场试验的敏感区上具有巨大304 
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潜力，可为提高大气环境的预报水平提高宝贵资料和新的预报技术。 305 

 306 

4. 讨论 307 

尽管已有研究分别针对污染物浓度初始场和气象初始场开展了目标观测的308 

研究，但通过回顾其研究进展可发现，这些研究要么只关注污染物初始不确定性309 

对大气污染预报的影响，要么只探讨气象初始场不确定性的影响。然而，在实际310 

情形下，气象场与污染物初始不确定性是同时存在的。针对这种情形，从目标观311 

测的意义可知，我们只有协同考虑气象场与污染物浓度场的目标观测敏感区，并312 

开展协同观测和同化，才能同时有效减小气象场和污染物浓度的初始误差，但目313 

前尚缺乏该类研究。 314 

如前所述，非线性 CNOP 方法已被应用于大气污染物预报的初始气象场的315 

目标观测研究，但在污染物初始场敏感性方面，前人主要仍还是依赖初始误差发316 

展线性近似的方法来识别敏感区和敏感要素，这在很大程度上降低了受较强非线317 

性过程影响的污染物预报的实际效果。实际上，污染物之间复杂的非线性的化学318 

反应，常常导致同化某种污染物观测后，不同污染物的预报效果存在显著差异，319 

甚至对一些污染物的预报会出现同化观测后反而变差的现象（朱江等 2018）。例320 

如，Van Loon 等人（2000）将地面 O3 浓度同化到数值模式中，发现同化观测后321 

对 O3 浓度的预报水平有显著提高，但 NO2和 SO2 等的预报技巧却不升反降；而322 

Tang et al. (2011) 在同化了 NOx 浓度后，O3 浓度的预报效果却变得更差。而对323 

于 PM2.5，它的成分多达几十种，甚至上百种，其化学平衡关系更为复杂，虽然324 

同化 PM2.5 地基观测已被证实能够有效提高 PM2.5 浓度的预报水平，但仍存在部325 

分区域的预报技巧大大降低的现象（黄思等，2016；汪代春等，2020）。可见，326 

污染物之间复杂的物理化学反应的非线性过程，以及不同区域的污染物之间复杂327 

的非线性关系，都会显著影响污染物浓度的预报技巧。特别值得一提的是，近年328 

来，我国空气质量呈现 PM2.5 浓度逐渐降低，O3 浓度缓慢上升的态势，以 PM2.5329 

和 O3 为主的复合污染开始变得愈发突出，已成为我国大气污染面临的新挑战，330 

而上述研究仍主要关注单一污染物的预报效果。例如，Goris and Elbern (2015)识331 

别了只针对 O3 浓度预报得敏感区和敏感物种，Yang et al. (2022)确定了只针对332 

PM2.5 浓度预报的气象场目标观测敏感区，等等。但这些研究难以应对目前我国333 
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复合污染物的新形势，因此，同时考虑 PM2.5 和 O3 预报效果的目标观测研究亟334 

需开展，尤其应考虑采用全面考虑非线性过程的 CNOP 方法来确定复合污染物335 

预报的目标观测敏感区和敏感要素，以及考虑气象场和污染物浓度场协同影响下336 

的初始场目标观测敏感区和敏感要素，从而有效降低初始气象场误差和污染物浓337 

度场误差，进而提高大气污染物浓度的预报水平。 338 

如上所述，采用 CNOP 方法确定气象场与污染物协同作用影响下的目标观339 

测敏感区与敏感要素，开展气象场与污染物浓度场的协同观测，是提高大气污染340 

物预报的有效手段。在实际计算中，一般通过求解同化有限观测后的模拟结果的341 

CNOP 型初始扰动来确定敏感区与敏感要素，尤其在外场试验中，通过求解同化342 

有限观测后的预报结果的 CNOP 型初始扰动来确定敏感区与敏感要素。然而，无343 

论是模拟结果还是预报结果，与真实状态相比，显然受到了初始误差和模式误差344 

（包括排放源误差，模式自身误差）的共同影响。基于模拟和预报结果确定的345 

CNOP 目标观测敏感区与敏感要素，必然会受到模式误差的影响，从而与真实情346 

况有所偏差。如果在该敏感区内同化观测，可能会影响目标观测的最佳效果。因347 

此，要进一步提高大气污染预报的准确性，仍需考虑模式误差对目标观测敏感性348 

的影响。近期，Duan et al. (2022)提出了考虑初始扰动和模式扰动动力协调增长349 

的非线性强迫奇异向量（C-NFSVs）集合预报方法，该方法采用模式倾向误差代350 

表不同来源模式误差的综合影响，并考虑与初始误差的协同作用对预报不确定性351 

的影响。目前，该方法的动力学合理性已在著名的 Lorenz-96 模型中得到了验证，352 

而且与仅考虑初始扰动和仅考虑模式扰动的方法相比，C-NFSVs 方法展现出了353 

更高的集合预报技巧（Duan et al. 2022）。利用该方法求解的第一 C-NFSV（即 1st 354 

C-NFSV）能够综合考虑初始误差和模式误差的最快增长，扮演了最敏感的初始355 

误差和模式误差最优组合模态，适用于研究模式误差影响下的初值敏感性，且可356 

根据 1st C-NFSV 中初始扰动分量的空间结构特征，识别模式误差影响下的目标357 

观测敏感区。另外，如前所述，排放源的不确定性也是大气污染预报不确定性的358 

主要来源之一。事实上，若将排放源视作化学模式的一种特殊的外强迫，那么我359 

们可以尝试采用 1st C-NFSV 的模式扰动分量，识别排放源的目标观测敏感性，360 

进而通过增加观测样本来提高排放源的准确性，降低大气污染预报的不确定性。361 

因此，将 C-NFSVs 方法应用于气象-大气化学传输模式，揭示模式误差对大气污362 
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染物预报目标观测敏感区及敏感要素的影响，从而减小模式误差影响，获得更加363 

有效的目标观测，将是值得进一步探讨的研究。 364 

尽管随着相关理论研究和方法的日益成熟，目标观测在提高重污染天气事件365 

预报水平中的作用将日益突出，但其在提升大气污染预报准确性方面的实际效果，366 

最终仍需通过外场试验加以验证。相比于高影响天气气候事件的目标观测研究，367 

重污染天气事件的目标观测研究，不论是在污染物浓度初始场方面，还是在气象368 

初始场方面，仍主要停留在理论阶段，尚未开展大规模的外场试验（图 3）。随着369 

目标观测在大气污染预报研究中的不断发展，以及人类社会对大气污染精准预报370 

需求的日益增长，目标观测或将成为大气污染预报的重要手段。因此，若能开展371 

大气污染预报的目标观测外场试验，提供助力其精准预报的观测资料，将使重污372 

染天气事件的预报水平显著提高，同时可为精准治理大气污染提供科技支撑。 373 

 374 

图 3 大气环境目标观测研究进展和展望概述图 375 

Figure 3 Overview of the progress and prospects of target observation in atmospheric environmental 376 

research. 377 

 378 

5. 总结和展望 379 

本文回顾了重污染天气事件目标观测的研究进展，概述了污染物及气象场目380 
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标观测在提高空气重污染事件预报水平中的作用，评述了国际上用于识别大气污381 

染预报目标观测敏感区及敏感要素的方法，强调了全面考虑非线性过程影响的382 

CNOP 方法在识别目标观测敏感区和提升大气污染预报准确性的巨大潜力（图 3），383 

尤其强调了采用该方法探讨综合考虑气象场和污染物浓度场协同作用下的目标384 

观测敏感性问题的必要性，以及考虑模式误差影响下，C-NFSVs 方法应用于实际385 

外场观测试验的可能性。 386 

近年来，人工智能（Artificial Intelligence, AI）气象大数据模型快速发展，387 

一些更先进的深度学习方法，如卷积长短记忆循环神经网络和前反馈神经网络等，388 

也逐步应用于大气污染预报，有效提升了大气污染的预报效率和预报质量（Wen 389 

et al., 2019），大幅降低运算成本和时间消耗（朱晏民等，2020）。而本文前面综390 

述的目标观测研究，则主要是在数值模式框架下开展的。不可否认，将 SVs、CNOP391 

等动力学方法应用于数值模式识别目标观测敏感区时，我们不得不因为数值模式392 

积分耗时较长而提前更长时间确定敏感区，从而增加了识别的敏感区的不确定性，393 

限制了通过目标观测提高数值预报水平的效能。因此，将 AI 模型与全面考虑非394 

线性过程影响的 CNOP 等方法应用于大气污染预报，高效识别目标观测敏感区，395 

有效提高重污染天气事件的预报水平，将是值得探讨的新的研究方向。 396 

 397 
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