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基于犇犈狀犓犉方法的考虑次网格变异性
的 犕犗犇犐犛雪盖同化

许剑辉１，２　舒　红１
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摘　要：基于通用陆面模型（ＣｏＬＭ）和确定性集合卡尔曼滤波算法发展了一个考虑模型次网格变异性的 ＭＯ

ＤＩＳ雪盖同化方案，提高雪深模拟的估计精度。利用北疆阿勒泰地区５个气象站点２００７年１１月至２００８年４

月逐日雪深观测数据对同化结果进行了验证。结果表明，该同化方案不需要对 ＭＯＤＩＳ雪盖观测数据进行扰

动，能明显提高雪深模拟的精度。另外，雪深同化结果与地面观测雪深具有一致的时间变化趋势，能准确地反

映积雪深度在各个不同时段的变化特性。

关键词：雪深；通用陆面模型（ＣｏＬＭ）；ＭＯＤＩＳ雪盖；确定性集合卡尔曼滤波；次网格变异性
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　　积雪是气候系统非常重要的组成部分，直接

制约着地表能量和水平衡［１］。刻画积雪特征的属

性主要包括雪盖、雪密度、雪水当量和雪深，其中

雪水当量和雪深常被用来监测和预测雪灾。目

前，许多研究主要通过陆面模型模拟和遥感定量

反演的方式估计雪水当量或雪深。然而，由于受

到驱动数据、参数初始值等不确定性的影响，模型

模拟的积雪数据具有很大的不确定性；而遥感定

量反演的积雪具有偏差大［２，３］、空间分辨率低等

不足。数据同化是一种将物理机理模型和观测数

据结合起来分析的优化方法，通过数据同化将陆

面模型和遥感反演积雪数据有效结合起来，能够

获取更高精度的积雪数据。

目前，国内外学者发展了一些积雪数据同化

方法［４６］，并已应用到陆面模型中获取高精度的积

雪产品。Ｒｏｄｅｌｌ和Ｈｏｕｓｅｒ提出了一种基于规则

的直接插入同化方法［７］，该方法已成功地将 ＭＯ

ＤＩＳ雪盖数据同化到陆面模型中获取高精度的雪

水当量［８］。结合ＡＭＳＲＥ反演的２５ｋｍ空间分

辨率的雪水当量产品，ＤｅＬａｎｎｏｙ等发展了４种

基于集合卡尔曼滤波的多尺度数据同化方案，将

粗尺度（２５ｋｍ）的雪水当量数据同化到细尺度（１

ｋｍ）的陆面模型中
［９，１０］，获取高空间分辨率的雪

水当量产品。根据不同的观测算子，Ｓｕ等
［１］和

Ａｒｓｅｎａｕｌｔ等
［１１］利用 ＥｎＫＦ（ｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎ

ｆｉｌｔｅｒ）将 ＭＯＤＩＳ雪盖数据同化到ＣＬＭ（ｃｏｍｍｕ

ｎｉｔｙｌａｎｄｍｏｄｅｌ）陆面模型，获取高质量的雪水当

量数据。基于规则的直接插入方法不需要考虑模

型或观测的不确定性，但前提是假设观测数据是

精确的。集合卡尔曼滤波的积雪数据同化方法需

要对观测数据进行扰动，这样会对观测数据引入

不确定性，如雪盖面积为０或者１００％时，对雪盖

数据进行扰动会出现负值或超过１００％的情况。

最近发展起来的一种同化方法———确定性集合卡

尔曼滤波（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，

ＤＥｎＫＦ），不需要对观测数据进行扰动，是传统

ＥｎＫＦ的修正，能够较好地逼近理论卡尔曼滤波

的分析误差协方差［１２］。

通用 陆 面 模 型［１３］（ｃｏｍｍｏｎｌａｎｄ ｍｏｄｅｌ，

ＣｏＬＭ）进行模拟时考虑了次网格的变异性，田向

军等［１４］在进行土壤湿度同化实验时，发现不考虑

模型次网格变异性的直接同化会使同化结果出现

偏差。基于此，本文发展了一种基于ＤＥｎＫＦ同

化方法和 ＣｏＬＭ 模型的考虑次网格变异性的

ＭＯＤＩＳ雪盖同化方案，并利用２００７年１１月至

２００８年４月北疆阿勒泰地区５个气象站点的逐
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日雪深观测数据对同化结果进行了验证分析。

１　陆面模型及数据同化方法

１．１　通用陆面模型

通用陆面模型是戴永久等［１３］结合了ＢＡＴＳ

（ｂｉｏｓｐｈｅｒｅａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｔｒａｎｓｆｅｒｓｃｈｅｍｅ）、ＬＳＭ

（ｌａｎｄｓｕｒｆａｃｅｍｏｄｅｌ）和ＩＡＰ９４（ｔｈｅ１９９４ｖｅｒｓｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｃｈｉｎｅｓｅａｃａｄｅｍｙｏｆｓｃｉｅｎｃｅｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆａｔ

ｍｏｓｐｈｅｒｉｃｐｈｙｓｉｃｓＬＳＭ）三个模型的优点发展起

来的新一代陆面过程模型，它充分考虑了生物物

理化学过程、植被动力学、碳循环、辐射传输和水

文等众多过程，对土壤植被大气之间的能量与

水分的传输有较好的描述。它采用 ＵＳＧＳ植被

分类方式，每个网格可再分为２４种下垫面类型，

把每个面积大于０的下垫面划分为相应的次网格

（ｓｕｂｇｒｉｄ），每一个次网格只表示一种植被覆盖

类型，通过模型次网格的变异性来精细地反映出

地表的非均匀性特征。垂直方向上，ＣｏＬＭ 模型

在土壤之上根据积雪厚度的变化划分了至多五层

的雪层。首先通过雪层累加计算得到每一个次网

格的雪深估计值，然后按照次网格面积权重加权

平均得到整个网格的雪深。ＣｏＬＭ模型估计雪深

的公式为：

ｓｎｏｗｄ狆＝∑
犕

犼＝１

α犼ｓｎｏｗｄ狆
犼 （１）

ｓｎｏｗｄ狆
犼 ＝∑

犔

犾＝１

ｓｎｏｗｄ狆
犼
犾 （２）

式中，ｓｎｏｗｄ狆 为模型输出的网格雪深预测值；

ｓｎｏｗｄ狆
犼为通过雪层累加得到的次网格雪深预测

值；α犼为次网格的面积权重；犕 为次网格数目；

ｓｎｏｗｄ狆
犼
犾为第犼个次网格第犾层雪层的雪深预测

值；犔为积雪层数。

１．２　犇犈狀犓犉同化方法

集合卡尔曼滤波算法（ＥｎＫＦ）是Ｅｖｅｎｓｅｎ在

１９９４年提出的顺序数据同化算法
［１５］。其基本思

想是利用蒙特卡罗方法的思想估计模型状态变量

和观测变量的误差协方差（方差协方差），再利用

误差协方差和观测资料在某种代价函数或优化准

则下进行模型与观测状态的最优融合分析，最终

获取更高精度的预测结果。ＥｎＫＦ数据同化的基

本过程为［１６］：

狓犳狋，犻 ＝犳ＣｏＬＭ（狓
犪
狋－１，犻，ｆｏｒｃ狋－１，犻，狑狋－１，犻） （３）

式中，犳ＣｏＬＭ为模型预测算子；狓
犪
狋－１，犻表示狋－１时刻

第犻个集合成员的分析值；狓犳狋，犻表示狋时刻第犻个

集合成员的预测值；ｆｏｒｃ狋－１，犻表示狋－１时刻的大

气强迫数据；狑狋－１，犻表示对模型状态变量的扰动。

通过式（４）更新状态变量的集合成员：

狓犪狋，犻 ＝狓
犳
狋，犻＋犓狋［狔狋－犎（狓犳狋，犻）＋狏狋，犻］ （４）

式中，狓犪狋，犻为狋时刻模型状态变量的分析值；狓犳狋，犻为狋

时刻模型状态变量的预测值；狔狋为观测数据；犎 为

观测算子，将模型预测的状态向量映射到观测向

量空间；狏狋，犻为服从均值为０、方差为犚狋的高斯噪

声。卡尔曼增益犓狋的计算公式为：

犓狋 ＝犘
犳
狋犎

Ｔ ［犎犘犳狋犎
Ｔ
＋犚狋］

－１ （５）

式中，犘犳狋表示模型预测误差的协方差矩阵；犚狋为观

测误差的协方差矩阵。

确定性集合卡尔曼滤波（ＤＥｎＫＦ）同化方

法［１２］是由Ｓａｋｏｖ和Ｏｋｅ（２００８）提出的，与ＥｎＫＦ

方法类似，但不需要对观测数据加入扰动，可以减

少观测扰动引入的不确定性，能更好地逼近Ｋａｌ

ｍａｎ滤波分析误差协方差的理论值。其基本过程

是将集合成员分解成集合均值和集合扰动，分别

对集合均值和集合扰动单独进行更新：

珔狓
犪
狋 ＝珔狓

犳
狋 ＋犓狋［狔狋－犎（珔狓犳狋）］ （６）

狓犪′狋，犻 ＝狓
犳′
狋，犻－

１

２
犓狋犎（狓犳

′
狋，犻） （７）

式中，犓狋与传统ＥｎＫＦ的卡尔曼增益一致；珔狓
犪
狋 为

更新后的模型状态变量的分析集合均值；珔狓犳狋 为模

型状态变量预测值的均值；狓犳′狋，犻和狓
犪′
狋，犻分别为预测

集合扰动和分析集合扰动。将更新的分析集合均

值与分析集合扰动相加得到更新后的集合。与一

般卡尔曼滤波不同的是，分析集合扰动的更新（式

（７））不需要对观测数据进行扰动。

１．３　基于犇犈狀犓犉方法的 犕犗犇犐犛雪盖同化

本实验将雪深作为ＣｏＬＭ 模型的状态变量，

根据式（３）得到雪深的预测值狓犳狋，犻。由于ＣｏＬＭ

按次网格形式计算雪深预测值，因此狓犳狋，犻为：

狓犳狋，犻 ＝ ［狓犳
，１

狋，犻，狓犳
，２

狋，犻，…，狓犳
，犼

狋，犻］，犼＝１，２，…，犕 （８）

式中，狓犳
，犼

狋，犻为狋时刻第犼个次网格雪深的预测值；

犕 为每个网格的次网格数目。雪盖消融曲线描

述的是雪深与雪盖之间的关系，如式（９）所示：

狊犮犳 ＝
ｓｎｏｗｄ狆

０．１＋ｓｎｏｗｄ狆
（９）

式中，ｓｎｏｗｄ狆为雪深（ｍ）；狊犮犳 为积雪覆盖面积

（％）。

在 ＭＯＤＩＳ雪盖数据同化中，将式（９）作为同

化的观测算子，结合式（５）至式（７）实现基于ＤＥｎ

ＫＦ的 ＭＯＤＩＳ雪盖同化。由于式（６）中的狔狋为同

化网格对应的 ＭＯＤＩＳ雪盖，而利用观测算子得

到的是基于次网格的雪盖，因此，模型模拟的网格

雪盖为所有次网格的雪盖通过次网格面积权重累

７５１
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加得到：

犎 狓犳狋，（ ）犻 ＝∑
犕

犼＝１

α犼犺
犼 狓犳

，犼
狋，（ ）犻 ＝

∑
犕

犼＝１

α犼
ｓｎｏｗｄ狆

犳，犼
犻，狋

０．１＋ｓｎｏｗｄ狆
犳，犼
犻，狋

（１０）

式中，α犼为次网格的面积权重；犕 为次网格数目。

２　数据及实验方案设计

２．１　实验数据

阿勒泰地区的地形复杂，气候多变，属于新疆

北疆地区雪灾发生比较严重的地方。本文选取阿

勒泰地区的５个雪深观测站点作为研究区域，观

测站点的详细信息如表１所示。实验分别选取５

个站点２００７年１１月１日至２００８年４月３０日的

日雪深观测数据作为同化结果的验证数据（站点

雪深数据由中国气象局乌鲁木齐沙漠气象研究所

提供）。

ＣｏＬＭ模型所需的驱动数据为中国西部环境

与生态科学数据中心提供的２００７年１月１日至

２００８年４月３０日空间分辨率为０．１°、时间分辨

率为３ｈ的地面气象要素驱动数据集，包括入射

短波辐射、入射长波辐射、降水、气温、气压、风速

和绝对湿度。

表１　站点信息

Ｔａｂ．１　ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｏｆＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎＳｔａｔｉｏｎｓ

站名 经度／（） 纬度／（） 高程／ｍ

阿勒泰（Ａｌｅｔａｉ） ８８．０８３ ４７．７３３ ７３７

布尔津（Ｂｕｅｒｊｉｎ） ８６．８６７ ４７．４ ４５６

富蕴（Ｆｕｙｕｎ） ８９．５１７ ４６．９８３ ８２６

吉木乃（Ｊｉｍｕｎａｉ） ８５．８６７ ４７．４３３ ９８４

青河（Ｑｉｎｇｈｅ） ９０．３８３ ４６．６６７ １２００

　　雪盖数据是从美国国家冰雪数据中心（ｈｔ

ｔｐ：／／ｎｓｉｄｃ．ｏｒｇ／ｄａｔａ／）下载的由 ＭＯＤＩＳ提供的

ＭＯＤ１０Ｃ１雪盖产品。ＭＯＤ１０Ｃ１是逐日气候模

型网格产品，空间分辨率为０．０５°。

２．２　同化实验方案设计

本文设计了模型模拟、ｏｐｅｎｌｏｏｐ和ＤＥｎＫＦ

三个对比实验。其中，ｏｐｅｎｌｏｏｐ只进行集合预

测，不进行同化；ＤＥｎＫＦ采用本文方法进行 ＭＯ

ＤＩＳ雪盖同化实验。ｏｐｅｎｌｏｏｐ和ＤＥｎＫＦ实验都

需要对大气强迫数据和模型状态进行扰动，以生

成集合成员，集合大小通常设置为２０。参考文献

［９］，分别对大气强迫数据入射短波辐射、入射长

波辐射、降水和气温进行扰动；模型状态雪深变量

采用均值为１、标准差为０．０１的乘法扰动方式。

利用空间分辨率为０．１°的大气强迫数据驱

动ＣｏＬＭ模型。ＣｏＬＭ 模型的运行时间从２００７

年１月１日至２００８年４月３０日，系统预热（ｓｐｉｎ

ｕｐ）的训练时间从２００７年１月１日开始直到

ＭＯＤＩＳ的雪盖出现，当 ＭＯＤＩＳ雪盖出现时进行

同化实验。由于ＣｏＬＭ 模型驱动数据的空间分

辨率为０．１°，为了保持遥感雪盖观测数据的空间

分辨 率 与 模 型 模 拟 的 空 间 分 辨 率 一 致，对

ＭＯＤ１０Ｃ１雪盖产品的４个相邻像元值进行平

均，计算得到０．１°分辨率的雪盖数据。由于 ＭＯ

ＤＩＳ反演的雪盖数据受到云的影响，为了减少云

盖对同化结果的影响，当云盖面积超过５０％时，

不进行同化。同时，参考文献［１１］，每个观测站点

对应雪盖数据的标准误差均设为３０％。

采用平均误差（ｍｅａｎｅｒｒｏｒ，ＭＥ）、平均绝对

误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和决定系数犚
２

（ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）来 评 价 模 型 模 拟、

ｏｐｅｎｌｏｏｐ和雪盖同化的实验结果。

３　结果分析

３．１　基于 犕犗犇犐犛雪盖数据的同化结果

图１为２００７年１１月至２００８年４月阿勒泰

地区５个气象观测站模拟、ｏｐｅｎｌｏｏｐ、同化和观

测的雪深数据比较。由图１可看到，ＣｏＬＭ 雪深

的模拟结果整体上被低估，远低于地面观测雪深，

偏差较大；考虑次网格变异性的 ＭＯＤＩＳ雪盖数

据同化提高了ＣｏＬＭ模型对雪深过低的估计，使

同化结果接近观测值，与地面站点雪深观测保持

较好的一致性。

　　对于阿勒泰观测站点，与地面雪深观测数据

相比较，模型模拟的雪深数据整体上被低估，平均

误差为６．７ｃｍ，其均方根误差达到了９．０４ｃｍ，决

定系数犚２为０．６５２１；ｏｐｅｎｌｏｏｐ的雪深数据与模

型模拟的结果很接近，平均绝对误差较模型模拟

的雪深仅减少了０．０４ｃｍ；而同化后雪深的精度

有了很大的提高，平均绝对误差和均方根误差分

别减少了４．８３ｃｍ和６．３４ｃｍ，精度分别提高了

７２．５２％和７０．１３％，犚２达到０．９２０７（表２）。同化

后的雪深与地面观测雪深整体上保持很好的一致

性，平均误差仅为０．０３ｃｍ，但是在２００８年１月

１８日至２月２３日雪深达到最大值期间，同化雪

深被高估了（图１）。吉木乃观测站具有与阿勒泰

观测站类似的实验结果，与模型模拟结果相比，平
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图１　不同站点的雪深同化结果的比较

Ｆｉｇ．１　ＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＳｎｏｗＤｅｐｔｈｓｏｆＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｏｐｅｎｌｏｏｐ，

ＤＥｎＫＦａｎｄｉｎｓｉｔｕａｔＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｔａｔｉｏｎｓ

均误差、平均绝对误差和均方根误差分别减少了

６８．１６％、６５．３６％和６０．５６％，与地面观测雪深

拟合的决定系数提高了０．３９８４，达到０．８６８７

（表２）。然而，同化后的雪深整体上被低估了

（图１），其偏差值为１．７８ｃｍ。

对于布尔津、富蕴和青河观测站点，ｏｐｅｎ

ｌｏｏｐ估计的雪深与ＣｏＬＭ模拟的雪深比较接近，

并没有都优于模拟结果，如青河观测站，ｏｐｅｎ

ｌｏｏｐ实验计算的平均误差、平均绝对误差和均方

根误差等都劣于模拟结果（表２）。因为ｏｐｅｎ

ｌｏｏｐ的实验结果是通过集合平均计算得到的，一

般情况下，在集合数比较大时，其结果优于模拟结

果。然而在实验中，本文依据统计样本量经验性

准则采用２０个集合成员进行实验，较少的集合数

并没有较好地提高雪深的估计精度。另外，对大

气强迫数据和模型状态雪深变量分别进行扰动而

引入的不确定性会导致雪深的估计误差增大。同

化结果较模型模拟和ｏｐｅｎｌｏｏｐ结果有比较明显

的改善，但同化后的雪深与地面观测雪深的整体

相关性反而减少了（表２）。从图１中的Ｂｕｅｒｊｉｎ、

Ｆｕｙｕｎ和Ｑｉｎｇｈｅ可以看出，在２００８年１月２０日

（模拟和站点观测雪深达到最大值）前，雪盖同化

有效地提高了雪深估计精度，雪深估计值略低于

地面雪深观测值（富蕴站地面雪深观测值比同化

结果要高一些）；在２００８年１月２０日之后，雪盖

同化过高地优化ＣｏＬＭ 模拟的雪深，使得雪深改

善的幅度较大，与地面雪深观测值相比有些偏大

（图１中的Ｆｕｙｕｎ和Ｑｉｎｇｈｅ）；布尔津观测站同化

后的雪深略高于地面雪深观测值，如图１中

Ｂｕｅｒｊｉｎ所示。这是因为２００８年１月２０日之后

雪盖同化实验设置的雪盖观测误差方差较小（实

验中设置时间不变的雪盖数据误差标准差为

３０％），导致了雪盖同化对雪深过高的估计。根据

式（６），同化结果与背景误差协方差矩阵和观测误

差协方差矩阵密切相关。观测误差协方差矩阵越

大，观测值提供的信息就越少，同化结果向模型预

测值靠近。因此，相对较小的雪盖观测误差方差

给同化结果增加了更多的观测积雪信息。
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３．２　雪深时间序列分析

图２显示了不同地面观测站点雪深、同化后

的雪深与气温在积雪期、融雪期的时间变化趋

势。从图２可以看出，雪盖同化估计的雪深与

地面观测雪深具有基本一致的时间变化趋势，

同化结果很好地反映了积雪的时间变化趋势。

雪深与气温具有很强的负相关性，在雪期内，气

温越低，积雪深度越深。在２００８年１月２０日左

右，雪深达到最大值，气温降低到最低温度；

２００７年１１月１日至２００８年１月２０日为积雪

累积期，雪深平缓增加；２００８年１月２０日至２

月２３日为积雪平稳期，即雪深达到最大值后，

大概一个月时间内积雪深度保持较稳定的状

态，变化幅度不大；２００８年２月２３日至３月２０

日为融雪期，积雪变化非常大，雪深减少的速率

比较快。从图２也可以看出，积雪累积期比较

长，大概有５０天左右，积雪平稳期大概３０天左

右，融雪期比较短，大概２５天左右。对于富蕴

观测站点和青河观测站点，由于雪盖同化过优

化模拟雪深数据，导致融雪期往后推延了７天

左右。

４　结语与讨论

基于确定性集合卡尔曼滤波同化算法（ＤＥｎ

ＫＦ）和ＣｏＬＭ模型，本文发展了一个考虑次网格

变异性的积雪数据同化方案，利用 ＭＯＤＩＳ雪盖

数据进行了同化实验，应用阿勒泰地区５个气象

表２　不同实验结果的误差统计分析

Ｔａｂ．２　ＥｒｒｏｒＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＣｏＬＭＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｏｐｅｎｌｏｏｐａｎｄＤＥｎＫＦＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ模拟 ｏｐｅｎｌｏｏｐ集合预测 ＤＥｎＫＦ同化

ＭＥ／ｍ ＭＡＥ／ｍ ＲＭＳＥ／ｍ 犚２ ＭＥ／ｍ ＭＡＥ／ｍ ＲＭＳＥ／ｍ 犚２ ＭＥ／ｍ ＭＡＥ／ｍ ＲＭＳＥ／ｍ 犚２

Ａｌｅｔａｉ －０．０６６６　０．０６６６ ０．０９０４ ０．６５２１－０．０６６２ ０．０６６２ ０．０９０４ ０．６５２８　０．０００３　０．０１８３ ０．０２７０ ０．９２０７

Ｂｕｅｒｊｉｎ －０．００９６ ０．０１０３ ０．０１５５ ０．９００３－０．０１０５ ０．０１１０ ０．０１６３ ０．９０５８ ０．０００５ ０．００９９ ０．０１５１ ０．８７９５

Ｆｕｙｕｎ －０．０３６５ ０．０３６７ ０．０４７８ ０．７８５７－０．０３６１ ０．０３６４ ０．０４７４ ０．７７８３－０．００２１ ０．０１９８ ０．０３２０ ０．５８７７

Ｊｉｍｕｎａｉ －０．０５５９ ０．０５６３ ０．０７４８ ０．４７０３－０．０５４４ ０．０５４７ ０．０７３２ ０．４８３４－０．０１７８ ０．０１９５ ０．０２９５ ０．８６８７

Ｑｉｎｇｈｅ －０．０３６６ ０．０３６９ ０．０４６８ ０．９２５６－０．０４２９ ０．０４３２ ０．０５４７ ０．９０１２ ０．０００４ ０．０１６７ ０．０２６６ ０．８０２５

图２　不同地面观测站点雪深、同化后的雪深与气温的时间序列图（黑色直线表示冰点，为２７３．１５Ｋ）

Ｆｉｇ．２　ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓｆｏｒＳｎｏｗＤｅｐｔｈｆｒｏｍｉｎｓｉｔｕａｎｄＤＥｎＫＦｂａｓｅｄＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ａｎｄＡｉｒＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｒｏｍＷｅｓｔＤＣＤａｔａｓｅｔ
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站点的雪深观测数据进行了结果验证。

１）基于ＤＥｎＫＦ雪盖同化方案能明显地提高

雪深的估计精度，较好地反映出积雪深度在累积

期、平稳期和融雪期的变化特性。

２）确定性集合卡尔曼滤波同化方法能减少

因对观测数据进行扰动而引入的误差。对于

ＭＯＤＩＳ雪盖同化来说，积雪覆盖面积取值在０～

１００％之间，如在积雪平稳期，雪盖面积一般都达

到１００％，如果对雪盖面积进行扰动，会产生异常

值，出现雪盖面积大于１００％的情况，这是不合理

的。

３）整体上，阿勒泰站点雪深最大，特别在积

雪平稳期，雪深都超过了２０ｃｍ；其他站点的雪深

最大值也有１３ｃｍ以上。

基于确定性集合卡尔曼滤波的雪盖同化方案

受到ＣｏＬＭ 模型误差、ＭＯＤＩＳ雪盖观测误差、集

合大小、雪盖观测算子等因素的影响。在本实验

中，由于只采用了比较简单的雪盖观测算子和时

间不变的观测误差方差，同化结果存在比较明显

的推延现象，如富蕴观测站和青河观测站雪盖同

化后，积雪融雪期往后推延了７天左右。这是由

于实验中使用了不准确的观测精度引起的。在今

后工作中，需要准确地估计 ＭＯＤＩＳ雪盖产品的

误差，考虑随积雪季节变化的雪盖误差方差和合

理的雪盖观测算子。此外，由于 ＭＯＤＩＳ雪盖受

到云的影响，本文只在云量少于５０％的情况下进

行雪盖同化实验，如何减少云的影响，以让更多的

雪盖数据参与同化实验，也是将来需要进一步研

究的内容。

致谢：感谢中国气象局乌鲁木齐沙漠气象研

究所提供的站点雪深数据和寒区旱区科学数据中

心（ｈｔｔｐ：／／ｗｅｓｔｄｃ．ｗｅｓｔｇｉｓ．ａｃ．ｃｎ）提供的高时空

分辨率地面气象要素驱动数据集。
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（４）：４０３４０５）

［４］　ＬｉｕＹ，ＰｅｔｅｒｓＬｉｄａｒｄＣＤ，ＫｕｍａｒＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｓｉｍｉ

ｌａｔｉｎｇＳａｔｅｌｌｉｔｅＢａｓｅｄＳｎｏｗＤｅｐｔｈａｎｄＳｎｏｗＣｏｖｅｒ

ＰｒｏｄｕｃｔｓｆｏｒＩｍｐｒｏｖｉｎｇＳｎｏｗＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｉｎＡｌａｓｋａ

［Ｊ］．犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀犠犪狋犲狉犚犲狊狅狌狉犮犲狊，２０１３，５４：２０８

２２７

［５］　ＺａｉｔｃｈｉｋＢＦ，ＲｏｄｅｌｌＭ．ＦｏｒｗａｒｄｌｏｏｋｉｎｇＡｓｓｉｍｉｌａ

ｔｉｏｎｏｆＭＯＤＩＳｄｅｒｉｖｅｄＳｎｏｗｃｏｖｅｒｅｄＡｒｅａｉｎｔｏａ

ＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＭｏｄｅｌ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犎狔犱狉狅犿犲狋犲狅

狉狅犾狅犵狔，２００９，１０（１）：１３０１４８

［６］　ＳｌａｔｅｒＡＧ，ＣｌａｒｋＭＰ．ＳｎｏｗＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｖｉａ

ａｎ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾 狅犳

犎狔犱狉狅犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵狔，２００６，７（３）：４７８４９３

［７］　ＲｏｄｅｌｌＭ，ＨｏｕｓｅｒＰＲ．ＵｐｄａｔｉｎｇａＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅ

ＭｏｄｅｌｗｉｔｈＭＯＤＩＳｄｅｒｉｖｅｄＳｎｏｗＣｏｖｅｒ［Ｊ］．犑狅狌狉

狀犪犾狅犳 犎狔犱狉狅犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵狔，２００４，５（６）：１０６４

１０７５

［８］　ＦｌｅｔｃｈｅｒＳＪ，ＬｉｓｔｏｎＧＥ，ＨｉｅｍｓｔｒａＣＡ，ｅｔａｌ．Ａｓ

ｓｉｍｉｌａｔｉｎｇＭＯＤＩＳａｎｄＡＭＳＲＥＳｎｏｗＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ｉｎａ Ｓｎｏｗ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犎狔犱狉狅犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵狔，２０１２，１３（５）：１４７５１４９２

［９］　ＤｅＬａｎｎｏｙＧＥＬＪ，ＲｅｉｃｈｌｅＲＨ，ＨｏｕｓｅｒＰＲ，ｅｔ

ａｌ．ＳａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｌｅＳｎｏｗ ＷａｔｅｒＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＡｓｓｉｍｉｌａ

ｔｉｏｎｉｎｔｏａＨｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＭｏｄｅｌ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犎狔犱狉狅犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵狔，２０１０，１１（２）：３５２

３６９

［１０］ＤｅＬａｎｎｏｙＧＥＬＪ，ＲｅｉｃｈｌｅＲＨ，ＡｒｓｅｎａｕｌｔＫＲ，

ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＭｉｃｒｏ

ｗａｖｅＳｃａｎｎｉｎｇＲａｄｉｏｍｅｔｅｒＥＯＳＳｎｏｗＷａｔｅｒＥｑｕｉｖ

ａｌｅｎｔａｎｄＭｏｄｅｒａｔｅＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｒａｄｉ

ｏｍｅｔｅｒＳｎｏｗＣｏｖｅｒＦｒａｃｔｉｏｎＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎＮｏｒｔｈ

ｅｒｎＣｏｌｏｒａｄｏ［Ｊ］．犠犪狋犲狉犚犲狊狅狌狉犮犲狊犚犲狊犲犪狉犮犺，２０１２，

４８（１）：Ｗ０１５２２

［１１］ＡｒｓｅｎａｕｌｔＫＲ，ＨｏｕｓｅｒＰＲ，ＤｅＬａｎｎｏｙＧＥＬＪ，

ｅｔａｌ．ＩｍｐａｃｔｓｏｆＳｎｏｗＣｏｖｅｒＦｒａｃｔｉｏｎＤａｔａＡｓｓｉｍｉ

ｌａｔｉｏｎｏｎＭｏｄｅｌｅｄＥｎｅｒｇｙａｎｄＭｏｉｓｔｕｒｅＢｕｄｇｅｔｓ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犌犲狅狆犺狔狊犻犮犪犾犚犲狊犲犪狉犮犺：犃狋犿狅狊狆犺犲狉犲狊，

２０１３，１１８（１４）：７４８９７５０４

［１２］ＳａｋｏｖＰ，ＯｋｅＰＲ．ＡＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＦｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ：ＡｎＡｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｏＥｎ

ｓｅｍｂｌｅＳｑｕａｒｅＲｏｏｔＦｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．犜犲犾犾狌狊犃，２００８，６０

（２）：３６１３７１
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［１３］ＤａｉＹ，ＺｅｎｇＸ，ＤｉｃｋｉｎｓｏｎＲＥ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＣｏｍｍｏｎ

ＬａｎｄＭｏｄｅｌ［Ｊ］．犅狌犾犾犲狋犻狀狅犳狋犺犲犃犿犲狉犻犮犪狀犕犲狋犲狅狉狅

犾狅犵犻犮犪犾犛狅犮犻犲狋狔，２００３，８４（８）：１０１３１０２３

［１４］ＴｉａｎＸｉａｎｇｊｕｎ，ＸｉｅＺｈｅｎｇｈｕｉ．ＡＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＳｏｉｌ

ＭｏｉｓｔｕｒｅＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｉｎＣｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ＭｏｄｅｌＳｕｂｇｒｉｄｓｃａｌｅＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄＳｏｉｌＷａｔｅｒ

ＴｈａｗｉｎｇａｎｄＦｒｅｅｚｉｎｇ［Ｊ］．犛犮犻犲狀犮犲犻狀犆犺犻狀犪 （犇）：

犈犪狉狋犺犛犮犻犲狀犮犲，２００８，３８（６）：７４１７４９（田向军，谢正

辉．考虑次网格变异性和土壤冻融过程的土壤湿度

同化方案［Ｊ］．中国科学 Ｄ辑：地球科学．２００８，３８

（６）：７４１７４９）

［１５］ＥｖｅｎｓｅｎＧ．ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＤａｔａ Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈａ

Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｑｕａｓｉｇｅｏｓｔｒｏｐｈｉｃ ＭｏｄｅｌＵｓｉｎｇ Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ ＭｅｔｈｏｄｓｔｏＦｏｒｅｃａｓｔＥｒｒｏｒＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅狆犺狔狊犻犮犪犾犚犲狊犲犪狉犮犺：犗犮犲犪狀狊（１９７８

２０１２），１９９４，９９（Ｃ５）：１０１４３１０１６２

［１６］ＥｖｅｎｓｅｎＧ．ＴｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ：Ｔｈｅｏｒｅｔ

ｉｃａｌＦｏｒｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＰｒａｃｔｉｃａｌＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犗犮犲犪狀犇狔狀犪犿犻犮狊，２００３，５３（４）：３４３３６７

犇犈狀犓犉犫犪狊犲犱犃狊狊犻犿犻犾犪狋犻狅狀狅犳犕犗犇犐犛犇犲狉犻狏犲犱犛狀狅狑犆狅狏犲狉犘狉狅犱狌犮狋狊犻狀狋狅

犆狅犿犿狅狀犔犪狀犱犕狅犱犲犾犆狅狀狊犻犱犲狉犻狀犵狋犺犲犕狅犱犲犾犛狌犫犵狉犻犱犎犲狋犲狉狅犵犲狀犲犻狋狔

犡犝犑犻犪狀犺狌犻１
，２
　犛犎犝犎狅狀犵

１

１　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＧｕａｎｇｄｏｎｇＯｐｅｎＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＧｅｏｓｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ

ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＧｅｏｇｒａｐｈｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１００７０，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＴｈｅｕｓｅｏｆｐｅｒｔｕｒｂｅｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ（ＥｎＫＦ）ｉｎｔｒｏ

ｄｕｃｅｓｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎｓｕｂｏｐｔｉｍａｌｍｏｄｅｌｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｅｓ．ＡｍｏｄｉｆｉｅｄＥｎＫＦｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ（ＤＥｎＫＦ），ｃａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｅｒｒｏｒｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ

ｗｉｔｈｏｕｔｐｅｒｔｕｒｂｉｎｇｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ．Ａｓａｆｏｒｅｃａｓｔｏｐｅｒａｔｏｒ，ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌａｎｄｍｏｄｅｌ（ＣｏＬＭ）ｉｓａｄｖａｎｔａ

ｇｅｏｕｓｆｏｒｓｕｂｇｒｉｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｏｒｅｄｕｃｅｓｏｍｅｅｒｒｏｒｓｓｔｅｍｍｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎ

ｓｎｏｗｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ａｎｅｗＤＥｎＫＦｂａｓｅｄｓｎｏｗｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｃｏｎｓｉｄｅｒ

ｉｎｇｍｏｄｅｌｓｕｂｇｒｉｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗａｓｕｓｅｄｔｏａｓｓｉｍｉｌａｔｅｔｈｅＭＯＤＩＳｄｅｒｉｖｅｄ

ｓｎｏｗｃｏｖｅｒｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎｔｏＣｏＬＭｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｅｄｓｎｏｗｄｅｐｔｈ．Ｔｈｅｄａｉｌｙｓｎｏｗｄｅｐｔｈｏｆｆｉｖｅ

ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＮｏｖｅｍｂｅｒ２００７ｔｏＡｐｒｉｌ２００８ｉｎＡｌｔａｙｉｓｕｓｅｄｆｏｒｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＤＥｎＫＦｂａｓｅｄａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｓｎｏｗｄｅｐｔｈ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｓｎｏｗｄｅｐｔｈｄｏｅｓｎｏｔｏｎｌｙｓｈｏｗｔｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｔｉｍｅｔｒｅｎｄｓｗｉｔｈｉｎｓｉｔｕｓｎｏｗ

ｄｅｐｔｈｂｕｔａｌｓｏｒｅｆｌｅｃｔｓｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅａｓｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｎｏｗｄｅｐｔｈ；ｃｏｍｍｏｎｌａｎｄｍｏｄｅｌ；ＭＯＤＩＳｓｎｏｗｃｏｖｅｒ；ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌ

ｔｅｒ；ｓｕｂｇｒｉｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＸＵＪｉａｎｈｕｉ，ＰｈＤ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｊｉａｎｈｕｉ３０６＠１６３．ｃｏｍ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＳＨＵＨｏｎｇ，ＰｈＤ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｕ＿ｈｏｎｇ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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