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摘要    背景误差相关结构的确定是影响海浪同化效果的关键因素之一。集合 Kalman 滤波是一种

较为成熟的同化方法, 其可以对背景误差进行实时更新和动态估计, 现已广泛应用于海洋和大气领

域的研究。本文基于 MASNUM-WAM海浪模式, 分别采用静态样本集合 Kalman滤波和 EAKF方法, 

针对 2014年全球海域开展海浪数据同化实验, 同化资料为 Jason-2卫星高度计数据, 利用 Saral卫星

高度计资料对同化实验结果进行检验。结果表明, 两组同化方案均有效提高了海浪模式的模拟水平, 

EAKF方案在风场变化较大的西风带区域表现显著优于静态样本集合 Kalman滤波方案, 但总体上

两者相差不大。综合考虑计算成本和同化效果, 静态样本集合 Kalman滤波方案更适用于海浪业务

化预报。 
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海浪数据同化是改善海浪模式和提高海浪预报

水平的重要途径之一。影响同化效果的关键因素之一

是背景误差的确定。背景误差是模拟与真值的偏差。 

由于真值是未知的 , 通常需要对背景误差进行近似

构造和估计 , 不同的同化方法对此有各自的处理方

式。最优插值方法(Lorenc, 1981)将背景误差作为一个

常值 , 同化过程中仅对其进行一次估计 , 即静态统

计。集合Kalman滤波方法(Kalman, 1960; Kalman et al, 

1961; Evensen, 1994; Burgers et al, 1998)是当前较为

先进的同化方法 , 同化过程中 , 多个模式同时运行 , 

模式集合可以对背景误差进行实时更新和动态估计。 

由此, 集合 Kalman滤波(Ensemble Kalman Filter, 简

称 EnKF)对计算资源的要求较高。基于传统集合滤波

方法, Anderson(2001, 2003)提出了集合调整 Kalman

滤 波 (Ensemble Adjustment Kalman Filter, 简 称

EAKF)。 该方法无需对观测进行扰动,其引入了一个

线性算子, 用于替代传统的增益矩阵。当集合数目较

小时 (10— 20 个 ), EAKF 方法的表现优于 EnKF 

(Evensen, 2003)。 

在海洋和大气领域, 已有采用 EAKF方法的相关

研究工作(Zhang et al, 2005; Karspeck et al, 2007; 

Zhang et al, 2007; Yin et al, 2010, 2011; Karspeck et al, 
2013; Chen et al, 2016; Hill et al, 2016; Shen et al, 

2016)。 但具体到海浪资料同化, 相关研究较少。孙

盟等(2014)提出基于静态样本的集合 Kalman 滤波同

化方法, 采用 24h间隔有效波高模拟偏差构造误差集

合, 用于近似背景误差, 将该误差集合与模式变量相

叠加, 构成模式状态变量集合, 结合两步滤波方法得

到再分析的波高场 , 同化效果显著。静态样本集合

Kalman 滤波方法仅需运行一个海浪模式, 大大降低 
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了对计算资源的需求, 适用于业务化海浪预报。为了

量化该方法与传统集合滤波方法的差异 , 本文分别

采用静态样本集合 Kalman 滤波和 EAKF 方法, 开展

海浪资料同化实验。EAKF同化方案需要构造具有代

表性的模式集合。 考虑到海浪模式对于初始场的敏

感性较弱, 本文对风场进行随机场集合扰动(孙盟等, 

2016), 由风场集合驱动生成海浪模式集合。 

本文基于 MASNUM-WAM海浪模式, 针对 2014

年全球海域, 分别采用静态样本集合 Kalman 滤波和

EAKF同化方法, 利用 Jason-2卫星高度计资料, 开展

海浪资料同化实验。上述为引言, 第一节为模式与数

据介绍, 第二节为同化方案与实验设计, 其中详细介

绍了静态样本集合 Kalman 滤波同化方案、EAKF 同

化方案及实验设计, 第三节为实验结果与分析, 最后

一节为结论。 

1  模式与数据 

本文采用球坐标系下的第三代海浪模式

MASNUM-WAM(Marine Science and Numerical 
Modeling) (Yuan et al, 1991, 1992; 杨永增等, 2005)。

该模式应用了基于破碎波统计理论发展的海浪破碎

耗散源函数(Yuan et al, 1986), 并采用复杂特征线嵌

入计算格式。球坐标系下, 波谱能量平衡方程和复杂

特征线方程如式(1)和式(2)(3)(4)所示,  
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其中, 波数谱  , , ,E E K t  为波数  ,K k k 


、经

度  和纬度  的函数 ;  ,U U U 


表示背景流场 ; 

 ,g g gC C C 


表示群速度。等式(1)右侧包含风输入

项、破碎耗散项、底摩擦耗散项、非线性波-波相互

作用项和波流相互作用项。 1 为波数矢量辐角(指向

东为 0, 逆时针旋转为正),  cos ,sinL  


表示波矢

量的单位矢量,  ,K D 


表示频散关系。 

波数谱被离散成 24个方向和 25个波数, 对应频

率范围是 0.042—0.413Hz。本文模式计算区域为 : 

60°S—60°N; 0°—360°, 空间分辨率为 0.5°×0.5°, 时

间步长为 15min, 模式输出为 1h 一次。地形数据为

ETOPO5。风场数据采用 2014 年全球 ECMWF 风场

(ERA-Interim), 该数据由欧洲中期天气预报中心提

供。风场数据时间间隔为 6h, 空间分辨率为 0.5°× 

0.5°。 

海浪同化资料采用 Jason-2 卫星高度计数据。

Jason-2为 Topex/Poseidon和 Jason-1的后继卫星, 于

2008 年 6 月发射升空, 工作至今, 重复周期约为 10

天, 测高精度为 2.5cm。海浪同化检验资料采用 Saral

卫星高度计数据。Saral 卫星隶属于印度空间研究组

织 (ISRO), 由法国国家空间研究中心 (CNES)研制 , 

其轨道路线沿袭了 ERS-1/2 和 Envisat 卫星的轨道设

置。该卫星于 2013年 2月发射升空, 工作至今, 重复

周期约为 35 天, 测高精度为 8mm。上述卫星资料由

AVISO(Archiving, Validation and Interpolation of 
Satellite Oceanographic)提供。 

2  同化方案与实验设计 

本文分别采用静态样本集合 Kalman 滤波和

EAKF 方法, 针对 2014 年全球海域开展海浪资料同

化实验。静态样本集合 Kalman滤波方案介绍详见 2.1

节; EAKF方案介绍详见 2.2节。海浪同化实验设计介

绍详见 2.3节。 

2.1  静态样本集合 Kalman滤波方案 

静态样本集合Kalman滤波(孙盟等, 2014)同化过

程可分为两个部分。首先利用海浪模式历史数据, 由

24h间隔有效波高模拟偏差构造误差集合, 如式(5)所
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示, 该误差集合可用于近似背景误差, 将此误差集合

与同化时刻的模式变量相叠加 , 构成模式状态变量

集合。然后, 采用两步滤波方法对模式状态变量集合

进行更新, 生成再分析的波高场。该方法仅需运行一

个海浪模式, 可以大幅度降低计算成本, 适用于业务

化海浪预报。本文利用 2013年 12月份海浪模式结果, 

构造静态样本集合, 已知模式结果输出频率为 1h, 故

集合样本数目为 720个。
 

        24h 24h 24h 24hCov( , ) ,t t t t t t t tx y E x x E x x y y E y y                       
       (5) 

其中, Cov(x,y)表示空间两点 x和 y的协方差, 上角标

t和 t–24h表示时间, E表示期望。 

2.2  EAKF方案 

(1) EAKF方法简介 

假定 t 时刻的观测 o
ty 可以被划分为若干个子集

 o o
, , 1, ,t t ky y k K   , 这些子集之间互不相关

(Anderson, 2001)。引入模式状态和观测资料的联合向

量  , ,, ,t k t t kZ X h X t    , 其中  , ,t kh X t 代表观测算子, 

tX 代表模式状态。联合向量长度为 n m , 其中 n为

模式变量的数组大小 , m为观测资料子集的数组大

小。定义新的观测算子 H , 满足 , ,t k t ky HZ , 其中

,t ky 表示从联合向量 ,t kZ 得到的观测资料估计值。 

,

1, , 1, ,
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根据上述定义 , 联合向量的概率密度函数可表

示为 

   o
, , , , , 1| | , ,t k t k t k t k t kp Z Y p Z y Y        (7) 

其中 ,t kY 表示 t 时刻以前的所有观测及 t 时刻的 k 个

观测子集。结合贝叶斯公式, 得到 

       o o
, , , , , , 1 , , 1| | | / | .t k t k t k t k t k t k t k t kp Z Y p y Z p Z Y p y Y 

. 
         (8) 

上式表示 , 一个新的观测资料子集合将如何改

变基于已有观测资料更新得到的初猜联合向量。 

当假设观测资料误差和先验概率密度分布为

高斯分布时 , 式 (8)可视为两个高斯过程的卷积 , 

结果仍为高斯分布 , 新高斯过程的协方差矩阵和

均值为  
1 1 1[( ) ] ,u p TH R H                (9) 

1 1 o
,[( ) ].u u p p T

t kZ Z H R y             (10) 

其中, R代表观测误差协方差矩阵。引入线性算子 A  

(满足 u p TA A   ), 用于更新联合向量的每个样本。 

( ) , 1, ,u T p p p
i iZ A Z Z Z i N          (11) 

EAKF 方法的主要优点在于无需对观测进行样

本化处理 , 尽可能的保留经验分布中的非线性高阶

信息, 此外, 当集合数目相对较小时, 该方法能够获

得合理可靠的结果(Anderson, 2001)。 

(2) 模式集合的构造 

在 EAKF方案中, 多个海浪模式同时运行, 该方

法的关键是构造具有代表性的海浪模式集合。考虑到

海浪模式对于初始场的敏感性较弱 , 此处对风场进

行持续地集合扰动 , 由风场集合驱动生成海浪模式

集合。风场集合扰动采用随机场扰动方案(孙盟等 , 

2016), 如式(12)所示, 风场集合由当前时刻风场矢量

和扰动集合叠加而成, 扰动集合为三维随机场, 该随

机场根据蒙特卡罗方法生成(Evensen, 1994), 其整体

满足正态分布 , 单个随机场样本的空间分布具有局

地性和平滑性。 
a b
, , , , , ,

ni j n i j B i j nW W    
         

 (12) 

其中, b
,i jW 和 a

, ,i j nW 分别表示扰动前和扰动后的风场, 

i和 j分别表示经度和纬度方向的模式空间网格, n=1, 

2, ⋯, N 为集合样本, 
nB 为控制扰动幅度的参数, 

, ,i j n 表示随机场元素。 

2.3  实验设计 

对 2014年全球海域(60°S—60°N, 0°—360°)开展

海浪集合滤波同化实验, 实验分为三组, 分别为未加

入同化的控制实验、静态样本集合 Kalman滤波同化

实验和 EAKF 同化实验(集合数目为 10 个)。同化数

据为 Jason-2 卫星高度计资料, 同化结果检验数据为

Saral卫星高度计资料。 

海浪同化系统运行流程如图 1所示。海浪模式初

始化后, 每间隔 6h同化一次。同化过程中, 由单个海

浪模式(静态样本集合 Kalman 滤波方案)或海浪模式

集合(EAKF 方案)输出控制文件和海浪谱, 调用同化

模块, 待控制文件被同化模块删除后, 输入再分析的

海浪谱, 海浪模式继续向前积分, 至此完成一次海浪

资料同化过程。同化模块启动后, 读入控制文件和海

浪谱 , 判断同化方法的类型 , 若为静态样本集合

Kalman 滤波方案, 则利用静态样本集合构造模式状

态变量集合; 若为 EAKF方案, 则直接利用多个模式

的变量构造模式状态变量集合。随后同化模块利用两

步滤波方法, 对模式状态变量集合进行更新, 输出同
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化后的海浪谱并删除控制文件。 

海浪模式运行过程中对二维海浪谱进行积分计

算, 有效波高为海浪谱的积分量。同化过程中, 本文

采用 Esteva(1988)的方法对海浪谱进行调整, 即仅对

波谱总能量进行比例系数缩放 , 不改变谱形 , 如式

(13)所示。 

   
2a

,a b
, ,b

,
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H
E f E f
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        (13) 

其中, 上标 a和 b分别表示同行后和同化前, 下标 i和 j

分别表示经度和纬度方向的空间网格, E(f, θ)表示二维

波谱, f和θ分别表示频率和方向, H表示有效波高。 

 

图 1  海浪同化系统运行流程 
Fig.1  Flowchart of wave data assimilation system 

 
3  同化实验结果与分析 

利用 Saral 卫星高度计资料检验海浪数据同化实

验结果。由于卫星高度计观测为沿轨数据, 海浪模式

输出结果为网格数据, 对实验结果进行误差统计前, 

本文利用双线性插值方法 , 对模拟结果和观测资料

进行了时空匹配处理。实验结果检验分为两个部分, 

整体误差统计和误差时空分布特征分析。 

3.1  整体误差统计 

为检验同化实验的整体效果 , 采用绝均差和均

方根误差公式 , 对有效波高模拟误差进行分区统计

分析。根据通常意义的地理纬度划分标准及风浪和涌

浪全球空间分布特征(Chen et al, 2002), 考虑了高纬

度地区海冰的季节性变化和卫星高度计的实际观测 

范围, 划分误差统计分区如图 2 所示, 统计结果见表

1 和表 2。从表 1 中全球统计结果来看, 与控制实验

相比 , 两组同化实验的有效波高模拟绝均差和均方

根误差减少了约 25%和 20%, 静态样本集合 Kalman

滤波方法和 EAKF方法的同化效果显著, 两者同化效

果相差不大。在统计分区Ⅰ和 , EAKFⅢ 方案的有效

波高模拟误差明显小于静态样本集合 Kalman 滤波方

案; 在统计分区 , Ⅱ 情况相反, 后者表现更佳。 

为了检验模拟与观测的线性相关程度 , 绘制模

拟-观测空间散点图。具体做法为: 将有效波高的模拟

-观测空间划分为分辨率 0.05m×0.05m 的网格, 统计

落在每个网格内的观测点数目, 统计结果如图 3 所

示。散点分布越集中于黑色对角虚线, 说明模拟与观

测的线性相关程度越高, 与控制实验相比, 两组同化 
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图 2  有效波高模拟误差统计分区示意图 
Fig.2  Schematic diagram of statistical regions for SWH simulation error 

表 1  2014 年有效波高模拟绝均差统计结果 
Tab. 1  Mean absolute error comparing simulated SWH with observations from satellite Saral 

区域Ⅰ 区域Ⅱ 区域Ⅲ 全球 
实验名称 

MAE 减小量 MAE 减小量 MAE 减小量 MAE 减小量 

未同化 0.438 — 0.400 — 0.444 — 0.415 — 

静态样本集合 Kalman滤波同化 0.371 15.3% 0.259 35.3% 0.351 21.0% 0.308 25.8% 

集合调整 Kalman滤波同化 0.355 19.0% 0.276 30.3% 0.343 22.8% 0.310 25.3% 
 

表 2  2014 年有效波高模拟均方根误差统计结果 
Tab.2  Root mean square error comparing simulated SWH with observations from satellite Saral 

区域Ⅰ 区域Ⅱ 区域Ⅲ 全球 
实验名称 

RMSE 减小量 RMSE 减小量 RMSE 减小量 RMSE 减小量 

未同化 0.582 — 0.492 — 0.603 — 0.538 — 

静态样本集合 Kalman滤波同化 0.512 12.0% 0.345 29.9% 0.503 16.6% 0.428 20.5% 

集合调整 Kalman滤波同化 0.488 16.2% 0.357 27.4% 0.486 19.4% 0.421 21.8% 

 
实验的散点分布更集中于对角线。与控制实验相比, 

静态样本集合Kalman滤波和 EAKF方案的模拟-观测

相关系数提高了约 4.7%和 4.9%。 

此外, 从图 3 中可以看出, 当有效波高较小时

(4m 以下), 模拟较观测偏大, 当有效波高较大时(4m

以上), 模拟较观测偏小。为了进一步了解两组同化实

验对于不同区间内有效波高的修正情况 , 将有效波

高划分三个区间, 0.5—2m、2—4m和 4m以上, 针对

上述三个区间, 分别统计模拟误差的概率密度分布, 

如图 4所示。 

 

图 3  2014年全球有效波高模拟-观测空间散点图 
Fig.3  Scatter diagrams comparing simulated SWH with global observations in 2014 

注: 子图 a: 控制实验; b: 静态样本集合 Kalman滤波同化; c: EAKF同化。色标: 散点个数取 log10; 右下角数字: 相关系数 
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图 4  2014年全球有效波高模拟误差概率密度分布  
Fig.4  Probability density distribution of global SWH simulation error in 2014 

 

图 4 中, 曲线峰值越接近于 0, 说明模拟误差的

均值越小 , 曲线的聚拢程度表示模拟误差相对于其

均值的集中程度。当有效波高观测值在 0.5—2m区间

内, 模拟较观测偏大, 静态样本集合 Kalman 滤波方

案对控制实验的改善优于 EAKF方案; 当有效波高观

测值在 2—4m区间内, 模拟与观测相差不大, 两组同

化方案对控制实验的改善程度相当 ; 当有效波高观

测值大于 4m时, 模拟较观测偏小, EAKF方案对控制

实验的修正优于静态样本集合 Kalman滤波方案。 

通过上述整体统计分析, 可以得到以下结论, 静

态样本集合Kalman滤波和 EAKF方案同化效果显著, 

总体来讲, 两者相差不大; 在波高较小的低纬度地区, 

前者占优; 在波高较大的中高纬度地区, 后者占优。 

3.2  误差时空分布特征分析 

为进一步检验和评估静态样本集合 Kalman滤波

和 EAKF方案的同化效果, 本节将对有效波高模拟绝

均差的空间分布和时间序列进行统计 , 分析两组同

化实验的误差时空分布特征。 

(1) 误差空间分布 

为了解两组同化实验的有效波高模拟误差空间

分布特征 , 分别统计控制实验和两组同化实验的有

效波高模拟绝均差空间分布情况。与控制实验相比, 

静态样本集合 Kalman滤波和 EAKF同化实验的有效

波高模拟绝均差减小量的空间分布如图 5所示。从图

中可以看出, 两组同化实验效果显著, 且相差不大。

静态样本集合具有背景误差的特征信息。静态样本集

合采用 24h间隔有效波高模拟偏差近似背景误差, 单

个时刻仅存在一个误差样本, 为获取足够多的样本, 

该方法对有效波高历史模拟结果进行长时间序列采

样, 由此, 静态样本集合包含了每个空间位置在某时 
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图 5  2014年有效波高模拟绝均差同化减小量的空间分布(m) 
Fig.5  Spatial distribution of MAE reduction of simulated SWH with assimilation in 2014 (unit: m) 

注: 子图 a: 静态样本集合 Kalman滤波同化; b: EAKF同化 

 
段内的背景误差的特征信息 , 这也是静态样本集合

Kalman滤波方法的优势之一。 

此外, 从图 5 可以看出, 两组同化实验有效波高

模拟绝均差减小量的空间分布结构类似 , 低纬度地

区的同化效果优于中高纬度地区 , 这与涌浪和风浪

在某空间位置的比例有关。大洋东岸的热带和副热带

海域 , 存在明显的涌浪区 , 特别是太平洋和大西洋 , 

涌浪区显著(Chen et al, 2002)。海浪同化过程中, 对波

谱进行了整体缩放。风浪受风强迫的影响, 变化较快, 

同化信息难以长时间保留; 与之相反, 涌浪则能够较

好的保留海浪同化信息 , 因此低纬度地区的同化效

果优于中高纬度地区。 

从有效波高模拟绝均差同化减小量的空间分布

情况来看, 静态样本集合 Kalman 滤波和 EAKF 同化

效果相近, 但仍然存在一定的差异。为更直观地分析

两组同化方案效果的差异 , 将两者的有效波高模拟

绝均差做差, 后者减前者, 得到两者同化效果差异的

空间分布, 如图 6所示。 

图 6 中, 蓝色代表 EAKF 同化方案的优势区域, 

红色代表静态样本集合 Kalman滤波同化方案的优势 

 

图 6  2014年静态样本集合 Kalman滤波和 EAKF有效波高模拟绝均差的差异的空间分布(m) 
Fig.6  Spatial distribution of difference of MAE of simulated SWH between static sample ensemble Kalman filter and EAKF 

(2014, units: m) 
注: EAKF减静态样本集合 Kalman滤波 
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区域, 白色代表两者同化效果相当的区域。从图中可

以看出, 在中高纬度地区, EAKF 方案表现较好, 在

低纬度地区, 静态样本集合 Kalman 滤波方案表现较

好, 两者的差异幅度约为 0.02m。EAKF 方案具有传

统集合滤波方法的天然优势 , 包含背景误差的瞬时

信息, 在风场变化较大的中高纬度地区, 特别是西风

带区域, 其优势显著。在 EAKF 方案中, 风场扰动对

风浪的影响较大, 对涌浪的影响则较小; 在静态样本

集合 Kalman 滤波方案中, 静态样本的构造方式决定

了其能够包含更多的涌浪信息; 由此, 前者的空间相

关系数较后者相对局地化 , 该情况在涌浪占主导的

低纬度地区更加凸显 , 这也是后者同化效果在低纬

度区域略优于前者的原因。 

(2) 误差时间序列 

为了解两组同化实验的有效波高模拟误差时间

分布特征 , 统计控制实验和两组同化实验的有效波 

高模拟绝均差随时间的变化情况。对每个误差统计

分区(如图 2 所示), 逐日统计有效波高模拟绝均差 , 

得到模拟误差时间序列如图 7 所示。从图 7(b)(c)

和 (d)蓝色曲线变化情况可以看出 , 控制实验在低

纬度地区 (30°S— 30°N)及中高纬度地区 (30°N—

60°N, 30°S—60°S)的夏季 , 有效波高模拟绝均差在

0.6m上下浮动 , 在其他区域和时段内 , 模拟误差位

于 0.8m 上下 , 即风场变化较小时 , 海浪模式的模

拟效果更好。从图 7(b)(c)和(d)绿色和红色曲线变化

情况可以看出 , 在风场变化较小的区域和时段内 , 

静态样本集合 Kalman 滤波和 EAKF 方案的同化效

果显著且两者差异不大 ; 两者的差异主要体现在中

高纬度地区的冬季 , 后者具有明显优势。从图 7(a)

全球范围内的模拟误差统计结果来看 , 两组同化实

验的有效波高模拟绝均差变化曲线几乎重合 , 基本

稳定在 0.5m上下。  

 

图 7  2014年有效波高模拟绝均差随时间变化曲线(m) 
Fig.7  Curves of MAE of simulated SWH in 2014 (unit: m) 
注: a: 全球; b: 30°N—60°N; c: 30°S—30°N; d: 30°S—60°S 
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为更直观地分析静态样本集合 Kalman 滤波和

EAKF 方案同化效果的差异, 在不同统计分区内, 将

两者的有效波高模拟绝均差逐日做差, 后者减前者, 

得到两者差异随时间的变化情况, 如图 8所示。 

 

图 8  2014年静态样本集合 Kalman滤波和 EAKF有效波高模拟绝均差的差异随时间变化曲线(m) 
Fig.8  Curves of difference of MAE of simulated SWH between static sample ensemble Kalman filter and EAKF in 2014 (unit: m) 

 
在图 8中, 虚线(零线)以下代表 EAKF方案占优, 

虚线以上代表静态样本集合 Kalman 滤波方案占优。

从全球统计结果(绿色曲线)来看, 两种方案的同化效

果相当 , 两者差异在零线上下浮动 , 幅度约为

0.02m。在低纬度地区(30°S—30°N), 静态样本集合

Kalman 滤波同化方案优势明显, 两者差异在 0.03m

上下浮动 ; 在中高纬度地区 (30°N—60°N, 30°S—

60°S), 风速较大, 且风场变化较快, EAKF 同化方案

优势明显。从图中蓝色曲线(30°N—60°N)的变化情况

可以看出, 北半球的冬季, 风场变化较大, EAKF 方

案优势显著; 北半球的夏季, 风场变化相对冬季更为

平稳,静态样本集合 Kalman滤波方案占优。从图中红

色曲线(30°S—60°S)的变化情况, 可以得到上述类似

的结论。 

4  结论 

背景误差是影响海浪同化效果的关键因素之一, 

最优插值和三维变分方法仅对背景误差进行一次估

计, 即“静态”统计, 集合 Kalman 滤波方法可以对背

景误差进行“动态”统计, 实时更新背景误差, 是更为

合理的方法。但集合 Kalman滤波方法对计算资源的

要求较高, 在实际应用中难以实现。孙盟等(2014)提

出基于静态样本的集合 Kalman 滤波同化方法, 该方

法利用 24h有效波高模拟偏差构造静态样本集合, 用

于近似背景误差, 在同化时刻, 将静态样本集合叠加

到有效波高场, 实现模式状态变量集合的构造, 该方

法仅需运行一个海浪模式 , 可大大降低对计算资源

的需求。为量化静态样本集合 Kalman滤波同化方案

与传统集合 Kalman 滤波同化方案的差异, 本文基于

MASNUM-WAM 海浪模式 , 采用静态样本集合

Kalman滤波和 EAKF方法, 利用 Jason-2卫星高度计

资料, 针对 2014 年全球海域开展了海浪资料同化实

验。EAKF同化方案需要构造具有代表性的海浪模式

集合, 本文采用随机场扰动方案(孙盟等, 2016), 对

风场进行集合扰动 , 再由风场集合驱动生成海浪模

式集合。同化实验的检验资料为 Saral 卫星高度计资

料, 结果表明, 两组同化实验的效果显著, 有效波高

模拟绝均差和均方根误差较未加入同化的控制实验

减小了约 25%和 20%。根据 2014年全球的误差统计

结果, 静态样本集合 Kalman 滤波和 EAKF 方案的同

化效果相差不大, 但两者仍然存在一定差异。在风场

变化较小的低纬度地区,静态样本集合Kalman滤波方

案较 EAKF方案略优; 在风场变化较大的中高纬度地

区, EAKF方案优势显著。 

静态样本集合 Kalman滤波同化方案在同化过程

中 , 仅需运行一个海浪模式 , 大大降低了计算成本 , 

虽然其在中高纬度地区的表现不如 EAKF 同化方案, 

但从整体统计结果来看, 静态样本集合 Kalman 滤波

方案的同化效果已经十分接近 EAKF同化方案的同

化效果 , 是一种性价比较高的海浪数据同化方案 , 

可应用于海浪实时业务化预报和历史再分析数据

的重构。  
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ON EAKF DATA ASSIMILATION BASED ON MASNUM-WAM 
—— . ASSIMILATION EXⅡ PERIMENT AND RESULT 
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Regional Oceanography and Numerical Modeling, National Laboratory for Marine Science and Technology, Qingdao 266071, China) 

Abstract    We applied two wave data assimilation schemes: static sample ensemble Kalman filter and EAKF (Ensemble 

Adjustment Kalman Filter), to assimilate the altimeter data of the Jason-2 into a global wave model MASNUM-WAM 

(marine science and numerical modeling – wave modelling part) over the period of 2014. A practical assimilation design 

was proposed for numerical implement. Results were validated against the altimeter data of the Saral satellite. In the first 

scheme, static sample ensemble that consists of the difference in 24h-interval SWH from long-term history model results 

are superposed to SWH field at time window for assimilation to construct a model state variable ensemble that will be 

updated by two-part filter method. In the second scheme, wave model ensemble is driven by wind field with random field 

perturbation. The results show that these two assimilation schemes could improve the ability of numerical simulation 

significantly compared with the control run without assimilation. In addition, EnKF (Ensemble Kalman Filter) scheme has 

a remarkable advantage over static sample ensemble Kalman filter scheme in mid-high latitudes where wind field varies 

rapidly. Overall, the results of two assimilation schemes are similar. However, the static sample ensemble Kalman filter 

could be applied to operational wave forecast at a lower computation cost. 

Key words    EAKF (ensemble adjustment Kalman filter);  wave data assimilation;  static sample ensemble 


