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摘　 要： 富营养化模型是进行湖泊水环境质量预测和管理的重要工具，然而模型客观存在的误差一直是应用者关心的重

要问题． 数据同化作为连接观测数据与数值模型的重要方法，可以有效提高模型的准确性． 集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）是众

多数据同化算法中应用最为广泛的一种，可进行非线性系统的数据同化，并能有效降低数据同化的计算量． 本研究以太

湖作为具体实例，选择 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 作为富营养化模型，在数值实验确定 ＥｎＫＦ 集合数为 １００、观测误差方差为 １％ 、模
拟误差方差为 １０％的基础上分别进行模型状态变量同化以及状态变量与关键参数同步同化． 结果显示，仅同化状态变量

时，模型预测精度有所增加；同时同化状态变量和关键参数时，可显著提升模型在湖泊水环境质量预测中的精度． 该研究

为应用集合卡尔曼滤波以提高复杂的湖库富营养化模型模拟精度提供了有效的方法．
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水是人类社会重要的基础性自然资源，而湖泊是世界上重要的淡水资源库之一． 然而，随着社会经济的
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快速发展，湖泊水环境已遭受严重的污染，众多湖泊呈现出严重的富营养化问题，降低了湖泊功能，加剧了

水资源短缺． 无论是经济发达还是发展中国家与地区，都面临着不同程度的湖泊富营养化问题［１］ ． 加拿大的

温尼伯湖，受集水区域内大量农业生产的影响，每年有高达 ５９００ ｔ 的总磷和 ５６３００ ｔ 的总氮净输入该湖

泊［２］ ，导致沉积物中氮、磷浓度迅速增加，并在夏季出现越来越严重的蓝藻水华． 非洲最大的内陆渔业基地

维多利亚湖，受沿岸生活污水、工业废水排放等影响，在 １９９０ｓ 鱼类能够生长繁殖的区域面积减少了 ７０％ ，蓝
藻水华暴发时，水中蓝藻浓度可达 ３４０００ ｃｅｌｌｓ ／ ｍｌ，水体透明度下降到 １ ｍ 左右［３］ ． 欧洲湖泊同样面临严重的

富营养化问题：如匈牙利的巴拉顿湖［４］ 、位于瑞士和德国交界的 Ｃｏｎｓｔａｎｃｅ 湖［５］ 等都出现过严重的富营养化

现象． 我国由于近几十年经济高速发展，湖泊资源的不合理开发利用，使湖泊富营养化进程大大加快，如滇

池、太湖、巢湖等都已处于富营养化状态．
湖泊富营养化和藻类水华严重威胁着生态安全和饮用水安全，在湖泊生态系统未根本性恢复到健康状

态之前，及时准确进行湖泊水华预测对湖泊水环境管理具有重要作用． 富营养化数学模型是进行湖泊水环

境预测、治理和管理的重要工具． 从 １９７０ｓ 至今，富营养化模型有了很大的发展，经历了由单一元素向多种元

素、局部过程向系统过程、时空均质性向时空异质性的发展［６］ ，大致可分为 ４ 类：单一营养物质负荷模型［７］ 、
浮游植物与营养盐相关模型［８］ 、生态水动力模型［９⁃１３］ 以及人工智能模型［１４⁃１８］ ． 由于对富营养化及水华暴发

的机理尚未完全清楚，导致模型过程概化、参数率定、边界条件设定等存在误差，从而降低模型的精度． 随着

观测技术的快速发展，高质量的监测数据量迅速增加，如何有效利用不断增长的监测数据和持续改进的数

值模型，是当前研究的热点．
数据同化是将观测数据与数值模型计算结果相融合，对模型状态进行最优估计，实现模型状态和参数

的不断更新，从而提高模型的模拟精度． 国内外学者在数据同化方面开展了大量研究，已成功应用于数值天

气预报［１９］ 、海洋科学［２０］ 、水文预报［２１］以及陆面过程［２２］ 等多个领域． １９９０ｓ 后，数据同化发展为连续数据同

化和顺序数据同化两大类． 连续数据同化算法定义一个同化的时间窗口 Ｔ，利用该同化窗口内的所有观测数

据和模型状态值进行最优估计，通过迭代以不断调整模型初始场，最终将模型轨迹拟合到同化窗口周期内

获取的所有观测上，如三维变分和四维变分算法等［２３］ ． 三维变分进行的是三维空间的全局分析，避免了分

析不是全局最优的问题；但三维变分无法利用后面时刻的资料来订正前面的结果，同化的解在时间上不连

续． 四维变分是三维变分的推广，考虑了时间维，成为目前最常用的变分方法，在很多数值天气预报业务系

统（如欧洲中期天气预报中心、美国国家大气研究中心等）中使用． 四维变分可同化多时刻的资料，也可在代

价函数中加上其他的弱约束项． 但对于复杂模式而言，由正模型的离散形式直接得到伴随方程的离散形式，
仍然是一个比较艰巨的任务，因此，在计算方面，四维变分比三维变分代价大得多． 近年来，以卡尔曼滤波为

代表的顺序数据同化方法得到了广泛应用［２４］ ，其独特优势在于：①与传统最优插值算法相比，它使得预报误

差随模型动态发展，而最优插值中的预报误差是给定的，脱离了模型状态的动态变化；②与变分相比，卡尔

曼滤波提供了状态量的均值及其相应的误差协方差，而变分无法提供状态量的协方差矩阵；③卡尔曼滤波

无需编写模型的伴随模式，更容易实现． 由于卡尔曼滤波需要分析和存储随时间变化的协方差，因此计算量

大，在状态线性变化和高斯分布假设条件下能获得最优解；但是在数据同化中状态变量通常都是非线性变

化的，且高斯分布条件也很难满足，从而导致其使用受到极大的制约． 基于集合论和统计理论的集合卡尔曼

滤波（ＥｎＫＦ） ［２５］具有程序设计相对简单、不需要伴随或切线性算子、可应用于非线性系统、易于实现并行运

算等优点，弥补了传统卡尔曼滤波的不足．
本研究选择成熟的 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 作为富营养化模型，以太湖为研究对象，建立了基于 ＥｎＫＦ 的蓝藻浓

度数值模型与数据同化系统，通过分析确定了初始场扰动、观测场扰动、集合数等同化系统的关键参数，提
高了太湖蓝藻水华预测精度，为集合卡尔曼滤波在湖库富营养化模型数据同化中的应用提供了参考．

１ 材料与方法

１．１ 研究区域及采样点分布

太湖（３０°５５′４０″～３１°３２′５８″Ｎ， １１９°５２′３２″～ １２０°３６′１０″Ｅ）是我国第二大淡水湖，是典型的浅水湖泊，湖
面面积 ２３３８．１１ ｋｍ２，南北长 ６８．５ ｋｍ，东西平均宽 ３４ ｋｍ，最大水深 ２．６ ｍ，平均水深 １．８９ ｍ，湖盆形态呈浅碟



１０７２　 Ｊ． Ｌａｋｅ Ｓｃｉ．（湖泊科学），２０１７，２９（５）

形［２６］ ． 太湖自 １９９０ｓ 中期大部分区域已达到中营养到富营养状态，尤其是梅梁湾处于重度富营养水平［２７］ ．
针对太湖水体富营养化现象，国家采取了一些相应措施改善水质，虽然取得一定成效，但未能从根本上解决

太湖富营养化问题［２８］ ． １９８０ｓ 太湖水体中藻类以绿藻、硅藻、蓝藻为总体优势群，分别占 ４０％ 、２８％ 和 ２０％ ．
而 １９９０ｓ 以来，太湖蓝藻不仅呈全湖性分布，而且出现时间长，几乎全年出现，蓝藻门最高时约占总量的

９１．６％ ［２９］ ． ２００３ 年以来，蓝藻水华开始向湖心扩散，严重时几乎覆盖整个太湖的非水生植被区［３０］ ． ２００７ 年暴

发了大面积蓝藻水华，无锡贡湖水源地受到严重污染，引发供水危机． ２００８ 年太湖藻类平均密度为 １．４８８×
１０７ ｃｅｌｌｓ ／ Ｌ，其中蓝藻密度为 １．１９９×１０７ ｃｅｌｌｓ ／ Ｌ［２９］ ． 从 ２００９ ２０１１ 年太湖水质特性（表 １）可见，蓝藻门生物

量远大于其他门类． 因此，本研究选择太湖为对象，开展蓝藻浓度数值模型的数据同化分析．
１．２ 数据收集

本研究收集了太湖 ２００９ ２０１１ 年的水文、水动力、水质和藻类生物量数据． 其中水文、水动力数据来自

太湖流域管理局，包括 １８ 条主要出入湖河流水位及流量数据，监测频率为每月 １ 次；太湖 ５ 个水位监测站的

水位数据，监测频率为每天 １ 次． 其余数据除光照来自中国气象科学数据共享网（ｈｔｔｐ：∥ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ ／ ｓｉｔｅ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）外，全湖 ２９ 个站点（图 １）的水温（Ｔ）、光照、溶解氧（ＤＯ）、氨氮（ＮＨ３ ⁃Ｎ）、硝酸盐氮（ＮＯ－

３ ⁃Ｎ）、总
氮（ＴＮ）、总磷（ＴＰ）、磷酸盐（ＰＯ３－

４ ）、叶绿素 ａ、蓝藻生物量、绿藻生物量和硅藻生物量数据依托太湖流域管

理局采样与分析设备自测获得，监测频率为每月 １ 次，水温、溶解氧现场测定，具体的水质特性见表 １．

图 １ 太湖监测点位分布（１：三号标、２：拖山、３：直湖港、４：小湾里、５：竺山湖、６：龙头、７：大贡山、
８：沙墩港、９：渔业村、１０：贡湖、１１：东太湖、１２：庙港、１３：戗港外、１４：乌龟山、１５：平台山、
１６：焦山、１７：１４ 号灯标、１８：湖心南、１９：横山、２０：大浦口、２１：伏东、２２：夹浦、２３：新塘、

２４：小梅口、２５：大钱闸、２６：西山、２７：胥口、２８：漫山、２９：胥湖）
Ｆｉｇ．１ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎ Ｌａｋｅ Ｔａｉｈｕ

１．３ 富营养化模型简介

Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 模型是广泛应用于计算初级生产力、叶绿素 ａ 浓度、浮游植物功能群结构的二维水生态

模型，由荷兰 ＷＬ ｜ Ｄｅｌｆｔ Ｈｙｄｒａｕｌｉｃｓ 开发，现已得到广泛应用． 它可以模拟包括蓝藻、绿藻和硅藻在内多达 １５
类浮游植物的生消． Ｌｏｓ 等［３１］对荷兰 Ｎｏｒｔｈ Ｓｅａ 的叶绿素 ａ 浓度进行了模拟；Ｃｈｅｎ 等［３２］ 利用 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ 模拟了

淀山湖不同季节水动力水质条件下藻类的生长情况；Ｋｕａｎｇ 等［３３］ 在香港大鹏湾应用 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ 模型研究其水

体干湿两季的水文环境和水华的运移规律；Ｌｅｅ 等［３４］ 在珠江入海口基于 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ 建立了三维模型来研究赤

潮对流． 为了模拟藻类在不同环境条件下的适应性，通常将藻类分为光能限制型（Ｅ⁃型）、氮限制型（Ｎ⁃型）和
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表 １ ２００９ ２０１１ 年太湖水质特性

Ｔａｂ．１ Ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ Ｌａｋｅ Ｔａｉｈｕ ｄｕｒｉｎｇ ２００９－２０１１

指标 最大值 最小值 平均值 标准差

水温 ／ ℃ ３４．６０ １．５０ １８．２８ ８．９８
ＤＯ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） １５．２１ １．１４ ９．３２ １．８９
ＮＨ３ ⁃Ｎ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） ３．８４ ０．０１ ０．２４ ０．４１
ＮＯ－

３ ⁃Ｎ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） ６．１１ ０．０４ ０．９９ ０．９２
ＴＮ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） ９．１０ ０．３４ ２．１０ １．３３
ＴＰ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） ０．６１ ０．０１ ０．０７ ０．０５
ＰＯ３－

４ ／ （ｍｇ ／ Ｌ） ０．１９ ０ ０．０１ ０．０２
叶绿素 ａ ／ （μｇ ／ Ｌ） ４５９．００ １．４０ ２３．４９ ３４．２７
蓝藻生物量 ／ （ｇ Ｃ ／ ｍ３） １４．０９ ０ ０．５８ １．１２
绿藻生物量 ／ （ｇ Ｃ ／ ｍ３） １．３５ ０ ０．０９ ０．１３
硅藻生物量 ／ （ｇ Ｃ ／ ｍ３） ３．５２ ０ ０．１６ ０．３２

磷限制型（Ｐ⁃型）３ 种类型． 模型主要包括营养物质输移和初级生产力等主要过程． 在计算过程中与水动力

模块 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＦＬＯＷ 耦合，由于太湖水动力以风生流为主，模拟时风场条件设置参考许旭峰等［２６］ 的研究

成果．
对于浅水湖泊，水体中物质的输移采用包括源汇项及反应项的二维对流 扩散方程：

Ｃ
ｔ

＝ Ｄｘ
２Ｃ
ｘ２ － ｖｘ

Ｃ
ｘ

＋ Ｄｙ
２Ｃ
ｙ２ － ｖｙ

Ｃ
ｙ

＋ Ｓ ＋ ｆＲ（Ｃ，ｔ） （１）

式中，Ｃ 为浓度（ｋｇ ／ ｍ３）；Ｄｘ和 Ｄｙ分别为 ｘ 和 ｙ 方向上的扩散系数（ｍ２ ／ ｓ）；Ｓ 为源项；ｔ 为时间（ ｓ）；ｖｘ和 ｖｙ分
别为 ｘ 和 ｙ 方向上的涡流粘度（ｍ２ ／ ｓ）；ｆＲ（Ｃ，ｔ）为反应项，考虑了氮的硝化、反硝化、藻类吸收和矿化过程，
磷的吸附、解吸、藻类吸收和矿化过程，溶解氧的耗氧、大气复氧、藻类光合作用泌氧和呼吸作用耗氧等过

程，具体参考 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＷＡＱ 技术手册［３５］ ．
ＢＬＯＯＭ 中初级生产力主要取决于温度修正的特定生长速率、死亡速率和维持性呼吸速率，其函数为：

ｋｇｐｉ ＝ＰｒｏＡｌｇ０
ｉ ·ＴｃＰＡｌｇＴ

ｉ （２）
ｋｍｒｔｉ ＝ＭｏｒＡｌｇ０

ｉ ·ＴｃＭＡｌｇＴ
ｉ （３）

ｋｒｓｐｉ ＝ＲｅｓＡｌｇ０
ｉ ·ＴｃＲＡｌｇＴ

ｉ （４）
式中， ｋｇｐｉ为藻类的生长速率（ｄ－１）， ＰｒｏＡｌｇ０

ｉ 为藻类在 ０℃时的生长速率（ｄ－１），ＴｃＰＡｌｇＴ
ｉ 为生长速率温度系

数，ｋｍｒｔｉ为藻类死亡速率（ｄ－１），ＭｏｒＡｌｇ０
ｉ 为藻类在 ０℃时的死亡速率（ｄ－１），ＴｃＭＡｌｇＴ

ｉ 为死亡速率温度系数，
ｋｒｓｐｉ为藻类维持性呼吸速率（ｄ－１），ＲｅｓＡｌｇ０

ｉ 为藻类在 ０℃时的维持性呼吸速率（ｄ－１），ＴｃＲＡｌｇＴ
ｉ 为维持性呼吸

速率温度系数． 各参数率定后的取值见表 ２［３６］ ．
１．４ 集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）

ＥｎＫＦ 的计算过程包括预报和分析两部分，其主要计算步骤为：
１）预报阶段：在预报阶段，根据公式（５）来预测集合中每个成员在 Ｔ＋ΔＴ 时刻的状态变量．

Ｃｉ
Ｔ＋ΔＴ ＝ ｆ（Ｃｉ

Ｔ，ｕｉ
Ｔ＋ΔＴ，θｉ

Ｔ） ＋ ξｉ
Ｔ＋ΔＴ，ｉ ＝ １、…、ｎ （５）

ｕｉ
Ｔ＋ΔＴ ＝ ｕＴ＋ΔＴ（１ ＋ ηｉ），ηｉ ～ Ｎ（０，η） （６）
θｉ
０ ＝ θ０（１ ＋ σｉ），σ ～ Ｎ（０，σ） （７）

ξｉ
Ｔ＋ΔＴ ～ Ｎ（０，ξ） （８）

式中，ｆ 为模型算子；Ｃｉ
Ｔ＋ΔＴ为 Ｔ＋ΔＴ 时刻的状态变量预测值；ｕｉ

Ｔ＋ΔＴ为驱动数据，通过对初始数据增加均值为 ０、
方差为 σ 的高斯白噪声生成；本研究的驱动数据主要包括太阳辐射和水温；θｉ

０ 为待同化的参数，是在初始值

θ０ 的基础上增加均值为 ０、方差为 σ 的高斯白噪声生成；ξｉ
Ｔ＋ΔＴ代表由模型结构不确定性引起的误差，该噪声

的方差为模拟状态变量的 １０％ ．



１０７４
　

Ｊ．Ｌａｋｅ
Ｓｃｉ．（

湖
泊

科
学

），２０１７，２９（５）

书书书

! ! "# " $%&#'()*+,-./01!"#"

$%&'! (%)*+,-./0)1213+4# 50)1213+4 %64 70)1213+4 8%9%2+3+9,-.3:9++%);%).*6<31-6 ;9-*8,%.3+9<%)1&9%31-6!"#"

23 *+#4 *+56 *+78 9: 01 23 *+#4 *+56 *+78 9: 01

=
!
"
>
?
#
@
A

BC;
/<=
>,

!"#$%&D' /0'?"@ BC;/<=>, 4E= B'B?? !?
!"#$%&D! 70'?"@ BC;/<=>, 4E= B'B#B !#
!"#(")D' /0'A"@ BC;/<=>, 4E= B'B?B !@
!"#(")D* 50'A"@ BC;/<=>, 4E= B'B?B !A
!"#(")D! 70'A"@ BC;/<=>, 4E= B'B?B !F
!"#+,-D' /0'B"@ BC;/<=>, 4E= B'B=? "B
!"#+,-D* 50'B"@ BC;/<=>, 4E= B'B=? "=
!"#+,-D! 70'B"@ BC;/<=>, 4E= B'B=? "!

CD
>,E
FG+

./0$%&D' /0'?"/CD>,EFG+ ='BAB

./0$%&D! 70'?"/CD>,EFG+ ='BA?

./0(")D' /0'A"/CD>,EFG+ ='B@?

./0(")D* 50'A"/CD>,EFG+ ='BA?

./0(")D! 70'A"/CD>,EFG+ ='BA?

./0+,-D' /0'B"/CD>,EFG+ ='B=B

./0+,-D* 50'B"/CD>,EFG+ ='B=B

./0+,-D! 70'B"/CD>,EFG+ ='B=B
F
=B
==
=!
="
=>
=?
=#

<=>
,EF
G+

./!$%&D' /0'?"/<=>,EFG+ ='B#B ""

./!$%&D! 70'?"/<=>,EFG+ ='B#B ">

./!(")D' /0'A"/<=>,EFG+ ='B@? "?

./!(")D* 50'A"/<=>,EFG+ ='BAB "#

./!(")D! 70'A"/<=>,EFG+ ='BAB "@

./!+,-D' /0'B"/<=>,EFG+ ='BAB "A

./!+,-D* 50'B"/<=>,EFG+ ='BAB "F

./!+,-D! 70'B"/<=>,EFG+ ='BAB >B

BC;
/HI
JKL
>,

1)2$%&D' /0'?"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"=
1)2$%&D! 70'?"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"=
1)2(")D' /0'A"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"=
1)2(")D* 50'A"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"=
1)2(")D! 70'A"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"=
1)2+,-D' /0'B"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"B
1)2+,-D* 50'B"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"B
1)2+,-D! 70'B"@ BC;/HIJKL>, 4E= B'B"B

=@
=A
=F
!B
!=
!!
!"
!>

BC;
/CD
>,

0#"$%&D' /0'?"@ BC;/CD>, 4E= B'B"? >=
0#"$%&D! 70'?"@ BC;/CD>, 4E= B'B>? >!
0#"(")D' /0'A"@ BC;/CD>, 4E= B'B"? >"
0#"(")D* 50'A"@ BC;/CD>, 4E= B'B>? >>
0#"(")D! 70'A"@ BC;/CD>, 4E= B'B>? >?
0#"+,-D' /0'B"@ BC;/CD>, 4E= B'B"? >#
0#"+,-D* 50'B"@ BC;/CD>, 4E= B'B>? >@
0#"+,-D! 70'B"@ BC;/CD>, 4E= B'B>? >A

HIJ
KL>,
EFG+

./1$%&D' /0'?"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1$%&D! 70'?"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1(")D' /0'A"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1(")D* 50'A"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1(")D! 70'A"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1+,-D' /0'B"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1+,-D* 50'B"/HIJKL>,EFG+ ='B@!

./1+,-D! 70'B"/HIJKL>,EFG+ ='B@!



刘　 卓等：基于集合卡尔曼滤波的湖泊富营养化模型 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 数据同化 １０７５　

　 　 ２）分析阶段：在分析阶段，根据公式（９）对参数进行更新，然后通过公式（１２）求得更新后的参数集合估

计最优值．
θｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ ＝ θｉ ＋

Ｔ ＋ Ｋθ
Ｔ＋ΔＴ（Ｃｉ

Ｔ＋ΔＴ － Ｃ^ｉ
Ｔ＋ΔＴ） （９）

Ｃ^ｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ ＝ Ｃ^ｉ

Ｔ＋ΔＴ ＋ ωｉ
Ｔ＋ΔＴ，ωｉ

Ｔ＋ΔＴ ～ Ｎ（０，ω） （１０）

Ｋθ
Ｔ＋ΔＴ ＝ βθＣ^

Ｔ＋ΔＴ（βＣＣ
Ｔ＋ΔＴ ＋ βＣ^Ｃ^

Ｔ＋ΔＴ）
－１ （１１）

θＴ＋ΔＴ ＝ Ｅ［θｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ］ ＝ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
θｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ （１２）

式中， θｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ 为状态分析值； θｉ ＋

Ｔ 为 Ｔ 时刻状态预测值；Ｋθ
Ｔ＋ΔＴ为更新参数的卡尔曼增益矩阵；Ｃ^ｉ

Ｔ＋ΔＴ为观测值集

合，通过公式（１０）对观测值增加均值为 ０、方差为 ω 的高斯白噪声生成； Ｃ^ｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ 为加入扰动后的观测值集合；

ωｉ
Ｔ＋ΔＴ 为均值为 ０、方差为 ω 的高斯白噪声生成；βθＣ^

Ｔ＋ΔＴ为参数集合与观测集合的误差协方差；βＣＣ
Ｔ＋ΔＴ为模拟值集

合 Ｃｉ
Ｔ＋ΔＴ的误差协方差；βＣ^Ｃ^

Ｔ＋ΔＴ为 Ｃ^ｉ
Ｔ＋ΔＴ的误差协方差； θＴ＋ΔＴ 为更新后参数集合的平均值．

状态变量根据公式（１３）进行更新，通过公式（１５）求得更新后状态变量集合的平均值作为最优的状态

估计．
Ｃｉ ＋

Ｔ＋ΔＴ ＝ Ｃｉ
Ｔ＋ΔＴ ＋ ＫＣ

Ｔ＋ΔＴ（Ｃｉ
Ｔ＋ΔＴ － Ｃ^ｉ

Ｔ＋ΔＴ） （１３）

ＫＣ
Ｔ＋ΔＴ ＝ βＣＣ^

Ｔ＋ΔＴ（βＣＣ
Ｔ＋ΔＴ ＋ βＣ^Ｃ^

Ｔ＋ΔＴ）
－１ （１４）

ＣＴ＋ΔＴ ＝ Ｅ［Ｃｉ ＋
Ｔ＋ΔＴ］ ＝ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｃｉ ＋

Ｔ＋ΔＴ （１５）

式中，Ｅ 表示取平均值；ｎ 为集合个数；ＫＣ
Ｔ＋ΔＴ为更新状态变量的卡尔曼增益矩阵； βＣＣ^

Ｔ＋ΔＴ为模拟值集合与观测值

集合的误差协方差．
１．５ 数据同化方案设置

采用 ＥｎＫＦ 方法对实际观测数据进行同化之前，需要进行数值实验，以确定合理的同化方案． 首先恰当

的参数设置有利于 ＥｎＫＦ 方法获得更令人满意的结果［３７］ ． ＥｎＫＦ 是利用各成员在集合平均值上的离散度来

统计出预报误差协方差和分析误差协方差． 要准确估计一个概率密度，需要一定的集合数，如果集合数太

少，模型的误差协方差可能会估计错误；如果集合数过多，则会不可避免地带来巨大的计算量，并且当集合

数超过一定数量后，同化结果将趋于稳定，而不再有大幅度的改进［３８］ ． 在参考前人研究的基础上，为有效地

平衡同化精度和计算量，本研究对不同的集合数取值对同化结果的影响进行了研究．
其次，虽然理论上将观测数据与预报模型结合，通过数据同化方法能够实现模型模拟结果和观测数据

的最佳融合，但这种“最佳”与模型的模拟误差协方差和观测误差协方差的精度密切相关． 预测误差协方差

和观测误差协方差的估计准确与否，是决定 ＥｎＫＦ 方法同化精度的关键． 然而，实际应用中很难精确得到这

些统计量信息［３９］ ，因此对模拟误差协方差和观测误差协方差进行优化估计是 ＥｎＫＦ 方法应用过程中的必要

步骤． 不同的应用实际其同化方案不同，数据同化方案的设计应兼顾同化精度和计算负荷． 因此，在具体应

用之前，应进行数值实验以确定合理的同化方案．
１．６ 模型性能分析

分别采用均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）和一致性指数（Ｉｎｄｅｘ ｏｆ Ａｇｒｅｅｍｅｎｔ， ＩＯＡ）来定量衡

量模型的模拟值与观测值的一致程度．

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｃｉ － Ｃ^ｉ） ２ ／ ｎ （１６）

式中，Ｃｉ 为模拟值，Ｃ^ｉ 为观测值，ｎ 为集合数．

ＩＯＡ ＝ １ －
∑（ｙｏ － ｙｓ） ２

∑（ ｜ ｙｓ － ｙｏ ｜ ＋ ｜ ｙｏ － ｙｏ ｜ ） ２
（１７）

式中，ｙｏ 为蓝藻生物量观测值，ｙｓ 为蓝藻生物量模型模拟值．
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２ 结果

选择蓝藻生物量作为状态变量，选择敏感性最高的 Ｅ⁃型蓝藻最大生长速率温度系数作为待同化参

数［４０］ ，以太湖 ２９ 个站点每月 １ 次的蓝藻生物量实测值作为观测值，对模型的状态变量和参数进行同化． 首

先将模型计算 １ 年（２００９－０１－０１ ２００９－１２－３１），使模型达到稳定后，在 ２０１０－０１－０１ ２０１１－１２－３１ 时段开

展数据同化．

图 ２ 不同集合数下的均方根误差

Ｆｉｇ．２ Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ）
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｚｅｓ

２．１ 数据同化方案确定

研究设置了 ６ 种集合数（３０、５０、７０、１００、２００ 和 ５００），
并用 ＲＭＳＥ 来表征不同集合数下同化后的状态变量与观

测值的一致程度． 从图 ２ 可以看出随着集合数的增大，
ＲＭＳＥ 逐渐减小，当集合数达到 １００ 后，ＲＭＳＥ 减小速度大

幅降低，同化结果趋于稳定．
本研究将观测误差和模拟误差均分别设置了 １％ 、

１０％ 、２０％ 、３０％ ４ 种情况． 表 ３ 列出了 １６ 种不同的观测

误差和模拟误差组合下同化结果的 ＲＭＳＥ． 从表中可以看

出，当观测误差为 １％ 、模拟误差为 １０％ 和 ２０％ 时，同化结

果的 ＲＭＳＥ 均较小，且差别不大．
根据以上分析，确定适合本研究实例和富营养化模型

的集合卡尔曼滤波数据同化设置：集合数为 １００，模拟误

差为 １０％ ，观测误差为 １％ ．
２．２ 数据同化分析

２．２．１ 只同化状态变量　 采用直接插值法对蓝藻生物量进
表 ３ 不同观测误差和模拟误差下的均方根误差　

Ｔａｂ．３ ＲＭＳＥ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ　
ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　

模型误差

１％ １０％ ２０％ ３０％

观测误差 １％ １．５３８３ ０．２７０１ ０．２７０７ １．３６４０
１０％ １．３６４０ ０．６１３８ １．０５７４ １．６７５４
２０％ ０．６８９２ ０．５３２１ １．１０９９ １．６４９８
３０％ １．６４９８ １．６４９８ １．６４９８ ２．２１８０

　

行更新，即参数值保持不变，不对观测值和状态变量进行

扰动，直接以观测值作为状态变量的最优估计． 将太湖 ２９
个观测站蓝藻生物量的观测值插值到整个研究区域，在模

型按设置的时间步长（ｄｔ）进行计算的过程中，在有观测值

的时刻，将插值后得到的观测场作为下一时刻蓝藻生物量

的初始场对模型继续进行计算． 考虑到监测站点众多，计
算结果无法一一列出，故从 ８ 个湖区各取 １ 个代表性站点

进行结果展示． 从图 ３ 可以看出，在每次遇到观测值时刻

之后，数据同化模型结果比 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟结果

更为接近观测值，然后又趋近于 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 模拟值．
当采用状态变量同化模式时，大部分站点模拟结果的 ＩＯＡ 值较 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟结果的 ＩＯＡ 值有所

上升（图 ４），说明状态变量同化对提高模型的预测精度有一定效果．
２．２．２ 同时同化状态变量和模型参数　 采用太湖 ２９ 个观测站点实测的蓝藻生物量数据，对 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ
模型的状态变量和参数同时进行同化． 结果显示经过 ＥｎＫＦ 方法对模型参数和状态同时进行更新后，模型的

预测精度有了明显的提高（图 ５）． 模拟结果不仅可以很好地反映蓝藻生物量的变化趋势，而且对蓝藻生物

量峰值的模拟结果有显著改善． 采用 ＥｎＫＦ 方法进行数据同化后，模拟结果的 ＩＯＡ 值有显著提高，绝大部分

达到 ０．９ 以上（图 ６），说明同时对状态变量和参数进行同化对提高模型的预测精度有明显效果．
２．３ 两种同化模式的结果比较

通过对比 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 模型本身模拟结果的 ＩＯＡ 值、只同化状态变量、同时同化状态变量和参数时

的 ＩＯＡ 值大小发现，采用只同化状态变量的模式时，模拟结果的 ＩＯＡ 值较 ＢＬＯＯＭ 模型本身模拟结果的 ＩＯＡ
值略有上升；采用同时同化状态变量和参数的模式时，模拟结果的 ＩＯＡ 值较 ＢＬＯＯＭ 模拟结果有了明显的提

高（图 ７）． 这说明同时同化状态变量和参数的同化模式较只同化状态变量的同化模式更优．
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图 ３ 蓝藻生物量观测值（Ｏｂｓ）、Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟值（Ｄ３Ｄ）以及只同化状态变量时的模拟值（ＤＡ１）
Ｆｉｇ．３ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ （Ｏｂｓ）， ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ （Ｄ３Ｄ） ａｎｄ

ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ （ＤＡ１） ｏｆ ｂｌｕｅ⁃ｇｒｅｅｎ ａｌｇａ ｂｉｏｍａｓｓ
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图 ４ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟结果和只同化状态变量时模拟结果的 ＩＯＡ 值

Ｆｉｇ．４ ＩＯＡ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

３ 讨论

本研究通过数据同化方法，利用监测数据，持续动态地提升了太湖蓝藻浓度模拟模型计算精度． Ｅｖｅｎｓｅｎ
等［４１］和 Ｈｏｕｔｅｋａｍｅｒ 等［４２］的研究结果表明当集合数为 １００ 左右时即可获得令人满意的结果． 本文数值实验

表明当集合数＜１００ 时，模型的 ＲＭＳＥ 随集合数的增大而快速减小，集合数的大小对 ＲＭＳＥ 影响较大；当集合

数＞１００ 时，集合数对 ＲＭＳＥ 的影响不明显，主要原因是 ＥｎＫＦ 统计误差相关场存在虚假的相关，而集合数的

增加会减少虚假的相关． 因此，集合数设置为 １００ 既能达到较理想的模拟精度，又能兼顾同化系统的计算

效率．
系统噪声是数据同化的一个关键要素，对同化性能有重要影响［４３］ ． 当设置的观测误差较小时，认为观

测值的精度较高，同化结果就会更接近观测值；同理，当设置的模拟误差较小时，认为模型模拟值的精度较

高，则同化结果会较为接近模拟值． 一般情况下，我们认为观测值的误差较小，相较模拟值，观测值更接近真

实值． Ｒｅｎｓ［４３］研究了状态变量系统噪声对模型输出叶绿素 ａ 浓度的影响，发现当模拟误差为 １％ 、５％ 、１０％ 、
１５％ 、２０％和 ２５％时，叶绿素 ａ 浓度的误差均稳定在 ３％左右． 师春香等［４４］ 进行单点陆面土壤湿度同化试验

时，根据经验选取模拟误差 ３％ ，观测误差分别取 １％和 ３％ ，同化后进行对比得到当观测误差取 １％时结果更

优． 从本研究进行的 １６ 种不同观测误差和模拟误差组合下同化结果的 ＲＭＳＥ 来看，当模拟误差一定时，
ＲＭＳＥ 随观测误差的增大而增大；当观测误差一定时，ＲＭＳＥ 随模拟误差的增大而增大的趋势并不明显． 所

以，观测误差对同化精度的影响较模拟误差大，李渊等［２４］在太湖叶绿素 ａ 模型分析中也得到了相似的结论．
对本研究而言，最合适的观测误差为 １％ ，模拟误差为 １０％ ．

从图 ４ 和图 ６ 的 ＩＯＡ 值可以看出两种同化模式都不同程度提高了模型的模拟精度，但是在个别时刻数

据同化后的结果比未同化的结果差，可能此时模型误差被低估，以至于模型状态更新的时候忽略了数据同

化的预报集合． 当只同化状态变量时，在有观测值的时刻数据同化模拟结果接近观测值，这是因为采用直接

插值法对状态变量进行同化时，遇到观测值的时刻对初始场重新赋值，使得模拟结果瞬间重合观测值；但由

于初始场对模型计算结果的影响随着时间步长的增加逐渐消失，模型的计算结果逐渐趋近 Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ
直接模拟的结果． 当同时同化状态变量和参数时，模型的预测精度有了很大的提高，模拟结果不仅可以很好

地模拟蓝藻生物量的变化趋势，还使蓝藻生物量峰值的模拟效果有了很大的提升． 同时对状态变量和参数

进行同化时，一方面对状态变量进行同化为下一时段的模型计算提供了更精确的初始场；另一方面，根据站

点实测值同化后得到的参数更适合当前时段的系统，这两方面共同改善了模型的模拟精度［４５］ ． 因此，采用
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图 ５ 蓝藻生物量观测值、Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟值以及同时同化状态变量和参数时的模拟值（ＤＡ２）
Ｆｉｇ．５ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ， ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ， ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ （ＤＡ２） ｏｆ ｂｌｕｅ⁃ｇｒｅｅｎ ａｌｇａ ｂｉｏｍａｓｓ
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图 ６ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟结果以及同时同化状态变量和参数时模拟结果的 ＩＯＡ 值

Ｆｉｇ．６ ＩＯＡ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ ｍｏｄｅｌ， ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ７ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ 直接模拟结果、只同化状态变量时模拟结果以及
同时同化状态变量和参数时模拟结果的 ＩＯＡ 值

Ｆｉｇ．７ ＩＯＡ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｄｅｌｆｔ３Ｄ⁃ＢＬＯＯＭ， ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｓｓｉｍｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ

监测数据动态更新状态变量和模型参数可有效提升复杂的湖泊富营养化数值模型的模拟精度．

４ 结论

１）同化方案的设置对模型效率和计算成本具有显著影响． 在本研究中，当集合数为 １００ 时，模型数据同

化的计算效率和模拟精度均可得到令人满意的结果；当模拟误差设置为 １０％ 、观测误差设置为 １％ 时，同化

后的模拟精度最高；观测误差较模拟误差对系统的影响更大．
２）采用 ＥｎＫＦ 方法进行数据同化后，模型的模拟结果 ＩＯＡ 值均得到提高． 只同化状态变量时，大部分站

点的 ＩＯＡ 值略有上升；同时同化状态变量和参数时，绝大部分站点的 ＩＯＡ 值有显著提高，且达到 ０．９ 以上．
３）同化状态变量对提高模型预测精度有一定效果，但是效果维持的时间很短；同时同化状态变量和参
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数比只同化状态变量时的结果更优，其模拟结果不仅能很好地反映蓝藻生物量的变化趋势，还显著提高了

蓝藻生物量峰值的模拟精度，有助于提升对蓝藻水华的预测能力．
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［４４］ 　 Ｓｈｉ Ｃｈｕｎｘｉａｎｇ， Ｘｉｅ Ｚｈｅｎｇｈｕｉ， Ｑｉａｎ Ｈｕｉ ｅｔ ａｌ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ Ｃｈｉｎａｓ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ Ｅｎ⁃
ＫＦ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１１， ４１（３）： ３７５⁃３８５． ［师春香， 谢正辉， 钱辉等． 基于卫星遥感

资料的中国区域土壤湿度 ＥｎＫＦ 数据同化． 中国科学： 地球科学， ２０１１， ４１（３）： ３７５⁃３８５．］ 　
［４５］ 　 Ｍａｏ Ｊ， Ｌｅｅ ＪＨ， Ｃｈｏｉ Ｋ． Ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ ａｌｇａｌ ｂｌｏｏｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００９， ４３（１７）：
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