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数据同化系统中的集合时间局地化鲁棒滤波方法

摆玉龙，张转花，马明芳
（西北师范大学 物理与电子工程学院，甘肃 兰州　７３００７０）

摘　要：针对传统的卡尔曼滤波方法对不确定因素不具备鲁棒性问题，在集合鲁棒滤波的基础上，提出
一种从观测角度构建优化数据同化的方法，称之为放大观测协方差矩阵的集合时间局地化鲁棒滤波，并推导

了新方法的算法准则和递归公式。利用非线性系统 Ｌｏｒｅｎｚ－９６模型，基于性能水平系数、驱动参数、观测数
目和集合数目变化的条件，对新方法和集合卡尔曼滤波方法的鲁棒性和同化精度进行比较。结果表明：集合

卡尔曼滤波方法的均方根误差大于时间局地化鲁棒滤波的；在观测数或集合数较少的情况下，集合卡尔曼滤

波出现了滤波发散问题，而鲁棒滤波的均方根误差波动较小；相较于传统的集合卡尔曼滤波算法，观测角度

构建的时间局地化的Ｈ∞滤波方法对系统参数的变化更具鲁棒性，滤波精度更高。
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　　数据同化是在模型（大气、海洋和陆面模型
等）的动力框架内，通过同化方法融合不同来源

和不同分辨率的直接和间接观测，将过程模型和

各种观测算子集成为不断地依靠观测而自动调整

模型轨迹，并且减少误差的预报系统［１］。数据同

化方法主要分为变分同化方法和顺序同化方法

等［２］。顺序同化方法是一种在线估计策略，能够

在获得观测的时刻对资料进行同化，同时最优估

计和更新模式状态量。卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）或集合卡尔曼滤波（ＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＫＦ）的变换形式———集合转换卡尔曼滤

波（ＥｎｓｅｍｂｌｅＴｒａｎｓｆｏｒｍＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＴＫＦ）是
基本的顺序数据同化算法。对于线性随机系统，

ＫＦ可以看作是最小化估计误差方差的最优估计
器。ＫＦ相比于传统的最大似然方法在均方误差
方面具有明显的性能优势［３］。自适应的 ＫＦ采用
动态调整状态预报在滤波估计结果中权重的策

略，使滤波估计准确［４］。但是，ＫＦ类方法需要假
设已知模型和观测误差的统计特性。然而，在实

际的陆面过程和环境问题中，很多误差的统计特

性并不满足零均值高斯分布的假设条件。例如，

在陆面模型中，由于降水和传送机制未知，模型误
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差不满足零均值的要求，模型和观测的误差是均

值有偏的。

同时，ＫＦ类是遵循贝叶斯准则的贝叶斯滤
波，如果在模型模拟中忽略了即时的扰动，例如人

为扰动，状态预报会有更大的偏差，并且扰动较大

时，对于需要依赖人为输入的未知时刻会产生不

稳定的、不可预测的偏差误差［５］。ＫＦ的另一种
限制是获得量化和测量［６］模型误差的统计特性

具有一定的挑战，正如 Ｒｅｉｃｈｌｅ等［７］指出“任何

需要提供模型误差的数据同化方法在业务化应

用中都面临着如何确定真实模型误差协方差矩

阵的挑战”。

数据同化最终的目的是“平衡”不同来源的

信息———例如模型输出和系统观测［８］。有效的

数据同化方法是以对不确定性的真实描述为基

础［９］，涉及误差本质中数据同化技术的鲁棒性问

题。大量文献研究了 ＫＦ的鲁棒性问题，为了解
决有界误差，Ｄｒｅｃｏｕｒｔ等［９］考虑了“Ｓｅｐａｒａｔｅｂｉａｓ”
ＫＦ方法，其中使用了两种 ＫＦ方案处理状态变量
和有界变量。类似其他的 ＫＦ方法，这种方法也
需要提前已知随机误差的协方差矩阵。

鲁棒滤波的目的并不是基于贝叶斯理论寻求

最优估计，而是在同化中强调估计的鲁棒性，对可

能的不确定性有更好的容忍度。Ｈ∞滤波（Ｈ∞
Ｆｉｌｔｅｒ，ＨＦ）属于鲁棒滤波［１０］的一种，它利用鲁棒

策略即最小最大准则更新背景信息。在同化中，

ＨＦ不需要假定系统的统计特性，可以接受不完
整系统的信息。对于不完美模型和不确定性变

化，ＨＦ估计误差的增长率有界，而 ＫＦ并不能保
证其估计误差在初始条件误差、模型误差和观测

误差变化时有界。为了解决顺序数据同化问题，

引入了ＨＦ的变化形式［１１］———时间局地化的 Ｈ∞
滤波（ＴｉｍｅＬｏｃａｌＨ∞ Ｆｉｌｔｅｒ，ＴＬＨＦ），避免了ＨＦ中
的全窗限制。

类似于ＥｎＫＦ方法，Ｌｕｏ和Ｈｏｔｅｉｔ［１１］将集合的
思想应用到ＴＬＨＦ中，形成集合时间局地化的Ｈ∞
滤波（ＥｎｓｅｍｂｌｅＴｉｍｅＬｏｃａｌＨ∞ Ｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＴＬＨＦ）。
不同于从残差逼近的角度构建的协方差放大方

法［１２］，Ｌｕｏ和Ｈｏｔｅｉｔ基于观测理论引出协方差放
大方法放大观测协方差矩阵的集合时间局地化

Ｈ∞ 滤 波 （ＥｎｓｅｍｂｌｅＴｉｍｅＬｏｃａｌＨ∞ Ｆｉｌｔｅｒｏｆ
Ｉｎｆｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ，
ＥｎＴＬＨＦＩＲ）。然而，其只给定了分析解，没有确
切给定算法的运行步骤及算法的数值解。

Ｔｒｉａｎｔａｆｙｌｌｏｕ等［１３］引入鲁棒理论解决生态系统发

生强烈变化时对滤波精度和稳定性影响的问题。

Ｂａｉ等［１４］基于集合时间局地化的Ｈ∞，利用对转移
矩阵的调整来间接影响分析协方差矩阵的策略，

相较于直接对分析协方差矩阵的处理，减少了算

法的复杂度。以上两种方法都是从分析协方差角

度映射滤波的鲁棒性能。Ｎａｎ等［１５］利用集合 Ｈ∞
滤波的方法，解决同化中观测误差信息未知或误

差统计特性不准确的问题。对于传统的数据同化

方法，在集合或观测数目较少时，协方差矩阵的估

计会不准确，甚至出现滤波发散问题。利用观测

构建的协方差放大方法，借助其自身的鲁棒性能，

对不确定性问题具有优于传统滤波方法的度量。

因此，本文利用观测构建的协方差放大方法，在性

能水平系数、来自驱动参数的模型误差、观测数目

和状态变量的集合数变化的条件下，对传统的滤

波算法、鲁棒策略的稳定性和滤波精度进行对比

分析。

１　同化方法

１．１　集合转换卡尔曼滤波

ＥＴＫＦ的滤波过程：
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Ｘａｉ＝Ｘ
ｂ
ｉＴｉＵｉ （２）

Ｋｉ＝Ｘ
ｂ
ｉ（Ｘ

ｈ
ｉ）
Ｔ［Ｘｈｉ（Ｘ

ｈ
ｉ）
Ｔ＋Ｒｉ］

－１ （３）
其中：珋ｘａｉ是分析均值，背景和观测均值分别是

珋ｘｂｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
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ｂ
ｉ ＝

１
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ｎ

ｊ＝１
ｙｂｉ，ｊ，ｎ是集合数的大

小；Ｋｉ是卡尔曼增益，Ｈｉ是观测算子，Ｒｉ是量测噪
声协方差；Ｔ是ｎ×（ｎ－１）的转移矩阵，由［Ｉ＋
（Ｘｈ）ＴＲ－１Ｘｈ］－１的平方根矩阵的特征值和特征向
量确定［１６］；ｎ×（ｎ－１）的中心矩阵Ｕ满足ＵＵＴ＝
Ｉｎ－１，Ｕ１

Ｔ
ｎ ＝０

［１６－１７］，１ｎ是元素为１的ｎ维向量；Ｘ
ｂ
ｉ

和Ｘａｉ分别是背景和分析协方差的平方根矩阵；Ｘ
ｈ
ｉ

称为映射矩阵［１８］。

分析集合：

ｘａｉ，ｊ＝珋ｘ
ａ
ｉ＋ ｎ槡 －１（Ｘａｉ）ｊ，ｊ＝１，…，ｎ （４）

式中，（Ｘａｉ）ｊ是Ｘ
ａ
ｉ的第ｊ列。

１．２　Ｈ∞滤波

鲁棒滤波是将鲁棒控制设计中引入的性能指

标Ｈ∞范数应用于滤波，以解决系统中存在的各
种不确定性问题［１１］，ＨＦ［１０］的目的是提供滤波的
鲁棒性，但估计的精度不高。

为了体现鲁棒性能，ＨＦ估计误差的总能量

∑
Ｎ

ｉ＝０
ｘｉ－ｘ

ａ
ｉ
２
Ｓｉ
须满足不等式（５），其中 γ是性能

水平，即：

·５１１·
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∑
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Ｑ－１ｉ
＋∑

Ｎ

ｉ＝０
ｖｉ

２
Ｒ－１ｉ
） （５）

在方程（５）中，ｕｉ和 ｖｉ分别表示过程噪声和
量测噪声。Δ０，Ｑｉ，Ｒｉ表示不确定的权重矩阵（简
称：不确定矩阵），而相应的逆阵 Δ－１０，Ｑ

－１
ｉ，Ｒ

－１
ｉ 称

为信息矩阵。不确定矩阵 Δ０，Ｑｉ，Ｒｉ可以由设计
者自由定义，权重矩阵Ｓｉ也由设计者选择

［１１］。存

在γ 使得γ满足方程（６）：
１
γ
＞ １
γ
≡ ｉｎｆ

｛ｘａｉ｝
ｓｕｐ

ｘ０， ｕ{ }ｉ， ｖ{ }ｉ
ＪＨＦｘ，ｉ≤Ｎ （６）

式中，

ＪＨＦｘ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝０
ｘｉ－ｘ

ａ
ｉ
２
Ｓｉ

ｘ０－ｘ^０
２
Δ－１０
＋∑

Ｎ

ｉ＝０
ｕｉ

２
Ｑ－１ｉ
＋∑

Ｎ

ｉ＝０
ｖｉ

２
Ｒ－１ｉ

最优的 ＨＦ是 γ ＝γ［１１］。在实际中，确定方程
式（６）的精确值比较困难，γ不仅依赖初始条件、
动力系统和观测系统，而且与同化时间窗口 Ｎ有
关。因此，更加可行的方法是选择 γ使其满足
１
γ
＜１
γ≤

＋∞，保证存在 ｛ｘａｉ｝满足不等

式（５）［１０］。　
目标限制：

（Δａｉ）
－１＝（Δｂｉ）

－１＋（Ｈｉ）
Ｔ（Ｒｉ）

－１Ｈｉ－γＳｉ≥０

（７）
式中，０是以状态变量数目为维度的零方阵，Δｉ类
似于ＫＦ的协方差矩阵，“≥”意味着（Δａｉ）

－１是半

正定矩阵。

信息矩阵：

（Δａｉ）
－１＝（Ｐａｉ）

－１－γＳｉ＜（Ｐ
ａ
ｉ）
－１ （８）

式中，Ｐａｉ表示 ＫＦ的分析协方差矩阵。如果 γ＞
０，则－γＳｉ≤０，在相同的背景不确定矩阵Δ

ｂ
ｉ条件

下，ＨＦ的分析不确定性矩阵 Δａｉ大于 ＫＦ的分析
协方差Ｐａｉ，ＨＦ更具保守性。更新背景值到分析
值时，ＨＦ给观测ｙｉ的权重高于 ＫＦ。未知来源的
不确定性导致背景不可靠时，这种算法的性能

更优［１９］。

１．３　时间局地化的Ｈ∞滤波

基于确定条件，对于顺序数据同化，在同化窗

口［０，Ｎ］内ＨＦ满足不等式（７），得到｛ｘａｉ｝。但当
同化步长 Ｎ增加时，也许并不满足半正定的限
制。下面介绍ＨＦ的变化形式 ＴＬＨＦ，利用局地化
的目标函数，调整局地化的性能水平 γｉ，解决每
步同化循环的局地化限制。

ＴＬＨＦ的局地化目标函数

ＪＨＦｘ，ｉ＝
ｘｉ－ｘ

ａ
ｉ
２
Ｓｉ

ｘｉ－ｘ
ｂ
ｉ
２
（Δｂｉ）－１＋ ｕｉ

２
Ｑ－１ｉ ＋ ｖｉ

２
Ｒ－１ｉ

（９）

反映了变量ｘｉ，ｕｉ，ｖｉ和ｘ
ａ
ｉ在每一次同化时目标函

数ＪＨＦｘ，ｉ形式。
对于所有的γｉ（０≤ｉ≤Ｎ），

∑
Ｎ

ｉ＝０
ｘｉ－ｘ

ａ
ｉ
２
Ｓｉ
≤

∑
Ｎ

ｉ＝０

１
γｉ
（ｘｉ－ｘ

ｂ
ｉ
２
（Δｂｉ）－１

＋ ｕｉ
２
Ｑ－１ｉ
＋ ｖｉ

２
Ｒ－１ｉ
）≤

ｍａｘ
ｉ

１
γ{ }
ｉ
（∑

Ｎ

ｉ＝０
ｘｉ－ｘ

ｂ
ｉ
２
（Δｂｉ）－１

＋∑
Ｎ

ｉ＝０
ｕｉ

２
Ｑ－１ｉ
＋

∑
Ｎ

ｉ＝０
ｖｉ

２
Ｒ－１ｉ
）

（１０）
从式（１０）看出，除了γｉ＝０的 ｉ点，估计误差

总能量的增长率有界。

下面对ＴＬＨＦ的预报和滤波过程的推理等同
于Ｓｉｍｏｎ［８］。

预报方程：

ｘｂｉ＝Ｍｉ，ｉ－１ｘ
ａ
ｉ－１ （１１）

Δｂｉ＝Ｍｉ，ｉ－１Δ
ａ
ｉ－１Ｍ

Ｔ
ｉ，ｉ－１＋Ｑｉ （１２）

滤波方程：

ｘａｉ＝ｘ
ｂ
ｉ＋Ｇｉ（ｙｉ－Ｈｉｘ

ｂ
ｉ） （１３）

（Δａｉ）
－１＝（Δｂｉ）

－１＋（Ｈｉ）
Ｔ（Ｒｉ）

－１Ｈｉ－γｉＳｉ
（１４）

Ｇｉ＝Δ
ａ
ｉ（Ｈｉ）

Ｔ（Ｒｉ）
－１ （１５）

目标限制：

（Δａｉ）
－１＝（Δｂｉ）

－１＋（Ｈｉ）
Ｔ（Ｒｉ）

－１Ｈｉ－γｉＳｉ≥０

（１６）
其中，Ｍｉ，ｉ－１是状态转移矩阵，Ｇｉ是增益矩阵，类
似于ＫＦ增益Ｋｉ。因此 ，在没有改变其他条件的
情况下，与 ＨＦ相比较，ＴＬＨＦ仅仅用性能水平的
局地化γｉ（ｉ＝１，…，Ｎ）代替了γ。

２　ＥｎＴＬＨＦＩＲ

类似于 ＥｎＫＦ方法，将集合的思想运用于
ＴＬＨＦ，形成ＥｎＴＬＨＦ，提高滤波的鲁棒性和滤波的
精度［１１］。

ｘｂｉ＝｛ｘ
ｂ
ｉ，ｊ：ｘ

ｂ
ｉ，ｊ＝Ｍｉ，ｉ－１（ｘ

ａ
ｉ－１，ｊ），ｊ＝１，…，ｎ｝

是ｉ时刻的 ｎ个背景集合成员，是 ｉ－１时刻分析
集合ｘａｉ－１＝｛ｘ

ａ
ｉ－１，ｊ，ｊ＝１，…，ｎ｝的预报，转移算子

Ｍｉ，ｉ－１可能是非线性的。
ＥｎＴＬＨＦ的预报过程：

珋ｘｂｉ＝ｍｅａｎ（ｘ
ｂ
ｉ） （１７）

·６１１·
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Δｂｉ＝Ｃｏｖ（ｘ
ｂ
ｉ）＋Ｑｉ （１８）

其中，珋ｘｂｉ和 Δ
ｂ
ｉ表示背景的估计和相对应的不确

定矩阵。

ＥｎＴＬＨＦ的滤波过程：
［Ｐａｉ，Ｋｉ］＝ＥＴＫＦ（Ｘ

ｂ
ｉ，Ｑｉ，Ｈｉ） （１９）

Ｇｉ＝（Ｉｍ－γｉＰ
ａ
ｉＳｉ）

－１Ｋｉ （２０）
珋ｘａｉ＝珋ｘ

ｂ
ｉ＋Ｇｉ［ｙｉ－Ｈｉ（珋ｘ

ｂ
ｉ）］ （２１）

Δａｉ＝（Ｉｍ－γｉＰ
ａ
ｉＳｉ）

－１Ｐａｉ （２２）
目标限制：

（Δａｉ）
－１＝（Ｐａｉ）

－１－γｉＳｉ≥０ （２３）
根据方程（２３），令 γｉＳｉ＝ｃ（Ｈｉ）

Ｔ（Ｒｉ）
－１Ｈｉ，

０＜ｃ≤１，ｃ表示性能水平系数（ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＬｅｖｅｌ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＬＣ），得出：

Ｓｉ＝
ｃ
γｉ
（Ｈｉ）

Ｔ（Ｒｉ）
－１Ｈｉ （２４）

（Δａｉ）
－１＝（Δｂｉ）

－１＋（１－ｃ）（Ｈｉ）
Ｔ（Ｒｉ）

－１Ｈｉ
（２５）

标记这种方法为ＥｎＴＬＨＦＩＲ（简称：ＩＲ）。
方程（２５）的协方差放大方法是基于观测构

建的，等同于分析协方差放大技术［２０］。

利用均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒｓ，
ＲＭＳＥ）作为检验滤波性能的指标：

ｅｉ＝
ｘｉ－珋ｘ

ａ
ｉ ２

槡ｎ
（２６）

式中，ｘｉ和 珋ｘ
ａ
ｉ分别是分析状态的真值和均值，

· 表示欧几里得范数，ｎ是系统的维数。

３　非线性数值试验

利用４０维的强非线性Ｌｏｒｅｎｚ－９６（Ｌ９６）系统
验证ＥＴＫＦ和ＩＲ对变化参数的鲁棒性。

Ｌ９６方程：
ｄＸｋ
ｄｔ＝（Ｘｋ＋１－Ｘｋ－２）Ｘｋ－１－Ｘｋ＋Ｆ （２７）

式中，ｋ＝１，２，…，４０，Ｘ０＝Ｘ４０，Ｘ１＝Ｘ４１，Ｘ－１＝Ｘ３９，
Ｆ是驱动参数。由于 Ｌ９６模型具有强烈的非线
性，经常被用来验证数据同化算法的有效性。

利用经典四阶 ＲｕｎｇｅＫｕｔｔａ可以获得式（２７）
的数值解。迭代总步长为１５００步，为了避免暂态
影响，舍去前５００步进行同化试验，时间间隔为
０．０５ｓ。在试验中，为了使算法更具普适性，假定
初始状态是随机变量，从多元正态分布中采样。

试验中同化窗口的长度是１０００，每４个时间步长
有观测，量测方程由 ｙｉ＝Ｈ（ｘｉ）＋ｖｉ表示，ｖｉ服从
高斯分布 Ｎ（ｖｉ：０，Ｉ４０）。为了使试验过程易于处
理，假定量测方程是线性的。

图１是 ＩＲ和 ＥＴＫＦ的 ＲＭＳＥ随着性能水平

系数变化的示意图。其中 Ｆ＝５，集合数是３０，且
ｃ∈［０，０．１，０．２，…，０．９］。

图１显示：①采用基于鲁棒集合滤波理论的
ＩＲ数据同化方法，从观测角度放大协方差矩阵
后，ｃ∈［０．１，０．２，…，０．９］时的估计误差的均值
都小于ｃ＝０时的均值，说明 ＩＲ方法比 ＥＴＫＦ方
法的滤波精度更高。②性能水平系数 ｃ∈［０．１，
０．２，…，０．９］时，箱型图出现了摆动的趋势，这可
能是因为每一个性能水平系数利用了不同的初始

条件。

图１　随着性能水平系数变化的ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．１　ＲＭＳＥｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｌｅｖｅｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

图２表示的是基于驱动参数 Ｆ的变化条件，
ＩＲ和ＥＴＫＦ的ＲＭＳＥ的时间均值。参数设置：性
能水平系数ｃ＝０５，集合数是２０。

结果显示：当 Ｆ≤４，即来自 Ｆ的模型误差较
小时，ＥＴＫＦ和 ＩＲ的 ＲＭＳＥ均值相差不大，且都
小于０１；而当Ｆ增加，也即来自Ｆ的模型误差增
加时，ＥＴＫＦ与ＩＲ的 ＲＭＳＥ均值都增加，但是 ＩＲ
的ＲＭＳＥ均值总是小于ＥＴＫＦ的值，这说明ＩＲ提
高了滤波的精度。

图３表示的是当性能水平系数 ｃ＝０５、集合
数是２０、每３步同化一次时，在状态变量有无观
测的条件下（总共分四种情况：每个状态变量都

有观测，表示４０个状态变量 ｘ１，ｘ２，…，ｘ４０都有观
测；每隔一个状态变量有观测，表示下标为奇数的

状态变量ｘ１，ｘ３，…，ｘ３９有观测；每隔２个状态变量
有观测，表示ｘ１，ｘ４，…，ｘ４０有观测；每隔３个状态
变量有观测，表示ｘ１，ｘ５，…，ｘ３７有观测），ＥＴＫＦ与
ＩＲ的ＲＭＳＥ随着同化步长的变化趋势。

从图３中可以看出：①图３（ａ）表示每个状态
变量都有观测，随着同化步长的增加，ＥＴＫＦ的

·７１１·
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图２　随着Ｆ变化的ＲＭＳＥ时间均值的变化趋势
Ｆｉｇ．２　ＣｈａｎｇｅｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅＲＭＳＥ

ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆＦ

ＲＭＳＥ在１７０步发生突变，而 ＩＲ的 ＲＭＳＥ随着同
化步长的增加保持较小值，说明 ＩＲ具有优于
ＥＴＫＦ的鲁棒性和滤波精度。②图３（ｂ）是每隔１
个状态变量有观测，即４０个状态变量中有２０个
状态变量有观测，同化步长增加到 ４００步之前，
ＥＴＫＦ和ＩＲ都有较小的估计误差；增加到４００步
后，ＥＴＫＦ的均方根误差增加，导致滤波发散，而

（ａ）每个状态变量都有观测
（ａ）Ｅｖｅｒｙｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｈａｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ＩＲ的估计误差仍保持较小值。③图３（ｃ）是每隔
２个状态变量有观测，即４０个状态变量中有 １４
个状态变量有观测，当同化步长增加到４００步之
前，ＥＴＫＦ与ＩＲ都有较优的估计性能，但 ＩＲ还是
优于ＥＴＫＦ；当估计步长增加到４００步之后，ＥＴＫＦ
的估计误差增大，而 ＩＲ的估计误差仍保持较小
值。④图３（ｄ）表示每３个状态变量有观测，即４０
个状态变量中有１０个状态变量有观测，在同化的
整个过程中，ＥＴＫＦ的估计误差较大，而同化步长
增加到９００步之前，ＩＲ的估计误差较小，在９００步

（ｂ）每隔１个状态变量有观测
（ｂ）Ｅｖｅｒｙｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｈａｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

（ｃ）每隔２个状态变量有观测
（ｃ）Ｅｖｅｒｙｔｗｏｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｈａｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

（ｄ）每隔３个状态变量有观测
（ｄ）Ｅｖｅｒｙｔｈｒｅｅｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｈａｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

图３　四种不同的观测条件下，ＥＴＫＦ和
ＩＲ的ＲＭＳＥ随同化步长的变化趋势
Ｆｉｇ．３　ＣｈａｎｇｅｏｆｔｈｅＲＭＳＥｏｆＥＴＫＦａｎｄ
ＩＲｗｉｔｈｔｈｅａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｓｔｅｐｓｕｎｄｅｒ
ｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

·８１１·
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之后，ＩＲ的估计误差增加。⑤随着观测数目的减
少，即先验信息的缺失，ＩＲ的 ＲＭＳＥ在整个同化
的过程中波动较小，而ＥＴＫＦ的波动较大，说明ＩＲ
对观测数目的变化具有较好的鲁棒性。

图４表示在四种不同的集合数条件下，ＥＴＫＦ
和ＩＲ的 ＲＭＳＥ随着同化步长增加的变化趋势。
试验中，性能水平系数ｃ＝０５，Ｆ＝５。

从图中看出：①当集合数是 ２０时，ＥＴＫＦ的
ＲＭＳＥ随着同化步长的增加波动较大，而 ＩＲ的
ＲＭＳＥ在同化步长增加到７００步之前保持较小的
值，当同化步长增加到７００步之后，其ＲＭＳＥ的值
也增加，整体上ＩＲ的均方根误差总是小于 ＥＴＫＦ
的值；②当集合数是２５时，同化步长增加到２６０
步之前，ＥＴＫＦ的ＲＭＳＥ与ＩＲ的ＲＭＳＥ相差不大，
且都较小，而在２６０步之后，ＥＴＫＦ的 ＲＭＳＥ出现
较大的波动，而 ＩＲ的 ＲＭＳＥ仍保持较小的值；③

当集合数增加到３５时，ＥＴＫＦ的 ＲＭＳＥ在同化步
长增加到 ４７０步之前具有较小的值，而增加到
４７０步之后，其ＲＭＳＥ也出现了较大幅度的增加，
而ＩＲ的 ＲＭＳＥ在整个同化的过程中都保持较小
值；④集合数是４０时，ＥＴＫＦ和 ＩＲ的 ＲＭＳＥ在同
化步长增加到７００步之前都保持较小值，但ＩＲ的
ＲＭＳＥ仍小于 ＥＴＫＦ，而在增加到 ７００步之后，
ＥＴＫＦ的ＲＭＳＥ随着同化步长的增加出现较大幅
度的增加，而 ＩＲ的 ＲＭＳＥ仍保持较小值；⑤对于
ＥＴＫＦ，随着向前递推的同化步长，其出现了滤波
发散问题。一种可能的原因是集合数目较少，造

成协方差矩阵的低估，导致分配给观测的权重降

低，从而估计不准确。然而，基于集合数目变化的

条件，ＩＲ的估计误差在同化过程中总是保持较小
值，说明 ＩＲ具有优于 ＥＴＫＦ的鲁棒性和滤波
精度。

（ａ）集合数是２０
（ａ）Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｉｚｅｉｓ２０

（ｂ）集合数是２５
（ｂ）Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｉｚｅｉｓ２５

（ｃ）集合数是３５
（ｃ）Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｉｚｅｉｓ３５

（ｄ）集合数是４０
（ｄ）Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｉｚｅｉｓ４０

图４　不同集合数下ＥＴＫＦ和ＩＲ的ＲＭＳＥ随同化步长的变化趋势
Ｆｉｇ．４　ＣｈａｎｇｅｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｔｈｅＲＭＳＥｏｆＥＴＫＦａｎｄＩＲｗｉｔｈａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｓｔｅｐｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｓｅｍｂｌｅｓｉｚｅｓ

·９１１·
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４　结论

利用ＴＬＨＦ精确的鲁棒性定义以及相对应的
数学描述，从概念上对多元目标优化问题的协方

差放大问题做了重新定义。传统的集合滤波方法

在同化中需要假定模型噪声和观测噪声的统计特

性。但是，在实际的物理模型中，很多误差的统计

特性不满足零均值高斯分布的条件，或者根本不

知道统计特性。在状态变量的集合数目较少的条

件下，直接应用卡尔曼滤波类算法会造成协方差

矩阵的低估，造成滤波发散问题。本文引进了不

需要对模型及观测的统计特性做相应假设，且估

计误差增长率有界的鲁棒滤波理论。

借助非线性系统Ｌ９６模型验证基于观测构建
的鲁棒滤波方法的有效性。通过４个试验得出：
①性能水平系数在ｃ∈［０１，０２，…，０９］范围变
化时，ＩＲ的ＲＭＳＥ时间均值总是小于ＥＴＫＦ（性能
水平系数ｃ＝０）的值；②随着驱动参数Ｆ的增加，
即模型误差的增加，ＩＲ的估计性能优于 ＥＴＫＦ的
（虽然Ｆ≤４时，效果不是很明显），说明 ＩＲ提高
了滤波的精度；③观测数目变化时，随着同化步长
的增加，ＩＲ总是有优于 ＥＴＫＦ的鲁棒性，且估计
误差总是保持较小的值；④随着集合数目的增加，
ＩＲ（虽然集合数是２０时，同化步长增加到７００步
之后，ＩＲ的ＲＭＳＥ增加，但还是优于 ＥＴＫＦ）的鲁
棒性能以及滤波的精度总是优于ＥＴＫＦ。

通过数值试验验证了从观测角度放大协方差

算法的有效性、在系统参数变化时的鲁棒性和滤

波的精度，提出了集合数目较少、解决滤波发散问

题的方法。由于 ＴＬＨＦ其自身的鲁棒性，参数的
变化并不会影响滤波的性能。后续工作将重点研

究最优系统参数的选择。
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