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大气化学资料同化研究进展与展望

胡译文，臧增亮，戴　维，李　毅，尤　伟，刘　浪，刘　宁，龙　群
（国防科技大学 气象海洋学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：资料同化通过融合大气化学模式和多源观测数据，减小模式输入数据的不确定性，是提高大气
化学模式预报准确率的重要技术方法。针对大气化学资料同化技术，系统梳理了污染气体和气溶胶初始场

同化从单一状态变量向多元状态变量的转变过程，同时总结了采用集合方法与四维变分方法的污染物排放

源同化反演，在排放源精度提升、时空分辨率优化及对污染物浓度预报改进方面的重要进展。随着观测数据

的爆炸式增长，如何将高分辨率地理遥感数据充分用于大气化学资料同化是当前领域面临的核心挑战，而资

料同化与人工智能算法的深度融合，是突破这一技术瓶颈、显著提升大气成分分析与预报精准度的关键研究

方向。
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　　大气化学模式可以对大气污染物进行精细化
模拟和预报，为气象和环境部门预警决策提供科

学依据，在揭示大气污染机制、支撑污染溯源和大

气防控等方面具有重要价值［１－３］。同时，大气化

学模式预报的气溶胶、云、降水、辐射、能见度等，

能够为导弹制导、航空飞行、浮空器驻空等军事活

动的大气环境保障提供重要支撑。然而，由于大

气化学模式排放源、初始条件、边界条件、物理化

学过程等方面的不确定性，当前模式模拟预报的

结果仍然存在较大误差［４－５］。因此，减小大气化

学模式预报不确定性对大气污染防控、军事活动

保障具有非常重要的现实意义和科学价值。

资料同化（ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ＤＡ）通过构建代
价函数并求解极小值得到最优分析场，广泛应用

于数值模式的初始场同化研究，是提高数值预报

的有效方法，在天气预报领域已有了广泛应
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用［６－７］。美 国 国 家 环 境 预 报 中 心 （Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｅｎｔｅｒｓｆｏｒＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＣＥＰ）、欧洲
中期天气预报中心（ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｒｅｆｏｒＭｅｄｉｕｍ
ＲａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭＷＦ）等机构将资料
同化技术用于提高业务化的天气预报水平，对于

提升战场环境预报精度也有着重要作用［８－１０］。

随着大气化学模式的进步和观测数据的增加，大

气化学资料同化也迅速发展［１１－１２］。类似于气象

模式资料同化，大气化学模式资料同化通过融合

模式背景场与污染物浓度观测数据，能够有效提

高污染物浓度初始场的准确度，进而有效提高污

染物浓度预报水平。美国、欧洲及日本等地的研

究机构已经构建了大气化学资料同化系统，并持

续更新大气化学再分析数据集，如美国宇航局发

布的现代研究与应用回溯分析（第２版）（ｍｏｄｅｒｎ
ｅｒａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｖｅｒｓｉｏｎ２，ＭＥＲＲＡ２）、欧洲中期天
气预报中心发布的哥白尼大气监测局再分析

（Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅ
ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＡＭＳＲｅａｎａｌｙｓｉｓ）、日本气象厅构建的
日本 气 溶 胶 再 分 析 （Ｊａｐａｎｅｓｅｒｅａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒ
ａｅｒｏｓｏｌｓ，ＪＲＡｅｒｏ）等，旨在提升空气质量预报的准
确性［１３－１８］。

大气化学模式不同于普通的气象模式，除了

输入初始场，还需要输入排放清单，排放清单同样

存在很大的不确定性。资料同化可以采用多源污

染物浓度观测数据对传统方法编制的排放清单进

行同化优化，其结果的准确性更高，且更新速度

快，可以有效提高大气化学模式的预报效果［１９］。

集合卡尔曼滤波（ｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＫＦ）
和变分资料同化（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，
Ｖａｒ）方法是最常用的大气排放源同化方法，众多学
者基于这两种方法开展了排放源同化系统研究，并

通过模式模拟预报等方法，检验了大气排放源同化

能提高排放源准确性以及空气质量预报

效果［２０－２４］。

鉴于资料同化在大气化学模式研究中日趋重

要，针对大气化学资料同化方向的研究进展，现简

要介绍常用的大气化学资料同化算法，综述大气

化学资料同化在提高模式初始场和排放源精度方

面的研究进展，最后对大气化学资料同化的现状

和发展趋势进行总结展望。

１　大气化学资料同化算法

１．１　大气化学资料同化算法发展介绍

资料同化的发展始于２０世纪５０年代，早期

的主要方法包括：函数拟合、逐步订正法、最优插

值（ｏｐｔｉｍａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ，ＯＩ）法、变分法和卡尔曼
滤波（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）法等。这些方法的求解
公式可以归纳为：

ｘａ＝ｘｂ＋Ｗ（ｙｏ－ｙ） （１）
其中，ｘａ表示分析场，ｘｂ表示背景场，ｙｏ表示观测
资料，ｙ表示模式状态变量转化到可以与观测资
料相比的结果，Ｗ表示先验权重函数。不同方法
的区别只是在于 Ｗ的计算方法和该方程运行的
时间间隔不同。经过多年的发展，资料同化已经

从简单的函数插值发展到复杂的非常规观测资料

同化方法，比如在２０世纪９０年代，ＥＣＭＷＦ的业
务同化系统从连续同化方案转向了 ＯＩ，为其当时
预报水平的提升做出了巨大贡献。随着数值模式

和观测资料的飞速发展，自２０世纪９０年代末期，
ＥＣＭＷＦ 率 先 将 三 维 变 分 （３ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ，３ＤＶａｒ）和四维变分（４ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ，４ＤＶａｒ）引入业务系统，并用其逐渐取
代了 ＯＩ方法［２５］；美国国家海洋和大气管理局在

未来规划中明确将集合－变分同化技术作为核心
战略［２６］。根据目前大气化学资料同化研究进展

情况，表１总结了现有的大气化学资料同化和技
术细节，对比了几种方法的原理、优点和局限性，

并在之后简要介绍三维变分同化、四维变分同化、

集合卡尔曼滤波法等目前主流的资料同化方法。

１．２　变分法

１．２．１　三维变分同化
３ＤＶａｒ同化通过定义一个目标泛函，将同化

问题转化为泛函的极值问题，并利用变分方法迭

代求解目标泛函。该方法的计算量相对较小，具

有同化大量不同类型观测资料的能力，是目前大

气、海洋等资料同化业务系统的主流方法之一。

三维变分同化的目标泛函可以写为如下形式：

Ｊ３Ｄ（ｘ）＝１２（ｘ－ｘ
ｂ）ＴＢ－１（ｘ－ｘｂ）＋

１
２（ｙ

ｏ－Ｈｘ）ＴＲ－１（ｙｏ－Ｈｘ） （２）

其中：ｘｂ为背景场；ｘ为最终求解得到的最优估计
场，也称为同化分析场；Ｂ为对应于 ｘｂ的误差协
方差，称为背景误差协方差；ｙｏ为观测资料，可以
为站点观测或遥感观测资料；Ｒ为观测误差；Ｈ为
观测算子，代表将状态变量单位转化为与观测数

据单位一致的算子。３ＤＶａｒ中所有的观测资料
都可以用来约束背景场，所得到的分析场是全局

最优解或近似最优解，可以考虑较为复杂的非线

·５１２·
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表１　常用的大气化学资料同化方法
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｃｈｅｍｉｃａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

比较

对象
最优插值法

变分法

三维变分同化 四维变分同化
集合卡尔曼滤波法

同化

原理

基于统计平均的线性

加权插值，通过预先给

定的观测与背景场误

差权重，求解分析场最

优解

利用模式／观测误差协方
差、观测算子等物理先验构

建代价函数，极小化代价函

数，获取大气状态最优估计

拓展 ３ＤＶａｒ至时间维
度，构建同化窗口内的

代价函数，同步优化窗

口内大气状态，考虑观

测时序特征

依托蒙特卡罗方法生成

模式集合样本，通过集合

样本估计背景误差协方

差，并用其顺序更新每个

集合成员

污染

物初

始场

同化

快速但简化：适用于对

计算时效性要求高、污

染物空间分布平滑的

简单分析

业务主流方法之一：能有效

融合多种直接／间接观测，
在单一分析时刻全局优化

三维浓度场，稳定性和适用

性好，物理先验约束强，分

析场稳定性高

业务主流方法之一：能

在同化窗口内最优地

拟合观测序列，分析场

在时间维度上满足模

式动力／化学约束

业务主流方法之一：可量

化初始场的概率性误差，

对强非线性初始场偏差

的自适应修正能力突出

污染

物排

放源

同化

不适用：其线性、局部

的统计框架难以描述

排放源与下游浓度场

之间复杂的、非局地的

物理化学传输关系

间接与弱约束：结合质量平

衡方程，可通过同化浓度观

测间接调整源强，但静态误

差协方差难以准确描述污

染物排放源和浓度关系的

时空变化

主流反演方法之一：通

过构建伴随模式实现

时间窗口内排放源的

动态同化反演，提升排

放源时空分配精度

主流反演方法之一：通过

扰动排放源生成浓度集

合，直接统计排放集合与

浓度集合的相关关系，对

非线性问题适应性强

优点

①算法原理简单，计算
成本极低，易于业务化

部署；②对观测数据的
预处理要求低，适配稀

疏观测场景；③计算成
本极低（仅需简单线性

加权运算，无复杂迭

代）

①物理概念清晰，代价函数
全局求解稳定性好；②可直
接利用观测算子同化非模

式变量；③对不同观测和模
式的适用性强；④计算成本
较低（单次代价函数极小化

迭代）

①兼顾时间维度信息，
能修正模式时序演变

偏差；②同化窗口内信
息利用率高，对时序密

集观测适配性好

①可动态估计背景误差
协方差，适配复杂变分系

统；②支持不确定性量
化，输出分析场概率分

布；③无须线性化，适配
强非线性过程

局限性

①误差协方差固定，无
法适配时空变化；②线
性同化；③仅为局部
分析

①背景误差协方差多为静
态，难以表征误差时空演

变；②无法直接利用未来观
测信息

①计算成本随同化窗
口延长显著增加；②需
开发与维护复杂的伴

随模式；③仍需线性化
假设；④计算成本较高
（同化窗口越长成本越

高）

①计算成本随集合样本
量增加而剧增；②易出现
集合离散度过小或过大

问题，致 使 同 化 失 效；

③对集合样本初值敏感；
④计算成本高（需运行数
十至数百个集合样本，且

需同步更新协方差矩阵）

性观测算子。由于３ＤＶａｒ计算方便，计算代价小，
成为很多业务资料同化的首选［２７－２８］。但３ＤＶａｒ
同化的观测资料仅为单个时刻，对一段时间而言，

多个不相关的瞬间最优解，并不能构成整体上与模

式一致的最优解，分析结果过多依赖预先设定的背

景场误差统计模型，而未能考虑实际背景误差随环

流的变化［２９－３１］。

１．２．２　四维变分同化
４ＤＶａｒ是３ＤＶａｒ在时间维上的拓展，考虑

在一个时间间隔内观测资料的分布，即考虑某一

时段内观测资料的总体逼近效果。在大气科学领

域，其主要是用于改进模式的初始场，通过伴随模

式将一个时间窗口内的多次观测与模式融合，进

而改进模式初始场。近年来也有部分学者将污染

物排放源作为状态变量，可以利用时间窗口内的

污染物浓度观测改进前期排放源。４ＤＶａｒ的代

价函数为：

·６１２·
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Ｊ４Ｄ（ｘ）＝１２（ｘ－ｘ
ｂ
０）
ＴＢ－１（ｘ－ｘｂ０）＋

１
２∑

Ｎ

ｉ＝０
（ｙｏｉ－Ｈｘｉ）

ＴＲ－１（ｙｏｉ－Ｈｘｉ） （３）

式中：变量的下角标 ｉ代表不同的时刻，０代表初
始时刻；Ｎ为时间窗口。４ＤＶａｒ利用模式动力特
征来约束一段时间内的所有观测资料，其背景误

差协方差矩阵是随模式动力隐式发展的。

４ＤＶａｒ是现代数值天气预报和大气再分析
领域最先进的资料同化方法之一，被欧洲中期天

气预报中心、英国气象局等全球多个业务预报中

心采用，通过动力模型约束，在一个时间窗内实现

了物理上的协调，且能充分利用异步观测信息的

最优状态估计［３２－３４］。然而，４ＤＶａｒ在实现的过
程中需要编写伴随模式，对复杂系统来说工作量

很大，且维护和修改需要大量的人力资源。因此，

虽然４ＤＶａｒ在原理上最先进，但由于实施过程中
难点较多，一般研究中多采用其他方法实现间接

四维变分同化来提高初始场的准确度。

１．３　集合卡尔曼滤波法

１９６０年，数学家 Ｋａｌｍａｎ提出了卡尔曼滤波
方法，是一种适用于线性状态下的顺序同化方法。

该方法利用模式背景值和观测值的误差统计特征

信息来逐步修正模式预报，其状态变量的后验估

计值可以写作：

ｘａ＝ｘｂ＋Ｋ（ｙｏ－Ｈｘｂ） （４）
Ｋ＝ＢＨＴ（ＨＢＨＴ－Ｒ）－１ （５）

其中，Ｋ表示卡尔曼滤波增益矩阵，根据后验估计
的最小均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳＥ）推导
得到。ＫＦ方法虽能在线性高斯系统中实现最优
状态估计，但在强非线性、非高斯分布或系统误差

复杂的情况下有很大局限性。

Ｅｖｅｎｓｅｎ［３５］在 １９９４年提出以集合预报的方
式来近似计算背景误差协方差，即集合卡尔曼滤

波方法。集合卡尔曼滤波方法作为 ＫＦ法的蒙特
卡罗近似，通过对模式状态变量添加扰动，预报生

成多个集合成员，其中所有集合成员的均值作为

集合平均，不同成员和均值之间的差异作为集合

平均的偏差，突破了ＫＦ的线性高斯假设限制，在
非线性的情况下有很好的适用性。与变分法相

比，该方法无须建立复杂的非线性观测算子和伴

随模式，且与３ＤＶａｒ方法中使用统计背景误差相
比，可以使得预报误差协方差随模式动力显式发

展，具有流依赖的特点。但在实际计算中，集合预

报需要多次进行大气化学模式预报，消耗大量的

计算和存储资源；此外，该方法对集合成员的初始

化敏感，若初始集合离散度不足或存在系统性偏

差，易导致滤波结果发散，难以准确表征状态不确

定性。

２　大气化学初始场资料同化研究进展

２．１　污染气体初始场同化

大气化学模式初始场的资料同化始于２０世
纪９０年代，主要针对大气化学传输模式中的气态
污染物或气溶胶总量，通过将观测资料同化到大

气化学模式中，获得精度更高的污染物浓度场，为

大气污染预报提供精度更高的初始条件。ＥｎＫＦ
方法通过污染物浓度场的集合预报，利用集合离

散度直接估算浓度场的背景误差协方差，进而通

过观测增量与卡尔曼增益，对每个集合成员的浓

度初始场进行分析更新。变分方法（３ＤＶａｒ和
４ＤＶａｒ）通过构建一个以初始浓度场为控制变量
的代价函数，其核心是设计从模式污染物变量浓

度到观测资料的观测算子及其伴随，最小化代价

函数以直接求解最优的浓度初始场。相对天气预

报模式而言，大气化学资料同化发展较慢，

Ａｕｓｔｉｎ［３６］首次将资料同化应用到二维全球化学传
输模式，通过同化卫星观测的臭氧（Ｏ３）、二氧化
氮（ＮＯ２）、硝酸（ＨＮＯ３）提高了模式分析场的质
量。但直到目前，仍有许多模拟研究和业务预报

直接采用前期的预报场作为初始场，而不是用同

化观测资料后的分析场进行预报［６］。

由于大气化学观测主要集中在对流层，所以

资料同化也主要面向以对流层为主的大气化学模

式，众多资料同化的方法在痕量气体同化上有了

较好的应用。Ｆｉｓｈｅｒ等［３７］采用四维变分同化方

法对化学模型的Ｏ３、一氧化氮（ＮＯ）、ＮＯ２、三氧化
氮（ＮＯ３）等气体同化试验表明，与观测资料相比，
同化后分析场的误差有明显降低。崔应杰等［３８］

利用最优插值法对嵌套空气质量预报模式

（ｎｅｓｔｅｄａｉｒｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＮＡＱＰＭ）初
始场的ＮＯ２、二氧化硫（ＳＯ２）和粗颗粒物（ＰＭ１０）
进行同化，初始场的偏差平均值降低５０％以上，
对预报场也有明显的改进。Ｆｒｙｄｅｎｄａｌｌ等［３９］采用

统计插值对地面Ｏ３进行同化预报，与控制试验相
比，８种同化试验预报的Ｏ３与观测值的相关系数
均提高了０．１～０．２１。Ｋｕｍａｒ等［４０］基于最优分辨

率方法的城市区域空气质量模拟（ａｉｒｑｕａｌｉｔｙ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ，ＡＵＲＯＲＡ）系统对比利时的Ｏ３
和ＮＯ２地面观测进行同化，同化后两者的均方根

·７１２·
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误差分别降低了１５３μｇ·ｍ－３和６４μｇ·ｍ－３。
陈懿昂等［４１］基于天气研究与预报模式耦合社区

多尺度空气质量模式 （ｗｅａｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｃｏｕｐｌｅｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｉｒ
ｑｕａｌｉｔｙｍｏｄｅｌ，ＷＲＦＣＭＡＱ），分别采用最优插值
法和集合卡尔曼滤波法对珠江三角洲的ＳＯ２浓度
初始场进行同化，提出最优插值的最优水平影响

尺度是２０ｋｍ。Ｅｍｉｌｉ等［４２］基于低阶化学 －气象
耦合 模 型 和 四 维 集 合 变 分 （４ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ，４ＤＥｎＶａｒ）方法，对 Ｏ３、ＮＯｘ、
ＣＯ和ＣＯ２进行同化和预报分析，结果表明，与
３ＤＶａｒ方法的同化结果相比，采用 ４ＤＥｎＶａｒ方
法的次日预报误差更小。Ｍａ等［４３］基于网格点

统计插值（ｇｒｉｄｐｏｉｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ，ＧＳＩ）
同化系统和天气研究与预报模型耦合化学

（ｗｅａｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｃｏｕｐｌｅｄ
ｗｉｔｈｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，ＷＲＦＣｈｅｍ）模式，对比了同化前
后 Ｏ３的 １２ｈ预报结果，其平均 ＲＭＳＥ降低了
４３８５％。　

部分学者针对涵盖平流层化学过程的大气化

学模式发展了对应的同化系统，重点关注 Ｏ３、甲
烷（ＣＨ４）等在全大气层输送的痕量气体，有效提
升了对此类气体垂直与水平分布和输送的模拟预

报精度。例如陶正达等［４４］基于社区地球系统模

式（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅａｒｔｈｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌ，ＣＥＳＭ）和集合
平方根滤波（ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｑｕａｒｅｒｏｏｔｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＳＲＦ）方
法，将大气红外探测器 （ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｏｕｎｄｅｒ，ＡＩＲＳ）的Ｏ３与ＣＨ４观测资料同化到气候
模式中，结果表明，与控制试验相比，同化后再预

报的 Ｏ３ 与 ＣＨ４ 的均方根误差分别降低了
０４μｍｏｌ／ｍｏｌ和 ０１μｍｏｌ／ｍｏｌ。谢飞等［４５］基于

全大气层气候模式（ｗｈｏｌｅａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｃｌｉｍａｔｅｍｏｄｅｌ，ＷＡＣＣＭ）和数据同化研究试验平
台（ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｔｅｓｔｂｅｄ，ＤＡＲＴ）同化
模式，实现了中高层大气温度、Ｏ３和水汽的卫星
资料同化，结果表明，采用分析场作为初值的同化

试验预报的２０２０年５月北极平流层Ｏ３浓度与微
波大气层测温仪（ｍｉｃｒｏｗａｖｅｌｉｍｂｓｏｕｎｄｅｒ，ＭＬＳ）观
测的偏差小于０５μｍｏｌ／ｍｏｌ，与未进行同化试验
的结果相比，偏差降低了５０％以上。美国国家航
空 航 天 局 （ＮａｔｉｏｎａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ
Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）在戈达德地球观测系统成
分预 报 模 式 （Ｇｏｄｄａｒｄｅａｒｔｈｏｂｓｅｒｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＧＥＯＳＣＦ）中加入了
３ＤＶａｒ同化功能，同化卫星观测到的 Ｏ３数据，包
括 ＭＬＳ垂直剖面数据、臭氧检测仪 （ｏｚｏｎｅ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，ＯＭＩ）总柱浓度数据等，以改
善对流层 －平流层的 Ｏ３浓度分布，结果表明，
ＧＥＯＳＣＦ模式结果中的对流层化学部分显著改
善了模拟的Ｏ３浓度背景场

［４６］。

可以看出，对于污染气体的初始场同化目前

已经较为完善，观测技术手段的发展，卫星、雷达

等观测数据的不断增加，为气体污染物初始场同

化提供了丰富的数据，很多学者在多源资料同化

方面也开展了相关试验。例如Ｐａｎ等［４７］基于３Ｄ
Ｖａｒ方法同化了激光雷达观测网络监测的 Ｏ３浓
度数据，提高了珠江三角洲的 Ｏ３浓度模拟效果，
并分析了夜间Ｏ３浓度异常高的原因。Ｈａｎ等

［４８］

通过同化地面和卫星多平台观测的Ｏ３浓度数据，
改进模式浓度初始场和边界条件，提高了长江三

角洲污染期间 Ｏ３浓度的模拟效果，并分析了 Ｏ３
敏感区。上述研究表明，尽管采用的方法（４Ｄ
Ｖａｒ、ＯＩ、ＥｎＫＦ等）和研究对象（Ｏ３、ＮＯ２、ＳＯ２等）
不同，但资料同化普遍能降低污染气体初始场的

误差，并显著改善短期预报效果。

２．２　气溶胶初始场同化

大气气溶胶是悬浮于大气中的多相微粒体

系，其复杂组分对生态环境和人体健康构成严重

威胁。气溶胶作为地－气系统辐射平衡的关键调
节因子，通过散射和吸收太阳辐射以及作为云凝

结核影响云微物理过程和寿命，从而显著影响区

域与全球气候。在大气化学模式中，气溶胶变量

通常设计为多种化学成分和粒径段，变量比较复

杂，不同的同化方案研究对气溶胶的分类也有所

区别。

早期的研究通常将所有气溶胶变量合并成一

个状态变量进行同化，然后将增量场按模式中变

量的比例进行分配［４９－５０］。如Ｄｅｎｂｙ等［５１］采用统

计插值和 ＥｎＫＦ方法对粗颗粒物（ＰＭ１０）进行同
化，其同化的控制变量是模式中 ＰＭ１０对应的化学
成分之和。Ｐａｇｏｗｓｋｉ等［５２］利用三维变分方法同

化美国空气质量监测网ＡＩＲＮｏｗ监测的细颗粒物
（ＰＭ２．５）资料，其状态变量为ＰＭ２．５总量，同化后再
按其在模式背景场中的方差比分配到模式变量。

ＥＣＭＷＦ四维变分同化业务系统中，也是以气溶
胶的整体混合比作为同化的状态变量，观测资料

为中分辨率成像光谱仪 （ｍｏｄｅｒａｔｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，ＭＯＤＩＳ）提供的气溶胶
光学厚度（ａｅｒｏｓｏｌｏｐｔｉｃａｌｄｅｐｔｈ，ＡＯＤ）产品，同化
后的整体混合比再按比例分配到模式变量［５３－５４］。

单一状态变量资料同化的优点是计算量小，
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不用考虑复杂的变量背景误差协方差，而且观测

算子比较简单；其缺点是不能考虑到各个化学成

分增量场的结构差异，对各成分的观测资料也无

法进行同化，针对多物种、多粒径段以及气态污染

物的多变量综合同化是当前的发展趋势。然而，

由于气溶胶组分常来源于共同的排放源或通过大

气化学反应相互影响，不同气溶胶组分间的浓度

与误差往往高度相关。因此，构建合理且能精准

表征多粒径段气溶胶组分间相关关系的背景误差

协方差矩阵，是实现有效多变量气溶胶同化的核

心挑战［５５］。Ｌｉ等［２８］针对ＷＲＦＣｈｅｍ的模拟气溶
胶相互作用和化学模型（ｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ
ａｅｒｏｓｏｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓａｎｄｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，ＭＯＳＡＩＣ），建立
了黑碳（ＢＣ）、有机碳（ＯＣ）、硫酸盐（ＳＯ２－４ ）、硝酸
盐（ＮＯ－３）等５个气溶胶变量的３ＤＶａｒ同化方案，
结果表明，ＰＭ２．５的 ２４ｈ平均预报水平提高了
１８％。Ｆｅｎｇ等［５６］针对 ＷＲＦＣＭＡＱ的气溶胶变
量，发展了基于 ＧＳＩ模式的３ＤＶａｒ同化方案，在
中国地区的试验表明，同化ＰＭ２．５资料对预报效果
有明显的提高且持续时间超过 ４８ｈ。Ｃｈｅｎｇ
等［５７］设计了ＢＣ、ＯＣ、铵盐（ＮＨ＋４）等６个状态变
量的３ＤＶａｒ同化模型，对２０１８年３月１３日北京
地区的４部激光雷达观测进行同化，发现采用同
化分析场预报试验比无同化试验的平均ＲＭＳＥ降
低了２５μｇ·ｍ－３。Ｓｃｈｗａｒｔｚ等［５８］对比了３ＤＶａｒ、
ＥｎＳＲＦ和混合集合变分（ｈｙｂｒｉｄＥｎＶａｒ）方法对地
面ＰＭ２．５浓度的同化预报效果，结果表明三种同化
方法的预报结果均好于不同化的预报效果，

ｈｙｂｒｉｄＥｎＶａｒ同化结果在大部分日期表现最好。
部分学者利用气溶胶组分观测资料开展同化

预报研究，例如 Ｚａｎｇ等［５９］采用加州空气质量与

气候变化交叉研究（Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｒｅｓｅａｒｃｈａｔｔｈｅ
ｎｅｘｕｓｏｆａｉｒｑｕａｌｉｔｙａｎｄｃｌｉｍａｔｅｃｈａｎｇｅ，ＣａｌＮｅｘ）的
飞机观测数据，将ＯＣ、ＳＯ２－４ 、ＮＯ

－
３、ＮＨ

＋
４ 这些气溶

胶组分资料进行同化，使ＰＭ２．５总量和这些气溶胶
组分预报的均方根误差降低 ５％ ～３０％。
Ｅｓｃｒｉｂａｎｏ等［６０］利用可见红外成像辐射计（ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇｒａｄｉｏｍｅｔｅｒｓｕｉｔｅ，ＶＩＩＲＳ）的沙尘光
学厚度（ｄｕｓｔｏｐｔｉｃａｌｄｅｐｔｈ，ＤＯＤ）和云 －气溶胶激
光雷达与红外探测者卫星观测（ｃｌｏｕｄａｅｒｏｓｏｌｌｉｄａｒ
ｗｉｔｈｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＡＬＩＰＳＯ）的沙尘消光
系数廓线，在北非、中东和欧洲地区开展了２个月
的沙尘资料同化试验，结果表明，同化后研究区域

内ＤＯＤ的均方根误差降低３９％，沙尘消光系数
的模拟偏差降低６５％。准确的气溶胶组分观测
数据对于提升气溶胶组分模拟精度、修正气溶胶

组分空间分布偏差具有重要作用，可有效弥补混

合态气溶胶同化中组分信息缺失的不足，为复合

型污染管控提供精准组分溯源依据。但这最大的

挑战在于直接、连续的气溶胶组分观测资料稀缺，

因此相关研究较少。

探测技术的发展使得资料同化可利用的数据

呈爆炸式增长，尤其是卫星观测的 ＡＯＤ、气溶胶
消光系数等非常规观测资料，极大地弥补了地面

观测稀疏、垂直分布信息缺少等问题，同时也对资

料同化技术提出新的挑战。资料同化需建立起观

测变量与数值模式预报变量之间的映射关系，即

观测算子。Ｌｉｕ等［６１］针对 ＷＲＦＣｈｅｍ模式中的
戈达德化学气溶胶辐射与传输（Ｇｏｄｄａｒｄｃｈｅｍｉｓｔｒｙ
ａｅｒｏｓｏｌｒａｄｉａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｎｓｐｏｒｔ，ＧＯＣＡＲＴ）方案，发
展了基于卫星 ＡＯＤ资料的３ＤＶａｒ系统，采用国
家气象中心（ｎａｔｉｏｎａｌｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｃｅｎｔｅｒ，ＮＭＣ）
方法统计了１４个气溶胶组分模式变量的背景误
差协方差，实现了多变量气溶胶组分的直接同化。

Ｌｉａｎｇ等［６２］基于跨部门受保护视觉环境监测

（ｉｎｔｅｒａｇｅｎｃｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｐｒｏｔｅｃｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，ＩＭＰＲＯＶＥ）方程设计了气溶胶消光
系数资料的观测算子，实现了地面和雷达数据的

多源资料同化，结果表明，同化激光雷达资料能有

效提高 ＰＭ２．５的２４ｈ预报准确率。Ｙｅ等
［６３］面向

ＭＯＳＡＩＣ气溶胶方案，发展了基于米散射的消光
系数观测算子，并同化了ＣＡＬＩＰＳＯ观测的气溶胶
消光系数，结果表明同化对地面ＰＭ２５的预报和其
垂直结构有明显的改进。Ｗａｎｇ等［６４］基于米散射

理论构建了非线性观测算子，对一次重污染事件

的同化预报表明，同化葵花８号（Ｈｉｍａｗａｒｉ８）卫
星的 ＡＯＤ资料使 ＰＭ２．５预报的准确率提高了
３９６％。但也有不少研究指出卫星 ＡＯＤ同化效
果不明显甚至会出现降低模式性能的现

象［４，６５－６６］。造成这种现象的部分原因可能是

ＡＯＤ质量控制不够细致、背景误差设置偏大，导
致同化对背景场的修正量过大，卫星ＡＯＤ资料的
高分辨率特征以及气溶胶的多尺度特征对资料同

化方法提出了新的要求［５５，６７］。针对传统的变分

同化方法难以有效利用高分辨气溶胶观测信息的

问题，Ｚａｎｇ等［６８］提出了一种多尺度同化方法，采

用不同尺度的背景误差协方差进行同化，通过不

同尺度同化场的叠加，生成包含多尺度信息的分

析场，多尺度同化试验表明，其同化分析场中

ＰＭ２．５的平均相关系数比传统的 ３ＤＶａｒ提高了
６１２％，平均均方根误差降低了 １６４％，并能有
效提高ＰＭ２．５的短期预报水平。
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综上，大气化学浓度初始场同化在大气成

分研究中发挥重要作用，在改进空气质量预报、

解析污染事件发生的关键物理与化学过程等方

面具有不可忽视的作用，欧美国家气象预报机

构已率先开展大气化学资料同化的业务化应

用，同时将其列为大气污染领域的核心前沿研

究方向，并已构建形成各自的全球大气化学再

分 析 数 据 集。ＥＣＭＷＦ在 综 合 预 报 系 统
（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＩＦＳ）中引入了温室
气体、气溶胶和化学物质的预报［６９－７０］，建立了

Ｏ３、ＣＯ、ＡＯＤ、ＮＯ２柱浓度的再分析数据产品，并
将其应用于模式边界条件［７１－７２］、气溶胶辐射强迫

估计［７３－７４］。美国国家航空航天局基于戈达德地

球观测系统版本５（Ｇｏｄｄａｒｄｅａｒｔｈｏｂｓｅｒｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
ｖｅｒｓｉｏｎ５，ＧＥＯＳ５）模式与 ＧＯＣＡＲＴ气溶胶方案，
通过同化臭氧剖面观测数据、气溶胶天基观测数

据、ＭＯＤＩＳ观测的 ＡＯＤ，发布了大气化学成分再
分析数据集ＭＥＲＲＡ２［７５］。该数据集涵盖从对流
层至平流层的 Ｏ３、硫酸盐、海盐、沙尘、黑炭及有
机碳等多类型气溶胶浓度变量，为对流层 －平流
层空气质量评估及跨圈层 Ｏ３交换过程研究提供
了重要的数据支撑［７６－７７］。Ｏｕ等［７８］、Ｒａｎｄｌｅｓ
等［７９］和 Ｂｕｃｈａｒｄ等［８０］基于独立的飞机、卫星、地

面观测等数据集进行了评估，ＭＥＲＲＡ２在大部分
情况下与观测数据有较好的一致性，但由于模式

同化的是ＡＯＤ总量，并未考虑不同气溶胶组分的
特性、表面浓度和垂直分布等信息，在特殊事件的

预报（如撒哈拉沙尘输送事件、中国上空重污染

事件、皮纳图博火山喷发事件等）中，不能完全纠

正大气化学模式中气溶胶初始场不确定性导致的

预报误差。

３　大气污染物排放源同化研究进展

３．１　基于集合方法的排放源同化

排放源是大气污染预报和模拟中最重要的不

确定性来源之一，污染物的排放水平直接决定了

当地污染浓度水平，因此排放源的精确度直接决

定了大气污染预报的精确度［８１］。目前模式使用

的污染排放清单通常通过“自下而上”的清单编

制法统计得到，该方法通过统计排放因子和人类

活动水平数据估计污染物的排放，但是受限于人

力物力资源，不可避免地存在分辨率低、精度不高

且时间滞后等问题。资料同化方法可以通过大气

化学模式构建排放源和污染物浓度的相关关系，

进而采用污染物浓度“自上而下”地约束传统排

放清单，已经成为校验污染源清单和减小其不确

定性、提高模式污染物预报水平的重要方法［８２］。

其主要思想是通过大气化学模式的物理化学约束

条件，将排放源误差与模式的预报误差建立联系，

并利用实际的观测资料实现对已有排放源清单的

反向优化和更新。

ＥｎＫＦ方法通过统计排放源集合和化学传输
模拟预报的浓度集合间的相关关系来确定排放与

浓度间的关系，可以解决复杂的非线性问题，但需

要大量的计算资源来统计集合样本［８３］。Ｌｉｎ
等［８４］最早采用ＥｎＫＦ方法，将沙尘排放系数作为
状态变量，通过同化ＰＭ１０浓度来调整沙尘排放系
数，进而得到更好的沙尘预报。Ｂａｒｂｕ等［８５］基于

ＥｎＫＦ方法和区域化学传输模式 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ，
将ＳＯ２向ＳＯ

２－
４ 转化的转化率和 ＳＯ２的排放强度

作为状态变量，在一定程度上提高了模式对ＰＭ２．５
的预报水平，但结果非常依赖于大气化学模式本

身的误差以及同化的观测资料质量。Ｓｅｋｉｙａｍａ
等［８６］利用局地集合变换卡尔曼滤波 （ｌｏｃａｌ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＬＥＴＫＦ）算法同化
了星载激光雷达 ＣＡＬＩＰＳＯ的 ｌｅｖｅｌ１Ｂ资料，改进
了２００７年５月沙尘的排放量。Ｍｉｙａｚａｋｉ等［８７］基

于全球化学传输模式构建了一套ＥｎＫＦ排放源同
化系统，通过同化ＯＭＩ卫星观测的ＮＯ２柱浓度来
改进每日的地面ＮＯｘ排放，并采用大气制图扫描
成像吸收光谱仪 （ｓｃａｎｎｉｎｇｉｍａｇｉｎｇａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ ｆｏｒ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｈａｒｔｏｇｒａｐｈｙ，
ＳＣＩＡＭＡＣＨＹ）观测的对流层 ＮＯ２柱浓度和跨洲
际化学传输实验 Ｂ阶段（ｉｎｔｅｒｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌｃｈｅｍｉｃａｌ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｈａｓｅＢ，ＩＮＴＥＸＢ）观测期间
获取的ＮＯ２浓度廓线作为独立观测对预报结果
进行检验；随后还通过同时同化 ＮＯ２、Ｏ３、ＨＮＯ３
和ＣＯ的卫星观测反演全球的闪电 ＮＯｘ排放，结
果表明全球每年的闪电 ＮＯｘ 排放量约为
６３ＴｇＮａ－１（误差±１４ＴｇＮａ－１），但由于雷电
中的化学反应过程不明确，排放源的估算仍然有

很大的不确定性［８８］；Ｍｉｙａｚａｋｉ等［８９］通过同化多源

卫星观测的 ＮＯ２ 柱浓度成功构建了 １０年
（２００５—２０１４年）的全球ＮＯｘ排放量数据，结果表
明中国、印度、中东地区的 ＮＯｘ排放量呈增加趋
势。Ｔａｎｇ等［９０］设计了通过同化 Ｏ３观测，单独同
化或同时同化 Ｏ３初始场浓度、ＮＯｘ初始场和排
放、挥发性有机物（ｖｏｌａｔｉｌｅｏｒｇａｎｉｃｃｏｍｐｏｕｎｄｓ，
ＶＯＣｓ）初始场和排放的试验，并初步考虑了模式
误差对同化结果的影响，但该研究主要目的是提

高Ｏ３预报准确性，没有评估排放源调整后的合理
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性；在进一步的研究中，Ｔａｎｇ等［９１］发现 Ｏ３浓度
和ＮＯｘ之间的强非线性关系，可能导致资料同化
优化后的ＮＯｘ排放源在 ＮＯ２浓度预报中效果变
差，这主要是因为基于线性假设的 ＥｎＫＦ方法在
统计相关关系时，会错误判别Ｏ３生成的主导控制
区，无法准确区分ＮＯｘ控制区与ＶＯＣｓ控制区，进
而错误地调整了ＮＯｘ排放源。这些研究极大地推
进了基于ＥｎＫＦ方法的排放源同化研究，后续的研
究也多参考前人在ＥｎＫＦ同化系统方面的设置，尤
其是水平影响尺度、截断误差、协方差膨胀、模式误

差等影响ＥｎＫＦ同化效果的设置。但上述的研究
也存在一些缺陷，例如大部分研究是通过同化卫星

观测资料降低排放源的准确性，卫星观测虽然有较

高的空间分辨率，但其时间分辨率较低，得到的优

化排放源多为月／日排放源，缺少小时排放信息，且
大部分研究将排放系数作为状态变量，而非排放源

本身，这样的间接同化增加了模式误差。

随着计算资源的丰富和数值模式的发展，利

用ＥｎＫＦ方法同化地面观测小时级污染物浓度数
据、构建优化逐小时排放清单的技术与相关研究

应用日趋广泛。Ｔａｎｇ等［９２］基于嵌套式空气质量

预测 建 模 系 统 （ｎｅｓｔｅｄａｉｒｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＮＡＱＰＭＳ）构建了 ＣＯ排放的
ＥｎＫＦ同化系统，对２０１０年夏季北京及周边地区
的ＣＯ排放进行了评估，结果表明，北京、天津、唐
山和保定的 ＣＯ排放量分别为４１１ＴｇＣＯａ－１、
３７５ＴｇＣＯａ－１、３１７ＴｇＣＯａ－１和４０８ＴｇＣＯａ－１。
Ｆｅｎｇ等［９３］基于 ＥｎＫＦ方法和 ＷＲＦＣＭＡＱ模式，
对２０１３年和２０１７年１２月中国地区的ＣＯ排放进
行了同化，结果表明，与２０１３年１２月优化排放相
比，２０１７年１２月的ＣＯ排放量降低了１７％。Ｐｅｎｇ
等［９４］基于 ＧＯＣＡＲＴ气溶胶方案和 ＥｎＳＲＦ方法，
同化了２０１４年１０月中国地面站点观测的ＰＭ２５逐
小时数据，进行初始场和排放源的改进，结果表明

资料同化有助于减小排放源的不确定性，提高气

溶胶的预报水平；随后 Ｐｅｎｇ等［６５］对国控站观测

的六要素资料进行同化，同时优化了 ＳＯ２、ＮＯｘ、
ＣＯ、ＮＨ３、ＶＯＣｓ和气溶胶的排放源，基于优化的
排放源，珠江三角洲地区ＳＯ２的４８ｈ浓度预报水
平提高了３７９％，但 ＰＭ２５的预报水平并没有显
著提高。Ｃｈｅｎ等［２３］在 Ｐｅｎｇ等的工作基础上对
集合卡尔曼滤波方法加以改进，实现了 ＳＯ２排放
源的反演，得到了２０１５年和２０１６年１月的 ＳＯ２
排放数据，并与“自下而上”方法统计的排放源进

行了对比，同时采用模式模拟的方法进行验证。

Ｆｅｎｇ等［９５］基于ＷＲＦＣＭＡＱ模式构建了针对ＮＯｘ

排放源的ＥｎＳＲＦ同化系统，并利用该系统同化地
面ＮＯ２观测，研究了在新冠疫情期间全国ＮＯｘ排
放量的变化，结果表明，在疫情期间中国许多大城

市和中小城市的 ＮＯｘ排放量分别下降了６０％以
上和３０％左右，这主要是疫情期间交通排放源的
减少导致的。Ｍａ等［９６］基于ＷＲＦＣｈｅｍ／ＤＡＲＴ的
集合 调 整 卡 尔 曼 滤 波 （ｅｎｓｅｍｂｌｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＡＫＦ）方法同化平台，同化了地面
观测的六要素和 ＭＯＤＩＳ的 ＡＯＤ资料，实现了初
始场和排放源强度的联合同化，改进了大气污染

物浓度预报水平。Ｌｕｏ等［９７］基于 ＥｎＫＦ方法和
ＮＡＱＰＭＳ模式，通过同化国家地面观测站的污染
物资料，对２０１４年至２０１９年京津冀地区的 ＳＯ２、
ＮＯｘ、ＣＯ和ＰＭ２５的排放速率进行了优化，与先验
排放清单相比，采用同化后的排放清单模拟的京

津冀区域ＳＯ２、ＮＯｘ、ＰＭ２５和 ＣＯ浓度的 ＲＭＳＥ分
别降低了４１％、３０％、３１％和２２％。

上述研究表明，采用 ＥｎＫＦ方法显著降低了
大气污染排放源的不确定性并提高了污染物浓度

预报水平，研究范围也从对 ＣＯ、沙尘等化学反应
少的污染物的研究，逐步拓展至对包含复杂非线

性化学反应的 ＮＯｘ、ＶＯＣｓ及 ＰＭ２５等关键大气污
染物排放源的同化研究，并且提高了大气污染物

的预报水平。然而，ＥｎＫＦ方法在同化排放源的
过程中需要多次计算大气化学传输模式并进行污

染预报，从而统计污染物浓度集合与排放源集合

之间的相关关系，同化反演所得的排放源数据时

空分辨率普遍受限，现有多数研究的空间分辨率

仍低于２５ｋｍ×２５ｋｍ，难以满足精准减排和精细
化污染预报的需求。另外，ＥｎＫＦ方法还会引入
误差发散的问题，模式误差的贡献会在迭代过程

中累积，导致排放同化误差随着迭代次数的增加

而发散，需要人为调整从而保证收敛性。

３２　基于四维变分方法的排放源同化

４ＤＶａｒ方法将排放源作为同化状态变量，通
过构建前向模式及其伴随算子表征污染物浓度与

排放源之间的相关关系，从而利用时间窗口内的

污染物浓度观测改进前期排放源。前向模式是基

于大气化学模式简化得到，在前向模式及其伴随

算子准确的情况下同化结果相对稳定。因此，４Ｄ
Ｖａｒ系统的发展与数值模式的发展息息相关，早
期的４ＤＶａｒ系统也多是基于拉格朗日扩散模型
的二维化学传输模型构建的。例如，Ｅｌｂｅｒｎ等［９８］

基于欧洲空气污染扩散模型 （Ｅｕｒｏｐｅａｎａｉｒ
ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＥＵＲＡＤ）构建了４ＤＶａｒ
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排放源同化系统并设计理想试验，通过同化Ｏ３浓
度观测改进 ＳＯ２、ＮＯｘ和 ＶＯＣｓ的排放速率，发现
ＳＯ２的后验排放源强与真实排放更为接近，但当
背景排放源强与真实排放差距较大时，如果不给

后验排放源加入额外的先验约束，Ｏ３－ＮＯｘ－
ＶＯＣｓ反应体系的非线性会导致 ＮＯｘ和 ＶＯＣｓ的
排放源向错误的方向调整；随后Ｅｌｂｅｒｎ等［９９］在此

基础上设计了 ＳＯ２、ＮＯｘ和 ＣＯ浓度的观测算子，
将１９种污染物排放速率和化学初始场浓度同时
作为状态变量进行同化，结果表明，同化的ＳＯ２排
放速率提高了ＳＯ２浓度的预报水平，而Ｏ３浓度预
报水平的提高主要是因为降低了初始场的不确定

性，较粗的网格分辨率、观测数据的低时间分辨

率，以及过于简化的伴随模式影响了最终的排放

源同化效果。

随着数值模式的逐步发展，４ＤＶａｒ同化系统
也逐渐应用于三维数值模式，Ｈａｋａｍｉ等［１００］构建

了具有二阶动力学与一阶水相化学的硫传输欧拉

模式（ｓｕｌｆｕｒｔｒａｎｓｐｏｒｔａｎｄＥｕｌｅｒｉａｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈ２ｎｄ
ｏｒｄｅｒｋｉｎｅｔｉｃｓａｎｄ１ｓｔｏｒｄｅｒａｑｕｅｏｕｓｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
ＳＴＥＭ２ｋｌ）的伴随模型，用于估算黑炭气溶胶质
量，并评估了ＡＣＥＡｓｉａ试验中黑炭的日质量浓度
观测结果。Ｍüｌｌｅｒ等［１０１］基于大气气相物种与排

放模拟综合模型（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
ｇａｓｐｈａｓｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ａｎｄ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ，
ＩＭＡＧＥＳ）编写了相应的伴随模式，并通过同化地
面观测的 ＣＯ浓度和全球臭氧检测试验（ｇｌｏｂａｌ
ｏｚｏｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ＧＯＭＥ）数据集的ＮＯｘ
柱浓度改进 ＣＯ和 ＮＯｘ通量，结果表明，１９９７年
优化的全球 ＣＯ 排放和 ＮＯｘ 排放分 别 为
２７６００ＴｇＣＯ和４２１ＴｇＮ，与先验排放源相比
分别增加了２８％和降低了１４％。Ｈｅｎｚｅ等［１０２］基

于全球大气化学三维模式（ｇｌｏｂａｌ３Ｄｍｏｄｅｌｏｆ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，ＧＥＯＳＣｈｅｍ）和 ＧＯＣＡＲＴ
气溶胶方案构建了伴随模式 （ＧＥＯＳＣｈｅｍ
ａｄｊｏｉｎｔ），考虑了对流层化学和硫酸盐 －硝酸盐 －
铵盐－水的气溶胶反应理论，实现了对ＳＯ２、ＮＯｘ、
ＮＨ３排放源的优化，并采用虚假观测进行了切线
性检验、收敛效率检验等，验证了伴随模式的可靠

性；之后 Ｈｅｎｚｅ等［１０３］基于该伴随模式同化了

ＩＭＰＲＯＶＥ观测系统观测的硫酸盐和硝酸盐，改进
了美国 ＮＨ３排放源。ＧＥＯＳＣｈｅｍａｄｊｏｉｎｔ是目前
国际上应用最为广泛的全球尺度排放源同化４Ｄ
Ｖａｒ系统，众多学者在 Ｈｅｎｚｅ的研究基础上对
ＧＥＯＳＣｈｅｍａｄｊｏｉｎｔ模式同化的状态变量、观测数
据等进行了拓展和优化。例如，Ｗａｎｇ等［１０４］发展

了针对ＭＯＤＩＳ和多角度成像光谱仪（ｍｕｌｔｉａｎｇｌｅ
ｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，ＭＩＳＲ）观测的 ＡＯＤ的
观测算子，将沙尘排放系数作为状态变量，估计了

２００８年５月塔克拉玛干沙漠的沙尘排放，同化后的
沙尘排放源与先验排放源相比降低了５１％。Ｑｕ
等［１０５］基于 ＧＥＯＳＣｈｅｍａｄｊｏｉｎｔ模式，通过同化
ＯＭＩ观测的ＳＯ２柱浓度数据，估算了ＳＯ２排放量，
发现２００８—２０１６年中国ＳＯ２排放量下降了４８％。

在区域尺度的排放源同化方面，Ｌｕ等［１０６］利

用基于正交分解的四维变分同化方法和 ＷＲＦ
ＣＭＡＱ模式，构建了用于同化地表 ＣＯ排放通量
的区域 ４ＤＶａｒ系统，并应用该系统估算了
２０１６年１月和７月中国徐州市的 ＣＯ排放量，结
果表明，同化的 ＣＯ排放主要分布在城市和工业
区，其中１月（冬季）比先验的 ＣＯ排放高１０４％，
７月（夏季）比先验的 ＣＯ排放高 ４４％。Ｗａｎｇ
等［１０７］基于全球／区域同化预报系统耦合中国气
象局统一大气化学环境预报系统（ｇｌｏｂａｌ／ｒｅｇｉｏｎａｌ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈ
ＣＭＡｕｎｉｆｉｅｄａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｃｈｅｍｉｓｔｒｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＧＲＡＰＥＳＣＵＡＣＥ）模式构建了
用于同化 ＢＣ排放的４ＤＶａｒ系统，结果表明，与
采用先验排放源的预报相比，采用同化的排放源

预报的 ＢＣ浓度偏差降低了 １％ ～３０％。Ｈｕ
等［２１］基于ＷＲＦＣｈｅｍ模式构建了针对 ＳＯ２浓度
初始场和排放源同步同化的４ＤＶａｒ系统，对中国
地区新冠疫情封锁期间和２０１９年同期的 ＳＯ２排
放源进行同化，结果表明，与 ２０１９年同期相比，
２０２０年研究期间内的 ＳＯ２排放量平均降低了
９２％，华中、华北大部分地区降低幅度超过
４００％。随后 Ｈｕ等［２０］针对 ＥｎＫＦ与 ４ＤＶａｒ两
种同化算法在排放源同化中的应用效能开展了系

统性评估，研究结果显示，４ＤＶａｒ方法在突发性
或局地性污染事件的排放源同化中表现出更高的

同化可靠性与时空匹配度，而 ＥｎＫＦ方法则在排
放源系统性偏差的动态校正方面具备显著优势；

Ｈｅ等［１０８］利用４ＤＶａｒ方法同化中国２０２３年春节
期间的ＳＯ２排放，同化得到的 ＳＯ２排放源精准捕
捉到除夕凌晨前后燃放烟花爆竹导致的排放量大

幅升高，显著改善了春节期间 ＳＯ２污染浓度的模
式预报能力，验证了４ＤＶａｒ方法在局地突发污染
事件排放反演中的可靠性。

从上述研究成果可以看出，利用４ＤＶａｒ方法
的大气污染排放源同化具有明确的物理意义，通

过将大气化学模式中表征污染物在大气中的物理

化学参数化过程简化为前向模式并编写对应的伴

·２２２·
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随算子，可实现对污染物排放源的同化。该方法

在前向模式准确的时候可以得到更加准确、及时

的污染源排放，在 ＣＯ、沙尘和 ＳＯ２排放源同化反
演方面取得了显著的成功。但对于一些生命周期

较短、化学反应复杂的污染物，如 ＮＯｘ、ＶＯＣｓ、气
溶胶等，难以编写非线性的观测算子、前向模式

进而求解伴随，也缺少多种污染排放源的协同

同化。此外，大气污染物之间往往存在着复杂

的非线性相关关系，单一污染物排放源的不确

定性通常会通过大气化学转化与传输过程，对

其他污染物的排放源同化反演结果产生不同程

度的影响，但现有研究大多聚焦于单一物种的

排放源同化，对多污染物排放源的协同同化仍

缺乏系统性探索。

值得注意的是，尽管 ＥｎＫＦ与 ４ＤＶａｒ方法
在排放源同化领域的核心技术存在较大差异，

但两类方法均未解决如何充分利用海量观测数

据的难题。伴随大气观测技术的快速迭代，各

类观测数据呈爆发式增长，可用于大气化学资

料同化的数据源规模亦实现指数级扩充。然

而，现有基于 ＥｎＫＦ或 ４ＤＶａｒ方法的排放源同
化研究，大多只采用污染物浓度观测数据对排

放源进行反演，得到的同化后排放源数据难以

区分来源部门，对高分辨率地理遥感数据的应

用程度还存在着严重不足。如何借助多类型大

气成分观测数据及地理、人口等地球大数据的

综合优势，实现污染排放源清单的高精度协同

反演，是当前大气排放源同化领域亟待突破的

瓶颈难题与核心技术挑战。

４　总结与展望

资料同化是提升数值模式预报的重要方法，

针对大气化学资料同化的研究进展进行了综述，

介绍了目前主流的几种大气化学资料同化方法，

讨论了大气化学资料同化在污染物浓度初始场同

化和大气污染物排放源同化方面的研究进展。然

而，尽管大气化学资料同化已经取得了很多重要

成果，但在提高空气污染预报方面仍然面临以下

几个方面的挑战。

１）近年来，大气环境卫星探测器所能达到
的水平分辨率不断提升，多仪器多平台协同探

测的一体化观测数据网逐步构建，对初始场同

化提出了更高的要求和挑战。特别是随着新一

代静止卫星 ＦＹ４的发射，以及未来激光雷达探
测网络部署，与地面站点观测形成互补，进一步

充分利用卫星和雷达观测的高时空分辨率、非

常规观测数据，实现精细化、多尺度的气溶胶直

接同化，是提升区域乃至全球空气污染预报精

准度的关键。

２）资料同化方法能够利用模式和观测资料
对传统排放清单进行同化，其结果更具客观性，

且更新速度快。但当前的排放源同化研究大多

只针对某一物种，并未考虑大气污染物之间存

在着复杂的非线性相关，因而缺乏多污染物排

放源的协同同化。且只采用大气污染物浓度观

测数据对总污染物排放进行约束，而没有结合

地球大数据开展分部门的排放同化研究。如何

利用丰富的大气成分观测数据，并结合地理数

据、人口数据、夜间灯光数据等地球大数据实现

多源、多部门污染排放清单协同同化，是提升大

气污染排放源时空分辨率和准确性的瓶颈问题

与关键挑战。

３）随着观测能力的提高、模式产品的丰富，
资料同化可利用的数据呈爆炸式增长，远远超过

了资料同化对数据的处理分析能力。机器学习具

有从海量数据中提取复杂时空特征的能力，且模

型训练完成后的计算效率远快于传统数值模式和

资料同化模型，但物理意义不明确，结果受到训练

样本精度的制约，对于缺少观测样本（标签）的区

域难以应用。机器学习与资料同化方法存在数学

相似，两者在贝叶斯框架下具有理论统一性，均可

通过结合先验知识（如模式背景场或模型初始参

数）与观测资料，求解待求变量的后验概率分

布［１０９－１１０］。资料同化为机器学习引入物理约束

与不确定性量化机制，而机器学习为资料同化提

供强大的非线性建模与降维能力。两者的融合有

望突破传统资料同化方法在处理多源异构数据困

难、计算速度慢等方面的瓶颈问题，将推动资料同

化系统向更高效、更智能的方向发展，实现更精准

的大气成分分析与预报［１１１］。
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ｑｕａｓｉｇｅｏｓｔｒｏｐｈｉｃｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｓｔｏｆｏｒｅｃａｓｔ
ｅｒｒｏｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，
１９９４，９９（Ｃ５）：１０１４３－１０１６２．

［３６］　ＡＵＳＴＩＮ Ｊ．Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｆｏｕｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆ
ｓｔｒａｔｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ： Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ，１９９２，９７（Ｄ２）：
２５６９－２５８８．　

［３７］　ＦＩＳＨＥＲ Ｍ， ＬＡＲＹ Ｄ Ｊ． Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｆｏｕｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｏｆｃｈｅｍｉｃａｌｓｐｅｃｉｅｓ［Ｊ］．
ＱｕａｒｔｅｒｌｙＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，１９９５，
１２１（５２７）：１６８１－１７０４．

［３８］　崔应杰，王自发，朱江，等．空气质量数值模式预报中资
料同化的初步研究［Ｊ］．气候与环境研究，２００６，１１（５）：
６１６－６２６．
ＣＵＩＹＪ，ＷＡＮＧＺＦ，ＺＨＵＪ，ｅｔａｌ．Ａｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｓｔｕｄｙｏｎ
ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｌｉｍａｔｉｃａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，
１１（５）：６１６－６２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３９］　ＦＲＹＤＥＮＤＡＬＬ Ｊ， ＢＲＡＮＤＴ Ｊ， ＣＨＲＩＳＴＥＮＳＥＮ ＪＨ．
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｆａｓｉｍｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌａｉｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌ，
ＤＥＯＭ［Ｊ］．ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＣｈｅｍｉｓｔｒｙａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ，２００９，
９（１５）：５４７５－５４８８．

［４０］　ＫＵＭＡＲＵ，ＤＥＲＩＤＤＥＲＫ，ＬＥＦＥＢＶＲＥＷ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅａｉｒｐｏｌｌｕｔａｎｔｓ（Ｏ３ａｎｄＮＯ２）ｉｎｔｈｅ
ｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅａｉｒｑｕａｌｉｔｙｍｏｄｅｌＡＵＲＯＲＡ［Ｊ］．Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１２，６０：９９－１０８．

［４１］　陈懿昂，邓雪娇，朱彬，等．珠江三角洲ＳＯ２初始场同化
试验研究［Ｊ］．中国环境科学，２０１７，３７（５）：１６１０－
１６１９．　
ＣＨＥＮＹＡ，ＤＥＮＧＸＪ，ＺＨＵＢ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎＳＯ２ ｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅＰｅａｒｌＲｉｖｅｒ
Ｄｅｌｔａ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，３７（５）：
１６１０－１６１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４２］　ＥＭＩＬＩＥ，ＧＲＯＬＳ，ＣＡＲＩＯＬＬＥＤ．Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇｆｏｒｍｏｄｅｌ
ｅｒｒｏｒｉｎａｉｒｑｕａｌｉｔｙｆｏｒｅｃａｓｔｓ：ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ４ＤＥｎＶａｒｔｏｔｈｅ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＱＧＣｈｅｍ
１．０［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃＭｏｄｅｌＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１６，９（１１）：
３９３３－３９５９．

［４３］　ＭＡＣＱ，ＷＡＮＧＴＪ，ＺＡＮＧＺＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆ
ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｅｌ
ｏｕｔｐｕｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ
ｆｏｒｅｃａｓｔｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，
３５（７）：８１３－８２５．

［４４］　陶正达，鲍艳松，陆其峰，等．基于ＣＥＳＭＥｎＳＲＦ系统全
球甲烷及臭氧卫星资料同化试验研究［Ｊ］．环境科学学
报，２０１８，３８（９）：３３８３－３３９３．
ＴＡＯＺＤ，ＢＡＯＹＳ，ＬＵＱＦ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｏｆＣＥＳＭＥｎＳＲＦａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｍｅｔｈａｎｅａｎｄ
ｏｚｏｎｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａ［Ｊ］．ＡｃｔａＳｃｉｅｎｔｉａｅＣｉｒｃｕｍｓｔａｎｔｉａｅ，
２０１８，３８（９）：３３８３－３３９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４５］　谢飞，田文寿，郑飞，等．基于ＤＡＲＴ＋ＷＡＣＣＭ模式搭建
的平流层同化、天气预报和气候预测模型研究［Ｊ］．大气
科学，２０２２，４６（６）：１３００－１３１８．
ＸＩＥＦ，ＴＩＡＮ Ｗ Ｓ，ＺＨＥＮＧ Ｆ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒａｔｏｓｐｈｅｒｉｃ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔ，ａｎｄｃｌｉｍａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄｏｎ ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｅｓｔｂｅｄ ａｎｄ ｗｈｏｌｅ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｃｌｉｍａｔｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，４６（６）：１３００－１３１８．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４６］　ＫＥＬＰ Ｍ Ｍ， ＫＥＬＬＥＲ Ｃ Ａ， ＷＡＲＧＡＮ Ｋ， ｅｔａｌ．
ＴｒｏｐｏｓｐｈｅｒｉｃｏｚｏｎｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＮＡＳＡ ＧＥＯＳ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ（ＧＥＯＳＣＦｖ２．０）ｕｓｉｎｇ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｆｏｒｏｚｏｎｅｖｅｒｔｉｃａｌｐｒｏｆｉｌｅｓ（ＭＬＳ），ｔｏｔａｌｏｚｏｎｅ
ｃｏｌｕｍｎｓ（ＯＭＩ），ａｎｄｔｈｅｒｍａｌｉｎｆｒａｒｅｄｒａｄｉａｎｃｅｓ（ＡＩＲＳ，
ＩＡＳＩ）［Ｊ］．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＬｅｔｔｅｒｓ，２０２３，１８（９）：
０９４０３６．　

［４７］　ＰＡＮＹ，ＸＩＡＮＧＹ，ＰＥＩＣＬ，ｅｔａｌ．Ｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｏｚｏｎｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｉｄａｒ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｈｅＰｅａｒｌＲｉｖｅｒ
Ｄｅｌｔａ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２４，３１０：
１０７６４３．　

［４８］　ＨＡＮＴ，ＺＨＡＮＧＪ，ＣＨＥＹＦ，ｅｔａｌ．Ｏｚｏｎｅｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｉｎｔｈｅ
ＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒＤｅｌｔａＲｅｇｉｏｎ：ａｒｅａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｅｎｈａｎｃｅｄｏｚｏｎｅ
ｆｏｒｅｃａｓｔｓｖｉａｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ，２０２５，１３０（１２）：
ｅ２０２４ＪＤ０４２９５８．　

［４９］　朱江，唐晓，王自发，等．大气污染资料同化与应用综
述［Ｊ］．大气科学，２０１８，４２（３）：６０７－６２０．
ＺＨＵＪ，ＴＡＮＧＸ，ＷＡＮＧＺＦ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆａｉｒｑｕａｌｉｔｙ
ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，４２（３）：６０７－６２０．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５０］　ＰＡＧＯＷＳＫＩＭ，ＬＩＵＺ，ＧＲＥＬＬＧＡ，，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆａｅｒｏｓｏｌａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｉｎｇｒｉｄｐｏｉｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
（ｖ．３．２）ａｎｄＷＲＦＣｈｅｍ（ｖ．３．４．１）［Ｊ］．Ｇｅｏｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ＭｏｄｅｌＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１４，７（４）：１６２１－１６２７．

［５１］　ＤＥＮＢＹＢ，ＳＣＨＡＡＰＭ，ＳＥＧＥＲＳＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ
ｔｗｏｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇＰＭ１０ｅｘｃｅｅｄａｎｃｅｓ
ｏｎｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎｓｃａｌｅ［Ｊ］．ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００８，
４２（３０）：７１２２－７１３４．

［５２］　ＰＡＧＯＷＳＫＩＭ，ＧＲＥＬＬＧＡ，ＭＣＫＥＥＮＳＡ，ｅｔａｌ．Ｔｈｒｅｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆｏｚｏｎｅａｎｄｆｉｎｅ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅｍａｔｔｅｒｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ：ｓｏｍｅｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇｔｈｅｗｅａｔｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ：ｃｈｅｍｉｓｔｒｙｍｏｄｅｌａｎｄｇｒｉｄｐｏｉｎｔ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＱｕａｒｔｅｒｌｙＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌ
ＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０１０，１３６（６５３）：２０１３－２０２４．

［５３］　ＢＥＮＥＤＥＴＴＩＡ，ＭＯＲＣＲＥＴＴＥＪＪ，ＢＯＵＣＨＥＲＯ，ｅｔａｌ．
ＡｅｒｏｓｏｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎｃｅｎｔｒｅｆｏｒ
ｍｅｄｉｕｍｒａｎｇｅｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｓｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｓｙｓｔｅｍ：
２．ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：
Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ，２００９，１１４（Ｄ１３）：２００８ＪＤ０１１１１５．

［５４］　ＭＡＮＧＯＬＤＡ，ＤＥＢＡＣＫＥＲＨ，ＤＥＰＡＥＰＥＢ，ｅｔａｌ．
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