
1 
 

基于并行计算的正交条件非线性最优扰动在正压准地转模式集合预报中的应用1 1 

 2 

汪叶 1   段晚锁 2   麻俊杰 3 3 

1 河南大学数学与统计学院，河南开封 475004 4 

2 中国科学院大气物理研究所地球系统数值模拟与应用重点实验室，北京 100029 5 

3 中北大学数学学院，山西太原 030051 6 

 7 

摘  要  正交条件非线性最优扰动（Orthogonal conditional nonlinear optimal 8 

perturbations，O-CNOPs）是一种重要的集合预报初始扰动方法，然而该扰动传9 

统的顺序优化算法（S-CNOPs）计算代价高昂。随后，高效并行计算 O-CNOPs10 

的算法（P-CNOPs）被提出，但该算法的初始实现基于简单的 LORENZ-96 理论11 

模型，而本研究将采用更复杂的二维正压准地转模式，研究 P-CNOPs 的可靠性12 

和高效性，并从动力学和代数学两方面证明 P-CNOPs 在理论上的合理性，数值13 

试验表明，P-CNOPs 提供了与 S-CNOPs 集合预报相当的预报技巧，但前者计算14 

效率显著高于后者，大大节省了计算资源。因此，P-CNOPs 是计算复杂模式15 

O-CNOPs 的潜在高效算法，可望未来广泛应用于实际的数值天气预报模式。 16 
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Abstract Orthogonal conditional nonlinear optimal perturbations (O-CNOPs) is an 29 

important method for generating initial perturbations in ensemble forecasting. 30 

However, the traditional sequential optimization algorithm (S-CNOPs) for calculating 31 

O-CNOPs is computationally expensive. Subsequently, an efficient parallel algorithm 32 

for computing O-CNOPs (P-CNOPs) was proposed, but the initial implementation of 33 

this algorithm was based on the simple LORENZ-96 theoretical model. In this study, 34 

a more complex two-dimensional barotropic quasi-geostrophic model will be adopted 35 

to investigate the reliability and efficiency of P-CNOPs. The theoretical rationality of 36 

P-CNOPs will be demonstrated from both dynamical and algebraic perspectives. 37 

Numerical experiments show that P-CNOPs provide equivalent forecast skill to 38 

S-CNOPs ensemble forecasting, but the former has significantly higher computational 39 

efficiency than the latter, resulting in significant savings in computational resources. 40 

Therefore, P-CNOPs is a potentially efficient algorithm for computing O-CNOPs in 41 

complex models, and it is expected to be widely used in practical numerical weather 42 

prediction models in the future. 43 

Keywords ensemble forecasting; initial perturbation; orthogonal conditional 44 

nonlinear optimal perturbations 45 

 46 

1 引言 47 

数值天气预报（numerical weather prediction，简称 NWP）的本质是求解复48 

杂偏微分方程组的初边值问题。然而，观测误差和资料同化方法的局限性使得初49 

始分析场存在初始误差。数值模式不可避免地存在模式误差。天气系统是一个混50 

沌系统，其对初值极其敏感，具有高度的非线性不稳定性。基于以上三个因素，51 

对天气和气候事件的单一确定性预报存在较大的不确定性（Lorenz, 1963; Palmer 52 

et al., 2014; Du et al., 2018）。集合预报可以定量估计预报结果的不确定性，给出53 

天气和气候事件未来状态的概率分布。天气和气候预报从单一确定性预报向概率54 

预报转变更符合气象科学的实际，而集合预报正是这一转变的关键基础（杜钧和55 
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陈静，2010）。 56 

经典的集合预报是在初始分析场上叠加一组不相关的初始扰动，产生一组初57 

值，积分初值得到一组集合预报成员，从而得到集合平均预报和集合离散度。其58 

中，集合平均预报能够改善单一确定性预报的预报技巧；集合离散度用于定量估59 

计预报结果的不确定性；集合成员则提供了概率预报，满足不同用户对天气和气60 

候预报的多样化需求，为人们应对天气和气候变化所作决策提供有力的支撑61 

（Yamaguchi et al., 2012; Palmer, 2019）。 62 

最早的集合预报初始扰动生成方法是蒙特卡罗预报（Monte Carlo 63 

Forecasting，MCF，Leith，1974），其在初始分析场上叠加多个随机扰动产生集64 

合成员，以描述未来时刻大气状态的概率分布。之后，Toth and Kalnay(1993)指65 

出增长型的初始扰动更有利于集合预报技巧的提高，提出了繁殖向量法(Breed 66 

vectors，BVs)，采用该方法构造的扰动是快速增长的初始扰动。同一时期，欧洲67 

中期天气预报中心（European Centre for Medium Range Weather Forecasts，68 

ECMWF）采用奇异向量法（Singular vectors，SVs；Lorenz，1965）进行业务集69 

合预报并取得了巨大成功(Buizza et al.，1993)。奇异向量是从切线性模式推导出70 

的一组相互独立的最快增长扰动。但是有研究指出大气和海洋系统是非线性动力71 

系统，而 SVs 是线性模式中的最快增长扰动，因此存在线性局限性(Anderson，72 

1997；Hamill et al.，2000；Duan and Huo，2016)。 73 

基于 SVs 的线性局限性，Mu et al.（2003）将第一 SV 推广到非线性领域，74 

提出了条件非线性最优扰动（Conditional nonlinear optimal perturbation，CNOP）75 

方法。CNOP 代表了非线性模式中增长最快的初始扰动。CNOP 方法已经被广泛76 

应用于大气、海洋、高影响天气和气候事件的可预报性研究中（Duan et al., 2004; 77 

Mu et al., 2009; Duan et al., 2018; Jiang et al., 2024; Chen et al., 2021; Feng et al., 78 

2022; Qin et al., 2023）。 79 

随后，Jiang and Mu（2009）用 CNOP 替换第一 SV 而保持其余 SVs 不变，80 

生成集合预报的初始扰动场，提高了 SVs 方法对应的集合预报技巧（Jiang et al., 81 

2009）。进一步地，考虑到相互独立的初始扰动在集合预报中的有用性，Duan and 82 

Huo（2016）将所有的 SVs 推广到非线性领域，提出了正交 CNOPs（Orthogonal 83 

conditional nonlinear optimal perturbations, O-CNOPs）方法。与 SVs 和 BVs 相比，84 
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O-CNOPs 方法在提高集合预报技巧方面具有更大的优势(Huo and Duan, 2019; 85 

Huo et al., 2019; Zhang et al., 2023)。上述研究展示了 O-CNOPs 方法在提高集合86 

预报技巧方面的有效性和优越性。 87 

由 Duan and Huo（2016）可知求解 O-CNOPs 扰动的传统方法为顺序算法88 

(S-CNOPs)，其求解过程如下：首先在整个扰动相空间中，利用优化算法求解满89 

足约束条件的最优扰动，得到第一 CNOP（即全局 CNOP，Mu et al., 2003）；其90 

次在与第一 CNOP 正交的子空间中，求解满足约束条件的最优扰动，得到第二91 

CNOP；然后在与第一 CNOP 和第二 CNOP 正交的子空间中，求解满足约束条件92 

的最优扰动，得到第三 CNOP；这样依次顺序求解，最终得到一组相互正交的最93 

优扰动。可以看出这种顺序求解算法的计算效率有限，计算代价高昂。于是，94 

Ma et al. (2024)提出了一种基于并行思想求解 O-CNOPs 扰动的方法（P-CNOPs），95 

并将该方法用于 LORENZ-96 模式的集合预报中，结果表明 P-CNOPs 大大减少96 

了 O-CNOPs 扰动的计算时间，并与 S-CNOPs 有相当的集合预报水平，提高了97 

O-CNOPs 方法在集合预报中的适用性。 98 

然而 LORENZ-96 模式是一个简单的理论动力学模型，本文将采用更复杂的99 

二维正压准地转模式，研究 P-CNOPs 在理论上的合理性及其在集合预报中的有100 

效性和时效性，期望为实际数值天气预报提供一种高效且具有更高预报技巧的集101 

合预报方法。另外，研究指出初始扰动场的结构与初始扰动振幅的大小及优化时102 

间的长短有关(Toth and Kalnay, 1993; Buizza et al., 2005; Descamps and Talagrand, 103 

2007)，集合样本数也是影响集合预报技巧的关键因素(Daron and Stainforth, 2013; 104 

Scaife et al., 2014; 汪叶和段晚锁, 2019)。因此，本文针对二维正压准地转模式，105 

首先采用传统的 S-CNOPs 产生初始扰动，探讨 S-CNOPs 取得最高集合预报技巧106 

时的参数配置（初始扰动振幅、优化时间和集合样本数的取值）并进行原因分析，107 

然后采用 P-CNOPs 产生新的初始扰动，并进行集合预报，考察 P-CNOPs 的合理108 

性、有效性和时效性。 109 

本文结构安排如下：第二小节阐述 S-CNOPs 和 P-CNOPs 的基本原理，第三110 

小节介绍二维正压准地转模式，第四小节进行 S-CNOPs 集合预报试验并做原因111 

分析，第五小节进行 P-CNOPs 集合预报试验，并与 S-CNOPs 集合预报结果进行112 

对比分析，第六小节是总结和讨论。 113 
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2 方法介绍 114 

正交条件非线性最优扰动（O-CNOPs, Duan and Huo, 2016）是一种重要的集115 

合预报初始扰动方法，本节将分别介绍 O-CNOPs 扰动的传统顺序算法 S-CNOPs116 

及其并行算法 P-CNOPs。 117 

2.1 S-CNOPs 118 

假定状态变量U 的演变可以用下述非线性偏微分方程组表达： 119 

00

( ( , )),

,
t

t
t

=


= 


 =

U
U x

U U

                      (1) 120 

其中 1 2( , ) ( ( , ), ( , ), , ( , ))nt U t U t U t=U x x x x ， 1 2( , , , )=   n

nx x xx R ， [0, ]t T ，121 

T  +，是非线性微分算子， 0U 是初始状态。假设 tM 是方程组(1)的非线性122 

传播算子，则在时刻T 方程组(1)的数值解可由下式给出： 123 

0( ) ( )TT M=U U .                   (2) 124 

假设 0u 是初始扰动，那么 0u 在时刻 T 的非线性发展可以表达为 125 

0 0 0 0( ) ( ) ( )T T f
J M M= + −u U u U ，            (3) 126 

(3)式也表示由初始扰动 0u 引起的预报轨迹对参考态 0( )TM U 的偏离大小。 127 

基于上述表示，Duan and Huo（2016）定义 O-CNOPs 如下：如果初始扰动 *

0 ju128 

满足： 129 

0

*

0 0 0 0( ) max ( ) ( )
j j

j T j T f
J M M


= + −

u
u U u U ，           (4) 130 

其中 131 

   

 

 

0 0

0 0 0
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, , 1,2, , 1 , 1,

   =


 = 
  ⊥ = − 



n

j j a

j
n

j j j ka

j

k j j

u R u

u R u u




      

(5) 132 

那么称初始扰动 *

0 ju 为第 j 个 CNOP。这里 j 是扰动相空间的子空间，符号“⊥ ”133 

代表正交， j0u 是子空间 j 中的一个初始扰动，
a
代表初始时刻范数，

f
代134 

表终止时刻范数。 
aj0u 是初始扰动需要满足的约束条件， 是一个正常数，135 
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代表初始扰动约束半径。由上述定义可知，第一（全局）CNOP 是在整个相空间136 

中具有最大非线性发展的初始扰动(Mu et al., 2003)，第二 CNOP 是在与第一137 

CNOP 正交的子空间中有最大非线性发展的初始扰动，类似地，第 j 个 CNOP 是138 

在与前 j－1 个 CNOPs 正交的子空间中具有最大非线性发展的初始扰动。这些139 

CNOPs 是相互正交的，且这些扰动的非线性发展 满足如下规律：140 

J(CNOP1)>J(CNOP2)> >J(CNOPn)。 141 

本文使用谱投影梯度优化算法（Spectral projected gradient, SPG2; Birgin et al., 142 

2000）计算 O-CNOPs 扰动。具体地，首先将整个初始扰动相空间作为优化问题143 

(4)的约束条件，用 SPG2 优化算法计算第一 CNOP；其次，将与第一 CNOP 正交144 

的子空间内的所有初始扰动作为优化问题(4)的约束条件，采用 SPG2 优化算法计145 

算第二 CNOP；再次，将与第一 CNOP 和第二 CNOP 正交的子空间内的所有初146 

始扰动作为优化问题(4)的约束条件，计算第三 CNOP；以此类推，逐个求解，最147 

终得到一组相互正交的、在各自子空间中具有最大非线性发展的初始扰动，即得148 

到 O-CNOPs 扰动。 149 

2.2 P-CNOPs 150 

由 2.1 小节可知，O-CNOPs 扰动必须按顺序逐个求解，所需的计算时间成151 

本较大，计算量也很大。为了提高计算效率，Ma et al. (2024)基于并行思想提出152 

了一种求解 O-CNOPs 扰动的高效算法（P-CNOPs）。该方法能够同时输出一组153 

正交的条件非线性最优扰动，简化了求解过程，降低了求解最优扰动的计算时间154 

成本。P-CNOPs 方法的基本思想和主要步骤如下。 155 

(1)初始化：设置初始扰动个数M ，扰动约束半径 ，最大迭代步数 K ，在156 

初始扰动相空间中给定一组随机的正交初始扰动 (0)

0 ( 1,2, , )j j M=u 作为初猜值，157 

其中 (0)

0 ju 需要满足 (0) (0)

0 0 ( , , 1,2, , )i j i j i j M⊥  =u u 且 (0)

0 ( 1,2, , )j a
j M =u 。 158 

(2)更新初始扰动组：每个初始扰动沿着其相应的目标函数的梯度方向同时159 

进行优化，即 160 

( ) ( 1) ( 1)

0 0 0( 1)

0

( ), ( 1,2, , ),
( )

k k k

j j jk

j

J j M
J

− −

−
= +  =


u u u

u
       (6) 161 
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其中 k 代表迭代步数， 是超参数，用于调整迭代步长， J 指目标函数的梯度，162 

J 是梯度的 2L 范数。 163 

(3)正交化及约束：对步骤（2）中梯度更新后的初始扰动组 ( )

0 ( 1,2, , )k

j j M=u164 

做正交化处理及扰动半径约束，即要求 ( ) ( )

0 0 ( , , 1,2, , )k k

i j i j i j M⊥  =u u 且165 

( )

0 ( 1,2, , )k

j a
j M =u 。 166 

(4)终止条件：判断初始扰动 ( )

0 ( 1,2, , )k

j j M=u 是否满足终止条件：167 

( ) ( )

0 0( ) ( )k s k

j jJ J + − u u 或者 k K= 。其中， s 和 是超参数，分别代表连续迭代步168 

数和一个很小的阈值。如果不满足终止条件，重复（2）和（3）两个步骤。如果169 

满足终止条件，则一次性输出扰动组 ( )

0 ( 1,2, , )k

j j M=u 作为最优解，结束程序。 170 

从上述计算过程可以看出，P-CNOPs 是基于并行的思想，在同一时刻对一171 

组初始扰动并列执行梯度优化更新，然后对于更新的扰动组进行正交化和约束处172 

理，多次循环这个过程，在优化结束时同时输出一组正交的最优扰动，从而减少173 

了计算量，提高了计算效率。P-CNOPs 的流程图如图 1 所示。 174 

 175 



8 
 

图 1 P-CNOPs 流程图。 176 

Fig. 1 Flow chart of the P-CNOPs. 177 

3. 模式介绍 178 

本文采用的二维无量纲正压准地转模式如下： 179 

2

0 0 0

0 0

( , ) 0,

, [0, ],

,

s

t

P
P

t

P F f f h in t

=


+   = 


=  − + + 

  = 



            (7) 180 

其中P是位势涡度，是流函数， sh 是地形。行星尺度 Froude 数 0.102F = ，科181 

氏参数 0 10.0f = 。 2 2 2 2 2x y =   +  是拉普拉斯算子， x 和 y 是纬向和经向坐182 

标，t 是时间，水平雅可比算子 ( , ) x y y xP P P  =  − 。区域 [0, ] [0, ]X Y=  具有183 

双周期边界条件。对于任意给定的时间 0 0t  和初始条件
0 0t= = ，求解初值问184 

题 (7) 可 以 得 到 流 函 数 0( , , )x y t 。 设 M 代 表 非 线 性 传 播 算 子 ， 则185 

00 0( , , ) ( )tx y t M =  代表初值问题(7)在时刻 0t 的解（参见 Mu and Zeng，1991）。186 

正压准地转模式是一个理论模式，已被广泛应用于可预报性和集合预报相关问题187 

的研究中（Cheung and Chan, 1999; Mu and Jiang, 2008; Durran and Gingrich, 2014; 188 

Feng et al., 2016）。 189 

本文数值试验中，对方程(7)中的拉普拉斯项采用五点离散差分格式，对雅190 

可比项采用 Arakawa 有限差分格式，时间离散采用 Adams-Bashforth 格式。区域191 

[0,6.4] [0,3.2]=  对应于 [0,6400 ] [0,3200 ]km km ，空间格距 0.2d = 相当于192 

200km，对应格点数为 3216，时间步长为d 0.006t = 相当于 10 分钟。参考 Mu and 193 

Zhang （ 2006 ） 中 关 于 正 压 模 式 参 考 态 的 确 定 方 式 ， 本 文 选 取194 

0 0.5sin(2 6.4) 2sin(2 3.2) 0.5x y  = + + 为 初 始 条 件 ，195 

0.112[sin(4 3.2) 1.0]sh y= + 为地形，积分方程 (7)得到非线性不稳定参考态196 

0( , , )x y t ，此时模式是一个具有混沌特性的非线性动力系统，可用于非线性误197 
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差增长研究。本文将选择具有上述参数设置的正压模式进行集合预报试验。 198 

4. S-CNOPs 集合预报试验 199 

4.1. 试验设计 200 

本文采用“完美模式”假定，即假定预报误差来源于初始场的不确定性。首先201 

将 模 式 自 由 积 分 50 天 ， 然 后 向 前 积 分 1000 天 生 成 状 态 变 量202 

( , )( 1,2, 32, 1,2, ,16)i j i j = = 的时间序列，从该时间序列中每隔 20 天取一次203 

状态变量的值作为初始状态，共得到 ( , )i j 的 50 个初始状态。将这些初始状态204 

向前积分 10 天，得到 50 个用于检验预报的“真场”（或“个例”）。在每个格点的205 

真值上，每隔 6 小时叠加一个具有正态分布 2(0,0.07 )N 的随机数构造观测场，这206 

里观测误差的标准差约为气候态标准差的 10%。采用 Mu and Jiang（2008）文中207 

的四维变分资料同化方法（Four Dimensional Variational Data Assimilation，208 

4DVAR）同化观测场得到初始分析场。以初始分析场为初值，积分模式 10 天得209 

到控制预报。对于 50 个个例，得到 50 个控制预报。初始分析场与真场的差为初210 

始分析误差，初始分析误差的大小用 2L 范数度量，记为 a 。 211 

观测误差的存在导致初始分析场存在误差，进而导致控制预报存在预报不确212 

定性，因此需要采用集合预报的方法估计这种由初值不确定性导致的预报不确定213 

性。本节使用 S-CNOPs 产生集合预报的初始扰动场。具体地，对于每个个例，214 

以控制预报为基态，用 SPG2 优化算法求解优化问题(4)得到 S-CNOPs。在试验215 

中分别采用 2L 范数和能量范数度量初始扰动和扰动发展的范数，具体定义公式216 

如下： 217 

2

2 2 ,
L

dxdy 


=                       (8) 218 

2 2 2( ) ,
E

F dxdy  


=  +                (9) 219 

其中，
E
代表能量范数，

2L
代表 2L 范数，是流函数。 220 

前人的研究指出O-CNOPs扰动的空间结构和优化时间 T、初始扰动振幅 密221 

切相关（Duan and Huo，2016），因此在本文中，优化时间分别取为 T=2 天、3222 
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天，初始扰动振幅分别取为 0.2 a = 、0.4 a 、0.6 a 、0.8 a 和 a ，共构成 10 种223 

T- 组合。我们的前期工作（汪叶和段晚锁，2019）指出，排序在前的 O-CNOPs224 

扰动是快速增长型扰动，排序在后的 O-CNOPs 扰动是慢速增长或不增长型扰动。225 

其中，快速增长型初始扰动在预报的初始阶段即被放大并影响到整个物理场，对226 

集合预报更重要，对提高集合预报技巧起着积极作用(Toth and Kalnay，1993；汪227 

叶和段晚锁，2019)。而正压模式的空间维数为 512 维，因此本文对于每种 T- 组228 

合，对于每个个例，求解了前 82 个 S-CNOPs。然后，从这 82 个 S-CNOPs 中取229 

前 n 个 S-CNOPs，以正负扰动对的形式，将其叠加在控制预报的初始场上构造230 

2n 个对称的初始场，从而得到 2n 个集合成员，再加上未受到扰动的控制预报，231 

一共构成 N（N=2n+1）个集合成员。其中 N=15、31、45、61、75、91、105、232 

121、135、151、165。为了减少统计波动性，对集合预报技巧评分的计算均基于233 

50N 个样本的统计结果。 234 

集合预报系统的检验分为确定性预报和概率预报两个方面。本文采用均方根235 

误差（RMSE）和距平相关系数（ACC; Murphy and Epstein, 1989）度量确定性预236 

报的预报技巧。其中，RMSE 越小，ACC 越大，代表预报技巧越高。一般认为237 

ACC 大于 0.6 时预报有效。采用 BS 评分（Brier score; Descamps and Talagrand, 238 

2007）和 ROCA 评分（the area under the relative operating characteristic curve, 239 

ROCA; Mason and Graham, 1999）度量概率预报的预报技巧。其中，BS 评分越240 

小，ROCA 评分越大，则概率预报技巧越高。一般地，当 ROCA 大于 0.5 时表明241 

概率预报有效。为了度量概率预报，定义了两个二分类事件，分别为高频事件242 

event1 ： ( , ) ( , )( 1,2, 32, 1,2, ,16)Ci j i j i j  = = 和 低 频 事 件 event2 ：243 

( , ) ( , ) ( , )( 1,2, 32, 1,2, ,16)Ci j i j i j i j  + = = ，其中 C 和 分别是每个格点244 

上变量的气候态平均值和标准差，高频事件和低频事件发生的频率分别约为245 

0.498 和 0.166。另外，有研究指出，在同等度量方式下，一个可靠的集合预报系246 

统，其集合平均预报误差与集合离散度无论在时间上还是在空间上都应该是相当247 

的，这样，集合预报系统可以通过集合离散度来估计集合平均预报误差248 

(Buckingham et al., 2010; Fortin et al., 2014; Zhu et al., 2023)。因此，本文还考察了249 

集合平均预报误差和集合离散度在时间上和空间上的关系，用以检验集合预报系250 
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统的可靠性。 251 

4.2 试验结果 252 

首先从 50 个个例中任意选取一个个例，考察真实初始场 0

T 和对应的初始分253 

析场 0

a 的空间结构的差异。以 2L 范数为度量，计算得到真实初始场的大小为254 

2
0 12.1416T

L
 = ，初始分析误差（初始分析场与真实初始场之差值）的大小为255 

0.3268，初始分析误差的 2L 范数占真实场 2L 范数的 2.69%，表明初始时刻控制预256 

报对真实场的模拟效果较好。其余个例有类似结果，此处不再一一展示。 257 

下面探讨初始扰动振幅和优化时间及集合样本数对 S-CNOPs 集合预报技巧258 

的影响。首先针对每个个例，针对 10 种 T- 组合中的每种组合，采用 11 种集合259 

样本数（N=15、31、…、165）进行 10 天的集合预报试验。然后针对每种 T- -N260 

组合，综合每个个例及其在每一预报时刻（6h、12h、18h、…、10d）的预报结261 

果，计算了集合平均预报的 RMSE 和 ACC。同时，如果将每个个例中对每个变262 

量 ( , )i j 的预报看做一次预报过程，那么共有 51250=25600 次预报过程。针对263 

每种 T- -N 组合，基于 25600 次预报过程和每一个预报时刻，也计算了两个二264 

分类事件的 BS 评分和 ROCA 评分。 265 
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 266 

图 2 优化时间为 2 天（红）和 3 天（蓝）时 S-CNOPs 集合预报技巧随集合样本数的演变。267 

（a）RMSE；（b）ACC；（c）事件 ev1 的 BS 评分；（d）事件 ev1 的 ROCA 评分；（e）268 

事件 ev2 的 BS 评分；（f）事件 ev2 的 ROCA 评分。所有技巧评分是针对 50 个个例和 10269 

天内所有预报时刻的平均值。实线、点线、虚线、圆点实线和圆圈实线分别对应于初始扰动270 

振幅 0.2 a = 、0.4 a 、0.6 a 、0.8 a 和 a 。（a）和（b）中黑色虚线分别代表控制预报271 

的 RMSE 和 ACC。 272 

Fig. 2 Skills of ensemble forecasts based on the S-CNOPs with optimization time intervals of T=2 273 

days (red) and 3 days (blue) as a function of ensemble size. (a)RMSE, (b)ACC, (c)BS for the 274 

event ev1, (d)ROCA for the event ev1, (e)BS for the event ev2, (f)ROCA for the event ev2. The 275 

skills are estimated by averaging over 50 cases with all the lead times within 10 days. The solid 276 

lines, dotted lines, dashed lines, solid lines with dots, solid lines with circles correspond to the 277 

initial perturbation magnitude   of 0.2 a , 0.4 a , 0.6 a , 0.8 a  and a , respectively. 278 

The black dashed lines in figures (a) and (b) represent RMSE and ACC of control forecast, 279 

respectively. 280 

图 2 给出了当优化时间分别为 2 天和 3 天时，不同扰动振幅下，S-CNOPs281 
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集合预报的预报技巧随集合样本数的演变。结果表明，在相同初始扰动振幅下，282 

S-CNOPs 集合预报在优化时间为 2 天时其预报技巧基本上均高于优化时间为 3283 

天时的预报技巧。而当固定优化时间为 2 天时，较小的初始扰动振幅（ 0.2 a = 、284 

0.4 a 、0.6 a ）对应的集合平均预报能够改善控制预报，且此时的概率预报也是285 

相对更高的。这表明初始扰动振幅较小且优化时间较短，有利于 S-CNOPs 集合286 

预报获得更高的预报技巧。事实上，CNOPs 是非线性系统中的最快增长扰动，287 

虽然其初始振幅较小，但是其快速增长的行为使得它们生成的集合成员有着较大288 

且合适的离散度，能够抓住真值，从而获得更高的集合预报技巧。但是，当初始289 

振幅较大时，扰动成员将会过高估计预报误差的非线性增长，离散度过大，导致290 

集合预报不能改善控制预报。 291 

下面我们探讨在何种参数配置下，S-CNOPs 集合预报系统最可靠。图 3 给292 

出了优化时间为 2 天，初始扰动振幅 0.2 a = 、0.4 a 、0.6 a 时，S-CNOPs 集合293 

平均预报的预报误差和集合离散度的关系。结果表明，随着扰动振幅的增大，集294 

合离散度快速增大；当优化时间为 2 天，扰动振幅 0.2 a = ，集合样本数为 135295 

时，集合平均预报误差和集合离散度的比值最接近于 1，集合预报系统最可靠。 296 

 297 

图 3 优化时间为 2 天时，不同初始扰动振幅下，（a）集合平均预报误差，（b）集合离散298 

度，（c）RMSE 与 SPREAD 的比值随集合样本数的演变。其中，RMSE 和 SPREAD 是针299 

对 50 个个例和 10 天内所有预报时刻计算的平均值。每幅图中有三簇柱状图分别对应于初始300 

扰动振幅 0.2 a = 、0.4 a 、0.6 a 。每簇柱状图中从左到右不同颜色的柱对应于集合样301 

本数由小（N=15）变到大（N=165）。（a）中黑色虚线代表控制预报的预报误差。 302 

Fig. 3 Evolution of (a) RMSE of ensemble mean forecast, (b)SPREAD, (c)the ratio of RMSE to 303 
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SPREAD with respect to ensemble sizes N under different initial perturbation magnitudes when 304 

the optimization time interval is 2 days. RMSE and SPREAD are estimated by averaging over 50 305 

cases with all the lead times within 10 days. There are three clusters of bars in each figure that 306 

correspond to the initial perturbation magnitudes   of 0.2 a , 0.4 a , 0.6 a , respectively. 307 

The bars of different colors from left to right in each cluster of bars correspond to different 308 

ensemble sizes from small (N=15) to large (N=165). The black dashed line in (a) represents 309 

RMSE of control forecast. 310 

上述关于 S-CNOPs 集合预报系统可靠性的分析是基于 50 个个例和 10 天预311 

报时间内所有预报时刻的平均值做出的，那么 S-CNOPs 集合平均预报误差和离312 

散度随着预报时间的演变是否也能够保持较好的一致性呢？图 4（a）给出了控313 

制预报误差和集合平均预报误差及集合离散度随预报时间的演变，图 4（b）给314 

出了控制预报和集合平均预报的距平相关系数 ACC 随预报时间的演变。结果表315 

明，随着预报时间的增加，S-CNOPs 集合平均预报对控制预报的改善越来越大，316 

改善程度达 40%。从 ACC 的角度来看，S-CNOPs 集合平均预报将控制预报的有317 

效预报时效从 5 天提高到 10 天以上。考察离散度发现，在预报前期集合预报的318 

离散度较小，这是因为初始扰动振幅较小，只占初始分析误差的 20%；随着预报319 

时间的增加，离散度迅速增大，在预报后期（5-10 天）离散度赶上并略大于集合320 

平均预报误差。总之，在整个预报时间段内集合离散度和集合平均预报误差都具321 

有较好的一致性关系。 322 

 323 
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图 4 控制预报（蓝）和 S-CNOPs 集合平均预报（红）的（a）预报误差及集合离散度（黑324 

色圆点实线）和（b）ACC 随预报时间的演变。 325 

Fig. 4 Evolution of (a) the RMSE and SPREAD (black solid line with dots) and (b) ACC for the 326 

control forecast (blue) and S-CNOPs ensemble forecast (red) as a function of forecast time. 327 

进一步地，我们考察 S-CNOPs 集合预报系统在空间上的可靠性。图 5 表明328 

在整个研究区域内集合平均预报误差与集合离散度的比值均位于[0.9,1.1]之间，329 

在大部分区域中比值都接近于 1，显示了一种几乎完美的 RMSE-SPREAD 比值330 

关系。综上，S-CNOPs 集合预报能够显著提高控制预报技巧，极大延长有效预331 

报时效，集合离散度无论在时间上还是在空间上均与集合平均预报误差保持较好332 

的一致性关系，表明了 S-CNOPs 集合预报系统的有效性和可靠性。 333 

 334 

图 5 （a）S-CNOPs 集合平均预报误差 RMSE、（b）离散度及（c）两者比值的空间分布。 335 

Fig. 5 The spatial distributions of (a) the RMSE of S-CNOPs ensemble mean, (b) ensemble spread 336 
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and (c) the ratio of RMSE to SPREAD. 337 

4.3 原因分析 338 

本节我们尝试分析 S-CNOPs 集合平均预报显著改善控制预报的原因。有研339 

究指出，在完美模式条件下，集合预报的效果主要依赖于初始扰动能否较好地表340 

征初始分析误差。为了探讨分析误差和集合扰动的关系，假定 T 为真实状态向341 

量， M 为集合平均预报， C 为控制预报，令 C T

1 =  −e ， M C

2 =  −e ，其342 

中 1e 代表分析误差的非线性发展模态， 2e 代表集合平均扰动的非线性发展模态，343 

那么有 M T

1 2 3 − = + =e e e 。如图 6 所示，只有当分析误差 1e 和集合平均扰动 2e344 

呈现相反发展态势时，即 1e 和 2e 的相似系数为负值时，集合平均扰动才能抵消分345 

析误差的非线性发展，从而提高控制预报的预报技巧。这里相似系数 S 定义为 346 

( )1 2 1 2, .S = e e e e                      (10) 347 

可以看出 1e 和 2e 的负相关越高，集合平均预报技巧越高。 348 

 349 

图 6 集合预报示意图，红点、蓝点、黑点和灰点分别代表真值、集合平均预报、控制预报350 

和集合成员。 351 

Fig. 6 Schematic diagram of ensemble forecast, where the red dot, blue dot, black dot and gray 352 

dots represent the truth run, ensemble mean forecast, control forecast and ensemble members, 353 

respectively.  354 
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下面对分析误差和集合平均扰动的 10 天非线性发展序列进行经验正交函数355 

（Empirical Orthogonal Function, EOF）分析。图 7 分别给出了分析误差和集合平356 

均扰动的非线性发展的前五个 EOF 模态，其解释方差分别占各自总方差的 81.3%357 

和 79.8%（表 1）。然后计算了分析误差的每个 EOF 模态与相对应的集合平均扰358 

动 EOF 模态的相似系数（表 2），结果表明分析误差和集合平均扰动的对应模359 

态之间均呈现负相关关系，和上述理论分析一致。 360 

进一步地，我们给出分析误差和 S-CNOPs 集合平均扰动在第 0、2、4、6、361 

8、10 天的非线性发展（图 8），给出分析误差和 S-CNOPs 集合平均扰动的非线362 

性发展的相似系数随预报时间的演变图（图 9）。可以看出分析误差的非线性发363 

展和集合平均扰动的非线性发展随预报时间的增长呈现越来越强的负相关。两者364 

负相关程度越高，集合平均扰动的发展对分析误差的发展的抵消力度越大，因此365 

集合平均预报越准确，对控制预报的改善程度越大。综上，正是因为 S-CNOPs366 

扰动充分抓住了分析误差的非线性演变过程，使得 S-CNOPs 集合平均预报的轨367 

迹更加靠近真值，使得 S-CNOPs 集合平均预报能够显著地改善控制预报。 368 

 369 

图 7（a1）至（a5）是分析误差的前五个 EOF 模态，（b1）至（b5）是集合平均扰动的前五370 

个 EOF 模态。 371 

Fig. 7 (a1) to (a5) are the first five EOF modes of analysis error, and (b1) to (b5) are the first five 372 
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EOF modes of ensemble mean perturbation. 373 

表 1 分析误差和集合平均扰动的前五个 EOF 模态所占方差和总方差 374 

Table 1 The variances and total variance of the first five EOF modes of analysis error and 375 

ensemble mean perturbation 376 

 EOF1 EOF2 EOF3 EOF4 EOF5 
Total 

variance 

Analysis 

error 
0.281 0.252 0.109 0.092 0.079 0.813 

Ensemble 

mean 
0.284 0.217 0.155 0.093 0.049 0.798 

 377 

表 2. 分析误差的前五个 EOF 模态与集合平均扰动的对应模态的相似系数 378 

Table 2 The similar coefficients between the EOF modes of analysis error and the corresponding 379 

ones of ensemble mean perturbation 380 

 381 

Mode EOF1 EOF2 EOF3 EOF4 EOF5 

Similar 

coefficient      
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 382 

图 8（a1）至（a6）是分析误差在第 0、2、4、6、8、10 天的非线性发展，（b1）至（b6）383 

是集合平均扰动的非线性发展。 384 

Fig. 8 (a1) to (a6) are the nonlinear evolution of analysis error on day 0, 2, 4, 6, 8 and 10, and (b1) 385 

to (b6) are the nonlinear evolution of ensemble mean perturbation at the corresponding day. 386 

 387 

图 9 分析误差和集合平均扰动的非线性发展的相似系数随预报时间的演变图。 388 

Fig. 9 The temporal evolution of similar coefficient between the nonlinear evolution of analysis 389 

error and that of ensemble mean perturbation.  390 

5. P-CNOPs 集合预报试验 391 
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由第 4 节可知，在 T=2D， 0.2 a = ，N=135 的参数配置下，S-CNOPs 集合392 

预报对控制预报的改善程度达到 40%，有效预报时效从 5 天提高到 10 天以上，393 

集合预报系统最可靠。因此，本节试验将基于优化时间 T=2D 且初始扰动振幅394 

0.2 a = 这一 T- 组合，对于每个个例，采用第 2.2 节介绍的 P-CNOPs 求解出395 

82 个 P-CNOPs 扰动，研究 P-CNOPs 扰动的物理和动力特征，证明 P-CNOPs 的396 

合理性。然后采用第 4.1 节中 S-CNOPs 集合预报试验相同的试验方案构造集合397 

成员，进行集合预报试验。最后对比 P-CNOPs 集合预报技巧和 S-CNOPs 集合预398 

报技巧的差异，检验 P-CNOPs 集合预报方法的有效性和时效性。 399 

5.1 P-CNOPs 扰动的性质 400 

P-CNOPs 采用梯度优化算法求解正交的条件非线性最优扰动，那么401 

P-CNOPs 扰动能否作为 O-CNOPs 扰动的一种近似呢？我们首先考察 P-CNOPs402 

扰动的空间结构是否与传统算法 S-CNOPs 方法求出的扰动相同或者接近？图 10403 

给出了随机选取的一个个例的前 4 个 S-CNOPs 和前 4 个 P-CNOPs 的空间结构，404 

表 3 给出了它们的相似系数。可以看出，第一 P-CNOP 和第一 S-CNOP 空间结405 

构很相似，相似系数达 0.894，而其余的 P-CNOP 和相对应的 S-CNOP 的空间结406 

构展示了不同，相似系数也越来越低。然后我们计算 50 个个例中每个个例的第407 

一 P-CNOP 和第一 S-CNOP 的相似系数（图 11），结果表明相似系数的平均值408 

为 0.811，其中半数以上的个例其相似系数高于 0.9，表明大多数个例的第一409 

P-CNOP 和第一 S-CNOP 的空间结构都很相似。 410 
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 411 

图 10. （a1）至（a4）是前 4 个 S-CNOPs，（b1）至（b4）是前 4 个 P-CNOPs。 412 

Fig. 10 (a1) to (a4) are the first four S-CNOPs, and (b1) to (b4) are the first four P-CNOPs. 413 

表 3 前 4 个 S-CNOPs 和对应的前 4 个 P-CNOPs 的相似系数 414 

Table 3 The similar coefficients between the first four S-CNOPs and their corresponding 415 

P-CNOPs 416 

 417 

Perturbation 

S-CNOP1 

-P-CNOP1 

S-CNOP2 

-P-CNOP2 

S-CNOP3 

-P-CNOP3 

S-CNOP4 

-P-CNOP4 

Similar 

coefficient 
0.894 0.384 0.206 0.252 
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 418 

图 11 50 个个例的第一 S-CNOP 和第一 P-CNOP 的相似系数的箱线图，其中星星代表平均值。 419 

Fig. 11 Box-whisker plot of the similar coefficients between the first S-CNOP and the first 420 

P-CNOP of 50 cases, where the asterisk represents the mean. 421 

然后我们计算了 P-CNOPs 扰动彼此之间的相似系数，并与 S-CNOPs 扰动进422 

行了对比（图 12），结果表明，和 S-CNOPs 一样，P-CNOPs 扰动彼此之间相互423 

正交，表明采用 P-CNOPs 扰动构造集合成员能够保证集合成员的多样性。进一424 

步考察 P-CNOPs 扰动的非线性发展（计算公式见公式（3）），结果表明 P-CNOPs425 

扰动和 S-CNOPs 扰动的非线性发展基本相等（图 13），且 P-CNOPs 扰动的非426 

线性发展也基本满足如下增长规律：J(P-CNOP1)>J(P-CNOP2)> >J(P-CNOP82)。427 

以上表明，P-CNOPs 扰动具备非线性最优扰动的动力学性质：正交性和增长性。 428 

 429 

图 12 不同扰动之间的相似系数，（a）S-CNOPs，（b）P-CNOPs。 430 

Fig. 12 The similar coefficients between different perturbations, (a)S-CNOPs, (b)P-CNOPs. 431 
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 432 

图 13 82 个 S-CNOPs 扰动（虚线）和 82 个 P-CNOPs 扰动（实线）的非线性发展。横坐标433 

代表 82 个扰动，纵坐标代表扰动相应的非线性发展。 434 

Fig. 13 The nonlinear evolution for 82 S-CNOPs perturbations (dashed line) and 82 P-CNOPs 435 

perturbations (solid line). The horizontal axis denotes 82 perturbations and the vertical axis 436 

represents the nonlinear evolutions. 437 

下面从代数学的角度进一步考察 P-CNOPs 扰动和 S-CNOPs 扰动的关系。为438 

了方便起见，将初始扰动相空间记为 V，则 V 是 512 维线性空间。将 S-CNOPs439 

扰动记为 1 2 82, , ,   ，P-CNOPs 扰动记为 1 2 82, , ,   ，那么 1 2 82, , ,   和440 

1 2 82, , ,   是 V 中的两个向量组，且 1 2 82, , ,   两两正交， 1 2 82, , ,   两两441 

正交，
2 2

( 1,2, ,82)i iL L
i  = = = ，因此有 442 

( ) ( ), , , ( , 1,2, ,82).i j i j i j   = =               (11) 443 

以 1 2 82, , ,   为基底可以构成线性空间 V 的一个 82 维线性子空间444 

 1 1 1 82 82 , 1,2, ,82iV k k k i = + +  = ，类似地，以 1 2 82, , ,   为基底也可以445 

构 成 线 性 空 间 V 的 一 个 82 维 线 性 子 空 间446 

 2 1 1 82 82 , 1,2, ,82iV l l l i = + +  = 。由代数学知识可知，两个维数相等的有447 

限维线性空间一定同构，因此线性子空间 V1与 V2 同构。 448 
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取与 V1 正交的子空间的一组标准正交基 83 84 512, , ,   ，取与 V2 正交的子空449 

间的一组标准正交基 83 84 512, , ,   ，那么得到 V 的两组基 1 2 82 512, , , , ,    和450 

1 2 82 512, , , , ,    ，这两组基的度量矩阵相等，都等于 451 

2
1 1 1 2 1 82

2
2 1 2 2 2 82

2
82 1 82 2 82 82

( , ) ( , ) ( , ) 0 0

( , ) ( , ) ( , ) 0 0

,

( , ) ( , ) ( , ) 0 0

O O
C

O E O E

      

      

      

  
  
  
   = =
  
  

   
   

   (12) 452 

其中 E 是 430430 的单位矩阵，O 代表零矩阵。由于 1 2 512, , ,   是 的一组基，453 

所以 V 中的任意向量 可以表示为 1 1 512 512x x  = + + 。定义 的线性变换 如454 

下 ： 1 1 512 512x x  = + + ， 则 是 V 的 一 个 线 性 变 换 ， 且 满 足455 

( 1,2, ,512)i i i = = 。对于 V 中的任意向量，有 1 1 512 512y y  = + + ，所456 

以 1 1 512 512y y  = + + ，且有 457 

1

2

1 2 512

512

( , ) ( , , , ) ( , ),

y

y
x x x C

y

   

 
 
 =   =
 
 
 

           (13) 458 

所以 是一个正交变换，且满足 ( 1,2, ,82)i i i = = ，即有 459 

1 2 82 1 2 82( , , , ) ( , , , ).     =                (14) 460 

这意味着正交变换 将基底 1 2 82, , ,   变换成基底 1 2 82, , ,   。 461 

公式(14)也可以理解为正交变换 将扰动 S-CNOP1，S-CNOP2，…，S-CNOP82462 

旋转一定的角度变成扰动 P-CNOP1，P-CNOP2，…，P-CNOP82，因此 P-CNOPs463 

扰动一定具备 S-CNOPs 扰动具有的性质--正交性。由于 S-CNOPs 扰动是预报初464 

始时段内非线性模式中的最快增长扰动，所以以 S-CNOPs 为基底构造的线性空465 
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间 V1 代表了动力学意义下最不稳定的相空间。以 P-CNOPs 扰动为基底构造的线466 

性子空间 V2 和 V1 同构，这就意味着在同构的意义下，两组扰动可以相互线性表467 

出。因此，在同构的意义下，P-CNOPs 扰动也是快速增长扰动。上述分析表明，468 

从代数学角度来看，P-CNOPs 扰动也具备正交性和增长性两大特征。综上，我469 

们从动力学和代数学两个角度考察，证明了 P-CNOPs 扰动的合理性。 470 

5.2 P-CNOPs 集合预报与 S-CNOPs 集合预报结果对比 471 

探讨了 P-CNOPs 扰动的合理性之后，我们要研究的问题是：使用 P-CNOPs472 

扰动构造集合成员进行集合预报，是否能够得到与 S-CNOPs 集合预报相同或者473 

相当的预报技巧呢？图 14 给出了当优化时间为 2 天且扰动振幅 0.2 a = 时，474 

P-CNOPs 集合预报技巧随集合样本数的演变情况，这里的确定性预报技巧评分475 

（RMSE 和 ACC）以及概率预报技巧评分（BS 评分和 ROCA 评分）都是基于476 

50 个个例和 10 天预报时间内的所有预报时刻计算的平均值。结果表明，无论集477 

合样本数为多少，无论是确定性预报还是概率预报，P-CNOPs 集合预报与478 

S-CNOPs 集合预报的预报技巧都是相当的。进一步地，在 T=2D， 0.2 a = ，N=135479 

的参数配置下，考察 P-CNOPs 集合预报技巧随预报时间的演变（图 15），结果480 

表明 P-CNOPs方法和 S-CNOPs方法在每个预报时刻也都具有几乎相同的集合预481 

报技巧。从图 15 可以看到 P-CNOPs 方法的集合预报技巧比 S-CNOPs 方法的集482 

合预报技巧略微高一点，可能是因为 S-CNOPs 扰动比 P-CNOPs 扰动增长更快(见483 

图 13)，在发展过程中可能高估了初始误差的不确定性，而 P-CNOPs 扰动发展相484 

对较慢，可能提供了更好的误差估计。 485 

最后，我们统计了两种方法的计算耗时。对于 50 个个例，将每个个例计算486 

82 个 S-CNOPs 和 82 个 P-CNOPs 的时间统计出，并给出箱线图（图 16）。结果487 

表明 50 个个例计算 S-CNOPs 的时间中位数约为 9293s，平均值为 9283s，计算488 

P-CNOPs 的时间中位数是 2710s，平均值为 2771s，按平均值计算，计算时间节489 

省了约 70.15%，表明 P-CNOPs 计算效率更高。综上，采用 P-CNOPs 构造集合490 

成员并进行集合预报，其预报水平与 S-CNOPs 相当，而且计算耗时显著减少，491 

表明了 P-CNOPs 在集合预报领域中的有效性和时效性。 492 
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 493 

图 14 优化时间为 2 天且扰动振幅 0.2 a = 时 S-CNOPs 和 P-CNOPs 集合预报技巧随集合494 

样本数的演变。（a）RMSE；（b）ACC；（c）事件 ev1 的 BS 评分；（d）事件 ev1 的 ROCA495 

评分；（e）事件 ev2 的 BS 评分；（f）事件 ev2 的 ROCA 评分。所有技巧评分是针对 50496 

个个例和 10 天内所有预报时刻的平均值。每幅图中有两簇柱状图分别对应于 S-CNOPs 和497 

P-CNOPs。每簇柱状图中从左到右不同颜色的柱对应于集合样本数由小（N=15）到大498 

（N=165）。（a）和（b）中黑色虚线分别代表控制预报的 RMSE 和 ACC。 499 

Fig. 14 Evolution of ensemble forecast skills of S-CNOPs and P-CNOPs with respect to ensemble 500 

size N with the optimization time interval of 2 days and perturbation magnitude of 0.2 a = . 501 

(a)RMSE, (b)ACC, (c)BS for the event ev1, (d)ROCA for the event ev1, (e)BS for the event ev2, 502 

(f)ROCA for the event ev2. The skills are computed by averaging over 50 cases with all the lead 503 

times within 10 days. There are two clusters of bars in each figure that correspond to S-CNOPs 504 

and P-CNOPs, respectively. The bars of different colors from left to right in each cluster of bars 505 

correspond to different ensemble sizes from small (N=15) to large (N=165). The black dashed 506 

lines in (a) and (b) represent RMSE and ACC of control forecast, respectively. 507 
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 508 

图 15 优化时间为 2 天，扰动振幅 0.2 a = 且集合样本数 N=135 时 S-CNOPs（红）和509 

P-CNOPs（蓝）集合预报技巧随预报时间的演变，其中技巧评分同图 14. 510 

Fig. 15 The temporal evolution of ensemble forecast skills of S-CNOPs (red) and P-CNOPs (blue) 511 

with the optimization time interval of 2 days, perturbation magnitude of 0.2 a =  and 512 

ensemble size N=135, where the skills are as Fig. 14. 513 

 514 

图 16 S-CNOPs 和 P-CNOPs 的计算时间的箱线图，其中三角代表均值。 515 

Fig. 16 Box-whisker plot of the computational times for S-CNOPs and P-CNOPs, where the 516 

triangle represents the mean. 517 
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6. 总结与讨论 518 

正交条件非线性最优扰动（O-CNOPs）是一种重要的集合预报初始扰动方519 

法，近年来已被广泛应用于集合预报的相关研究中并取得了成功。然而该扰动传520 

统的顺序算法（S-CNOPs）计算效率有限，计算代价高昂，限制了 O-CNOPs 方521 

法在集合预报中的进一步应用。基于并行思想计算 O-CNOPs 的并行算法522 

（P-CNOPs）随后被提出，但该算法的初始实现是基于非常简单的 LORENZ-96523 

理论模型，本文则采用更复杂的二维正压准地转模式，研究 P-CNOPs 的合理性、524 

可靠性和高效性。具体结论如下： 525 

首先，在完美模式假定下，针对二维正压准地转模式，采用 S-CNOPs 产生526 

集合预报成员，探讨了优化时间、初始扰动振幅和集合样本数对 S-CNOPs 集合527 

预报技巧的影响。结果表明，在较短的优化时间（T=2D）、小于初始分析误差528 

大小的初始扰动振幅（ 0.2 a = ）及合适的集合样本数（N=135）下，S-CNOPs529 

集合预报能够极大改善控制预报技巧，改善程度达 40%，同时将控制预报的有效530 

预报时效由 5 天延长到 10 天以上。在时间上和空间上均协调一致的离散度--集531 

合平均预报误差关系，表明了 S-CNOPs 集合预报系统的可靠性。然后采用相似532 

系数和 EOF 分析方法，探讨了 S-CNOPs 集合预报改善控制预报的原因。发现分533 

析误差的前五个 EOF 模态与 S-CNOPs 集合平均扰动的前五个 EOF 模态呈现负534 

相关关系，且随着预报时间的增加 S-CNOPs 集合平均扰动的非线性发展与分析535 

误差的非线性发展的负相关越来越强，表明 S-CNOPs 扰动能够很好地刻画分析536 

误差的非线性发展的演变过程，所以能够更好地捕捉到真值，进而改善控制预报。 537 

进一步地，采用 P-CNOPs 求解正交条件非线性最优扰动。一方面，从动力538 

学角度，验证了 P-CNOPs 扰动彼此两两正交，P-CNOPs 扰动和 S-CNOPs 扰动的539 

非线性发展基本相等，表明 P-CNOPs 扰动具备正交性和增长性。另一方面，从540 

代数学的角度，证明了 P-CNOPs扰动和 S-CNOPs扰动可以通过第一类正交变换，541 

即旋转变换，相互转化，表明 P-CNOPs 扰动具备正交性。又由于以 P-CNOPs 扰542 

动为基底构成的线性子空间和以 S-CNOPs 扰动为基底构成的线性子空间是同构543 

的，表明两组基底可以相互线性表出。因此，在同构的意义下，P-CNOPs 扰动544 

也是快速增长扰动，即 P-CNOPs 扰动具备增长性。上述研究从动力学和代数学545 
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两方面证实了 P-CNOPs 的合理性。然后采用 P-CNOPs 扰动构造集合成员进行集546 

合预报试验，结果表明无论是确定性预报还是概率预报，P-CNOPs 集合预报与547 

S-CNOPs 集合预报的预报技巧都是相当的，同时，P-CNOPs 极大地减少了求解548 

条件非线性最优扰动的计算时间，节省了计算资源，表明了 P-CNOPs 的有效性549 

和时效性。 550 

综上所述，本文基于二维正压准地转模式，首先探讨了 S-CNOPs 集合预报551 

方法在提高确定性预报技巧方面的有效性，通过时间上和空间上均协调一致的离552 

散度--集合平均预报误差关系证明了 S-CNOPs 集合预报系统的可靠性，并进行553 

了原因分析；然后采用 P-CNOPs 计算正交条件非线性最优扰动，并进行集合预554 

报试验，从动力学和代数学两方面证明了 P-CNOPs 在理论上的合理性，揭示了555 

P-CNOPs 提供了与 S-CNOPs 集合预报相当的预报技巧，同时前者计算效率显著556 

高于后者，从而拓展了 O-CNOPs 方法在数值天气预报和气候预测中的应用。 557 

截止到目前，我们的研究表明 P-CNOPs 在 LORENZ-96 模式和二维正压准558 

地转模式的集合预报中均表现良好，能够显著提高 S-CNOPs 集合预报的时效性，559 

节省计算资源。因此，P-CNOPs 是计算复杂模式 O-CNOPs 的潜在高效算法，可560 

望未来能广泛应用于实际的数值天气预报模式。在未来的研究中，我们会将561 

P-CNOPs 推广到更复杂的业务数值预报模式的集合预报中，例如 Weather 562 

Research Forecast（WRF）模式和 Global/Regional Assimilation and Prediction 563 

System（GRAPES）模式等。期望通过努力，能够为天气预报和气候预测提供一564 

个具有较好理论基础、更高预报技巧且具有更高时效性的集合预报方法。 565 
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