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摘要：基于弱约束的四维变分方法和陆面过程模式发展了一个地表温度的陆面数据同化系统。本文反演了地球静

止业务环境卫星（Ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓａｔｅｌｌｉｔｅ，ＧＯＥＳ）的地表温度，并将反演的地表温度同化入陆

面过程模式，改进陆面过程模式中地表水热通量的估算精度。以弱约束的变分方法通过在代价函数中增加弱约束

项代替陆面过程模式动力方程组中存在的模式误差，构建新的代价函数并对其优化，从而改善模式中显热与潜热

的估算精度。将 ＧＯＥＳ地表温度与实测地表温度进行比较，其均方根误差（ＲＭＳＥ）作为试验中的观测误差。选择

美国通量网 ＡｍｅｒｉＦｌｕｘ中 ２个主要农业站点的气象和通量数据作为试验数据，对同化系统进行驱动和验证。结果

表明同化后的地表温度、潜／显热估算精度均有提高。其中，各站地表温度 ＲＭＳＥ平均仅为 １Ｋ，显热通量平均

ＲＭＳＥ下降２２Ｗ／ｍ２，潜热通量平均 ＲＭＳＥ下降２６Ｗ／ｍ２。因此结合陆面过程模式的弱约束变分方法同化 ＧＯＥＳ反

演温度产品估算近地表水热通量的方法是有效且可行的。
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　　引言

近地表水热通量数据的准确计量与估算是大

气、水文、陆面以及生态模式中的关键物理因子。近

年来，地表通量也同时在农业的节水与作物管理等

方面发挥至关重要的地位。因此，对估算显热与潜

热通量的方法和结果的准确性有许多研究。其中传

统方法是站点间的台站观测，虽然台站对于点的估

算上比较准确，但是很难得到区域上的平均通量，对

于空间上的扩展十分有限。然而，水文学方法虽能

够得到大面积空间尺度的蒸散量，但是时间周期却

偏长。近年来由于遥感信息宏观、实时特点的引入，

为估算水热通量的方法提供了新空间
［１～４］

。但是，

卫星遥感影像只能提供地表单一层面上的观测，而

通量计算大多需要多层面多种微气象数据（空气温

度、相对湿度、压强、风速等）参与反演估算。此外，

由于卫星传感器数据接收到的是瞬时值，因此由遥

感产品直接估算得到的通量也是瞬时值，当需要累

加到日、月、年的产品时会产生很大误差。在模型的

模拟研究方面，近地表的陆面过程模式的研究一直

不断发展，现今多种可模拟地表土壤 植被 大气连

续体中能量与水分的连续变化的过程模式被逐步改

善并运用在多领域中
［５～９］

，对于近地表能量平衡与

能量估算的意义重大。然而，陆面过程模式的多层

次性的构建容易导致物理模型间参数的复杂化与不

确定性，使得仅仅依靠单一陆面过程模式中模拟的

精度在一些应用中难以达到要求。这就需要提出一

种新的方法既能兼顾几种主要方法的优势，又能尽

可能摒除劣势，减少估计的误差，进而提高反演精度

的要求。因此，陆面数据同化方法的优势使其迅速

发展起来。

近年来，陆面数据同化方法的发展已经得到很

多的应用
［１０］
。陆面数据同化技术在实际应用中可

同时利用遥感数据产品的宏观、实时等优势和陆面

过程模式多层次架构的特点，能够将两者通过发展

的数据同化算法有机结合在一起，共同作用于对目

标参数的估算反演中，使同化系统最终得到高精度、

高分辨率的估算结果。其中，陆面数据同化技术在

估算地表水热通量方法的研究已广泛展开。在陆面

模式地表水热通量的估算中，模式中的地表温度是

一个协同变化的关键参数之一，也多是作为定义地

表辐射潜热与显热的重要边界条件
［１１］
，因此在同化



系统中地表温度的估算具有重要意义。许多研究表

明近地表温度的同化对反演地表水热通量的结果有

重要作用
［５～１５］

。

在陆面数据同化技术的广泛应用下，适用于陆

面数据同化技术的最优化算法也在迅速发展。现今

应用广泛的同化算法中有以卡尔曼滤波为主的顺序

滤波系列和以四维变分为主的变分方法系列。对于

线性系统，标准卡尔曼滤波
［１６］
无疑是最优的同化方

法。但是由于陆面过程模式多为非线性，传统的卡

尔曼滤波无法满足要求。根据随机动态预报理论提

出的蒙特卡洛法计算状态预报误差协方差的集合卡

尔曼滤波（ＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＫＦ）［１７］得到广
泛的发展和应用。其克服了原卡尔曼滤波要求线性

化模型算子和观测算子的缺点，而且算法相对简单，

适合状态变量的估计
［１８～１９］

。然而，在伴随动态模式

估计状态变量的过程中，对其他随时间变化的不确

定性模式参数估计时，变分方法相比于集合卡尔曼

滤波方法具有更大的优势
［１３］
。考虑模式误差的影

响，Ｓａｓａｋｉ［２０］提出弱约束变分同化的基本思想是通
过在构建代价函数中增加弱约束项来考虑模式方程

中存在的误差。Ｄｅｒｂｅｒ［２１］提出在四维同化中引入偏
差订正项，实现弱约束的构建。此后，应用基于弱约

束的变分方法在陆面模式预报中广泛展开
［１３，２２～２５］

。

本文应用弱约束变分同化的理论，以 Ｃａｐｐｉｒｉｎｉ等［７］

和 Ｑｉｎ等［１３］
模式和方法为基础，从理论上分析构建

带有约束项的代价函数，并将 ＧＯＥＳ卫星反演的地
表温度数据与模式耦合，实现地表水热通量的估计，

以期在以后更多应用中提供重要参考价值。

１　同化算法

现阶段大量陆面过程模式的研究和应用不断发

展和完善，但是由于自然环境的变化特征，尤其是地

面表层温度变化的时间与空间的不确定性，导致模

式中地表温度的模拟结果并不十分准确，从而使关

联的地表水热通量的模拟精度下降。将高分辨率瞬

时遥感地表温度引入陆面过程模式，并且增加代价

函数中模式误差作为弱约束项的方法，不仅能优化

校正模型在同一时刻的地表温度模拟结果，而且能

同时提高地表水热通量的估计。图１中简单描述了
本文使用的同化方法流程图。图中具体流程为：

①利用地面观测站获取驱动陆面过程模式的气象数
据。②通过遥感地表温度反演技术和地面观测得到
同化系统中的观测项和地表初始驱动参数集。③将
驱动数据与地表参数数据通过驱动陆面过程模式并

结合弱约束同化方法同化当前时刻 ＧＯＥＳ地表温度
优化当前时刻状态变量。④同化过程继续向前运

行，生成下一时刻背景场。⑤不断调整优化，最终得
到最优输出结果。

图 １　同化系统流程图
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１１　陆面过程模式

陆面过程模式是由经典 Ｆｏｒｃｅ Ｒｅｓｔｏｒｅ方程为
基础的能量平衡动态方程组

［６，２６］
。该前向微分方

程随时间变化给出地表温度的估计

ｄＴｓ
ｄｔ
＝２ π槡 ω

Ｐ
（Ｒｎ－Ｈ－ＬＥ）－２πω（Ｔｓ－Ｔｄｅｅｐ）

（１）

Ｔｄｅｅｐ＝∑
ＤＮ

ｉ＝１

Ｔｓｉ
ＤＮ

（２）

式中　Ｒｎ———地表净辐射
Ｈ———显热通量　　ＬＥ———潜热通量
Ｐ———地表的热惯量
ω———每日频率，１／８６４００ｓ
Ｔｓｉ———前一天第 ｉ时刻的地表温度
Ｔｄｅｅｐ———土壤温度
ＤＮ———１ｄ内的时间步长

式（１）为该模式的主体部分，其中热通量数据
（潜热、显热与净辐射）依赖于地表温度 Ｔｓ的状态估
计。因此，准确估算与优化当前时刻的地表温度 Ｔｓ
对下一时刻热通量数据的估计至关重要。

式（１）中，可将显热与潜热表示为
Ｈ＝ρｃｐＣＨＵ（Ｔｓ－Ｔａ） （３）

ＬＥ＝
ＥＦ
１－ＥＦ

Ｈ （４）

式中，ＥＦ为蒸散比值，在本文中是潜热通量与显、潜
热通量之和的比值。利用此方法可简化潜热通量的

计算，只需计算显热通量与蒸散比值即可得到对应

时刻的潜热通量。Ｕ、Ｔａ、ρ、ｃｐ分别为风速、空气温
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度、空气密度和空气比热容，ＣＨ为显热输送系数。
由空气动力学法计算的 ＣＨ随 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ数 ＲｉＢ的变
化特征相关，并且对 ＲｉＢ有较强的依赖关系。因此
ＣＨ在不稳定大气和稳定大气时与 ＲｉＢ的线性关系式
为

ＣＨ＝
ＣＨＮ［１＋２４５（－ＣＨＮＲｉＢ）

１／２
］ （ＲｉＢ＜０）

ＣＨＮ
１＋１１５ＲｉＢ

（ＲｉＢ＞０{ ）

（５）

其中 ＲｉＢ＝
ｇ
θ
Δθｚｒｅｆ
Ｕ２

（６）

ＣＨＮ＝
κ２

ｌｎ（ｚｒｅｆ／ｚｏｍ）ｌｎ（ｚｒｅｆ／ｚｏｈ）
（７）

式中　ＣＨＮ———ＣＨ在中性时输送系数的值，此值由
地表粗糙度决定

ｚｒｅｆ———观测塔高度
ｚｏｍ、ｚｏｈ———动量和热传递的粗糙度长度
κ———ｖｏｎＫａｒｍａｎ常数，约等于０４
Δθ———空气与地表之间的位势温度
ｇ———重力加速度

本文应用的陆面过程模式方程组中可以看出，

地表温度与所有通量的计算有关，所以通过改变地

表温度的预报，进而可改变地表水热通量的预报。

同时，ＣＨＮ和 ＥＦ也是决定显热通量和潜热通量估计
的直接参数。因此，试验对传统四维变分方法的代

价函数进行改变，将 ＣＨＮ和 ＥＦ这 ２个参数作为模式
中的弱约束项加入新的代价函数，作为模式误差的

一部分。

１２　四维变分同化算法

四维变分方法（４ＤＶＡＲ）［２７～２８］作为一种成熟的
资料同化方法已经被用于许多数值预报中，其优势

主要有２点：①可利用完整的模式方程作为动力约
束。②可以同时同化多个时间的观测资料。因此，
近年来被数据同化领域广泛开发引用。

１２１　弱约束的变分方法
传统强约束４ＤＶＡＲ方法是在一个同化时间窗

内极小化下面的代价函数

Ｊ＝（ｘ０－ｘｂ）
ＴＢ－１（ｘ０－ｘｂ）＋

∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｙｋ－Ｈ（ｘｋ））

ＴＱ－１
０ （ｙｋ－Ｈ（ｘｋ）） （８）

式中　ｘ０———初始时刻模式变量
ｘｂ———背景场变量　　Ｈ———观测算子
Ｂ———背景场误差协方差矩阵
Ｑ０———观测误差协方差矩阵
ｙｋ———在 ｋ时刻的观测值
ｘｋ———相应时刻的预报值

ｘｋ是从初始状态变量 ｘ０出发积分下面的模式
方程得到。

ｘｋ＝Ｍｋ－１（ｘｋ－１） （９）
相对于传统约束４ＤＶＡＲ，模式误差强迫控制变

量的弱约束４ＤＶＡＲ模式状态方程为
ｘｋ＝Ｍｋ－１（ｘｋ－１）＋ｌｋ （１０）

式中，增加的 ｌｋ表示第 ｋ时刻的模式误差，其可根据
选用模式方程的不同，根据模式关键变量的不确定

性在构建代价函数时设置一个或多个误差约束项。

１２２　代价函数的构建
将陆面过程模式作为 ４ＤＶＡＲ中的模式 Ｍ，可

以根据４ＤＶＡＲ的定义（式（１０））中得到新的模式状
态方程

Ｔｓ（ｔｉ）＝Ｍ（Ｔｓ（ｔｉ－１））＋εｍ（ｔｉ）＋εｃ＋εθ（ｔｊ） （１１）
式中　εｍ、εｃ、εθ———过程模式误差中的 ＬＳＴ、ＥＦ、

ＣＨＮ的误差项
Ｔｓ———陆面过程模式模拟的地表温度

其中输送系数 ＣＨＮ由式（７）可知，其主要依赖于
粗糙度的变化。通常情况，由于短时间内地表环境

变化缓慢，使得 ＣＨＮ变化幅度近乎于常数，因此本试
验假定在一个同化窗口（１０ｄ）时间内的 ＣＨＮ是一个
定值，其误差表示为 εｃ。此外，许多研究表明蒸散
比系数 ＥＦ在当地时间 ９：００至 １８：００内的变化很

小，可视为常数
［６，７，２９～３０］

。在本试验中，ＥＦ根据模
式与代价函数的构建需求，其假设条件被放宽，即使

用日均的蒸散比值，其误差表示为 εθ。至此，可得
到弱约束方法的代价函数

Ｊ＝（Ｔｓ（ｔ０）－Ｔ
ｂ
ｓ）
ＴＢ－１（Ｔｓ（ｔ０）－Ｔ

ｂ
ｓ）＋

∑
Ｋ

ｋ＝１
（Ｔ０（ｔｋ）－Ｔｓ（ｔｋ））

ＴＱ－１
０ （Ｔ０（ｔｋ）－Ｔｓ（ｔｋ））＋

∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｔｓ（ｔｉ）－Ｍ（Ｔｓ（ｔｉ－１）））

ＴＱ－１
ｍ （Ｔｓ（ｔｉ）－

Ｍ（Ｔｓ（ｔｉ－１）））＋（ＣＨＮ－Ｃ
ｂ
ＨＮ）

ＴＱ－１
ｃ （ＣＨＮ－Ｃ

ｂ
ＨＮ）＋

∑
Ｄ

ｊ＝１
（ＥＦｊ－Ｅ

ｂ
Ｆ）

ＴＱ－１
θ （ＥＦｊ－Ｅ

ｂ
Ｆ） （１２）

式中　Ｑｍ、Ｑｃ、Ｑθ———εｍ、εｃ、εθ的误差协方差矩阵
Ｋ———一个同化窗口内的观测值数目
Ｔ０———在 ｋ时刻的观测值，由于本次试验观

测项即为直接反演的地表温度，故观

测算子 Ｈ为单位矩阵，在方程中被省
略

ＣＨＮ、ＥＦｊ———ＣＨＮ、ＥＦ向量

ＣｂＨＮ、Ｅ
ｂ
Ｆ———ＣＨＮ和 ＥＦｊ的背景场

弱约束方法中，代价函数的模式误差项的增加

必然增加计算过程的复杂性。因为在代价函数中，

为了求得代价函数相对初始场变量的梯度，需要给
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出预报模式的切线性模式以及相对应的伴随模式。

这是一项相当繁杂而耗时的过程，尤其是复杂的代

价函数和非线性的动力模式。因此，在本研究中，将

利用自动微分工具 ＴＡＰＥＮＡＤＥ推衍代价函数的伴
随模式，优化方法采用 Ａｎｄｒｅｉ［３１～３２］的共轭梯度算法
对代价函数优化。

２　数据获取与处理

本研究主要选择以农作物植被类型的站点：

Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ和 ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站进行同化试验，其地

面站点详细信息见表 １。Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ作为农作物代表
站点，数据被大量研究引用验证并发表。而 ＡＲＭ＿
ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ则是第一个由美国能源部设立的拥有大
气辐射测量的重要实验站，自成立起，大量测量仪

器被陆续建设在站点内。此外，ＳＧＰ站点也是世
界上最大的气象研究站，并被誉为“没有墙的实验

室”。这 ２个站点均为美国通量网 ＡｍｅｒｉＦｌｕｘ的主
要实验站点，相比较其他站点，具有面积广阔，作

物单一，气象资料齐全等特点，并且通量数据均为

３０ｍｉｎ／次。

表 １　ＡｍｅｒｉＦｌｕｘ站点信息概况

Ｔａｂ．１　ＳｕｍｍａｒｙｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｔｅｓｉｎＡｍｅｒｉＦｌｕｘ

观测站

名称
地点 坐标／（°）

植被

类型

土壤

类型

冠层

高度／ｍ
年份

通量塔

高度／ｍ

Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ 伊利诺伊州 ４００１９（Ｎ）；８８２９（Ｗ） 农作物 粉砂土壤 ０７～１ ２００６ １０

ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ 俄克拉荷马州 ３６６１（Ｎ）；９７４９（Ｗ） 农作物 粉砂黏壤土 ０～０５ ２００６ ４２５

　　本文所用的地表温度产品为 ＧＯＥＳ反演的地
表温度，作为验证的地表温度产品由站点观测数

据计算得到。地面气象与通量数据也收集自站点

提供的数据。由于所选站点具有作物类型单一，

短时的区域地表与天气变化平稳和四周开阔的特

点，因此认为地面测量数据短时内可代表一定的

区域范围
［３３］
。

２１　ＧＯＥＳＬＳＴ数据
地球静止业务环境卫星 ＧＯＥＳ １２影像资料下

载自美国国家海洋和大气局（ＮａｔｉｏｎａｌＯｃｅａｎｉｃａｎｄ
ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＯＡＡ）管理下的 ＣＬＡＳＳ
（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｌａｒｇｅ ＡｒｒａｙＤａｔｅ Ｓｔｅｗａｒｄｓｈｉｐ
Ｓｙｓｔｅｍ）数据库。该卫星于 ２００１年发射，并于 ２００３
年至２０１０年间正式运行服役。运行轨道为 ７５°Ｗ，
影像可覆盖全美地区。ＧＯＥＳ １２可见光／红外扫
描辐射仪有 ５个光谱通道。其中，可见光通道为
０６７μｍ，其 余 ４个 为 红 外 波 段 通 道，分 别 为
３９μｍ、６５μｍ、１０７μｍ和 １３３μｍ。ＧＯＥＳ下载
影像组织存储为 ＧＶＡＲ（ＧＯＥＳｖａｒｉａｂｌｅｆｏｒｍａｔ）格
式，其转换方法和成像仪校正算法参考自 ＮＯＡＡ提
供的信息。ＧＯＥＳ图像时间分辨率较高。其每
３０ｍｉｎ一次的卫星图像有利于陆面数据同化系统中
与陆面过程模式的耦合。因此，在同化系统运行前，

需要对 ＧＯＥＳ影像实现地表温度的反演。
地表温度的经典反演方法为分裂窗算法，也是

目前为止最为广泛的地表温度反演方法。其理念是

利用２个相邻近的热红外波段（１１０～１２０μｍ附
近）的不同大气透过特征为基础进行地表面温度的

反演。而 ＧＯＥＳ由于缺少 １２０μｍ热红外通道，无

法满足经典的分裂窗方法的实现。因此，本研究中

反演方法采用 Ｓｕｎ等［３４～３５］
基于辐射传输理论改进

的双通道（３９μｍ和１０７μｍ）地表温度反演算法。
利用中红外通道（３９μｍ）大气校正的辅助通道，公
式如下：

日间公式

Ｔｓ（ｃ）＝ａ０（ｃ）＋ａ１（ｃ）Ｔ１０７＋ａ２（ｃ）（Ｔ１０７－Ｔ３９）＋

ａ３（ｃ）（Ｔ１０７－Ｔ３９）
２＋ａ４（ｃ）（ｓｅｃθ－１）＋

ａ５（ｃ）Ｔ３９ｃｏｓθｓ （１３）
夜间公式

Ｔｓ（ｃ）＝ｂ０（ｃ）＋ｂ１（ｃ）Ｔ１０７＋ｂ２（ｃ）（Ｔ１０７－Ｔ３９）＋

ｂ３（ｃ）（Ｔ１０７－Ｔ３９）
２＋ｂ４（ｃ）（ｓｅｃθ－１） （１４）

式中　ｃ———地表植被类型，本研究中为农作物
ａ、ｂ———对应植被类型时的模拟系数［３４］

θ———卫星观测角
ＧＯＥＳ地表温度反演算法被分为日间和夜间 ２

个部分，以太阳天顶角 θｓ作为划分依据。本研究中，
设定 θｓ≤８７５°为日间，否则为夜间。
２２　气象与通量数据

气象驱动数据和通量验证数据均通过美国通量

网站 ＡｍｅｒｉＦｌｕｘ（ｈｔｔｐ：∥ａｍｅｒｉｆｌｕｘｏｒｎｌｇｏｖ／）下载得
到对应站点（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ，ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ）的数据信
息。其中，气象数据主要应用于驱动陆面过程模式，

包括：空气温度、空气相对湿度、风速、气压、净辐射。

此外，计算站点地表温度需用到的地表上行／下行长
波辐射等。

通量数据主要为显热通量和潜热通量。美国通

量网站测得的通量数据是由涡动相关仪相关方法得

到，并经过订正处理保证观测数据的质量。在本试

９３２第 １期　　　　　　　　　　　　刘翔舸 等：基于 ＧＯＥＳ数据和弱约束变分的地表水热通量估算



验中，站点通量数据主要用于结果的验证分析和比

较，严格的质量控制是不可或缺的。因此在比较验

证过程中将站点数据的质量控制标记（Ｑｃ≤２为可
信）２与２以下的数据保留，其余剔除。

３　结果分析

３１　观测误差
地表温度作为观测量，物理意义是有区分的。

需要指出的是式（１）中的地表温度 Ｔｓ在物理意义上
是空气动力学温度，但是在本文中陆面过程模式的

应用中可以被热力学辐射温度代替
［７］
。然而，空气

动力学温度是像素内土壤和植被温度以它们与大气

交换的阻抗为权重的平均温度。而卫星测量的热力

学辐射温度是像素内土壤和植被温度以卫星视场内

土壤和植被的覆盖度为权重的平均温度。从定义中

可以看出热力学辐射温度与空气动力学温度的差

别，但是在地表植被覆盖度较大而均一的情况下，该

影响可降到最低。除上述观测方式的物理意义的区

别之外，观测误差产生的原因还与测量仪器自身的

误差以及反演算法有关。本文中，ＧＯＥＳ地表温度
和实测地表温度的差异更与两者的时间定义（卫星

传感器得到的是瞬时值，而地面站观测是 ３０ｍｉｎ的
平均值）和空间定义（ＧＯＥＳ地表温度代表范围是
４ｋｍ×４ｋｍ或者１ｋｍ×１ｋｍ，站点温度代表为十几
平方米）有关。

综合考虑以上情况，为了检验 ＧＯＥＳ反演的地
表温度的实际精度，将地面实测的（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ和
ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ）地表温度作为真实地表温度与
ＧＯＥＳ反演的地表温度进行比较和分析（图 ２），并
依此对观测误差进行设定。

图 ２　Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ和 ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站 ＧＯＥＳ地表温度与实测地表温度对比散点图

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＧＯＥＳｒｅｔｒｉｅｖｅｄＬＳＴａｎｄｇｒｏｕｎｄｍｅａｓｕｒｅｄＬＳＴａｔＡｍｅｒｉＦｌｕｘｓｉｔｅｓ
（ａ）Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ，日间　（ｂ）Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ，夜间　（ｃ）ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ，日间　（ｄ）ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ，夜间

　
　　从图２可以看出：在日间 ２个站点的 ＧＯＥＳ地
表温度与实测地面温度的决定系数（Ｒ２）分别为
０８９和 ０９３，均低于夜间的 ０９７。图中偏差值
（Ｂｉａｓ）均为正数，说明 ＧＯＥＳ反演的地表温度普遍
高于地面测量温度，并且日间站点偏差值高于夜间。

另外，精度方面：ＧＯＥＳ的日间地表温度（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ
站 ＲＭＳＥ为 ２３０Ｋ，ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站 ＲＭＳＥ为
１６６Ｋ）低于夜间（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ站 ＲＭＳＥ为 ２４１Ｋ，

ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站 ＲＭＳＥ为 １６９Ｋ）。在本研究
中，将采用 ２个站点日间与夜间的均方根误差
ＲＭＳＥ的均值（ＲＭＳＥ为 ２Ｋ）作为观测误差项应用
在实际同化试验中。

３２　模式误差
本文在 １２２节中提到的模式误差包括 ＬＳＴ、

ＥＦ和 ＣＨＮ，因为 ４ＤＶＡＲ中状态变量的误差是以隐
式存在于整个系统中，故而只能针对其误差协方差
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项进行研究。因此上述误差在代价函数中对应的误

差协方差分别为 Ｑｍ、Ｑｅ和 Ｑｃ。模式误差协方差的
设定是十分困难的，通常需要先验知识和研究人员

的经验。本研究中由于在一个同化窗口（１０ｄ）下各
个误差项时间尺度的不同，导致误差估计更加困难，

但是为了更加准确估算结果为目的，将时间尺度为

３０ｍｉｎ的地表温度的误差协方差进行试验分析，设
定其误差协方差变化范围从 ０～９Ｋ２，变化量为
１Ｋ２。而 Ｑｅ和 Ｑｃ以及其他初始运行参数则由经验
给出，如表２。图３表示随 Ｑｍ变化下得到的地表温
度、地表通量的均方根误差 ＲＭＳＥ变化。

图３中显示地表温度 ＬＳＴ的模拟结果的 ＲＭＳＥ
随着误差协方差的增大而减小，尤其误差协方差在

０与１变化之间的 ＲＭＳＥ下降最为明显。同时在通
量模拟结果中，显热与潜热通量在模型的误差协方

差０至１的时刻 ＲＭＳＥ同时下降均比较明显，但是
随着模型误差的增大，显热通量的 ＲＭＳＥ变化趋于
缓慢变化并不明显，而潜热通量的 ＲＭＳＥ却随着模
型误差的增大逐步上升。综合考虑以上情况，在同

化试验中选定模式误差 Ｑｍ为２Ｋ
２
。

表 ２　系统运行的初始值设定

Ｔａｂ．２　Ｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｄａｔａ

ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

参数 单位 名称 初始值 误差协方差

Ｐ Ｊ／（ｍ２·Ｋ·ｓ
１
２） 地表热惯量 １０００

Ｅ０Ｆ 蒸散比背景场 ０６ ０２５
ＣＤＨＮ 热输送系数背景场 ０００４ ９０×１０－６

εｍ Ｋ２ 地表温度的模式误差 ０～９
εｙ Ｋ２ 地表温度观测误差 ２
Ｔｂｓ Ｋ 地表温度初始背景场 ２９０ ５
Ｔｂｄｅｅｐ Ｋ 土壤温度 ２９０

图 ３　随模型误差协方差变化（０～９Ｋ２）的模拟变量的 ＲＭＳＥ结果

Ｆｉｇ．３　ＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖｅｄＬＳＴＲＭＳＥｗｉｔｈｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓｆｒｏｍ０ｔｏ９Ｋ２

（ａ）地表温度　（ｂ）显热通量 Ｈ和潜热通量 ＬＥ
　
３３　同化效果

本文对２００６年农作物生长季（４月至 ９月）期
间的地表温度进行陆面过程模式的同化试验，并得

到同化后的显热通量和潜热通量，将同化后通量数

据与站点测量的通量数据进行对比、验证和分析。

均方根误差（ＲＭＳＥ）仍作为评价同化精度的重要指
标。站点同化结果总结见表３。

表 ３　Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ、ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站的同化结果

Ｔａｂ．３　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｔ

ＢｏｎｄｖｉｌｌｅａｎｄＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎｓｉｔｅｓ

站点名称
样本数

（２００６年４～９月）

均方根

误差

显热通量

／Ｗ·ｍ－２
潜热通量

／Ｗ·ｍ－２

Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ ６２９１
ＲＭＳＥ１ ６８６９ ８０１８

ＲＭＳＥ２ ４２３１ ５２８７

ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ ７１３２
ＲＭＳＥ１ ７２９８ ７９０５

ＲＭＳＥ２ ５０６４ ５７３０

　　注：ＲＭＳＥ１表示模型结果的均方根误差；ＲＭＳＥ２表示同化结果

的均方根误差。

　　从表３中可以看出，与模型模拟结果相比，同化
后显热估算精度在 ２个站点的均方根误差由

６８６９Ｗ／ｍ２和 ７２９８Ｗ／ｍ２分别降低到４２３１Ｗ／ｍ２

和 ５０６４Ｗ／ｍ２，潜热估算精度的均方根误差由

８０１８Ｗ／ｍ２和 ７９０５Ｗ／ｍ２降为 ５２８７Ｗ／ｍ２和

５７３０Ｗ／ｍ２。总体而言，在农作物生长季节经过同
化后的通量可得到一定改善。

图４和图５分别为Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ与ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ
站地表温度、显热通量、潜热通量的同化结果时间序

列图。考虑到地面通量观测资料的完备性与卫星地

表温度反演数据的连续性，图 ４选择 Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ站
２００６年第１５５天到第 １８５天，图 ５选择 ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿
Ｍａｉｎ站的第 １３０天到第 １６０天。从时间序列图中
可以看出地表温度的变化直接影响模型对水热通量

的估计。同化后显热通量的 ＲＭＳＥ（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ为
４１１７Ｗ／ｍ２，ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ为 ３４４２Ｗ／ｍ２）略低

于潜热通量的 ＲＭＳＥ（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ为 ４９９６Ｗ／ｍ２，

ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ为３９３０Ｗ／ｍ２）。说明同化系统对
显热通量的估计精度好于潜热通量。此外，为了证

明同化系统的改善作用，通过与该模式独自运行时

对水热通量估计（Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ站显、潜热通量 ＲＭＳＥ
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为 ５５２３Ｗ／ｍ２、７０９８Ｗ／ｍ２，ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站
显、潜热通量 ＲＭＳＥ为 ５７８９Ｗ／ｍ２、６５４６Ｗ／ｍ２）
相比，经过地表温度同化后的模式对水热通量估计

的改善十分明显。

图 ４　Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ站点地表温度、显热通量和

潜热通量的同化结果

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｇｒｏｕｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｕｐｐｅｒ），ｓｅｎｓｉｂｌｅｈｅａｔ

ｆｌｕｘ（ｍｉｄ），ａｎｄｌａｔｅｎｔｈｅａｔｆｌｕｘ（ｌｏｗｅｒ）ａｔＢｏｎｄｖｉｌｌｅｓｉｔｅ
　

４　讨论

上述发展了一个基于简单陆面模式与弱约束变

分同化相结合的地表陆面过程同化系统，将反演的

ＧＯＥＳ地表温度同化进该系统中，同时利用弱约束
方法的特点，考虑了该陆面过程模式中存在的不确

定性的模型参数，将其设定为模式误差项并重构代

价函数，进而改善模式对地表温度、显热通量和潜热

通量的估计并提高其精度。

试验中，利用该同化系统对覆盖类型为农作物

的通量站点进行同化试验，通过对其生长季（４月到
９月）的试验数据分析表明：同化后的地表温度（均
方根误差 ＲＭＳＥ降至 １Ｋ左右）相比于 ＧＯＥＳ反演
的地表温度（其均方根误差 ＲＭＳＥ约为 ２Ｋ）精度提
高１Ｋ，而相比于模式独立运行时模拟的地表温度
（初始温度设置同为２９０Ｋ，其模拟的地表温度均方
根误差 ＲＭＳＥ１０Ｋ左右）精度提高明显。同化后的
显热、潜热通量估计结果与模式独立模拟的显热、潜

热通量结果相比，潜热通量的估算精度提高幅度

（平均 ＲＭＳＥ下降 ２６Ｗ／ｍ２）高于显热通量的提高

图 ５　ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站点地表温度、显热通量和

潜热通量的同化结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｇｒｏｕｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（ｕｐｐｅｒ），ｓｅｎｓｉｂｌｅ

ｈｅａｔｆｌｕｘ（ｍｉｄ），ａｎｄｌａｔｅｎｔｈｅａｔｆｌｕｘ（ｌｏｗｅｒ）ａｔ

ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎｓｉｔｅ
　

幅度（平均 ＲＭＳＥ下降 ２２Ｗ／ｍ２）。从以上结果对
比中可以分析出，本研究使用的陆面过程模式中，地

表温度的精度是模式估计水热通量的关键之一。因

此，在应用中 ＧＯＥＳ地表温度的反演精度越高，对同
化系统水热通量的估计改善越大。

研究中对 ＧＯＥＳ地表温度的反演过程进行了严
格的质量控制（使用 １０ｂｉｔ的 ＧＶＡＲ数据，并采用
１ｋｍ和４ｋｍ数据相互验证，应用多通道算法摒除云
的影响等）。因此在大部分情况下，ＧＯＥＳ反演的
地表温度接近于地面站实测的地表温度。然而，由

于两者对地表温度的观测方式不同，终会导致偏差

的产生。在时间尺度上：两者虽然具有相同的时间

分辨率（３０ｍｉｎ），但卫星反演的温度值是瞬时值而
地面站得到的温度值是 ３０ｍｉｎ温度的平均值；在空
间尺度上：ＧＯＥＳ反演的地表温度代表范围是
１ｋｍ×１ｋｍ或４ｋｍ×４ｋｍ，而站点实测的地表温度
代表范围约为十几平方米。因此，在某些时刻会导

致同化后的地表温度与实测温度之间相比偏差较

大，例如在 Ｂｏｎｄｖｉｌｌｅ站的 １５６、１６０、１６１和 １６５ｄ
（图４），和 ＡＲＭ＿ＳＧＰ＿Ｍａｉｎ站的 １５４、１５５和 １５６ｄ
（图５），同化后的地表温度与实测温度相差约 ５Ｋ。
此外，由于陆面过程模式涉及了植被、土壤和气象等
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因素，相关参数误差很难准确估算。相较于其他同

化算法，弱约束的四维变分方法在算法中兼顾到这

些难以估算的参数并在同化过程中可一定程度上对

估计结果进行改善。然而，弱约束的方法只在同化

过程中考虑参数误差的演变与优化，对参数初始值

的估计却仍需研究者的经验或先验知识。此外，由

于地表温度的变化是一个快过程，同化过程中对其

趋势的捕捉尤其困难，因此，地表温度的初始值的设

置也将影响陆面过程模式的系统误差大小。综上所

述，数据同化中，无论因为过程模式模拟的偏差还是

卫星反演的精度问题都存在导致同化后的地表温度

与实测温度存在差异的可能。简而言之，在陆面数

据同化系统中，模式误差和观测误差共同决定于同

化结果。因此下一步的工作需要针对这些特征，提

出更完善的同化策略和方案。

５　结束语

利用弱约束的四维变分方法，将陆面过程模式

中的模式误差根据参数的物理意义进行划分，构建

新的代价函数，共同作用于优化算法中。将 ＧＯＥＳ
反演的地表温度与站点观测温度数据对比，利用经

验统计方法，对同化系统的观测误差进行了设定。

通过结合陆面过程模式，实现水热通量估计的陆面

数据同化系统。根据同化结果的均方根误差对系统

进行评定，认为同化结果有明显改进，说明本文建立

的弱约束四维变分陆面数据同化方法的可行性和适

用性。
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ｅｑｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈＡｔｍｏｓｐｈｅｒｅｓ，２０１２，１１７（Ｄ１７）．

１６　ＫａｌｍａｎＲＥ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｉｎｅａｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢａｓｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９６０，８２：３４～４５．
１７　ＥｖｅｎｓｅｎＧ．ＴｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ：ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＯｃｅａｎＤｙｎａｍｉｃｓ，２００３，５３

（４）：３４３～３６７．
１８　ＡｎｎａｎＪＤ，ＨａｒｇｒｅａｖｅｓＪＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒａｈｉｇｈｌｙｃｈａｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＴｅｌｌｕｓＳｅｒｉｅｓａＤｙｎａｍｉｃＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ

３４２第 １期　　　　　　　　　　　　刘翔舸 等：基于 ＧＯＥＳ数据和弱约束变分的地表水热通量估算



ａｎｄＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，２００４，５６（５）：５２０～５２６．
１９　ＫｉｖｍａｎＧＡ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＰｒｏｃｅｓｓｅｓＩｎＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，２００３，１０（３）：２５３～２５９．
２０　ＳａｓａｋｉＹ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｗｅａｋｃｏｎｓｔｒａｉｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｕｒｆａｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｅｖｅｒｅｓｔｏｒｍ ｇｕｓｔ［Ｊ］．

ＭｏｎｔｈｌｙＷｅａｔｈｅｒＲｅｖｉｅｗ，１９７０，９８（１２）：８９９．
２１　ＤｅｒｂｅｒＪＣ．Ａｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＭｏｎｔｈｌｙＷｅａｔｈｅｒＲｅｖｉｅｗ，１９８９，１１７（１１）：２４３７～２４４６．
２２　ＸｕＬ，ＤａｌｅｙＲ．Ｔｏｗａｒｄｓａｔｒｕｅ４ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｃｙｃｌｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏａ

ｓｉｍｐｌｅｔｒａｎｓｐｏｒｔｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．ＴｅｌｌｕｓＳｅｒｉｅｓａＤｙｎａｍｉｃＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙａｎｄＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，２０００，５２（２）：１０９～１２８．
２３　ＵｂｏｌｄｉＦ，ＫａｍａｃｈｉＭ．Ｔｉｍｅｓｐａｃｅｗｅａｋｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＴｅｌｌｕｓＳｅｒｉｅｓａＤｙｎａｍｉｃ

ＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙａｎｄＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，２０００，５２（４）：４１２～４２１．
２４　ＮａｔｖｉｋＬＪ，ＥｋｎｅｓＭ，ＥｖｅｎｓｅｎＧ．Ａｗｅａｋｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｖｅｒｓｅｆｏｒａｚｅｒｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍａｒｉｎｅｅｃｏｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭａｒｉｎｅＳｙｓｔｅｍｓ，２００１，２８（１～２）：１９～４４．
２５　ＫｉｖｍａｎＧＡ．ＷｅａｋｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｆｏｒｔｉｄｅｓｉｎｔｈｅＡｒｃｔｉｃＯｃｅａｎ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓＩｎＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，１９９７，４０（１～４）：

１７９～１９６．
２６　ＢｈｕｍｒａｌｋａｒＣＭ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎａｎａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｇｅｎｅｒａｌｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，１９７５，１４（７）：１２４６～１２５８．
２７　ＬｅｗｉｓＪＭ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆａｄｊｏｉｎｔｅｑｕａｔｉｏｎｓｔｏｓｏｌｖｅａｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈａｄｖｅｃｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＴｅｌｌｕｓＳｅｒｉｅｓａ

ＤｙｎａｍｉｃＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙＡｎｄＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，１９８５，３７（４）：３０９～３２２．
２８　ＬｅｄｉｍｅｔＦＸ，ＴａｌａｇｒａｎｄＯ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓａｎｄａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ—ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｓｐｅｃｔｓ

［Ｊ］．ＴｅｌｌｕｓＳｅｒｉｅｓａＤｙｎａｍｉｃＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙＡｎｄＯｃｅａｎｏｇｒａｐｈｙ，１９８６，３８（２）：９７～１１０．
２９　ＣｒａｇｏＲ，ＢｒｕｔｓａｅｒｔＷ．ＤａｙｔｉｍｅｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｓｅｌｆｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｐｏｒａｔｉｖｅｆｒａｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＢｏｗｅｎｒａｔｉｏ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，１９９６，１７８（１～４）：２４１～２５５．
３０　ＣｒａｇｏＲＤ．Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｅｖａｐｏｒａｔｉｖｅｆｒａｃｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｔｈｅｄａｙｔｉｍｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，１９９６，１８０（１～４）：

１７３～１９４．
３１　ＡｎｄｒｅｉＮ．ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｆｉｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅＨｅｓｓｉａｎ／ｖｅｃｔｏｒｐｒｏｄｕｃｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２００９，２３０（２）：５７０～５８２．
３２　ＡｎｄｒｅｉＮ．ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｓｃａｌｅｄｍｅｍｏｒｙｌｅｓｓＢＦＧＳｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，２０４（３）：４１０～４２０．
３３　ＧｏｅｃｋｅｄｅＭ，ＲｅｂｍａｎｎＣ，ＦｏｋｅｎＴ．Ａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｔｏｏｌｓｆｏｒｅｄｄｙｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｗｉｔｈｆｏｏｔｐｒｉｎｔ

ｍｏｄｅｌｌｉｎｇｆｏｒｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘｓｉｔｅｓ［Ｊ］．ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＦｏｒｅｓｔＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２００４，１２７（３～４）：１７５～１８８．
３４　ＳｕｎＤＬ，ＰｉｎｋｅｒＲＴ，ＢａｓａｒａＪＢ．ＬａｎｄｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆＧｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌ

ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅｓ：ＧＯＥＳＭＱ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２００４，４３（２）：３６３～３７２．
３５　ＰｉｎｋｅｒＲＴ，ＳｕｎＤＬ，ＨｕｎｇＭＰ，ｅｔａｌ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｌａｎｄｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｒｏｍＧＯＥＳｏｖｅｒｔｈｅＵｎｉｔｅｄ

Ｓｔａｔｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙａｎｄＣｌｉｍａｔｏｌｏｇｙ，２００９，４８（１）：１６７～１８０．
３６　高志球，苏中波，王介民，等．近海层大气湍流通量系数研究［Ｊ］．南京气象学院学报，１９９９，２２（３）：３８１～３８６．

ＧａｏＺｈｉｑｉｕ，ＳｕＺｈｏｎｇｂｏ，ＷａｎｇＪｉｅｍｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｒｏｕｇｈｎｅｓｓｌｅｎｇｔｈｓ，ｎｅｕｔｒａｌｄｒａｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｂｕｌｋｔｒａｎｓｆｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｏｖｅｒｎａｎｓｈａｉｓｌａｎｄｓｓｅａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，１９９９，２２（３）：３８１～３８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３７　邱崇践，张蕾，邵爱梅．一种显式四维变分资料同化方法［Ｊ］．中国科学：（Ｄ辑：地球科学），２００７，３７（５）：６９８～７０４．
３８　朱彤，翁富忠．在 ＮＣＥＰＧＤＡＳ中同化 ＭＳＧ和 ＧＯＥＳ资料［Ｊ］．大气科学学报，２０１２，３５（４）：３８５～３９０．

ＺｈｕＴｏｎｇ，ＷｅｎｇＦｕｚｈｏｎｇ．ＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆＭＳＧａｎｄＧＯＥＳｄａｔａｉｎｔｈｅＮＣＥＰＧＤＡＳ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０１２，３５（４）：３８５～３９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３９　张强，卫国安．荒漠戈壁大气总体曳力系数和输送系数观测研究［Ｊ］．高原气象，２００４，２３（３）：３０５～３１２．
ＺｈａｎｇＱｉａｎｇ，ＷｅｉＧｕｏａｎ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙｏｎｂｕｌｋｄｒａｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｖｅｒＧｏｂｉ［Ｊ］．ＰｌａｔｅａｎＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２００４，
２３（３）：３０５～３１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇｏｆＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＴｕｒｂｕｌｅｎｔＦｌｕｘｅｓＢａｓｅｄｏｎ
ＷｅａｋＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄａｎｄＧＯＥＳＤａｔａ

ＬｉｕＸｉａｎｇｇｅ１　ＨｕａｎｇＪｉａｎｘｉ１　ＱｉｎＪｕｎ２　ＷａｎｇＰｅｎｇｘｉｎ１　ＸｕＴｏｎｇｒｅｎ３

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ
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