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摘要: 叶绿素 a 浓度作为表征水质状况的重要参数之一，反映了水体富营养化程度和藻类含量，是决定水体的反射光谱特征

的重要因素，也是水质遥感领域研究较多的一项水质参数． 研究叶绿素 a 浓度的遥感定量反演可以为湖泊水质监测与评价提

供新的思路和方法． 本研究发展了一个基于集合均方根滤波和风生流的污染物扩散模型的数据同化方案，并结合 2010 年 5
月 20 日的太湖 3 个浮标观测站点的观测数据进行了同化实验． 首先对太湖叶绿素 a 浓度进行同化估算，然后利用优化后的

估算结果对太湖叶绿素 a 浓度进行了为期 6 h 的预报． 在同化阶段，均方根误差分别从 1. 58、1. 025、2. 76 降低到了 0. 465、
0. 276、1. 01，平均相对误差也从 0. 2 降低到了 0. 05、0. 046、0. 069． 在预报阶段，均方根误差从 1. 486、1. 143、2. 38 降低到了

0. 017、0. 147、0. 23，平均相对误差也从 0. 2 降低到了 0. 002、0. 025、0. 019． 结果表明，利用集合均方根滤波的数据同化方法

可以有效地提高太湖叶绿素 a 浓度的估算与预报精度．
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Abstract: Chlorophyll a concentration is one of the important parameters for the characterization of water quality，which reflects the
degree of eutrophication and algae content in the water body． It is also an important factor in determining water spectral reflectance．
Chlorophyll a concentration is an important water quality parameter in water quality remote sensing． Remote sensing quantitative
retrieval of chlorophyll a concentration can provide new ideas and methods for the monitoring and evaluation of lake water quality． In
this work，we developed a data assimilation scheme based on ensemble square root filters and three-dimensional numerical modeling for
wind-driven circulation and pollutant transport to assimilate the concentration of chlorophyll a． We also conducted some assimilation
experiments using buoy observation data on May 20，2010. We estimated the concentration of chlorophyll a in Taihu Lake，and then
used this result to forecast the concentration of chlorophyll a． During the assimilation stage，the root mean square error reduced from
1. 58，1. 025，and 2. 76 to 0. 465，0. 276，and 1. 01，respectively，and the average relative error reduced from 0. 2 to 0. 05，0. 046，
and 0. 069，respectively． During the prediction stage，the root mean square error reduced from 1. 486，1. 143，and 2. 38 to 0. 017，
0. 147，and 0. 23，respectively，and the average relative error reduced from 0. 2 to 0. 002，0. 025，and 0. 019，respectively． The final
results indicate that the method of data assimilation can significantly improve the accuracy in the estimation and prediction of
chlorophyll a concentration in Taihu Lake．
Key words: ensemble square root filters; chlorophyll a; Kalman filter; data assimilation; Taihu Lake

顺应水环境监测和管理的需求，目前，江苏省环

境监测中心、南京师范大学、中国科学院南京地理

与湖泊研究所等多家单位，已经在太湖布设了 20 余

个浮标监测系统，其上承载的水质参数监测仪，可以

对水质参数进行实时在线监测． 通过数据传输，将

数据回传到用户的控制中心，达到实时获取监测数

据的目的． 利用该类系统进行长期监测，可以积累

长期连续观测的数据，对水环境遥感研究、水资源

管理，都具有重要意义． 但是通过浮标监测获取的

数据信息，仅能代表观测区域小范围内的水质状况，

无法反映湖泊整体的情况． 结合水动力模型，模拟

水体组分的扩散和输移，则为将离散样点的观测值

推算到整个研究区域及未来时刻提供了新的思路和

方法．
数据同化技术通过不断地优化参数，将观测数



环 境 科 学 34 卷

据和数值模拟相结合，并调整模型运行轨迹，最后得

到更加客观的接近自然的分析结果． 该技术已成功

应用 于 气 象、海 洋、土 壤、生 态 等 监 测 和 预 报

中
［1 ～ 8］． Smith［9］

介绍了全球海洋模式数据同化方

案以及相关利用数据同化方法得到的产品． 张生雷

等
［10］

介绍了利用集合 Kalman 滤波在土壤湿度同化

中的应用，以及集合 Kalman 滤波同扩展 Kalman 滤

波的比较． 同化结果表明同化方案能完整估计土壤

湿度廓线，同化的土壤湿度与观测资料基本吻合．
将数据同化技术与水动力模型结合，能够估算太湖

全湖水质参数分布状况，对水质评价及富营养化具

有重要意义．
随着同化方法的不断发展和科学工作者的不断

探索，目前以最优控制理论为基础的四维变分数据同

化方法与以统计估计理论和集合论为基础的基于集

合的数据同化方法逐渐占据了主导地位． 卡尔曼滤

波方法和扩展卡尔曼滤波方法是贝叶斯同化的一个

很好的近似，但是它们对计算的要求很高，计算代价

昂贵，不能应用在强非线性和误差非正态分布的系统

中，需要建立数值模式的切线性模式和伴随模式，代

码结构更加庞大，开发很困难． 基于集合的数据同化

方法不需要建立预报模式的切线性模式和伴随模式，

不必在时间上向后积分，代码的编写相对容易． 相对

于卡尔曼滤波方法来说，基于集合的数据同化方法弥

补了卡尔曼方法不能应用在强非线性系统中的缺陷，

克服了卡尔曼方法计算预报误差协方差困难的弱点，

渐渐地在数据同化的领域中扮演主要的角色
［11］．

本研究以叶绿素浓度为监测指标，构建集合均

方根滤波器，融合浮标实测数据和叶绿素扩散模型

的数据同化方法，以期在叶绿素浓度场的模拟过程

中，融入浮标观测的叶绿素浓度值，达到校正模型、
降低误差积累，实时进行整个湖区叶绿素浓度估算

的目的．

1 材料与方法

1. 1 研究区及样点分布

以太湖为实验区，2010 年 5 月 20 日在太湖布

设 32 个样点( 图 1) ，对叶绿素 a 浓度进行了观测，

此外，还获取了太湖的 3 个浮标观测站( 图 1 ) 2010
年 5 月 20 日 10: 00 ～ 21: 00 的叶绿素 a 浓度值．

图 1 太湖采样点位与浮标观测点位示意

Fig． 1 Distribution of sampling sites and buoy sites in Taihu Lake

1. 2 参数的测定

叶绿素浓度的测量采用常规的化学分析方法，

用 0. 45 μm 的 GF /F 滤膜过滤，90%的热乙醇提取，

然后利用分光光度计检测，叶绿素浓度获取的详细
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步骤见文献［12］．
1. 3 基于风生流的叶绿素 a 扩散模型

假设湖水为均匀不可压的流体，垂直方向服从

静水压力分布，采用笛卡尔左手直角坐标系，x 轴和

y 轴位于湖水的平均水平面上，x 轴向东为正，y 轴

向北为正，z 轴向上为正． 流体动力学方程为:
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将连续方程垂向积分可得到自由面方程:
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式中，u、v、w 分别为 x、y、z 轴上的流速分量; η 为垂

直方向上湖面相对于平均水面的高度; ρw 是水体密

度; Az 和 Ah 分别是垂直和水平的涡粘系数; f 为柯氏

力，f =7. 23 ×10 －5 ; g 为重力加速度; p 为水的压强．
叶绿素 a 浓度的控制方程为:

c
t

+ uc
x

+ vc
y

+ wc
z

= 
z vc

c
( )z + Fc + S ( 6)

式中，c 是叶绿素 a 浓度，单位μg·L －1 ． 该模型的数

值解法可以参考文献［13，14］，该模型可以有效的

估算和预测叶绿素 a 浓度．
1. 4 叶绿素数据同化模型构建

1. 4. 1 数据同化方案

本次数据同化实验主要由数据同化算法、叶绿

素扩散模拟模型、数据 ( 参数、观测数据、输出数

据) 等构成( 图 2) ．

图 2 叶绿素 a 同化实验框架

Fig． 2 Framework of chlorophyll a assimilation experiment

1. 4. 2 卡尔曼滤波

1960 年，Kalman［15］
针对随机过程状态估计提

出 Kalman 滤波的思想，它包括分析和预报两个步

骤． 在分析阶段，引入观测数据，利用最小方差估计

的方法对模式状态进行最优分析． 在预报阶段，根

据前一时刻模式状态的最优分析值进行预报，产生

得到更加客观的接近自然的预测结果． 随着模式状

态预报的继续进行和新的观测数据的不断输入，整

个同化过程不断向前积分． 在卡尔曼滤波算法中，

需要事先给定线性观测算子 H、初始条件 xf0、背景

场误差协方差矩阵 B0，事先估计出模式误差的协方

差 Qn 和观测误差的协方差 Rn ．

卡尔曼滤波的算法如下
［16］．

( 1) 设定初始时刻 t0 的状态向量 xf0 和背景场

误差协方差矩阵 B0 ．
( 2) 分析部分，又称为观测更新． 这是指在某一

给定时刻引进新的观测值以后状态向量及其不可靠

性的改变:

Kn = BnH
T
n ( HnBnH

T
n + Rn )

－1 ( 7)

xan = xfn + Kn ( y
o
n － Hnx

f
n ) ( 8)

An = ( I － KnHn ) Bn ( 9)

式中，Kn 为卡尔曼增益矩阵，H 为线性观测算子，yon 为

第 n 时刻的观测值，xan 为第 n 时刻的分析值，xfn 为第 n
时刻的预报值，An 为第 n 时刻的分析误差协方差矩阵，

I 为单位矩阵． 上标 a、f、T 分别表示分析场、预报场

和矩阵转置． 本研究中状态变量为叶绿素 a 浓度．
( 3) 预报部分，又称为时间更新，这是指前后两

个相邻观测时刻之间状态向量及其不可靠性的改变:

xfn = Mn－1x
a
n－1 ( 10)

Bn = Mn－1An－1M
T
n－1 + Qn－1 ( 11)

式中，M 为线性的模型算子，Q 为模式误差的协方差

矩阵．
( 4) 进入下一个时刻，如此循环往复地执行分

析部分和预报部分．
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从卡尔曼滤波的计算公式可以看出，在计算过程

中该算法需要线性模型和线性观测算子，同时依赖于

数值模式的切线性模式和伴随模式． 对于复杂的非

线性系统，其应用是非常困难的． 为了克服这一缺

点，Evensen［17］
于 1994 年提出了集合 Kalman 滤波算

法． 本研究中采用的同化方法为集合均方根滤波，该

方法是在集合 Kalman 滤波的基础上融合均方根滤波

的算法，这样可以降低计算成本，提高运算效率．
1. 4. 3 集合均方根滤波

所谓均方根滤波器是指不用协方差矩阵本身，

而用其矩阵平方根来执行协方差的时间和观测更新

的 Kalman 滤波器． 根据 Whitaker 等
［18］

提出的确定

性观测法的集合均方根滤波器算法． 不需要对观测

值进行扰动，减少了误差的引入． 利用了蒙特卡罗

方法的思想，用符合高斯分布的一组随机变量 ( 设

数目为 N) 去代表随机动态预报中的概率密度函数，

通过向前积分，计算下一个时刻状态总体的概率密

度，并得到该时刻的统计特性( 如均值与协方差) ．
集合均方根滤波的算法如下．
①估计所有时刻的观测误差 ( Rn ) 和模式误差

协方差矩阵( Qn ) ． 已知初始时刻的背景值 xf0 和相

应的协方差矩阵 B0，进行随机取样，即 xf0( k) ～ N( xf0，

B0 ) ，k = 1，2，…，K． 假设样本总数为 K．
②计算卡尔曼增益矩阵 Kn :

Kn = BnH
T
n ( HnBnH

T
n + Rn )

－1 ( 12)

BnH
T
n = 1

K － 1Σ
K

k =
[

1
xfn( k) － xf ]

[
n

Hn ( x
f
n( k) ) － Hn ( x

f
n( k) ])

T
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HnBnH
T
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1
Hn ( x

f
n( k) ) － Hn ( x

f
n( k) ]
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xfn = 1
KΣ

K

k = 1
xfn( k) ( 15)

在求解增益矩阵的过程中，采用了通过样本来

计算增益矩阵的方法，这样可以达到降低计算机存

储和提高运算效率的目的． 在这里观测算子可以不

是线性的．
③进行分析场的观测更新，采用确定性观测的

方法进行观测更新，分别对均值场xa和偏差场 x' a 进

行更新．
xan( k) = xan + x' an( k) ( 16)

xan = xfn + Kn［yon － Hn ( x
f
n ) ］ ( 17)

x'a
n( k) = x'f

n( k)
槇－ KnHnx

'f
n( k) ( 18)

式中，槇Kn 为针对偏差场更新时的新增益矩阵，

设 Zb 和 Zr 分别为矩阵 B 和 R 的平方根，令 D =
HBHT + R，Zd 为 D 的矩阵平方根，从而:

槇Kn = BnHn ( Z
－ 1
d ) T ( Zd + Zr )

－ 1 ( 19)

④进行预报，也就是进行状态的时间更新:

xfn( k) = Mn－1 ( xan－1( k) ) + ηn－1( k) ( 20)

其中 ηn － 1( k) ～ N( 0，Qn － 1 ) ，k = 1，2，…，K． 在这里 M
代表叶绿素 a 扩散模拟模型．

⑤回到步骤②，如此循环往复．
1. 5 初始数据和边界条件

图 4 入湖河口分布

Fig． 4 Lake estuary distribution

基于风生流的叶绿素 a 扩散模型所需的初始浓

度场数据由 2010 年 5 月 20 日太湖野外实验所测叶

绿素 a 浓度，进行全湖插值所得( 图 3) ． 风速、风向

资料由当日气象站资料结合实测资料插值得到整个

区域． 入湖河口分布如图 4．

图 3 叶绿素 a 浓度初值场

Fig． 3 Initial value of chlorophyll a concentration
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1. 6 误差分析

对于模拟、同化、观测结果，采用两种误差分

析方 法: ①均 方 根 误 差 ( root mean square error，
RMSE) ; ②平 均 相 对 误 差 ( average relative error，

图 5 同化期间叶绿素 a 浓度场变化情况

Fig． 5 Variation of chlorophyll a concentration during assimilation

ARE) ．

RMSE = 1
NΣ

N

i = 1
( obsi － Xi )槡

2 ( 21)

ARE = 1
NΣ

N

i = 1

obsi － Xi

obsi
( 22)

式中，N 为整个观测时间，obsi 为 i 时刻的观测值，Xi

为 i 时刻的叶绿素 a 扩散模拟值或同化结果．

2 结果与讨论

2. 1 叶绿素 a 估算与预测结果

利用 2010 年 5 月 20 日 10 点叶绿素 a 数据作

为初始数据，此后每隔 1 h 同化一次观测数据，从

10: 00 ～ 15: 00 是 同 化 过 程，16: 00 ～ 21: 00 为 以

15: 00的同化结果作为初值场进行 6 h 预报的结果．
集合数取为 40，背景场误差 B = 0. 2，观测误差为 R
= 0. 1． 在本实验中，假设叶绿素 a 扩散模型是完美

模型，即 Q = 0． 由于在野外受到的不确定性因素较

多，所以这里将观测误差设定得偏大一些． 图 5 中
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列出了在同化期间，从 10: 00 ～ 15: 00，太湖叶绿素 a
浓度场的变化情况． 从图 5 中可以看出，有浮标观

测区域的叶绿素 a 浓度变化较为平稳，并且与浮标

观测值也较为吻合( 见随后的效果分析) ． 太湖整体

北部区域的叶绿素 a 浓度变化趋势与样点实测数据

也较为一致． 由于在太湖南边缺少样点分布，并且

在较短的同化时间内，有观测数据的同化效果也无

法影响至较远的地区，所以太湖南部区域存在一定

的误差． 导致太湖南部地区出现局部的高浓度叶绿

素 a 现象．
2. 2 数据同化的效果分析

图 6 叶绿素 a 同化结果

Fig． 6 Assimilation results of chlorophyll a concentration

图 6 是 2010 年 5 月 20 日利用太湖浮标观测数

据进行同化叶绿素 a 浓度的结果． 其中模拟数据是

通过叶绿素 a 扩散模型直接模拟所得数据． 从中可

以看出，随着每隔 1 h 同化观测数据，同化结果逐步

趋向于观测数据． 从图 6 中还可以看出，同化曲线

在同化过程中出现了不同程度的“上扬”． 也就是在

同化过程中集合卡尔曼滤波出现了轻微的发散，导

致同化结果偏离观测数据． 由于叶绿素 a 扩散模型

采用的是对流扩散模型，使得在同化初期集合离散

度迅速下降． 而后随着观测数据的不断同化，集合

离散度
［19，20］

的变化变得较为平稳，最终同化曲线还

图 7 叶绿素 a 预测结果

Fig． 7 Prediction results of chlorophyll a concentration

是平稳的趋向于观测数据． 也正是由于数值模型采

用的是对流扩散模型，所以模拟曲线和同化曲线的

变化都较为平稳． 从整体上看，同化还是取得了较

好的效果． 由于基于风生流的叶绿素 a 扩散模拟数

值模型会受到初值和边界条件等的不确定性因素的

影响，导致其预测结果不准确． 本研究以 15: 00 同

化结果作为叶绿素 a 扩散模拟数值模型的初始浓度

场，进行后续为期 6 h 的预报． 从图 7 中可以看出，

预测结果与观测数据较为接近了，而模拟数据还是

有较大的误差存在． 其中 1 号点位的预测结果比真

实观测值略微偏低，而 2 号和 3 号点位的预测结果

仍然高于观测结果． 通过集合均方根滤波算法，与
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模拟数据相比，大大提高了叶绿素 a 浓度的估算和

预测精度．
2. 3 精度分析

由表 1 可以看到，在叶绿素 a 扩散模拟模型运

行过程中同化浮标观测值降低了叶绿素 a 的估算误

差． 以同化后的结果作为初值进行预测，大大降低

了均方根误差和平均相对误差，提高了预报的精度．
在同化阶段，均方根误差分别从 1. 58、1. 025、2. 76
降低到了 0. 465、0. 276、1. 01，平均相对误差也从

0. 2 降低到了 0. 05、0. 046、0. 069． 在预报阶段，均

方根误差从 1. 486、1. 143、2. 38 降低到了 0. 017、
0. 147、0. 23，平 均 相 对 误 差 也 从 0. 2 降 低 到 了

0. 002、0. 025、0. 019．
表 1 叶绿素 a 扩散模拟、同化和预测结果误差比较

Table 1 Comparison of chlorophyll a concentrations
between simulation and assimilation results

点位 阶段
均方根误差( RMSE) 平均相对误差( ARE)

模拟 同化 模拟 同化

1 同化 1. 58 0. 465 0. 2 0. 05
预报 1. 486 0. 017 0. 2 0. 002

2 同化 1. 025 0. 276 0. 2 0. 046
预报 1. 143 0. 147 0. 2 0. 025

3 同化 2. 76 1. 01 0. 2 0. 069
预报 2. 38 0. 23 0. 2 0. 019

3 结论

( 1) 基于集合均方根滤波的数据同化方法可以

降低模拟的误差，同化前后相比，叶绿素 a 的均方根

误差和平均相对误差都有所降低． 利用集合均方根

滤波的数据同化方法，可以提高叶绿素 a 的预测

精度．
( 2) 基于集合均方根滤波的方法可以降低模型

运行过程中的误差积累，同化后的误差演进比较稳

定，说明本文提出的同化方案是可行的． 通过数据

同化，可以利用离散样点的观测值，推算整个水体叶

绿素含量，有利于水环境质量的实时评价．
( 3) 将数据同化的方法应用于其他湖区中时，

水体动力学模型的数值计算方法会受到相应湖区的

特定边界不同而采用不同的数值离散方法，数值计

算方法也会发生相应的改变． 为了达到最优的同化

预测效果，集合均方根滤波中的相关参数，会随着动

力学模型以及该湖区的背景场和观测场误差发生相

应的改变．
( 4) 将该方法应用于其他水质参数如: 总磷、总

氮、悬浮颗粒物等的估算和预测，可以对水环境质

量更加全面、综合的评价．
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