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ПОСТРОЕНИЕ АНСАМБЛЕЙ НАЧАЛЬНЫХ ПОЛЕЙ
ДЛЯ СИСТЕМЫ КРАТКОD И СРЕДНЕСРОЧНОГО

АНСАМБЛЕВОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ПОГОДЫ

Введение

Численные прогнозы погоды всегда имеют ошибки, связанные с не"
точностью нашего знания о начальном состоянии атмосферы и под"
стилающей поверхности, определяемом на основе недостаточно под"
робных (число наблюдений мало по сравнению с числом степеней сво"
боды системы атмосфера—подстилающая поверхность) и нерегулярных
в пространстве и времени данных наблюдений, а также с несовершен"
ством применяемых моделей атмосферы. Развитие методов наблюде"
ний и численного моделирования приводит к постепенному уменьше"
нию этих ошибок, однако совсем устранить их невозможно (так, на"
пример, данные наблюдений всегда будут содержать инструментальную
ошибку, модели всегда будут иметь конечное разрешение).

Так как атмосфера — хаотическая система, и ее динамика описыва"
ется нелинейными уравнениями, малые ошибки (возникающие как за
счет неточности начальных данных, так и за счет неточности описания
физических процессов) при интегрировании модели атмосферы могут
быстро возрастать, путем нелинейных взаимодействий распространять"
ся на большие масштабы и, в конечном счете, приводить к потере пред"
сказуемости, что происходит неравномерно в пространстве и во време"
ни. Единственным практическим средством, позволяющим оценить ва"
риации предсказуемости в различных регионах в зависимости от
начального состояния атмосферы и дать вероятностный прогноз, отра"
жающий эти вариации [20, 30], является метод ансамблевого прогно"
зирования, цель которого — описать эволюцию плотности распределе"
ния состояний атмосферы во времени как можно точнее.

Применение методов ансамблевого прогнозирования позволяет дать
лучшую оценку первого момента распределения состояний атмосферы
в будущем (в частности, за счет того, что осреднение по ансамблю по"
зволяет отфильтровать непредсказуемые эффекты в прогнозе), а также
оценить моменты более высокого порядка, например, разброс ансамб"
ля прогнозов, который может рассматриваться как индикатор возмож"
ной точности прогноза.
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Первоначально методы ансамблевого прогнозирования были ис"
пользованы для того, чтобы учесть неопределенность прогноза, возни"
кающую за счет неточности начальных данных [23, 28]. Однако даль"
нейшие исследования показали, что при учете только неопределеннос"
ти начальных условий разброс ансамбля слишком мал (в идеале разброс
ансамбля относительно его среднего должен быть статистически согла"
сованным с эволюцией во времени ошибок среднего прогноза) и необ"
ходимо учитывать вклад ошибок модели. В настоящее время разрабо"
тан ряд методов учета неопределенности данных об исходном состоя"
нии атмосферы, а также неопределенностей, связанных с моделью.

Менее разработаны методы учета неопределенности данных о со"
стоянии подстилающей поверхности, которые применяются относи"
тельно редко (один из немногих примеров системы ансамблевого про"
гнозирования, учитывающей неопределенность поверхностных дан"
ных — система Метеорологической службы Канады [18]).

В настоящей работе мы остановимся на обсуждении только методов
учета неопределенности исходных данных (раздел 1) и продемонстрируем
некоторые результаты, полученные в Гидрометцентре России (раздел 2).

1. Методы учета неопределенности исходных данных

1.1. Постановка задачи и история вопроса

В идеале вероятностный прогноз — это описание эволюции плот"
ности распределения вероятности состояний атмосферы при помощи
уравнения Лиувилля (уравнения непрерывности для вероятности) [14].
Однако для задач численного прогноза этот метод требует слишком
больших расчетов на ЭВМ и не применяется. Приближенно описать
эволюцию плотности распределения вероятности различных состояний
атмосферы при реальных затратах компьютерных ресурсов можно при
помощи метода ансамблевого прогнозирования. При этом производится
многократное интегрирование численной модели прогноза вперед, на"
чиная с различных правдоподобных начальных условий, получаемых
путем возмущения фактических исходных данных.

Число интегрирований модели (число членов ансамбля) всегда ог"
раничено вычислительными мощностями, поэтому важно выбрать эти
возмущения так, чтобы они были оптимальной выборкой из вероятно"
стного распределения ошибок анализа, т. е. чтобы они реально отража"
ли структуру и значения возможных ошибок анализа. Кроме того, по"
скольку мы рассматриваем прогноз по невозмущенным исходным дан"
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ным (контрольный прогноз) как некоторое вполне реальное прибли"
жение эволюции состояния атмосферы и хотим, чтобы прогнозы по воз"
мущенным начальным данным тоже давали реальное описание эволю"
ции атмосферы, необходимо, чтобы задаваемые возмущения росли так
же быстро, как и ошибки численных прогнозов. Иными словами, ан"
самбль, основанный на использовании возмущенных исходных данных,
должен быть таков, чтобы реальную эволюцию атмосферы можно было
рассматривать как его правдоподобный член.

Первоначально Лейс [20], выдвинувший идею ансамблевого про"
гноза, предложил возмущать начальные условия (анализы) путем до"
бавления малых случайных чисел, используя метод Монте"Карло. Од"
нако оказалось, что требуется несколько часов или дней расчета, чтобы
случайные возмущения привели к образованию динамически неустой"
чивых мод, которые бы росли столь же быстро, как и ошибки прогноза.

Хоффман и Кални [16] предложили метод лаггового прогнозирова"
ния (LAF1), основанного на использовании в качестве начальных дан"
ных результатов прогнозов с различными заблаговременностями по пре"
дыдущим срокам на текущий момент времени. Применение процеду"
ры прогнозирования при генерации возмущений приводит к тому, что
LAF"возмущения растут быстрее, чем случайные возмущения. Однако
привлечение результатов прогнозов с различной заблаговременностью
(а следовательно, с различной точностью) приводит к тому, что более
«старые» прогнозы (с бóльшей заблаговременностью) вносят бóльшие
возмущения. Частично обойти эту проблему можно, применяя разные
веса для разных членов ансамбля [16], либо путем масштабирования
LAF"возмущений с учетом заблаговременности прогноза (SLAF2) [13].

Дальнейшее развитие метода лаггового прогнозирования предло"
жено Кални и Тотом [19], которые попытались взять в качестве возму"
щений разницу между краткосрочными прогнозами по предыдущим
срокам на текущий момент (SRFD3). Эксперименты Кални и Тота по"
казали, что скорость роста возмущений увеличивается при переходе от
метода Монте"Карло к SLAF"методу и от SLAF к SRFD.

Методы лаггового прогнозирования до сих пор часто используются
в основном в задачах долгосрочного ансамблевого прогнозирования
(см., например, работу [3]).

В начале девяностых годов XX столетия было предложено решать
задачу построения оптимальной для ансамблевого прогнозирования

1 LAF — Lagged Average Forecasting.
2 SLAF — Scaled Lagged Average Forecasting.
3 SRFD — Short"Range Forecast Difference.
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выборки из начального распределения вероятности состояния атмо"
сферы более сложными методами, но также при помощи информации,
полученной из прогностической модели [24, 30]. В большинстве случа"
ев авторы пытались построить выборку, которая содержала бы те воз"
можные начальные состояния, применение которых приводит к мак"
симальному разбросу траекторий в фазовом пространстве. Фактически
это предполагает не получение оптимальной выборки для начального
распределения вероятности, а наличие в этой выборке достаточного
числа элементов из крыльев распределения! Однако, как отмечено в ра"
боте [25], в ансамблевом прогнозировании обычно разброс ансамбля
рассматривается как показатель качества прогноза, и поэтому оказыва"
ются необходимыми те члены ансамбля, которые дают максимально
возможные расхождения с прогнозом от невозмущенных начальных
данных.

Было предложено три основных метода формирования наборов на"
чальных условий для системы ансамблевого прогнозирования, которые
наиболее широко применяются в настоящее время:

1) бридинг"метод;
2) метод, основанный на применении сингулярных векторов модели;
3) метод возмущения данных наблюдений.

Первые два метода сфокусированы на динамических характери"
стиках и основаны на внесении в результаты объективного анализа воз"
мущений, которые будут быстро расти или быстро росли ранее. Третий
метод концентрируется на статистических аспектах и основан на вве"
дении статистически оправданных возмущений в исходные данные на"
блюдений. Рассмотрим эти методы подробнее.

1.2. БридингDметод

Бридинг"метод или метод выращивания наиболее быстро растущих
мод разработан и используется в настоящее время в  NCEP1 [28, 29],
также его используют FNMOC2, SAWB3, JMA4 и др. Этот метод осно"
ван на определении тех возможных ошибок анализа (начальных возму"
щений), которые будут расти наиболее быстро.

1 National Centers for Environmental Prediction — Национальные центры по защите
окружающей среды.

2 Fleet Numerical Meteorology and Oceanography Center — Центр по численным ме"
теорологическим и океанографическим прогнозам ВМС США .

3 South African Weather Bureau — Бюро погоды Южной Африки.
4 Japan Meteorological Agency — Японское метеорологическое агенство.
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Бридинг"метод включает в себя несколько шагов:
1) добавление малых произвольных возмущений к результатам ана"

лиза в момент t0 (или к данным, описывающим любое состояние ат"
мосферы, используемое как исходное, например, к результатам длитель"
ного счета модели);

2) интегрирование модели на период t1— t0 (не более 1—2 сут),
начиная с невозмущенных (контрольных) и возмущенных исходных
данных;

3) вычисление разности между контрольным прогнозом (по невоз"
мущенным начальным данным) и возмущенным прогнозом (по возму"
щенным начальным данным) в момент t1;

4) масштабирование полученного поля разностей, чтобы оно име"
ло ту же норму (например, среднеквадратическое отклонение, полную
энергию или кинетическую энергию соленоидального ветра), что и поле
исходных возмущений;

5) введение полученного поля возмущений в анализ для срока t1;
6) построение цикла, аналогичного описанному, начиная с момен"

та t1 и т. д.
Если вести вычисления по приведенной схеме в течение несколько

дней (выполнить несколько циклов), то возмущения становятся супер"
позицией наиболее быстро растущих мод, соответствующих текущему
состоянию атмосферы, и их можно использовать для формирования
ансамбля исходных данных.

«Выращенные» возмущения добавляются к контрольному (невоз"
мущенному) анализу и вычитаются из него. Таким образом, каждый
бридинг"цикл дает два возмущенных начальных состояния.

Заметим, что начальные возмущения, добавляемые к контрольно"
му анализу в момент t0, хотя и произвольны, но все же должны реалис"
тично отражать неопределенность анализа. Требование это связано с не"
линейностью уравнений модели. В работе [29] отмечено, что возмуще"
ния должны зависеть от значения ошибки анализа (например,
амплитуды возмущения должны быть больше над районами, слабо ос"
вещенными данными наблюдений). Чтобы добиться этого, предложе"
но ввести некоторую фиксированную для всего глобуса амплитуду воз"
мущения и масштабирующий фактор, зависящий от горизонтальной
координаты [29].

Первоначально (в 1992 г.) в системе ансамблевого прогнозирования
NCEP использовался только один бридинг"цикл, и сравнительно не"
большой (14 членов) ансамбль основывался на использовании бридинг"
возмущений, а также прогнозов за сроки, предшествующие рассматри"
ваемому (LAF + бридинг).
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Дальнейшие исследования показали, что можно применять несколь"
ко бридинг"циклов, определяемых заданием различных начальных воз"
мущений и различающихся за счет нелинейных взаимодействий воз"
мущений, т. е. можно создать больший ансамбль. В последнее время
(до конца марта 2007 года) в системе NCEP использовалось 6 независи"
мых бридинг"циклов и ансамбль состоял из 14 членов (12 возмущен"
ных прогнозов и контрольный прогноз с разрешением спектральной
модели 126 гармоник, а также прогноз по невозмущенным данным с раз"
решением 382 гармоники).

Заметим, что в бридинг"цикле эволюция поля возмущений проис"
ходит параллельно с эволюцией поля анализа в цикле усвоения данных,
что обусловливает определенную аналогию «выращенных» возмущений
и «выращенных» в цикле усвоения ошибок анализа. При этом бридинг"
возмущения определяются только динамикой системы, а ошибки ана"
лиза включают в себя два компонента:

1) растущий, связанный с прогностическим полем первого прибли"
жения;

2) случайный, или стохастический, возникающий за счет случай"
ного шума, содержащегося в данных наблюдений.

В настоящее время бридинг"метод — самым простой метод форми"
рования ансамбля начальных данных и требует меньше всего компью"
терных ресурсов. При оперативной работе системы ансамблевого про"
гноза, основанной на применении бридинг"метода, практически нет
накладных расходов, связанных с генерацией возмущений. Ограничен
этот метод следующим:

— использованием климатологических фиксированных оценок из"
менчивости ошибки анализа (при масштабировании возмущений),

— отсутствием ортогонализации выращенных возмущений.

1.3. Метод сингулярных векторов

Метод сингулярных векторов разработан в ECMWF1 [12, 23] и ис"
пользуется в настоящее время в ECMWF, JMA и др.

В соответствии с работой [22], в этом методе рассчитываются те воз"
мущения (т. е. те возможные ошибки в начальном состоянии), кото"
рые, в приближении линейной динамики, будут расти сильнее всего
в первые часы и дни прогноза [11]. Ансамбль начальных условий затем

1 European Center for Medium"Range Weather Forecasting — Европейский центр сред"
несрочных прогнозов погоды.
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создается путем добавления к контрольному анализу этих наиболее
быстро растущих потенциальных ошибок и путем их вычитания.
Потенциальные ошибки определяются при помощи так называемых
сингулярных векторов линейной модели.

Сингулярные векторы — это возмущения, вносимые в результаты
объективного анализа (рассматриваемые в задаче ансамблевого прогно"
за как наилучшая оценка текущего состояния атмосферы), которые ха"
рактеризуются наибольшим линейным ростом (в смысле какой"нибудь
нормы) в заданный интервал времени (так называемый интервал опти"
мизации) над определенной областью. В ECMWF в качестве нормы ис"
пользуется полная энергия и находятся те возмущения, которые макси"
мизируют эту норму на интервале 48 ч от момента анализа (т. е. интервал
оптимизации равен 48 ч) во внетропических областяхобоих полушарий.
Существенно важен выбор нормы, интервала оптимизации и рассмат"
риваемой области. Для генерации ансамбля из 50 начальных состояний
в ECMWF используются 25 сингулярных векторов. Начальные возмуще"
ния определяются как линейная комбинация этих векторов.

Заметим, что подготовка начальных данных для ансамблевого про"
гноза при использовании сингулярных векторов требует дополнитель"
ного интегрирования линейной модели на 48 ч и поэтому значительно
более трудоемка, чем в случае бридинг"метода.

1.4. Метод возмущения данных наблюдений

Метод возмущения данных наблюдений [18] разработан и приме"
няется для выполнения ансамблевых прогнозов в MSC1. Этот метод
основан на идее использовать возмущения, получаемые из эксперимен"
тов по моделированию наблюдательных систем (OSSE2), в задачах ан"
самблевого прогнозирования. Такие эксперименты обычно проводят
для оценки отклика системы усвоения данных на ошибки наблюдения.
Хаутекамер и Дером [17] выполнили OSSE"эксперименты, внося слу"
чайные возмущения в данные наблюдений. Полученные при этом воз"
мущения начальных данных характеризовались такой же скоростью
роста, как и возмущения, полученные при помощи бридинг"метода. При
этом возмущения были согласованы с точностью наблюдений, а также
с динамикой модели (за счет самой процедуры их получения).

1 Meteorogical Service of Canada — Метеорологическая служба Канады.
2 OSSE — Observation System Simulation Experiments.
3 SSA — System Simulation Approach.



105

Выводы работы [17] получены в предположении идеальности моде"
ли. Расширение метода для учета несовершенства модели привело к раз"
работке так называемого системного подхода к моделированию (SSA3)
в задачах ансамблевого прогноза [18]. Здесь следует провести аналогию
с экспериментами по системному моделированию (SSE1), в которых во
все части прогностической системы, имеющие неопределенность, вно"
сились возмущения (см., например, работу [26]).

Цель предложенного метода — сгенерировать набор начальных
условий, которые аппроксимируют случайную выборку из распределе"
ния вероятности анализа, путем стохастического моделирования всех
возможных ошибок анализа. Для этого в данные наблюдений вносятся
возмущения и на основе этих возмущенных данных генерируется ан"
самбль параллельных циклов усвоения данных, использующих разные
модели атмосферы, результатом которого является совокупность набо"
ров начальных данных для прогноза. Заметим, что способ возмущения
исходных данных различного типа может быть различен и зависит от
имеющейся статистической информации об этих данных.

Прогностический ансамбль MSC состоит из 16 членов. Для генера"
ции такого ансамбля прогнозов нужно подготовить 8 наборов возму"
щенных исходных данных. Заметим, что в каждом из 16 циклов усвое"
ния данных и в последующем прогнозе использована своя версия мо"
дели атмосферы, полученная на основе одной из двух базовых моделей
(спектральной и конечно"разностной) путем вариации параметризаций
процессов подсеточного масштаба, разрешения модели и т. д. Приме"
няется вариационная система усвоения данных 3D"Var.

Безусловно, описанный метод дает возмущения, которые лучше
описывают неточности полей анализа по сравнению с бридинг"мето"
дом и методом сингулярных векторов. Однако поддержание оператив"
ной системы ансамблевого прогнозирования, основанной на исполь"
зовании метода возмущения данных наблюдений, является чрезвычай"
но трудоемкой и сложной задачей.

1.5. Сопоставление основных методов возмущения начальных данных

Мы описали три основных метода, применяемых в системах ансам"
блевого прогнозирования для формирования наборов исходных дан"
ных о состоянии атмосферы. Заметим, что иногда ансамбли начальных
данных формируются при помощи одного из трех рассмотренных ме"

1 SSE — System Simulation Experiments.



106

тодов в сочетании с более простыми методиками. Так, например, в пер"
вых ансамблях NCEP использованы начальные данные, возмущенные
при помощи бридинг"метода, а также LAF"прогнозы (прогнозы по
предыдущим срокам на текущий момент). В ансамбле NCEP, предназ"
наченном для краткосрочного прогнозирования [27], в качестве началь"
ных данных использованы результаты шести различных анализов и кон"
трольный анализ, возмущенный при помощи бридинг"метода.

До сих пор неясно, какой метод оптимален для систем ансамблево"
го прогнозирования. Сравнение результатов ансамблевых прогнозов
различных прогностических центров не показательно, так как в разных
центрах используются не только разные методы возмущения началь"
ных данных, но и разные схемы анализа и прогноза, разные поверхно"
стные поля, а ансамбли имеют разные размеры. Наиболее перспектив"
ны эксперименты с одной моделью и разными схемами возмущения на"
чальных данных, однако результатов таких исследований пока немного.

Андерсон [7] показал на модели Лоренца [22], что более реалистич"
ные ансамблевые прогнозы получаются при использовании метода слу"
чайных возмущений данных (сопоставление проведено с бридинг"мето"
дом и методом сингулярных векторов). В более ранних исследованиях
Лоренца [6] показано в приближении идеальной модели, что построение
ансамбля начальных данных для прогноза на основе только информа"
ции о наблюдениях и их ошибках может привести к неправильному пред"
ставлению распределения и начальных, и прогнозируемых состояний ат"
мосферы. Необходимо дополнительно привлекать информацию о струк"
туре аттрактора (климата) модели. В этой же работе [6] высказана идея
о перспективности применения метода возмущенных интегрирований
(аналог бридинг"метода) для описания структуры локального аттрактора.

В работе [28] показано преимущество ансамблевых прогнозов на
основе бридинг"метода над прогнозами, полученными по анализам, воз"
мущенным по методу Монте"Карло, а также над результатами LAF"про"
гнозирования. Бридинг"метод позволяет обеспечить качество, анало"
гичное получаемому при помощи этих методов, но с меньшим числом
членов ансамбля.

Хаутекамер и Дером [17] на квазигеострофической спектральной
модели T21L3 продемонстрировали незначительность разницы качества
средних по ансамблю прогнозов, получаемых на основе бридинг"мето"
да и методов сингулярных векторов и возмущения данных наблюдений.

В работе [15] при помощи квазигеострофической модели и 3D"Var
системы усвоения данных показано, что в предположении идеальности
модели применение метода возмущения данных наблюдений дает луч"
шие результаты. При этом анализировалась не только точность средне"
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го по ансамблю, но и дисперсия ансамбля, точность различных вероят"
ностных прогнозов, ранговые гистограммы и т. д.

В ряде работ сопоставлены результаты ансамблевых прогнозов, по"
лученные при помощи различных методов и моделей. Например, ре"
зультаты ансамблевого прогнозирования в NCEP и ECMWF сопостав"
лены в работе [8] и в статье1 на сайте http://www.emc.ncep.noaa.gov/gmb/
yzhu/html/pub.html. Наиболее подробное и современное сопоставление
описанных в разделах 1.2—1.4 методологий приведено в работе [10], в ко"
торой рассмотрены результаты ансамблевых прогнозов, выполненных
в NCEP, ECMWF и MSC за 3 месяца. При этом для единообразия во
всех ансамблях рассмотрены только 10 членов. Сопоставление резуль"
татов не показало явного преимущества какой"либо системы. Авторы
работы [10] пришли к следующим выводам:

— качество ансамблевого прогноза существенно зависит от каче"
ства системы усвоения данных, используемой для создания невозму"
щенных начальных условий, и от качества модели атмосферы, исполь"
зуемой в прогнозах;

— необходим учет неопределенности прогноза за счет неточности
и начальных данных, и модели атмосферы;

— для всех трех систем разброс ансамблевых прогнозов недостато"
чен, из чего следует, что эти системы не учитывают всех источников нео"
пределенности прогноза.

1.6. Новые методы формирования возмущений начальных условий

В настоящее время активно исследуется формирование ансамблей
начальных данных для прогнозов погоды и разрабатываются новые ме"
тоды, которые тестируются в исследовательских вариантах систем ан"
самблевых прогнозов. Отличительная черта новых методов — большая
согласованность возмущений с системами усвоения данных. Так,
в NCEP разработаны и апробированы в режиме реального времени ме"
тоды ансамблевых трансформаций (ET2) и ансамблевых трансформа"
ций с использованием фильтра Калмана (ETKF3). Оба метода основа"
ны на получении возмущений анализа из возмущений прогноза и при"

1 Zhu Y., Iyengar G., Z. Toth Z., Tracton M. et al. Objective evaluation of the NCEP global
ensemble forecasting system. — Norfolk, Virginia: Preprints, 15th AMS Conference on Weather
Analysis and Forecasting, 1996.

2 ET — Ensemble Transformation.
3 ETKF — Ensemble Transformation Kalman Filter.
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менении данных наблюдений для масштабирования возмущений ана"
лиза. В обоих методах рассматриваются k возмущений прогноза и k воз"
мущений анализа и находятся формулы трансформации возмущений
прогноза в возмущения анализа. Обе процедуры требуют знания кова"
риаций ошибок наблюдений.

Метод ETKF [9, 31] основан на использовании фильтра Калмана,
который представляет собой рекуррентный алгоритм взвешенного сгла"
живания и прогнозирования временных рядов. Результаты применения
метода ETKF в ансамблевой системе NCEP обсуждены в работе [33].
Сопоставление результатов, полученных в рамках оперативной систе"
мы ансамблевого прогноза NCEP при помощи ET, ETKF и бридинг"
метода для 32"дневного периода приведено в работе [32]. Авторы [32]
полагают, что метод ансамблевых трансформаций с дополнительным
масштабированием возмущений (ET + rescaling) в целом дает наилуч"
шие результаты, обеспечивая ортогональные возмущения, согласован"
ные с результатами системы усвоения. Дополнительным преимуществом
этого метода по сравнению с ETKF является его вычислительная эф"
фективность. В то же время при анализе некоторых характеристик ан"
самблевого прогноза бридинг"метод и метод ETKF показали лучшие
результаты. Несмотря на это, с 27 марта 2007 г. NCEP перешел к ис"
пользованию метода ансамблевых трансформаций с масштабировани"
ем в оперативной практике (вместо бридинг"метода). В настоящее вре"
мя ансамбль NCEP состоит из 20 возмущенных прогнозов, контрольного
прогноза по модели T126L28 и прогноза по модели с высоким разреше"
нием T382L64.

2. Формирование ансамбля начальных данных в Гидрометцентре России

Ансамблевая система кратко" и среднесрочного прогнозирования,
разрабатываемая в Гидрометцентре России, основана на применении
спектральной модели атмосферы с разрешением 85 гармоник и 31 уров"
ня по вертикали [1, 2, 5], а также модифицированных блоков пре" и по"
стпроцессинга оперативной технологии детерминированных средне"
срочных прогнозов [4]. Система реализована в операционной системе
LINUX на двухпроцессорном сервере на базе процессоров XEON. Осо"
бенность реализации системы — ее «распределенный» характер. Путем
удаленного доступа она использует оперативную информацию, нахо"
дящуюся в базах данных на других ЭВМ, сама база данных с результата"
ми ансамблевого прогнозирования находится на двухпроцессорной
ЭВМ, где и проводятся основные вычисления.
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Важнейший вопрос при разработке ансамблевой системы кратко"
и среднесрочного прогноза — выбор метода генерации возмущений на"
чальных данных. Так как приведенный анализ показывает, что в насто"
ящее время нельзя однозначно отдать предпочтение тому или иному
методу формирования ансамбля начальных данных, мы выбрали наи"
более простую схему — бридинг"метод (выращивание наиболее быстро
растущих мод), требующую наименьших компьютерных ресурсов. Схе"
ма реализована в виде так называемого бридинг"цикла.

I  ш а г. В качестве начального возмущения при старте бридинг"цик"
ла используется ошибка поля первого приближения на сетке модели.

Берутся результаты объективного анализа (ОА) на срок t0 и прогно"
за по спектральной модели на этот момент времени с заблаговременно"
стью 12 ч и при помощи блока препроцессинга строятся два стартовых
набора для модели: 1) SОА t0

   и 2) SF12 t0
.

Стартовый набор для модели содержит на гауссовой сетке и сигма"
уровнях модели метеорологические поля следующих характеристик:

— температуры и влажности атмосферы,
— горизонтальных компонентов скорости ветра,
— геопотенциала поверхности,
— приземного давления,
— температуры подстилающей поверхности,
— влагосодержания почвы,
— глубинной температуры и влажности почвы,
— альбедо поверхности,
— высоты снежного покрова,
— параметра шероховатости.
Также набор содержит маску суша—море.
Рассчитывается полуразность полей температуры, горизонтальных

компонентов скорости и приземного давления, содержащихся в этих
стартовых наборах. Эта полуразность считается начальным возмуще"
нием (pertt0). Рассчитывается и сохраняется в некотором файле норма
возмущения. В качестве нормы выбрана полная энергия возмущения,
рассчитываемая по формуле

E = ∫∫∫[u2 + v2 + (CpT /Tref)]dpds + ∫∫(RTref/p2
ref)p2

s ds,

где T — температура, ps  — приземное давление, u и v — горизонтальные
компоненты скорости, Сp — теплоемкость воздуха при постоянном дав"
лении, p — давление, s  — площадь, R — газовая постоянная для возду"
ха, Tref = 270K, pref = 1013 гПа.

Интегрирование выполняется по всему глобусу.
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I I  ш а г. Готовится стартовый набор для модели по результатам
объективного анализа для момента времени ti (в случае i = 0 этот набор
уже создан на I шаге). Возмущение добавляется к соответствующим по"
лям, содержащимся в стартовом наборе, подготовленном по результа"
там объективного анализа, и вычитается из этих полей.

Полученные наборы считаются возмущенными начальными данными:

S+
ti
 = SОА ti

   + pertti,        Sti
 = SОА ti

   – pertti,

гдe i = 0, 1, ….
I I I  ш а г. Проводится интегрирование модели с использованием

пары полученных возмущенных данных. Получаемые в ходе интегри"
рования модели результаты периодически записываются в архивные
файлы (так называемые history"файлы).

I V  ш а г. Берутся поля температуры, горизонтальных компонентов
скорости и приземного давления из архивных файлов для пары возму"
щенных прогнозов (прогнозов по возмущенным данным) с заблаго"
временностью 12 ч и рассчитывается их полуразность. Эта полуразность
считается новым возмущением (pertti + 1

). Новое возмущение масштаби"
руется так, чтобы его норма стала равной норме, рассчитанной на I шаге.

V  ш а г. Далее выполняется II шаг и т. д. для ti + 1 = ti + Δt, где Δt = 12 ч.
На рис. 1 показан реализованный бридинг"цикл в графической форме.

Рис. 1. Бридинг"цикл, реализованный в ГМЦ РФ.
ОА — объективный анализ, PREP  и POST — пре" и постпроцессинг соответственно, INI
DATA — стартовый набор для модели, HIS 12h — архивный файл для прогноза на 12 ч,
MODEL — счет по модели, PERT — возмущение, начальное возмущение определяется

как половина ошибки поля первого приближения).
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а)

б)

Рис. 2. Установление возмущений в бридинг"цикле при старте с разных моментов
времени (а) и при использовании разной амплитуды начальных возмущений (б).
Нормировочный множитель равен корню квадратному из отношения нормы на текущем

шаге бридинг"цикла к норме начальных возмущений, шаг бридинга — 12 ч.

Возмущения в последовательных бридинг"циклах сначала сильно
растут, затем за счет масштабирования устанавливаются, что показы"
вает на устойчивость процедуры (рис. 2 а). При этом время установле"
ния не зависит от амплитуды начального возмущения и составляет
в среднем пять шагов (при шаге, равном 12 ч) (рис. 2 б).

Таким образом, при помощи бридинг"схемы в течение 2—3 дней
формируются вполне структурированные поля возмущений, используя
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которые, можно сформировать ансамбль начальных данных и выпол"
нять ансамблевый прогноз погоды (рис. 3).

Как уже отмечено, одинаковые возмущения добавляются к полям
начальных данных и вычитаются из них, при этом формируются два
члена ансамбля. Такая методология является общепринятой и позво"
ляет обеспечить несмещенность среднего по ансамблю. Чтобы создать
ансамбль из большего числа членов, стартуем бридинг"цикл с разных
моментов времени, например с t0, t0 –12 ч, t0 – 24 ч и т. п., и используем
разное время «выращивания» возмущений до момента, когда их можно
использовать в прогнозе. Например, при старте с момента времени t0
мы выращиваем возмущение в течение 48 ч, а при старте с момента вре"
мени t0 –12 ч считается, что подходящее возмущение вырастает за 60 ч
и т. д.

На рис. 3 показаны поля возмущений, «выращенные» с разных мо"
ментов времени. Заметно, что эти поля достаточно независимы. Пер"
воначально были выполнены эксперименты с начальными возмуще"
ниями, различающимися только амплитудой и имеющими одинаковую
структуру. При этом «выращенные» в бридинг"цикле возмущения ока"
зались линейно зависимыми и их нельзя было применить для форми"
рования ансамбля.

Заметим, что свободными параметрами при выращивании быстро"
растущих мод являются используемая норма и вид начальных возму"
щений. Тот и Кални [29] отмечали, что выбор нормы практически не
влияет на вид полученных возмущений, поэтому единственным свобод"
ным параметром остается вид начальных возмущений.

В принципе, в качестве начальных возмущений можно было бы взять
и случайное поле. Наши эксперименты показали, что и в этом случае
поля возмущений, выращенные в бридинг"цикле, приобретают вполне
структурированный вид, правда, их нужно «выращивать» чуть дольше.

Однако из общих соображений ясно, что структура начальных воз"
мущений должна отражать структуру поля ошибок анализа. Мы исполь"
зовали ошибку поля первого приближения в качестве начальных воз"
мущений, считая, что она грубо отражает ошибки анализа, данными о
которых мы не располагали. Безусловно, непосредственное использо"
вание информации о структуре ошибки анализа было бы предпочти"
тельней.

Амплитуда начальных возмущений — параметр, который подбира"
ется при настройке системы ансамблевых прогнозов, что возможно пу"
тем оценки качества ансамблевых прогнозов на протяжении длитель"
ных промежутков времени. В работе [29] на основе анализа результатов
прогнозирования за месяц показано, что амплитуда возмущений долж"
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на составлять 12,5 % климатической изменчивости в Северном полу"
шарии и 25 % — в Южном. Мы выполнили эксперименты с различны"
ми амплитудами начальных возмущений. Оказалось, что при исполь"
зовании слишком малых амплитуд возмущения слабо растут в ходе про"
гноза и не обеспечивают достаточного разброса ансамбля. В случае
больших амплитуд получаемый набор прогнозов можно рассматривать
как полезный ансамбль (рис. 4).

Однако для окончательного выбора амплитуды возмущений необ"
ходимо выполнить параллельные ансамблевые прогнозы, использую"
щие возмущения, выращенные из начальных возмущений с разной ам"
плитудой, и оценить их качество для значительного числа случаев (обыч"
но не менее 30), что требует больших вычислительных затрат.

Заключение

В данной работе рассмотрены различные методы формирования
ансамбля начальных данных для систем кратко" и среднесрочного про"
гноза. Несмотря на активные исследования в этой области, до сих пор
нет однозначного ответа, какой метод предпочтительней. Кроме теоре"
тической постановки задачи при формировании ансамбля начальных
данных для моделей прогноза существенную роль играет выбор настро"
ечных параметров, который хоть и основан на физических допущени"
ях, но в достаточной степени произволен. Поэтому даже применение
одного и того же метода в разных метеорологических центрах имеет свою
специфику и требует выполнения большого объема численных экспе"
риментов, а следовательно, и значительных вычислительных ресурсов.

Работа поддержана грантами РФФИ 04—0 5—64530"а, 05—0 5—64575"а,
07"05"13607"офи_ц.
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