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A Verification Experiments of

Ensemble Kalman Filter

Using a Barotropic General Circulation Model

Keiichi KONDO

Abstract

It is said that the data assimilation is one of the most important techniques

in numerical forecast. There are a lot kind of data assimilation techniques and

Kalman Filter is one of those techniques. But recent numerical models have over

100,000 model variables and the Kalman Filter needs to calculate inverse of a

matrix having the number of model variables. So we can not calculate the Kalman

Filter. We, however, can calculate Ensemble Kalman Filter which approximates

the Kalman Filter with the ensemble forcasts. The Ensemble Kalman Filter must

be verificated how much performance it has against the Kalman Filter.

In the university of Tsukuba, there is barotropic S-Model. The model is a kind

of spectral model. The barotropic S-Model has a few model variables, so we can

directly calculate the Kalman Filter. So we can verify the performance of the

Ensemble Kalman Filter against the Kalman Filter.

First, two ensemble S-Models were developed in University of Tsukuba. Their

predictabilities were verified by anomaly correlation, Root Mean Square Error

(RMSE), spread and spaghetti diagram. The data used is NCEP/NCAR Reanal-

ysis data i.e. a real atmosphere. As the results, we found that predictions by

ensemble S-Models were better than a prediction by single S-Model. We, however,

found some problems and we will need to improve them.

Second, perfect model experiments were carried out against the Ensemble Kalman

Filter and the Kalman Filter. One of the advantages of the perfect model experi-

ments is that we know ture condition of the atmosphere. As the result, we found

that the performance of the Ensemble Kalman Filter was about 70％ performance

of Kalman Filter.
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1 はじめに

現在, 数値予報において重要とされていることのひとつに, いかによい初期値を

与えてやるかということがある. そのような初期値を数値モデルに与えることで予

報精度の向上が期待されている.

そこでよりよい初期値を作成する方法に, 数値予報モデルによって得られた予

報値を観測値で修正するデータ同化 (Wunsch 1996, Daley 1991, Bennett 2002; 多

田・村上 1997)と呼ばれる手法がある. データ同化は数値モデルが現実から離れて

いくのを観測の情報を取り込むことで, 現実から離れないようにする働きがある.

また, 予報値にはモデル誤差による誤差が含まれており, 予報値を求める前の解析

値にも解析誤差が含まれている. 一方, 観測値には観測による誤差が含まれている.

予報値と観測値をうまく同化することで, 予報誤差および観測誤差より誤差の小さ

い解析値, つまり最も確からしい大気の状態を推定できる.

データ同化には様々な種類がある. 観測値のみを使って観測場を表現する関数

当てはめ法, 観測点と格子点の距離, 観測誤差, 観測点の不均質な分布などを考慮

した最適内挿法, 3次元変分法 (3 Dimensional Variational : 3DVAR), 最近では 4

次元変分法 (4 Dimensional Variational : 4DVAR)(Talagrand and Courtier 1987,

Courtier et al. 1994)などがあり, 時代とともにデータ同化の性能はよくなってき

ている.

Kalman(1960)で提唱されたカルマンフィルタ (Kalman Filter : 以下KF)もデー

タ同化のうちのひとつで理想的な 4次元同化法である. KFは,誤差の確率分布がガ

ウス分布で与えられ, 系の時間発展が線形システムである場合に厳密に定義され,

推定誤差が最も小さくなるような最適な解を与える. KFは線形システムで定義さ

れているが, 大気の数値モデルは非線形システムである. そこで非線形モデルに適

応した KFを拡張カルマンフィルタ (Extended Kalman Filter : 以下 EKF)とい

う. しかし, 大気の数値モデルはモデル変数の次元の数 (モデルの自由度)が膨大で

あるため, EKFの直接の計算は不可能とされている.

一方で,予報精度の向上のためのもう一つの手法としてアンサンブル予報がある.

従来の単独予報が１つの初期値から１つの予報を得るという決定論的予報である

のに対して, アンサンブル予報は様々な予報の集合を統計的に処理することで確率

論的予報を行うものであり, 単独予報と比較して予報誤差を減少させることができ

る. 初期のアンサンブル予報としては, モンテカルロ法 (Leith 1974)やずらし平均

法 (Hoffman and Kalnay 1983)などが提案されていた. 最近ではヨーロッパ中期予
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報センター (ECMWF)で用いられている特異ベクトル法 (SV : singular vector),

米国環境予報センター (NCEP), 気象庁 (JMA)で用いられている成長モード育成

法 (BGM : breeding of growing mode)などがある.

このアンサンブル予報のプロセスを用いることでEKFを近似したものがアンサ

ンブル・カルマンフィルタ (Ensemble Kalman Filter : 以下EnKF)(Evensen 1994)

である. その仕組みは, アンサンブル予報の各アンサンブルメンバーのばらつきか

ら予報誤差を見積もり, その情報を用いて EKFを近似しようとするものである.

単独予報が 1つの初期値から 1つの予報するという決定論的予報に対して, アン

サンブル予報とは様々な初期値から様々な予報をし, その集合を考えることで予報

を行うため, 確率論的予報と呼ばれている.

また, EnKFを用いたデータ同化プロセスは, 予報とデータ同化を 1つのサイク

ルでまわす効率の良い予報サイクルを組むことができる. 時間発展にはアンサンブ

ル予報を用い, データ同化にはEnKFを用いることで最適な解析値を求め, さらに

その解析値と EnKFのアンサンブルアップデートによって提供される解析誤差を

初期摂動とすることで, アンサンブル予報を行うことができる. これは, 初期摂動

を解析時刻毎に求めなおす必要がなく, 非常に効率の良いデータ同化・予報プロセ

スとなっている.

今日では, EnKFの解析値とアンサンブルアップデートによって与えられる解析

誤差からなる初期摂動の求め方によって,さまざまなEnKFが登場した.アンサンブ

ル調節カルマンフィルタ (Ensemble adjustment Kalman Filter : EAKF, Anderson

2001), アンサンブル変換カルマンフィルタ (Ensemble Transform Kalman Filter

: ELFK, Bishop et al. 2001), それをさらに効率化した局所アンサンブルカルマ

ンフィルタ (Local Ensemble Transform Kalman Filter : LETKF, Hunt 2005)な

ど様々なアンサンブル・カルマンフィルタが存在する. その他には, Tippett et al.

(2003), Miyoshi (2004)にまとめられている.

このように様々なEnKFが存在するが, 一般的な数値モデルではEKFが直接計

算できないため, EnKFが EKFと比較した場合にどれほどの性能を持っているか

ということは検証されていない. また, アンサンブルメンバーの数についても様々

な仮定や推測のもとで決定されているため, どれほどのメンバー数が必要なのかも

わかっていない.
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2 目的

本研究では, Tanaka and Nohara (2003) によって筑波大学で開発された順圧 S-

Modelを用いて, EnKFの同化性能が EKFのどれほどであるのかを検証すること

を目的とする. このモデルは, 従属変数 (u, v, φ′)を三次元スペクトル展開した展開

係数wiで表され, 順圧成分のみを考慮に入れた順圧プリミティブスペクトルモデ

ルである. さらに東西波数を 20, 南北波数を 10で切断しているので, 全体のモデル

変数の次元の数は一般的な大循環モデルと比較して大幅に少ない. そのため, EKF

の直接計算が可能となっている. 順圧 S-Modelをアンサンブル化し EnKFを構築

した上でデータ同化を行い, その性能をEKFと比較検証する. また, EnFKでデー

タ同化する際には, アンサンブル予報が見積もる予報誤差共分散行列を膨張させる

膨張係数を変化させて, データ同化にいかに影響するかを調べる. さらに, アンサ

ンブルサイズの違いがデータ同化にどのような結果の違いをもたらすかを調べる.

また, EnKFを構築する際に順圧S-Modelをアンサンブル化を行った.それによっ

て, 順圧 S-Modelを用いたアンサンブル予報の予測可能限界が, 単独予報に対して

どれほど変化するのかも合わせて検証する.
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3 解析方法

3.1 基礎方程式系

本節では, 本研究で用いた数値モデルの詳細について述べる. 本研究で用いたモ

デルは, Tanaka (1991, 1998)に基づく球面座標系順圧プリミティブスペクトルモ

デルである.

3.1.1 プリミティブ方程式系

本研究で用いた数値モデルの基礎方程式系は, 極座標表現 (緯度 θ, 経度 λ, 気圧

p)で表されており, 水平方向の運動方程式, 熱力学第一法則の式, 連続の式, 状態方

程式, 静力学平衡近似の式からなる（小倉 1978).

・水平方向の運動方程式 (予報方程式)

∂u

∂t
− 2Ω sin θ · v +

1

a cos θ

∂φ

∂λ
= −V · ∇u− ω

∂u

∂p
+

tan θ

a
uv + Fu (1)

　
∂v

∂t
+ 2Ω sin θ · u +

1

a

∂φ

∂θ
= −V · ∇v − ω

∂v

∂p
− tan θ

a
uu + Fv (2)

・熱力学の第一法則 (予報方程式)

∂cpT

∂t
+ V · ∇cpT + ω

∂cpT

∂p
= ωα + Q (3)

・質量保存則 (診断方程式)

1

a cos θ

∂u

∂λ
+

1

a cos θ

∂v cos θ

∂θ
+

∂ω

∂p
= 0 (4)

・状態方程式 (診断方程式)

pα = RT (5)

・静力学平衡近似式 (診断方程式)

∂φ

∂p
= −α (6)

　

　ただし,

V · ∇(　) =
u

a cos θ

∂(　)

∂λ
+

v

a

∂(　)

∂θ
(7)

である.
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　上記の方程式系で用いられている記号は以下の通りである.

θ : 緯度 ω : 鉛直 p速度 (≡ dp
dt

)

λ : 経度 Fu : 東西方向の摩擦

p : 気圧 Fv : 南北方向の摩擦

t : 時間 Q : 非断熱加熱率

u : 東西風速 Ω : 地球自転角速度 (7.29× 10−5〔rad/s〕)

v : 南北風速 a : 地球半径 (6371.22〔km〕)

φ : ジオポテンシャル cp : 定圧比熱 (1004〔JK−1kg−1〕)

T : 気温 R : 乾燥空気の気体定数 (287.04〔JK−1kg−1〕)

α : 比容 　 　 　

　 Tanaka(1991)によると, 熱力学の第一法則の式に, 質量保存則, 状態方程式, 静

力学平衡近似式を代入することで, 従属変数である気温 T と比容 αを消去し, 基礎

方程式系を 3つの従属変数 (u, v, φ)のそれぞれの予報方程式で表すことができる.

　気温T と比容αとジオポテンシャル高度φについて,以下のような摂動を考える.

T (θ, λ, p, t) = T0(p) + T ′(θ, λ, p, t) (8)

α(θ, λ, p, t) = α0(p) + α′(θ, λ, p, t) (9)

φ(θ, λ, p, t) = φ0(p) + φ′(θ, λ, p, t) (10)

　ここで, (　)0は全球平均量で pのみの関数である. また, (　)′は摂動を表し, 全

球平均からの偏差量である.

　さらに, 診断方程式 (5), (6)も基本場 (全球平均)に関する式と, 摂動に関する式

とに分けることが出来る.

＜基本場＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

pα0 = RT0　　　　　　　　　　　　 (11)
∂φ0

∂p
= −α0　　　　　　　　　　　　 (12)

＜摂動＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

pα′ = RT ′　　　　　　　　　　　　 (13)

∂φ′

∂p
= −α′　　　　　　　　　　　　 (14)

式 (8)～(14)を用いて熱力学第一法則の式 (3)を変形する.

∂cpT

∂t
+ V · ∇cpT + ω

∂cpT

∂p
= ωα + Q (15)
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cp
∂T

∂t
+ cpV · ∇T + cpω

(
∂T

∂p
− α

cp

)
= Q (16)

式 (9), (10)より, T = T0 + T ′, α = α0 + α′なので

cp
∂T ′

∂t
+ cpV · ∇T ′ + cpω

(
dT0

dp
+

∂T ′

∂p
− α0

cp

− α′

cp

)
= Q (17)

∂T ′

∂t
+ V · ∇T ′ + ω

(
dT0

dp
− α0

cp

)
+ ω

(
∂T ′

∂p
− α′

cp

)
=

Q

cp

(18)

式 (11), (13)より, α0 =
RT0

p
, α′ =

RT ′

p
なので

∂T ′

∂t
+ V · ∇T ′ + ω

(
dT0

dp
− RT0

pcp

)
+ ω

(
∂T ′

∂p
− RT ′

pcp

)
=

Q

cp

(19)

　ここで, 全球平均気温 T0と, そこからの偏差量 T ′との間には, T0 À T ′が成り

立つので, 左辺第 4項における, 気温の摂動の断熱変化項は無視することができる.

つまり,
∣∣∣∣∣ ω

RT0

pcp

∣∣∣∣∣ À
∣∣∣∣∣ ω

RT ′

pcp

∣∣∣∣∣ (20)

である (このような近似は下部成層圏においてよく成り立つ). よって,

∂T ′

∂t
+ V · ∇T ′ + ω

∂T ′

∂p
+ ω

(
dT0

dp
− RT0

pcp

)
=

Q

cp

(21)

　また, 左辺第 3項に関して, 全球平均気温 T0を用いることで, 以下のような大気

の静的安定度パラメータ γを導入することができる (Tanaka 1985).

γ(p) ≡ RT0(p)

cp

− p
dT0(p)

dp
(22)

よって,

∂T ′

∂t
+ V · ∇T ′ + ω

∂T ′

∂p
− ω

p

(
RT0

cp

− p
dT0

dp

)
=

Q

cp

(23)

∂T ′

∂t
+ V · ∇T ′ + ω

∂T ′

∂p
− ωγ

p
=

Q

cp

(24)

となる.

　ここで, (13), (14)より

T ′ =
pα′

R
= − p

R
· ∂φ′

∂p
(25)
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なので,

∂

∂t

(
− p

R
· ∂φ′

∂p

)
+ V · ∇

(
− p

R
· ∂φ′

∂p

)
+ ω

∂

∂p

(
− p

R
· ∂φ′

∂p

)
− ωγ

p
=

Q

cp

(26)

両辺に
p

γ
をかけると,

∂

∂t

(
− p2

γR
· ∂φ′

∂p

)
− p2

γR
V · ∇∂φ′

∂p
− ωp

γ

∂

∂p

(
p

R
· ∂φ′

∂p

)
− ω =

Qp

cpγ
(27)

さらに, 質量保存則を考慮するために両辺を pで微分すると

∂

∂t

(
− ∂

∂p

p2

γR
· ∂φ′

∂p

)
− ∂

∂p

[
p2

γR
V · ∇∂φ′

∂p
+

ωp

γ

∂

∂p

(
p

R
· ∂φ′

∂p

)]
　

−∂ω

∂p
=

∂

∂p

(
Qp

cpγ

)
(28)

ここで, 質量保存則 (4)を適用すると

∂

∂t

(
− ∂

∂p

p2

γR
· ∂φ′

∂p

)
+

1

a cos θ

∂u

∂λ
+

1

a cos θ

∂v cos θ

∂θ
　　　　　　

=
∂

∂p

[
p2

γR
V · ∇∂φ′

∂p
+

ωp

γ

∂

∂p

(
p

R
· ∂φ′

∂p

)]
+

∂

∂p

(
Qp

cpγ

)
(29)

　以上のように, 熱力学第一法則の式 (3)から, 気温 T と比容 αを消去し, 摂動ジ

オポテンシャル φ′に関しての予報方程式 (29)を導くことができた. よって, 3つの

従属変数 (u, v, φ′)に対して, 3つの予報方程式 (1), (2), (29)が存在するので, 解を

一意的に求めることができる.

　これらの予報方程式 (1), (2), (29)からなるプリミティブ方程式系は以下のよう

な簡単な行列表示でまとめることができる (Tanaka 1991).

M
∂U

∂t
+ LU = N + F (30)

　

U：従属変数ベクトル

U =




u

v

φ′




(31)
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M：線形演算子

M =




　 1　 　 0　 　 0　

　 0　 　 1　 　 0　

　 0　 　 0　 − ∂
∂p

p2

γR
∂
∂p




(32)

L：線形演算子

L =




0 −2Ω sin θ 1
a cos θ

∂
∂λ

2Ω sin θ 0 1
a

∂
∂θ

1
a cos θ

∂
∂λ

1
a cos θ

∂() cos θ
∂θ

0




(33)

N：非線形項からなるベクトル

N =




−V · ∇u− ω ∂u
∂p

+ tan θ
a

uv

−V · ∇v − ω ∂v
∂p
− tan θ

a
uu

∂
∂p

(
p2

γR
V · ∇∂φ

∂p
+ ωp ∂

∂p

(
p

γR
∂φ
∂p

))




(34)

F：外部強制項からなるベクトル

F =




Fu

Fv

∂
∂p

(
pQ
Cpγ

)




(35)

　モデルの基礎方程式系は (30)のようなベクトル方程式で構成されていて, 時間

変化項に含まれる従属変数ベクトルUを, 他の 3つの項 (線形項：LU, 非線形項：

N, 外部強制項：F)のバランスから予測するようなモデルであるといえる.
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3.1.2 鉛直構造関数

鉛直構造関数Gm(p)は以下のような直交条件を満たす.

1

ps

∫ ps

0
Gm(p) Gn(p) dp = δmn (36)

　ここで, 添え字m,nは異なる固有ベクトルを意味し, δmnはクロネッカーのデル

タ, psは平均地表気圧を示す.

　このような鉛直構造関数Gm(p)の正規直交性を利用することで, 気圧 pの任意

の関数 f(p)に関して, 次の鉛直変換を導くことができる (fm : 第mモードの鉛直

変換係数).

f(p) =
∞∑

m=0

fm Gm(p) (37)

= f0 G0(p) + f1 G1(p) + · · ·+ fm Gm(p) + · · ·

両辺にGm(p)をかけ, pについて 0から psまで積分すると
∫ ps

0
f(p)Gm(p)dp =

∫ ps

0
(f0G0(p)Gm(p) + f1G1(p)Gm(p) +　　

　　　 · · ·+ fmGm(p)Gm(p) + · · ·) dp (38)
1

ps

∫ ps

0
f(p) Gm(p) dp = fm · 1

ps

∫ ps

0
Gm(p) Gm(p) dp (39)

よって,

fm =
1

ps

∫ ps

0
f(p) Gm(p) dp (40)

この鉛直変換を用いてUを展開すると

U =




u

v

φ′



　　　：　θ, λ, p, tの関数 (41)

=




u0

v0

φ′0




G0(p) +




u1

v1

φ′1




G1(p) + · · ·+




um

vm

φ′m




Gm(p) + · · · (42)
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=
∞∑

m=0




um

vm

φ′m




Gm(p) (43)

=
∞∑

m=0

Um Gm(p)　　　：Umはθ, λ, tの関数 (44)

　添え字は鉛直モード (vertical mode number)を意味する.

　　・m ≥ 1 ： 傾圧モード (内部モード) · · · 第mモードは鉛直方向に

　 　 　 m個の節をもつ (波数m)

　　・m = 0 ： 順圧モード (外部モード) · · · 鉛直方向に節を持たず,

　 　 　 鉛直方向にはほとんど値が

　 　 　 変化しない (鉛直平均場)

　

　いま, 基本状態として静止大気を考える. 微小運動に対する摂動プリミティブ方

程式 (30)で, 非線形項N = 0, 摩擦・非断熱加熱項 (外部強制項)F = 0を仮定す

ると,

M
∂U

∂t
+ LU = 0 (45)

　

　ここで, (45)に (43)を代入し, 第mモードのみ取り出すと



　 1　 　 0　 　 0　

　 0　 　 1　 　 0　

　 0　 　 0　 − ∂
∂p

p2

γR
∂
∂p







∂
∂t

um(θ, λ, t)Gm(p)

∂
∂t

vm(θ, λ, t)Gm(p)

∂
∂t

φ′m(θ, λ, t)Gm(p)



　　　　　　　　

+




0 −2Ω sin θ 1
a cos θ

∂
∂λ

2Ω sin θ 0 1
a

∂
∂θ

1
a cos θ

∂
∂λ

1
a cos θ

∂() cos θ
∂θ

0







um(θ, λ, t)Gm(p)

vm(θ, λ, t)Gm(p)

φ′m(θ, λ, t)Gm(p)




= 0　 (46)

　

＜第一成分＞

∂

∂t
umGm(p)− 2Ω sin θ · vmGm(p) +

1

a cos θ

∂

∂λ
φ′mGm(p) = 0

　

∴　　
∂um

∂t
− 2Ω sin θ · vm +

1

a cos θ

∂φ′m
∂λ

= 0　　　　　 (47)
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＜第二成分＞

∂

∂t
vmGm(p) + 2Ω sin θ · umGm(p) +

1

a

∂

∂θ
φ′mGm(p) = 0

　

∴　　
∂vm

∂t
+ 2Ω sin θ · um +

1

a

∂φ′m
∂θ

= 0　　　　　 (48)

　

＜第三成分＞

− ∂

∂t

(
∂

∂p

p2

γR

∂

∂p
φ′mGm(p)

)
+

1

a cos θ

∂

∂λ
umGm(p)　　　　　　　　　　

　　+
1

a cos θ

∂

∂θ
φ′mGm(p) cos θ = 0

　

−∂φ′m
∂t

(
∂

∂p

p2

γR

∂

∂p
Gm(p)

)
+

Gm(p)

a cos θ

∂um

∂λ
+

Gm(p)

a cos θ

∂φ′m cos θ

∂θ
= 0　　

　

　　− 1

Gm(p)

∂

∂p

p2

γR

∂

∂p
Gm(p)

︸ ︷︷ ︸
pのみの関数

+
1

∂φ′m
∂t

(
1

a cos θ

∂um

∂λ
+

1

a cos θ

∂φ′m cos θ

∂θ

)

︸ ︷︷ ︸
θ, λ, tの関数

= 0

　

ここで, 等価深度 hm(equivalent height)を用いて, 変数分離すると,

− 1

Gm(p)

∂

∂p

p2

γR

∂

∂p
Gm(p) =

1

ghm

(49)

1

ghm

+
1

∂φ′m
∂t

(
1

a cos θ

∂um

∂λ
+

1

a cos θ

∂φ′m cos θ

∂θ

)
= 0

　

∴　　
∂φ′m
∂t

+ ghm

(
1

a cos θ

∂um

∂λ
+

1

a cos θ

∂φ′m cos θ

∂θ

)
= 0 (50)

　

　式 (49)は鉛直構造方程式 (vertical structure equation)と呼ばれ, 適当な境界条

件を与えれば有限要素法, あるいはガラーキン法 (Galerkin method)により解が得

られる (Tanaka, 1985).
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　本研究で使用した順圧スペクトルモデルは, 鉛直モードm = 0の順圧モードだ

けを考慮したモデルであり, 現実大気を鉛直方向に平均した大気特性をみるモデル

である. また, 式 (22)中の静的安定度パラメータ γは, 1978年 12月から 1979年 11

月までの, 第１回GARP(Global Atmospheric Research Program)全球実験 (First

GARP Global Experiment: FGGE)期間中の平均気温データをもとに算出した.求

めた順圧モードの等価深度は, h0 = 9728.4mである.
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3.1.3 水平構造関数

　鉛直方向に変数分離した後の第mモードの時間および水平方向に関する方程

式 (47)～(50)は, 行列表示で

M
∂Um

∂t
+ LUm = 0 (51)

と書ける. ここで,

Mm =




1 0 0

0 1 0

0 0 1
ghm



　　Um =




um

vm

φ′m




(52)

である.

　スケール行列を以下のように定義する (従属変数 U と方程式系全体に次元をも

たせる).

Xm =




√
ghm 0 0

0
√

ghm 0

0 0 ghm



　　Ym =




2Ω
√

ghm 0 0

0 2Ω
√

ghm 0

0 0 2Ω




(53)

これらを用いて式 (51)を変形すると

(Y−1
m MmXm)

∂

∂t
(X−1

m Um) + (Y−1
m LXm)(X−1

m Um) = 0 (54)

ここで,

Y−1
m =




1

2Ω
√

ghm

0 0

0 1

2Ω
√

ghm

0

0 0 1
2Ω




(55)

なので, 無次元時間 τ(≡ 2Ωt)を導入することで,

∂

∂τ
(X−1

m Um) + (Y−1
m LXm)(X−1

m Um) = 0 (56)

となる.

　式 (56)は, 水平構造方程式, 又は, ラプラス潮汐方程式と呼ばれる. この解は水平

構造関数, 又は, ハフ調和関数Hnlmと呼ばれ, 自由波の固有振動数 σnlmとともに
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固有値問題として得られる.

Hnlm : 第m鉛直モードに相当する水平ノーマルモード (つまり自由

振動)を表し, 添え字の nは東西波数, lは南北波数を意味する.

σnlm : それぞれの振動モード n, l, mに対応する無次元化固有振動数.

式 (56)の解Umは, Hnlmを用いることで, 次のように変数分離することができる

(Kasahara and Puri 1981).

Um(λ, θ, τ) = XmHnlm(λ, θ) e(−iσnlmτ) (57)

この式を水平構造方程式 (56)に代入すると,

−iσnlmHnlm(λ, θ) + (Y−1
m LXm)Hnlm(λ, θ) = 0 (58)

　ここで, ハフ調和関数Hnlm(λ, θ)は, ハフベクトル関数Θnlmと三角関数 einλと

のテンソル積として以下のように表される：

Hnlm(λ, θ) = Θnlm(θ) einλ (59)

=




Unlm(θ)

−iVnlm(θ)

Znlm(θ)




einλ (60)

南北波数 lに関しては, 異なる 3つのモードがある.




�低周波の西進するロスビーモード lr

�高周波の西進する重力波モード lw

�高周波の東進する重力波モード le

ハフ調和関数は次の直交条件を満たす：

1

2π

∫ π
2

−π
2

∫ 2π

0
Hnlm ·H∗

n′l′m cos θdλdθ = δnn′δll′ (61)

ここで, アスタリスクは複素共役を意味し, また, nlmと n′l′mは異なるモードを意

味する. この関係から, 次のフーリエハフ変換が導かれる.

　第m鉛直モードに相当する物理空間における任意のベクトル関数を

Wm(λ, θ, τ)とすると,

Wm(λ, θ, τ) =
∞∑

l=0

∞∑

n=−∞
wnlm(τ)Hnlm(λ, θ) (62)
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と書くことができる. 式 (62)の両辺にH∗
nlm(λ, θ)をかけ, 以下で定義される内積

〈Wm,Hnlm〉 ≡ 1

2π

∫ π
2

−π
2

∫ 2π

0
(Wm ·H∗

nlm) cos θdλdθ (63)

を作用させることで,

wnlm(τ) =
1

2π

∫ π
2

−π
2

∫ 2π

0
Wm(λ, θ, τ) ·H∗

nlm(λ, θ) cos θdλdθ (64)

を導くことができる.

　式 (56)に, このフーリエハフ変換を施すと：

∂

∂τ
(X−1

m Um) + (Y−1
m LXm)(X−1

m Um) = 0

∂

∂τ
wnlm(τ) + iσnlmwnlm(τ) = 0　 (65)

となる.

　この式によると, 固有振動数 σnlmは実数なので, 左辺第２項目の線形項は, 波動

の位相のみを表現し, 波の振幅は変化させないことを示している.
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3.1.4 3次元ノーマルモード関数展開

　ここでは, 鉛直構造関数Gm(p)と水平構造関数Hnlm(λ, θ)を結合させ, 静止大

気を基本状態とした 3次元ノーマルモード関数Πnlm(λ, θ, p)を構成し, 3次元ノー

マルモード関数展開を用いて, プリミティブ方程式 (30)の 3次元スペクトル表記を

導く.

　Πnlm(λ, θ, p)はGm(p)とHnlm(λ, θ)とのテンソル積で定義される.

Πnlm(λ, θ, p) = Gm(p)Hnlm(λ, θ) (66)

= Gm(p)Θnlm(θ) einλ (67)

この 3次元ノーマルモード関数は, 以下で定義される内積のもとで直交条件を満た

すことが示されている (Tanaka and Sun 1990).

〈Πnlm, Πn′l′m′〉 =
1

2πps

∫ ps

0

∫ π
2

−π
2

∫ 2π

0
ΠnlmΠ∗

n′l′m′ cos θdλdθdp (68)

= δnn′δll′δmm′ (69)

この 3次元ノーマルモード関数の直交性を利用することで, 式 (30)における, ベ

クトルU, Fに関して, 次のように波数展開することができる (Tanaka and Kung

1989).

U(λ, θ, p, τ) =
N∑

n=−N

L∑

l=0

M∑

m=0

wnlm(τ)XmΠnlm(λ, θ, p) (70)

F(λ, θ, p, τ) =
N∑

n=−N

L∑

l=0

M∑

m=0

fnlm(τ)YmΠnlm(λ, θ, p) (71)

　ここで, wnlm(τ), fnlm(τ)はそれぞれ, 従属変数ベクトルUと, 外部強制項ベクト

ルFに関しての展開係数 (3次元ノーマルモード展開係数)であり, 時間 τ だけの関

数である.




n：東西波数 −→ 波数N で波数切断

l：南北波数 −→ 波数 Lで波数切断

m：鉛直波数 −→ 波数M で波数切断

式 (30)とΠnlm(λ, θ, p)の内積をとると
〈
M

∂U

∂t
+ LU−N− F, Y−1

m Πnlm

〉
= 0 (72)
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この式に (70), (71)の関係式を用いると,

〈
M

∂U

∂t
+ LU−N− F, Y−1

m Πnlm

〉

=

〈
M

∂U

∂t
, Y−1

m Πnlm

〉
+

〈
LU, Y−1

m Πnlm

〉
　　　　　　

　　　　　　　　−
〈
N, Y−1

m Πnlm

〉
−

〈
F, Y−1

m Πnlm

〉
= 0 (73)

よって,

d

dτ
wnlm + iσnlmwnlm = −i

K∑

n′l′m′

K∑

n′′l′′m′′
rnlmn′l′m′n′′l′′m′′wn′l′m′wn′′l′′m′′ + fnlm

ここで,





nlm −→ i

n′l′m′ −→ j

n′′l′′m′′ −→ k

とすると,

d

dτ
wi + iσiwi = −i

K∑

j=1

K∑

k=1

rijkwjwk + fi (74)

　　　　　　　　　　 (i = 1, 2, 3, · · · , K)

となる.

　以上のように外部強制項を伴った連立常微分方程式として, スペクトル表示によ

るプリミティブ方程式を記述することができる.

　　





K ： 全波数 (= (2N + 1)(L + 1)(M + 1))

σi ： 静止大気を基本状態とした水平構造方程式 (ラプラス潮汐

　 　 方程式)の固有値問題より得られる無次元の固有振動数.

rijk ： 非線形の波−波相互作用, あるいは, 帯状−波相互作用
　 　 に関しての相互作用係数であり, 全ての波数間の相互作用

　 　 を示した係数であり, 実数である.

　以上により, 順圧成分と傾圧成分からなる鉛直構造関数Gm(p), ロスビー波と重

力波モードからなる水平構造関数Hnlm(λ, θ)の両方を用いることで, プリミティ

ブ方程式系をスペクトル表示 (74)で表すことができる.
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3.1.5 システム行列A, B

|ε|を最小とするようなシステム行列A, Bを同時に求める方法を述べる (本小節

ではテンソル表記をベクトル表記とした).

外力 f の式から気候値を除いた式は,

f = Aw + Bw∗ + ε (75)

で与えられる. 外力 f を求める際の回帰係数からなる複素行列AおよびBは, |ε|を
最小にするように与えられる.

まず, A = AR + iAI , B = BR + iBI , w = wR + iwI , w∗ = wR− iwIとすると,

f = Aw + Bw∗ + ε

= (AR + iAI)(wR + iwI) + (BR + iBI)(wR − iwI) + εR + εI

= ARwR −AIwI + BRwR + BIwI

+ iAIwR + iARwI + iBIwR − iBRwI + εR + εI (76)

上式を行列表記すると,

 fR

f I


 =


 AR + BR −AI + BI

AI + BI AR −BR





 wR

wI


 +


 εR

εI


 (77)

となる. ここで, 東西波数 0はすべて実数のため, 東西波数 0の虚部は存在しない

ことに注意が必要である. さらに, AR + BR = a, AI + BI = b, −AI + BI =

c, AR −BR = d とおくと,

 fR

f I


 =


 a c

b d





 wR

wI


 +


 εR

εI


 (78)

両辺に右から (wR, wI)
>をかける.


 fR

f I





 wR

wI



>

=


 a c

b d





 wR

wI





 wR

wI



>

+


 εR

εI





 wR

wI



>

(79)

ここで時間平均をとることで, 右辺第二項は 0となる. よって,


 a c

b d


 =


 fR

f I





 wR

wI



>





 wR

wI





 wR

wI



>




−1

(80)

右辺を計算することで, a, b, c, dが求まり, これらからAR, AI , BR, BIを同時

に求めることができる. 以上より, システム行列A, Bを求めることができる.
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3.2 カルマンフィルタ

KFは 1960年に Kalmanが提唱したアルゴリズムであり, 時間発展が線形モデ

ル, 誤差の確率分布関数がガウス分布という 2つの仮定の下で, 推定誤差を最小と

する最適な解を与える (Kalman 1960). 本節ではカルマンフィルタを構成する 5つ

の方程式の詳細を述べる (本節では三好 (2005, 2006)に基き, EnKFの概要を解説

する).また,より数学的に厳密な解説は Jazwinski (1970), KFの詳細な解説はGelb

et al. (1974)をご覧頂きたい.

KFのアルゴリズムは, 大きく 2つの部分からなる. 1つは予報方程式に基づい

て状態および予報誤差の時間発展を計算する部分, もう 1つは観測データや数値モ

デルの結果よりも高精度となる解析値を計算する部分, つまりデータ同化の部分で

ある.

まず, 本節以降に出てくる添え字は, 上付きが解析 (a), 予報 (f), 真値 (t)を表し,

下付は時刻を表す. また線形モデルMは, 非線形モデルであるM(順圧 S-Model)

を x0のまわりでTaylor展開し,

M(x0 + δx) = M(x0) + Mδx + O(δx2) (81)

上式の 2次以上の項を無視することで線形化したもの, つまり非線形モデルM の

ヤコビアン

Mx0
=

δM

δx

∣∣∣
x0

(82)

で表される. このような近似をしてKFを非線形モデルにも適用できるようにした

ものを拡張カルマンフィルタ (Extended Kalman Filter : EKF)と呼ぶ. また状態

変数とは数値モデルのモデル変数と同義であるとする (以下同じ).

時間発展のプロセスは線形モデルMを用いて一時刻前の状態 xi−1を現在の状

態 xiに写す. 本研究では順圧 S-Modelで初期値から次の時刻の予報を計算するこ

とに相当する. 状態の時間発展は,

xf
i = Mxa

i−1 (83)

で与えられる. 予報誤差の時間発展では, 解析値や予報値の誤差, つまり解析誤差,

予報誤差を,

δxa,f = xa,f − xt (84)
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と定義する. これらの誤差の共分散行列Pa,f は,

Pa,f =
〈
δxa,f

(
δxa,f

)>〉
(85)

のように与えられる. ここで記号 〈•〉は統計期待値を表す. 一般的に線形モデルM

は完全ではないため, モデル誤差wが含まれる.

xt
i = Mxt

i−1 −w (86)

ただしここでは簡単のため, モデル誤差wはバイアスがないとする (〈w〉 = 0). こ

れらを用いると, 予報誤差の共分散行列Pは, 以下のように変形される.

Pf
i =

〈
δxf

(
δxf

)>〉

=
〈(

xf
i − xt

i

) (
xf

i − xt
i

)>〉

=
〈(

M
(
xa

i−1 − xt
i−1

)
+ w

) (
M

(
xa

i−1 − xt
i−1

)
+ w

)>〉

=
〈(

Mδxa
i−1 + w

) (
Mδxa

i−1 + w
)>〉

=
〈(

Mδxa
i−1

) (
Mδxa

i−1

)>
+

(
Mδxa

i−1

)
w> + w

(
Mδxa

i−1

)>
+ ww>

〉

=
〈
Mδxa

i−1

(
δxa

i−1

)>
M>

〉
+

〈
ww>〉

= MPa
i−1M

T + Q (87)

ここで, M>は線形モデルMのアジョイントモデルと呼ばれるのもである. また解

析誤差 δxaとモデル誤差wの間には相関がないと仮定し (
〈
δxaw>

〉
= 0), Qをモ

デル誤差の共分散行列とした (
〈
ww>

〉
= Q). 式 (87)は, 誤差共分散行列の時間発

展の式である.

次に, 解析のプロセスである. このプロセスはEKFの核となる部分である. 最適

推定値である解析 xaは, 数値モデルから得られた予報 xf と観測 y0との加重平均

で与えられ, 予報を観測で修正するプロセスである. このKはカルマンゲイン行列

と呼ばれており, 観測の信頼度に応じた重みである. 予報 xf と観測 y0は同じ空間

に属していないので, 観測演算子Hで予報 xf と観測 y0を結びつける. 観測演算子

Hは非線形の観測演算子Hを, Mと同様に線形化した接線形演算子である. また,

観測 y0の重みをKとしたとき, 解析 xaは,

xa = (I−KH)xf + Ky0

= xf + K
(
y0 −Hxf

)
(88)
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と表される. ここでKは推定される解析誤差を最小にしようとするものであり, 解

析誤差の分散を最小にすることで得られる. 以降はこのKを求めていく.

観測誤差を δy0 = y0 −H (xt) と定義すると,

y0 −Hxf = y0 −Hxt + Hxt −Hxf

= δy0 −Hδxf (89)

これを用いると, 式 (88)は,

δxa = δxf + K
(
δy0 −Hδxf

)

= (I−KH) δxf
i + Kδy0 (90)

と変形できる. これから解析誤差共分散行列Paは

Pa =
〈
δxa (δxa)>

〉

=
〈(

(I−KH) δxf
i + Kδy0

) (
(I−KH) δxf

i + Kδy0
)>〉

=
〈
(I−KH)

〈
δxf

(
δxf

)>〉
(I−KH)> + K

〈
δy0 (δy0)

>〉
K>

〉

= (I−KH)Pf (I−KH)> + KRK> (91)

として求まる.ここでは予報誤差と観測誤差には相関がない,つまり
〈
δxf (Kδy0)

〉
=

0とした. Rは観測誤差共分散行列と呼ばれるもので
〈
δy0 (δy0)

>〉
で定義される.

解析誤差分散の総和 trace (Pa)が最も小さくなるようなKを求めるには,

∂

∂K
(trace (Pa)) = 0 (92)

を解く. このような微分方程式では, 数学公式

∂

∂A

(
trace

(
ABA>))

= A
(
B + B>)

(93)

∂

∂A
(trace (AB)) = B> (94)

を使う (Gelb et al. (1974)の式 (2.1-72), (2.1-73)を参照). 式 (91)に式 (92)を代入

し, 式 (93), (94)を使い, 誤差共分散行列PとRが対称行列であることを利用すると

−2 (I−KH)PfH> + 2KR = 0 (95)

となる. これをKについて解くと, カルマンゲイン行列Kを求める式,

K = PfH> (
HPfH> + R

)−1
(96)
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が得られる. この式 (91)に代入すると,

Pa = (I−KH)Pf (97)

が得られる.

以上より EKFに必要な 5つの式がそろったので簡単にまとめると,

・一時刻前の状態 xi−1を線形モデルMを用いて現在の状態 xiを求めるという状

態の時間発展のプロセス

xf
i = Mxa

i−1 (98)

・誤差の時間発展のプロセス

Pf
i = MPa

i−1M
T + Q (99)

・観測の重みであるカルマンゲイン行列を求める式

Ki = Pf
i H

> (
HPf

i H
> + R

)−1
(100)

・同化方程式, つまり予報 xf を観測 y0で修正し, より精度の高い解析 xaを計算す

るプロセス

xa
i = xf

i + Ki (y
0 −Hxi) (101)

・解析誤差を小さくするプロセス

Pa
i = (I−KiH)Pf

i (102)

である.
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3.3 アンサンブル・カルマンフィルタ

本節では前節に引き続き三好 (2005, 2006)に基き, EnKFの概要を解説する.

3.3.1 アンサンブル・カルマンフィルタの導入

前節の EKFではカルマンゲイン行列を求める式 (101)で, 誤差共分散行列の逆

行列の計算を求めている. 現在の数値予報モデルはモデル変数の次元の数が優に

106を超えており, 誤差共分散行列はモデル変数の次元の数を一辺とする行列であ

るため, 106× 106のサイズであり, このような行列の逆行列を計算することは不可

能とされている. この問題は今後解決されるような問題ではない. 数値モデルの解

像度を 2倍にするためには計算機の性能を 2倍にすればよいが, 誤差共分散行列の

計算をするには単純計算で 4倍の性能が必要である. しかし, 計算機の性能が上が

るとまずは数値モデルの解像度が上げられるので, 事実上, 誤差共分散行列の逆行

列を計算することは不可能となっている.

そこで, この問題を解決する方法としてアンサンブル予報を用いて誤差共分散行

列Pを近似することを考える. 誤差共分散行列Pは

P =
〈
δx (δx)>

〉

≈ 1

n− 1

N∑

l=1

δx(l)
(
δx(l)

)>
(103)

と書ける. ここで, N はサンプル数, lはサンプル番号である. これよりPを完全に

表現するには無限サンプル数が必要である. Pは実対称行列なので, 実行列の平方

根を持つから,

Pf = Ef
(
Ef

)>
(104)

と表される. EはN × N 行列で, UU> = Iを満たすだけの自由度があるため, 一

意に定まるのもではない. EUもこの関係を満たすため Eは平方根といえる. 式

(103), (104)からEは

E =
1√

n− 1

[
δx(1) · · · δx(N)

]
(105)

のようにEの各列をアンサンブル摂動と見なし, その共分散がPをなすように見

ることができる. しかし, このままではモデル変数の次元 N と同じ数だけのアン
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サンブルメンバーが必要となり, 計算は現実的ではない. しかしPを固有値分解す

ると

P = VΛV−1

= VΛV> (106)

固有値Λとそれに伴う固有ベクトルからなる直交行列Vに分解できる. ただし, こ

の固有値をみると, 固有値の多くが 0に十分近く, 有効な固有値の数はモデル変数

の次元の数Nよりずっと小さいため, Pが縮退していると推測されているが, 実際

のPが実際にどれほど縮退しているのかわかっていない. ここで有効な固有値の

数をmとするとΛはm ×mの対角行列で, VはN ×m行列となる. この事実を

利用すると, Eは

E =
1√

m− 1

[
δx(1) · · · δx(m)

]
(107)

のように, mメンバーのアンサンブル摂動からなる行列と書くことができる. 効率

よくアンサンブルメンバーを選ぶことで, 数少ないアンサンブルメンバーで誤差共

分散行列Pをよく表現し, 近似してやることができる.

この事実を利用すると, 誤差の時間発展式 (99)は, モデル誤差を無視すると,

Pf
i = Ef

i

(
Ef

i

)>

= MPa
i−1M

>

= MEa
i−1E

a
i−1

>M>

= MEa
i−1

(
MEa

i−1

)>
(108)

となり, その平方根Ef
i は,

Ef
i = MEa

i−1 (109)

と表される. 右辺のEa
i−1に (107)を代入して変形すると,

Ef
i = MEa

i−1

=
1√

m− 1

[
Mδx

a(1)
i−1 · · ·Mδx

a(m)
i−1

]

=
1√

m− 1

[
M

(
x̄a

i−1 + δx
a(1)
i−1

)
−M

(
xa

i−1

)
· · ·M

(
x̄a

i−1 + δx
a(m)
i−1

)
−M

(
xa

i−1

)]

=
1√

m− 1

[
M

(
x

a(1)
i−1

)
− x̄f

i · · ·M
(
x

a(m)
i−1

)
− x̄f

i

]
(110)
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となる. ここで, l番目のアンサンブルメンバーを x(l) = x̄ + δx(l), アンサンブル平

均を x̄ =
1

m

m∑

l=1

x(l)とした. このように式 (110)はmメンバーのアンサンブル予報

を表している. このように誤差共分散行列Pはm個という少ないアンサンブルメ

ンバーで表現できるようになる.

以上のことを用いると, 逆行列計算を必要とするカルマンゲイン行列の式 (100)

も変形することができる.

K = PfH> (
HPfH> + R

)−1

= Ef
(
HEf

)> [
HEf

(
HEf

)>
+ R

]−1

= Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 (
HEf

)>
R−1 (111)

このように変形すれば, アンサンブルメンバーの数mを一辺とする正方行列の逆

行列の計算で済む. ここで, 観測誤差共分散行列Rがあるが, 各々の観測は独立し

ているため観測誤差には相関がなく, 誤差共分散行列は対角行列であるため, その

逆行列R−1は簡単に求まる.

以上が EnKFの数学的な説明である (詳細は三好 2005, 2006を参照). 上の説明

ではモデルの誤差wを無視してきた. つまりモデルが完全であるとしてきた. さら

に,モデルの非線形性を考慮に入れていない.そのため,予報誤差共分散を必要以上

に小さく見積もる可能性が出てくる. 予報誤差共分散を小さく見積もると, EnKF

は観測の情報を必要以上に取り込まなくなる. 4次元データ同化は観測の情報を取

り入れることによって数値モデルが現実から離れていかないようにする働きがある

が, 上記の理由で観測の情報を取り入れなくなると, 同化サイクルを繰り返すこと

で徐々に現実から離れていく. これを防ぐ 1つの方法として共分散膨張 (covariance

inflation)と呼ばれる解決法がある. 共分散膨張とは予報誤差共分散行列Pf に 1よ

りわずかに大きい数をかけて, Pf を大きくすることである. 具体的には,

P
′f

= (1 + δ)Pf (112)

とすることで,

Q = δPf (113)

に相当するような操作を加える. このように誤差共分散を大きくすることで観測の

情報をより多く取り込み, 数値モデルが現実から離れていかないようにすることが

できる.
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実際には計算機資源に限界があるためアンサンブルメンバー数にも限りがある.

そのため, 数少ないアンサンブルメンバーで誤差共分散行列を精度よく再現するこ

とが重要である. アンサンブルメンバーが少ないとサンプリングエラーが大きくな

るため,離れた点同士の相関では共分散が大きくなり,また,同じ点同士の相関では

分散が必要以上に小さく見積もられてしまい, 誤差共分散行列を精度よく再現する

ことができないことが知られている (Houtekamer and Mitchell 1998, Hamill and

Snyder 2000).

3.3.2 局所アンサンブル変換カルマンフィルタ

EnKFは, 限られたアンサンブルを用いて予報誤差共分散行列を表現する. アン

サンブルメンバー数が少なければ, サンプリングエラーは大きくなってしまう. そ

のような場合, 離れた点同士の誤差相関を大きく見積もってしまう可能性がある.

このため, 離れた点の相関を強制的に小さくする局所化を行う必要がある. この局

所化を取り入れたEnKFの 1つに, 局所アンサンブル・カルマンフィルタ (LEKF :

Local Ensemble Kalman Filter),局所アンサンブル変換カルマンフィルタ (LETKF

: Local Ensemble Transform Kalman Filter)がある. Patil et al. (2001)は米国環境

予測センター (National Center for Environmental Prediction : NCEP)のBreeding

法の摂動ベクトルが張る空間が, 局所的低次元性であることを示した. この局所低

次元性を利用し, Ott et al. (2004)は LEKFを考案した. 局所低次元性とは, 全体

としては複雑に見える大気力学系でも, ある小さな領域に注目すると, 誤差の広が

る方向が非常に低次元になっていることである (三好 2006). LEKFは各格子点の

まわりの小領域内でのアンサンブルを使って, 小領域内の観測点のみを同化する.

そして, 小領域の中心の格子点を解析値にとり, 各小領域内の解析値から全体の解

析値を得る. このようにすることで, 小領域の範囲を超えた誤差相関は強制的に 0

とする. つまり離れた点同士の相関を 0であると仮定することができ, アンサンブ

ルメンバーが少ないことによるサンプリングエラーを小さくすることができる. ま

た, 小領域内の観測データのみを同化するだけでよく, 各小領域で同化に必要とさ

れる計算は互いに独立しているため, 計算効率が高い.

さらに LEKFでは, 小領域での予報誤差共分散行列を主成分分析し, 主成分を用

いて解析を行う. 詳細は三好 (2006)およびOtt et al. (2004)を参照していただき

たい.

本研究で用いた EnKFは, LEKFをさらに効率化した LETKFで, Hunt (2005)
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により考案された. LETKFは LEKFと根本的には同じ原理であるが, 主成分解析

を行わないためさらに効率が良くなっている. Harlim and Hunt (2005)によると,

LETKFとLEKFをいくつかのモデルに適応して比較実験を行ったところ, データ

同化性能にほとんど違いがないことが確かめられている.

LETKFではPf の主成分解析を行わず, アンサンブル摂動E[N ×m]を直接用

いて, m個のアンサンブルメンバーが張るm次元空間内で解析を行う.

まず, 状態の時間発展は初期アンサンブルメンバーx
a(1)
i−1 , · · · ,xa(m)

i−1 と非線形モデ

ルM を用いて,

xf
i = M

(
x

a(1)
i−1 , · · · ,xa(m)

i−1

)

= Mxa
i−1 (114)

で与えられる. ここで, xf
i ,x

a
i−1はN ×mの行列である.

物理空間での予報誤差共分散行列Pf [N ×N ]は,

Pf = Ef
(
Ef

)>

= EfI
(
Ef

)>
(115)

で与えられる. また, m次元空間内での予報誤差共分散行列 P̃f [m×m]を,

P̃f = I (116)

とすれば, 式 (115)は, P̃f を用いて,

Pf = EfP̃f
(
Ef

)>
(117)

と書き表せる. 同様にして, 物理空間での解析誤差共分散行列Pa[N ×N ]は,

Pa = EfP̃a
(
Ef

)>
(118)

と表せる. ここで, 式 (102)に式 (111)を代入すると, ,

Pa = (I−KH)Pf

=

(
I− Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 (
HEf

)>
R−1H

)
Ef

(
Ef

)>

= Ef
(
Ef

)> − Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 (
HEf

)>
R−1HEf

(
Ef

)>

= Ef
(
Ef

)> − Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 ([
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]
− I

) (
Ef

)

= Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 (
Ef

)>
(119)
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m次元空間内での解析誤差共分散行列 P̃a[m×m]は,

P̃a =
[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1

(120)

と求められる.

解析値 x̄a
i [N ×m]を求めるプロセスは,

x̄a
i = x̄f

i + Ki

(
y0 −Hx̄f

i

)
(121)

である. ここでは, 線形観測演算子Hのかわりにもともとの非線形の観測演算子H

を使うことができる. さらに, この式に (111)を代入して,

x̄a
i = x̄f

i + Ef

[
I +

(
HEf

)>
R−1HEf

]−1 (
HEf

)>
R−1

(
y0 −Hx̄f

i

)

= x̄f
i + EfP̃a

(
HEf

)>
R−1

(
y0 −Hx̄f

i

)
(122)

このように変形することで, カルマンゲイン行列を直接求めずとも解析値を求める

ができる.

次の初期摂動を作り出すアンサンブルアップデートは,

Pa
i = Ea

i (Ea)>

= Ef
i P̃

a
i

(
Ef

)>

Ea = Ef
i P̃

a
i

1
2 (123)

となり, 新しい初期摂動は P̃a
i の平方根で与えられる. P̃a

i の平方根は一意ではない

が, P̃a
i

1
2 が対称になるように選ぶ. ここでは P̃a−1

を固有値分解することによって

P̃a
i

1
2 が対称行列になるようにする.

P̃a−1
= I +

(
HEf

)>
R−1HEf

= VΛV> (124)

P̃a = VΛ−1V> (125)

(P̃a)
1
2 = VΛ− 1

2V> (126)

このように固有値分解を行うことで, アンサンブルアップデートのプロセスは,

Ea = Ef
i P̃

a
i

1
2

= Ef
i VΛ− 1

2V> (127)
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で与えられる.

以上より, 解析値および初期摂動が求まったので, これをもとに次のアンサンブ

ルメンバー xa
i [N ×m]は,

xa
i = x̄a

i +
√

m− 1Ea (128)

で与えられ, これを初期値として新たな予報を行う.

アンサンブルアップデートで与えられた初期摂動はm− 1次元の空間を張るこ

とができる. 一方で, breeding法や SV法で与えられる初期摂動は
1

2
(m − 1)の次

元しか張ることができず, アンサンブルアップデートで与えられた初期摂動の方が

優位であると言える.

3.3.3 物理的解釈

EnKFは EKFをアンサンブル予報で補うというものである. アンサンブル予報

は 1つの初期値から 1つの予報をするという決定論的な予報とは違い, 複数の数値

予報の集合を統計的に処理することで, 単独予報では得られない予報誤差の時間発

展を予測する. 一方, EKFは誤差が時間と共にどのように発展していくかというプ

ロセスと, 数値モデルによる予報と観測とを同化することによって, より精度の高

い解析を求めるというプロセスである. EnKFはアンサンブル予報から誤差の時間

発展を見積もり, これが EKFを補っているという関係にある.

図 1は, アンサンブル予報が与える誤差の時間発展を位相空間上で表している.

初期時刻 t = tiでは誤差は最も確からしい状態である星印のまわりに分布してい

る. アンサンブルメンバー (細い実線)はこの誤差の分布の範囲内で与えられる. こ

こでは, 真値は未知であるが星印のまわりのどこかにあり, アンサンブルメンバー

がそれを捉えているものと想定している. 時刻 t = tiから終端時刻 t = ti + 1まで

の予報では, 状態が時間発展するのに伴い, 誤差も時間発展している. アンサンブ

ル予報では初期時刻 t = tiでは初期誤差は円形であるのに対し, 終端時刻 t = ti +1

では誤差の分布は扁平な形状をしている. 終端時刻 t = ti + 1での誤差の分布は

日々変化するので, アンサンブル予報はその日特有の予報誤差の分布を与えること

ができる. 一方, 単独予報では予報誤差の分布は統計的に与えるしかないため円形

である.

図 2は誤差の時間発展を考慮する EnKFとそれを考慮しない 3DVAR(3次元変

分法)のような同化法を比較した模式図である. 左の黒い星印は観測値, 右の黒い
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星印は予報値を表してる. 観測の誤差分布は円形に広がっており, 上記で述べたよ

うにEnKFで与えられた誤差分布は扁平な形, 3DVARなどの誤差の時間発展を考

慮しない同化法では, 予報誤差分布は統計的に与えられるため円形である. データ

同化の解析値は白い星印で表されており, EnKF, 3DVARで与えられる解は観測か

らは同じぐらい離れている. このように, EnKFの誤差分布は日によって変化する

ため, その日に特有の誤差分布を与えることができる点で, 3DVARより優位であ

るといえる.
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3.4 順圧S-Modelのアンサンブル化

本節では, 順圧 S-Modelのアンサンブル化, つまりアンサンブルメンバー作成法

について述べていく.

Lorenz(1963)では, 非線形モデルにごくわずかに異なった 2つの初期値を与える

と, 時間とともにそれらの差は急激に大きくなり, この振る舞いをカオスと呼んだ.

このような数値モデルにおける初期値依存性のため, 長期間の大気の予報は不可能

とされている. また, たとえ完璧な数値モデルが存在したとしても, 観測には誤差

が伴うため初期値誤差は避けることができず, 予報限界が存在する.

しかし, 当時は数値モデルの完成度, 計算機性能が十分でなかったため, 数値モ

デルの予報誤差が初期値誤差より大きく, カオスの問題はそれほど重要ではなかっ

たが, 今日では計算機性能の向上とともに数値モデルも改良が続けられ, 予報誤差

も小さくなっている. そのため一週間以上の中期予報においてはカオスの問題が大

きくなり, モデルを改良したとしても従来の単独予報では初期値誤差の影響を大き

く受けしまう.

これを解決するひとつの方法としてアンサンブル予報がある. 数値モデルの初期

値である客観解析値にはわずかながらではあるが解析誤差が含まれている. ある時

点での客観解析値に考えられる程度のさまざまな誤差を加え, 多数の初期値からア

ンサンブルメンバーを作成し, それらの誤差の時間発展を予測する. 言い換えると,

初期の誤差の確率分布関数の広がりがどのように時間発展するかを予測する. その

ため, この初期誤差の確率分布関数の広がりをアンサンブルメンバーが捉えられる

ように効率よくアンサンブルメンバーのサンプリングを行う必要がある. アンサン

ブルメンバーをランダムにサンプリングする方法ではサンプリングの数が多く, よ

り多くの計算機資源が必要となるため現実的ではない. 数少ないアンサンブルメン

バーで効率よく確率分布関数の広がりを捉えることが計算機資源の関係から重要

となってくる. このように複数の予報を行うことで, 初期値問題を軽減するという

のがアンサンブル予報の考え方であり, これまでの 1つの初期値から 1つの予報を

得るという決定論的予報とは大きく異なる.

順圧 S-Modelはモデルのバイアスが大きいという特徴がある.本研究ではこの大

きなモデルバイアスを修正するために, 二つの方法によって順圧 S-Modelをアンサ

ンブル化した. ひとつはモデルバイアスの修正量を時間ステップ毎に加えていく方

法, もうひとつは初期値に加える初期摂動を観測誤差より大きくしてやることでモ

デルバイアスを修正しようとする方法である.
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3.4.1 外力アンサンブル

順圧 S-Modelは一般的な大循環モデルと異なり, 力学的不安定が小さいという特

徴がある (Tanaka and Nohara 2001). そのため初期値に観測誤差程度のランダム

摂動を加えても誤差が時間発展しにくく, アンサンブルメンバーのばらつきが小さ

い. またモデルバイアスが大きいため, 時間とともに各アンサンブルメンバーが真

値から大きく離れてしまう. 以上の理由から, 現実大気においては初期値にランダ

ムな摂動を与える手法ではアンサンブル予報が真値を捉えることができず, 予報誤

差共分散行列を十分に再現できないと考えられる. 本小節では, 順圧 S-Modelのモ

デルバイアスを修正するため過去のモデルバイアスを見積もり, それをm日平均

したものを積分ステップ毎に修正することでアンサンブルメンバーを作成し, アン

サンブル予報を行う外力アンサンブルについて述べる. 本研究では, 過去 60日間の

予報値と解析値との差であるモデルバイアスを見積もり, その 10, 12, 14, 16, 18,

20, 22日平均したものを修正量としてステップ毎に上乗せし, 7メンバーを作成す

る. そして修正量を上乗せしないコントロールランと合わせて 8メンバーによるア

ンサンブル順圧 S-Modelを開発した.

以下は重複するが順圧 S-Modelの説明である. 3次元ノーマルモード展開された

順圧 S-Modelは,

dwi

dτ
+ iσiwi = −i

∑

j,k

rijkwjwk + fi (129)

i = 1, 2, · · · , n

と書き表せる. wiはノーマルモード展開係数, τ は無次元時間, σiはラプラス潮汐

方程式, rijkは非線形相互作用係数である. 外力 fiは現実大気における物理過程を

観測データから統計的に求めた最適な外力で,

fi = f̃i + Aijwj + Bijw
∗
j + δi (130)

と表され, f̃iは外力の気候値, w∗
j はwiの複素共役, δは残差である. 行列Aij, Bijは

残差 δiを最小にするように求められている. そのため δiは長期的には平均が 0で

あるが, 数時間から数ヶ月程度の短期間では δiの平均は 0ではなく, これがモデル

バイアスとなって予報に大きく影響してくる.

外力アンサンブルでは外力 fiにモデルバイアスの修正量 εiを加えることによっ

て, このモデルバイアス δiを修正する.

fi − εi = f̃i + Aijwj + Bijw
∗
j + δi − εi (131)
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修正量 εiがモデルバイアス δiを打ち消すことができれば, 予報は完璧となる. 本研

究では, 修正量 εiを予報誤差である過去の予報値と解析値との差から見積もる.

まず,初期時刻 tでの初期値となる解析値をxa
t , 1時刻 (6時間)前の解析値をxa

t−1,

以下同様にして, n日前の解析値を xa
t−n×4とする. 過去 n日のモデルバイアスを見

積もるために, n日前の解析値 xa
t−n×4を初期値として順圧 S-Modelを走らせる. 6

時間後の予報値 xf
t−n×4+1は,

xf
t−n×4+1 = Mxa

t−n×4 (132)

で与えられる. ここでM は順圧 S-Modelとする. モデルバイアス εは予報値と解

析値の差の 6時間平均で与えられ, 1時間あたりの修正量を意味している. 時刻

t− n× 4 + 1でのモデルバイアス εt−n×4+1は,

εt−n×4+1 =
xf

t−n×4+1 − xa
t−n×4+1

6× δτ
(133)

と求めらる.以下同様にして初期時刻 tまのモデルバイアスは, εt−i (i = 0, 1, 2, · · · , n×
4)となる.

εt−iのm日平均 ε̄mは,

ε̄m =
1

m

m×4∑

i=0

εt−i (134)

で与えられる.

次に実際のアンサンブル予報についてである. 外力アンサンブルでは, 上記で求

めた修正量 ε̄mを積分ステップ毎 (本研究では 1時間毎)に上乗せすることで, モデ

ルバイアスを修正しながら予報を行っていく. アンサンブルメンバーの作成につい

ては, εt−iを何日平均するかにの違いによってメンバーを作成している. 本研究で

は, m = 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22とすることで 7メンバー作成し, 修正を加えないコ

ントロールランと合わせて 8メンバーによるアンサンブル予報となっている.

3.4.2 初期値アンサンブル

順圧 S-Modelにおいては, 観測誤差程度のランダム誤差では摂動の大きさが小さ

いため, モデルバイアスを修正しきれずアンサンブル予報が真値を捉えにくい. そ

こで本小節では, 大きなモデルバイアスに対処するため観測誤差より大きな摂動を

与えてやることで, モデルバイアスを修正しようとする方法を述べる.
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評価時刻 tでの解析値を xa
t とすると, 一日前を初期値とする評価時刻における

予報値をxf
t−1, 二日前を初期値とする評価時刻における予報値をxf

t−2, 以下同様に,

m日前を初期値とする評価時刻における予報値は xf
t−mとなる. ここで, 評価時刻

とはアンサンブル予報を行う時刻である. それぞれの予報誤差は,

δxf
t−i = xf

t−i − xa
t (135)

i = 1, 2, 3, · · · , m

で与えられる. 古い初期値を用いた予報誤差のノルムは新しい初期値を用いた予報

誤差のノルムより大きいので, このまま δxf
t−iを初期摂動として用いるには誤差の

ノルムが大きすぎ, 利用することはできない. そこで, 予報誤差のスケールダウン

を行う. 具体的にはまず規格化を行う. 予報誤差のノルムは ‖δxf
t−i‖で与えられる

ので, これより
δxf

t−i

‖δxf
t−i‖
として規格化を行い, これに ‖δxf

t−j‖をかけると初期摂動
δpf

i は,

δpf
i = ‖δxf

t−j‖ ×
δxf

t−i

‖δxf
t−i‖

(136)

i = 1, 2, 3, · · · , m,　　 j = 1, 2, 3, · · · , m

で与えられる. 本研究では j = 1とした. つまり予報誤差 δxf
t−iのノルムを 1日前の

予報誤差のノルム ‖δxf
1‖に揃えた.

順圧 S-Modelは線形性が強く力学的不安定が小さいため, 一般的な大循環モデ

ルと比べ初期値依存性が小さい. そのため似通った初期値を数多く作成しても, そ

れは偏ったアンサンブルメンバーを作成していることとなり, 数少ないアンサンブ

ルメンバーで効率よく確率分布関数の広がりを捉えるというアンサンブル化のメ

リットが得られにくいと考えられる. それを考慮に入れると, 初期摂動 δpf
i を直交

化し, 重複する摂動を取り除く必要がある. 本研究では初期摂動の直交化に EOF

解析 (Empirical Orthogonal Function Analysis : 経験的直交関数解析)を用いた.

EOF解析をすることで,卓越する成長モードを取り出すことができるというメリッ

トがある.

一般的に EOF解析とは, あるデータの時間変動の中で最も分散の大きい空間パ

ターンを得る解析法である. 本研究で用いるデータとは, 同時刻 tにおける初期摂

動 δpf
i であり, 一般的な EOF解析ではない.

本研究では, EOF解析によって得られた EOF第 1モード：EOF1, 以下 EOF2,

· · ·, EOF5の誤差空間パターンを v1,v2, · · · , v5とすると, 今求めたい初期摂動 δp
′f
i
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は, ノルムを ‖δxf
1‖にそろえるので,

δp
′f
i = ‖δxf

t−1‖ ×
vi

‖vi‖ (137)

i = 1, 2, 3, 4, 5

で与えられる. ここまでで求められた δp
′f
i (i = 1, 2, · · · , 5)は, 互いに直交し最も誤

差成長の大きい 5つの初期摂動となっている. この初期摂動 δp
′f
i を解析値 xa

t に加

算・減算することで, アンサンブルメンバーは,

x
a(2i−1)
t = xa

t + δp
′f
i (138)

x
a(2i)
t = xa

t − δp
′f
i (139)

i = 1, 2, 3, 4, 5

で与えられ, 5個の初期摂動から 10個の初期値を作成する. さらにこれに解析値で

ある xa
t も初期値とし, 11メンバーによるアンサンブル予報を行った.
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3.5 使用データ

本研究で使用したデータは, NCEP/NCAR再解析データで詳細は以下の通りで

ある.

• 水平グリッド間隔：2.5◦×2.5◦

• 鉛直グリッド間隔：17層 (1000, 925, 850, 700, 600, 500, 400, 300, 250, 200,

150, 100, 70, 50, 30, 20, 10 hPa)

• 気象要素：水平風 (u, v), ジオポテンシャル高度 φ

• 期間：1950年 1月 1日～2005年 12月 31日

• 時間間隔：0000Z, 0600Z, 1200Z, 1800 Z

　再解析データとは, 同一の数値予報モデルとデータ同化手法を用いて過去数 10

年間にわたりデータ同化を行い, 長期間にわたって出来る限り均質になるように作

成したデータセットのことである. このような均質な大気解析データセットは, き

わめて信頼度の高い基礎資料になりうる. 特に気候変動の解明, 大気大循環の解析

と全球のエネルギー循環の研究の際には有用である.

　NCEP/NCARでは 1949年 1月から 50年以上という長期にわたって同一のデー

タ同化手法により再解析が行われており,このデータは解析に用いることが出来る.

ただし, 1979年に初めて人工衛星TIROSが打ち上げられ, 客観解析に初めて衛星

データが導入されたことにより, 1979年を境にデータの不連続的な変動が残ってい

ることに留意しなくてはならない. モデルや解析スキーム等による見かけの気候変

動は取り除かれているが, 入力データの質の不連続は明瞭に残っている. また, 2.5◦

× 2.5◦の等圧面データには, すべての変数に対して T30の波数切断で平滑化施さ

れているため, 高緯度地方では波動状の誤差が顕著に現れる. しかし長周期の変動

の研究では, 長期間にわたる均質なデータである再解析データは貴重である.

　NCEP/NCAR再解析データに用いられている予報モデルの水平分解能はT62,

鉛直分解能は 30層, データ同化手法は 3次元変分法で, その解析レベルはモデル面

である. ただし, 先に述べたとおり等圧面データには平滑化のためにT30の波数切

断が行われている.
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4 実験概要

本研究では, EKFを直接計算できる順圧 S-Modelを用いて, EnKFが EKFに対

して 4次元同化のどれほどの性能を持っているか, 比較検証実験を行った. EnKF

はには LETKFを用いた. まず, パーフェクトモデルでの実験を行い, EKFおよび

EnKFが観測データを同化し真値に収束するか実験した.つまりEKFおよびEnKF

が観測誤差, 予報誤差を取り除き, 4次元同化の機能を果たしているかを確かめた.

次に, 実際のアンサンブル予報を用いて現実大気におけるEKFおよびEnKFによ

る同様の実験を行った.

パーフェクトモデルでの実験では, 順圧 S-Modelが完璧となるような理想的な大

気を作成した.まず, 1950年 1月 1日 00 UTCを初期値とし 56年間順圧 S-Modelを

走らせ, その予報値を真値とした. 次に, 真値に観測誤差程度のランダム誤差を加

え, 観測値を作成した. この観測値を初期値とし, 順圧 S-Modelを走らせ, EKFお

よび EnKFで観測データを同化させ, 真値に収束するか検証する.

4.1 パーフェクトモデルを用いたEKFの実験

EKFでは, モデルの非線形性を考慮に入れていないため予報誤差共分散行列が

実際より小さく見積もられてしまい, 観測の情報が取り込まれにくくなってしまう

という現象が発生する. それを防ぐために, 膨張係数 ρを導入し, 意図的に予報誤

差共分散行列を膨張させる必要がある. この実験では ρ = 1.00, 1.05, 1.10とし, そ

れぞれについて 100ステップ (25日間)のモデルランを行った.

4.2 パーフェクトモデルを用いたEnKFの実験1

4.1節と同様に膨張係数 ρを導入し, ρ = 1.00, 1.10, 1.50, 1.80, 2.00とし,それぞれ

について 100ステップ (25日間)のモデルランを行った. パーフェクトモデルでは

モデルバイアスは常に 0であるため, 3.4節で述べた外力アンサンブル予報は使用

できない. そのため, ρの違いによる影響を調べる実験では, アンサンブルメンバー

作成法として, ランダム誤差による初期摂動作成法を用いた. 真値に観測誤差程度

のランダム誤差を加える操作を 20回繰り返すことでそれを初期値とし, アンサン

ブルメンバー数を 20とした.
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EnKFを収束させるために膨張係数 ρの値を EKFより大きくし, さらにアンサ

ンブルメンバー数の少なさを補うためにEnKFの構成式を以下のように修正した.

アンサンブルメンバーが少ない場合での欠点は, 誤差共分散行列 P̃f の対角成分

である誤差の分散が小さく見積もられ, 一方で非対角成分である誤差の共分散が分

散と比較して大きく見積もられてしまう. そこで本研究では, 式 (120)に膨張係数

ρを導入するが, P̃f 全体を膨張させた上で, さらに P̃f の対角成分を膨張させた.

4.3 パーフェクトモデルを用いたEnKFの実験2

本節の実験では膨張係数の違いではなく, アンサンブルメンバー数の違いによ

り, それがどの程度同化に影響するのかを調べた. この実験では, アンサンブルメ

ンバー作成法として 3.4節で述べた EOFアンサンブルを用いた. アンサンブルメ

ンバー数は, 21, 31, 41, 51とし, それぞれ実験した.

4.4 EKFのPfとEnKFのPfの比較

EKFの予報誤差共分散行列Pf は大きく縮退しており, Pf の固有値の多くが 0

となるため, 有効な固有値の数をアンサンブルメンバー数とすることで, アンサン

ブルメンバーの数を少なくすることができるという仮定の下で, EnKFによるデー

タ同化が行われている. しかし, 実際にはEKFのPf は計算できないためそのよう

な仮定が正しいのかどうかはわかっていない. そこで, EKFのPf と EnKFのPf

を固有値分解し, それぞれの固有値を比較してみる.

4.5 現実大気におけるEKFの実験

4.1節と同様に膨張係数 ρを導入し, ρ = 1.00, 1.05, 1.10とした. それぞれについ

て 100ステップ (25日間)のモデルランを行った. AOインデックスが大きく正に振

れた 1989年の冬を対象としたため, 1989年 1月 1日を初期値とした.

4.6 現実大気におけるEnKFの実験

4.2節と同様にEnKFの構成式を修正した.膨張係数はρ = 1.00, 1.10, 1.50, 1.80, 2.00

とし, それぞれについて 100ステップ (25日間)のモデルランを行った. 初期値は
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4.5節と同様, 1989年 1月 1日とした.

4.7 予報精度

外力アンサンブルおよびEOFアンサンブルを用いて 15日予報を行い, アノマリ

相関, RMSE(Root Mean Square Error: 根号平均二乗誤差)を求めることにより,

アンサンブル化による予報精度への影響を調べる. 初期値は, 外力アンサンブルが

モデルバイアス修正量を比較的うまく見積もることができた 1989年 1月 2日 00Z

と, 逆にうまく見積もることができなかった 1989年 1月 30日 00Zとする. さらに,

月平均での予報精度を見るため,予報精度が全体的に良かった 1989年 1月と悪かっ

た 2005年 11月の月平均アノマリ相関および月平均 RMSEを求めた. 外力アンサ

ンブルは 8メンバー, EOFアンサンブルは 11メンバーとする.
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5 結果

5.1 パーフェクトモデルを用いたEKFの結果

本節ではパーフェクトモデルを用いた EKFの結果を示す. 膨張係数 ρを変化さ

せ, 予報誤差分散行列を膨張させた.

5.1.1 膨張係数 ρ = 1.00

図 3から図 6は膨張係数 ρ = 1.00で, 膨張を行っていないときである. 図 3は, 真

値と観測値の時系列を示している. 図 4は真値, 予報値, 観測値および解析値を示

しており, EKFが予報に観測を同化することで, 予報が観測で修正され解析値が真

値に収束していることがわかる. 図 5では, EKFによって観測誤差が取り除かれ,

解析誤差が観測誤差より小さくなっていることがわかる. 図 6からは, EKFは始め

の数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すこ

とで予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下回り, その後は一定の大きさを示している

ことがわかる. 結果的に予報誤差, 観測誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たし

ていることがわかる. また, 観測誤差と予報誤差を比較すると, 予報誤差共分散行

列を膨張させていないため予報誤差の方が小さく, その結果, 観測に対する重みK

は小さくなり, 観測を同化しにくい状況である. しかし, この実験はパーフェクト

モデルを用いているため, 観測に対する重みが小さくても予報に少しの観測を同化

するだけで真値に収束することがわかった.

5.1.2 膨張係数 ρ = 1.05

図 7から図 10は膨張係数 ρ = 1.05のときであるが, 結果は ρ = 1.00のとき時と

ほぼ同じである. 図 7は図 3と同様, 真値と観測値の時系列を示している. 図 8は

真値, 予報値, 観測値および解析値を示しており, EKFが予報に観測を同化するこ

とで, 予報が観測で修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 9では,

EKFによって観測誤差が取り除かれ, 解析誤差が観測誤差より小さくなっている

ことがわかる. 図 10からは, EKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差

ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すことで予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下

回り, その後は一定の大きさを示していることがわかる. 結果的に予報誤差, 観測

誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たしていることがわかる. また, 膨張係数に
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よって予報誤差共分散行列は膨張させられているが, 観測誤差よりは依然として小

さく, EKFは観測を取り込みにくいため, 膨張係数をもう少し大きくする必要が

ある.

5.1.3 膨張係数 ρ = 1.10

図 11から図 14は膨張係数 ρ = 1.10のときであるが, 結果は ρ = 1.00のときとほ

ぼ同じである. 図 11は図 3と同様, 真値と観測値の時系列を示している. 図 12は真

値, 予報値, 観測値および解析値を示しており, EKFが予報に観測を同化すること

で, 予報が観測で修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 13では,

EKFによって観測誤差が取り除かれ, 解析誤差が観測誤差より小さくなっている

ことがわかる. 図 14からは, EKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差

ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すことで予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下

回り, その後は一定の大きさを示していることがわかる. 結果的に予報誤差, 観測

誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たしていることがわかる. また, 膨張係数を

ρ = 1.10程度にすることで観測誤差ノルムと予報誤差ノルムが同程度となり, どち

らかに偏った同化をすることを防いでいる.

パーフェクトモデルを用いた EKF実験では, 膨張係数を大きくしても同化結果

には大きな違いは見られなかった. パーフェクトモデルでは, 予報値と真値にそれ

ほどの違いが見られないため, 観測に対する重みが小さくとも解析値は真値から離

れず, 真値に収束することがわかった.
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5.2 パーフェクトモデルを用いたEnKFの結果1

本節ではパーフェクトモデルを用いたEnKFの結果を示す. 膨張係数 ρを変化さ

せ,予報誤差共分散行列を膨張させた.アンサンブルメンバー数は 20で一定とする.

5.2.1 膨張係数 ρ = 1.00

図 15から図 18は膨張係数 ρ = 1.00で, 膨張を行っていないときである. 図 15

は, 真値と観測値の時系列を示している. 図 16は真値, 予報値, 観測値および解析

値を示しており, EnKFが予報に観測を同化することで, 予報が観測で修正され解

析値が真値に収束しているように見える. しかし図 17を見ると, 解析誤差は観測

誤差と比較して小さくしているとは言いがたく, 4次元同化の機能を果たしていな

い. 図 18からは, EnKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムとも

に大きいが, その後, 予報誤差および解析誤差ノルムはほぼ 0になりEnKFは同化

の際に予報が正しいと判断し, 観測の情報を取り込んでいないことを示している.

つまり, EnKFは観測を同化していないに等しい. 図 16では解析値は収束している

ように見えるが, これはパーフェクトモデルのためそのように見えるだけである.

また, 初期値に含まれている観測誤差が時間と共にほとんど成長していないことか

ら, 順圧 S-Modelは初期値依存性が小さいことを再確認できる. 観測の情報を取り

入れないのは, EnKFが予報誤差共分散行列を必要以上に小さく見積もるため, 観

測の情報を必要としていないからである. これを解決する方法としては, 膨張係数

を大きくし予報誤差共分散行列を人為的に膨張させてやる必要がある.

5.2.2 膨張係数 ρ = 1.10

図 19から図 22は膨張係数 ρ = 1.10のときである. 図 19は図 15と同様, 真値

と観測値の時系列を示している. 図 20は真値, 予報値, 観測値および解析値を示

しており, ρ = 1.00のときと同様に, EnKFが予報に観測を同化することで予報が

観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. しかし図 21を見ると,

ρ = 1.00のときと比較してわずかに観測の情報を取り入れているが, 十分とは言い

がたい. 図 22からは, EnKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差ノルム

ともに大きいが, その後, 予報誤差および解析誤差ノルムはほぼ 0になりEnKFは

同化の際に予報が正しいと判断し, 観測の情報を取り込んでいないことを示してい

る. つまり, EnKFは観測を同化していないに等しい. 観測の情報を取り入れない
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のは, EnKFが予報誤差共分散行列を必要以上に小さく見積もるため, 観測の情報

を必要としていないからである. 膨張係数を ρ = 1.10することで, 観測の情報を取

り込むようにはなったが十分ではない. そのためさらに膨張係数を大きくする必要

がある.

5.2.3 膨張係数 ρ = 1.50

図 23から図 22は膨張係数 ρ = 1.50のときである. 図 23は図 15と同様, 真値

と観測値の時系列を示している. 図 24は真値, 予報値, 観測値および解析値を示

しており, ρ = 1.00のときと同様に, EnKFが予報に観測を同化することで予報が

観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. しかし図 25を見ると,

ρ = 1.00のときと比較するとよく観測の情報を取り入れ誤差を小さくしているが,

まだ十分とは言いがたい. 図 26からは, EnKFは始めの数ステップは予報誤差およ

び解析誤差ノルムともに大きいが, その後, 予報誤差および解析誤差ノルムは 0に

はならず, 一定の値をとっていることがわかる. 予報誤差ノルムが観測誤差ノルム

からはまだ小さいので, 観測の情報を取り入れていない. そのため, 観測誤差をう

まく取り除けていない. 膨張係数を ρ = 1.50することで, 観測の情報を取り込むよ

うにはなったが十分ではない. そのためさらに膨張係数を大きくする必要がある.

5.2.4 膨張係数 ρ = 1.80

図 27から図 30は膨張係数 ρ = 1.80のときである. 図 27は図 15と同様, 真値と

観測値の時系列を示している. 図 28は真値, 予報値, 観測値および解析値を示して

おり, ρ = 1.00のときと同様に, EnKFが予報に観測を同化することで予報が観測

で修正され解析値が真値に収束しているように見える. 図 29を見ると, ρ = 1.80の

ときはEnKFが観測誤差を取り除き,データ同化としての機能を果たしているとい

える.

以上の結果から, 順圧 S-Modelを用いた EnKFでは膨張係数を相当大きくする

ことで, 解析値を真値に収束させることができる. つまり, 精度の高い誤差共分散

行列を見積もることが重要であるといえる.
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5.3 パーフェクトモデルを用いたEnKFの結果2

本節ではパーフェクトモデルを用いた EnKFの結果を示す. アンサンブルメン

バー数を変化させた. 膨張係数 ρは, アンサンブルメンバー数に応じて適宜調節

した.

5.3.1 アンサンブルメンバー 21, 膨張係数 ρ = 1.70

図 31から図 34はアンサンブルメンバー数が 21, 膨張係数 ρ = 1.70のときであ

る. 本実験以降は, 初期摂動作成法にEOFアンサンブルを用いており, 予報誤差共

分散行列のノルムが観測誤差共分散のノルムと同程度, もしくはわずかに小さい程

度となるような膨張係数を選んだ. 図 31は, 真値と観測値の時系列を示している.

図 32は真値, 予報値, 観測値および解析値を示しており, EnKFが予報に観測を同

化することで予報が観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. し

かし図 33を見ると, 解析誤差は小さくなっておらず, データ同化の機能を果たし

ているとは言いがたい. アンサンブルメンバー数はランダム誤差アンサンブルと同

程度, 膨張係数も同程度であるが, データ同化の結果に大きな違いが出てくるのは,

初期摂動作成法によるメンバーの選び方にあるといえる. 図 34を見ると, 予報誤差

共分散行列のノルムが観測誤差共分散のノルムよりわずかに小さい程度となって

いることがわかる.

5.3.2 アンサンブルメンバー 31, 膨張係数 ρ = 1.60

図 35から図 38はアンサンブルメンバー数が 31, 膨張係数 ρ = 1.60のときであ

る. 図 35は図 31と同様, 真値と観測値の時系列を示している. 図 32は真値, 予報

値, 観測値および解析値を示しており, EnKFが予報に観測を同化することで予報

が観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. しかし図 37を見る

と, アンサンブルメンバーが 21のときよりは解析誤差を小さくすることには成功

しているが, 全体的に見て解析誤差はそれほど小さくなっておらず, データ同化の

機能を果たしているとは言いがたい. アンサンブルメンバーを増やすことで, サン

プリングエラーが減少し, データ同化の結果にも影響していることがわかる. 図 38

を見ると, 予報誤差共分散行列のノルムが観測誤差共分散のノルムよりわずかに小

さい程度となっていることがわかる.
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5.3.3 アンサンブルメンバー 41, 膨張係数 ρ = 1.55

図 39から図 42はアンサンブルメンバー数が 41, 膨張係数 ρ = 1.55のときであ

る. 図 39は図 31と同様, 真値と観測値の時系列を示している. 図 40は真値, 予報

値, 観測値および解析値を示しており, EnKFが予報に観測を同化することで予報

が観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. 図 41を見ると, 観測

誤差を小さくしているように見え, データ同化の機能を果たしているといえる. 図

42を見ると, 予報誤差共分散行列のノルムが観測誤差共分散のノルムよりわずか

に小さい程度となっていることがわかる.

5.3.4 アンサンブルメンバー 51, 膨張係数 ρ = 1.53

図 43から図 42はアンサンブルメンバー数が 51, 膨張係数 ρ = 1.53のときであ

る. 図 43は図 31と同様, 真値と観測値の時系列を示している. 図 44は真値, 予報

値, 観測値および解析値を示しており, EnKFが予報に観測を同化することで予報

が観測で修正され解析値が真値に収束しているように見える. 図 45を見ると, 観測

誤差を小さくしているように見え, データ同化の機能を果たしているといえる. 図

46を見ると, 予報誤差共分散行列のノルムが観測誤差共分散のノルムよりわずか

に小さい程度となっていることがわかる.

以上の結果より, アンサンブルメンバーの数が多いほど観測誤差を小さくするこ

とに成功していることがわかる. これは, アンサンブルメンバーが少ないとサンプ

リングエラーが大きく, その結果, 予報誤差Pf を精度よく見積もることを示して

いる. また, アンサンブルメンバー数が多ければ, 膨張係数も小さい値で済むこと

がわかり, アンサンブルメンバー数が多いほうが優位といえる.

5.4 EKFのPfとEnKFのPfの比較

EKFのPf は固有値分解すると, ほとんどの固有値が 0に近いため大幅に縮退し

ているとされているが, 一般的な数値モデルではサイズが大きく, 固有値分解する

ことはできないため, どれほど縮退しているのかははっきりしていない. 本研究で

は順圧 S-Modelを使用しているため, Pfの固有値を計算することが可能である.そ

こで, EKFのPf とEnKFのPf を固有値分解し, EnKFがどれほどEKFを近似で

きているかを固有値の観点から調べた. その結果が, 図 47と図 48である. 固有値

を大きい順に並べ, プロットしたものである. まず, 図 47であるが, これを見ると
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始めの 5個ほどの固有値がEKFのPf の主要なモードとなってる. そして, 一番大

きい固有値のおそよ 10分の 1となるのが 40番目の固有値である. 全固有値を見て

も, EKFのPf が大幅に縮退しているとは言いがたい.

一方で, 図 48は EnKFのPf を固有値分解し, EKFのPf と比較した図である.

アンサンブルメンバー数は 51のため, そのアンサンブルが張る空間は 51− 1であ

る. そのため EnKFのPf の次元が 50となっているのも, 固有値が 51番目以降で

0になっていることからわかる. この図からは, EnKFのPf の固有値は始めの 5個

が他の固有値と比較して特に大きいとは言えず, EKFのPf の固有値スペクトルと

はこの部分が大きく異なっている.
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5.5 現実大気におけるEKFの結果

本節では現実大気での EKFの結果を示す. NCEP/NCAR再解析データにも誤

差が含まれていると仮定することで観測値と見立て, 順圧 S-Modelによる予報値と

同化させる. 膨張係数 ρを変化させ, 予報誤差分散行列を膨張させた.

5.5.1 膨張係数 ρ = 1.00

図 49から図 50は膨張係数 ρ = 1.00で, 膨張を行っていないときである. 図 49

は, 真値, 観測値および解析値の時系列を示しており, EKFが予報に観測を同化す

ることで, 予報が観測で修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 50

からは, EKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大きい

が, 同化を繰り返すことで予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下回り, その後は一定

の大きさを示していることがわかる. 結果的に予報誤差, 観測誤差を取り除き 4次

元同化の機能を果たしていることがわかる.

5.5.2 膨張係数 ρ = 1.05

図 51から図 52は膨張係数 ρ = 1.05のときである. 図 51は, 真値, 観測値および

解析値の時系列を示しており, EKFが予報に観測を同化することで, 予報が観測で

修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 52からは, EKFは始めの

数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すこと

で予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下回り, その後は一定の大きさを示しているこ

とがわかる. 結果的に予報誤差, 観測誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たして

いることがわかる.

5.5.3 膨張係数 ρ = 1.10

図 53から図 54は膨張係数 ρ = 1.10のときである. 図 53は, 真値, 観測値および

解析値の時系列を示しており, EKFが予報に観測を同化することで, 予報が観測で

修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 54からは, EKFは始めの

数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すこと

で予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下回り, その後は一定の大きさを示しているこ
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とがわかる. 結果的に予報誤差, 観測誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たして

いることがわかる.

5.5.4 膨張係数 ρ = 1.20

図 55から図 56は膨張係数 ρ = 1.20のときである. 図 55は, 真値, 観測値および

解析値の時系列を示しており, EKFが予報に観測を同化することで, 予報が観測で

修正され解析値が真値に収束していることがわかる. 図 56からは, EKFは始めの

数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大きいが, 同化を繰り返すこと

で予報誤差, 解析誤差は観測誤差を下回り, その後は一定の大きさを示しているこ

とがわかる. 結果的に予報誤差, 観測誤差を取り除き 4次元同化の機能を果たして

いることがわかる.

以上の結果から, 順圧 S-Modelを用いた EKFでは, 順圧 S-Modelのモデル誤差

が大きいため, 予報誤差共分散行列Pf はすでに十分大きく, 膨張係数を変化させ

ても大きな変化はなかったことがわかる.
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5.6 現実大気におけるEnKFの結果

5.6.1 膨張係数 ρ = 1.70

図 57から図 58は膨張係数 ρ = 1.70のときである. EOFアンサンブル予報を用

い, アンサンブルメンバー数はパーフェクトモデル実験同様 51である. 図 57は真

値,観測値および解析値の時系列を示しており,収束していないことがわかる.パー

フェクトモデルでは十分収束するはずであるが, 現実大気では収束していない. 図

58からは, EnKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大

きいが, その後, 予報誤差および解析誤差ノルムは観測誤差ノルムを大きく下回り,

EnKFは同化の際に予報が正しいと判断し, 十分に観測の情報を取り込んでいない

ことを示している. つまり, EnKFは観測を同化していないに等しい.

5.6.2 膨張係数 ρ = 2.00

図 59から図 60は膨張係数 ρ = 2.00のときである. EOFアンサンブル予報を用

い, アンサンブルメンバー数はパーフェクトモデル実験同様 51である. 図 59は真

値,観測値および解析値の時系列を示しており,収束していないことがわかる.パー

フェクトモデルでは十分収束するはずであるが, 現実大気では収束していない. 図

60からは, EnKFは始めの数ステップは予報誤差および解析誤差ノルムともに大

きいが, その後, 予報誤差は観測誤差と同程度, 解析誤差は小さくなっている. しか

し, EnKFは同化の際に予報が正しいと判断し, 十分に観測の情報を取り込んでい

ないことを示している.

従って, 現実大気で順圧 S-Modelを用いた EnKFは収束させることが難しく,

EnKFの調整が必要である.
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5.7 予報精度

5.7.1 外力アンサンブル予報の結果

図 61から図 69は外力アンサンブル予報でのスパゲッティダイアグラムである.

外力アンサンブルは, モデルバイアス修正量を一時間毎に上乗せすることで, モデ

ルバイアスを修正しているので, 初期時刻 1989年 1月 2日 00Zのように図 61では

各アンサンブルメンバーは同一の値をとる. 図 62から図 69は, それぞれ 0日予報,

1日予報, 3日予報, 5日予報, 7日予報, 9日予報, 11日予報, 13日予報, 15日予報

である. 予報初期では各メンバー間には大きな違いはないが, 時間とともにそれぞ

れ異なる予報をしているしていることがわかる. また, アンサンブル化しているも

のの各メンバーの挙動が同じような振る舞いを示しており, 集団的に予想を外して

いることから, アンサンブルメンバーが実況を十分に捉えきれていないことがわか

る. アンサンブルメンバーは異なった外力の修正量によって作成されているが, こ

の結果を見る限りアンサンブルメンバーの作成法, つまりバイアス修正量の求め方

に問題があるといえる.

図 70は, 上記の事例での 15日間のアノマリ相関の図である. 相関が 0.6を下回

るまでの日数を予測可能限界とすると, 1989年 1月 2日 00Zを初期値とした事例で

は, コントロールランの予測可能限界が 6日であるのに対して, アンサンブル平均

の予測可能限界は 10日以上となっている. また, アンサンブル平均の予測可能限界

が各アンサンブルメンバーより長いことから, 各メンバーの平均を取ることでより

良い予報ができることを示している. また, 各アンサンブルメンバーもコントロー

ルランより予測可能限界が長い. これはモデルバイアス修正量 εを精度よく見積る

ことができたと言える. このとこは同期間でのRMSEを表してる図 71を見ても同

様のことが見て取れる. RMSEは予報と実況とがどれほど離れているかを表して

ため, RMSEが横ばいとなっている予報期間後半では誤差の増加は起こらず, 誤差

は飽和してしまったと言え, それ以降の予報に信頼性はない. 本事例では, 11日以

降でRMSEが横ばいとなっているので, これ以降の予報は意味がなく, この結果は

アノマリ相関での結果と一致する.

図73,図74は1989年1月30日を初期値とした15日予報のアノマリ相関とRMSE

の図である. この事例では, 予測可能限界はコントロールランで 10日, アンサンブ

ル予報が 6日程度という結果になり, アンサンブル平均がコントロールランを下回

ることになった. RMSEの図 74を見ても,同様に予測可能限界はアンサンブル平均

がコントロールランより短い. この結果から, 1989年 1月 2日の事例とは異なりモ
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デルバイアス修正量を精度よく見積もることができなかったことは明らかである.

1989年 1月 2日の事例では, アンサンブル予報が単独予報に比べ誤差を小さく

することに成功したといえるが, 実際のところ, アンサンブル予報が誤差の広がり

を的確に捉えているかはわからない. そこで, RMSEとスプレッドを比較してみる.

図 72, 75は上記二事例の RMSEとスプレッドの対応を表した図である. スプレッ

ドはアンサンブル予報のばらつきを表しており, 言い換えると誤差の確率分布の広

がりを表している. アンサンブル予報ではこの誤差の確率分布の広がりをうまく捉

えることが重要である. スプレッドの大きさが RMSEと同程度であるということ

は, アンサンブル予報のばらつきが実況を捉えるができるということであり, アン

サンブル予報が見積もる確率分布の広がりを捉えているといえる. RMSEとスプ

レッドを比較したとき, RMSEが大きい場合にはアンサンブル予報の見積もる誤差

の確率分布の広がりが小さいことを示し, また逆にスプレッドが大きい場合には,

確率分布の広がりが大きすぎることを示している. そのためRMSEとスプレッド

が同程度であることが理想である. しかし, 本研究のどちらの事例でもスプレッド

はRMSEを大きく下回っており, これはアンサンブル予報が見積もる確率分布の

広がりが実況を捉えていないことを意味する. アンサンブル予報が確率分布の広が

りを捉えていないことは, スパゲッティダイアグラムの図 61から図 69で, 各アン

サンブルメンバーが集団的に予報を外し, その上, 各メンバーのばらつきが小さい

ことからも読み取れる.

外力アンサンブルは, モデルバイアスを修正することで予報精度の向上を図った

ものであり, アノマリ相関, RMSEの結果を見る限りでは, モデルバイアス修正量

を良く見積もっているようにも見える. しかし, スパゲッティダイアグラムを見る

と, 各メンバーが集団的に予報を外していることから, モデルバイアスを修正しき

れていないことがいえる. また, スプレッドを見てみると, アンサンブル予報が誤

差の確率分布をうまく捉えることができていないといえる.
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5.7.2 初期値アンサンブル予報の結果

図 76から図 84は初期値 1989年 1月 2日 00ZとするEOFアンサンブル予報での

スパゲッティダイアグラムであり, それぞれ 0日予報, 1日予報, 3日予報, 5日予報,

7日予報, 9日予報, 11日予報, 13日予報, 15日予報である. EOFアンサンブルは初

期値に摂動を加えることでアンサンブルメンバーを作成しているので, 外力アンサ

ンブルと異なり, 初期状態である一定のばらつきを持っている. EOFアンサンブル

は, 予報期間初期は各アンサンブル予報が実況を良く捉えていることがわかる. し

かし, 予報期間中期である 5日目あたりからアンサンブルメンバーが同じような振

る舞いを示しており, 集団的に予報を外していることがわかる. つまり外力アンサ

ンブル同様, アンサンブル予報が実況を十分に捉えきれていない.

図 85は, 上記の事例での 15日間のアノマリ相関の図である. 相関が 0.6以上で

ある日数を予測可能限界とすると, この事例ではコントロールランの予測可能限界

が 6日であるのに対して, アンサンブル平均の予測可能限界は 10日以上となって

いる. また, アンサンブルメンバーの多くはコントロールランより予測可能限界が

短いが, アンサンブル平均ではコントロールランの結果を大幅に上回っていること

から, アンサンブル予報の誤差は単独予報より小さくなっていることがわかる. し

かし, アンサンブル予報が初期誤差の広がりから将来の誤差の広がりを捉えてい

るかというと, この図からはそこまではわからない. また, このことは同期間での

RMSEを表してる図 71を見ても同様のことが見て取れる.

図88,図89は1989年1月30日を初期値とした15日予報のアノマリ相関とRMSE

の図である. この事例では, 外力アンサンブルではアンサンブル平均の予測可能限

界がコントロールランより悪いが, EOFアンサンブルではアンサンブル平均の予

測可能限界がコントロールを 3日以上上回る結果となっている. RMSEの図 89を

見ても, 同様にアンサンブル平均がコントロールランの結果を上回り, EOFアンサ

ンブル予報が単独予報よりも誤差を小さくすることに成功しているといえる.

しかし, 上記でも述べたように EOFアンサンブル予報が初期誤差の広がりを良

く捉えているかどうかはわからない. そこで外力アンサンブル同様, RMSEとスプ

レッドを比較してみる.図 87, 90は上記二事例のRMSEとスプレッドの対応を表し

た図である. EOFアンサンブルは初期摂動を加えることでアンサンブルメンバー

を作成しているため, 予報初期のスプレッドはRMSEを上回っている. 本研究では

初期摂動の大きさを 1日前の予報誤差のノルムに揃えているため, 予報 1日目まで

はスプレッドが RMSEを上回り, 誤差の確率分布を捉えているといえる. しかし,
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その後はRMSEのほうが大きくなり, スプレッドは終始 RMSEを下回り, アンサ

ンブル予報が見積もる確率分布の広がりが実況を捉えていないことを意味する.

外力アンサンブル予報と同様に, EOFアンサンブル予報が誤差の確率分布の広

がりを捉えていないことは, スパゲッティダイアグラムの図 76から図 84で, 予報

期間中期ごろから各アンサンブルメンバーが集団的に予報を外し, 結果的にアンサ

ンブル平均が実況に近づかないことからも示唆される.

5.7.3 月平均予報精度

前節までは, 日単位でのアンサンブル予報についての結果であるため, 平均的に

みたアンサンブル予報が単独予報を上回っているのかはわからない. そこで, アン

サンブル予報の月平均の予報精度を見てみる. 図 94, 95は 1989年 1月のアノマリ

相関, RMSEの月平均である. この図からは, EOFアンサンブル予報の予測可能限

界がコントロールランを上回っている一方で, 外力アンサンブル予報の予測可能限

界はコントロールランを下回っている. 外力アンサンブル予報は個々の事例では,

コントロールより予測可能限界が大きくなることがわかっているが, 月平均で見る

とそうとは言えない場合が多いことを示している.

また, 図 96, 97は 2005年 11月のアノマリ相関, RMSEの月平均である. この月

は 1989年 1月と異なり, 外力アンサンブル予報の予測可能限界がコントロールラ

ンを上回っている. また, EOFアンサンブルはコントロールランをわずかに上回る

程度となっている. 一方でRMSEを見ると, アノマリ相関ほど顕著な差は出ず, む

しろ EOFアンサンブルの方が精度が良いという結果となっている.

以上の結果から, EOFアンサンブル予報はさまざまな事例で予測可能限界の向

上に健闘しているが, 外力アンサンブル予報は大気の場によって大きく結果が異な

ることを示している.
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6 考察

6.1 EKFとEnKF

本研究の目的のひとつは, EnKFが EKFと比較してどれほどの性能を持ってい

るかを調べることである. パーフェクトモデルを用いた研究では, EKF, EnKFと

もに真値に収束することが確認でき, EnKFはEKFのおよそ 70％ほどの性能を示

すことがわかった. EnKFは EKFの式変形だけではパーフェクトモデルを用いて

も観測を同化することはできなかった. 観測を同化しない原因は, アンサンブル予

報によって見積もられる誤差共分散行列 P̃aが小さいためと考えられる.

この原因の 1つとして, アンサンブルメンバーが少ないことが考えられる. アン

サンブルメンバーが少ない場合は, アンサンブルメンバーのサンプリングエラーが

大きいため, 誤差の分散 (誤差共分散行列 P̃aの対角成分)が必要以上に小さく, 一

方で誤差の共分散 (誤差共分散行列 P̃aの非対角成分)が大きく見積もられてしま

う. 分散と共分散の差が小さいことは, カルマンゲイン行列Kの対角成分 (LETKF

が形成する小領域での中心点)が小さく見積もられてしまうことを意味する (Kの

非対角成分はもともと小さい). その結果, 重みが小さくなり観測の情報を取り込ま

なくなる.

もう 1つとしては, アンサンブルメンバーの選び方に問題があると考えられる.

ランダム誤差を初期摂動に用いる手法は, 初期摂動を適当に選んできているため確

率分布を捉えるにはかなりの数のアンサンブルメンバーを必要とし, 高々20から

30メンバー程度のメンバー数で効率的に確率分布を捉えているとは考えられず,初

期摂動作成法としては不適切であると考えられる. このことは, EOF初期値アンサ

ンブルを用いたEnKFがランダム誤差アンサンブルを用いたEnKFより優れてい

ることからも, 明らかであるといえる. 以上より, EnKFにはある程度のメンバー

数, 初期値作成法が重要であると考えられる.

現実大気での実験では, EnKFはパーフェクトモデル実験のようにはうまく作用

しない. 現実大気では当然のことながらモデル誤差が無視できない. パーフェクト

モデル実験では EnKFが収束したとしても現実大気で同様に収束するとは限らな

い. むしろ, モデルバイアスが大きいため収束しにくい. EKFではモデル誤差は,

予報誤差共分散行列Pf にモデル誤差共分散行列Qを加えることで考慮されてい

るが, EnKFではモデル誤差は予報誤差 δxf の中にすでに含まれている. そのため,

アンサンブルメンバー数が少ないと予報誤差共分散行列Pf を求める際に, モデル
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誤差を正確に見積もることができていないと考えられる. 収束しないもうひとつの

理由は, スパゲッティダイアグラムを見てもわかるように, アンサンブルメンバー

が集団的に予報を外している上に, 各メンバーのばらつきが小さいため, 予報誤差

を必要以上に小さく見積もってしまっている. つまり, モデルバイアスが大きいた

めにアンサンブル予報が現実を捉えきれておらず, その結果が EnKFの同化状況

に影響していると考えられる. また, EKFからEnKFを導く際の前提として, EKF

の予報誤差共分散行列Pf は縮退しており, 固有値分解すると固有値のほとんどが

0に近いため, 有効な固有値の数は少なく, アンサンブルメンバー数をずっと少な

くすることができるとしていた. しかし, 順圧 S-Modelを用いたEKFのPf を固有

値分解すると, 実際にはそれほど縮退していないことが示され, アンサンブルメン

バー数もそれに応じて多くしなければいけないことが示された. そこで, アンサン

ブルメンバーを効率よく選ぶ必要がある. アンサンブルメンバーを効率よく選ぶこ

とで, アンサンブルメンバー数を少なくすることができる. しかし, 順圧 S-Model

は力学的不安定が弱いことによりカオス性が弱いため, 初期値依存性よりモデルバ

イアスが大きいことが考えられ, 初期値作成を変えたところでどれほどの効果があ

るのかはわかっておらず, 今後の課題であるといえる.

6.2 アンサンブル予報

本研究では, 外力アンサンブル予報, EOFアンサンブル予報の 2つについて順圧

S-Modelにおいてアンサンブル化が予測可能限界にどれほどの影響を与えるかを

検証した. その結果, 外力アンサンブル予報では大気の場によって予測可能限界は

大きく変化してくることがわかった. 外力アンサンブルではモデルバイアス修正量

εを過去のモデルバイアスの平均で求められている. そのため, 過去の大気の場が

将来にわたって持続するような場合には, モデル修正量はモデルバイアスを修正で

きるのではないかと考えられる. 1989年 1月はAOインデックスが正のときでもあ

り, 1988年 12月から 1989年 1月の初期にかけては似たような大気の場が持続して

いた. 実際, 持続予報ですら長期間の予報を実現していたことからも, そのことが

読み取れる. このような場では, 1989年 1月 2日のアノマリ相関図 (図 73), RMSE

図 (図 74)を見れば, モデルバイアスの修正が成功し予測可能限界が伸びたと考え

ることができる. しかし, 過去と将来の大気の場が異なる場合や, 過去や将来にお

いて短い周期で大気の場が変化するような場合には, 日々のモデルバイアスが大き

く変化すると考えられる. 日々のモデルバイアスが大きいとしても, モデルバイア
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ス修正量はそれらの平均となってしまうため, そのような状況では大きく変動する

将来のモデルバイアスを精度よく見積もっているとはいえない. モデルバイアスを

修正できなかったときには, 1989年 1月 30日の事例のように, コントロールラン

よりアンサンブル平均が予報精度が悪くなるという結果になってしまう. モデルバ

イアス修正量の求め方にはさらに検討が必要であると考えられる.

EOFアンサンブル予報は過去数日間で最も発達した誤差を取り出し, それを初

期摂動としているが, それが将来において最も発達する摂動であるとは限らない.

そのため, 線形発展の範囲ではあるが, 将来までに最も発達する摂動を求めること

ができる SV(singular vector : 特異ベクトル)法を用いることで, 予測可能限界が

伸びるのではないかと考えられる.

RMSEとスプレッドを比較した場合, 外力アンサンブル予報, EOFアンサンブル

予報ともにスプレッドの増加率がRMSEの増加率に追いついていない. これに対

処する方法として, , 順圧 S-Modelは力学的不安定が小さいため線形性が強く, カ

オス性が弱いため誤差が発展しないことが原因のひとつであると考えられるが, ア

ンサンブルメンバー作成法にも問題があると考えられる. また, アンサンブル予報

の改善によって EnKFの性能も向上すると考えられる.
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7 結論

本研究では, EKFを直接計算できるTanaka and Nohara (2001) の順圧 S-Model

を用いて, EnKFの性能が EKFのどれほどであるのかを調べるために数値実験を

行った. このモデルは, 東西波数 20, 南北波数 10で切断された比較的簡単なモデル

である.

まず, EKF, EnKFによるデータ同化が真値に対してどれほど収束するかを調べ

るために, パーフェクトモデル実験を行った. その結果, EKFは膨張係数が小さく

ても収束することが確認できた. EnKは膨張係数をやや大きめにすることで真値

に収束することが確認できた. EKFは, もともと時間発展が線形モデルで与えら

れる場合に厳密に成り立つKFを非線形モデルに拡張したものである. そのため,

EKFはモデルの非線形性を考慮に入れておらず, EKFの見積もる予報誤差共分散

行列が実際より小さく評価されてしまい, それを防ぐ目的で膨張係数を導入してい

る. 一方EnKFの場合は, 少ないアンサンブルメンバーのサンプリングエラーが影

響して, 予報誤差共分散の見積もりに誤差が含まれていることや, EnKFを導出す

る際の理論の過程が実際に満たされていないことなどが原因となり, 膨張係数を導

入している. そのため, 膨張係数を変化させることはEnKFの性能に大きく関わっ

てくることがわかった. また, EnKFの性能にはサンプリングエラーも大きな原因

となっており, 少ないアンサンブルメンバーではEnKFがうまく機能しないことも

わかった. 膨張係数が小さく, さらにアンサンブルメンバーが少ないと, 予報誤差

共分散行列が実際より小さく見積もられ,それが原因でEnKF自身がモデルが正し

いと判断し, 観測の情報を取り込まなくなり, 同化を繰り返すとともに現実からモ

デルが離れてしまう.

一般的にアンサンブルメンバー数は, 予報誤差共分散行列Pf が実際にはかなり

縮退し, Pf のランクがモデル変数の次元の数より大幅に小さくなっているという

仮定のもとで決定されている. しかし, 順圧 S-Modelを用いて EKFで見積もられ

るPf を固有値分解しその固有値を見てみると, 一番大きな固有値からおよそ 40番

目で固有値が 10の 1となるため, 大幅に縮退しているとはいえない. ただこれは順

圧 S-Modelでの場合であり, 一般的な大循環モデルではどうなっているかは今日の

計算機では計算不可能なので検証することはできない.

アンサンブル予報については, モデルバイアスを異なる修正量で修正することで

アンサンブルメンバーを作成する外力アンサンブル予報は, 予報しやすい場と予

報しにくい場があり, 大気の場によって予測可能限界に大きな変動があることがわ
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かった. そのため, 2週間程度の比較的短期間の予報では必ずしも単独予報より良

いとは限らない.

順圧 S-Modelは力学的不安定が小さく線形性が強いため, 初期摂動を与えたとし

てもその誤差はほとんど発展せず, 初期摂動作成法によるアンサンブル予報では効

果が現れにくいと考えられていた. しかし, 本研究では過去に最も大きく成長する

誤差を取り出し, それを初期摂動とすることでアンサンブル予報を行う EOFアン

サンブル予報が, 予測可能性限界の向上に関与していることが確かめられた.

しかし, 両アンサンブル予報のRMSEとスプレッドを比較すると, スプレッドが

RMSEを大きく下回ることがわかった. これは, 順圧 S-Modelの誤差の時間発展が

小さいため各アンサンブルメンバーのばらつきが小さいことを表している. また,

順圧 S-Modelはモデルバイアスが大きいため, アンサンブルメンバーが同様の挙動

を示し集団的に予報を外している. これに対処できるようなモデルバイアス修正量

を求めることが, 予報精度の向上に大きく関与すると考えられる. さらに, モデル

バイアス修正量でモデルバイアスを修正できない場合は, 初期摂動を与えることで

それを補うことも, 予測可能限界に影響を与えるのではないかと考えられる.

以上のことから, アンサンブル予報の改善はEnKFの改善にもつながるため, 今

後一層の研究が望まれる.
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図 1: アンサンブル予報の位相空間上の概念図.星は初期時刻 tiおよび終端時刻 ti+1

における最も確からしい状態を示す. 点線の円は初期時刻での誤差の広がり (確率

分布関数の等値線), 実践の楕円は終端時刻での誤差の広がりを表す. 細い実線は,

各アンサンブルメンバーを表す.

図 2: データ同化の位相空間上の概要図. 左の黒い星は観測データ, 右の黒い星は

予報値を示す. 3DVARなどの誤差の時間発展を考慮しない同化法では, 予報誤差

分布は統計的に与えられるため, 予報誤差の広がり (確率分布関数の等値線)は円

形 (点線)である. 一方で, EnKFでは予報誤差の広がりは楕円 (太実線)である.
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図 3: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数 (1タイムステップは 6時間, 以下同じ), 縦軸は展開

係数 w. また膨張係数は ρ = 1.00. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990

年 1月 1日.

図 4: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係数

は ρ = 1.00. 実験設定は図 3と同じ.
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図 5: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.00. 実験設定は図

3と同じ.

図 6: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 1.00

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 7: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数 ρ = 1.05とした.

データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 8: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係数

は ρ = 1.05. 実験設定は図 7と同じ.
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図 9: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.05. 実験設定は図

7と同じ.

図 10: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.05

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 11: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数 ρ = 1.10とした.

データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 12: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.10. 実験設定は図 11と同じ.
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図 13: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.10. 実験設定は図

11と同じ.

図 14: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.10

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 15: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.00. デー

タ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 16: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.00. 実験設定は図 15と同じ.
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図 17: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.00. 実験設定は図

15と同じ.

図 18: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.00

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 19: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張係数は ρ = 1.10である.

データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 20: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.10. 実験設定は図 19と同じ.
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図 21: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.10. 実験設定は図

19と同じ.

図 22: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.10

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 23: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.50. デー

タ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 24: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.50. 実験設定は図 23と同じ.
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図 25: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.50. 実験設定は図

23と同じ.

図 26: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.50

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 27: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.80. デー

タ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 28: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.80. 実験設定は図 27と同じ.
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図 29: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.80. 実験設定は図

27と同じ.

図 30: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.80

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 31: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.70, アン

サンブルメンバー数は 21. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1

日.

図 32: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.70, アンサンブルメンバー数は 21. 実験設定は図 31と同じ.
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図 33: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.70, アンサンブル

メンバー数は 21. 実験設定は図 31と同じ.

図 34: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 1.70,

アンサンブルメンバー数は 21とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 35: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.60, アン

サンブルメンバー数は 31. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1

日.

図 36: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.60, アンサンブルメンバー数は 31. 実験設定は図 35と同じ.

80



図 37: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.60, アンサンブル

メンバー数は 31. 実験設定は図 35と同じ.

図 38: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 1.60,

アンサンブルメンバー数は 31とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 39: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.55, アン

サンブルメンバー数は 41. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1

日である.

図 40: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.55, アンサンブルメンバー数は 41. 実験設定は図 39と同じ.
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図 41: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.55, アンサンブル

メンバー数は 41. 実験設定は図 39と同じ.

図 42: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 1.55,

アンサンブルメンバー数は 41とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 43: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する真値 (太線)と観測値 (細

線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数 w. また膨張係数は ρ = 1.53, アン

サンブルメンバー数は 51. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1

日.

図 44: 真値 (黒太線), 予報値 (赤線), 観測値 (細黒線)および解析値 (青線). 膨張係

数は ρ = 1.53, アンサンブルメンバー数は 51. 実験設定は図 43と同じ.
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図 45: 観測誤差 (点線)および解析誤差 (実線). 膨張係数は ρ = 1.53, アンサンブル

メンバー数は 51. 実験設定は図 43と同じ.

図 46: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 1.53,

アンサンブルメンバー数は 51とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 47: EKFのPf の固有値スペクトル.

図 48: EKFおよびEnKFのPf の固有値スペクトル. 実線はPf の固有値スペクト

ル, 破線はPf の固有値スペクトル. EnKFのアンサンブルメンバー数は 51.
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図 49: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 1.00である.データ同化は 6時間間隔で行い,初期値は 1990年 1月 1日.

図 50: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.00

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 51: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 1.05. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 52: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.05

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 53: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 1.10. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 54: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.10

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 55: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 1.20. データ同化は 6時間間隔で行い, 初期値は 1990年 1月 1日.

図 56: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.20

とし, 初期値は 1990年 1月 1日.
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図 57: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 1.70, アンサンブルメンバー数は 51である. データ同化は 6時間間隔で

行い, 初期値は 1989年 1月 1日.

図 58: 観測誤差R, 予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す. 横軸はタイムス

テップ数,縦軸はノルムを示す.データ同化は6時間間隔で行い,膨張係数はρ = 1.70

とし, アンサンブルメンバー数は 51, 初期値は 1989年 1月 1日.
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図 59: 東西波数 3, 南北波数 1の展開係数 (実部)に対する予報値 (赤線), 観測値 (細

黒線)および解析値 (青線). 横軸はタイムステップ数, 縦軸は展開係数w. また膨張

係数は ρ = 2.00, アンサンブルメンバー数は 51である. データ同化は 6時間間隔で

行い, 初期値は 1989年 1月 1日.

図 60: 観測誤差R,予報誤差Pfおよび解析誤差Paのノルム示す.横軸はタイムステッ

プ数, 縦軸はノルムを示す. データ同化は 6時間間隔で行い, 膨張係数は ρ = 2.00,

アンサンブルメンバー数は 51とし, 初期値は 1989年 1月 1日.
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図 61: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 0日予報のスパ

ゲッティダイヤグラム (8メンバー). 順圧高度 0 m の等値線. 黒線がNCEP/NCAR

再解析値, 青線がアンサンブル平均, 赤線が各メンバー, ピンクはコントロールラ

ンを示す.
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図 62: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 1日予報のス

パゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.

図 63: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 3日予報のス

パゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.
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図 64: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 5日予報のス

パゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.

図 65: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 7日予報のス

パゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.
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図 66: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 9日予報のス

パゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.

図 67: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 11日予報の

スパゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.
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図 68: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 13日予報の

スパゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.

図 69: 外力アンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 15日予報の

スパゲッティダイヤグラム (8メンバー). 図の見方は, 図 61と同じ.
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図 70: 8メンバー外力アンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のアノマリ相関.

横軸は予報時間, 縦軸はアノマリ相関. アノマリ相関が 0.6を上回っている期間を

予測可能限界とする. 1989年 1月 2日 00Zを初期値とし, 青線がアンサンブル平均,

黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.

図 71: 8メンバー外力アンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のRMSE. 横軸

は予報時間, 縦軸はRMSE. 1989年 1月 2日 00Zを初期値とし, 青線がアンサンブ

ル平均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.
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図 72: 8メンバー外力アンサンブルの展開係数wiに対する 15日予報のRMSEと

スプレッド.横軸は予報時間,縦軸はRMSEおよびスプレッド. 1989年 1月 2日 00Z

を初期値とし, 破線がRMSE, 実線がスプレッドを示す.
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図 73: 8メンバー外力アンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のアノマリ相関.

横軸は予報時間, 縦軸はアノマリ相関. アノマリ相関が 0.6を上回っている期間を

予測可能限界とする. 1989年 1月 30日 00Zを初期値とし, 青線がアンサンブル平

均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.

図 74: 8メンバー外力アンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のRMSE. 横軸

は予報時間, 縦軸はRMSE. 1989年 1月 30日 00Zを初期値, 青線がアンサンブル平

均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.
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図 75: 8メンバー外力アンサンブルの展開係数wiに対する 15日予報のRMSEと

スプレッド. 横軸は予報時間, 縦軸は RMSEおよびスプレッド. 1989年 1月 30日

00Zを初期値とし, 破線がRMSE, 実線がスプレッドを示す.
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図 76: EOFアンサンブルによる1989年1月2日00Zを初期値とする0日予報のスパ

ゲッティダイヤグラム (11メンバー).順圧高度 0 mの等値線.黒線がNCEP/NCAR

再解析値, 青線がアンサンブル平均, 赤線が各メンバー (実線 : 摂動を加えたメン

バー, 波線 : 摂動を引いたメンバー), ピンクはコントロールランを示す.
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図 77: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 1日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.

図 78: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 3日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.
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図 79: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 5日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.

図 80: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 7日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.
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図 81: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 9日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.

図 82: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 11日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.
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図 83: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 13日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.

図 84: EOFアンサンブルによる 1989年 1月 2日 00Zを初期値とする 15日予報の

スパゲッティダイヤグラム (11メンバー). 図の見方は, 図 76と同じ.
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図 85: 11メンバーEOFアンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のアノマリ相

関. 横軸は予報時間, 縦軸はアノマリ相関. アノマリ相関が 0.6を上回っている期間

を予測可能限界とする. 1989年 1月 2日 00Zを初期値とし, 青線がアンサンブル平

均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.

図 86: 11メンバー EOFアンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のRMSE. 横

軸は予報時間, 縦軸はRMSE. 1989年 1月 2日 00Zを初期値とし, 青線がアンサン

ブル平均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.
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図 87: 11メンバー EOFアンサンブルの展開係数 wiに対する 15日予報のRMSE

とスプレッド. 横軸は予報時間, 縦軸はRMSEおよびスプレッド. 1989年 1月 2日

00Zを初期値とし, 破線がRMSE, 実線がスプレッドを示す.
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図 88: 11メンバーEOFアンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のアノマリ相

関. 横軸は予報時間, 縦軸はアノマリ相関. アノマリ相関が 0.6を上回っている期間

を予測可能限界とする. 1989年 1月 30日 00Zを初期値とし, 青線がアンサンブル

平均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.

図 89: 11メンバー EOFアンサンブルの順圧高度に対する 15日予報のRMSE. 横

軸は予報時間, 縦軸はRMSE. 1989年 1月 30日 00Zを初期値とし, 青線がアンサン

ブル平均, 黒線がコントロールラン, 赤線が各メンバー, 破線が持続予報を示す.
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図 90: 11メンバー EOFアンサンブルの展開係数 wiに対する 15日予報のRMSE

とスプレッド. 横軸は予報時間, 縦軸はRMSEおよびスプレッド. 1989年 1月 30日

00Zを初期値とし, 破線がRMSE, 実線がスプレッドを示す.

110



図 91: 予報初期時刻 1989年 1月 2日 00Zの 1日前, 2日前, 3日前, 4日前および 5

日前の予報誤差. コンター間隔は 30m.
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図 92: 予報初期時刻 1989年 1月 2日 00Zの 6日前, 7日前, 8日前, 9日前および 10

日前の予報誤差. コンター間隔は 30m.
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図 93: ノルムを揃えた 10個の予報誤差にEOF解析を行い, 正規直交化された 5つ

の初期摂動. コンター間隔は 30m.
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図 94: 1989年 1月における 8メンバー外力アンサンブルおよび 11メンバー EOF

アンサンブルの順圧高度に対するアノマリ相関の月平均.黒線がコントロールラン,

青線が EOFアンサンブル, 赤線が外力アンサンブル, 破線が持続予報を示す.

図 95: 1989年 1月における 8メンバー外力アンサンブルおよび 11メンバー EOF

アンサンブルの順圧高度に対するRMSEの月平均. 黒線がコントロールラン, 青線

が EOFアンサンブル, 赤線が外力アンサンブル, 破線が持続予報を示す.

114



図 96: 2005年 11月における 8メンバー外力アンサンブルおよび 11メンバーEOF

アンサンブルの順圧高度に対するアノマリ相関の月平均.黒線がコントロールラン,

青線が EOFアンサンブル, 赤線が外力アンサンブル, 破線が持続予報を示す.

図 97: 2005年 11月における 8メンバー外力アンサンブルおよび 11メンバーEOF

アンサンブルの順圧高度に対するRMSEの月平均. 黒線がコントロールラン, 青線

が EOFアンサンブル, 赤線が外力アンサンブル, 破線が持続予報を示す.
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