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4次元変分法の実装には，背景誤差共分散行列

Bの計算が必要となる．気象学の分野では，古く

から気候値的に構成したBを用いてきたが，本研

究ではアンサンブルカルマンフィルタに基づき背

景誤差共分散行列Bを構成するハイブリッドデー

タ同化法の方が，台風や集中豪雨といった極端現

象の予測の観点で有効であることを示す．

1．はじめに

極端な大気現象の予測の結果は，自然災害を未

然に防ぐための基本的な情報となるため，数値天

気予報分野における重要な研究対象のひとつと

なっている．近年の数値計算機性能の向上や観測

データの増加により，極端な自然現象の予測精度

も徐々に高まってきてはいるが（Saitoetal.2012），

さらなる精度向上が望ましい．極端な大気現象の

予測精度を現在よりも高めるためには，数値モデ

ルの物理過程の精緻化だけでなく，初期値の生成

に用いるデータ同化手法を極端大気現象の予測に

適した形で高度化することも重要となる．

気象庁では，2009年4月より，日本付近のメソ

気象の解析・予測に用いるために，アジョイント

法をベースとする非静力学メソ4次元変分法（4D-

Var）データ同化システムJNoVAを採用しており，

その中で非静力学大気モデルJMA-NHMを時間推

進演算子として利用している．JNoVAの採用に

より，それまでと比べて，メソ解析とそれに続く

領域モデルの予測精度は大きく改善された

（HondaandSawada2010）．さらなる改善を図るた

めの方策の一つとしては，JNoVAに与える背景誤

差共分散行列Bを精緻化することが考えられる．

というのも，4D-Varにより生成される解析インク

リメントは，観測値や時間推進演算子に加えて，

事前の設定が必要なBにも依存するからである．

これまでJNoVAでは，NMC法と呼ばれる方法に

より構築されたBが利用されてきた．これは，2

つの異なる初期時刻から開始された 2つの予報

結果の同じ評価時刻における差をたくさん収集

し，その統計解析によってBを構築するという方

法である（ParrishandDerber1992）．しかし，NMC
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法により生成されるBは気候値的な背景誤差共

分散を反映するものの，まれにしか発生しない

極端現象に関連した共分散の構造を取り出すに

は適さないと考えられる．

近年，アンサンブルカルマンフィルタ（EnKF）

により生成される摂動を基にBを構築し，それを

4D-Varに渡すハイブリッドデータ同化法（Hybrid

EnKF-4D-Vardataassimilationmethod）が提案され

（Lorenc2003），すでにいくつかのセンターで研究

及び現業化が進んでいる．そして，いずれの機関

でもハイブリッドデータ同化法により全球モデル

による予測精度が向上することを報告している

（Buehneretal.2010;Claytonetal.2013）．一方で，

メソモデルで計算されるような極端現象の予測に

関しては，4D-VarとEnKFを組み合わせたハイブ

リッドデータ同化法の優位性を示す研究報告は

まだそれほど多くない（PoterjoyandZhang2014;

ZhangandZhang2012）．特に，集中豪雨の予測精

度に対する影響はこれまでに評価されてこなかっ

た．本研究では，EnKFの一種であるアンサンブ

ル局所変換カルマンフィルタ（LETKF）により生

成される摂動を用いてBを構成し，それをJNoVA

に渡すハイブリッドデータ同化システムを構築し

た．そして，極端現象の予測精度という観点で従

来型の4D-Varに対する優位性を検証するため多

数の同化・予報実験を実施した．

2．実験設定

a.ハイブリッドデータ同化システムの定式化

ハイブリッドデータ同化システムにはさまざま

な種類があるが，本研究では，NMC法に基づいた

とLETKFの出力として得られる摂動に基づ

いた を混合させて，JNoVAの背景誤差共分散

行列 として用いる．また，ハイブリッドデー

タ同化システムの出力をLETKFの次のサイクル

の更新には用いない”one-way”のシステムである．

以下，定式化について簡単に述べる．詳細は，Ito

etal.（2016）に記した．

JNoVAにおいては，評価関数Jを以下のように

定義する．

(1)

ここで， は同化ウィンドウ初期時刻における

解析インクリメント， は非線形の観測演算子，

は非線形モデルの時間推進演算子， は初期状

態の第一推定値， は観測誤差共分散行列， は

イノベーションである．上付き文字のTは転置行

列，下付き文字の0とtは時刻を表し， は不自

然な慣性重力波を抑制するためのペナルティ項を

表す．また，JNoVAはインクリメント法を採用し，

計算の高速化を図っている（Courtieretal.1994）．

ハイブリッド法で用いる背景誤差共分散行列

の構築に当たっては，

(2)

の式により計算される背景誤差共分散行列 を

式(1)のBとして利用する． はZhangandZhang

（2012）にならい，0.2で一定とした．初期状態に

おける解析インクリメントについては， ，

のそれぞれの項に関係する寄与分に分解する

ことができ，

(3)

と表すことができる．また，制御変数は以下の式

で変換した である．

(4)

(5)

この変換により，評価関数及び評価関数の制御変

数に対する勾配は，

(6)
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(7)

(8)

と変換することができるため，逆行列の代わりに

平方根行列 を使って最適化を図ることが

できる．

b. のモデル化

LETKFシステムの出力結果を得たとする．

このとき，状態変数ベクトルのアンサンブル平

均値からの偏差を （ はアンサンブルメ

ンバー数）で割ったものを （kはアンサン

ブルメンバーのインデックス）とする．そして，

という行列をつくると，「生

の」背景誤差共分散行列およびその平方根行列は

(9)

(10)

と表すことができる．この場合， のサイズは

(変数の数)× であり，制御変数ベクトル

の長さは単に である．

実際には，このようにして を作ると，アン

サンブルメンバー数が少ないため物理的に相関が

ない地点にも偽の相関が現れる．そのため，通常

は，そのような偽の相関を消すために何らかの仮

定が導入される．本研究では，空間局所化，スペ

クトル局所化，Neighboringensembleapproachの3

種類を実装し，相互に比較することにした．空間

局所化とは，二地点間の距離に応じて相関を小さ

くすることを表しており，一般的なHybridデータ

 

 

同化システムでは良く用いられる仮定である

（Claytonetal.2013）．スペクトル局所化とは，ス

ペクトル空間において波長が十分に離れた波数ど

うしの相関が小さいとすることである．この仮定

は，格子点モデルにおいては，位置をずらして重

みづけをした多数アンサンブルを使うことと等

価になる（BuehnerandCharron2007）．Neighboring

ensembleapproachはスペクトル局所化を簡略化し

たものとみなすことができ，わずかな計算機コス

トでハイブリッドデータ同化法を実装できる

（Aonashietal.2016）．

c.データ同化システムと観測値

本研究で用いたJNoVAのバージョンは2012年

12月の時点で気象庁現業メソ解析に利用されて

いたものと同じものである．この中では，まず，

水平格子点間隔5kmでNHMによる高解像度前方

計算を行い，その結果と観測値の差からイノベー

ション を計算する．その際には，非静力学モデ

ルを時間推進演算子として，HE-VI法で計算を行

う．雲微物理過程は6カテゴリーのバルクモデル

を採用し，Kain-Fritschモデル（KainandFritsch

1990）を修正したものを併用している．境界層乱

流の表現には，Mellor-Yamada-Nakanishi-Niinoレ

ベル 3スキーム（NakanishiandNiino2004）を用

いる．一方，インクリメント法のインナーループ

では，対流スキームを大規模凝結で置き換えるな

ど物理過程が単純化された非線形モデルとアジョ

イントモデルを用いて評価関数の勾配を計算す

る．この場合，モデルの水平格子点間隔は15km

となっている．最適化が完了したのち，得られた

解析インクリメントを同化ウィンドウの初期時刻

に与え，再度，水平格子点間隔5kmで高解像度計

算を行う．そしてその結果を解析値として，予報

の初期値として用いる．もともとの の構築

に当たっては，2005年1‒12月における6時間予報

と12時間予報を集めたものが用いられている．

の構築に用いるLETKFシステム（Huntet

al.2007）は，Kunii（2014）が開発したNHMを時

間推進演算子とするNHM-LETKFである．ここで
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用いているNHMの設定はJNoVAの最適化に用い

るモデルの構成に近く，水平格子点間隔は15km

であるが，対流スキームにはKain-Fritschモデル

を用いているなど違いもある．NHM-LETKFシス

テムにおいては，観測値と解析格子点との距離に

応じた観測空間局所化が適用される．

実データ同化実験に用いる観測データは，地上

観測・高層気象観測・船舶観測・航空機観測・地

上GPSから算出される鉛直積算可降水量・ドップ

ラーレーダーに基づく動径風速・TCボーガスであ

る．本研究では，気象庁の現業QCをすでに終え

た観測データのみを用いる．現業のメソ解析では

これに加えて，衛星輝度温度や解析雨量を同化し

ているが，これらに対応する観測演算子がLETKF

システムに用意されていないため，本研究では

データ同化を行っていない．

本研究では， のみを用いる従来型の 4D-

Varは4D-Var-Bnmcと呼ぶこととする．また，空

間局所化，スペクトル局所化，Neighboringensem-

bleapproachの 3種類の手法で構築されたハイブ

リッドデータ同化システムのことを，それぞれ

4D-Var-BenkfL，4D-Var-BenkfS，4D-Var-BenkfNと

呼ぶことにする．また，1点観測同化実験におい

ては，式(9)と式(10)に従いサンプリングノイズ

の低減を施さない実験も行っている．これを4D-

Var-Benkf0と呼ぶ．

d.実験設定

計算領域は2012年の気象庁現業メソ解析の領

域に等しく3600km×2880kmである．LETKF及

びハイブリッド同化法における空間局所化につい

ては，水平方向には200km，鉛直方向には0.2lnp

（pは気圧）だけ離れるごとに相関が となるよ

うなガウシアンライクな関数（GaspariandCohn

1999の式（4.10））を適用している．スペクトル局

所化に当たっては，波数空間で波長が15km離れる

距離を局所化スケールとし，Neighboringensemble

approachにおいては，スペクトル局所化に対応す

るように3×3のブロックごとに領域を分割し，そ

の外側では相関がゼロであるとした．

ハイブリッドデータ同化システムによる実験を

開始する前に，最低でも1週間以上LETKFの同化

サイクルを回し，スピンアップを行った．台風の

トラッキング及び強度の計算の手続きに関して

は，Itoetal.（2015）にならった．そして，実デー

タ同化に引き続き行う予測実験としては，3時間

おきのデータ同化サイクルによって生成された解

析値を初期値とする36時間予測を実施した．予

測実験の回数は，台風については4事例について

62回，集中豪雨については3事例について104回

である．また，4D-Var-Bnmcに対す予測精度の変

化が統計的に有意であるかどうかを検証するた

め，t検定（両側検定；two-paired-sample）を適用

した．ただし，それぞれの事例における時間的な

相関を考慮するため，Kuhletal.（2013）と同様に

サンプル数は実効サンプル数で置き換えた．

3．1点観測同化実験

はじめに，台風Roke（2011）のケースについて，

同化ウィンドウを2011年9月20日09-12UTCの

3時間とし，その最終時刻に中心気圧の観測デー

タが得られたとする1点観測同化実験を行った．

イノベーションは+5hPaとし，第一推定値の場に

おける台風を弱めるように作用することが期待さ

れる．

図1(a)‒(e)に，同化ウィンドウ初期時刻におけ

る温位の解析インクリメントを示している．この

図は，台風の海面気圧最低点を中心とする円筒座

標系において，方位角平均を施した結果である．

この図から，4D-Var-Bnmcの解析インクリメント

は対流圏下層に極小値を持つことがわかる．これ

は，対流圏上層に温位偏差の極大値を持つ台風の

暖気核構造を考えると物理的に不自然である．そ

れ に 対し，4D-Var-Benkf0，4D-Var-BenkfS，4D-

Var-BenkfLでは，解析インクリメントの極小値が

対流圏上層に表れている．4D-Var-BenkfLにおい

ても，弱いながら極小値が高度8‒9km付近に表

れている．すなわち，ハイブリッド法で生成され

る解析インクリメントの方が物理的にはもっとも

らしいといえる．
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4D-Var-BenkfLにより生成された解析インクリ

メントのうち， に関係する解析インクリメン

ト（式(3)の右辺第2項）を示したのが図1(f)で

ある．この図から，アンサンブル摂動は中心気圧

と対流圏上層の暖気核構造の関係を適切に反映し

ていることがわかる．言い換えると，図1(e)で対

流圏下層に極小値が現れたのは，NMC法の寄与

が大きいためだということになる．4D-Var-BenkfL

において，対流圏上層の変化が小さいのは，鉛直

方向の空間局所化により深い構造が現れにくく

なっているためである．鉛直方向に空間局所化を

かけない実験を行うと，対流圏上層の極小値はよ

り明瞭に現れる（Itoetal.2016のFigure7）．

台風の影響が小さいと思われる2000km以上離

れた領域でも，4D-Var-Benkf0には，サンプリング

ノイズに起因すると思われる解析インクリメント

が現れていた．空間局所化を適用する 4D-Var-

BenkfLではそのような解析インクリメントの特

徴は現れなかったが，スペクトル局所化やその近

似を適用する4D-Var-BenkfSや4D-Var-BenkfNで

はこのような十分離れた領域でのノイズはわずか

に抑制されるだけであった（図は省略）．

図2に同化ウィンドウ最終時刻における温位の

解析インクリメントを示している．この図から，

3時間の高解像度モデル積分を経ると，4D-Var-

Bnmcとハイブリッドデータ同化法により生成さ

れる解析インクリメントは似た構造を持ってお

り，暖気核を弱める特徴が現れていた．このよう

に短期間で解析インクリメントの構造が変化する

のは，台風内部の力学的時間スケールが絶対渦度

の逆数に代表されること（Itoetal.2011）や深い

対流の時間スケールが十分に短いものであること
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図1 同化ウィンドウ初期時刻における,方位角方向に平均した温位の解析インクリメント.コンター間隔は図の右上に

記している.ゼロに対応するコンターは描かれていない.(a)4D-Var-Bnmc(b)4D-Var-Benkf0(c)4D-Var-BenkfS(d)4D-
Var-BenkfN(e)4D-Var-BenkfLに基づいている.(f)は (e)と同じく4D-Var-BenkfLに基づくものだが,Bensに関係する寄与

分だけを示している.Itoetal.(2016)©Copyright26August2016AMS



を考えると妥当である．ただし，依然として両者

の違いも残っており，4D-Var-Bnmc法によって生

成された解析インクリメントの方が，水平スケー

ルが大きくなっている．また，LETKFにより生成

された解析インクリメントは，4D-Varベースの手

法で生成されたものと大きく異なっている．これ

は，観測地点から十分に離れた地点の相関を強制

的にゼロとしているのが一因である．特に，台風

や集中豪雨のように深い対流構造を持つシステム

近傍のデータ同化に関しては，鉛直方向の観測空

間局所化が解析インクリメントの構造を不自然に

してしまうことを示唆している．

4．強い台風の予測精度

強い台風の実データ同化実験及びそれに続く予

測実験として，台風Roke（2011），Bolaven（2012），

Samba（2012），そしてJelawat（2012）を事例とし

て選択した．これらの事例は，2011‒2012年に検

証領域（計算領域の側面境界から500kmの範囲を

除いた領域）に存在した台風のうち中心気圧が最

も低かった4つである．

図3に台風の進路・中心気圧・最大風速の予測

誤差を示す．図に示される通り，LETKFまたはハ

イブリッドデータ同化法で初期値化を行うと，

4D-Var-Bnmcに比べて進路予測精度が改善してお

り，24時間予報では改善率は約10%程度であっ

た．この改善は，予報時間が6時間以上の多くの

場合，信頼水準90%以上で統計的に有意であっ

た．台風の指向流（ここでは850‒300hPaの気圧面

に挟まれた，台風中心から600km×600kmの矩形

領域における平均風向・風速）を計算したところ，

LETKFとハイブリッドデータ同化法における指
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図2 同化ウィンドウ最終時刻における,方位角方向に平均した温位の解析インクリメント.コンター間隔は図の右上に

記している.ゼロに対応するコンターは描かれていない.(a)4D-Var-Bnmc(b)4D-Var-Benkf0(c)4D-Var-BenkfS(d)4D-
Var-BenkfN(e)4D-Var-BenkfL(f)LETKFに基づくもの.Itoetal.(2016)©Copyright26August2016AMS



向流は比較的似ていたのに対し，4D-Var-Bnmcの

指向流は若干異なる強さを持っていた（図は省

略）．このことは，台風の進路予測精度が大規模場

の再現性に深く関係していることで説明できる．

台風の強度予測に関していうと，ハイブリッド

データ同化法で初期値化された予測がLETKFや

4D-Var-Bnmcで初期値化された予測よりも良いこ

とが示された．4D-Var-Bnmcに対するハイブリッ

ドデータ同化法の改善は，18時間以内の予報に関

しておおむね90%以上で統計的に有意であった．

詳しく調べると，4D-Var-Bnmcにおいては，予報

時間9‒12時間ごろに最大風速半径が大きくなっ

ていき，台風が弱く再現される負バイアスを持つ

傾向にあった（図は省略）．絶対角運動量保存則を

考えると，台風は最大風速半径が大きいほど弱く

なる傾向にある．1点観測同化実験において見た

ように，4D-Var-Bnmcでは広い水平スケールにエ

ネルギーを分配する傾向にあるため，結果とし

て，台風が弱く再現されたのではないかと考えら

れる．

特筆すべきこととして，ここで示した台風の予

測精度はサンプリングノイズの軽減法に依存しな

かったということが挙げられる．すなわち，台風

の進路や強度の36時間までの予測であれば，空間

局所化を採用しない場合でも，十分に良い予測結

果が得られていた．

5．集中豪雨の予測精度

続いて，台風に関連したものを除いて，気象庁

が2011‒2012年に災害をもたらした気象事例とし

て挙げた局地的豪雨の予測精度についても比較を

行った．対象となるのは，2011年新潟福島豪雨

（7/27‒30），2012年九州北部豪雨（7/11‒14），2012

年近畿豪雨（8/13‒14）の3つの集中豪雨事例であ

る．予測は3時間おきに開始し，104回の予報結

果として得られた3時間積算降水量を対象として

統計解析を行った．

図4に予報時間が3時間から6時間までの3時

間降水量の予測に関するスレット・スコアを示し

ている．4D-Var-BenkfLを初期値化に用いた場合

に若干予測スコアが良く，LETKFを用いた場合に

はスコアが悪い．ただし，ここで見られた，4D-

Var-Bnmcとハイブリッドデータ同化法の予測精

度に対する差異は，信頼水準90%で有意な差とし

ては検知されなかった．一方，ある領域（ここで

は160km×160kmの矩形領域）で降雨量が基準を

満たす格子点数が存在する割合を適切に予測でき

たかどうかという観点で評価するフラクション・

スキル・スコアで比較を行った結果，4D-Var-

BenkfLと4D-Var-BenkfNを初期値化に用いたほう

が4D-Var-Bnmcを用いる場合よりも，強い雨の予測

精度が統計的に有意に高くなった．言い換えると，
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図3 台風の予測誤差(a)進路(b)中心気圧(c)最大風速.進路については誤差の単純平均値を用い,中心気圧と最大風速

については二乗平均平方根を用いた.Itoetal.(2016)©Copyright26August2016AMS



ピンポイントで強い降水を当てることに関して

は，ハイブリッドデータ同化法の有意性が認めら

れないが，強い雨が降るポテンシャルを予測する

という意味においては，ハイブリッドデータ同化

法の方が4D-Var-Bnmcに比べて良いと言える．図

4では予報時間が3‒6時間の場合について結果を

示したが，予報時間が 0‒3時間の場合，及び，

30‒33，33‒36時間の場合に関しても，フラクショ

ン・スキル・スコアを用いると統計的に有意に改

善していることが分かった．

ただし，事例ごとに差異があったことにも注意

が必要である．九州北部豪雨に関しては総じて

LETKFによる初期値化が有効であったものの，新

潟福島豪雨に関してはハイブリッドデータ同化法

による初期値化が有効であった．以上のことを踏

まえると，集中豪雨の予測精度に関しては，さら

なる事例の蓄積が必要であると思われる．

6．まとめ

本研究では，極端な大気現象の予測という観点

で，4D-Varの背景誤差共分散行列にEnKFによっ

て生成された摂動を用いるハイブリッドデータ同

化法の有効性を調査した．ハイブリッドデータ同

化法は，気象庁非静力学メソ4次元変分法システ

ムJNoVAを基礎とし，そこにNHM-LETKFで生成

される摂動から構築した背景誤差共分散を利用す

ることにより計算を行う．また，ハイブリッド

データ同化法におけるサンプリングノイズ軽減法

として，空間局所化・スペクトル局所化・Neighbor-

ingensembleapproachの3つの異なる実装を行った．

1点観測同化実験においては，同化ウィンドウ

の初期時刻において，従来型の4D-Varでは，台風

の力学に沿わない解析インクリメントが生成され

るのに対し，ハイブリッド法においては物理的に

自然な特徴が現れた．同化ウィンドウの最終時刻

においては，ハイブリッド法と従来型の4D-Varに

おいて生成される解析インクリメントが似た構造

を持っていたが，従来型の4D-Varで生成される解

析インクリメントの方が空間的に広い構造を持っ

ていた．

実データ同化実験として，強い台風の予測実験

と集中豪雨の予測実験を行った．台風の予測精

度は進路・強度ともにハイブリッド法を初期値化

に用いることで従来型の4D-Varシステムを初期

値化に用いた場合よりも 10%程度改善した．

LETKFシステムを用いた初期値化は，進路予報の

成績がハイブリッド法による初期値化と同程度の

性能を示したものの，強度予報の成績はそれほど

良くなかった．集中豪雨の予測に関しては，104

回の予測実験を積み重ねたが，スレット・スコア

を指標として用いた場合，ハイブリッドデータ同

化法が従来型の4D-Varよりも予測の初期値化手

法として良いことは統計的には示されなかった．

一方，強い雨が降るポテンシャルを広い領域で評

価するするフラクション・スキル・スコアを用い

た場合には，予報時間が0‒6時間，及び30‒36時間
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図 4 予報時間が 3時間から 6時間の間に

降った3時間降水量の予測精度に関するス

コア (a)スレット・スコア (b)フラクション・

スキル・スコア.両者とも値が高い方が,予測

精度の良いことを意味している.



である場合に，ハイブリッドデータ同化法の方が

従来型の4D-Varより統計的に有意によい成績を

示すことが分かった．ただし，より信頼のおける

結果を得るためには，さらなる事例の蓄積が必要

となる．

総じて，従来型の 4D-Varよりもハイブリッド

データ同化法を初期値化に用いた方が，物理的に

も自然であり，極端な大気現象の予測精度も向上

する傾向にあることが分かった．また，本研究に

より，サンプリングノイズの軽減法は極端現象の

1日程度の予測精度にあまり重要ではないことも

示された．これらの結果は，将来的な予測システ

ムのデザインや自然災害学上，重要な意味を持つ

であろう．

LETKFを用いた予測と4D-Varを用いた予測の

比較する際には注意が必要である．特に，本研究

ではインクリメント法の採用によって，4D-Var

ベースの手法では，水平格子点間隔が積算5km

となっているのに対し，LETKFでは水平格子点間

隔が15kmと粗くなっている．短時間降雨の予報

成績が4D-Varベースの手法で概してよかったの

は，これが原因となった可能性がある．

付録:4次元データ同化手法における解の比較

誤差の時間発展と観測演算子に関する線形性，

および，確率密度関数の正規性を仮定し，背景誤

差共分散のアンサンブル近似が気候値的な設定よ

りも優れているとする場合（アンサンブル近似と

気候値的な近似のどちらが優れているかは，本

来，問題に依存する），4D-Var-Bnmc，EnKF，4D-

Var-Benkfのうち，4D-Var-Benkfにより得られる結

果が一番適切であることを示す．簡単のため，こ

こでは局所化は考えないとする．同化ウィンドウ

の最終時刻における4次元変分法の解析インクリ

メント及びアンサンブルカルマンフィルタを用い

たときの解析時刻における解析インクリメント

は，全て以下の形で表される．

すなわち，観測演算子・観測誤差共分散行列・第

一推定値・観測値が同じ場合には，4D-Var-Bnmc，

EnKF，4D-Var-Benkfの違いは背景誤差共分散行

列・時間推進演算子のみに依存する．すなわち，

単純化された枠組みにおいては，モデル変数の誤

差共分散の初期値である背景誤差共分散行列Bと
その時間発展 の計算方法だけが 4次元

データ同化手法の本質的な違いとなる．EnKFで

は，背景誤差共分散行列Bをアンサンブル近似に

よって表現するため，流れ依存性をBに含むこと

ができるが，サンプリングノイズによって影響を

受けることになる．4D-Var-Bnmcでは，背景誤差

共分散を気候値的に表現する．

背景誤差共分散の時間発展については，4D-

Var-Bnmcと4D-Var-Benkfでは，Bが与えられる

と，線形性・正規性の仮定の下では， を厳

密に計算した場合の解析インクリメントを与え

る．一方で，EnKFの場合は をアンサンブ

ル近似によって表現するため，サンプリングノイ

ズの影響を受ける．結果として，この3者のなかで

は，4D-Var-Benkfが最も優れていることになる．
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表 1 4D-Var-Bnmc,
EnKF,4D-Var-Benkfの
比較.cov.は背景誤差

共分散を表す.
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