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摘要 　 沙尘是中国北方典型的灾害天气。构建长时间尺度东亚地区高分辨率沙尘气溶
胶质量浓度再分析数据集，是深化理解中国沙尘天气发生机理和提升多尺度预报水平

的数据基础。受到风蚀起沙过程参数化方案、长距离输送误差等限制，当前沙尘模拟结

果存在较大不确定性。鉴于此，本研究在前期开发的沙尘同化系统基础上，集成地面

ＰＭ１０质量浓度、卫星气溶胶光学厚度（ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ，ＡＯＤ）观测非沙尘组分偏差

校正技术，以及适用于沙尘气溶胶强度、位置误差协同校正的有效时刻偏移卡尔曼滤波

同化算法（ｖａｌｉｄ ｔｉｍｅ ｓｈｉｆｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＶＴＳＥｎＫＦ），建立了 １０ ａ（２０１４—２０２３
年）东亚地区春季（３—５ 月）逐 ３ ｈ 的沙尘气溶胶三维质量浓度再分析数据集，分辨率
为 ０ ２５°× ０ ２５°。在此基础上，分析了所建立的再分析数据集相较于 ＭＥＲＲＡ２
（ｍｏｄｅｒｎｅｒａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｖｅｒｓｉｏｎ ２）沙尘再分析产
品的优势，同时讨论了过去 １０ ａ 东亚地区春季沙尘天气的月、年际变化趋势。
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　 　 沙尘是中国北方典型的灾害天气。阿拉善河
西走廊、腾格里沙漠及蒙古国南戈壁沙漠是东亚主

要沙源地，年释放总量超 ８００ Ｍｔ（张小曳，２００１）。
春季由西伯利亚高压与蒙古气旋的协同作用导致的

近地面大风，配合强烈垂直对流，形成了典型的“搬

运悬浮传输”三维动力结构，是引起沙尘天气的主
要原因（Ｙｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０２２）。在全球变暖背景下，蒙古
高原春季降水大幅减少，蒙古国土地超 ７５％不同程
度荒漠化，从而加剧了跨境传输到中国的沙尘天气

（Ｙｕａｎ ｅｔ ａｌ．，２０２４）。以 ２０２３ 年春季为例，中国北
方共出现 １７ 次沙尘天气，其中 ５ 次达沙尘暴及以上
强度。其中 ３ 月 １９ 日强沙尘暴影响中国 ２０ 个省
份，华北局部地区 ＰＭ１０ 质量浓度小时峰值超过

９ ０００ μｇ·ｍ －３，给人民健康、农业、交通等造成了严
重危害（尹志聪等，２０２３），并入选“２０２３ 年国内十大
天气气候事件”。因此，迫切需要构建沙尘天气历

史数据库，深化理解沙尘天气发生机理和提升预报

水平，为我国人民生命财产安全和中蒙两国的“一

带一路”经济建设提供精准的气象服务支撑。

大气模式是当前模拟起沙排放、沙尘区域输送、

沉降等过程，解析沙源地植被生态、天气系统等对沙

尘天气形成影响机制，量化评估沙尘气溶胶时空动

态分布及其对生态与人民健康影响的关键工具。然

而受沙尘排放过程模拟不确定性的限制（Ｅｓｃｒｉｂａｎｏ
ｅｔ ａｌ．，２０１６；Ｄｉ Ｔｏｍａｓｏ ｅｔ ａｌ．，２０１７），以及长距离输
送过程位置误差等限制（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０２１，Ｐａｎｇ，ｅｔ
ａｌ．，２０２４），目前各个模式在模拟沙尘天气发生时
间、频率、沙尘浓度等方面仍然存在较大误差，沙尘

浓度与实际观测差异甚至达到了两个数量级（Ｎｉｕ
ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｈｕｎｅｅｕｓ ｅｔ ａｌ．，２０１１；Ｔｉａｎ ｅｔ ａｌ．，２０２１；
Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０２２）。

同时大气监测技术的迅猛发展，为沙尘气溶胶
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等大气成分的研究提供了重要基础。中国自 ２０１３
年起，建立起了覆盖全国范围的地面空气质量监测

网络，其提供的逐小时 ＰＭ１０观测为研究东亚沙尘天

气提供了宝贵资料。另一方面，卫星遥感观测技术

具备监测范围广、不受区域地形限制、感知信息多样

性等特点，为沙尘气溶胶提供了多层、立体、多角度、

全方位的观测信息（张鹏等，２０１８）。２１ 世纪初以
来，美国国家航空航天局组建了由 Ａｑｕａ、Ｔｅｒｒａ 等极
轨卫星构成的午后星座（ＡＴｒａｉｎ）地球观测系统，其
Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ（ＭＯ
ＤＩＳ）气溶胶光学厚度（ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ，ＡＯＤ）
观测资料广泛用于中国及全球的沙尘、人为源气溶

胶的研究。

基于贝叶斯概率理论的数据同化方法为融合沙

尘观测资料和先验信息（沙尘模式结果），形成时空

覆盖连续、精确性高的沙尘再分析数据集提供了契

机。国内外已开展了大量沙尘气溶胶数据同化的研

究。其中一部分研究旨在通过同化卫星观测数据直

接优化模式初始场（即沙尘质量浓度），提高沙尘预

报水平。例如，中国气象科学研究院团队通过耦合

三维变分数据同化和沙尘模式，构建了中国在线沙

尘数值预报系统，通过同化地面能见度与风云二号

卫星观测资料，对沙尘模式初值进行实时修正，大大

提高了沙尘预测水平（Ｇｏｎｇ ａｎｄ Ｚｈａｎｇ，２００８；Ｎｉｕ ｅｔ
ａｌ．，２００８；Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．，２００８）。中
国科学院大气物理研究所团队通过集合卡尔曼滤波

同化地面 ＰＭ１０质量浓度观测数据，同样对沙尘模式

初始场进行了订正，实现了对沙尘气溶胶强度、区域

输送的准确预报（Ｌｉｎ ｅｔ ａｌ．，２００８ａ，２００８ｂ）。另有少
数学者围绕个别沙尘暴案例，利用数据同化实现了

沙 尘 排 放 反 演 和 浓 度 场 的 协 同 优 化。例 如

Ｙｕｍｉｍｏｔｏ ｅｔ ａｌ．（２００８）和 Ｄｉ Ｔｏｍａｓｏ ｅｔ ａｌ．（２０１７）使
用 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ 分别对非洲和东亚的一次沙尘天
气中的排放进行了优化。相较于其他局地人为源大

气污染物数据同化，影响中国北方地区的沙尘因其

观测偏差大（气溶胶非沙尘组分影响）、观测数据覆

盖率低、长距离传输模拟误差不可避免、沙源地排放

时空变化复杂度高等限制，其沙尘数据同化存在较

大挑战及提升空间。作者前期聚焦东亚沙尘，自主

开发了基于四维变分数据同化的沙尘气溶胶排放反

演与同化预报系统（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０１８），且针对上述沙
尘同化瓶颈设计了多项关键技术：１）设计了 ＡＯＤ
质量控制（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０１９ｂ）、观测偏差（非沙尘组
分）订正（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０１９ａ）等前处理算法，大大提高

了卫星 ＡＯＤ、地面 ＰＭ１０质量浓度等观测数据对沙

尘气溶胶的精确量化，有效避免了同化分析过调整；

２）编写了 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 大气化学模式伴随算子，
实现了沙尘气溶胶来源不同时空位置、不同排放部

门的快速追踪，相比于传统扰动法更高效（Ｊｉｎ ｅｔ
ａｌ．，２０２０）；３）提出了图形畸变数据同化 （ｇｒｉｄ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ），从图像处理角度出发，
使用较低计算成本，实现了沙尘气溶胶强度、位置误

差（因长距离输送引起）的可协同优化（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，
２０２１）；４）设计了邻时重采样同化算法 （ＶＴＳ
ＥｎＫＦ），优化了沙尘背景协方差对排放、输送等多源
误差的代表性（Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２４）；５）研究了东亚沙
尘跨境传输中传统 ＡＯＤ、地面质量浓度观测同化的
不足，以及垂直廓线资料同化的重要性，设计了垂直

局地化方案（Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２５）。凭借上述技术，作
者通过同化卫星 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ、地面 ＰＭ１０质量浓度

等多源星地观测，对 ２０１５、２０１７、２０２１ 年春季多场超
强沙尘天气实现了精细化模拟预报（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，
２０２２）。上述沙尘数据同化工作为获取高质量东亚
沙尘排放再分析打下了基础，然而，所有研究均针对

个别沙尘暴案例，未形成长时间尺度东亚地区高分

辨率沙尘气溶胶再分析数据集。

鉴于此，本研究将在前期开发的沙尘同化系统

基础上，集成地面 ＰＭ１０质量浓度、卫星 ＡＯＤ 观测非
沙尘组分偏差校正技术，以及适用于沙尘气溶胶强

度、位置误差协同校正的有效时刻偏移卡尔曼滤波

同化算法（ＶＴＳＥｎＫＦ），建立 １０ ａ（２０１４—２０２３ 年）
东亚地区春季（３—５ 月）逐 ３ ｈ 的沙尘气溶胶三维
质量浓度再分析数据集，分辨率为 ０ ２５°×０ ２５°。

１　 数据与方法

１ １　 地面观测与非沙尘组分偏差处理
截至目前，中国生态环境部大气环境监测总站

已经建立了一个由 １ ８００ 多个地面站组成的空气质
量监测网络，覆盖全国各地（图 １ｂ），提供包括 ＰＭ１０

在内的逐小时地面颗粒物质量浓度数据。这些

ＰＭ１０观测数据因其高时空分辨率和较高的准确性，

已成为沙尘测量的重要数据源。然而，由于 ＰＭ１０质

量浓度不仅包括沙尘气溶胶，还包括其他非沙尘来

源粗颗粒物组分，所以不能直接量化沙尘质量浓度。

这些非沙尘颗粒物来源包括交通、能源、工业等部门

直接排放，以及二次无机有机气溶胶等的贡献。数

据同化的一个基本假设是观测是无偏差的，然而在

现实中观测中的偏差往往是不可避免的，以本研究

０８１
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图 １　 地面气象观测站统计得到的 ２０１４—２０２３ 年春季总沙尘持续时长（ａ；单位：ｈ）；地面空气质量观测站统计得到的

２０１４—２０２３ 年春季地面 ＰＭ １０平均质量浓度（ｂ；单位：μｇ·ｍ
－３
）（红色框为 １ 号沙尘影响区域（ＤＡＲ１），蓝色框为 ２ 号

沙尘影响区域（ＤＡＲ２））

Ｆｉｇ．１　 （ａ）Ｔｏｔａｌ ｓｐｒｉｎｇ ｄｕｓｔ ｄｕｒａｔｉｏｎ （ｕｎｉｔｓ：ｈ）ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２３ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ；（ｂ）ｍｅａｎ

ｓｕｒｆａｃｅ ＰＭ１０ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ
－３
）ｉｎ ｓｐｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２３ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ａｉｒｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｔａ

ｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅ ｒｅｄ ｂｏｘ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ＤｕｓｔＡｆｆｅｃｔｅｄ Ｒｅｇｉｏｎ １ （ＤＡＲ１），ａｎｄ ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｂｏｘ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ＤｕｓｔＡｆｆｅｃｔｅｄ Ｒｅｇｉｏｎ ２ （ＤＡＲ２）

的 ＰＭ１０质量浓度观测为例，其是对所有空气学动力

直径小于 １０ μｍ 的气溶胶质量浓度的测定，而非单
一的沙尘颗粒物。如果将 ＰＭ１０质量浓度直接同化

到系统中，特别是当大部分 ＰＭ１０来源是非沙尘颗粒

时，沙尘同化系统将迅速发散（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ，２０１９ｂ；陈耀
登等，２０２１；赵新宇等，２０２３；曹皓东等，２０２４）。

本研究采用 ＭＬＰ（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）机器
学习方法模拟了人为源粗颗粒物贡献，从而可以进

一步实现在沙尘期间对 ＰＭ１０质量浓度中沙尘气溶

胶的定量解析。

　 ｙｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０ ＝Ｆ（ｘＳＯ２，ｘＮＯ ｘ，ｘＣＯ，ｘＬＥｎｏｎｄｕｓｔＰＭ ２ ５，
ｘＬＥｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０，Ｗ）。 （１）

其中：ｙｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０为 ＰＭ１０中非沙尘组分质量浓度；

ｘＳＯ２、ｘＮＯ ｘ、ｘＣＯ 为其他污染物质量浓度 观测值；
ｘＬＥｎｏｎｄｕｓｔＰＭ ２ ５、ｘＬＥｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０代表人为源污染物模式模
拟值；Ｗ 为本地气象因子。

为了提高 ｙｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０模拟准确性，首先需要甄别
出不同地区非沙尘时段，用于上述模型的训练。本

研究综合使用美国国家气候数据中心（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｌｉ
ｍａｔｉｃ Ｄａｔａ Ｃｅｎｔｅｒ，ＮＣＤＣ）提供的国家气象站的观
测数据与中国地面空气质量监测站的地面 ＰＭ２ ５、

ＰＭ１０等的相关数据，通过以下两个条件识别每个站

内的沙尘时段表：

１）当 ＰＭ１０质量浓度观测值超过月均值的 ５ 倍，
或者 ＰＭ２ ５与 ＰＭ１０质量浓度的比值小于 １ ／ ４ 时；

２）能见度小于 ３ ｋｍ，相对湿度小于 ８０％，风速
大于 ３ ｍ·ｓ－１，没有降水。

上述两个条件满足任一个条件即标注为“潜在”

的沙尘时段。在本研究中，２０１４—２０２３ 年 ３—５ 月所
有非沙尘时段数据都被用于上述 ＭＬＰ 机器学习模型
的训练，从而获得每个站点的非沙尘组分动态模型，

将其代入沙尘时段的 ＰＭ１０质量浓度观测，从而得到

地面站点去偏差后的沙尘质量浓度观测值。

ｙｄｕｓｔ ＝ ｙＰＭ １０ －ｙｎｏｎｄｕｓｔＰＭ １０。 （２）
其中：ｙｄｕｓｔ为去偏差后沙尘质量浓度；ｙＰＭ １０为 ＰＭ１０质

量浓度观测值。

在同化分析过程中，观测协方差矩阵同样是重

要的输入。本研究假设观测不确定性包括 ＰＭ１０数

据和非沙尘 ＰＭ１０偏差校正的不确定性，使用经验公

式（２）来量化 ｙｄｕｓｔ中的表征误差 σ
ＰＭ
ｉ 。这里选择 ２００

μｇ·ｍ －３作为 σＰＭｉ 的最小阈值，主要是为了防止后
验过于接近低值 ＰＭ１０质量浓度观测数据，从而导致

后验结果失真。

　 σＰＭｉ ＝
２００，　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｙｄｕｓｔ≤２００；

（ｙｄｕｓｔ－２００）×０ １＋２００， ｙｄｕｓｔ＞２００。{ （３）

１ ２　 沙尘气溶胶光学厚度观测
气溶胶光学厚度常用于衡量大气中悬浮颗粒物

（如气溶胶）对可见光的吸收和散射能力。ＡＯＤ 数
据可以提供有关大气气溶胶的空间分布和浓度信

息，这对研究气候变化、气象预测、空气质量监测以

及评估地表辐射平衡等具有非常重要的作用。

本研究采用了中分辨率成像光谱辐射计（ＭＯ
ＤＩＳ）与可见光 ／红外光影像辐射仪（ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｉｍａｇｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｕｉｔｅ，ＶＩＩＲＳ）的 ＡＯＤ 数 据。
ＭＯＤＩＳ 是美国国家航空航天局地球观测系统
（Ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ＥＯＳ）的基本仪器之一，
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搭载在 Ｔｅｒｒａ 和 Ａｑｕａ 卫星上，能够测量多波长的反
射率 （Ｘｉｅ ｅｔ ａｌ．，２０１７）。ＶＩＩＲＳ 主要用于观测和监
测地球上的自然环境和气候变化。通过测量可见光

和红外辐射，ＶＩＩＲＳ 能够获取高分辨率的地表影像
和大气数据。本研究使用了 ＭＯＤＩＳ 中 Ｌ２ 级产品
的 ＡＯＤ 数据，具体参数如表 １ 所示。
表 １　 ＭＯＤＩＳ 与 ＶＩＩＲＳ 卫星主要参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＭＯＤＩＳ ａｎｄ ＶＩＩＲＳ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｎ
ｓｔｒｕｍｅｎｔｓ

辐射计 卫星 空间分辨率
时间

分辨率

过境时间

（当地时间）

ＭＯＤＩＳ
Ｔｅｒｒａ

Ａｑｕａ
１０ ｋｍ×１０ ｋｍ 每日

１０：３０

１３：３０

ＶＩＩＲＳ Ｓｕｏｍｉ ＮＰＰ ６ ｋｍ×６ ｋｍ 每日 １３：３０

针对卫星数据，选取东亚地区（７０° ～ １４０° Ｅ，
１５° ～ ５０° Ｎ）的 ＭＯＤＩＳ 和 ＶＩＩＲＳ 的数据产品，并对
卫星观测点进行质量控制，剔除受天气条件、观测仪

器误差等情况影响而产生的低质量的观测点，即质

量标志小于 ２ 的像素点。
由于气溶胶光学厚度 τ ａ 代表了粒子的光学厚

度总和，所以需要通过以 ?ｎｇｓｔｒｍ 指数（α）为核心
的经验函数，计算细颗粒组分比例 Ｆ ｓｍ，从而去除
ＡＯＤ 中的非沙尘组分（Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ，．２００５），获得
沙尘气溶胶光学厚度 τｄ（ｄｕｓｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ，ＤＯＤ）。

　 　 　 Ｆ ｓｍ ＝ －０ ０５１ ２×α
２ ＋０．５０８ ９×α＋０．０２， （４）

　 　 　 τｄ ＝ τ ａ× １－Ｆ ｓｍ( ) 。 （５）
?ｎｇｓｔｒｍ 指数用于描述颗粒物的粒径大小分

布情况，大于 ２ 表明为较小颗粒的气溶胶，小于 １ 表
明为大颗粒组分，如海盐和尘土。设置小于 １ 的
?ｎｇｓｔｒｍ 指数为阈值，剔除由细颗粒物主导的观测
点，以进一步提高数据的准确性与代表性。

最后，定义经偏差校正后的沙尘质量浓度的不

确定性，以用于随后的同化分析。与地面观测类似，

此处的不确定性被假设为联合不确定性，包括 ＡＯＤ
数据和非沙尘 ＡＯＤ 偏差校正的不确定性，使用经
验公式（５）来量化 ＤＯＤ 中的表征误差 σＤＯＤｉ 。这里

选择 ０ １ 作为 σＤＯＤｉ 的最小阈值，主要是为了防止后

验过于接近低值 ＤＯＤ 观测数据，从而导致同化系
统失真。

　 σＤＯＤｉ ＝
０ １，　 　 　 　 　 　 　 　 　 τｄ≤０ １；

（τｄ－０ １）×０ ３＋０ １， τｄ＞０ １。{ （６）

１ ３　 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 模式
本研究使用 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 区域大气化学传

输模式来模拟东亚地区的沙尘气溶胶。ＬＯＴＯＳ
ＥＵＲＯＳ 模式是由荷兰多个研究机构联合开发的，已
经被大量应用于科学研究、政策制定和空气质量预

报等 （Ｔｉｍｍｅｒｍａｎｓ ｅｔ ａｌ．，２０１７；Ｂｒａｓｓｅｕｒ ｅｔ ａｌ．，
２０１９）。此外，它还被世界气象组织沙尘暴预警和
评估系统采纳，提供北非中东欧洲（ＮＡＭＥＥ）地
区实时沙尘短期预报。

风蚀起沙是一个复杂的过程。它涉及到土壤颗

粒（大小分布、沙质 ／粘土 ／壤土比例）、地表状态（植
被覆盖、表面粗糙度、土壤湿度和地形）以及气象条

件（摩擦速度）的贡献。它是沙尘排放模型的重要

组成部分，也是天然气溶胶的重要来源。模式中采

用的沙尘起沙方案为 Ｚｅｎｄｅｒ０３，沙尘排放通量 ｆ 主
要受地面风速控制，通过摩擦速度 ｕ进行量化，并
受地表、土壤特性的影响。只有当摩擦速度超过起

沙阈值时，沙尘排放才会开始。土壤可侵蚀性通过

尺寸相关的摩擦速度阈值来量化，该阈值被定义为

启动土壤颗粒运动所需的最小摩擦速度。ＬＯＴＯＳ
ＥＵＲＯＳ 使用了 ５ 种粒径来模拟不同大小的沙尘颗
粒（表 ２）。
表 ２　 沙尘组分分类与粒径范围

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｕｓｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ ｒａｎｇｅｓ

沙尘分类 ｄｕｓｔ＿ｆｆ ｄｕｓｔ＿ｆ ｄｕｓｔ＿ｃｃｃ ｄｕｓｔ＿ｃｃ ｄｕｓｔ＿ｃ

粒径范围 ／ μｍ （０．０１，１］ （１，２．５］ （２．５，４］ （４，７］ （７，１０］

ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 沙尘模式中风蚀起沙参数方案
等配置可详见 Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．（２０１９ａ，２０１９ｂ）。

模式由欧洲中期天气预报中心 （Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ ＭｅｄｉｕｍＲａｎｇｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ，ＥＣＭ
ＷＦ）业务化运行的 ３ ｈ 间隔气象预报产品驱动，其
原始空间分辨率约为 ７ ｋｍ。为适配本模式的网格
配置，ＥＣＭＷＦ 预报数据通过空间插值方法被重采
样至模式所采用的 ０ ２５° ×０ ２５°经纬度网格上，从
而提供高时空一致性的初始和边界条件，保障模拟

过程的准确性和稳定性。

１ ４　 同化再分析系统框架
研究使用的沙尘同化系统主要由两部分构成

（图 ２），其一是前文所述的 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 模式，
用于正向模拟。因为同化系统所用的基于集合方法

的特性，使得同化算法可以独立于模式之外，所以模

式只是连接在系统上，对模式只进行了最小程度的

修改，任何其他模式都可以被替换上。另一部分是

同化模块，包含了 ＥｎＫＦ、ＶＴＳＥｎＫＦ 等同化算法。
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图 ２　 沙尘同化系统框架图（引自 Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０２３））

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｄｕｓｔ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ（ｃｉｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０２３））

该模块使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编写，被嵌入同化工具 ＰｙＦｉｌｔｅｒ
中，同化算法具有易于编写、修改的特点。整个同化

系统由 ＰｙＦｉｌｔｅｒ 统一控制流程，关键参数可以直接
在配置文件中修改，它虽然无法获得内置同化方法

系统那样的运行效率，但具有易于修改、可拓展性高

等优点 （Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２３）。
整个同化系统的运行流程如下：一开始，Ｎ ｅ 个

模式集合由被扰动的排放场驱动，进行初始预测，产

生的预测结果由集合平均得到，当观测数据可以获

得，就进入同化流程，输入观测矩阵与模式集合状态

矩阵，进行同化分析，得到集合后验，再将集合后验

输入回模式，重启模式进行预测，由此往复直到循环

结束。

１ ４ １　 传统集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）
集合 卡 尔 曼 滤 波 （ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，

ＥｎＫＦ）是最常见的同化方法，其利用有限的集合、近
似高维的背景协方差（Ｂａｎｎｉｓｔｅｒ，２０１７），为处理高维
大气模式动力学提供了可行的解决方法。

ＥｎＫＦ 同化工作过程中，当前时刻沙尘质量浓
度状态的集合个体 ｘ ｆｉ 由 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 模拟得来，

模式算子 Ｍ 将上一时刻的状态量 ｘａｉ，ｔ－１积分至当前

时刻，Ｘ ｆ 代表当前所有集合的状态量矩阵：
　 　 　 　 ｘ ｆｉ ＝Ｍ ｘａｉ，ｔ－１( ) ， （７）

Ｘ ｆ ＝ ｘｆ１，ｘ
ｆ
２，…，ｘ

ｆ
Ｎ ｅ[ ] ， （８）

珋ｘｆ ＝
１
Ｎ ｅ
∑
Ｎ ｅ

ｉ ＝ １
ｘｆｉ。 （９）

其中：Ｎ ｅ 为集合数量。随后由集合状态量计算出集

合平均值 珋ｘｆ，将每个集合与 珋ｘｆ 相减可以得到集合扰
动矩阵 Ｘ ｆ′，由此可以得出集合近似情况下的背景协

方差矩阵 Ｐ ｆ：
Ｘ ｆ′ ＝ ｘｆ１ －珋ｘ

ｆ
，ｘｆ２ －珋ｘ

ｆ
，…，ｘｆＮ ｅ－珋ｘ

ｆ[ ] ， （１０）

Ｐ ｆ ＝
１

Ｎ ｅ － １
∑
Ｎ ｅ

ｉ ＝ １
ｘ ｆｉ － 珔ｘ

ｆ( ) ｘ ｆｉ － 珔ｘ
ｆ( ) Ｔ ＝ １

Ｎ ｅ － １
Ｘ ｆ′Ｘ ｆ′ Ｔ。

（１１）
权重矩阵 Ｋ 一般被称作卡尔曼增益，它负责

调配模式与观测之间的权重，Ｈ 是观测算子，它将
模式状态量映射到观测空间中，ｙ 是观测向量，存
储了所有的 ＰＭ １０、ＡＯＤ 等观测数据，经过 Ｈ 的映

射，ｙ 与 Ｈｘ ｆｉ 是一一对应的关系，Ｏ 是观测误差
矩阵。

Ｋ ＝Ｐ ｆＨＴ ＨＰ ｆＨＴ＋Ｏ( ) －１。 （１２）
后验集合成员 ｘａｉ 可以通过下式更新：

ｘａｉ ＝ ｘ
ｆ
ｉ＋Ｋ ｙ＋ｉ－Ｈｘ

ｆ
ｉ( ) 。 （１３）

其中，ｉ 为观测误差扰动项，服从均值为 ０、方差为
对应观测误差的正态分布，用于维持集合的扩散程

度，防止集合收敛导致同化算法失效（Ｂｕｒｇｅｒｓ ｅｔ
ａｌ．，１９９８）。

受到集合样本数量的限制，即便是相距甚远的

观测量也会对本地的状态有影响，即虚假的协相关

特性（Ａｎｄｅｒｓｏｎ，２０１２），为了减弱该影响，需要引入
局地化技术，详见 Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０２３）。
１ ４ ２　 ＶＴＳ 同化算法与再分析系统参数设计

在沙尘模拟中，一个大问题是经过远距离传输

后，观测结果与模式在空间位置的出现不匹配。除

了沙尘强度的差异以外，模式模拟的沙尘到达和离

开的时间也与实际存在差异。沙尘强度和位置是评

估沙尘预报的两个关键特征。前者代表了实际的沙

尘质量浓度大小，而后者则揭示了在某一时刻何处

受到沙尘的影响。后者误差在本研究中被称为“位

置误差”，通常出现在沙尘的远距离传输后。引起

沙尘位置误差的因素包括：模式中被忽略掉的某些

物理过程、模式分辨率（Ｒａｖｅｌａ ｅｔ ａｌ．，２００７）以及气
象场和排放的不确定性。沙尘位置的不确定性很难

量化，前期其他沙尘数据同化研究均只关注了沙尘

质量浓度优化，尚无研究涉及位置误差造成的观测

结果与模拟之间的不匹配问题。

如图 ３ａ 所示，当存在位置误差时，传统 ＥｎＫＦ
将无法有效地同化沙尘观测，会使得一部分后验完

全偏向先验模式结果，造成与实际的完全不符。本

研究为更好地应对位置误差问题，将 ＶＴＳ 与前述的
传统 ＥｎＫＦ 耦合（ＶＴＳＥｎＫＦ）。在同化分析时，不
仅使用扰动排放的原始集合成员计算背景协方差矩

阵，而且同时使用相邻时间点 ｔ－ｋ 与 ｔ＋ｋ 的集合成
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图 ３　 ＥｎＫＦ（ａ）、ＶＴＳＥｎＫＦ（ｂ）在有位置误差情况下的同化分析效果对比（引自 Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０２４））

Ｆｉｇ．３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ （ａ）ｔｈｅ ＥｎＫＦ ａｎｄ （ｂ）ｔｈｅ ＶＴＳＥｎＫＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ（ｃｉｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｐａｎｇ ｅｔ

ａｌ．（２０２４））

员，本研究中 ｋ ＝ ２，其对性能的影响在 Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．
（２０２４）中已有详细探究，时间过小会导致同化不稳
定性加剧，过大的时间间隔会导致过多的沙尘团出

现。这些新的集合代表了沙尘位置可能分布范围，

从而表征了沙尘的位置误差。上述两种集合成员构

建的协方差矩阵能同时量化沙尘强度和位置误差，

无需对观测、气象场或其他物理参数进行额外处理

（图 ３ｂ）。形成的新的集合成员 Ｘ ｆ，ｎｅｗ用于估算沙尘
的背景协方差矩阵：

　 Ｘ ｆ，ｎｅｗ ＝ [ ｘｆ，１ｔ－ｋ，ｘｆ，２ｔ－ｋ，…，ｘｆ，Ｎｅｔ－ｋ ，ｘ
ｆ，１
ｔ ，ｘ

ｆ，２
ｔ ，…，ｘ

ｆ，Ｎｅ
ｔ ，ｘ

ｆ，１
ｔ＋ｋ，

ｘｆ，２ｔ＋ｋ，…，ｘ
ｆ，Ｎｅ
ｔ＋ｋ ]。 （１４）

ＶＴＳＥｎＫＦ 在沙尘同化应用中相较于传统
ＥｎＫＦ 同化算法的优势，详见 Ｐａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０２４）。

２　 结果分析与讨论

２ １　 沙尘年际趋势
通过 ＶＴＳＥｎＫＦ 同化技术结合 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ

模式与经预处理后的地面、卫星观测，本研究获得了

２０１４—２０２３ 年春季（３—５ 月）的逐 ３ ｈ 的东亚沙尘
再分析数据，分辨率为 ０ ２５°×０ ２５°。

图 ４、图 ５ 为 ２０１４—２０２３ 年的春季平均沙尘先
验地面质量浓度场、平均沙尘后验地面质量浓度场

和分析增量分布，反映了沙尘再分析的大致分布特

征。从沙尘先验场（图 ４ａ、图 ５ａ）可以看到，模式模
拟的沙尘主要集中于新疆塔里木盆地地区与中国戈

壁沙漠区域，蒙古戈壁区域亦有零散的分布，沙尘向

南最远延伸至３０°Ｎ。新疆的沙尘质量浓度达到 ２
０００ μｇ·ｍ －３，中国戈壁的沙尘质量浓度同样极高，
达到 １ ０００ μｇ·ｍ －３，覆盖范围在 ２０２０ 年最小，在

２０１７ 与 ２０１８ 年最大。通过同化分析后，从后验沙
尘质量浓度分布（图 ４ｂ、图 ５ｂ）可以看到，整体质量
浓度场被降低。对照增量（图 ４ｃ、图 ５ｃ）可以看到广
泛的负增量分布（约－３００ μｇ·ｍ －３），表明先验模式
模拟对沙尘质量浓度是高估的。尤其是中国戈壁沙

漠地区，从增量图中可以发现明显的负增量，２０１７—
２０１８ 年增量达到了－１ ５００ μｇ·ｍ －３，说明这两年的
先验沙尘场出现了显著的高估。对于新疆地区的沙

尘，后验场的修正范围并不明显，除了 ２０１６、２０１９ 年
可以看到 明 显 的 负 增 量，其 余 年 份 为 － ５００ ～
－３００ μｇ·ｍ －３，这主要是由于新疆及其周围地区地
面观测站点相较于东部更加稀疏，故同化的作用不

明显。

表 ３ 给出了 ２０１４—２０２３ 年年均、每月、每年的
沙尘先验、后验平均质量浓度及其增量。由表 ３
可以看出同化分析对沙尘先验场的修正程度。先

验场的整体沙尘平均质量浓度为 ６５ ２４ μｇ·ｍ － ３，
经过同化地面、卫星观测，整体的平均质量浓度降

至 ３９ ９９ μｇ·ｍ － ３，增量达到－２５ μｇ·ｍ － ３，增幅为
－３８ ９％，说明同化算法有效地修正了模式模拟对
沙尘的高估。从各年先验场来看，２０１４ 年的年均
质量浓度最高，达到了 ８３ ６９ μｇ·ｍ － ３，２０１８ 年的
年均质量浓度与 ２０１４ 年相当，最低为 ２０２０ 年的
４８ ４３ μｇ·ｍ － ３。后验场年均质量浓度同样显示
２０１４ 年 的 年 均 质 量 浓 度 最 高，达 到 ５４ ４５
μｇ·ｍ － ３，降幅达到 － ２９ ２３ μｇ·ｍ － ３，与先验场不
同的是后验场中的年均质量浓度最低的年份为

２０１７ 与 ２０１９ 年，仅为约 ３０ μｇ·ｍ － ３。分析增量
在 ２０１６、２０１７、２０１８ 年 达 到 最 大，约 为 － ３６
μｇ·ｍ － ３，表明先验场显著高估，而通过同化算法，
高估的趋势被有效遏制。
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图 ４　 ２０１４—２０１８ 年的平均沙尘先验质量浓度场（ａ）、后验质量浓度场（ｂ）、沙尘后验场减去对应先验场的增量分布（ｃ）

（单位：μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．４　 Ｍｅａｎ ｄｕｓｔ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ ２０１４—２０１８：（ａ）ｐｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，（ｂ）ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ａｎｄ

（ｃ）ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ （ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｉｎｕｓ ｐｒｉｏｒ）（ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）
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图 ５　 ２０１９—２０２３ 年的平均沙尘先验质量浓度场（ａ）、后验质量浓度场（ｂ）、沙尘后验场减去对应先验场的增量分布（ｃ）

（单位：μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．５　 Ｍｅａｎ ｄｕｓｔ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ ｆｏｒ ２０１９—２０２３：（ａ）ｐｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，（ｂ）ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ａｎｄ

（ｃ）ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ（ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｉｎｕｓ ｐｒｉｏｒ）（ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）
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表 ３　 ２０１４—２０２３ 年先验、后验沙尘平均质量浓度及其分析

增量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｄｕｓｔ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ

ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ

ｓｔｕｄｙ ｐｅｒｉｏｄ，ｂｙ ｍｏｎｔｈ，ａｎｄ ｂｙ ｙｅａｒ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２３

μｇ·ｍ －３

时期
先验平均

质量浓度

后验平均

质量浓度
分析增量

２０１４—２０２３ 年 ６５．２４ ３９．９９ －２５．２５

３ 月 ３５．３１ ２４．１５ －１１．１５

４ 月 ６８．９６ ４２．９６ －２６．００

５ 月 ９１．５０ ５２．８６ －３８．６４

２０１４ 年 ８３．６９ ５４．４５ －２９．２３

２０１５ 年 ５０．４４ ３２．８８ －１７．５６

２０１６ 年 ７７．３７ ４６．２８ －３６．３４

２０１７ 年 ６６．９６ ３０．６２ －３６．９８

２０１８ 年 ８３．６７ ４６．６９ －３６．９８

２０１９ 年 ４９．５４ ３０．０３ －１９．５１

２０２０ 年 ４８．４３ ３２．９３ －１５．５０

２０２１ 年 ６５．５５ ４０．４８ －２５．０７

２０２２ 年 ６２．８６ ４０．７８ －２２．０９

２０２３ 年 ６３．９４ ４４．７６ －１９．１８

前述基于所有时间步长的整个东亚空间平均

值来评估沙尘质量浓度数据，这虽然提供了一个

大致的误差评价框架，但可能忽略了那些持续时

间短暂但影响深远的沙尘天气事件。因此，为了

进一步提高评估的细致度和针对性，本研究也将

重点放在具体区域内（ＤＡＲ１ 和 ＤＡＲ２）的沙尘质
量浓度的变化趋势上，以更加精确地评估数据集

的可靠性。

图 ６ 为两个主要的受沙尘影响的区域（ＤＡＲ１
和 ＤＡＲ２）中沙尘先验场与后验场的平均质量浓度
变化。由图 ６ 可见，先验沙尘场有效地再现了各次
沙尘天气的暴发和消散过程，但是在质量浓度与持

续时间的估计上，存在显著的高估现象，平均峰值质

量浓度更是达到了 ２ ０００ μｇ·ｍ －３。通过同化过程，
沙尘质量浓度的高估得到了修正，最突出的例证出

现在 ２０１４ 年 ５ 月，当时模型在先验场中模拟了多次
强度大、持续时间长的沙尘暴，而实际观测显示沙尘

事件的强度较模拟预测更低，且持续时间较短（约 １
ｄ）。此外，这种同化过程的改善在 ２０１８、２０２１ 和
２０２３ 年也有良好的表现。

　 　 ＤＡＲ１ 区域由于更接近沙尘的源地，受沙尘天
气的影响较大，这导致该区域内的总体质量浓度明

显高于 ＤＡＲ２ 区域。与此相对，ＤＡＲ２ 区域受沙尘
影响的程度更多地依赖于大气环流的输送作用。大

部分时间内，ＤＡＲ２ 区域的平均沙尘质量浓度较低，
并仅在 ２０１７、２０２１ 和 ２０２３ 年的特定时期出现了质
量浓度的短暂升高，这些时期正好对应多起强沙尘

天气事件的发生，这些事件甚至还造成了遥远地区

的影响（Ｊｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０１９ａ，２０１９ｂ，２０２２；Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．，
２０２３）。这表明本沙尘数据集不仅在再现沙尘天气
事件的强度与动态上具有可靠性，而且在对沙尘事

件发生时间的捕捉方面也有着优异的表现。

表 ４ 为 ２０１４—２０２３ 年同化过程对沙尘模拟先
验场误差的修正效果，通过均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）的对比，能够清晰地展示数据
同化算法在降低误差方面的效果。

总体而言，先验场的整体 ＲＭＳＥ 高达 ２５６ ６７
μｇ·ｍ －３，而通过同化步骤处理后，后验场质量浓度
的 ＲＭＳＥ 降低至 ５９ ３３ μｇ·ｍ －３，降幅高达 ７６ ９％。
巨大的降幅表明本研究使用的数据同化算法在减小

沙尘模拟先验场误差方面是有效的。

深入观察各年份的 ＲＭＳＥ 可知，２０１７ 与 ２０１８
年的 ＲＭＳＥ 值最高，分别达到了 ３９３ ３２ 与 ３９２ ４９
μｇ·ｍ －３，表明该年份模式预测误差相对较大；２０１４
年的预测误差最小，ＲＭＳＥ 仅为 １０８ ９８ μｇ·ｍ －３。
对照后验场的 ＲＭＳＥ 数据可知，每一年份的误差都
有明 显 降 低，所 有 年 份 的 ＲＭＳＥ 均 低 于 ８２
μｇ·ｍ －３，其中 ２０１４ 年的后验 ＲＭＳＥ 最为优异，降
至 １５ ６９ μｇ·ｍ －３。值得注意的是，最高 ＲＭＳＥ 发
生在 ２０１７ 年，其 分 析 增 量 达 到 了 － ３３４ ３２
μｇ·ｍ －３，验证了数据同化算法对于先验场偏差的
矫正能力，为沙尘天气预报及环境监测领域提供了

更精确的工具和方法。

图 ７ 为 ２０１４—２０２３ 年沙尘先验场与后验场相
对于地面 ＰＭ１０观测的 ＲＭＳＥ 的动态变化情况。先
验场的 ＲＭＳＥ 变化波动较大，通过折线图可以观察
到其变化范围较大，峰值在历年中一度剧烈上升，超

过了 ２ ０００ μｇ·ｍ －３。这一观察结果揭示了模型在
模拟沙尘天气过程时的不足，特别是在估算沙尘的

具体质量浓度值时，模型先验场表现出不准确性。

而在整合了地面 ＰＭ１０、卫星 ＤＯＤ 观测数据之后，误
差降低，ＲＭＳＥ 数值在多数时间内稳定于 ２００
μｇ·ｍ －３以下。
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图 ６　 ２０１４—２０２３ 年（ａ— ｊ）ＤＡＲ１ 与 ＤＡＲ２ 区域内沙尘先验场与后验场的平均质量浓度变化曲线（单位：μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．６　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ ｄｕｓｔ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）ｉｎ ＤＡＲ１ ａｎｄ ＤＡＲ２ ｆｒｏｍ （ａ— ｊ）

２０１４ ｔｏ ２０２３

表 ４　 ２０１４—２０２３ 年沙尘先验、后验平均质量浓度的 ＲＭＳＥ

及其分析增量

Ｔａｂｌｅ ４　 ＲＭＳＥｓ ｏｆ ｄｕｓｔ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ

ｔｉｏｎｓ，ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ，ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐｅ

ｒｉｏｄ，ｆｏｒ ＭａｒｃｈＡｐｒｉｌ，ａｎｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｙｅａｒ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ

２０２３ μｇ·ｍ －３

时期
先验平均质量

浓度的 ＲＭＳＥ

后验平均质量

浓度的 ＲＭＳＥ
分析增量

２０１４—２０２３ 年 ２５６．６７ ５９．３３ －１９７．３４
３ 月 １７６．４９ ６６．６３ －１０９．８６
４ 月 ２７１．６３ ５９．３６ －２１２．２７
５ 月 ３１６．６３ ５２．３３ －２６４．２９
２０１４ 年 １０８．９８ １５．６９ －９３．２９
２０１５ 年 ２３４．８５ ６６．９２ －１６７．９３
２０１６ 年 ２９５．０３ ６６．６３ －２２８．４０
２０１７ 年 ３９３．３２ ５９．０１ －３３４．３２
２０１８ 年 ３９２．４９ ８１．３７ －３１１．１２
２０１９ 年 １８２．３４ ５５．２４ －１２７．１０
２０２０ 年 １９４．８０ ５２．７７ －１４２．０３
２０２１ 年 ２４９．２４ ７２．２３ －１７７．０１
２０２２ 年 ２５２．０７ ５２．７５ －１９９．３３
２０２３ 年 ２６３．５８ ７０．７１ －１９２．８７

　 　 值得注意的是，在某些极端沙尘天气事件中，模
型先验场的预测误差迅速蹿升，超过 ２ ０００ μｇ·ｍ－３，
表明模型在这些时期对沙尘质量浓度的预估存在巨

大的偏差。然而，在结合了地面和卫星观测数据的数

据同化后，即使在这些极端天气情况下，ＲＭＳＥ 也被
有效地控制在很低的水平，这表明数据同化方法在提

升分析场准确性方面具有显著的优势。

２ ２　 沙尘月度趋势
从表 ３ 可以观察到，沙尘质量浓度在春季几个

月中表现出随时间递增的趋势，这可能与春季沙尘

活动的季节性增强有关。先验场和后验场均显示了

这一特点，先验场的平均质量浓度从 ３ 月的 ３５ ３１

μｇ·ｍ －３增加至 ４ 月的 ６８ ９６ μｇ·ｍ －３，再到 ５ 月的

９１ ５０ μｇ·ｍ －３。后验场的趋势与先验场相似，但数

值较低，分别是 ２４ １５ 、４２ ９６ 和 ５２ ８６ μｇ·ｍ －３。
分析误差的逐月减少也反映了数据同化对沙尘模拟

的积极影响。通过结合地面、卫星观测资料来更新

先验场，后验场更接近实际观测情况，并在一定程度
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图 ７　 ２０１４—２０２３ 年（ａ— ｊ）沙尘先验场、后验场与地面 ＰＭ １０观测之间的质量浓度的均方根误差（单位：μｇ·ｍ
－３
）

Ｆｉｇ．７　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ＲＭＳＥｓ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｆａｃｅ ＰＭ １０ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｕｓｔ ｐｒｉｏｒ （ｒｅｄ）ａｎｄ

ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ （ｂｌｕｅ）ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｒｏｍ （ａ— ｊ）２０１４ ｔｏ ２０２３

上能够减少预测中的不确定性。表 ４ 中的 ＲＭＳＥ
变化也提供了有关沙尘质量浓度预测准确率的信

息。准确率随月份增加呈现降低趋势，这可能是因

为沙尘天气的不断增强导致了预测难度的提升。其

中，５ 月的平均 ＲＭＳＥ 最高，达到 ３１６ ６３ μｇ·ｍ －３，
表明先验场与实际之间的差异相对较大。然而经过

数据同化后，后验场的 ＲＭＳＥ 显著降低，稳定在 ６７
μｇ·ｍ －３以下。这表明数据同化明显提高了预测准
确性。

表 ５ 所示的多年数据反映了在重点区域内沙尘
质量浓度的月变化趋势，以及这种趋势可能在某些

年份被打破的特殊情况。由前述可知，沙尘整体质

量浓度在 ３ 月、４ 月和 ５ 月呈递增趋势，这与许多地
区春季沙尘活动增强的季节因素有关。而在重点关

注区域 ＤＡＲ１、ＤＡＲ２ 内，可以发现不同的趋势。在
ＤＡＲ１ 内，２０１４、２０１５、２０１７ 与 ２０１９ 年显示了这种随
时间递增的模式，但在某些年份如 ２０１８ 和 ２０２３ 年
则表现出了不同的变化。其中特别引人关注的是

２０２３ 年，４ 月的沙尘质量浓度远高于 ３ 月和 ５ 月。
这种异常的质量浓度峰值可能是受到了特定天气事

件、沙尘源活动异常、气候波动，甚至可能是人为因

素的影响，其具体原因需要更详细的分析。２０２０ 年
各月的沙尘质量浓度同比最低，变化最为平稳，后验

场维持在 ７８ μｇ·ｍ －３以下。ＤＡＲ２ 区域内的平均
沙尘质量浓度远低于 ＤＡＲ１，且月度的变化趋势并
不明显，这与季风活动导致的沙尘长距离输送有关。

２ ３　 独立数据集对比
首先对整体区域内的沙尘平均质量浓度进行比

较。图 ８ 显示了研究区域内（７０° ～ １４０° Ｅ，１５° ～
５０°Ｎ）的沙尘后验场与 ＭＥＲＲＡ２ 沙尘数据集在所
有网格点的平均质量浓度的对比散点图。从图中的

分布可以清楚地观察到，在较低的质量浓度范围内，

尤其是在 ７５ μｇ·ｍ －３以下，ＭＥＲＲＡ２ 数据集与后
验场之间表现出较为显著的相关性。这表明在该质

量浓度区间内，两个数据集之间的沙尘质量浓度估

算是相对一致的。然而，散点图同时揭示了一个重要
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表 ５　 ２０１４—２０２３ 年每年 ３、４、５ 月的 ＤＡＲ１ 与 ＤＡＲ２ 区域内的平均沙尘先验、后验质量浓度与分析增量

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｄｕｓｔ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ＤＡＲ１ ａｎｄ ＤＡＲ２ ｆｏｒ Ｍａｒｃｈ，Ａｐｒｉｌ，ａｎｄ

Ｍａｙ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２３ μｇ·ｍ －３

年份 月份
先验平均质量浓度 后验平均质量浓度 分析增量

ＤＡＲ１ ＤＡＲ２ ＤＡＲ１ ＤＡＲ２ ＤＡＲ１ ＤＡＲ２

３ １８３ ６６ ３０ ００ ７８ ８７ １５ ９４ －１０４ ７９ －１４ ０６

２０１４ 年 ４ ２４５ ４８ １９ ０２ １６９ ６２ １３ ３１ －７５ ８６ －５ ７１

５ ７１９ ８７ ３１１ ０５ １９２ ４８ ４４ ８１ －５２７ ３９ －２６６ ２３

３ ２０７ ６６ ４７ ２８ ６０ ６５ ２６ １０ －１４７ ０１ －２１ １８

２０１５ 年 ４ １６７ ７６ ２２ １９ ９０ ８８ １２ ７７ －７６ ８８ －９ ４２

５ １９０ ３８ ２１ ７４ １０１ ４７ １５ ６２ －８８ ９１ －６ １２

３ ２５５ ８１ ６９ ０５ ８４ ６５ １９ １５ －１７１ １６ －４９ ９１

２０１６ 年 ４ ２０５ ５８ ６２ ７８ ７９ ８３ ２３ ７２ －１２５ ７５ －３９ ０７

５ ２７２ ４９ ３４ ５７ ９２ ７２ １４ ４４ －１７９ ７６ －２０ １３

３ １５１ １４ ３３ ７２ ４２ ３０ ４ ５８ －１０８ ８３ －２９ １３

２０１７ 年 ４ ３７５ ５９ ９７ ５０ ７６ ６６ １３ ６１ －２９８ ９３ －８３ ８８

５ ７１６ １２ ２２６ ９８ １３４ ４８ ２９ ４１ －５８１ ６３ －１９７ ５７

３ １６７ ７４ ２２ ７２ ９８ ９１ １８ ００ －６８ ８３ －４ ７２

２０１８ 年 ４ ６７６ ６０ １２０ ９２ １５２ ４２ ３２ １７ －５２４ １８ －８８ ７５

５ ３５４ ２４ ６２ ６１ １１６ ３５ ２３ ２７ －２３７ ９０ －３９ ３５

３ ５６ ８７ ５ ８０ ３３ ００ ４ ０８ －２３ ８６ －１ ７２

２０１９ 年 ４ １７３ ２７ ２９ ９６ ８０ ６５ １１ ４４ －９２ ６２ －１８ ５２

５ ３７３ ９９ ６１ ６６ １３３ ４０ ２０ ７１ －２４０ ５９ －４０ ９５

３ １０６ ４７ １７ ４３ ５５ ４６ １０ ８０ －５１ ０１ －６ ６３

２０２０ 年 ４ ８７ ５４ ７ ０７ ４２ ５２ ４ ７５ －４５ ０１ －２ ３３

５ １８６ ５２ ２８ ４８ ７７ ５８ １４ ７７ －１０８ ９４ －１３ ７１

３ ２０７ １２ ３１ ９０ １６４ ８８ ３５ ３５ －４２ ２４ ３ ４４

２０２１ 年 ４ ２５４ ６１ ６８ ９２ ８０ ４７ ２１ ０９ －１７４ １３ －４７ ８３

５ ３８７ ９４ ８５ １３ １１２ ６４ ３３ ８３ －２７５ ３１ －５１ ２９

３ ３００ １３ ６７ １２ １１３ ６１ ３１ ９６ －１８６ ５２ －３５ １６

２０２２ 年 ４ ３４３ ８３ ４６ ４６ １２２ ９３ ２２ ７８ －２２０ ８９ －２３ ６７

５ １９６ ８４ ３ ８４ ８１ ２３ ２ ３８ －１１５ ６１ －１ ４５

３ ２５４ ９４ ４８ ０６ １１４ ４４ ３９ ２２ －１４０ ４９ －８ ８５

２０２３ 年 ４ ６０１ ６３ １２３ ７１ １９１ ８９ ５１ ８４ －４０９ ７４ －７１ ８７

５ １８４ １３ ４１ ６１ ８９ ５６ １９ ８８ －９４ ５８ －２１ ７４

的现象：随着质量浓度的增加，在更高的质量浓度区

域，这种一致性开始显著下降。尤其在沙尘质量浓

度较高的情况下，相比于后验场，ＭＥＲＲＡ２ 对沙尘
质量浓度的估算存在明显的低估倾向。这种系统性

的低估在 ２０１４—２０２３ 年的长期研究中一直是一个
持续的特点，表明 ＭＥＲＲＡ２ 数据整体低估了区域
内的沙尘质量浓度。该发现对于改善沙尘天气的数

值预报和相关影响评估具有一定意义，表明本数据

集在处理高质量浓度沙尘事件时，相较于主流的

ＭＥＲＲＡ２ 更具优势。
除了研究整体的特征，本文进一步对研究区内

沙尘天气影响的区域性特征加以深入分析。图 ９ 和
图 １０ 分别为 ＤＡＲ１ 区域和 ＤＡＲ２ 区域内的沙尘后
验场与 ＭＥＲＲＡ２ 数据的平均质量浓度的对比。这
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图 ８　 ２０１４—２０２３ 年（ａ— ｊ）沙尘后验场与 ＭＥＲＲＡ２ 数据在研究区域内所有格点的平均质量浓度对比散点图（单位：

μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．８　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｏｍａｉｎａｖｅｒａｇｅｄ ｄｕｓｔ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ＭＥＲＲＡ２ ｄｕｓｔ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｆｏｒ （ａ— ｊ）２０１４—２０２３ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）

图 ９　 ２０１４—２０２３ 年（ａ— ｊ）在 ＤＡＲ１ 区域内沙尘后验场与 ＭＥＲＲＡ２数据的平均质量浓度对比散点图（单位：μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．９ 　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅｄ ｄｕｓｔ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ＤＡＲ１ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ＭＥＲＲＡ２ ｄｕｓｔ

ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｆｏｒ （ａ— ｊ）２０１４—２０２３ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）

两个子区域为研究范围内沙尘暴事件发生最为频

繁、强度最大的区域，因此数值上要远大于整体区域

的值。由图可见，ＤＡＲ１ 区域内的质量浓度主要集
中在 １００ μｇ·ｍ －３附近，ＤＡＲ２ 区域的沙尘质量浓度
则更多集中在 ５０ μｇ·ｍ －３以下的较低值。ＤＡＲ１
区域观测到的沙尘平均质量浓度普遍高于 ＤＡＲ２。
这一分布差异表明，相对于 ＤＡＲ１ 区域，ＤＡＲ２ 区域
更易受沙尘天气的影响。

对沙尘后验场与 ＭＥＲＲＡ２ 数据的比较可知，
两个区域内数据间的相关性表现出了明显的差异。

在 ＤＡＲ１ 区域内，相关系数（Ｒ）大致稳定在 ０ ５。这
表明尽管存在一些差距，但仍能观察到一定程度的

正向关联。在 ＤＡＲ２ 区域内，这种相关性的波动幅
度更大，最低为 ２０１４ 年的 ０ ３８，最高为 ２０１７ 年的
０ ８４。这种波动不仅凸显出在沙尘天气评估上的不
确定性，而且表明 ＭＥＲＲＡ２ 数据在这些关键区域
可能存在不可忽视的误差。

３　 结论与讨论

沙尘是中国北方地区典型的灾害天气。构建长

时间尺度东亚地区高分辨率沙尘气溶胶再分析数据

集，对深化理解中国沙尘天气发生机理和提升沙尘

天气预报水平具有重要意义。受到风蚀起沙过程参

数化方案、长距离输送误差等限制，当前沙尘模拟结
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图 １０　 ２０１４—２０２３ 年（ａ— ｊ）在 ＤＡＲ２ 区域内沙尘后验场与 ＭＥＲＲＡ２数据的平均质量浓度对比散点图（单位：μｇ·ｍ －３）

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅｄ ｄｕｓｔ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ＤＡＲ２ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｗｉｔｈ ＭＥＲＲＡ２ ｄｕｓｔ ｐｒｏｄ

ｕｃｔｓ ｆｏｒ （ａ— ｊ）２０１４—２０２３ （ｕｎｉｔｓ：μｇ·ｍ －３）

果存在较大不确定性。

本研究在前期开发的沙尘同化系统基础上，集

成地面 ＰＭ１０质量浓度、卫星 ＡＯＤ 观测非沙尘组分
偏差校正技术，以及适用于沙尘气溶胶强度、位置误

差协同校正的有效时刻偏移卡尔曼滤波同化算法

（ＶＴＳＥｎＫＦ），通过同化地面 ＰＭ１０、ＭＯＤＩＳ ／ ＶＩＲＲＳ
ＡＯＤ 卫星观测数据与 ＬＯＴＯＳＥＵＲＯＳ 沙尘模式，
建立了 １０ ａ（２０１４—２０２３ 年）东亚地区春季（３—５
月）逐 ３ ｈ 的沙尘气溶胶三维质量浓度再分析数据
集，分辨率为 ０ ２５°×０ ２５°。

本研 究 分 析 了 该 再 分 析 数 据 集 相 较 于

ＭＥＲＲＡ２ 沙尘再分析产品的优势。在 ７５ μｇ·ｍ －３

以下，ＭＥＲＲＡ２ 数据集与再分析场之间的沙尘质
量浓度估算是相对一致的。而在沙尘质量浓度较高

的情况下，ＭＥＲＲＡ２ 相比于再分析场对沙尘质量
浓度的估算存在明显的低估倾向，并在受沙尘天气

影响的区域表现出较大的不确定性。

本研究同时讨论了 ２０１４—２０２３ 年（共 １０ ａ）春
季沙尘月、年际变化趋势，揭示了沙尘在年际变化中

的变化趋势，其中主要的沙尘活动出现在新疆的塔

里木盆地以及中国的戈壁沙漠，同时蒙古戈壁区域

也偶有沙尘的分布。通过与观测比较知道，先验场

对沙尘的预估质量浓度通常偏高，通过同化后，可见

广泛 的 负 增 量 分 布，平 均 质 量 浓 度 从 ６５ ２４
μｇ·ｍ －３降至 ３９ ９９ μｇ·ｍ －３。特别是对于人口稠
密的区域 ＤＡＲ１ 和 ＤＡＲ２，数据集能够准确再现沙
尘天气事件的强度和动态，并能够捕捉到沙尘事件

的发生时间。在数据同化前后，均方根误差从

２５６ ６７ μｇ·ｍ －３降低至 ５９ ３３ μｇ·ｍ －３，降幅达到
７６ ９％。在春季，整体上沙尘质量浓度随着月份的
增加而增加，而在个别年份中，沙尘的月度趋势会因

特定的沙尘暴事件产生变化。
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７５１９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００００５２６．２０１８．０６．００１．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．
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赵新宇，闵锦忠，朱利剑，等，２０２３．风廓线雷达资料的应用：质量评估［Ｊ］．大气科学学报，４６（３）：４５３４６５． 　 Ｚｈａｏ Ｘ Ｙ，Ｍｉｎ Ｊ Ｚ，Ｚｈｕ Ｌ Ｊ，ｅｔ ａｌ．，

２０２３．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｒｏｆｉｌｅｒ ｒａｄａｒ ｄａｔａ：ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓ Ａｔｍｏｓ Ｓｃｉ，４６ （３）：４５３４６５． ＤＯＩ：１０． １３８７８ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｄｑｋｘｘｂ．

２０２２０５０３００２．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

Ｚｈｏｕ Ｃ Ｈ，Ｇｏｎｇ Ｓ Ｌ，Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ，ｅｔ ａｌ．，２００８．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ＳＤＳ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ：ＣＵＡＣＥ ／ Ｄｕｓｔ［Ｊ］．

Ａｔｍｏｓ Ｃｈｅｍ Ｐｈｙｓ，８（４）：７８７７９８．ＤＯＩ：１０．５１９４ ／ ａｃｐ８７８７２００８．

·ＡＲＴＩＣＬＥ·

Ａ ｄｅｃａｄａｌ ｄｕｓｔ ａｅｒｏｓｏｌ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｏｖｅｒ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ
ｄｕｒｉｎｇ ２０１４—２０２３
ＪＩＮ Ｊｉａｎｂｉｎｇ１，ＬＩ Ｄｅｈａｏ１，ＰＡＮＧ Ｍｉｊｉｅ２，ＣＨＥＮＧ Ｚｈｅｑｉ１，ＸＵ Ｃａｎｊｉｅ１，ＬＩＡＯ Ｈｏｎｇ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ／ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｉｓｋ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＰＲＭ）／ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ

Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ ／ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ

Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００４４，Ｃｈｉｎａ；
２ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，Ｄｅｌｆｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｄｅｌｆｔ ２６２８ ＣＤ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｄｕｓｔ ｓｔｏｒｍｓ ａｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｅｖｅｒｅ ｈａｚａｒｄｏｕｓ ｗｅａｔｈｅｒ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ
ａｄｊａｃｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ．Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｄｕｓｔ ｓｏｕｒｃｅ ａｒｅａｓ—ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ＡｌｘａＨｅｘｉ Ｃｏｒｒｉｄｏｒ，ｔｈｅ Ｔｅｎｇｇｅｒ Ｄｅｓｅｒｔ，ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｍｏｎｇｏｌｉａｎ Ｇｏｂｉ Ｄｅｓｅｒｔ—ｅｍｉｔ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ８００ Ｍｔ ｏｆ ｄｕｓｔ ａｎｎｕａｌｌｙ．Ｄｕｒｉｎｇ ｓｐｒｉｎｇ，ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ Ｓｉｂｅｒｉａｎ ｈｉｇｈ ａｎｄ Ｍｏｎｇｏｌｉａｎ ｃｙｃｌｏｎｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｓｔｒｏｎｇ ｎｅａｒｓｕｒｆａｃｅ ｗｉｎｄｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ，
ｆｏｒｍｉｎｇ ａ ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ “ｕｐｌｉｆｔｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎｔｒａｎｓｐｏｒｔ”ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｄｕｓｔ ｓｔｏｒｍ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．Ｕｎｄｅｒ
ｏｎｇｏｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｗａｒｍｉｎｇ，ｄｅｃｌｉｎｉｎｇ ｓｐｒｉｎｇ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｍｏｎｇｏｌｉａｎ Ｐｌａｔｅａｕ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｄｅｓｅｒｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ—
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｏｖｅｒ ７５％ ｏｆ Ｍｏｎｇｏｌｉａ—ａｒｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｔｅｎｓｉｆｙ ｔｒａｎｓｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｕｓｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｉｎｔｏ Ｃｈｉ
ｎａ，ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ，ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ａｎｄ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅ ｔｈｅ ｕｒ
ｇｅｎｔ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｌｏｎｇｔｅｒｍ，ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ ｄｕｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｄｕｓｔ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｄｕｓｔ ｅｍｉｓｓｉｏｎ，ｔｒａｎｓｐｏｒｔ，ａｎｄ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｆｏｒ
ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｃｌｉｍａｔｅ，ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｈｅａｌｔｈ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｌａｒｇｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｏｎｇｒａｎｇｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｐｅｒｓｉｓｔ，ｏｆｔｅｎ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｂｉａｓｅｓ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄｕｓｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ
ｔｉｏｎｓ，ｉｎ ｓｏｍｅ ｃａｓｅｓ ｄｉｆｆｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｕｐ ｔｏ ｔｗｏ ｏｒｄｅｒｓ ｏｆ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ．Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｃｈｉｎａｓ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｈｏｕｒｌｙ ＰＭ１０ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｗｉｔｈ ｂｒｏａｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｅｒｏｓｏｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｓｕｃｈ
ａｓ ＭＯＤＩＳ ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ （ＡＯＤ）． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ，ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｔｈｅｏｒｙ
ｏｆｆｅｒ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｃｏｎｔｉｎ
ｕｏｕｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｕｓｔ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｄｅｓｐｉｔｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ，ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｉｎｄｉ
ｖｉｄｕａｌ ｄｕｓｔ ｅｖｅｎｔｓ，ａｎｄ ｌｏｎｇｔｅｒｍ ｄｕｓｔ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｅｆｆｏｒｔｓ ｒｅｍａｉｎ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｂｉａｓｅｓ，ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ｃｏｖ
ｅｒａｇｅ ｏｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｇｉｏｎｓ，ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｅｒｒｏｒｓ，ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｕｓｔ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ．

４９１



金建炳，等：２０１４—２０２３ 年东亚地区沙尘气溶胶质量浓度再分析数据集

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｕｐｏｎ ａ ｓｅｌｆｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｄｕｓｔ ｓｔｏｒｍ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄ ＰＭ１０ ｏｂ
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ，ｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ＡＯＤ ｄａｔａ，ａｎｄ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｉｄ ｔｉｍｅ ｓｈｉｆｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ （ＶＴＳＥｎ
ＫＦ）ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｊｏｉｎｔｌｙ ｃｏｒｒｅｃｔ ｄｕｓｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ．Ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｗｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ
ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ （０ ２５°×０ ２５°，３ｈｏｕｒｌｙ）ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｕｓｔ ａｅｒｏｓｏｌ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ
Ｅａｓｔ Ａｓｉａ ｄｕｒｉｎｇ ｓｐｒｉｎｇ （ＭａｒｃｈＭａｙ）ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ２０１４—２０２３．Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｉｎｖｅｓ
ｔｉｇａｔｉｎｇ ｌｏｎｇｔｅｒｍ ｄｕｓｔ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ｔｒａｎｓｂｏｕｎｄａｒｙ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｃｌｉｍａｔｅ，ｔｈｅ ｅｎｖｉ
ｒｏｎｍｅｎｔ，ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ．

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ＭＥＲＲＡ２ ｄｕｓｔ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｃｌｅａｒ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｗｈｉｌｅ ＭＥＲＲＡ２ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ａｔ ｌｏｗ ｄｕｓｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ （＜７５ μｇ·ｍ －３），ｉｔ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｕｎ
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