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解析四维集合变分参数优化方法研究
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摘要：传统的四维变分数据同化方法在同化观测资料的同时可以对数值模式参数进行优化，然而传统

的四维变分方法需要针对不同的数值模式编写特有的伴随模式，因此算法的可移植性差，同时计算时

耗费大量资源。本文提出了一种新的基于解析四维集合变分的参数优化方法，该方法以迭代搜索得

到的模式参数为基准展开扰动并构建样本集合，由此显式地计算协方差矩阵，并得到代价函数极小值

的解析解，从而避免了伴随模式的使用。基于 Lorenz-63 模型对该方法进行单参数和多参数数值试验

和优化效果检验，并在不同的同化时间窗口长度和观测采样间隔情况下，采用传统四维变分方法与之

进行对比，结果显示，新方法表现出与传统四维变分相同的优化性能，都能有效收敛到真值，而新方

法不需要计算伴随模式，可移植性好。本文还测试了不同的集合成员个数和模式参数真值的情况下

新方法的同化效果，结果表明，新方法对集合样本个数及模型参数真值不敏感，采用较少的集合样本

即可完成数据同化。
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1　引言

进行数值预报时，预报的准确率会随着预报时间

的增长而迅速下降。造成这种现象的原因主要有

3点：一是模式方程对物理过程的参数化方案有一定

误差；二是数值预报模式的初始场有误差；三是数值

预报的计算方法有一定的误差 [1]。

为提高预报准确率，如何改进模式物理参数是需

要解决的问题。数据同化方法可以从观测数据中提

取有效信息，并修正数值模式误差。四维变分数据同

化 （ Four  Dimensional  Variational  Data  Assimilation，
4DVar）方法能够把各个不同时刻的观测资料纳入统

一的分析预报系统中，通过相应的切线性模式和伴随

模式优化初值条件，并使各要素自然满足动力热力条

件 [2– 3]。由于其较好的同化能力，众多学者也采用

4DVar方法进行了模式参数优化的研究 [4– 7]。例如，

Inazu等 [8] 将进化算法应用于区域海潮模型，优化了

模型的边界条件和物理参数。Wang等 [9] 提出通过遗

传算法和神经网络交替组合的方式来纠正系统参数

误差。王云峰等 [10] 提出了一种新的利用观测资料来

同时优化模式初始场和物理参数的扩展四维变分同

化方法，并以 Ekman边界层模式和 Lorenz模型为例

进行了数值试验。魏敏 [1] 采用 4DVar方法，利用

Lorenz模型和 Hamilton方程，结合观测数据对该模型

的参数进行了优化。然而，4DVar方法需要采用伴随

模式，对于原数值模式需要编写与之相对应的特定的

伴随模式，并且伴随复杂程度高、代码编辑量大，使

得这种同化方法可移植性很差。另一方面，4DVar采
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用的静态背景误差协方差矩阵不具有流依赖特性，限

制了四维变分的同化能力。

序列同化方法如集合卡尔曼滤波（Ensemble Kal-
man Filter，EnKF）能在避免伴随的同时产生流依赖的

背景误差协方差矩阵。为结合两种方法的优点，可以

在变分框架下引入集合状态变量，从而产生四维集合

变分（ Four Dimensional  Ensemble  Variational  Data  As-
similation，4DEnVar）。最初，Liu等 [11] 将四维变分增

量优化方法与集合方法结合提出了该方法，但将其命

名为集合四维变分数据同化方法（Ensemble Four Di-
mensional  Variational  Data  Assimilation， En4DVar）， 并

采用一维浅水模型对该方法进行了验证。随后，Liu
等 [12] 设计了局地化方法，采用高等天气研究与预报

（ARW-WRF）模型，设计了观测系统模拟试验，并检

验了它们在实际数据同化中的性能，证实了 4DEnVar
局地化技术可以有效地减轻采样误差对分析的影

响。根据世界气象组织（WMO）会议建议，Liu和Xiao[13]

将 En4DVar更名为 4DEnVar，以便将 4DEnVar和使用

伴随模型的 En4DVar区分开来。4DEnVar 方法在业

务化系统中也有所应用。Arbogast等 [14] 对四维轨迹

的输入和存储等问题，提出了一种具有分布式输入和

存储扰动的四维集合变分集成并行实现办法。Yang和

Mémin[15] 探索了一个动力学公式，该公式允许在一个

大规模的流动模型中同化高分辨率的数据，并将该原

理结合 4DEnVar技术来估计随机浅水模型的流动初

始条件和非均匀时变子网格参数。Song和 Kang[16] 采
用混合四维集合变分方法（hybrid-4DEnVar），改进了

北半球 500 hPa夏季月位势高度预报。杨雨轩 [17] 利

用 WRF模型研究了 POD-4DEnVar和传统三维变分

方法（ Three  Dimensional  Variational  Data  Assimilation，
3DVar）对华南暴雨的模拟效果，并研究了物理集合

方案对 4DEnVar的影响。

4DEnVar可以构造多个能反映出背景误差协方

差分布特征的样本形成集合，为变分同化系统提供流

依赖背景误差协方差估计。然而，需要指明的是，

Liu等 [11] 将集合成员扰动关于集合均值展开来构造的

协方差矩阵，反映了集合的统计性质，而非误差的传

播性质。在线性模型下，这两种协方差矩阵等价，但

对于非线性模型则不然。此外，目前 4DEnVar方法研

究集中在初始场的优化，尚未有进行参数优化的研

究。为此，本文提出了专门进行模式参数优化的解析

四维集合变分数据同化（Analytical Four Dimensional
Ensemble  Variational  Data  Assimilation，A-4DEnVar）方

法，该方法在 4DVar框架下，将集合样本扰动关于迭

代生成的模式参数处展开，有效刻画了误差在非线性

模型下的传播方式，避免了伴随模式的使用。在此基

础上，进一步求得代价函数梯度为 0的解析解，能迅

速得到代价函数极小值，完成模式参数优化。本文采

用 Lorenz-63模型 [18] 通过 4DVar与 A-4DEnVar 方法进

行参数优化孪生试验和敏感性试验，证实算法的有

效性。 

2　解析四维集合变分参数优化方法

假设动力系统为

Xi = M(i−1)→i

[
Xi−1,Λ,F(i−1)→i

]
, （1）

Xi−1 (i−1) Xi i

M(i−1)→i (i−1) i

M(i−1)→i Λ

式中， 为第 时刻的状态变量； 为第 时刻的状

态变量； 为从时刻 到时刻 的演化算符；

中包含了有偏差的模式参数 。按照式（1）可

以递推得到如下方程

Xi = M(i−1)→i

[
· · ·M0→1 (X0,Λ,F0→1) · · · ,F(i−1)→i

]
. （2）

X0 Fi

Λ Λ λ̃

λ ≡ Λ+ λ̃
λ

Xi x̃i

Xi + x̃i

假设初始场 与驱动场 都是准确的，唯一不准

确的是模式参数 ，在 上叠加一个小扰动 得到另外

的一个模式参数为 ，可以预期，只要积分步长

不是很长，受新的模式参数 影响，各个时刻状态变量

可以表示为原状态变量 与扰动量 相加的形式

，则可以得到扰动量所满足的方程

x̃i ≈ M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (x)

x̃i−1 + M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (λ)

λ̃, （3）

M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (x)

M(i−1)→i [•] Xi−1 Λ F(i−1)→i

Xi−1 M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (λ)

M(i−1)→i [•]

Xi−1 Λ F(i−1)→i Λ

M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (x)

M(i−1)→i

∣∣
Xi−1 ,Λ,F(i−1)→i (λ)

Xi−1 Λ

F(i−1)→i

Λ X0 F

n < m

式中， 是 算符在 、 和

附近对 的一阶偏导数； 是

算符在 、 和 对 的一阶偏导数。需要注意的

是， 和 的矩阵元素的

数值虽然取决于状态变量 、模式参数 和驱动场

的数值，但根据递推关系，其归根到底都取决于

以 为模式参数和以 为初始场在 驱动下积分得到

的状态变量值，因此，如果假设 ，则可以定义

Mn→m|X0 ,Λ,F ≡ M(m−1)→m

∣∣
Xm−1 ,Λ,F(m−1)→m (x)

· · · Mn→(n+1)

∣∣
Xn ,Λ,F(n−1)→n (x)

,

（4）
和

Γn→(n+1)

∣∣
X0 ,Λ,F
≡ Mn→(n+1)

∣∣
Xn ,Λ,F(n−1)→n (λ)

, （5）

于是演化公式可改为

x̃i ≈
î

M1→i|X0 ,Λ,FΓ0→1|X0 ,Λ,F + · · ·+ M(i−1)→i

∣∣
X0 ,Λ,F
Γ(i−2)→(i−1)

∣∣
X0 ,Λ,F
+

Γ(i−1)→i

∣∣
X0 ,Λ,F

ó
λ̃. （6）

注意到，此处假设初始场和外界强迫场都是准确

的，即初始场和外界强迫场都不扰动，在这种情况下，

状态变量的扰动都来自于模式参数的扰动。

定义广义背景场误差协方差矩阵为
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Di|X0 ,Λ,F ≡M1→i|X0 ,Λ,FΓ0→1|X0 ,Λ,F + · · ·+ M(i−1)→i

∣∣
X0 ,Λ,F

Γ(i−2)→(i−1)

∣∣
X0 ,Λ,F
+ Γ(i−1)→i

∣∣
X0 ,Λ,F
, （7）

式中，矩阵实际上包含了切线性演化算符，其转置矩

阵则包含了伴随算符信息，于是，

x̃i ≈ Di|X0 ,Λ,Fλ̃. （8）

如果只通过扰动参数构造集合，则可以在最小二

乘意义下，显式地求解出式（7）矩阵的具体形式，即

Di|X0 ,Λ,F = E
{

x̃iλ̃
T
}

E
{
λ̃λ̃T
}−1
. （9）

如果只优化模式参数，则四维变分的目标函数为

J (Λ) =
1
2

∑
i

(Hi Xi −Yi)
T R−1

i (Hi Xi −Yi), （10）

Xi = M(i−1)→i

[
· · ·M0→1 (X0,Λ,F0→1) · · · ,F(i−1)→i

]
, （11）

Yi i Hi i

Ri i

式中， 为第 时刻的观测； 为第 时刻的观测投影算

符； 为第 时刻的观测误差协方差矩阵。

Λ

Λ Λ

δΛ

M(i−1)→i

[
· · ·M0→1 (X0,Λ+δΛ,F0→1) · · · ,F(i−1)→i

]
Λ

传统四维变分对模式参数进行最优估计的时候，

就是将目标函数对模式参数 求梯度，并将目标函数

值和梯度值代入到最优化算法中，通过线性搜索和逐

步迭代得到最优的模式参数。仿照这一过程，在当前

模式参数 附近进行扰动展开，推导 附近使得目标

函数取极小值的最优扰动量，设扰动量为 ，将

在当前模式参

数 附近进行展开，由于扰动量是小量，忽略高阶项

后，可以得到

M(i−1)→i

[
· · ·M0→1 (X0,Λ+δΛ,F0→1) · · · ,F(i−1)→i

]
≈ Xi + Di|X0 ,Λ,FδΛ, （12）

将式（12）代入式（10），则四维变分目标函数为

J (Λ+δΛ) =
1
2

∑
i

[
Hi Di|X0 ,Λ,FδΛ− (Yi −Hi Xi)

]T×

R−1
i

[
Hi Di|X0 ,Λ,FδΛ− (Yi −Hi Xi)

]
, （13）

δΛ接着求出式（13）中目标函数相对于扰动量 的梯度，

∇J (δΛ) =
∑

i

DT
i

∣∣
X0 ,Λ,F

HT
i R−1

i

[
Hi Di|X0 ,Λ,FδΛ− (Yi −Hi Xi)

]
,

（14）
∇J (δΛ) = 0 δΛ令式（14）梯度为 0，即 ，则可以求出 的解

析表达式

δΛ =

(∑
i

DT
i

∣∣
X0 ,Λ,F

HT
i R−1

i Hi Di|X0 ,Λ,F

)−1

×∑
j

DT
j

∣∣
X0 ,Λ,F

HT
j R−1

j

(
Y j −H j X j

)
. （15）

Λ需要指出的是，这一最优增量是在 为初猜场的

情况下得到的，对于非线性动力系统，只要稍微有一

点改动，上述最优增量的值就必然会发生变化。因

此，为了让这一方法具有一定的稳定性，需要仿照传

统四维变分的做法，引入线性搜索过程，即在相空间

δΛ β

β ·δΛ
Λ+β ·δΛ

的 方向上，以一定的步长 线性搜索（例如采用二分

法）使得目标函数在该方向上取极小的最优值 作

为订正量的最优取值，将 作为下一次迭代的

猜测值代入目标函数，继续计算解析解，循环往复上

述过程从而获得最优的模式参数。 

3　数值试验

1963年美国麻省理工学院的气象学家 Lorenz在

对天气预报动力学模型进行数值计算时，发现了一个

由非线性微分方程组所描述的著名的 Lorenz方程 [18]，

该方程是一个 3个变量模型，是对流非周期模式的简

化，同时也是混沌理论的原型个例 [10]。由于 Lorenz方

程具有较强的非线性，且模型较为简洁，所以常采用

Lorenz-63模型来检验数据同化算法的性能 [19–20]。

Lorenz方程为
dx
dt
= σ(y− x),

dy
dt
= rx− y− xz,

dz
dt
= xy−bz,

（16）

σ > 0 b > 0 σ r b t

x

y z

σ = 10, r = 28, b = 8/3

式中， ， ；参数 、 、 、 分别表示 Prantl数、

Rayleigh数、对流尺度联系的参数和时间；  是对流强

度； 是最大温度差； 是对流引起的层变化[21]。模型标

准参数一般为 ，从而产生混沌解[22]。

dt = 0.01

本文采用 Lorenz-63模型进行数值试验。首先，

对标准参数模型采用四阶荣格库塔（Runge-Kutta）方
法积分生成真实场（积分步长设置为 ）；随后

在一个同化时间窗口内以一定的采样间隔进行观测

采集，并在观测数据上加入方差为 1的白噪声，生成

带噪声的观测数据。具体优化步骤为：根据式（15）计
算每次优化迭代之后的参数最优扰动方向；确定最优

扰动步长，将计算出的最优扰动叠加到当前参数值上

得到下一次优化迭代的参数初值；经过多次迭代，得

到收敛的模型参数值，作为最终参数优化结果。本文

设置单参数、双参数和三参数试验来检测新方法的

模型参数优化能力，并与传统 4DVar方法进行模型参

数优化对比试验；此外，通过设置不同的模型参数真

值、集合成员个数、同化时间窗口长度及观测采样间

隔等敏感性试验，考察新方法的参数估计能力。 

3.1    新方法参数优化结果

σ = 10, r = 28, b = 8/3

x0 = 1,

y0 = 2, z0 = 3

本节试验积分窗口取 500步，集合成员个数取

500个，将 这些特殊参数值作为本

次试验的标准参数值，取背景场状态变量为

对模式进行积分构造真实场，以 10步为采

样间隔采集观测并加入白噪声构造观测场。假设初

10 期    贾彬鹤等：解析四维集合变分参数优化方法研究 63

 



σ1 = 9, r1 = 25, b1 = 5猜的参数值为 ，并采用相同的背景

场状态变量向前积分 500步。传统 4DVar方法采用

了同样的参数设置，编辑伴随模式计算代价函数梯度

并采用同样的线性搜索方法优化迭代计算。表 1为

本试验的主要参数配置。

本节设计 7种试验方案，包括单参数试验、双参

数试验以及三参数试验用以检验新方法的模型参数

优化能力。结果表明，针对不同个数的参数，新方法

均能收敛到真值，对三参数优化后的模型分析场与真

实场如图 1所示（其余结果未列出）。由图 1可知，A-

4DEnVar参数优化方法和传统的 4DVar参数优化方

法均可达到一个理想的优化效果，分析场拟合真实场

程度高。各试验中代价函数随迭代变化情况如图 2

所示。由图 2可知，A-4DEnVar在优化迭代过程中代

价函数值在 100步左右可以实现收敛，收敛结果较为

稳定，因而具有良好的模型参数优化能力。 

3.2    同化时间窗口长度和观测采样间隔影响

为了测试同化时间窗口长度和观测采样间隔对

新方法在模型参数优化方面能力的影响，本节采用与

3.1节相同的初始场和初猜参数，选取 4组不同的同

化时间窗口长度进行试验，并计算分析场与真实场的

均方根误差（RMSE）。同化时间窗口长度为：100步、

200步、300步和 400步，在这 4个时间窗口下再分别

取 5步、10步和 20步的观测采样间隔（Observation
Sampling Interval，OSI）。为方便对比对比，传统 4DVar
方法采用了同样的参数设置进行试验。

图 3给出了改变积分时间窗口长度和观测采样

间隔后的模型变量的平均 RMSE变化。试验结果表

明，针对不同的同化窗口和采样间隔，A-4DEnVar方
法均可实现模型参数的理想优化，效果与传统 4DVar
方法相当；新方法的模型参数优化速度较传统的

4DVar方法快，这是由于 A-4DEnVar方法采用了解析

解而不是梯度下降方向作为搜索方向。图 4描绘了

不同的同化时间窗口和观测采样间隔下优化迭代收

敛后的 RMSE。结果表明，采用新方法与传统 4DVar
方法均能使分析场 RMSE低于观测误差标准差，可实

现模型参数的收敛，同一种方法在同一采样间隔的情

况下，随着积分窗口长度的增长，最终收敛的平均

RMSE会增大；同一种方法在同一积分窗口长度的情

况下，随着采样间隔的增大，最终收敛的平均 RMSE
会增大。 

3.3    集合成员数量影响

为了测试集合成员数量的大小对新方法参数优

化能力的影响，本节采用与 3.1节相同的初始场和初

猜参数及同化时间窗口和参数标准值，选取 4组不同

的集合成员数量进行试验。4组集合成员数量分别

表 1      A-4DEnVar 和传统 4DVar 对 Lorenz-63 模型的

参数优化试验设计

Table 1    Experimental design of Lorenz-63 model parameter
optimization by A-4DEnVar and traditional 4DVar

方法
积分窗口

长度
集合成员

个数
观测采样

间隔

参数标准值

σ r b

解析
4DEnVar 500 500 10 10 28 8/3

传统4DVar 500 0 10 10 28 8/3
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−20
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20

真实场 A-4DEnVar 4DVar
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图 1    三参数同时优化试验结果

Fig. 1    Results of three parameters optimization experiment
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表 2    改变积分窗口长度和观测采样间隔条件下 Lorenz-63 模型参数优化试验

Table 2    Lorenz-63 model parameter optimization experiment under the changes of integral
window length and observation sampling interval

方法 积分窗口长度 集合成员数量 观测采样间隔
参数标准值

σ r b

解析4DEnVar 100 500 5 10 20 10 28 8/3

200 500 5 10 20 10 28 8/3

传统4DVar 300 0 5 10 20 10 28 8/3

400 0 5 10 20 10 28 8/3

 

迭代次数
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代
价
函
数
值
/1
0
5

0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

优化σ
优化r
优化b
优化σ和r

优化r和b
三参数优化
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图 2    A-4DEnVar代价函数值随迭代次数的变化

Fig. 2    Changes of value of cost function of A-4DEnVar with the number of iterations
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图 3    改变积分时间窗口长度和观测采样间隔之后的模型均方根误差变化

Fig. 3    Model RMSE changes after changing integral time window length and observation sampling interval
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是：10、100、200和 300。试验参数如表 3所示。

图 5展示了不同集合成员数量情况下模型分析

场与真实场的拟合程度。由图 5可知，在不同的集合

成员数量下，新方法均可实现参数的理想收敛，模型

分析场拟合真实场程度高，这说明新方法对集合成员

数量不敏感；本节最小集合成员个数取的是 10，若再

取更小的集合成员个数（例如 3或 4），则需要更多的

迭代次数来实现模型参数的收敛。 

3.4    参数标准值影响

为了测试不同参数标准值对提出方法的影响，本

节采用与 3.1节相同的初始场和初猜参数及同化时间

窗口和集合成员个数，在模式原标准参数上加上一定

的扰动倍数，形成 3组不同的参数标准值进行组合试

σ ∈ (0.9×10,1.1×10)

r ∈ (0.9×28,1.1×28) b ∈ (0.9×8/3,1.1×8/3)

验 [10]。3种参数所属区间分别是： ，

和 ，每个区间
表 3      不同集合成员数量情况下解析 4DEnVar 对

Lorenz-63 模型的参数优化

Table 3    Lorenz-63 parameter optimization experiment by
A-4DEnVar under different number of members of the set

方法
积分窗口

长度
集合成员

个数
观测采样

间隔

参数标准值

σ r b

解析
4DEnVar

500 10 10 10 28 8/3

500 100 10 10 28 8/3

500 200 10 10 28 8/3

500 300 10 10 28 8/3
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图 4    不同积分时间窗口长度和观测采样间隔组合下收敛后的平均均方根误差

Fig. 4    Convergent average RMSE under the combination of different integral time window length and observation sampling interval

 

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

−20

0

20

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
−20

0

20

40

时间步长
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

60

40

20

0

变
量
z

变
量
y

变
量
x

成员个数=300真实场 成员个数=10 成员个数=100 成员个数=200

图 5    改变集合成员数量后模型分析场拟合真实场轨迹

Fig. 5    Trajectory chart of analysis field fitting real field after changing the number of members of the set
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生成 10个任意值，一共 1 000组试验。试验参数如

表 4所示。

图 6展示了改变模型参数标准值后的各组代价

函数值随着迭代次数的变化，横坐标表示组别，纵坐

标表示代价函数值。图 7展示了改变模型参数标准

值后平均代价函数值随着迭代次数的变化，横坐标表

示迭代次数，纵坐标表示代价函数值。由图 6和图 7

可知，对选取的 1 000组参数标准值，在迭代 50步之

内，代价函数值即可收敛至最小值，此时模型参数收

敛至标准值，由此可知新方法优化能力较强，且对参

表 4    不同参数标准值情况下解析 4DEnVar 对 Lorenz-63 模型的参数优化

Table 4    Lorenz-63 parameter optimization experiment by A-En4DVar under different standard values of parameters

方法 积分窗口长度 集合成员个数 观测采样间隔
参数标准值选取范围

σ r b

解析4DEnVar 500 500 10 （9, 11） （25.2, 30.8） （2.4, 2.93）
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图 6    改变模型参数标准值后各组代价函数值变化

Fig. 6    Changes of each group's cost functions after changing the standard values of model parameters
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图 7    改变模型参数标准值后平均代价函数值变化

Fig. 7    Changes of average cost function value after changing the standard values of model parameters
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数的选取不敏感。 

4　结论

本文将模型参数视为一种特殊的控制变量，在传

统 4DVar框架下，以迭代得到的模式参数为基准展开

集合扰动，计算误差协方差矩阵。在此基础上，使用

代价函数最小值的解析解构造线性搜索最优化方法，

提出了 A-4DEnVar参数优化方法，避免了传统 4DVar
方法中的伴随模式的使用。为验证有效性，采用传统

的 4DVar方法和新的 A-4DEnVar参数优化方法对

Lorenz-63模型进行参数优化对比试验，针对不同个

数的参数，新方法同化效果与传统方法 4DVar相当。

针对不同的同化时间窗口、观测采样间隔、集合样本

个数及不同标准参数的敏感性试验结果显示，新方法

能达到一个准确的收敛效果，在较长的同化时间窗口

和观测采样间隔时也可以实现理想的模型参数优化

效果，并且该方法对集合样本个数和标准参数不敏

感，采用较少的集合样本即可达到同化效果，节约了

工作量，这在实际模型的参数优化工作中，将具有重

要意义。
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Research on the optimization method of analytical four dimensional
ensemble variational data assimilation

Jia Binhe 1，Li Wei 1，Liang Kangzhuang 1

(1. School of Marine Science and Technology, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract: The traditional four-dimensional variational data assimilation method can optimize the parameters of the
numerical  model  while  assimilating  the  observation  data.  However,  the  traditional  four-dimensional  variational
method needs to compile special adjoint models for different numerical models, so the portability of the traditional
four-dimensional variational method is poor and a lot of resources are consumed in the calculation. In this paper, a
new parameter optimization method based on the analytic four-dimensional ensemble variation is proposed, which
expands the perturbation and constructs the ensemble based on the model parameters obtained by iterative search,
and then explicitly calculates the covariance matrix, and obtains the analytic solution of the minimum value of the
cost function, so as to avoid the use of adjoint model. Using Lorenz-63 model, single-parameter and multi-paramet-
er numerical  tests  and  optimization  effect  tests  were  carried  out  on  the  analytic  four-dimensional  ensemble  vari-
ation method, and in the case of different assimilation time window length and observation sampling interval, the
traditional four-dimensional variational method was used to compare with the new method, the results show that the
new method has the same optimization performance as the traditional four-dimensional variational method, and it
can converge to the truth value effectively, and the new method does not need to calculate adjoint mode, so it has
good portability.  This  paper also test  the assimilation effect  of  the new method with different  ensemble members
and true values of model parameters, and the results show that the new method is insensitive to the number of en-
semble members and the true values of model parameters, and the data assimilation can be completed with fewer en-
semble members.

Key words: analytical four dimensional ensemble variational data assimilation；parameter optimization；traditional four di-
mensional variational data assimilation；Lorenz-63
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