
１．はじめに

表題の４次元アンサンブル変分法（4DEnVar:

four-dimensional  ensemble-based variational
 

method;Lorenc 2003;Buehner 2005;Zupanski 2005;

Liu et al.2008）1は，観測データと数値予報モデルに

基づいて大気などの状態を高精度に推定する「４次元

データ同化」の手法の一つであり，次世代の実用的な

データ同化手法の候補として国内外で盛んに研究が進

められている．本稿では，この手法が現在の４次元

データ同化手法の主流である４次元変分法（4D-Var:

four-dimensional variational method;Sasaki 1969,

1970;Thompson 1969）や４次元アンサンブルカルマ

ンフィルター（4DEnKF:four-dimensional ensemble
 

Kalman filter;Kalman 1960;Evensen 1994;Hunt et
 

al. 2004）とどのように違うのか，また，この手法を

用いることにどのようなメリットやデメリットがある

のかについて説明する．

２．４次元データ同化とは

データ同化では，観測値を用いて数値予報モデルで

表現された場（第一推定値）を修正（第一推定値と観

測値の双方に整合するように最適化）する．この際，

３次元データ同化（3Dxxxのように表記する）では，

１つの観測値を同化した影響が空間３次元方向に及ぶ

のに対し，４次元データ同化（4Dxxxのように表記

する）では，それに加えて時間方向にも影響が及ぶ．

すなわち，４次元データ同化では，観測時刻と異なる

時刻の場を修正することができる 2．

どのように第一推定値 xと観測値 yから解析値 x

を求めるのか，具体的に見てみよう．仮に xと yが

それぞれ真の値の回りに分散σ とσ でガウス分布

をしており，互いに独立であるとすると，真の値が x

である確率密度関数は，２つのガウス分布関数の積で

あり，exp［－J(x)］に比例する．ここで

J(x)＝
１
2σ

(x－x)＋
１
2σ

H(x)－y (1)

であり，この J(x)を評価関数と呼ぶ．H(x)は xを

観測される物理量 yに変数変換する演算子である．

このとき，xと yの間に時間差がある場合には，

H(x)に時間推進演算子，つまり数値予報モデルによ

る予報が含まれる．H(x)に時間推進演算子が含まれ

ることが４次元データ同化の大きな特徴である．この

J(x)が最小値をとる時，確率密度関数exp［－J(x)］

が最大となり，この時の xが解析値とみなされる．

したがって，解析値 xは，

dJ(x)
dx

＝
１
σ

(x－x)＋
dH(x)
dx

１
σ

H(x)－y ＝０

(2)

を xについて解くことによって求められる．

式(1)，(2)は第一推定値と観測値がそれぞれ１つず
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1 4DEnVarのことをMLEF（maximum likelihood
 

ensemble filter，Zupanski 2005）や En4DVAR

（ensemble-based four-dimensional  variational
 

data assimilation，Liu et al. 2008）などと呼ぶ場

合もある．ただし，En4DVARについては，後述す

るHybrid 4D-Varのことを指す場合もあるので注

意が必要である（Lorenc 2013）．
2 データ同化と数値予報モデルによる予報を繰り返し

行う「解析予報サイクル」のことを４次元データ同

化と呼ぶ場合もある（e.g.,三好・本田 2007）が，本

稿では解析時刻と異なる時刻の観測値の同化を指す

ものとする．



つの場合の式であるが，一般のデータ同化では，空間

３次元に広がりを持つ多変数の第一推定値に複数の観

測値を同化して状態を推定する．このため，第一推定

値と観測値をそれぞれベクトル x，yで表し，式

(1)，(2)をそれぞれ多変数に拡張した

J(x)＝
１
２
(x－x) B (x－x)

＋
１
２ H(x)－y R H(x)－y (3)

∇J(x)＝B (x－x)＋H(x) R H(x)－y ＝０

(4)

という式を用いて解析値 xを求めることになる．こ

こで，Bと Rはそれぞれ第一推定値 x，観測値 yの

成分間の誤差共分散を表す対称行列である．また，

H(x)はH(x)のヤコビ行列［H(x)＝ H(x)/ x］で

あり，これを転置したH(x)をH(x)のアジョイント

演算子と呼ぶ．

３．カルマンフィルターと変分法

式(4)は一般に，解析的に解くことは出来ない．し

かし，H(x)を

H(x) H(x)＋H(x)(x－x) (5)

のように線形近似すると，解析値を

x＝x＋BH(x) H(x)BH(x)＋R

y－H(x) (6)

のように求めることが出来る 3．この式(6)を用いて

陽に解析値を求める手法を拡張カルマンフィルター

（EKF:extended Kalman filter）と呼ぶ．「拡張」と

いう単語を用いているのは，元々H(x)が線形の場合

について提案されたカルマンフィルターを，非線形の

場合にも適用できるように「拡張」されたものだから

である．一方，式(6)を用いず，式(4)の∇J(x)が０に

近づくように xを調整することによって陰に解析値

を求める手法を変分法（Var）と呼ぶ．

式(5)の近似を用いないVarは，EKFより厳密な

式を解いているように思えるが，J(x)が複雑な形を

している場合には，J(x)を最小にする xを求めるの

が困難である上，そのような xが最適とも限らない

（Lorenc and Payne 2007）．このため，必ずしもEKF

よりVarの方が優れた手法というわけではない．な

お，式(5)の近似を用いつつ陰に解析値を求めるVar

をインクリメント法と呼び，同じ Bを用いた場合，

EKFと同じ解析値が得られる．

４．アンサンブルカルマンフィルターとアンサンブ

ル変分法

上記のEKFやVarで解析値を求める際，H(x)の

計算が必要になるが，４次元データ同化の場合は，

H(x)が数値予報モデルによる予報を含み，一般に非

線形・不連続かつ複雑であるため，H(x)を計算する

のは簡単ではない．ところが，アンサンブル予報を用

いて B とH(x)B を

B
１
m－1

x －x ，…，x －x (7)

H(x)B
１
m－1

H(x )－H(x)，…，

H(x )－H(x) (8)

のように近似すれば，これらを式(4)や式(6)に代入す

ることにより，H(x)を直接計算することなく解析値

を求めることが出来る．ここで，mはアンサンブル

メンバー数，x はメンバーi(1 i m)の第一推定値

であり，文字の上のバーはアンサンブル平均を表す．

このように，アンサンブル予報を用いてH(x)を間接

的に計算し，解析値を求めるEKFとVarを，それぞ

れアンサンブルカルマンフィルター（EnKF），アン

サンブル変分法（EnVar）と呼ぶ．

H(x)を直接計算する必要が無いことは，EnKFや

EnVarの大きなメリットである．しかし，アンサン

ブルメンバー数が少ないと，B とH(x)B を精度

よく近似することが出来ない．このため，実用の際に

は，距離の離れた変数間の誤差共分散を小さくするこ

とによってサンプリング誤差を抑える「局所化」が行

われることが多い 4．ただし，「局所化」は物理法則

〝天気"64．7．

3 式(6)は，ガウス分布を仮定しない不偏最小分散推定

によって導出することも出来る（Kalman 1960）．

4 EnKFでは一般に解析変数と観測変数の距離に応じ

て局所化を行う．EnVarでもこの局所化を行うこと

は出来るが（Yokota et al.2016），一般的なEnVar

では解析変数同士の距離に応じて局所化を行う．こ

の局所化の違いがEnKFとEnVarの本質的な違い

であるという考え方もある．
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に基づいた操作ではないため，問題点も多い（e.g.,

Cohn et al. 1998）．

EKFは Bを前解析からの線形時間発展で，Varは

Bを気候値で与えて解析値を求めるのが一般的である

のに対し，EnKFとEnVarは Bを式(7)で（アンサ

ンブル予報を用いて）与えるのが一般的である．アン

サンブル予報を用いて Bを与えると，気候値で与え

た場合に比べて，時間とともに変化する場に応じた

（流れに依存した）解析を行うことが出来るが，この

Bは，アンサンブル予報による期待値と気候値の重み

付き平均で与えること（ハイブリッドデータ同化と呼

ぶ）も可能であり，より精度の高い解析が可能とされ

ている（e.g.,Hamill and Snyder 2000）．

５．まとめ

以上のデータ同化手法の分類を第１表にまとめた．

表題の4DEnVarは，下記の特徴を持つデータ同化手

法と言える．

(i)H(x)に数値予報モデルによる予報を含む

（4D）．

(ii)アンサンブル予報を用いてH(x)を近似する

（En）．

(iii)∇J(x)＝０を陰に解く（Var）．

この手法の4D-Varとの違いは(ii)にあり，メンバー

数が少ない場合はアンサンブル予報による近似が困難

であるが，H(x)を直接計算せずに流れに依存した解

析が行える点は大きな利点である．また，4DEnKF

との違いは(iii)にあり，J(x)の最小値を見つける困

難さはあるものの，H(x)の線形近似を行わずに解析

値が求められる点は利点と言える．

多くの現業数値予報センターや研究機関で既に実用

化 さ れ て い る4D-Varや4DEnKFに 比 べ て，

4DEnVarを実用化した例はまだ少ない．今後

4DEnVarが世界の主流になるかもしれないし，なら

ないかもしれない（我々の

研究に懸かっている！？）．

いずれにしても，全ての同

化手法にはメリットとデメ

リットがあり，「どの手法

が良いか」は目的によって

大きく異なる．データ同化

を行う際や，データ同化に

よって作成された解析値を

使う際には，各手法の違い

を正しく認識しておくことが極めて重要である．
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