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Abstract 
In the framework of Bayesian theorem, a new method is proposed to find the solution of data as-
similation problem based on Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm, which can quantify the 
posterior probability density function (PPDF) for initial states and model errors of nonlinear dy-
namical system. Firstly, the PPDF for unknown initial states and model errors which are derived 
with the Bayesian method and parameters to be estimated can be thought as the mathematic ex-
pectation of corresponding marginal PPDF. Secondly, taking the posterior probability as the inva-
riant distribution, the Adaptive Metropolis algorithm is used to construct the Markov Chains of 
unknown initial states and model errors, respectively. That is, importance sampling of the post-
erior distribution is carried out. And the converged samples are used to calculate the mathematic 
expectation. So far, initial states and model errors of nonlinear dynamical system are estimated by 
Bayesian MCMC method successfully. Then, one and two-dimensional posterior distributions are 
constructed from the converged samples of initial states and model errors. And two-dimensional 
posterior distributions depict the interactions and correlations quantitatively between two dif-
ferent and arbitrary parameters. Finally, the results of numerical experiments show that the new 
data assimilation method can estimate initial conditions of nonlinear dynamical system very con-
veniently and accurately. 
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摘  要 

在贝叶斯理论框架下，提出基于马尔科夫链蒙特卡罗(MCMC)算法估计非线性模型初始状态和模式误差

概率密度分布的一种新方法。首先利用贝叶斯方法，导出了非线性动力系统中未知初始状态和模式误差

分布规律的后验概率密度函数(PDF)，将每个参数的后验边缘PDF的数学期望当作未知参数估计值。其

次采用自适应Metropolis算法以后验PDF分布为极限不变分布来构造Markov链，即对未知参数进行重要

性抽样，并利用收敛后的样本序列计算数学期望，从而得到初始状态和模式误差的估计值。然后利用初

始状态和模式误差样本序列定量计算了未知参数的一维后验分布和相互之间的二维后验分布，后者定量

描述了初始状态和模式误差之间的相关关系。最后通过数值试验结果说明该方法能有效地估计非线性动

力系统的初始条件，具有较好的同化效果。 
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1. 引言 

资料同化是一种将观测资料融合于数值模式的分析技术，目的是通过有效利用一切信息(包括观测数

据、背景场、模式以及相应的误差统计等)为非线性动力预报模型提供最优初始值[1] [2] [3] [4]。资料同

化是一种具有普适性的通用技术，在海洋预报、气象预报、地震预测、电离层建模和流体等领域有广泛

应用，因此对其方法的研究具有重要价值[5]-[12]。目前先进同化方法主要分为两大类：一类是变分资料

同化方法[3] [4] [10] [11] [12]，另一类是顺序资料同化方法[5] [7] [8] [9]。顺序同化方法主要包括卡尔曼

滤波(KF)、变形卡尔曼滤波、集合卡尔曼滤波(EnKF)和粒子滤波等。变分同化方法主要包括三维和四维

变分资料同化方法(3D/4D-Var)，后者是前者在时间维上的扩展且同化效果更好。随着高性能计算机能力

的提高和精细化数值预报需求增大，混合资料同化技术开始出现，例如：集合变分资料同化方法、集合

最优插值同化方法、集合卡尔曼滤波和变分同化的混合方法，等等。虽然 4D-Var 是目前国际上气象和海

洋业务预报中最先进和应用最成功的同化方法，但有效求解 4D-Var 问题时需要引入切线性和伴随模式，

利用自动微分工具或手工编码方法仍然无法开发出完美无缺的伴随模式[13] [14] [15]。因此，众多的科研

工作者一直都在探索和研究新资料同化技术[2]-[12]。 
资料同化问题是典型的反问题，和正问题主要研究解的性质和数值求解方法等不同，反问题是通过

试验或运行中的观测资料反求模型的未知参数：模式初始值、模型参数和模式误差等，从而使模型预测

尽量准确或接近观测资料。因为观测量与未知参数之间常常不存在显式的直接关系，同时由于观测不准

确、不充分和系统非线性等特征，所以导致反问题求解经常是不适定的。即解不一定存在、即使解存在

也不唯一、在解存在唯一条件下也不稳定(即解不连续依赖于观测数据) [1]。因此非线性动力系统资料同

化问题的求解必须采用特殊方法[4]-[9]。本文在贝叶斯理论的基础上，提出基于马尔科夫链蒙特卡罗

(Markov Chain Monte Carlo，简称 MCMC)算法[16]来定量计算资料同化中初始值和模式误差的概率密度

分布。综合利用贝叶斯方法和 MCMC 算法求解资料同化问题，具有以下优点：1) 能方便地将各种先验
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信息融合到资料同化问题的求解过程中，减小问题不确定性；2) 与确定性算法不同，反问题的不适定性

不再是 MCMC 算法要考虑的问题，且计算获得的是全局最可能解，而在变分资料同化方法中，如果背景

场准确性不够高，那么最优化算法可能陷入目标函数局部极小值；3) 能对定义在高维空间且复杂的概率

分布密度函数进行数值计算，而确定性方法无法解决此类问题；4) MCMC 算法通过构造 Markov 链在初

始状态和模式误差所构成的参数空间进行重要性采样，最后获得的初始状态样本序列之间是平等关系，

因此能提供给集合预报系统作为初始场集合；而变分资料同化极小化计算是一个逐步寻优过程，后面的

迭代值要优于初始或中间值，即最终的分析场在理论上是唯一最优的。 
本文首先利用贝叶斯公式推导了非线性动力系统需要估计的初始状态和模式误差分布规律的后验概

率密度函数，参数估计值被认为是对应一维边缘后验分布的数学期望。接着采用自适应 Metropolis 算法

[17]以后验概率分布为极限不变分布来构造 Markov 链，即对未知参数进行重要性抽样，并截取收敛后的

样本序列计算数学期望，从而得到初始状态和模式误差的估计值；利用初始条件和模式误差样本集合定

量计算了每个未知参数的一维边缘后验密度分布以及两个参数之间的二维边缘后验分布，后者定量描述

了初始状态值和模式误差之间的相互关系。最后进行了计算机模拟，数值试验结果表明：贝叶斯 MCMC
方法能有效地估计非线性动力模型的初始条件，即具有较好的同化效果。 

2. 贝叶斯理论 

首先考虑如下非线性动力系统的资料同化问题： 

( ) ( ) [ ]
0 0

, , 0,

,t=

t t t t T = + ∈   


=

x x w

x x
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其中， ( )T
1 2, , , n

nx x x R= ∈x  表示随时间变化的状态向量， ( )T
1 2, , , n

nw w w R= ∈w  表示不随时间变化的

常数型模式误差向量， 0x 是初始状态向量，同时在 [ ]0,T 时间段内分布有一系列观测量 mR∈y 。资料同

化的目标是利用非线性动力预报模式(1)提取和融合观测信息，从而有效地估计由初始状态和模式误差参

数构成的未知参数向量 ( )T
0 ,= x wm 。 

贝叶斯推理方法的基本思想是：认为整体分布中未知参数m 本身就是随机向量，在对m 进行统计推

断时，除了使用样本信息外，还需要对m 设置一个先验分布 ( )p m 。先验分布是在采集观测前就已存在

的关于未知参数信息的概率表示。在获取观测资料以后，通过利用观测信息和贝叶斯公式可将未知参数

的先验分布改进为后验分布。根据贝叶斯理论，参数的先验分布、观测样本信息和后验分布具有如下关

系： 

( ) ( ) ( )
( )

p p
p

p
=

y
y

y
m m

m                                (2) 

其中 ( )T
1 2, , , Nm m m= m 表示维数为N的未知随机向量， ( )T

1 2, , , Md d d=y  是包含M个观测量的列向量。

( )p m 表示未知随机向量的先验概率密度， ( )|p y m 是条件概率密度， ( )p ym 是后验概率密度。因为观

测量已经给出，所以 ( )p y 是一个与m 无关的常数，于是(2)式可以写成： 

( ) ( ) ( )p p p∝y ym m m                               (3) 

(3)式是进行贝叶斯推理的基础，各项的物理或统计意义解释如下：先验概率分布 ( )p m 包含了观测

获取前就存在的未知随机向量先验信息，它是在进行贝叶斯推理时的一种必要信息。从反问题的角度，

先验信息的引入增加了信息容量、减小了不确定性范围，从而可以部分克服反问题不适定性。先验信息

主要来源于历史观测资料、经验和主观判断等，例如：变分资料同化中的背景场及其误差协方差矩阵就
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是一种典型先验信息。条件概率密度 ( )p y m 又称似然(Likelihood)函数，也可以写作 ( )L y m ，包含了观

测信息，即在有观测条件下未知参数的似然度信息。通俗地说，其表示了所估计的模式初始状态和模式

误差与观测量之间的拟合程度，值越大表明拟合程度越好，反之越差。通过融合先验信息和观测信息后，

就得到反映未知随机向量m 整体信息的后验概率密度函数 ( )p ym ，它定义在初始状态和模式误差的整

个解空间，表示问题的“完全”解。 
在资料同化中，通过贝叶斯公式导出初始状态和模式误差等未知随机向量的后验分布表达式后，理

论上可以获得未知参数的统计特征，例如：边缘分布、均值和方差等。但在实际应用中除了极简单情形，

后验概率密度函数都无明确的数学表达式。另外，采用一般的数值积分方法(例如，Monte Carlo 方法)也
存在极大困难：必须对整个未知向量空间进行随机抽样以获得代表性样本，计算量将随向量维数增加而

呈指数增长。上述原因使得直接利用贝叶斯方法无法解决复杂的实际问题，但是随着马尔可夫链蒙特卡

洛算法的新发展，该情形不断被改善。本文结合贝叶斯理论和 MCMC 算法对资料同化问题中的初始状态

和模式误差参数进行估计。 

3. MCMC 算法 

通过上面的分析易知，虽然利用贝叶斯公式可以导出资料同化中初始状态和模式误差等未知参数的

后验概率密度函数公式，但仍然无法求解资料同化问题。另外，考虑到观测误差和模式误差等不确定性

因素的影响，单一“最可能”解存在巨大的局限性；而利用后验分布函数对解进行整体推断更具有合理

性。换言之，研究重点不应该是通过最优化获得单一解，而是对解空间中最可能区域进行重要性抽样

(importance sampling) [16]后，然后基于参数样本集合计算解的估计值和置信区间。马尔可夫链蒙特卡洛

算法是一种直接模拟后验概率密度函数的方法[16]，通过自动搜索概率大值区域而对未知向量进行随机抽

样，然后由所得抽样序列对每个未知参数进行各种整体性推断。 
MCMC (Markov chain Monte Carlo)方法是现代统计计算中最重要的算法之一，通过 MCMC 方法可以

得到复杂模型中众多物理参数的有效范围。MCMC 算法基于马尔科夫链的采样机制，可以对定义在高维

随机向量空间 M 上无明确数学表达式的概率分布 π进行有效抽样，基本思想是产生大量服从分布 π的随

机向量序列{ }1 2, , , Im m m ，其中 I 为抽样数。如果向量序列满足马尔可夫性质：向量 1i+m 的产生仅依

赖于前一个向量 im ，而与过去时刻 1, 2, ,1i i− −  的状态向量 1 2 1, , ,i i− −m m m 都无关，则该向量序列称为

马尔可夫链。马尔可夫性质的另一种表述是：若抽样算法当前访问的是 jm 点，则下一步访问另一点 im 的

概率只依赖于 jm ，而与先前访问的点无关。马尔科夫性质意味着抽样算法完全可由转移概率矩阵 π描述，

矩阵元素 ijπ 表示算法在当前访问 jm 的条件下接着将要访问 im 的条件概率。按照构造 Markov 链所用转

移概率矩阵的不同，MCMC 方法的主要抽样算法有：Gibbs 抽样器算法、Metropolis-Hastings 算法和自适

应 Metropolis 算法[17]。 
本文采用自适应 Metropolis 算法以非线性动力预报系统初始状态和模式误差参数的后验分布为不变

极限分布来构造 Markov 链。与传统的 Metropolis-Hastings 算法相比，自适应 Metropolis 算法不需要预先

确定参数的推荐分布，而是由后验参数的协方差矩阵来估算参数分布[17]，从而大大提高计算效率。后验

参数的协方差矩阵在每一次迭代后需要自适应地调整。如此，第 i 步参数的推荐分布就是均值为 im 、协

方差矩阵为 iC 的多元正态分布[17]。协方差的计算公式如下面(4)式所示，在初始 0i 次迭代中，协方差矩

阵 iC 取固定值 0C ，之后进行自适应更新。ˆ im 是未知模式参数向量m 中某个元素在第 i 次迭代的估计值。 

( )
0 0

0 1 0

,
ˆ ˆ, , ,i

d i d d

i i
s Cov m m s i iε−

≤=  + ≥ 

C
C

I
                            (4) 
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其中， 610ε −= ，其引入是为了确保 iC 不成为奇异矩阵； ds 是比例因子，依赖于未知随机向量空间的维

数 d，目的是保证接受率在一个合适范围内，在本文中 ( )22.4ds d= 。 dI 为 d 维单位矩阵。当进行第 1i +
次迭代时，由公式(4)可导出协方差的计算公式(5)。 

( )( )T T T
1 1 1

1 1d
i i i i i i i i d

si im m i m m m m
i i

ε+ − −
−

= + − + + +C C I                     (5) 

其中， 1im − 和 im 是前面 1i − 次和 i 次迭代的参数均值。自适应 Metropolis 算法的计算流程[17]如下： 
1) 设定 0i = ，对所有未知参数变量进行初始化； 
2) 随机量的生成和接受，构造 Markov 链： 
a) 利用公式(4)计算协方差矩阵 iC ； 
b) 产生服从高斯正态分布的推荐参数值 ( )~ ,i im N m∗ C ； 

c)计算接受概率
( ) ( )
( ) ( )

min 1,
i i

p m p m

p m p m
α

∗ ∗  =  
  

d

d
； 

d) 产生服从均匀分布的随机数 ( )~ 0,1u U ； 
e) 若 u α< ，则接受 1im m∗

+ = ，否则 1i im m+ = 。 
3) 重复上面的步骤(a)~(e)，直到产生预先指定数量的样本为止。 

4. 资料同化问题求解 

下面以典型的海洋生物种群动力学模型为例，说明利用贝叶斯 MCMC 方法对资料同化问题进行求解

的有效性。该非线性动力系统由如下的常微分方程组表示： 

( ) ( ) ( )( )

1 1 1 2 1
2

2 2 1 2 2 2

1 2 0 1 2

d d ,

d d ,

, 0 , 0 ,t=

N t aN cN N w

N t bN dN N eN w

N N N N

 = − +
 = + − +
 =

                           (6) 

系统(6)表示了海洋生物二种群动力学模型，主要模拟种群之间捕食与被捕食的相互作用，刻画的是

两个种群数量密度 1N 、 2N 随时间 t 的演化，其中 ( ), , , ,a b c d e 为已知的模型参数。数值试验中采用四阶

龙格-库塔算法求解微分方程组，步长设置为 h。观测量仿真过程如下：首先设置模式状态初值，然后任

其演化至 Th 时刻，从而得到系统在离散时间序列 { }0, , 2 , ,h h Th 上的状态量序列 ( ) ( )( )1 2,i iN t N t ，

0,1,2, ,i T=  。状态量可直接作为观测量 ( ) ( )( )1 2,i iy t y t ，也可加入随机噪声得到更真实的模拟观测资料。

本文资料同化的目标是在已知部分观测资料的条件下，采用贝叶斯 MCMC 方法估计非线性动力系统(6)
的初始状态和模式误差参数。 

下面利用第 1 部分中的贝叶斯公式推导系统(6)中未知参数的后验概率密度函数公式。由于系统(6)中
影响模式状态量的四个参数 ( ) ( )( )1 2 1 20 , 0 , ,N N w w 都是未知的，即需要对多参数进行联合反演，且只使用

部分观测资料。根据贝叶斯公式 (3)，且不考虑分母表示的常数项，则未知参数的后验分布

( ) ( ) ( )1 2 1 20 , 0 , ,p p N N w w=   y ym 可以通过下式进行计算： 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 2 1 2

1 2 1 2 1 2 1 2

0 , 0 , ,

0 , 0 , , 0 , 0 , ,

p N N w w

p N N w w p N N w w

  
 =    

y

y
                    (7) 

公式(7)已经假设 ( )0 ,M ω= +y x w ，其中 ( )0 ,M x w 表示系统(6)的离散数值模式，ω 为包含观测误差

的独立分布随机噪声。假定随机噪声ω 服从均值为零、标准偏差为 oσ 的正态分布，即 ( )2~ 0, oNω σ 。同
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时假设由数值模式 M 引进的离散等模拟误差包含在模式误差向量 w 中。通过上述假设，可以得到以下形

式的似然函数： 

( ) ( )
( )

( ) ( )2 2
0 022

1, exp , 2
2π

on

o

L L M σ
σ

 = = − −  
y y x w y x wm                (8) 

式中 n 表示观测数量， ⋅ 表示欧几里得范数。 
在贝叶斯推理中，认为未知向量m 是随机向量，首先需要设定未知参数的先验分布。在本文中设定

所有先验分布都是独立的均匀分布，初始状态和模式误差参数分别满足均匀分布： ( )1 0U N  、 ( )2 0U N  、

( )1U w 和 ( )2U w ，则总的先验分布表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 20 0p U N U N U w U w=       m                         (9) 

均匀分布是一种最简单的先验分布，虽然只能指定未知参数变化的上下界，但是可以缩小对参数随

机抽样的目标区域，有利于提高参数的估计精度。一般来说，可以通过经验知识和历史统计确定更复杂

和准确的先验分布。自适应 Metropolis 算法的一个优点是对于m 的任何先验分布都能够收敛于目标分布。

由式(7)、(8)和(9)可得，在给定观测条件下资料同化问题未知参数的后验概率密度函数表示为： 

( )
( )

( )
( ) ( ) ( ) ( )

2
0

0 1 2 1 22 22

,1, exp 0 0
22π

n
oo

M
p U N U N U w U w

σσ

 −
 = −        
 

y x w
x w y         (10) 

5. 数值试验结果 

在数值试验中，首先设定海洋生物种群动力模式初始状态量 ( ) ( )( )1 20 , 0N N 、模式误差参数和时间积

分区间 [ ]0,4 ，取积分步长 0.01h = 和利用四阶龙格-库塔算法对模式进行积分，就可以得到系统在离散时

间序列 0 ,1 ,2 , , 400h h h h 上的标准状态值。试验中只抽取 0 ,20 ,40 , , 400h h h h 时刻的状态量作为 21n = 个

观测数据，同时在所选状态量上叠加高斯型观测噪声 ( )0, oN σ 。噪声的均值和标准偏差分别取为 0和 oσ 。

未知参数 ( )1 0N 、 ( )2 0N 、 1w 和 2w 的先验分布分别取如下形式： 

( ) ( )1
1

1 30 15 0 15
0

0 otherwise
N

U N
 − < <=    

，                          (11) 

( ) ( )2
2

1 30 15 0 15
0

0 otherwise
N

U N
 − < <=    

，                         (12) 

( ) 1
1

1 20 10 10
0 otherwise

w
U w

− < <
= 


，                            (13) 

( ) 2
2

1 20 10 10
0 otherwise

w
U w

− < <
= 


。                             (14) 

针对(10)式表示的后验概率密度函数，利用 MCMC 方法中的自适应 Metropolis 算法按照其计算流程

中的步骤(a)~(e)构造每个未知参数的 Markov 链。未知参数初始值取对应先验均匀分布中的随机值，为了

提高准确性，采用两次重要性采样，首先利用样本数为 1000 的 Markov 链获得一个比较准确的参数估计

值。然后执行第二次重要性采样，进一步提高参数估计值。构造 Markov 链的过程实际上是在由先验分布

界定的区间内对未知参数进行随机最优搜索。抽样过程中未知参数的每次更新，都要对非线性动力系统

(6)式进行一次数值积分，以便计算后验概率密度函数的大小。图 1~图 3 显示了初始状态和第一个模式误

差参数的 Markov 链，可以看出经过第一次重要性采样后马尔科夫链基本上达到收敛；取 Markov 链中序
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号 2000~5000 之间的样本值计算数学期望，从而得到各个参数的估计值。 
表 1 给出了在不同观测噪声水平条件下，新同化方法对海洋生物种群非线性动力系统(6)式初始状态和

模式误差的估计值。从表中可知，在不存在观测误差时，未知初始状态的估计精度最高，初始状态量可以精

确到小数点后第 3 位，表明了基于贝叶斯 MCMC 的资料同化方法估计非线性物理系统未知初始状态的有效

性。另外，随着观测误差增加，资料同化结果的精度下降，但迭代估计结果仍然收敛到真实值附近；即使当

观测误差的标准偏差为 0.2oσ = 时，虽然模式误差参数的估计误差较大，但是初始状态估计值仍然较接近真

实值，可以精确到小数点后 1 位，说明基于贝叶斯 MCMC 的资料同化方法具有较强的抗噪声性能。图 1、
图 2 和图 3 分别给出了初始状态 ( )1 0N 、 ( )2 0N 和第一个模式误差参数 1w 的 Markov链。从图中可以看出，

经过第一阶段马尔科夫链 1000 次迭代后，第二阶段初始状态的马尔科夫链变化幅度较小，基本达到收敛。

取 2000~5000 步的样本序列并采用后验均值方法计算参数估计值，分别得到 ( )1 0 8.0010N = 和

( )2 0 1.0023N = 。分析图中所示的试验结果可得如下结论：采用贝叶斯 MCMC 方法估计非线性动力模式初

始状态值具有较高的准确性和稳定性。对于模式误差参数，从图 3 中可知，相对于初始状态的 Markov 链，

变化幅度增大，但基于 2000~5000 步 Markov 链值计算的后验均值非常接近真实值(见表 1)。模式误差参

数 2w 的 Markov 链情形与 1w 类似，受篇幅所限不再给出。采用贝叶斯 MCMC 方法估计出初始状态和模

式误差值后，代入海洋生物种群非线性动力系统(6)的数值模式后可以计算出状态量 ( )1 2,N N 的预报轨迹。

图 4 和图 5 分别显示了 1N 和 2N 的预报轨迹、观测值和离散时间点上的真实值，从图中可知，预报轨迹与

观测结果、真实值吻合得很好，验证了用贝叶斯 MCMC 同化方法对多个未知参数进行联合估计的正确性。 
 
Table 1. The results of data assimilation for nonlinear dynamical system (6) under different levels of observation noise 
表 1. 不同观测噪声水平情况下非线性动力系统(6)的资料同化结果 

 ( )1 0N  ( )2 0N  1w  2w  

真实值 8.0 1.0 2.0 1.0 

0.0oσ =  8.0010 1.0023 7.9946 1.0017 

0.1oσ =  7.9260 0.9943 2.0687 0.9193 

0.2oσ =  8.0218 1.0129 2.1173 1.1769 

 

 
Figure 1. The Markov Chain of initial state variable ( )1 0N  

图 1. 初始状态 ( )1 0N 的 Markov 链 
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Figure 2. The Markov Chain of initial state variable ( )2 0N  

图 2. 初始状态 ( )2 0N 的 Markov 链 

 

 
Figure 3. The Markov Chain of model error parameter 1w  
图 3. 模式误差参数 1w 的 Markov 链 

 
图 6 展示了在观测误差标准偏差取 0.1oσ = 时初始状态和模式误差等 4 个自由参数的边缘后验分布。

从图中可以看出所有参数的一维后验分布(对角线位置)都是类高斯分布，参数样本分布在一定的置信区间，

没有出现发散情形，而且频率曲线的最高峰位置对应横坐标上参数真实值，这种情况说明观测资料对初

始状态和模式误差具有很强的限制和约束作用，也就是贝叶斯 MCMC 资料同化算法能很好地将观测信息

传递给未知自由参数，在逐次重要性采样中不断调整未知参数值，最终收敛到真实值附近。一维后验分

布给出了资料同化问题的“完整解”，即各个参数的概率分布数值，通过后验均值方法能计算出准确的

初始状态和模式误差(如表 1 第三行所示)。图 6 下三角每个二维后验分布子图表示了不同参数之间的相关

关系，从图中可知：任意两个参数之间都具有较大的相关性，即初始状态和模式误差存在显著的相关作

用，说明在资料同化过程中模式误差对初始状态值有重大的影响；任意两个未知参数之间的相关形态都

不相同，即两个参数之间的相互影响和作用不相同；显示的相关函数呈现出近似椭圆状，即是类二维高

斯分布，说明观测信息也对二维后验分布具有很强的限制和约束作用。 
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Figure 4. Comparison of the state variable 1N  
图 4. 状态变量 1N 的比较图 

 

 
Figure 5. Comparison of the state variable 2N  
图 5. 状态变量 2N 的比较图 

 

 
Figure 6. The marginal posterior distribution of model errors and initial state variables 
图 6. 模式误差和初始状态的边缘后验分布 
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6. 结束语 

本文在贝叶斯理论框架下，提出了一种基于 Bayesian MCMC 算法[16] [17]从观测信息中同时估计非

线性模型初始状态和模式误差等未知变量的新同化方法。主要结论如下：1) 贝叶斯 MCMC 方法在不需

要切线性/伴随模式的情况下，能准确地估计出模式初始状态和模式误差参数，验证了新方法的有效性。

2) 与确定性同化(例如：变分资料同化)方法只能获得单一最优解不同，贝叶斯 MCMC 同化方法不但能获

得作为分析场的后验均值，而且能定量计算出估计参数的一/二维后验分布。其中一维后验分布给出了同

化结果的分布范围和取值频率，而二维后验分布定量刻画了不同参数之间的相关关系。3) 新同化方法获

得的收敛初始状态样本序列之间是平等关系，因此能提供给集合预报系统作为初始场集合。综上所述，

与基于伴随模式的变分资料同化等确定性方法[6] [7] [8] [9]一样，Bayesian MCMC 方法具有求解资料同化

问题的能力：能准确地估计出初始状态和模式误差，同时具有较好的抗噪声性能。 
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