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摘要摘要 从数据同化的角度，对卡尔曼滤波技术、元启发式算法、贝叶斯推导及逆扩散/轨迹模拟技术、非参数化回归等技术在污染

环境大气模拟技术中的应用情况进行了总结分析。分析结果表明，经多种优化方法试用于解决环境监测数据的同化问题中，元

启发式算法结合传统优化技术在有效解决环境监测的数据同化问题中具有良好应用前景。

关键词关键词 数据同化；环境大气；监测数据

同化或数据同化即结合了关于时间分布的观测值及动

态模型的分析方法[1]。数据同化方法需要将具有特定时间、

空间属性的观测信息进行传递与分析。数据同化方法传统

上多用于海洋洋流、全球气象等领域的模拟。在环境污染大

气领域，数据同化方法已经成为一个重要的发展方向，主要

被用于对气象场及污染物浓度场的估算与模拟两个方面[2]。

数据同化可分为“同步同化”与“逆向演绎同化”。所谓

同步同化，是指利用某时刻环境监测或气象观测数据，实现

对该时刻气态物环境分布或局地流场状态估计。所谓逆向

演绎同化，是指利用当前时刻环境监测或气象观测数据，实

现对气态物到达该点前释放和迁移过程估计。

依据“熵增原理”，大气环境中的污染物质释放、弥散过

程是一个不可逆过程，使得理论上无法从环境监测结果直接

估算释放及扩散过程。因而，逆向演绎同化要比同步同化更

为全面，也更加困难。

一般地，环境监测数据同化问题常被视为一个多解组合

优化问题。多解组合优化问题多表现为多维非线性问题，即

在解域空间内存在多个潜在的解，表现为多极值非线性关

系。假定求取全局最小值的三维多极值非线性问题，可以构

造其3维解域空间（图1）。
研究人员为了进一步减少污染物环境浓度分布估计结

果的不确定性，采用了许多技术方法对环境监测与气象观测

数据进行同化。下面介绍近年来用于环境污染大气领域的

主要数据同化技术方法及其应用情况。

1 卡尔曼滤波技术及其应用
卡尔曼滤波（Kalman Filter, KF）自20世纪60年代问世以

来日趋成熟和完善，且已有新的发展。根据Maybeck的定义，

KF是一种最优递归资料处理算法，它综合利用一切可能的观

测信息以及模式和观测信息的误差统计特征，对特定变量进

行估计，使估计的统计误差达到最小。一般地，只要给定了

初值，并不断引入观测数据，滤波计算过程就可以不断地进

行下去，最终实现对环境监测数据的同化。作为最重要的数

据同化技术，KF及其不同的变形模式应用广泛，例如惯性导

航、全球定位系统、目标跟踪、气象预报等。

Drews等[3]与Zheng[4]分别利用滤波技术对扩散模式参数

进行了同化修正及模式状态的调整，并实现了对环境监测数

据的实时同化。而在更早些时候，Rojas-Palma[2]等将该技术

用于Rodos系统中，利用环境监测结果对放射性物质的环境

分布进行调整。这些研究成果表明，KF及其拓展形式对于解

决在已知释放过程中，利用同步环境监测结果改进模式模拟

结果是可行的。但并未见报道该技术在未知释放及扩散过

程的逆向演绎同化问题中的应用。

目前，该技术仍主要用于基于实施环境监测数据构造同

图1 三维多极值解空间示意

Fig. 1 An artificial 3D multi-extreme solution field
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步的静态环境浓度分布。

2 元启发式算法及其应用
元启发式（meta-heuristics）算法[7]是 20世纪 80年代初兴

起的启发式算法，包括禁忌搜索算法（tabu search）、模拟退火

算 法（simulated annealing）、遗 传 算 法（genetic algorithms,
GA）、人工神经网络（neural networks）、蚁群算法（ant colony
algorithms）等。目前，这些算法在理论和实际应用方面得到

了较大的发展，它们有一个共同的目标——求组合优化问题

的全局最优解。

2.1 遗传算法及其应用

遗传算法是一种基于自然选择原理和自然遗传机制的

搜索/寻优算法，它是模拟自然界中的生命进化机制，在人工

系统中实现特定目标的优化。遗传算法的实质是通过群体

搜索技术，根据适者生存的原则逐代进化，得到最优解或准

最优解。GA算法从一开始就是基于高度并行处理的、随机

的自适应搜索过程。隐含并行性、对全局信息的有效利用及

强大的鲁棒性是该算法的显著特点。

将数据同化问题视为一个优化问题，并利用某大气迁移

扩散预报模式搜寻与环境监测结果最匹配的情形。这个方

案需要具有良好鲁棒性的优化技术，而GA技术恰恰具备此

条件[8]。

Haupt[9]证明了混合GA方法可以利用场内单一监测推演

得到多源释放，并建立了基于GA技术的源项估算技术。在

此基础上，Haupt等 [11]利用Monte Carlo统计技术对该方法的

有效性及观测误差的存在对优化结果的影响做了进一步分

析。同时，该团队还通过用一个更为先进的Scipuff模式替换

了原有的高斯烟羽模式进行了相关验算。2010年Long等[11]

也提出一个基于GA技术的源项估算模式。该模式通过搜寻

包括释放位置、源强、烟团轴线高度、释放时间、地面风向、地

面风速在内的源项及扩散条件下扩散模式预报结果与实际

观测结果最吻合的组合。

由此可见，遗传算法在解决环境污染大气中的逆向演绎

同化问题的实际应用中，以它良好的收敛性和鲁棒性得到充

分利用和广泛认可。

2.2 模拟退火算法及其应用

模拟退火算法得益于材料的统计力学的研究成果，是适

合解大规模组合优化问题的通用有效近似算法。与以往的

近似算法相比较，模拟退火算法具有描述简单、使用灵活、运

用广泛、运行效率高、初始条件限制少的优点，而且适合并行

计算。

模拟退火算法形成的基本事实来自统计力学的结果：材

料中粒子的不同结构对应于粒子的不同能量水平。在高温

条件下，粒子的能量较高，可以自由运动和重新排列；在低温

条件下，粒子能量较低。如果从高温开始，非常缓慢地降温

（即退火过程），粒子就可以在每个温度下达到热平衡，最终

在系统完全冷却时形成处于低能状态的晶体。

如果用粒子的能量定义材料的状态，Metropolis算法用一

个简单的数学模型描述了退火过程。假设材料在状态 i之下

的能量为E(i)，那么材料在温度T时从状态 i进入状态 j就遵循

如下规律。

如果E(j)≤E(i)，接受该状态被转换。

如果E(j)>E(i)，则以概率P进行状态转换。概率P可表述

为：

P= eE(i) -E( j)
KT （1）

式中，K为物理学中的玻尔兹曼常数，T为材料温度。

MacDonald等 [12]应用卫星技术，利用海面油膜在激光激

发下的荧光作为线索，以洋流输送为迁移背景，应用模拟退

火算法实现了大范围石油储藏地的搜索。但Thomson等[13]在

利用模拟退火技术进行随机搜索释放源强及释放位置的待

选分布研究中发现，尽管模拟退火算法良好的收敛性和鲁棒

性使其适用于对环境监测结果的同化计算，但过高的计算费

用（单次估算迭代数>40万次）限制了该技术的广泛应用。

模拟退火算法可实现全局优化得到了系统的理论证明，

并在应用中表现出较好的收敛性和鲁棒性。如果能够有效

克服当前在实际应用中出现的计算费用过高的问题，模拟退

火算法将在该领域得到更广泛的应用。

2.3 人工神经网络算法及其应用

在1890年 James首次描述了神经网络的基本原理之后，

该技术得到快速发展。近年，Pfeiffer等[14]提出了一种基于环

境监测结果的、利用神经网络技术估算空气污染水平平均空

间分布的方法。该方法利用散布的环境采样可同步确定一

个较大区域内某类污染物的平均浓度。Pfeiffer利用塞浦路

斯地区270个环境NO2监测点整年监测，对该区域1 km×1 km
网格分辨的人口密度、气象等参数的分布进行了多层感知驯

化。结合作为神经网络节点输入数据的前期烟羽浓度模拟

和人口密度，利用释放总量的最佳匹配，最终获得了NO2平均

浓度在该城市的实际分布图。

神经网络技术需要利用大量的环境监测数据驯化并建

立所谓的神经反射关系。这对于分析某区域长期释放过程

而言具有重要意义，但对于个例事件而言，难以得到更有效

的结果。

总之，由于元启发式算法不拘泥于特定的函数关系，对

于解决多目标组合优化问题具有良好的鲁棒性。在计算能

力日益改进的今天，作为一类有效的优化试算方法，以遗传

算法、模拟退火算法、人工神经网络为代表的元启发式算法

对于解决基于环境观测的源项估算问题具有明显的优势。

3 贝叶斯推导算法及其应用
根据不确定性信息作出推理和决策需要对各种结论的

概率作出估计，这类推理称为概率推理。18世纪英国学者贝

叶斯曾提出计算条件概率的公式用来解决一类问题。

Senocak[15]将贝叶斯推导技术引入环境监测数据同化问
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题。他提出的贝叶斯推导算法可以使人考虑观测与模拟误

差，并提供了一个以概率的形式描述源项及其分布的可能

性。在实际应用中，他认为

m =(xs, ys, zs, qs, ton, toff ) （2）
式中，m为矢量参数，表示某瞬态点源；{ }xs, ys, zs 表示源的释

放位置；qs为释放源强；{ }ton, toff 为释放起止时间。

P( )m|D, I = P( )m| I P( )D|m, I
P( )D| I

（3）
式中，D为环境监测数据，I为环境本底信息。 P( )m|D, I 为后

验概率；P( )m| I 为先验概率 P( )D|m, I 为相似性；P( )D| I 为

验证算子。

Keats[19]则通过建筑物附近污染烟羽水槽实验及Oklaho⁃
ma城市地区的全尺度现场实验证明了该方法的有效性。

尽管相关报道非常有限，但从当前已开展的工作说明，

贝叶斯推导算法具备了同化环境监测数据的基本条件。该

技术在环境监测数据同化领域的应用仍需进一步工作。

4 其他同化技术
4.1 变分方法

起源于 20世纪 80年代的变分算法，其实质是通过构建

代价函数，以描述状态量分析值和真值之间的差异，将目标

问题转化为一个极值求解问题，在满足动态约束的条件下，

最小化状态预测值和观测值之间的“距离”，并设定这种“距

离”最小的状态量即为最优状态估计量。变分方法加上遥感

数据的使用被普遍认为是20世纪90年代数值天气预报质量

持续提高的关键因素，变分同化算法也因此成为20世纪末主

流同化技术之一[20]。常见的变分算法有3维变分和4维变分

算法。下面以3维变分为例进行说明。

3维变分算法（Three-Dimensional Variational Algorithm，

3DVAR）假设某一同化时刻 t及时间段T，3DVAR用[t-T, t+T]
时间段内所有观测数据调整模型轨迹，最终将模型模拟轨迹

拟合至该时间范围内所有观测值上。3DVAR算法代价函数

的一般形式定义见下式。

J(X) =(X -X b)TB-1(X -X b) +(Y -HX)TR-1(Y -HX) （4）
式中，J(X)为代价函数，X为状态量，Xb为背景场，B为背景场

误差协方差矩阵，Y为观测数据，H为观测算子，R为观测场误

差协方差矩阵，使得 J(X)取值最小的状态量即为最优估计状

态量。求J(X)最小值可以转化为活动J(X)导数为0的状态值，

对J(X)求一阶导数得到梯度方程，见式（5），使得

Δ

J(X)=0的X

即为最优状态估计值。Δ

J(X)=2B-1(X-Xb)-2HTR-1(Y-HX) （5）
式中所有参数定义同式（1）。常用的方法有梯度下降法、牛

顿法、松弛法、最优迭代步长法等。3DVAR算法在代价函数

中包含物理过程，并且以模型预报值作为状态的背景场，同

化结果具有物理一致性和动力协调性。在同化过程中，

3DVAR不需要对观测值进行筛选，可以使用所有的有效观

测。同时，由于 3DVAR 可以使用复杂的观测算子，因此

3DVAR对状态量的非直接或非线性相关的观测数据的同化

更容易。然而，在实际应用中受到状态非线性变化和状态量

高维的限制，很难对式（5）直接计算，需要借助伴随模式和切

线线性方程，而且复杂模型算子和观测算子的伴随模式编写

较为困难，计算成本也较高。尽管如此，3DVAR算法仍为世

界各主要气象中心的业务运行算法，如中国国家气象局、欧

洲中尺度天气预报中心（ECMWF）及英国气象预报中心。

4.2 非参数化回归技术及其应用

不同于普通的、可构造的、通过某些函数参量表达的函

数关系，即参数化回归，人们对某些无法用函数参量进行表

达的函数关系称为非参数化回归。

设各时刻 ti观测点平均浓度为 Ci，i表示观测站编，i=1,
2, …, n。同时，设对应 ti时刻风向为Wi，则在平均 角度内的

平均浓度可表述为

C̄(θ) =N-1∑
i = 1

n

K(θ -Wi)Ci （6）
式中，当 x -Δθ/2 ≤ x≤ x +Δθ/2 或x=0时，k(x) = 1。

为使上式更具通用性，需进一步明确标明 Δθ（又称光滑

参数）在方程的位置，于是上式可变换为非参数回归算子：

C̄(θ, Δθ) =∑i = 1
n K((θ -Wi) Δθ)Ci∑i = 1
n K((θ -Wi) Δθ) （7）

式中，当 - 12 ≤ x≤ 12 或x=0时，K(x) = 1。
于是，K(x)可视为任意一个连续函数：

∫-∞+∞K(x)dx = 1 （8）
一般地，常选定两种 K(x)函数形式：高斯型核函数和Ep⁃

anechnikov型核函数。这两种函数形式将能够给出近 θ的观

测数据的最大权重及远端观测值的削减权重。

Henry等[16]应用非参数化回归技术，开展了飞机飞行时的

污染物释放对邻近地区城市居民健康的影响分析研究。他

们对香港国际机场HKIA 2000—2001年和 Los Angeles国际

机场 LAX1997年 8月至 1998年 3月邻近地区关于CO、NOx、

RSP环境（Respirable Suspendend Particulates，可吸入悬浮物）

小时监测数据进行分析，并利用非参数化回归方法建立了关

于风向、风速的平均浓度函数。

尽管利用非参数化回归技术可以利用环境监测数据实

现对源项的解析，但短期的环境监测数据无法反映各风向条

件下扩散形态的差异。因此，非参数化回归技术难以利用少

数环境监测结果实现同化计算。

4.3 单纯形

单纯形法[17]是求解线性规划问题的通用方法。单纯形是

美国数学家丹齐克（G. B. George Bernard Dantzig）于 1947年

首先提出来的。它的理论根据是：线性规划问题的可行域是

n维向量空间Rn中的多面凸集，其最优值如果存在必在该凸

集的某顶点处达到。顶点所对应的可行解称为基本可行

解。单纯形法的基本思想是：先找出一个基本可行解，对它
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进行鉴别，搜索最优解；若不是，则按照一定法则转换到另一

改进的基本可行解，按此重复进行。当基本可行解个数有限

时，经有限次转换必能得出问题的最优解。

作为传统的经典局部最优求解技术，单纯形不具备解决

多极值的复杂问题。但是，该方法具有收敛快速、判算简明

的特点。因此，Allen等[18]首先利用其他全局优化算法粗略实

现对解域区间的搜索，然后利用单纯形实现更为精细极值解

快速求解。

4.4 逆扩散/轨迹模拟技术

逆扩散模拟技术（inverse dispersion technique, IDT）是指

假定环境采样为释放点，释放后的扩散过程是逆时间过程，

即随着 IDT的运行，时间逐渐前推。IDT所依据的流场也与

实际流场相反，即

U I
u,v,w = -Uu,v,w （9）

式中，U I
u,v,w 为 IDT应用的三维（u,v,w）流场，简称逆流场；Uu,v,w

为实际的三维流场。

尽管受“熵增原理”的限制，单独应用 IDT无法直接获得

实际释放源的解析，但是通过对有效有值环境观测点进行的

IDT运算得到的扩散场实际上可视为潜在的源项参数的解空

间场。因此，多数情形下，IDT被作为辅助工具用于对未知源

项的估计或用于对环境监测点的布设[5]。

类似的情形也存在于粒子逆轨迹模拟技术（inverse parti⁃
cle transport technique, IPTT）的应用中 [6]。IPTT应用时同样

假定有效、有值环境观测点为释放源，采用对应时刻的逆流

场进行逆时间轨迹迁移模拟。尽管 IPTT获得的散点分布结

果不能直接反映解空间场，但利用适宜的内插方法可以间接

获得解空间场。

通过比较两种技术方法在源项估算中的应用，认为两种

技术都是确定解空间场的重要工具，并且其功能类似。比较

而言，IDT运算所占用的计算资源要远低于 IPTT运行所占用

的计算资源。

5 结论及分析
5.1 结论

卡尔曼滤波类技术作为重要的数据同化技术被广泛应

用于对天气过程与洋流过程的构造。在环境污染大气领域，

卡尔曼滤波及其拓展形式主要用于基于实施环境监测数据

构造同步的静态环境浓度分布，但难以利用环境监测数据获

得对未知源项的解析。该算法已经发展出集合卡尔曼滤波、

粒子滤波[21]等多种分支。

元启发式算法不拘泥于特定的函数关系，对于解决多目

标组合优化问题具有良好的鲁棒性。在计算能力日益改进

的今天，作为一类有效的优化试算方法，以遗传算法、模拟退

火算法、人工神经网络为代表的元启发式算法对于解决基于

环境观测的源项估算问题具有明显的优势，并已经得到初步

讨论与应用[22-24]。

贝叶斯推导算法理论上具备了同化环境监测数据的基

本条件，但该技术在环境监测数据同化领域的应用仍需要进

一步开展相关工作。

以非参数化回归、单纯型算法以及逆扩散/轨迹模拟技术

为代表的数值同化技术并未成为解决环境监测数据同化问

题的主流方法，多应用于对其他主流数值算法的补充。单独

运用这些算法在解决环境监测数据同化问题中的有效性有

待进一步开展相关验证工作。

5.2 分析与讨论

数值同化是利用数值方法使预设A函数具备更为真实的

已知B的信息，从而得到改进、完善的A′函数的过程。其过程

可表示为

A ⇒B A′ （10）
所利用的数值方法往往不拘泥于某类算法，而是对所有

可实现该过程的所有算法的统称。算法的选择直接与实现

过程自身的属性相关。

对于环境释放及扩散过程，影响烟云释放、扩散的所有

相关因素（包括流场、源项参数等）都是该过程的变量条件，

这使得环境释放及扩散问题成为一个多属性非线性问题。

一般采用两类方法：1）基于迭代试算，通过比较分析试算结

果与监测结果间的符合程度，利用某种特定方法实现对前期

设计的反复修改，最终实现对流场或释放及扩散情形的合理

估算；2）应用类似统计的方法，建立气象条件与环境监测结

果之间的联系，对长期弥散情形进行估算尝试通过。

环境大气的数据同化问题已经成为该领域的重要研究

方向，多数数据同化技术的应用仍处于研究阶段。据目前研

究进展分析如下。

1）卡尔曼滤波类技术与非参数化回归技术具备对于解

决静态环境监测数据的同化问题的要求，尤其在处理某区域

长期释放的环境问题具有一定的优势。

2）元启发式算法，尤其是遗传算法具备环境大气中数据

同化问题的技术基础，其良好的鲁棒性保证了该技术实际应

用的可行性。

3）贝叶斯推导技术在该领域的应用仍处于研究早期，相

关研究工作正在进一步探索中。

4）传统优化技术不适于单独运用来解决环境大气数据

同化问题，但在特定条件下，可以与其他数据同化方法联合

应用，有助于提高总体估算效率。

5）结合具有良好鲁棒性的元启发式算法与具有快速收

敛特性的传统优化算法及逆扩散/轨迹模拟技术应当是解决

基于环境监测数据的同化问题的最佳选择。
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Methods of data assimilation for environmental atmosphere and
their applications

AbstractAbstract From the perspective of data assimilation, we analyze some useful technologies including Kalman filter, meta- heuristics
algorithm, Bayesian inference, non parametric regression, and traditional optimization method，and summarize their applications to the
environmental monitoring data assimilation problem. The paper shows that different methods can be applied to solve the environmental
monitoring data assimilation problems, and that the meta- heuristics algorithm combined with the traditional optimization method has a
hopeful future in this field.
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