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摘  要 

畸形波(Rogue Wave)作为一种极端海洋现象，因其突发性与巨大破坏力，已成为海洋学与非线性物理领

域的关键研究对象。尽管已有大量研究，其生成机制仍存在争议。现有重构方法在参数估计精度与完备

性方面均显不足。本文提出一种基于贝叶斯推断的畸形波重构框架：通过解析波场的非线性相互作用，

将动力学机制与统计规律耦合，不仅给出参数的点估计，同时量化其不确定性。核心步骤包括：对未知

参数赋予无信息均匀先验，构建观测数据的似然函数，并采用马尔可夫链蒙特卡洛(MCMC)算法逼近后

验分布。实验结果表明，所提方法可在强噪声背景下准确恢复畸形波特征，为海洋灾害预警、等离子体

实验优化及光电器件设计提供可靠工具。 
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Abstract 
Rogue waves, as extreme marine phenomena, represent a critical research focus in oceanography and 
nonlinear physics due to their sudden occurrence and immense destructive potential. Despite exten-
sive research, the formation mechanisms of rogue waves remain debated. Traditional reconstruction 
methods exhibit limitations in both the accuracy of parameter estimation and comprehensiveness. 
This study proposes an innovative rogue wave reconstruction framework based on Bayesian infer-
ence. By analyzing the nonlinear interactions of wave fields and integrating dynamical mechanisms 
with statistical patterns, our approach not only generates point estimates of parameters but also 
quantifies their associated uncertainties. Key steps include defining parameters with uniform prior 
distributions, constructing likelihood functions for observed data, and applying Markov Chain Monte 
Carlo (MCMC) for posterior distribution approximation. Experimental results demonstrate that the 
proposed method can effectively recover rogue wave characteristics from noisy data, offering a valu-
able tool for ocean disaster early warning, plasma experiment optimization, and optical device design. 
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1. 引言 

在极端海洋现象研究中，畸形波(Rogue Wave)因其惊人的破坏力，一直是海洋学与非线性物理学的

核心议题。这类反常波以突发性强、峰值远高于周边波群而著称。尽管其存续时间极短，却凭借巨大能

量对海洋工程设施和航行安全构成重大威胁。早在 19 世纪已有零星的畸形波目击记录，但直到 1995 年

北海 Draupner E 平台记录到一次极端事件——波谷深度达 25 米、峰高逾 60 米——学术界才正式启动对

该现象生成与演化机制的系统性研究[1]-[3]。 
随着研究的深入，畸形波作为极端现象的共性特征已在多个学科中逐步显现[4]。这类源于海洋学的

瞬态极端波，在非线性光学与等离子体物理等领域展现出显著的跨学科相似性。例如，在非线性光学中，

光场中突发的超高强度超短脉冲已被证实与海洋畸形波具有相同的调制不稳定性起源[5]。在光纤传输过

程中，一种与海浪类似的能量聚焦机制可引发脉冲幅度的异常增长，进而在光域内形成“光畸形波”现

象。基于非线性薛定谔方程(NLSE)的理论框架，不仅能够精确刻画光畸形波的时空演化特性，还推动了

抗极端干扰光纤器件的发展，显著提升了高速通信系统的稳定性[6]。 
回归海洋学研究的本源，针对各异水深条件所构建的基于方程的模型(如非线性薛定谔方程)已揭示

畸形波生成的物理本质。通过解析波场内部的非线性相互作用，这类模型可定量刻画受浅海底地形影响

所致的波形畸变机制，以及深海环境中随机波之间的能量耦合模式。此外，统计研究的突破性进展表明，

畸形波发生概率与波谱特性之间存在内在关联：当海浪能量谱呈现特定非线性分布时，极端波高事件的

概率呈指数级增长[7]。这种将动力学机制与统计规律相融合的研究范式，正为构建更精准的海洋极端波

预警体系奠定理论基础。 
然而，尽管研究取得显著进展，关于畸形波生成机制的争议仍未平息。有研究指出，调制不稳定性

并非畸形波出现的唯一通道，弱非线性随机波场的线性叠加亦可诱发其发生[8]。实验观测进一步表明，
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在某些场景下，非线性相互作用与非高斯统计特性对畸形波的形成具有决定性影响[7]。此外，精确重构

畸形波对海洋灾害预警、等离子体实验优化及新型光子器件设计至关重要。传统重构方法主要聚焦数据

驱动的波形恢复，可归纳为物理模型优化与信号处理创新两大路径[9] [10]，然而在参数估计的完备性与

精度方面仍显不足。 
贝叶斯推断近期在波动物理模型不确定性处理中展现出显著优势，为极端事件分析提供了新的可能

[11] [12]。该方法将含噪点估计下的孤子重构推进为“物理–环境”耦合的概率反演框架，不仅输出最可

能波形，同时量化由未知海洋或光纤条件引入的不确定性，从而构建起一套适用于跨尺度孤子研究的通

用方法论。 
鉴于当前的研究进展与实际需求，我们提出一种基于贝叶斯推断的畸形波重构框架。该方法通过分

析含扰动的畸形波解数据，并融合贝叶斯技术，不仅实现了参数重估计，同时提供点估计及参数不确定

性量化，相较于传统方法可为畸形波重构提供更全面、可靠的信息。 
本文结构安排如下：第 1 节阐述畸形波重构的研究背景、方法体系与面临的挑战；第 2 节详细介绍

一类特定的畸形波解，为后续分析奠定理论基础；第 3 节深入探讨用于畸形波重构的贝叶斯推断方法；

第 4 节展示贝叶斯推断在畸形波重构中的实验结果，并进行全面分析与讨论；第 5 节总结研究成果，并

展望未来的研究方向。 

2. 畸形波及其波形 

本节提出一种(2 + 1)维畸形波数学模型，其波函数 ( ), ,u x y z 用振幅与相位的乘积形式表示： 

( ) ( ) ( ), , , , exp , ,u x y z A x y z i x y zφ=                             (1) 

振幅 ( ), ,A x y z 与相位 ( ), ,x y zφ 分别由下式给出： 

( )
( )( )

( )

2
0 02

0 0 22 2 2
0 0

1 4 1 4
, , 1 4

1 4 4

i x y s y
A x y z w y z

x y s y y

γ β
ζ α

β γ

− + − −
= + + ⋅

+ − − +
 

( ) 0, ,x y z y zφ φ β= +  

其中， 0w 决定波的初始宽度与振幅；γ 调控传播方向及特性； 0β 影响 y-方向相位变化与传播速度； 0s 关联

y-方向空间调制； 0ζ 掌控时间调制； 0φ 影响 y-方向相移；  α 与  β 共同控制振幅与相位的时间演化。上述参

数联合刻画了畸形波的初始形态及其随时间的演化规律，通过调节这些参数，即可生成不同类型的畸形波。 
 

 

Figure 1. The rogue wave field for 0 1w = , 1γ = , 0 1β = , 0 0s = , 0 0ζ = , 0 0φ =  
图 1. 0 1w = ， 1γ = ， 0 1β = ， 0 0s = ， 0 0ζ = ， 0 0φ = 的畸形波场图 

https://doi.org/10.12677/mp.2025.155006


庄晓悦 等 
 

 

DOI: 10.12677/mp.2025.155006 46 现代物理 
 

令 0z = ，将模型简化为初始状态，从而更清晰地审视畸形波的初始形貌与特征。通过系统调节参数，

可激发线状畸形波、离散局域畸形波等多种波形，这些参数共同决定了波的初始形态及其随后的时空演

化过程。 
进一步，我们取定一组参数： 0 1w = ， 1γ = ， 0 1β = ， 0 0s = ， 0 0ζ = ， 0 0φ = ，构造出一条具体的

畸形波剖面。图 1 给出了该畸形波在 0z = 平面上的波形分布，基于该波形提取的数据将作为后续贝叶斯

反演分析的基础。接下来，我们从图 1 中提取均匀分布的数据集，并对受扰动数据集进行贝叶斯推断分

析。最终利用参数后验均值重构出畸形波波形。 

3. 基于贝叶斯推断的畸形波重构 

贝叶斯推断以贝叶斯定理为核心，通过将先验分布与观测数据的似然函数相融合，推导出参数的后

验分布。本文旨在利用包括先验知识与经验观测在内的全部可用信息，对参数进行更精确的刻画。 

3.1. 贝叶斯推断理论基础 

贝叶斯推断运用贝叶斯定理将先验知识与观测数据相融合，实现对参数的概率化估计。该定理的数

学表达式为： 

( ) ( ) ( )
( )

|
|

p D p
p D

p D
θ θ

θ =  

这里， ( )|p Dθ 表示后验概率，反映在给定观测数据 D 的条件下参数θ 的概率分布； ( )|p D θ 为似然

函数，表示在给定参数θ 时观测到数据 D 的概率； ( )p θ 为先验概率，反映获取数据前对θ 的认知； ( )  p D
是边际似然，在贝叶斯框架中作为归一化常数，确保后验概率的有效性。由于 ( )p D 与参数θ 无关，在实

际计算中常被省略，由此得到比例关系式： 

( ) ( ) ( )| |p D p D pθ θ θ∝  

由此可见，后验概率与似然函数和先验概率的乘积成正比，清晰展示了贝叶斯推断中数据驱动的参

数更新机制。 

3.2. 基于贝叶斯方法的畸形波重构模型构建 

下面给出基于方程(1)的贝叶斯模型构建步骤。 

3.2.1. 参数定义与先验分布 
 在畸形波重构中，目标参数 θ 包括控制波幅、空间分布、非线性结构与相位特征的关键量

{ }0 0 0 0 0, , , , ,w sγ β ζ φ 。为引入先验知识，我们为每个参数指定先验分布。由于缺乏显著的先验信息，统一

采用均匀分布作为先验： 

( )0 0 0 0 0, , , , , ~w s Uniformγ β ζ φ ⋅  

 假设每个参数在指定区间内具有相等的概率。 

3.2.2. 似然函数构建  
 令 nD 表示含噪声的观测数据， pθ 表示模型的预测结果。似然函数 ( )|np D θ 描述了在参数θ 下获

得观测数据 nD 的概率，其表达式为： 

( )
( )2

22,

1| exp
22

ij ijn

n
i j

D D
p D

θ
θ

σσ

 − = − 
π  

 

∏  
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  这里，
ijnD 是函噪声观测数据 nD 的一个元素， i 和 j 为数据索引；参数向量 θ 包含

0 0 0 0 0, , , , ,w sγ β ζ φ 。基于θ ，模型在位置 ( ),i j 处的预测值记为
ij

Dθ ，对应于观测值
ijnD 来评估模型预测与 

实际观测之间的差异。噪声方差 2σ 用于量化噪声离散程度。 ,i j ⋅∏ 表示对所有 i 和 j 求乘积，表示二维观

测数据集 nD 的整体似然值。归一化常数
2

1

2 σπ
确保概率密度函数的积分等于 1，而

( )2

2exp
2

ij ijnD Dθ

σ

 − − 
 
 

 

则反映了观测值与预测值之间的差异对概率的影响程度。 
 为简化计算，我们通过对似然函数 ( )θ 取对数，引入对数似然函数： 

( ) ( ) ( ) ( )
2

2
2

,

1log | log 2
22 ij ijn n

i j

Np D D Dθθ θ σ
σ

= = − − − π∑  

 这里 N 表示数据点总数(二维数据集，满足 N i j= × )。由于常数 ( )2log 2
2
N σ− π 不影响参数估计，

对数似然函数可简化为： 

( ) ( )2

2
,

1
2 ij ijn

i j
D Dθθ

σ
= − −∑  

3.2.3. 后验分布计算 
 通过将先验分布与似然函数相结合，计算出参数的后验分布： 

( ) ( ) ( )| |n np D p D pθ θ θ∝  

 在实际应用中，由于 ( )|np D θ 与 ( )p θ 的复杂性，后验分布往往难以直接求解。因此，我们采用马

尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)方法对后验分布进行近似估计。MCMC 通过构建马尔可夫链生成参数θ 的样

本，从而估计后验分布的统计特性。 

3.3. MCMC 采样 

首先概述采样步骤的具体步骤，随后介绍采样近似方法。 

3.3.1. MCMC 采样步骤 
 初始化：为参数θ 选取初始值 ( )0  θ ，启动马尔可夫链。 
 建议步骤：在第 t 次迭代中，从建议分布

( )( )| tq θ θ′ 中生成一个建议参数θ ′。常见的选择是以当前

参数为中心的高斯分布
( )( ) ( )( )~ | ,t tqθ θ θ θ′ ′ = Σ ，其中Σ为协方差矩阵，用于控制参数更新的步长与方

向。 
 接受步骤：计算接受概率α  

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

|
min 1,

|
n

t t
n

p D p

p D p

θ θ
α

θ θ

 ′ ′ =
  
 

 

生成一个在区间 [ ]0,1 上均匀分布的随机数 u 。如果 u α< ，接受建议参数θ ′作为下一状态 ( )1tθ + ；否

则保持当前状态，即 ( ) ( )1t tθ θ+ = 。 
 迭代：重复上述步骤直至达到预设采样数 N ，生成样本序列

( ) ( ) ( ){ }1 2, , , Nθ θ θ 。 

3.3.2. MCMC 采样近似  
在实际应用中，通常采用 MCMC 方法从后验分布 ( )| np Dθ 中生成样本

( ) ( ) ( ){ }1 2, , , Sθ θ θ ，随后利用
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这些样本计算后验预测分布： 

( ) ( )( )
1

1| |
S

s
new n new

s
p D D p D

S
θ

=

≈ ∑  

具体通过以下步骤实现： 
 从后验分布 ( )| np Dθ 中抽取 S 个样本 ( )sθ 。 
 对每个样本 ( )sθ ，计算新观测值 newD 的似然度

( )( )| s
newp D θ 。 

 对所有样本的似然度取平均，以近似后验预测分布。 
通过该贝叶斯推论框架，本研究实现了畸形波参数的概率重构。我们不仅获得了最优参数估计，还

通过后验分布量化了参数的不确定性，为深入研究畸形波特性提供了坚实的理论基础。 

4. 结果分析与讨论 

在对图 1 所示观测数据的分析中，各参数的先验分布及建议分布的初始值设置如下表 1。 
 
Table 1. Model parameters’ prior distributions and proposal initial values 
表 1. 模型参数的先验分布与建议初始值 

参数 先验分布 建议初始值 参数 先验分布 建议初始值 

0w  ( )0.5,1.5U  1.0 0s  ( )0.1,0.1U −  0.02 

γ  ( )0.5,1.5U  0.95 0ζ  ( )0.1,0.1U −  0.01 

0β  ( )0.8,1.2U  1.05 0φ  ( )0.2,0.2U −  0.01 
 
所有参数均采用均匀先验分布U ，建议分布初始化为以给定值为中心的高斯分布。 
以下研究展示了在扰动 0.1σ = 条件下的贝叶斯推理结果。 

 

 

Figure 2. MCMC parameter trajectories for 0.1σ =  
图 2. 0.1σ = 的 MCMC 参数轨迹 

 
图 2 展示了 6 个参数的 MCMC 采样轨迹。横轴表示迭代次数，纵轴表示参数取值。每个子图中，蓝

色线条描绘了参数值随迭代次数的变化过程，红色虚线标识了真实参数值。轨迹曲线在初始阶段呈现出

波动特征，但随着迭代次数的增加逐渐稳定在真实值附近。这表明 MCMC 采样过程随着迭代次数的增加

而收敛。 
图 3 展示了模型在两个不同空间位置的拟合效果。左图显示的是在 0.1, 0.0x y= = 处的拟合情况，右

图则对应 2.1, 1.2x y= = − 。图中黑色散点表示带有噪声的观测数据，蓝色曲线代表真实值，红色曲线显
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示预测均值，灰色阴影区域表征预测不确定性区间。预测均值曲线在两个位置均与真实信号轮廓高度吻

合，且大部分数据点都落在不确定性范围内，这表明模型具有优异的拟合能力和可靠的预测性能。 
 

 
Figure 3. Model fit at two positions 
图 3. 两个不同空间位置上的模型拟合 

 

 
Figure 4. Parameter joint and marginal distributions 
图 4. 参数联合分布与边缘分布 
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图 4 展示了 6 个参数的联合分布与边缘分布。对角子图为各参数的一维核密度估计，非对角子图为

参数对的二维散点图。可以观察到 0w 与 γ 、 0φ 与 0ζ 之间存在显著的负相关性，这体现在散点呈现明显的

下降趋势。其他参数对则表现出无明确线性关系的分散分布，表明参数间相互依赖性较弱。 
 

 
Figure 5. Posterior density estimates with 95% CIs 
图 5. 含 95%置信区间的后验密度估计 

 

 
Figure 6. Noisy data and 3D wavefield reconstruction 
图 6. 含噪声数据及三维波场重建 
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图 5 展示了各参数的后验密度估计及 95%置信区间。参数 0w 与 γ 呈现出以真实值为中心的尖锐单峰

密度分布，表明后验估计具有较高的精确性和准确性。虽然 0β 的密度分布略宽，但其峰值仍接近真实值，

反映出可接受的估计精度。 0s 对称集中于零附近，偏差极小。相比之下， 0ζ 和 0φ 的密度分布范围较宽且

偏离零点，表明这两个参数的估计不确定性较高。整体结果凸显了参数恢复的准确性，且不确定性在可

控范围内。 
图 6 展示了畸形波场数据集的贝叶斯推断结果。左侧子图(三维散点图与二维平面图)呈现了含噪声

观测值的空间分布，清晰捕捉到其在三维空间及二维平面中的形态特征。右侧子图(三维曲面图与二维平

面图)显示了基于 MCMC 样本的预测波场均值。这些可视化结果证实，贝叶斯方法能够有效消除数据噪

声，并高保真地重建真实波场特性。 
 
Table 2. Parameter estimation results under 0.1σ =  
表 2. 当 0.1σ = 时参数估计结果 

参数 真实值 估计均值 估计标准差 置信区间下限 置信区间上限 

0w  1.0 1.00486 0.01350 0.98110 1.03254 

γ  1.0 0.99422 0.01803 0.95773 1.02866 

0β  1.0 0.99869 0.01648 0.96680 1.03144 

0s  0.0 0.00191 0.00989 −0.01773 0.02156 

0ζ  0.0 0.00654 0.02284 −0.03864 0.04199 

0φ  0.0 −0.01396 0.04726 −0.08886 0.07938 

 
表 2 对比了参数真实值与 0.1σ = 条件下的贝叶斯估计结果。参数估计均值与真实值高度吻合，表明

估计准确性良好；绝大多数置信区间均覆盖真实值，进一步验证了估计的可靠性。其中，参数 0w 、 γ 、

0β 和 0s 的标准差较低，表明估计精度较高。而 0ζ 和 0φ 的变异性略高，反映出较高的不确定性。总体而言，

结果充分证实了所提出的贝叶斯方法在不同精度要求下估计模型参数的有效性。 

5. 总结 

本文提出了用于畸形波重构的贝叶斯推理框架，通过融合先验知识与观测数据实现了有效的参数估

计。研究结果表明，该方法能够从含噪声数据集中准确提取畸形波的关键特征，为海洋灾害预警、等离

子体实验优化与先进光学器件设计等应用提供了新思路。后续研究将着重于模型优化以提升对不确定性

参数的估计精度，并探索贝叶斯推理在更复杂实际场景中的应用。 
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