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摘要 本文主要介绍了作者研究组近几年来将非线性最优化方法应用于大气 - 海洋科学研究中的有

关工作,重点是基于非线性最优化所提出的条件非线性最优扰动 (CNOP)方法的理论框架及近几年的

发展, 以及在大气 - 海洋科学研究中的最新应用成果, 主要包括集合预报、一些高影响海 - 气环境事

件的可预报性、模式参数敏感性的识别以及模式倾向误差和边界条件误差的评估等. 此外, 本文也讨

论了应用 CNOP 方法面临的困难与挑战, 并展望了未来的发展.

关键词 非线性最优化 条件非线性最优扰动 (CNOP) 大气 海洋

MSC (2010) 主题分类 35Q93, 49N45, 65K10, 65M32, 90C30, 90C31

1 引言

天气与气候现象主要是发生在大气 -海洋系统中的自然现象,其发生与演变过程可以用一组非线

性偏微分方程组加以描述, 该方程组是建立在流体力学中 Navier-Stokes 方程组基础之上的. 在大气 -

海洋科学研究中, 针对所关注的各种问题, 科学家们首先从物理上对方程组进行简化, 例如, 通过尺度

分析、地转近似和静力平衡近似等得到不同的简化的方程组, 即各种 “模式”. 将这些模式再进一步处

理为计算机可以数值求解的各种数值模式, 研究所关注的问题, 这就是通常所说的数值模拟. 事实上,

现在气象与海洋预报, 也主要是数值预报. 数值模式已成为研究和预测大气 - 海洋状况的一个不可或

缺的有力工具.

由于数值模式中初始条件和边界条件均不可避免地存在误差, 并且数值模式本身也不可能完全

准确地描述大气 - 海洋的状况, 所以, 数值模式的模拟或预测结果存在着不确定性. 研究这种不确

定性产生的原因和机制, 探讨减小不确定性的方法和途径就是大气 - 海洋科学研究中的一个重要领
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域—可预报性研究 [1–3]. 可预报性研究的一个核心问题是评估模拟和预报结果的不确定性, 气象学家

Tennekes [4] 指出, 没有进行不确定性估计的预报是不完整的预报, 不确定性的评估对于大气 - 海洋的

数值模拟和预测是至关重要的.

20世纪 60年代以来,线性代数中的奇异向量 (SV)方法已被广泛应用于研究大气 -海洋的可预报

性. 例如, Lorenz [5]和 Farrell [6]利用该方法研究了初始误差对大气运动可预报性的影响; Thompson [7]

使用此方法研究了 El Niño 事件的可预报性, 揭示了对预报结果有最大影响的初始误差的空间结构和

发展规律;还有, Zanna等 [8] 使用 SV方法探讨了大西洋经向翻转环流的可预报性,更多的关于 SV方

法的应用可参见 Palmer和 Zanna [9] 的综述. 上述研究主要关注的是初始条件误差对预报不确定性的

影响, 近年来, SV 方法还被应用于评估模式中的参数误差和模式倾向误差所产生的预报不确定性, 这

里所说的模式倾向误差 (tendency error) 是指模式变量在积分过程中的变化倾向误差, 其主要是由模

式中未能分辨的物理过程、次网格参数化和高频噪声等导致的. Moolenaar 和 Selten [10] 使用 SV 方

法寻找了对大气模式预报结果影响最大的模式参数误差组合,并给出了该参数误差所导致的预报不确

定性的估计; Barkmeijer 等 [11] 利用此方法研究了模式倾向误差对天气预报结果的影响.

然而, SV 方法是一种线性方法, 它能够使用的前提条件是误差充分小, 其发展演变过程能够由切

线性模式 (非线性模式的线性化) 所描述, 所以, SV 方法不能考虑非线性物理过程的作用. 但是, 大

气 - 海洋系统是非线性的, 其数值模拟和预测结果的不确定性不可避免地受到非线性动力 - 物理过程

的影响, 因此, 利用 SV 方法探讨大气 - 海洋运动的可预报性具有较大的局限性. 为了克服该局限性,

Mu 等 [12] 于 2003 年将非线性最优化方法应用于大气 - 海洋的可预报性研究, 提出了条件非线性最优

扰动 (CNOP) 方法, 该方法直接利用非线性模式, 无需任何线性近似, 因此能够揭示非线性动力 - 物

理过程对大气 - 海洋可预报性的影响. CNOP 是在一定物理约束条件下, 在预报时刻具有最大非线性

发展的一类初始扰动; 而 SV 表示在切线性模式中有最大增长率的初始扰动, 从这个意义上说, CNOP

是 SV 在非线性系统中的自然推广. 值得提及的是, Cherubini 等 [13] 及 Pringle 和 Kerswell [14] 分别于

2010 年在流体力学研究领域提出了与 CNOP 完全相同的最优扰动方法, 并将其应用于研究层流和湍

流之间的突变. 从正式发表的文献来看, 这些工作要比 Mu 等 [12] 的工作晚了 7 年左右.

自 CNOP 方法提出之后, 已被广泛应用于探讨大气 - 海洋研究中的可预报性问题. 例如, Duan

等 [15] 和 Mu 等 [16] 研究了初始误差对 El Niño 可预报性的影响, 揭示了非线性动力 - 物理过程的作

用. 此外, CNOP 方法还被用于研究有限振幅的初始扰动对中纬度海洋双环流的稳定性、大西洋热盐

环流的稳定性以及日本南部黑潮路径变异预报的影响, 发现由于非线性物理过程的存在, 初始扰动可

能引起海洋环流的状态发生突变, 参见文献 [17–20]. 这些应用研究揭示了 CNOP 方法是研究大气 -

海洋可预报性的一个有力工具, 能够为提高大气 - 海洋的预报技巧提供新的思路.

以上的研究主要考察了初始误差对大气 -海洋可预报性的影响,但数值模式本身和边界条件都存

在误差, 如何评估这些误差对大气 - 海洋预报结果的影响是值得探讨的问题. 为了考察此问题, 近几

年, CNOP方法已被扩展. Mu等 [21] 从理论上将 CNOP方法进行了推广,使其能够评估模式参数误差

对大气 -海洋预报结果的影响;随后, Duan和 Zhou [22] 及Wang和 Mu [23] 进一步拓展了 CNOP方法

使其能够分别探讨模式倾向误差和边界条件误差对预报结果的影响.得益于这些工作,近年来, CNOP

方法在大气 - 海洋科学研究中有了更加广泛的应用, 并取得了一些重要进展.

本文将主要介绍近三年来 CNOP 方法的拓展及其在大气 - 海洋科学研究中应用的新进展, 更早

期的关于 CNOP方法的应用,读者可参见文献 [24]. 第 2节将在统一的框架下简要介绍拓展的 CNOP

方法及其物理意义;第 3节是拓展后的 CNOP方法在大气 -海洋科学研究中的应用,主要介绍如何用

正交 CNOP 型初始扰动产生集合预报中的初始场 [25], CNOP 型参数扰动在识别模式参数敏感性方面
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的应用,以及用 CNOP方法评估模式倾向误差和边界条件误差对大气 -海洋可预报性的影响;第 4节

给出总结和讨论.

2 拓展的条件非线性最优扰动方法

2003 年, CNOP 方法首次被提出时主要是探讨初始条件误差对大气 - 海洋预报的影响 (参见文

献 [12]), 此后, 该方法被逐步发展完善. 2010 年, 此方法被扩展到评估模式参数误差的影响 (参见文

献 [21]),最近其又被进一步扩展到研究模式倾向误差 [22] 和边界条件误差 [23] 的影响.本节将这些工作

统一到一个框架下来阐述 CNOP 方法.

大气与海洋的状态向量 U 的发展演变一般可以用下述非线性发展型方程描述:
∂U

∂t
= F (U,P ), 在 Ω 内,

U |t=0 = U0, 在 Ω 内,

B(U) |Γ = G(x, t),

(2.1)

其中 U(x, t) = (u1(x, t), u2(x, t), . . . , ul(x, t)) 为包含 l 个变量 (如流速、温度和盐度等) 的状态向量;

x = (x1, x2, . . . , xn) ∈ Ω, Ω 是 Euclid 空间 Rn 的一个区域; t 表示时间, 0 6 t < +∞; F 是非线性偏

微分算子; P = (p1, p2, . . . , pm) 是参数向量; U0 为初始条件; B 是边界算子; Γ 表示区域 Ω 的边界, 注

意这里不考虑边界随时间的变化; G(x, t) 是边界条件. 假设方程 (2.1) 中存在初始扰动 u0、参数扰动

p(t)、倾向扰动 f(x, t) 和边界条件扰动 g(x, t), 那么其变为
∂V

∂t
= F (V, P + p(t)) + f(x, t), 在 Ω 内,

V |t=0 = U0 + u0, 在 Ω 内,

B(V ) |Γ = G(x, t) + g(x, t),

(2.2)

其中 V 表示存在扰动时模式新状态. 为了下文表达方便, 将模式新状态 V 与原始参考状态 U 的偏差

记为 u = V − U .

为了评估上述四种扰动对模式变量在 τ 时刻的最大影响, 我们定义如下最优化问题:

J(u0δ, pχ(t), fγ(x, t), gσ(x, t)) = max J(u(τ))

s.t. u0 ∈ Cδ, p(t) ∈ Cχ, f(x, t) ∈ Cγ , g(x, t) ∈ Cσ.
(2.3)

在大气 - 海洋科学研究中, 虽然不能知道误差的全部信息, 但是一般而言, 对于误差的范围, 还是

可以给出可靠的估计的, 如观测误差的方差等. 因此, 我们假设上述各种扰动满足一定的约束条件, 方

程 (2.3)中 u0 ∈ Cδ, p(t) ∈ Cχ, f(x, t) ∈ Cγ , g(x, t) ∈ Cσ 分别表示关于初始扰动、模式参数扰动、倾向

扰动和边界条件扰动的约束条件. 依据所考虑的物理问题, 这些约束条件可以简单地定义为给定范数

的球约束, 或者扰动属于某一类泛函集合,等等. 此外, 方程 (2.3)中 u(τ)表示 τ 时刻存在扰动时模式

积分结果相对于参考态 U(τ) 的偏差, 也就是方程 (2.2) 和 (2.1) 的解的差. J(u(τ)) 是目标函数, 其定

义如下:

J(u(τ)) =
1

2

∫
Ω

u(τ) · u(τ)dΩ. (2.4)
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最优化问题 (2.3) 的解 (u0δ, pχ(t), fγ(x, t), gσ(x, t)) 即为条件非线性最优扰动 (CNOP), 它表示由初始

扰动、参数扰动、模式倾向扰动和边界条件扰动构成的最优联合模态. 由 (2.3) 可知, 这一最优联合扰

动模态能够导致最大的模式模拟或预测结果的不确定性, 因此, CNOP 方法能够给出该不确定性的上

界估计.

假设除了存在初始扰动以外, 其他扰动均为 0, 那么 (2.3) 的解就退化为关于初始扰动的 CNOP,

记为 CNOP-I,也就是说, Mu等 [12] 于 2003年提出的 CNOP初始扰动成为上述定义的 CNOP的一种

特殊情形. 同样地, 我们可以定义 CNOP 的其他特殊情形, 如 CNOP 型参数扰动 (CNOP-P)、模式倾

向扰动和边界条件扰动 (CNOP-B). 注意, CNOP 型模式倾向扰动就是 Duan 和 Zhou [22] 提出的非线

性强迫奇异向量 (NFSV), 为了统一起见, 本文将其记为 CNOP-F.

从物理意义上说, CNOP-I 表示在预报时刻对预报结果影响最大的一类初始误差, 也可以描述非

线性最优初始误差模态, 其在预报时刻有最大非线性发展. Ehrendorfer 和 Tribbia [26] 指出, 抽样具有

最大发展的初始误差对集合预报十分重要, 其能显著地提高集合预报的预报技巧, 所以具有最大非线

性发展的 CNOP-I 误差可以被应用于集合预报中, 我们将在下面的第 3.1 小节介绍这些工作. 另外,

CNOP-P 表示在给定时刻对模拟或预报结果有最大影响的模式参数误差; 其也可以表征最敏感的模

式参数扰动, 据此可以识别模式中最敏感的参数或参数组合, 本文第 3.2 小节将论述其在参数敏感性

与重要性研究中的应用. CNOP-F 和 CNOP-B 分别表示在给定时刻导致最大模拟或预报不确定性的

模式倾向误差和边界条件误差,它们可用于评估模式倾向误差和边界条件误差对模拟或预报结果的影

响, 第 3.3 小节将阐述它们的应用成果.

CNOP 的数值求解归结为求解非线性最优化问题 (2.3). 使用最优化算法 SPG [27] (spectral pro-

jected gradient) 和 SQP [28] (sequential quadratic programming) 等, 利用伴随模式, 研究人员已成功地

对大气 - 海洋中的一些重要模式求解了 (2.3). 此外, 一些文献也发展了一些简化算法, 以提高计算效

率, 节约计算资源 (参见文献 [29, 30]). 但是, CNOP 的数值求解, 仍然是一个有挑战性的课题. 在本文

的最后一节, 我们将比较详细地讨论这一问题.

3 条件非线性最优扰动方法的应用

3.1 CNOP-I 的应用进展

3.1.1 CNOP-I 在集合预报中的应用

由于我们无法准确知道大气 - 海洋的真实初始状态, 也就是说初始条件存在不确定性, 这使得预

报结果也存在不确定性, 因此, 大气 - 海洋的预报本质上应该是关于大气 - 海洋状态的概率密度分布

演变的预报. 但现在的计算机资源还难以数值求解描述大气 -海洋状态的概率密度分布演变的随机偏

微分方程. 为此, Leith [31] 提出了集合预报的概念, 即产生一组不同的初始扰动叠加到初始条件上, 然

后积分数值模式获得一组预报值的集合, 进而推断大气未来所有可能的状态. 由此可见, 集合预报的

本质就是利用有限样本的演变来近似求解大气 -海洋状态的概率密度分布演变. 集合预报的一个关键

技术是如何产生初始扰动.文献 [26,32]指出,沿着预报系统相空间最不稳定的方向确定初始扰动可以

较好地描述初始不确定性的统计特征. 正如前文所述, CNOP-I 是非线性模式中增长最快的初始扰动,

其反映的是非线性最不稳定的初始扰动模态, Mu 和 Jiang [33] 初步尝试将 CNOP-I 应用于集合预报,

显示由 CNOP-I 与 SV 混合产生的初始扰动集合可以产生较高的预报技巧.

此外, 国内外学者的研究结果 (参见文献 [34–37]) 表明, 使用正交的初始扰动进行集合预报, 可以
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产生较大的集合离散度, 更好地估计预报不确定性. 为了保证集合初始扰动的正交性并且同时考虑非

线性物理过程的影响, 文献 [25]提出了计算正交 CNOP-I 的方法. 所谓正交 CNOP-I是指一组在不同

的正交扰动子空间中具有最大非线性发展的初始扰动. 文献 [25] 首先将正交 CNOP-I 应用于简单的

Lorenz-96 模式 [38] 的集合预报中, 其研究结果表明, 与目前常用的线性 SV 类型的初始扰动相比, 正

交 CNOP-I 可以得到更高的集合预报技巧. 此外, 合适的集合成员个数可以使集合预报具有最高的预

报技巧, 并且与 SV相比,正交 CNOP-I需要较少的集合成员就可以得到更高的集合预报技巧 (如图 1

所示, 当 CNOPs 方法 (实线) 和 SVs 方法 (虚线) 取得最高的预报技巧时, 500 个个例在整个预报时

段内的平均预报技巧评分随着集合成员个数的增加而发生的变化. 水平轴表示不同的集合预报成员

个数, 垂直轴代表不同评分, 不同的子图代表不同的评分方法. 其中, 均方根误差 (root mean square

error, RMSE) 度量的是预报值和观测 (或真值) 之间的差, RMSE 越小, 集合平均越准确. 距平相关

系数 (anomaly correlation coefficient, ACC) 估计了预报和观测 (或真值) 之间的距平相关, ACC 越大,

预报技巧越高. Brier Score (BS) 是概率预报的均方根误差, BS 值越小, 概率预报技巧越高. 相对作

用特征曲线面积 (relative operating characteristic area, ROCA) 通常用于评估二分类事件的预报技巧,

ROCA 越大, 集合预报技巧越高. 在此 BS 和 ROCA 分别针对 ev1 和 ev2 两个事件评估事件的概率

预报技巧. 圆点表示对于该集合成员个数, CNOPs方法或 SVs方法取得最高的集合预报技巧, 摘自文

献 [25]). 文献 [39] 进一步将正交 CNOP-I 应用于 MM5 模式 [40] 中, 进行了台风集合预报试验, 比较

了正交 CNOP-I、SV、繁殖向量 [41] 和随机扰动这四种初始扰动的集合预报技巧. 结果表明, 与其他三

种扰动相比, 正交 CNOP-I 对台风路径的预报技巧最高, 其对应的集合预报成员具有最大的集合离散

度、最好的离散度 - 预报误差关系. 这些工作启发我们, 正交 CNOP-I 是一种有潜力的产生集合初始

扰动的新方法, 值得我们进一步深入研究其应用价值.
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图 1 对 Lorenz-96 模式使用正交 SVs 方法和正交 CNOPs 方法进行 500 个个例的集合预报
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3.1.2 CNOP-I 在北大西洋经向翻转环流可预报性研究中的应用

前人研究表明北大西洋经向翻转环流 (AMOC) 的多年代际变化对局地乃至全球气候都有重要影

响 (参见文献 [42, 43]), 近几年的研究发现 AMOC 的变化受到初始海洋温度和盐度的极大影响 (参见

文献 [44, 45], 因此猜想这些初始扰动对 AMOC 变化的影响程度具有重要意义.

Zu 等 [46] 基于一个三维海洋环流模式, 使用 CNOP-I 方法计算了可以显著减弱未来 AMOC 强度

的最优初始海表温度 (SST) 和海表盐度 (SSS) 扰动. 两种最优初始扰动呈现了类似的结构: 扰动集中

于海盆的西北侧, 表明此处为影响未来 AMOC 强度变化的关键区域 (图 2(a) 和 2(b)). 两种最优初始

扰动叠加 10年之后, AMOC的强度分别减弱 3.6和 2.5 Sv (1 Sv = 106 m3 s−1), 并随之呈现多年代际

振荡的特征, 振荡周期约为 50 年 (图 2(c) 和 2(d)).

为了比较, Zu 等 [46] 也计算了线性奇异向量 (SV), 并且发现 CNOP-I 与 SV 型最优初始扰动的差

别依赖于扰动的振幅. 对于小振幅扰动, 二者差别较小, 导致 AMOC 的强度变化也较为类似. 但随着

振幅增大, 二者差别也随之增大 (图 3(a)). 如对于大盐度异常事件 (great salinity anomaly [47]) 的典型

振幅 (0.5 psu), CNOP-I与 SV型最优初始 SSS扰动呈现了显著区别,二者导致的 AMOC强度差别约

为 1 Sv, 即 SV 型扰动的相对误差为 17% (图 3(c)). 但对于较大振幅的扰动, CNOP-I 和 SV 型扰动呈

现了显著的区别, SV型扰动不再是最优扰动,因此, CNOP-I能更好地评估初始扰动对 AMOC多年代

际变化的最大影响.
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图 2 CNOP-I 型 SSS (a) 和 SST (b) 扰动, 及其导致的经向流函数最大值 (c) 和目标函数 (d) 的变化, 摘自

文献 [46]
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图 3 CNOP-I 和 SV 型最优初始 SSS 扰动的正交投影系数随约束半径的变化 (a); CNOP-I 型扰动的振幅随

约束半径的变化 (b); 优化终止时刻, 不同振幅的扰动导致的经向流函数最大值 (c) 和目标函数 (d) 的变化, 摘自文

献 [46]

3.2 CNOP-P 在模式参数敏感性与重要性研究中的应用

数值模式是研究天气和气候可预报性问题的重要工具. 其中与模式误差有关的天气和气候第二类

可预报性问题一直是研究热点之一.模式参数误差是导致大气 -海洋数值模拟和预报不确定性的重要

因素, 减小模式参数误差对于提高大气海洋数值模拟和预测能力具有重要意义. 数值模式中含有大量

的参数, 它们大体可以分为三类: 一类是与偏微分方程组离散化有关的参数, 这一类型的参数与观测

无关; 第二类参数可以通过观测直接获得; 第三类参数是通过观测间接获得. 后两类参数与观测有关,

因此可以通过观测手段减少其不确定性. 即使如此, 简单地要求减小上述所有与观测有关的物理参数

的不确定性将耗费大量的计算资源和观测费用,因此应该优先考虑减小模式中一个或一部分比较敏感

的与观测相关的参数的不确定性, 可能会以较少的代价, 大大提高模拟或预测结果的准确性. 因此, 一

个关键问题是如何识别模式中相对敏感与重要的物理参数, 回答在一定的误差范围内, 那些参数 (并
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不是全部参数) 组合的误差对模拟、预测结果不确定性影响的最大程度.

关于识别模式参数的敏感性与重要性已有很多工作. 例如, 文献 [48] 利用每次在一个参数上叠

加扰动 (其他参数固定) 的方法来分析一个陆面模型中 18 个物理参数的敏感性, 但是所使用的方法

未考虑参数组合的叠加效应; Bastidas 等 [49] 利用多目标广义敏感性分析 (multi-objective generalized

sensitivity analysis, MOGSA) 方法考虑了物理参数间的参数组合的叠加效应, 根据参数误差导致的数

值模拟不确定性的显著性水平识别了物理参数的敏感性;进一步, Zaehle等 [50] 利用 Latin超立方体方

法建立了物理参数误差的样本空间, 利用这些样本空间计算偏相关系数来确定物理参数的敏感性. 然

而, 所有这些识别敏感物理参数的方法, 都不能回答在一定的误差范围内, 那些部分参数组合的误差

对模拟、预测结果不确定性影响的最大程度这一问题.

为了克服以上方法的缺陷, Sun 和 Mu [51] 建立了基于 CNOP-P 的识别敏感性物理参数组合的新

方法. 图 4 给出了这一方法的理论框架, 大体为三步: 第一步为选择数值模式中的物理参数, 主要是去

除数值模式中含有的与模式离散化等有关的参数, 这些参数与观测无关, 不在研究的范围内. 然后建

立基于数值模式的物理参数非线性最优化系统, 为识别敏感的参数组合奠定基础. 第二步为剔除不敏

感的物理参数. 尽管在第一步中选择了 n 个物理参数, 但是这些参数的敏感性差别很大. 为了能够减

少计算代价而获得物理参数组合的敏感性, 可以根据导致数值模拟不确定性的程度, 剔除一些不敏感

的参数. 在这一步假设剔除了 n−m 个参数. 最后一步为识别敏感参数组合的重要一步, 将剩余的 m

个参数进行组合, 根据识别参数组合的个数 (k), 将进行 Ckm 组优化试验. 将导致数值模拟不确定性最

大程度的那一组参数组合视为相对敏感和重要的物理参数组合. 在上述的第二和三步中, 都将通过计

算 CNOP-P, 得到在一定的参数误差范围内, 导致数值模拟不确定性最大程度的量化估计.

基于上述识别敏感参数组合的新方法, 文献 [51] 利用 LPJ (Lund-Potsdam-Jena) 模式识别了导致

初级生产力 (net primary production, NPP) 模拟和预报不确定性程度最大的敏感参数组合. 结果发现

在中国干旱和半干旱区域由传统的 OAT (one-at-a-time) 方法识别的敏感性排序靠前的参数组合与

 LPJ 

 LPJ 

图 4 基于 CNOP-P 方法识别敏感性物理参数组合的步骤和框架, 摘自文献 [51]
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图 5 利用不同方法识别出了敏感性参数组合, 减小这些敏感性参数的误差所带来的模式模拟结果的改进程度. 4 个

子图分别表示 4 个不同的中国区域, 横坐标表示 LPJ 模式参数误差的减小程度, 纵坐标表示改进程度, 从图中可以

看出, 在 4 个不同的中国区域, 均是 CNOP-P 方法 (图中记为 CNOP) 带来的改进程度最大, 摘自文献 [51]

由新方法识别的敏感的物理参数组合是不一致的. 由新方法可知, 影响陆气相互作用水分循环的参数

(蒸散发参数) 也应为敏感的物理参数, 这与国际上认为蒸散发是干旱、半干旱区域水分循环关键的物

理过程是吻合的, 但是传统的方法并未识别出这一特征. 这说明用新方法识别的敏感参数组合是合理

的. 除了利用此方法识别了相对敏感和重要的物理参数, 文献 [51] 也指出可将此方法应用于物理参数

的目标观测研究. 数值结果表明, 通过对由新方法识别的敏感物理参数组合进行加强观测, 进而减少

其误差, 能够较大程度地减小数值模拟的不确定性, 其减小程度大于由传统方法、单参数敏感性分析

方法和随机方法所带来的不确定性的减小程度 (图 5). 这说明减少由新方法识别的敏感物理参数组合

的误差能更明显地提高数值模拟和预报的准确性. 这一研究为通过目标观测手段减少物理参数组合的

误差从而提高数值预报技巧提供了新思路.

3.3 CNOP-F 在 ENSO 可预报性研究中的应用

El Niño (厄尔尼诺) 是热带太平洋典型的年际变化模态, 其对全球范围内的社会、经济活动等都

有重要影响 (参见文献 [52, 53]). 当前数值模式对 ENSO (厄尔尼诺 - 南方涛动) 的预报仍存在较大

的不确定性, 重要原因是初始条件和模式都存在较大的误差. 前人已有大量的工作研究了初始误差对
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ENSO 预报不确定性的影响 (参见文献 [15, 16]), 为了评估模式误差对 ENSO 预报的影响, Duan 和

Zhao [54] 利用 CNOP-F 方法研究了 Zebiak-Cane 模式 [55] 中导致 El Niño 事件最大预报误差的定常

型倾向误差. 注意, CNOP-F 亦即 Duan 和 Zhou [22] 提出的 NFSV. 结果显示, 针对不同 El Niño 事

件 (参考态) 的每一次预报, 存在唯一的 CNOP-F. 从空间结构上看, 这些 CNOP-F 表现出大尺度纬向

偶极子结构, 这种结构对参考态的 El Niño 事件强度不敏感, 但是依赖于优化的起始时间. 图 6(a) 显

示跨越 El Niño 事件增长位相的预报对应的 CNOP-F 表现出赤道中西太平洋正异常而赤道东太平洋

负异常的纬向偶极子结构 (记为 CNOP-F1); 而跨越 El Niño 事件衰减位相的预报对应的 CNOP-F 则

具有几乎与 CNOP-F1 相反的纬向偶极子结构 (记为 CNOP-F2, 图 6(b)). 另外, 基于切线性模式计算

出的线性强迫奇异向量 (FSV) [11] 型模式倾向误差也被类似地划分为两类: FSV1 (图 6(c)) 和 FSV2

(图 6(d)). 我们发现 FSV1 和 CNOP-F1 导致 El Niño 事件中 Niño-3 区海表温度异常 (SSTA) 负的预

报误差, 而 FSV2 和 CNOP-F2 导致正的预报误差. 然而由于模式中非线性物理过程的作用, CNOP-F

偶极子结构中的西极子与 FSV 相比更偏西, 并且覆盖更大的区域. 模式中的非线性物理过程抑制由

两类 FSV 导致的预报误差的增长, 而 CNOP-F 独特的空间结构能够减小这种抑制作用, 从而导致了

更大的预报误差. 由于考虑了模式中非线性物理过程的影响, 与 FSV 相比, CNOP-F 更适合用来表征

Zebiak-Cane模式中最容易导致预报误差的倾向误差. CNOP-F型倾向误差可能提供了敏感区的信息,

在敏感区中 CNOP-F 型模式误差更容易导致 El Niño 事件大的预报误差. 若在敏感区内同化观测资
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图 6 不同类型最优模式倾向误差的海表温度异常分量, (a) CNOP-F1; (b) CNOP-F2; (c) FSV1; (d) FSV2,

由文献 [54] 中的图整理得到
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料, 减小模式误差, ENSO 的预报技巧可能会显著提高.

以上主要利用定常型 CNOP-F 来探讨 El Niño 事件的可预报性, 进一步, Zhao 和 Duan [56] 计算

了随时间变化的 CNOP-F. 他们在一年的积分时间中分别每隔 3 个月和一个月计算 CNOP-F, 这样对

于前者 CNOP-F 有 4 个分量 (CNOP-F-4), 而后者有 12 个分量 (CNOP-F-12). 将定常型 CNOP-F 和

随时间变化的 CNOP-F 进行比较, 结果表明, 定常型 CNOP-F 的 SSTA 分量具有赤道东太平洋负异

常而赤道中西太平洋正异常的纬向偶极子结构, 并且虽然随时间变化的 CNOP-F 的前几个分量与定

常型 CNOP-F 有相似的结构, 但是它们后几个分量的偶极子结构逐渐西移, 并且其西极子逐渐减弱.

文献 [56]还计算了由不同类型倾向误差导致的预报误差,结果显示 CNOP-F-12导致的预报误差最大,

CNOP-F-4次之.但是与随机倾向误差相比,三类 CNOP-F型倾向误差都导致了更加显著的预报误差.

这表明在导致预报误差的过程中, 倾向误差独特的空间结构会起重要作用. 因此, 在研究导致 El Niño

事件最大预报误差的倾向误差时, 依赖时间变化的 CNOP-F 型倾向误差需要被着重考虑.

3.4 CNOP-B 在评估边界条件扰动影响中的应用

在大气 -海洋数值模拟和预测中, 往往需要我们利用观测或再分析资料为数值模式提供合适的边

界条件. 由于观测资料不可避免地存在误差, 所以, 边界条件存在不确定性, 这些不确定性对大气 - 海

洋的模拟和预测结果有重要影响. 例如, Zou 和 Kuo [57] 指出, 大气模式侧边界条件的精度对于降水预

报十分重要. 因此, 评估边界条件不确定性对大气 - 海洋模拟和预测的影响具有重要意义. 但与初始

条件和模式参数相比, 关于边界条件不确定性的评估研究还比较少, 主要原因可能是缺乏合适的方法,

而本文中的 CNOP-B 恰好可以用于研究这一问题.

最近, Wang 和 Mu [23] 利用一个模拟海洋深层叶绿素极大值 (DCM) 的海洋生态模型, 评估了模

式底边界营养盐扰动对模拟结果的影响. DCM是世界大洋中的一个普遍现象,指的是在寡营养盐海水

中, 叶绿素浓度和浮游植物生物量在海洋次表层达到极大值的现象 (参见文献 [58, 59]), 海洋中 DCM

的形成及其变化对海洋生态系统有重要影响, 因此许多研究利用数值模式考察了不同因素 (如表层光

的摄入和底层营养盐通量等) 的变化对 DCM 的影响 (参见文献 [60–62]), 但他们并没有探讨在营养盐

合理的变化区间内, 对 DCM 的最大影响是什么? 为此, 文献 [23] 利用 CNOP-B 考察了该问题.

利用 SPG 优化算法, Wang 和 Mu [23] 计算得到了两类接近反对称的 CNOP-B (图 7), 为了考察

这两类 CNOP-B 对 DCM 的影响, 他们将其分别叠加到底边界的营养盐上, 然后积分数值模式, 结果

发现 CNOP-B 型营养盐扰动随时间逐步向上层扩散, 其中正营养盐扰动扩散后会导致浮游植物快速

生长, 最终在海洋次表层形成浮游植物生物量的正异常 (图 8(a) 和 8(b)), 从而增强了 DCM; 而负营

养盐扰动向上扩散后,将减少海洋次表层的营养盐,这不利于浮游植物生长,导致浮游植物生物量的负

异常 (图 8(c) 和 8(d)), 从而大大减弱了 DCM. 这表明边界条件的不确定性对模拟的 DCM 有重要影

响. 另外, 文献 [23] 注意到尽管两类 CNOP-B 是几乎反对称的, 但是其引起的 DCM 中浮游植物生物

量的改变却展现了不对称的特征 (比较图 8(b) 和 8(d)). 进一步考察发现非线性过程是导致不对称的

主要因素, 对于具有正营养盐异常的 CNOP-B, 非线性过程有助于促进浮游植物生长, 并且该促进作

用较强, 而对于负营养盐异常的 CNOP-B, 非线性促进浮游植物生物量减小, 但这里的促进作用较弱,

正是由于非线性作用的强弱不同, 导致浮游植物生物量的正负异常呈现了不对称的特征. 该研究说明

海洋深层中尺度涡或内波等的活动引起的深层营养盐异常, 可能会对原来稳定的 DCM 结构产生显著

影响,从而造成局地海洋生态系统的改变.这些结果显示 CNOP-B是评估边界条件扰动影响的一个有

用工具.
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图 7 两类随时间变化的 CNOP-B 分布, CNOP-B 指水柱底边界营养盐异常 (单位: mmol nutrient m−3),

摘自文献 [23]
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图 8 由图 7 中两类 CNOP-B 所引起的营养盐异常 (a, c) 和浮游植物异常 (b, d) 随时间的变化, 营养盐异常的

单位: mmol nutrient m−3, 浮游植物异常的单位: 107 cells m−3, 摘自文献 [23]
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4 总结与讨论

本文主要介绍非线性最优化方法在大气 -海洋科学研究中的有关应用, 重点论述基于非线性最优

化提出的 CNOP 方法的理论框架及近几年的发展, 较详细讨论了 CNOP 方法应用的最新进展, 包括

其在集合预报、模式参数敏感性的识别以及模式倾向误差和边界条件误差评估中所取得的成果. 从这

些应用成果来看, CNOP 方法不仅能够研究大气 - 海洋数值模式中不同因素 (包括初始条件、模式参

数、模式外强迫和边界条件) 的不确定性对模拟或预测结果的影响, 还能揭示非线性物理过程的影响.

虽然 CNOP 方法在大气 - 海洋科学研究中已有相当广泛的应用, 取得了一定的成果, 但是其应用

也面临着一些困难与挑战. 首先, 如何针对所研究的物理问题, 构造合适的目标函数, 选取合适的约束

条件? 这依赖于研究者对所研究问题的理解, 涉及应用者的专业知识, 我们这里不多讨论.

另一方面, 困难主要是如何数值求解 CNOP. 当目标函数关于优化变量的梯度存在时, 即所谓的

光滑非线性优化问题, 挑战主要是计算资源问题. 这时, 一些比较成熟的优化算法, 如 SPG 和 SQP 算

法 [27,28], 需要目标函数关于优化变量的梯度信息. 一般而言, 这时数值模式的伴随模式提供了计算梯

度的有效方法. 当伴随模式存在时, CNOP 方法在高维问题中也取得了一定的成功, Zhang 等 [63] 已经

基于一个区域海洋模式及其伴随模式计算了优化维数约为 107 的 CNOP. 但是, 目前虽然一些模式为

了变分资料同化的需要, 开发出了伴随模式外, 大部分模式都没有伴随模式. 对于大气 - 海洋研究中

高维模式而言, 伴随模式的开发需要很大的人力和物力. 当然, 伴随模式只是计算梯度的一个有效工

具, 而不是必不可少的. 对于维数较低的问题, 直接计算梯度也是一种应该考虑的选择. 如何充分利用

现在的计算机资源, 特别是处理器数量巨大的条件, 用好并行计算, 对于维数为 O (104–105) 之类的问

题, 开发出不用伴随模式, 直接计算梯度, 进而求解 CNOP 的算法, 应该是一个值得研究的问题.

当维数很高并且没有伴随模式可用时, 直接计算梯度需要耗费较多的计算资源和较长的计算时

间, 使得这个办法变得实用性很低. 为了更快地计算 CNOP, 一些降维的算法已经被提出. 例如, Yuan

等 [64]、Wang 和 Tan [29] 以及 Chen 等 [65] 分别利用正交投影的方法和奇异值分解的方法减少了优化

问题的维数, 从而加快了优化计算, 缩短了计算时间; Tian 等 [66] 在文献 [29] 的降维技术的基础上利

用预报 - 校正的迭代算法进一步提高了计算 CNOP 的效率.

当目标函数关于优化变量的梯度不存在时, 即所谓的非光滑优化问题, 很难利用梯度信息进行非

线性最优化计算, 这是数值求解 CNOP 面临的另一挑战. 学者们已经开始研究不用梯度, 近似求解

CNOP 的方法, 例如, Duan 等 [15] 提出了无需梯度信息的集合办法, 近似求解了 CNOP; 另外, 近年来

无需梯度信息的智能优化算法 (如遗传算法 (GA) 和粒子群优化算法 (PSO)) 也已被成功用于 CNOP

的求解 (参见文献 [67, 68]). 当然, 尽管智能优化算法能够处理非光滑、强非线性优化问题, 也具有一

定的可移植性, 但实际复杂大气 - 海洋模式中的高维和多峰优化问题, 仍然是需要面对的极大挑战.

随着技术的进步, 巨型计算机如我国神威太湖之光的峰值已经可以达到每秒 10 亿亿次, 具有 4

万多个处理器. 但是, 如何高效地应用这种巨型机求解非线性最优化问题, 仍然需要付出极大的努力.

特别需要数学、计算机科学以及大气 -海洋科学方面专家的通力合作.只有发挥不同领域专家的特长,

才有可能取得新的突破. 已有一些计算机科学方面的学者, 开展了这方面的研究, 取得了一些成果, 如

Zhang 等 [69] 的工作, 但是这方面还有大量的工作需要开展.
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Applications of nonlinear optimization approach to atmospheric

and oceanic sciences

MU Mu & WANG Qiang

Abstract This paper mainly introduces recent applications of nonlinear optimization approach to atmospheric

and oceanic sciences. Emphasis is placed on the theoretical framework of the conditional nonlinear optimal pertur-

bation (CNOP) method that is based on nonlinear optimization, and the works aiming to make it comprehensive.

The application progresses of the CNOP method in atmospheric and oceanic sciences are briefly presented, includ-

ing the applications for ensemble forecast, predictability of some high-impact ocean-atmospheric environmental

events, recognition of model parameter sensitivities, assessments of model tendency error and boundary condition

error. In addition, we also discuss the difficulties and challenges for the application of the CNOP approach and

suggest directions for future development.

Keywords nonlinear optimization, conditional nonlinear optimal perturbation (CNOP), atmosphere, ocean

MSC(2010) 35Q93, 49N45, 65K10, 65M32, 90C30, 90C31

doi: 10.1360/N012016-00200

1222


