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摘 要：针对数值模式的物理参数，发展了一个多参数优化系统，可以根据观测数据对模式的多

个参数进行同时调整。该系统具有设计简单、无需伴随模式和便于移植等特点。在孪生试验中，

针对盒子模型的 3 个参数，经过约 10 次迭代，多参数优化系统可以收敛到预先给定的参数真值。

通过对比同时优化和分别单独优化 3个参数增量，发现分别单独优化参数增量存在一定的局限性。

将多参数优化系统应用到简单模型的尝试和检验，结果表明：优化算法的收敛速度和模型的积分

次数处于可接受的范围内，因此具有同时调整多个复杂模式物理参数的潜力。
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1 引言

相对于自然界真实的大气和海洋的状态变化，

数值预报总是伴随着预报误差。误差来源可分为

初始误差和模式误差[1]。初始误差是因为数值模式

使用了不准确的初始条件，而初始条件的准确程度

会受到观测系统的空间布局以及观测仪器精度等

因素的限制[2-4]。模式误差是由于数值模式对自然

界真实状态演变过程的描述存在不合理之处，这取

决于模式的差分方案、物理过程的参数化方案[5]以

及模式使用的物理参数值等是否合理[6-7]。

对于模式误差，合理选取模式物理参数的取

值，可以在一定程度上抵消模式误差[8-9]。在调整参

数时常用的方法是手动调整，即给定一个参数值，

然后积分模式，考察模拟是否更加靠近观测，然后

根据这一信息继续更新参数值。这种方法往往运

算量大，且具有主观性和片面性。因此，人们发展

了多种数学方法对模式参数进行调整，如基于集合

卡曼滤波的方法[10-13]、基于四维变分的方法[14-15]和基

于粒子滤波的方法[16]等。

四维变分同化是一种有效的调整模式参数的

方法[17-19]。该方法定义目标函数衡量同化窗口内模

拟的状态变量与观测序列的距离，采用变分（伴随）

方法搜索使距离缩小的方向，利用优化算法不断更

新物理参数值，最终使状态变量不断趋近于观测序

列。Zhang 等[20]采用伴随方法和孪生试验，对三维

正压潮汐模式中的二维底摩擦系数进行了优化。

Peng等[21]利用伴随方法，针对风暴潮预报中较为关

键的物理参数（如拖曳系数）进行了优化，结果表明

通过同化观测数据，参数的调整可以抵消部分模式

误差（不论这部分模式误差是否由于拖曳系数的误

差所致），显著提升风暴潮增水预报能力。Zhang

等[22]利用四维变分方法估算了海洋边界层模式中的

两个参数。但是，这种方法的缺点是优化系统设计

复杂、需要数值模式具备伴随模式、可移植性差。

本文发展了一个多参数优化系统。该系统设

计简单，便于移植，采用直接计算梯度的方法，不需

要数值模式事先具有伴随模式，适用于数值模式中

少量参数（少于 10个）的优化问题。在孪生试验的

假定下，本文基于一个理想的模型，开展了 3个参数
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的优化试验。本文首先介绍使用的模型和方法，然

后介绍试验结果，最后进行总结和讨论。

2 模型和方法

2.1 模型简介

本研究使用了盒子模型进行参数估计。盒子

模型是为研究北大西洋经圈翻转环流的稳定性和

多平衡态等性质而发展的一个模型[23-25]。盒子模型

较为简单，包括两个方程，3 个物理参数，没有空间

格点，方程如下：

dT
dt = η1 - T ( 1 + |T - S| ) （1）

dS
dt = η2 - S ( η3 + |T - S| ) （2）

式中：T和S分别为海盆南北两侧的温度和盐度

之差；η1和η2分别代表南北两侧的热力和淡水强迫

之差，η3为温盐对大气强迫松弛时间的比值。式

（1）和式（2）中所有变量均为无量纲量。在数值离

散时采用了二阶龙格库塔方案。时间步长取 ∆t =
0.001。

在积分过程中，各时刻的状态变量 Fi = (Ti,Si )
是初始条件 (T0,S0 )和参数 ( η1,η2,η3 )的函数 Fi =
Fi (T0,S0 ; η1,η2,η3 )，即状态变量会随着初始条件和

参数取值的变化而改变。给定 η1 = 3.0，η2 = 1.02，
η3 = 0.2（将这组参数值分别记为 ηb1, ηb2, ηb3），当初

始条件取为 T0 = 1.875，S0 = 1.275 时，系统处于平

衡态，即此时状态变量 Ti和 Si在积分过程中不随时

间变化。为了孤立物理参数变化对状态变量变化

的 影 响 ，本 文 所 有 试 验 的 初 始 条 件 均 取 为

T0 = 1.875，S0 = 1.275。因此，在积分过程中，模型

状态的变化可完全归因于参数值的变化。

2.2 方法简介

本研究的试验设计采用了孪生试验的假定。首

先，假定参数真值为-η1 = ηb1 + 0.02，-η2 = ηb2 - 0.03，
-η3 = ηb3 - 0.04。在真值的设定下，积分模型 3 000

步，且从第 500 步开始，每隔 200 步取一对 T和 S作
为观测值（T o和So）。然后，建立多参数优化系统，将

上述观测同化进系统中。同化系统会根据模型的

状态变量与观测数据的距离及其梯度等信息，对模

型参数进行多次修正，使模型的状态变量不断逼近

观测。最后，当模型的状态变量与观测的距离达到

极小值时，获得最优参数，或称最优参数增量，此时

需要考察最优参数值能否从最初的（ηb1, ηb2, ηb3）收

敛到参数真值（-η1，
-η2，
-η3），或者最优参数增量

（∆η1, ∆η2, ∆η3）能否从随机数收敛到参数的增量真

值（0.02，-0.03，-0.04）。

在多参数优化系统中，为了衡量模型状态变量

与观测数据的距离，引入了如下的目标函数：

J = 1
2N∑i

(Ti - T o
i )2 + ( Si - Soi )2,

i = 500, 700, ..., 2 900
（3）

式中：Ti和 Si为状态变量，为参数增量的函数，

即 Ti = Ti ( ∆η1, ∆η2, ∆η3 )和 Si = Si( ∆η1, ∆η2, ∆η3)；T o
i

和 Soi 为观测数据，为常量。时间频次 i由观测数据

确定，从第 500 个时间步开始，间隔 200 步取一次，

共 13个（N = 13）。实际上，目标函数即为状态变量

相对于观测的均方根误差。

参数估计过程中的关键问题在于如何计算梯

度，即目标函数对参数增量的梯度 (∂J/∂∆ηi , i =
1, 2, 3)。在四维变分同化中，计算梯度需要用到伴

随模式，算法也较为复杂。考虑到盒子模型的参数

较少，模型简单，且积分时间较短，本文采用直接计

算梯度的方法。计算目标函数相对于参数增量 ∆ηi
的梯度，需分别在 ηbi + ∆ηi和 ηbi + ∆ηi + ε下积分

模型，获得对应的状态变量 F ( ηbi + ∆ηi )和 F ( ηbi +
∆ηi + ε )，并计算状态变量与观测的距离 J ( ηbi +
∆ηi )和 J ( ηbi + ∆ηi + ε )。目标函数相对于该参数增

量∆ηi的梯度即为：

∂J
∂∆ηi =

J ( ηbi + ∆ηi + ε ) - J ( ηbi + ∆ηi )
ε

（4）

式中：ε为小值，取 1.0 × 10-7。需要说明的是，

这种计算方法获得的梯度精度要高于伴随（变分）

方法的精度，但缺点是每增加一个参数的梯度，需

要单独运行一次模式。

多参数优化系统的优化算法使用了序列二次

规 划（Sequential Quadratic Programming，SQP）算

法[26-27]，该方法适用于非线性系统的等式和不等式

约束规划问题。理论上讲，在参数估计的问题中，

不应该设置参数增量（∆η1, ∆η2, ∆η3）的范围约束，即

12
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参数增量的优化问题是一个无约束的问题。但是

考虑到SQP算法的要求，此处将参数增量的范围设

置为 [- 10，10]，远远大于参数真值的变化范围

（0.02，-0.03，-0.04）。如果在参数增量优化过程中

达到了给定的范围边界，则需将范围进一步扩大。

综上，多参数优化系统的计算流程如图 1所示。

（1）首先，系统产生随机数，作为参数增量 ∆ηi的初

猜值；（2）将参数增量 ∆ηi叠加到参数基态 ηbi上，作

为参数值，积分盒子模型，获得状态变量的时间序

列 F ( ηbi + ∆ηi )；（3）基于观测数据和状态变量的时

间序列，计算目标函数 J ( ηbi + ∆ηi )；（4）在参数基态

和参数增量(ηbi + ∆ηi )的基础上，再叠加一个小扰动

ε，并积分盒子模型，获得状态变量的时间序列

F ( ηbi + ∆ηi + ε )；（5）基于观测数据和状态变量的

时间序列，计算目标函数 J ( ηbi + ∆ηi + ε )；（6）计算

目 标 函 数 相 对 于 参 数 增 量 的 梯 度 ∂J ( ηbi +
∆ηi ) /∂∆ηi；（7）将 目 标 函 数 J ( ηbi + ∆ηi ) 和 梯 度

∂J ( ηbi + ∆ηi ) /∂∆ηi 输入优化算法，更新参数增量

∆ηi；（8）重复过程（2）—（7），直到优化算法达到终止

条件；（9）多次重复过程（1）—（8），从目标函数的极

小值中找出最小值，并将对应的参数增量作为全局

最优的参数增量。在这个流程中，目标函数衡量当

前参数设置下模型的状态变量与观测之间的距离，

梯度提供距离在当前参数增量的一个小邻域内的

导数信息。优化算法基于目标函数与梯度，不断调

整参数值，使状态变量不断逼近观测数据，获得最

优的参数增量。

在手动调整模式参数时，人们经常每次只调整

1 个参数值，在此过程中其他参数值是固定的。调

整好 1 个参数的取值之后，再去调整第 2 个参数。

这种做法是否存在局限性呢？本文设计了两组试

验，一组同时优化 3个参数，另一组分别单独优化 3

个参数，用以考察单独优化参数时，是否可以找到

当前参数的真值。在两组试验中，梯度的计算方案

稍有差别。同时优化 3 个参数时，相当于在点

( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 )的邻域内计算梯度，

如式（5）—（7）所示。单独优化 1 个参数时，相当于

在 点 ( ηb1 + ∆η1,ηb2,ηb3 )， ( ηb1,ηb2 + ∆η2,ηb3 ) 和

( ηb1, ηb2, ηb3 + ∆η3 )的邻域内分别计算梯度，如式

（8）—（10）所示。图1 多参数优化系统的计算流程示意图

( ∂J
∂∆η1 ) I =

J ( ηb1 + ∆η1 + ε,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 ) - J ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 )
ε

（5）

( ∂J
∂∆η2 ) I =

J ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2 + ε,ηb3 + ∆η3 ) - J ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 )
ε

（6）

( ∂J
∂∆η3 ) I =

J ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 + ε ) - J ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 )
ε

（7）

( ∂J
∂∆η1 ) II =

J ( ηb1 + ∆η1 + ε,ηb2,ηb3 ) - J ( ηb1 + ∆η1,ηb2,ηb3 )
ε

（8）

( ∂J
∂∆η2 ) II =

J ( ηb1,ηb2 + ∆η2 + ε,ηb3 ) - J ( ηb1,ηb2 + ∆η2,ηb3 )
ε

（9）

( ∂J
∂∆η3 ) II =

J ( ηb1,ηb2,ηb3 + ∆η3 + ε ) - J ( ηb1,ηb2,ηb3 + ∆η3 )
ε

（10）
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3 结果

3.1 同时优化3个参数

将随机数作为参数增量的初猜值，基于状态变

量和观测的距离及其梯度信息，多参数优化系统同

时对 3 个参数增量进行了优化，优化的结果如图 2

和表1所示。

优化系统从随机数开始，经过了 12 次迭代，收

敛到参数增量真值（0.02，-0.03，-0.04）。最优参数

增量的误差量级分别为10-7、10-4和10-4。目标函数

（均方根误差）调整前为 2.11 × 10-2，调整后下降到

5.7 × 10-7。从状态变量上看（见图 3a—b），调整前

参数为基态ηb1, ηb2, ηb3，模型处于平衡态，状态变量

不随时间变化（蓝色线），与观测数据相差较远。调

整后，状态变量（红色线）逼近所有观测数据。这说

明，多参数优化系统可以根据观测数据和多次模型

积分结果，找到参数增量真值。

在 每 次 迭 代 中 ，模 型 需 要 计 算 F ( ηb1 +
∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 ) ,F ( ηb1 + ∆η1 + ε,ηb2 + ∆η2,
ηb3 + ∆η3 ), F ( ηb1 + ∆η1 , ηb2 + ∆η2 + ε , ηb3 + ∆η3 )，
F ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 + ε )，需积分模型

4次，12次迭代共需积分 48次。如果给定 3个参数

增量的搜索半径[-0.1，0.1]，那么采用遍历搜索半径

内每个参数增量的方法，为达到上述参数估计的精

度，则需要积分模型 2 × 106 × 2 × 103 × 2 × 103 =
8 × 1012次。如此大的运算量，对于简单的盒子模型

都是不可行的，对于复杂的大气海洋环流模式更是

无法实现。这也从另一个角度说明，多参数优化系

统在很大程度上降低了模型的积分次数，这在需要

较长积分时间的复杂环流模式的参数优化问题中，

是尤为有用的。

表 1 3个参数的增量真值、最优值及其对应的目标函数

试验

真值

试验1

试验2.1

试验2.2

试验2.3

参数增量

Δη1
0.020 000 00
0.019 999 92
-0.043 034 42

/
/

Δη2
-0.030 000 00
-0.029 952 07

/
0.016 360 94

/

Δη3
-0.040 000 00
-0.039 962 60

/
/

-0.012 641 43

目标函数

调整前

/
0.021 150 67
0.021 150 67
0.021 150 67
0.021 150 67

调整后

/
0.000 000 57
0.013 203 14
0.003 623 44
0.003 652 37

注：试验1为同时优化3个参数增量，试验2.1、2.2和2.3为分别单独优化3个参数。

图2 同时优化3个参数时，目标函数和参数增量的变化（红色点表示损失函数值，右侧的3个数值从

上往下依次表示∆η1、∆η2、∆η3的值）

14
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图 2所示的初猜值符号恰好与增量真值的符号

相同，这在一定程度上有助于优化过程的收敛。如

果初猜值的符号与真值增量不同，则可能会增加迭

代的次数，优化过程可能不收敛于真值增量。然

而，在实际情况下，我们无法事先知道真值增量的

符号。因此，采用多组随机初猜值，重复图 1所示的

优化过程，是十分必要的。

3.2 单独优化3个参数

对参数进行手动调整时，人们往往每次只调整

1个参数，然后评估该参数对模式模拟的改进程度。

将该参数调整到最优之后，再调整下一个参数。从

图3 观测和模型状态变量随积分步数的变化

15
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上文的讨论中，这相当于在 ( ηb1 + ∆η1,ηb2,ηb3 )的邻

域内搜索梯度的下降方向和最优参数增量，而不是

在 ( ηb1 + ∆η1,ηb2 + ∆η2,ηb3 + ∆η3 )的邻域内搜索。

对于多个参数均存在误差的情况下，这种方法是否

能收敛到 3个参数的增量真值？本文设计了另一组

试验，分别单独优化 3个参数增量，考察是否可以得

到相应的参数增量真值。

计算结果如表 1中试验 2.1—2.3所示。单独优

化 ∆η1，最优参数增量为-0.043，与增量真值 0.02相

差较多，目标函数调整前为 0.021，调整后下降到

0.013。最优参数增量不仅数值上与增量真值相差

较多，且符号相反，这说明参数调整的方向是错误

的。从图 3b 中可以发现，调整后 S 与观测差别较

小，但T与观测差别较大，甚至较调整之前更大。

单独优化 ∆η2时，最优参数增量为 0.016，与增

量真值-0.03差别较大，且符号相反，目标函数调整

前为 0.021，调整后下降到 0.003 6。最优参数增量

与增量真值符号相反，说明 ∆η2调整的方向也是错

误的。相对 ∆η1而言，∆η2优化之后，目标函数下降

较多。从图 3c可以发现，优化后的 T和 S距离观测

相对较近，但效果与同时优化 3个参数的情形仍存

在较大的差别。

单独优化 ∆η3时，最优增量为-0.013，与真值增

量相差相对较小，符号相同，目标函数调整前为

0.021，调整后下降到 0.003 6。相对于 ∆η1 和 ∆η2，
∆η3的最优增量符号与增量真值相同，说明参数调

整的方向是正确的。从图 3d可以发现，调整参数后

的状态变量趋近于观测数据，但效果仍与同时调整

3个参数的情形存在一定差异。

以上的试验结果说明，如果每次只调整 1 个参

数，可能会导致单个参数的调整方向错误。在这个

错误的基础上，继续调整第 2个参数，必然会导致第

2个参数的值出现错误。在一组错误的最优参数增

量设置下，目标函数不可能达到全局最小值。因

此，每次只调整一个参数是存在局限的。

4 总结和讨论

对于数值模式中少量参数的优化问题，本文建

立了一个多参数优化系统，可以对数值模式的多个

参数进行同时优化，以减小模式的系统性偏差。该

系统设计简单、易于维护和进一步扩展；系统与数

值模式采用文件进行数据交换，因此便于移植到其

他数值模式上。

本文将多参数优化系统与一个简单的盒子模

型结合，检验了参数优化的效果。首先，基于孪生

试验，预先给定盒子模型的参数真值，并产生观测

数据。然后利用该系统对模型的 3个参数同时进行

优化。结果显示，优化算法经过约 10次迭代后，系

统可以找到预先给定的参数真值。另外，分别单独

优化 3个参数时，虽然状态变量也趋近了观测，但程

度有限；参数增量并不收敛于给定的参数增量真

值，甚至会出现最优参数增量与参数增量真值反号

的情况。这说明，当人们采用手动方法对模式参数

进行逐一、单参数调整时，参数调整的效果具有一

定的局限性，而同时调整多个参数可以降低这种局

限性。

在实际中，对于复杂的大气和海洋环流模式，

我们无法事先判断哪些参数是存在误差的，同时对

于大量的参数，限于运算量也无法同时进行调整。

从实用的角度讲，只要能降低误差，参数调整就是

有意义的，即参数调整无需收敛于真值，而是尽可

能大地抵消模式误差，使模式状态变量最大程度上

趋近于观测[21]。在这种前提下，同时优化尽可能多

的参数，相对于较少的参数，往往可以在更大程度

上使状态变量趋近于观测。

多参数优化系统具有较好的可移植性。首先，

系统采用了直接计算梯度的方式，避免使用复杂的

四维变分同化计算方案，尤其是避免了调用伴随模

式。这在很大程度上简化了系统的复杂性，同时对

于目前尚不具备伴随模式的数值模式（比如多数生

态模式和风暴潮增水模式）也可以方便地进行移

植。虽然使用直接计算梯度的方式会在一定程度

上增加积分模式的次数（每增加 1个参数需要多积

分模式 1次），但是如果同时优化的参数个数少于 10

个，这种方案的运算量依然是可以接受的。其次，

多参数优化系统通过数据文件与模式进行数据交

换。系统将模式参数增量值写入模式的参数文件，

模式积分完成后，系统再读取积分结果，并计算目

标函数。在这个流程中，模式积分作为一个独立的

模块嵌入到系统中，保证了系统可以方便地移植到

其他数值模式上。
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多参数优化系统是为调整大气和海洋环流，以

及海洋生态等复杂模式中的多个参数设计的，本文

是将其应用到简单模型的一次尝试和检验。在复

杂模式中应用该系统需要考虑更多的因素。比如，

复杂模式中参数众多，需要挑选少量重要的参数进

行调整，这依赖于一定的参数调整经验。如果海洋

模式中，温度的垂向廓线误差较大，那么首先需要

调整温度发展方程中的扩散系数。根据经验确定

了少量重要参数之后，需要对这些参数取值进行扰

动，考察这些参数取值的变化是否的确可以引起模

式状态的显著变化。在复杂模式中，目标函数需要

根据关注的问题确定。如果海洋的垂向温度模拟

误差较大，观测数据选择了 Argo温度廓线，那么目

标函数可以选择模式温度的均方根误差。此时，参

数调整的目标就是降低模式温度的误差。另外，复

杂模式中不同参数间的取值范围不同，需要进行归

一化以促进优化算法收敛等。目前，针对南海业务

化海洋学预报系统使用的 ROMS（Regional Ocean

Modeling System）模式，我们已经利用多参数优化

系统对其中的 5个物理参数同时进行了调整，结果

显示，多个模式变量的模拟得到了显著的改善，我

们将会在另一篇文章中讨论这些问题。
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Application of a multi-parameter optimization system in an idealized model

ZU Zi-qing1, YANG Qing2, XIA Jiang-jiang2, ZHANG Yun-fei1, ZHU Xue-ming1

（1. Key Laboratory of Marine Hazards Forecasting, National Marine Environmental Forecasting Center, Ministry of Natural Resources, Beijing

100081 China; 2. Key Laboratory of Regional Climate-Environment for Temperate East Asia (RCE-TEA), Institute of Atmospheric Physics, Chinese

Academy of Sciences, Beijing 100029 China）

Abstract：A multi-parameter optimization system is developed in this study, which can be used to simultaneously

adjust numerical model parameters based on observation data. The system is characterized by simple framework

and high portability without the need of adjoint model. In the twin experiments, the three parameters of a box

model is convergent to the prescribed true values after about ten times of iteration. By comparing the parameter

increasement in single-parameter optimization and multi-parameter optimization, the limitation of single-

parameter optimization is revealed, which possibly yields the wrong directions of parameter adjustment. This is

case study to apply the multi-parameter optimization system to a simple numerical model, which shows its

encouraging performance in the convergent speed and model iteration times. As a result, the multi-parameter

optimization system can be potentially applied to adjust the parameters of complex numerical models.

Key words：data assimilation; parameter estimation; model bias; multi-parameter optimization
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