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摘 要:海洋数值模式是定量描述海洋物理现象及其变化的数值模型,也是海洋与气候研究、预测的核心工具。随

着海洋观测的不断投入与积累、对海洋认识的不断深入,特别是在高性能计算技术的支撑下,海洋数值模式已有了

长足进步,正朝着高分辨率和多物理过程的方向发展。随着分辨率的提高、物理过程的细化,海洋数值模式的发展

面临着多个方面的挑战。当前,海洋数据数量和种类不断增多,同时超级计算机、高性能计算和深度学习等技术的

快速发展,为海洋数值模式的突破提供了机遇与挑战。本研究回顾了海洋数值模式的发展现状,梳理和分析了其

发展中遇到的大规模高效并行计算和参数优化这两个关键问题,探讨和展望了当前海量数据驱动下海洋数值模式

的发展趋势。提出计算负载均衡、计算与I/O重叠的并行流水线设计以及降低全局交换的算法改进是当前突破高

分辨率海洋模式大规模高效并行效率的关键。从海洋科学、高性能计算以及深度学习深度交叉融合的角度,提出

了实现海洋科学与深度学习相结合的6个途径,在此基础上,探讨了基于深度学习的参数化优化可能实现的途径。
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海洋数值模式(以下简称“海洋模式”)是定量描述海洋现象及其变化的数值模型,通过建立数学物理方

程组反映海洋动力、物理以及两者相互作用等复杂过程。它将连续的海洋流体运动离散化,地球空间被划分

为经向、纬向和垂向的三维网格结构,进而采用数值积分方式对偏微分方程组进行求解[1-2]。随着人们对海

洋认识和理解的深入,以及计算机技术的快速发展,全球海洋模式的研制及其应用已经成为地球科学研究的

重要方向之一。海洋模式不仅可以应用于海洋科学本身的研究,同时还广泛地应用于气候与环境变化的模

拟和预测研究,并为海洋资源开发和国防安全等重大国家需求提供技术支撑,其发展水平是评估一个国家在

海洋与气候整体研究能力的重要指标[3-4]。
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随着海洋和气候变化研究的不断深入,海洋模式正逐步朝着更高分辨率(分辨率越高,网格越精细)、更
多物理过程(方程组方程数目增加)和更快计算速度的方向发展[5]。当前,随着我国科技综合实力的增强,海
洋观测资料的数量和种类不断增多,同时高性能计算机的计算速度正在由“P”级(PetaFlops)迈向“E”级
(ExaFlops)[6]。人工智能特别是深度学习发展迅速[7-8],也为高分辨率海洋模式的快速发展提供了机遇,同
时也提出了新的挑战。

本研究首先回顾了海洋模式的发展历史和现状,在此基础上分析了当前在海量数据驱动下的高分辨率

海洋模式面临的挑战,并结合高性能计算和深度学习技术提出了可能的解决途径,从而最终提高海洋模式的

模拟性能。

1 海洋模式发展历史和现状

海洋模式是建立在描述动力和物理过程的偏微分方程基础上,通过求解复杂的纳维斯托克斯(Navier-
Stokes)方程对海洋系统进行建模和模拟。海洋模式从其刻画的运动形态来分,可以分为海洋环流模式、海
浪模式、潮汐模式、风暴潮模式等,这些刻画不同现象的海洋模式可认为是纳维斯托克斯方程不同的简化。
以下以海洋环流模式为例进行说明。

随着世界各国对海洋观测的不断投入和积累,人们对海洋内部过程的认识更加清晰,从而促进了海洋环

流模式对实际物理问题的准确刻画。按照其发展历史,海洋环流模式的发展可分为早期海洋环流模式、三维

海洋环流模式和海洋动力系统数值模式三个阶段。

1)第一阶段:早期海洋环流模式

早期的海洋环流数值模式是为把解析结果推广到非线性范围这个有限目的而开展起来的。该时期的海

洋环流模式描述的物理过程存在较多的简化,其分辨率也非常粗。总体可分为2大类:第一类仅仅是为了阐

明物理原理。海区的几何形状取得尽可能简单,并且在模式中不包括对解决问题起重要作用的一些特征。
这类模式可以称为“机制性的”(Mechanistic),这一类主要是以Sakisyan的系列工作为代表的大洋环流的诊

断计算方法[9-10],随后多个海洋学家发展了多种诊断计算模式并将其应用到大西洋[11-12]、太平洋[13]以及南

极环流[14]等计算中。第二类是为了获得能与海洋学观测进行比较的解。一般来说,它需要大洋区域的实际

几何形状,也需要精确的边界条件。这类模式可以称为“模拟性的”(Simulation),这一类主要是以Bryan的

系列工作为代表的海洋环流模式[15-16],并成为以后 ModularOceanModel(MOM)[17]系列的模式基础。

2)第二阶段:三维海洋环流模式

20世纪末,随着计算机的飞速发展,海洋学家发展了一系列的海洋环流模式,如 ModularOceanModel
(MOM)[17]、ParallelOceanProgram(POP)[18]、HybridCoordinateOcean Mode(HYCOM)[19]、MIT
GeneralCirculation Model(MITgcm)[20]、NucleusforEuropean ModellingoftheOcean(NEMO)[21]、

LASG/IAPClimatesystemOceanModel(LICOM)[22]、PrincetonOceanModel(POM)[23]、RegionalOcean
ModelingSystem(ROMS)[24]、FiniteVolumeCoastalOceanModel(FVCOM)[25]等。这些海洋环流模式在

水平网格上基本采用ArakawaB(如 MOM)或C网格(如POM),通过有限插分(有限体积)格式实现实际海

洋过程的数值模拟,有些海洋环流模式还附加了其他功能模块,如ROMS包括了生物学模块等。海洋环流

模式的控制方程均采用波斯尼克(Boussinesq)近似,绝大多数采用准静压近似。垂向分层种类较多,如

MOM采用了等深坐标、ROMS则采用了伸展坐标、HYCOM 采用了混合坐标等。最近结合了拉格朗日和

欧拉描述优点的任意拉格朗日-欧拉坐标(ArbitraryLagrangian-Eulerian,ALE)逐渐兴起,其具有可加大时

间步长、减少虚假的混合、直接模拟淡水通量等优势。

IPCC第三次评估报告[26]将海洋环流模式按水平分辨率的不同分为粗分辨率、中等分辨率、涡相容分辨

率和涡分辨率海洋环流模式等四种。其中涡分辨率海洋环流模式当前被称为高分辨率模式,其水平分辨率

一般不低于10km。但是需要说明的是,10km是涡分辨率模式水平分辨率的下限,仅仅能够分辨中低纬度
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的中尺度涡旋,还不足以完全分辨高纬度特别是南极绕流区的中尺度涡旋特征。要真正建立一个全球高分

辨率海洋环流模式,其理想的水平分辨率应该在5km左右。
近年来高性能计算机的更新换代、并行算法的改进等为涡分辨率海洋数值模式的建立奠定了技术基础。

在世界大洋环流实验(WOCE)计划的倡导下,国际上已经开始建立涡分辨率的海洋环流数值模式。与粗分

辨率的大洋环流数值模式相比,涡分辨率模式的模拟结果与观测更相符[27-30]。因此,研发涡分辨率海洋环

流模式已经成为国际上海洋环流模式和耦合气候系统模式发展的一个重要方向。
同时,受到分辨率较低和对物理过程认识不足的限制,海洋数值模式通过参数化方式将模式无法分辨的

物理过程加入到内部混合中。常用的垂向混合方案包括 Mellor-Yamada二阶半湍流封闭方案[31]、PP方

案[32]和KPP方案[33]等。水平混合包括类比分子混合的Smagorinsky方案[34]和沿等密度面的GM 方案[35]

等。这些混合方案将海洋内部的中尺度和亚中尺度过程、海浪和内波等小尺度过程对大尺度环流运动的作

用进行参数化处理,但关键物理过程的参数化具有很大的不确定性,是海洋数值模式发展的核心问题。

3)第三阶段:海洋动力系统数值模式

进入21世纪以来,随着观测技术的提高和观测数据的日益丰富,人们对海洋中物理过程的机理有了更

清晰的认识,不同物理过程之间的相互作用不断应用于高分辨率海洋环流模式中。Qiao等建立了非破碎波

浪致混合理论并应用于海洋数值模拟中,实现了海浪-潮流-环流的耦合,能够显著改进不同环流模式对上层

海洋的模拟结果[36-37]。很多研究也致力于改善海洋数值模式中海洋亚中尺度过程和内波等过程的混合作

用。如 Wang等利用内潮直接模拟结果进行参数化得到混合系数,将其用于南海高分辨率区域海洋模式,模
拟结果得到了较大的改善[38]。

在高分辨率海洋环流模式的基础上,通过耦合的方式充分考虑海洋多种物理过程之间的相互作用已成

为当前的一个重要研究方向,海洋环流模式将逐步发展为全物理过程的海洋动力系统数值模式。总的来说,
从海洋环流模式的发展来看,随着观测数据数量和种类的增加、物理过程的深入理解以及高性能计算技术的

快速发展,海洋模式正朝着更高分辨率、更多物理过程、更优计算性能的方向发展。

2 高分辨率海洋模式面临的挑战及解决途径

高分辨率海洋模式的发展面临着模式框架、物理过程、模式技术、模式应用等多方面的挑战,涉及到数

学、物理、高性能计算、可视化等领域,本文仅对模式技术中的高效并行算法和物理过程中的参数化方案优化

开展深入讨论。

2.1 面向E级计算的高分辨率海洋模式的高效并行算法

建设高分辨率的海洋环流模式,模式的运行效率成为其发展和应用中的一个重要挑战。海洋模式分辨

率提高会导致对计算资源的需求和计算量呈几何级数的增长。一般来说,水平分辨率提高一个数量级,计算

量会增加3个数量级,模式输出数据(I/O)量会增加2个数量级。并且,随着物理过程的增多,计算量和输

出数据量也会随之提高。显然这也提高了对计算量和计算速度的要求。当前超级计算机的计算速度正在由

“P”级迈向“E”级,这为高分辨率模式的进一步发展提供了基础,但更关键的是需要海洋模式能够充分发挥

超级计算机的计算能力[39],因此与超级计算机相适应的海洋模式算法是关键。

Maltrud和 Mcclean利用IBMPower3计算机500个CPU核运行水平分辨率为1/10°、垂向40层的全

球大洋环流数值模式1个模式年需要8.5d、700GB的存储空间[29]。Masumoto利用日本地球模拟器1500
个CPU核运行水平分辨率为1/10°、垂向54层的准全球大洋环流数值模式100个模式年需要17d[28]。虽

然近些年国内超级计算机有了快速发展,计算机系统峰值速度快速提高,如蝉联4次全球最快超级计算机桂

冠的“神威·太湖之光”超级计算机达到125PFlops计算能力,为高性能应用软件的研发提供了有力的硬件

保障[40],但是,与之相匹配的高可扩展并行应用软件的设计和开发水平还远远落后。以高分辨率全球海洋
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模式为例,目前并行效率最好的海洋模式是美国的洛斯阿拉莫斯国家实验室研制的POP2,其针对海洋模式

特点采用了基于网格块分区的并行剖分方案,但最高仅能扩展到万核量级,10km水平分辨率算例的模拟速

度仅能达到2~3物理年/d(无I/O)或1物理年/d(有I/O)[3]。若达到5km水平分辨率,计算速度将变为

原来的1/10,也就是说在无I/O的情况下,1d仅能模拟0.2~0.3a。这无论是海洋环境预报(40min内需

要完成7d的预报)还是海洋与气候研究(通常海洋与气候科学试验需要完成10a甚至更长的模拟),这都是

无法接受的。最近,Zhao等提出了非规则并行剖分方案,可使得并行剖分达到准负载均衡[41]。应用到

MASNUM海浪模式中,并行规模可达千万核,入围了2016年“戈登贝尔”奖[42]。但与海浪模式相比,海洋

环流模式更加复杂,仍需要进一步研究。同时,采用异构架构是国际超级计算机系统的发展趋势,主从核计

算负载均衡和合理的并行流水线计算方法是实现高效并行的一个关键[40,42]。
海洋模式中的算法也会对计算效率产生极大影响。比如海洋环流模式中的正压过程,采用预处理共轭

梯度法求解线性方程组,在迭代中需要全局交换,使得通讯代价随着并行规模增大而增加,最终造成大规模

并行效率低下、并行规模仅可扩展到万核量级[3],这需要对相关算法进行发展和改进[43],减少计算中的全局

交换。此外,值得注意的是海洋模式的I/O问题。随着分辨率的提高,I/O量会呈现几何级增长,这会对模

式运行效率产生极大影响。前期测试表明(图1),全球水平分辨率为100km时,I/O开销不到10%;而水平

分辨率提高到10km后,海洋环流模式POP的I/O所占开销至少达到31%,而MASNUM海浪模式的I/O
开销甚至超过了60%。这个问题需要从2个方面来改进,一方面采用并行I/O方式提高I/O效率;同时另

一方面需要将当前海洋模式的“计算-I/O-计算-I/O”这种串行流水线方式改为计算与I/O重叠的并行流水

线方式。

图1 不同水平分辨率海洋模式I/O所占计算总时间的比例

Fig.1 Timeoverheadofoceannumericalmodelswithdifferenthorizontalresolutions

因此,有效利用新一代计算硬件,研发高效并行的海洋模式是海洋学家和计算机专家面临的共同挑战,
其中高可扩展性和高效I/O是其中的关键。

2.2 基于深度学习的海洋模式物理参数优化

深度学习兴起于20世纪80年代[44-47],由于其具有灵活、多维、非线性的建模能力,越来越受到重视,已
被广泛应用于多个研究领域。目前在地球系统科学的各个领域也开始了探索性的研究[48-61],但深度学习与

海洋科学的融合仍是当前面临的一个挑战。机器学习算法是一类从数据中自动分析获得规律,并利用规律

对未知数据进行预测的算法。深度学习则是机器学习的一个分支,其通过构建具有很多隐藏层的机器学习

模型和海量的训练数据,来让机器自动从大数据中学习更有用的特征,本质上是一种统计学习方法。从这个
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角度来看,机器学习(包括浅层学习和深度学习)与海洋科学的深度融合包括了新型统计预报、复杂机理探

测、参数化方案优化、模式结果订正、模式过程替代和数值模式仿真六个实现途径(图2)。当然,机器学习与

海洋科学的融合途径可以是6个途径之一,也可以是多个途径的组合,以下仅对这6个实现途径简要介绍。

1)新型统计预报:与统计预报类似,只是通过机器学习替代科学家对观测数据进行统计分析,寻找模拟

或预报量时空上的关联,最终建立一个统计模型,进而开展模拟或预报。基于机器学习的新型统计模型对于

提高预报预测水平有所帮助,但由于海洋时空资料的不足,当前仅能针对特定的海洋现象[48]或者小范围区

域[49-50]进行预测,存在较大的时空局限性,无法像海洋模式一样刻画出连续的全覆盖的整体海洋状态。

2)复杂机理探测:随着海洋数据量的不断增加,如何从海量的数据发现或分析海洋现象与规律的难度不

断加大。机器学习可以通过计算机程序自动地从海量数据中寻找物理量之间的关联,特别是深度学习更擅

长发现高维数据中的复杂关系,如台风路径变化与背景场之间的关系[51-52]等,这将有助于发现和认识海洋

物理现象和规律,提高对海洋过程的认知,进而推动海洋模式的发展与完善。但机器学习主要关注的是两个

或者多个指标之间的关联关系,不关心这些之间的内在因果关系和物理机制,通过机器学习发现的海洋物理

现象和规律仍需海洋学家结合理论分析或海洋模式进一步甄别和深入分析。

3)参数化方案优化:海洋模式中存在大量的参数化方案来近似物理过程,这使得海洋模式模拟和预报结

果存在一定的偏差和不确定性。参数化方案的参数调优是海洋模式发展和应用中一项必不可少的工作,但
目前主要依赖于人工调试和启发式经验。机器学习可以从大量参数实验中寻找规律并预测出最优参数的取

值[53-54],或从海量观测数据或高分辨率模式结果中寻找规律并建立新的参数化方案模型[55],进而提高海洋

模式的模拟和预报能力。需要指出的是,当前研究多是围绕大气环流模式[53]或台风预报模式[54]开展的参

数优化,结合机器学习开展海洋模式参数化研究刚刚起步。

4)模式结果订正:当前,由于对海洋认识的不足、参数化方案不完善等原因,使得海洋模式模拟和预报结

果存在一定偏差,限制了海洋模式的应用。类似于已开始探索的大气模式结果订正方法[56],机器学习可以

从海洋模式已有模拟和预报结果与观测之间的偏差中寻找偏差的规律,建立偏差预测模型,进而修正海洋模

式新的模拟和预报,减少模式结果与观测之间的偏差。需要注意的是,模式结果订正能够提高海洋模式的模

拟和预报能力,但只是对模式结果进行了后处理,海洋模式的发展与完善仍需海洋学家对偏差模型进行深入

分析,寻找偏差来源进而改进模式过程。此外Zhu等[57]基于深度学习对模式结果订正的方法开展了模式同

化的探索,但其工作是基于简单的洛伦兹模式开展的,对于复杂的海洋模式来说还有很长的路要走。

5)模式过程替代:海洋模式中存在某些造成计算瓶颈的物理过程,如海浪模式中的非线性波波相互作用

过程、前文提到的海洋环流模式的正压过程等。尽管这些过程在模式中已被尽可能的简化,但仍然会消耗大

量计算资源,而减少这些过程的计算次数又会对模拟结果的准确性产生负面的影响。机器学习,特别是深度

学习能够逼近任意连续的非线性函数。已在大气模式和化学模式开展的研究工作[58-59]表明,机器学习可以

通过海洋模式中这些过程的相关数据进行函数拟合,将复杂的非线性函数求解过程替换为快速的计算过程,
有效降低计算开销,加速海洋模式的模拟计算。但通常海洋模式中对这些过程的结果精度要求较高,这对机

器学习是一个挑战。

6)数值模式仿真:与新型统计模型类似。但相对海洋观测资料,海洋模式的模拟数据无论是在时间还是

空间上都相对完备。同时从数学上理解,海洋模式可以看成由输入和输出变量构成的映射关系。因此机器

学习可以通过训练来实现从海洋模式输入到海洋模式输出的一个非线性映射关系,进而实现海洋模式的快

速计算和模拟,如海浪模式预报[60]。仿真模式模拟对应急预报具有重要的意义,但其由于是对海洋模式的

模拟结果学习得到的模型,其模拟和预报精度很难超过海洋模式。
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图2 机器学习与海洋科学融合框架示意图

Fig.2 Schematicdiagramofmachinelearningandoceanscienceintegration

深度学习与数值模拟两者结合应是未来机器学习与海洋科学融合的发展趋势[61],利用深度学习方法对

海洋模式物理参数进行优化也许会是当前两者结合的一个突破点。参数化方案是将海洋模式中低于网格分

辨率尺度的重要物理现象通过统计方法来近似得到的一种物理简化模型,其参数的选取直接影响到海洋模

式的模拟与预报能力,因此参数调优是一项必不可少的工作。但目前模式物理参数调优主要依赖于人工调

试和启发式经验,对于模式发展人员而言,缺乏理论支撑和有效的工程方法进行参数调优,往往使得模式调

优过程成为一项复杂、繁琐、重复和低效的工作。从数学上理解,海洋模式都可看成由输入、参数和输出变量

构成的映射关系,对于参数优化问题,可以借助于当前超级计算机的计算能力,选取大量不同的参数集进行

模拟,通过与观测资料的对比,形成模式输入样本集和最优物理参数样本集,进而通过深度学习的方法建立

模式输入与最优参数之间的关联模型,即模式物理参数估计函数(图3)。在采用海洋模式开展模拟与预测

时,可以通过模式物理参数估计函数得到可能最优的参数值,以尽可能的达到最优模拟与预测效果。

图3 基于深度学习的参数优化方案示意图

Fig.3 Schematicdiagramofparameterizationoptimizationmethodbasedondeeplearning

此外,还可以通过深度学习的方法对海洋模式中的参数化方案进行改进。一种途径是基于观测资料,采
用深度学习的方法寻找一个更优的参数化方案表达,如海浪模式和部分海洋环流模式中拖曳系数的参数化

方案;另外一种途径是基于更高分辨率海洋模式的模拟结果,通过深度学习得到相对低分辨率模式中的更优
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的参数化方案表达,如粗分辨率海洋环流模式中的中尺度过程或涡分辨率模式中的次中尺度过程。
因此,基于大规模超算平台和海量的海洋数据,采用深度学习的方法对海洋模式中的物理参数进行合理

估计,有望在提高模式模拟能力和预报精度、促进先进计算技术与海洋科学研究的交叉学科发展等方面发挥

重要的作用。需要指出的是,针对海洋具有时空连续性特点的特征提取方法和深度学习神经网络模型方面,
当前尚在探索,仍需要进一步完善和发展。

3 结 语

海洋模式作为海洋科学研究与预报的核心工具,正在朝着更高分辨率、更多物理过程发展。海洋模式作

为重要的高性能计算程序,大规模并行计算已经成为必不可少的手段之一,新型计算方法的研究和高效并行

实现技术的发展将成为推动模拟水平进步的重要因素。无论是海洋环境预报,还是气候变化的千年模拟,算
得快、模拟准是其核心目标,也是衡量模式发展水平的重要指标。基于E级超算和海量的海洋数据,开展高

效并行算法研究,提高模式计算速度;基于深度学习的新方法开展模式参数的合理估计,提高模式模拟能力,
这对海洋模拟、气候变化研究以及海洋环境预报具有重要的科学意义和应用价值,同时也将推动海洋科学、
高性能计算以及人工智能的深度交叉融合。
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Abstract:Theoceanmodelisthekeytoolforoceanandclimateresearchandprediction,whichisanumeri-
calmodelforthequantitativedescriptionofmarinephenomenabasedonthephysicallaws.Withthecon-
tinuousmarineinvestment,accumulationofoceanobservationdata,deeplyunderstandingoftheocean
process,andhigh-performancecomputingtechnologydevelopment,oceannumericalmodelshavemade
greatprogress.Now,themainstreamofoceanmodeldevelopmentfocusesonhigherresolutionandmore
accurateparameterizationofunresolvedphysicalprocesses.Withthefinerresolutionandthemorephysical
process,thedevelopmentofoceannumericalmodelsfacesseveralchallenges.Theincreasingoceandata,

rapiddevelopmentofhigh-performancecomputingandneuralnetworkdepthlearningtechnologiesprovide
anopportunityforthebreakthroughofoceannumericalmodels.Thispapermainlyreviewedthehistory
andresearchstatusoftheoceannumericalmodels,clarifiedandanalyzedthetwobottlenecks,performance
oflarge-scaleparallelcomputingandphysicalparameterizationscheme,ofoceannumericalmodels’devel-
opmentandapplications.Then,fromtheperspectiveofmarinescience,high-performancecomputingand
deeplearningintegration,weproposedthesixapproachesofdeeplearningandoceanscienceconvegence,

thefuturedevelopmentandtrendofoceannumericalmodelsdrivenbythemassdata.
Keywords:oceannumericalmodel;massdata;physicalparameteroptimization;highresolution;deep
learning;high-performancecomputing
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