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DCM 模拟中基于 OPSA 方法的参数敏感性分析 
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摘要: 深层叶绿素最大值(deep chlorophyll maximum, DCM)现象是海洋与湖泊中普遍存在的生态现象。

对其进行数值模拟时, 参数不确定性是导致模拟结果出现误差的重要原因。基于一个经典海洋生态模

式(nutrients-phytoplankton model, NP), 本文通过最优参数敏感性分析(optimization parameter sensitivity 

analysis, OPSA)方法探讨了模式参数不确定性对 DCM 模拟的影响。研究表明, 背景场浑浊度、垂向湍

流扩散系数、浮游植物营养盐含量和硝酸盐再循环系数为模式中的敏感参数, 它们的扰动将导致 DCM

模拟发生显著改变。进一步, 设计观测系统模拟试验评估了消除敏感参数误差 DCM 模拟的改进程度。

结果显示, 去除 4 个敏感参数误差 DCM 模拟平均改进了 56.83%, 约是去除不敏感参数误差平均改进

程度(4.51%)的 13 倍。而且, 去除敏感参数误差模拟改进的稳定性更好, 变异系数仅为 9.44%, 去除不

敏感参数误差模拟改进的变异系数达到了 14.76%, 稳定性较差。据此, 可优先发展与敏感参数直接相

关的动力过程参数化方案, 或在有限的观测资源下优先对敏感参数展开目标观测, 进而为提高 DCM

模拟与预测提供科学指导。 
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在海洋、湖泊等大部分水体中, 叶绿素垂向分布

的最大值并不出现在水体表面, 而是出现在水面下

一定深度的地方 [1], 这就是 DCM(deep chlorophyll 

maximum)现象。早在 1965 年, Yentsch[2]就发现在印

度洋相对稳定的水体结构中, 物理与生物的耦合作

用使得浮游植物在真光层底部出现最大值。随后, 更

多研究证实了该现象在其他大洋、湖泊, 甚至混合作

用较弱的河口区也普遍存在[3]。DCM 现象体现了浮

游植物对光和营养盐的适应性, 研究 DCM 现象对探

究海洋生态系统的结构与功能具有十分重要的意义, 

因此一直是国内外海洋生态动力学领域关注的热点

之一[4-5]。 

随着高性能计算的快速发展 , 数值模式逐渐成

为海洋环流及海洋生态动力学研究的重要工具[6-7]。

与观测相比, 数值模拟结果通常存在偏差。其中, 模

式参数误差是导致模拟结果不确定性的主要原因之

一。海洋生态模式中含有大量与描述物理、生物化

学过程相关的参数。这些参数的预设值只有很少一

部分是由实际观测获得, 其余大部分是通过经验、半

经验或者统计方法得到的估计值, 因此具有较大的

不确定性[8]。通过参数敏感性分析探究模式中参数不

确定性影响到底如何 , 识别相对敏感的参数 , 并且

集中有限的人力物力资源优先对敏感参数展开观测, 

对提高数值模拟技巧是非常重要的。 

然而 , 围绕模式参数的敏感性分析是一个复

杂的问题。早期研究中 , 人们普遍使用的是数据同

化方法 , 例如非线性优化技术 [9], 伴随方法 [10]和弱

约束参数估计方法 [11]等。此类方法通过调整参数

值使得模式输出与观测数据的偏差达到最小 , 并

以此确定最优参数值。在此基础上 , 根据参数误差

与模式输出变化之间的关系 , 分析参数的敏感性。

这些方法需要提供状态变量和相关参数的初猜值 , 

且未能考虑参数间的相互作用 , 因此具有一定的

局限性。Chu 等 [12]发展了一种基于方差的非线性方
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法 , 通过定义的敏感性指标刻画了浮游植物生物

量对 12 个模式参数的相对敏感性 , 并利用二阶敏

感性指标分析了参数两两组合的非线性相互作用

对模拟结果的影响。近年来 , Mu 等 [13]基于对海洋

模式中初始误差的研究 , 又提出了条件非线性最

优参数扰动方法。该方法考虑了参数扰动间的非线

性相互作用 , 可识别那些在目标时刻对所关注的

自然事件的模拟或预报产生最大影响的重要参数

或参数组合 [14-15]。  

事实上 , 在一些数值模式(特别是生态模式)中 , 

模式参数可能多达 10~50 个。在此情形下, 使用以上

方法识别敏感参数, 并考察参数扰动间的非线性相

互作用时, 将耗费相当大的计算量。为此, Wang 等[16]

提出了优化参数敏感性分析方法(OPSA), 该方法旨

在辨别出“累计”影响都非常小的参数扰动(不敏感

参数), 进而识别出相对敏感的参数。该方法在识别

敏感参数时能大大节约计算资源, 目前已成功应用

于黑潮延伸体模态转变过程等研究[17]。 

本文基于 OPSA 方法和经典海洋生态模式(nut-

rients-phytoplankton model), 识别出四个相对敏感的

参数, 并利用敏感性试验验证了去除敏感参数误差

确实能有效提高模拟技巧, 最后讨论了基于敏感参

数优先实施目标观测的可靠性。 

1  方法与模式介绍 

1.1  OPSA 方法 

假设以 X(t)为状态变量的数值模式如下:  

X(t)=Mt(P)(X0)              (1) 

其中, X0 和 X(t)分别是初始时刻和 时刻的状态变量, 

P=(P1, P2, …,Pm)是模式中的参数向量, Mt(P)代表了

关于参数向量的非线性算子。选定范数‖·‖, 在扰

动 P=(P1, P2,…,Pm)的影响下, X(t)的改变量为:  

     total 1 2 1 1 2 2 0 1 2 0( , , , ) , , , ,m t m m t mJ p p p p p p p p p p p p           , ,M X M X           (2) 

则去除扰动 p 中参数 pi 的扰动 pi(1≤i≤m)后, X(t)的改变量如下:  

    
  

1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 0

1 2 0

, , , , , , , , , , ,
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i i i m t i i i i i m m

t m

J p p p p p p p p p p p p p p

p p p

                   

 





M X

M X
,        (3) 

故参数 ip 的扰动 pi(1≤i≤m)导致的模式误差为 :  

     1 2 total 1 1 1 2 1 1, , , , ,i m m i i i mJ p p p J p p p J p p p p p              ,         (4) 

假设扰动 p=(p1, p2, …, pm)的约束范围为 Cε, 构建如下最优化问题:  

     
1, 2, ,

, 1, 2, , 1 2, , ,
, , , max , , ,

m
i m i mp p p C

J p p p J p p p
              ,                   (5) 

利用最优化算法 , 如遗传算法(differential evo-

lution)、谱梯度算法(spectral gradient algorithm)等求

解上述最优化问题, 即得导致模式误差出现最大值

Ji, ε的一类参数扰动(p1, ε, p2, ε, …, pm, ε)。 

接下来 , 考察多个参数同时发生扰动引起的模

式误差。令:  

     
    

1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1,

0 1 2 0
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



M
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,  (6) 

则参数扰动 pi 与 pj(1≤i, j≤m)导致的“联合误差”为:  

         1 2 total 1 2 1 2, ,, , , , , , , , ,m m mi j i jJ p p p J p p p J p p p         ,                 (7) 

类似地, 可定义三个或更多参数同时发生扰动导致的模式误差。又因为:  

        total 1 1 1, , , , , 0, ,i i i j i i i mi j i jJ J J J J J J p p p p p                            

    1, 2, , 1, 2, ,, , , , , ,
max max

m m
C i C jp p p p p p

J J
        ≤ ,             (8) 

故:  

       1, 2, , 1, 2, , 1, 2, ,,, , , , , , , , ,
max max max

m m m
C C i C ji jp p p p p p p p p

J J J
              ≤ ,             (9) 

由公式(9)可知, 考虑参数扰动间的非线性相互

作用时, 任意两个参数扰动导致的最大模式误差一

定不超过两个单参数扰动引起的最大误差之和。因

此, 在用 OPSA 方法进行敏感性分析时, 只需求解针

对单参数扰动构建的非线性优化系统, 多参数扰动

导致的模式误差可用相应单参数扰动导致的误差累

积来度量 , 这就省去了优化多参数扰动的计算量 , 

大大节约了计算资源。 
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1.2  NP 模式 
NP 模式是描述海洋生态系统动力过程的一维

垂向数值模式 , 不考虑物质的水平运输 , 常用来研

究海洋和湖泊中浮游植物的垂向分布趋势 [18-19], 特

别是 DCM 现象的模拟。Huisman 等[20]在研究 DCM

振荡与混沌现象时指出, 虽然 NP 模式只是一个理

论模式 , 但它呈现了许多与真实海洋环境中 DCM

现象一致的特征。例如, 模式模拟的 DCM 深度在

100 m 左右, 且 DCM 所在位置以上的营养盐浓度接

近于 0、以下的营养盐浓度是线性增加的, 这些表

现与 Klausmeier和 Litchman对观测资料的分析得出

的结论是一致的 [21]。因此, 虽然海洋生态系统的数

值模式越来越呈现出复杂化的趋势, NP 模式仍然经

常被用来研究叶绿素的垂向分布及其对物理过程

的响应机制 [22]。 

在 NP 模式描述的非线性系统中, 浮游植物生

长受到光的强度与营养盐浓度的限制 , 浮游植物

(Ph)和营养盐 (N)的动力学过程满足如下的一维反

应扩散方程:  
2

2

2

2

h h h
h h

N I

h h
N I

P N I
m v K

t H N H I z z

N N I N
m K

t H N H I z
 

  
    

    

          

P P
P P

P P

,(10) 

其中, z 代表水柱的深度, t 代表时间, K 代表垂向湍流

扩散系数。m 和 v 分别代表浮游植物死亡率和下沉速

率, α和 ε分别代表浮游植物细胞的营养盐含量和死

掉的浮游植物参与营养盐再循环的系数, HN 和 HI 分

别代表营养盐和光的半饱和常数。诸参数值见表 1。 

 
表 1  NP 模式中的参数设置 
Tab. 1  Parameter values in the reference state 

参数名称 符号 参考值 单位 

硝酸盐半饱和常数(P1) HN 0.025 mmol 

光半饱和常数(P2) H1 40 mmol photons/m2s 

浮游植物死亡率(P3) m 0.01 /h 

浮游植物下沉率(P4) v 0.042 m/h 

垂直湍流扩散系数(P5) K 0.4 m2/h 

浮游植物营养盐含量(P6) α 1.0×10–9 mmol/cell 

硝酸盐再循环系数(P7) ε 0.5 无量纲 

浮游植物吸收系数(P8) k 8.0×10–10 m2/cell 

背景场浑浊度(P9) Kbg 0.05 /m 

入射光密度(P10) Iin 200 μmol photons/m2s 

 

另外, 来自太阳辐射的入射光 I 在水面下的传播

满足 Lambert-Beer’s 方程[4]:  

   bg 0 ,
in,

z
hK z k P t d

z t I e
   I ,       (11) 

其中, Iin 代表入射光在水面的光强。 

假设浮游植物和营养盐在模式的上下边界都没

有通量交换, 且营养盐在水柱的底部保持不变:  

0, B

h
h z Z

K v
z 


 


0

P
P ,         (12) 

0

,
B

Bz Z
z

N
N

z 



 


0 N ,        (13) 

此处, NB 表示营养盐在水柱底部 ZB 处的值, 本文中

NB=10 mmol/m3。 

2  参数敏感性分析 

2.1  试验设置 

为了构建求解最优参数扰动的非线性优化系统, 

首先进行以下试验设置。 

2.1.1  选取参考态 

设定水柱的深度是 300 m, 空间步长是 0.05 m, 时

间步长是 0.1 h, 模式中所有参数值见表 1。采用向前差

分格式将 NP 模式的控制方程组[公式(10)]离散化, 并

且积分 20 a。 

在积分时间超过 8 a时, 模式达到平衡态。此时, 

随着表层营养盐的消耗 ,  在水面下一定深度处 ,  
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图 1  一维 NP 模式中营养盐和浮游植物的时空演变及系统达到平衡态后的垂直分布 

Fig. 1  Equilibrium state of the Nutrients and Phytoplankton in the NP model 

 
来自水柱底部的营养盐与来自水面的入射光达到

平衡(图 1 a)。浮游植物在此大量繁殖, NP 模式呈现

出稳定的 DCM 特征(图 1 b)。图 1 c 表明, 在平衡态

下, 营养盐从下往上逐渐扩散, 从 DCM 所在位置

到水柱底部是线性增加的, 表层营养盐几乎接近于

0。同时 , 浮游植物生物量的最大值出现在水面下

84 m, 浮游植物的生存区间主要集中在水面下 50~ 

150 m 内(图 1 d), 这与许多研究中呈现的 DCM 模

拟结果是一致的[14, 23]。可见, DCM 现象是浮游植物

对光和营养盐适应性竞争的结果, 研究 DCM 现象

对理解海洋生态系统动力过程有着极为重要的意

义。为考察参数扰动引起的模拟误差大小, 在下面

的敏感性分析中, 将积分终止时刻的平衡态作为扰

动的参考态。 

2.1.2  扰动约束及目标函数 

将表 1 中的参数值看作参数“真值”, 并假设参

数扰动范围不超过真值的 10%, 即扰动约束为

Cε=0.1。在此基础上将所有参数扰动标准化 , 即得

 1.0,1.0ip   , (1≤i≤m)。 

另外, 为了度量该扰动引起的 DCM 变化, 将水

柱上各点浮游植物变化量的 L2 范数定义为目标函数

[参考公式(4)], 具体表达式如下:  

     

     

20
1 1 10 10 1 2 10

20
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, , , , , ,

i h i i

h i

J p p p p p p z p p p z dz

p p p p p z p p p z dz





           

           

P P

P P

             (14) 

其中, h 为水柱的深度。 

2.1.3  阈值 Cr 
在用 OPSA 方法进行参数敏感性分析时, 求解

每个参数对应的优化问题[公式(5)]后, 可对所得的 

最大模拟误差进行排序: J1,ε≤J2,ε≤…≤J10,ε, 其中

Ji,ε(1≤i≤m)为相应参数扰动在约束 Cε=0.1 下所引起

的最大目标函数值。接下来, 为了确定哪些参数较为

敏感 , 需要确定阈值 Cr。假设 J1,ε+J2,ε+…Jk,ε≤Cr, 
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J1,ε+J2,ε+…Jk,ε+Jk+1,ε>Cr(k+1 ≤ 10), 则 认 为 J1,ε 、

J2,ε…Jk,ε 对应的参数扰动引起的模拟误差的最大值

仍然较小, 相应的参数被视为不敏感参数, 而 Jk+1,ε、

Jk+2,ε…J10,ε对应的参数则为相对敏感参数。 

由此可见, 阈值 Cr 的选取对于用 OPSA 方法识

别敏感参数是非常关键的。在实际应用中, 往往是根

据所研究的具体问题来设置 Cr 的。考虑到不同水体

中的海洋生态系统, 浮游植物浓度有着较大差异[24]。

且即使是同一水体中 , 不同年份的同一季节 , 因气

候和水文环境差异导致的浮游植物生物量也有很大

不同[25]。当水体富营养化时, 还会出现浮游植物过量

繁殖的水华现象, 这时浮游植物生物量可能达到平

时的几倍[26]。因此, 为了考察参数不确定性对 DCM

模拟的影响程度, 本文中假设水柱各点浮游植物生

物量的变化最大不超过参考态的一倍, 则计算可得

相应的目标函数值为 8.441 2×108, 以此作为 Cr 来判

断累计参数扰动引起的模拟误差是否达到阈值。 

2.2  最优化试验 

本节中的最优化试验是如下设计的: 首先分别

计算对所有参数全部叠加扰动以及在此基础上逐一

去掉其中某个参数扰动所对应的模拟误差, 然后将

二者的差作为目标函数, 对所有参数扰动进行优化

(优化维数为 10 维), 即得到相应的最优扰动及最大模

拟误差。这里, 为了逐个求解每个参数扰动导致的最

大模拟误差, 共进行了 10 次优化试验。 

其中 , 寻找使目标函数达到极大值的最优参数

扰动, 需要求解非线性最优化问题[公式(5)]。为此, 

选择谱投影梯度算法 [27](spectral projected gradient, 

SPG)。该方法除需要提供约束条件和目标函数外 , 

还需要目标函数关于参数扰动的梯度信息(根据梯度

定义计算), 具体计算过程可参考文献[28]。另外, 为

使模式重新达到平衡态, 优化时间为 3 年。且考虑到

NP 模式在迭代 500 次左右已逐渐达到平衡态, 因此

迭代次数设置为 1 000 次。 

为考察单参数的敏感性 , 求解最优化试验所得

的最优参数扰动见表 2。其中, 参数 P3 (浮游植物死

亡率)的不确定性影响最大时, 各参数扰动全部位于

约束边界。其余参数对应的最优扰动中, 各参数扰动

并没有全部达到边界值。由此可见, 多参数同时发生

扰动引起的动力过程变化之间确实存在非线性相互

作用。在进行参数敏感性分析时, 必须考虑这种非线

性相互作用带来的影响, 才能对非线性系统进行合

理的量化分析。 

 
表 2  考察单参数敏感性所得的最优参数扰动 
Tab. 2  Optimal parameter perturbations obtained by solving ten nonlinear optimal experiments  

参数/最优扰动 1,p   
2 ,p   

3 ,p  4 ,p  5 ,p  6 ,p  7 ,p  8 ,p   
9 ,p   

10 ,p   

1P  –1.0 –0.3 1.0 0.59 0.98 –1.0 –0.82 1.0 –1.0 0.023 

2P  0.12 –1.0 1.0 1.0 0.91 –1.0 –1.0 1.0 –1.0 –1.0 

3P  –1.0 –1.0 –1.0 –1.0 1.0 –1.0 1.0 1.0 –1.0 1.0 

4P  –1.0 –1.0 –1.0 1.0 0.99 –1.0 –1.0 –1.0 –1.0 –1.0 

5P  1.0 –0.25 –1.0 –1.0 1.0 –1.0 1.0 1.0 –1.0 0.43 

6P  1.0 –0.45 –1.0 –1.0 1.0 –1.0 1.0 1.0 –1.0 0.5 

7P  –1.0 –0.7 –1.0 –1.0 1.0 –1.0 1.0 1.0 –1.0 –0.07 

8P  –1.0 –1.0 –1.0 –1.0 –0.35 –1.0 1.0 –1.0 –1.0 1.0 

9P  –0.74 0.75 1.0 1.0 –0.03 –1.0 –0.17 –1.0 –1.0 –0.11 

10P  0.82 1.0 0.73 0.5 1.0 –0.63 –1.0 0.76 –0.7 –1.0 

 
表 3 是求解上述优化试验得到的目标函数值。可

见, 参数 P1 (硝酸盐半饱和常数)的不确定性影响最小, 

参数 P9 (背景场浑浊度)的不确定性影响最大。各目标

函数值的变化范围从 0.192 到 5.335, 最小值与最大值

相差近 30 倍。因此, 在数值模拟中参数扰动的不确定

性影响相差很大, 对它们进行敏感性分析, 从而确定 

 
表 3  考察单参数敏感性所得的目标函数值 
Tab. 3  Cost function values obtained by solving ten nonlinear optimal experiments 

J1,ε J2,ε J3,ε J4,ε J5,ε J6,ε J7,ε J8,ε J9,ε J10,ε 

0.192 1.301 1.579 0.872 2.938 3.109 2.964 2.242 5.335 1.254 
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最优参数化方案和观测方案是非常有必要的。接下

来, 将表 3 中的目标函数值按从小到大的顺序进行排

序(图 2 a), 依次为: P1、P4、P10、P2、P3、P8、P5、

P6、P7 和 P9, 然后逐个进行叠加并与阈值比较。 

 

图 2  各参数的目标函数值及累加的(按从小到大的顺序)目标函数值排序 

Fig. 2  Ranking of cost function values and their accumulated cost function values (from small to large), where Crdenotes the 
given threshold  

注: 其中 Cr 代表设定的阈值; (b)中横轴刻度“…Pi”表示从前一参数对应的目标函数值累加到 Pi 对应的目标函数值 

 
图 2 b 表明, 参数 P1、P4、P10、P2、P3 和 P8 所

对应的目标函数值累加后仍未达到给定的阈值, 即

所允许的最大模式误差 Cr。由公式(5)可知, 这 6 个参

数同时发生扰动导致的模式误差不超过它们各自扰

动导致的模式误差之和, 因此将这 6 个参数被视作

相对不敏感参数。其他参数 P5 (垂直湍流扩散系数)、

P6 (浮游植物营养盐含量)、P7 (硝酸盐再循环系数)

和 P9 (背景场浑浊度)则为敏感参数。 

事实上, 在海洋生态系统中, 垂直湍流扩散(P5)

除了对浮游植物的接触率、摄食率和生长率有直接

影响外, 还在很大程度上影响着营养盐的输送[7], 是

对生态系统起着关键作用的物理过程。浮游植物营

养盐含量(P6)与硝酸盐再循环系数(P7)则体现了系统

中浮游植物死亡后营养盐的再次利用。而背景场浑

浊度(P9)影响的是光的入射率, 反映了光对该生态系

统的控制作用。可见, 敏感参数既包含物理参数, 又

有描述生态动力过程的参数, 直接或间接影响着营

养盐和光这两大海洋生态系统的主要因素, 在很大

程度上影响着模拟结果的准确性。 

2.3  观测系统模拟试验(observing system 
simulation experiment, OSSE) 

在上一小节中, 通过优化得到相应的最优扰动及

其所导致的最大模拟误差, 并由此识别出敏感参数为

P5、P6、P7和 P9。那么去除敏感参数误差, DCM 模拟是

否一定会得到改进, 具体改进程度如何呢？为此, 本小

节将通过观测系统模拟试验(OSSE)来回答这一问题。 

如图 3 所示, OSSE 试验包含真值试验, 控制试 

 

图 3  OSSE 试验设计图 

Fig. 3  Schematic of observing system simulation experiments 
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验和同化试验。具体地, 真值试验即参数均未发生扰

动时的 DCM 模拟(参考态); 对真值试验中的 10 个参

数叠加 100 组随机误差并计算由此导致的模拟偏差

即为控制试验; 最后计算去除其中部分参数误差(敏

感/不敏感)后的模拟偏差作为同化试验。在此基础上, 

用下式度量 DCM 模拟的改进程度:  

1 2

1

100%
J J

J



  ,           (15) 

其中 , J1 为控制试验导致的模拟误差 , J2 为同化试

验导致的模拟误差。此处 , 共进行了两组同化试验 , 

包括去除敏感参数误差和去除不敏感参数误差(图

4)。这里 , τ 值为正表示去掉部分参数误差后 , DCM

模拟得到了改进 , 而 τ 值为负 , 则可能是由参数扰

动间的非线性相互作用导致的。若去除的部分参数

误差跟剩余的参数误差之间是相互“抑制”的关系 , 

去除这部分参数误差后 , 导致的模拟结果就可能

更差。  

 

图 4  观测系统模拟试验结果  

Fig. 4  Results of OSSE experiments: removing the pertur-
bations sensitive/insensitive parameters 

 
据图 4 a, 当去除敏感参数误差时, 100 组随机试

验中有 95 组的 DCM 模拟都得到了改善, 且改善均

值为 56.83%; 当去除不敏感参数误差时, 100 组随机

试验中只有 64 组的 DCM 模拟得到了改善, 改善均

值仅为 4.51%(图 4 b)。由此可见, 识别敏感参数后, 

有针对性地去除敏感参数误差 , 确实能有效提高

DCM 模拟水平。 

仅考虑模拟改进程度的大小 , 不能保证去除敏

感参数随机误差后 DCM 模拟一定会得到改善, 还需

考察去除敏感参数误差后模拟改进效果的稳定性。

为此, 使用变异系数(coefficient of variation)进一步

考察 OSSE 试验所得两组数据的相对离散程度, 公

式如下:  

100%vC



  ,            (16) 

其中, σ和 μ分别为数据的标准差和均值。 

由图 5, 去除敏感参数误差所得 DCM 模拟的改

进程度, 其变异系数为 9.44%; 而去除不敏感参数误

差所得 DCM 模拟的改进程度 , 其变异系数为

14.76%。由此可见, 去除模式中敏感参数的误差, 大

多数情况下 DCM 模拟都得到了改进, 且波动较小, 

变异系数也在合理的范围之内。去除不敏感参数误

差 , DCM 模拟的改进则很有限 , 变异系数已接近

15%。因此, 先识别敏感参数, 再优先改进敏感参数

误差, 对于提高 DCM 模拟技巧是可靠的。 

 

图 5  改进敏感/不敏感参数误差所得深层叶绿素最大值

模拟的变异系数 

Fig. 5  Coefficients of variation obtained by removing the 
sensitive/insensitive parameter perturbations 

 
进一步, 将去除敏感/不敏感参数扰动的所得的

浮游植物生物量垂向分布取均值, 考察 DCM 位置与

强度的变化。由图 6a 可见, 与叠加所有参数扰动相

比, 去除敏感参数扰动后 DCM 位置与强度都发生了

很大改变, 且已与参考态非常接近。而去除不敏感参

数扰动后 DCM 并没有较大变化(图 6b 中红线与蓝线

几乎重合), 仍然远离参考态。可见, 识别具有较大不

确定性的敏感参数对于改进 DCM 模拟是非常重要

的, 去除敏感参数误差 DCM 模拟的改进非常明显。

这在含有大量参数尚未经由观测明确的海洋生态数

值模式中, 显得尤为重要。 
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图 6  分别改善敏感参数误差/不敏感参数误差后, 浮游植

物的垂向分布 

Fig. 6  Vertical distributions of Phytoplankton by removing 
the sensitive /insensitive parameter perturbations 

 

3  结论与讨论 

本文基于 OPSA 方法探讨了 DCM 数值模拟中的

参数敏感性:  

1) 求解所建立的非线性优化系统, 发现最优扰

动中单个参数的扰动并不总是位于边界上, 不同参

数扰动间确实存在非线性相互作用。 

2) 针对 DCM 模拟, 根据 OPSA 方法识别的不

敏感参数为: P1、P4、P10、P2、P3 和 P8, 敏感参数为: 

P5(垂直湍流扩散系数)、P6(浮游植物营养盐含量)、

P7(硝酸盐再循环系数)和 P9(背景场浑浊度)。 

3) OSSE 试验表明, 对模式参数叠加 100 组随机

扰动, 去除敏感参数扰动后有 95 组的 DCM 模拟都

得到了改进, 平均改进程度为 56.83%; 而去除不敏

感参数扰动, 仅有 64 组的 DCM 模拟得到了改进, 平

均改进程度仅为 4.51%。因此识别敏感参数对改进

DCM 模拟有着重要意义。 

次表层的浮游植物贡献了水体中绝大部分初级

生产力, 因此人们对浮游植物的垂向分布非常关注。

在用数值模式对 DCM 现象进行数值模拟时, 参数扰

动对模拟结果具有很大影响。基于 OPSA 方法识别

的敏感参数为 P5、P6、P7 和 P9, 这与使用条件非线

性最优参数扰动方法(CNOP-P)识别的敏感参数组合

是一致的[14]。三个直接影响营养盐分布的参数(垂向

湍流扩散、浮游植物营养盐含量、硝酸盐再循环系

数)与光的限制参数(背景场浑浊度)是影响浮游植物

垂向分布的最主要因素。本研究使用 OPSA 方法共

求解了 10 次非线性优化系统(10 维), 而使用条件非

线性最优扰动方法则进行了 210 次最优化试验(4 维)

才识别出四个敏感参数, 前者大大节约了计算量。事

实上 , 随着数值模式复杂程度越来越高 , 模式中参

数个数也越来越多, 使用 OPSA 方法能以较小的计

算量识别敏感参数的优势将更加凸显。 

此外, OSSE 试验证实去除敏感参数扰动能更好

地改进数值模拟技巧。因此, 一方面可借助参数敏感

性分析优先发展与敏感参数直接相关的动力过程参

数化方案, 有效节省计算时间与机时消耗。另一方面, 

考虑到开展大范围的海洋观测往往消耗巨大, 也可

基于参数敏感性分析识别的敏感参数, 利用有限的

观测资源优先对敏感参数展开观测。这正是目标观

测的思想[29]。进而据此对模式进行校正, 可使其提供

更好的模拟与预报。 

作为中国三大河口三角洲之一的黄河三角洲 , 

在环渤海地区发展中具有重要的战略地位。该区域

生态系统独具特色, 处于大气、河流、海洋与陆地的

交接带, 是世界上典型的河口湿地生态系统。基于

OPSA 方法, 识别敏感参数, 优先发展与敏感参数直

接相关的动力过程参数化方案, 可有效提高黄河三

角洲生态系统的模拟与预报技巧。在此基础上开展

目标观测研究, 科学指导黄河三角洲区域生态环境

监测网络的建设, 对于推动区域海洋经济高质量发

展具有重要意义。 
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Abstract: The deep chlorophyll maximum (DCM) is a common ecological phenomenon in oceans and lakes. 

Numerical simulation has emerged as an important tool for studying this phenomenon, and parameter uncertainty is 

a primary source of uncertainty in the simulations. By optimization parameter sensitivity analysis, the sensitivities 

of 10 parameters in the nutrient–phytoplankton model related to DCM simulation were investigated. The results 

revealed the sensitive parameters in the DCM simulation to be background turbidity, vertical turbulent diffusion, 

nutrient content of phytoplankton, and recycling coefficient of nitrate; perturbations in these parameters lead to 

considerable changes in the DCM. In addition, the observing system simulation experiment was designed to 

evaluate the improvement in DCM simulation while eliminating sensitive parameter errors. The results revealed that 

the average improvement in DCM simulation resulting from the removal of the sensitive parameter errors is 56.83%, 

which is approximately 13 times that obtained from the removal of the insensitive parameter errors (4.51%). 

Moreover, the coefficient of variation was calculated to examine the stability of simulation improvement. The 

values obtained were 9.44% for the removal of sensitive parameter perturbations and 14.76% for the removal of 

insensitive parameter perturbations, indicating decreased stability. This study suggests that prioritizing the 

parameterization scheme and target observation related to sensitive parameters may provide valuable insights for 

the advancement of DCM simulations and predictions. 
 

 (本文编辑: 杨  悦) 


