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南信大积极推动人工智能海洋学的发展
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2018年底，国内首家“人工智能海洋学联合研究院”在南信大成立



南信大积极推动人工智能海洋学的发展
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南信大积极推动人工智能海洋学的发展
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一、海洋模式参数的智能估算
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二、海洋模式偏微分方程的智能求解



1.1 湍流过程参数化的必要性

1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

一、海洋模式参数的智能估算
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1.1 湍流过程参数化的必要性
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N-S方程：

直角坐标中，N-S方程的分量形式：

非线性
偏微分
方程组



Ø什么是参数化? Ø为什么需要参数化?

Ø目前参数化方案的挑战?

海洋模式中的次网格参数化



海洋模式参数化方案：次网格过程

海洋

~100km
中尺度涡

~1cm
湍流

~1mm
分子扩散

~1000km
大尺度环流

波长

能
谱

次网格尺度

~1km
次中尺度过程

GM 参数化方案 （1990）



1.1 湍流过程参数化的必要性

1.2 湍流混合参数化的智能估算

a)基于观测数据的智能湍流混合参数估算

b)基于模式数据的智能湍流混合参数估算

c)基于湍流模式的智能湍流混合参数估算

1.3 外强迫场参数的智能估算

一、海洋模式参数的智能估算
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1.2 湍流混合参数化的智能估算
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a 基于观测数据的智能湍流混合参数估算

基于观测数据驱动的海洋垂向混合参数化方案 (Zhu et al., 2022)



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

a 基于观测数据的智能湍流混合参数估算

三种参数化方案估算的混合系数与观测的对比
神经网络（NN）方案与观测的拟合效果最好

12

(Zhu et al., 2022)



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
a 基于观测数据的智能湍流混合参数估算

不管是扩散率还是垂向热
通量，NN方案（红线）
比KPP方案（蓝线）更与
观测（黑线）接近
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(Zhu et al., 2022)



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
a 观测数据驱动的智能湍流参数化方案

NN方案比KPP方案在数值模式中
（MOM5）模拟效果更好

14(Zhu et al., 2022)

NN方案可以显著改善气候模式在赤
道海域的海温模拟偏差



1.1 湍流过程参数化的必要性

1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

a)基于观测数据的智能湍流混合参数估算

b)基于模式数据的智能湍流混合参数估算

c)基于湍流模式的智能湍流混合参数估算

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

一、海洋模式参数的智能估算
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1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

b. 基于模式数据的智能湍流混合参数估算

l 研究区域是黑潮和亲潮交汇区，存在强的经向温度梯度和明显的海洋
锋以及伴随的海洋涡旋、海洋失稳等动力过程。

l 这些动力现象对海洋的垂向混合具有重要影响。（D'Asaro et al., 2011）
16

（Han et al., 2022）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b. 基于模式数据的智能湍流混合参数估算
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所需变量：温度、盐度、经纬向流、海表热通量、海表淡水通量等

湍流通量：

垂向扩散系数：

非局地项：

温度的NS控制方程：

(Vijith et al., 2020)

计算复杂！

KPP方案



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b. 基于模式数据的智能湍流混合参数估算

BPNN
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三层全连接层

p输入端：海洋要素
温度（T）
盐度（S）
纬向速度（U）
经向速度（V）

p输出端：
混合参数

（Han et al., 2022）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b. 基于模式数据的智能湍流混合参数估算
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实验 输入参数 输出

Exp1 T, S, U, V AKt

Exp2 T, U, V AKt

Exp3 T AKt

减小参数化方案对
输入参数的依赖性

（Han et al., 2022）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b. 基于模式数据的智能湍流混合参数估算

20

BNPP对于K剖面参
数的计算是可靠
的

(a, d) BPNN-exp1
(b, e) BPNN-exp2
(c,  f) BPNN-exp3

a-c: 剖面极值
d-f: 剖面最大深度

（Han et al., 2022）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b.基于模式数据的智能湍流混合参数估算

l NCEP CFSv2数据集
变量：海表2m温度、绝对湿度、降雨率、海表10m风速以及长短波通量等；
时间范围：2020-01-01至2020-01-31日；

l HYCOM数据集
变量：海表高度、温度、盐度以及流场；
时间范围：2020-01-01；

l ETOPO数据集
地形文件：ETOPO2；

l近岸与区域海洋共同模式（CROCO）
模式配置：水平分辨率为1/12°，垂向分层为64层，垂直S坐标表面拉伸参数为3，底
部拉伸参数为1。模拟时间段从2020年1月1日-31日，时间分辨率为4分钟。设定最大和最
小的截断水深分别为6000m及5m。

前16天基于KPP方案生成训练集
分别用BPNN和KPP运行15天
比较2020年1月31日结果



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b.基于模式数据的智能湍流混合参数估算
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结果对比

1月31日海温模拟结果

l 整体分布模态比较一致

l 最大误差出现在亚北极
锋附近

表层

次表层

底层

（Han et al., 2024）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b.基于模式数据的智能湍流混合参数估算
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1月31日盐度模拟结果

l 整体分布模态比较一致

l 最大误差出现在亚北极
锋附近

l 在海洋表层和次表层，
高温（低温）和高盐
（低盐）误差总是同时
出现的

表层

次表层

底层

结果对比

（Han et al., 2024）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b.基于模式数据的智能湍流混合参数估算

24

结果对比

1月30日海流模拟结果

l 两种参数化方案都可以
刻画出锋面强流区以及
涡旋场，而速度差异的
高值基本出现在这些海
洋动力过程丰富的海域

l BPNN参数化方案高估
了涡旋边缘的流速，低
估了涡旋中心的流速

表层

次表层

底层

（Han et al., 2024）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
b.基于模式数据的智能湍流混合参数估算
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动力过程模拟比较

表层海洋的平均动能（m2/s2） 混合层（m）与锋面强度（◦C/km）的比较

l 两种参数化方案对该海域平
均动能的时间变化趋势基本
一致，BPNN方案比KPP方案
偏低。

l 对混合层和锋面空间分布刻
画基本一致，平均误差为1.06
米，BPNN方案混合层总体偏
浅。

（Han et al., 2024）



1.1 湍流过程参数化的必要性

1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

a)基于观测数据的智能湍流混合参数估算

b)基于模式数据的智能湍流混合参数估算

c)基于湍流模式的智能湍流混合参数估算

1.3 外强迫场参数的智能估算

一、海洋模式参数的智能估算
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1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
c. 湍流模式（LES）驱动的混合参数化方案—PALM
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下沉羽流

热液羽流

Large eddies 
explicitly resolved

Impact of small eddies 
on large-scale flow 

parameterized

高度湍流过程 （Gao et al., 2019）

（Gao et al., 2022）



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
c. 湍流模式（LES）驱动的混合参数化方案—PALM

28

PALM（Parallized Large Eddy Simulation）：

次网格模型的参数化方案（Deardorff，1980）

次网格
通量

利用Prandtl-Kolmogorov 假设，
动量的的次网格涡系数或湍流
扩散系数为：

计算复杂
计算量大



1.2 湍流混合参数化的智能估算方法
c. 湍流模式（LES）驱动的混合参数化方案—PALM
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减小参数化方案对输入参
数的依赖性

BPNN对LES的混合参数典型剖面可以较好地刻画出趋势

(sa, lat)

(w, lat)

BPNN

（Gao et al., 2024）



1.1 湍流过程参数化的必要性

1.2 湍流混合参数化的智能估算方法

a)观测数据驱动的智能湍流参数化方案

b)模式驱动的细网格湍流参数化方案

c)湍流模式(LES)驱动的混合参数化方案

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

一、海洋模式参数的智能估算
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Bulk formula
!"# = %&!'()(+, − +&)
/"# = %&01("(2, − 2&)

• 观测数据少

• 缺少极端海况下的观测

• 难以快速迭代

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

——海气热通量参数

（WHOI）
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• 提出了一个基于弱物
理约束的神经网络来
构建海气热通量参数
化方案

• 使用了12个海气热通
量观测数据集

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

——海气热通量参数

（Zhou et al., 2024）
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• 基于神经网络的参数
化方案要优于传统的
参数化方案

• 高风速下基于神经网
络的热通量值要小于
传统的参数化方案

SHF LHF

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

——海气热通量参数

（Zhou et al., 2024）
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基于神经网络的参数化方案在次季节预报模型中表现良好

1.3 外强迫场参数的智能估算方法

——海气热通量参数

（Zhou et al., 2024）
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一、海洋模式参数的智能估算
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二、海洋模式偏微分方程的智能求解



1、绪论

2、PINN求解海水温度扩散方程

3、PINN求解KdV方程

4、PINN在风暴潮智能预报的应用

37

二、海洋模式偏微分方程的智能求解



偏微分方程(Partial Differential Equation , PDE)是在数学上通过

多个未知变量及其偏导数来描述系统的行为。

PDE被频繁应用于多个学科中，以模拟物理过程的时空演变。

例如，使用 Navier-Stokes 方程模拟机翼周围的气流，使用浅水方

程模拟全球天气模式，使用Maxwell 方程进行光学设计等。

在许多实际应用中，可能难以获得 PDE 解析解的函数形式，

因此，必须数值求解 PDE。

1、绪论



1、绪论 Physical-Informed Neural Network (PINN)

（Raissi et al., 2019）

通过把物理方

程的迭代前后

的差值加到神

经网络的损失

函数，使训练

的结果满足物

理规律。



1、绪论

（Raissi et al., 2020）

Physical-Informed Neural Network (PINN)



1、绪论

2、PINN求解海水温度扩散方程

3、PINN求解KdV方程

4、PINN在风暴潮智能预报的应用

41

二、智能求解偏分方程
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2、PINN求解海水温度扩散方程

!"
!# =

!
!% &'

!"
!%海水的垂向温度扩散方程：

正问题：方程完全已知，求解方程在确定边界和初始条件下的解

反问题：方程参数未知，求解方程参数和方程在确定边界和初始条件下的解
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2、PINN求解海水温度扩散方程

!"
!#

= %&
!'"
!('

0 < ( < +, # > 0

" (, 0 = .(() 0 ≤ ( ≤ +
" 0, # = 0, " +, # = 0 # > 0

" (, # = 2
345

6

738
9:;

3<
=

>
? sin

CD(
+

则原方程的一般解为：

若已知%&=0.05，初始条件为：

. ( = sin
D(
2
+ sin D(

此初始条件对应于一般解的傅里叶正弦级数

的前两项，则原方程的一般解为：

G H, I = J9K.KM
NO

P I QRS
NH
O
+ T9K.KMN

OI QRSNH

Dirichlet边界条件
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2、PINN求解海水温度扩散方程

!"

!#
= %&

!'"

!('
0 < ( < +, # > 0

" (, 0 = . ( 0 ≤ ( ≤ +

"& 0, # = 0, "& +, # = 0 # > 0

则原方程的一般解为：

若已知%&=0.05，初始条件为：

此初始条件对应于一般解的傅里叶余弦

级数的前三项，则原方程的一般解为：

0 1, 2 = 345.57
89

:
2 ;<=

81

9
+ 345.578

92 ;<=81" (, # = ?@ +A

BCD

E

?BF
4GH

BI
J

K
L
cos

PQ(

+

. ( = cos
Q(

2
+ cos Q(

Neumann边界条件
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2、PINN求解海水温度扩散方程

则原方程的一般解为：

若已知!"=0.05，初始条件为：

此初始条件对应于一般解的傅里叶级

数的前三项，则原方程的一般解为：

# $, & = ()*+,-*." +

∑123
4 (1*

.+,
56
7

8
- 19

:
cos

19"

:
− sin

19"

:

A $ = *." +
B
2
cos

B$
2
− sin

B$
2
+

B cos B$ − sin B$

D#
D&

= !"
DE#
D$E

0 < $ < H, & > 0

# $, 0 = A $ 0 ≤ $ ≤ H
# 0, & + ℎ#" 0, & = 0 & > 0
# H, & + ℎ#" H, & = 0 ℎ > 0

L M, N

= OP.PRN.M + O.P.PR
ST

U N
S
T
VWX

SM
T
− XYZ

SM
T

+ O.P.PRS
TN S VWXSM − XYZSM

Robin边界条件
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正问题

Dirichlet边界条件

Robin边界条件

Neumann边界条件

2、PINN求解海水温度扩散方程
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反问题
Dirichlet边界条件

Robin边界条件

Neumann边界条件

正确的PDE !"
!# = 0.05 !

("
!)(

狄利克雷边界求解的
PDE

!"
!# = 0.0499954 !

("
!)(

诺伊曼边界求解的
PDE

!"
!# = 0.0498229 !

("
!)(

罗宾边界求解的PDE !"
!# = 0.0485264 !

("
!)(

2、PINN求解海水温度扩散方程
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2、PINN求解海水温度扩散方程

Loss 函数的大小：Dirichlet 边界<Neumann 边界<Robin 边界

Loss下降的速度：Dirichlet 边界>Neumann 边界>Robin 边界

损失函数在不同实例下的变化
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2、PINN求解海水温度扩散方程
反问题中采

样点位置的

敏感性



1、绪论

2、PINN求解海水温度扩散方程

3、PINN求解KdV方程

4、PINN在风暴潮智能预报的应用
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二、智能求解偏分方程



3、PINN求解KdV方程

[ ] [ ]
( ) ( )
( ) ( )
0 0

6 0, 20,20 , 6,6

, ,
, 20 ,20 ,

t x xxxu uu u x t

u t x u x

u t u t

ì + + = Î - Î -
ï

=í
ï - =î

!"#方程用来描述在引力作用下浅水在自由表面上波的单向传播，
具有不变形状的脉冲状孤立波解

单孤子解：$ %, ' = )
2 sech

/ )
2 ' − '1 − )%

$为高于水平地面的波的高度

'是与传播方向距离成正比例的变量

%是与过去时间成正比例的变量

'1为孤子的初始位置



3、PINN求解KdV方程



02, 0c x= =首先设

模型在18秒内经过481次迭代将相对$%误差降到了4.6×10*%
+,-方程的精确解和预测解的对比 +,-方程的精确解和预测解的时空行为对比

3、PINN求解KdV方程



1、绪论

2、PINN求解海水温度扩散方程

3、PINN求解KdV方程

4、PINN在风暴潮智能预报的应用
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二、智能求解偏分方程



55

4、PINN在风暴潮智能预报的应用

使用ADCIRC-SWAN模式风暴潮水位数据搭建模型
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SSNN模型和ADCIRC-SWAN模式结果的比较

4、PINN在风暴潮智能预报的应用



1、PINN是一种无网格方法，可以在训练阶段后按需
计算解，并且它们允许使用分析梯度使解可微。

2、除了求解微分方程(正问题)， PINN还可用于求解
逆问题。事实上，用同样的代码来解决正问题，可以
用最小的修改来解决逆问题。

3、PINN可以在具有非常复杂的几何形状或非常高维
的领域中解决偏微分方程。

总结：

4、PINN在风暴潮智能预报的应用
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训练的程序和数据

基于湍流模型的海洋模式参数的智能估算
链接: https://pan.baidu.com/s/117gQsDNm1AcIYaJPB1FdNg 
提取码: yjrg

海水温度扩散方程的智能求解：
链接: https://pan.baidu.com/s/1DYYZheQJB5b8EOogsHctOg 
提取码: 8xxr
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南信大正在建成大型海洋物理模拟器
---世界最大的旋转水池
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大型旋转平台系统组成

国际地球流体流体研究中心（iGFDL）

合作单位 法国国家科学研究院

平台直径 内径14米（世界最大）

实验水深 0.8～1.2米（最大1.5米）

实验水量 150-300吨

旋转周期 30～1000秒

水池模式 CORIOLIS

实验电量
平台驱动功率33kW

建筑使用功率100kW

经费预算 5000万元

建设参数：

大型旋转
水池

旋转
系统

观测系
统

分析
系统

多密度水
体交换系

统

四大组成系统

四位一体 旋转实验平台6



旋转水池系统组成

四大组成系统

7

旋转系统 多密度水体交换系统1 2

3 观测系统

电子自动升降观测架、传输系统
光学测
高

4 分析系
统

层结水体

PIV粒子图像测速技术 数字孪生旋转水池



水池主体平台侧壁及水交换系统



大型旋转平台人才队伍建设

三个研究团队

8

1 物理实验团队

ROMS模拟岛屿尾
涡

数值模拟团队

CFD模拟岛屿尾涡

岛屿拖曳产生涡旋

2

3 数字孪生团队

人工智能再现涡旋合并

人工智能神经网
络


