
第 50 卷第 2 期
2022 年 3 月

河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Journal of Hohai University(Natural Sciences)

Vol. 50 No. 2
Mar. 2022

DOI:10. 3876 / j. issn. 1000 1980. 2022. 02. 001

摇 摇 基金项目: 国家重点研发计划(2018YFE0105900);江苏省科技计划青年项目(BK20191097);国家自然科学基金(41901049)
作者简介: 刘永伟(1987—),女,助理研究员,博士,主要从事水文遥感数据同化与气象水文干旱研究。 E鄄mail:ywliu@ niglas. ac. cn
通信作者: 刘元波(1969—),男,研究员,主要从事水文遥感研究。 E鄄mail:ybliu@ niglas. ac
引用本文: 刘永伟,王文,刘元波,等. 基于 EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型参数优化效果评估[ J] . 河海大学学报(自然科学版),

2022,50(2):1鄄10.
LIU Yongwei,WANG Wen,LIU Yuanbo,et al. Evaluation of the optimization effect of streamflow data assimilation on SWAT model pa鄄
rameters based on the EnKF approach[J] . Journal of Hohai University(Natural Sciences),2022,50(2):1鄄10.

基于 EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型
参数优化效果评估

刘永伟1,王摇 文2,刘元波1,刘摇 庆3,凌摇 哲4

(1. 中国科学院南京地理与湖泊研究所流域地理学重点实验室,江苏 南京摇 210008;
2. 河海大学水文水资源与水利工程科学国家重点实验室,江苏 南京摇 210098;

3. 江西省水利规划设计研究院,江西 南昌摇 330029; 4. 江苏省水利工程规划办公室,江苏 南京摇 210029)

摘要: 基于集合卡尔曼滤波(EnKF)法,在合理量化模型模拟和径流观测误差、有效处理模型参数

演变及过拟合问题的基础上,以淮河上游淮滨水文站以上流域为研究区,构建了基于径流数据同化

的 SWAT 分布式水文模型参数优化方案,就站点实测径流数据同化对模型参数的优化效果进行了

评估。 结果显示,数据同化过程中,被更新的模型参数集合逐渐收敛并趋于稳定,基于稳定后的参

数获得的模拟径流与实测径流过程接近,流域出口径流模拟的纳什效率系数可达 0. 88,说明基于

EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型参数具有一定的优化估计能力,且采用数据同化方式进行

模型参数率定具有一定的可行性。
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Evaluation of the optimization effect of streamflow data assimilation on
SWAT model parameters based on the EnKF approach
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Abstract: In this study, a hydrological model parameter optimization scheme was constructed in SWAT based on streamflow
assimilation using the ensemble Kalman filter(EnKF) approach, in which the model simulation and streamflow observation errors were
reasonably quantified and the model parameter evolution and over鄄fitting issues were effectively treated. Based on this scheme, the
capacity of streamflow assimilation on SWAT model parameter optimization was evaluated in the upper Huai River above Huaibin
hydrological station. The results showed that the updated parameter ensemble gradually converged and stabilized during the data
assimilation process. The runoff process based on the stabilized parameter ensemble was close to the measured runoff. The deterministic
coefficient at the outlet of the basin reached 0. 88. The results indicated that the EnKF based streamflow assimilation had the ability to
optimize the parameters in SWAT. It was feasible to calibrate model parameters using data assimilation method.
Key words: EnKF method; SWAT model; streamflow; data assimilation; parameter optimization; Huai River

数据同化是将多源观测信息应用于模型模拟预报的一种有效手段,被公认是提高模型模拟预报精度、量
化不确定性方面最具前途的方法[1鄄2]。 径流是流域产汇流模拟中最为重要的输出变量,可以反映整个流域或
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汇水区域综合的水文信息,且地面实测径流数据具有很高的可靠性。 因此,将站点径流实测信息同化到水文

模型模拟预报过程中,对于改善流域状态变量及模型参数的估计精度,进而改进流域的降雨径流过程模拟及

预测具有重要意义。
径流的同化始于 20 世纪 80 年代,主要是在流域 /区域的水文模拟预报中基于站点径流观测数据进行模

型输出结果的修正,也称为误差校正[3]。 当时所使用的同化方法主要为卡尔曼滤波(KF)法和扩展 KF 法。
随着数据同化技术与模型模拟技术的发展,径流的同化不仅体现在线性系统或弱非线性系统对系统状态变

量以及输出结果的校正上,更表现为在非线性系统中通过对系统状态变量及参数的更新或优化来改进整个

系统的过程模拟及预报精度[4鄄9]。 用于同化的水文模型由简单的集总式概念性模型(如新安江模型[10]、格林

-安普特模型[11])逐渐发展为基于物理机制的复杂的分布式模型(如 SWAT 模型[12]、TopNet 模型[13] ),同化

方法也由线性 KF 法逐渐发展为各种集合 KF 法(如 EnKF 法)、粒子滤波和变分法等。 基于简单的集总式概

念性模型的径流数据同化方面,大量研究表明,通过径流数据同化能够获得较好的模型参数与状态估计结

果,从而有效地改进流域水文模拟的预报精度和可靠性[8,10,14]。 但是,基于物理机制的分布式水文模型,由
于其复杂的模型结构、大量的模型变量与参数,导致其径流数据同化过程中存在高维度现象,大大增加了数

据同化效果的不确定性及同化实施的难度[12鄄13,15鄄16]。 分布式水文模型中,径流数据的同化效果更容易受到

模型的物理机制、模型结构、模型对流域空间异质性的概化能力以及同化系统规则等方面的影响。 目前,分
布式水文模型中径流数据的同化研究,基于径流观测数据进行模型状态更新与参数估计方面都相对滞后,主
要表现在对分布式水文模型模拟误差与径流观测误差的合理量化[7,13,17]、对模型参数的同化处理(包括参数

在同化过程中的演变以及参数过拟合问题的处理等) [5,15]等方面。
因此,本文在分布式水文模型 SWAT 中开展基于集合卡尔曼滤波(EnKF)法的径流数据同化研究,在合

理量化模型模拟误差和径流观测误差、有效处理参数演变及过拟合问题的基础上,构建基于数据同化的水文

模型参数优化方案,综合评估径流数据同化对 SWAT 模型参数的优化效果。

1摇 基于 EnKF 法和 SWAT 模型的数据同化方案

1. 1摇 SWAT 模型

SWAT 模型是由美国农业部农业研究中心(ARG鄄USDA)开发的分布式流域尺度水文模型[18],主要包含

水文过程子模型、土壤侵蚀子模型和污染负荷子模型。 SWAT 模型水文过程子模型涉及的关键模块有地表

径流模块、蒸散发模块、土壤水分运动模块、地下径流模块和河道汇流模块。 地表径流的模拟一般采用 SCS
曲线法;蒸散发的模拟是在潜在蒸散发量的基础上计算实际蒸散发量,包括植被冠层截留蒸发、植被蒸腾和

土壤蒸发;土壤水分运动采用垂直分层水量平衡模拟,考虑下渗与壤中流过程;地下径流的模拟分为浅层和

深层地下径流,涉及潜水再蒸发、灌溉等过程,基于水量平衡方程实现;河道汇流基于变动蓄量法或马斯经跟

法对进入河道中的水流进行汇流演算。
1. 2摇 基于 EnKF 法的状态-参数优化更新

1. 2. 1摇 基于 EnKF 法的状态更新

EnKF 法是 Evensen[19]于 1994 年基于随机动态预报理论,将集合预报思想引入 KF 法,提出的一种顺序

数据同化算法。 EnKF 法主要分为两步:预报(状态转移过程)和分析(状态更新过程)。 基于 Monte Carlo 方

法,将模型状态变量加入初始状态误差(通常为高斯白噪声),生成一组(数目 N)随机变量集合 Xk,i(k = 0,i =
1,2,…,N),每组随机变量 Xk,i在 k 时刻的一步预报方程为

Xf
k+1,i = fk(Xa

k,i,兹,uk) + 棕k

棕k ~ N(0,Qk
{ )

(1)

式中:k 为第 k 个同化时刻;i 为第 i 个集合成员;Xf
k+1,i为第 i 个随机变量在 k+1 时刻的模型状态预报值;Xa

k,i

为第 i 个随机变量在 k 时刻的模型状态分析值;fk(·)为非线性模型算子,本文即 SWAT 模型;兹 为模型参

数,通常不随时间变化;uk为 k 时刻的模型驱动项,如降雨、气温等;Qk为模型误差协方差矩阵;棕k为模型误差

扰动项,其服从均值为 0、方差为 Qk的正态分布。
当 k+1 时刻有观测存在时,模型状态变量的预报值基于观测信息更新如下:
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Xa
k+1,i = Xf

k+1,i + Kk+1[(Yk+1 + vk+1) - h(Xf
k+1,i)]

vk+1 ~ N(0,Rk+1
{ )

(2)

其中 Kk+1 = P f
k+1HT(HP f

k+1HT + Rk+1) -1

式中:Yk+1为 k+1 时刻的观测变量值集合,本文为站点实测径流;Rk+1为 k+1 时刻的观测误差协方差矩阵;vk+1
为观测误差扰动,服从均值为 0、方差为 Rk+1的高斯分布;h(·)为观测算子,表征模型状态变量 Xf

k+1到观测

变量 Yk+1所对应的模型输出变量的映射过程;Kk+1为 k+1 时刻的卡尔曼增益矩阵,代表模型模拟误差与观测

误差的权重;H 为观测算子 h(·)的线性化表达式;P f
k+1为 k+1 时刻模型状态变量 Xf

k+1的预报误差协方差;
Pf

k+1HT 为 k+1 时刻模型状态变量 Xf
k+1与对应于观测变量的模型输出变量 h(Xf

k+1)的预报误差协方差;HP f
k+1

HT 为 k+1 时刻对应于观测变量的模型输出变量 h(Xf
k+1)的预报误差协方差。

1. 2. 2摇 状态扩展、参数演变与过拟合问题处理

顺序数据同化中参数估计可以通过状态扩展方式[20]实现,即将待估计的参数在其物理区间内均匀采样

后,获得待估计的参数集合,将其纳入状态向量 X 中,并基于观测信息与更新状态变量一样对估计参数进行

更新[21]。 假设待优化估计的参数向量为 啄,则扩展后的状态向量可以表示为[XT啄T] T,基于 EnKF 法,k 时刻

状态与参数的更新方程如下:
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式中:
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为 k 时刻更新后的扩展状态向量;
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k
为 k 时刻预报的扩展状态向量;Yk为 k 时刻的观测向量;

H*为扩展状态向量对应的观测算子;K*
k 为 k 时刻扩展状态向量对应的卡尔曼增益矩阵。 由于 啄 不属于观

测变量,则 H*为

H* = [H摇 0] (4)
式中 0 为零矩阵,其维数为 nob伊npar,nob为观测向量 Y t中观测变量的个数,npar为 啄 中参数的个数。

在以上基于状态扩展方式的 EnKF 法参数估计框架下,随着 EnKF 法更新过程的继续,参数集合将快速

收敛,使得分析场很快趋近于背景场,最终导致观测信息对参数更新不起作用,即出现滤波发散。 为避免滤

波发散问题,模型参数在同化过程中需要与状态变量一样具有一个随时间的演变过程(状态变量随时间演

变过程通过模型本身的物理机制实现)。 但是,这与一般意义上对模型参数的理解(随机动态模型中的参数

通常被假定为常数)有冲突,因此,通常期望参数的变化相比于状态变量的变化要小得多[1]。 采用条件协方

差法,模拟参数演变:
啄fk = 啄a

k-1 摇 摇 var(啄a
k-1) 逸 自

啄fk = 啄a
k-1 + 孜k 摇 摇 var(啄a

k-1) < 自摇 摇 孜k ~ N(0, 自 - var(啄a
k-1

{ ))
(5)

式中:啄fk为 k 时刻的预报参数集合;啄a
k-1为 k-1 时刻的分析参数集合;自 为给定的阈值,通常设置为初始参数集

合的协方差乘以一个给定的系数 酌。 当分析参数集合的协方差大于 自 时,不对 啄a
k-1进行扰动;当分析参数集

合的协方差小于 自 时,对 啄a
k-1加入均值为 0、方差为 自-var(啄a

k-1)的高斯扰动 孜k,以增大参数的分布范围,防止

滤波发散。 这样,基于条件协方差法的参数演变过程不易出现滤波发散,但当参数集合方差较大时,参数将

不存在演变过程。 本文设 酌 为 0. 002 5。
另外,参数更新过程中,一个重要的问题是参数的过拟合(过度更新)问题,其有可能导致模型模拟 /预

报过程中断或模型无法正常运行。 参数的过度更新,可能是由于数据同化过程中异常信号的加入(如强降

雨)或对模型模拟与观测误差的量化不合理,造成数据同化过程中对模型输出结果与实测数据的过度拟合

导致。 为抑制参数同化过程中的过度更新,采用参数平滑法,引入平滑因子 茁沂(0,1. 0)进行处理[22]:
啄fk = (1 - 茁)啄a

k-1 + 茁啄fk-1 (6)
当 茁 = 0 时,表示参数更新过程中没有平滑作用,茁 越大,表示参数更新过程中的平滑作用越强。 参考已有

研究[22],取 茁 为 0. 8。
1. 2. 3摇 模型误差与径流观测误差的概化

SWAT 模型产汇流模拟中,模型输入的不确定性主要考虑降雨和最高 /最低气温输入误差。 假定站点降
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雨输入误差服从对数正态分布[23],且该降雨输入误差在时间和空间上独立:
Pe = P浊p 摇 摇 浊p ~ lnN(1,滓2

p) (7)
式中:P 为站点实测降水量;Pe 为降雨经误差扰动后的降雨集合;浊p 为降雨误差扰动项,服从均值为 1(为保

证降雨扰动后无系统性偏差)、方差为 滓2
p 的对数正态分布;lnN(1,滓2

p)表示均值为 1、方差为 滓2
p 的对数正态

分布。
最高 /最低气温输入误差 浊T,假定其服从均值为 0、方差为 滓2

T 的高斯分布:
Te = T + 浊T 摇 摇 浊T ~ N(0,滓2

T) (8)
式中:T 为实测最高 /最低气温;Te 为误差扰动后最高 /最低气温集合。

模型结构的不确定性对模型模拟预报的影响主要通过扰动模型状态变量来刻画,即对模型状态变量的

预报集合加上一定的高斯误差扰动[15]:
X f

e = X f浊s 摇 摇 浊s ~ N(1,滓2
s) (9)

式中:X f 为模型预测状态变量集合;X f
e 为经状态变量误差扰动后的模型预测状态变量集合;浊s 为均值为 1、

方差为 滓2
s 的高斯误差扰动项。

模型参数的不确定性通过对敏感参数加以高斯误差扰动:
啄e = 啄浊par 摇 摇 浊par ~ N(1,滓2

par) (10)
式中:啄e 为扰动后的模型参数集合;浊par为均值为 1、方差为 滓2

par的高斯误差扰动项。
径流观测误差主要源于水位观测误差和水位流量转换误差。 假定径流观测误差服从正态分布:

Qe = Q(1 + 浊obs) 摇 摇 浊obs ~ N(0,滓2
obs) (11)

式中:Q 为站点实测径流;Qe 为经观测误差扰动后的径流观测集合;浊obs为均值为 0、方差为 滓2
obs的高斯误差

扰动项。
1. 3摇 基于 EnKF 法的径流数据同化方案

数据同化方案主要包括模型算子、观测算子和同化算法。 模型算子为 SWAT 模型,同化算法为 EnKF
法。 观测算子用于连接需要优化的模型状态变量 /参数并辅助同化的观测数据。 辅助同化的观测数据即为

水文站点的实测径流量,而需要优化的模型状态变量与参数的选择根据其对降雨径流过程模拟的重要性和敏

感性,选择地表径流滞留量 Qstor、土壤含水量 SWly和河道蓄水量 Vstored三类状态变量和控制地表径流、壤中流、地
下径流以及河道汇流过程的 7 类参数,见表 1。 当状态变量与观测变量为同一类型的变量(如都为径流)时,观
测算子为一个权重矩阵,其权重值可以通过状态变量到观测变量的插值过程获得。 然而,由于 SWAT 模型的高

度非线性,无法用一个矩阵显式地表示出 SWAT 模型中状态变量 X 到与观测变量 Y 所对应的模型输出变量的

转化过程,为此,需要把 Y 对应的模型输出变量(即观测站点上的模拟径流)纳入 X 中。 但在 EnKF 法更新过程

中不对观测站点的模拟径流进行更新处理,因为只有对状态变量的更新才有意义[13]。 此时,X 中包括 nst个模

型状态变量和被更新的参数与 nob个观测站点的模型模拟径流,这样 X 与 Y 中存在对应变量,二者的状态转移

矩阵 H*可以写成:
表 1摇 SWAT 模型径流数据同化中被更新的模型状态变量与参数

Table 1摇 Updated state variables and parameters in streamflow assimilation of SWAT model

次序 模型状态变量 / 参数 描述 单位 单元 采样区间 参数数目

1 Qstor 地表径流滞留量 mm HRU
2 SWly ly 土层的土壤含水量 m3 / m3 HRU*Nlay

3 Vstored 河道蓄水量 m3 子流域

1 CN2 水文条件域下 SCS 曲线数 HRU (60,98) 27
2 SOL_AWC 田间持水量时土壤孔隙度 mm / mm HRU*Nlay (0. 01,0. 4) 7
3 esco 土壤水蒸发补偿系数 HRU (0. 01,1. 0) 7
4 琢gw 地下径流退水系数 d HRU (0,1. 0) 7
5 aqshthr,q 地下径流产流阈值 mm HRU (0,500) 7
6 surlag 地表径流滞留系数 流域 (1,12) 2
7 n 河道曼宁系数 子流域 (0,0. 3) 2

摇 摇 注:HRU 表示 SWAT 模型中的水文响应单元;Nlay为 HRU 土壤剖面上的土壤分层数;HRU*Nlay表示变量或参数在 SWAT 模型中离散的基

本单元为 HRU 上的 Nlay层土壤。
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图 1摇 基于 EnKF 法与 SWAT 模型耦合的站点

观测径流数据同化方案流程

Fig. 1摇 Flow chart of the streamflow data assimilation
scheme based on the coupling of EnKF and SWAT
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[0] nob伊nst 摇 摇 Inob伊nob 摇 摇 (12)
式中状态转移矩阵 H*由 nob伊nst维的 0 矩阵和 nob伊nob维的

单位矩阵构成。
基于 EnKF 法和 SWAT 模型的站点观测径流数据同化

方案的实现是将 EnKF 法耦合到 SWAT 模型模拟过程中,
该同化方案的流程如图 1 所示。

2摇 研究区与数据

研究区为淮河上游淮滨水文站以上流域(简称淮滨流

域),流域控制面积为 16 005 km2,整个流域除西部和西南部

地区为山区外,大部分地区为平地,高程范围 25 ~ 1 117 m。
土地利用类型主要为农业用地(包括旱地 34. 2% 和水田

37. 6% )和林地(23. 6% )。 土壤类型主要分为水稻土、黄褐土、黄棕壤、沙姜黑土等七类土壤。 该流域冬春

干旱少雨,夏秋闷热多雨,多年平均降水量约 900 mm,其中有 50% ~ 80% 发生在 6—9 月,多年平均气温约

15益。

表 2摇 淮滨流域 SWAT 模型构建中采用的数据

Table 2摇 Data utilized in SWAT model construction in Huaibin River Basin

数据 数据项 尺度 数据来源

数字高程模型(DEM) 90 m 中国科学院国际科学数据服务平台

下垫面数据 土地利用图 1 000 m 寒区旱区科学数据中心

土壤图 2 200 m 河南省土壤手册

气象观测数据
最高 / 最低气温、太阳
辐射、风速、相对湿度

逐日数据 中国气象科学数据共享服务网

降雨 逐日数据

SWAT 模型的输入数据主要包

括下垫面数据和气象数据两类(见
表 2)。 降雨数据主要由流域内共

106 个雨量站提供。 最高 /最低气

温、太阳辐射、风速和相对湿度数据

从研究区内(信阳) 及其附近 (固

始、广水、驻马店和枣阳)共 5 个气

象站获得,来自中国气象科学数据

共享网。 另外,流域内有 6 个水文站,分别为大坡岭、长台关、竹竿辅、息县、潢川和淮滨,提供流域的逐日径

流量数据(因潢川站流量数据质量有问题,故未采纳)。 研究区气象、水文站点分布见图 2,图中数字 1 ~ 37
为子流域代码。

图 2摇 淮滨流域气象、水文站站点分布及子流域划分

Fig. 2摇 Map of the meteorological and hydrological stations,and the subbasin division in Huaibin River Basin

5
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基于上述数据资料,将淮滨流域划分为 37 个子流域,并在此基础上,进一步将整个流域离散成 146 个水

文响应单元(HRU)(图 2)。 由于无法对每个计算单元(HRU 或子流域)上的参数一一优化,为此,将各个计

算单元上的参数进行归类。 具体而言,将水文条件域下 SCS 曲线数按土地利用和土壤类型的组合共分成 27
个参数;将田间持水量时土壤孔隙度、土壤水蒸发补偿系数、地下径流退水系数和地下径流产流阈值按土壤

类型均分为 7 个参数;将地表径流滞留系数和河道曼宁系数根据河流分级(是否一级)分为 2 个参数(表 1)。
在模型参数敏感性分析的基础上,采用自动率定与人工调整相结合的方法,对模型参数进行调整,并对调整

后的模型进行模型与观测误差参数的估算。

3摇 径流数据同化实现与结果分析

3. 1摇 模型模拟与径流观测误差量化

EnKF 法可以显式地处理模型与观测误差,并假定其都服从高斯分布。 由 EnKF 法可以看出,对模型误

差(模型输入、参数及结构)和径流观测误差的合理量化在一定程度上决定了数据同化的效果。 本次基于径

流数据同化的 SWAT 模型参数优化研究中,主要考虑降雨和最高 /最低气温输入误差、模型状态误差、模型

参数误差以及径流观测误差,误差均方差分别记为 滓p、滓T、滓s、滓par和 滓obs项。 其中,模型状态误差又由模型

状态变量误差和与观测变量对应的模型输出变量误差组成,分别记为 滓state和 滓sflux。 由于最高 /最低气温输

入误差对降雨径流模拟的影响较为敏感,借鉴以往研究[24],设 滓T 为 1益。 而其他因子误差均方差的设置是

在模型参数敏感性分析的基础上,采用自动率定与人工调整相结合的方法对模型参数进行调整后,基于调整

后的模型采用最大后验估计(MAP)法并结合全局优化 SCE鄄UA 法[25]对其进行量化的。
在 MAP 法中,需要事先给定各个因子误差均方差的先验分布。 借鉴已有研究[8],各因子误差均方差的

先验分布设置如下:淤滓obs的先验分布设置为均值 9. 25% 、标准差 0. 925%的高斯分布;于其他因子 滓p、滓state、
滓sflux和 滓par的先验分布设置为给定阈值内的均匀分布,其给定的阈值分别为 0 ~ 0. 5、0 ~ 0. 3、0 ~ 0. 5 和 0 ~
0. 3,另外 滓obs给定的阈值为 0 ~ 0. 5。 确定各个因子误差均方差的先验分布后,即可获得抽样得到的某组误

差均方差的先验概率。 基于该组误差均方差对模型降雨输入、状态变量、参数以及输出变量进行扰动,得到

率定期内的模型模拟径流输出系列集合。 以流域出口控制站(淮滨站)的实测径流为验证数据,计算整个率

定期内该组误差参数的似然函数。 根据以上误差均方差的先验概率与似然函数计算得到其后验概率。 通过

SCE鄄UA 方法搜索使后验概率达到最大时的误差参数组,作为 滓obs、滓p、滓state、滓sflux和 滓par的最优估计,即最大

后验估计。
对以上误差均方差的估计,采用了淮滨站 2002—2004 年共 3 年的日径流量数据。 在 SCE鄄UA 方法中,

模型截断运行次数为 60 000 次,而实际运行过程中,当模型运行到 34 860 次时已收敛,最终获得 滓obs、滓p、
滓state、滓sflux和 滓par的最优估计结果,分别为 0. 087、0. 305、0. 028、0. 29、0. 113。

图 3摇 最优误差均方差条件下 2005—2008 年的模型模拟

(95%置信区间)与站点实测径流过程

Fig. 3摇 Modeling(with 95% confidence interval)
and observed runoff process based on

the optimal error parameters over 2005—2008

图 3 为上述均方差参数条件下,2005—2008 年的模

型模拟径流(95%的置信区间)与站点实测径流过程,图
中黑色实线为实测径流,灰色区域为模拟径流 95%的置

信区间。 从图 3 可以看出,4 年内绝大多数观测径流数

据都落在 95%的置信区间内,说明该误差参数估计具有

一定的合理性。 同时也注意到,低流量时(Q<100 m3 / s),
径流模拟存在一定程度的低估,这与观测误差参数估算

前模型的参数率定有一定关系。
3. 2摇 模型参数同化更新过程

根据流域内 5 个站点(大坡岭、长台关、竹竿辅、息县

和淮滨站)2003—2005 年的日径流实测数据,基于 EnKF
法实时更新 SWAT 模型敏感参数与状态变量,以期获得

模型参数的最优估计。 从被同化更新的 7 类共 59 个敏感参数中(表 1),随机选取 2 个代表性参数,即水文

条件域下 SCS 曲线数和表征土壤有效持水能力参数(SOL_AWC),给出其在数据同化过程中的演变过程,见
图 4。 从图 4 可以看出,随着观测信息的不断加入,这两个参数的集合分布越来越窄,集合均值逐渐趋于稳
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定。 从参数集合在某一天的概率密度分布(图 4 小图)可以看出,参数集合由初始时的均匀分布,通过实时

的同化更新,逐渐演变为高斯分布;同时,集合的方差 /标准差逐渐变小,说明参数估计的不确定性在逐渐

减小。

图 4摇 基于 EnKF 法径流数据同化的 SWAT 模型参数 CN2 和 SOL_AWC 的演变过程

Fig. 4摇 Evolution process of CN2 and SOL_AWC in EnKF based streamflow assimilation

图 5 为 SWAT 模型中被优化的七类共 59 个敏感参数其集合均方差随径流数据同化更新的变化过程。
从图 5 可以看出,七类参数的集合均方差随同化更新过程的继续逐渐减小,表明参数集合的分布越来越窄,
即参数估计的不确定性逐渐减小。 最终,参数集合的均方差都收敛到初始集合均方差的 5%以内,说明基于

EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型参数具有一定的优化更新能力。

图 5摇 SWAT 模型中七类参数的集合均方差随径流数据同化的变化过程

Fig. 5摇 Variations of the ensemble mean square errors for 7 types of
parameters in SWAT updated with the streamflow assimilation

3. 3摇 模型参数优化效果评估

基于实测径流数据同化进行 SWAT 模型参数优化时,由于真实(或最优)的模型参数值未知且很多参数

无法直接量测,很难直接对参数估计效果进行评估。 本文通过基于优化后的参数模拟获得的流域内站点径

流过程间接地对参数优化效果进行评估。 具体方案为:基于对淮滨流域内 5 个站点 2003—2005 年(率定期)
实测径流数据同化获得的参数估计结果运行模型,得到 2006—2008 年(验证期)的径流模拟过程(记为

7
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EnKF);将该径流模拟过程与站点实测径流过程进行比较,通过模拟径流与站点实测径流过程线的接近 /贴
合程度以及相应的评估指标,对基于 EnKF 法径流数据同化获得的模型参数优化效果进行评估。 同时,将未

经率定的参数(即在给定模型输入条件下,SWAT 模型默认的参数)在验证期的径流模拟过程(记为 SIM)作
为参照。

表 3 为基于 EnKF 法优化的参数及未经率定的参数获得的流域内 5 个水文站点在验证期的径流模拟结

果。 从表 3 可以看出,基于 EnKF 法获得的参数估计结果所对应的流域内 5 个站点在验证期的径流模拟精

度相较于未经率定的情况有大幅度的提高。 EnKF 法对应 5 个站点径流模拟的相对偏差(除竹竿辅站外)都
保持在 15%以内,均方根误差显著减小,尤其是流域出口淮滨站的均方根误差减小了 34. 5% ,而纳什效率系

数和相关系数 r 均明显增加,5 个站点的纳什效率系数都在 0. 6 以上,其中大坡岭、息县、淮滨 3 站在 0. 8 以

上,尤其流域出口淮滨站达到了 0. 88,表明基于 EnKF 法在 SWAT 模型中同化站点径流数据、更新模型参数

与状态变量可以得到较好的模型参数估计结果。
表 3摇 基于 EnKF 法优化及未经率定的参数条件下流域内 5 个站点 2006—2008 年的径流模拟结果

Table 3摇 Simulated streamflow results of five hydrological stations over 2006—2008 base on
the EnKF oprimized parameters and the uncalibrated model parameters

水文站

经 EnKF 法优化的参数 未经率定的参数

相对偏差 / %
均方根误差 /
(m3·s-1)

纳什效率系数 r 相对偏差 / %
均方根误差 /
(m3·s-1)

纳什效率系数 r

大坡岭 3. 44 29. 46 0. 81 0. 90 0. 64 32. 34 0. 77 0. 88
长台关 -10. 97 57. 80 0. 71 0. 86 -7. 22 69. 04 0. 59 0. 79
竹竿辅 -38. 04 52. 18 0. 62 0. 81 -42. 56 55. 99 0. 56 0. 78
息摇 县 -14. 95 132. 20 0. 80 0. 90 -22. 30 161. 50 0. 71 0. 87
淮摇 滨 -12. 94 150. 40 0. 88 0. 94 -22. 64 229. 40 0. 72 0. 91

图 6 为基于 EnKF 法优化的参数(EnKF)及未经率定参数( SIM)条件下,流域出口淮滨站在验证期

(2006鄄01鄄01—2008鄄12鄄31)的径流模拟过程。 从图 6 可以看出,基于 EnKF 法参数估计结果的验证期径流

(EnKF),其洪峰过程(图 6(a))和基流过程(图 6(b),图 6(b)纵坐标为以 10 为底的对数坐标)都明显优于

未经参数率定条件下的径流模拟结果(SIM)。 虽然基于 EnKF 法估计的参数所对应的径流过程相较于实测

径流过程还存在一定程度的低估,但其相对于未率定过程而言其低估程度大为减小,表明通过 EnKF 法同化

站点实测径流对 SWAT 模型参数具有一定的优化能力,可以作为未来 SWAT 模型参数率定的手段。

图 6摇 基于 EnKF 法及未经率定的参数条件下,流域出口淮滨站在验证期的径流过程

Fig. 6 Runoff process at the outlet of Huaibin River Basin based on the EnKF optimized parameters and
uncalibrated model parameters

4摇 结摇 摇 语

本文基于状态扩展方式的 EnKF 法,在对 SWAT 模型误差(模型输入、模型结构、模型参数)和站点径流

观测误差采用最大后验估计方法合理量化的基础上,以条件协方差法并引入平滑因子有效刻画参数随时间

的演变过程,构建了基于径流数据同化的水文模型参数优化方案。 通过站点实测径流数据的同化对 SWAT
模型参数及状态变量进行实时更新,以淮河上游淮滨水文站以上流域为研究区,对该方案中模型参数的优化

效果进行了评估。

8



第 2 期 刘永伟,等摇 基于 EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型参数优化效果评估

结果显示,在站点实测径流数据同化过程中,被优化更新的参数集合逐渐收敛并趋于稳定。 通过对比分

析基于稳定后的参数获得的模拟径流和实测径流过程,发现通过径流数据同化获得的参数具有较好的模拟

预测精度,基于数据同化方法得到的参数进行降雨径流模拟,流域出口淮滨站径流模拟的纳什效率系数可达

0. 88,间接证明了基于 EnKF 法的径流数据同化对 SWAT 模型参数具有一定的优化估计能力,且采用数据同

化方式进行水文模型参数的率定具有一定的可行性。
相较于目前常用的参数率定方法(如全局优化方法)将模型模拟误差全部归咎于模型参数误差这一不

足[26鄄27],通过同化站点径流进行模型参数优化,可综合考虑模型输入、模型结构和模型参数的不确定性,理
论上,基于数据同化进行模型参数的优化可获得更优的参数估计。 从研究实例来看,当同化进行到 600 ~
800 时间步长后,模型参数就可收敛且趋于稳定,说明相较于一般的参数率定方法(一般需要一个丰、平、枯
水文周期的实测数据),基于数据同化的参数优化要求更短的实测数据系列,这对于资料匮乏地区(通常数

据系列较短)降雨径流模型中参数的优化具有重要意义。 然而,基于数据同化的模型参数优化必须建立在

对模型模拟误差与径流观测误差合理量化的基础上,而模型模拟误差与径流观测误差的估计一直以来都是

水文界的一个难题[8,28],这也是当前该方法在应用中面临的一大挑战。 另外,由于水文模型,尤其具有物理

机制的分布式模型的变量与参数众多[29鄄30],导致径流数据同化过程中不可避免地存在高维度现象,这样同

化效果的不确定性及同化实施的难度都将大大增加,因此,基于径流数据同化进行水文模型参数的优化还需

要发展新的、更优的数据同化方法与策略。
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