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代理模型参数率定方法在 TOPKAPI 模型中的应用

汤摇 岭1,王海军2,李致家1,黄迎春1,盛奕华1

(1. 河海大学水文水资源学院,江苏 南京摇 210098; 2. 山东省水文中心,山东 济南摇 250013)

摘要: 为提高复杂水文模型参数优化效率,通过 Morris 参数敏感性分析确定敏感参数,随后将多目

标自适应代理模型优化(MO鄄ASMO)算法应用在 TOPKAPI 模型的参数率定中,通过最小欧几里得

距离筛选 Pareto 解集中的相对最优解,从解集分布和每场洪水模拟效果两个维度与传统多目标优

化方法 NSGA鄄域、NSGA鄄芋进行比较。 结果表明:在相同模型运行次数下,MO鄄ASMO 相较于 NSGA鄄
域和 NSGA鄄芋具有更优的 Pareto 前沿;无论是率定期还是验证期,MO鄄ASMO 算法的评价指标均表

现较好,综合表现优于 NSGA鄄域、NSGA鄄芋算法,MO鄄ASMO 算法有效提升了模型参数优化效率。
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Application of surrogate modeling parameter calibration method in TOPKAPI model
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Abstract: In order to improve the efficiency of parameter optimization for complex hydrological models, sensitive parameters are
determined through the Morris parameter sensitivity analysis. Subsequently, the multi鄄objective adaptive surrogate model optimization
(MO鄄ASMO) algorithm is applied in the parameter calibration of the TOPKAPI model. The relative optimal solutions in the Pareto
solution set are then selected based on the minimum Euclidean distance. The performance of MO鄄ASMO is compared with traditional
multi鄄objective optimization methods, such as NSGA鄄II and NSGA鄄III, from two dimensions in terms of solution set distribution and
simulation effectiveness of each flood event. The results indicate that, under the same number of model runs, MO鄄ASMO has a superior
Pareto front compared to NSGA鄄II and NSGA鄄III. Both in the calibration and validation periods, the evaluation indicators of the MO鄄
ASMO algorithm show better performance, overall surpassing the NSGA鄄II and NSGA鄄III algorithms, and as a result, the MO鄄ASMO
algorithm effectively improves the efficiency of model parameter optimization.
Key words: TOPKAPI model; surrogate model; multi鄄objective algorithm; NSGA鄄域; NSGA鄄芋; flood forecast; Linyi Basin

随着计算机技术的发展,水文模型发展迅速,从单一模型不断优化改进为综合模型[1鄄3],再到如今广泛使

用的基于物理基础的分布式水文模型[4鄄7]。 分布式水文模型大多以 DEM 网格为计算单位,参数均具有明确

的物理意义,每个网格代表的实际下垫面情况均可以通过参数反映[8],水流运动一般通过连续方程和动力

方程求解,能较全面地描述水文过程。 但由于其计算量大、参数数量多[9鄄10],模型需要较长时间的模拟,且相

比单目标优化[11鄄13],多目标优化更是需要长时间运行模型才能找到全局最优解。 因此,分布式水文模型参

数优化的时效问题成为了热点和难点问题[14鄄16],制约了模型的实用性。
基于代理建模的优化方法是一种减少参数优化计算量的有效方法,已广泛应用于水文建模和水资源管

理中[17]。 近年来,出现了许多基于代理建模的多目标优化方法,其中一些是基于经典的多目标非支配排序,
使用廉价代理模型替代昂贵的动态模型。 例如:Syberfeldt 等[18]提出了多目标并行代理辅助进化算法(multi
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-objective parallel substitute-assisted evolution algorithm, MOPSA-EA),该算法使用一个 ANN 作为代理,考虑

了代理计算的不确定性和并行性;宋晓猛等[19]使用响应曲面对新安江模型进行参数优化,认为代理模型可

有效降低计算效率且稳定性较好;Kourakos 等[20] 开发了一种基于模块化神经网络代理的多目标优化算法

MOSA (multi-objective surrogate assisted algorithm ),在希腊圣托里尼的含水层管理中应用效果很好。
为解决复杂水文模型参数优化的时效问题,本文以沂河下游临沂水文站以上流域(临沂流域)为研究区

进行洪水模拟,将多目标自适应代理模型优化(multi鄄objective adaptive surrogate modeling鄄based optimization,
MO鄄ASMO)算法应用在 TOPKAPI( topographic kinematic approximation and integration)模型的参数率定中,并
与传统多目标优化算法 NSGA鄄域(non鄄dominated sorting genetic algorithm 域)、NSGA鄄芋进行比较,以期提高

TOPKAPI 模型在湿润半湿润地区的模拟精度。

1摇 研究方法

1. 1摇 TOPKAPI 模型

TOPKAPI 模型由 Todini[21]基于运动学和流域地形学结合的理念构建,该模型将研究区域细分为多个网

格,并假设当前计算网格只与下游唯一的网格相连接,通过网格之间的高程差计算径流路线。 空间上采用非

线性运动波方程模拟水流运动,以 3 个结构上相似的非线性水库方程分别描述土壤、地表和河道中的水流运

动规律,从而得到整个流域的水文过程。
1. 2摇 NSGA鄄域、NSGA鄄芋

NSGA鄄域是 Deb 等[22]于 2002 年提出的多目标优化算法,由 NSGA 改进而来,降低了计算复杂度,并能保

持种群的多样性;引入了精英策略,扩大了采样空间,防止最佳个体的丢失。 具体流程如图 1 所示。
NSGA鄄域在求解目标维数较低的问题时较为有效,但面对三维及以上的高维目标优化问题效果不理

想[23]。 NSGA鄄芋的整体流程与 NSGA鄄域一致,皆通过交叉变异和非支配排序得到 Pareto 前沿,两者的区别

在保持种群多样性方面,NSGA鄄域是利用拥挤度比较操作,NSGA鄄芋则通过参考点机制。 NSGA鄄芋具体流程

如图 2 所示。

图 1摇 NSGA鄄域流程

Fig. 1摇 Flow chart of NSGA鄄域
图 2摇 NSGA鄄芋流程

Fig. 2摇 Flow chart of NSGA鄄芋

1. 3摇 MO鄄ASMO 算法

MO鄄ASMO 算法可以满足复杂的基于物理基础的分布式水文模型的参数优化[24],主要有 3 个步骤:
a. 选择最合适的初始采样和代理建模算法。 用好格子点法[25]作为初始采样方法,高斯回归(GPR) [26]

作为代理建模算法。 GPR 是一种具有多种协方差函数的灵活回归方法,可以适应不同的插值和回归任务。
此外,超参数值还可以控制 GPR 的行为。 例如,如果噪声项设置为 0,则 GPR 可视为多维插值方法。 如果特

22



第 1 期 汤摇 岭,等. 代理模型参数率定方法在 TOPKAPI 模型中的应用

征长度较大,则 GPR 是平滑的,如果较小,则 GPR 对输出的微小变化很敏感。 为了选择合适的超参数值,使
用 SCE鄄UA 算法最大化边缘似然函数。

b. 使用最具代表性的 Pareto 子集进行模拟。 这种自适应抽样策略可以简单而有效地平衡收敛性和多

样性。
c. 通过设置 MO鄄ASMO 算法参数调整模型运行终止条件,本文设置算法参数为运行迭代次数。
MO鄄ASMO 算法具体流程如下:淤采用 GLP 抽样生成初始待率定参数矩阵,放入 TOPKAPI 模型生成模

拟流量过程线并计算目标函数矩阵。 于将参数矩阵和目标函数矩阵输入 GPR 代理模型,得到相关关系。 盂
原 MO鄄ASMO 算法用 NSGA鄄域对代理模型进行多目标优化,本文考虑到有 3 个目标函数,将其改进使用

NSGA鄄芋对代理模型优化得到 Pareto 解集,取 20%的 Pareto 最优解放入 TOPKAPI 模型运行并生成目标函数

矩阵。 榆利用新生成参数矩阵和目标函数矩阵更新训练数据,再次构建代理模型,在满足回归迭代次数条件

前,重复步骤于 ~榆。 虞输出最终 Pareto 前沿对应的参数样本和目标函数值。
1. 4摇 Morris 法

Morris 法是 Morris[27]于 1991 年提出的一种全局敏感性分析法, 通过独立随机的“一次变化法冶抽样,再
评价每个参数值的改变对目标函数的影响,从而可以定性分析出敏感参数。

2摇 实例应用

2. 1摇 研究区概况

临沂流域面积为 10 316 km2,呈扇形,属温带大陆性季风气候。 该流域雨量分布时空不均,夏秋多,冬春

少,年降水量约 800 mm;最高气温 36. 5益,最低气温-11益,全年平均气温 14. 1益,沂河上兴建了大量的水利

拦河工程,有跋山水库、唐村水库、岸堤水库、许家崖水库 4 个大型水库,4 个水库控制区域产生的径流作为

入流处理。

图 3摇 临沂流域 DEM
Fig. 3摇 DEM of Linyi Basin

2. 2摇 基础数据及预处理

TOPKAPI 模型需要输入的数据包括 DEM、土壤类型、气象数据等。 本文 DEM (图 3)来自地理空间数据

云 SRTM 数据,分辨率为 1 km;土壤类型数据(图 4(a))来自世界土壤数据库,分辨率为 1 km;土地利用数据

(图 4(b))来自中国科学院资源环境科学数据中心,采用中国土地利用现状遥感监测数据库数据集,分辨率

为 1 km;通过 Strahler 方法(图 4(c))对河道分级;气温数据来源于中国气象数据网(http: / / data. cma. cn),
采用中国地面气候资料日值数据集(V3. 0);降水量、实测流量和实测入流等数据由淮河水文局提供,时间跨
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度为 2011—2021 年,时段间隔为 2 h。

图 4摇 临沂流域土壤类型、土地利用分布和 Strahler 分级

Fig. 4摇 Soil type, land use distribution and Strahler grading chart in the Linyi Basin

2. 3摇 评价指标

在半湿润半干旱的淮河流域,洪水过程常常历时短、涨水退水过程迅速,因此选择洪峰流量、峰现时间和

纳什效率系数为主要评价指标。
洪峰流量误差 REp 表示单场洪水过程实测洪峰与模拟洪峰的相对误差绝对值,越小表明预报洪峰流量

偏离实测洪峰流量的幅度越小。 峰现时间误差 TEp 表示单场洪水过程模拟的峰现时间与实测峰现时间的绝

对误差;纳什效率系数 NSE 表示单场洪水过程模拟系列与实测系列之间拟合程度,越接近 1,表明模拟系列

与实测系列整体拟合越好。 设 MREp、MTEp、MNSE 分别为多场洪水的平均洪峰流量误差、峰现时间误差和

纳什效率系数。
2. 4摇 Morris 法分析结果

TOPKAPI 模型参数众多[28],优化不敏感参数会降低率定效率。 因此本文采用 Morris 法对 23 个

TOPKAPI 模型参数抽样 100 次,对得到的 2 300 组样本进行敏感性分析,选取率定期 10 场洪水的各参数敏

感性平均值作为该参数的整体敏感性,敏感性分析结果见表 1。
表 1摇 敏感性分析结果

Table 1摇 Sensitivity analysis results

参数类型 参数名称 符号
MNSE MTEp MREp

滓 滋 滓 滋 滓 滋

土壤厚度

纵向饱和
水力传导度

横向饱和
水力传导度

河道曼宁系数

地表曼宁系数

I鄄Be鄄2c L1 2. 06 4. 75 6. 14 5. 78 0. 55 0. 74
Lc101鄄2a L2 1. 71 2. 20 3. 73 3. 27 0. 29 0. 37
I鄄Be鄄2c ksv1 0. 17 0. 24 0. 57 0. 30 0. 02 0. 03
Lc101鄄2a ksv2 0. 05 0. 08 0. 08 0. 08 0. 01 0. 01
I鄄Be鄄2c ksh1 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
Lc101鄄2a ksh2 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
一级河道 n_c1 0. 02 0. 02 0. 28 0. 22 0. 00 0. 00
二级河道 n_c2 0. 05 0. 04 0. 95 0. 58 0. 01 0. 01
三级河道 n_c3 0. 07 0. 05 0. 32 0. 36 0. 01 0. 02
四级河道 n_c4 0. 70 0. 56 2. 91 3. 48 0. 18 0. 22
五级河道 n_c5 0. 43 0. 30 1. 64 2. 62 0. 09 0. 10

开阔灌木地 n_o1 0. 00 0. 00 0. 06 0. 02 0. 00 0. 00
混交林 n_o2 0. 05 0. 06 0. 30 0. 17 0. 01 0. 01
农田 n_o3 0. 18 0. 13 0. 62 0. 90 0. 03 0. 04

落叶阔叶林 n_o4 0. 01 0. 01 0. 10 0. 06 0. 00 0. 00
草原 n_o5 0. 06 0. 05 0. 18 0. 21 0. 01 0. 02

稀疏草原 n_o6 0. 00 0. 00 0. 06 0. 01 0. 00 0. 00
农田与自然植被镶嵌体 n_o7 0. 00 0. 00 0. 02 0. 00 0. 00 0. 00

木质稀疏草原 n_o8 0. 00 0. 00 0. 02 0. 01 0. 00 0. 00
常绿针叶林 n_o9 0. 00 0. 00 0. 01 0. 00 0. 00 0. 00
落叶针叶林 n_o10 0. 00 0. 00 0. 02 0. 00 0. 00 0. 00

摇 摇 摇 注:滓、滋 分别为参数敏感性指数均值和方差,值越大表明参数敏感性越强。

42



第 1 期 汤摇 岭,等. 代理模型参数率定方法在 TOPKAPI 模型中的应用

可以看到影响 3 个目标函数的敏感参数具有高度相似性,土壤厚度为最敏感的一类参数,其次为汇流参

数中的河道曼宁系数,主要是四级和五级河道的曼宁系数影响较大,土壤横、纵向水力传导度对目标函数也

有一定的影响,地表曼宁系数中存在部分类别对峰现时间误差有一定的影响。 综合上述结果,选取影响最大

的 12 个参数进行参数率定,分别为 L1、L2、ksv1、ksv2、n_c1、n_c2、n_c3、n_c4、n_c5、n_o2、n_o3、n_o5。
2. 5摇 参数率定结果

从临沂流域 2011—2021 年资料中选取 15 场洪水进行模拟分析,其中前 10 场洪水为率定期,后 5 场为

验证期。 考虑到计算机的运行效率,3 种多目标优化方法均驱动原始模型(TOPKAPI 模型)5 400 次,不同参

数优化方法得到 Pareto 前沿如图 5 所示。

图 5摇 NSGA鄄域、NSGA鄄芋和 MO鄄ASMO 算法的 Pareto 前沿

Fig. 5摇 Pareto frontiers of NSGA鄄域, NSGA鄄芋 and MO鄄ASMO

图 6摇 率定期 3 种算法目标函数比较

Fig. 6摇 Comparison of objective functions of three algorithms in calibration period

图 7摇 验证期 3 种算法目标函数比较

Fig. 7摇 Comparison of objective functions of three algorithms in verification period

摇 摇 由图 5 ~ 7 和表 2 知,验证期 MNSE 效果普遍比率定期好,原因可能是率定期的 10 场洪水中出现个别模

拟较差的场次,从而拉低了率定期的 MNSE,验证期 MREp 与 MTEp 比率定期稍差。 验证期 MO鄄ASMO 算法

和 NSGA鄄芋表现各有优劣,MTEp 评价指标方面,NSGA鄄芋得到更好更集中的 Pareto 前沿,而 MNSE 和 MREp

方面,MO鄄ASMO 算法表现更好。 综合来看,在 TOPKAPI 模型中,MO鄄ASMO 算法比 NSGA鄄域和 NSGA鄄芋能
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取得更好效果。 NSGA鄄芋和 MO鄄ASMO 算法各项指标均优于 NSGA鄄域,原因是 NSGA鄄芋增加了参考点机制,
从而导致样本点分布更分散,自变量多样性增加,从而更容易得到全局最优解。

表 2摇 3 种算法目标函数对比

Table 2摇 Comparison of objective functions of three algorithms

时期 洪号
NSE RE*

p / % TE*
p

NSGA鄄域 NSGA鄄芋 MO鄄ASMO NSGA鄄域 NSGA鄄芋 MO鄄ASMO NSGA鄄域 NSGA鄄芋 MO鄄ASMO

率
定
期

验
证
期

2010090500
2011081800
2011082600
2011091000
2012070700
2012072200
2013052504
2017071300
2018081608
2019080308

均摇 值

2020072115
2020080600
2020081100
2021082600
2021092400

均摇 值

-0. 36 0. 40 0. 50 14. 67 4. 89 4. 06 2 1 2
0. 26 0. 25 0. 66 23. 79 11. 02 17. 92 4 7 6

-0. 70 -0. 68 0. 57 56. 35 41. 61 37. 41 1 2 0
0. 82 0. 78 0. 68 16. 12 15. 42 48. 25 2 0 0
0. 70 0. 75 0. 81 6. 52 7. 51 6. 56 1 0 1
0. 48 0. 38 0. 71 7. 64 4. 98 8. 98 0 0 1

-0. 94 -0. 21 -1. 45 10. 75 5. 06 6. 77 0 1 3
-1. 04 -0. 57 -0. 15 20. 92 6. 49 36. 70 4 3 0
0. 71 0. 79 0. 90 37. 71 23. 64 12. 86 1 1 1
0. 46 0. 40 0. 71 51. 73 61. 23 25. 97 1 1 0
0. 04 0. 23 0. 39 24. 62 18. 18 20. 55 1. 6 1. 6 1. 4
0. 12 0. 52 0. 63 8. 54 2. 87 5. 28 2 2 1
0. 20 0. 38 0. 57 54. 61 52. 42 28. 40 3 3 4
0. 90 0. 88 0. 95 25. 19 35. 66 12. 61 1 2 1
0. 73 0. 84 0. 90 19. 00 11. 99 26. 13 4 0 7
0. 09 -0. 09 0. 77 41. 53 39. 62 13. 54 1 2 1
0. 41 0. 51 0. 76 29. 77 28. 51 17. 19 2. 2 1. 8 2. 8

摇 摇 注:RE*
p 为洪峰相对误差绝对值,TE*

p 为峰现时间相对误差绝对值。

考虑到 3 种多目标优化算法得到 Pareto 解集个数不一致,本文对每个 Pareto 解集进行归一化,再求其最

小欧几里得距离得到一组参数作为各个方法的最终参数,运行 TOPKAPI 模型得到不同方法每场洪水的目标

函数值(表 2)。 率定期 10 场洪水,NSGA鄄域、NSGA鄄芋和 MO鄄ASMO 算法的洪峰合格率分别为 50% 、70%和

60% ,峰现时间合格率为 60% ,70%和 70% ;验证期 5 场洪峰合格率分别为 40% ,40%和 60% ,峰现时间合

格率为 40% ,20%和 60% ,MO鄄ASMO 算法在率定期和验证期对洪峰误差的控制较好,峰现时间误差也合格,
综合看比其他 2 种方法更优。 图 8 为部分洪水实测与模拟结果对比,3 种不同率定方法下各场洪水模拟与

实测过程线在低水阶段较吻合,高水处出现不同程度偏差,总体来说 MO鄄ASMO 算法结果较好,其中

2012070700 号洪水第一个峰 3 种方法模拟均偏大,原因为 TOPKAPI 模型退水时间较长,洪水后期的降雨直

接转化为径流,从而导致峰值模拟偏大。

图 8摇 部分洪水实测与模拟结果对比

Fig. 8摇 Comparison of partial measured floods and simulated results

3摇 结摇 摇 语

为提高复杂水文模型参数优化效率,通过 Morris 敏感性分析方法成功筛选出 12 个敏感性参数,减少了

参与率定的参数个数。 在多目标参数优化方面,将多目标自适应代理模型优化(MO鄄ASMO)算法应用在
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TOPKAPI 模型的参数率定中,对比 NSGA鄄域和 NSGA鄄芋算法,MO鄄ASMO 算法在相同模型运行次数下产生更

好的 Pareto 前沿。 通过分析相对最优解的模拟结果,MO鄄ASMO 算法在各项指标均取得较高的合格率,有效

提高了模型参数优化的效率,验证了该方法的适用性。 但本文仅从模型参数率定方面探究其对模拟结果的

影响,实际流域的情况比模拟复杂许多,下一步的研究中,需要考虑流域的实时变化,深入探讨代理模型在水

文模型中参数实时校正等问题。
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