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基于多源遥感土壤湿度与模型数据同化的流域径流模拟
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3. 中国气象局 河海大学水文气象研究联合实验室,江苏 南京　 210098;

4. 水利部水利大数据重点实验室,江苏 南京　 210098)

摘要:为提升径流模拟精度,以秦淮河流域为例,采用集合平均法将 SMAP、SMOS、AMSR2 卫星遥感

土壤湿度融合并利用地形湿度指数进行空间降尺度处理,采用卡尔曼滤波算法和栅格新安江模型

进行遥感融合土壤湿度同化。 对 2016—2018 年秦淮河流域 3 个流量站记录的 11 场洪水进行模型

数据同化的结果表明:日尺度率定期洪峰、径流深相对误差合格率均为 71. 43% ,验证期洪峰、径流

深相对误差合格率分别为 66. 67% 和 100% ;经同化后,8 场洪水径流深误差减小,平均误差降低

29. 01% ;8 场洪水确定性系数增大,范围在 0. 01 ~ 0. 09 之间,模拟精度最高可提升 11. 84% ;同化

多源遥感土壤湿度能有效改善土壤湿度估计的准确性,进而提升径流模拟精度。
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Watershed runoff simulation based on multi-source remotely sensed soil moisture and data assimilation∥HE
Yazhou1, ZHANG Ke1,2,3,4, CHAO Lijun1,3, CHENG Yujia1,3 (1. College of Hydrology and Water Resources, Hohai
University, Nanjing 210098, China; 2. Yangtze Institute for Conservation and Development, Hohai University, Nanjing
210098, China; 3. CMA-HHU Joint Laboratory for Hydro-Meteorological Studies, Hohai University, Nanjing 210098,
China; 4. Key Laboratory of Water Big Data Technology of Ministry of Water Resources, Nanjing 210098, China)
Abstract: To improve the accuracy of runoff simulation, taking the Qinhuai River Basin as an example, data of remotely
sensed soil moisture from the SMAP, SMOS and AMSR2 satellites is downscaled with the ensemble averaging method and
merged with Kalman filter algorithm based on Grid-Xin’anjiang model. The results of data assimilation on 11 flood events
recorded by 3 flow stations in the Qinhuaihe Watershed from 2016 to 2018 showed that, the qualified ratios of the relative
errors of flood peak and runoff depth in the daily simulations are 71. 43% in calibration period, while the two qualified
ratios are 66. 67% and 100% in validation period, respectively. After data assimilation, the runoff depth relative errors for
the eight flood events are reduced by 29. 01% in average. The deterministic coefficients of the eight flood events, ranging
between 0. 01 and 0. 09, are improved with a maximum improvement of 11. 84% . Data assimilation on remotely sensed soil
moisture can effectively improve the accuracy of soil moisture and runoff simulations.
Key words: runoff simulation; multi-source remotely sensed soil moisture; Grid-Xin’anjiang model ( Grid-XAJ); data
assimilation; Kalman filter algorithm; Qinhuaihe Watershed

　 　 土壤湿度作为水循环和气候系统的重要变量,
对水文过程、生态过程、地表能量平衡等有重要影

响,且其准确获取也受到多种影响因素的制约[1-2];
同时土壤湿度作为水文模型最重要的状态变量,对
于流域洪水预报预警、防洪调度等至关重要[3-4]。
能否获取高精度的土壤湿度数据会直接影响洪水模

拟与预报的精度[5]。 在采用水文模型进行洪水模

拟与预报时,土壤湿度状态往往采用模型模拟或站

点监测等方式确定[6-7]。 由于模型参数设置、模型

输入误差、下垫面条件设置等因素,会导致模型模拟

的土壤湿度产生误差,且该误差会在模型运行过程

中累积,从而导致径流模拟结果误差较大[8-9]。 将
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具有观测时段长、观测范围大等特点的卫星遥感土

壤湿度数据用于水文模型,可对模型模拟土壤湿度

进行修正[10-11]。
为将卫星遥感土壤湿度用于水文模型中,国内

外学者进行了一系列的探索[12-13]。 近年来,数据同

化技术被认为是将卫星遥感数据用于水文模型或洪

水预报的一种有效手段[14-15],是提高水文预报精度

的有效技术[16]和探索解决缺资料和无资料地区水

文预报的方法之一[17],因此成为水文学领域研究的

热点之一[18]。 Crow 等[19] 基于集合卡尔曼滤波

(ensemble Kalman filter,EnKF)算法在水文模型中

引入了卫星遥感土壤湿度数据,模型的预报精度有

所提高。 Lu 等[20]将 AMSR-E 遥感土壤湿度数据同

化于 SiB2 模型中,结果表明同化对模型模拟精度提

升发挥了重要作用。 Han 等[21] 通过试验研究证明

了卫星遥感土壤湿度同化有助于改进 SWAT 模型

在水文模拟方面的潜力。 以上研究仅对表层土壤湿

度进行了同化,对于栅格新安江模型(Grid-XAJ 模

型)而言,包气带分为上层、下层和深层,本文以秦

淮河流域为例,基于卡尔曼滤波(Kalman Filter,KF)
算法将遥感融合土壤湿度进行同化,并建立上层与

下层、深层之间的关系,对 Grid-XAJ 模型整个包气

带蓄水量进行估计与同化,以提高 Grid-XAJ 模型模

拟径流的精度。

1　 研究区概况与研究数据

1. 1　 研究区概况

秦淮河为长江流域的支流,全长 110 km,秦淮

河流域位于北纬 31°35′ ~ 32°7′、东经 118°43′ ~
119°18′之间,为典型的南方湿润区中小河流域

(图 1)。 本文以秦淮河流域为研究区,流域呈锅形,
流域面积2 631 km2。 秦淮河流域所在区域属亚热

带季风气候,气候温和,四季分明,雨量充沛,日

　 　 　 　 　 　 　

图 1　 秦淮河流域范围及各类站点分布

Fig. 1　 Scope of Qinhuai River Basin and
distribution of various stations

照充足,无霜期超过 270 d。 年平均气温为 15 ~
16℃,最高气温可达 43℃,最低气温可至 - 14℃。
年平均降水量和蒸发量约分别为 1 038 mm 和

1 021 mm。 全年有 3 个明显的多雨期,即 4—5 月春

雨、6—7 月梅雨和 8—9 月台风秋雨,季风特征明

显,且易受台风袭击,因此洪涝灾害频发。
1. 2　 研究数据

秦淮河流域内设有 32 个雨量站、6 个水文站、6
个流量站(图 1)。 由于时间序列的限制,本文采用

20 个雨量站实测资料,时间覆盖范围为 2009 年 1
月 1 日至 2018 年 12 月 30 日。 以 2009 年 1 月 1 日

至 2015 年 12 月 31 日为日尺度 Grid-XAJ 模型的率

定期,2016 年 1 月 1 日至 2018 年 12 月 30 日为验证

期;以 2016 年 1 月 1 日至 2018 年 12 月 30 日 20 个

雨量站实测场次洪水的降水作为时段尺度 Grid-XAJ
模型的输入数据。

蒸发数据来自流域内东山站逐日蒸发实测数

据,作为水文模型蒸散发资料的输入数据,时间覆盖

范围为 2009 年 1 月 1 日至 2018 年 12 月 30 日。 秦

淮河流域内墒情站点较少,数据质量和时间序列均

较好的实测站点数据仅有桥头站的逐日土壤湿度数

据,时间覆盖范围为 2016 年 3 月至 2017 年 11 月。
因时段和逐日流量数据较缺乏,仅采用 2009 年

1 月 1 日至 2018 年 12 月 30 日武定门闸站实测逐日

流量数据作为 Grid-XAJ 模型日径流过程模拟的验

证数据;场次洪水模拟结果的验证选用 2016—2018
年汛期的赤山闸、前垾村(秦淮)、前垾村(句容)3
个站实测时段流量。 Grid-XAJ 模型日尺度模拟选

用武定门闸站 2009 年 1 月 1 日至 2015 年 12 月

30 日数据作为率定数据,2016 年 1 月 1 日至 2018
年 12 月 30 日数据作为验证数据。 Grid-XAJ 模型

场次洪水模拟选用 2016—2018 年的 11 场洪水,分
别为 前 垾 村 ( 秦 淮 ) 站 记 录 的 Qq20160701、
Qq20170609、Qq20180704 和 Qq20180814,前垾村

( 句 容 ) 站 记 录 的 Qj20160701、 Qj20170609、
Qj20180704 和 Qj20180814, 赤山闸 站 记 录 的

Cs20160519、Cs20160531 和 Cs20170609。
卫星遥感土壤湿度数据覆盖的时间范围为

2016—2018 年,基于集合平均方法将 SMAP ( soil
moisture active and passive)、SMOS(soil moisture and
ocean salinity)、AMSR2(advanced microwave scanning
radiometer 2)3 种遥感土壤湿度产品融合,遥感融合

土壤湿度的空间分辨率为 25 km,时间分辨率为 1 d。
基于地形湿度指数将遥感融合土壤湿度降尺度到

1 km,即同化所用的遥感融合土壤湿度空间分辨率

为 1 km。 遥感融合土壤湿度是对土壤体积含水量
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的表征,代表单位体积土壤含有的水分占土壤体积

的比例,而 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量(上层、下
层、深层)是对单位面积上一定土层厚度内含有的

水层厚度的表征,因此在进行同化之前需进行遥感

融合土壤湿度(体积含水量)的转换,通过包气带厚

度将遥感融合土壤湿度进行转换,将其转换后称为

遥感融合土壤蓄水量。

2　 研究方法

在遥感融合土壤湿度和 Grid-XAJ 模型模拟 3
层土壤蓄水量的基础上,先将遥感融合土壤湿度转

换为遥感融合土壤蓄水量,并建立上层与下层、深层

之间的关系,推求下层、深层遥感融合土壤蓄水量;
然后基于 KF 算法将遥感融合土壤蓄水量进行同

化,对 Grid-XAJ 模型整个包气带蓄水量进行估计与

同化,进而分析 Grid-XAJ 模型的径流模拟结果。
Grid-XAJ 模型数据同化流程如图 2 所示。

图 2　 Grid-XAJ 模型数据同化流程

Fig. 2　 Grid-XAJ model data assimilation process

2. 1　 Grid-XAJ 模型及遥感融合土壤湿度转化

Grid-XAJ 模型将研究流域包含的每一个栅格

单元均作为一个计算单元,并假设在单一栅格单元

内的降水量、植被覆盖度及土壤类型等条件是空间

均匀分布的,即模型只在不同栅格单元间考虑各要

素的空间变异性。 模型计算流程为:①计算各单一

栅格单元植被冠层截留量、蒸散发量、河道降水量;
②计算各栅格单元产流量,并采用自由水蓄水库概

化方法进行分水源处理,将产流量划分为地表径流、
壤中流和地下径流[22];③依据栅格间的汇流演算次

序进行汇流处理,将各种水源依次演算至流域出口。
模型产流采用蓄满产流计算方式,汇流计算采用线

性水库和马斯京根方法;考虑到土壤湿度在垂向上

的分布,模型蒸散发部分采用 3 层蒸发模型进行

计算。

根据 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量对遥感融

合土壤湿度进行转化。 已有研究表明,采用 KF 算

法同化遥感反演的近地表土壤湿度时是准确和可行

的[23],因此本文采用 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水

量对遥感融合土壤湿度进行转化。 遥感融合土壤湿

度的转化公式为

W″UR = θrs - θwp
( )Lu (1)

其中 Lu =
W′UM

θfc - θwp

式中: W″UR 为遥感融合土壤蓄水量,mm; W′UM 为

Grid-XAJ 模型模拟上层土壤蓄水容量,mm; θrs 为遥

感融合土壤湿度; θfc 为不同土壤类型田间持水量常

数; θwp 为不同土壤类型凋萎含水量常数; Lu 为包气

带的上层土壤厚度,mm。
2. 2　 遥感融合土壤蓄水量校正方法

卫星遥感土壤湿度数据由于其探测方式及空间

分辨率的原因,其观测值与地面站点实测值及水文、
陆面模型模拟值都存在一定的系统性偏差[15]。 水

文模型或者陆面模型计算过程中满足水量平衡的基

本原理,因此水文模型或者陆面模型模拟的土壤湿

度,在均值及其随时间的变化上与真实情况较吻合。
为满足流域水量平衡要求,在将遥感融合土壤蓄水

量同化到 Grid-XAJ 模型之前,需先对遥感融合土壤

蓄水量进行系统偏差校正[24]。 通常情况下采用模

型模拟土壤蓄水量(上层)作为校正基准对遥感融

合土壤蓄水量进行校正。 校正方法有一阶(均值)
校正、二阶(均值和方差)校正、累积频率等方法,本
文采用一阶(均值)校正法。

一阶(均值)校正法的原理是假定遥感融合土

壤蓄水量与 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量(上层)
在一段时间内是相同的,其值在同一时间段内均值

一定的情况下产生一定范围的波动,计算公式为

WUR = WMD + W″UR - W″UR
( ) (2)

式中: WUR 为一阶(均值)校正后的遥感融合土壤蓄

水量(遥感融合土壤蓄水量校正值),mm; WMD 为

Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量在一段时间内的均

值,mm; W″UR 为遥感融合土壤蓄水量在同时间段内

的均值,mm。
2. 3　 遥感融合土壤蓄水量推算方法

由于卫星遥感观测无法反映土壤下层和深层的

真实土壤湿度情况,因此采用 Grid-XAJ 模型模拟的

下层和深层土壤蓄水量对遥感融合土壤蓄水量进行

推演,下层和深层遥感融合土壤蓄水量推算公式分

别为

WLR =
WUR WUM + WLM

( )

WUM
- WUR (3)
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WDR =
WUR WUM + WLM + WDM

( )

WUM
- WUR - WLR

(4)
式中:WLR 、WDR 分别为下层和深层遥感融合土壤蓄

水量,mm; WUM 、 WLM、WDM 分别为 Grid-XAJ 模型模

拟的上层、下层和深层土壤蓄水量,mm。
在设置 Grid-XAJ 模型下垫面条件时,水域及不

透水层所在区域,Grid-XAJ 模型在对应栅格内将其

上层、下层和深层土壤蓄水量均设置为 0,即对应栅

格内遥感融合土壤蓄水量为 0,对应于 WUR 、 WLR 、
WDR 均为 0;当 Grid-XAJ 模型模拟上层土壤蓄水量

为 0,即 WUM = 0 ,但 Grid-XAJ 模型模拟下层土壤蓄

水量大于 0 时,表明此时该栅格点 Grid-XAJ 模型模

拟上层土壤蓄水量受蒸发等因素影响被消耗,并非

因为此栅格点为不透水层或水域,该栅格点下层和

深层土壤蓄水量无法通过上层土壤蓄水量进行推

算,故对此种栅格点采用 Grid-XAJ 模型模拟的原始

数据作为下层和深层遥感融合土壤蓄水量。
2. 4　 KF 算法

KF 算法是一种顺序数据同化算法[25]。 经典 KF
算法分别采用一个状态方程和一个观测方程对线性系

统中的状态动态演变过程进行描述,其中状态方程用

于描述当前时刻状态与前一时刻状态间的关系。
本文基于 KF 算法,同化遥感融合土壤湿度到

Grid-XAJ 模型中的方法为:将前一时刻模型模拟土

壤蓄水量作为状态变量,遥感融合土壤蓄水量作为

观测变量,通过公式计算状态变量预报误差协方差

矩阵、观测误差协方差矩阵、卡尔曼增益矩阵,结合

当前时刻模型状态变量值、观测向量值,计算当前时

刻模型状态最优分析值及当前时刻最优误差协方差

矩阵,再将其代入下一时刻进行计算,循环得到随时

间变化的各栅格点土壤蓄水量 KF 算法同化值。 由

于卫星遥感土壤湿度受绕地球周期的影响存在缺

测,在 KF 算法连续同化过程中会出现缺少当前时

刻遥感土壤湿度数据而中断的现象,为此本文仅对

站点记录的洪水中具有连续时段遥感融合土壤湿度

数据的 11 场洪水进行同化。
2. 5　 径流模拟结果评价指标

采用径流深相对误差、洪峰相对误差、确定性系

数( R2
DC )对 2009—2018 年日尺度 Grid-XAJ 模型的

模拟结果进行评估。

3　 结果与分析

3. 1　 Grid-XAJ 模型日尺度模拟结果

由表 1 可知,在模型率定期洪峰相对误差与径

流深相对误差均值分别为 15. 67%和 19. 20% ,合格

率均为 71. 43% ;模型验证期洪峰相对误差与径流

深相对误差均值分别为 15. 59% 和 9. 68% ,合格率

分别为 66. 67% 和 100% 。 秦淮河干支流有武定门

闸、秦淮新河闸、赤山闸、天生桥闸、公塘水库等水利

设施,研究中缺少各闸站、水库实际蓄水与放水资

料,由于受到人为因素的影响,日尺度的率定期和验

证期的确定性系数不高。
表 1　 Grid-XAJ 模型日尺度模拟结果分析

Table 1　 Analysis on results of Grid-XAJ
model daily scale simulation

时期 年份
洪峰相对
误差 / %

径流深相对
误差 / %

R2
DC

率定期

2009 21. 59 15. 26 0. 54
2010 - 5. 36 18. 10 0. 47
2011 - 14. 63 4. 09 0. 59
2012 - 16. 50 - 22. 74 0. 34
2013 0. 42 18. 38 0. 51
2014 - 19. 57 - 6. 01 0. 57
2015 31. 59 49. 80 0. 36

平均值 15. 67 19. 20 0. 48

验证期

2016 35. 90 14. 07 0. 70
2017 - 7. 18 14. 22 0. 31
2018 3. 69 - 0. 76 0. 23

平均值 15. 59 9. 68 0. 41

3. 2　 土壤蓄水量与径流评估

以赤山闸断面以上 2016 年 5 月 19 日上层土壤

蓄水量为例,不同遥感融合土壤蓄水量与 Grid-XAJ
模型模拟土壤蓄水量对比见图 3。 由图 3 可知,将
遥感融合土壤蓄水量通过一阶(均值)校正后,校正

值与 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量的相关系数由

0. 291 9 提高到 0. 351 8,相关性有所提高,遥感融合

土壤蓄水量同化值与 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水

量相关系数为 0. 498 1,说明同化过程在一定程度上

可以提高遥感融合土壤蓄水量与 Grid-XAJ 模型模

拟土壤蓄水量的相关性(图 3(c))。 图 3(d)中部分

数据出现了明显的正相关,可能是由于采用基于

Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量均值的一阶(均值)
校正法对遥感融合土壤蓄水量进行校正之后,遥感

融合数据与模型模拟数据在一段时间内的均值相

同,且模型状态变量设置需满足最大蓄水容量的限

制范围,因此两者呈明显正相关关系,表明该位置土

壤蓄水量达到最大蓄水容量或 0。 总之,经过 KF 算

法同化和校正后,遥感融合土壤蓄水量与 Grid-XAJ
模型模拟土壤蓄水量的相关性得到了大幅度提高。

图 4 为赤山闸站记录的 3 场洪水过程中土壤蓄

水量的 Grid-XAJ 模型模拟值与同化且校正值。
Cs20160519 洪水(图 4(a) (b))3 层土壤蓄水量在

同化前后土壤蓄水量均有所降低,这是由于降雨优

先补给土壤缺水,使洪水总量降低,导致洪水过程线
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(a) 原始值与模拟值
　 　 　 (b) 校正值与模拟值

(c) 同化值与模拟值
　 　 　 (d) 同化且校正值与模拟值

图 3　 不同遥感融合土壤蓄水量与 Grid-XAJ 模型模拟土壤蓄水量对比

Fig. 3　 Comparison between data assimilation of different remotely sensed soil water storage and simulation results
with Grid-XAJ model

(a) Cs20160519(同化前) 　 (b) Cs20160519(同化后) 　 (c) Cs20160531(同化前)

(d) Cs20160531(同化后) 　 (e) Cs20170609(同化前) 　 (f) Cs20170609(同化后)

图 4　 Grid-XAJ 模型同化前后模拟土壤蓄水量

Fig. 4　 Simulated soil water storages before and after data assimilation with Grid-XAJ model

整体下移(图 5(c)),虽然洪峰误差增大,但洪水总

量误差相对减小,其确定性系数也从 0. 76 上升到

0. 85(表 2)。 Cs20160531 洪水在同化前后,3 层土

壤蓄水量的变化与 Cs20160519 洪水相似,下层和深

层土壤蓄水量均有所降低(图 4(c)(d)),而且同化

后对洪峰和洪量的影响较大(图 5(d));Cs20160531
洪水(图 4(d))降水历时短、强度大,整场洪水涨水

快、退水慢,说明表层土壤在短时间内达到了饱和,

遥感融合土壤蓄水量的同化对本场洪水的模拟并未

起到积极作用。 对于 Cs20170609 洪水而言,由图 5
(e)可知同化后模拟的洪峰较同化前偏小,说明洪

水前期土壤包气带处于未蓄满状态,且降雨在补充

包气带缺水后产流;同化后 3 层土壤蓄水量均有所

降低且下层和深层土壤蓄水量随着时间推移有所波

动(图 4(e)( f)),多余水量用于补充包气带缺水直

到蓄满;同化后洪峰误差减小,确定性系数由 0. 87
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(a) Qq20160701 　 (b) Qq20180814 　 (c) Cs20160519

(d) Cs20160531 　 (e) Cs20170609 　 (f) Qj20170609

图 5　 Grid-XAJ 模型同化前后模拟流量过程

Fig. 5　 Simulated runoff process before and after data assimilation with Grid-XAJ model

表 2　 Grid-XAJ 模型同化前后模拟结果评价

Table 2　 Results evaluation of Grid-XAJ model before and after data assimilation

洪水编号
洪峰相对误差 / % 径流深相对误差 / % R2

DC

同化前 同化后 同化前 同化后 同化前 同化后

Qq20160701 - 2. 85 - 3. 68 3. 18 2. 00 0. 93 0. 93
Qq20170609 15. 96 16. 73 23. 98 25. 09 0. 87 0. 86
Qq20180704 1. 62 - 3. 69 18. 93 12. 85 0. 85 0. 88
Qq20180814 1. 05 - 8. 22 12. 85 - 7. 79 0. 88 0. 89
Cs20160519 1. 59 - 6. 64 8. 49 1. 07 0. 76 0. 85
Cs20160531 - 2. 89 - 20. 65 - 30. 04 - 49. 58 0. 80 0. 63
Cs20170609 18. 16 8. 99 - 5. 35 - 12. 77 0. 87 0. 89
Qj20160701 12. 93 11. 49 8. 89 7. 79 0. 88 0. 89
Qj20170609 8. 37 6. 39 13. 11 12. 02 0. 97 0. 98
Qj20180704 9. 12 4. 46 27. 33 25. 05 0. 79 0. 82
Qj20180814 - 2. 14 - 8. 79 34. 57 30. 30 0. 84 0. 85
绝对平均值 6. 97 9. 07 16. 97 16. 94 0. 858 2 0. 860 9

增大到 0. 89,因此前期土壤包气带处于未蓄满状态

时同化得到的遥感融合土壤蓄水量能提高径流模拟

精度(表 2)。
通过对前垾村(秦淮)站 4 场洪水的模拟效果

分析可知,Qq20180704 和 Qq20180814(图 5(b))洪
水同化后流量过程线与实测过程线拟合更贴切,确
定性系数有所增加(表 2);同化后洪峰误差均有增

大,除 Qq20170609 外其他 3 场洪水径流深误差均有

所减小(表 2)。 Qq20160701(图 5(a))洪水发生前

期由于受到降雨影响,由日尺度的径流模拟可知模

型模拟包气带状态处于蓄满状态,即 2016 年 6 月

30 日上层、下层和深层均蓄满,因此场次洪水模拟

过程中 7 月 1 日流域上的降水量会直接产流。
Qq20170609 和 Qq20180704 两场洪水的模拟受遥感

融合土壤蓄水量的影响较小,其对整体模拟效果影

响不显著(表 2)。 Qq20180814(图 5(b))洪水在起

涨阶段、洪峰阶段和退水阶段同化均起到一定的作

用,尤其在退水阶段同化后的流量过程线更加贴合

实测流量过程线。
由表 2 可知,前垾村(句容)站同化后 4 场洪水

的确定性系数均有所提高,说明同化后 4 场洪水的

流量过程线更接近实测流量过程线,但遥感融合土壤

蓄水量对 Qj20160701 和 Qj20170609(图 5(f))洪水模

拟的影响较小;对于 Qj20180704 和 Qj20180814 洪水

而言,遥感融合土壤蓄水量主要通过影响洪峰与洪

量来影响其确定性系数。
由表 2 可知,11 场洪水中有 4 场洪水洪峰误差

得到了有效降低,最高降低 51. 10% ,其他 7 场洪水

洪峰误差虽未能有效降低,但也未显著增大;有 8 场

洪水径流深误差得到了降低,平均误差降低 29. 01%,
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最高降低 87. 4% ;有 8 场确定性系数得到了提高,提
高范围在 0. 01 ~ 0. 09 之间,相较于原模拟效果最高

可提高 11. 84% 。 将遥感融合土壤湿度与分布式水

文模型相同化,在一定程度上可提高径流的模拟精

度。 若产流前土壤包气带已处于蓄满状态,尽管采

用一阶(均值)校正法对遥感融合土壤蓄水量进行

校正,但其值仍小于或等于田间持水量,即此时降水

优先补给土壤缺水。 因此,同化后模拟结果大多表

现为洪峰降低、洪量减小(图 5)。

4　 结　 论

a. 遥感融合土壤蓄水量校正后更接近 Grid-
XAJ 模型模拟土壤蓄水量并且存在部分显著相关

性,一阶(均值)校正法提高了土壤蓄水量的估计精

度,实现了下层和深层遥感融合土壤蓄水量的计算,
同化前后下层和深层土壤蓄水量推算结果合理

可靠。
b. 遥感融合土壤蓄水量的同化对秦淮河流域

内 3 个出口断面(前垾村(秦淮)、赤山闸、前垾村

(句容))多场洪水的径流模拟精度有所提高,特别

是模型模拟前期土壤包气带处于未蓄满状态时,遥
感融合土壤蓄水量能显著提升径流模拟精度。

c. 遥感土壤湿度为水文模型提供了连续的、覆
　 　盖范围较广的状态变量,能够用于洪水预报或径流

模拟。 KF 算法不仅将多源遥感土壤湿度引入水文

模型,并且能够持续更新水文模型的状态变量,可有

效改善土壤湿度估计精度,在一定程度上提高了洪

水预报或径流模拟精度。
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