
第 37 卷第 5 期 
2013 年 9 月 

大  气  科  学 
Chinese Journal of Atmospheric Sciences 

Vol. 37, No. 5
Sept. 2013

 
李得勤, 张述文, 段云霞, 等. 2013. SCE-UA 算法优化土壤湿度方程中参数的性能研究 [J]. 大气科学, 37 (5): 971–982, doi:10.3878/j.issn.1006-9895. 

2012.12089.  Li Deqin, Zhang Shuwen, Duan Yunxia, et al. 2013. Calibration of parameters in soil moisture equation with shuffled complex evolution 

algorithm [J]. Chinese Journal of Atmospheric Sciences (in Chinese), 37 (5): 971–982. 

 

SCE-UA 算法优化土壤湿度方程中参数的性能研究  
 

李得勤 1, 2  张述文 2  段云霞 3  崔锦 1 
1 中国气象局沈阳大气环境研究所，沈阳 110016 

2 兰州大学半干旱气候变化教育部重点实验室，兰州 730000 

3 沈阳市气象台，沈阳 110168 

 
摘  要  借助于一维土壤湿度模型，分别将土壤成份和土壤性质相关参数作为待优化的参数，通过观测系统模拟

试验的方式，评估 SCE-UA (Shuffled Complex Evolution Algorithm) 优化算法对这些参数的优化效果。结果表明：

优化的效果不仅依赖于参数的取值范围，还依赖于参数的敏感性，敏感的参数通过优化算法易得到最优值；不敏

感的参数存在“不敏感区间”，在“不敏感区间”中易陷入次优，通过缩小参数优化分布区间和增加优化的次数

可以部分提高优化的效果。此外，模型的超定性也可能导致参数次优值的出现，而通过恰当地给出参数之间的约

束条件和优化判据，可以提高参数优化的效果。 
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Abstract  In this study, by using an observing system simulation experiment, a shuffled complex evolution algorithm 
(SCE-UA) is evaluated in terms of the effectiveness and efficiency of calibrating parameters in one-dimensional Richards 
equation, including soil components and all physical parameters. The result shows that the ability of calibrating 
parameters with SCE-UA depends on not only the uncertainty ranges of parameters but also their sensitivity degrees. For 
sensitive parameters, unique optima parameter estimates can be easily obtained. However, for insensitive ones, there 
exists an “insensitive range”, and only suboptimal parameters are obtained in this range. By increasing training times  
and reducing the parameters’ range, the performance of parameter calibration in the insensitive range can be    
improved. Moreover, the overdetermination of the model parameters may result in suboptimal parameter estimates,   
and a good calibration effectiveness can be archived by appropriately setting parameters and adding constrains and 
criterions.  
Keywords  Soil moisture, Parameter calibration, SCE-UA, Optimal model              

                                                              
收稿日期  2012−06−10, 2012−10−31 收修定稿 

资助项目  国家自然科学基金资助项目 41105064、41075074，半干旱气候变化教育部重点实验室（兰州大学）开放基金，公益性行业（气象）科研

专项 GYHY201006016 

作者简介  李得勤，男，1981 年出生，博士，主要从事陆面过程、数据同化方法、中尺度数值模拟研究。E-mail: lewen05@hotmail.com 



    大    气    科    学 

Chinese Journal of Atmospheric Sciences
37 卷

Vol. 37
 

 

972 

 

1  引言 

参数在陆面过程模拟中扮演着重要的角色，陆

面模式模拟的效果不仅取决于模型的物理参数化

方案、初始场和驱动数据的质量，也取决于参数的

代表性和准确性（李新等，2007；林朝晖等，2008），
对参数的合理校准可以改进陆面模式的模拟效果

（Henderson-Sellers, 1996; Duan et al., 2006；房云龙

等，2010；梁晓和戴永久，2010）。陆面模式中的

参数一般分为两种，一种是具有明确物理涵义的参

数，如地表反照率、植被覆盖度、地形坡度、叶面

指数、植被高度等，这些参数一般不取决于模式中

所使用的参数化方案；而另外一种是所谓的“功能

性”参数，如气孔阻力、空气动力粗糙度、土壤热

容、土壤水扩散率和传导率等，这些参数很难通过

直接测量来获得（Gupta et al., 1999; Bastidas et al., 
2006）。目前，陆面模式对具有实际物理意义的参

数一般用非均匀区域（网格）内取平均值的办法来

估计，由于不同陆面模式所使用的参数集（土壤和

植被）分辨率不同，加之受到植被和土壤分类方法

不同的影响（Gupta et al., 1999），即使是同一种土

壤或植被类型，具有相同物理意义的参数在不同模

式中也存在差异，所以，参数的不确定是造成陆面

模式模拟不准确的主要来源之一。 
参数敏感性分析和优化方法，可以先确定关键

的敏感参数，然后通过调整或订正这些敏感参数使

模拟结果更接近于观测值（Gupta et al., 1999）。早

期的参数优化方法通常一次只校正一个参数，优化

过程效率较低，并且不考虑参数间的内在联系

（Bastidas et al., 1999）。多判据方法的出现部分克

服了前期参数校正中的困难，优化方法也可以一次

性优化多个参数，大量优化算法已陆续运用在陆面

模式的参数优化工作中（Chen et al., 2009）；Bastidas 
et al.（1999）将多判据广义敏感性分析方法（Multi- 
Objective Generalized Sensitivity Analysis, 简称

MOGSA）应用在 BATS（Biosphere−Atmosphere 
Transfer Scheme）模式的参数敏感性分析和优化 
中，该方法现为校正陆面模式参数常用方法之一

(Demarty et al., 2004; Bastidas et al., 2006)；Xia et al.
（2005）使用贝叶斯随机反演（Bayesian Stochastic 
Inversion, 简称 BSI）算法探究模式的复杂度和参数

值域对参数估计的影响，发现模式越复杂改进越明

显，并且模式复杂度对参数校正的影响比参数值域

大；Santanello et al.（2007）使用了被动和主动微波

遥感土壤湿度的资料，借助于参数优化工具 PEST 
（Parameter ESTimation model）对 Noah 模式中土

壤成份参数进行优化，通过与站点观测的土壤湿度

的对比发现，参数优化后的 Noah 模式明显改进了

对土壤湿度的模拟。梁晓和戴永久（2010）使用高

斯误差传播原理分析 CoLM（Commom Land Model） 
模式中参数的误差对土壤温度、土壤湿度、植被蒸

散量模拟的误差贡献。 
随着土壤湿度观测手段的提高，通过参数优化

方法获取具有空间一致性和代表性的土壤参数可

能成为现实（李得勤等, 2012），进而校准陆面模式

中的相关数据集和静态参数（Chen et al., 2009；
Hogue et al., 2005）。Santanello et al.（2007）认为模

式中土壤分类大多没有考虑土壤质地的空间异质

性，经过优化可以得到具有空间“一致性”和明确

“物理意义”的土壤参数。Scott et al.（2000）使用

SCE-UA（Shuffled Complex Evolution Algorithm）方

法优化了土壤模型参数后发现土壤湿度的模拟得

到了提高。Mattikalli et al.（1998）使用遥感反演的

表层土壤湿度来识别流域尺度土壤质地和估计土

壤水文参数，指出微波亮温和土壤湿度的时间变化

与土壤成份和饱和水传导率之间存在很好的相关

性。除上述单独进行参数优化外，还有的方法是把

参数优化和数据同化结合在一起来提高状态量和

参数的估算精度，如 Tian et al.（2009, 2010）和 Yang 
et al.（2007）使用双通道同化系统，第一个通道同

化观测资料的同时进行参数优化，优化后的参数在

第二个通道中用来再次同化观测资料；Li and Ren
（2011）借助集合卡曼滤波（Ensemble Kalman Filter, 
简称 EnKF），使用理想试验手段验证了 EnKF 在同

化土壤水势后，可以有效地改进土壤模型的参数。 
陆面模式中的参数包括植被和土壤相关的参

数，植被参数大多具有季节性变化特征，而土壤相

关参数相对比较稳定。而在大多数针对陆面模式 
参数的优化工作中，常使用地表热通量（感热通 
量、潜热通量、土壤热通量）和土壤湿度对模式中

所有参数进行优化，很少考虑到参数与观测变量之

间的相关性。此外，优化算法虽然已经被用来校正

辐射传输模式中的部分参数来提高陆面数据同化

系统对土壤湿度的模拟（Tian et al., 2009, 2010; 
Yang et al., 2007），但是仍缺乏真正用来校正和分析

陆面模型中土壤湿度相关参数的内容。加之由于可



5 期 
No. 5 

李得勤等：SCE-UA 算法优化土壤湿度方程中参数的性能研究 
LI Deqin et al. Calibration of Parameters in Soil Moisture Equation with Shuffled Complex Evolution Algorithm 

 

 

 

973

以同化的物理量相对有限，而陆面模式物理过程的

复杂性和参数数量众多使得陆面模式参数优化工

作仍然是一件比较复杂的工作。本研究将借助

SCE-UA 方法和观测系统模拟试验的手段，探究不

同土壤参数对土壤湿度求解的影响，以及使用土壤

湿度来优化土壤参数的可行性和不确定性，进而对

分析陆面模式误差来源和将优化算法用于改进陆

面模式中土壤相关参数提供一些参考。 

2  土壤湿度方程求解和 SCE-UA 方法 

2.1  土壤水分特征曲线和参数 
土壤含水量和水势之间关系又叫做土壤水分

特征曲线，不同的土壤类型水分传输过程不同，土

壤水分特征曲线存在明显的差别（孙菽芬，2005）。
现有的描述土壤水分特征曲线的模型有 Brook- 
Corey 模型、Clapp-Hornberger 模型、van Genuchten
模型、Campbell 模型、Mualem 模型等。上述模型

均为非线性模型，其中 van Genuchten 模型被认为

是当前描述土壤水分特征曲线最理想的模型，但是

由于其高度的非线性，使得求解过程中离散化比较

复杂。相对来说，Clapp-Hornberger 模型的应用则

更广泛，其具体形式为： 
( )1/

s s / bθ θ ψ ψ= ，          （1） 
其中，b 为与土壤类型有关的参数，ψ 和 θ 为土壤

水势和含水量，ψs 和 θs为饱和水势和饱和含水量。

土壤水导率 K 为： 
( )2 3

s s/ bK K θ θ += ，         （2） 
其中 Ks 为饱和土壤水导率。土壤水扩散率 D 表示

为： 
( ) ( )( )/D Kθ θ ψ θ= ∂ ∂ .      （3） 

从上面的关系式可以看出，土壤相关的参数主

要有：饱和含水量 θs、饱和水势 ψs、b 和饱和土壤

水导率 Ks。 
目前，陆面模式对上述土壤参数（b，θs，ψs，

Ks）的给出一般采用以下两种方式：一种是通过   
土壤成份间接求出，如 CLM（Community Land 
Model）模式中主要采用这种方法（Oleson et al., 
2004, 2010）。另一种方式直接指定每种土壤类型对

应的土壤性质参数（如 b，θs，ψs，Ks），目前大多

数陆面模式中的土壤参数以这种方式给出。土壤类

型一般分表层和深层两种类型，也有整层土壤采用

同种土壤类型。但是受地形数据来源和分辨率的不

同，即使同一种土壤类型，同一土壤参数在不同陆

面模式中也会出现取值不同现象。 
2.2  土壤湿度方程和求解方法 

现有陆面模式中对土壤湿度运动过程大多采

用一维 Richards方程来描述，可以写为土壤含水量、

土壤水势，以及二者混合形式的三种形式。以土壤

含水量为例，土壤湿度方程可表示为： 
( )/ / / /t D z z K zθ θ∂ ∂ = ∂ ∂ ∂ ∂ + ∂ ∂⎡ ⎤⎣ ⎦ ， （4） 

其中，t 为时间，z 为垂直坐标。 
土壤湿度方程是一个高度的非线性方程，在一

般初始和边界条件下很难得到解析解，所以常寻求

数值解（Shao and Irannejad, 1999; Xie et al., 1999）。
不同陆面模式对其进行离散化的方法不尽相同，

CLM 模式使用增量法（Oleson et al., 2004）求解，

澳大利亚联邦科学与工业研究会（Commonwealth 
Scientific and Industrial Research Organization，简称

CSIRO）的 CABLE（CSIRO Atmosphere Biosphere 
Land Exchange）陆面模式用分裂算法（Kowalczyk et 
al., 2006）求解，中尺度天气研究与预报（Weather 
Research and Forecasting，WRF）模式所采用的 Noah
陆面模式为全隐式差分格式（Chen and Dudhia, 
2001）。ECMWF（European Center for Medium range 
Weather Forecasting）中采用了半隐式的方法求解

（Viterbo and Beljaars, 1995），张述文等（2009，
2010）对不同的离散化方法求解土壤湿度方程的差

别进行了对比。 
这里采用和 Noah 陆面模式中相同的全隐式的

离散化方法，使用追赶法对一维 Richards 方程进行

求解，下边界条件采用静力平衡条件，详细的离散

化过程见 Chen and Dudhia（2001）和张述文等

（2010）。 
2.3  SCE-UA 方法 

SCE-UA 方法使用种群竞争演变（Competitive 
Complex Evolution, 简称 CCE）算法（Duan et al., 
1992），将取样样本分为若干个种群分区，每一分

区取样相互无关并各自搜索最优点，但是种群之间

可以相互传递搜索得到的信息来更新搜索的分区

样本，使得所有的参数同时整体达到最优。大量的

研究证实该方法可以同时优化模型中的若干个参

数，成为参数优化的一种有效方法（Duan et al.,  
1992; Scott et al., 2000; Liu et al., 2005）。 

在 SCE-UA 方法的具体使用中，根据待优化模

型的复杂程度和参数的个数，需要设置控制概率和

一些优化问题相关的参数。也可根据待优化参数的
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个数，其他参数采用默认设置：m=(2n+1)；q=(n+1)；
y=1；Z=(2n+1)，其中，n 为参数的个数，m 为种群

中的样本数，q 为子种群中的样本数，y 为每个子

种群产生后代的个数，Z 为每个种群和参数演变的

次数。关于 SCE-UA 使用中的具体步骤可以详细的

参考 Duan et al.（1992）文献。此外，在使用 SCE- 
UA 算法的过程中，还需要提到以下两个概念： 

（1）目标函数：目标函数用来评价实际观测与

模型模拟值之间的吻合度，不同的目标函数用来评

价模型的不同特征，所以目标函数的选择也非常重

要，Gupta et al.（1999）列出的用于参数优化的目

标函数接近 10 个，在这里我们采用使用较多的土

壤含水量的均方根偏差来定义目标函数 F： 

( ) ( )
1/ 2

2

o
1 1

1 N I
k k
i

k i
F

NI
θ θ θ

= =

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑∑ ，  （5） 

其中，I 为总的土壤层数，N 为总的积分次数， k
iθ 为

第 i 层、第 k 个积分时次土壤含水量的模拟值， o
kθ

为在第 k 个积分时次的土壤含水量的“真值”（在

实际模型参数优化过程中一般取观测值）。 
（2）迭代停止判据：迭代停止判据被用来决定

迭代过程是否终止，满足如下三个条件之一： 
1）在连续的 5 次迭代中，目标函数值的改进

程度已经不能达到 0.01%，认为参数已经收敛到一

个很小且平滑区域上。 
2） 搜寻算法已经不能通过合理的改变参数来

使得目标函数值进一步减小。 
3）考虑到计算时间，当迭代次数达到超出预

先设置的次数以后，迭代停止。在实际问题中，按

照模型的复杂程度，迭代次数一般给出一个较大的

值，一般情况下在达到最大值前，优化过程已经结

束，所以，当迭代次数越多，也就意味着参数已接

近最优了，即基本满足条件 1），详细的介绍参考

Duan et al.（1992）。 

3  试验设计 

土壤湿度方程的求解需要给出初始和边界条

件，本研究采用和张述文等（2009）验证土壤湿度

方程求解方法时所使用相同的初始和边界条件，考

虑深度为 3 m 的土壤层，将其划分为 11 层，表 1
给出了土壤层信息和求解过程中需要的初始和边

界条件信息，这里没有对所有的土壤类型一一验

证，而只选取了比较典型的壤土（loam）土壤类型

作为参考。 

表 1  土壤层信息、初始条件和边界条件 
Table 1  Soil layers, initial and boundary conditions 

参数名 参数设置 
土壤类型 壤土 (loam) 
土壤分层厚度 0.01, 0.03, 0.09, 0.18, 0.3, 0.48, 0.75, 1.05, 1.47, 

2.13, 3.0 m 
上边界条件（蒸发） 0.5 cm/d 
下边界条件 静力平衡 
初始条件 0.3 cm3/cm3 

 
在 2.1 节中给出了土壤湿度方程求解中需要的

参数，以及陆面模式中参数的确定方法，根据土壤

参数的确定方法，这里待优化模型参数和对应“真

值”的给出也分为两种情况：①以土壤成份的形

式：将土壤中粘粒的百分比（Pclay）、粉粒的百分比

（Psilt）和沙粒的百分比（Psand）作为待优化的参数，

相关参数根据百分比求得（Oleson et al., 2004, 
2010），由于在土壤质地三角图中每一种土壤类型

对应的成份存在一定分布区间，这里随机选取壤土

土壤区间中某一固定点对应的土壤成份百分比作

为 “真值”；②以参数的形式给出：包括土壤性质相

关的参数 b，θs，ψs，Ks，直接根据 Noah 模式中壤

土土壤对应的参数值作为 “真值”。在具体优化过 
程中，不同参数的分区区间见表 2，这里没有将土

壤层深度和初始条件作为待优化的参数，具体参数

的给出和优化过程见第 4 节。 

表 2  土壤参数分布区间 
Table 2  Soil parameter ranges  

参数 最小值 最大值 
Pclay 0 100 
Psilt 0 100 
b 2.0 10.0 

θs（cm3/cm3） 0.1 0.6 
ψs（cm） －750.0 －30.0 

Ks（cm/s） 0.00001 0.01 
 
根据理想实验的设置方法，根据上面提到的参

数“真值”的确定方法，将土壤湿度方程在蒸发的

上边界条件下求解，时间步长为 300 s，总共积分

20 d，计算得到“真实”的土壤湿度廓线。而在优

化过程中，根据各个参数可能的分布区间，给出初

始值，在整个区间中寻找参数的最优设置，SCE-UA
方法可以同时优化若干个参数。 

4  结果分析和讨论 

4.1  将土壤成份(Pclay，Psilt，Psand)作为待优化参数 
联合国粮食和农业组织（Food and Agriculture 
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Organization, 简称 FAO）和美国国家土壤地理

（State Soil Geographic, 简称 STATSGO）根据土壤

中沙粒（sand），粘粒（clay）和粉粒（silt）物质含

量的不同，将土壤分为 12 种类型，每一种土壤的

成份均固定。而根据美国农业部（United States 
Department of Agriculture, 简称 USDA）建立的土壤

分类标准，土壤类型同样分为 12 种，而每一种土

壤成份则规定在一定的区间上，12 种土壤类型最终

可以在土壤质地三角图中表示出来。 
为了验证SCE-UA算法在土壤湿度求解中对参

数优化的效果，根据 FAO 和 STATSGO 中土壤分类

标准，壤土的成份组成为 Pclay=18%，Psilt=39%，

Psand=43%，假设整个土壤柱的成份不随深度变化，

则在优化过程中只有两个参数（Pclay和 Psilt，Psand= 
1－Pclay－Psilt）。根据土壤湿度方程的求解，结合初

始条件和边界条件可以得到土壤湿度廓线，将此作

为土壤湿度的“真实”廓线。在优化过程中，Pclay

和 Psilt 的分布区间均在 0～100%之间（表 1），使   
用SCE-UA方法在整个区间上寻找粘粒和粉粒的百

分比。 
图 1 是经 SCE-UA 优化 100 次后 Pclay和 Psilt 分

别与目标函数值和迭代次数的点聚图，这里只给出

了每次迭代中最优的种群样本参数分布。优化中参

数满足 Pclay+Psilt≤100%，所以设置了当不满足该 
条件时，目标函数值取 1.0。首先，从参数的分布

和目标函数值间的关系来看，土壤湿度对 Pclay很敏

感，随着优化的进行，迅速地将参数 Pclay的区间缩

小，达到 0～40%，而粉粒则没有粘粒敏感，但是

随着优化的进行，主要分布范围为 0～90%。其次，

图中看出迭代次数可以作为参数优化程度的一个

判断标准，当迭代次数越多，参数的收敛范围越小，

即更接近于“真值”（黑实线）。 
为了定量地衡量优化后参数相对于“真值”的靠

近程度，这里引进了参数偏差绝对百分比（E），即

优化后参数与“真值”的误差相对于“真值”的

绝对百分比，具体定义如下： 

e true trueE x x x= − ，      （6） 
式中，xe为优化后得到的参数值，xtrue为参数的“真

值”。 
Pclay 和 Psilt 作为待优化的参数，当迭代次数达

到 272 次后，得到的参数估计值分别为 Pclay= 
17.9629%和 Psilt=39.1074%，目标函数值为 0.0018。

图 1  参数（Pclay 和 Psilt）与（a, b）目标函数值和（c, d）迭代次数的点聚图，黑色直线为“真值” 

Fig. 1  The scatter diagrams of parameters Pclay and Psilt vs. (a, b) the objective function value and (c, d) iteration times, black straight line is “true”  
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根据式 6 得到参数 Pclay和 Psilt 的偏差绝对百分比依

次为 0.21%和 0.28%。所以，将土壤成份作为待优

化的参数时，借助于土壤含水量，SCE-UA 方法很

容易使得参数达到最优，优化效果非常明显。 
根据 FAO 和 STATSGO 的全球土壤成份数据

集，认为表层土壤（30 cm 以内）和深层土壤（30 cm
以下）成份不同。在这里分别使用 upper

clayP 和 below
clayP 表

示土壤成份在 0～31 cm 和 31～300 cm 的粘粒百分

比，与之类似，沙粒和粉粒采用同样的表达方法。

根据土壤质地三角图，在壤土的区间内随机选取两

点，其成份为 upper
clayP =18%， below

clayP =25%， upper
siltP =39%，

below
siltP =45%， upper

sandP =43%和 below
sandP =30%。所以，选

取待优化的参数为 4 个： upper
clayP ， below

clayP ， upper
siltP 和

upper
clayP 。在优化过程中，同样设置当 upper

clayP + below
clayP ≥ 

100%或 upper
siltP + below

siltP ≥100%时，目标函数值为 1.0。
图 2 给出了 SCE-UA 优化以后，总的优化次数为 
100 次，四个参数的分布与目标函数值和迭代次数

的分布特征。可以看到类似于直接将 Pclay和 Psilt 作

为待优化的参数，使用 SCE-UA 优化后的参数非常

接近于“真值”，当迭代次数达到 727 次后， upper
clayP ，

below
clayP ， upper

siltP 和 below
siltP  的优化结果为 17.5476%，

24.9736%，40.8750%和 45.0584%，目标函数值    
为 0.001828，根据式（6）得到优化后 upper

clayP ， below
clayP ，

upper
siltP 和 below

siltP 的偏差绝对百分比依次为 2.51%，

4.81%，0.11%和 0.13%。可以看出，参数增多后，

保持相同的优化次数的前提下，优化后参数的误差

略有增大，但优化效果依然较好。 
综合上面的结果可以看出，当将土壤成份作为

待优化的参数时，由于参数分布区间比较相近，使

用土壤湿度作为判据，可以得到参数的最优值，且

参数增多的情况下，优化效果仍然较好，优化后参

数的偏差百分比普遍在 5%以下，结果说明 SCE- 
UA 方法能够达到优化参数的目的。同时可以看出

SCE-UA 也可以作为参数敏感性判断的方法，土壤

参数粘粒较粉粒更为敏感，收敛速度更快。  
4.2  将 b，θs，ψs，Ks 作为待优化参数 

相对于不同于使用土壤成份计算相关参数的

方法，一些陆面模型中则是借助于静态参数集来给

出不同土壤类型的相关参数。现有的大量关于优化

陆面模型参数的工作也大都对土壤相关的四个变

量进行了优化，但优化过程中不考虑观测物理量

（感热通量，潜热通量或土壤湿度）与这些参数之

间的关系，而使用所有的观测物理量对模型中几乎

所有的参数同时进行优化。由于土壤相关参数对土

壤湿度廓线的模拟影响较大，与已往工作不同，本

文就使用土壤湿度廓线观测对描述土壤性质的四

个参数（b，θs，ψs和 Ks）进行优化，考察 SCE-UA
对参数订正的效果和准确度。 

土壤含水量“真值”同样用 loam 对应的参数

设置模拟得到（ b=5.25, θs=0.439 cm3/cm3, ψs=      
－355.0 cm，Ks=0.000338 cm/s），初始和边界条件

见表 1，时间步长同样选取 300 s，共积分 20 d。 
表 2 给出参数 b，θs，ψs和 Ks的范围，可以看

出四个参数值的分布区间差异较大，尤其是土壤水

传导率 Ks 的分布区间跨度较大，最小值和最大值相

差 3 个量级，且其值本身较小，由于其直接控制着

土壤中水分的传导和扩散过程，不同土壤类型对应

的土壤水传导率 Ks 的差别较大（根据 USGS 的参 
数集，如沙壤土（loamy sand）和粘土（clay）的水

传导率相差两个量级，所以对该参数的优化难度较

大，当同时对所有的参数进行优化时，对其他参数

能否达到最优的影响究竟如何也需要进一步验证。 
在 4.1 节中土壤成份作为参数时，经过优化 

100 次以后参数基本接近“真值”，而在这里优化

100 次后，优化效果并不明显，因此将优化次数增

加到 300 次。同时，从图 1 和图 2 可以发现，参数

的最优值更容易从迭代次数上明显地看出，因此在

图 3 中给出了参数 b，θs，ψs和 Ks与迭代次数的分

布图。可以看出，与对土壤成份优化结果不同，只

有参数 b 能快速并最终与“真值”吻合，其他个参

数则出现多个次优点，最终结果也并不能和“真

值”完全一致。 
当总的优化次数为 300 次时，迭代次数超出 

500 次的次优点出现了 9 个，只选择迭代次数多且

保证目标函数值最小的次优点作为最终优化的结

果。当迭代次数为 830 次以后，目标函数值达到

0.000003，而当迭代次数为 749 次以后，目标函数

值达到 0.000002，所以，将后者的参数作为最终结

果。最终，优化得到 b，θs，ψs 和 Ks 的值分别为 
5.2499，0.4166，－467.2969 和 0.000167，对应的

偏差绝对百分比为 0，5.1%，31.63%和 50.59%。可

以看出，当参数的不确定分布区间较大时，优化以

后的结果略差，并且不同的参数优化效果不同。 
SCE-UA 也可以对参数进行敏感性分析：当参

数敏感时容易得到该参数的最优值，而参数不敏感

时，则易陷入次优值，难找到最优值。Bastidas et al. 



5 期 
No. 5 

李得勤等：SCE-UA 算法优化土壤湿度方程中参数的性能研究 
LI Deqin et al. Calibration of Parameters in Soil Moisture Equation with Shuffled Complex Evolution Algorithm 

 

 

 

977

图 2  参数（ upper
clayP ， upper

siltP ， below
clayP 和 below

siltP ）与目标函数值（上）和迭代次数（下）的点聚图，黑色直线为“真值” 

Fig. 2   The scatter diagrams of parameters upper
clayP , upper

siltP , below
clayP , and below

siltP  vs. the objective function value (top) and iteration times (bottom), black 

straight line is “true”   
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（2006）和 Roundy（2009）分别使用不同站点观测

资料和不同参数优化算法对 Noah 模式中不同参数

的敏感性进行了检验，检验结果发现四个参数敏感

性的次序依次为 Ks＞b＞θs＞ψs。而在本文试验中，

由于 Ks 的取值范围较大，取值比较小，达到“真

值”比较困难，而 b 易得到最优值，从四个参数偏

差绝对百分比上来看，参数敏感性的顺序依次为  
b＞θs＞ψs＞Ks，这和 Roundy（2009）的结果不完

全相同。θs，ψs，Ks 三个参数具有一个明显的“敏

感区间”，如果将迭代次数和目标函数值依然作为

敏感区间的判据依据，则 loam 土壤 θs 的敏感区间

为[0.4166, 0.4569]，ψs 的敏感区间为[－467.2969，
－287.7977]，Ks 的敏感区间为[0.000167，0.000580]。
值得注意的是，参数的优化不仅得到了参数的敏感

性区间，同时得到了参数的组合信息，只有合适的

组合才能得到最小的目标函数值（详见 4.3 节）。 
为了验证参数的优化区间对优化效果的影响，

缩小参数优化区间，将四个参数 b，θs，ψs和 Ks优

化的区间依次定义为[4.0，7.0]，[0.4，0.5]，[－500，
－200]和[0.0001，0.001]，优化次数同样选取了 300

次。迭代次数超过 500 次的次优点共出现 29 个，

且目标函数值均为 0.000002。图 4 给出四个参数的

最优值对应的迭代次数，类似于图 3，只有参数 b
能达到最优并接近于真值，而其它三个参数则出现

更多的次优点。和上面的试验一样，选取迭代次数

最多的点作为最终优化结果，迭代次数最多达到

735 次，优化后的参数 b，θs，ψs 和 Ks 值分别为

5.2500，0.4324，－384.3251 和 0.000276，偏差绝

对百分比依次为 0，1.5%，8.26%和 18.34%。所以，

通过缩小参数的搜索区域，可以在一定程度上提高

参数优化的程度。 
为了看出次优点与真实土壤含水量廓线的差

别，图 5 分别给出用次优点参数和“真值”进行模

拟得出的第一天（黑色）、第 10 天（红色）和第 20
天（蓝色）土壤含水量廓线，作为对比也给出由未

订正参数模拟得出的廓线。可以看出，虽然次优点

的参数值和“真值”存在一定的差别，但是计算得

到的土壤含水量廓线和使用“真值”的土壤含水

量廓线基本吻合。这说明基于土壤含水量的均方根

误差来定义目标泛函（5）式很难在众多的次优点

图 3   参数 b，θs，ψs和 Ks与迭代次数的点聚图，黑色直线为“真值” 

Fig. 3  The scatter diagrams of parameters b, θs, ψs, and Ks vs. iteration times, black straight line is “true”  
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中准确找到参数的“真值”，隐含着问题的超定

性，需要添加其他附加约束条件。 
从上面结果看出，SCE-UA 方法可以用于对土

壤湿度模型中的参数优化和参数敏感性检验，优化

程度依赖于模型、待优化参数的性质和优化次数。

当待优化参数分布区间较大且不敏感时，很难搜索

到参数的“真值”。通过增加优化次数在一定程度

上改善了优化的效果。总体而言，参数优化算法对

土壤参数的优化效果较明显。 
4.3  参数个数和参数组合对参数优化的影响 

从 4.2 节中的优化结果来看，同时对 b，θs，ψs

和 Ks 四个参数优化时，部分参数无法完全与“真

值”吻合，出现超定情况。考虑到优化参数的个数

和参数之间的相关性对优化效果的影响，这里通过

减少优化参数的个数和使用不同的参数组合来对

模型参数进行优化。试验发现：在 b，θs，ψs 和 Ks

四个参数中，选取其中三个组合进行优化，只要每

个组合包含 b 均能收敛到“真值”（图略）；当把

参数个数进一步减少到 2 个后，不论何种参数组合，

优化效果均较好（图略）。 
从 4.2 节结果中可知 b 是一个较敏感的参数，

在不同的试验中优化效果均较好。在下面优化试验

不包含 b，只选 θs，ψs 和 Ks 作为待优化参数，试验

结果见图 6。迭代超过 300 次的次优点竟出现 19 
个，其中有 9 个次优点目标函数值达到最小。按照

上面确定最优点的判断方法，最大迭代次数 529 且

目标函数值最小时，参数 θs，ψs 和 Ks 的值分别为

0.4552，－293.3358 和 0.000552，对应的偏差绝对

图 4   同图 3，但缩小了参数范围 

Fig. 4  Same as Fig. 3, but with reduced parameter ranges 

图 5   分别使用参数 “真值”、优化参数和初始参数设置模拟的第 1 天

（黑色）、第 10 天（红色）和第 20 天（蓝色）土壤含水量廓线  

Fig. 5  Soil moisture profiles simulated respectively with the inputs of true 

parameters, optimal parameters, and priori parameters with no calibration 

on the first day (black), tenth day (red), twentieth day (blue) 
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百分比依次为 3.69%，17.37%和 63.31%。对比发现

上述结果类似于 4.2 节中将 b，θs，ψs 和 Ks 同时作

为待优化参数的试验，并且优化参数后对应的土壤

含水量廓线和“真实”廓线吻合得很好（图略），

这也与 4.2 节中结果类似。同时发现迭代次数为

431 次的次优点更接近于真值，θs，ψs和 Ks取值分

别为 0.4374，－362.0123 和 0.000321，对应的偏差

绝对百分比依次为 0.36%，1.98%和 5.03%。以上结

果说明，随意减少参数个数不一定提高参数的优化

结果，同时说明最优点的最终选择还与参数敏感性

和最优点判据有关。 

 
5  结论和讨论 

陆面模式中包含大量土壤和植被性质的参 
数，参数的不确定性是陆面模式误差的主要来源之

一。地表通量（感热通量和潜热通量）和土壤湿度

被广泛用来对模式参数进行敏感性分析和校准。本

文使用参数优化算法SCE-UA结合一维土壤湿度方

程的求解来检验参数优化算法对土壤湿度方程中

相关参数的优化效果，初步得到以下结论： 
（1）类似于 CLM 模式中，土壤湿度方程相关

的参数可以通过土壤成份计算得到，当将土壤成份

作为模式待优化的参数时，SCE-UA 算法的优化效

果很好，并且土壤分层增多时参数个数增多对优化

效果的影响并不大。 
（2）当把土壤湿度方程中参数直接作为待优化

参数时，由于不同参数的分布区间差别较大，特别

是水导率 Ks的值比较小，且分布区间跨度较大，使

用 SCE-UA 方法优化以后，除 b 外其余参数均存在

次优点，优化过程无法与“真值”吻合，但可通过

缩小参数分布范围提高优化效果。 
（3）SCE-UA 算法也可以作为参数敏感性分析

的工具，对于较敏感的参数，较容易找到最接近“真

值”的最优点。而对于不敏感的参数和分布区间跨

度较大的参数容易陷入局部最优。但是从土壤含水

量廓线上难于分辨，说明问题可能存在超定性。 
（4）最后，考察减少参数个数和改变参数组合

对参数优化的影响，发现随意减少参数个数不一定

提高优化效果，参数组合反应了不同参数之间某种

内在联系，通过减少不敏感参数个数以及合理的参

数设置可以提高参数优化的效果。 
本研究用观测系统模拟试验手段，目的是消除

未知的模式误差来源，达到对 SCE-UA 算法公正合

理评价的目的。实际陆面模型参数个数可能更多，

具体的判据也可能不止一个，也会涉及到不同判据

的归一化问题，不确定来源较多，难于分辨和定量

化，更需要更多高质量的观测数据，所有这些都值

得进一步研究。 
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