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基于集合卡尔曼滤波同化方法和
ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型的土壤水分模拟
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摘　 要:研究建立了一个基于集合卡尔曼滤波方法和 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型相结合的数据同化方案ꎬ利用 ２０２１ 年 ４
月 ２６ 日—１０ 月 ５ 日内蒙古巴彦淖尔五原站 ０~８０ ｃｍ 的土壤水分观测数据进行模拟验证ꎬ以提高土壤水分的模拟精

度ꎮ 结果表明:(１)集合数大小和观测误差的选取对同化系统性能有较大影响ꎮ 集合数在 １００ 以上ꎬ土壤含水量的

同化精度不再有明显提高ꎮ 观测误差越小土壤水分模拟精度越高ꎬ因此观测误差为 ０.０２５ 时的同化精度最高ꎮ (２)
数据同化后ꎬ各层土壤水分模拟精度较同化前均有明显提高ꎬ各层土壤水分同化值与观测值间的相对误差、均方根

误差、平均绝对误差分别减少至 ０.０２５~０.０６３、０.０１~ ０.０１７ ｃｍ３ｃｍ－３、０.００８~ ０.０１６ ｃｍ３ｃｍ－３ꎮ 证明数据同化方法

能够有效改善土壤水分模拟效果ꎮ (３)０~２０ ｃｍ 土壤水分同化效果最好ꎬ２０~４０ ｃｍ 次之ꎬ４０~８０ ｃｍ 土壤水分同化效

果较差ꎮ 模拟精度分析值优于同化预报值ꎬ同化预报值优于 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值ꎮ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎻ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎꎻ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ ｍｏｄｅｌꎻ ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ

　 　 土壤水分作为重要的陆地表层系统要素ꎬ是大

气、水文、陆面过程研究中的关键变量ꎮ 无论是在

全球尺度还是区域尺度上ꎬ土壤水分对于气象学、
水文学及农学研究都具有重要意义[１]ꎮ 在农业研

究中ꎬ土壤水分的准确估计在作物估产、干旱预测

等方面发挥着重要作用[２]ꎬ特别是在干旱和半干旱

地区ꎬ土壤水分的失衡造成盐渍化问题严重ꎬ土壤

水分条件已成为农作物生长发育的制约因素[３]ꎮ
因此ꎬ精确预报农田土壤水分对于农业发展和保证

粮食安全具有重要意义[４]ꎮ 土壤水分可以通过实

地观测、陆面过程模型和水文模型以及遥感反演来

估计[５－６]ꎮ 然而ꎬ由于土壤水分时空变异性较大ꎬ传
统的实地观测土壤水分方法受时空限制ꎬ难以同时

获取大面积土壤水分信息ꎬ且需要耗费大量人力、
物力和财力[７－８]ꎻ借助遥感信息与水热传输模型相

结合反演也可得到土壤水分信息[９]ꎬ但遥感数据仅

能获取卫星过境时的瞬时状态ꎬ在时间上是不连续

的[１０]ꎬ且反演结果存在水分不平衡等物理上的不一

致性[１１]ꎻ陆面过程模型或水文模型能够模拟土壤水

分的连续变化ꎬ但由于模型本身的结构缺陷和输入

变量存在误差ꎬ导致模拟结果较差[１２]ꎮ 因此ꎬ亟需

寻找一种更为理想的土壤水分估算方法ꎮ
数据同化技术最初被广泛应用于大气海洋领

域[１３]ꎬ近些年来逐渐应用到土壤水同化等水文学研

究中[１４]ꎮ 该方法的优势在于可以把不同来源、不同

时空分辨率、不同精度的观测数据与模型模拟结果

集成[１５]ꎬ还可以考虑各种误差的不确定性ꎬ并将这

种不确定性与模型的状态变量预报值的不确定性

进行比较ꎬ校正模型对土壤水分的预报值ꎬ从而不

断提高模型的模拟精度[１６]ꎮ 目前已有不少国内外

学者利用不同的数据同化算法进行尝试ꎬ例如卡尔

曼滤波(ＫＦ) [１７]、模拟退火法[１８]、粒子滤波[１９]、集合

卡尔曼滤波(ＥｎＫＦ) [２０]等方法ꎬ将数据同化算法和水

文模型等结合起来ꎬ有效改进了土壤水分的模拟精

度ꎮ 其中ꎬ集合卡尔曼滤波算法不仅给出了分析结果

的最优估计ꎬ还给出了具体的置信区间ꎬ因此得到了

广泛应用[２１－２２]ꎬ但在河套灌区盐渍化农田土壤水分

估算研究中ꎬ结合不同水文模型和运用 ＥｎＫＦ 算法的

参数化数据同化方案还未有较为深入的研究ꎮ
基于此ꎬ本文利用 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型ꎬ采用集

合卡尔曼滤波数据同化算法ꎬ建立一个基于 ＥｎＫＦ
方法和 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型相结合的单点土壤水分

数据同化方案ꎬ比较同化前后土壤水分的模拟效

果ꎬ并对可能影响同化效果的因素进行分析ꎬ验证

集合卡尔曼滤波数据同化方法在改进土壤水分模

拟精度方面的效果ꎬ以期为河套灌区的盐渍化防治

工作提供理论支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

试验选取五原县农业试验站(４１°０９′３８.１４″Ｎꎬ
１０８°１７′２９.８８″Ｅ)２０２１ 年 ４ 月 ２６ 日—２０２１ 年 １０ 月 ５
日的观测数据进行同化试验ꎮ 五原农业试验站(以
下简称五原站)位于内蒙古自治区巴彦淖尔市五原

县ꎬ属中温带大陆性气候ꎬ具有降雨量少、干燥多风、
雨热同季的特点ꎮ 年均降水量约 １７０ ｍｍꎬ年平均蒸

发量高达 ２ ０９５.２ ｍｍꎬ年均气温 ６~８℃ꎬ年日照时数

３ ２６３ ｈꎮ 试验期间五原站种植农作物为玉米ꎬ地下水

平均埋深 １.６８ ｍꎬ土壤耕层平均容重为 １.６６ ｇｃｍ－３ꎬ
盐分为 １.３８２ ｇｋｇ－１ꎬ土壤电导率为 ０.３８６ ｍＳｃｍ－１ꎮ
１.２　 观测内容与方法

１.２.１ 　 气象数据与地下水埋深 　 本研究收集了

２０２１ 年 ４ 月 ２６ 日—２０２１ 年 １０ 月 ５ 日 １６３ ｄ 的研究

区气象站点逐日日照时数、风速、降水量、相对湿

度、最高温度、最低温度等数据ꎬ取自中国气象科学

数据共享服务网( ｈｔｔｐ: / / ｃｄｃ. ｃｍａ. ｇｏｖ. ｃｎ / )ꎮ 采用

ＨＯＢＯ Ｕ２０ 自动水位计记录站点的地下水位ꎮ 试验

期间内五原站的降雨量、地下水埋深如图 １ 所示ꎮ
１.２.２　 土壤物理性质　 在五原站设置 ＳＭＳ３００ 型土

壤多参数监测系统ꎬ采集观测点的日平均土壤体积

含水率ꎬ并在该点分 ４ 层取样ꎬ取样深度分别为 ０ ~
２０、２０~４０、４０~６０、６０ ~ ８０ ｃｍꎬ每层土壤重复收集 ３
次ꎬ采用环刀法测定土壤容重ꎬ利用激光粒度仪

(ＨＥＬＯＳ－ＲＯＤＯＳ / Ｍꎬ德国)测定土壤颗粒级配ꎮ 根

据测定结果取该点各土层砂粒、粉粒和黏粒含量均

值ꎬ并采用美国制土壤质地分类划分土壤质地ꎬ结
果如表 １ 所示ꎮ
１.３　 数据同化系统

模型算子、观测算子和同化算法是数据同化系

统的核心组成部分ꎮ 在陆面数据同化系统中ꎬ通常
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图 １　 试验期降雨量、地下水埋深分布
Ｆｉｇ.１　 Ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ ｄｅｐｔｈ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｐｅｒｉｏｄ

选用陆面过程模型或水文模型作为模型算子ꎻ观测

算子用来连接需要被优化的模型状态变量和用来

辅助同化的观测数据[２３]ꎻ数据同化算法一般分为顺

序同化算法和连续数据同化算法ꎬ陆面数据同化系

统中通常选用滤波算法ꎬ是连接观测数据与模型模

拟预测的关键核心部分[２４]ꎮ 本文中的模型算子选

用 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型ꎬ数据同化算法为集合卡尔曼

滤波算法(ＥｎＫＦ)ꎬ用于数据同化运算的观测数据为

土壤多参数系统监测得到的土壤体积含水率ꎬ土壤

水分同化系统框架如图 ２ 所示ꎮ
１.３.１　 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型　 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 是一维垂

向运动的有限元模型ꎬ被广泛应用于模拟饱和－非饱

表 １　 实测土壤物理性质数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｏｉｌ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｄａｔａ

土层深度
Ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ / ｃｍ

土壤粒径分布 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ / ％

砂粒 Ｓａｎｄ
(０.０２~２ ｍｍ)

粉粒 Ｓｉｌｔ
(０.００２~０.０２ ｍｍ)

黏粒 Ｃｌａｙ
(<０.００２ ｍｍ)

土壤质地
Ｓｏｉｌ ｔｅｘｔｕｒｅ

干容重
Ｄｒｙ ｂｕｌｋ ｄｅｎｓｉｔｙ
/ (ｇｃｍ－３)

０~２０ ６２.１１５ ２３.７８０ １４.１０５ 砂壤土 Ｓａｎｄｙ ｌｏａｍ １.６６
２０~４０ １１.３３５ ３９.４７５ ４９.１９０ 黏土 Ｃｌａｙ １.５５
４０~６０ ３４.８１５ ３７.２３０ ２７.９９５ 黏壤土 Ｃｌａｙ ｌｏａｍ １.４７
６０~８０ ２７.４３０ ３７.２３０ ３５.２４０ 黏壤土 Ｃｌａｙ ｌｏａｍ １.６２

图 ２　 土壤水分同化系统框架
Ｆｉｇ.２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

和带多孔介质中水热和溶质运移及根系吸水ꎬ且集

成了参数优化功能ꎬ适用于恒定或非恒定边界条件

的模拟[２５]ꎮ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型采用增加了源汇项

的 Ｒｉｃｈａｒｄｓ 方程(假设水分运动过程中气相不起重

要作用ꎬ并忽略热量梯度的作用)来模拟多层变饱

和土壤中的一维水分运动ꎬ其数学模型描述如下:
∂θ
∂ｔ

＝ ∂
∂ｚ

ｋ ∂ｈ
∂ｚ

＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú － Ｓ (１)

式中ꎬθ 为土壤体积含水量(ｃｍ３ｃｍ －３)ꎻｔ 为时间

(ｍｉｎ)ꎻｚ 为垂向空间坐标ꎬ向上为正ꎻｈ 为压力水头

(ｃｍ)ꎻＳ 为源汇项ꎬ是单位时间内根系从单位体积

土壤中吸收的水量(ｃｍ３ｃｍ －３ｄ －１)ꎻＫ为非饱和水

力传导度(ｃｍｄ －１)ꎮ

土壤水力特性方程采用 ｖａｎ Ｇｅｎｕｃｈｔｅｎ 模

型[２６－２７]ꎬ如式(２):

Ｓｅ ｈ( ) ＝
θ ｈ( ) － θｒ

θｓ － θｒ

＝ １ ＋ α ｈ ｎ( ) －ｍ (２)

Ｋ ｈ( ) ＝ ＫｓＳｌ
ｅ １ － １ － Ｓ

１
ｍ
ｅ( ) ｍ[ ] ２ (３)

式中ꎬＳｅ 为有效饱和度(ｃｍ３ｃｍ －３)ꎻθｓ 为饱和导水

率(ｃｍ３ｃｍ －３)ꎻθｒ 为残余含水率(ｃｍ３ｃｍ －３)ꎻα、
ｍ、ｎ为经验形状参数ꎻＫｓ 为饱和导水率(ｃｍｄ －１)ꎻｌ
为孔隙连通参数ꎮ

本试验中ꎬ根据土壤颗粒组成和实测值把自地

面至地面以下的 ８０ ｃｍ 垂向土壤剖面设置为 ４ 层(０
~２０、２０~４０、４０ ~ ６０、６０ ~ ８０ ｃｍ)ꎬ以 １ ｃｍ 为节点间

距设置 ８１ 个节点ꎬ将土壤剖面分割为 ８０ 个单元ꎬ同
时在 ２０、４０、６０、８０ ｃｍ 布设观测点ꎮ 模拟时间为

２０２１ 年 ４ 月 ２６ 日—２０２１ 年 １０ 月 ５ 日ꎬ模拟天数为

１６３ ｄꎬ并利用初始模拟日期的实测土壤体积含水量

作为初始条件ꎮ 根据五原站的实际情况ꎬ将上边界

条件设置为大气边界ꎬ下边界条件设置为变压力水

头ꎮ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型所需的驱动数据包括日照时

数、风速、降水量、相对湿度、最高温度、最低温度和

土壤水力特性参数ꎮ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型自带 １２ 种

土壤特性参数ꎬ根据站点实测土壤粒径(表 １)组成

和模型基于神经网络的 Ｒｏｓｅｔｔａ 模块预测得到土壤

水力特性参数初值ꎬ经与实测值校准优化确定参
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数ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 此外ꎬ本试验选用 Ｆｅｄｄｅｓ 水

分胁迫函数来描述根系吸水作用ꎮ
１.３.２　 集合卡尔曼滤波算法 　 集合卡尔曼滤波是

由 Ｅｖｅｎｓｅｎ 在 １９９４ 年首次提出的顺序数据同化算

法[２８]ꎮ 集合卡尔曼滤波算法是集合预报思想与卡

尔曼滤波方法的结合ꎬ它引入蒙特卡洛算法思想ꎬ
用一个符合高斯分布的状态总体(设集合数为 Ｎ)
代表随机动态预报中的概率密度函数ꎬ通过向前积

分对下一刻状态总体的概率密度函数进行计算ꎬ并
得到该时刻的统计特性(如均值与协方差)ꎮ 集合

卡尔曼滤波包含预测和更新两个步骤ꎮ 本文基于

ＥｎＫＦ 方法的数据同化步骤如下:
(１) 初始化背景场ꎮ 给定 Ｎ 个符合高斯分布的

随 机 变 量 Ｘ ｉꎬ０ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ( ) ＝ (Ｘ１ꎬＸ２ꎬＸ３ꎬꎬ
ＸＮ)ꎬ本文中状态变量为土壤剖面上各层土壤体积

含水量ꎮ
(２) 计算每个随机变量在 ｋ ＋ １ 时刻的预报

值 Ｘ ｆ
ｉꎬｋ＋１ꎮ
(３) 计算 ｋ ＋ １ 时刻的卡尔曼增益矩阵 Ｋｋ＋１ꎮ
(４) 计算 ｋ ＋ １ 时刻状态变量的分析集合均值

Ｘａ
ｋ＋１ 和分析集合协方差 Ｐａ

ｋ＋１ꎮ
(５)进入下一时刻ꎬ重复迭代过程(２) ~ (５)直

至同化结束ꎮ
表 ２　 土壤水力参数值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｉｌ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

土层
Ｓｏｉｌ
ｌａｙｅｒ
/ ｃｍ

θｒ
/ (ｃｍ３ｃｍ－３)

θｓ
/ (ｃｍ３ｃｍ－３)

Ｋｓ

/ (ｃｍｄ－１)
α ｎ ｌ

０~２０ ０.０４９ ０.４１ １０６.１ ０.０２３７ １.１４４６ ０.５
２０~４０ ０.０９５ ０.３８ ３６.７７ ０.０１４１ １.３０７０ ０.５
４０~６０ ０.０７３ ０.４１ ３４.９６ ０.０１０９ １.１２３０ ０.５
６０~８０ ０.０８３ ０.４１ ３５.４６ ０.０１１８ １.１０５０ ０.５

　 　 注:θｒ为土壤残余含水率ꎬθｓ为饱和含水率(ｃｍ３ｃｍ－３ )ꎻＫｓ为

饱和导水率(ｃｍｄ－１)ꎻα、ｎ、ｌ 为经验形状参数ꎮ

Ｎｏｔｅ: θｒ ｉｓ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ θｓ ｉｓ ｓａｔｕｒａｔｅｄ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ

( ｃｍ３ｃｍ－３)ꎻ Ｋｓ ｉｓ ｓａｔｕｒａｔｅｄ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙ(ｃｍｄ－１)ꎻ α、ｎ、ｌ

ａｒｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｈａｐｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.

１.３.３　 数据同化方案 　 基于上述集合卡尔曼滤波

算法同化的基本思路ꎬ本文基于 ＥｎＫＦ 的土壤含水

量的数据同化方案主要包括以下过程:首先在初始

土壤剖面上添加均值为 ０、方差为 ０.０１ 的高斯白噪

声生成初始土壤含水量集合ꎻ综合考虑集合的代表

性和计算负担ꎬ并在前人同化试验的基础上选定集

合数 Ｎ 为 ２５、５０、７５、１００、２００、５００ 分别进行同化ꎬ确
定最优集合数ꎻ观测集合为每隔 ５ ｄ 实测的 ０ ~ ２０、

２０~４０、４０~６０、６０~８０ ｃｍ 土层日平均土壤体积含水

量ꎻ本文状态变量和观测均为 ４ 层土壤体积含水量ꎬ
所以观测算子 ｈ ｇ( ) 取线性算子ꎬＨ(所取观测算子

的线性表达式)为 ４×４ 的单位方阵ꎻ在同化过程中ꎬ

Ｘ ｆ
ｋ＋１为 ｋ＋１ 时刻的同化预报集合ꎬ其集合均值Ｘ ｆ

ｋ＋１为

同化预报值ꎬＸａ
ｉꎬｋ＋１为 ｋ＋１ 时刻的分析集合ꎬ其集合

均值Ｘａ
ｋ＋１为分析值ꎮ

１.３.４　 模型精度评价指标　 采用相对误差(ＲＥ)、
均方根误差(ＲＭＳＥ) 和平均绝对误差(ＭＡＥ) 综合

评价同化结果ꎬ验证数据同化方案对土壤含水量模

拟精度的提升效果ꎮ ＲＥ 可以较好地反映模型预测

的可信程度ꎬ其值越小越好ꎻＲＭＳＥ 用来衡量观测值

与模拟值之间的偏差ꎬ其值越小越好ꎻＭＡＥ 表示预

测值和观测值之间绝对误差的平均值ꎬＭＡＥ 越小表

示模型越好ꎮ 其计算公式如下:

ＲＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
θｉ － θｉ

＾
( )

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
θｉ

(４)

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｍ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
θｉ
＾ － θｉ( ) ２ (５)

ＭＡＥ ＝ １
Ｍ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
θｉ
＾ － θｉ (６)

式中ꎬＭ 为土壤水分观测的样本数ꎻθｉ
＾
为 ｉ 时刻的模

拟值ꎻθｉ 为 ｉ 时刻的观测值ꎮ
同时本文选用 Ｓ未同化误差、Ｓ同化误差、Ｓ差值、Ｓ同化差值 定

量表明同化过程对模拟结果的影响ꎬ来说明同化结

果对模拟结果的改善效果ꎬ其计算公式如下:
Ｓ未同化误差 ＝ θｈ － θｉ (７)
Ｓ同化误差 ＝ θｆ － θｉ (８)
Ｓ差值 ＝ θａ － θｈ (９)

Ｓ同化差值 ＝ θａ － θｆ (１０)
式中ꎬθｈ 为ＨＹＤＲＵＳ － １Ｄ预报值(ｃｍ３ｃｍ－３)ꎻθｆ 为同

化预报值(ｃｍ３ｃｍ－３)ꎻθａ 为分析值(ｃｍ３ｃｍ－３)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 敏感性分析

２.１.１　 集合数变化 　 状态变量集合数量的大小是

影响集合卡尔曼滤波数据同化效果和计算效率的

重要因素之一ꎮ 本文同化试验中ꎬ其他条件不变ꎬ
只调整集合数大小ꎬ分别选取集合数大小 Ｎ 为 ２５、
５０、７５、１００、２００、５００ 对 ４ 层土壤含水量进行同化模

拟并与观测值进行对比ꎬ土壤含水量同化值与观测

值的 ＲＭＳＥ 如表 ３ 所示ꎮ 从表 ３ 可以看出ꎬ选取不
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同集合数时ꎬ各层土壤深度下同化值与观测值有不

同的误差结果ꎮ 当集合数分别为 ２５、５０、７０ 时ꎬ各层

土壤含水量的 ＲＭＳＥ 随着集合数的增大逐渐减小ꎻ
当集合数达到 １００ 时ꎬ各层土壤含水量的 ＲＭＳＥ 基

本保持稳定ꎬ集合数增加至 ２００ 和 ５００ 时ꎬ土壤含水

量的同化精度未有明显提高ꎮ 考虑到同化过程的

运算时间和计算效率ꎬ本文选用集合数为 １００ 进行

本次的数据同化试验ꎮ
２.１.２　 观测误差 　 观测误差主要由仪器误差和观

测的代表性误差构成ꎬ在进行集合卡尔曼滤波数据

同化时ꎬ引入观测数据的好坏也是影响同化模型精

度的重要因素之一ꎮ 因此本文在仪器测量误差范

围内假设土壤含水量的观测误差 ｅ 分别为０.０２５、
０.０５、０.１、０.１５、０.２、０.３ꎬ得到不同误差水平下各层土

壤含水量同化值与模拟值的 ＲＭＳＥ 如表 ４ 所示ꎮ 结

果表明ꎬ观测误差越小ꎬ引入观测数据后的同化值

越接近观测值ꎬ所以本文选用观测误差为０.０２５进行

本次数据同化试验ꎮ
２.２　 同化结果分析

基于上述同化方案ꎬ利用每隔 ５ ｄ 的观测数据

对土壤水分进行集合卡尔曼滤波同化方法估算ꎬ可
以得到不同深度下土壤含水量的 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预

报值、分析值以及同化预报值ꎮ 本研究中 ＨＹＤＲＵＳ
－１Ｄ 预报值是指从模拟开始到结束不加观测只用

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型模拟得到土壤含水量预报值ꎬ分
析值是指采用集合卡尔曼滤波分析获得的土壤含

水量同化值ꎬ同化预报值是指利用 ｋ 时刻的分析值

为初始条件输入 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型得到 ｋ＋１ 时刻

的土壤含水量预报值ꎮ 图 ３ 为土壤含水量 ＨＹＤＲＵＳ
－１Ｄ 预报值、分析值、同化预报值以及实际观测值

的对比分析结果ꎮ
表 ３　 不同集合数下土壤含水量同化值与

观测值的均方根误差 / (ｃｍ３ｃｍ－３)
Ｔａｂｌｅ ３　 ＲＭＳＥ ｏｆ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ

土层深度
Ｓｏｉｌ

ｄｅｐｔｈ / ｃｍ

Ｎ

２５ ５０ ７５ １００ ２００ ５００
０~２０ ０.０１８ ０.０１６ ０.０１１ ０.０１ ０.００９ ０.００９
２０~４０ ０.０２１ ０.０１６ ０.０１３ ０.０１１ ０.０１１ ０.０１１
４０~６０ ０.０２８ ０.０２３ ０.０１７ ０.０１５ ０.０１６ ０.０１７
６０~８０ ０.０３０ ０.０２７ ０.０２０ ０.０１７ ０.０１６ ０.０１６

表 ４　 不同观测误差下土壤含水量同化值与观测值
的均方根误差 / (ｃｍ３ｃｍ－３)

Ｔａｂｌｅ ４　 ＲＭＳＥ ｏｆ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

土层深度
Ｓｏｉｌ

ｄｅｐｔｈ / ｃｍ

ｅ

０.０２５ ０.０５ ０.０１ ０.１５ ０.２ ０.３
０~２０ ０.０１８ ０.０１９ ０.０２０ ０.０２０ ０.０２１ ０.０２３
２０~４０ ０.０１９ ０.０２０ ０.０２０ ０.０２２ ０.０２３ ０.０２５
４０~６０ ０.０２５ ０.０２７ ０.０２８ ０.０３０ ０.０２９ ０.０３０
６０~８０ ０.０３３ ０.０３５ ０.０３５ ０.０３６ ０.０３８ ０.０４０

图 ３　 不同土层深度土壤含水量同化结果

Ｆｉｇ.３　 Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈｓ
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　 　 图 ３ａ 为 ０~２０ ｃｍ 土壤含水量同化前后的结果

对比ꎬ由此看出 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值与实测值存在

一定差距ꎬ降水和灌溉对于表层土壤水含水量的影

响较大ꎮ 当有降水或灌溉时ꎬＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值

高于观测值ꎻ无降水时ꎬＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值和观测

值的变化趋势较为一致ꎬ但 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 普遍低于

观测值ꎮ 经过数据同化后ꎬ土壤水分模拟精度有所

改善ꎬ分析值明显优于 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值和同化

预报值ꎬ同化预报值又优于 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值ꎮ
图 ３ｂ 为 ２０~ ４０ ｃｍ 土壤含水量同化前后的结

果对比ꎮ 降水和灌溉仍对土壤含水量影响较大ꎬ但
土壤含水量波动不如 ０~２０ ｃｍ 时大ꎮ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ
预报值整体小于观测值ꎮ 同化后ꎬ分析值最接近观

测值ꎬ同化预报值略优于 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值ꎮ 与

同化前相比ꎬ土壤水分模拟精度得到改善ꎮ
图 ３ｃ 和图 ３ｄ 分别为 ４０ ~ ６０ ｃｍ 和 ６０ ~ ８０ ｃｍ

土壤含水量同化前后结果对比ꎮ 土壤水分受降水

和灌溉的影响较小ꎬ土壤含水量相对稳定ꎬ变化幅

度不大ꎮ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值普遍低于观测值ꎬ经
过数据同化后ꎬ４０~６０ ｃｍ 和 ６０~８０ ｃｍ 土壤含水量

的模拟精度有一定的改善ꎬ但同化效果不如 ０ ~ ２０
ｃｍ 和 ２０~４０ ｃｍ 的土壤含水量显著ꎮ
２.３　 误差分析

误差分析表明(表 ５)ꎬ数据同化前ꎬ单独采用

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型模拟获得的 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值

与实测值误差最大ꎬ６０ ~ ８０ ｃｍ 土层深度下 ＲＥ、
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别高达 ０. １４６、 ０. ０３７、 ０. ０３６ ｃｍ３ 
ｃｍ－３ꎮ 数据同化后得到的同化预报值和分析值的

ＲＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 均显著降低ꎬ各个深度下土壤含水

量均取得良好的同化效果ꎮ 同化预报值模拟结果

优于 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值ꎬ其中 ０~２０ ｃｍ 土层深度

土壤含水量的 ＲＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别减小至 ０.０３７、
０.０１６、０.０１４ ｃｍ３ｃｍ－３ꎬ土壤含水量取得良好的同化

效果ꎮ 分析值与实测值误差最小ꎬ模拟结果明显优于

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值和同化预报值ꎬ其中 ０~２０ ｃｍ 土

层误差达到最小ꎬＲＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别减小至 ０.０２５、

０.０１、０.００８ ｃｍ３ｃｍ－３ꎮ 对于不同深度的土壤水分同

化结果ꎬ０~２０ ｃｍ 土层土壤水分模拟精度最高ꎬ随着

土层深度的增加ꎬ土壤水分模拟误差有所增大ꎬ但相

比 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型模拟精度仍有较大提升ꎮ
图 ４、图 ５ 为本次同化过程中 Ｓ未同化误差、Ｓ同化误差、

Ｓ差值、Ｓ同化差值４ 种指标对应日期的误差分析图ꎮ 由图

４ 可以看出ꎬＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值与观测值间的差

值介于－０.０４６ ~ ０.０２７ ｃｍ３ｃｍ－３ꎬ同化预报值与观

测值间的差值介于－０.０３６ ~ ０.０１９ ｃｍ３ｃｍ－３ꎬ表明

同化预报值较 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值更接近于观测

值ꎬ误差差值约降低为原来的 ３ / ４ꎬ土壤含水量的模

拟情况有所改善ꎮ 由图 ５ 可以看出ꎬ分析值与

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值的差值一般在－０.０１９ ~ ０.０３４
ｃｍ３ｃｍ－３之间ꎬ分析值与同化预报值的差值一般在

－０.０１３ ~ ０.０２１ ｃｍ３ｃｍ－３之间ꎬ土壤含水量分析值

与同 化 预 报 值 间 的 差 值 明 显 低 于 分 析 值 与

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值间的差值ꎬ表明在本次同化过程

中土壤含水量的模拟效果得到了改善ꎮ 可见经过集

合卡尔曼滤波算法同化后ꎬ土壤水分模拟精度得到有

效提高ꎬ得到的同化数据更接近实测值ꎬ能为农田土

壤水分管理提供更为科学精准的指导意见ꎮ
ＥｎＫＦ 同化能有效提高土壤水分模拟精度ꎬ但

并不能完全消除误差ꎮ 大气驱动数据、土壤物理参

数和观测数据误差等条件也会使同化过程中产生

误差ꎮ 首先ꎬ由于大气驱动数据(降水、温度等)存

在不确定性ꎬ驱动数据输入模型进行水分运移过程

中会不可避免地带入误差ꎮ 其次ꎬ在真实环境下ꎬ
由于容重、土壤质地等会随着环境变化ꎬ会导致模

型中输入的土壤物理参数误差增大ꎬ进而在同化过

程中产生误差ꎮ 此外ꎬ虽然土壤水分观测数据本身

误差较小ꎬ但将其用于数据同化运算时仍存在一定

的局限性ꎮ

３　 讨　 论

本文通过引入实际观测数据结合集合卡尔曼

滤波算法ꎬ有效提高了 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型对各层土

表 ５　 不同深度土壤含水量 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值、同化预报值、分析值误差统计
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅꎬａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ

ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

土层深度
Ｓｏｉｌ

ｄｅｐｔｈ / ｃｍ

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值 / (ｃｍ３ｃｍ－３)
ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ

ＲＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

同化预报值 / (ｃｍ３ｃｍ－３)
Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ

ＲＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

分析值 / (ｃｍ３ｃｍ－３)
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｖａｌｕｅ

ＲＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
０~２０ ０.０４８ ０.０２１ ０.０１９ ０.０３７ ０.０１６ ０.０１４ ０.０２５ ０.０１０ ０.００８
２０~４０ ０.０５０ ０.０２２ ０.０２１ ０.０４０ ０.０１７ ０.０１６ ０.０２７ ０.０１１ ０.０１０
４０~６０ ０.１２５ ０.０２９ ０.０２８ ０.０９７ ０.０２３ ０.０２２ ０.０６３ ０.０１５ ０.０１４
６０~８０ ０.１４６ ０.０３７ ０.０３６ ０.１０１ ０.０２６ ０.０２６ ０.０６３ ０.０１７ ０.０１６
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图 ４　 土壤含水量预报值与观测值误差图

Ｆｉｇ.４　 Ｅｒｒｏｒ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅ

图 ５　 土壤含水量分析值与预报值误差图

Ｆｉｇ.５　 Ｅｒｒｏｒ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅ
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壤含水量的模拟精度ꎬ并且讨论了集合数大小、观
测误差对土壤含水量同化效果的影响ꎮ 本研究发

现ꎬ适当增加集合数可有效减少土壤水分模拟的

ＲＭＳＥꎬ集合数选取过大对土壤水分模拟精度改善效

果不明显ꎬ并且会影响计算效率ꎬ这与黄春林[２９] 等

的研究结果一致ꎮ 同化过程中观测误差的选取对

土壤水分的准确估计影响较大ꎬ观测误差越小土壤

水模拟的 ＲＭＳＥ 越小ꎬ这与刘昭等[３０] 研究结果一

致ꎮ 目前大多数研究都通过比较分析模型模拟值、
同化分析值和实测值的差异来表明数据同化技术

对于改善土壤水分模拟精度的作用ꎮ 本研究为探

究当前时刻同化过程能否改进下一时刻的预报ꎬ在
分析比较对象中加入同化预报值ꎬ研究结果表明同

化预报值要比 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值更接近实际观

测值ꎬ说明当前时刻的同化过程对于改进下一时刻

的模型预报值有良好效果ꎮ
虽然在本研究中通过集合卡尔曼滤波引入实

际观测数据明显改善了 ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 模型模拟土

壤含水量的精度ꎬ但仍存在一些问题:(１)本次同化

过程中仅引入观测值调整土壤含水量同化值ꎬ并未

考虑到模型的模型参数的优化和更新ꎮ 下一步研

究中应考虑模型参数的变化在同化过程中的影响ꎮ
(２)本次同化过程引入的是实地观测值ꎬ然而对于

一些研究区域来说ꎬ实地观测数据获取难度大ꎬ下
一步研究中需要考虑借助遥感手段反演土壤水分

信息作为观测数据源进行数据同化研究ꎮ

４　 结　 论

１)集合数较小时ꎬ增加集合数可以减小各层土

壤含水量同化值的 ＲＭＳＥꎬ但当集合数大于 １００ 时ꎬ
ＲＭＳＥ 逐渐稳定ꎬ模拟精度的提升逐渐不明显ꎻ观测

误差越小ꎬ土壤含水量同化值与观测值间的 ＲＭＳＥ
越小ꎬ土壤水分模拟精度越高ꎮ

２)对于不同土层深度的土壤水分同化结果ꎬ０~
２０ ｃｍ 土壤水分同化效果最好ꎬ２０~４０ ｃｍ 次之ꎬ４０~
８０ ｃｍ 土壤水分同化效果较差ꎮ

３)数据同化后ꎬＭＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 均有不同程度

的降低ꎮ 模拟精度分析值优于同化预报值ꎬ同化预

报值优于 ＨＹＤＲＵＳ － １Ｄ 预报值ꎮ 与同化前 的

ＨＹＤＲＵＳ－１Ｄ 预报值综合相比ꎬ同化后土壤水分分

析值的 ＲＭＳＥ 降低约 ４５％ ~ ５０％ꎬ各层土壤水分模

拟精度得到显著提高ꎮ
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