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摘 要：在土壤湿度的模拟过程中，由于资料的不足和初始值、驱动数据、参数等的不确定性，影响了模

型的模拟精度。本文基于一维土壤水分运动方程，在黄河源区玛曲探讨初始值不确定性对土壤湿度模

拟的影响，以及开展土壤湿度同化实验。结果表明：通过模型的预热可以减小不同初始值得到的模型模

拟结果的差距；在资料匮乏区域开展土壤湿度研究或者进行区域土壤湿度模拟时，可以采用集合初始值

对模型进行预热，将预热期末不同初始值得到的土壤湿度的均值作为预测期的初始值，降低预热期初始

值的不确定性；在预测期，采用无迹加权集合卡尔曼滤波UWEnKF可以有效提高土壤湿度的预测精度。

因此，结合集合初始值以及UWEnKF既可以降低初始值的不确定性，又有助于改善土壤湿度模拟结果。
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0 引言

土壤湿度作为全球水循环和气候系统中的关键

物理量，通过影响土壤的热力属性改变了近地面能

量、水分和碳的循环过程，决定了地表能量向感热和

潜热转换的分配比例，影响了地表水下渗和地表径流

形成的比例[1-6]。因此，陆气相互作用在很大程度上依

赖土壤湿度状况。目前，土壤湿度模拟方法已逐渐成

为陆面水文过程研究的热点 [7]。在黄河源区，土壤湿

度不仅在水资源的时空分布中扮演着重要角色，也与

该区域的草甸退化和荒漠化等具有密切的关系。

然而，在高原寒区，大面积野外观测困难，导致寒

区土壤湿度观测站点稀少，而通过有限的观测数据推

断区域的土壤水分变化特征，为较大尺度的寒区土壤

水分研究带来一定的不确定性[8]。遥感技术作为研究

土壤湿度的一种手段，弥补了站点观测的不足，如何

媛等[9]利用卫星微波遥感结合可见光遥感对黄河源区

地表土壤湿度进行估算。但是遥感观测数据会受到

云、植被和地表粗糙度等的影响，造成反演结果不准

确，同时遥感观测难以获取深层土壤的信息[8-10]。陆面

水文模型作为土壤湿度研究的重要手段，可以模拟不

同时空尺度的土壤湿度分布，如Yang等[11]利用CLM4.5
模拟了青藏高原冻融过程中土壤温湿度，通过改进冻

融参数化，提高了冻融过程土壤湿度模拟精度。然

而，模型在构建时，由于物理过程的概化，以及土壤参

数、初始状态等的不准确性，造成模型模拟精度有限。

在土壤湿度的研究中，由于上述方法的局限性，因

此，如何提高土壤湿度分布场的精度是目前所面临的难

点问题。数据同化方法（例如集合卡尔曼滤波EnKF及

其一些衍生同化方法）可以通过同化多源数据（站点数

据、遥感数据等）到陆面水文过程中提高模型的预测精

度，并在土壤湿度方面得到了广泛的应用[5,12-13]。Zhao
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等[14]结合通用陆面模式CLM，利用集合调整卡尔曼滤波

（EAKF）同化AMSR-E亮温资料来估计全球的土壤湿度

概况；Fu等[5]提出无迹加权集合卡尔曼滤波UWEnKF，基
于黄河源区红原站的土壤湿度同化验证了该方法的有

效性，并在玛曲分析了土壤湿度关键影响因素[4]。

在土壤湿度的模拟研究中，即使经过模型的预热，

不同的初始值得到的土壤湿度模拟结果也不同，从而

影响土壤湿度的模拟精度；另外，在资料匮乏区域，如

何设置模型的初始值，以降低初始值的不确定性。因

此，本研究基于一维土壤水分运动方程，在黄河源区玛

曲开展数值实验，结合集合初始值探讨初始值的不确

定性；结合UWEnKF提高土壤湿度的模拟精度。

1 实验站和实验数据

玛曲土壤水热观测网位于黄河源区东北部，在

40 km ×80 km空间范围内布设了大约30个土壤水热观

测点，基于欧空局第三代L波段微波辐射计的观测系统

（简称：ELBARA）位于玛曲土壤水热观测网中心[15]（见

图 1）。该观测系统具有 2016年至 2019年 8月的土壤

湿度、土壤温度、湍流热通量、气象数据等，同时利用

ELBARA-III微波辐射计测量了L带亮温资料。降雨、

风速、相对湿度、气温、气压等气象数据以及叶面积指

数的观测时间步长为30分钟，土壤湿度的观测步长为

15分钟。考虑到观测数据的完整性和连续性，2017年
7月31日至10月31日的气象数据、叶面积指数、土壤湿

度、土壤属性数据等用于本文的土壤湿度模拟同化研

究，期间日降雨量数据如图2。地表覆盖主要以高原草

甸为主，玛曲土壤水热观测网的土壤属性均值见表1。
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图1 玛曲ELBARA观测系统

Fig.1 ELBARA monitoring system in Maqu

0

07-31
08-06

08-12
08-16

08-18
08-24

08-30
09-05

09-11
09-17

09-23
09-29

10-05
10-11

10-17
10-23

5
10
15
20
25
30
35
40

日
降

雨
量

/m
m

时间/（月-日）

图2 ELBARA观测系统研究时间段的日降雨量

Fig.2 The daily precipitation in the ELBARA site of the research
time period

表1 玛曲土壤属性均值

Table 1 Mean values of soil basic properties at Maqu
深度/cm
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34.83
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黏粒/%
63.19
61.02
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57.97
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容积密度/（g·cm-3）

0.76
0.95
1.23
1.40
1.49

2 方法与评价指标

2.1 土壤湿度方程

描述非饱和区域中土壤水分垂向运动的方程可

以写为：

∂θ∂t = -
∂q
∂z - e （1）

式中：z是土壤深度，mm；θ 是体积土壤水分含量，

（m3·m-3）；t是时间，s；q是土壤水分通量，（mm·s-1）；e是

源汇项（mm·mm-1·s-1）。当取向地下为正时，方程（1）
等价于如下的一维Richards方程[16]：

∂θ∂t = ∂∂z
é
ë
ê

ù
û
úK ( )θ ∂ψ

∂z - K ( )θ - e （2）
式中：ψ是土壤基质势，mm，K是土壤水力传导度，mm·s-1。

采用Clapp-Hornberger[17]关系式来描述土壤水分特征

曲线。

2.2 无迹加权集合卡尔曼滤波

Fu等 [5]提出了无迹加权集合卡尔曼滤波UWEn⁃
KF，该算法基于 Sigma点理论，改进了取样方法，使得

集合成员不仅对称，且具有一定的随机性，同时增加

了对模型模拟影响较大的成员权重。Fu等[5]基于土壤

湿度同化实验，从高效性和稳定性方面验证了该方法

的有效性，因此，本文选用该方法进行土壤湿度的数

据同化。UWEnKF执行过程：

（1）初始化：初始化2 nN+1个集合成员数 Xi 。
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（2）预测：利用状态函数（本文指方程（1））对每个

集合成员进行预测，得到 t时刻的预测值 X̂t|t - 1, i 。

（3）更新：对每个集合成员的预测值 X̂t|t - 1, i 进行更

新，得到更新结果 Xt,i ，进而按照各集合成员的权重得

到 t时刻状态变量的更新结果 X
up

t 。

该方法的详细介绍见参考文献[5]。
2.3 评价准则

采用均方根误差 RMSE评估模型模拟及同化结

果，具体公式如下：

RMSE= 1
M∑t = 1

M

( )Xprec,t - Xobs,t

2
（3）

式中：Xprec,t 是 t时刻各层土壤湿度的模拟/同化值；Xobs,t

是 t时刻各层土壤湿度的观测值；M 为模拟时刻总数。

3 实验结果与分析

为了表明初始值对模型模拟结果的影响，本研究

以区间[0.1, 0.4] m3·m-3，步长为（0.4-0.1）/100 m3·m-3，

作为初始值的集合。Fu等 [4]指出基于文献[4]的求解

方案，土壤属性（土壤粒径）在垂向方向对土壤湿度

模拟结果的影响不大，因此 50 cm处的土壤粒径采

用表 1中 40 cm处的观测值代替。基于此，本文设计

了不同初始值条件下的土壤湿度模拟实验，模拟

时间步长为 1 h，结果见图 3。从该图灰色结果可以

看出不同的初始值得到的模拟结果不同，表明模型

模拟精度受初始值不确定性的影响。虽然初始值

的集合范围为[0.1, 0.4] m3 m-3，但随着模拟过程的进

行，灰色区域范围逐渐变小，并在模型模拟时间的后期
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图3 初值变化下的土壤湿度模拟结果
Fig. 3 The soil moisture simulation with different initial values

注：灰色表示不同初值得到的土壤湿度模拟范围；绿色表示灰色阴影的均值；蓝色表示采用观测值作为初始值得到的土壤湿度模拟结果。
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（如：2017年10月）趋于稳定（除了第4层）。表明随着

模型模拟的进行，初始值对模拟结果的影响逐渐减

弱。因此，在模型运行时，可以通过模型预热（spin-
up）来降低初始值的不确定性。

图4显示了不同初始值得到的土壤湿度模拟结果

与观测值之间的RMSE。除第1层外，其它3层得到的

RMSE随着初始值的增加均是先减小后增大，第1层为

单调递增。主要是由于第1层受降雨影响明显，即：当

有降雨时，第1层的土壤湿度模拟结果增加明显，致使

其接近或大于观测值，而2 ~ 4层，受降雨下渗的影响，

使得土壤湿度模拟结果增加较第 1层小且相对滞后。

因此，从图 4中发现，存在一组较优的初始值，可以得

到较理想的土壤湿度模拟结果。本文的研究是在具

有观测资料的玛曲ELBARA观测系统进行一维数值

模拟，可以通过一些优化算法得到初始值的优化结

果，但是这种优化不适用于推广到区域土壤湿度的模

拟，也不适合推广到缺资料地区的土壤湿度模拟。因

此，本研究不进行初始值的优化，而是考虑如何基于

初始值的集合范围来确定较合理的初始值，以便于推

广应用。

图 3给出了以集合范围为[0.1, 0.4] m3·m-3作为初

始值得到土壤湿度模拟结果的均值（绿色实线），蓝

色实线表示在 7月 31日以观测值作为初始值得到的

土壤湿度模拟值。基于这两条线对应的土壤湿度模

拟值，可以看出在模拟前期，绿色和蓝色线之间的距

离较大，随着模拟过程的进行，尤其是到 10月份时，

两条线非常接近。表明采用集合初始值得到的土壤

湿度模拟结果均值会逐渐接近于以观测值作为初始

值得到的模拟结果。在实际应用时，如果采用单一初

始值，经过模型预热后，可能得到比较好的土壤湿度

模拟结果，也可能得到相对较差的模拟结果。因此，

为了避免单一初始值得到误差较大的模拟结果（降低

初始值的不确定性），在模型预热期，可以采用集合

预报，即采用集合初始值来进行模型的预热，取集合

初始值得到预热期末的土壤湿度模拟均值作为预测

期的初始值，既可以保证预测期的土壤湿度模拟精

度，同样也可以缩短预测期继续采用集合初始值时的

模拟时间。

根据上述初始值不确定性影响分析，以 2017年 7
月 31日至 9月 30日为模型预热期，基于 2017年 7月

31日集合范围[0.1, 0.4] m3·m-3得到的预热期末（2017
年 9月 30日）的土壤湿度模拟结果的均值作为同化

期（2017年 10月 1日至 31日）的初始值。在同化实

验中，基于文献[5]，集合成员数设为 16 001，同化频

率为一日两次，模型模拟时间步长为 1 h，模型和观

测误差协方差矩阵分别为单位矩阵乘以 0.000 5和

0.000 1，采用 UWEnKF同化第一层的土壤观测数据

更新不同层的土壤湿度模拟结果。土壤湿度的同化

结果如图5。
由图 5可知，采用预热期末的土壤湿度模拟结

果的均值作为同化期的初始值时，得到同化期的土

壤湿度模拟结果可以有效反映土壤湿度的变化过

程。随着土壤深度的增加，土壤湿度模拟值和观测

值变幅相对较小。主要是因为在玛曲等高原地区，

进入 10月份时，降雨强度不大，下渗到土壤深层的

降雨量较小。该图表明相对于模拟结果，同化结果

与观测值之间的距离更小，表明UWEnKF可以改善

土壤湿度的模拟结果。但是，在同化前期，同化值和

观测值之间的距离较大，这主要是因为该研究中的

同化频率为一日两次，且在同化期的初始时刻，同化

过程和模拟过程具有相同的初始值 [4]。因此，该方法

可以有效改进土壤湿度的模拟结果，提高土壤湿度

的预测精度。

4 结论

（1）初始值的不确定性影响模型模拟结果的精

度。在经过一段时间的模型预热之后，不同的初始值

得到的模型模拟结果之间的差距减小，即初始值对模

拟结果的影响逐渐减弱。

（2）当缺乏观测值或者进行土壤湿度模拟时，可

以采用集合初始值进行模型的预热，得到预热期每个

初始值的土壤湿度模拟结果，然后采用预热期末的土

图4 不同初值下的土壤湿度模拟值与观测值的均方根误差
Fig. 4 The RMSE between the soil moisture simulation and

observations with varied initial values
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壤湿度模拟结果的均值作为预测期的初始值，从而降

低预热期初始值的不确定性，保证预测期土壤湿度的

模拟精度。

（3）采用预热期末的土壤湿度模拟结果的均值作

为同化期的初始值，土壤湿度模拟结果可以有效反映

土壤湿度的变化过程，且UWEnKF可以有效提高土壤

湿度的模拟精度。
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Study of Uncertainty and Assimilation of Soil Moisture at Maqu in the
Source Region of Yellow River

XU Jiaxin1, FU Xiaolei1,2,3
（1. College of Hydraulic Science and Engineering, Yangzhou University, Yangzhou 225009, China；

2. Lanzhou Institute of Arid Meteorology, China Meteorological Administration, Lanzhou 730020, China；

3. State Key Laboratory of Hydrology-Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China）

Abstract：In the soil moisture simulation, its accuracy is affected by the few data, and the uncertainty of initial values, forcing
data, parameter, etc. This study discussed the influence of initial value uncertainty on soil moisture simulation and conducted the
soil moisture assimilation experiment based on one dimensional soil moisture movement equation at Maqu in the source region of
Yellow River. The results show that the difference between two soil moisture simulations with different initial values can be re⁃
duced through model spinning-up. When conducting soil moisture research at the area with insufficient data or simulating regional
soil moisture, the model can be spined-up with an ensemble of initial values, and use the mean value of different soil moisture
simulations at spin-up period to be the initial value for the forecasting period and reduces the uncertainty of initial value of spin-
up period. The accuracy of soil moisture simulation can be improved by unscented weighted ensemble Kalman filter （UWEnKF）
in forecasting period. Overall, it not only reduces the uncertainty of initial value, but also improves the soil moisture simulations
by combining the ensemble of initial values and UWEnKF.
Keywords：soil moisture; unscented weighted ensemble Kalman filter; uncertainty; soil moisture movement equation
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