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摘要  针对无资料流域径流预报的难点, 探讨水文模型参数优化的共性问题, 综述区域化方法和遥感方法的

研究现状。首先从水文模型参数优化面临的共性问题, 即水文地理数据生成、目标函数构建和优化方法选择

等问题出发, 分析其对参数优选结果的影响, 并归纳出当前广泛认可的解决方案。然后结合区域化方法的技

术原理和研究进展, 着重论述测站密度对区域化方法性能的影响, 并分析该方法在中国的适用性。接着从研

究区域、水文模型结构、遥感资料以及率定目标等方面归纳总结遥感方法优化水文模型参数的最新研究进

展。最后对区域化方法和遥感方法的优缺点及未来发展前景进行对比分析, 为中国无资料或缺资料流域径流

预报实践提供参考。 
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Abstract  Challenges in calibration of hydrological model parameters in ungauged basins were discussed, and the 

latest advances in regionalization method and remote sensing based method were summarized. First, the common 

problems in the hydrological model calibration (derivation of hydrographic parameters, construction of objective 

function and selection of optimization method) and their influences on the results of parameter optimization) were 

analyzed and leading-edge solutions were then provided. Next, fundamental principles and study progress of 

regionalization method were introduced, and the importance of stream gauge network density of donor catchments 

for the streamflow prediction was emphasized. The advance of remote sensing based hydrological model 

calibration method was discussed in terms of model spatial domain, model structure, satellite data source, and 

calibration target. Finally, the advantages and disadvantages and the future development prospect between 

regionalization method and remote sensing based method were compared and analyzed, and potential practical 

strategies for continuous streamflow prediction in ungauged basins in China are suggested. 
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流域出口径流量是流域内气象、植被、土壤和

地形等多种要素综合作用的结果。径流量的变化对

水文系统的演化起主导作用, 会对资源环境和区域

经济发展产生重大影响, 径流量时间序列是水文长

期预报研究中的重要课题 [1‒6]。在水循环实际观测

的所有变量中, 径流量是相对容易获得的可靠变量, 

可具有较长时间的连续观测资料, 且数据误差小于

5%[7]。 

获取径流量的动态时空分布具有重要的科学意

义和应用价值。然而 , 地面径流观测站十分匮乏。

截至  2019 年  6 月, 全球径流数据中心(Global Runoff 

Data Center, GRDC)仅拥有  7657 个日径流观测站(分

布如图  1 所示)[8]。缺乏径流测站资料的地区集中在

流域上游、无人为调控的流域以及发展中国家或经

济落后地区[9]。造成径流测站资料缺乏的主要原因

如下: 1) 径流测站造价和维护费用昂贵, 一般情况

下, 美国地质调查局(United States Geological Survey, 

USGS)单个径流测站的建造价格和年维护费用各需

约两万美元[10]; 2) 径流测站的数据共享意愿低, 156

个国家中 , 有  48 个自  1984 年后不再为  GRDC 提供

数据[10]; 3) 受经济和政策因素的影响, 20 世纪  80 年

代以来, 美国、加拿大及俄罗斯等多个国家和地区

的水文测站数量明显下降[10], 不发达地区和发展中

国家缺乏安装和维护水文站的软、硬件条件; 4) 偏

远无人区、山区和高寒地带等环境苛刻地区, 水文

站的安装和维护存在极大的困难。 

流域水文模型是认识复杂水循环过程和获取径

流量动态时空分布的最有效工具。尤其是分布式水

文模型, 将流域气象、土壤、植被和水文等特征要

素离散化 , 可以较准确地描述水文物理过程 [1,4‒5]。

由于模型参数的不确定性是水文模型径流预报不确

定性的重要来源, 因此需要利用实测数据来确定未

知参数的取值。在有测站流域, 通常采用优化算法, 

使得径流量的观测值与模拟值尽可能接近, 据此来

寻找最优参数。如何在缺测站流域优化水文模型参

数, 提高径流预报的准确性, 是当今水文科学界的

研究热点和面临的挑战。国际水文科学协会(Inter-

national Association of Hydrological Sciences, IAHS)  

2003—2012 年开展无资料流域水文模拟(predictions 

in ungauged basin, PUB)计 划 , 取 得 一 些 研 究 进  

展 [11‒12]。 其中 , 将水文信息从有测站流域移植到

无测站流域的区域化方法是解决  PUB 问题的基础

方法, 获得广泛的应用。然而, 测站密度或流域水

文特征因子与未知参数相关性的强弱对区域化方法

的模拟性能影响很大 [9,13]。与之相比 , 遥感方法不

依赖径流测站资料, 而是利用遥感资料估算的蒸散

发和土壤湿度等直接率定无径流测站流域的水文模

型参数, 逐渐成为国际上水文模型参数优化的研究

热点和前沿。 

本文首先讨论水文模型参数优化面临的共性问

题, 并指出可行的解决方案, 然后综述无资料流域

区域化方法和遥感方法的技术原理和研究进展, 最

后分析和总结两种方法的优缺点及适用范围。 

1 水文模型参数优化的共性问题 

研究区域缺乏水文观测站时, 可以使用区划方 

 

图 1  7657 个 GRDC 日径流观测站的分布情况 
Fig. 1  Distribution of 7657 GRDC stations with daily data 
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法和遥感技术来优化模型参数, 两种方法的技术路

线如图  2 所示。区划方法通过空间相似性、物理相

似性或回归方法, 将有资料流域中径流率定得到的

参数信息传递到无资料流域; 遥感方法使用遥感蒸

散发和土壤湿度等资料, 直接分布式地率定模型参

数。在模型优化过程中, 水文地理数据、目标函数

和优化方法的选择都会对参数率定结果带来不确定

性[4]。 

1.1  DRT 水文地理数据集 
利用水文模型进行汇流计算时, 必须采用与产

流模型同尺度的河网参数化方法。低分辨率的水文

地理信息通常由高分辨率的数字高程模型(digital 

elevation model, DEM)升尺度后计算获得, 而升尺

度算法的效率和  DEM 的精度对水文地形参数化引

起的水文模拟不确定性影响很大。DRT (dominant 

river tracing)升尺度算法是  Wu 等[14]2011 年提出的

一种用于高分辨率水文网络的分级主干汇水路径跟

踪算法, 其基本输入数据为高分辨率水文信息, 如

1 km 的  HydroSHEDS (hydrological data and maps 

based on SHuttle elevation derivatives at multiple  

scales)和  HYDRO1k 等基于高分辨率  DEM 直接获取

的水文数据。早期的升尺度化方法采用先对  DEM 

升尺度、后计算水文信息的策略, 会导致复杂地形

平坦化 , 升尺度后低分辨率  DEM 计算的水文信息

无法准确地描述流域特征。DRT 算法充分利用高

分辨率水文信息后再升尺度, 所生产的尺度自适应

的低分辨率(如 1/16°, 1/8°, 1/4°, 1/2°, 1°和 2°)水文

地理数据能与高分辨率的水文信息特征保持高度一

致。DRT 水文地理数据集 [15]常作为通用的流域基

础输入数据耦合到国际上大尺度水文模型中, 如美

国华盛顿大学的  VIC (variable infiltration capacity)

模型[16]、美国马里兰大学的 DRIVE (dominant river 

tracing-routing integrated with VIC environment mo- 

del)模型 [1]以及欧盟委员会和欧洲中期天气预报中

心的 GloFAS (The Global Flood Awareness System)模

型[17]等。 

将  DRT 水文地理数据集科学地应用到水文模

型径流预报中, 能最大程度地减少研究人员自行升

尺度过程中可能发生的错误 ,  提高汇流演算的精

度。目前, DRT 水文地理数据集在中国流域径流预

报中尚未得到有效的利用。因此, 本文以长江流域

为例, 分析其在中国的适用性。大通水文站距河口

624 km, 是长江干流的最后一个控制站, 累计汇流

面积为  170.54 km2 (数据来自  GRDC), 是国家一类 

 
图 2  流域水文模型参数优化术路线及共性问题 

Fig. 2  Workflow for calibration of a hydrological model and its common problems 
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水文站, 对长江下游地区的径流监测起着重要的作

用 [18]。我们利用  DRT 水文地理数据集 , 选取水文

模拟中常用的  1/16°, 1/8°和  1/4°这  3 种空间分辨率, 

提取汇流到大通站的河流网络及流域边界线, 如图

3 所示, 其中长江流域高分辨率水文参考数据(流域

边界和河流)来自中国国家地球系统科学数据中心

湖泊‒流域分中心(http://lake.geodata.cn)。从河流网

络与流域形状来看, 不同空间分辨率的  DRT 水文地

理数据集均与高分辨率流域水文地理信息保持高度

一致。从  DRT 水文地理数据集提取的大通站控制

的上游汇流累积面积在  1/16°, 1/8°和  1/4°的空间分

辨率上分别是  168.03, 168.14 和  168.50 km2, 与从高

分辨率水文信息提取的参考汇流累积面积的误差均

在  1.5%以内 , 充分显示出  DRT 水文地理数据集的

准确性。 

1.2 目标函数 
水文模型参数优化过程中, 使用目标函数来描

述模拟结果与实际观测数值的接近程度, 目标函数

的选取对参数优化的结果有一定程度的影响[19‒20]。

参考  Bennett 等 [20]对环境模型性能评价函数的分析

和总结, 本文将目标函数计算方法划分为基于相对

误差的和基于相关系数的两类, 并对常用目标函数

的计算公式、取值范围和最优值进行汇总, 如表  1

所示。 

基于相对误差构造的方法中, 主要有均方根误

差  RMSE (root mean square error)、平均绝对误差 

 

图 3  DRT 水文地理数据集对长江流域集水面积、流域形状和河流网络的描述 
Fig. 3  Description of Yangtze River Basin using DRT hydrography database for drainage area, basin shape and river networks 
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表 1  水文模型参数优化中常用目标函数的计算公式、取值范围和最优值汇总 
Table 1  Summary of objective functions and their equations, value ranges and optimal values 

类型 目标函数 计算公式 取值范围 最优值

方法 1 

均方根误差 2

1

RMSE 1/ (Sim Obs)
n

i
n


   0.0 ~ 0.0 

平均绝对误差 
1

MAE 1/ | Sim Obs |
n

i
n


   0.0 ~ 0.0 

误差百分比  1 1
PBIAS (Obs Sim) Obs 100

n n
i i      ~  0.0 

方法 2 

皮尔森相关系数 2 2
Sim Obs Sim Obs1 1 1

(Sim )(Obs ) (Sim ) (Obs )
n n n
i i ir              1.0 ~ 1.0 1.0 

确定性系数 
2

2 2 2
Sim Obs Sim Obs1 1 1

(Sim )(Obs ) (Sim ) (Obs )
n n n
i i iR      

           0.0 ~ 1.0 1.0 

纳什效率系数 2 2
Obs1 1

NSE 1 (Sim Obs) (Obs )
n n
i i        ~1.0 1.0 

观测标准偏差 2 2
Obs1 1

RSR (Sim Obs) (Obs )
n n
i i       0.0 ~ 0.0 

克林效率系数 

2 2 2

2 2
Sim Obs1 1

KGE 1 ( 1) ( 1) ( 1)

1/ (Sim ) 1/ (Obs )
n n
i in n

  

   

      

   

 Sim Obs

Obs Sim

2 21 Sim Obs1 1

(Obs )(Sim )1

1/ (Sim ) 1/ (Obs )

/

n

n ni
i i

n n n

  

 


 
 



 


 


 

 

~1.0 1.0 

说明: 方法  1 和方法  2 分别指基于相对误差构造的方法和基于相关系数构造的方法, Obs 和  Sim 分别指观测和模拟的时间序列, μObs 和  μSim

分别指观测和模拟时间序列的平均值。 

MAE (mean absolute error)以及误差百分比  PBIAS 

(percent bias)等方法, 其优势是能够侧重评估一些

极 值 模 拟 的 情 况 (如 评 估 高 流 量 或 低 流 量 模 拟 结

果)。基于相关系数构造的方法主要包括皮尔森相

关系数  R (Pearson’s correlation coefficient)、确定性

系数 R2
 (coefficient of determination)、纳什效率系数

NSE (Nash-sutcliffe efficiency)、观测标准偏差  RSR 

(RMSE-observations standard deviation ratio)、克林效

率系数  KGE  (Kling-Gupta efficiency)等方法 , 其特

点是对观测时间序列里所有结果同等重视, 可用于

从整体上评估模拟结果与观测结果的拟合程度。 

这些目标函数中, PBIAS, RSR, NSE 和  KGE 也

常用来评估水文参数优化后径流模拟的性能, 其中

Moriasi 等[19]提出的通过  PBIAS, RSR 和  NSE 在月份

时间尺度上的结果来评价模型性能的方法得到广泛

的认可。以水文模型中最常用的效率系数  NSE 为

例, 若  NSE>0.75, 视模型表现为“优秀(very good)”; 

若  0.65≤NSE<0.75, 视模型表现为“良好(good)”; 若

0.50≤NSE<0.65, 视模型表现为“中等(Satisfactory)”; 

若 NSE<0.50, 视模型表现为“较差(Unsatisfactory)”。 

1.3  SCE-UA 全局优化算法 
优化算法主要用来生成参数样本空间和确定搜

索机制, 不同的优化算法在搜索全局最优时, 迭代

次 数 和 最 优 值 的 准 确 性 不 一 致 。 本 文 重 点 介 绍

Duan 等 [21]1992 年在美国亚利桑那大学提出的一种

全局优化算法: SCE-UA (shuffled complex evolution 

developed at University of Arizona)。该算法可以快

速地搜索到水文模型参数优化问题中的全局最优

解 , 鲁棒性较强 , 是最常用的优化算法 [4,22]。使用

SCE-UA 算法时 , 需要根据水文模型待优化参数的

个数 , 设置相关参数(如每个复合形顶点个数、每

个子复合形顶点数及种群大小等)。这些参数都可

以依靠应用经验获得, 具体取值可参阅文献[21]。 

为了验证  SCE-UA 算法的性能, 并讨论以测站

径 流 为 率 定 目 标 时 可 能 出 现 的 异 参 同 效 现 象

(equifinality problem), 我们在美国西北太平洋地区

的 Clearwater 流域开展了利用实测径流率定分布式

水文模型  VIC 的实验[23]。VIC 模型运行时, 时间分

辨率为天 , 空间分辨率为  1/16°, Clearwater 流域共

包含  424 个计算网格。使用  SCE-UA 算法对  VIC 模

型的可变下渗率曲线参数(B)、第二层土壤含水层

厚度(D2)、第三层土壤含水层厚度(D3)、最大基流

量(Dsmax)、最大基流量的比例系数(Ds)以及下层土

壤最大含水量的比例系数(Ws)这  6 个参数进行优化, 
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结果如图 4 所示。 

经过  650 次迭代计算(图  4 中圆圈)后, SCE-UA

算法找到参数的全局最优解 , 目标函数在此收敛

(图  4 中五角星)。VIC 模型也存在明显的异参同效

现象, 即在确定最优参数时, 有多组不同的参数值

可以使模型得到相同的效率系数(图  4 中正方形)。

Beven 等 [24]最早对这一问题进行系统的研究, 指出

模型结构的不确定性或模型结构过于简化、模型参

数冗余或模型参数相关性太强以及模型输入数据

(尤其是降水资料)存在较大偏差等因素都可能造成

异参同效现象。异参同效现象带来的模型解的不确

定性是水文科学领域的另一个研究热点和难点, 由

于水文模型是高度复杂的非线性系统, 因此异参同

效问题无法在短期内得以解决 [25]。近期的研究发

现, 加入土壤湿度或蒸散发等遥感资料, 与实测径

流一起构建多率定目标函数, 可以在一定程度上削

弱异参同效现象带来的径流预报的不确定性[26‒29]。 

2 基于区域化方法间接地传递水文模

型参数 

区域化方法是目前解决无资料流域水文预报问

题常用的方法, 其本质是将水文信息从有测站流域

移植到无测站流域, 实现时间序列、区域分类或统

计关系的外推[13]。在实践中可以分为 3 类: 1) 基于

空间近似性的方法, 寻找与无测站流域邻近的有测

站流域; 2) 基于物理相似性的方法, 寻找与无测站

流域有相同水文属性(土壤、地形、植被和气候等) 

的有测站流域; 3) 基于回归关系的方法, 在有测站 

 

图 4  参数取值、目标函数月径流效率系数(NSE)与迭代次数的散点图 
Fig. 4  The scatter diagrams of parameters, objective function NSE of monthly streamflow and iteration times 
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流域寻找模型参数和流域特征之间的回归关系, 将

有测站流域的特征带入该回归关系, 求解无测站流

域的水文模型参数, 是通用的区域化方法[13]。 

PUB 计划实施以来, 近百项研究针对不同的国

家或地区、气候条件、植被土壤类型以及流域集水

面积展开实验, 已有许多研究者详细地总结区域化

方法的理论突破与研究进展, 如  Blöschl 等[12]、Hra-

chowitz 等[11]、Razavi 等[9]、Parajka 等[30]和于瑞宏

等[13], 本文对此不赘述。 

Oudin 等 [31]以法国  913 个有测站的流域为实验

区域, 使用四参数的  GR4J 概念性水文模型, 研究  3

种区域化方法的径流模拟性能以及局限性。他们首

先计算两套参考数据, 当所有流域采用同一套经验

参数时, 日径流  NSE 效率系数中值为  0.67。在利用

测站数据率定后, 模型的日径流模拟  NSE 效率系数

中值优于  0.8。接着评估测站密度对区域化方法的

性能影响, 当测站密度过低时, 基于空间相似性或

物 理 相 似 性 的 方 法 失 效 ; 当 测 站 密 度 为  5000~ 

20000 km2/站时, 3 种区域化方法的日径流模拟性能

与使用经验参数模型的性能一致; 当将越来越多的

测站作为有资料测站加入实验时, 回归方法的径流

模拟性能仍保持在较低水平, 而基于空间近似性方

法的性能随着测站密度的增加而明显提高, 最终优

于基于物理相似性的方法, 但总体上仍劣于测站径

流率定参数后的模型。 

区域化方法适用的广泛性仍然是水文科学领域

面临的严重挑战[9,11‒13,30], 不同的实验区域, 不同的

水文模型, 或不同的区域化方法, 得到的结果均有

差异。总体来说, 基于空间相似性或物理近似性的

方法受水文模型结构和研究区气候的影响较小, 而

基于回归关系的方法多适用于集总式水文模型和某

些暖温带气候区[9,13]。Bao 等[32]在中国选取  55 个流

域(集水面积从  2582 km2
 至  121972 km2

 不等), 使用

分布式  VIC 水文模型来评估不同区域化方法的性

能, 实验结果显示基于回归关系方法的性能不如基

于空间相似性或物理近似性的方法。 

中国横跨湿润、半湿润和干旱气候区, 流域下

垫面条件空间异质性高, 宜采用分布式水文模型和

基于空间相似性或物理近似性的区域化方法, 但这

两种方法对测站密度要求高。世界气象组织(World 

Meteorological Organization, WMO)推荐的“温带、

内 陆和 热带平 原区 ”的水 文站 网容许 密度 最稀 为

1000~2500 km2/站 [33] 。 根 据 何 惠 [34] 的 统 计 , 截 至

2009 年, 中国有基本水文站  3183 个, 平均站网密度

为  3203 km2/站, 西部地区仅为  6117 km2/站; 全国集

水面积大于  500 km2 的河流有  3742 条, 但只有  40%

的河流有径流观测站, 且仅有  22%的测站设立在河

口附近(完整地计算整个流域的流量)。根据李海源

等 [33]的统计 , 长江流域目前站网密度为  2132 km2/

站 , 流域内有  967 条集水面积大于  500 km2
 的河流 , 

43%的河流设有水文站, 只有一半的水文站设立在

流域出口。区域化方法是目前无资料流域水文预报

的基础方法, 受水文站网密度过稀等条件影响, 依

赖于实测径流资料的区域化方法在中国适用的广泛

性有待进一步研究。 

3 基于遥感资料直接率定水文模型参数 

遥感资料已经广泛地应用到水文模型径流预报

研究中, 如提供卫星降水资料等气象要素驱动水文

模型 , 提供  DEM、土地覆盖类型和植被分布类型

等多种流域下垫面信息, 提供土壤湿度和蒸散发等

水循环参数资料用于参数优化或数据同化 [35]。其

中, 利用遥感水循环参数资料来约束水文模型参数

是国际上近十年来提高无资料流域水文预报的前沿

与热点, 但目前中国对这一技术的应用较为罕见。 

土壤湿度和蒸散发等水循环要素的地面资料测

量 精 度 高 , 但 站 点 十 分 稀 少 。 涡 度 相 关 仪 (Eddy 

Covariance, EC)是直接测量地面蒸散发的有效工具, 

可以在不同的陆地生态系统布设, 组成观测网络来

研究流域的水热通量变化。但是, 蒸散发地面测站

建设成本高, 站点十分有限。截至  2016 年  5 月, 在

服务的国际通量观测网络  FLUXNET 仅有  526 个测

站 , 中 国 通 量 观 测 网 络  ChinaFLUX 仅 有  79 个 测

站。卫星遥感影像种类丰富, 时空分辨率逐步提高, 

能有效地弥补地面测量资料应用到水文模型参数优

化中时“以点带面”的缺陷。遥感资料与水文模型有

效地结合, 可以提高无资料流域水文预报精度。 

土壤湿度能够调节蒸散发量和地表流量, 对流

域水热平衡具有重要影响 [36‒37]。Parajka 等 [38]2006

年选择澳大利亚  320 个流域为研究区(流域面积从

10 km2
 到  9770 km2

 不等), 最早将遥感土壤湿度资料

应用到集总式水文模型  HBV (Hydrologiska Byrans 

Vattenbalansavdelning)的参数优化中。他们使用遥

感 土 壤 湿 度 数 据  ERS-1/2 SCAT (European remote 

sensing-1/2 satellite scatterometer )作为率定目标 , 

待优化的参数为  11 个与积雪、土壤湿度和径流计
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算相关的参数。结果显示, 将遥感土壤湿度资料加

入模型参数优化中, 不会明显地降低径流模拟的准

确度, 但能够使土壤水分计算的结果在空间上更具

连续性。 

在陆面水文循环过程中, 蒸散发也具有极重要

的分量, 在年均尺度上约占降水总量的  70%, 在干

旱区占降水总量可以高达  90%[39]。Immerzeel 等 [40]

在  2008 年选择印度  Bhima 流域为研究区(流域面积

为  45678 km2), 最早将遥感蒸散发资料应用到分布

式水文模型 SWAT (soil and water assessment tool)模

型参数优化中。以  SEBAL (surface energy balance 

algorithm for land)算法和 MODIS (moderate-resolu-

tion imaging spectroradiometer)卫星遥感资料估算的

蒸散发作为率定目标 , 待优化的参数为  6~53 个与

径流和地下水计算相关的参数。参数优化后的模型

蒸 散 发 模 拟 效 率 确 定 性 系 数  R2
 从  0.41 提 升 到

0.80。但是 , Bhima 流域自然径流量受到人类活动

的严重影响, 故无法直接评估率定后模型的径流模

拟性能。 

在  Parajka 等 [38]和  Immerzeel 等 [40]的研究之后 , 

共计二十余篇文献报道遥感土壤湿度或蒸散发资料

能否提高流域水文预报的准确度的研究成果, 如表

2 和  3 所示。 

利用遥感技术, 可以直接对土壤湿度进行反演, 

光学遥感资料与微波遥感影像反演土壤湿度的原理

和算法有很大的区别。微波辐射不受云层和大气影

响, 并且能穿透植被, 可以测量 5 cm 深度的土壤水分, 

空间覆盖范围广, 已经成为大范围及全球尺度土壤

湿度监测的重要工具 [37]。微波遥感反演土壤湿度

的基本原理是, 土壤介电常数主要受土壤水分的影

响, 而土壤介电常数又决定土壤表面微波的发射率

和后向散射特性[37]。目前应用最广泛的全球微波土

壤湿度产品有 ASCAT[57], AMSR-E[58], SMOS[59]和

SMAP[60]等(表  2)。Babaeian 等 [37]和潘宁等 [61]等都 

表 2  土壤湿度遥感资料优化水文模型参数的研究进展 
Table 2  Literature reviews on integrating remote sensed soil moisture data in hydrological model calibration 

文献 研究区域                     水文模型             遥感土壤湿度资料                率定目标 

Parajka 等[38] 
320 个流域, 澳大利亚, 
10~9770 km2 

集总式, HBV 模型 ERS-1/2 SCAT 土壤湿度产品 
Qobs+集总式 SMRS,  

集总式 SMRS 

Parajka 等[41] 
148 个流域, 澳大利亚, 
25~9770 km2 

集总式, HBV 模型 ERS-1/2 SCAT 土壤湿度产品 
Qobs, Qobs+集总式 SMRS, 

集总式 SMRS 

Sutanudjaja 等[42] 
单个流域, 欧洲,  
200000 km2 

分布式, PCR-GLOBWB 模型 ERS-1/2 SCAT 土壤湿度产品 
Qobs, Qobs+集总式 SMRS, 

集总式 SMRS 

Wanders 等[36] 
单个流域, 欧洲,  
135000 km2 

分布式, LISFLOOD 模型 

AMSR-E 土壤湿度产品,  

ASCAT 土壤湿度产品,  

SMOS 土壤湿度产品 

Qobs, Qobs+集总式 SMRS, 

集总式 SMRS 

Silvestro 等[43] 
两个流域, 意大利,  

75 和 800 km2 
分布式, Continuum 模型 ASCAT 土壤湿度产品 

Qobs, Qobs+集总式 SMRS, 

集总式 SMRS 

Kunnath-Poovakka 等[44] 
11 个流域, 澳大利亚,  

62~1028 km2 
分布式, AWRA-L 模型 AMSR-E 土壤湿度产品 Qobs, 集总式 SMRS 

Rajib 等[45] 
两个流域, 美国,  

700 和 18500 km2 
分布式, SWAT 模型 AMSR-E 土壤湿度产品 Qobs, Qobs+分布式 SMRS 

Kundu 等[46] 
单个流域, 澳大利亚,  
50144 km2 

分布式, SWAT 模型 ESA CCI 土壤湿度产品 分布式 SMRS 

Lopez 等[47] 
单个流域, 摩洛哥,  
38025 km2 

分布式, PCR-GLOBWB 模型 ESA CCI 土壤湿度产品 Qobs, 集总式 SMRS 

Demirel 等[48] 
单个流域, 欧洲,  
165000 km2 

集总式, HBV 模型 

ESA CCI 土壤湿度产品, 

AMSR-E 土壤湿度产品, 

SMAP 土壤湿度产品 

Qobs, Qobs+集总式 SMRS 

Xiong 等[49] 
两个流域, 中国,  

38064 和 81158 km2 
分布式, DDRM 模型 SMAP 土壤湿度产品 Qobs, Qobs+集总式 SMRS 

说明: PCR-GLOBWB 模型, PCRaster global water balance model; AWRA-L 模型, Australian water resource assessment landscape model; 

DDRM 模型, distributed rainfall-runoff mode; ASCAT 土壤湿度产品, advanced scatterometer product; AMSR-E 土壤湿度产品, advanced micro-

wave scanning radiometer for earth observing product; SMOS 土壤湿度产品, soil moisture and ocean salinity product; ESA CCI 土壤湿度产品, 

European space agency’s climate change initiative product, SMAP 土壤湿度产品, soil moisture active passive product; Qobs 表示实测径流资料;  

SMRS 表示遥感土壤湿度资料; 集总式  SMRS 表示使用流域平均值; 分布式  SMRS 表示使用遥感土壤湿度资料的空间分布性, 例如在分布式  VIC

模型中逐格点率定, 在分布式  SWAT 模型中逐水文单元率定; Qobs+SMRS 表示在参数优化的同时, 使用实测径流和遥感土壤湿度资料作为率定

目标。 
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表 3  蒸散发遥感资料优化水文模型参数的研究进展 
Table 3  Literature reviews on integrating remote sensed evapotranspiration data in hydrological model calibration 

             文献       研究区域 水文模型 蒸散发遥感资料 率定目标 

Immerzeel 等[40] 
单个流域, 印度,  
45678 km2 

分布式, SWAT 模型 SEBAL 方法(MODIS 卫星资料) 集总式 ETRS 

Zhang 等[50] 
120 个流域, 澳大利亚, 
50~2000 km2 

集总式, SIMHYD 模型 Penman-Monteith (MODIS 卫星资料) Qobs, Qobs+集总式 ETRS 

Rientjes 等[51] 
7 个流域, 伊朗,  
1286~9873 km2 

集总式, HBV 模型 
SEBS 方法 

(MODIS 卫星资料) 

Qobs, 集总式 ETRS,  

Qobs+集总式 ETRS 

Vervoort 等[52] 
4 个流域, 澳大利亚,  
147~2183 km2 

集总式, SMA 模型 MOD16 蒸散发产品 
Qobs, 集总式 ETRS,  

Qobs+集总式 ETRS 

Lopez 等[47] 
单个流域, 摩洛哥,  
38025 km2 

分布式, PCR-GLOBWB

模型 
GLEAM 蒸散发产品 Qobs, 集总式 ETRS 

Demirel[28] 
单个流域, 丹麦,  
2500 km2 

分布式, mHM 模型 TSEB 方法(MODIS 卫星资料) 
Qobs, 集总式 ETRS,  

Qobs+集总式 ETRS 

Herman 等[53] 
单个流域, 美国,  
1110 km2 

分布式, SWAT 模型 
ALEXI 方法(GOES 卫星资料), 

SSEBop 方法(MODIS 卫星资料) 

Qobs, 集总式 ETRS,  

Qobs+集总式 ETRS 

Kunnath-Poovakka 等[44] 
11 个流域, 澳大利亚,  
62~1028 km2 

分布式, AWRA-L 模型 CMRSET 蒸散发产品 Qobs, 集总式 ETRS,  

Pan 等[26] 
单个流域, 中国,  
5996 km2 

分布式, DHSVM 模型 SEBAL 方法(MODIS 卫星资料) Qobs, Qobs+集总式 ETRS 

Pomeon 等[29] 
36 个流域, 非洲,  
1672~74604 km2 

分布式, AWRA-L 模型 
GLEAM 蒸散发产品,  

MOD16 蒸散发产品 
Qobs, Qobs+集总式 ETRS 

Rajib 等[27] 
单个流域, 美国,  
1670 km2 

分布式, DHSVM 模型 MOD16 蒸散发产品 
Qobs, Qobs+集总式 ETRS, 

Qobs+分布式 ETRS 

Wambura 等[54] 
单个流域, 坦桑尼亚,  
41170 km2 

分布式, mHM 模型 MOD16 蒸散发产品 Qobs, Qobs+集总式 ETRS 

Becker 等[55] 
单个流域, 巴基斯坦,  
15000 km2 

分布式, SWAT 模型 SEBAL 方法(MODIS 卫星资料) 分布式 ETRS 

Odusanya 等[56] 
单个流域, 尼日利亚,  
20292 km2 

分布式, SWAT 模型 
GLEAM 蒸散发产品,  

MOD16 蒸散发产品 
集总式 ETRS 

Jiang 等[23] 
28 个流域, 美国,  
325.7~14331.7 km2 

分布式, VIC 模型 MOD16 蒸散发产品 分布式 ETRS 

说明: 根据文献[23]修改; SIMHYD 模型, simplified version of the HYDROLOG model; SMA 模型, soil moisture accounting model; mHM 模

型, mesoscale hydrologic model; DHSVM 模型, distributed hydrology soil vegetation model; SEBS 方法, surface energy balance system method; 

TSEB 方法, two-source energy balance method; ALEXI 方法, atmosphere-land exchange inverse method; SSEBop 方法, simplified surface energy 

balance method; CMRSET 蒸散发产品, CSIRO MODIS ReScaled potential ET product; GLEAM 蒸散发产品, global land evaporation Amsterdam 

model product; ETRS 表示遥感蒸散发资料; 集总式 ETRS 表示使用流域平均值; 分布式 ETRS 表示使用遥感蒸散发资料的空间分布性, 例如在分

布式  VIC 模型中逐格点率定, 在分布式  SWAT 模型中逐水文单元率定; Qobs+ETRS 表示在参数优化的同时, 使用实测径流和遥感蒸散发资料作

为率定目标。 

对遥感技术反演土壤湿度的原理、数据和不确定性

做了综述和分析。 

遥感技术无法直接监测地表蒸散发, 但结合卫

星遥感资料反演的陆表能量通量、植被特征等数据

与经验或机理模型 , 可以估算区域地表蒸散发(表

3)。目前, 较为成熟且应用最广泛的遥感蒸散发产

品是 Mu 等[62] 2011 年改进的  Penman-Monteith 方法

以及  MODIS 卫星资料生产的全球  1 km/8 天地表蒸

散发估计产品  MOD16。冯景泽等[63]和  Liou 等[64]等

都对遥感技术估算蒸散发的原理、数据和不确定性

做了综述和分析。 
评估遥感资料优化水文模型参数的性能时, 基
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本上采取以下策略: 以遥感资料为单率定目标, 或

同时以遥感资料和实测径流作为双率定目标, 与直

接利用实测径流率定水文模型参数的方法进行比

较。遥感方法的性能与区域化方法的类似之处在

于, 不同的实验区域和遥感资料, 或不同的水文模

型, 模型的模拟性能都不一致。但是, 与直接利用

径流优化水文模型参数的方法相比, 以遥感资料及

实测径流作为双率定目标的方法可以提高蒸散发或

土壤湿度的模拟性能, 尤其能体现空间上的连续性, 

同时也能保持径流模拟的性能。仅以遥感蒸散发或

土壤湿度作为单率定目标时, 模型性能远低于直接

利用径流率定参数的方法。Jiang 等 [23]充分地考虑

模型输入、模型输出、模型结构以及模型植被参数

叶面积指数(leaf area index, LAI)的不确定性对径流

预报结果不确定性的影响, 选择美国西北太平洋地

区  28 个不受人类活动影响的有自然径流量的流域

为实验区域, 利用实测降水资料驱动大尺度分布式

水文模型  VIC 模型, 并利用同时期的  LAI 资料表征

植被的覆盖情况, 进一步探讨遥感蒸散发资料优化

水文模型参数的性能, 发现基于遥感资料的方法可

明显地提高径流预报能力, 并且, 在降水合理的情

况下 , 可以在  40%~68%的流域与以径流为率定目

标的方法有类似的性能。 

4 分析与结论 

在进行水文模型参数优化时 , 水文地理数据、

目标函数和优化方法的选择会给模型参数率定结果

带来不确定性。Wu 等[14‒15]的  DRT 水文地理数据集

在不同尺度下都能对中国长江流域的河流网络及流

域界线进行准确的描述。因此, 在进行大尺度流域

水文模拟时, 有效地利用该数据集将简化数据准备

工作, 并能够提高汇流演算的精度。根据需要合理

地构建目标函数, 对高、低流量模拟的效果特别关

注时, 采用基于误差的方法构造的目标函数; 在对

时间序列内的所有模拟同等重视时, 使用相关系数

方法构造的目标函数。此外, Moriasi 等[19]定义的模

型效率指标得到水文科学界的广泛认可, 可以用来

定性地评价模拟径流与实测径流在月份尺度上的拟

合效果。Duan 等 [21]的  SCE-UA 全局优化算法收敛

速度快, 算法稳健性强。利用测站径流优化分布式

水文模型参数时, 异参同效现象明显, 由此带来的

模型解的不确定性是短时间内无法攻克的难题。然

而, 近期的研究表明, 加入水循环要素的遥感资料

与径流测站资料一起来约束模型参数, 可以在一定

程度上削弱异参同效现象。 

受经济及政策因素的影响 , 中国水文站网的

发展属于稳中有升但升幅不大的状态, 发展动力有

所减退[34]。许多流域, 尤其是西部欠发达地区, 在

未来很长的一段时间内仍面临无资料流域水文预报

的难题, 区域化方法和遥感方法是解决这一问题的

主要手段。 

区域化方法是常用的无资料流域径流预报方法, 

基于空间近似性、物理相似性和回归方法是实现水

文区域化的主要技术手段。回归方法最为常用, 但

是, 当流域特征因子、模型参数以及流域的水文相

关性比较弱的时候, 该方法性能有限, 且对流域特

征因子的选取主观性较强。基于空间相似性和物理

相似性的方法可以很好地与分布式水文模型配合 , 

适用于复杂下垫面和气候条件下的参数移植, 但这

两种方法对测站密度较为敏感。 

遥感方法是无资料流域径流预报研究领域中处

于国际前沿的方法, 基于遥感蒸散发和土壤湿度资

料的水文模型参数优化方法受到广泛的关注。利用

遥感资料的空间分布特征对模型进行分布式率定 , 

可以使优化后的参数在空间上也具有分布性, 且容

易实现并行计算, 提高运算速度。但是, 受模型结

构和遥感资料不确定性的影响, 该技术手段目前还

无法取代区域化方法。 

总的来说, 区域化方法仍是实现无资料流域径

流预报最重要的方法, 但对其中的流域特征因子选

取、径流资料率定时的异参同效现象以及模型结构

的不确定性等科学问题还需进一步研究。在测站十

分匮乏的经济欠发达地区以及流域上游的高山地

区, 遥感方法具有独特的优势。随着遥感资料不确

定性的进一步降低, 遥感方法将在全球尺度的洪水

和干旱模拟中得到广泛的应用。 
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