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模型多参数灵敏度与不确定性分析
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(中国科学院地理科学与资源研究所 陆地水循环及地表过程重点实验室 , 北京 100101)

摘要 : 以潮白河为研究区域 , 探讨了与模型参数及模型模拟性能有关的多参数灵敏度及不确

定性分析方法 (Multi2Parameter Sensitivity and Uncertainty Analysis , MPSUA) 。基于 Monte

Carlo 模拟的多参数灵敏度分析 , 可以评价模型中多个参数的相对重要性。GL U E 不确定性分

析则能对模型性能进行量化评估。实例研究表明 , 通过 MPSUA 方法 , 可以减少优化参数的

个数。而且 , 在没有对模型进行参数优化之前 , 基于 MPSUA 就可以确定模型的模拟精度。

例如同样的模型在潮河可以获得比在白河更高的模拟精度。这种同一模型在不同流域所体现

的差异性 , 一方面是源于模型结构本身的不完善 , 另一方面则与用于建模的数据误差有关。

SCE2UA 参数优化结果与 MPSUA 结果几乎一致 , 说明本文的参数灵敏度与模型总体性能评

估方法比较合理。
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1 　引言

从水文模拟的发展历史来看 , 水文模型都是受到数据制约的 , 即通常根据数据的可用

性建立概念性模型[1 ,2 ] 。概念性模型的可靠性依赖于所采用率定程序的恰当性[3 ] 。在给定

数据的条件下 , 模型率定的关键就是要在模型复杂性与预测不确定性之间找到较好的

平衡。

　　模型率定算法一般分为局部优化算法和全局优化算法 , 关于这些常用的算法 , Duan

作了比较细致的总结[4 ,5 ] 。毫无疑问 , 全局最优比局部最优更有说服力。在流域水文模型

率定中常用的全局优化算法包括 : 模拟退火法、遗传算法和 SCE2UA ( Shuffled Complex

Evolution) [4～7 ] 。关于算法的评价 , 主要有两个方面 , 一个是算法的有效性和稳健性 , 另

一个则是算法的执行效率。对比分析表明 , SCE2UA 与一些常用算法相比 , 具有更好的

稳健性和高效性[ 5 ] 。

　　采用适当的优化算法确定模型参数固然重要 , 评估这些参数的相对重要性同样不可或

缺。对于那些相对重要的参数 , 在确定参数取值范围时必须更加慎重 , 因为这些参数对模

型性能起着决定性的作用。对水文模拟模型的经验研究结果表明 , 灵敏度与重要性之间存

在对应性。

　　可见 , 灵敏度分析是一个必要的建模工具 , 因为它能够让模型使用者了解每个参数的
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重要性以及输入数据误差对于计算输出的影响。由于大多数水文模型的复杂性 , 利用解析

微分计算灵敏度不具备可行性。简单的“因子扰动” (factor pert urbation) 方法[8 ] , 在水

文分析中是常用的方法 ; 其中 , 参数灵敏度一般表示为输出变量与该参数变化值的比值 ,

这种灵敏度即绝对灵敏度 , 不能用于参数灵敏度的比较 , 因此 , 考虑参数量纲因素的相对

灵敏度是比较模型中不同参数灵敏度的合理手段。因子扰动方法每次针对一个参数开展分

析 , 最后综合多个参数各自分析的结果[ 9 ,10 ] 。这种方法一般是在一组特定参数值的基础上

进行的。显然 , 这种方法没有考虑参数之间的相关性。

　　多参数灵敏度分析[11 ] ( MPSA : Multi2Parameter Sensitivity Analysis) 则是基于

Monte Carlo 模拟同时变化所有参数的取值 , 综合考虑多次 (如 N 次) 模型运行结果同时

给出每个参数的灵敏度。而且 , 灵敏度的度量不是对比输出变量变化值与参数变化值 , 而

是根据定义的目标函数值 (例如误差平方和) , 通过给定的指标对 N 次模拟的目标函数值

进行分类 , 然后计算两组的累积频率 , 据此对每个参数的灵敏度作出判断。

　　通常 , 灵敏度分析和不确定性[12 ] 分析是同时进行的。不确定性分析方法一般都是基

于更复杂的 Monte Carlo 模拟 , 如 Markov Chain Monte Carlo (MCMC) [13 ,14 ] 。MCMC 方

法通常是在贝叶斯理论的基础上采用 Met ropolis[13 ] 之类的算法进行抽样 , 从而获得参数

的后验分布及其不确定性。这种方法不仅可以评估参数不确定性 , 还可以评估模型结构及

输入数据的不确定性。普适似然度不确定性估计[ 15 ,16 ] ( Generalized Likelihood Uncertain2
ty Estimation , GL U E) 则是一种评估模型总体不确定性的方法。

　　本文的目的是评估参数的相对重要性及模型性能 , 因此采用 GL U E 的思路。在

Monte2Carlo 模拟的基础上 , 结合 MPSA 和 GL U E 形成一个综合的模型参数灵敏度及不

确定性分析方法 ( Multi2Parameter Sensitivity and U ncertainty Analysis , MPSUA) 。最

后 , 根据 MPSUA 的分析结果 , 对其中相对重要的参数采用 SCE2UA 进行参数优化。将

参数优化结果与 MPSUA 分析进行对比 , 可以验证 MPSUA 分析的有效性。

2 　方法

　　本文的研究思路 (见图 1) 是将 MPSA、GL U E 及 SCE2UA 参数优化结合在一起 ,

形成一个相互耦合 , 相互印证的综合模拟方法。下面分别介绍三种算法的基本步骤。

图 1 　模型多参数灵敏度与不确定性分析及参数优化

Fig11 　Multi2Parameter Sensitivity and Uncertainty Analysis (MPSUA) and parameter optimization
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211 　多参数灵敏度分析方法

　　多参数灵敏度分析 (MPSA) [11 ]包括以下步骤 (见图 2) :

　　 (1) 选择试验参数 ; (2) 根据野外和室内实验测量值 , 设置每个参数的取值范围 ;

(3) 对于每个选取的参数 , 生成一个序列 , 如在取值范围内生成 N 个均匀分布的独立随

机数 ; (4) 应用生成的 N 个随机数运行模型 , 并计算相应的目标函数值 ; (5) 将目标函

数值与给定的指标 ( R) 进行比较 , 确定 N 个参数值中 , 哪些是“可接受的”, 哪些是

“不可接受的”; (6) 评价参数灵敏度 : 对每个参数 , 比较“可接受的”与“不可接受的”

两组参数值的分布情况 (计算累积频率 , 绘制累积频率曲线图) , 如果两种分布形式相同 ,

则表明该参数不敏感 , 反之 , 则该参数较敏感。两条累积频率曲线分离的程度代表了参数

的灵敏度 ,“目标函数值”采用模拟值与实测值误差平方和表示。

　　“实测值”通常是用每个参数取值范围的中值代入模型进行模拟得到 , 而不是通常意

义上的实际观测值。每个参数的取值范围 (最小值和最大值) 是由参数估计和对研究区域

进行野外测量确定的。如果模拟的目标函数值小于“主观指标”, 该结果被认为是“可接

受的”; 否则 , 该结果被认为是“不可接受的”。三种不同的目标函数值通常用作“主观指

标”: 就是取模拟得到的 N 个目标函数值排序后的 33 %、50 %和 66 %分位点的目标函数

值作为“主观指标”。

212 　模型不确定性及性能评估方法 GL UE

　　GL U E 方法在评估模型不确定性的同时也评估模型的性能。GL U E 方法中的重要概

念是“等效性 (equifinality) ”和“可行模型空间 ( behavioural model space)”[ 15 ] 。GL U E

是在参数空间中利用 Monte Carlo 模拟 , 并结合似然度度量方法 , 在模拟残差基础上评价

每个参数组的可接受性及模型性能。似然度应该随着吻合度的增加而单调增大 , 不可行
(non2behavioural) 的模型的似然度为 0[ 15 ] 。例如 Nash 和 Sutcliffe 建议的一种量度形式

———Nash2Sutcliffe 效率系数[17 ] 。

213 　SCE2UA全局优化算法

　　SCE2UA 原来被设计用来处理概念性流域水文模型参数率定中碰到的一些特性问题。

该方法基于以下 4 种概念的综合[4～7 ] : (1) 确定性和概率论方法结合 ; (2) 在全局优化/

改善方向上 , 覆盖参数空间的复合形点的系统演化 ; (3) 竞争演化 ; (4) 复合形重洗
(complex shuffling) 。SCE2UA 算法的一般步骤及计算流程如图 3。SCE2UA 中包含许多

由一些算法参数控制的概率和确定性成分。为了更好地执行优化 , Duan 对这些参数的选

择进行了细致的研究 , 并建议了一些默认取值[6 ] 。

3 　实例分析

表 1 　DTVGM 月模型中需要优化的参数

Tab11 　Parameters in the monthly hydrological model

参数 参数含义 取值下限 取值上限 单位

g1 地表产流系数 0102 0140 -

g2 地表产流指数 0110 3100 -

Kr 土壤水蓄泄系数 01 005 01 100 1/ mont h

KA W 蒸散发计算参数 01 1 11 0 -

A WO 土壤湿度初值 5 30 mm

311 　研究区域与水文模型

　　本文的研究区域为华北密云水

库以上潮白河流域[ 17 ] (东支为潮

河 , 西支为白河) , 面积 13846km2 ,

划分为 136 个子流域。13 年 (1961～

1966 年 , 1973～1979 年 ; 因为 1967

～1972 年数据缺失) 水文气象数据

用于实例研究。水文模型采用一种
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图 2 　多参数灵敏度分析 (MPSA) 流程

Fig12 　Flow chart illust rating MPSA

(after Choi , 1999)

图 3 　SCE - UA 计算流程

Fig13 　Flow chart of SCE2UA algorithm (after Duan ,

1992) (CCE : Competitive Complex Evolution algorithm)

月尺度水量平衡模型 D TV GM [17 ] 。由于本文的重点是探讨多参数灵敏度及不确定性分析 ,

适用于任何模型。因此 , 对 D TV GM 模型不做详细介绍。D TV GM 月模型的参数见表 1。

312 　参数灵敏度及不确定性分析

　　Monte2Carlo 模拟中模型运行次数 N = 10000 , 白河流域 MPSA 统计结果见图 4 , 其

中“实线”的累积频率分布曲线表示“可接受”的情形 , “虚线”累积频率分布曲线代表

“不可接受”的情形 , 两条曲线分离的程度越大 , 表示该参数的灵敏度越大。通过计算图

4 中每个参数的两条曲线的分离程度 SD (采用与 Nash2Sutcliffe 效率系数[13 ] ) , SD 值越接

近 1 , 表明参数越不灵敏。由此得到 , 5 个参数的灵敏度从大到小依次是 : KA W、g 1、

Kr、g 2、A WO , 即蒸散发计算参数、产流系数和土壤水蓄泄系数 (出流系数) 是比较

重要的参数 , 初始计算时段的土壤湿度初值可以比较容易地赋值 , 对模拟过程不会造成显

著的影响。

　　本研究中 GL U E 分析采用了多种似然度度量方法。下面以常用的 Nash2Sutcliffe 效率

系数 N S EC为例进行结果分析。图 5 中的柱状图是由 10000 次 Monte2Carlo 模拟统计得到

的似然度 N S EC的频率分布图 , 曲线是累积频率分布曲线。

　　从图 5 可以算出 , 白河 N S EC 累积频率分布曲线的 95 %分位点为 0174 , 该曲线说

明 : 对于模型输入的 13 年数据 , 由选取的参数空间 (表 1) 所决定的模型 , 它的 N S EC

高于 01 74 只有 5 %的可能性 , 高于 0178 的可能性为 0 ; 潮河的 N S EC 累积频率分布曲线

则表明 N S EC 高于 0180 的可能性为 5 % , 高于 0184 的可能性为 0。因此 , 得到理想模拟

效果的参数组合还是局限在较小的参数空间之内 , 这就说明了由选取的参数空间决定的模
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图 4 　多参数灵敏度分析 (白河流域)

Fig14 　Multi2parameter sensitivity analysis (Baihe River basin)

型尽管存在不确定性 , 但是不确定性并不太大。参数2似然度 (NSEC) 散点图 (图 6 也支

持以上的观点 : 高似然度 (NSEC 峰值) 所对应的最灵敏的两个参数 ( KA W 和 g1) 的取

值局限在一定的范围 , 说明在高似然度区域 , 存在的参数组合不会很多。显然 , 湿润多雨

期和干旱少雨期的前期土壤湿度有显著的差别。本研究采用的模拟初始计算时段都是 1 月

1 日 , 即干旱少雨期 , 在这种初始计算时段相对不变的情形下 , AWO 不太敏感 ; 如果初

始计算时段属于不同的时期 , A WO 需要作相应的调整。以上分析说明 : D TV GM 模型在

潮白河的应用中具有较好的稳健性。

图 5 　似然度及累积频率曲线 (NSEC 为效率系数)

Fig15 　Accumulated density of the likelihood (NSEC2represent s Nash2Sutcliffe efficient coefficient)

313 　SCE2UA参数优化

　　根据前面的参数灵敏度及不确定性分析 , 本文选取最灵敏的 3 个参数 ( KAW、g1、
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图 6 　参数2似然度散点图 (白河流域)

Fig16 　Dotty maps of parameter against likelihood (Baihe River basin)

Kr) , 采用 SCE2UA 算法进行优化。其他两个不灵敏的参数设为固定值 : AWO = 25

mm , g2 = 014。目标函数有两个 : 水量平衡指标和模型效率系数 , 在优化中将它们合成

一个目标函数 :

OB F = w ×| 110 - IV F | + (110 - w) ×| 110 - NS EC | (1)

　　式中 , IV F 是水量平衡指标 , 即模拟径流量与实测径流量的比值 ; NSEC 是效率系

数 ; w 是水量平衡指标权重 , 一般取 015。该目标函数既考虑了总水量平衡因素 , 也考虑

了过程模拟的效果。

　　参数优化结果见表 2。潮河与白河的模拟径流量都等于实测径流量。白河 NSEC =

0174 , 潮河 NSEC = 0182。上述优化结果的 NSEC 值与 GL U E 分析结果一致 , 说明

SCE2UA 能有效地确定 D TV GM 的参数。
表 2 　SCE2UA算法优化结果

Tab12 　Parameter optimization results using SCE2UA algorithm

流域 IVF NSEC 产流系数 g1 蓄泄系数 Kr 蒸散发计算参数 KAW

白河 11 00 0174 0107 01072 0145

潮河 11 00 0182 0108 01080 0152

4 　结论与讨论

　　本文探讨了与模型参数及模型模拟性能有关的多参数灵敏度及不确定性分析方法。基

于 Monte2Carlo 模拟的 MPSUA 方法 , 通过对比“可接受”与“不可接受”两组参数值的

分布曲线的分离程度 , 可以评价一个模型中多个参数的相对重要性 , 为参数优化提供了依

据 ; 另外 , 似然度累积频率曲线则可以评估模型的总体性能及其不确定性。换句话说 , 在

没有对模型进行参数优化之前 , 基于本文的多参数灵敏度及不确定性分析 , 即可以知道模
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型的模拟精度能达到怎样的水平。以潮河与白河为例 , 同样的 D TV GM 模型在潮河可以

获得比在白河更高的模拟精度。这种同一模型在不同流域所体现的差异性 , 一方面是源于

模型结构本身的不完善 , 另一方面则与用于建模的数据误差有关。多参数灵敏度及不确定

性分析结果与参数优化结果的相互印证 , 也说明了本文的参数灵敏度与模型总体性能评估

方法的有效性。

　　事实上 , MPSUA 的结果同时验证了 Beven 等提出的“异参同效性”, 即不同的参数

组合给出了相近的模拟效果。以潮河为例 , 10000 种参数组合中 , 6 %的参数组合 (即 600

组) 得出的 NSEC 介于 0180～0184 之间。以 NSEC 作为目标函数 , 6 %的参数组合都是

相对较优的参数值。因此 , 以后的研究中应该考虑不同目标函数所带来的结果差异 , 甚至

可以考虑将多目标法则引入模型性能评估方法之中。
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A multi2parameter sensitivity and uncertainty analysis
method to evaluate relative importance
of parameters and model performance

WAN G Gang2sheng , XIA J un , CH EN J un2feng
( Key Laboratory of Water Cycle & Related Land Surface Processes , Institute of Geographic Sciences and

Natural Resources Research , CAS , Beijing 100101 , China)

Abstract :A Multi2Parameter Sensitivity and Uncertainty Analysis ( MPSUA) met hod is

developed to evaluate t he relative importance of parameters and model performance. The

idea of MPSUA is to couple the Generalized Likelihood Uncertainty Estimation ( GL U E)

with the Multi2Parameter Sensitivity Analysis (MPSA) based on Monte Carlo simulation.

The implementation of MPSA includes t he following step s : (1) Running t he model using

randomly generated parameter set s ; (2) Comp uting t he objective f unction values , which

are defined as t he sum of squared errors between ’observed’ and simulated values. The ob2
served values are t he outp ut f rom model simulations using t he median of t he characteristic

range for each parameter . (3) Identifying t he ’acceptable’ and ’unacceptable’ parameter set s

by comparing t he objective f unction values to a given criterion , e. g. , t he 50 % division of

all sorted objective f unctions. The objective f unction value which is less t han t he criterion

is classified as ’acceptable’ , ot herwise it is classified as ’unacceptable’. (4) Measuring t he

separating degree between two cumulative dist ribution curves for "acceptable" and " unac2
ceptable" parameters. Larger discrepancy means higher sensitivity. The case st udy in t he

Chaobai River Basin of Nort h China showed t hat the model performance can be evaluated

based on MPSUA , even t hough the optimum parameter values were unknown. For exam2
ple , t he same model could reach a higher modeling precision for t he Chaohe River Basin

t han that for t he Baihe River Basin. Such a difference in model performance is likely

caused by bot h t he uncertainty f rom model st ruct ure and t he uncertainty f rom inp ut data.

The consistency between parameter optimization by SCE2UA algorit hm and MPSUA also

illust rated t he rationality of t he met hodology applied in this paper . Furt her st udies can

take into account multiple objectives into t he MSPUA.

Key words :model performance ; parameter ; sensitivity analysis ; SCE2UA algorit hm ; Cha2
ohe and Baihe river basins in Nort h China


