
中国科学: 地球科学   2014 年  第 44 卷  第 5 期: 1002 ~ 1016 
 

www.scichina.com     earth.scichina.com 

 

中文引用格式: 毕海芸, 马建文, 秦思娴, 等. 2014. 基于残差重采样粒子滤波的土壤水分估算和水力参数同步优化. 中国科学: 地球科学, 44: 1002–1016 
英文引用格式: Bi H Y, Ma J W, Qin S X, et al. 2014. Simultaneous estimation of soil moisture and hydraulic parameters using residual resampling particle filter. 

Science China: Earth Sciences, 57: 824–838, doi: 10.1007/s11430-013-4742-y  

《中国科学》杂志社
SCIENCE CHINA PRESS

论 文  

基于残差重采样粒子滤波的土壤水分估算和水力
参数同步优化 

毕海芸
①②*, 马建文

①, 秦思娴
①②, 张红娟

① 
① 中国科学院遥感与数字地球研究所, 北京 100094; 

② 中国科学院大学资源与环境学院, 北京 100049 

* E-mail: bihaiyun1988@126.com 

收稿日期: 2013-04-25; 接受日期: 2013-07-24; 网络版发表日期: 2014-04-11 

中国科学院遥感与数字地球研究所课题(编号: Y2YY02101B)资助 

  

摘要    陆面数据同化由于能将观测数据和模型模拟有机结合, 已逐步发展为地球科学研究

的重要方法之一. 通过数据同化方法在模型中不断融入新的观测数据, 一方面可以有效地校正

陆面过程模型的预测轨迹, 提高模型状态变量的估算精度, 另一方面可以不断减小模型中的不

确定因素, 优化模型中的相关参数. 在众多数据同化算法中, 粒子滤波算法不受模型线性和误

差高斯分布假设的约束, 适用于任意非线性非高斯动态系统, 逐渐成为当前数据同化算法研究

的热点. 本研究基于残差重采样粒子滤波算法发展了一个数据同化方案, 将微波亮温数据同化

到大尺度半分布式 VIC (Variable Infiltration Capacity)陆面水文模型中, 对土壤水分进行估算, 

并对模型中的三个水力参数进行同步优化. 最后设计了一系列对比实验并利用美国亚利桑那

州在 SMEX04 (Soil Moisture Experiment 2004)期间获取的一套完整的实验数据对该同化方案进

行了验证. 结果表明, 该同化方案能够大幅度提高土壤水分估算精度, 同时模型中的三个水力

参数也得到了较好的优化, 从而证明了该数据同化方案的有效性. 
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观测与模拟是传统地球科学研究中的两种基本

手段, 然而它们在描述复杂的陆面状况时都存在一

定的局限性. 观测值是对陆面状况相对真实的记录, 

但不能保证时间和空间的一致性和连续性. 陆面过

程模型能够提供时间和空间一致的数据集, 但由于

模型参数、驱动数据和模型结构等不确定因素的影响, 

模型模拟预测的结果与实际往往存在较大偏差(李新

和黄春林, 2004). 如何将观测与模拟有机结合, 充分

发挥两者各自的优势成为了本领域的研究热点. 陆

面数据同化的出现为达到这一目的提供了一条可行

的路径(宫鹏, 2009; 李新和摆玉龙, 2010).  

通过数据同化方法在陆面过程模型中不断融入

新的观测数据, 可以逐渐校正模型模拟预测的轨迹, 

提高模型状态变量的估算精度(贾炳浩等, 2010; 师

春香等, 2011). 目前常用的数据同化方法主要有三

维、四维变分法、卡尔曼滤波和集合卡尔曼滤波等(师

春香等, 2011). 变分方法是数值预报中常用的方法, 

然而它依赖于切线性伴随模式的后向积分, 而发展
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数值预报模型的切线性伴随模式往往是非常困难的. 

卡尔曼滤波是顺序数据同化方法的典型代表, 它在

对变量进行分析和预报的同时还对误差进行了分析

和预报, 这是变分方法所不具备的. 然而它只有对线

性和高斯问题才能获得最优解, 但在数据同化中模

型通常都是非线性的, 高斯分布的条件也很难满足, 

因此卡尔曼滤波的使用受到了极大的限制(马建文和

秦思娴, 2012). 在卡尔曼滤波的基础上逐渐发展了集

合卡尔曼滤波, 它采用集合的思想来近似状态变量

的概率分布, 可用于非线性系统的数据同化. 因此, 

集合卡尔曼滤波逐渐成为当前最流行的数据同化算

法之一(Shi 等, 2010; 师春香等, 2011). 但集合卡尔

曼滤波算法是基于高斯分布假设的, 它只考虑了概

率密度分布的一阶矩和二阶矩, 这种近似必然会带

来信息量的丢失(马建文和秦思娴, 2012). 目前也发

展了一些将变分方法和集合卡尔曼滤波相结合的方

法(Hamii 和 Snyder, 2000; Hansen 和 Smith, 2001), 结

果表明结合后的方法要优于单独的集合卡尔曼滤波

或变分方法, 然而这些结合方法的有效性和适用性

还有待进一步的探索和验证.  

粒子滤波是基于贝叶斯采样估计的重要性采样

滤波思想发展起来的一种顺序数据同化方法. 它的

基本思想是利用状态空间一组加权随机样本粒子逼

近状态的后验概率分布(李新和摆玉龙, 2010). 相比

于卡尔曼滤波系列算法, 它不受模型状态量和误差

高斯分布假设的约束, 适用于任意非线性非高斯动

态系统. 同时它采用蒙特卡罗采样方法来近似状态

变量的整个后验概率密度分布, 能更好地表现非线

性系统的变化信息(马建文和秦思娴 , 2012). 因此 , 

从 Moradkhani 等(2005a)首次将粒子滤波算法用于陆

面数据同化并取得成功开始, 粒子滤波算法逐渐成

为当前数据同化算法研究的前沿和热点(Weerts 和 El 

Sepafy, 2006; Noh 等 , 2011; Nagarajan 等 , 2011; 

Dechant 和 Moradkhani, 2012; Plaza 等, 2012). 然而粒

子滤波算法存在粒子退化问题 , 为了解决该问题 , 

Gordon 等(1993)引入重采样的方法. Douc 等(2005)在

对比了几种不同的重采样算法后指出残差重采样算

法能有效减小粒子权重的方差, 计算效率最高, 表现

最好. 但残差重采样算法在解决粒子退化问题的同

时却使粒子的多样性大大损失. Zhang 等(2013)对原

始的残差重采样算法进行了一定的改进, 改进后的

残差重采样算法不仅能有效解决粒子退化问题, 同

时也能一定程度上保持粒子的多样性. 本研究以土

壤水分为例, 利用改进后的残差重采样粒子滤波算

法对土壤水分进行估算, 证明该数据同化算法在陆

面数据同化中的有效性.  

数据同化方法不仅可以提高状态变量的估算精

度, 同时也可以不断减小模型中的不确定因素, 优化

模型中的相关参数 , 提高模型模拟预测的精度

(Moradkhani 等, 2005a; Salamon 和 Feyen, 2009). 水

力参数作为陆面过程模型中一类非常重要的参数 , 

它的准确获取对于模型模拟预测的结果至关重要 . 

Montaldo 等(2007)指出, 如果不能准确获取模型中某

些关键的水力参数, 将使模型模拟预测的土壤水分

产生很大的偏差. 然而模型中的水力参数很难直接

获取, 多是通过土壤转换函数, 利用土壤类型、容重

等土壤特性参数计算得到. 但这些方法多是在特定

的实验条件下利用特定的实验数据获取的经验方法, 

将这些方法应用到其他陆面过程模型时往往会带来

一定的不确定性(Nie 等, 2011). 数据同化方法的出现

很好的解决了这个问题, 利用数据同化方法可以在

估算模型状态变量的同时同步优化模型中的不确定

性参数, 提高模型模拟预测的精度(Moradkhani 等, 

2005b; Qin 等, 2009; Rings 等, 2010; Nie 等, 2011; 

Montzka 等, 2011). 但是, 目前很少有人利用粒子滤

波算法同步估算模型状态变量和优化模型中的水力

参数(Qin 等, 2009; Montzka 等, 2011).  

本研究基于残差重采样粒子滤波算法发展了一

个数据同化方案, 选择大尺度半分布式 VIC (Variable 

Infiltration Capacity)陆面水文模型为陆面过程模型, 

微波辐射传输模型为观测模型, 将微波亮温数据同

化到 VIC 陆面水文模型中, 对土壤水分进行估算, 并

利用核平滑方法对模型中的三个水力参数(孔隙度 

s、饱和水力传导度 Ks、形状参数 b)进行了同步优化, 

最后设计了一系列对比试验并利用美国亚尼桑那州

在 SMEX04 (Soil Moisture Experiment 2004)期间获 

取的一套完整的实验数据对该数据同化方案进行了

验证.  

1  数据同化方案 

一个完整的陆面数据同化方案包括以下四部分: 

(1) 陆面过程模型; (2) 观测模型; (3) 数据同化算  

法; (4) 基础参量数据. 下面主要对数据同化方案中



毕海芸等: 基于残差重采样粒子滤波的土壤水分估算和水力参数同步优化 
 

1004 

的陆面过程模型、观测模型和数据同化算法进行详细

介绍.  

1.1  陆面过程模型 

研究选择 VIC 陆面水文模型为数据同化方案中

的陆面过程模型(Liang 等, 1994, 1996). VIC 陆面水文

模型是由华盛顿大学、加州大学伯克利分校以及普林

斯顿大学等共同研发的. 它是一个基于空间分布网

格化的大尺度半分布式水文模型, 在一个计算网格

内分别考虑裸土及不同的植被覆盖类型, 同时考虑

陆-气间的水分平衡和能量平衡, 并通过统计学的方

法描述次网格内的差异. VIC 模型参与了国际陆面过

程模型比较计划(PILPS), 结果表明在现有的观测数

据下, VIC 陆面水文模型相比于其他模式表现更好, 

且 VIC 陆面水文模型在很多同化系统中都得到了实

验和验证.  

在VIC陆面水文模型中, 土壤被分为三层, 并利

用理查兹(Richards)方程描述垂直一维土壤水运动 , 

具体公式为  

( ) ( ) ,  1, 2,
i

i

i
i Z

Z
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其中, 是土壤的体积含水量, z 是各层土壤相对于地

面的深度, K 是水力传导度, D 是水力扩散度, P 是落

到地面的降水, R 是地表径流, E 是蒸发, Qb 是基流. 

其中, K 和 D 是 VIC 陆面水文模型中非常关键的两个

水力参数, 然而在 VIC 陆面水文模型的代码实现时

并没有考虑水扩散过程, 因此在本研究中, 主要考虑

的水力参数是水力传导度 K. 在模型中 K 的计算利用

Clapp 和 Homberger(1978)给定的经验公式:  

 
2 3

,

b

s
s

K K
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 (3) 

其中, 为非饱和体积含水量; s 为饱和体积含水量, 

即孔隙度; Ks 为饱和水力传导度; b 为经验形状参数. 

在本研究中, 同步优化的水力参数为s, Ks 和 b.  

1.2  观测模型 

研究利用的观测数据是微波亮温数据, 它是土

壤水分辐射特性的体现, 因此在用于数据同化时需

要利用微波辐射传输模型将地表土壤水分和亮温数据

联系起来(Jackson 和 Schmugge, 1991), 其计算公式为  

 
     

   
1 exp 1

 1 exp 1 exp ,

Bp p s c c p

c p c

T R T T

R

 

 
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其中下标 p 表示极化方式; TBp 为亮温; Rp 为粗糙地表

的有效反射率; Ts和 Tc分别为地表和植被冠层的温度; 

在本研究中, 假设两者相等(Njoku 等, 2003); c 为植

被的光学厚度因子; p 为植被的单次散射反照率.  

对于粗糙地表的有效反射率 Rp, 采用 Qp 模型计

算(Shi 等, 2005), Qp 模型的公式为 

  1p p q p pR Q r Q r   , (5) 

其中 Qp 表示粗糙度参数; rp, rq 分别为水平和垂直极

化方式对应的光滑表面的反射率, 它与土壤复介电

常数以及微波传感器系统参数有关, 可通过菲涅尔

公式计算得到; 土壤复介电常数利用 Dobson 模型计

算得到(Dobson 等, 1985):  

  
1

1 1b
s v fw v

s

m m


  
  


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, (6) 

其中为土壤复介电常数; b表示土壤容重; s表示土

壤中固态物质密度, 一般取s=2.66; s 为土壤中固态

物质介电常数, 一般取s=4.692; 表示常数因子, 取

值为 0.65; mv 表示土壤的体积含水量; 是可调的参

数, 可以通过土壤的砂土和粘土百分比含量计算得

到; fw 表示自由水复介电常数, 可以通过土壤容重、

温度、土壤质地和频率计算得到.  

1.3  数据同化算法 

1.3.1  贝叶斯理论 

贝叶斯理论是数据同化的理论基础, 它为数据

同化提供了一个广义的理论框架 (李新和摆玉龙 , 

2010). 从贝叶斯估计的角度出发, 数据同化的目的

就是利用所有时刻的观测值 z1:k来得到状态变量 xk的

后验概率分布 p(xk|z1:k), 主要分为预测和更新两个步

骤, 分别为式(7)和式(8):  

      1: 1 1 1 1: 1 1| | | dk k k k k k kp x z p x x p x z x      , (7) 
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其中, 下标 k 表示时间, 1 1: 1( | )k kp x z  为上一时刻状

态变量的后验概率分布. 首先根据陆面过程模型计

算状态转移概率 1( | )k kp x x  , 然后通过式(7)预测得

到状态变量的先验概率分布 1: 1( | )k kp x z  . 当有新的

观测数据 zk 加入时, 根据新的观测数据计算似然函

数 ( | )k kp z x , 最后通过式(8)更新得到状态变量的后

验概率分布 1:( | )k kp x z .  

大部分的陆面过程模型都是非常复杂的, 导致

式(7)和式(8)的解析解很难获得, 因此实际应用中不

得不采用一些近似方法, 如集合卡尔曼滤波算法和

粒子滤波算法等.  

1.3.2  残差重采样粒子滤波算法 

粒子滤波算法是对贝叶斯理论的一种蒙特卡洛

算法实现. 它的基本思想是用一系列加权粒子来近

似状态变量的后验概率分布, 随着粒子数目的增加, 

粒子的概率密度函数逐渐逼近状态的真实概率密度

函数(李新和摆玉龙, 2010). 假设我们能够独立从状

态的后验概率分布 1:( | )k kp x z 中抽取 N 个粒子

 
1

,
Ni i

k k i
x w


, 其中 i

kx 表示粒子的状态值, i
kw 表示粒子

的权重, 则状态后验概率密度分布可以通过下面的

公式近似得到:  

    1:
1

| ,
N

i i
k k k k k

i

p x z w x x


   (9) 

其中为 Dirac 函数. 由于状态变量的后验概率分布

通常是未知的, 很难直接从 1:( | )k kp x z 中采样, 因此

一般采用容易采样的重要性分布函数 1:( | )k kq x z 进行

采样. 在实际应用中, 多采用序贯重要性采样方法

(SIS), 它采用递推的形式计算重要性权值, 如下式:  
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



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其中, 1( | , )i i
k k kq x x z 为重要性采样函数. 为了计算简

单, 一般选择先验概率分布函数为重要性采样函数, 

即令    1 1| , |i i i i
k k k k kq x x z p x x  , 则式 (10)中的权值

计算公式变为  

  1 | .i i i
k k k kw w p z x  (11) 

最终状态变量的估计值 ˆ
kx 即为所有粒子状态值

的加权平均:  

 
1

ˆ .
N

i i
k k k

i

x x w


   (12) 

然而, 粒子滤波算法存在着粒子退化问题, 即经

过一定时间的迭代之后, 只有少数几个粒子具有较

大权值, 大量的计算负担用于更新对后验概率的计

算贡献几乎为 0 的粒子. 本研究采用 Zhang 等(2013)

提出的改进的残差重采样方法来解决粒子退化问题, 

该方法采用哈尔顿序列和指数函数生成新的粒子 , 

避免了原始残差重采样方法中直接通过复制生成新

粒子的方法, 因此能在解决粒子退化问题的同时保

持粒子的多样性. 具体方法的介绍可参考 Zhang 等

(2013).  

1.3.3  参数优化方法 

Yang 等(2007)和贾炳浩等(2010)发展了双通道

陆面数据同化方案, 对模型中的不确定性参数进行

了优化. 该同化方案主要分为参数优化和状态变量

同化两个阶段. 在阶段 1, 先利用长时间段的历史观

测数据在一个较长的时间窗口内对模型参数进行优

化, 得到参数的最优值. 然后在阶段 2, 利用阶段 1

优化参数后的模型并结合同化算法和观测数据在一

个较短的时间窗口内对状态变量进行同化. 实验证

明该方法能有效的优化模型中的不确定性参数, 提

高状态变量同化精度. 然而该方法在优化模型参数

时需要大量的长时间段的历史观测数据, 因此只有

在观测数据比较充足的情况下才适用. 另外, 对于随

时间变异性较大的参数, 经过阶段 1 优化后的结果在

阶段 2 并不一定适用. 因此本研究采用的参数优化方

法是将模型参数和状态变量一起构成增广的状态变

量, 在估算状态变量的同时对模型参数进行同步优

化. 该方法能一定程度上克服双通道法对大量历史

观测数据的依赖性.  

利用残差重采样粒子滤波算法对模型参数进行

同步优化时, 状态变量随时间的递推依靠陆面过程

模型, 但没有显式的模型对参数进行递推, 因此必须

构建参数递推模型 . 一般有两种方法 , 一种是

Moradkhani 等(2005a)提出的参数扰动法, 这种方法

操作简便, 但缺点是随着时间的增加, 参数分布的方

差会不断增大; 另外一种是本研究采用的核平滑方

法(West, 1993; Liu, 2000), 它既能实现参数递推, 又

能保证参数分布的方差不会随时间不断增大. 假设
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用一系列基于蒙特卡洛采样得到的粒子 1 1 1{ , }i i N
k k iw   

来近似参数向量的后验概率分布函数 1: 1( | )k kp z  , 

1
i
k  为粒子的状态值, 1

i
kw  为粒子的权重, 粒子的均

值为 1k  , 方差为 1kV  . West (1993)指出可以利用一

系列高斯函数的加权和来近似参数向量的后验概率

分布, 即  

    2
1: 1 1 1 1

1

| | , ,
N

i i
k k k k k k

i

p z w N m h V    


   (13) 

其中
1k

im

表示均值; 2

1kh V  表示方差; h 是平滑参数, 

用来控制参数变化快慢. 为了防止参数的分布过于

发散, West (1993)进一步指出:  

 1 1 1(1 )i i
k k km a a      ,  21 .a h   (14) 

则利用核平滑方法, 参数的递推过程为  

    2 2 2
1 1 1 1| ~ | 1 1 1 , .i i

k k k k k kp N h h h V            

(15) 

2  技术流程与实验步骤 

根据以上数据同化方案总结出研究的技术流程, 

如图 1 所示. 其中, 状态变量表示土壤水分, 参数变

量表示模型中的三个水力参数s, Ks 和 b. 根据技术

流程提炼出主要的实验步骤, 具体如下:  

(1) 假设状态变量为 x, 参数变量为, 初始时刻

k=0, 从初始的参数变量和状态变量的分布函数中采

样, 得到 N 个权值均等的参数变量和状态变量粒子, 

即 0 1 0{ } ~ ( }i N
ix p x , 0 1 0{ } ~ ( }i N

i p  , 0 1{ } 1i N
iw N  .  

(2) 利用核平滑方法实现参数粒子从上一时刻

到当前时刻的状态递推, 即 

  2 2 2
1 1 1{ } ~ | 1 1 1 ,i N i

k i k k k kN h h h V          . 

(3) 准备 VIC 陆面水文模型运行所必须的土壤

文件、植被文件和驱动数据文件, 运行 VIC 陆面水文

模型, 实现状态变量从上一时刻到当前时刻的状态

递推, 即  1 1 1 1{ } ~ | ,i N i i
k i k k kx p x x     .  

(4) 判断当前时刻是否有亮温观测数据 zk+1, 若

有亮温观测数据, 则利用辐射传输模型计算模拟的

亮温值 , 然后计算似然函数 1 1 1( | , )i i
k k kp z x    , 最后

对参数变量和状态变量粒子进行权重更新: 1
i
kw    

 1 1 1| , ,i i i
k k k kw p z x     并进行归一化:  

1 1 1
1

.
N

i i i
k k k

i

w w w  


   

否则, 直接进入步骤(6), 计算得到参数变量和状态

变量的状态估计值.  

(5) 判断粒子是否发生退化, 若退化, 则根据权

重 1
i
kw  对参数变量和状态变量粒子进行残差重采样, 

得到权值均等的新的 N 个粒子  1 1

Ni
k i

x  
 ,  1 1

Ni
k i

  
 , 

 1 1
1

Ni
k i

w N 
 . 否则 , 直接进入步骤(6), 计算得到

参数变量和状态变量的状态估计值.  

(6) 计算参数变量和状态变量的状态估计值, 即

1 1 1
1

ˆ
N

i i
k k k

i

x w x  


    , 1k̂   1 1
1

N
i i
k k

i

w  

  . 

 

(7) 令 k=k+1, 返回步骤(2)继续进行迭代运算, 

直至所有时刻运行结束.  

3  实验区域和数据准备 

3.1  实验区域 

本研究选择的实验区域为美国亚利桑那州东南部

地区, 区域大小为 32 km×32 km. 该区域是 SMEX04

实验的部分实验区域, 其地理位置如图 2(a)所示. 该

实验区域在 SMEX04 期间有丰富的土壤水分野外观

测数据和气象观测数据, 其中有 SCAN (Soil Climate 

Analysis Network), AZ (Arizona Regional site)和 RG 

(Walnut Gulch Watershed Rain Gage Site)三个土壤水

分野外观测网, 共计 31 个土壤水分观测站点, 如图

2(b)所示. 这些土壤水分观测站点能提供实验期内每

天的土壤水分观测值. 同时, 在 SMEX04 实验期间, 利

用极化扫描辐射计(Polarimetric Scanning Radiometer, 

PSR)获取了该区域 8月 5日, 8~10日, 12~13日, 24~26

日总计 9 天的微波亮温数据. PSR 的波段设置为 C 波

段(7.32 GHz)和 X 波段(10.7 GHz), 分辨率为 800 m× 

800 m, 极化方式包括水平极化和垂直极化两种方式, 

入射角为 55°.  

3.2  数据准备 

研究区域内只有 8 月 5 日, 8~10 日, 12~13 日, 

24~26 日 9 天的亮温数据, 因此同化周期是从 8 月 5

日开始到 8月 26日结束. 其次, 由于亮温数据只能体

现表层土壤特性, 为了保持同亮温数据的物理一致 
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图 1  数据同化方案流程图 

性, 定义 VIC 陆面水文模型的三层土壤深度分别为

5, 30 和 100 cm, 利用亮温数据同化表层 5 cm 的土壤

水分. 同时, 定义 VIC 陆面水文模型在水分平衡模式

下运行, 模型空间分辨率为 800 m×800 m, 与亮温数

据分辨率保持一致, 因此研究区域一共有 VIC 陆面

水文模型格网点 40×40 个, 模型时间分辨率定义为

24 h. 另外, VIC 陆面水文模型在水分平衡模式下运

行需要大气驱动数据、土壤参数数据和植被参数数据. 

其中, 大气驱动数据主要由实验区内的气象站点观

测数据和北美陆面数据同化系统(NLDAS)提供的气

象驱动数据联合插值得到. 植被参数主要根据马里

兰大学提供的 1 km 分辨率的全球土地覆盖类型数据

和 NLDAS 提供的植被参数库文件确定. 土壤参数主要

由美国农业部建立的 CONUS-SOIL 土壤数据库得到. 

所有数据都投影至同一坐标系统, 并采样至 800 m× 

800 m 分辨率. 最后, 为了消除 VIC 陆面水文模型的

spin-up 周期, 模型自 2004 年 6 月 20 日开始运行, 但

只有 2004 年 8 月 5 日以后的数据用于数据同化实验.  

4  实验设计 

为了验证同化方案的有效性, 一共设计了四个 
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图 2  研究区域地理位置及土壤水分观测站点分布图 

(a) 研究区域地理位置; (b) 研究区域内所有土壤水分观测站点分布 
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对比实验: (1) 在实验 1 中, 单独运行 VIC 陆面水文

模型, 得到模型模拟的土壤水分; (2) 在实验 2 中, 利

用不进行残差重采样的粒子滤波算法同化亮温数据, 

对土壤水分进行估算, VIC 陆面水文模型中的水力参

数采用经验值; (3) 在实验 3 中, 利用残差重采样粒

子滤波算法同化亮温数据 , 对土壤水分进行估算 , 

VIC 陆面水文模型中的水力参数采用经验值; (4) 在

实验 4 中, 利用残差重采样粒子滤波算法同化亮温数

据, 对土壤水分进行估算, 并对模型中的水力参数进

行同步优化.  

本研究优化的水力参数主要包括孔隙度s、饱和

土壤水力传导度Ks和形状参数b. Cosby等(1984)给出

了不同土壤类型的 Ks, s 和 b 的经验值. 在只进行土

壤水分估算即实验 2 和实验 3 中, 三个水力参数的取

值为经验值. 在同步参数优化即实验 4 中, 参数的初

始范围通过在经验值的基础上加上随机噪声得到 , 

并保证参数在其物理意义允许范围内. 实验区内主

要有 AZ 和 RG 两个土壤水分观测网, 在两个土壤水

分观测网内各选取一个观测站点, 即 AZ06 和 RG100

作为典型的代表站点进行实验. AZ06 和 RG100 站点

三个水力参数s, Ks 和 b 的经验值及初始取值范围如

表 1 所示. 综合考虑同化系统运行效率和同化效果, 

实验中采用的粒子数目为 100. 统计观测站点所有观

测数据的均值和标准差, 假设为和, 则初始的粒

子服从均值为、标准差为的高斯分布. 模型误差则

是以地面站点的观测数据为真值, 通过对模型模拟

结果进行误差统计得到. 观测误差假设服从均值为 0, 

标准差为 3 的高斯分布. 同时, 为了定量的评价和对

比同化及模型模拟的结果 , 选择均方根误差 (root 

mean square error, RMSE)和平均误差(mean bias error, 

MBE)作为统计特征:  

  2

1

1
RMSE Obs ,

N

i i
i

X
N 

   (16) 

  
1

1
MBE Obs ,

N

i i
i

X
N 

   (17) 

其中, N 为同化周期内总的时间步长, Obsi 为 i 时刻 

的站点观测值, Xi 为 i 时刻 VIC 模型的模拟值或者同

化值.  

5  实验结果及分析 

5.1  极化方式的选择 

本研究采用的观测数据为 C 波段微波亮温数据, 

包括水平极化和垂直极化两种方式. 对于同化微波

数据时, 亮温极化方式的选择一直都存在争议. Owe

等(2001)在他的研究中指出, 相比于垂直极化, 水平

极化的亮温对土壤水分更加敏感, 因此微波遥感多

利用水平极化的亮温数据估算土壤水分. 另一方面, 

根据 Fujii (2005)的地基微波实验发现, 水平极化的

亮温对地表非均匀性比较敏感, 而垂直极化的亮温

相对敏感性较低. 由于地表非均匀性不易在模型中

表达, Yang 等(2007)建议使用垂直极化的亮温来进行

数据同化. 因此, 为了确定在本实验中选取何种极化

方式的亮温数据能获得更好的同化效果, 本研究分

别利用两种不同极化方式的亮温数据对 AZ06 和

RG100 站点进行了实验 1 和实验 3, 并将实验结果和

站点观测的土壤水分进行了比较, 如图 3. 同时对两

种极化方式的同化结果分别进行了误差统计, 如表 2. 

从图 3 和表 2 可以得出: (1) 对比两种极化方式的同

化结果可以看出, 同化垂直极化亮温得到的土壤水

分比同化水平极化亮温得到的土壤水分值高, 这与

Tian等(2009)及Zhao等(2013)得出的实验结论是一致

的. (2) 在本文研究的干旱区内, 同化两种极化方式

的亮温数据均可明显提高土壤水分估算精度, 与VIC

模型的模拟值相比, 同化后的土壤水分无论在具体

数值还是整体变化趋势上都与地面观测数据更加接 

表 1  三个水力参数的初始取值范围和经验值 

站点名称 参数 单位 最小值 最大值 经验值 

AZ06 

s m3 m3 0.14 0.62 0.40 

Ks mm d1 237.59 691.55 451.90 

B  3.12 7.51 4.84 

RG100 

s m3 m3 0.29 0.68 0.45 

Ks mm d1 100.58 548.14 292.03 

b  3.98 8.42 5.30 
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图 3  水平极化亮温和垂直极化亮温同化结果对比 

(a) AZ06站点结果对比; (b) RG100站点结果对比. Pre, 降水; OBS, 地面观测值; VIC, VIC模型模拟的结果; DA-H, 水平极化亮温的同化结果; 

DA-V, 垂直极化亮温的同化结果; 向下的箭头指示有亮温观测值的时刻 

表 2  水平极化亮温和垂直极化亮温同化结果的误差统计 

站点名称 误差统计 VIC DA-H DA-V 

AZ06 
RMSE 0.131 0.028 0.031 

MBE 0.128 0.006 0.006 

RG100 
RMSE 0.170 0.021 0.023 

MBE 0.167 0.010 0.011 

 

近, 同时两种极化方式的同化结果比较接近, 差别不

大. 本研究最终选取水平极化的亮温作为观测数据, 

后面部分的实验结果及分析都是基于水平极化的亮

温数据开展的.  

5.2  土壤水分估算 

将 AZ06 和 RG100 站点 4 个对比实验的实验结

果和站点观测的土壤水分进行比较, 如图 4, 并对它

们的误差分别进行统计, 如表 3. 从图 4 和表 3 中可

以得出以下结论: (1) 从实验 1 的结果可以看出, 由

于 VIC 陆面水文模型中一系列不确定性因素的影响, 

如模型参数、驱动数据的误差及模型自身的结构缺陷

等导致模型模拟的土壤水分和地面观测值偏离较大, 

出现了明显的高估现象. (2) 对比实验 1 和实验 3 的

结果可以看出, 利用残差重采样粒子滤波算法将亮

温数据同化到 VIC 陆面水文模型中, 可以有效的减

小模型中的不确定性因素所带来的误差. 同化后的

土壤水分精度有了明显的提高, 无论是在具体数值

还是整体的变化趋势上都与地面观测值更加一致 , 

且同化后的 RMSE和 MBE均明显低于 VIC模型模拟

的 RMSE 和 MBE. (3) 对比实验 2 和实验 3 的结果可

以看出, 利用残差重采样粒子滤波算法估算的土壤

水分比不进行残差重采样的粒子滤波算法估算的土

壤水分精度更高, 和地面观测值更加接近, 且 RMSE

和 MBE 的值更小. 在初始阶段, 由于粒子并未发生

明显的退化, 两者的结果相当, 无明显差异. 随着时

间的推移, 粒子退化现象越来越严重, 残差重采样粒 
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图 4  四个对比实验的实验结果与地面观测的土壤水分对比 

(a) AZ06站点结果对比; (b) RG100站点结果对比. Pre, 降水; OBS, 地面观测值; VIC, PF-SM, RR-PF-SM和RR-PF-DUAL分别表示实验1, 2, 3

和 4 的结果. 向下的箭头指示有亮温观测值的时刻  

表 3  四个对比实验结果的误差统计 

站点名称 误差统计 VIC PF-SM RR-PF-SM RR-PF-DUAL 

AZ06 
RMSE 0.131 0.030 0.028 0.021 

MBE 0.128 0.013 0.006 0.005 

RG100 
RMSE 0.170 0.028 0.021 0.018 

MBE 0.167 0.013 0.010 0.008 

 
 
子滤波算法由于增加了残差重采样的步骤, 能有效

的解决粒子退化问题, 同化后的土壤水分和地表观

测值比较贴近. 而不进行残差重采样的粒子滤波算

法则发生了严重的粒子退化, 退化后的粒子无法很

好的模拟状态变量的真实概率密度分布, 导致同化

结果和真实值偏离较远. (4) 对比实验 3 和实验 4 的

结果可以看出, 对模型中的水力参数同步优化比水

力参数取经验值时估算的土壤水分更加准确, 与地

面观测值更加吻合, 同时 RMSE 和 MBE 的值相对更

低, 从而说明水力参数对土壤水分的估算有一定的

影响. 当水力参数取值不准确时, 估算的土壤水分会

产生一定的偏差, 通过在估算土壤水分的同时同步

优化模型中的水力参数, 可以不断减小参数的不确

定性, 从而提高土壤水分的估算精度. (5) 对比整体

的实验结果和地表的真实观测值可以看出, 尽管同

化后的土壤水分相比于 VIC 模型模拟值的精度有了

明显的提高, 但和地面真实观测的土壤水分仍然存

在一定偏差. 主要有以下几方面的原因: 首先, 本研

究只考虑了模型中参数的不确定性所带来的误差 , 

而其他不确定因素, 如驱动数据的误差、模型的结构

误差等并未考虑. 其次, 该地区属于半干旱型气候, 

常年降雨稀少, 导致该地区土壤水分含量整体较低. 
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有研究指出, 亮温数据在半干旱地区对土壤水分敏

感性相对较低(Su 等, 2011). 因此在该研究区内同化

亮温数据虽然能一定程度上提高土壤水分的估算精

度, 但效果并不是十分理想. 同时, 由于本研究选择

的观测数据是800 m×800 m分辨率的亮温数据, 通过

同化亮温数据得到是整个 800 m×800 m 面区域空间

平均的土壤水分, 而地面观测的则是单个站点的土

壤水分, 将两者直接进行比较必然会因为水平空间

尺度不一致而造成一定的误差. 另外, C 波段亮温数

据穿透深度一般为1~2 cm (Jackson和Schmugge, 1989), 

而 VIC 陆面水文模型模拟的则是表层 5 cm 的土壤水

分, 在将亮温数据同化到 VIC 陆面水文模型中时同

样会因为垂直方向尺度不匹配而带来一定的误差.  

以上展示的仅仅是 AZ06 和 RG100 两个观测站

点的实验结果, 为了进一步证明同化方案在整个研

究区域内的有效性, 对研究区域内所有 31 个观测站

点同时进行实验 1 和实验 4, 并计算所有站点两个对

比实验的 RMSE 和 MBE, 如图 5(a)和图 5(b)所示. 从

图 5(a)和图 5(b)中可以看出, 各个观测站点同化后的

土壤水分精度都有明显的提高, 其 RMSE 和 MBE 均

明显低于 VIC 模型模拟的 RMSE 和 MBE. VIC 模型

模拟的 RMSE 主要集中在 0.1~0.15, MBE 主要集中在

0.05~0.15, 而同化后的 RMSE 主要集中在 0~0.05, 

MBE 主要集中在0.05~0, 从而证明了该同化方案在

整个研究区域内的有效性.  

另一方面, 为了减小站点观测和亮温格网之间

的空间尺度差异, 同时也为了进一步证明同化方案

的有效性, 对研究区域内所有格网两种极化方式的

亮温数据分别取平均, 然后利用残差重采样粒子滤

波算法进行同化实验, 并将两种极化方式的同化结

果与 VIC 模型模拟值及研究区域内所有站点观测的

土壤水分的空间平均值进行对比, 如图 6 所示. 同时

对两种极化方式的同化结果及 VIC 模型的模拟结果

分别进行误差统计, 如表 4 所示. 从图 6 和表 4 中可

以看出, 与 VIC 模型模拟值相比, 利用亮温平均值同

化得到的土壤水分和所有站点观测的土壤水分的平 

 

图 5  研究区域内 31 个站点 VIC 模型模拟值和同化值的 MBE 及 RMSE 对比 

(a) MBE 对比结果; (b) RMSE 对比结果; MBE-VIC 和 MBE-RR-PF 分别代表 VIC 模型模拟值和同化值的 MBE; RMSE-VIC 和 RMSE-RR-PF

分别代表 VIC 模型模拟值和同化值的 RMSE  
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图 6  所有格网水平/垂直极化亮温平均值的同化结果与所有站点观测值的平均值对比 

Pre, 降水; OBS, 所有站点观测值的平均值; VIC, VIC 模型模拟值; DA-H, 所有格网水平极化亮温平均值的同化结果; DA-V, 所有格网垂直

极化亮温平均值的同化结果; 向下的箭头指示有亮温观测值的时刻 

表 4  所有格网水平/垂直极化亮温平均值的同化结果误差

统计 

误差统计 VIC DA-H DA-V 

RMSE 0.150 0.019 0.020 

MBE 0.149 0.014 0.015 

 

均值更加贴近, 两者无论是在具体数值还是整体的

变化趋势上都非常吻合. 这和单个格网亮温同化实

验的结果是一致的, 从而进一步证明了该数据同化

方案的有效性. 同时从图 6和表 4还可以进一步看出, 

垂直极化亮温的同化结果要略高于水平极化亮温的

同化结果, 但是两者相差不大, 无论同化哪种极化方

式的亮温数据均能有效的提高土壤水分的估算精度, 

并且两种极化方式的亮温同化精度相当, 差别不大, 

这和前面章节 5.1 中得出的实验结论也是一致的.  

5.3  水力参数优化 

本研究同步优化的水力参数主要有孔隙度s、饱

和土壤水力传导度 Ks和形状参数 b. 假设参数的初始

分布服从均匀分布(Moradkhani 等, 2005a; Salamon 和

Feyen, 2009; Qin 等, 2009), 在参数的初始取值范围

内均匀采样得到一系列不同取值的粒子, 代表初始

参数的不确定性, 通过不断同化亮温数据, 参数不确

定性范围不断减小, 参数慢慢趋近于真实值. 最终

AZ06 和 RG100 站点三个水力参数 Ks, s 和 b 的优化

结果如图 7 所示. 从图 7 可以看出, 随着不断同化亮

温数据, 三个水力参数开始逐渐收敛, 不确定性范围

不断减小, 在初始阶段经过一个剧烈的变化, 中间时

刻由于没有亮温观测数据, 参数保持不变, 最终参数

收敛到一个小的范围之内. 其中s 收敛性最好, 最终

的不确定性范围最小, 且真值包含在最终收敛的范

围之内. Ks 和 b 也有一定程度的收敛, 但最终的不确

定性范围比s 大. 主要原因是s 对表层土壤水分影响

较大(Yang 等, 2007; Qin 等, 2009; Nagarajan 等, 2011), 

从而直接影响到亮温的值. 相比之下, Ks 和 b 对表层

土壤水分影响相对较小. 主要是因为该地区气候干

旱, 降雨较少, 而 Ks和 b 主要影响着表层土壤水分向

下传递的过程, 当降雨充沛时, Ks 和 b 对表层土壤水

分的影响较大, 而在降雨稀少的时期, 这两个参数对

表层土壤水分的影响会减小很多(Nagarajan 等, 2011), 

因此对亮温数据的敏感性也会随之降低. 若待优化

参数和观测数据之间的相关性越高, 对观测数据越

敏感, 则参数优化的效果就越好(Qin等, 2009). 因此, 

s 的优化效果最好, Ks 和 b 的优化效果次之.  

6  讨论与结论 

陆面数据同化方法由于能将观测数据和模型模

拟有机结合, 优势互补, 已逐步发展为地球科学研究

的重要方法之一. 通过数据同化方法在陆面过程模型

中不断融入新的观测数据, 一方面可以提高模型状态

变量的估算精度, 另一方面也可以优化模型中的不确

定性参数, 提高模型模拟预测的精度. 残差重采样粒

子滤波算法不受模型线性和误差高斯分布假设的约束,  
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图 7  三个水力参数的优化结果 

(a), (b)和(c)分别表示 AZ06 站点 Ks, θs和 b 的优化结果; (d), (e)和(f)分别表示 RG100 站点 Ks, θs和 b 的优化结果. 不同颜色的区域代表不同的

置信区间, 颜色由深到浅分别代表 95%, 90%, 70%和 10%置信区间. 中间的白线代表所有参数粒子的平均值. *代表参数的真值, 其中只有s 

有地面的真实观测值 
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且能有效的解决粒子退化问题, 在估算模型状态变量

和同步优化模型不确定性参数方面存在很大的优势.  

本研究基于残差重采样粒子滤波算法发展了一

个数据同化方案, 将微波亮温数据同化到大尺度半

分布式 VIC 陆面水文模型中, 对土壤水分进行估算, 

并对模型中的三个水力参数 Ks, s 和 b 进行了同步优

化, 然后设计了一系列对比实验并利用美国亚尼桑

那州在 SMEX04 期间的实验数据对该同化方案进行

了验证. 结果表明, 该同化方案能够大幅度的提高土

壤水分估算精度, 相比于 VIC 陆面水文模型的模拟

值, 同化后的土壤水分与地面观测值更加贴近. 且相

比于不进行残差重采样的粒子滤波算法, 本研究中

采用的残差重采样粒子滤波算法由于能有效的解决

粒子退化问题, 最终估算的土壤水分精度更高. 同时

模型中的三个水力参数也得到了较好的优化, 其中s

优化效果最好, Ks 和 b 的优化效果次之. 对模型中的

水力参数同步优化能减少模型参数的不确定性, 从

而进一步提高土壤水分的估算精度.  

本研究仍然有一些需要继续改进和完善的地方. 

首先, 研究中采用的参数优化方法是将模型参数和

状态变量一起构成增广的状态变量, 让模型参数在

同化过程中随着状态变量同步发生改变. 然而 Yang

等(2007)指出, 状态变量和模型参数影响模型模拟的

时间尺度不一致, 状态变量影响模型模拟的时间尺

度一般较短, 而模型参数影响的时间尺度一般较长. 

因此, 选择同样的时间步长, 让状态变量和模型参数

同步发生变化的策略并不是十分合理. 未来将考虑

对状态变量和模型参数设置不同的时间步长, 分开

进行估算. 其次, 研究中采用的验证策略是将面区域

的同化结果和区域内单个站点的观测结果进行比较, 

这种验证策略必然会因为两者空间尺度不匹配而带

来一定的误差. 为了减小单点观测和亮温格网之间

的空间尺度差异, 进一步利用整个研究区域内所有

格网亮温的平均值进行同化, 然后和研究区域内所

有站点观测值的空间平均值进行比较. 然而这种方

法还是没有从根本上解决亮温数据和站点观测空间

尺度不匹配的问题, 未来将考虑 Pan 和 Wood(2010)

提出的多尺度数据同化方法, 进一步改善同化效果. 

最后, 本研究在同化系统中考虑了模型参数的不确

定性所带来的误差, 未来会继续加入对模型中其他

不确定性因素的考虑, 如驱动数据误差和模型的结

构误差等, 综合提高数据同化精度.  
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