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摘　 要: 【目的】 复杂河网水量水质模型中参数多、 维数高, 模型参数反演难度大, 优化目标函数选

取、 单参数和多参数不同反演方式等对参数反演精度影响需开展深入分析。 【方法】 提出基于快速综

合粒子群优化算法(Fast
 

Comprehensive
 

Learning
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

FCLPSO)的水量水质模型

参数反演方法, 设计参数反演数值试验, 采用 LH-OAT 全局敏感性分析方法对 7 种模型性能评价指标

进行目标函数优选, 并分析模型单参数和多参数反演结果并分析不同反演方式的差异性。 【结果】 结

果显示: NSE∗作为目标函数敏感度最高; 不同类型参数均具有较高精度, 单参数反演平均相对误差

(MRE)为 5. 2%、 变差系数(CV)为 7. 2%, 多参数反演结果 MRE 为 13. 5%、 CV 为 14%; 多参数反演

中水动力指标反演结果优于水质指标反演结果, 多参数 “分层反演” 方式优于 “同时反演” 方式。
【结论】 结果表明: 该模型参数反演方法具有较高的精度, 有助于提升复杂河网水量水质模型参数估

计时效性与准确性, 为复杂河网数值模拟精度的提升提供了技术支撑。
关键词: 水量水质模型; 参数反演; 快速综合粒子群优化算法; 目标函数; 敏感性

分析
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Abstract:
 

[ Objective ] Complex
 

river
 

network
 

water
 

quantity
 

and
 

quality
 

models
 

involve
 

numerous
 

parameters
 

and
 

high
 

dimensionality,
 

making
 

parameter
 

inversion
 

challenging.
 

An
 

in-depth
 

analysis
 

is
 

required
 

to
 

investigate
 

how
 

the
 

selection
 

of
 

optimization
 

objective
  

functions
 

and
 

different
 

single-parameter
 

and
 

multi-parameter
 

inversion
 

method
  

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

parameter
 

inversion. [Methods]A
 

parameter
 

inversion
 

method
  

for
 

water
 

quantity
 

and
 

quality
 

models
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

Fast
 

Comprehensive
 

Learning
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

( FCLPSO).
 

Numerical
 

experiments
 

for
 

parameter
 

inversion
 

were
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designed,
 

and
 

the
 

LH-OAT
 

global
 

sensitivity
 

analysis
 

method
  

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

objective
  

function
 

for
 

seven
 

model
 

performance
 

evaluation
 

indicators.
 

Furthermore,
 

the
 

inversion
 

result
  

using
 

single-parameter
 

and
 

multi-parameter
 

inversion
 

method
  

were
 

analyzed,
 

and
 

the
 

differences
 

between
 

different
 

inversion
 

method
  

were
 

examined. [ Results] The
 

result
  

showed
 

that
 

NSE∗
 

had
 

the
 

highest
 

sensitivity
 

as
 

the
 

objective
  

function.
 

Parameters
 

of
 

different
 

types
 

achieved
 

high
 

accuracy,
 

with
 

the
 

single-
parameter

 

inversion
 

having
 

a
 

mean
 

relative
 

error
 

(MRE)
 

of
 

5. 2%
 

and
 

a
 

coefficient
 

of
 

variation
 

(CV)
 

of
 

7. 2%.
 

The
 

multi-
parameter

 

inversion
 

result
  

had
 

an
 

MRE
 

of
 

13. 5%
 

and
 

a
 

CV
 

of
 

14%.
 

In
 

the
 

multi-parameter
 

inversion,
 

the
 

inversion
 

result
  

of
 

hydrodynamic
 

parameters
 

were
 

better
 

than
 

those
 

of
 

water
 

quality
 

parameters,
 

and
 

the
 

multi-parameter
 

“layered
 

inversion” method
 

outperformed
 

the
 

“ simultaneous
 

inversion”
 

method.
 

[ Conclusion]
  

The
 

result
  

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

parameter
 

inversion
 

method
  

achieves
 

high
 

accuracy.
 

It
 

can
 

help
 

improve
 

the
 

timeliness
 

and
 

accuracy
 

of
 

parameter
 

estimation
 

for
 

complex
 

river
 

network
 

water
 

quantity
 

and
 

quality
 

models,
 

providing
 

technical
 

support
 

for
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

numerical
 

simulation
 

of
 

complex
 

river
 

networks.
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0　 引　 言

　 　 水量水质模型在水资源配置、 水环境改善、 水工

程调度、 洪涝风险评估等领域应用广泛, 模型参数的

精准识别是其应用的前提与基础[1] 。 然而, 模型参

数反演是一个十分复杂和困难的问题, 参数反演中常

用的方法是人工试错法, 其根据经验调整参数直到观

测数据和模拟数据之间的差异可以接受为止。 然而,
这种通过手工进行模型参数反演的准确性主要取决于

建模者的经验, 并且费时费力[2] 。 参数反演是结合

控制方程计算结果和观测信息确定模型参数的过程,
其归属于识别类反问题。

由于反问题原则上可以转化为系统优化问题进行

求解, 因而采用优化方法求解模型参数引起了专家学

者的关注[3] 。 吕小龙等[4]基于高斯-牛顿法构建组合

式迭代更新反演模型, 有效提升了水利工程结构参数

反演的效率和精度。 党晓婷等[5] 通过拟牛顿( QN)、
信赖域(TR)和单纯形(NM)三种优化算法进行一维水

动力模型糙率的反演计算, 结果表明优化算法可以显

著提高收敛速度。 MORADI 等[6]采用人工大猩猩群算

法优化马斯京根模型的决策变量和参数估计, 在洪水

演算方面有效提升了模型的计算精度。 丁杰等[7] 基

于单纯形法研究新安江次洪模型的参数优化, 提出了

一套准确率较高的次洪模型参数单纯形法优化方案。
于显亮等[8] 提出基于动态规划算法的河道糙率反演

模型, 把糙率反演转化为糙率优化问题进行求解, 结

果表明该反演模型在大型河网糙率率定和水流模拟中

具有良好的模拟精度。 杨中华等[9] 采用伴随同化法

反演一维河流水质模型中纵向离散系数与污染源的源

项问题, 以河道上下游相邻断面的浓度关系和河道一

维顺势污染源的解析为约束方程, 反演结果表明该方

法较传统演算法具有更高的精度。
以往的研究大多使用基于梯度的优化算法来获得

参数值, 这些算法具有收敛速度快、 计算稳定性好、
搜索全局解效率高等优点。 然而, 传统优化方法的应

用也受限于其对初始值依赖性高[10] 、 需要目标函数

平滑连续、 只能收敛于局部最优解等固有缺陷。 近些

年, 诸如粒子群优化算法、 遗传算法、 退火算法等智

能优化算法具有全局搜索性、 对目标函数要求不高、
适应性强等优势, 已被广泛应用于多个研究领

域[11-13] , 并逐渐用于模型参数反演。 彭杨等[14] 提出

了一种多策略改进的麻雀搜索算法以提高水质模型的

参数反演精度, 显著降低初选值对水质模型参数反演

结果的影响。 YANG 等[15] 提出基于 PSO 优化算法和

水动力模型耦合的反演环状河网糙率参数方法, 并成

功应用于平原圩区河网糙率空间反演。 王伟杰等[16]

对植被化河道阻力系数进行分析, 提出相对粗糙度和

阻力长度是影响植被阻力系数的两个关键因子, 利用

遗传算法获得植被阻力系数的计算公式。 张俊娜

等[17]将改进的粒子群优化算法应用于 BOD-DO 水质

模型进行参数求解, 结果表明改进的粒子群算法可以

有效地确定水质模型参数。 刘洁等[18]基于多种群-自
适应遗传算法, 开展河流水质模型的断面流速、 离散

系数和污染物降解系数的多参数识别和估计, 结果表

明 MPAGA 算法的演算结果可显著提高河流水污染的

预测精度。 李大勇等[19] 引入改进狼群算法探讨河道

水流模拟糙率参数反问题求解, 并对比改进狼群算法

与基本狼群算法和混合加速遗传算法的求解精度, 结

果表明改进狼群算法有更优的搜索效率和求解精度,
且在反演糙率参数上具有可行性和有效性。 张宏洋

等[20]将粒子群算法与云理论中的正向高斯云算法相
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图 1　 模型参数反演流程框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

model
 

parameter
 

inversion
 

process

结合, 通过高斯云模型对陷入局部最优的粒子进行变

异操作, 对紫坪铺面板堆石坝进行动力本构模型参数

的敏感性分析。 王军等[21]提出一种基于多策略融合改

进的金豺优化算法(MGJO)应用于马斯京根模型参数的

演算, 通过不同算法的寻优对比, 结果表明 MGJO 算

法在寻优精度、 收敛性能和稳定性有明显的优势。
基于智能优化算法的模型参数反演已取得了一定

成果, 但河网水量水质模型中参数多、 维数高, 模型

参数反演难度大, 优化目标函数选取、 单参数和多参

数不同反演方式等对参数反演精度影响需开展深入分

析。 文章提出基于快速综合粒子群优化算法的水量水

质模型参数反演方法, 采用 LH-OAT 全局敏感性分析

方法结合参数反演数值试验, 对 7 种模型性能评价指

标进行目标函数优选, 并分析了模型单参数和多参数

反演结果并分析不同反演方式的差异性。

1　 基于 FCLPSO 模型参数反演流程

1. 1　 模型参数反演框架

　 　 河网水量水质模型从数学角度可以描述为将 n 维

输入转化成 m 维输出的算子 ψ , 即

ψ: Dn |→ Dm

ipn |→ ym
s = ψ( ipn)

ys( t) = f[ ip( t), x( t), p( t), t]

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中, Dn 和 Dm 分别为 n 和 m 维度空间; ipn 为水量

水质模型的 n 维输入, 如上下游水位、 流量、 水质边

界以及水利工程开度、 流量等; ys 为水量水质模型的

m 维输出, 如不同位置处的水位或者流量; 算子 Ψ
为由 ip( t)、 x( t)、 p( t)以及 t 构成的 f 函数; x 为内

部状态向量, 如每个计算断面的水位

和流量; p 为参数; t 为时间。
假设参数 p 未知, 根据观测信息

ym 与模型输出信息 ys 误差最小化, 寻

找参数 p 的过程即为参数反演: 即通

过对自变量 p 的调整来达到因变量 ys

模拟分布与观测值 ym 分布相匹配的过

程, 计算公式为

p = Arg[min J(ys, ym)] (2)
式中, J 为代价函数, 用来度量模型输

出结果 ys 与观测值 ym 的差异。
由此, 参数反演问题转化为在

河网水量水质模型控制方程组约束下,
求解代价函数 J 最小化获取最优参

数的过程, 则该参数对应的模型计算

值和观测值拟合最好。 即给定非空有

限集合 S = {P = [p1, p2, …, pd] pi∈ [ li, ui], 1
≤ i ≤ d} 作为解空间, pi 为第 i 个待反演参数, li 和
ui 分别为参数 pi 取值的上下限, d 为待反演参数总维

度。 J: S → R 为目标函数, 在解空间 S 中找到使目标

函数最小 min
X∈S

J(X) 的点, 参数反演流程框架如图 1

所示。 提出的基于 FCLPSO 的水量水质模型参数反演

方法, 将优化算法与水量水质模拟方法耦合, 对于每

次反演过程中的迭代, 采用正演模型进行一次计算,
并通过优化算法计算目标函数的适应度值, 分析模型

对于参数结构的响应, 优选出更合适的参数集。
1. 2　 FCLPSO 优化算法

　 　 基于优化理论的模型参数反演法对于优化算法性

能具有较高要求, 反演计算总时长与计算次数即优化

算法的性能相关, 即达到求解阈值所需适应度评价次

数越少越具有优势。 因此, 选取兼备高收敛精度和速

度的智能优化算法十分重要。 FCLPSO 算法[22]引入粒

子学习概率、 个体影响概率、 群体影响概率三个属

性, 表征每个粒子个体 “与生俱来” 的不同学习能

力, 同时新增强化学习、 粒子重生等策略, 提升算法

收敛速度以及监测并跳出 “伪收敛” 状态。 该算法

与 6 种常用粒子群变体算法在 14 个标准测试函数性

能测试结果显示, 在收敛性方面, FCLPSO 算法排名

第一的次数为 7 次、 排名第二的次数为 2 次, 最终综

合排名第一; 在鲁棒性方面, FCLPSO 算法成功率排

名第一, 平均值为 94. 3%, 14 个测试函数中最低成

功率为 73. 3%; 达到阈值所需适应度评价次数最少,
较其他算法评价次数少一半。 FCLPSO 算法在收敛精

度、 收敛速度和鲁棒性方面排名综合第一, 处理复杂
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多峰问题具有收敛精度高、 收敛速度快和鲁棒性强等

优势, 可为工程应用中复杂优化问题求解提供重要

手段。
FCLPSO 算法中更新粒子速度和位置公式为

vk+1
i, d = ω × vki, d + Ppci × C1 × Rk

1, i, d × (xk
Pbest, fi(d) -

xk
i, d) + Gpci × C2 × Rk

2, i, d × (xk
Gbest, d - xk

i, d) (3)
xk+1
i, d = xk

i, d + vk+1
i, d (4)

Lpci = 0. 05 + 0. 45 exp 10( i - 1)
num_ particle - 1( ) - 1ù

û
úú

é

ë
êê

[exp(10) - 1] (5)

Gpci = 0. 00 + 1. 00 exp 10( i - 1)
num_ particle - 1( ) - 1ù

û
úú

é

ë
êê

[exp(10) - 1] (6)
Ppci = 1. 0 - Gpci (7)

式中, xk
i, d 和 vki, d 分别为第 i 个粒子在第 k 代 d 维度的

位置和速度; Rk
1, i, d 和 Rk

2, i, d 分别为第 i 个粒子在第 k
代 d 维度在[0, 1] 区间内的随机数; ω 为惯性权重

系数, 表示前一代粒子速度对本代粒子速度的贡献

度, 采用线性递减惯性权重, 变化区间为 0. 99 ~
0. 20; C1 为自学习因子, 采用线性递减因子, 变化

区间为 2. 5 ~ 0. 5, 用于提升早期探索阶段粒子多样

性; C2 为社会学习因子, 采用线性递增因子, 变化

区间为 0. 5 ~ 2. 5, 用于提升群体后期探索能力; fi =
[ fi(1), fi(2), …, fi(D)] 定义为粒子 i 所跟随的粒

子个体最优, xk
Pbest, fi(d) 为第 k 代中 i 粒子个体最优 d

维度位置; xk
Gbest, d 为第 k 代中群体最优 d 维度位置;

Lpci、 Gpci 和 Ppci 分别为 i 粒子的学习概率、 个体影

响概率和群体影响概率; num_particle 为种群粒子数

量。 Lpci 用于确定粒子各维度引导者计算 xk
Pbest, fi(d) ,

对于粒子 i 的每一个维度, 如果生成随机数大于

Lpci, 则选择粒子本身个体最优的相应维度进行学

习, 否则选择其他粒子的个体最优进行学习。
在算法中, 群体中的每个粒子代表待优化问题的

一个潜在解, 这些粒子通过 “群体” 和 “个体” 的最

优位置不断调整飞行方向来寻找问题的最优解[23] 。 粒

子是基本的组成单位, 每个粒子位置代表解空间中一

个潜在解[24] 。 如在水量水质模型参数反演中, 每个粒

子代表一组参数反演值。 假设水量水质模型待反演参

数数量为 D, 当前迭代次数为 k, 则粒子群中第 i 个粒

子第 k 代在解空间中的位置可表示为 Xk
i = [xki, 1,

xki, 2, …, xki, d, …, xki, D], 其中 xki, d 表示第 i 个粒子

在第 k 代中第 d 个参数取值。 每个粒子速度表示第 k
代中粒子位置变化到 k+1 代中粒子位置的变化值。

2　 参数反演数值试验

　 　 原则上, 模型参数反演计算中实测数据应当采用

现场实际观测数据。 然而, 现场实际观测数据往往存

在观测误差、 观测站类型和数量少、 观测数据信息量

少等问题。 为了避免现场实际观测数据给模型参数反

演的理论分析和系统研究带来影响, 选取数值试验方

法, 即预先设定水量水质模型准确参数, 并利用该

“真值” 进行水量水质模型模拟计算, 获取多个观测

站的模拟变量作为观测数据。 再假设模型参数未知,
通过基于 FCLPSO 模型参数智能反演方法对参数进行

反演, 并与 “真值” 进行对比分析。
2. 1　 水量水质模型构建

　 　 数值试验河网模型拓扑结构由 8 个河段相交构

成, 如图 2( a) 所示: 河段 1(主流, 3 km)、 河段 2
(主流, 3 km)、 河段 3(主流, 4 km)、 河段 4(主流,
3 km )、 河段 5 ( 支流, 4. 8 km )、 河段 6 ( 支流,
3 km)、 河段 7(支流, 5 km)、 河段 8(支流-断头浜,
2 km)。 假设在每个河段中间均设有一个观测站

(Observe
 

Station,
 

OS), 并且每个观测站均能提供详

尽准确的观测信息, 观测信息包括水位、 流量以及水

质时间序列数据。 此外河网中包含两座堰 ( W1 和

W2), W1 位于河段 2 与河段 3 交汇处, W2 位于河

道 7 与河道 4 交汇处, 堰宽均为 30 m, 堰顶高程均为

1 m。 该河网中所有河道断面均采用图 2(b)所示等腰

梯形断面, 底宽 20 m, 底高 0 m, 边坡 1 ∶ 1, 堤防高

程 6 m。 一维水动力模型控制方程为圣维南方程组,
河网水质模型控制方程为带源一维对流扩散方程, 采

用 Preissmann 加权四点隐式格式有限差分方法对控制

方程进行离散求解[25] 。
(1)边界条件。 假设该河网中水流以及污染物从

河段 1 流入从河段 4 流出, 河段 1 上游流量以及污染

物浓度边界采用综合过程线函数

f( t) = fb + ( fp - fb)
t
tp

- exp 1 - t
tp( )é

ë
êê

ù

û
úú

β

(8)

式中, fb 为基准流量或者基准污染物浓度; fp 为峰值流

量或峰值污染物浓度; tp 为对应的峰值时刻; β 为常数。
流量和污染物浓度过程线参数和曲线图如表 1 所

列、 图 3 所示。 河段 4 下游采用恒定水位边界, 水位

为 3. 0
 

m。
(2)初始条件。 采用恒定流(上游下游分别对应

流量和水位边界初始值) 计算出河网沿程水位和流

量, 假设河道初始污染物浓度为 0. 0
 

mg / L。
(3)计算参数。 模型计算模拟时长 48 h, 最大
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图 2　 河网拓扑结构及断面参数

Fig. 2　 River
 

network
 

topology
 

and
 

cross-section
 

parameters

图 3　 模型流量与污染物边界条件

Fig. 3　 Boundary
 

conditions
 

for
 

model
 

flow
 

and
 

pollutants

表 1　 流量与污染物浓度过程线参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

flow
 

and
 

pollutant
 

concentration
 

hydrographs
边　 界 fb fp tp β

大流量边界 10. 0
 

m3 / s 80. 0
 

m3 / s 15
 

h 5
小流量边界 2. 0

 

m3 / s 10. 0
 

m3 / s 15
 

h 5
污染物边界 0. 0

 

mg / L 2. 0
 

mg / L 15
 

h 20

计算步长 60 s, 最大空间步长 100 m。
(4)优化算法参数。 种群粒子数量 20, 惯性权重

系数 ω 采用 0. 99 至 0. 20 线性递减, 学习因子 C1 采

用 2. 5 至 0. 5 线性递减、 C2 采用 0. 5 至 2. 5 线性递

增, 最大迭代次数设置 500, 引导者刷新阈值设置 5,
启动初始化阈值设置 0. 01, 空间距离阈值设置 0. 5,
强化学习次数设置 19、 粒子学习概率、 个体影响概

率、 群体影响概率分别根据公式(5)—式(7)计算。

2. 2　 反演参数 “真值” 设置

　 　 选取上述模型中堰过流系数、 河道糙率、 扩散系

数三类参数进行反演。 过流系数反映水利工程过流能

力; 曼宁糙率系数是一个对流量以及水位有重要影响

的无量纲参数[26-27] , 反映水流通过明渠时摩擦阻

力[28] ; 扩散系数反映河流混合输移特性, 是河流中

质量输运的重要参数[29] 。 为了测试所提参数识别方

法的有效性, 将待反演参数 “真值” 的取值范围进

行扩大来增加难度, 数值试验模型中待反演参数

“真值” 设置如表 2 所列。
2. 3　 目标函数敏感性分析方法

　 　 研究认为目标函数的选取直接影响参数反演的效

率和精度[30-31] 。 模型性能评估指标可以用作目标函

数, 常用于模型参数反演目标函数的指标包括: 平均

绝对误差(MAE)、 均方根误差(RMSE)、 相对绝对误

差(RAE)、 均方相对误差(MSRE)、 纳什效率系数

(NSE)、 决定系数 (R2 )、 Pearson 相关系数 ( r) 等。
GRIENSVEN[32]提出的 LH-OAT 方法, 结合了拉丁超

立方抽样方法的鲁棒性和单参数分析法的精确性,
确保整个参数范围内每次模型运行中输出的变化可

以明确地归因于发生变化的参数。 选取表 2 中三类

共 18 个待反演参数以及其取值范围, 并结合 LH-
OAT 方法对上述 7 个目标函数开展敏感性分析。 由

于 NSE、 r 和 R2 三个参数最优值为取值范围的最大

值, 采用 1 减去其值转化为最小值最优, 分别记为

NSE∗ 、 r∗ 、 R2∗ 。

表 2　 河网水量水质模型参数 “真值”
Table

 

2　 “True
 

values”
 

of
 

parameters
 

for
 

river
 

network
 

water
 

quantity
 

and
 

quality
 

models

模型类型 参数名称 物理意义 参数符号 取值范围 “真值”

一维水动
力模型

水质模型

过流系数 反映水利工程过流能力 [m1 ,
 

m2 ] [0. 1, 1. 0] [0. 40,
 

0. 80]

曼宁糙率系数
反映水流通过河道

时的摩擦阻力

[n1 ,
 

n2 ,
 

n3 ,
 

n4 ,
 

n5 ,
 

n6 ,
 

n7 ,
 

n8 ] [0. 010, 0. 100] [0. 01,
 

0. 04,
 

0. 02,
 

0. 03,
 

0. 01,
 

0. 05,
 

0. 03,
 

0. 06]

扩散系数 / m2 ·s-1 反映河流混合输移特性
[Ed 1 ,

 

Ed 2 ,
 

Ed 3 ,
 

Ed 4 ,
 

Ed 5 ,
 

Ed 6 ,
 

Ed 7 ,
 

Ed 8 ]
[10, 100] [20,

 

60,
 

35,
 

45,
 

15,
 

85,
 

40,
 

95]
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　 　 步骤 1: 模型参数组 e = {ei}( i = 1, 2, …,
 

Ps, P s 为参数个数, 文中 P s = 18) 中每个参数取值

空间等分为N s 层(文中选取N s = 9) , 并在该参数的

分布空间内生成条件随机值(该参数在每层中仅出

现一次) 。

步骤 2: 对所有参数分布空间生成的随机值进行

随机组合, 生成 Ns 个 LH 参数组。
步骤 3: 对每组 LH 参数组中的 P s 个参数进行

Δe i 微小扰动, 并根据公式 ( 9 ) 计算出对应的敏

感度。

Si→j
g = 1

Ns
∑
Ns

k = 1

　
M(e1, k, …, ei, k + Δei, …, ePs, k) j

g - M(e1, k, …, ei, k, …, ePs, k) j
g

[M(e1, k, …, ei, k + Δei, …, ePs, k) j
g - M(e1, k, …, ei, k, …, ePs, k) j

g] / 2
　

Δei
ei, k

(9)

式中, Si→j
g 为参数 i 对观测站 g 上水动力水质变量 j 的

敏感度, 文中水动力水质变量包括水位、 流量和污染

物三个变量; M(·) j
g 为目标函数在 g 观测站位置处 j

指标变量的计算值; Δei 为参数 ei, k 的微小变化量;
步骤 4: 针对各参数 j 统计敏感度在空间上 Si→j

的平均值, 并按照表 3 对参数敏感度进行分类。

表 3　 参数敏感度分类标准

Table
 

3　 Classification
 

criteria
 

for
 

parameter
 

sensitivity
分类等级 敏感度划分范围 敏感分类 色　 阶

1 0. 00≤S<0. 05 不敏感

2 0. 05≤S<0. 20 一般敏感

3 0. 20≤S<1. 00 敏　 感

4 S≥1. 00 极敏感

2. 4　 参数反演方案设置

　 　 参数反演方案设置单参数和多参数两类方案。
(1)单参数反演: 选取河道曼宁糙率(8 维度)为

待反演参数, 观测数据选取 8 个观测站的水位+流量

数据。
(2)多参数反演: 选取堰过流系数(2 维度)、 河

道曼宁糙率(8 维度)和扩散系数(8 维度)为待反演参

数, 观测数据选取 8 个观测站的水位+流量+水质数

据; 反演参数 “真值” (见表 2)。 其中, 多参数反

演又设置水动力水质参数同时反演、 水动力参数+水
质参数分层反演两种方式, 如图 4 所示。

两类模型参数反演方案各独立平行运行 5 次, 记

录所有方案每次的优化结果进行性能分析。 参数反演

效果评价的重点是检验反演结果的准确性和稳定性,
选用平均相对误差(MRE)和变差系数(CV), 分别作

为准确性和稳定性评价指标, 即

MRE = 1
N

pi - p∗

p∗
× 100% (10)

CV = σ
μ

× 100% (11)

μ = ∑
N

i = 1

pi

N
, (12)

σ = ∑
N

i = 1
(pi - μ) 2 N (13)

式中, N 为独立平行试验次数; pi 为第 i 次平行试验

反演参数值; p∗为待反演参数真值。

3　 数值试验结果分析

3. 1　 敏感性分析

　 　 不同目标函数下不同类型参数累计敏感度如图 5
所示, 在 7 个目标函数中, NSE∗、 r∗、 R2∗三个目标

函数累计敏感度较高, 其中 NSE∗ 对应敏感度最高,
敏感度越高越有利于参数识别, 因此选取 NSE∗作为

目标函数。 从图 5 可以看出水位站和流量站的测量数

据对于模型参数的累计敏感度相差不大, 水质站测量

数据对于模型参数累计敏感度最高, 这是因为在水量

水质模型中, 水质参数的改变不会影响水动力(水

位、 流量)的变化, 而水动力参数改变会影响水质数

据的变化。
以 NSE∗为目标函数时, 不同流量边界下不同模

型参数与观测站数据对应的敏感度分布如表 4、 表 5
所列。 从表中可以直观看出水质参数的改变只对水质

站数据产生影响, 换言之, 只有水质站的观测数据才

能对水质参数的反演提供有用信息。 表 4 和表 5 中敏

感度, 按照模型参数累计求和结果如图 6 所示, 图中

水动力参数整体敏感度要高于水质参数敏感度, 不同

流量边界对于水动力参数敏感度改变不大, 对于水质

扩散系数敏感度有较大影响。 因为在大流量边界下,
对流占主导作用, 扩散的影响减弱; 当流量降低时,
扩散的影响程度不断提升。 文中位于河网下游的糙率

敏感度要高于上游敏感度, 因为算例模型下游糙率改

变后会对整个河网水影响程度, 要高于上游糙率改变

对整个河网影响程度。 此外, 从图中可以看出断头浜

河段 8 的水动力和水质参数的敏感度均为最小, 即
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图 4　 多参数两类反演方式示意

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

two
 

types
 

of
 

multi-parameter
 

inversion
 

methods

图 5　 不同目标函数下不同类型参数累计敏感度

Fig. 5　 Cumulative
 

sensitivity
 

of
 

different
 

types
 

of
 

parameters
 

under
 

different
 

objective
 

functions

断头浜对应的模型参数的反演难度最大、 不确定性

最高。
3. 2　 单参数反演结果分析

　 　 单参数 5 次平行反演结果及效果评价指标值, 如

表 6 所列。 参数反演结果准确性较高, MRE 整体处

于 0% ~ 5. 1%水平, 河段 1 与河段 4 的糙率反演结果

的 MRE 达到 0%和 0. 27%, 断头浜河段 8 反演结果误

差较大, MRE 达到 23. 93%; 参数反演结果稳定性较

高, CV 整体处于 0% ~ 6. 46%水平, 河段 1 与河段 4
的反演结果的稳定性最高, CV 只有 0% 和 0. 33%,
断头浜 河 段 8 反 演 结 果 稳 定 性 最 差, CV 达 到

35. 22%。 反演过程中参数的变化如图 7 所示, 在参

数反演初期, 参数反演值变幅较大, 随着迭代次数增

加, 反演值变幅不断减小。
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图 6　 不同流量边界下模型参数累计敏感度

Fig. 6　 Cumulative
 

sensitivity
 

of
 

model
 

parameters
 

under
 

different
 

flow
 

boundary
 

conditions

表 4　 NSE∗目标函数下参数敏感度分布(大流量 10
 

m3 / s)
Table

 

4　 Parameter
 

sensitivity
 

distributions
 

under
 

NSE∗
 

objective
 

function
 

(high
 

flow
 

rate
 

10
 

m3 / s)

模型
参数

水位站 流量站 水质站

OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8 OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8 OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8
m1 0. 06 0. 15 0. 00 0. 00 0. 07 0. 01 0. 01 0. 01 0. 06 0. 62 0. 09 0. 05 0. 59 0. 60 0. 07 0. 04 0. 07 0. 67 0. 48 0. 28 0. 36 0. 90 0. 35 0. 15
m2 0. 06 0. 09 0. 08 0. 01 0. 11 0. 12 0. 25 0. 11 0. 03 0. 04 0. 31 0. 10 0. 04 0. 25 0. 38 0. 08 0. 04 0. 09 0. 33 0. 11 0. 07 0. 35 0. 16 0. 09
n1 0. 83 0. 01 0. 03 0. 03 0. 02 0. 07 0. 04 0. 06 1. 04 0. 01 0. 05 0. 28 0. 03 0. 03 0. 04 0. 16 1. 10 0. 76 0. 20 0. 12 0. 30 0. 10 0. 11 0. 22
n2 0. 16 0. 32 0. 06 0. 02 0. 40 0. 03 0. 09 0. 17 0. 11 1. 50 0. 21 0. 21 1. 34 1. 75 0. 18 0. 18 0. 14 2. 13 1. 81 0. 63 0. 76 1. 98 0. 91 0. 38
n3 0. 41 0. 66 0. 88 0. 05 0. 66 1. 13 0. 78 1. 36 0. 28 0. 26 1. 86 0. 61 0. 22 1. 99 2. 06 0. 75 0. 32 0. 75 1. 86 0. 85 0. 37 2. 41 0. 51 0. 41
n4 1. 26 2. 36 3. 96 4. 71 2. 54 3. 54 3. 86 3. 64 0. 58 0. 16 0. 65 2. 25 0. 08 0. 26 0. 44 2. 09 0. 80 1. 99 1. 85 1. 90 0. 88 1. 57 1. 10 0. 31
n5 0. 20 0. 43 0. 04 0. 02 0. 35 0. 15 0. 13 0. 07 0. 16 1. 93 0. 25 0. 19 1. 73 2. 16 0. 25 0. 11 0. 19 1. 99 2. 10 1. 05 1. 45 3. 25 1. 31 0. 78
n6 0. 01 0. 01 0. 04 0. 00 0. 04 0. 06 0. 09 0. 08 0. 01 0. 28 0. 26 0. 02 0. 26 0. 75 0. 23 0. 05 0. 01 0. 30 0. 21 0. 13 0. 13 0. 55 0. 15 0. 21
n7 0. 29 0. 40 0. 45 0. 03 0. 46 0. 67 0. 47 0. 54 0. 21 0. 22 1. 32 0. 37 0. 24 2. 02 1. 63 0. 37 0. 24 0. 25 0. 76 0. 79 0. 40 1. 87 1. 29 0. 32
n8 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 00 0. 01
Ed1 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 06 0. 07 0. 02 0. 02 0. 03 0. 02 0. 01 0. 02
Ed2 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 22 0. 10 0. 06 0. 00 0. 02 0. 00 0. 13
Ed3 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 04 0. 09 0. 09 0. 06 0. 04 0. 03 0. 02 0. 03
Ed4 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
Ed5 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 06 0. 08 0. 04 0. 07 0. 01
Ed6 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 08 0. 09 0. 00 0. 46 0. 02 0. 10
Ed7 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 06 0. 00 0. 00 0. 09 0. 00
Ed8 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 95

　 　 除断头浜阶段 8 外, 其他河段糙率在反演过程中

收敛于 “真值” 趋势明显, 基本在 200 次迭代左右

接近于 “真值”, 表明文章所提的反演方法可以对模

型参数进行识别, 并且选用的 FCLPSO 优化算法具有

高收敛速度和精度。 此外, 结合图 6 中模型参数敏感

性, 可以看出参数敏感性较高河段的反演值更为准确

和稳定, 如河段 4 糙率的累计敏感度为 42. 8, 参数

敏感性较低河段的反演值偏差和稳定性均较差, 如河

段 8 糙率的累计敏感度仅为 0. 02, 后续可以进一步

开展低敏感度参数高精度识别研究。
3. 3　 多参数反演结果分析

　 　 多参数两种反演方式 5 次独立反演统计结果, 如
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　 　 　 　 表 5　 NSE∗目标函数下参数敏感度分布(小流量 2
 

m3 / s)
Table

 

5　 Parameter
 

sensitivity
 

distributions
 

under
 

NSE∗
 

objective
 

function
 

( low
 

flow
 

rate
 

2
 

m3 / s)

模型
参数

水位站 流量站 水质站

OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8 OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8 OS1 OS2 OS3 OS4 OS5 OS6 OS7 OS8
m1 0. 07 0. 17 0. 01 0. 00 0. 08 0. 01 0. 02 0. 01 0. 04 0. 68 0. 08 0. 04 0. 69 0. 76 0. 10 0. 01 0. 01 0. 38 0. 84 0. 41 0. 14 0. 72 0. 40 0. 20
m2 0. 08 0. 13 0. 11 0. 00 0. 15 0. 19 0. 36 0. 16 0. 05 0. 07 0. 59 0. 11 0. 08 0. 51 0. 71 0. 11 0. 00 0. 04 0. 24 0. 54 0. 01 0. 42 0. 20 0. 03
n1 1. 15 0. 01 0. 01 0. 01 0. 01 0. 03 0. 01 0. 03 1. 39 0. 01 0. 04 0. 47 0. 01 0. 01 0. 03 0. 07 0. 20 0. 03 0. 01 0. 04 0. 01 0. 01 0. 02 0. 18
n2 0. 22 0. 36 0. 05 0. 00 0. 47 0. 11 0. 13 0. 14 0. 18 1. 29 0. 20 0. 24 1. 24 1. 50 0. 20 0. 16 0. 06 0. 81 1. 20 1. 01 0. 36 1. 18 0. 96 0. 35
n3 0. 56 0. 85 1. 04 0. 02 0. 86 1. 58 0. 97 1. 87 0. 45 0. 30 2. 94 0. 74 0. 33 2. 34 3. 63 1. 45 0. 02 0. 23 0. 89 1. 56 0. 05 1. 65 0. 57 0. 15
n4 1. 79 3. 04 4. 92 5. 60 3. 28 5. 03 4. 94 5. 08 1. 27 0. 10 0. 67 2. 83 0. 13 0. 11 0. 39 4. 08 0. 39 0. 14 0. 06 0. 46 0. 06 0. 17 0. 06 1. 67
n5 0. 28 0. 52 0. 05 0. 00 0. 42 0. 16 0. 15 0. 11 0. 22 2. 02 0. 28 0. 23 2. 00 2. 33 0. 29 0. 06 0. 04 1. 26 2. 06 1. 61 0. 58 2. 14 1. 47 0. 88
n6 0. 02 0. 02 0. 05 0. 00 0. 06 0. 11 0. 13 0. 11 0. 01 0. 42 0. 30 0. 02 0. 44 1. 26 0. 36 0. 09 0. 00 0. 27 0. 56 0. 17 0. 06 0. 41 0. 16 0. 08
n7 0. 38 0. 50 0. 52 0. 02 0. 57 0. 86 0. 51 0. 69 0. 33 0. 35 1. 95 0. 47 0. 38 2. 36 2. 63 0. 62 0. 01 0. 23 0. 87 1. 22 0. 05 0. 95 0. 51 0. 14
n8 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
Ed1 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 2. 20 0. 43 0. 16 0. 46 0. 38 0. 12 0. 16 0. 58
Ed2 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 90 0. 54 0. 64 0. 00 0. 07 0. 01 1. 01
Ed3 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 01 0. 52 0. 90 0. 00 0. 01 0. 02 0. 00
Ed4 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 43 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
Ed5 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 15 0. 61 0. 68 0. 29 0. 69 0. 00
Ed6 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 22 0. 03 0. 00 0. 76 0. 02 0. 00
Ed7 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 1. 04 0. 00 0. 00 1. 05 0. 00
Ed8 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 10

表 6　 单参数反演结果

Table
 

6　 Single-parameter
 

inversion
 

results

参数
名称

参数
“真值”

参数反演值

第 1 次 第 2 次 第 3 次 第 4 次 第 5 次
平均值 标准差 CV MRE

n1 0. 01 0. 010
 

0 0. 010
 

0 0. 010
 

0 0. 010
 

0 0. 010
 

0 0. 010
 

0 0. 000
 

0 0. 00 0. 00
n2 0. 04 0. 040

 

7 0. 043
 

4 0. 043
 

7 0. 041
 

6 0. 039
 

2 0. 041
 

7 0. 001
 

7 4. 03 5. 10
n3 0. 02 0. 020

 

6 0. 019
 

6 0. 021
 

3 0. 019
 

8 0. 020
 

4 0. 020
 

3 0. 000
 

6 2. 98 2. 90
n4 0. 03 0. 029

 

8 0. 030
 

0 0. 029
 

8 0. 030
 

0 0. 030
 

0 0. 029
 

9 0. 000
 

1 0. 33 0. 27
n5 0. 01 0. 010

 

0 0. 011
 

7 0. 010
 

0 0. 010
 

6 0. 010
 

0 0. 010
 

5 0. 000
 

7 6. 33 4. 60
n6 0. 05 0. 050

 

7 0. 050
 

1 0. 047
 

2 0. 050
 

4 0. 049
 

2 0. 049
 

5 0. 001
 

3 2. 55 1. 92
n7 0. 03 0. 030

 

8 0. 029
 

8 0. 025
 

5 0. 029
 

8 0. 030
 

1 0. 029
 

2 0. 001
 

9 6. 46 3. 87
n8 0. 06 0. 070

 

8 0. 018
 

1 0. 063
 

0 0. 053
 

3 0. 050
 

6 0. 051
 

2 0. 018
 

0 35. 22 23. 93

表 7 所列。 相比于单参数反演结果, 多参数反演结果

平均相对误差 MRE 和变差系数 CV 均有所增加, 但

反演结果整体精度较高。 多参数 “同时反演” 时平

均 MRE 达到 32. 2%, 而两者 “分层反演” 时平均

MRE 可降低至 13. 5%。 但 “同时反演” 和 “分层反

演” 结果的变差系数 CV 相差不大, 其平均值分别为

15. 9%和 14. 0%, 表明文章所提的模型反演方法稳定

性较高。
从反演参数类型看, 两种反演方式的结果均表现

出水动力指标反演结果优于水质指标反演结果。 水动

力指标平均 MRE 为 9. 76%( “同时反演” 为 9. 52%,
“分层反演” 为 10. 0%), 水质指标平均 MRE 为

39. 12%( “同时反演” 为 60. 44%, “分层反演” 为

17. 8%), 其中 1 号河段的水质指标反演精度较差,
其原因为河网引水口处水质主要受到来水水质影响,

水质参数对水质影响较小。 水动力指标平均 CV 为

9. 77%( “同时反演” 为 9. 26%, “分层反演” 为

10. 28%), 水质指标平均 CV 为 21. 46%( “同时反演”
为 24. 26%, “分层反演” 为 18. 66%)。

在相同边界条件下, 多参数 “ 同时反演” 和

“分层反演” 两种方式反演结果对比, 如图 8 所示。
就水动力参数而言, 两种反演方式下 CV 和 MRE 两

种指标处于 1 ∶ 1线附近, 表明两种方式无明显差异

性; 但对于水质参数而言, 两种反演方式的差异性较

大, “同时反演” 结果的平均相对误差 MRE 显著高

于 “分层反演” 结果的 MRE。 其原因可能为采用

“同时反演” 方式时, 由图 6 可知算例中水质指标敏

感度低于水动力指标敏感度, 两者同时一起反演时,
目标函数更加偏向于敏感度高的参数, 使得在有限的

迭代次数中, 敏感度较低的水质参数反演偏差较大。
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图 7　 单参数反演迭代过程

Fig. 7　 Iterative
 

process
 

of
 

single-parameter
 

inversion
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表 7　 多参数反演结果

Table
 

7　 Multi-parameter
 

inversion
 

results

参数
名称

参数
“真值”

同时反演 分层反演

平均值 标准差 CV MRE 平均值 标准差 CV MRE
m1 0. 4
m2 0. 8
n1 0. 01
n2 0. 04
n3 0. 02
n4 0. 03
n5 0. 01
n6 0. 05
n7 0. 03
n8 0. 06
Ed1 20
Ed2 60
Ed3 35
Ed4 45
Ed5 15
Ed6 85
Ed7 40
Ed8 95

累计值

平均值

0. 473 0. 069 14. 53 20. 20 0. 484 0. 104 21. 38 24. 90
0. 701 0. 051 7. 28 12. 39 0. 834 0. 049 5. 92 5. 77
0. 010 0. 000 0. 80 0. 40 0. 010 0. 000 3. 15 1. 60
0. 043 0. 003 7. 83 11. 80 0. 045 0. 005 10. 88 16. 05
0. 021 0. 000 1. 96 2. 80 0. 020 0. 001 3. 78 3. 20
0. 030 0. 000 0. 30 0. 33 0. 030 0. 000 0. 42 0. 47
0. 011 0. 001 9. 39 10. 00 0. 011 0. 001 8. 19 8. 60
0. 048 0. 002 4. 47 4. 04 0. 051 0. 002 3. 90 3. 20
0. 029 0. 001 3. 22 3. 27 0. 031 0. 001 3. 33 3. 67
0. 051 0. 022 42. 86 29. 97 0. 053 0. 022 41. 82 32. 53

58. 916 32. 103 54. 49 194. 58 24. 714 7. 717 31. 23 41. 87
52. 850 3. 479 6. 58 11. 92 60. 985 1. 936 3. 17 3. 03
61. 557 14. 572 23. 67 76. 25 33. 418 3. 211 9. 61 9. 08
50. 537 15. 559 30. 79 32. 58 48. 978 23. 359 47. 69 42. 29
34. 751 15. 022 43. 23 131. 67 14. 224 7. 001 49. 22 39. 89
78. 282 2. 857 3. 65 7. 90 84. 755 1. 593 1. 88 1. 44
39. 040 11. 700 29. 97 27. 01 39. 694 2. 434 6. 13 4. 44
96. 521 1. 628 1. 69 1. 60 94. 927 0. 345 0. 36 0. 32

473. 9 97. 1 286. 7 578. 7 403. 3 47. 8 252. 1 242. 3
26. 3 5. 4 15. 9 32. 2 22. 4 2. 7 14. 0 13. 5

图 8　 多参数两种反演方式结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

results
 

using
 

two
 

multi-parameter
 

inversion
 

methods

就水动力参数反演结果的 MRE 而言, “同时反演”
(平均值 9. 26%) 要 优 于 “ 分 层 反 演 ” ( 平 均 值

10. 28%)反向证明了上述观点。 值得注意的是, 模型

参数反演结果的准确性与算法求解精度以及参数本身

敏感度有关, 而参数的敏感度除了与目标函数、 模型

结构有关外, 还受到边界条件的影响, 如表 4 和表 5
所列。 多参数 “分层反演” 方式为针对不同模型参

数, 选取不同的边界条件反演提供了可能, 有利于提

高不同类型模型参数的综合反演精度。

4　 结果讨论

　 　 试验结果表明基于 FCLPSO 的水量水质模型参数

反演方法准确性高、 稳定性高、 速度快。 单参数河段

糙率反演结果显示, MRE 整体处于 0% ~ 5. 1%水平,
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CV 整体处于 0% ~ 6. 46%水平, 收敛于 “真值” 趋势

明显, 基本在 200 次迭代左右接近于 “真值”; 相比

于单参数反演结果, 多参数反演结果平均相对误差

MRE 和变差系数 CV 均有所增加, 但反演结果整体精

度较高。 多参数 “ 同时反演” 时平均 MRE 达到

32. 2%, 而两者 “分层反演” 时平均 MRE 可降低至

13. 5%。 该方法反演模型参数准确度、 稳定性和速度

具有优势, 一方面得益于采用 LH-OAT 方法目标函数

进行敏感性分析优选, 在 7 个目标函数中, NSE∗、
r∗、 R2∗三个目标函数累计敏感度较高, 其中 NSE∗

对应敏感度最高, 敏感度越高越有利于参数识别; 另

一方面在于模型参数反演框架中求解方法选择,
FCLPSO 算法相比于其他粒子群变体优化算法, 复杂

度最高需要更多的额外计算量, 但对于模型参数反演

这类复杂优化问题求解, 反演计算总时长与计算次数

即优化算法的性能相关, 即达到求解阈值所需适应度

评价次数越少越具有优势, 在相同精度下 FCLPSO 算

法评价次数少、 参数反演速度快。
水量水质模型参数反演精度不仅受到反演方法的

影响, 还受到模型河网拓扑结构、 模型边界、 多参数

反演流程、 观测数据信息量的多寡、 观测噪声水平等

影响。 例如断头浜在河网中水动力变化与边界变化关

系响应弱不敏感, 在算例中收敛 “真值” 趋势不明

显。 多参数 “分层反演” 方式为针对不同模型参数,
选取不同的边界条件反演提供了可能, 有利于提高不

同类型模型参数的综合反演精度。 文章中算例为了避

免现场实际观测数据给模型参数反演的理论分析和系

统研究带来影响, 预先设定水量水质模型准确参数,
反算获取多个观测站的模拟变量作为观测数据。 然

而, 实际观测数据信息量的多寡、 观测噪声水平对于

反演结果影响, 能否通过提升单一监测站在时间上观

测数据信息量来减少空间上的信息量, 进而减少观测

站数量等问题值得后续进一步深入研究。

5　 结　 论

　 　 (1)采用 LH-OAT 对 7 种模型性能评价指标进行

目标函数优选, NSE∗、 r∗、 R2∗ 三个目标函数累计

敏感度较高, 其中 NSE∗对应敏感度最高, 其累计敏

感度达到 137. 4, 接近传统 MAE、 RMSE 和 RAE 评价

指标敏感度的两倍, 参数敏感度越高越有利于参数识

别。
(2)文章所提基于 FCLPSO 的水量水质模型参数

反演方法, 对于模型单参数和多参数反演均具有较高

精度, 单参数反演 MRE 为 5. 2%、 CV 为 7. 2%, 多参

数反演结果 MRE 为 13. 5%、 CV 为 14%, 多参数反演

结果显示水动力指标反演结果优于水质指标反演结

果, “分层反演” 方式结果优于 “同时反演” 结果,
为复杂河网数值模拟精度的提升提供了技术支撑。
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