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基于DHSVM的遥感土壤水分数据同化

对水文过程关键要素的影响

——以湘江流域为例
*

闵馨童， 朱轲， 朱仟， 魏庆

东南大学土木工程学院，江苏 南京 211189

摘 要：本文研究基于集合卡尔曼滤波（EnKF）的多源遥感土壤水分数据同化，对分布式水文模型 DHSVM 模

拟过程中关键要素的影响。以湘江流域为例，选择 SMAP 和 ASCAT 遥感土壤水分数据，利用 EnKF 算法对

DHSVM 进行土壤水分模块的遥感数据同化。通过对比分析无同化方案、ASCAT 同化方案和 SMAP 同化方案得

到的径流和土壤水分结果，评估多源遥感土壤水分数据同化对水文关键变量模拟的影响。结果显示，湘江流域

内，ASCAT 同化无论是从径流模拟还是土壤水分模拟方面都要优于 SMAP 同化。径流模拟方面，ASCAT 同化方

案的 NSE（NSE=0.677）相比无同化方案（NSE=0.662）有所提升，BIAS 值减小了 1.7 个百分点。土壤水分模拟方面，

相比无同化方案，ASCAT 同化 NSE 提升了 10%，BIAS 减小了 4.7 个百分点，RMSE 减小了 12.5%。相对而言，

SMAP 同化方案整体模拟效果的改进并不显著。研究结果突出了遥感土壤水分数据同化的有效性，对水文变量模

拟的改进具有重要意义。
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Impact of DHSVM-based multi-source remote sensing soil moisture data 

assimilation on key elements of hydrological processes

—A case study of the Xiangjiang River Basin
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Abstract： This study aims to investigate the effects of EnKF-based multi-source remote sensing soil 

moisture data assimilation on key elements of hydrological processes in the context of the Xiangjiang 

River Basin. SMAP and ASCAT remote sensing soil moisture data were selected for assimilation into 

the Distributed Hydrology Soil Vegetation Model (DHSVM) using the Ensemble Kalman Filter (EnKF) 

algorithm. By comparing and analyzing the simulated runoff and soil moisture results of three simula‐

tion scenarios: the non-assimilated model, ASCAT-DHSVM, and SMAP-DHSVM, the impact of multi-

source remote sensing soil moisture data assimilation on hydrological variable simulation was evaluat‐

ed. The results indicate that within the Xiangjiang River Basin, the ASCAT assimilation scheme outper‐
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forms the SMAP assimilation scheme in both streamflow simulation and soil moisture simulation. In 

terms of streamflow simulation, the ASCAT assimilation scheme exhibits an overall improvement in 

Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) (NSE=0.677) compared to the non-assimilation scheme (NSE=0.662), 

along with a decrease of 1.7 percentage points in BIAS. In terms of soil moisture simulation, compared 

to the non-assimilation scheme, the ASCAT assimilation scheme shows an overall improvement of 10% 

in NSE value, a decrease of 4.7 percentage points in BIAS, and a decrease of 12.5% in RMSE. In con‐

trast, the improvement in the overall simulation performance of the SMAP assimilation scheme is statis‐

tically insignificant. The results underscore the efficacy of assimilating remote sensing soil moisture da‐

ta, particularly through the ASCAT assimilation scheme, in enhancing hydrological variable simulation. 

These findings hold significant implications for water resource management in the Xiangjiang River Ba‐

sin.

Key words： DHSVM； Ensemble Kalman Filter； multi-source remote sensing data； soil moisture； 

data assimilation

水文模型能够较好模拟土地利用变化和土壤

类型变化对流域水文环境的影响（董伟，2015；陈

腊娇等，2011）。在水资源管理中，利用水文模型

进行流域水文模拟已经成为重要手段之一（Sato， 

1996；凌峰，2008；栾承梅，2005）。然而水文模

型的准确性需要依赖大量可靠的观测数据和水文

过程参数（陈坰烽，2010），由于部分水文过程参

数及观测数据的缺失，以及模型开发过程中状态

变量误差累积等不确定性因素，水文模型模拟值

与实际水文过程观测值之间仍存在一定偏差（Wa‐

gener et al.，2011；王浩等，2015；Mcmillan et al.，

2018）。土壤水分作为水文过程中重要的变量，直

接影响到流域内蒸散发、下渗和径流等水文过程

的 形 成 与 发 展（Michaud et al.， 1994； Bathurst et 

al.，1991；Fisher et al.，2017；Carter et al.，2019），

对 水 文 模 拟 精 度 的 影 响 较 为 显 著（El Hajj et al.，

2018）。因此获得高精度的土壤水分数据尤其重

要。随着遥感技术的不断发展和进步，遥感数据

在 水 文 研 究 中 的 应 用 变 得 逐 渐 广 泛（吕 沛 恒 ，

2022；王卫光等，2018）。然而，由于遥感数据来

源多样，其观测误差、样本不确定性和反演算法

等因素会影响遥感产品不确定性（Vinukollu et al.，

2011；Nijssen et al.，2004；Lo Conti et al.，2014）。

因此利用数据同化方法，将不同来源、不同时间、

不同空间分辨率的遥感和地面观测信息同化到水

文模型模拟预报过程中，被认为是提高模型模拟

预报精度和可靠性的有效途径（刘永伟等，2022；

姜浩楠等，2018）。

状态变量土壤水分是导致水文模拟不确定性

的因素之一。近年来，利用遥感土壤水分数据同

化 的 水 文 模 拟 技 术 逐 渐 成 为 热 点（D'Urso et al.，

2006）。 如 将 遥 感 土 壤 水 分 与 水 文 模 型 耦 合 等

（Cashion et al.，2005）。目前较为常用的一些遥感

土壤水分产品有：SMAP（soil moisture active pas‐

sive）和 ASCAT（advanced scatter meter）等。大量研

究表明 SMAP 和 ASCAT 等遥感产品与实测数据有

良好的一致性，在大部分地区适用性较高，表现

出较好的准确性和可靠性（黄图南等，2017；陈勇

强等，2020；Chen et al.，2017；Burgin et al.，2017；

Colliander et al.，2017）。 集 合 卡 尔 曼 滤 波 算 法

（EnKF，Ensemble Kalman Filter）是 Evensen（1994）

根据 Epstein 的随机动态预报理论提出的通过总体

积分法来计算状态，从而预报误差协方差的一种

数据同化算法。目前已有大量利用 EnKF 进行的数

据同化研究（刘永伟等，2022；王文等，2012；宁

娟，2017；Baguis et al.，2017）。而针对 SMAP 和

ASCAT 遥感土壤水分产品的研究大多集中在特定

流 域 的 适 用 性 研 究（陈 伟 等 ， 2023； 杨 娜 等 ，

2022；朱琳，2023）、多源数据融合（王雨诗等，

2022）和多种算法的同化研究（Baguis et al.，2017）。

尽管目前已经出现了利用 EnKF 将 SMAP 或 ASCAT

遥感土壤水分进行数据同化的研究，但大多集中

在径流模拟，对于水文模拟过程其他状态变量的

影响及不确定性尚无明确结论，且国内基于分布

式水文模型 DHSVM 耦合同化的研究较少。由于湘

江流域的经济地位及地理位置十分重要，流域内

洪水灾害的发生都会给生产生活带来严重影响，

故针对湘江流域进行的水文监测和模拟研究十分
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必要。因此在湘江流域内利用 EnKF 将多源遥感土

壤水分数据与 DHSVM 模型进行耦合同化能够明确

不同来源土壤水分对于流域径流模拟的影响，具

有较大的研究意义和应用前景。

因此，本研究选取 SMAP 和 ASCAT 两种遥感

土壤水分数据，耦合分布式水文模型 DHSVM 和集

合卡尔曼滤波 EnKF 方法，评估径流模拟和土壤水

分模拟结果，以探究多源遥感数据同化对径流模

拟及模型状态土壤水分模拟效果的影响。

1 研究区域与数据

1. 1　湘江流域

湘江流域位于中国南部（24.5°~28.5°N，110°~

114°E），是全国商品粮基地和工业原料供应地，

经济地位十分重要（张剑明等，2009）（图 1）。该流

域的主要气候类型是太平洋季风气候，年平均降

水 量 为 1 400~1 700 mm（Zhu et al.，2019； Zhu et 

al.，2020）。近年来，由于其季风性气候的特点，

加上全球气候变化和人类高强度活动的影响，湘

江流域洪涝灾害频繁而严重且有增加的趋势（Zhu 

et al.，2019；Tian et al.，2018）。由于湘江流域支流

众多，影响范围广泛，流域内的洪水灾害的发生

都会给生产生活带来严重影响。因此，明确土壤

水分同化在水文模型模拟过程中关键变量的作用

影响对湘江水资源管理和洪水灾害预测具有重要

意义。

1. 2　研究数据

选取 SMAP 和 ASCAT 遥感土壤水分数据作为

同化变量，选取 CLDAS （China land data assimila‐

tion system）数据作为同化和模拟的土壤水分数据

的参考数据。所选研究时段为 2017 年 4 月 1 日至

2020 年 6 月 30 日。

SMAP 中选取 L2 Radiometer Half-Orbit 36 km 

EASE-Grid Soil Moisture V006 产品数据，该产品

来 源 于 美 国 国 家 航 空 航 天 局 ， 可 提 供 分 辨 率 为

36 km 的逐日表层（0~5 cm）土壤水分数据（https://

earthdata.nasa.gov/)。ASCAT 中选用来源于欧洲气

象 卫 星 组 织 的 soil moisture at 25 km swath grid in 

NRT-metop 产 品 数 据（https：//www. eumetsat. int/）。

该数据初始空间分辨率为 25 km，时间分辨率为逐

日，监测深度同样为 0~5 cm。

产品数据集 CLDASV2.0 为覆盖亚洲区域（0°~

65°N，60°~160°E） 的等经纬度网格融合分析产品，

能够提供的空间分辨率为 0.062 5°的逐日土壤水分

数据。该数据集利用多种地面、卫星等观测资料，

采用多重网格变分同化等技术研制而成，在中国区

域质量优于国际同类产品，且时空分辨率更高（Zhu 

et al.，2019；Zhu et al.，2020，2021）。由于未能获取

图 1　湘江流域 DEM 数据、站点信息、ASCAT 和 SMAP 遥感产品格点空间分布图

Fig. 1　DEM,station information and spatial distribution map of ASCAT and SMAP remote sensing products in the Xiang River Basin
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到 湘 江 流 域 的 实 测 土 壤 水 分 数 据 ， 本 研 究 选 用

CLDAS 日尺度监测深度为 0~5 cm 的土壤水分数据

作为参考数据，以此来评估数据同化前后土壤水

分数据的变化。

2 研究模型与方法

2. 1　DHSVM模型与建模与预处理

选取分布式水文模型 DHSVM（the distributed 

hydrological soil vegetation model）进行流域水文模

拟。该模型最早由 Wigmosta et al.（1994）提出，是

基于物理过程，以 DEM 节点为基本计算单元的分

布式水文模型。DHSVM 模型在 DEM 的基础上将

流域分成若干个网格计算单元，每个网格需被赋

予不同植被和土壤类型及其特性，并输入所需气

温、降水、风速、长短波辐射等气象要素，对流

域内每个网格的能量平衡方程及水量平衡方程进

行联立求解。本次选择的时间分辨率为逐日，网

格空间分辨率为 900 m。DEM 数据来源于 ASTER 

GDEM（advanced spaceborne thermal emission and 

reflection radiometer global digital elevation model）

（https：//www. gscloud. cn/）， 将 其 插 值 处 理 为

900 m×900 m。 土 壤 数 据 来 源 于 HWSD（harmo‐

nized world soil database），（http：//www.ncdc.ac.cn/

portal/），根据国际制对土壤数据进行重分类（图

2a）。植被数据来源于 MCD12Q1（modis/terra+aqua 

land cover type）（https：//lpdaac. usgs. gov/products/

mcd12q1v006/），将其进行重分类（图 2b）。所需气

温、降水、风速、长短波辐射等气象数据来自于

衡阳在内等 27 个气象站点数据，数据来源于中国

气象局（https：//www.cma.gov.cn/）。利用 Sobol 的全

局敏感性分析方法（泮苏莉，2017）对模型进行率

定。由于 DHSVM 参数众多，湘江流域内土壤类型

和植被类型众多，只针对 3 种面积最大的土壤类

型，即壤土（loam）、黏壤土（sandy loam）和黏土

（clay），2 种植被类型，农田（croplands）和混合林

（mixed forests）的敏感性参数进行率定（表 1）。由

于 SMAP 和 ASCAT 遥感土壤水分数据监测深度都

为 0~5 cm，故将 DHSVM 模型土壤表层设置为 0~

5 cm。本研究只针对表层土壤水分进行同化模拟。

由于 SMAP 和 ASCAT 遥感土壤水分数据分辨

率不同，利用双线性插值将其统一处理为 900 m 分

辨率数据。双线性算法高效简单，适用于连续且

相对平缓的数据，能够有效保证图像的精度（李宏

伟等，2020）。且湘江流域范围较大，数据为逐

日，数据处理量较大，考虑到数据预处理的时间

成本，故本研究选择双线性插值方法。

2. 2　基于EnKF算法的多源遥感数据同化方案

DHSVM 建模及参数率定后，利用集合卡尔曼

滤波 EnKF 方法与分布式水文模型 DHSVM 进行耦

合。数据同化模块主要包括模型算子 DHSVM 模

图 2　湘江流域土壤类型和植被类型图

Fig. 2　The soils and vegetations along the Xiangjiang River Basin
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型，观测算子建立模型状态变量及参数和观测数

据之间关系的矩阵，以及同化算法 EnKF。同化主

要包括 3 个步骤：① 将具有统计特征的伪随机噪

声加入土壤水分含量的初始值，产生土壤水分初

始集合，模型利用土壤水分初始集合、输入数据

（气象数据和地理空间数据）和模型运行参数产生

土壤水分状态变量。② 模型调用 EnKF 算法，将

产生的土壤水分状态变量与遥感数据进行耦合，

返回新的土壤水分数据，与此同时计算更新后的

卡尔曼增益与误差矩阵。③ 模型利用返回的状态

变量数据进行径流模拟，同时更新模型误差矩阵

（图 3）。其中，观测数据即选择湘潭站点的实测径

流量，模型状态变量根据其对径流过程模拟的重

要性和敏感性，选择土壤含水量 S和土壤水侧向传

导率K、孔隙率P、田间持水量 θ fc和土壤凋萎系数

θwp 等。模型状态变量矩阵X中包括 nst 个模型状态

变量和参数，遥感观测矩阵 Y中包括 nob 个观测变

量，二者的状态转移矩阵H*可以写成：

H * =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 … 0 1 … 0
⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 … 0 0 … 1

，

式中状态转移矩阵H* 由 nob×nst的 0 矩阵和 nob×nob的

单位矩阵构成。

其中，模型结构的不确定性对模型模拟预报

的影响主要通过扰动模型状态变量来刻画，即对

模型状态变量的预报集合加上一定的高斯误差扰

动。选取湘江流域内 SMAP 和 ASCAT 遥感土壤水

分数据，分别对模型状态和土壤水分进行同化，

并对同化前后模拟得到的土壤水分状态变量及径

流进行比较分析。对于同化前后模拟所得的状态

变量，选取 CLDAS 在湘江流域提供的土壤水分日

值作为参考值。对于同化前后所得模拟径流，选

取湘江流域湘潭站实测径流进行比较。均采用 R、

BIAS、RMSE 和 NSE 指标进行评估，分析其在流

域上的表现及变化。

2. 3　评估指标

对于径流及土壤水分的评估采用了相关系数

（R），相对偏差（BIAS），均方根误差（RMSE）和纳

什效率系数（NSE）评估指标，评估指标计算公式为

R = ∑i = 1
n (Oi - Ō ) (Si - S̄ )

∑i = 1
n (Oi - Ō ) 2 × ∑i = 1

n (Si - S̄ ) 2  ，

BIAS =∑i = 1
n (Si - Oi )∑i = 1

n Oi

× 100%，

RMSE = ∑i = 1
n (Si - Oi )2

n
，

图 3　基于 EnKF 法与 DHSVM 模型耦合同化方案流程图

Fig. 3　Flowchart of the assimilation scheme

coupling EnKF with DHSVM model

表 1　DHSVM 敏感性参数及范围

Table 1　Sensitivity parameters and ranges of DHSVM

参数类型

常量参数

土壤参数

植被参数

参数

降雨截留 LAI 加倍因子/m

降水递减率/（m·m-1）

土壤水侧向传导率/（m·s-1）

孔隙率/（m3·m-3）

田间持水量/（m3·m-3）

土壤凋萎系数/（m3·m-3）

下冠层月叶面积指数/（m2·m-2）

下冠层最小阻抗/（s·m-1）

每层根区深度/m

符号

Rj
Lr

K

P

θ fc

θwp

ULAI

URsmin
D

范围

0. 000 01~0. 001

-0. 008~0. 008

0. 000 01~0. 09

0. 30~0. 60

0. 18~0. 40

0. 04~0. 25

0. 3~5. 5

50~300

0. 015~0. 8

39



第 63 卷中山大学学报 （自然科学版）（中英文）

NSE = 1 - ∑t = 1
T (Ot

i - Sti )2∑t = 1
T (Ot

i - Ōi )2，
其中Oi和 Si分别表示观测数据集和模拟数据集，Ō
和 S̄分别为观测数据集和模拟数据集的均值，t 为

时间，T 表示模拟时长， n 表示样本数量。

3 结果和讨论

3. 1　模拟径流评估

本研究选择的模型模拟长度为 2017 年 4 月 1 日

至 2020 年 6 月 30 日。其中 2017 年 10 月 1 日至 2019

年 10 月 1 日作为模型率定期，2019 年 10 月 1 日至

2020 年 6 月 30 日为模型验证期，利用 EnKF 算法将

ASCAT 和 SMAP 遥感土壤水分数据和 DHSVM 状

态土壤水分进行耦合同化，以湘江流域湘潭站作

为流域控制站点，该站点实测数据为参考数据集，

从而得到不同模拟期间内 ASCAT、SMAP 同化方

案和无同化方案径流模拟结果的 NSE、R、BIAS

和 RMSE 指标（表 2）。

在整体模拟期间，ASCAT 同化方案在各个指

标的表现都优于无同化方案。从 NSE 系数来看，

ASCAT 同化（NSE=0.677）相比无同化方案（NSE=

0.662）整体提升了 2.27%，从 R、BIAS 和 RMSE 指

标来看，误差都得到了减小，R 值提升了 0.8%，

BIAS 值减小了 1.7 个百分点，RMSE 减小了 1.9%。

而 SMAP 同化方案径流结果（NSE=0.653）误差更

大，表现较差。在 R 值方面，SMAP 同化相比其他

两个方案却有更好的表现，SMAP 同化的 BIAS 和

RMSE 值较大，误差较高。

在率定期内，两种同化方案 NSE 值都高于无

同化 NSE 值，这表明在模型参数调整的阶段，基

于 EnKF 的同化方案能够一定程度提高模型径流结

果。从 R 可得，ASCAT 和 SMAP 同化的 R 值都达

到了 0.8 以上，表明两种方案模拟都表现出比较好

的线性相关性，与观测数据的拟合程度相对较好，

而 SMAP 同化在 R 值的表现要优于 ASCAT 同化和

无同化方案。从 BIAS 可得，ASCAT 同化方案在

BIAS 值的表现较为良好，模拟结果与观测结果之

间的平均差异较小。从 RMSE 可得，ASCAT 同化

方案的模拟结果与观测结果的差异略小于 SMAP

同化方案和无同化方案。在验证期内，3 种方案的

NSE 值都没有太大差别。从 R、BIAS 和 RMSE 指

标来看，3 种方案的表现与在率定期内表现基本相

同。但在 RMSE 和 R 的两个指标上来看，SMAP 表

现都优于其余两个方案，体现了更小的误差和更

高的相关性。

综上而言，ASCAT 同化方案在综合考虑整体

性能和验证期性能时，表现较好。而在验证期，3

种方案的 NSE 值相差不大。这可能表明 DHSVM

模型本身已经较好地模拟了水文过程，EnKF 同化

方法对模拟结果的改进并不明显。对于表层的土

壤水分数据同化，仅通过状态更新，对径流的改

进意义较小，鲁棒性较差，这一点在相关的研究

中也有所体现（Liu et al.，2017；Li et al.，2023）。例

如，Mao et al.（2019）分析了通过同化遥感土壤水

分来改善限制河流流量的因素，发现同化遥感地

表土壤水分可以改善地下缓慢通量，但对地表快

速径流的改善很小。Han et al.（2012）发现，在存在

输入变量误差和水文模型本身机制的限制下，同

化地表遥感土壤水分对河流径流预测没有产生显

著的改善。从不同的评估指标来看，ASCAT 同化

方案在拟合程度、线性关系、偏差和整体误差方

面表现较好，是较为可靠的方案。无同化方案在

拟合程度和线性关系方面表现较好，但存在一定

的偏差。SMAP 同化方案在拟合程度和线性关系方

面表现较差，且偏差和整体误差较大。这可能是

由于 ASCAT 传感器在土壤水分估算方面具有较好

的性能，因此可以更准确地与 DHSVM 模型耦合，

从而提高整体模拟效果。

由湘潭站无同化、ASCAT 同化、SMAP 同化

方案模拟的径流和实测径流数据逐日时间序列图

（图 4）可知，几种方案都在整个流域上都能掌握径

流整体趋势，和实测径流具有较高的一致性。对

表 2　湘潭站的模拟径流 NSE、 R、 BIAS 和 RMSE 指标

Table 2　Evaluation metrics for simulated runoff 

under the scenarios of non-assimilation，ASCAT 

assimilation，and SMAP assimilation in Xiangtan station

模拟时期

整体模拟

时期

率定期

验证期

同化方案

无同化

ASCAT

SMAP

无同化

ASCAT

SMAP

无同化

ASCAT

SMAP

NSE

0. 662

0. 677

0. 652

0. 637

0. 673

0. 673

0. 595

0. 595

0. 595

R

0. 816

0. 823

0. 841

0. 821

0. 821

0. 853

0. 801

0. 799

0. 824

BIAS/%

-1. 160

0. 617

-5. 076

-2. 059

-2. 052

-6. 338

1. 700

1. 692

-2. 770

RMSE1）

1 551. 322

1 523. 012

1 670. 256

1 510. 321

1 509. 406

1 704. 577

1 235. 260

1 235. 342

1 216．895

1） RMSE 单位为 m³/d。
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ASCAT 同化而言，在 2018 年 5 月至 2019 年 2 月期

间，模拟径流对比实测径流呈现了一定程度的高

估，对低流的模拟精度较差。而在 2019 年 4 月之

后，ASCAT 同化模拟径流与实测径流表现出了较

高的一致性，表现良好，且对流量峰值模拟较好

（图 4b）。 对 SMAP 同 化 而 言 ， 在 2017 年 4 月 至

2019 年 4 月之间，模拟径流与实测径流体现出了较

高的一致性。在 2019 年 1 月至 2019 年 8 月之间出

现了较大程度的低估，对流量峰值的模拟较差（图

4c）。由于 SMAP 遥感土壤水分数据在 19 年 6 月到

7 月 数 据 出 现 缺 失 ， DHSVM 模 型 将 无 法 获 得

SMAP 数据的信息，依赖于 DHSVM 模型自身的模

拟能力来填补这段时间的数据。因此在一定程度

上会影响同化结果的准确性。从两种同化方案的

对比来看，模拟径流总体趋势较为一致，对低流

的模拟结果基本相似，而对流量峰值的模拟上，

两种同化方案结果具有较大的差异（图 4d）。

3. 2　模拟土壤水分评估

以 CLDAS 遥感土壤水分为参考数据，得到无

同化、ASCAT 和 SMAP 同化方案的模拟土壤水分

的 NSE、R、BIAS 和 RMSE 系数表（表 3）。

在整体时期内，除了 R 值，ASCAT 同化方案

在其他 3 个指标的表现都优于无同化和 SMAP 同

化。相比无同化方案，ASCAT 同化 NSE 值整体提

升了 10%，BIAS 值减小了 4.7 个百分点，RMSE 减

小了 12.5%。而 SMAP 同化结果在 4 个指标内表现

均较差。

在率定期内，ASCAT 同化的 NSE 值在 3 种方

案中结果最好，表明在模型参数调整的阶段，基

于 EnKF 将 ASCAT 遥感土壤水分数据同化的方案

能够一定程度提高土壤水分模拟的精度，进一步

提高径流模拟的精度。3 种方案的土壤水分 R 值都

达到了 0.7 以上，说明模拟结果与观测值之间的线

性相关性都较强。从 BIAS 的比较可得，3 种模型

土壤水分模拟结果相对参考数据都表现出了一定

程度的低估，但 ASCAT 同化模拟结果的偏差相对

较小，表现较良好。根据 RMSE 的比较，可以得

出 ASCAT 同化方案模拟结果的误差相对较小，而

SMAP 模型模拟结果的误差相对较大。可以看出

ASCAT 同化模拟结果在 BIAS 和 RMSE 等指标上相

对较好，与观测值之间的一致性较高。无同化方

案和 SMAP 同化方案模拟结果在某些指标上表现

较差，偏差和误差较大。在验证期内，3 种方案的

表现和率定期内的表现基本相同，但在 NSE 和 R

值上，SMAP 同化方案的表现相比 ASCAT 同化的

表现更好。整体上来看，3 种方案在土壤水分模拟

与径流模拟的表现上基本相同，说明改变土壤水

分模拟一定程度会改变径流模拟，但并不严格呈

现正相关。由于水文模型，尤其具有物理机制的

分布式模型的变量与参数众多（王春娟等，2023；

曾家俊等，2020），导致数据同化过程中不可避免

地存在高维度现象，同化效果的不确定性会大大

增加（曾家俊等，2020）。同时表层的土壤水分数

据同化对 DHSVM 在整个湘江流域上的径流模拟影

响相对较小。

从湘江流域内无同化、ASCAT 和 SMAP 同化

方案模拟的土壤水分数据逐日序列图（图 5）可得，

2017 年 7 月至 2019 年 6 月之间，3 种方案模拟所得

的土壤水分数据较为一致，但对参考数据都呈现

了一定程度的低估，尤其对于土壤水分峰值模拟

表 3　无同化、ASCAT 同化和 SMAP 同化模拟土壤水分的 NSE、R、BIAS 和 RMSE 指标

Table 3　Evaluation metrics （NSE，R，BIAS，and RMSE） for simulated soil moisture

 under the scenarios of non-assimilation，ASCAT assimilation，and SMAP assimilation.

模拟时期

整体模拟时期

率定期

验证期

同化方案

无同化

ASCAT

SMAP

无同化

ASCAT

SMAP

无同化

ASCAT

SMAP

NSE

-0. 582

-0. 529

-1. 016

-0. 506

-0. 307

-0. 844

-0. 535

-0. 957

-0. 790

R

0. 781

0. 702

0. 734

0. 758

0. 758

0. 742

0. 880

0. 680

0. 880

BIAS/%

-16. 146

-11. 381

-18. 521

-15. 416

-9. 918

-17. 526

-18. 236

-17. 191

-19. 995

RMSE/（m3·m-3）

0. 063

0. 056

0. 071

0. 061

0. 057

0. 068

0. 069

0. 081

0. 074
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图 4　湘潭站模拟径流和实测径流逐日时间序列图

Fig. 4　Daily time series of observed runoff and simulated runoff for the scenarios 

of non-assimilation,ASCAT assimilation,and SMAP assimilation in Xiangtan station
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能力较差。遥感土壤水分与模型模拟土壤水分数

据的空间不匹配可能会影响同化性能。基于网格

的 SMAP 的 空 间 分 辨 率 为 36 km， 而 ASCAT 为

25 km，均远远大于空间分辨率 900 m 的模型模拟

的土壤水分数据。遥感土壤水分的粗空间分辨率

可能会削弱其对水文建模变化的敏感性，从而影

响其同化性能（Liu et al.，2017；Li et al.，2023）。同

时湘江流域多山地丘陵，且灌木林地等农业用地

面积较大（刘卯丑，2023），复杂的地形与地貌可

能会降低卫星土壤水分检索的数据质量，对同化

遥 感 数 据 的 效 果 产 生 不 良 影 响（Brocca et al.，

2012）。在 2019 年 7 月之后，SMAP 同化方案模拟

所得土壤水分数据呈现较大的低估，和参考土壤

水分数据吻合度较差，且在整个流域中数据波动

较大，稳定性较差。在 2019 年 8 月至 2020 年 1 月

间，ASCAT 同化方案模拟所得土壤水分数据呈现

一定程度高估，但总体数据较为稳定。对比两种

同化方案，ASCAT 同化土壤水分数据结果对比

SMAP 同化呈现高估，对土壤水分峰值模拟较好；

这与同化方案在径流上的表现基本相似。ASCAT

是一种主动卫星遥感传感器，数据本身具有较高

的空间和时间分辨率，能够提供较准确的土壤水

分信息。同时由于湘江流域地形复杂，灌木林地

等面积较大，主动卫星遥感传感器更能够穿透密

集的植被，提供较为准确的土壤水分数据。相比

被动卫星传感产品 SMAP，ASCAT 在湘江流域更

具有优势，性能较为优越，而这一点也在相关研

究中有所体现（Mousa et al.，2020）。

4 结 论

本研究以湘江流域为例，基于 EnKF 的方法，

将 ASCAT 和 SMAP 遥感土壤水分数据与 DHSVM

模型状态土壤水分数据同化，得到无同化、ASCAT

同化和 SMAP 同化 3 种方案的模拟径流及模拟土壤

水分。在径流模拟方面，ASCAT 同化方案相比无

同化方案，NSE 系数有所提升，R 值提升了 0.8%，

BIAS 值减小了 1.7 个百分点，RMSE 减小了 1.9%。

模拟效果得到显著提高，体现了更好的适用性。

而 SMAP 同化方案模拟结果相比无同化方案在 R 值

上增加了 3%，但其余指标结果并未得到改进。在

湘江流域内，ASCAT 同化方案表现出了一定程度

的高估，对低流的模拟精度较差；而 SMAP 同化

方案则在部分时间表现出了较大程度的低估，对

径流峰值的模拟较差。这一结果也在 R、BIAS 和

RMSE 的值上有所体现。

在土壤水分模拟方面，两种同化方案模拟所

得的土壤水分数据都对参考数据都呈现了一定程

度的低估。但 ASCAT 同化方案模拟所得土壤水分

数据较为稳定，总体偏差较小。相比无同化方案，

ASCAT 同化 NSE 值整体提升了 10%，BIAS 值减小

了 4.7 个百分点，RMSE 减小了 12.5%。而 SMAP

同化方案模拟所得数据和参考土壤水分数据吻合

度较差，稳定性较差。综上所述，在湘江流域内，

无论是径流模拟还是土壤水分模拟，ASCAT 同化

方案的模拟效果均优于 SMAP 同化的模拟效果。

尽管 SMAP 同化方案在整体模拟期间并没有显著

改进模拟效果，但它仍旧提供了对模拟结果的改

进，对湘江地区 DHSVM 模型多源遥感土壤水分同

化研究具有一定的参考价值。未来考虑将引入多

源遥感数据同时进行多源同化，以提高整个同化

系统的鲁棒性和模拟结果的准确性。

图 5　无同化、ASCAT 同化、SMAP 同化和 CLDAS 土壤水分数据逐日时间序列图

Fig. 5　Daily time series of CLDAS soil moisture and simulated soil moisture 

for the scenarios of non-assimilation, ASCAT assimilation, and SMAP assimilation
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