
 

单目标和多目标优化在 SWAT模型率定中的对比
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摘要：为评估不同优化方法在分布式水文模型参数率定中的效率和效果，分别使用基于代理模型的多目标优化方

法 (multi-objective adaptive surrogate modeling-based optimization，MO-ASMO)、NSGA-Ⅱ和 SCE-UA对 SWAT模型

进行参数率定。基于四湖流域 2008—2021年的实测流量数据以及高程、土地利用、土壤类型等数据，构建

SWAT模型，并针对 3种不同优化方法的参数率定结果，采用相对误差百分比（PBIAS）、Nash-Sutcliffe效率系数

（ENS）、均方根误差（ERMS）和 Kling-Gupta效率指标（EKG）4种评价指标对比不同优化算法的优化效果，此外还创新

性地量化不同统计指标的不确定性，以更全面地评估不同算法优化结果的稳健性与可靠性。结果表明，与单目标

优化方法 SCE-UA相比，多目标优化方法的参数率定结果表现出更好的可靠性和稳健性，在多目标优化方法中，

MO-ASMO方法能以显著更少的模型运行次数达到与 NSGA-Ⅱ相似的优化效果。
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水文模型参数率定是水文领域的重要研究内容，

模型参数的合理性会直接影响水文模型的预报性

能[1]。传统的水文模型参数自动率定方法主要为单

目标优化，常用算法有 SCE-UA[2]、遗传算法[3]、单纯

形法[4] 等。Gupta等[5] 认为将水文模型输出和观测

值中的信息压缩为单个统计指标并使用该统计指

标来决定多个模型参数的取值无法充分捕获和利

用数据中的全部信息。Fenicia等 [6] 同样指出使用

单一统计指标可能会以牺牲其他方面特征的模拟

效果为代价来提高与适应要素的某一特征。大量

实践经验[7-9] 也表明，水文模型单目标优化率定不能

很好地衡量水文要素（如径流）的所有特征，因此需

要通过多个目标函数来同时约束水文要素的多个

特征。目前应用较广泛的多目标优化算法有 SPEA2[10]、
PAEA[11]、MOSCEM-UA[12]、NSGA-Ⅱ[13] 等，许多研

究将其应用于水文模型多目标参数率定，如王宇晖

等[14] 用 MOSCEM-UA算法对 Hymod模型的洪水

流量及枯水流量进行多目标优化，Ercan等 [15] 使用

NSGA-Ⅱ对 SWAT模型进行多目标参数率定并得

到了良好的模型模拟结果。

尽管在过去的几十年里，计算机技术飞速发展，

但使用多目标优化算法率定水文模型（尤其是复杂

的物理性的分布式水文模型）仍然会产生很大的计

算负担，因此研究高效可靠的多目标优化方法具有

重要的工程应用价值[1]。Gong等[16] 在 2016年提出

了基于代理模型的多目标优化方法 MO-ASMO
（multi-objective  adaptive  surrogate  modeling-based
optimization），其内核为在优化过程中使用廉价的统

计代理模型代替原本计算昂贵的物理模型，旨在显

著降低计算量的同时保持优化效果。MO-ASMO方

法在优化陆面模式多个输出变量和复杂分布式水

文模型洪水预报过程的多个水文统计指标中均得

到了较好的应用[16-18]，结果证明了 MO-ASMO的高

效率。

以往利用基于代理模型优化算法的研究通常只

关注优化算法的计算效率，而对于参数优化结果的
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可靠性评估同样重要。Clark等于 2021年提出对于

广泛用于水文研究和实践的 Nash-Sutcliffe效率系

数[19](ENS)和 Kling-Gupta效率指标 [20](EKG)，当使用

其作为目标函数进行参数率定时，优化的结果可能

会受到少量数据点的严重影响，导致 ENS 和 EKG 统

计指标存在很大的不确定性，从而影响模型参数率

定后的模拟效果[21]。因此，传统上仅通过统计指标

的好坏判断参数率定结果的合理性与可靠性的做

法存在着不足和缺陷，很容易受“异参同效”现象的

影响而出现不合理的参数值。Clark等[21] 也明确建

议，在判断水文模拟结果的好坏时需要考虑统计指

标的不确定性。Ritter等[22] 使用 Bootstrap方法量化

统计指标 ENS 的不确定性，但尚未有研究通过量化

不同水文统计指标的不确定性来评估不同优化算

法结果的可靠性和稳健性。因此，本研究从新的角

度出发，不仅关注优化算法计算效率与统计指标好

坏，还着重考虑率定结果的合理性与稳健性。

以四湖流域为研究区域，采用 MO-ASMO方法

对 SWAT模型进行多目标参数率定，并与经典的多

目标优化方法 NSGA-Ⅱ和单目标优化方法 SCE-
UA进行比较，利用 4种统计评价指标全面比较不

同优化算法的优化效果，探究 MO-ASMO方法在

SWAT模型参数优化中的适用性。除此之外，本研

究的创新之处在于，使用稳健性检验方法 Bootstrap
与 Jackknife对不同算法优化结果的统计指标 ENS、

EKG 进行不确定性量化，从而进一步检验 3种优化

方法参数优化结果的可靠性和稳健性。

  1    研究区域与数据

  1.1    研究区域概化

四湖流域地处长江中游北岸，面积约为 11 547 km2，

土地利用类型以农业用地为主，流域多年平均降雨

量 1 000~1 350 mm，属亚热带季风湿润区，流域内水

系复杂、河网纵横，水资源较为丰富[23]。四湖流域

是江汉平原重要的组成部分，也是湖北省乃至全国

重要的粮棉油水产品生产基地。选取四湖流域内

22个雨量站及福田寺水文站 2008−2021年的数据

资料进行 SWAT模型模拟研究，研究区域概化图见

图 1。
  1.2    数据类型及来源

SWAT模型模拟需要的数据主要包括数字高程

（DEM）、土地利用、土壤数据和水文气象数据，模

型构建前需要根据不同的研究区域建立土壤数据

库和气象数据库。选取流域内 22个雨量站 2008−

2021年的逐日降水数据作为模型输入数据，气象数

据来自中国区域地面气象要素驱动数据集，主要包

括气温、湿度、日照时数以及风速，选取福田寺水文

站 2008−2021年的逐日平均流量数据作为实测流

量数据。数据类型及来源见表 1。
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图 1　四湖流域高程与水系

Fig. 1　Elevation and drainage of Sihu basin
 

 
表 1　水文模型数据类型及来源

Tab. 1　Types and sources of hydrological model data

数据类型 数据描述 数据来源

数字高程
30 m × 30 m
栅格数据

地理空间数据云ASTER GDEM数据

土地利用
1 km × 1 km
栅格数据

国家青藏高原科学数据中心

土壤数据
1 km × 1 km
栅格数据

南京土壤所第二次全国土地调查

1∶100万土壤数据

气象数据
气象要素

逐日数据
中国区域地面气象要素驱动数据集

雨量站与

水文站数据

降水、流量

逐日数据
长江流域水文年鉴

水系数据 矢量数据 OpenStreetMap
 

  2    研究方法

  2.1    SWAT 模型

  2.1.1    模型介绍
SWAT模型是一个计算连续时间序列降雨-径

流过程的分布式水文模型，在世界各地应用于水文

水质模拟，可对复杂下垫面条件的大尺度流域进行

长序列模拟，适用于以农业用地为主的地区[24]。

SWAT模型将流域划分为由河流网络连接的子流

域，并进一步细分为由不同土地覆盖、土壤和坡度

组成的水文响应单元（HRU）再进行计算[25]。SWAT
模型水文模拟模块的水量平衡方程为
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S w,t = S w,0+

t∑
i=1

(
Rday−Qsurf −Ea−Wseep−Qgw

)
（1）

S w,t S w,0

Rday

Qsurf Ea

Wseep

Qgw

式中： 为土壤最终含水量，mm； 为第 i 天的土

壤初始含水量，mm；t 表示时间，d； 表示第 i 天的

降水量，mm； 表示第 i 天的地表径流量，mm；

表示第 i 天的蒸散发量，mm； 表示第 i 天从土壤

剖面进入包气带的水量，mm； 表示第 i 天回归流

水量，mm。

  2.1.2    模型构建与参数选择
SWAT模型可以在 ArcGIS平台作为插件进行

可视化操作，本研究使用 ArcSWAT对 DEM和河网

进行数据预处理，将研究区域划分为 68个子流域，

土壤、土地利用和坡度栅格数据阈值设置为 5%，将

流域细分为包含不同下垫面特征的 813个 HRU，进

行流域径流模拟计算。径流模拟周期为 2008−
2021年，其中：2008年作为预热期；2009−2019年

作为率定期；2020−2021年为验证期。参考 SWAT
模型使用手册和相关文献，利用 SWAT-CUP软件计

算四湖流域 SWAT模型的径流模拟参数的敏感度，

其中：t 检验值代表参数的敏感性，t 值的绝对值越

大表示敏感性越大；p 值是 t 检验值对应的概率值，

p 值体现了敏感性的显著水平，p 值越接近 0表示敏

感性越大。表 2列出了本研究选取的 12个径流模

拟敏感参数。
 

表 2　SWAT模型参数取值范围与敏感度排序

Tab. 2　SWAT model parameter value range and sensitivity ranking

模型参数 参数类型 物理意义及单位 取值范围 t值 p值 排序

CN2 mgt 湿润条件Ⅱ下的初始SCS径流曲线数 35～98 −10.11 0 1

GW_DELAY gw 地下水延迟时间/d 0～500 3.18 0 2

SOL_K(1) sol 土壤饱和水力传导度/(mm•hm−2) 0～200 2.56 0.01 3

SOL_BD(1) sol 土壤饱和容重/（mg•m−1） 1.1～1.9 −2.11 0.04 4

ALPHA_BF gw 基流系数 0～1.00 1.63 0.10 5

HRU_SLP hru 平均坡度 0～0.6 1.60 0.11 6

ESCO hru 土壤蒸发补偿系数 0.01～1.00 −1.60 0.11 7

OV_N hru 坡面漫流的曼宁系数n值 0～0.8 −1.10 0.27 8

SOL_Z(1) sol 土壤表层到底层的深度/mm 0～1 000 −1.07 0.28 9

CANMX hru 最大冠层截留量/mm 0～100 0.89 0.37 10

GWQMN gw 发生回归流所需的浅层含水层的水位阈值/mm 0～5 000 0.83 0.41 11

SOL_AWC(1) sol 土壤有效含水量/（mm•mm-1） 0～1 −0.80 0.42 12
 

  2.2    优化方法

  2.2.1    SCE-UA算法
SCE-UA算法结合了随机搜索算法、单纯形法、

聚类分析及生物竞争演化等多种方法的优点，能有

效解决目标函数响应面存在的粗糙、不敏感区及不

凸起等问题，是一种高效的模型参数率定全局单目

标优化算法[26]，在水文领域得到了广泛应用[2, 27]。

  2.2.2    NSGA-Ⅱ算法
NSGA-Ⅱ算法是一种高性能的多目标优化进化

算法，已广泛应用于各个学科[13]。NSGA-Ⅱ算法在

NSGA的基础上采用快速非支配的排序算法，降低

计算非支配排序的复杂度；引入精英策略，扩大了

采样空间，防止最佳个体的丢失，提高算法的运算

速度和鲁棒性；引入拥挤度和拥挤度比较算子，将

拥挤度作为种群中个体之间的比较准则，可保证种

群的多样性。

  2.2.3    MO-ASMO算法
MO-ASMO方法是基于代理模型的多目标优化

方法[16]，同系列的算法还有基于代理模型的单目标

优化方法 ASMO[28]、基于自适应代理模型的参数优

化和后验分布估计方法 ASMO-PODE[29]、适用于分

布式模型的 MO-ASMOGS方法[30] 和基于多目标自

适应代理模型的约束混合优化方法MO-ASMOCH[30]。

MO-ASMO使用高斯过程回归构建代理模型以代替

原始的物理模型，在代理模型上运行传统多目标优

化算法，得到近似的帕累托最优解集，方法流程见

图 2，主要步骤包括初始采样、构建代理模型和自适

应采样强化训练[16]。
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输入决策变量、
目标函数、约束条件

初始采样

根据设计点运行原始模型

构建代理模型

在代理模型上运行
经典的多目标优化算法

是否终止

帕累托前沿非劣解集

自适应重采样

否

是

图 2　MO-ASMO方法流程

Fig. 2　Flow chart of MO-ASMO method
 

  2.2.4    算法参数设置
SCE-UA算法参数设置为：决策变量维数 N=12，

目标函数为单一目标，复形个数 10，每个复形中的

点数 2N+1=25，单纯形点数 N+1=13，总采样点数即

种群规模 10×(2N+1)=250，复形混合前的进化代数

2N+1=25，运行次数上限 10 000次，设置收敛条件为

最近 10次迭代前后目标函数改进不到 0.1%。

NSGA-Ⅱ算法参数设置为：决策变量维数 12，
目标函数维数 3，种群规模 100，进化代数为 n 次，交

叉概率 0.9，变异概率 1/20，原模型共运行 100 n 次。

(n+20x)

MO-ASMO算法参数设置为：决策变量维数 12，
目标函数维数 3，初始采样 n 次，响应曲面上运行

NSGA-Ⅱ算法的种群规模 100、进化代数 100，代理

模型强化训练迭代次数 x 次，重采样比例 0.2，原模

型共运行 次。

对于 SCE-UA算法的参数设置，该方法原始文

献给出明确建议，且其总运行次数由收敛条件或运

行次数上限决定[26]，即按照其建议进行参数设置。

NSGA-Ⅱ算法的种群规模通常人为设定，依据原始

文献的建议设为 100[13]，且优化效果主要取决于进

化代数，一般进化代数越高，优化效果越好。MO-
ASMO算法的参数较多，Gong等 [16] 在提出该方法

时指出针对不同优化问题需要考虑构建替代模型

的初始样本点数以及重采样迭代次数，参考其推荐

的参数设置，并研究不同初始样本点数以及重采样

迭代次数对于优化算法性能的影响。多目标优化

的收敛一般没有定量的条件，本文定性地通过判断

3个目标函数的箱形图（最大值、最小值、中位数特

征）在迭代过程中均没有明显改进时即认定为收敛。

  2.3    水文模型统计指标

选用 3个统计指标作为模型多目标优化的目标

函数：强调水量平衡的统计指标（PBIAS）、均方根误

差（ERMS）以及强调低流量的统计指标（EMSL）。其中，

均方根误差 ERMS 偏向于强调拟合水文图的高流量

部分，而对数均方误差 EMSL 由于对数运算的作用使

小流量的拟合误差更为敏感，因而更侧重于低流量

的拟合。统计量表达式为

PBIAS =

N∑
i=1

(Qi−S i)

N∑
i=1

Qi

×100% （2）

ERMS =

√√
1
N

N∑
i=1

(Qi−S i)2 （3）

EMSL =
1
N

N∑
i=1

(ln Qi− lnS i)2 （4）

Qi S i式中： 为实测流量，m3/s； 为模拟流量，m3/s；N 为

要素序列的数据量。

为了更加全面地评估参数优化结果，除了使用

作为参数率定目标函数的 PBIAS 和 ERMS 作为模型率

定结果的评价指标，还使用了 Nash-Sutcliffe效率系

数 (ENS)和 Kling-Gupta效率指标 (EKG)。表 3列出

了这几种水文模型评价指标的评价标准[31]。其中均

方根误差 ERMS 随着流量的增大而增加，因此没有统

一的评价标准，误差越小，表示模拟效果越好。

表 3　水文模型评价指标的评价标准

Tab. 3　Evaluation criteria for evaluation indexes of hydrological models

评价指标 取值范围 评价结果

ENS

>0.75 ~ ≤1.00 优秀

>0.65 ~ ≤0.75 良好

>0.50 ~ ≤0.65 合格

≤ 0.50 不合格

PBIAS

>0 ~ ≤10 优秀

>10 ~ ≤15 良好

>15 ~ ＜25 合格

≥ 25 不合格

EKG

>0.75 ~ ≤1.00 优秀

>0.65 ~ ≤0.75 良好

>0.50 ~ ≤0.65 合格

≤ 0.50 不合格
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  2.4    DISO 方法

在多目标优化实际应用中，针对多个目标函数，

多目标优化方法将生成一系列优化方案 (非劣解集) ，

即优化结果不唯一，非劣解集中的每个解对应的参

数组合都是最优解，不能说某一个解比另一个更好，

即这些解之间在改善一个目标的同时可能会引起

另一个或者几个目标变差，不同解的优化结果侧重

不同的目标函数。为了便于不同算法之间进行比

较，在多目标优化方案的决策中，本研究综合考虑 3

个目标函数，选取综合性能最好的一组参数进行模

型优化结果评价，采用基于点间距离来评估整体模

型性能的方法 (distance  between  indices  of  simula-

tion and observation，DISO)对所有非劣解进行综合

评估[32]。DISO值描述模型在不同方面的综合模拟

性能，是对模型输出多维度评估的综合量化，DISO

值越小，表示综合性能越好。三维评估表达式和权

重计算公式为

VDISO =

√
(w1c1)2+ (w2c2)2+ (w3c3)2 （5）

w1 =

n∑
i=1

ci
1

n∑
i=1

ci
1+

n∑
i=1

ci
2+

n∑
i=1

ci
3

w2 =

n∑
i=1

ci
2

n∑
i=1

ci
1+

n∑
i=1

ci
2+

n∑
i=1

ci
3

w3 =

n∑
i=1

ci
3

n∑
i=1

ci
1+

n∑
i=1

ci
2+

n∑
i=1

ci
3

（6）

ci

w1 w2 w3

w1+w2+w3 = 1

式中：VDISO 为 DISO值； 为统计量归一化后的欧几

里德距离； 、 、 为 3种评价指标的权重系数，

；n 为多目标优化非劣解集个数。

  2.5    稳健性检验方法

稳健性检验考察的是统计量对模拟结果评价的

鲁棒性，即当改变某些样本时，统计量是否仍然能

对评价结果保持一个比较一致、稳定的解释，同时

也能侧面反映参数率定结果的合理性。为量化水

文统计量 ENS、 EKG 的不确定性，Clark等 [21] 采用

Bootstrap与 Jackknife方法进行量化评估，并提出有

必要使用多个统计指标进行优化率定的展望。为

探究多目标优化是否能减小模型参数优化结果的

不确定性，使用 Bootstrap与 Jackknife方法量化两

种多目标优化算法（MO-ASMO、NSGA-Ⅱ）和单目

标优化算法 SCE-UA的优化结果的不确定性，以此

判断参数优化结果的可靠性和稳健性。量化统计

量标准误差表达式为

sjack

(
θ̂
)
=

√√
n−1

n

n∑
i=1

(
θ̂0− θ̂i

)
（7）

sboot

(
θ̂
)
=

√√
1

B−1

B∑
b=1

(
θ̂∗0− θ̂b

)
（8）

θ̂

θ̂0 θ̂∗0

θ̂0 =

n∑
i=1

θ̂i

n
θ̂∗0 =

B∑
b=1

θ̂b

B

式中： 是构造的观测值与估计值的统计量；n 为观

测值的个数；B 为 Bootstrap重采样次数； 与 分别

为 Jackknife与 Bootstrap所有子样本统计量的平均

值， ， 。

  3    结果分析

  3.1    多目标优化非劣解集比较

以 PBIAS、ERMS、EMSL 作为目标函数，用 Python分

别调用 MO-ASMO和 NSGA-Ⅱ两种多目标优化算

法对 SWAT模型进行参数优化率定，在 Linux远程

服务器上运行模型和优化算法。由于在代理模型

上运行优化算法的时间和模型运行时间相比可以

忽略不计，因此默认不同优化算法消耗的时间与原

始模型运行次数成正比，下文的运行次数均指原始

模型运行次数。

  3.1.1    运行次数及优化结果
MO-ASMO算法优化结果见图 3。训练样本越

多，越能拟合接近真实的相应曲面，但随着样本数

量的增加，也会为训练时间带来一定的负担[16]。分

别考虑不同初始采样次数（初始训练样本数）的优化

结果，设置初始采样为 1 000次和 2 000次，图 3展

示了初始采样为 1 000时迭代 15、20、30次及初始

采样为 2 000时迭代 10、15、20次的结果。

由于本研究的多目标优化问题无法获取真实的

帕累托前沿作为判断收敛条件，因此以优化得到的

前沿不再有明显改进时的迭代结果作为收敛后的

优化结果。由图 3可知初始采样为 2 000次时，优

化结果整体比初始采样为 1 000次好，且当迭代次

数为 15次和 20次时，3个目标函数均没有明显的

改进，判定迭代次数为 15次时已经接近收敛。因此

选取初始采样为 2 000、迭代 15次的结果进行模型

模拟精度评价，运行次数为 2 300次。
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NSGA-Ⅱ算法优化结果见图 4，算法种群规模

为 100，分别设置进化代数为 100、200次，对应的运

行次数分别为 10 000次和 20 000次，进化代数分别

为 100和 200时 3个目标函数均没有明显的改进，

判定进化代数为 100时接近收敛。同时为了公平比

较两种算法的效率，使用相同的原始模型运行次数

进行对比，因此额外设置进化代数为 23次作为对比

参考。分别选取进化代数为 23和 100次的优化结

果进行模型模拟精度评价，运行次数分别为 2 300

次和 10 000次。
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图 3　MO-ASMO算法优化结果

Fig. 3　Optimization results of MO-ASMO algorithm
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图 4　NSGA-Ⅱ算法优化结果

Fig. 4　Optimization results of NSGA-Ⅱ algorithm
 

  3.1.2    帕累托前沿比较
图 5为 MO-ASMO与 NSGA-Ⅱ两种优化方法

得到的帕累托前沿，由图 5可知目标函数之间存在

明显的非劣关系，即无法同时达到最优，从而达到

多目标权衡的效果，由于 3个目标函数都是求最小

值 0，因此距离原点越近，优化效果越好。MO-

ASMO与 NSGA-Ⅱ分别在运行次数为 2 300次与

10 000次时接近收敛，两种方法收敛后能达到相似

的优化效果，当两种算法运行次数均为 2 300次时，

消耗的模型运行时间相同，但 MO-ASMO方法比

NSGA-Ⅱ收敛得更快。

  3.1.3    非劣解集排序
用 DISO方法对多目标优化非劣解集的 3个目

标函数进行综合量化，计算公式见式（5）。考虑到水

量平衡统计指标（PBIAS）的“异参同效”作用比其他

两个目标函数更突出，可能对模型输出造成更大的
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不确定性[33]，因此侧重于其他两个目标函数（EMSL、

ERMS）来计算权重，权重计算公式见式（6），PBIAS 权重

计算结果往小取整，EMSL、ERMS 权重计算结果往大取

整，权重计算结果精确到小数点后一位。DISO值

越小，表示综合性能越好，表 4列出了计算得到的各

多目标算法优化结果的 DISO值排序前三的非劣解，

选取各算法 DISO值最小的方案进行多目标参数优

化结果评估。其中值得注意的是，DISO值只能在

同一非劣解集中进行比较，这是由于计算过程中经

过了非劣解集归一化和对应的权重计算等处理，因

此不同算法得到的非劣解集的 DISO值无法进行

比较。
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图 5　多目标优化结果

Fig. 5　Multi-objective optimization results
 

表 4　DISO方法对非劣解集排序结果

Tab. 4　The DISO method sorts the results of the non-inferior solution set

算法

（运行次数）
排序 PBIAS 权重 EMSL 权重 ERMS 权重 VDISO

MO-ASMO
（2 300）

1 1.71

0.1

0.09

0.4

25.53

0.5

0.146

2 6.12 0.09 26.25 0.153

3 0.83 0.10 26.30 0.180

NSGA-Ⅱ
（2 300）

1 2.25

0.2

0.13

0.4

28.40

0.4

0.193

2 3.35 0.12 28.69 0.201

3 1.98 0.13 29.29 0.228

NSGA-Ⅱ
（10 000）

1 0.71

0.2

0.09

0.4

24.34

0.4

0.132

2 0.91 0.09 24.68 0.137

3 0.74 0.09 24.68 0.150
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  3.2    参数优化结果评价

表 5列出了 MO-ASMO、NSGA-Ⅱ和 SCE-UA
方法优化结果的 PBIAS、ENS、ERMS 和 EKG 4种评价指

标评估结果。评价结果显示，3种优化方法在率定

期的优化结果均较好，相对误差百分比 PBIAS 均控制

在 10% 以内，EKG 与 ENS 两个指标均达到 0.75以上，

评价为优秀。通过对比两种多目标方法优化结果

可知，MO-ASMO方法不论是在率定期还是验证期，

各项评价指标都与收敛后的 NSGA-Ⅱ方法非常接

近，这表明两种多目标优化方法收敛后能得到相似

的优化结果；而在运行次数均为 2 300时，NSGA-Ⅱ

优化结果评价不论在率定期还是验证期都比MO-ASMO

差，这表明在相同运行次数下，MO-ASMO方法优

化结果优于 NSGA-Ⅱ。
 

表 5　不同算法参数优化结果评价

Tab. 5　Evaluation of parameter optimization results of different algorithms

算法

（运行次数）

率定期（2009−2019年） 验证期（2020−2021年）

PBIAS ENS ERMS EKG PBIAS ENS ERMS EKG

MO-ASMO
（2 300，收敛）

1.710 0.805 25.533 0.896 13.214 0.653 19.825 0.801

NSGA-Ⅱ
（2 300） 2.252 0.768 28.404 0.850 15.655 0.600 21.092 0.754

NSGA-Ⅱ
（10 000，收敛）

0.711 0.818 24.675 0.907 13.294 0.655 19.863 0.802

SCE-UA 6.482 0.823 24.342 0.894 25.488 0.517 23.040 0.712
 

另外，单目标优化 SCE-UA方法以纳什效率系

数 ENS 作为目标函数，优化结果的率定期评价结果

较好，但在验证期模拟效果显著退化，PBIAS 超过

25% 评价为不合格，ENS 评价为及格，EKG 评价为良

好，出现了过拟合的情况，从结果来看，单目标优化

结果存在较大的不稳定性。

图 6为单目标与多目标优化结果的径流模拟过

程线，可知在低流量的拟合中多目标优化表现得比

单目标更好，这是由于在多目标优化过程比单目标

增加了拟合低流量的目标函数 EMSL，与原本只侧重

高流量部分的 ERMS 指标形成了非劣权衡、共同优化

的效果。
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图 6　单目标与多目标优化径流过程

Fig. 6　Runoff process of single-objective and multi-objective optimization results
 

  3.3    稳健性检验和结果分析

检验不同算法的参数优化结果的可靠性是本研

究的一个研究和分析重点。使用 Bootstrap与

Jackknife方法量化径流统计指标的不确定性，以

ENS 和 EKG 作为统计指标，对不同优化算法的径流模

拟结果进行重采样，计算子样本的统计指标及标准

误差，标准误差计算公式见式（7）和式（8），其中

Bootstrap重采样次数设置为 10 000。表 6列出了不

确定性量化的计算结果，3种优化方法优化结果的

不 确 定 性 量 化 排 序为 NSGA-Ⅱ（ 10  000） ≈MO-

ASMO（2 300）＜NSGA-Ⅱ（2 300）＜SCE-UA，多目

标优化方案的不确定性总体较小，其中：MO-

ASMO（2 300）和 NSGA-Ⅱ（10 000）的优化结果稳健

性最好，不确定性较小；NSGA-Ⅱ（2 300）的结果次
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之；而单目标优化下的模型参数优化结果不确定性

较大。
 

表 6　水文统计量不确定性量化结果

Tab. 6　Results of uncertainty quantification of hydrological statistics

算法（运行次数）
Bootstrap Jackknife

ENS EKG ENS EKG

MO-ASMO（2 300，收敛） 0.056 4 0.050 6 0.053 7 0.041 3

NSGA-Ⅱ（2 300） 0.062 3 0.061 2 0.063 1 0.045 7

NSGA-Ⅱ（10 000，收敛） 0.053 7 0.051 4 0.051 2 0.041 1

SCE-UA 0.084 3 0.076 1 0.080 7 0.069 9

　注：加粗部分为不确定性最小值。

 

由于模型结构、输入数据和参数优化过程等多

方面不确定性因素，“异参同效”是模型参数优化中

不可避免的问题，尤其是将模型输出和实测数据的

全部信息用单一的统计指标来表示会导致率定后

出现参数的补偿效应，率定得到的不合理参数值反

而补偿了其他来源不确定性导致的误差。结合表 5

和表 6的结果来看，单目标优化结果在验证期的统

计指标退化明显，说明在率定期出现过拟合的现象，

且统计指标不确定性较大，表明即使是全局单目标

优化算法 SCE-UA也不能很好地处理“异参同效”

的问题。

根据前人的相关研究[21]，减小水文模型参数优

化过程中不确定性可以使用额外的统计指标作为

目标函数以获取更多水文要素的信息[21]，即多目标

优化方法。本文通过对比统计指标的不确定性量

化结果，能够从侧面反映出“异参同效”现象对模型

率定结果的影响，结果表明多目标优化可以减小参

数优化的不确定性，比单目标优化得到的优化结

果更具稳健性，在一定程度上减小了“异参同效”

作用。

从非劣解集来看，MO-ASMO能够以显著更少

的运行次数达到与 NSGA-Ⅱ同样好的非劣解集前

沿；从不同统计指标的结果评价来看，MO-ASMO与NSGA-Ⅱ

达到收敛后的优化结果均较好，但在同样运行次数

下（2 300次），NSGA-Ⅱ结果比 MO-ASMO差。对

于单目标优化与多目标优化方法，SCE-UA在率定

期出现了过拟合的情况，因此在验证期评价结果不

如MO-ASMO和 NSGA-Ⅱ；从稳健性检验结果来看，

SCE-UA的参数优化结果不确定性较大，说明其容

易受“异参同效”现象的影响，可靠性比 MO-ASMO

和 NSGA-Ⅱ差。

  4    结 论

以长江中游四湖流域为研究区域，构建分布式

水文模型 SWAT模型，分别使用 3种全局优化算法

（MO-ASMO、NSGA-Ⅱ、SCE-UA）对 SWAT模型进

行参数率定，为评估不同优化算法结果的可靠性和

稳健性，本文基于 4种统计指标对优化结果进行评

价分析。除了计算水文统计指标外，还通过稳健性

检验方法 Bootstrap与 Jackknife量化了水文统计量

的不确定性，以此判断参数率定结果的合理性与可

靠性，并得到以下结论：

根据多目标优化帕累托前沿和评价指标结果表

明，MO-ASMO方法通过构建代理模型，用 2 300次

的模型运行次数得到与用 NSGA-Ⅱ方法运行模型

10 000次相似的优化效果，节约了约 75% 的模型优

化运行时间，针对 SWAT模型这种耗时较长的计算

连续时间序列的分布式水文模型有较大的应用

价值。

通过 Bootstrap与 Jackknife方法量化不同算法

优化结果的水文统计量 ENS、EKG 的不确定性，研究

结果显示，多目标优化结果普遍比单目标优化结果

的不确定性小 30% 以上，这说明有必要在对水文模

型参数优化过程中使用多个性能指标，减小传统单

目标优化导致的参数补偿效应，从而在一定程度上

减小“异参同效”所造成的影响，使得参数优化结果

更加合理可靠。

MO-ASMO方法在计算效率上要显著优于

NSGA-Ⅱ，在优化结果的可靠性和稳健性上要好于

SCE-UA，因此能够被较好地应用于 SWAT模型的

多目标参数率定。MO-ASMO的代码完全开源，可

以为 SWAT模型用户提供一个可靠的参数率定选择。
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（1. State Key Laboratory of Hydrology-Water Resources and Hydraulic Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China；2. School of
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Abstract: The  traditional  automatic  calibration  of  hydrological  model  parameters  are  mainly  focusing  on  single-
objective  optimization,  but  the  optimization  based  on  a  single  objective  can  not  capture  and  utilize  all  the
characteristic  information  of  hydrological  observations.  Several  studies  have  shown  that  the  single-  objective
calibration of hydrological models can not reproduce all the characteristics of hydrological factors (such as runoff)
well,  so  it  is  necessary  to  constrain  multiple  features  of  hydrological  factors  by  multiple  objective  functions.  At
present,  many  studies  apply  classical  multi-objective  optimization  algorithms  to  calibrating  hydrological  models.
Compared  with  the  single-objective  optimization  methods,  the  classical  multi-objective  optimization  algorithms
need to  run  the  model  tens  of  thousands  of  times  to  find  the  optimal  solutions.  Despite  the  rapid  development  of
computer technology in the past decades, the use of multi-objective optimization algorithms in hydrological models
(especially complex physical distributed hydrological models) still causes a large computational burden. Therefore,
the study of efficient and reliable multi-objective optimization methods has important engineering application value.
In 2016, Professor Duan's group proposed MO-ASMO, a multi-objective optimization method based on a surrogate
model. The core of MO-ASMO is to use cheap statistical surrogate models to replace the original computationally
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expensive  physical  models  in  the  optimization  process,  aiming  to  significantly  reduce  the  computational  burden
while maintaining the optimization effect.
      Clark et  al  pointed out  that  it  is  necessary to  quantify  the  uncertainty  of  statistical  performance metrics  in  the
process  of  parameter  calibration  of  hydrological  models.  This  is  because  when  the  Nash-Sutcliffe  efficiency
coefficient  (ENS)  and  Kling-Gupta  efficiency  coefficient  (EKG)  are  used  as  objective  functions  for  parameter
calibration,  the  optimization  results  may  be  seriously  affected  by  a  small  number  of  data  points.  It  leads  to  great
uncertainty in the statistical metrics, which will affect the simulation effect after the model parameters are calibrated.
The distributed hydrological model SWAT model was constructed in the Sihu basin. The MO-ASMO method was
used  to  calibrate  the  parameters  of  SWAT  model.  The  results  were  compared  with  the  classical  multi-objective
optimization method NSGA-Ⅱ and the single-objective optimization method SCE-UA. At the same time, to further
evaluate the reliability and robustness of the parameter optimization results, Bootstrap and Jackknife methods were
used to quantify the uncertainty of the statistical metrics.
      The following conclusions were obtained：(1) According to the Pareto front and evaluation metrics of the multi-
objective optimization,  MO-ASMO and NSGA-Ⅱ were close to convergence when the number of runs are 2 300
and  10  000,  respectively.  The  two  methods  can  achieve  similar  optimization  results  after  convergence,  but  MO-
ASMO  can  greatly  reduce  the  running  time  of  the  model  in  the  process  of  multi-objective  optimization.  The
optimization  results  of  the  single-objective  optimization  method  were  good  during  the  calibration  period,  but  the
simulation effect degraded significantly during the validation period, indicating that there is a situation of overfitting
and the optimization results are unstable. (2) The uncertainty of statistics metrics ENS and EKG of optimization results
of  different  algorithms  was  quantified  by  Bootstrap  and  Jackknife  methods.  The  uncertainty  order  of  the
optimization  results  of  the  three  optimization  methods  is  NSGA-Ⅱ (10  000)  ≈  MO-ASMO(2  300)  <  NSGA-Ⅱ
(2 300) < SCE-UA.
      The  optimization  results  of  MO-ASMO  (2  300)  and  NSGA-Ⅱ (10  000)  have  the  best  robustness  and  less
uncertainty. The results of NSGA-Ⅱ (2 300) are the second, and the optimization results of model parameters under
single-objective optimization are less robust. The results of multi-objective optimization have less uncertainty than
those of single-objective optimization, which indicates that it is necessary to use multiple objective functions in the
process  of  hydrological  model  parameter  optimization  to  avoid  problems  of  compensatory  parameters  caused  by
traditional single-objective optimization, to reduce the uncertainty of parameter optimization.

Key words: hydrological model；model calibration；multi-objective optimization；surrogate model；SWAT model

第 21 卷  第 2 期　南水北调与水利科技（中英文）　2023 年 4 月 

·300· 


	1 研究区域与数据
	1.1 研究区域概化
	1.2 数据类型及来源

	2 研究方法
	2.1 SWAT模型
	2.1.1 模型介绍
	2.1.2 模型构建与参数选择

	2.2 优化方法
	2.2.1 SCE-UA算法
	2.2.2 NSGA-Ⅱ算法
	2.2.3 MO-ASMO算法
	2.2.4 算法参数设置

	2.3 水文模型统计指标
	2.4 DISO方法
	2.5 稳健性检验方法

	3 结果分析
	3.1 多目标优化非劣解集比较
	3.1.1 运行次数及优化结果
	3.1.2 帕累托前沿比较
	3.1.3 非劣解集排序

	3.2 参数优化结果评价
	3.3 稳健性检验和结果分析

	4 结   论
	参考文献

