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根系水质模型中土壤与作物参数优化及其不确定性评价
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摘 要：农业系统模型参数优化存在很高的不确定性，是模型应用研究的重点和难点。该研究利用自动优化程序 PEST

（parameter estimation software）对根系水质模型（root zone water quality model，RZWQM）中土壤参数（土壤水力学参

数和根系生长参数）和作物遗传参数进行了优化，结果表明 PEST 优化模拟结果明显优于传统试错法的校正结果，且具

有较高的参数优化效率。模型参数优化不确定性评价表明校正数据和参数初始值的选择、土壤水力学参数估算方法、不

同类型参数间的相互作用以及优化目标方程（误差来源计算）都明显影响模型模拟结果。以上过程中土壤水力学参数优

化值差异较小，但其土壤水分特征曲线却明显不同。通过以上评价分析提高了 RZWQM 相关参数优化结果的可靠性及其

模拟功能，降低了模型参数优化的不确定性，为 PEST 优化其他模型参数提供了重要支持。
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0 引 言

获取准确、可靠的参数是农业系统模型应用扩展研

究的难点和重点[1-2]。由于模型参数间的非线性关系或不

同类型参数之间的相互作用（如在校正作物参数时可能

受到土壤参数的影响，反之亦然），导致模型参数优化

结果存在很大的不确定性[3]。另外，如试验校正数据的选

取、模型相关过程的模拟方法（如土壤水力学过程模拟

方法）、模型参数的相互作用以及模型参数优化的目标

方程等都是农业系统模型参数优化的不确定性来源。通

过客观评价模型参数优化的不确定性来源，明确其对模

型优化模拟结果的影响，对于降低模型参数优化结果的

不确定性和提高模型模拟功能有重要意义。

模型参数优化和不确定性评价主要是利用参数优化

算法和自动优化程序进行[4]。比较典型的模型参数优化方

法有洗牌复形演化算法（shuffled complex evolution，SCE）
[5]和遗传算法（genetic algorithms）等[6]。近年来广泛应用

于模型的参数优化和不确定评价分析[7-12]。但是这些方法

很少用于农业系统模型的参数优化，多数情况下农业系

统模型参数校正采用试错法（trial and error），此方法受

模型使用者经验及其主观因素影响很大，导致模型参数
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校正结果难以达到最优且存在很大的不确定性。自动优化

程序 PEST（parameter estimation software）[13]用于优化根

系水质模型（root zone water quality model，RZWQM）中

土壤水力学参数，表现出明显的优势和较高的效率[14]，

但没有涉及对不同类型模型参数（如土壤参数和作物参

数等）的优化分析。本研究利用自动优化程序 PEST 分析

RZWQM 的土壤与作物参数校正过程中的不确定性来源

对模型优化结果的影响，主要包括试验校正数据的选择、

土壤水力学参数估算方法、土壤参数和作物参数的相互

作用以及误差目标方程来源（土壤水分模拟误差和作物

产量模拟误差）等几个方面。通过评价 RZWQM 参数优

化结果的不确定性及其对模拟结果的影响，为提高模型

参数优化的可靠性及其模拟功能提供支持。

1 材料与方法

1.1 田间试验和数据测定

试验于 2001－2003 年在中科院禹城生态实验站水分

试验场进行，共 2 个小麦-玉米种植周期。试验设计 4 个

处理，高水处理 1（ISBG）在拔节、挑旗和开花期灌溉，

处理 2（ISBN）在拔节和挑旗期灌溉，处理 3（ISNN）

在拔节期灌溉和处理 4（INNN）为干旱（不灌水）处理，

3 次重复，其他管理措施与大田管理一致。土壤为中壤土，

土壤肥力中等以上，耕作层有机质质量分数为 1.4%，全

氮为 0.08%，全磷（P2O5）为 0.3%，全钾（K2O）为 2.08%。

冬小麦品种为 93-52，播量为 250 万株/hm2，玉米品种为

农大 108，播量为 66 000 株/hm2。详细试验见文献[15]。

土壤水分用中子仪测定，测定深度为 120 cm，每层

间隔 10～20 cm，每 5～7 d 观测一次，降水和灌水后加
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测。作物产量及其构成要素（穗数、穗粒数和千粒质量）

在收获时测定，具体方法见文献[15]。农田常规气象数据

在实验站气象观测场对常规气象数据进行了收集，主要

包括最高、最低气温，大气相对湿度，太阳辐射，风速，

日降雨量等，作为模型的气候驱动输入。农田管理（作

物种植、收获、施肥、灌溉以及耕作等措施）记录作为

模型的输入。

1.2 RZWQM 及其土壤水力学模拟过程

RZWQM 是由美国农业部所属农业系统研究所开发

的农业系统模型，综合了物理、生物和化学过程模拟农业

生产系统中作物生长和水分、养分以及杀虫剂在作物根区

的运动和传输[16]。RZWQM 中土壤水分运移和传输是其他

过程的基础，模型根据不同土壤层次的土壤物理特性（土

壤体积质量、孔隙度等）和水力学特性模拟土壤水分运移

和传输，其中土壤水分-吸力关系是利用 Brooks-Corey

（BC）模型描述[17]，这个模型广泛应用于模拟不同气候和

土壤环境条件下土壤水分和养分动态[2-3,18]。

RZWQM 根据 BC 模型提供了几种估算土壤水分-吸

力特征曲线的方法，如单参数方法（ one-parameter

method）[19]和双参数方法（two-parameter method）[20]，

两种参数估算方法区别在于所需的参数数量不同。对于

单参数方法，土壤水分-吸力关系如下[21]

ln( ) ln( )ra b     （1）

a p qb  （2）

b=-1/λ   （3）

其中，p 和 q 为常数，对于不同类型土壤有[21]p=-0.52 和

q=0.67（ψ为土壤吸力，单位为 kPa）；a 和 b 是常数；λ

是土壤孔隙分布指数（无量纲量），θ为土壤含水率

（cm3/cm3），θr 为土壤残余含水率（cm3/cm3）。

根据公式（1）、（2）、（3）和土壤吸力为 33 kPa

时土壤含水率（θ1/3，cm3/cm3）和土壤饱和含水率（θs，

cm3/cm3）可计算 λ

ln(( ) / 0.67)

ln(33) 0.52
s r 







（4）

根据文献[20]，BC 模型中其他参数计算如下

土壤空隙进气吸力值 ψb（kPa）

1/( )
-

b

s r

B 
 

 （5）

333)×)-((B r1/3 θθ （6）

当 θs 和 θr 已知的情况下（一般可依据土壤容积质量

获得），土壤水分-吸力曲线可根据 θ1/3 进行估算，因此

称为单参数法。

双参数方法计算土壤水分与吸力关系是根据 θ1/3（土

壤吸力 33 kPa（333 cm 压力水头））和 θ15（土壤吸力为

1 500 kPa（15000 cm 压力水头）时土壤含水率，cm3/cm3），

由公式（1）可得到

1/3ln(333) ln( )ra b     （7）

15ln(15000) ln( )ra b     （8）

结合公式（3），土壤空隙分布指数 λ可计算为

1/3 15ln(( ) / ( ))

ln(15000 / 333)
r r   


 

 （9）

其他的 BC 模型参数可由公式（5）和（6）获得。

由于这种方法需要参数θ1/3和θ15估算土壤水分-吸力

曲线，称为双参数法。

1.3 RZWQM 模型参数的初始化

模型参数的初始化是根据试验测定结果和模型内部

参数设定进行。在 RZWQM 中包括试验站点蒸散参数、

土壤物理特性参数、土壤水力学参数、土壤养分参数、

根系生长参数以及作物参数等[3]，本研究针对试验设计

（灌溉试验）选取模型关键参数包括土壤水力学参数、土

壤根系生长参数（SRGF）和作物参数（表 1）作为重点

进行优化和校正的参数，其他参数的确定如土壤养分参

数等见文献[22]。

表 1 RZWQM 中关键参数及其校正范围

Table 1 Key parameters and their calibration ranges for PEST in RZWQM

土壤参数 优化范围 小麦遗传参数 优化范围 玉米遗传参数 优化范围

春化作用特性 PIV 50 基于积温的幼苗生长期特性 P1/(℃·d) 230
土壤水分饱和导水率 Ks/(cm·h-1) 0.10～5.00

光周期特性 PID 60 光周期敏感特性 P2/d 0.4

基于积温的灌浆期特性 P5/(℃·d) 350～480 基于积温的灌浆期特性 P5/(℃·d) 800土壤吸力在 333 cm 压力水头时的

土壤含水率 θ1/3/(cm3·cm-3)
0.15～0.35

单位质量籽粒数特性 G1/g-1 20～40 单株最大穗粒数 G2/粒 600～900

潜在灌浆速率 G2/ (mg·d-1) 20～40 潜在灌浆速率 G3/ (mg·d-1) 5～12土壤吸力在 15000 cm 压力水头时

的土壤含水率 θ15/ (cm3·cm-3)
0.05～0.18

花期潜在单茎穗质量 G3/g 0.5～2

根系生长参数 SRGF 0.00～0.90 基于积温的出叶间隔特性 PHINT/(℃·d) 80

基于积温的出叶间隔特性

PHINT/(℃·d)
50

注：表中数值为 PEST 程序校正时的参数优化范围，其中土壤水力学参数的优化范围根据模型给出的默认值确定，同时考虑土壤参数在不同的土壤层次（5

个层次）校正范围的差异[18]，如根系生长参数（SRGF）在 0～15 cm 设定为固定值 1，而在 15～60 cm 以下，设定为 0.3～0.85，在 60～120 cm 土壤层以下，

设定值为 0～0.3。作物参数中与作物生育期有关的参数（如小麦品种参数 PIV，PID，和 PHINT；玉米品种参数 P1，P2，和 PHINT）是根据观测结果进行人

工校正后设定为固定值[22]。

1.4 PEST自动优化程序与RZWQM参数优化不确定性分析

PEST 是一个独立的模型参数优化软件，它利用

自己的输入和输出文件连接模型，而不需要对模型进

行修改 [13]。在优化 RZWQM 土壤水力学参数时，利用

PEST 中 PAR2PAR 工具首先计算 BC 模型（公式（1）～

（9）），再进行 PEST 与 RZWQM 之间的数据交换。

PEST 优 化 模 型 参 数 采 取 基 于 梯 度 的

Gauss–Marquard–Levenberg 算法，根据模拟结果和测

定结果的差异调整每个参数的数值 [13]。PEST 参数优

化的目标方程与方差相似，计算方法如下：
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式中，F 是一系列参数，O(ti)是在时间 i 的观测值，P(F,ti)

是在模型时间 i 的模拟值，wi 是观测值的权重系数，n 是

观测值的个数。本研究中有两种类型观测值（土壤水分

和作物产量），根据 Φ 值的大小设计不同的权重系数，

可使土壤水分和作物产量模拟误差的比例控制在一定的

范围内。

PEST 自动优化工具可降低人为主观因素的影响（如

试错法），可更客观的评价模型参数优化过程，如模型

校正数据和参数初始值的选择（结果分析中 2.1 和 2.2 部

分）、不同类型参数间的相互作用（作物参数与土壤参

数，结果分析中 2.3 部分）、土壤水力学参数估算方法

（Brooks-Corey 模型参数的估算方法，结果分析中 2.4 部

分）、以及优化目标方程（误差来源计算，结果分析中

2.5 部分）等对模型参数优化结果和参数优化值（结果分

析中 2.6 部分）的影响，从而实现对模型参数优化的不确

定性分析。表 2 是利用 PEST 评价 RZWQM 参数优化的

不确定性来源，这些校正过程或参数间相互作用都对

PEST 优化模型参数的结果有重要影响，通过分析这些参

数优化不确定性来源有助于改善模型优化结果和降低参

数优化的不确定性，改善模型的模拟效果，这是人工试

错校正法难以实现的。

表 2 利用 PEST 评价 RZWQM 参数优化结果的不确定性

Table 2 Assessment of uncertainty parameter optimization in

RZWQM using PEST

模型参数优化的不

确定性来源
评价方法

模型校正数据选择
选择高水处理（ISBG）和低水处理（INNN）对

比模型校正结果

土壤水力学参数初

始值

利用田间试验测定值和模型默认值对比模型校正

结果

不同类型参数之间

的相互作用

不同参数类型分别优化（固定某一参数类型）或

同时优化对模型校正结果的影响，具体参数和过

程见表 1 和表 5

土壤水力学参数估

算方法
单参数法和双参数法对比模型校正结果

目标方程（误差来

源）计算

土壤水分模拟误差与作物产量模拟误差的比例对

模型校正结果的影响

1.5 模型参数优化结果的评价

模型模拟结果评价采用偏差（bias）、标准方差

（RMSE）以及模型模拟效率（NSME）3 个指标，计算方

法如下
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100%
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式中，Pi 是第 i 次模拟值，Oi 是第 i 次观测值，Oavg是所

有观测值的平均值，n 是观测数据个数。

2 结果与分析

2.1 模型校正数据的选择对优化模拟结果的影响

表 3 可以看出，在其他模型参数校正过程都相同的情况

下，模型参数校正数据的选择对模型优化模拟结果有重要影

响：当利用高水处理 1（ISBG）校正时，RZWQM 模拟 0～

120 cm 土壤水分的 RMSE 分别为 2.63 cm（单参数法）和

2.55 cm（双参数法）；当利用低水处理（INNN）校正时，

RZWQM 模拟 0～120 cm 土壤水分的 RMSE 分别为 2.35 cm

（单参数法）和 2.40 cm（双参数法）。但其验证结果中RMSE

分别为 2.18 cm（单参数法）和 2.59 cm（双参数法）、2.79 cm

（单参数法）和 2.86 cm（双参数法）。可见当用高水处理 1

作为校正数据时，模型校正结果和验证结果差异较小，模型

整体模拟结果相对较稳定，其他评价指标如 bias 和NSME 也

具有同样的趋势，即校正结果（处理 1）和验证结果（处理 4）

差异较小。因此选取高水处理 1（ISBG）作为模型参数校正

数据较为合理。这种交叉验证的方法在一定程度上也降低了

参数优化的不确定性[14]。

表 3 不同校正数据下 RZWQM 模拟 0～120 cm 土壤水分贮量

Table 3 Effect of calibration data selection on RZWQM predicted

0-120 cm soil water storage

校正结果 验证结果
模型校正数

据选择

参数估算

方法 偏差
/%

标准方

差/cm
模拟效率

偏差
/%

标准方

差/cm

模拟效

率

单参数法 -0.96 2.63 0.21 1.75 2.18 0.65处理 1 校正

和处理 4 验

证
双参数法 1.37 2.55 0.27 5.08 2.59 0.50

单参数法 -0.06 2.35 0.59 -3.76 2.79 0.12处理 4 校正

和处理 1 验

证
双参数法 2.27 2.40 0.57 -1.88 2.86 0.08

2.2 土壤水力学参数初始值对模型模拟土壤水分的影响

在其他模型参数校正过程都相同的情况下，土壤水力学

参数（θ1/3和 θ15）初始值的 2 种获取方法（田间测定值和模

型默认值）对RZWQM 优化模拟结果有一定的影响（表 4）：

其中以田间测定值为初始值时优化模拟结果明显好于模型默

认值（具有较低的RMSE 和 bias 值和较高的NSME 值）。可

见利用 PEST 优化时参数初始值的选择应采用田间测定值，

而参数默认值可作为对比结果参考。两种参数初始值选取方

法对单参数法的影响较小，但是对双参数法的模拟结果影响

较大，这可能是由于双参数法需要两个参数（θ1/3 和 θ15），

因此初始值的影响可能更大。用 PEST 自动优化时可选择更

多地初始值对比，可在一定程度上改善参数优化结果。

表 4 不同参数初始值下对模型模拟 0～120 cm 土壤水分贮量

Table 4 Effect of initial soil hydraulic parameters on RZWQM

predicted 0-120 cm soil water storage

模型优化模拟结果参数

估算

方法

土壤水力学参

数确定方法 偏差/% 标准方差/cm 模拟效率

模型默认值 1.50 2.67 0.19单参

数法 田间测定值 0.64 2.64 0.21

模型默认值 5.72 3.27 -0.21双参

数法 田间测定值 3.34 2.68 0.19
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2.3 土壤与作物参数相互作用对 RZWQM 模拟结果的影响

在 2.1 和 2.2 基础上，即选择高水处理 1 和水力学参数测

定值为初始值（表 3、4），通过固定某一类型模型参数（如

作物参数或土壤水力学参数）或同时优化两类模型参数，分

析模型土壤参数与作物参数之间的相互作用对优化模拟结果

的影响（在每一步中 PEST 优化模型参数时校正次数在 250

次以上）（表 5）。从第①步（模型初始校正结果）到第③

步（土壤参数及根系生长参数），两种参数估算方法模拟土

壤水分的 RMSE 值从 2.86、3.27 cm 下降到 2.23、2.63 cm，

说明通过 PEST 优化土壤水力学参数和根系生长参数可明显

改善土壤水分初始模拟结果（试错法校正结果），由于此步

骤没有涉及到作物参数，作物产量的模拟结果稍降低。第④

步利用 PEST 优化作物参数时，两种参数估算方法模拟作物

产量结果较初始结果（试错法）明显改善。与第③步相比，

RMSE 值从 704 或 684 kg/hm2下降到 481 或 336 kg/hm2，但

是土壤水分模拟效果却稍微下降，RMSE 值分别从 2.23 和

2.63 cm（第③步）增加到 2.52 和 2.98 cm（第④步），其他

指标（bias 和 NSME）也表现出相同的变化趋势。可见在土

壤水力学参数与作物参数优化过程中改善作物产量模拟结果

的同时伴随着土壤水分模拟效果的下降（第③步到第④步），

反之亦然（第②步到第③步）。因此在前 4 步参数优化的基

础上，对土壤参数和作物参数同时进行优化（第⑤步），即

充分考虑土壤参数和作物参数之间的相互作用，所得到的模

拟结果比第④步都有改善（表 5），在土壤水分和作物产量

模拟结果之间达到较合理的平衡，模型优化结果整体最优。

表 5 RZWQM 中土壤参数与作物参数的相互作用对模拟优化结果的影响

Table 5 Effect of interactions between soil and crop genetic parameters on calibration results in RZWQM

土壤水分贮量 作物产量

单参数法 双参数法 单参数法 双参数法
模型参数优化过程

ａ

偏差/%
标准方差

/cm
模拟效率 偏差/%

标准方差

/cm
模拟效率 偏差/% 标准方差/cm 偏差/%

标准方差

/cm

第①步：初始校正结果 1.5 2.86 0.07 5.72 3.27 -0.21 9.22 661 8.86 648

第②步：土壤水力学参数 -2.31 2.74 0.15 4.22 2.79 0.12 8.54 634 7.32 629

第③步：土壤根系生长参数 -0.89 2.23 0.44 -3.29 2.63 0.22 10.61 704 11.12 684

第④步：作物遗传参数 -1.74 2.52 0.28 2.88 2.98 -0.01 6.27 481 3.34 336

第⑤步：所有参数 -0.71 2.27 0.42 3.17 2.55 0.26 4.53 455 2.21 305

注：第①步初始校正结果是在 2.1 结果（选择处理 1 为校正数据）和 2.2 结果（测定参数值为初始值）基础上利用试错法获得；第②步也是在 2.1 和 2.2 基础

上利用 PEST 自动优化土壤水力学参数（其他参数固定）；第③步是在第②步基础上利用 PEST 自动优化土壤根系生长参数（其他参数固定）；第④步在第

③步基础上利用 PEST 优化作物遗传参数（其他参数固定）；第⑤步是在第④步基础上利用 PEST 同时优化以上所有参数类型。

2.4 土壤水力学参数估算方法对土壤水分模拟结果的影响

在 2.1、2.2、2.3 节分析结果中（表 3、4、5）两种

土壤水力学参数估算方法（单参数法和双参数法）优化

模拟 0～120 cm 土壤水分贮量结果存在一定的差异，说

明不同校正过程（表 4，5）或数据选择（表 3）对两种

参数估算方法的优化模拟结果有一定的影响，但其模拟

结果都明显优于初始模拟结果（表 5）：其中在模型校正

数据选择的影响分析中（表 3），单参数法除处理 1 校正

结果稍差外，其他情况都优于双参数法（较低的 RMSE

值和较高的 NSME 值）；在参数初始值选择的影响分析

中（表 4），单参数法优化模拟结果都优于双参数法；在

土壤参数与作物参数相互作用的影响分析中（表 5），单

参数法在模拟土壤水分贮量方面具有明显的优势。可以

看出单参数法比双参数法优化模拟土壤水分贮量效果更

好（具有较低的 RMSE 值和较高的 NSME 值）。

理论上双参数法可调控的参数比单参数法多，优化空间

更大，但是本试验条件下模拟土壤水分过程中却没有表现出

优势，可能与试验数据的数量、范围等因素有关，需要进一

步验证。从表 5 中第⑤步优化模拟结果可看出，尽管单参数

法模拟土壤水分结果比双参数法好，但是产量模拟结果却比

双参数方法差，可见双参数法在综合模拟土壤水分和作物产

量时具有较好的适应性，模拟整体效果较好。

2.5 PEST 自动优化目标方程的误差来源比例对模型优

化结果的影响

利用 PEST 程序中的权重系数可以调整误差来源（目

标方程）比例。从表 6 可以看出，目标方程的误差来

源比例（土壤水分模拟误差比作物产量模拟误差，计

算方法见公式（10）对 PEST 自动优化 RZWQM 的模

拟结果（即土壤水分和作物产量模拟结果）有明显影

响：随着误差来源比例（土壤水分误差/作物产量误差）

的提高（1：20 增加到 20：1），RZWQM 优化模拟土

壤水分结果逐渐改善，而作物产量的模拟误差却增加。

从本研究结果看，土壤水分误差来源和作物产量误差

来源应控制在 1：1 左右可以同时获得较好的土壤水分

和作物产量模拟结果，比例过高或过低可能导致参数

过度矫正，使土壤水分或作物产量模拟误差增加，模

型整体模拟结果变差。

表 6 PEST 优化目标方程中模拟误差来源对模型模拟结果的影响

Table 6 Effect of objective functions used by PEST on simulation

results in RZWQM

土壤水分贮量 作物产量
参数估算

方法

模拟误差来

源比例

(Φs/Φy) 偏差/%
标准方差

/cm
模拟效率

偏差

/%

标准方差

/(kg·hm-2)

1:20 0.60 2.73 0.15 8.58 602

1:1 -0.96 2.63 0.21 6.38 830单参数法

20:1 -1.64 2.51 0.31 -11.47 1820

1:20 -0.21 2.78 0.12 0.95 157

1:1 1.37 2.55 0.27 1.92 170双参数法

20:1 1.04 2.36 0.37 -5.62 834

注：Φs/Φy 是土壤水分贮量模拟误差（Φs）与作物产量模拟误差（Φy）的

比例，误差计算方法为公式（10）。
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2.6 模型参数相互作用或参数估算方法对土壤水力学

参数优化值的影响

不同的模型参数优化过程或参数估算方法（表 5）对

土壤水力学参数优化结果的影响相对较小（表 7）：不同

土壤层次的参数 θ1/3 和 θ15 随土壤层次的深度变化趋势一

致，且相同的土壤层次差异相对较小（不同土壤层次平

均差异在 5%以内）。但是单参数法优化结果中 0～10 cm

土壤层 Ks 值明显高于双参数法，在其他层次差异较小。

对于参数 θ15，单参数法在 0～10 cm 土壤层次高于双参数

法（0.114 和 0.097 cm3/cm3），而在 80～120 cm 土壤层

次比双参数法低（0.189 和 0.160 cm3/cm3）。尽管土壤水

力学参数优化值差异较小，但其土壤水分吸力曲线存在

较大的差异（图 1）：在 0～10 cm 土壤层次，当土壤水

表 7 RZWQM 中土壤饱和导水率和土壤含水率的优化结果比较

Table 7 Comparisons of optimized soil saturated hydraulic

conductivity, and soil water content in RZWQM

单参数法 双参数法
模型参数校正步骤 土壤层次

Ks θ1/3 θ15 Ks θ1/3 θ15

0～10 cm 4.30 0.150 0.066 2.57 0.206 0.087

>10～20 cm 1.93 0.266 0.143 1.79 0.250 0.112

>20～60 cm 1.77 0.219 0.103 2.00 0.222 0.116

>60～80 cm 1.99 0.239 0.118 0.69 0.245 0.160

第②步

土壤水力学参数

（其他参数固定）

>80～120 cm 1.05 0.288 0.166 0.93 0.295 0.160

0～10 cm 4.40 0.250 0.131 1.81 0.245 0.100

>10～20 cm 0.80 0.217 0.102 1.56 0.223 0.107

>20～60 cm 2.00 0.258 0.136 2.00 0.259 0.136

>60～80 cm 1.40 0.279 0.156 1.47 0.258 0.160

第③步

根系生长参数

（其他参数固定）

>80～120 cm 1.40 0.311 0.191 1.16 0.304 0.160

0～10 cm 4.80 0.280 0.157 1.00 0.253 0.100

>10～20 cm 1.75 0.219 0.103 2.00 0.200 0.102

>20～60 cm 2.50 0.254 0.132 2.00 0.272 0.146

第④步

作物参数

（其他参数固定）
>80～120 cm 2.40 0.310 0.190 0.25 0.325 0.160

0～10 cm 4.40 0.212 0.102 1.15 0.230 0.100

>10～20 cm 2.00 0.203 0.091 2.00 0.266 0.149

>20～60 cm 2.00 0.250 0.129 2.00 0.252 0.118

>60～80 cm 0.58 0.267 0.144 1.38 0.272 0.137

第⑤步同时优化

土壤水力学参数

根系生长参数

作物参数
>80～120 cm 1.70 0.325 0.208 1.80 0.303 0.160

注：表中Ks 为土壤饱和导水率；θ1/3和θ15分别为土壤吸力在333 kPa或15000

kPa 时土壤含水率。第①步初始校正结果是利用人工试错法校正获得，没有

利用自动优化程序 PEST，因此没有列入表中。

注：土壤水分饱和度为(θ-θr)/(θs-θr)；土壤水吸力根据公式（1）～（9）和表

7 中数据计算，θr和 θs值为模型默认值。

图 1 土壤水分饱和度与土壤水吸力的对数之间的关系比较

Fig.1 Comparison of the relationships between soil relative

saturation and soil suction in RZWQM

分饱和度（（θ-θr）/（θs-θr））较低时（小于 0.4），两种方

法估算的土壤吸力差异较小，当土壤水分饱和度高于 0.4

时，差异较大；在 10～20 cm 土壤层次，单参数法估算

的土壤吸力显著低于双参数法的估算值；在 20～60 cm

以及 60～80 cm 土壤层次两种方法的估算值差异较小；

而在 80～120 cm 土壤层次，单参数法估算的土壤水分吸

力值显著高于双参数法的估算值。不同土壤层次土壤水

分吸力曲线的差异导致土壤水分在不同土壤层次的运移

和分布不同，是模型优化模拟土壤水分差异的主要原因。

3 结 论

PEST 自动优化结果表现出比常规试错法明显的优

势和较高的优化效率，即明显改善了人工试错法校正结

果，这一结果主要与 PEST 自动优化参数时调用模型次数

较多有关（参数优化次数越多，模型优化模拟结果可能

越优）。同时 PEST 自动优化需要选取合理的初始值（如

田间测定值优于模型默认值）、参数估算方法及参数优

化目标方程等将有助于获得最优的参数值和模拟结果。

模型参数优化不确定性来源分析结果表明 1）在当前

土壤、气候和水分处理条件下，单参数法模拟土壤水分

优于双参数法，但双参数法在模拟土壤水分和作物产量

的整体模拟效果上具有优势；2）RZWQM 土壤参数与作

物遗传参数在优化过程中存在明显的相互作用，在改善

土壤水分模拟结果的同时导致作物产量模拟效果下降，

反之亦然，这需要综合平衡，多次优化才能实现；3）在

PEST 自动优化过程中，目标方程的误差来源（土壤水分

和作物产量模拟误差）对模型优化模拟结果有显著影响，

在两个误差比例控制在 1：1 左右时（利用 PEST 中的权

重系数控制），模型整体优化结果最好；4）不同校正过

程获取的土壤水力学参数值差异较小，但其土壤水分-吸

力曲线存在明显的差异，这是导致不同优化模拟结果的

主要原因。通过以上模型参数优化不确定性来源评价提

高了 RZWQM 中土壤和作物参数优化结果的准确性和可

靠性，明显改善了模型模拟土壤水分和作物产量的效果。

以上研究结果为 PEST 优化其他模型参数提供了重要理

论和技术支持。
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Optimizing and uncertainty evaluation of soil and crop parameters in root zone
water quality model

Fang Quanxiao1,2

(1. Dryland Farming Laboratory, Qingdao Agricultural University, Qingdao 266109, China; 2. State Key Laboratory of Soil and
Sustainable Agriculture, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences, Nanjing 210008, China)

Abstract: Reducing uncertainty in optimizing agricultural system model parameters is the key issue for model
applications. An automated parameter estimation software (PEST) was used to calibrate the soil parameters and crop
genetic parameters in the root zone water quality model (RZWQM). The simulation results optimized by PEST were
better than the calibration results via manual trial and error method, and showed higher efficiency. Parameterization
uncertainty analysis of the model by PEST showed that the calibration data selection, initial parameter value, soil
hydraulic parameter estimation method, interactions between these different parameter types and objective functions
(error resources) had significant influences on PEST optimization results. Similar optimized soil hydraulic parameters
were obtained from above processes, but produced different soil water retention curve. By above assessment, the
uncertainty in RZWQM parameter optimization was reduced with improved soil water and crop yield predictions. This
result can help optimize parameters of other similar models by PEST.
Key words: models, optimization, uncertainty analysis, root zone water quality model, PEST


