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摘 要： SWMM作为一种模拟降雨情况的软件，由于其模型参数在经验范围内选取的不确定

性，随着模型不断地向前运行演绎，误差会持续累积，最终影响模型的模拟结果，而传统的参数率定

方法则具有效率低、准确度差等缺点。为此，利用MATLAB软件调用SWMM的水力演算程序来完成

两者的数据交互与集成，结合多元逐步回归法筛选出敏感性高的参数作为率定对象，进而通过数值

实验的方式以敏感性分析结果为依据使用 Bayes-MH 机器学习算法实现 SWMM 参数的自动率定。

对于不同的实测降雨场景，自动率定的结果均能够顺利输出，参数匹配度达 95% 以上，表明了该方

法具备优秀的稳定性、自适应性与全范围寻参能力。
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Abstract： As a kind of software for simulating rainfall situation, errors of SWMM will accumulate 

continuously with the operation of the model, and ultimately affect the simulation results of the model due 
to the uncertainty in the selection of model parameters within the empirical range. The traditional 
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parameter calibration methods have the disadvantages such as low efficiency and poor accuracy. 
Therefore, this paper completed the data interaction and integration between MATLAB and SWMM by 
using MATLAB to call the hydraulic calculus program of SWMM, selected the parameters with high 
sensitivity as the calibration object by using multiple stepwise regression method, and eventually realized 
the automatic calibration of SWMM parameters by using Bayes‑MH machine learning algorithm and 
numerical experiment based on the sensitivity analysis. In different measured rainfall scenarios, the 
results of automatic calibration were output smoothly, and the parameter matching degree was more than 
95%, indicating that the method had excellent stability, self‑adaptability and full‑range parameter 
searching ability.

Key words： machine learning theory;    Metropolis‑Hastings algorithm；    storm water 
management model (SWMM)；    MATLAB；    automatic parameter calibration

利用软件模型模拟城市降雨径流相关的水文

水力过程，从而对城市水环境进行评估和管理是重

要的研究手段，雨洪管理模型（SWMM）是当前众多

主流动态降雨-径流模型之一［1］。在完成 SWMM模

型的初步概化后，应进一步对其进行水文水力参数

的敏感性分析，选取出对模型输出结果影响较大的

若干个敏感性参数，然后对其进行参数率定，从而

保证模型的准确性与稳定性［2］。
参数率定的方法主要分为两类，一类是传统的

人工手动率定，另一类是基于程序算法的自动率

定。传统的人工手动率定方法，通常情况下需要操

作者对参数进行多次的手动调整［3］，无法对不同研

究区域产生完全的自适应性，与此同时，调参过程

的顺利与否还受限于调参人员对相关参数的认识

与理解，因此增加了率定结果产生误差的可能性，

随之不断地累积，最终影响模型的输出结果。为解

决传统率定方法所具有的模糊性、盲目性与不稳定

性等问题，提高参数率定过程的效率与准确度，诸

多研究人员提出了基于各种理论的参数自动率定

方法。目前主要的自动率定算法包括遗传算法、HS
算法、人工神经网络算法等［4］，存在着率定结果准确

度较低、环境自适应性较差等缺点，同时由于

SWMM模型计算的非线性特征，在参数的经验取值

范围内可能存在多个局部解。为此，笔者提出了一

种基于 Bayes 机器学习理论的参数自动率定方法，

可以将先验资料与后验资料进行有效地综合，既可

以避免复杂的计算与仅利用先验资料可能带来的

主观误差，亦可避免使用后验资料可能带来的数据

噪音影响，能够有效地提高参数率定的效率、适用

性以及准确度，解决传统自动率定方法无法遍历所

有解集空间和易陷入局部解循环的问题［5-6］。最后

以泉州某滨海城区为研究对象，根据实际降雨数

据，以数值实验的形式对水文水力参数的自动率定

方法加以验证。

1 研究方法研究方法

1. 1　机器学习理论

机器学习是指计算机通过编制的算法模拟人

脑学习的行为，其核心就是通过新信息与旧信息两

者不断地综合，使自身对外部事物的认知产生持续

性的改善，即“认识-实践-再认识”的意识过程，而

Bayes 学习是机器学习理论中的一个重要分支［7］。
Bayes机器学习理论利用先验资料与样本资料对未

知的参数总体进行求解，而概率密度分布则是两者

在学习过程中具体的表达方式。Bayes定理记作：

P (θ | D ) = P (θ )P (D | θ )
P (D ) （1）

        式中：θ为需率定的未知参数向量；D为给定的

观测向量；P (θ ) 为未知参数向量的先验概率密度分

布函数；P (D | θ ) 为似然函数；P (D ) 为归一化常数；

P (θ | D ) 为未知参数向量的后验概率密度分布函数。

Bayes机器学习理论主要包括 3个基本变量：先

验资料对应的先验概率密度分布函数、样本资料对

应的似然函数、后验资料对应的后验概率密度分布

函数。

①    先验概率密度分布函数

先验概率密度分布通常来自于研究者的主观

认识和专家经验，与给定的观测向量（样本资料）无

关，用于描述参数在指定区间内的位置信息。根据
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Bayes 假设，函数的表达式在参数的取值范围内是

均匀分布的，则先验概率密度分布函数具体形式

如下：

            P ( )θ = ∏
i = 1

n

P ( )θi  （2）

            P (θi ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1
bi - ai

      θi ∈ [ ai,bi ]
0                 else            

（3）

　　式中：i为第 i个需要率定的参数；n为需要率定

的参数总个数；ai为第 i个待率定参数的取值范围上

限；bi 为第 i个待率定参数的取值范围下限；P (θi )为
第 i个未知参数在其取值范围内的均匀分布概率密

度函数。

②    似然函数

似然函数主要用于参数的估计，其具体形式会

对参数自动率定结果的准确性与稳定性产生深远

影响，因此构造一个合理的似然函数形式是至关重

要的环节。

此外，Bayes 理论能够将实际观测过程中可能

产生的数据噪音等因素纳入考虑，根据误差理论，

观测误差以及模型误差通常服从均值为 0、标准差

为 σ 的正态分布，因此构建的似然函数具体形式

如下：

P (D|θ ) = ∏
j = 1

k 1
2π σ

exp {- [ Tj( )θ - Dj ]2

2σ2 }（4）
        式中：j为模拟或观测时的第 j个时刻；k为观测

的总时刻数；σ 为似然函数的标准差；Tj (θ ) 为未知

参数组（θ1，θ2，…，θi，…，θn）在第 j 个时刻所对应的

SWMM 水文水力模拟值；Dj 为第 j 个时刻所对应的

观测值。

③    后验概率密度分布函数

将式（2）、式（3）与式（4）代入式（1）得到后验概

率密度分布函数，如式（5）所示，其函数值表示根据

先验资料与观测向量所求解出的参数初始取值范

围内各取值的概率大小情况，即参数率定结果在区

间范围内取不同值时的可能性。

P (θ|D) = ∏
i = 1

n

P (θi )∏
j = 1

k 1
2π σ

×

exp {- [ Tj( )θ - Dj ]2

2σ2 } （5）
1. 2　Metropolis-Hastings（MH）算法

Bayes机器学习理论的后验概率密度分布函数

就是参数自动率定结果的概率密度分布函数，为获

取未知参数的分布函数则需要通过MH算法进行求

解，其核心思想是构造一条随机且能够收敛到指定

概率分布的马尔科夫链，最后根据细致平稳条件进

行采样求解，该算法对 SWMM的多未知参数高维空

间尤为有效［8］，过程如下：

①    旧状态值 θt根据游走步长在待率定参数的

先验取值范围内进行随机抽样并产生新状态值 θ*。

为此，引入与后验概率密度分布函数具有相同形态

的提议密度分布函数 G (θt，w2 )，并将其标准差 w 作

为衡量游走步长的指标对率定参数在初始取值范

围内进行随机抽样，其原因是标准差 w的大小影响

当前参数值 θt所对应的提议密度分布函数的离散程

度，标准差越大，函数形态越离散，则在函数分布范

围内所能随机抽取到的新状态采样值 θ* 的范围就

越大；标准差越小，函数形态越集中，则在函数分布

范围内所能随机抽取到的新状态采样值 θ* 的范围

就越小。此外，若游走步长过大，会导致 θ* 相较于 θt

的变化幅度过大，使得收敛难度加大；游走步长过

小，会导致 θ*相较于 θt的变化幅度过小，从而易使抽

样值陷入局部解中，导致率定结果的准确度降低。

多个参数率定时，游走步长的大小依据各参数自身

初始取值范围所对应的精度并结合抽样误差 e进行

实时动态调整，最终通过MATLAB代码编程实现。

②    计算新状态的采样参数值 θ* 被接受的概

率，由细致平稳条件可得：

A (θt,θ* ) ≜ min ìí
î

ïï
ïï
1, P ( )θ* G ( )θ*|θt

P ( )θt G ( )θt|θ*

ü
ý
þ

ïï
ïï

=

min {1, P ( )θ*

P (θt ) } = α （6）
        式中：A为接受概率；P为似然函数；θt 为旧状态

t 时刻对应的参数值；θ* 为新状态对应的参数值；G
为提议密度分布函数，函数形态为正态分布，

G (θ*|θt )是指均值为 θt 时抽取 θ* 的概率，G (θt| θ* ) 是
指均值为 θ* 时抽取 θt(θ*|θt ) 与 G (θt|θ* ) 两者关于

(θt + θ* )/2对称分布，G (θ*|θt )与G (θt|θ* )的函数值相

等，两者相除抵消，从而使接受概率 A 的解得到

简化。

③    从 0~1 的均匀分布 γ ∼ Uniform [ 0，1]进行

采样，若 γ < α，则 t+1 时刻的参数值接受新状态的

采样参数值 θ*，否则拒绝新状态的采样参数值 θ*，保
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持旧状态的参数值 θt，即 θt + 1 = θt。

④    重复步骤②和③，直至马尔科夫链完成

收敛。

MH算法满足以下任意一个条件时即可达到收

敛状态，完成机器学习，得到参数的自动率定结果：

收敛条件一，SWMM模拟值与实际观测值之间的抽

样误差 e为零，表明此时 SWMM 模拟值与实际观测

值相等，没有抽样误差，则参数候选值与参数率定

结果相等；收敛条件二，机器学习次数达到 150次以

上，抽样误差 e<10，同时对于当前学习次数而言，本

次参数接受值与之前 50次学习产生的 50组参数接

受值的平均值之间的变化率，即收敛偏差，不大于

0. 5%，且所有待率定参数均达到收敛状态时认为完

成学习，率定结束。

e =
∑
j = 1

k [ Tj (θ ) - Dj ]2

k （7）
1. 3　SWMM模型与MATLAB软件的集成技术

SWMM 软件对输入和输出的文件的类型与格

式有着严苛的要求。SWMM 软件的输入文件类型

*. inp包含了 SWMM运行需要的所有参数数据与空

间资料，以*. txt 的格式储存。*. rpt与*. out文件则

是 SWMM输入*. inp文件执行后生成的两种输出文

件类型，*. rpt 文件是对模拟过程的报告总结，以

*. txt 格式储存；*. out 文件包含了 SWMM 模拟结果

的时间序列，以二进制格式储存，数据结构复杂。

SWMM是一个开源软件，用户能很方便地利用

MATLAB对其进行二次开发，集成路线见图1。

通过MATLAB的程序代码编写，将生成的参数

候选值替换至前一个*. inp文件的相应位置，并利用

system 函数与 SWMM 核心代码直接生成*. rpt 文件

与*. out 文件，逐层读取以二进制形式保存在*. out
文件的时间序列数据，从而有效解决*. rpt 与*. out
文件模拟数据读取困难、工作量大等问题。

2 模型构建模型构建

2. 1　研究区域概况

泉州市位于福建省东南部沿海，季风气候显

著，降水充沛，但时空分布不均匀，全市年降水量为

1 000~1 800 mm，自东南部向西北部递增，2021年泉

州市的常住人口城镇化率达到了 69. 7%，城镇化水

平较高。选取泉州市丰泽区南部为研究区域，该区

域位于北滨江公园汀洲园以北，区域内有一条自东

北向西南贯通的交通干道，干道两侧建有工业园、

商业广场、法院、中学以及住宅小区，占地面积为

83. 9 hm2，其中不透水面积为 63. 7 hm2，不透水率为

75. 92%。

2. 2　SWMM模型概化

基于 ArcGIS 平台完成对研究区域的子汇水区

域划分、下垫面等资料的提取，并根据当地管网数

据资料以及前期水文分析结果，通过自开发软件

GIStoExceltoSWMM（GES）完 成 GIS 数 据 结 果 向

SWMM 程序的导入。最终，研究区域概化为由 126
个子汇水区、132个管段、128个节点、12个雨水排放

口构建成的 SWMM模型，如图 2所示。选取 2019年

5月17日的实测降雨作为降雨时间序列输入SWMM
软件执行模拟，其降雨量为 73. 5 mm，降雨历时为 2 
h，如图3所示。

雨水井
雨水管网
雨水排放口
子汇水区域

图2　研究区域概化

Fig.2　Generalized map of study area

外部 swmm5.exe程序

参数敏感性分析构建SWMM生成 .inp文件

MATLAB定位和修改 .inp参数

生成 .rpt与 .out文件
提取时间序列

机器学习

否

是满足收敛
条件

运行

调用

确定参数率定值

图1　SWMM与MATLAB的集成路线

Fig.1　SWMM and MATLAB integration roadmap
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2. 3　率定参数的选取

在自动率定参数之前应进行参数的敏感性分

析，筛选出对输出结果影响较大的若干个敏感性参

数作为优化前提，以提高参数率定的整体速度。通

过多元逐步回归法对目标函数管网排放总量和地

表径流总量进行分析，得出 5个具有显著敏感性的

参数［9］，其初始取值范围参考相关文献经验值与模

型手册推荐值加以确定，如表1所示。

3 参数自动率定与结果分析参数自动率定与结果分析

3. 1　水文水力参数的率定步骤

①    根据研究区域现铺设管网资料、数字地形

高程模型（DEM），基于ArcGIS平台完成对其 SWMM
模型的概化与确定性参数的提取，并通过GES软件

生成初始*. inp文件。

②    使用 MATLAB 软件打开需要率定的初始

*. inp文件，完成率定参数的定位修改与保存。

③    通过 MATLAB 调用外部的 swmm5. exe 应

用程序，批量运行更新后的*. inp文件以完成对多个

未知参数的率定，并将*. inp 批量运行生成的*. rpt
与*. out文件储存，以供后续调用。

④    通过 fseek、fread 等命令对*. rpt 和*. out 文

件中的相关水文水力模拟资料进行读取，结合输入

的观测向量数据进行Bayes机器学习。

⑤    根据设定好的蒙特卡洛马尔科夫链规则

对参数进行抽样，并通过 MH 算法判断是否接受新

状态的采样值，若接受则替换旧*. inp文件并批量运

行获得相应的*. rpt和*. out文件，否则继续抽样。

⑥    通过若干次对观测向量数据的机器学习，

循环运行至满足收敛条件，最终完成参数的自动率

定并输出结果。

3. 2　水文水力参数的自动率定与验证分析

数值实验可以有效地对不同工况进行反复的

计算机模拟，并对参数加以精确控制。因此，本研

究在遵循数值实验数据产生流程的基础上，根据

2. 3 节的参数敏感性分析结果，水文水力参数在先

验取值范围内，N-Imperv 取 0. 012、PctZero 取 50%、

Roughness 取 0. 014、S-Imperv 取 1. 43 mm、MinRate
取 3 mm/h。输入以上参数值对 SWMM 模型执行正

向模拟，并将正向模拟结果从*. rpt 与*. out 文件中

提取出来作为目标函数的观测时间序列数据，对基

于机器学习理论的自动率定方法进行验证。

①    根据初始取值范围以及观测时间序列（见

表 2）对目标函数为管网排放总量的参数进行自动

率定，过程如图4所示。

机器学习次数

0 50 100 150 200 250 300

0.020
0.018
0.016
0.014
0.012
0.010

N-
Imp

erv

a. N-Imperv的自动率定过程

接受值
实时均值
收敛均值
收敛判定线

表2　目标函数管网排放总量的观测时间序列数据

Tab.2　Time series of total pipe network emission

观测时
刻数

1
2
3
4
5

观测时间

00:45
01:00
01:15
01:30
01:45

出流量/
(m3·s-1)
12.33

8.03
8.77

13.86
27.15

观测时
刻数

6
7
8
9

10

观测时间

02:00
02:15
02:30
02:45
03:00

出流量/
(m3·s-1)
22.60
10.36

5.47
3.34
2.13

降雨时间

15:30             16:00             16:30             17:00             17:30

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

0

降
雨

强
度

/（m
m·

min
-1 ）

图3　2019年5月17日实测降雨

Fig.3　Measured rainfall on May 17, 2019

表1　待率定参数及初始取值范围

Tab.1　Uncalibrated parameters and initial range

参数

N-Imperv
PctZero/%
Roughness

S-Imperv/mm
MinRate/(mm·

h-1)

物理含义

不透水区域曼宁
系数

无洼地不透水面
积百分比

管道曼宁系数

不透水区域洼蓄
深度

最小入渗率

初始取值范围

0.011~0.024
5~85

0.009~0.015
1.27~2.54

1~10

目标函数

管网排放总量

管网排放总量

管网排放总量

地表径流总量

地表径流总量
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机器学习次数

0 50 100 150 200 250 300

55
50
45
40
35
30
25
20
15

Pct
Zer

o/%

b. PctZero的自动率定过程

接受值
实时均值
收敛均值
收敛判定线

机器学习次数

0 50 100 150 200 250 300

0.016

0.014

0.012

0.010

Rou
ghn

ess

c. Roughness的自动率定过程

接受值
实时均值
收敛均值
收敛判定线

图4　管网排放总量的参数率定

Fig.4　Parameter calibration of total pipe network 
emission

在图 4 中，绿色实线是参数当前接受值的率定

过程线，即经机器学习后所接受的参数值构成的折

线；红色实线是参数均值曲线，代表第 1次机器学习

至最后 1次机器学习过程中参数接受值的平均值变

化情况；蓝色水平虚线是参数均值线，即相对当前

学习次数而言，前 50 次机器学习产生的 50 组参数

接受值的平均值，若机器学习次数未满 50次，则以

当前机器学习总次数的参数接受值的平均值作为

取值；红色竖直点划线是参数收敛与否的判断起始

线，即开始判断参数是否收敛的学习次数位置，本

研究设定机器学习次数达到 150 次时计算收敛偏

差，并判断是否满足收敛条件。

目标函数为管网排放总量的待率定参数经过

264 次机器学习后成功收敛，参数的抽样误差 e 为
0. 919 72，收敛偏差均小于 0. 5%，符合收敛条件二，

输出结果如表 3所示，说明参数的自动率定值与假

定的参数真实值基本吻合，参数率定值所对应的目

标函数的时间序列与观测时间序列基本一致。

根据初始取值范围以及观测时间序列（见表 4）
对目标函数为地表径流总量的参数进行自动率定，

过程如图5所示。

机器学习次数
0 30 60 90 120 150

1.50
1.48
1.46
1.44
1.42
1.40
1.38
1.36
1.34
1.32
1.30

S-I
mp

erv
/mm

a. S-Imperv的自动率定过程

接受值
实时均值
收敛均值
收敛判定线

机器学习次数

0 30 60 90 120 150

3.3
3.0
2.7
2.4
2.1
1.8
1.5

Min
Rat

e/（
mm

·h-1 ）

b. MinRate的自动率定过程

接受值
实时均值
收敛均值
收敛判定线

图5　地表径流总量的参数率定

Fig.5　Parameter calibration of total runoff

表3　目标函数管网排放总量的参数率定值

Tab.3　Parameter calibration values of total pipe 
network emission

项目

观测值

率定结果

收敛均值

    注：    N-Imperv、PctZero、Roughness 的收敛偏差分别为
0.42%、0.47%、0.21%，率 定 误 差 分 别 为 0.42%、
0.80%、0.21%。

N-Imperv
0.012
0.011 95
0.011 9

PctZero/%
50
50.399
50.166

Roughness
0.014
0.014 03
0.014

表4　目标函数地表径流总量的观测时间序列数据

Tab.4　Time series of total runoff

观测时
刻数

1
2
3
4
5

观测时间

00:45
01:00
01:15
01:30
01:45

出流量/
(m3·s-1)
19.26

7.25
12.80
17.82
44.40

观测时
刻数

6
7
8
9

10

观测时间

02:00
02:15
02:30
02:45
03:00

出流量/
(m3·s-1)
30.87
10.58

4.24
2.15
1.28
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目标函数为地表径流总量的待率定参数经过

151 次机器学习后成功收敛，参数的抽样误差 e 为
0. 086 274，收敛偏差均小于 0. 5%，符合收敛条件

二，输出结果如表 5所示，说明参数的自动率定值与

假定的参数真实值基本吻合，参数率定值所对应的

目标函数的时间序列与观测时间序列基本一致。

②    为避免单场降雨以及降雨强度所带来的

各种偶然性因素影响，本研究采用另外两场实测降

雨作为降雨时间序列输入 SWMM软件执行模拟，对

所提出的自动率定方法做进一步检验。

对于 2020 年 6 月 8 日的实测降雨数据（降雨量

为 32. 5 mm），目标函数为管网排放总量的待率定参

数经过 191次机器学习后成功收敛，参数抽样误差 e
为 6. 112 7，收敛偏差均小于 0. 5%，符合收敛条件

二；目标函数为地表径流总量的待率定参数经过 90
次机器学习后成功收敛，参数的抽样误差 e为 0，符
合收敛条件一，机器学习次数小于 150次，收敛偏差

不做计算。输出结果如表6所示。

对于 2021年 2月 10日的实测降雨数据（降雨量

为 45. 0 mm），目标函数为管网排放总量的待率定参

数经过 151次机器学习后成功收敛，参数抽样误差 e
为 0. 815 31，收敛偏差均小于 0. 5%，符合收敛条件

二；目标函数为地表径流总量的待率定参数经过

121次机器学习后成功收敛，参数抽样误差 e为 0，符
合收敛条件一，机器学习次数小于 150次，收敛偏差

不做计算。输出结果如表7所示。

由表 6和表 7可知，对于不同的实测降雨情况，

参数的机器学习率定算法亦能够满足收敛条件并

完成参数率定，体现了该方法的自适应性与稳定

性。相比于文献［3］和［10］中的传统人工手动率定

与自动率定方法，本研究中参数的率定值误差更

低，率定结果匹配度达 95% 以上，对于所需率定参

数的连续性取值范围而言具有相当高的准确度，同

时由于学习过程中采用了实时调整的动态游走步

长，参数率定结果不易陷入局部解，大大减少了机

器学习的次数，具备更加优秀的参数全范围搜寻能

力与率定效率。

4 结论结论

①    根据机器学习理论确定先验概率密度分

布函数与似然函数，并得出后验概率密度分布函

数，利用 MATLAB 软件从外部调用 SWMM 程序，并

通过代码编写读取*. out文件中的时间序列数据作

为输入的观测向量，进而通过 MH 算法对其进行求

解，经若干次的抽样学习后得到满足收敛条件的后

验概率密度分布函数，最终基于此密度函数得出

SWMM参数的自动率定结果，为 SWMM模型的参数

自动率定提供了新思路。

②    利用建立的机器学习模型，输入 3 场实测

降雨，依据输入的目标函数观测时间序列数据进行

参数率定，各参数均能够顺利收敛并输出结果，体

现出机器学习方法的稳定性与自适应性。此外，采

用了动态游走步长的参数率定方法，各参数的率定

值匹配度达 95%以上，率定结果不易陷入局部解而

表6　2020年6月8日的率定值

Tab.6　Calibration values on June 8, 2020

目标函数

管网排放

总量

地表径流

总量

    注：    N-Imperv、PctZero、Roughness 的收敛偏差分别为
0.25%、0.22%、0.43%，率定误差分别为1.42%、0.00%、
1.14%；S-Imperv、MinRate的率定误差分别为0.00%、
2.67%。

参数

N-Imperv
PctZero/%
Roughness

S-Imperv/mm
MinRate/(mm·h-1)

观测值

0.012
50

0.014
1.43

3

率定结果

0.012 17
50

0.013 84
1.43
2.92

收敛均值

0.012 2
50.108
0.013 9
1.487
2.67

表7　2021年2月10日的率定值

Tab.7　Parameter calibration values on February 
10, 2021

目标函数

管网排放

总量

地表径流

总量

    注：    N-Imperv、PctZero、Roughness 的收敛偏差分别为
0.49%、0.50%、0.43%，率定误差分别为0.83%、3.00%、
0.00%；S-Imperv、MinRate的率定误差分别为0.00%、
5.00%。

参数名称

N-Imperv
PctZero/%
Roughness

S-Imperv/mm
MinRate/(mm·h-1)

观测值

0.012
50

0.014
1.43

3

率定结果

0.012 1
51.5

0.014
1.43
2.85

收敛均值

0.012 16
51.245

0.013 94
1.632
2.84

表5　目标函数地表径流总量的参数率定值

Tab.5　Parameter calibration values of total runoff

参数名称

观测值

率定结果

收敛均值

    注：    S-Imperv、MinRate的收敛偏差分别为0.03%、0.17%,
率定误差分别为0.07%、0.03%。

S-Imperv/mm
1.43
1.429
1.429 4

MinRate/(mm·h-1)
3
2.999
2.994
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无法收敛，表明该方法具有出色的参数校准能力与

全范围寻参能力。
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