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基于GLUE的土壤溶质运移参数反演及不确定性*
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（1 中国科学院南京土壤研究所，南京 210008）
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摘　要　　溶质运移模型参数的识别结果常存在较高的不确定性，制约了模型的实际应用。以土

壤中Cu2+运移过程为例，采用广义似然不确定性估计（Generalized likelihood uncertainty estimation, 

GLUE）并引入最大似然值（Maximum Nash-Sutcliffe，MNS）等三种定量指标，探讨了数值反演估

计弥散系数等参数的不确定性。结果表明，非线性最小二乘法（Nonlinear least squares，NLLS）得到

的唯一“最优”参数组合对Cu2+出流曲线拟合效果很好（R2>0.937），但因“异参同效”，无法刻画

预测结果的不确定性。GLUE则可明确溶质运移参数及其响应界面的不确定性，MNS对应的参数组合

对Cu2+出流曲线拟合R2>0.937，效果与NLLS的拟合结果高度一致。GLUE计算的95%置信区间覆盖了

80%以上的观测点（NLLS为46.3%），其反演参数的取值范围也远大于NLLS的结果。在模型参数及

响应界面不确定性分析两方面GLUE方法均优于NLLS方法。
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对 流 - 弥 散 方 程 （ C o n v e c t i o n - d i s p e r s i o n 
equation，CDE）可用于表征溶质的时空动态特征并

揭示溶质在多孔介质中的迁移转化机理，是最常用的

描述土壤中溶质运移过程的模型之一［1］。由于溶质

运移模型的关键参数（如弥散系数等）存在较强的

非线性或尺度依赖性，通常难以通过实验直接准确

测定［2］。利用监测数据通过数值模型反演来识别或

优化这些参数，是应用CDE解决实际问题的常规做

法。传统的参数估计方法主要包括非线性最小二乘

法（Nonlinear least squares，NLLS）、高斯-牛顿法

（Gauss-Newton）［3］、模拟退火法［4］等。但这些方

法容易陷入局部最优，无法应对“异参同效”并进行

参数和模拟结果的不确定性分析，在一定程度上制约

了模型这一预测和决策工具的潜力发挥［5］。

1992年，Beven和Binley［6］提出基于贝叶斯方

法的广义似然不确定性估计（Generalized likelihood 
uncertainty estimation，GLUE）方法。它是一种基

于蒙特卡罗模拟，且可识别多种潜在“异参同效”

现象的参数优化方法，同时也是不确定性分析的一

种重要手段［5］。不同于NLLS这类传统寻优算法，

GLUE方法认为存在一个似然度函数，符合一定似

然度的参数组合均可接受，且离实测值越近该参数

组合的似然度越大，可信度越高。GLUE方法自提

出后，已被广泛应用于水文模型、降雨—径流模型

以及作物生长等各个领域的模型参数及响应界面的

不确定性和敏感性分析中［7-11］，在实际应用中表现
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优良。其似然函数、采样方法及校正标准的选择及

其对结果的影响也得到了众多学者的探索［12-15］。

与传统寻优算法相比，GLUE方法的优势在于：

1）适用于非线性系统；2）无需假设误差的概率分 
布［12］；3）可综合反映所有来源的误差［6］；4）可

定量分析不确定性。因此，本文选择GLUE方法来探

讨数值反演CDE模型参数及模型预测结果的不确定

性，期望为数值模拟结果的风险评估提供一定参考。

1　材料与方法

1.1　试验材料

试 验 所 用 的 土 壤 采 自 中 国 科 学 院 封 丘 农

业 生 态 国 家 试 验 站 （ 11 4 . 5 1 ° E ～ 11 4 . 6 0 ° E ，

34.98°N～35.06°N），为黄河冲积成因的典型

潮土。自表层向下，土壤质地类型（美国制）分

别为砂壤土（0～20 cm）、壤砂土（20～40 cm）

和砂黏壤土（40～60 cm），每种质地采集三个重

复，共9个土样。实验所用土柱均为高15 cm、直

径9 cm的透明有机玻璃柱。采样时，在土柱内壁

涂抹少许凡士林润滑，以减少采样阻力、缓减对原

状结构的破坏。在采集原状土柱同一地点，取适量

扰动土样带回实验室，自然风干后用激光粒度仪

（Mastersizer 3000，英国）测定机械组成，烘干

法测定容重，电位法测定pH。土壤样本理化性质

如表1。

表1　土壤基本理化性质

Table 1　Physical and chemical properties of soil sample

土柱编号

Column

土壤质地

Soil texture

黏粒 Clay

(<0.002 mm)/%

粉粒 Silt

(0.05~0.002 mm)/%

砂粒 Sand

(2~0.05mm)/%

容重Bulk density

/(g·cm-3)
pH

a 砂壤土① 15.6 31.2 53.2 1.384 7.6

b 壤砂土② 6.5 8.3 85.2 1.439 7.3

c 砂黏壤土③  20.2 19.1 60.7 1.534 7.4

注：土壤质地按照美国农部质地制分类，下同 Note: Soil textures were classified according to the United States Department of 

Agriculture. ①Sandy loam, ②Loamy sand, ③Sandy clay loam. The same below

1.2　静态批量平衡试验及阻滞系数计算

制 备 5 、 1 0 、 1 5 、 2 0 、 2 5  m g · L - 1的 硝 酸 铜

（Cu(NO3)2）溶液备用。在50 mL的离心管中分别

加入2.00 g土壤，加入20 mL制备好的不同浓度梯度

的硝酸铜溶液，加塞密封。恒温箱振荡器保持温度

23℃±1℃，震荡24 h。然后以4 000 r·min-1的速度离

心30 min，过滤分离出上清液，用电感耦合等离子光

谱仪（PerkinElmer Optima 8000，美国）测定溶液中

的Cu2+浓度。每个浓度处理设置3个重复，并做无土

空白实验。利用静态批量平衡实验结果，采用等温吸

附模型计算土壤对Cu2+的吸附量，并计算阻滞系数。

采用线性吸附方程，分别对三种质地土壤中

Cu2+静态批量平衡试验的数据进行拟合并计算阻滞

系数，其公式如下： 
		  Rd=1+ ρKd / θ　　　　　　　（1）

式中，Rd为阻滞系数；ρ为土壤干容重，g·cm-3；Kd为

分配系数，L·mg-1；θ为土壤体积含水量，cm3·cm-3。

1.3　示踪及溶质运移试验

示踪试验在三种不同质地（a砂壤土，b壤砂

土 ， c 砂 黏 壤 土 ） 的 土 柱 中 进 行 。 试 验 过 程 保 持

室温20℃±1℃。用蠕动泵自下向上缓慢饱和土

柱，待形成稳定流场时，输入一个孔隙体积（Pore 
volume，PV）pH为5.5、浓度为0.05 mol ·L -1的

溴化钾（KBr）惰性示踪溶液，然后连续洗脱30 
h 。 示 踪 试 验 完 毕 后 ， 以 同 样 的 泵 入 速 度 向 土 柱

泵入pH为3.5、浓度为0.5 mol ·L -1的Cu(NO 3) 2溶

液1 PV，然后连续洗脱30 h。出流溶液用自动部

分收集器采集。出流液中Br -浓度由Br -选择电极

测定，Cu2+浓度由高效液相色谱-等离子体质谱仪

（Agilent 7700x，澳大利亚）测定。

1.4　控制方程

忽略微生物过程，并假定液相中溶质与土壤相

间是平衡交换的。考虑线性等温吸附的一维稳态流

溶质运移可以用CDE来描述：

  　　　　（2）

式中，R d为阻滞系数；C为液相中溶质的浓度，

mg·L-1；x为距离，cm；t 为时间，min；μ 为汇项
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（μ C）的速率系数, min-1，用于描述土壤溶液中

基于一阶衰减的不可逆化学持留；v为平均孔隙流

速，cm·min-1；D为水动力弥散系数，cm2·min-1。

1.5　NLLS方法

NLLS算法是以实测值和模型计算值间的误差

平方和最小为准则来识别非线性静态模型参数的一

种参数估计方法。目前应用最广的基于NLLS的土

壤溶质运移参数反演程序是由美国盐土实验室开

发的CXTFIT。CXTFIT采用Levenberg- Marquardt
算法，通过匹配实测溶质穿透曲线（Breakthrough 
curve, BTC）来反演弥散系数、孔隙水流速等溶质

运移模型参数，并预测溶质浓度随时间和空间的分

布规律。其优化目标是寻求一组参数使实测和计算

值之间的决定系数R2最大化、残差平方和（SSQ）

最小。目标函数为决定系数R2，如下式：

 =1-
∑N

i=1（Ci-C）2 
∑N

i=1（Ci-fi）
2

R2=1-
∑N

i=1（Ci-C）2 
SSQ

　　（3）

式中，Ci和 f i分别为观测值和模型计算值；C为全

部观测值的平均值；n为总观测点数。R2值越接近

1，表明拟合效果越好。

1.6　GLUE方法

GLUE方法既考虑到“最优”这一直观事实，又

避免了采用单一“最优”参数组合带来的预测风险。

考虑到每个参数可能的空间变异和测量误差，将平

均孔隙水流速度（v）的初始取值范围定为其测量值

ve± 0.5ve cm ·min-1，弥散系数（D）定为0.000 1~0.05 
cm2·min-1，阻滞系数（Rd）定为1.0~3.0，汇项速率

系数（μ）定为 0.001~0.1 min-1。蒙特卡罗采样策

略中采用拉丁超立方采样方法（Latin hypercube 
sampling, LHS）生成随机参数组合。

在溶质运移参数反演时，为避免数值求解困

难，一般会利用示踪试验结果先确定v和D两个参

数，然后将其固定再拟合其他参数。为此，本文

中对GLUE方法的应用也分为两个阶段，阶段一：

通过对示踪试验数据的拟合确定可接受的参数v和

D；阶段二：为参数组（v，D）随机搭配100组经

过LHS采样得到的（Rd，μ）重新组合，生成全新

的参数组合（v，D，Rd，μ）。

为方便与NLLS方法比较，选用Nash–Sutcliffe
函数（形同决定系数R2）作为似然函数，定量描述

模拟结果与观测值间拟合的优劣程度。

 　 =R2

∑n
j（θoj-θo）

2 
∑n

j（θij-θoj）
2

1-L（θi Y）2= 　　　（4）

式中，L（θi  Y）为参数组合i的似然函数；θij为参数

组合 i 在时刻 j 时的模拟值，mg·L-1；θoj为时刻 j 时的

观测响应，mg·L-1；θo为观测值的平均值，mg·L-1； 
n为总观测点数。对于完美再现观测值的模拟结果，

其似然函数值为1。以似然值等于0.9为阈值来区分

参数组合为“行为集”（Behavioral set）或“非行为

集”（Non-behavioral set）。采用三个指标来定量表

征出流液浓度的95%置信区间。分别为平均相对区

间长度(Average relative interval length, ARIL）［16］， 
落 在 9 5 % 置 信 区 间 内 的 观 测 点 比 例 （ P 9 5 C I） 以

及 最 大 决 定 系 数 值 （ M a x i m u m  d e t e r m i n a t i o n 
coeff ic ien t )，即最大似然值（Maximum Nash-
Sutcliffe，MNS）。ARIL表达式如下：

  ARIL= ∑
1
n

Lu,t-Ll,t

Ro,t
　　　　　　（5）

式中，Lu, t和Ll, t分别为95%置信区间的出流浓度上

下限，mg·L-1；n为总观测点数，Ro,t为出流浓度的

观测值，mg·L-1。

P95CI表达式如下：

  NQin

nP95CI= ×100%　　　　　　（6）

式中，NQin为落在95%置信区间内的观测点个数，

n为总观测点数。

MNS表达式如下：

  MNS=maxN
i=1{R2}=maxN

i=1L（θi Y）　　　 （7）

式中，i为可接受的采样编码，N为可接受的采样数

量。模型拟合结果越好，ARIL值越接近于0，P95CI

越接近于100% ，MNS越接近于1。

2　结果与讨论

2.1　NLLS参数估计及数值模拟

用平衡模型拟合Br-穿透曲线，同时拟合参数

v 和D。由于示踪剂Br-不发生吸附解析、降解沉淀
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等物理化学反应，其阻滞系数R d=1，沉淀项速率

系数 μ=0 min-1。基于NLLS平衡模型对Br-穿透曲

线的拟合结果对应的最优参数及决定系数见表2。

由表2可知，NLLS反演的“最优”参数组合对示

踪离子穿透曲线（BTC）拟合效果极佳，R2均大于

0.98，均方根误差RMSE<0.046。

由于Cu2+运移试验条件均保持与示踪试验时一

致，在拟合Cu2+ 穿透曲线时，仍选用第一阶段识

别的v和D值，仅对Rd和μ进行优化，结果如图1和

表2。观察可知，拟合曲线的峰值略低于观测值，

这可能是因为土柱与管壁之间所形成的微弱优势流

所致，也可能是实验中存在着一定的测量误差导致

的。林青［17］在使用两点非平衡吸附研究重金属运

移的过程中也出现类似情况。但总体而言，模拟的

结果符合观测值的趋势，R2均大于0.93且RMSE也

保持在10-2数量级（表2）。

2.2　第一阶段GLUE方法参数估计

以 土 柱 b （ 壤 砂 土 ） 的 B r -穿 透 曲 线 拟 合 为

例，来说明GLUE方法的反演结果。图2中每一个

散点均代表模型运行一次的结果，所以可视作模

型响应界面的投影。从指定区域10 000次蒙特卡

罗采样中，有818个参数组合的似然值R2
Br > 0.9，

被判定为“行为集”。由图2和表2可知，最大似

然值MNS=0.987 2时的参数（v，D）=（0.031 7 
cm·min-1，0.003 9 cm2·min-1），与NLLS得到的

唯一“最优”解（v，D）=（0.032 1 cm·min-1，

0.004 2 cm2·min-1），非常接近。且NLLS方法拟

合的R2为0.987 4，与最大似然值（MNS）几乎相

同。可以预知，蒙特卡罗采样次数越多，模型运行

的次数越多，GLUE方法得到的MNS与NLLS寻优

方法得到的“最优解”越接近。

与参数的初始取值范围相比，“行为集”的参

数取值范围明显缩小。平均孔隙流速v的初始和更新

后取值范围分别为［0.015 6，0.046 8］ cm·min-1、

［0.028 6，0.035 4］ cm·min-1；弥散系数D的初

始和更新后取值范围分别为［0.000 1，0.050 0］ 

图1　Cu2+穿透曲线（BTCs）观测值与非线性最小二乘法（NLLS）拟合值的对比

Fig. 1　Comparison between measured breakthrough curves ( BTCs) of Cu2+and non-linear least square (NLLS) fitted BTCs
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cm2·min-1、［0.000 1，0.022 1］ cm2·min-1，区间

宽度分别缩小了55.0%和55.8%。但NLLS方法确

定的95%置信限（表2），如图2中散点图顶端的线

段所示，仍较更新后的GLUE的参数取值范围窄很

多，说明NLLS方法在Br-运移模型参数反演时存在

“异参同效”现象，且其参数v和D的置信限远小

于实际可被接受的参数范围，导致大量可接受参数

被忽略。

表2　NLLS法对Br-和Cu2+穿透曲线拟合的“最优”参数及拟合效果

Table 2　Optimum parameters of NLLS fitting Br- and Cu2+ BTCs and fitting effect
土柱

编号

Column

土壤

质地

Soil texture

Br- Cu2+

v /(cm·min-1) 1) D/(cm2·min-1)  1) R2 RMSE Rd
 1) μ/min-1 1) R2 RMSE

a 砂壤土①
0.0334(0.0333,

0.0336)2)

0.0051(0.0046, 

0.0055)
0.996 0.024 1.386(1.370, 1.403)

0.0063(0.0062,

0.0064)
0.960 0.015

b 壤砂土②
0.0321(0.0319,

0.0323)

0.0042(0.0035, 

0.0049) a
0.987 0.046 1.034(1.016, 1.052) a

0.0031(0.0030,

0.0032) a
0.937 0.028

c 砂黏壤土③
0.0308(0.0306,

0.0309)

0.0043(0.0038, 

0.0047)
0.995 0.029 1.203(1.184, 1.221)

0.0038(0.0037,

0.0039)
0.954 0.016

　　注：1) 表示Br-和Cu2+运移模拟时被优化的参数，2)括号内数字表示对应参数的95%置信限。v、D、Rd,和μ分别表示平均孔隙

流速、弥散系数、阻滞系数和汇项速率系数；R2为决定系数；RMSE为均方根误差。下同 Note：1） Parameters optimized in fitting 

Br- and Cu2+ transport; 2） The figures in the parentheses stand for the 95% confidence intervals of the corresponding parameter; v, 

D, Rd, and μ stand for respectively average pore water velocity, dispersion coefficient, retardation factor and rate coefficient; R2 for 

determination coefficient, and RMSE for root mean square error. ①Sandy loam, ②Loamy sand, ③Sandy clay loam. The same below

2.3　第二阶段GLUE方法参数估计及其不确定性

第二阶段是通过GLUE方法对Cu2+ 穿透曲线的

拟合进行不确定性分析（此处仍以土柱b为例）。

为818组R2
Br >0.9的“行为集”分别搭配100组通过

注：GLUE为广义似然不确定性估计，散点图顶端的线段为NLLS方法的95%置信限。下同 Note：GLUE is the short for generalized 

likelihood uncertainty estimation and the dashes at the top of the scatter diagram stand for 95% confidence limits determined by NLLS. 

The same below

图2　GLUE方法获得的似然值 R2
Br >0.9的v和D散点图

Fig. 2　Dotty plots of v and D of R2
Br

 > 0.90 acquired by GLUE for bromide BTCs
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拉丁超立方采样（LHS）得到的随机参数Rd和 μ，

组成81 800个新的参数组合。逐次运行模型，得到

403个参数组合满足R2
cu >0.9，其对应参数的散点图

如图3所示。其他两种质地的土柱也分别得到了448
和648组“行为集”。

由图3可知，似然值R2
cu 最大为0.936 9，对应的

参数组合为（v, D，Rd，μ ）= (0.034 9 cm·min-1, 
0.005 3 cm2·min-1，1.112，0.003 2 min-1)。第二阶

段所用的参数v和D来自第一阶段对Br- 穿透曲线的

拟合，因此，这两个参数的可接受范围与图2一致

（无NLLS的95%置信限）。但其在第二阶段的响

应界面形状（图3）与第一阶段不同。这是因为，

参数v和 D之间的交互作用在第二阶段不如第一阶

段清晰，第二阶段参数数量增加，彼此之间相互

影响，其响应界面也随之改变。参数Rd的可接受范

围由［1.0，3.0］缩小为［1.001，1.221］，这与

根据公式（1），计算得到的静态批量平衡实验的 
Rd=  1 .251也十分接近；参数  μ 的可接受范围由

［0.001, 0.010］ min-1缩小为［0.002 6, 0.003 7］ 
min -1，区间宽度分别缩小了89.0%和90.0%。然

而，与第一阶段类似，这些可接受的参数范围仍

然是通过NLLS方法的95%置信限宽度的5.84倍和

5.50倍。这一结果表明，有许多与NLLS寻优得到

的“最优解”完全不同的参数组合均可很好地模拟

Cu2+的运移过程；换言之，在NLLS方法推算的置

信限之外，仍存在众多的参数组合可被接受，并可

得到令人满意的模拟结果。而仅通过主观判断，

无从确定这些组合中的哪一组参数值才是“真实

值”，这也正是模型用于预测和决策时必然存在不

确定性的一个重要原因。由此可见，利用NLLS等

传统寻优方法得到的“最优解”去预测溶质的运移

过程可能存在极大风险，因为其反演结果中蕴含

了显著的不确定性。Zhang等［18］用传统寻优法和

GLUE方法同时分析了示踪溶液与农药阿特拉津在

土壤中的运移，结果也表明在参数估计过程中存在

大量的等效参数。

图3　GLUE获得的似然值R2
Cu 

 >0.9的参数的散点图

Fig. 3　Dotty plots of the parameters of R2 
Cu > 0.90 acquired by GLUE fitting Cu breakthrough
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GLUE方法受到争议的原因之一在于选择似

然函数和阈值的主观性 ［19-20］。区分“行为集”

和 “ 非 行 为 集 ” 的 阈 值 选 择 的 确 存 在 主 观 性 ，

但 这 种 选 择 是 建 立 在 对 未 来 模 型 预 测 的 有 效 性

基础之上的，并非纯粹的主观判断 ［21］。似然函

数的选择亦是如此，本研究中选用的似然函数与

NLLS方法的决定系数公式形式相同，目的是便

于NLLS和GLUE两种方法的结果对比。近年来，

关于如何选定合理的似然函数也得到了更多的关

注。如Zhang等［22］为了强调模型在实际应用中的

不确定性引入了多种似然函数，并基于概率计算

来选定最合理的似然函数。Freni等［15］用多种形

式的似然函数估计了城市洪水模型结果的不确定

性并对模型进行了校正。这些研究表明，Nash–
Sutcl i ffe函数适用于数据量不大和需要掌握单一

参数对模拟结果影响的情况。当观测值不断增多

且旨在调整模型适用性时，指数类型的似然函数

则更合适。

2.4　模型输出的不确定性

与土柱b类似，土柱a和土柱c示踪和Cu2+运移

试验反演结果分别如表3和表4所示。可以看出，

GLUE确定的v、D、Rd、μ 的置信区间均完全包含

NLLS的置信区间。说明在三种土壤中，NLLS的

参数置信区间均小于实际可接受的参数范围。若仅

使用NLLS算法的置信区间，将导致大量原应被接

受的参数组合被舍弃。

表3　NLLS和GLUE反演得到的Br-运移模型参数及其95%置信区间

Table 3　Parameter of the Br- transport model and 95% confidence intervals obtained using NLLS and GLUE

土柱编号

Column

土壤质地

Soil texture

方法

Method
v/(cm·min-1) D/(cm2·min-1) Rd μ/min-1

a
砂壤土

Sandy Loam

NLLS (0.033 3, 0.033 6) (0.004 6, 0.005 5) — —

GLUE (0.029 4, 0.037 8) (0.001 0, 0.032 3) — —

b
壤砂土

Loamy sand

NLLS

GLUE

(0.031 9, 0.032 3)

(0.028 6, 0.035 4)

(0.003 5, 0.004 9)

(0.000 1, 0.022 1)

—

—

—

—

c
砂黏壤土

Sandy clay loam

NLLS

GLUE

(0.030 6, 0.030 9)

(0.027 3, 0.034 5)

(0.003 8, 0.004 7)

(0.000 1, 0.026 6)

—

—

—

—

　　注：“—”表示未进行参数拟合，无置信区间。下同 Note: “—”means these parameters don’t fit and no confidence intervals. 

The same below

表4　NLLS和GLUE反演得到的Cu2+运移模型参数及其95%置信区间

Table 4　Parameter of the Cu2+ transport model and 95% confidence intervals obtained using NLLS and GLUE

土柱编号
Column

土壤质地
Soil texture

方法
Method v/(cm·min-1) D/(cm2·min-1) Rd μ/min-1

a 砂壤土
Sandy Loam

NLLS — — (1.370, 1.403) (0.006 2, 0.006 4)

GLUE (0.029 4, 0.037 8) (0.001 0, 0.032 3) (1.159, 1.770) (0.005 3, 0.007 7)

b 壤砂土
Loamy sand

NLLS — — (1.016, 1.052) (0.003 0, 0.003 2)

GLUE (0.028 6, 0.035 4) (0.000 1, 0.022 1) (1.001, 1.221) (0.002 6, 0.003 7)

c 砂黏壤土
Sandy clay loam

NLLS — — (1.184, 1.221) (0.003 7, 0.003 9)

GLUE (0.027 3, 0.034 5) (0.000 1, 0.026 6) (1.414, 1.027) (0.003 2, 0.004 7)

GLUE方法对应MNS的参数组合与NLLS“最

优”参数组合的模型预测结果如图4所示。由图可

知，在土柱b中，MNS参数组合（v，D，Rd，μ）

=（0.034 9 cm·min-1，0.005 3 cm2·min-1，1.112，

0.003 2 cm-1）与NLLS“最优”参数组合（v，D，

Rd，μ ）=（0.032 1 cm·min-1，0.004 2 cm2·min-1，

1.034，0.003 1 cm-1），对观测值的拟合极佳，

其R2均为0.937。但MNS与NLLS“最优”的参数

组合并不一致，表明不同的参数组合可以达到类

似的模拟结果，即“异参同效”现象。在土柱a和
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土柱c中亦存在相同现象。GLUE方法获取的95%

置信区间较NLLS方法获取的置信限宽很多，其覆

盖的观测点比例P95CI的均值为84.30%，而NLLS方

法则仅为46.05%，这表明NLLS方法获取的置信

限无法良好预测Cu 2+穿透曲线，特别是峰值区。

GLUE方法的95%置信区间对试验观测点的高覆

盖率还表明了模型定义及模型结构满足了溶质运 
移模拟的需求［23］。

三 个 定 量 化 指 标 平 均 相 对 区 间 长 度

（ A R I L ） 、 M N S 和 置 信 区 间 内 的 观 测 点 比 例

（P95CI）的统计结果如表5所示。砂壤土、壤砂土

和砂黏壤土中，通过NLLS方法获取的“最优解”

的决定系数R2（分别为0.960，0.937，0.954）与

GLUE方法获取的MNS的似然值（分别为0.960，

0.937，0.953）高度一致，这在图4也得到直观体

现。GLUE与NLLS获得的ARIL均值分别为79.66和

135.5，其中壤砂土显著高于其他两种质地土壤。

这主要是由于壤砂土内Cu 2+穿透曲线的相对浓度

在0.000 1以下时，其对应的置信区间和置信限的

宽度较其他质地更宽所致。总体而言，GLUE方法

对应的ARIL值显著低于NLLS，这说明MNS对应

的参数组合对模型的拟合效果可媲美NLLS的“最

优”参数组，且GLUE计算的置信区间对观测值的

覆盖度更高，平均相对区间宽度也更窄，因此，在

参数及模型输出不确定性分析两个方面GLUE方法

均优于NLLS方法。

注：MNS是最大似然函数，95%CI-NLLS和95%CI-GLUE分别是NLLS和GLUE方法获取的相对浓度的95%置信限 Note：MNS is 

the short for Maximum Nash-Sutcliffe, which is the largest likelihood value; 95%CI-NLLS and 95%CI-GLUE is separately the 95% 

confidence interval of relative concentration using NLLS and GLUE

图4　NLLS和GLUE两种方法预测Cu2+ 穿透曲线的不确定性结果对比

Fig. 4　Comparison between NLLS and GLUE used in predicting Cu2+ BTC in uncertainty
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表5　NLLS和GLUE方法拟合Cu2+ 穿透曲线的不确定性定量化结果

Table 5　Quantification of the uncertainties in fitting Cu2+ BTCs using NLLS and GLUE
土柱编号

Column

土壤质地

Soil texture

方法

Method
ARIL MNS P95CI

a
砂壤土

Sandy Loam

NLLS 3.45 0.960 28.13%
GLUE 10.24 0.960 87.62%

b
壤砂土

Loamy sand

NLLS 397.66 0.937 64.00%
GLUE 223.96 0.937 80.93%

c
砂黏壤土

Sandy clay loam

NLLS 5.24 0.954 46.01%
GLUE 4.79 0.953 84.35%

　　注：ARIL 是平均相对区间长度，P95CI 是置信区间内观测点比例 Note：ARIL is the short for average relative interval length, 

and, P95CI stands for percentage of points covered by 95% confidence intervals

NLLS方法计算得到的“最优”参数组合（表

2）及其对实测值的拟合结果（图1）均表现优秀。

但NLLS方法的残差并非白噪声，这表示该方法的

参数估计可能存在偏差［13］。本文的研究结果也证

实了该结论。尽管“最优”参数及其置信限的确

包含在通过GLUE方法确认的95%置信区间内，但

图2和图3均显示，在NLLS法确定的置信限以外仍

有大量参数组合可极好地拟合观测值。这也证实了

NLLS寻优的结果——“最优”参数组合并无看似

的高“鲁棒性”。再者，NLLS方法对BTC的95%

置信限仅覆盖了低于65%的观测点（图3和表5），

该结果再次验证了以上结论。由此可知，试验观测

值所能提供的信息可能并不足以识别真实的参数

值。在多个可接受的参数向量中，仅通过部分观测

值，通常无法判定哪一个参数向量才是参数的真

值，对于数据稀缺的野外试验情况更是如此［24］。

但依然应该关注和改进传统的寻找单一最优解的算

法。其一，对于设计性实验，其理论完备且边界条

件等可被严格控制，此时传统寻优算法的单一“最

优解”仍有重要意义。其二，GLUE等不确定性分

析方法对计算能力要求较高，若计算所有可行性参

数组合并运行模型验证超出计算能力，此时就需要

单一“最优解”来进行预测。因此，传统寻优算法

和GLUE这类承认多解性的算法亦可相辅相成、适

当结合。

3　结　论

溶质运移模型的参数估计过程和模型预测本

身就蕴含不确定性，无论观测数据量多少、数据质

量高低均无法完全避免此问题。本文利用传统寻优

方法（NLLS）和不确定性分析方法（GLUE）对

土壤溶质运移模型的不确定性进行了研究，结果表

明，NLLS作为一种参数反演方法简单明了，易于

操作，对Br-及Cu2+穿透曲线的拟合效果较好。但

“异参同效”现象的存在说明NLLS法的“最优”

参数应用于预测时的“鲁棒性”不及预想。GLUE
方法清晰直接地表明有多个参数组合能满足拟合要

求，其获取的对应于最大似然值MNS的参数向量

亦可较好拟合Br-及Cu2+的穿透曲线。由似然值大

于0.9的“行为集”计算出各参数的后验取值范围

显著大于且包括NLLS方法获取的参数取值范围。

NLLS方法较窄的参数置信区间导致许多可被接受

的参数组合被摒弃，仅使用单一“最优”解的寻优

方法预测溶质运移存在极大的不确定性。
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Abstract　【Objective】Computer programs, such as CXTFIT, are commonly used to calibrate 
soil hydraulic and transport parameters, such as dispersion coefficient and retardation factor. CXTFIT 
can be used to fit observations quite well, which leave researchers in this aspect such an impression 
that the “optimum” parameter sets simulated with this program can be used directly for modeling 
prediction. However, in the process of parameter simulation, inherent uncertainties do exist and are often 
underestimated. The objectives of this study were to assess and even quantify the uncertainties that may 
occur in parameter estimation using the convection-dispersion equation (CDE) and in adoption of the 
parameters in modeling prediction with the non-linear least squares (NLLS) and generalized likelihood 
uncertainty estimation (GLUE) methods. 【Method】 In this study, with the aid of CXTFIT, NLLS and 
GLUE coupled with the Latin hypercube sampling strategy was used to fit concentrations of bromide 
and copper nitrate in transport through three oil columns different in texture (i.e. Sandy loam, loamy 
sand and sandy clay loam), separately. And the parameters were optimized and analyzed to quantify the 
uncertainties that may occur in these processes by means of three quantitative metrics, that is, MNS 
(maximum coefficient determination coefficient ), P95CI (the percentage of observations included within the 
95% confidence intervals) and ARIL (average relative interval length).【Result】Results show that the 
only “optimum” parameter set obtained with the NLLS technique fits the curve of solute outflow quite 
well with determination coefficients (R2) all > 0.98 for fitting Br- transport and > 0.937 for fitting  Cu2+ 
transport, and with root mean square error lingering at the magnitude of 10-2, but it fails to cope with a large 
number of equivalent parameters. R2 being high in value only indicates the “optimum” parameter set is a 
proper fit of observation, but it does not mean the “optimum” parameter set is the true characterization 
of solute transport. The parameter set corresponding to the MNS of solute outflow fitted with can be used 
to simulate the observation as well as NLLS (R2>0.937). But the value range of acceptable parameters 
determined by GLUE are much wider than that of NLLS (the length of 95% confidence intervals of GLUE 
is about more than 5 times as high as that of NLLS), which means that a large number of parameter sets that 
are high in likelihood value fall outside of the 95% confidence intervals determined by NLLS. The 95% 
confidence intervals of outflow concentration determined by NLLS covered 28.13%, 64.00%, and 46.01% 
of the data observed separately in the soil columns different in texture, leaving almost half uncovered on 
average, whereas those determined by GLUE did 87.62%, 80.93%, and 84.3%, separately, which indicates 
that it is not a good choice to use NLLS to optimize parameters and uncertainties of the model output. 
【Conclusion】 To put all into a nutshell, GLUE performs better than NLLS in both parameter and response 
surface uncertainty analysis, for NLLS underestimates significantly the uncertainties in estimation of major 
transport parameters. GLUE has a much wider acceptable parameter valuation range and 95% confidence 
intervals for outflow concentration, which indicates that the “optimum” solution acquired by NLLS does 
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not show any robustness as the solution acquired by CXTFIT does. So the usage of only “optimum” 
parameter sets to predict solute transport has to face high risk and high uncertainty.  

Key words　Solute transport model；Parameter estimation；Generalized likelihood uncertainty 
estimation (GLUE)；Uncertainty analysis
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