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摘  要：本文提出了一种水文模型结构和模型参数同时优化的方法，克服了经验确定模型结构方法未考虑模型结

构与模型参数的交互影响且难以得到最优模型结构的缺陷；同时，针对传统基于单一目标优化率定模型参数不能

全面反映水文情势多方面特性的不足，引入了多目标优化思想，将模型结构和模型参数优化置于多目标优化框架

下，有效解决了单目标优化导致的模型预报误差均化效应。通过流域日径流预报的实验验证，结果表明本研究方

法可以获得较优的模型结构和模型参数，为水文模型参数和结构优化提供了一种新的途径和方法。 
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Abstract： A novel method is presented to optimize the structure and parameters of hydrological model in a 

single run. This method can overcome the shortcoming of traditional method in determining the model 

structure, i.e. being unable to consider the interaction of structure parameters for an optimal structure. The 

use of single objective function for parameters calibration by traditional method is not suitable for 

hydrological system, showing another shortcoming. The new method adopts a multi-objective for the 

optimization and it was verified through daily runoff forecasting by a hydrological model based on support 

vector machine. The results show that the new method is superior in its structure and model parameters and 

it would provide a new approach to optimization and calibration of hydrological model. 

Key words：hydrology; runoff forecasting; multi-objective optimization; model structure and model 

parameter optimization; support vector machine 

0 引言 

水文模型结构优选与参数率定一直是水文领域的重要研究内容。水文模型通常可以分为三大类：系统

理论模型、概念性模型和物理模型。针对系统理论模型，模型的结构一般是根据人工经验法或试错法确定。

人工经验法往往无法考虑水文情势的变化特性，模型的精度不能得到有效保证，而试错法则计算量庞大、

计算耗时多，且很难获得最佳的模型结构。另外，传统的模型参数一般基于单一目标优化[1,2]，无法考虑水

文情势多方面的变化特性，需要引入多目标优化的思想，以克服单目标优化的局限，国内外的学者在这方

面已开展了大量的研究，Vrugt 等[3]提出了一种水文模型参数多目标优化率定算法，张洪刚等[4]比较了概念
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性水文模型参数多目标优化率定与传统单目标优化率定的性能，de Vos 等[5]将多目标算法应用于神经网络

径流预报模型参数优化，王宇晖等[6]将多目标算法 MOSCEM-UA 应用于一种简单的概念性水文模型参数优

化率定。但是，这类研究仅局限于模型参数的优化，未进行模型结构的寻优，且不能考虑模型参数与模型

结构的交互影响。为此，本研究以一种基于支持向量回归[7]原理的系统理论模型为研究对象，将模型结构

和模型参数均纳入优化的范畴，结合经典的多目标优化算法 NSGA-II[8]，同时优化模型的结构与模型参数，

建立支持向量回归日径流预报模型，并将多目标优化结果与传统的单目标优化结果进行对比，实验结果表

明，本研究的方法能有效处理模型参数与模型结构的交互影响，可以为预报人员提供可靠、全面的决策依

据，具有良好的工程应用前景。 

1  支持向量回归 

支持向量回归的主要思想是将原空间的非线性函数关系映射到高维空间，使得在高维空间中这种非线

性关系呈现线性或近似线性关系，然后在这种高维空间中采用线性回归方法进行计算，进而提高回归精度。 

支持向量回归的基本原理简述如下： 

设样本数据为(Xi, yi)，其中 RyRXLi i
D

i  ,,,,2,1  ，Xi 为输入，yi 为相应的输出，首先采用非线性映

射函数将样本映射到高维空间(X)，然后在高维空间中进行线性回归计算，得到回归函数为： 

 bXwy  )(  (1) 

然后，利用结构化风险最小原则，求解 w 和 b 的值可以归结为如下优化问题： 
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式中：C 为惩罚因子；  和 - 为松弛变量。 

求解上述二次 4F18 化问题，并引入核函数计算高维空间的向量点积，避免高维空间的“维数灾”问题，

最后得到的拟合函数为： 
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式中：K(Xi, X)为核函数运算，  和 - 为拉格朗日乘子。 

常用的核函数主要有：线性核函数、多项式核函数、径向基核函数和 sigmoid 核函数。核函数自身的

参数过多不利于参数的优选，Hsu 等[9]对常用的几种核函数作了比较分析研究，并指出径向基核函数是比

较通用的核函数，因此，本文选取径向基核函数。 

2  优化算法 

2.1  单目标优化算法—SCE-UA 
SCE-UA[10]由 Duan 等于 1992 年提出，该算法结合了单纯形法、种群竞争进化以及混和分区等方法的

优点，可以一致、有效、快速地收敛到水文模型参数全局最优，在水文模型参数优化率定中得到广泛验证。

种群分区与周期性混合使得算法能够更全面搜索可行域，减小了算法陷入局部最优的概率；种群竞争进化

和单纯形法提高了算法的收敛精度。SCE-UA 算法具体细节可参见文献[10]。 

2.2  多目标优化算法—NSGA-II 
NSGA-II 是 Deb 等针对 NSGA 在非劣解集构造、非劣解集分布性中存在的不足提出的改进算法，并在

水文预报领域得到广泛应用和验证，算法具体细节可参见文献[8]。NSGA-II 的计算流程如图 1 所示。 

3  模型结构与模型参数多目标优化 

本文以支持向量回归理论为基础，根据流域降雨和径流观测资料，建立支持向量回归日径流预报模型，

并将支持向量机模型结构和模型参数一并纳入优化的范畴，能有效处理模型结构与模型参数间的交互影响，

同时，针对传统单目标优化不能充分全面反映水文多种动态变化特性的缺陷，本文将模型结构和模型参数 
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图 1  NSGA-II 流程图 
Fig.1  Flowchart of NSGA-II algorithm 

的优化计算置于多目标优化的框架，获得能考虑多个

优化目标的非劣预报方案集，并与传统的单目标优化

结果进行对比分析。 

3.1  模型结构与参数优化设计思想 
支持向量机模型结构和模型参数优化设计如下： 

①支持向量机模型参数有 3 个：惩罚因子 C，不

敏感系数 ε和径向基核函数参数 σ。 

②支持向量机模型的结构优化主要是指模型输入

结构的优化，本文将模型输入结构进行参数化，设模

型的输入为 N 维向量 1 2[ , , ]Ng g g G ， ),2,1( Nigi 

为事先通过统计分析确定，然后用 N 个参数

),2,1( Nipi  分别代表输入向量的 N 维，pi 的取值范

围为[0, 1]且 pi 的值不能同时都小于 0.5，当 pi 大于等

于 0.5 时，表示支持向量机模型包含第 i 维输入，反之，

当 pi 小于 0.5 时，则表示第 i 为输入不包含在输入向

量中。 

根据以上设计，将模型结构优化参数化之后，优

化的参数总共包含 3+N 个，进而可以采用智能优化算

法进行优化计算。本文中单目标优化选用 SCE-UA 算

法，多目标优化选用 NSGA-II 算法。 

3.2 优化目标函数选取 
在单目标优化中，目标函数选取实测流量和预报流量的均方误差 RMSE，其定义如式（4）所示： 
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对于多目标优化，目标函数选取 MSLE[11]和 M4E[5]，其定义分别如式（5）和（6）所示： 
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式中：M 为样本数量；Qi 为径流观测值； iQ̂ 为模型径流预测值。 

在支持向量机回归模型参数多目标和单目标优化率定阶段，为防止模型的过学习，提高模型的泛化能

力，本文采用 10 折交叉验证，目标函数均基于交叉验证预报流量和实测流量计算得到。MSLE 由于对数运

算的作用，使得小流量的拟合误差更为敏感，因而其更侧重于小径流值的拟合；M4E 由于 4 次幂的作用，

目标函数 M4E 对大流量的拟合误差更为敏感，因而其更侧重于大流量的拟合。若目标函数 MSLE 和 M4E

之间具有典型的非劣关系，则说明当大流量拟合较好时会降低小流量的拟合精度，而小流量拟合精度较高

时，大流量拟合精度较差。在实际预报作业中，预报人员根据不同的径流特性选择相应精度较高的预报方

案，从而可以避免采用 RMSE 单一目标优化时对大流量和小流量预报精度的均化效应，有效提高整体预报

的综合精度。 

3.3  径流预报评价指标选取 
为评价模型参数优化结果的预报性能，文中选取水文预报中常用的三种评价指标：均方误差 RMSE、

确定性系数 R2 和合格率 Qr。R2 的定义如式（7）所示： 
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式中： Q 为径流观测值的平均值。 

3.4  算法参数设置 
SCE-UA 算法的参数设置参考文献[10]，具体为：决策变量维数 3 + N，复形个数 4，每个复形中的个

体数为 2 × (3 + N) + 1，子复形的个体数为(3 + N) + 1，复形混合前的进化代数 2 × (3 + N) + 1，种群规

模为 4 × [2 × (3 + N) + 1]，最大迭代次数 30000。 

NSGA-II 算法的参数设置参考文献[12]，具体为：种群空间规模 100，决策变量维数 3 + N，目标函数

维数 2，交叉概率 1.0，变异概率 1 / (3 + N)，算法最大进化代数 1000。 

4  实例研究 

4.1  研究选用的数据 
以长江三峡流域为研究对象，选取该流域宜昌站 2001 年 1 月 1 日－2006 年 12 月 31 日的日径流和流

域区间日降雨数据，日降雨和日径流数据如图 2 所示，为保证模型训练样本中包含所有的极端流量过程，

其中 2003 年－2005 年的数据用于模型训练，其余三年数据分为三个模型校验期。从图 2 可以看出，三个

校验期时段的径流特征有明显的差异，校验期 1 的径流峰值较大但峰值流量持续时间较长，校验期 2 的径

流峰值很大且洪水较为集中，校验期 3 的径流洪水较小且洪水历时较长。 

 

图 2  三峡流域降雨径流图 
Fig.2  Plot of rainfall and streamflow in the Three Gorges region 

4.2  降雨径流相关性分析 
绘制径流自相关图和降雨径流相关性图分布如图 3 所示。 

根据上述相关系数图，首先可以确定模型输入大致包括：Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)、Q(t-4)、Q(t-5)和 P(t-1)、

P(t-2)、P(t-3)、P(t-4)，其中 Q(t-i)表示预报前 i 时刻的流量值，P(t-i)表示预报前 i 时刻的降雨量。进而，

可以确定与模型结构相关的参数个数 N 的值为 9。 

4.3  结果比较与分析 
以 MSLE 和 M4E 为横纵坐标，多目标算法 NSGA-II 优化的非劣前沿如图 4 所示。由图可知，目标函

数 MSLE 和 M4E 间存在典型的此消彼长的对立关系，这也与 3.2 节的分析一致。 

为比较与验证多目标优化的性能，与经典单目标优化算法 SCE-UA 优化结果进行比较。对于单目标优

化，本文构造了 4 种模型结构：①所有 9 种输入一定全部包括；②所有 9 种输入不一定全部包含；③选取

与流量相关性最好的 Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)、P(t-3)、P(t-4)、Q(t-5)作为输入；④选取与流量相关性最好的

Q(t-1)、Q(t-2)、Q(t-3)、Q(t-4)作为输入。 

 



第 2 期 郭  俊等：系统理论水文模型结构与参数多目标优化 5 

 

 

图 4  NSGA-II 多目标优化非劣前沿 
Fig.4  Pareto frontier generated by  

NSGA-II algorithm 

 

图 3  三峡流域降雨径流相关关系图 
Fig.3  Correlation of rainfall and streamflow in the Three Gorges region 

为消除算法中存在的随机因素，NSGA-II 和

SCE-UA 分别独立运行 10 次，多目标优化中选取优化

结果中误差最小的作为预测流量，以 3.3 节中的三种

评价指标比较不同优化模式的优化性能，如表 1 所示，

其中 SCE-UA-i表示第 i种模型结构下的单目标优化结

果，表中每个指标值的第一行为平均值，第二行为标

准差，最优值加粗标示，次优采用斜体加粗标示。 

由表 1 可得如下结论：①SCE-UA-2 在训练期和

校验期的结果要优于 SCE-UA-1，表明所有 9 个输入

并不是必须的；②SCE-UA-3 和 SCE-UA-4 的预报结

果误差较大，说明依靠传统的数据相关性确定模型的

输入往往不能得到最优的模型结构；③SCE-UA-3 和

SCE-UA-4 的优化结果较 SCE-UA-1 更优，说明在模

型增加冗余的输入反而会降低模型的预报性能；④NSGA-II 的优化结果相比单目标优化结果有较大的提升，

说明多目标优化可以充分考虑水文各方面的动态变化特性，可避免传统单目标优化导致的误差均化效应，

提高模型预报性能。 

表 1 优化结果对比 
Table 1 Performance comparison for different algorithms 

 评价指标 NSGA-II SCE-UA-1 SCE-UA-2 SCE-UA-3 SCE-UA-4 

率定期 

RMSE 
平均值 1698.9438 2936.4522 2680.1119 3148.1326 2896.3564 

标准差 229.5098 189.0662 222.4092 34.2152 161.7360 

Qr 
平均值 90.9124 53.6953 63.8321 38.0931 52.9653 

标准差 4.5570 12.6674 9.7008 1.3806 17.0784 

R2 
平均值 0.9723 0.9182 0.9317 0.9064 0.9205 

标准差 0.0075 0.0105 0.0113 0.0021 0.0087 

校验期 1 

RMSE 
平均值 1400.3634 2416.5280 2123.4993 2945.8051 2201.6242 

标准差 204.4519 289.6664 353.1138 67.9437 464.2811 

Qr 
平均值 95.6944 66.7778 72.0833 38.8056 61.2778 

标准差 1.8576 21.0852 15.6365 0.2943 29.7579 

R2 
平均值 0.9764 0.9301 0.9454 0.8975 0.9405 

标准差 0.0069 0.0169 0.0196 0.0048 0.0235 

校验期 2 RMSE 平均值 1455.3390 2362.6159 2244.2684 2909.1495 2234.3701 
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标准差 172.5659 286.8709 391.0564 80.6658 443.5639 

Qr 
平均值 96.5479 63.6438 71.2055 30.0000 56.6849 

标准差 2.2115 23.6595 16.1762 0.9246 33.3961 

R2 
平均值 0.9748 0.9335 0.9392 0.9005 0.9392 

标准差 0.0059 0.0168 0.0220 0.0056 0.0229 

校验期 3 

RMSE 
平均值 1091.3733 2050.5829 1788.6131 2946.4342 1956.5967 

标准差 167.9471 457.1427 499.9178 98.6026 668.9281 

Qr 
平均值 92.2740 58.2466 64.9315 18.5753 51.3425 

标准差 3.9614 25.8017 17.6561 1.0397 37.0180 

R2 
平均值 0.9436 0.7964 0.8413 0.5972 0.8039 

标准差 0.0169 0.0933 0.1036 0.0276 0.1171 

 

将多目标优化的结果与 SCE-UA-2 的优化结果绘制于一张图中，如图 5 所示。由图可以明显看出单目

标优化由于优化目标函数 RMSE 对误差的均化处理，导致在小流量和峰值流量均呈现较大的误差而多目标

优化能够兼顾大流量和小流量的预报性能，可有效提高预报精度。另外，多目标优化的预报流量结果有些

情况并不能完全包含实测流量值，表明预报模型的结构还不够完善，有待进一步改进。 

 

图 5  模型预报结果比较 
Fig.5  Forecasting results of calibration period and validation period 

为进一步分析水文模型结构对模型预报性能的影响，以 NSGA-II 算法运行一次的结果为例，将 9 个输

入对应的参数值 pi 与目标函数 MSLE 的关系绘制于图 6 中，图中若 pi 的值位于平面以上，则表明模型包含

该输入，反之，则表明该输入不包含在模型中。由图 6 可得如下结论：①第 5、8、9 输入不包含在模型中，

表明这些输入对模型的构建是冗余的；②对于输入 1、2、4、7 分两种情况。当目标 MSLE 的值较小时（相

应的目标 M4E 的值较大），输入 2、4、7 包含在模型中，输入 1 不包含在模型中；对应地，当目标 MSLE
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图 6  输入对应的参数值与目标函数 MSLE 的关系 
Fig.6  Relationship between the inputs and the  

objective function MSLE 

的值较大时（相应的目标 M4E 的值较小），输入 1 包含

在模型中，而输入 2、4、7 不包含在模型中。表明输入

2、4、7 有利于模拟小流量，而输入 1 更有利于模型大

流量；③模型的结构并不是一旦确定就一直不变，而应

该随着不同水文特性的变化作相应的调整，以下图为

例，当需要考虑小流量的预报性能时，则需在模型结构

中增加输入 2、4、7 并去除输入 1，而当需要重点考虑

大流量的预报性能时，此时最优模型结构就需要增加输

入 1 并去除输入 2、4、7。 

5  结论 

本文以一种基于支持向量回归原理的系统理论模型为研究对象，针对传统单目标优化率定模型参数带

来的预报误差均化效应，以及依靠经验方法确定模型结构难获得最佳模型结构且未考虑模型参数与模型结

构的交互影响的不足，本研究提出了一种模型结构和参数同时优化的方法，并将优化计算置于多目标优化

框架中，通过实际工程应用研究表明，本研究方法能有效处理模型参数与结构的交互影响，找出并剔除模

型结构中存在的冗余部分，最后获得较经验确定模型结构方法和单目标优化率定方法更优的模型性能，同

时通过模型结构和参数的多目标优化结果分析，发现针对不同时期的不同水文特性需要改变模型的结构以

提高预报性能，为水文模型参数和结构优化提供了一种新的途径和方法。 
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