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基于并行遗传算法的新安江模型参数优化率定方法 

武新宇，程春田，赵鸣雁 

(大连理工大学 土木水利学院，辽宁 大连 116024) 

摘要：本文结合新安江模型参数的特点，以洪峰流量、峰现时间和洪水总量的合格率为评价目标，定义了评价洪

水性能目标的模糊合格率，提出了新安江模型参数率定的并行遗传算法，并在微机集群环境下，利用JAVA语言进

行了算法编程。串行和并行遗传算法计算结果的比较表明，本文提出的并行遗传算法可以大大缩短优化过程的时

间，得到较为稳定的模型参数。 
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概念性降雨径流模型参数率定一直是水文预报的重要内容，国内外研究得较多的参数率定优化方法主

要有Rosenbrock
[1]
、SCE-UA

[2，3]
、遗传算法(GAs)

[4]
等。由于前两种方法有可能陷于局部最优，因此自文献

[4]首次将GAs方法应用于流域水文预报模型参数率定以来，遗传算法作为模拟生物在自然环境中的遗传和

进化过程而形成的一种自适应全局优化概率搜索算法，因其简单通用、鲁棒性强、可以处理非解析式的目

标函数和约束等特点，已成为水文模型参数率定方面一个活跃研究方向
[4～7]
。文献[7]结合遗传算法和模糊

优选模型提出了新安江模型参数率定新方法，有效的提高了参数率定的效率。但将产汇流分开率定的方式

不利于实际应用，需要在进行汇流参数率定之前，对率定好的产流结果进行必要调整，以消除对汇流参数

率定的影响；若将产汇流作为整体进行率定，由于参数变量增加而导致了解空间急剧增加，增加了利用遗

传算法寻优的难度，这将不可避免的带来过长的计算时间和获得理想解的难度，因此有必要探索更为有效

的参数率定方法。 

自20世纪70年代计算机技术在流域水文模型参数建模领域应用以来，计算机现已成为流域运行管理最

基本的工具。现在计算机性能价格比已经得到极大提高，利用集群计算机技术提高流域水文建模的效率已

经成为可能。考虑到遗传算法天然并行性和集群计算的高速并行性，本文结合新安江模型参数率定特点，

提出了新安江模型参数率定的并行遗传算法
[8～10]
，以提高算法的计算速度和求解质量。为了区别解的非唯

一性，针对洪水预报规范要求的评价洪水性能3个目标：洪水总量、洪峰、峰现时间合格率，提出和定义

了二种模糊合格率。论文工作采用Java语言进行编程，基于SQLServer 2000数据库，利用JPVM消息传递接

口
[11]
在Windows 2000微机集群上实现基于粗粒度并行遗传算法的新安江模型参数的自动率定，计算结果和

获得的并行信息表明，本文提出的方法是可行的，显著提高了求解速度和质量。 

1 新安江模型参数优化率定的并行遗传算法 

1.1 新安江模型  新安江模型是赵人俊教授于1973年提出的分散性模型
[12]
，主要用于湿润与半湿润地

区，它把全流域分成许多个单元流域，对每个单元流域作产汇流计算，得出单元流域的出口流量过程。再 
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进行出口以下的河道洪水演算，得到该单元出流过程，所有单元流域的出流过程相加，得出流域出口的总

出流过程。本文采用其三水源模型，采用蓄满产流计算产流量；径流分为地面、地下和壤中流3种；采用3

层蒸散发计算模型，3种水源均按线性水库计算河网总入流，河网汇流采用分段马斯京干连续演算法。模

型共有16个参数，包括7个产流参数：上层张力水容量Um，下层张力水容量Lm，深层张力水容量Dm，张力水

蓄水容量曲线方次B，不透水面积比例Im，蒸发能力折算系数K，深层蒸散发系数C；9个汇流参数：表土自

由水蓄水容量Sm，表土自由水蓄水容量曲线方次Ex，自由水蓄水水库对地下水的出流系数Kg，自由水蓄水水

库对壤中流的出流系数Ki，壤中流的消退系数Ci，地下水库的消退系数Cg，河网蓄水量的消退系数Cs，马斯

京干法的单元河段的两个参数Ke、Xe。 

1.2 并行遗传算法设计  

1.2.1 编码和解码 将并行遗传算法应用于新安江模型参数率定，首要工作是要将问题的解表示成符合遗

传算法结构形成的编码方式。遗传算法通常用染色体表示问题的解，一个染色体通常由多个基因组成。新

安江模型16个参数组成的参数集相当于一个染色体，每一个参数变量相当于一个基因。可以用二进制、整

数和实数变量表示问题的编码，本文采用十进制整数。 

用Zt(t=1,2⋯16)表示新安江模型有待率定的16个参数，Zt,min、Zt,max分别为参数t的最大值和最小值，欲

使十进制编码精度为ε，则应把变量取值区间划分为1/ε等份，得到的i个分点对应编码i，由编码组成的

整数列进行各种遗传操作。 

1.2.2 约束处理 应用马斯京干法进行河道演进时，参数Ke、Xe必须满足下式的条件，否则会导致马斯京干

法河道演进计算公式的失效。 

2KeXe≤Δt≤2Ke-2KeXe (1)

式中：Δt为计算时段步长 

在产生初始种群和交叉，变异计算中出现违反此约束的情况时，一律重新进行该项操作，直到符合约

束条件为止。 

1.2.3 适应值函数 适应值计算因实际问题而异，也是遗传算法具有广泛适应性的主要原因。根据洪水预

报规范，洪水总量、洪峰、峰现时间合格率是评价参数率定好坏的重要标准，上述3个目标很难用解析式

表示成目标函数。当采用上述目标进行洪水率定性能评价时，由于参数之间相互依赖性，往往出现不同参

数具有相同合格率，即产生了参数率定过程中优化解非唯一性问题，这时使用常规的方法难以对个体适应

度进行评价，为此需要引入新的处理方法。 

一般来说，理想的参数模拟结果应满足两个基本条件：具有较高的合格率和对于不合格场次的洪水误

差累计和较小。为此，引入评价目标的“模糊合格率”概念，其隶属函数图形如图1。对于峰量和洪水总

量合格的隶属度函数值yi定义为 
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δi为峰量或洪水总量的预报相对误差绝对值，注意到仅仅当δi不大于20%表示此项合格，因此上述定

义反映了洪水预报规范的要求。 
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λ是相对于某一目标不合格洪水总的模糊合格率的控制参数，它的取值应使所有不合格洪水的模糊合

格率总和小于1，即定义(2)应使实际的洪水合格率大小不变，而又能根据误差大小区别开相同合格率标准

的洪水性能。λ值由下式确定 

λ=4.0/N (3)

式中：N为参与率定洪水总数。 

式(3)隐含在满足最低乙级方案标准(总的洪水合格率≥75%)下，不合格洪水的模糊合格率总和将不大

于1。 

类似地，峰现时间模糊合格的隶属度定义为 

( )








>
≤<

≤
−=

10
101

1

0
9/10

0.1

i

i

i

iiy
τ

τ
τ

τλ  (4)

τi为峰现时间差，其隶属函数图形如图2。 

  

图1 峰量和洪水总量的模糊合格率定义 图2 峰现时间的模糊合格率定义 

根据式(2)和式(4)，对于第j组染色体，其模糊合格率为 

∑
=

=
N

i

j
iij Nyx

1
/   (i=1,2,3；j=1,2,⋯，Psize) (5)

注意到GAs的每一循环的个体适应度评价、最佳染色体选择、交叉、变异等过程其实是一有限方案多

目标评价问题，为了快速方便得到较好的染色体适应度评价，引入多目标模糊优选模型
[7]
。 

记经过交叉、变异产生的染色体个数为n，多目标评价目标数为m。某一染色体对应着一组模型参数，

据此可求得参与率定所有洪水场次的洪峰流量、峰现时间和场次洪水总量，根据水文水情预报规范，相应

可得到该组模型参数所对应的洪峰流量合格率、峰现时间合格率及场次洪水总量合格率的大小。若第j个

染色体对应的评价目标值用xij表示(i=1,2，⋯，m；j=1,2,⋯，n)，则可得到有限方案的多目标评价矩阵

X=(xij)m×n，上述问题可用多目标模糊优选模型进行求解。为了增加目标可比性，需要对目标作规格化，对

效益性和成本性目标，分别用式(6)和式(7)。 

rij=xij/ximax (6)
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rij=1-xij/ximax (7)

式(6)和式(7)中 ij

n

ii xVx
1max =

= ，规格化后转化成相对隶属度矩阵R=(rij)m×n。方案的隶属度为 
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式中：wi为目标的权重，i=1,2，⋯，m；染色体的适应度大小可用隶属度uj来表示。 

通常权重的选取根据决策者的经验及规范要求，本文3个目标按等权考虑，即峰值、峰现时间和洪水

总量的权重均为1/3。 

1.2.4 交叉运算 本文采用部分离散交叉。设Pc为交叉概率，对经过选择后得到的Pc，母体进行两两随机配

对。然后，产生随机数，若小于Pc则随机设置某一基因之后的位置为交叉点，交换这一点以后的所有基因

以形成新的个体。 

1.2.5 变异运算 本文采用非均匀变异，将变异算子与进化代数联系起来，使得在进化的初期，变异的范

围相对较大，进行均匀随机搜索；而随着代数的增加，变异的范围越来越小，越来越接近于局部搜索。 

1.2.6 (μ+λ)选择策略 (μ+λ)选择策略根据种群内μ个染色体个体产生λ个个体(根据交叉和变异操

作)，然后从μ+λ个个体中再选择μ个最优个体。采用扩大采样空间的选择模式，使双亲和经过交叉变异

产生的后代均有同样的生存竞争机会，依照双亲和后代组成的新群体的各染色体的适应度大小，在保持原

有种群规模大小的前提下淘汰适应度小的个体。 

1.2.7 终止条件 终止条件主要有三种，一是预设最大迭代代数Tmax，当达到最大代数时终止；二是在连续

若干代以后染色体的适应度没有明显的改进时，亦可终止；三是染色体的适应度达到预定的要求时，即可

终止。 

1.2.8 粗粒度并行遗传算法实现模型 并行遗传算法的实现模型主要分为主从式、粗粒度和细粒度模型。

其中粗粒度模型又称为分布式或孤岛式模型，是适应性最广的遗传算法并行化模型。整个种群分成多个子

种群，各子种群在不同的处理器上相对独立的并发执行进行操作，种群间通过迁移进行联系，即各子种群

交换若干个体以引入其它子种群的优秀基因。粗粒度并行遗传算法不但加速了遗传算法的搜索过程，而且

由于种群规模扩大和各子种群相对隔离，使子群多样性得以丰富和保持，减少了未成熟收敛的可能性，从

而提高了求解质量和计算速度。同时，粗粒度模型通信开销较小，适于运行在通信带宽较低的集群系统上。 

(1)子种群规模。在总的种群规模ms×pops(ms为子种群个数，pops为子种群规模)一定的情况下，ms的适

当增加有利于提高优化的质量。本文的问题中，取ms=8,pops=50可得到较稳定结果。 

(2)子种群间连接拓补。采用双向环拓补方式，得到的优化结果较好，即每个种群与其两侧相邻的子

种群交换个体，如图3。 
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图3 并行遗传算法双向环拓扑结构 

(3)子种群间通信方式。子种群间通信分同步和异步方式，本文采用较常用的同步方式，即在一定的

进化代，进行迁移操作。 

(4)迁移策略。每个子种群每隔预定的代数(epoch)选择最优的nm个个体向外“移民”，并从其它种群

接收优秀个体以替换自身较差的个体。本文的算法中，迁移间隔epoch过小，不利于得到高质量的解，取

epoch=20,nm=2。 

2 计算方法 

2.1 计算过程  (1)由一个主线程数据库读取数据，包括流

域分单元信息；各雨量站信息；模型参数的取值范围；率定

期逐日逐站降雨量，流域逐日蒸发量；各场洪水逐时段逐站

降雨量和实际入库流量过程。(2)主线程分配若干子线程，每

个实现一个子种群，并将(1)中读取的数据传递给各子种群。

(3)各个子种群独自进行进化计算，将每一代的最优个体传递

给主线程；主线程比较各子种群传来的个体，得到各代的最

优个体。(4)在预设的子种群迁移代，各子种群将最优的一部

分个体传递给其它各子种群；并从其它各子种群接收的个体，

用以替代该子种群内较差的一部分个体。(5)达到终止条件

后，主线程和所有子种群的线程结束。对计算过程中得到的

最优解进行校核，得出最终结果。 

计算流程如图4。 

3 应用和结果 

对双牌水库1984～1995年共34场洪水进行率定，并以

1999～2000年11场洪水对结果进行校核。采用的参数为：编

码精度ε=0.001，交叉概率0.65，变异概率0.05，选择操作

中μ=λ，进化代数100。并行遗传算法参数：子种群数8，子

种群规模50，迁移间隔20，迁移规模2。 
图4 基于并行遗传算法的新安江模型计算流程 

为了比较串行和并行遗传算法计算效率和解的质量，测试了不同种群规模对计算结果的影响；为消除

遗传算法因随机计算对结果带来的影响，对于每一组参数，分别连续计算5次，计算结果如表1。从表1可

以看出，对于串行遗传算法，当种群规模小于800时，参数率定和检验结果均不是很稳定；并且随着种群

规模的减少，解的质量可能会变得更差；这说明，尽管较小的种群规模也可能得到较好的率定结果，但为

了减少寻优过程时间，减少种群规模将会损害解的质量；另一方面也说明，为了保证获得较可靠的率定结



水  利  学  报 
2004年 11月                               SHUILI   XUEBAO                                     第 11期 

 6

果，需要保证一定种群规模。对于PGA，较小的种群规模也可获得较为稳定的结果，种群为50×8时，结果

介于SGA种群规模600与800之间，PGA的种群缩小为SGA的2/3～1/2，主要原因在于并行遗传算法种群相对

隔离保持了种群多样性，算法的迁移增强了种群适应能力；同时，由于计算机集群技术的采用，计算时间

大大缩短(从SGA种群规模800的95min、种群规模600的73min缩短到现在的7min)。 

表 1 SGA和 PGA计算结果比较  

率定合格率(%) 检验合格率(%) 
模型 种群规模 进化代数 机器数 次数 时间/min

水量 洪峰 峰时 水量 洪峰 峰时 

   1  97 85 88 90 81 100 

   2  94 79 88 72 63 100 

200 100 1 3 24 94 85 85 100 90 100 

   4  97 79 88 72 63 100 

   5  94 79 88 90 72 100 

   1  94 85 85 100 100 100 

   2  97 82 88 63 72 100 

400   3 49 94 85 85 100 100 100 

   4  94 85 85 100 100 100 

   5  97 82 88 90 81 100 

   1  94 85 88 90 81 100 

   2  97 82 88 90 72 100 

600   3 73 94 85 85 90 100 100 

   4  94 85 88 90 90 100 

   5  94 85 88 100 81 100 

   1  94 85 88 100 90 100 

   2  97 85 88 90 90 100 

800   3 95 97 85 88 90 90 100 

   4  94 88 88 90 100 100 

   5  94 85 88 90 90 100 

   1  94 88 88 100 100 100 

   2  97 85 88 90 90 100 

1000   3 118 97 85 88 90 90 100 

   4  94 85 88 90 90 100 

SGA 

   5  94 88 88 90 90 100 

   1  94 85 88 90 90 100 

   2  94 85 88 100 100 100 

50 100 8 3 7 94 85 88 100 100 100 

   4  94 85 85 100 90 100 

PGA 

   5  94 85 85 90 81 100 

4 结论 

遗传算法已成为概念洪水预报模型参数率定的有效方法，然而随着模型参数增加，传统的遗传算法求

解效率将随之下降，因此需要寻求更为有效的计算方法。近些年来，随着计算机性能价格比不断提高，构
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建简单的集群微机系统对于普通用户已成为可能，由此为快速进行模型参数率定提供了可能。 

本文计算结果表明，为了获得稳定的理想解，串行遗传算法需要保证一定种群规模，否则会损害解的

质量；基于集群的并行遗传算法由于将集群计算的并行性与遗传算法的天然并行性相结合，大大提高了算

法的计算速度和求解质量。应用本文方法，使用者只需要根据流域的自然地理特性和降雨径流资料的实际

情况，选定好模型参数大致范围，剩下参数率定工作可以全部交由程序自动完成，大大方便和简化了模型

参数率定过程。由于计算效率提高，用户现在可以在较短时间完成一次率定过程，这样可以在有限时间对

不同模型参数进行敏感性测试，从而可以发现更为深刻的模型规律，有利于提高洪水预报精度。 
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Parameter calibration of Xinanjiang rainfall-runoff model by using parallel genetic algorithm 

WU Xin-yu, CHENG Chun-tian, ZHAO Ming-yan 
(Dalian University of Technology, Dalian 116024, China) 

Abstract: A parallel genetic algorithm (PGA) for calculation of Xinanjiang rainfall-runoff model is proposed. 
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The algorithm evaluates the fitness function based on the definition of fuzzy qualified ratios of floods. The PGA is 
written in Java language and executed in a cluster of PCs. The comparison of calculation results shows that the 
proposed method is remarkably better than serial genetic algorithm. The time consumption for optimization is 
greatly reduced and the more stable parameters can be attained. 
Key words: parallel computation; genetic algorithm; calibration; parameter; Xinanjiang model; cluster 


