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异构多种群粒子群优化算法在水位流量
关系拟合中的应用

崔东文
（云南省文山州水务局， 云南 文山　 ６６３０００）

摘要： 通过 ８ 个复杂函数对一种异构多种群粒子群优化算法进行仿真验证，并与传统单种群粒子群优化算法

进行对比。 针对水位流量关系拟合中相关参数难以确定的不足，利用异构多种群粒子群优化算法优化水位流

量关系相关参数，以云南省龙潭站、西洋站水位流量关系拟合为例进行实例研究，并与粒子群优化算法、最小二

乘法拟合结果进行对比。 结果表明：异构多种群粒子群优化算法收敛精度远远优于粒子群优化算法，具有较好

的计算鲁棒性和全局寻优能力。 该算法对龙潭站和西洋站水位流量关系拟合的平均相对误差绝对值分别仅为

０􀆰 ２７％和 ０􀆰 ５０％，拟合精度优于粒子群优化算法和最小二乘法。 利用异构多种群粒子群优化算法优化水位流量

关系可以获得更好的拟合效果。
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水位流量关系是指河流某断面的流量与其水位之间的对应状态，通常采用经验曲线、经验方程或表格等

形式表达，受水面宽、断面面积、水力比降和糙率等各种水力因素的影响，具有较大的不确定性。 提高水位流

量关系拟合精度对于水利水电工程规划、水文预测预报以及实行最严格水资源管理制度具有重要意义。 目

前曼宁公式幂指数法和多项式法常用于构造水位流量关系表达式，其相关参数的选取对于水位流量关系拟

合精度有着关键性影响，目前用于水位流量关系参数选取的方法主要有最小二乘法（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ Ｍｅｔｈｏｄ，
ＬＳＭ） ［１］、遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ） ［２］、混合禁忌搜索算法（Ｔａｂｕ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＳＡ） ［３］等，在提高

水位流量关系拟合精度上取得了较好的效果。 粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是近年来

发展起来的一种新型进化算法（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡ），具有实现容易、精度高、收敛快等优点，并被证

明在大多数情况下比 ＧＡ 更有效。 然而在实际应用中，传统单种群 ＰＳＯ 算法存在易陷入局部最优、收敛较慢

等缺点，针对这一缺点，诸多 ＰＳＯ 改进方法被纷纷提出，如基于参数选择的改进方法［４－５］、基于混合算法的改

进方法［６－９］、基于多种群设计的改进方法［１０］以及基于异构多种群策略的改进方法［１１］ 等，均在提升 ＰＳＯ 算法

收敛性能及收敛速度方面取得了较好效果。 其中，基于异构多种群策略改进的 ＰＳＯ 算法具有一定优势，对
提高 ＰＳＯ 算法在实际应用中的求解性能具有重要意义。 然而，目前关于 ＰＳＯ 算法的异构多种群策略研究

中，子群大多采用相同的搜索策略和机制，使得多种群 ＰＳＯ 算法的性能提升受到一定限制。 文献［１２］提出

一种新型异构多种群粒子群优化（Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＨＰＳＯ）算法，该算

法将整个种群分为 ４ 个异构但彼此信息共享的子群，各子群采用不同的搜索策略进行搜索，依据不同的信息

共享机制在子群之间进行信息共享，最终将子群中最优解作为该算法的全局最优解。
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由于多项式型水位流量关系因其图形与大部分观测站的水文特性相符而被广泛采用。 因此本文采用多

项式型水位流量关系拟合表达式，利用 ＣＨＰＳＯ 算法优化确定多项式系数，并以云南省龙潭站、西洋站水位

流量关系拟合为例进行实例研究。 主要做法为：一是利用 ８ 个复杂函数对 ＣＨＰＳＯ 算法进行验证，并与单种

群粒子群优化（ＰＳＯ）算法进行对比。 二是利用 ＣＨＰＳＯ 算法优化确定多项式系数，并与 ＰＳＯ 算法、ＬＳＭ 算法

拟合结果进行对比。

１　 异构多种群粒子群优化算法

异构多种群粒子群优化（ＣＨＰＳＯ）算法是文献［１２］提出的一种新型粒子群改进算法。 其基本原理是：在
进化过程中将整个种群分为 Ｓ１， Ｓ２， Ｓ３ 和 Ｓ４ 共 ４ 个异构但彼此信息共享的子群，各子群采用不同的搜索策

略进行搜索，并依据不同的信息共享机制在子群之间进行信息共享，最终将 ４ 个子群中最优解作为该算法全

局最优解，即 Ｐｇ ＝ ａｒｇｍｉｎ ｆ（Ｐ（Ｓ）
ｇ Ｓ ＝ １，２，３，４）{ } 。

ＣＨＰＳＯ 算法各子群定义及粒子更新规则如下：
定义 １：定义 Ｓ１ 和 Ｓ２ 为开发搜索的基本子群，其粒子更新策略采用经典粒子群速度及位置的更新方式：

Ｖ（１） ／ （２）
ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＝ ωＶ（１） ／ （２）

ｉｄ （ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ（１） ／ （２）
ｉｄ － Ｘ（１） ／ （２）

ｉｄ （ ｔ）） ＋ ｃ２ｒ２（Ｐｇｄ － Ｘ（１） ／ （２）
ｇｄ （ ｔ））

Ｘ ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ ｉｄ（ ｔ） ＋ Ｖｉｄ（ ｔ ＋ １）{ （１）

式中：上标 （１） ／ （２） 表示基本子群 Ｓ１ 和 Ｓ２； γ１， γ２ 分别为 Ｓ１ 和 Ｓ２ 子群的 （ ｔ ＋ １） 代粒子的适应度值。
定义 ２：定义 Ｓ３ 为自适应子群，采用式（２）进行速度及位置更新：

Ｖ（３）
ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＝ ω γ

γ１
Ｖ（１）

ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＋ γ
γ２
Ｖ（２）

ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＋ Ｖ（３）
ｉｄ （ ｔ）é

ë
êê

ù

û
úú ＋ ｃ１ｒ３（Ｐ（３）

ｉｄ － Ｘ（３）
ｉｄ （ ｔ）） ＋ ｃ２ｒ４（Ｐｇｄ － Ｘ（３）

ｇｄ （ ｔ））

Ｘ ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ ｉｄ（ ｔ） ＋ Ｖｉｄ（ ｔ ＋ １）

ì

î

í

ïï

ïï

（２）
式中： γ ＝ γ１＋ γ２； ｒ３ 和 ｒ４ 为分布于［０，１］之间的随机数。

定义 ３：定义 Ｓ４ 为探索子群，采用式（３）进行速度及位置更新：
Ｖ（４）

ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＝ Ｖ（１）
ｉｄ （ ｔ ＋ １） ＋ Ｖ（２）

ｉｄ （ ｔ ＋ １） － Ｖ（３）
ｉｄ （ ｔ ＋ １）

Ｘ４
ｉｄ（ ｔ ＋ １） ＝ α１Ｘ（４）

ｉｄ （ ｔ） ＋ α２Ｐ（４）
ｉｄ ＋ α３Ｐｇｄ ＋ Ｖ（４）

ｉｄ （ ｔ ＋ １）{ （３）

式中： α１， α２， α３ 为权重系数，约束于 １＝ α１＋ α２＋ α３，本文取 α１ ＝ １ ／ ６， α２ ＝ １ ／ ３， α３ ＝ １ ／ ２。
从 ＣＨＰＳＯ 算法可以看出：ＣＨＰＳＯ 算法基于不同子群粒子更新搜索机制以及信息共享机制，可以有效提

高搜索能力和实现局部搜索与全局搜索之间的良好平衡，有利于获得全局最优解。 其中，子群 Ｓ１， Ｓ２ 是子群

Ｓ３ 和 Ｓ４ 信息更新的基础， Ｓ３ 利用基本子群 Ｓ１， Ｓ２ 粒子速度及适应度值来更新自身粒子的位置及速度；子群

Ｓ４ 是唯一共享所有信息的子群，其利用其他 ３ 个子群粒子信息来获得更多的潜在解、保持种群多样性以及探

索新的未知空间。 文献［１２］表明该算法可有效引导粒子趋于全局最优解。

２　 ＣＨＰＳＯ 算法优化水位流量关系的实现步骤

ＣＨＰＳＯ 算法实现水位流量关系优化的基本思想是：确定水位流量关系表达式，从而确定表达式中待优

化系数向量；将 ＣＨＰＳＯ 算法中整个种群平分为 ４ 个子群，每个子群粒子所处空间位置均包含一组待优化向

量，通过适应度函数来衡量各子群粒子所处空间位置的优劣，并利用式（１） ～ （３）更新操作来获取各子群最

佳函数值对应的粒子空间位置，并将各子群中最佳函数值对应的粒子空间位置作为全局最优解，即待优化系

数向量。
ＣＨＰＳＯ 算法优化水位流量关系的实现步骤可归纳如下：
Ｓｔｅｐ １ 确定水位流量关系表达式。 本文采用多项式型水位流量关系表达式，其流量与水位关系可用下

０９
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式表示：
Ｑ ＝ Ｘ０ ＋ Ｘ１Ｈ ＋ Ｘ２Ｈ２ ＋ … ＋ Ｘ ｉＨｉ （４）

式中： Ｑ 为流量； Ｈ 为与之对应的水位； Ｘ０， Ｘ１， … ， Ｘ ｉ 为多项式系数，即为待优化参数。
Ｓｔｅｐ ２ 确定 ＣＨＰＳＯ 算法的适应度函数。 本文选用平均相对误差绝对之和作为适应度函数：

ｍｉｎｆ（Ｘ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １

Ｑｉ － Ｑ＾ ｉ

Ｑｉ

ｓ􀆰 ｔ Ｘ ∈ ［ Ｘｍｉｎ，Ｘｍａｘ］

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）

式中： Ｑｉ 为第 ｉ 组实测流量； Ｑ＾ ｉ 为第 ｉ 组拟合流量； ｍ 为水位－流量组数。
Ｓｔｅｐ ３ 初始化控制参数。 设置最大迭代次数，种群规模 ｎ ，惯性因子 ω ，局部学习因子、全局学习因子

ｃ１， ｃ２，并令初始迭代数 ｔ ＝ １。
Ｓｔｅｐ ４ 定义子群。 将种群规模 ｎ 平分为 Ｓ１， Ｓ２， Ｓ３ 和 Ｓ４ 共 ４ 个子群，表示为 Ｓｉ ｉ ＝ １，２，３，４ 。
Ｓｔｅｐ ５ 随机初始化子群中各粒子位置 Ｘｓ

ｋ ｋ ＝ １，２，．．．，ｎ ／ ４ 和速度 Ｖｓ
ｋ 。

Ｓｔｅｐ ６ 依据式（５）计算各子群粒子的适应度值，并利用式（１） ～ （３）更新各粒子个体位置，将各子群中个

体极值 Ｐ ｉ 设置为当前位置，群体极值 Ｐｇ 设置为初始群体中最佳粒子的位置。
Ｓｔｅｐ ７ 保留各子群粒子个体最优位置 Ｐｓ

ｇ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｆ（Ｘｓ
ｋ）{ } 。

Ｓｔｅｐ ８ 比较各子群中粒子适应度值，保留 ４ 个子群中粒子个体最优位置 Ｐｇ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｆ（Ｐｓ
ｇ）{ } 。

Ｓｔｅｐ ９ 判断算法迭代终止条件是否满足，如果满足，转向 Ｓｔｅｐ１０；否则， ｔ ＝ ｔ ＋１，并执行 Ｓｔｅｐ６。
Ｓｔｅｐ１０ 算法结束，获得最优位置 Ｐｇ ，即待优化系数向量。

３　 算法验证

为客观评价 ＣＨＰＳＯ 算法性能，本文利用 ８ 个复杂函数对该算法的性能进行验证，并与 ＰＳＯ 算法寻优结

果进行对比，见表 １。 ＣＨＰＳＯ 算法参数设置为：最大迭代次数 Ｔ ＝ ２ ０００，种群规模 ｎ ＝ ４０；惯性因子 ω 采用线

性递减法， ωｍａｘ ＝ ０􀆰 ９０， ωｍｉｎ ＝ ０􀆰 ３５；局部学习因子、全局学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １􀆰 ４９４ ４５；探索子群 Ｓ４ 位置更新的

权重系数分别为 α１ ＝ １ ／ ６， α２ ＝ １ ／ ３， α３ ＝ １ ／ ２。 ＰＳＯ 算法参数设置为：最大迭代次数 Ｔ ＝ ２ ０００，种群规模 ｎ ＝
５０， ωｍａｘ ＝ ０􀆰 ９０， ωｍｉｎ ＝ ０􀆰 ３５，局部学习因子、全局学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １􀆰 ４９４ ４５，个体速度限制为［－０􀆰 ５，０􀆰 ５］。

２ 种算法基于 Ｍａｔｌａｂ ２０１０ａ 用 Ｍ 语言实现，对表 １ 中 ８ 个函数重复进行 ２０ 次寻优计算，见表 ２。 并从最

优值、最劣值、平均值、标准差和计算成功率 ５ 个方面对 ２ 种算法进行评估，当满足式（６）时，即认为当前寻

优计算成功。
表 １　 基准函数

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

编号 函数 表达式 维数 取值范围 理论最优解

１ Ｅｇｇｃｒａｔｅ ｆ（Ｘ） ＝ ｘ２１ ＋ ｘ２２ ＋ ２５（ｓｉｎ２ｘ１ ＋ ｓｉｎ２ｘ２） ２ ［－π，π］ ｍｉｎｆ ＝ ０

２ Ａｃｋｌｅｙ ｆ（Ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０􀆰 ２
１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） － ｅｘｐ（

１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ２πｘｉ） ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［－３２，３２］ ｍｉｎｆ ＝ ０

３ Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］ ｍｉｎｆ ＝ ０

４ Ｑｕａｄｒｉｃ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
（∑

ｉ

ｋ ＝ １
ｘｋ） ２ ３０ ［－３０，３０］ ｍｉｎｆ ＝ ０

５ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（Ｘ） ＝ １
４ ０００∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００，６００］ ｍｉｎｆ ＝ ０

６ Ｚａｋｈａｒｏｖ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋ （∑

Ｄ

ｉ ＝ １
０􀆰 ５ｉｘｉ） ２ ＋ （∑

Ｄ

ｉ ＝ １
０􀆰 ５ｉｘｉ） ４ ３０ ［－５，１０］ ｍｉｎｆ ＝ ０
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（续表）

编号 函数 表达式 维数 取值范围 理论最优解

７ Ｓｕｍｓｑｕａｒｅｓ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｉｘ２ｉ ３０ ［－１０，１０］ ｍｉｎｆ ＝ ０

８ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２􀆰 ２２ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ｍｉｎｆ ＝ ０

Ｆ － Ｆ∗ ＜ １ｅ － ３ （６）
式中： Ｆ 为函数的理想最优值； Ｆ∗ 为每次寻优计算所得最优函数值。

表 ２ 给出了 ２ 种算法的寻优计算统计结果。
表 ２　 函数优化对比结果

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号 函数 算法 最优值 最劣值 平均值 标准差 成功率 ／ ％

１ Ｅｇｇｃｒａｔｅ
ＣＨＰＳＯ ０ ０ ０ ０ １００

ＰＳＯ ２􀆰 ８８ｅ－８８ ２􀆰 ９６ｅ－７４ １􀆰 ６１ｅ－７５ ６􀆰 ４４ｅ－７５ １００

２ Ａｃｋｌｅｙ
ＣＨＰＳＯ ８􀆰 ８８ｅ－１６ ８􀆰 ８８ｅ－１６ ８􀆰 ８８ｅ－１６ １􀆰 ９７ｅ－３１ １００

ＰＳＯ ３􀆰 ６２ｅ－２ ２􀆰 ８９２ ５ ２􀆰 ０６４ ２ ９􀆰 ９１ｅ－１ ０

３ Ｓｐｈｅｒｅ
ＣＨＰＳＯ １􀆰 ５４ｅ－２６５ ５􀆰 ４１ｅ－２４１ ２􀆰 ７０ｅ－２４２ ０ １００

ＰＳＯ ５􀆰 １６ｅ－４ １􀆰 １６ｅ－２ ３􀆰 ６５ｅ－３ ２􀆰 ９１ｅ－３ ５

４ Ｑｕａｄｒｉｃ
ＣＨＰＳＯ ２􀆰 ７１ｅ－２６０ ８􀆰 １２ｅ－２３９ ４􀆰 ０６ｅ－２４０ ０ １００

ＰＳＯ １􀆰 ３２ｅ－１ ５􀆰 ５６ｅ－１ ３􀆰 ４９ｅ－１ １􀆰 １０ｅ－２ ０

５ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ＣＨＰＳＯ ０ ０ ０ ０ １００

ＰＳＯ ８􀆰 ９４ｅ－４ １􀆰 ５８６７ ２􀆰 ０１ｅ－１ ３􀆰 ４１ｅ－１ １０

６ Ｚａｋｈａｒｏｖ
ＣＨＰＳＯ ４􀆰 １５ｅ－２５７ ６􀆰 １８ｅ－２３９ ３􀆰 ０９ｅ－２４０ ０ １００

ＰＳＯ ９􀆰 ８９ｅ－２ ２􀆰 ４０ｅ－１ １􀆰 ６６ｅ－１ ４􀆰 ０３ｅ－２ ０

７ Ｓｕｍｓｑｕａｒｅｓ
ＣＨＰＳＯ １􀆰 ２１ｅ－２５９ ３􀆰 ０９ｅ－２４５ １􀆰 ６１ｅ－２４６ ０ １００

ＰＳＯ ６􀆰 ４８ｅ－３ ６􀆰 ９４ｅ－２ ２􀆰 ６８ｅ－２ １􀆰 ６８ｅ－２ ０

８ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２􀆰 ２２
ＣＨＰＳＯ ２􀆰 ７６ｅ－１２９ ７􀆰 ６８ｅ－１２３ ６􀆰 ３３ｅ－１２４ １􀆰 ７０ｅ－１２３ １００

ＰＳＯ ２􀆰 ０６ｅ－２ ０􀆰 １４５ １ ７􀆰 ５６ｅ－２ ３􀆰 １４ｅ－２ ０

从表 ２ 可以看出，对各个测试函数两种算法皆独立运行 ２０ 次的情况下，ＣＨＰＳＯ 算法收敛精度远远优于

ＰＳＯ 算法，其获得的最优值、最劣值、平均值和标准差均比 ＰＳＯ 算法的优化结果提高了 １０ 个数量级以上，寻
优成功率均达到 １００％。 尤其是对 Ｅｇｇｃｒａｔｅ， Ｓｐｈｅｒｅ， Ｑｕａｄｒｉｃ， Ｇｒｉｅｗａｎｋ， Ｚａｋｈａｒｏｖ， Ｓｕｍｓｑｕａｒｅｓ 和 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
２􀆰 ２２ 函数的优化结果比 ＰＳＯ 算法提高了 １００ 个数量级以上，表现出较高的寻优精度和较好的算法执行能

力。 其中，ＣＨＰＳＯ 算法对于 Ｅｇｇｃｒａｔｅ， Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数的寻优效果达到了理论最优解，获得的最优值、最劣值、
平均值和标准差均为 ０。

可见，基于不同子群间各异的粒子更新搜索策略以及信息共享机制的 ＣＨＰＳＯ 算法获得了较为理想的

寻优效果，同标准 ＰＳＯ 算法相比，其优势非常明显，表现出更高的寻优精度和全局搜索能力。

４　 实例应用

本文以云南省龙潭站、西洋站 ２０００ 年 ３２ 组典型的水位流量数据为例进行实例研究。 实测的 ３２ 组数据

见表 ３。 经最小二乘法（ＬＭＳ）二次、三次、四次和五次多项式拟合比较，当采用四次多项式拟合时 ＬＭＳ 算法

具有最佳水位流量拟合效果。 因此，本文应用 ＣＨＰＳＯ， ＰＳＯ 及 ＬＭＳ 算法对龙潭站、西洋站水位流量四次多
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项式进行拟合，并选取平均相对误差绝对值 ｅａ 和最大相对误差绝对值 ｅａ ｍａｘ对各算法拟合效果进行评价，其
中，ＣＨＰＳＯ 与 ＰＳＯ 算法搜索空间为－１００ ～ １００，其余参数设置均同上。 各算法拟合及比较结果见表 ４ 及

图 １。
表 ３　 ２０００ 年实测的 ３２ 组水位流量数据

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ３２ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｉｎ ２０００

序号
龙潭站

水位 ／ ｍ 流量 ／ （ｍ３·ｓ－１）

西洋站

水位 ／ ｍ 流量 ／ （ｍ３·ｓ－１）
序号

龙潭站

水位 ／ ｍ 流量 ／ （ｍ３·ｓ－１）

西洋站

水位 ／ ｍ 流量 ／ （ｍ３·ｓ－１）
１ ０􀆰 ４０ １６􀆰 ５ ２􀆰 ４５ ５􀆰 ８３ １７ ２􀆰 ４０ １３０ ３􀆰 ５０ ５９􀆰 ５

２ ０􀆰 ５０ ２０􀆰 ５ ２􀆰 ５０ ６􀆰 ８３ １８ ２􀆰 ６０ １４５ ３􀆰 ６０ ６９􀆰 ０

３ ０􀆰 ６０ ２４􀆰 ５ ２􀆰 ５５ ８􀆰 ００ １９ ２􀆰 ８０ １６０ ３􀆰 ７０ ７９􀆰 ０

４ ０􀆰 ７０ ２８􀆰 ８ ２􀆰 ６０ ９􀆰 ３５ ２０ ３􀆰 ００ １７６ ３􀆰 ８０ ８９􀆰 ８

５ ０􀆰 ８０ ３３􀆰 ２ ２􀆰 ６５ １０􀆰 ８ ２１ ３􀆰 ６０ ２２７ ３􀆰 ９０ １０１

６ ０􀆰 ９０ ３８􀆰 ０ ２􀆰 ７０ １２􀆰 ４ ２２ ４􀆰 ４０ ２９５ ４􀆰 ００ １１３

７ １􀆰 ００ ４３􀆰 ０ ２􀆰 ７５ １４􀆰 １ ２３ ４􀆰 ６０ ３１５ ４􀆰 １０ １２６

８ １􀆰 ２０ ５３􀆰 ５ ２􀆰 ８０ １５􀆰 ９ ２４ ４􀆰 ８０ ３３５ ４􀆰 ２０ １３９

９ １􀆰 ３０ ５９􀆰 ０ ２􀆰 ８５ １７􀆰 ９ ２５ ５􀆰 ００ ３５６ ４􀆰 ３０ １５３

１０ １􀆰 ５０ ７０􀆰 ０ ２􀆰 ９０ ２０􀆰 １ ２６ ５􀆰 ２０ ３７７ ４􀆰 ４０ １６８

１１ １􀆰 ６０ ７６􀆰 ０ ２􀆰 ９５ ２２􀆰 ３ ２７ ５􀆰 ４０ ３９９ ４􀆰 ５０ １８３

１２ １􀆰 ７０ ８２􀆰 ３ ３􀆰 ００ ２４􀆰 ９ ２８ ５􀆰 ６０ ４２１ ４􀆰 ６０ １９８

１３ １􀆰 ８０ ８８􀆰 ８ ３􀆰 １０ ３０􀆰 ３ ２９ ５􀆰 ８０ ４４４ ４􀆰 ７０ ２１４

１４ １􀆰 ９０ ９５􀆰 ３ ３􀆰 ２０ ３６􀆰 ３ ３０ ６􀆰 ６０ ５３６ ４􀆰 ８０ ２３２

１５ ２􀆰 ００ １０２ ３􀆰 ３０ ４３􀆰 １ ３１ ６􀆰 ８０ ５６０ ４􀆰 ９０ ２５０

１６ ２􀆰 ２０ １１６ ３􀆰 ４０ ５０􀆰 ９ ３２ ７􀆰 ００ ５８５ ４􀆰 ９８ ２６５

ｅａ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

Ｑｉ － Ｑ＾ ｉ

Ｑｉ

× １００％ （７）

ｅａ ｍａｘ ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ

Ｑｉ － Ｑ＾ ｉ

Ｑｉ

× １００％ （８）

式中： Ｑｉ 为第 ｉ 组实测流量； Ｑ＾ ｉ 为第 ｉ 组拟合流量； ｍ 为水位流量组数。
表 ４　 龙潭站及西洋站水位流量关系拟合及结果比较

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｆｌｏｗ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｌｏｎｇｔａｎ ａｎｄ Ｘｉｙａｎｇ ｓｔａｔｉｏｎｓ

站名 算法 ｅａ ／ ％ ｅａ ｍａｘ ／ ％ 水位流量关系表达式

ＣＨＰＳＯ ０􀆰 ２７ １􀆰 ００ Ｑ ＝ ３􀆰 ６１５ ９ ＋ ２７􀆰 ２５５ ６ × Ｈ ＋ １３􀆰 ３７６ ５ × Ｈ２ － １􀆰 ３６９ ８ × Ｈ３ ＋ ０􀆰 ０８５ ７ × Ｈ４

龙潭站 ＰＳＯ ０􀆰 ５５ ３􀆰 ５５ Ｑ ＝ ５􀆰 ８９７ ９ ＋ ２１􀆰 ３５７ ７ × Ｈ ＋ １７􀆰 ４５９ ４ × Ｈ２ － ２􀆰 ３８６ ７ × Ｈ３ ＋ ０􀆰 １６５ ９ × Ｈ４

ＬＭＳ ０􀆰 ５２ ２􀆰 ８０ Ｑ ＝ ０􀆰 ０４９７ ６ － ０􀆰 ８４２ １ × Ｈ ＋ １０􀆰 ９０９ ８ × Ｈ２ ＋ ３１􀆰 ２３４ ２ × Ｈ３ ＋ １􀆰 ８５１ ３ × Ｈ４

ＣＨＰＳＯ ０􀆰 ５０ １􀆰 ６４ Ｑ ＝ ２􀆰 ２２８ ９ ＋ ５０􀆰 ２１２ ９ × Ｈ － ５３􀆰 ６８０ ６ × Ｈ２ ＋ １６􀆰 ６０７ ２ × Ｈ３ － １􀆰 １４９ ８ × Ｈ４

西洋站 ＰＳＯ ２􀆰 ７０ ８􀆰 ８０ Ｑ ＝ － ０􀆰 ２５１ ６ ＋ ０􀆰 ４５１ ５ × Ｈ － ４􀆰 ４１０ ２ × Ｈ２ ＋ １􀆰 ０５９ ９ × Ｈ３ ＋ ０􀆰 ４３０ ５ × Ｈ４

ＬＭＳ ０􀆰 ９５ ６􀆰 ４３ Ｑ ＝ － ０􀆰 ７１４ ２ ＋ ９􀆰 ７６４ １ × Ｈ － １４􀆰 ２９４ ４ × Ｈ２ － ４８􀆰 １９２ ２ × Ｈ３ ＋ ９２􀆰 ２１９ ０ × Ｈ４

从表 ４ 可以看出，ＣＨＰＳＯ 算法对龙潭站水位流量关系拟合的 ｅａ，ｅａ ｍａｘ仅为 ０􀆰 ２７％和 ０􀆰 ５５％，精度分别比

ＰＳＯ 算法和 ＬＭＳ 算法提高了 ５０􀆰 ９％和 ４８􀆰 １％；对西洋站水位流量关系拟合的 ｅａ，ｅａ ｍａｘ仅为 ０􀆰 ５０％和 １􀆰 ６４％，
精度分别比 ＰＳＯ 算法和 ＬＭＳ 算法提高了 ８１􀆰 ５％和 ４７􀆰 ４％。 拟合精度均优于 ＰＳＯ 算法和 ＬＭＳ 算法，表明

ＣＨＰＳＯ 算法具有较好的收敛精度和全局寻优能力，利用 ＣＨＰＳＯ 算法优化水位流量关系可以获得更好的拟

合效果。 从图 １ 来看，基于 ＣＨＰＳＯ 算法的流量拟合结果相对误差最小，其次是 ＬＭＳ 法，基于 ＰＳＯ 算法的流
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量拟合误差相对较大。

图 １　 龙潭站和西洋站流量拟合相对误差

Ｆｉｇ􀆰 １ Ｆｌｏｗ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ Ｌｏｎｇｔａｎ ａｎｄ Ｘｉｙａｎｇ ｓｔａｔｉｏｎ

５　 结　 语

（１）介绍了新型异构多种群粒子群优化（ＣＨＰＳＯ）算法，通过 ８ 个高维复杂函数对该算法进行对比验证。
结果表明基于不同子群间各异的粒子更新搜索策略以及信息共享机制的 ＣＨＰＳＯ 算法具有更好的收敛精度

和全局寻优能力。
（２）提出 ＣＨＰＳＯ 算法优化水位流量关系的步骤及方法，利用 ＣＨＰＳＯ 算法优化水位流量关系，不但提高

了水位流量关系的拟合精度，而且为解决水位流量关系相关参数寻优问题提供了一种全新的途径和方法。
（３）从 ２ 个实例的拟合结果来看，ＣＨＰＳＯ 算法的拟合精度优于 ＰＳＯ 算法及 ＬＭＳ 算法，可为相关水位流

量关系拟合提供借鉴和参考。
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