
1 引言

水文模型的参数优化率定一直是水文预报领域的

重要研究内容， 水文模型参数优选的本质是通过调整

水文模型的各个参数值， 使得模型的输出值能够尽可

能地接近实际值，当水文模型的结构确定后，水文模型

参数的选择对水文模型整体性能和水文预报结果的好

坏有着至关重要的影响。
水文模型大致可以分为三类：系统理论模型、概念

性模型和物理模型。 概念性水文模型以水文现象的物

理概念和一些经验公式为基础构造的， 能有效反映流

域的水文物理过程，但是其一般参数数量庞大，模型参

数优化率定十分困难， 传统的参数经验设定已经很难

满足实际工程对于提高水文预报精度的要求， 因而研

究新型的模型参数优化率定方法显得尤为重要。目前，
国内外研究较多的水文模型参数率定方法主要有单纯

形法、SCE-UA[1-2]、差分进化算法[3-4]、遗传算法 [5-7]、粒子

群算法[8-9]等。
然而， 传统的水文模型参数优化率定一般采用单

一的目标函数， 仅仅考虑了水文过程的某一方面的特

征， 不能完全挖掘水文资料中所蕴含的各种水文特征

信息[10]。 因此，针对这一缺陷，需要开展水文模型参数

多目标优化率定的研究。
本文选用一种常用的概念性水文模型———新安江

三水源模型作为研究对象， 采用多目标进化算法———
NSGA-Ⅱ优选新安江模型的参数，在三峡流域宜昌站的

短期径流预测应用研究表明，通过合理的选择目标函数

的种类的数目， 采用多目标进化算法优化率定模型参

数，可以获得相对于单目标率定模型参数更优的结果。
进一步，研究工作针对模型参数优化结果的分析，

可以明显的看出模型参数优化中存在 “异参同效”现

象， 为后续模型参数不确定性分析等相关研究工作的

开展做好了铺垫。

2 新安江模型

新 安 江 模 型 [11]是 赵 人 俊 教 授 于 1973 年 提 出 的，
主要用于湿润与半湿润地区， 并在国内外得到广泛

应用[5,7]。 本文采用其三水源模型，径流分为地面、地下

和壤中流；产流量计算采用蓄满产流方法；蒸发计算采

用三层蒸发模式；河网汇流按线性水库计算；河道汇流

采用分段马斯京根算法。 模型的参数及其优选范围参

考文献[5]和文献[12]，如表 1 所示。
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参数 物理意义 取值范围 参数 物理意义 取值范围

Um/mm 上层张力水容量 5~20 Kg 自由水蓄水水库对地下水的出流系数 0.35~0.45

Lm/mm 下层张力水容量 60~90 Ki 自由水蓄水水库对壤中流的出流系数 0.25~0.35

Dm/mm 深层张力水容量 15~60 Cg 地下水库的消退系数 0.99~0.998

B 张力水蓄水容量曲线方次 0.1~0.4 Ci 壤中流的消退系数 0.5~0.9

Im/% 流域不透水面积比例 0~0.03 Cs 河网蓄水量的消退系数 0.01~0.5

K 蒸发能力折算系数 0.5~1.1 Ke 马斯京根方法参数

C 深层蒸散发系数 0.08~0.18 Xe 马斯京根方法参数

Sm/mm 自由水蓄水容量 10~50 L 河网汇流滞时 经验值

Ex 自由水蓄水容量曲线方次 0.5~2.0 N 河道汇流河段数 经验值

表1 新安江模型参数
Table1 Parameters of the Xinanjiang model

3 模型参数优化率定算法

3.1 多目标优化算法———NSGA-Ⅱ算法

NSGA-Ⅱ是 Deb 等针对 NSGA 在非支配集构造、
维持解集分布性策略中存在的不足所提出的改进算

法，并广泛应用于水文预报领域 [13-15]，NSGA-Ⅱ算法的

具体细节可参考文献[16]，其计算流程大致描述如下：
Step 1. 随机生成父代种群，并令子代种群为空；
Step 2. 合并父代和子代种群；
Step 3. 计算合并后种群个体的等级和拥挤距离；
Step 4. 选择前 N 个最优个体作为下一代父代种群；
Step 5. 判断是否满足终止条件（本文中终止条件

为达到最大进化代数）；
Step 6. 如果否，则通过选择、交叉和变异等算法

生成下一代子代种群；如果是，则输出当前父代种群为

最终计算结果，并结束程序。
3.2 单目标优化算法———混沌差分进化算法

差分进化算法 [17] 是由 Storn 等人于 1995 年提出

的，其原理简单，算法参数较少，可在连续空间内进行

全局搜索，具有较强的全局收敛性和鲁棒性。 作为一

种高效的并行搜索算法，差分进化算法广泛应用于各

个领域。 为提高差分进化算法性能，本文在基本差分

进化的基础上引入混沌局部搜索， 有关研究表明，通

过引入具有较强局部遍历搜索性能的混沌搜索算法

能较好地提高算法求解精度，且同时增加搜索到全局

最优解的概率 [18-19]，差分进化算法的具体细节可参考

文献[20]。

4 应用算例

本文以三峡流域宜昌站短期径流预报 作 为 研 究

对象，预报模型选用新安江三水源模型，并采用 NS-
GA-Ⅱ算法优化率定模型参数，进而预报宜昌站短期

径流值。

4.1 前期准备工作

在开展模型参数率定和预报前， 需要进行如下三

方面的工作：
（1）样本数据选取

根据 Sorooshian 和 Gupta 在文献[21]中的建议，模

型的参数率定至少需要 500～1000 个点的样本数据，
因此在本文中选取宜昌站 2000～2003 年的以 6h 为时

间间隔的径流数据以及寸滩至宜昌区间 89 个雨量站

点的降雨数据作为样本数据，其中，为消除流域初始状

态设置所带来的误差，将 2000 年的数据作为模型的预

热阶段，2001 年和 2002 年的数据作为训练样本，2003
年数据作为校验样本。

（2）参数设置

NSGA-Ⅱ的参数设置如下：种群大小为 100，交叉

概率为 0.8，变异概率为 0.02，迭代次数为 500 代，算法

终止条件为达到最大迭代次数。
混沌差分进化算法的参数设置如下： 种群大小为

100，变异率为 0.5，交叉率为 0.8，差分进化算法迭代次

数为 500 代， 差分进化算法终止条件为达到最大迭代

次数，混沌搜索算子选择常用的 logistic 映射，混沌搜

索次数为 150 次。
（3）目标函数选取

目标函数选取 RMSE、MSLE[22]、M4E 和 MSDE[15]，
其定义分别如式（1）~（4）所示：

RMSE= 1
N

N

i=1
Σ（Qi-Qi

^ ）
2姨 （1）

2
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MSLE= 1
N

N

i=1
Σ（lnQi-lnQi

^ ）
2

（2）

M4E= 1
N

N

i=1
Σ（Qi-Qi

^ ）
4

（3）

MSDE= 1
N

N

i=1
Σ（（Qi+1 -Qi ）-（Qi+1

^ -Qi
^ ））

2
（4）

式中：N 为样本数量；Qi 为径流观测 值； Qi
^ 为 径 流 预

测值。
目标函数 RMSE 是比较常用的目标函数，其主要

侧重于径流过程整体效果的拟合； 而 MSLE 相 对 于

RMSE 更侧重于小径流值的拟合；M4E 由于 4 次方的

作用，大径流值的拟合误差对目标函数 M4E 的贡献更

大，因而其更侧重于大流量值的拟合；目标 MSDE 更

侧重于流量过程线的拟合， 能够有效地抑制噪声误差

和时移误差，但是其不能直接用于率定模型参数，必须

与其他目标函数配合使用。
因此，根据上述分析，在本文中，单目标优化中分

别采用 RMSE、MSLE、M4E 作为目标函数，多目标中分

别 采 用 RMSE vs MSDE、MSLE vs MSDE、M4E vs
MSDE、MSLE vs M4E、MSLE vs M4E vs MSDE 的 目

标组合作为目标函数。在处理多个目标时，本文采用两

种方式，一种是采用多目标算法同时优化多个目标，另

一种是将多个目标转化为单目标问题处理 （本文中采

用的是将多个目标函数值的乘积作为最终目标函数，
相当于取多个目标函数的平衡值）。

对 于 模 型 结 果 的 精 度 评 价 ， 本 文 选 择 MSLE、
M4E、RMSE 以及流量误差 Bias，其中 Bias 的定义如式

（5）所示：

Bias= 1
N

N

i=1
Σ| Qi-Qi

^ | （5）

式中：N 为样本数量；Qi 为径流观测值； Qi
^ 为径流预测

值。
4.2 模型参数率定与校验

由 于 混 沌 差 分 进 化 算 法 和 NSGA-Ⅱ 都 是 随 机

进 化 搜 索 算 法 ， 为 消 除 随 机 因 素 对 实 验 结 果 的 影

响，本文仿真实验中分别独 立 运 行 两 种 算 法 程 序 20
次，模 型 参 数 率 定 阶 段 和 校 验 阶 段 的 效 果 对 比 如 下

所示。
4.2.1 多目标算法非劣前沿

根 据 上 述 目 标 函 数 的 分 析 ， 本 文 中 分 别 采 用

RMSE vs MSDE、MSLE vs MSDE、M4E vs MSDE、
MSLE vs M4E、MSLE vs M4E vs MSDE 的目标组合

作为目标函数，并将 20 次运行所得到的非劣前沿绘制

于一张图中，如图 1 所示。

图 1 多目标非劣前沿
Fig.1 The Pareto frontiers generated by the NSGA-II algorithm
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表2 训练阶段和校验阶段M4E极值对比
Table2 Comparison of the M4E values during the training and validation periods

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

M4E 1 494.14 0.0821 1 224.47 819.55 3 548.86 0.0948 1 645.60 1 085.91

10.64 0.00 4.33 3.53 49.60 0.00 5.34 4.16

M4E vs MSDE 1 477.03 0.0817 1 217.95 814.46 3 597.66 0.0952 1 648.66 1 088.45

0.67 0.00 0.53 0.47 16.06 0.00 1.92 1.31

M4E vs MSLE 1 497.55 0.0788 1 219.10 805.17 2 842.28 0.0961 1 556.07 1 048.14

6.967 0.00 1.30 3.29 252.96 0.00 31.22 14.06

M4E vs MSLE vs MSDE 1 88.10 0.0804 1 219.25 810.92 3 267.69 0.0958 1 609.76 1 072.80

10.85 0.00 1.33 5.33 425.06 0.00 51.86 22.85

表3 训练阶段和校验阶段MSLE极值对比
Table3 Comparison of the MSLE values during the training and validation periods

从图 1 中可以看出， 目标组合 RMSE vs MSDE、
MSLE vs MSDE、M4E vs MSDE、MSLE vs M4E、
MSLE vs M4E vs MSDE 均存在明显的非劣关系，而

且从中可以发现 NSGA-Ⅱ的稳定性较好， 程序运行

20 次所得到的非劣前沿基本保持一致，除了图 1（c）的

结果。 在图 1（c）中，非劣前沿包含两段，程序运行 20
次，只有 3 次能够得到图上半段的非劣前沿，表明多目

标算法 NSGA-Ⅱ还是存在一定的不足，易陷入局部最

优。
4.2.2 多目标算法与单目标算法结果对比

（1）单目标极值对比

比较单目标算法与多目标算法寻找到的单目标极

值，比较结果如表 2～4 所示，表格中每个目标组合下

第一行数据为 20 次重复试验的平均值， 第二行为 20
次重复试验的标准差。为清晰起见，表格中将不同目标

组合中的最差值用斜体标示。

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

MSLE 1 713.04 0.0776 1 220.53 787.48 1 863.05 0.0911 1 426.08 976.63

7.67 0.00 2.90 2.98 51.86 0.00 10.92 3.24

MSLE vs MSDE 1 689.89 0.0768 1 213.92 781.10 1 801.28 0.0921 1 415.22 975.30

2.02 0.00 0.35 0.37 3.54 0.00 1.20 1.33

M4E vs MSLE 1 686.29 0.0767 1 212.41 779.62 1 810.03 0.0918 1 412.71 971.58

4.54 0.00 0.74 0.55 8.81 0.00 1.38 1.44

M4E vs MSLE vs MSDE 1 689.62 0.0768 1 213.57 780.65 1 800.15 0.0920 1 413.83 973.60

6.52 0.00 0.74 0.50 10.82 0.00 2.11 1.88

表4 训练阶段和校验阶段RMSE极值对比
Table4 Comparison of the RMSE values during the training and validation periods

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

RMSE 1 562.48 0.0810 1 208.07 798.62 2 791.80 0.0927 1 566.47 1 045.75

6.9147 0.00 2.22 1.72 29.17 0.00 4.32 3.62

RMSE vs MSDE 1 550.41 0.0799 1 203.23 792.26 2 681.90 0.0929 1 545.91 1 036.02

7.41 0.00 1.21 4.53 269.84 0.00 42.52 20.86

（a）M4E 极值对比

（b）MSLE 极值对比

（c）RMSE 极值对比

4
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表5 训练阶段和校验阶段M4E与MSLE平衡值对比
Table5 Comparison of the compromise values between M4E and MSLE during the training and validation periods

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

MSLE * M4E 1 518.82 0.0793 1 221.25 807.09 2 732.63 0.0946 1 547.45 1 040.30

9.21 0.00 3.51 4.62 234.73 0.00 30.99 13.44

MSLE vs M4E 1 505.19 0.0779 1 212.23 796.69 2 547.23 0.0941 1 518.63 1 028.17

（乘积最小） 1.27 0.00 0.52 0.53 9.87 0.00 1.46 1.61

MSLE vs M4E 1 506.35 0.0779 1 211.61 795.96 2 525.46 0.0940 1 515.93 1 026.77

（距原点最近） 1.43 0.00 0.53 0.58 13.46 0.00 1.80 1.67

MSLE vs M4E vs MSDE 1 506.34 0.0781 1 214.89 799.51 2 587.48 0.0942 1 527.18 1 035.15

（乘积最小） 2.81 0.00 1.75 1.89 58.28 0.00 6.84 3.42

MSLE vs M4E vs MSDE 1 504.69 0.0784 1 219.58 804.41 2 714.66 0.0943 1 543.66 1 044.63

（距原点最近） 1.28 0.00 1.93 1.94 58.10 0.00 6.88 3.54

根据表 2～4 的比较结果，我们可以看出当采用多

个目标同时优化率定模型参数， 不管是模型训练阶段

还是模型校验阶段均能获得较采用单一目标时更优的

结果。 总体而言，目标函数组合 M4E vs MSLE 能够获

得最好的性能，除了当考虑 M4E 的极值时，其在训练

阶段的 M4E 目标和校验阶段的 MSLE 目标性能较差，
主要原因是目标函数组合 M4E vs MSLE 的非劣前沿

为两段，NSGA-II 算法在寻优的时候容易陷入局部最

优，由图 1（c）中亦可发现这一现象，研究全局搜索能

力较强的优化算法保证多目标优化的性能也是以后需

要 重 点 关 注 的 内 容。 同 时， 通 过 比 较 M4E 和 组 合

M4E vs MSLE、MSLE 和 组 合 M4E vs MSLE、RMSE
和组合 RMSE vs MSDE 的优化结果可知，后者的结果

明显优于前者， 说明引入多目标优化可以提高优化结

果的性能。 但是，对比函数组合 M4E vs MSLE 和组合

M4E vs MSLE vs MSDE 的结果发现， 后者的性能均

要劣于前者， 表明引入过多的优化目标反而会降低优

化结果的性能，因此，在采用多目标优化率定模型时，
目标函数的合理选择也是十分重要的。

（2）多目标平衡值对比

比较两种多目标处理方式 （直接采用多目标算法

求解和转化为单目标问题求解） 下所得到的多个目标

的平衡值。 由于多目标进化算法所求得的是一组非劣

解，也即非劣前沿，其多目标平衡值的选取需要人为设

定，在本文中我们采用两种方法，一种为多个目标的函

数值乘积最小，另一种为非劣解距原点最近。
从表 5~7 的比较结果来看， 除了采用目标函数

组合 RMSE 与 MSDE 外， 模型参数直接多目标优化

率定由于在优化的过程中考虑不同目标间的竞争与

冲突关系， 其结果较转换为单目标优化率定能获得

更优的结果。 当对比 M4E 与 MSLE 平衡值的性能时，
多目标优化的平衡值较单目标更优， 且取 MSLE vs
M4E 的平衡解为距离原点最近时 最 优， 说 明 RMSE
vs MSDE 的理想 最 优 点 在 原 点 附 近； 当 考 虑 RMSE
和 MSDE 的平衡值时， 若选择RMSE vs MSDE 的平

衡值为两目标值乘积最小， 其结果要优于转换为单

目标时的优化结果， 若选择平衡值为非劣前沿中距

离原点最近的非劣解时， 其结果则劣于转换为单目

标时的优化结果， 其主要原因是由于工程实际情况

中 目 标 组 合 RMSE vs MSDE 的 理 想 最 优 点 不 在 原

点； 当考虑 MSLE、 M4E 和MSDE 的平衡值时， 多目

标 优 化 的 平 衡 值 也 较 单 目 标 更 优 ， 且 取 MSLE vs
M4E vs MSDE 的平衡解为乘积最小时最优， 主要原

因是受目标函数 MSDE 的影响， 使得目标组合的理

想最优点不在原点。
4.3 模型参数多目标优化率定结果分析

本文选择目标函数组合 M4E vs MSLE 的参数优

化结果来分析。 由于篇幅的限制，从上述得到的 20 个

非劣解集中任选 3 个， 并将非劣解集中的每个非劣解

对应的参数组合绘于一张图中， 每条线代表一个非劣

解对应的参数组合， 参数数值都按表 1 中所列的参数

范围进行归一化处理，如图 2 所示。
从图 2 中可以看出，3 幅图形中参数组合的曲线

形态存在明显的差异， 说明模型存在典型的 “异参同

（a）M4E 与 MSLE 平衡值对比

郭俊等：新安江模型参数多目标优化研究 5



第33卷水 文

表6 训练阶段和校验阶段RMSE与MSDE平衡值对比
Table6 Comparison of the compromise values between RMSE and MSDE during the training and validation periods

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

RMSE * MSDE 1 498.70 0.0818 1 218.72 813.84 3 374.50 0.0949 1 631.29 1 081.54

7.23 0.00 2.76 2.07 51.81 0.000 5.90 4.64

RMSE vs MSDE 1 487.99 0.0807 1 213.06 807.20 3 248.53 0.0952 1 612.81 1 073.57

（乘积最小） 9.76 0.00 1.59 3.80 332.12 0.00 42.24 18.14

RMSE vs MSDE 1 485.50 0.0811 1 219.96 814.06 3 479.00 0.0959 1 636.39 1 086.16

（距原点最近） 10.81 0.00 1.75 3.57 349.78 0.00 41.31 16.89

（b）RMSE 和 MSDE 的平衡值对比

（a） （b） （c）
图 2 非劣解集参数组合图

Fig.2 The plots of the model parameter combination

表7 训练阶段和校验阶段MSLE、 M4E与MSDE平衡值对比
Table7 Comparison of the compromise values among MSLE, M4E and MSDE during the training and validation periods

目标组合
训练期 校验期

M4E MSLE RMSE Bias M4E MSLE RMSE Bias

MSLE * M4E * MSDE 1 515.12 0.0797 1 225.86 812.45 2 889.32 0.0955 1 568.55 1 053.71

9.46 0.00 3.86 5.27 291.14 0.00 35.32 15.75

MSLE vs M4E vs MSDE 1 503.89 0.0783 1 218.56 803.37 2 694.78 0.0941 1 540.57 1 042.39

（乘积最小） 1.06 0.00 1.95 1.96 53.44 0.00 6.57 3.65

MSLE vs M4E vs MSDE 1 504.69 0.0784 1 219.58 804.41 2 714.66 0.0943 1 543.66 1 044.63

（距原点最近） 1.28 0.00 1.93 1.94 58.10 0.00 6.88 3.54

（c）MSLE、M4E 和 MSDE 的平衡值对比

效”现象，主要是由于新安江三水源模型的参数较多，
参数间存在耦合与协同关系。同时，从上面参数组合图

中可以发现， 参数 Sm、Ex、Ki、Kg、Ci、Cg、Cs、Xe 的变化特

征基本一致， 表明这些参数与 Um、Lm、Dm、B、Im、K、C 的

耦合作用较小，且参数间的相互影响较小，在模型参数

优化率定时可以考虑单独率定， 而参数 Um、Lm、Dm、B、
Im、K、C 的变化特征存在较大差异，表明他们之间的耦

合作用较大，参数间的相互影响很显著。这些结论也与

文献[23]中的分析结果一致，并为后续模型参数不确

定性分析等相关研究工作的开展做好了铺垫。

5 结语

水文模型的参数优化率定一直以来是水文预报领

域的重要研究内容， 水文模型参数的选择对水文模型

整体性能和水文预报结果的好坏有着至关重要的影

响。 水文模型参数优化率定的实际工程研究表明，传

统的单目标优化率定方法，无论选择或设计目标函数，
都无法全面完整挖掘水文资料中蕴含的水文特征信

息。 针对这一缺陷，本文以新安江三水源模型为例，尝

试采用多目标优化算法优化率定水文模型， 算例应用

1
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分析表明，通过合理的选择目标函数的种类的数目，采

用多目标进化算法优化率定模型参数， 可以获得相对

于单目标率定模型参数更优的结果。进一步，研究工作

针对模型参数优化的结果进行分析， 可以明显看出模

型参数优化中存在“异参同效”现象，为后续模型参数

不确定性分析等相关研究工作的开展做好了铺垫。
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Study on Multi-objective Parameter Optimization of Xinanjiang Model
GUO Jun1, ZHOU Jianzhong1, ZOU Qiang1, SONG Lixiang2, ZHANG Yongchuan1

(1.College of Hydropower and Information Engineering, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;
2. Pearl River Water Resources Institute, Guangzhou 510623, China)

Abstract: Parameter estimation of hydrological models is an important matter of hydrological forecasting. As the structure of the model is
established, the calibration of parameters has great influence on the performance of the hydrological model. Practice experience suggests
that the conventional calibration of hydrological models with single objective function is often inadequate to properly measure all of the
characteristic of the observed data deemed to be important. To deal with this defect, the multi-objective evolution algorithm was employed
to optimize the parameters of the Xinanjiang model with three runoff components in this paper. The results of the case study indicated that
with well chosen objective functions, the multi-objective optimization can achieve better results than the single objective optimization. Fur-
thermore, by analyzing the achieved the parameter combination, it is obvious that the phenomenon of same effect of different parameters
exists, so as to do some preparations for the uncertainty analysis of the model parameters.
Key words: hydrological forecasting; Xinanjiang model with three runoff components; multi-objective; NSGA-II; chaos differential
evolution algorithm
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Estimation of Design Storms under HadCM3 Model for Qiantangjiang River Basin
ZHANG Xujie1, LIN Shengji2, MA Chong1, GAO Xichao1, XU Yueping1

(1.Institute of Hydrology and Water Resources, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China；
2.Fenghua Bureau of Water Resourecs, Fenghua 315500, China)

Abstract: Climate change affects the frequency and intensity of extreme hydrological events, e.g. extreme storm in a very direct way.
Studying these effects caused by climate change will provide great support for disaster mitigation and engineering design. This paper ap-
plied the LARS-WG weather generator to simulate synthetic weather data under the A1B, A2 and B1 emission scenarios from Intergovern-
mental Panel on Climate Change (IPCC) using the results of General Circulation Model HadCM3. Based on the L-moments approach, de-
sign storms of different return periods were calculated for the Qiantangjiang River Basin in 2055s using the P-III distribution function. The
final results show that the LARS-WG weather generator has good capability in simulating synthetic weather data in the Qiantang River
Basin and the maximum bias between observed and simulated design storms of 200a return period is 8.52%, occurring at the Shengxian
Station. The design storms of different return periods tend to increase under the A1B and B1 scenarios, while decline under the A2 scenar-
ios at the most stations. And design storm of 100a return period at the Hangzhou Station will be 209.14mm under the A1B scenarios, 11
percent larger than that in the baseline period. The biggest increase and decrease of the design storm of 100a return period is 39.54% and
42.79%, occurring at the Jinhua Station under the B1 scenarios and Tianmushan station under the A2 scenarios respectively.
Key words: climate change; precipitation frequency; general circulation model; LARS-WG weather generator; P-III distribution; L-moments
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