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与通过该断面的流量两者之间的关系曲线。 在水利水
电工程规划、设计与施工过程中，水位和流量的估计与
预报一直是一个重要课题[1-3]。 当前的河流流量测验技
术复杂，耗资昂贵且难以连续进行，而连续观读平均水
位则容易办到，因此流量资料通常是根据水位资料，由
水位流量关系推算得到。
流量数据的质量直接影响到水文计算和水文预

报分析的精度，因此水位流量之间的关系模型一直是
研究者们关注的焦点。 对于给定的水位和流量数据，
由于受变动回水与洪水涨落等因素的影响，因此数据
本身并不一定可靠，个别数据的误差可能很大，从一
堆看上去杂乱无章的数据中找出一定的规律，能够比
较真实地反映天然河道的水位流量关系，常用的方法
是构造两者之间的关系式 [4]。 出于研究的需要，研究
人员针对具体的水流条件提出了许多经典的水位流

量关系模型，如通过曼宁公式计算的幂指数型、多项
式型等[5]。
水流的变化是一个包含大量随机因素的复杂过

程，虽然在某一具体条件下可用确定性方程描述，但是
受降水天气系统以及人类活动综合作用的影响，河流
成为非线性、强相关、高度复杂的动力系统[6]。 因此，经

典的水位流量关系模型已经不能很好地适用于当前水

流特性的研究。近年来，利用新的科学理论探索新的建
模方法是人们进行估计与预测课题研究的一个重要方

面。机器学习方法是一种非参数学习方法，它不必形成
一个明确的假设来定义整个样本空间上的完整目标函

数， 它可以对每个查询样本形成一个不同的目标函数
的局部逼近[7]。 因此，本文提出采用一种非参数回归的
机器学习方法———局部加权回归建立河道日流量与日
平均水位之间的关系，进而进行流量参数的估计；为了
进一步提高参数估计的精度， 本文提出了一种聚类树
加权回归方法。 该方法在对训练样本进行聚类后使用
k-最近邻方法将新的（用于测试的）水位样本划分进
最恰当的聚类中，然后再对日流量进行估计。最后利用
实测数据对局部加权回归与本文提出的方法进行了对

比测试。

1 水位流量关系模型

水位流量关系是指某基本断面的流量 Q 和所对
应的水位 h之间的经验关系。 不同学者对水位流量关
系的表达不尽相同，一般的，这种关系有两种形式。 其
中一种形式为幂律形式的关系：

Q=ahb （1）
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式中：Q 为通过断面的流量，m3/s；h 为平均水位，m；a
为系数；b为指数。
在式（1）的基础上进行自然对数变换可得到流量

和平均水位的线性表达式：
lnQ=lna+blnh （2）

另一种水位流量关系式是目前最为常用的多项

式型：
Q=c0+c1h1+c2h2+…+cmhm （3）

式中：c0，c1，…，cm为待定系数，可由回归方法计算得到。
多项式型因其图形与大部分观测站的水文特性相

符而被得到广泛应用[4]。
上述表达式中的参数 a、b、ci 一般都是通过最小

二乘等回归方法计算得到， 它的值受河流流域面积
大小、 变动回水以及洪水涨落等诸多复杂因素较大
的影响， 因此采用传统的数学方法所建立的水位流
量关系模型并不能较为准确的反应河流中真实的水

文情况。
基于此， 本文提出采用机器学习方法建立起流量

与水位之间的非参数形式的关系模型， 然后再进行模
型参数的估计， 力求为水文计算和水文预报分析提供
真实可靠的数据。

2 局部加权回归

局部加权回归（LWR）是一种非参数回归方法 ，
最早由 Cleveland[8]提出，由 Cleveland 和 Develin[9]将其

推广到多个自变量的情形。该方法的基本思想是利用
加权最小二乘方法在自变量空间的每一点处局部拟合

一个多项式函数作为回归函数在该点的估计。 局部加
权回归在计算变量的关系时采用开放式方法， 不套用
现成的函数公式， 所拟合的曲线可以很好的描述变量
之间关系的细微变化 [8]。 本文在分析流量和水位的变
量关系时，实现局部加权回归的具体步骤如下：

（1）首先以由日平均水位构成的变量为中心确定
一个区间。 区间的宽度取决于：

q=fn （4）
式中：q 为参加局部回归的观察值的个数；f 为参加局
部回归的观察值的个数占观察值个数的比例；n 为观
察样本的个数。
本文先选定 f值，再根据 f和 n确定 q的取值。
（2）定义区间内所有点的权数。 权数由权数函数

决定，任一点的权数是权数函数曲线的高度。局部加
权回归的权数函数形式有很多种类型， 大量非参数

统计学研究表明， 权数函数的选择对加权回归的计
算精度并不会带来实质性的影响。 本文选用立方权
数函数：

W（u）=
（1-u3）3 0燮u燮1

0 其
燮

他
（5）

则观测点（yi，xi）的权数为：
wi=W（p（x，xi）/d（x）） （6）

式中：x 为日平均水位；y 为流量参数；p（x，xi）是 x 与 xi
之间的距离；d（x）是第 q 个与 x 最靠近的点 xi 之间的
距离。

（3）利用加权最小二乘方法在自变量空间的每一
点处局部拟合一个多项式函数。

（4）拟合流量参数的值。经过以上 4 个步骤便完成
局部加权回归过程，最终求得流量的估计值。

3 聚类树加权回归

聚类是将样本集合划分为若干类， 使类内的样本
之间有较高的相似度，而类间的样本差别尽可能大 [10]。
聚类过程的本质就是一种最优化过程， 即通过一种快
速运算使系统的目标函数达到一个极小值。 在进行聚
类的过程中， 主要着眼于将大批样本分割成若干具有
某种共性的子集， 并不牵涉对具体样本未知域的预测
推断，因此不受人的先验知识的约束，可以获得数据集
合的最原始信息。
聚类主要包括基于划分的方法、基于层次的方法、

基于密度的方法和基于网格的方法[11]。 系统聚类法也
即层次聚类法 [12]，它的基本思想是通过建立并逐步更
新距离系数矩阵(或相似系数矩阵)，找出合并最接近
的 2类， 直至全部分析对象合并为 1 类。 由于整个过
程、可表示成一个二叉层次树，故层次聚类又称为聚类
树方法，这种方法优点是聚合过程脉络清晰、可视化程
度高，且聚类结果不依赖样本的初始排列，聚类结果比
较稳定，不易导致类的重构。
为了提高河流流量估计的精度和计算效率， 本文

提出一种新的学习方法：聚类树加权回归。该方法对水
位流量关系进行估计的具体过程为：
首先，对用于训练的水文样本资料进行聚类。
实测的水文数据被作为包含群聚的资料， 其中第

k 年的群聚用集合 Gk来表示， 假设 Gk包含 n 笔资料
｛x1，x2， …,xn｝（本例中，xi是第 k 群的河流水位和流量
数据），方法试图找到一组 m 个代表点 Y=｛y1，…，ym｝
使目标函数:
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J（X；Y，U）=
n

i=1
Σ（ xi-yk 2） （7）

最小，其中 yk是 Gk的聚类中心。
在确立了目标函数后，本文进行如下工作：
（1）从 n 个训练对象中任意选择 k 个聚类中心；
（2）对每一个河流水位和流量数据 xi 寻找与之最

接近的聚类中心，并将 xi加入该类；
（3）计算目标函数 J（X；Y，U），如果保持不变，代

表分群结果已经稳定，跳转至第 5个步骤，否则进行第
4步。

（4）由固定的 U产生最佳的 Y，跳回第 2 个步骤。
（5）建立并逐步更新距离系数矩阵，找出合并有最

大相似度的节点，合并这两个节点为一个新的节点，直
至只剩一个节点。
接着，本文采用 k-最近邻方法将新的(用于测试

的)水位样本划分进最恰当的聚类中。 k-最近邻方法
的基本思想是在多维空间中找到与未知样本最邻近

的 k 个点，并根据这 k 个点的类别来判断未知样本的
类 [6]。 当给定一个新的水位样本时，k-最近邻分类器
搜索出 k 个与新样本最为接近的已完成聚类的水位
样本。 其中，样本 xi和 xj之间的最近邻是根据标准欧
氏距离

d（xi，xj）=
n

r=1
Σ（ar（xi）-ar（xj））2姨 （8）

进行定义。
其中<a1（x），a2（x），…，an（x）>表示新样本 x 的特征

向量。
最后， 当每个新的水位样本被分到已完成聚类的

群中后， 使用上一小节中的局部加权回归对河流流量
进行估计。

4 方法测试

4.1 实验数据
本文采用岷江某流域 2007~2010 年 4a 的水文数

据对方法进行测试。 其中前 3 年的日平均流量和平均
水位作为用于训练的历史资料数据，2010 年的数据则
作为测试数据用于验证方法的估计精度。 其中部分实
验数据见表 1。
4.2 水位-流量关系模型参数估计
本文在采用聚类树加权回归方法进行实验时，方

法的聚类中心从河流资料数据中随机选取。 聚类结果
如图 1所示。

其中，图 1（a）为观测数据的分布状况，图 1（b）为
随机选取的 4个聚类中心。

表 1 部分实验数据
Table 1 Some experimental data

序号 平均水位 / m 平均流量 / m3·s-1 平均含沙量 / g·m-3

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

529.76

529.74

529.73

529.73

529.74

529.74

529.73

529.74

529.71

529.72

534

524

519

519

524

526

523

524

513

514

119

106

94.8

82.9

74.4

76.4

79.2

82.1

85

87.4

76
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本文采用均方根误差：

RMSPE= 1
N

N

n=1
Σ（ u

e

n -u
o

n

u
o

n

）2姨 （9）

作为检验每种方法性能的标准，其中 N 为观测数
据的量，角标 e和 o分别代表估计值和观测值。部分均
方根误差结果如图 2 所示。

其中图 2（a）为采用局部加权回归方法对日流量
估计的均方根误差，图 2（b）为采用聚类树加权回归方
法的均方根误差结果。比较二者可知，本文提出方法的
估计精度明显优于局部加权回归方法。
图 3 给出了两种方法对河流日流量的估计结果。

其中，图 3（a）为采用局部加权回归方法对河流流量的
估计结果。 由图中的估计结果并结合图 2（a）所示方法
的均方根误差值可知，当河流流量较小时，估计的日流
量与实际观测值之间存在较大的偏差； 当进入大流量

区域时，估计结果有所提高。 图 3（b）为采用聚类树加
权回归方法对河流日流量进行估计的结果。 通过分析
图 3（b）和图 2（b）可知，本文提出的方法有效改善了正
常气候条件下河流日流量的估计值与实测值之间存在

较大偏差的现象， 这是由于先将河流水文数据作为训
练样本进行聚类，再使用 k-最近邻方法将与流量相关
的新的河流数据样本划进适当的类中， 可以避免其它
不相关信息的干扰， 从而提高了河流日流量数据估计
的效率和精度。在不出现极端气候的情况下，本文提出
的方法对更加精确地捕捉河流水文情况变化具有很强

的现实意义。

5 结论

水流的运动过程是一个包含大量随机因素的复杂

过程， 经典水位-流量之间的关系模型建立于经验回
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（b） 聚类树加权回归估计结果

（b）Estimated results by clustering tree weighted regression

图 3 流量估计结果

Fig. 3 Estimated results of discharge
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归的基础之上， 它们已经不能很好地适用于复杂河流
水流特性的研究。
本文提出采用机器学习方法中的局部加权回归以

及一种聚类树加权回归方法对河流水位与流量关系模

型参数进行估计。 利用某水文站的实测数据对方法进
行验证，仿真结果表明：本文提出的聚类树加权回归方
法在不出现极端气候条件的情况下可以获得比局部加

权回归更高的参数估计精度， 能更好地捕捉动态水流
的变化特性。
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Parameter Estimation of Stage-discharge Relationship Based on Machine Learning

JIANG Zhu, SONG Wenwu

（School of Energy and Environment, Xihua University, Chengdu 610039, China）

Abstract: To overcome the limitation of the classical stage-discharge relationship model in describing the dynamic characteristics of a river,
the locally weighted regression method was used to estimate the model parameters. In order to improve the estimation precision and the calcu -
lation efficiency of river discharge, a novel method called clustering-tree weighted regression was proposed. Firstly, the trained samples were
clustered in this method. Secondly, k-nearest neighbors method was used to cluster new stage samples into the best fit clustering. Finally, the
daily discharge of the river was estimated. During the estimation process, the interference of irrelevant information was avoided, so the estima -
tion precision and efficiency of daily discharge were improved. The data observed at some hydrological stations were used for the test. The sim -
ulation results show that the estimation precision of this method is high. This provides a new effective method for the estimation of parameters of
stage-discharge relationship model.
Key words: stage-discharge relationship; parameter estimation; locally weighted regression; clustering tree; k-nearest neighbors
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