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摘要: 无资料地区降水径流模拟是水文学研究的国际前沿和热点问题。水文模型参数移植是无资料地区降水径流
模拟的重要方法，对径流模拟精度具有重要的影响。利用核密度估计和蒙特卡罗随机模拟等方法，构建了一种水
文模型参数移植误差驱动的无资料地区径流模拟不确定性定量评估框架。以广西壮族自治区 42 个有水文监测站点
的典型中小河流为研究对象，率定新安江模型参数并模拟日径流和洪水过程，将 42 个典型流域依次假定为无资料
流域，利用基于回归分析、相似流域和机器学习的参数移植方法，模拟无资料地区的洪水过程并识别最优的参数
移植方法，分析移植法估算的模型参数值和直接率定值相比误差的概率分布特征，定量评估模型参数移植误差带

来的径流模拟不确定性。研究结果表明: ① 基于回归分析的参数移植法模拟无资料地区洪水过程的精度优于相似
流域法，优选的机器学习算法比传统回归分析法和相似流域法的计算精度提高了 7% ～15% ; ② 与模型参数率定值
相比，移植方法计算的模型参数具有一定的误差，对洪水模拟敏感参数的误差小于不敏感参数; ③ 受模型参数移
植误差的影响，利用蒙特卡罗法随机模拟的洪水过程具有一定的不确定性，洪量和洪峰相对误差的主要区间分别

为 10% ～30%和 10% ～40%。相关成果为无资料地区的径流概率模拟及不确定性评估提供了一种新的技术，对中
小河流洪水预报与防洪减灾具有一定的支撑作用。
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水文模型是对水循环过程的数学描述，是模拟流域降水径流过程最重要的工具之一，包括黑箱的统计模

型、集总式的概念性模型、分布式的物理模型等多种类型［1］。模型参数的准确估计对水文模拟精度具有重
要的影响，一般利用流域出口断面的实测流量资料率定求解［2-3］。然而世界上绝大多数河流特别是中小河流
没有监测站点，缺少水文观测资料。根据第一次全国水利普查成果，中国流域面积 100 km2及以上的河流有
22 909 条，其中有水文站和水位站的河流仅 1 778 条，即 92． 2%的河流无水文监测站点［4］。此外，近 60 a
受气候变化和人类活动等因素的影响，水文资料序列的一致性发生改变，历史水文观测资料不能很好地反映

当前的产汇流关系，带来了新的资料短缺问题［5-6］。如何科学估计无资料地区的模型参数，准确模拟降水径
流过程是水文模拟研究领域面临的一项国际前沿和难点问题［7-9］。
水文学家针对无资料地区的降水径流模拟难题，开展了大量的研究工作并取得了丰硕的成果，逐渐认识

到模型参数区域化，即将有资料地区率定的模型参数移植到无资料地区，是解决这一问题最有效的方法之

一［10-11］。模型参数移植主要包括空间插值、回归分析、相似流域等 3 种方法［12-13］。早期由于缺乏流域下垫
面特征等相关数据，基于空间上距离越近的流域具有越相似的水文特征这一基本假设，根据流域所处的地理

位置，利用最近邻、反距离权重、克里金、最小曲率等空间插值技术将有资料地区率定的模型参数插值计算
到无资料地区［14］。这种方法只利用了流域的空间位置，未考虑影响水文过程的气候和下垫面等流域特征信
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息，具有一定的误差。随着遥感、航拍等观测技术的不断进步，全球气候、植被、土壤、地形等对流域产汇
流过程有重要影响的相关要素数据集逐步完善，为更精细的基于回归分析和相似流域的参数移植方法提供了

资料基础［15-16］。回归分析法的核心思想是在有资料的流域利用回归方程等统计方法建立率定的模型参数和
流域特征之间的某种定量关系，然后利用构建的统计模型和无资料地区的流域特征来计算模型参数［17-19］。
相似流域法则是先根据影响水文过程的相关物理特征判别流域的相似程度，再将其作为有资料流域的权重来

计算无资料地区的模型参数［20-22］。为了挑选最优的模型参数移植方法，水文学家在全球很多流域作了对比
研究，但是未获得一致的结论，一些研究认为相似流域法优于回归分析法，然而另一些研究得到回归分析法

优于相似流域法的结果［23-24］。由于模型参数与流域特征之间的复杂非线性关系、模型参数的异参同效性、
模型参数对输入资料的敏感性等多种原因，移植方法计算的模型参数与率定值相比有一定的误差，其径

流模拟精度低于基于实测资料率定的结果，具有较大的不确定性［25-28］。目前在有资料地区的水文模拟中
开展了大量的不确定性分析工作，取得了丰硕的成果，但是关于无资料地区水文模拟不确定性的研究较

为薄弱［29-33］。与有资料的流域相比，无资料地区水文模拟最大的不确定性来源于模型参数移植结果的不
确定性［34-36］。如何定量评估模型参数移植过程带来的不确定性是无资料地区水文模拟研究的薄弱环节，
也是本论文的重点研究内容。近期，机器学习等人工智能算法快速发展，并成功应用于水文模拟研究，
如何利用机器学习算法开展水文模型参数移植，提高无资料地区水文模拟精度，并降低其不确定性是本

文拟研究的另一个重要内容。
选取广西壮族自治区 42 个有水文资料的典型中小河流为研究对象，利用新安江水文模型率定模型参数

并模拟降水径流过程，采用留一法将 42 个典型流域依次假定为无资料的目标流域，采用回归分析、相似流
域、机器学习等算法根据其他 41 个流域率定的模型参数计算目标流域的参数值，分析模型参数移植结果与
直接率定值的误差特征，评估水文模型参数移植引起的径流模拟不确定性，为区域洪水预报和水资源评价等

工作提供技术支撑。

1 研究区与资料

1． 1 研究区概况

广西壮族自治区位于 20°54'N—26°24'N、104°28'E—112°04'E之间，地处云贵高原东南边缘，两广丘陵
西部，地势西北高、东南低，四周多为山地、高原，地貌以山地丘陵性盆地为主，陆地面积为 23． 76 万 km2

( 图 1) 。广西纬度较低，属亚热带季风气候区，气候温暖，雨水丰沛，光照充足，年平均气温和降水量由东
南向西北逐渐减少。区域内河流多随地势由西北流向东南，包括珠江、长江、桂南独流入海、百都河等四大
水系，集水面积 1 000 km2以上的地表河有 69 条，100 km2以上的地表河有 678 条，河流总长约 3． 4 万 km，
形成了以红水河-西江为主干流的横贯中部以及两侧支流的树枝状分布特征。根据产汇流特征及水文地质条
件，可将广西分为 10 个水文分区( 图 1( b) ) ，其中，东南部的 3、8、9、10 为非喀斯特地区，其余地区为喀
斯特地区。

1． 2 资料情况

选取广西壮族自治区内 42 个有水文监测站点的典型中小河流为研究对象，流域面积为 23． 3 ～
2 762 km2，平均为 860 km2，典型流域内共有 439 个雨量站点( 图 1) 。选取的水文站点分布较为均匀，涵盖
了山区、丘陵以及盆地等多种地势地形，在广西境内具有较好的代表性。利用的 2005—2014 年实测径流、
降水和蒸发皿蒸发资料来自于广西壮族自治区水文中心整编的水文年鉴，包括日过程和洪水过程 2 种时段。
每个流域根据资料情况选取 15 场左右的洪水过程。DEM 数据来自于日本 METI 和美国 NASA 联合发布的
ASTEＲ GDEM全球数字高程数据，空间分辨率为 30 m ×30 m，垂直分辨率为 1 m。植被叶面积指数数据来源
于美国 EOS /MODIS数据中心提供的 MODIS-Terra /Aqua合成产品。
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图 1 研究区概况
Fig． 1 Basic information of the study area

2 研究方法

2． 1 新安江模型简介

新安江模型是一个分单元、分水源、分阶段的概念性水文模型，主要适用于湿润与半湿润地区的降水径
流过程模拟［37］。由于概念清晰、结构合理、调参方便和计算精度较高等优点，新安江模型在中国南方得到
了广泛的应用，在广西壮族自治区也有许多成功应用实例，选择新安江模型作为广西中小河流洪水模拟模

型。新安江模型主要由蒸散发、产流、分水源和汇流 4 个部分组成; 根据土壤垂向分布的不均匀性将土层分
为 3 层，用 3 层蒸散发模型计算流域实际蒸散发量; 基于蓄满产流原理，利用流域蓄水容量曲线计算总产流
量，再利用自由水蓄水库将径流划分为地表径流、壤中流和地下径流 3 种成分; 最后利用单位线、线性水库
和马斯京根法等推求流域出口断面的汇流过程。新安江模型共有 16 个参数需要率定，其物理意义见表 1。
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表 1 新安江模型参数
Table 1 Parameters of the Xin'anjiang model

参数 物理意义 参数 物理意义

KC 蒸散发折算系数 EX 流域自由水容量分布曲线指数

UM /mm 上层张力水容量 Kg 地下水日出流系数

LM /mm 下层张力水容量 Ki 壤中流日出流系数

C 深层蒸散发扩散系数 Cs 地表径流日消退系数

WM /mm 流域张力水容量 Ci 壤中流日消退系数

B 流域蓄水容量分布曲线指数 Cg 地下径流日消退系数

IM 不透水面积比例 Cr 河网水消退系数

SM /mm 流域自由水容量 Lr /h 河网滞时

将 Nash-Sutcliffe效率系数( ENS ) 、年径流量相对误差( EＲ ) 和洪水模拟合格率( ＲQ ) 作为目标函数来率定

新安江模型参数，评价日径流与洪水过程模拟的精度。洪水模拟合格率包括洪峰许可误差、洪峰出现时间许
可误差、径流深许可误差、过程许可误差等评价指标［38］。Nash-Sutcliffe 效率系数、年径流量相对误差和洪
水模拟合格率的计算公式为:

ENS = 1 －
∑

n

i = 1
( Qoi － Qsi )

2

∑
n

i = 1
( Qoi － Qo )

2
( 1)

EＲ =
Qs － Qo

Qo

× 100% ( 2)

ＲQ =
NＲ

NS
× 100% ( 3)

式中: Qoi和 Qsi分别为观测与模拟的径流序列，m
3 /s; Qo 和Qs 分别为观测与模拟的径流平均值，m

3 /s; n 为
径流序列长度; NＲ和 NS分别为洪水模拟的合格次数和总次数。Nash-Sutcliffe 效率系数和合格率越大，相对
误差越小，径流模拟效果越好。

2． 2 模型参数移植方法

利用留一法，依次将 42 个典型流域假定为无资料的目标流域。对于任意一个目标流域，基于其他 41 个
流域率定的模型参数，利用回归分析、相似流域和机器学习等参数移植方法，估算目标流域的模型参数。由
于喀斯特地貌对产汇流过程有较大的影响，在模型参数移植时，根据水文分区特征分别在喀斯特地区和非喀

斯特地区开展研究。基于多元回归方程的回归分析法在模型参数移植中有广泛的应用［19］，首先在有资料的
地区，构建率定的模型参数和流域下垫面特性之间的多元回归方程; 然后在无资料地区，由构建的回归方程

和下垫面特性来计算模型参数。选取影响流域降水径流过程的 7 个指标来描述流域的物理特征，包括反映地
理位置的纬度( Lat ) 和经度( Lon ) 、表征气候的年降水量和干燥指数、表征植被的叶面积指数、表征地形的平
均坡度以及反映流域大小的面积( A) 。根据典型流域率定的模型参数和下垫面特征构建的多元回归方程为

y = a0 +∑
m

i = 1
aixi + ε ( 4)

式中: y为 16 个率定的新安江模型参数; xi为选取的流域特征; a0，a1，…，am为回归方程的系数; ε 为随
机误差; m为回归方程的自变量个数。
相似流域法也是一种重要的参数移植方法［21-22］。基于选取的 7 个流域特征，利用聚类分析法判别流
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域之间的相似程度，将相似流域的模型参数移植到目标流域。由于下垫面特征的单位不同，首先将其标
准化。将 42 个流域的 7 个特征看作七维空间中的 42 个点，利用欧氏距离来度量 42 个点之间的接近程度。
采用类平均法合并距离最近的 2 类为 1 个新类，重复该步骤直至类的个数为 1。目标流域模型参数的计算
公式如下:

y0 = 1
k∑

k

i = 1
yi ri + ε ( 5)

式中: y0和 yi分别为目标流域和相似流域的模型参数; k 为相似流域的个数; ri为每个相似流域的权重，根
据量纲一化后相似流域之间的欧氏距离倒数计算。
随着以机器学习为代表的人工智能技术的快速发展，统计模型方法取得了较大的进步。选用机器学习中

广泛应用的支持向量机回归( SVＲ) 、随机森林回归( ＲF) 、极端森林回归( ETＲ) 、提升树回归( GBＲ) 和 K 临
近回归( KNN) 等 5 个机器学习算法来构建模型参数移植技术。将选用的 7 个流域特征作为自变量，率定的模
型参数作为因变量，基于均方根误差( EＲMS ) 等评价指标来训练 5 个机器学习算法，并将其与回归分析法和相
似流域法的计算结果对比分析。针对每一个模型参数挑选最优的参数移植方法，将其作为新安江模型的参数
移植方案。

2． 3 模型参数移植误差驱动的径流模拟不确定性评估框架

采用基于随机模拟的数值实验方法定量评估参数移植误差驱动的径流模拟不确定性，计算框架见图 2，
具体的计算步骤如下:

( 1) 计算参数移植法推求的模型参数与直接率定值的误差( εp ) :

εp = pc － pr ( 6)
式中: pr 和 pc 分别为模型参数的移植和率定结果。
( 2) 利用核密度估计方法分析参数移植误差的概率分布，再利用蒙特卡罗随机模拟方法生成误差样本

( ε∧i ) ，将其与模型参数移植结果相加得到模型参数样本( p
∧

i ) :

p∧i = pr + ε∧i i = 1，2，…，N ( 7)
式中: N为随机模拟的样本容量，这里取 5 000。

图 2 模型参数移植误差驱动的径流模拟不确定性评估框架
Fig． 2 Framework of streamflow simulation uncertainty introduced by parameters' error estimated by regionalization methodologies
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( 3) 利用新安江模型模拟每个参数样本下的降水径流过程，得到径流样本。基于普适似然不确定性估计
方法［39］，根据每个参数样本模拟径流 Nash-Sutcliffe效率系数的量纲一化结果，计算每个参数样本的权重系
数，将其作为每组参数样本的概率。对每一场降雨径流过程，将每个时刻的 5 000 组径流模拟值从小到大排
序，统计 5%、25%、50%、75%和 95%累计概率下的径流模拟值，分析模拟径流的 90%和 50%置信区间
以及中位数，得到参数移植误差引起的模拟径流不确定性。

3 结果及讨论

3． 1 新安江模型率定与验证

利用广西 42 个水文站 2005—2014 年实测日径流和洪水过程资料率定新安江模型参数，验证模型在区域
的适用性。其中，2005—2011 年的资料用于模型参数率定，2012—2014 年的资料用于模型验证。42 个典型
流域在模拟期与检验期的日过程和洪水过程精度评价统计结果见表 2。总体而言，新安江模型对 42 个典型
流域的日径流过程和洪水过程具有较好的模拟效果。日径流模拟中，在率定期和检验期，平均 ENS分别为

0． 84 和 0． 75，其中，最大值为 0． 947，最小值为 0． 601; 平均相对误差分别为 3． 25%和 11% ; ENS≥0． 8 的
流域个数分别占 74%和 57% ; ENS≤0． 7 的流域个数分别仅占 7%和 21%。在洪水模拟中，在率定期和检验
期，平均 ENS分别为 0． 58 和 0． 63; 平均合格率分别为 61． 5%和 58． 3%，ENS≥0． 6 的流域个数分别占 55%和
71%。与一般的大江大河相比，研究区洪水模拟精度相对不高，这主要是由于本研究选用的 42 个典型流域
是中小河流，流域面积都小于 3 000 km2，中小河流的调蓄作用较小，洪水模拟精度普遍小于大江大河。同
时选取的大部分典型流域位于喀斯特地区，对流域汇流有较大的影响，本文采用的新安江模型结构中未考虑

喀斯特的作用，此外很难精确获取详细的喀斯特地区地下河汇流路径，这也是典型流域洪水模拟精度相对不

高的一个重要原因。

表 2 新安江模型模拟日过程和洪水径流过程精度评价统计

Table 2 Performance of the Xin'anjiang model in daily streamflow and flood simulation

时间
日过程模拟流域个数 洪水过程模拟流域个数

ENS≥0． 9 0． 8≤ENS ＜ 0． 9 0． 7≤ENS ＜ 0． 8 ENS ＜ 0． 7 ENS≥0． 8 0． 7≤ENS ＜ 0． 8 0． 6≤ENS ＜ 0． 7 ENS ＜ 0． 6

率定期 13 18 8 3 8 10 5 19

检验期 7 17 9 9 14 9 7 12

3． 2 模型参数移植

率定的日过程和洪水过程的 16 个模型参数与 7 个流域特征的相关系数见图 3。大部分模型参数与流域特
征的相关性较弱。相对而言，洪水过程中控制汇流的参数，例如 Cs、Cr、Lr等与流域大小的相关性强于日过

程参数。针对每个模型参数，利用 AIC准则遴选回归方程的自变量个数。利用回归分析法、相似流域法和 5
种机器学习算法移植计算的新安江模型参数与直接率定值的均方根误差见图 4。从图 4 中可以看出回归分析
法计算的 16 个模型参数的均方根误差总体小于相似流域法。16 个模型参数相比，对径流模拟敏感的参数移
植结果与率定值的误差较小。这是因为模型参数之间不独立，存在异参同效现象，不敏感参数尤其显著。同
时敏感参数的物理意义较强，与流域特征的物理关系较密切; 而不敏感参数的概化程度较高，与流域特征的

物理关系较弱［19，23］。因此，基于模型参数与流域特征回归方程计算的敏感参数相关性高于不敏感参数。基
于机器学习算法移植的模型参数误差总体上小于回归分析法和相似流域法的计算结果。7 种参数移植方法对
比结果表明，支持向量机回归和提升树回归计算的模型参数误差最小。根据均方根误差对比结果，针对每个
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模型参数分别挑选误差最小的方法将其作为优选的参数移植方案。

图 3 率定的模型参数与流域特征相关系数
Fig． 3 Correlation coefficients of calibrated model parameters versus catchment characteristics

基于回归分析、相似流域和优选的参数移植方法模拟洪水过程的 Nash-Sutcliffe效率系数与合格率对比结
果见图 5。从图 5 中可以看出，总体而言基于回归分析法模拟洪水过程的精度优于相似流域法，优选的机器
学习算法的模拟精度最高。在 42 个典型流域中，对于 Nash-Sutcliffe 效率系数，回归分析法、相似流域法和
机器学习优选法计算的 50%分位数分别为 0． 467、0． 438 和 0． 503。回归分析法和相似流域法相比，31 个典
型流域的回归分析法模拟效果较好，11 个典型流域的相似流域法模拟效果较好。对于合格率，回归分析法
模拟效果较好的有 19 个典型流域，相似流域法模拟效果较好的有 10 个，另有 13 个流域 2 种方法的模拟效
果相当。优选的机器学习算法模拟洪水过程的合格率比回归分析法和相似流域法的合格率分别提高了 7%和
15%。无论是 Nash-Sutcliffe效率系数还是合格率，参数移植方法的模拟结果与参数率定的结果都有一定的差
距，即基于模型参数移植的无资料地区径流模拟具有较大的误差，需要进一步评估其不确定性。

3． 3 模型参数移植误差分析

利用核密度估计方法计算基于参数移植法估计的模型参数误差概率分布见图 6。从图 6 中可以看出，相
对而言，参数 KC、WM、IM、SM、EX、Kg、C i、Cg和 Cr等的相对误差较小，25% ～ 75%区间在 － 20% ～ 20%
范围内; 参数 UM、LM、C、B、K i、Cs等的误差较大，25% ～75%区间超过 20%。图 6 中参数误差的概率分
布越集中，表示计算的参数误差越小。多种参数移植方法相比，优选的机器学习算法计算模型参数的误差最
小，其次是回归分析法，相似流域法的误差最大。KC等大部分参数的误差呈对称分布，WM等部分参数的误

差呈偏态分布。此外由于模型参数的不独立性会影响径流模拟不确定性的评估结果［40］，对 16 个模型参数移
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LＲ: 回归分析法; Si: 相似流域法

图 4 基于 7 种参数移植法计算的模型参数与直接率定值相比的均方根误差
Fig． 4 Ｒoot mean square errors of regionalized and calibrated model parameters

图 5 基于参数移植法模拟的洪水过程精度评价箱线图
Fig． 5 Boxplot of Nash-Sutcliffe efficiency coefficient and accuracy rate of

flood simulation by parameters regionalization methodologies
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植误差的相关性作统计检验，结果表明模型参数移植误差之间的相关性不显著，具有较好的独立性。在此基
础上，基于核密度估计方法计算的概率分布特征，对每个模型参数分别独立利用蒙特卡罗方法随机模拟误差

样本。

图 6 基于参数移植方法计算的模型参数误差概率分布
Fig． 6 Probability distribution of parameters' error estimated by regionalized-based methodology

3． 4 径流模拟不确定性评估

根据图 2 的不确定性评估框架，利用蒙特卡罗随机模拟方法对参数移植误差进行重采样，形成 5 000 组
参数样，在此基础上模拟每组参数样本下的洪水过程，得到 Nash-Sutcliffe效率系数、洪量相对误差和洪峰相
对误差等洪水过程模拟精度评价指标的统计特征及典型场次洪水过程，见图 7。总体上，由模型参数移植误
差驱动模拟的洪水过程具有较大的不确定性。从图 7 可以看出，Nash-Sutcliffe效率系数主要位于 0． 25 ～ 0． 75
之间，其 50%分位数为 0． 445; 洪量相对误差主要位于 10% ～ 30%之间，其 50%分位数为 21． 3% ; 洪峰相
对误差主要位于 10% ～40%之间，其 50%分位数为 24． 1%。该方法可以展示模型参数移植误差带来的洪水
模拟不确定性分布区间。因此，在利用参数移植方法模拟无资料地区径流过程时，应充分考虑模型参数移植
误差带来的径流模拟不确定性［34-36］。
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图 7 洪水随机模拟评价指标和典型场次洪水过程的不确定性
Fig． 7 Violin plot of accuracy index of stochastically modeled flood and uncertainties of typical floods

4 结 论

无资料地区径流模拟不确定性评估是当前研究的薄弱环节，以广西壮族自治区 42 个有水文监测站点的
典型中小河流为研究对象，在新安江模型模拟日径流过程和洪水过程的基础上，对比了回归分析法、相似流
域法、机器学习算法等模型参数移植方法模拟洪水过程的精度，分析了模型参数移植误差的统计特征，评估
了无资料地区模型参数移植误差驱动的径流模拟不确定性，主要结论如下:

( 1) 新安江模型在广西壮族自治区具有一定的适用性，日过程和洪水过程径流模拟的 Nash-Sutcliffe效率
系数分别为 0． 75 ～ 0． 84 和 0． 58 ～ 0． 63。
( 2) 相比而言，基于回归分析的参数移植法计算的模型参数和模拟洪水过程的精度优于相似流域法，优

选的机器学习算法模拟洪水过程的合格率比传统回归分析法和相似流域法的精度提高了 7% ～15%。
( 3) 与模型参数率定值相比，参数移植法计算的模型参数具有一定的误差，总体上敏感参数的相对误差

小于不敏感参数，应重点关注敏感参数的移植计算。基于模型参数移植误差概率分布，利用蒙特卡罗随机模
拟的洪水过程具有一定的不确定性，洪量和洪峰相对误差的主要区间分别为 10% ～30%和 10% ～40%。
参数移植是估算无资料地区水文模型参数的重要方法之一，但是计算结果具有一定的误差，引起了径流



670 水 科 学 进 展 第 34 卷

模拟的不确定性。如何利用更多的流域特征信息和人工智能等技术研究新的无资料地区径流模拟方法、降低
其不确定性是未来研究的发展方向。
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Uncertainties of model parameters regionalization in ungauged basins*
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Abstract: Prediction in ungauged basins is a challenge and hot issue． Parameters regionalization is a useful
methodology estimating hydrological model parameters in ungauged basins and has a critical effect on streamflow
simulation． With kernel density estimation and Monte Carlo stochastic simulation methods， a framework was
constructed to assess the uncertainty of simulated streamflow caused by parameters' error estimated by regionalization
methodology． The Xin'anjiang model was applied for streamflow simulation in 42 small and medium-sized catchments
with observed hydrologic stations located in the Guangxi Province． As each catchment being supposed an ungauged
basin，the parameters of the Xin'anjiang model were calculated by regionalization methodologies including regression-
based，similarity-based，and machine learning-based methodology． The performance of flood simulation using
regression-based methodology was better than that of the similarity-based methodology． Using optimized machine
learning-based regionalization methodology，the flood simulation accuracy was improved by 7%—15% ． Compared
with calibrated values， there were pronounced errors of model parameters estimated by parameters regionalization
methodologies． The errors of sensitive parameters were lower than non-sensitive ones． The results indicated that there
were significant uncertainties of randomly modeled floods by Monte Carlo methodology． The relative errors of
simulated flood volumes and peak discharges were 10%—30% and 10%—40%，respectively． The results could
provide a new technique for streamflow probability modeling and uncertainty assessment in ungauged basins． And this
would be useful for flood forecasting and disaster prevention in small and medium-sized rivers．

Key words: ungauged basin; streamflow simulation; uncertainty; Xin'anjiang model; parameters regionalization
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