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2024 年第十四届 APMCM 亚太地区大学生数学建模竞赛

A题 飞行器外形的优化问题

飞行器是在大气层内或大气层外空间飞行的器械。飞行器可以分为：航空器、

航天器、火箭和导弹。在大气层内飞行的称为航空器，如气球、飞艇、飞机等。

它们靠空气的静浮力或空气相对运动产生的空气动力升空飞行。在太空飞行的称

为航天器，如人造地球卫星、载人飞船、空间探测器、航天飞机等。它们在运载

火箭的推动下获得必要的速度进入太空，然后依靠惯性做与天体类似的轨道运动。

目前人类历史上最快的飞行器是 1970年代中期发射的太阳神（Helios）I和

II 探测器，创下速度记录为每小时 252792 公里，等于每秒 70.22 公里。如果要

走 20光年的距离，需要 85714年。如何优化飞行器的外形，使得其所受阻力最

小，是航空航天领域里面非常重要的基础科学问题。

图 1. 某飞行器的结构示意图

图 1是某飞行器的结构示意图，基于以上背景，请你们的团队通过数学建模

的方法，研究如何优化飞行器的外形，解决以下问题：
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问题 1 图 2是某飞行器的部分尺寸示意图，请估计此飞行器的表面积和体积。

图 2. 某飞行器的部分尺寸示意图

问题 2 图 3是某飞行器舱体结构的示意图，已知 R1= 100 cm, R2= 90 cm, R3

= 24 cm, 请根据图中的比例尺，估算该飞行器舱体结构的表面积和体积。

图 3. 某飞行器舱体结构的示意图

问题 3 表 1是某飞行器结构参数的取值范围，请参照图 1，除表中参数外，

耦合结构其他的参数设置如下：l6 固定为 143 cm，固定机翼半展长为 1 000 cm

（翼肋平均分布后共计 8个，使其中间的 6 个翼肋为 0-1 离散变量，其中 1 表

示此处布置有翼肋，0 表示未布置翼肋）。Cl6示机翼 6 个位置处是否布置翼肋
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的逻辑值 ，i=1,...,6），机身半展长固定为 500 cm，l2取固定值 120 cm, d1取固

定值 250 cm，d2 取固定值 350 cm，d4 取固定值 150 cm。请设计出飞行器的最

佳外形，使得所受阻力最小，并给出表 1中某飞行器结构参数的最优值。

表 1. 某飞行器结构参数的取值范围

问题 4 图 4是四种不同圆锥曲线的示意图，包括：圆形、椭圆、抛物线和双

曲线。请分别考虑这四种圆锥曲线作为图 1 中飞行器的外形，重新求解问题 3

中飞行器的最佳外形问题，并给出飞行器对应的结构参数。

图 4. 四种不同圆锥曲线的示意图
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2024 年第十四届 APMCM 亚太地区大学生数学建模竞赛

B题 洪水灾害的数据分析与预测

洪水是暴雨、急剧融冰化雪、风暴潮等自然因素引起的江河湖泊水量迅速增

加，或者水位迅猛上涨的一种自然现象，是自然灾害。洪水又称大水，是河流、

海洋、湖泊等水体上涨超过一定水位，威胁有关地区的安全，甚至造成灾害的水

流。洪水一词，在中国出自先秦《尚书·尧典》。从那时起，四千多年中有过很

多次水灾记载，欧洲最早的洪水记载也远在公元前 1450年。在西亚的底格里斯

－幼发拉底河以及非洲的尼罗河关于洪水的记载，则可追溯到公元前 40世纪。

2023年 6月 24日 8时至 25日 8时，中国 15条河流发生超警洪水。2023年，全

球洪水等造成了数十亿美元的经济损失。

洪水的频率和严重程度与人口增长趋势相当一致。迅猛的人口增长，扩大耕

地，围湖造田，乱砍滥伐等人为破坏不断地改变着地表状态，改变了汇流条件，

加剧了洪灾程度。在降水多的年份，洪水是否造成灾害，以及洪水灾害的大小，

也离不开人为因素，长期以来人为的森林破坏是其重要原因。长江上游乱砍滥伐

的恶果是惊人的水土流失。现已达 35万平方千米，每年土壤浸融量达 25亿吨。

河流、湖泊、水库淤积的泥沙量达 20亿吨。仅四川一省一年流入长江各支流的

泥沙，如叠成宽高各 1米的堤，可以围绕地球赤道 16圈。我国第一大淡水湖洞

庭湖每年沉积的泥沙达 1亿多吨，有专家惊呼：“这样下去，要不了 50年，洞

庭湖将从地球上消失！”长江之险，险在荆江，由于泥沙俱下，如今荆江段河床

比江外地面高出十多米，成了除黄河之外名副其实的地上河。对森林的肆意砍伐

不仅危害自己，而且祸及子孙后代，世界上许多地方，如美索不达米亚、小亚细

亚、阿尔卑斯山南坡等由于过度砍伐森林，最后都变成了不毛之地。

附件 train.csv中提供了超过 100万的洪水数据，其中包含洪水事件的 id、季

风强度、地形排水、河流管理、森林砍伐、城市化、气候变化、大坝质量、淤积、

农业实践、侵蚀、无效防灾、排水系统、海岸脆弱性、滑坡、流域、基础设施恶

化、人口得分、湿地损失、规划不足、政策因素和发生洪水的概率。

附件 test.csv 中包含了超过 70 万的洪水数据，其中包含洪水事件的 id和上

述 20个指标得分，缺少发生洪水的概率。附件 submit.csv中包含 test.csv中的洪
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水事件的 id，缺少发生洪水的概率。

请你们的团队通过数学建模和数据分析的方法，预测发生洪水灾害的概率，

解决以下问题：

问题 1. 请分析附件 train.csv中的数据，分析并可视化上述 20个指标中，哪

些指标与洪水的发生有着密切的关联？哪些指标与洪水发生的相关性不大？并

分析可能的原因，然后针对洪水的提前预防，提出你们合理的建议和措施。

问题 2. 将附件 train.csv中洪水发生的概率聚类成不同类别，分析具有高、

中、低风险的洪水事件的指标特征。然后，选取合适的指标，计算不同指标的权

重，建立发生洪水不同风险的预警评价模型，最后进行模型的灵敏度分析。

问题 3. 基于问题 1中指标分析的结果，请建立洪水发生概率的预测模型，

从 20个指标中选取合适指标，预测洪水发生的概率，并验证你们预测模型的准

确性。如果仅用 5个关键指标，如何调整改进你们的洪水发生概率的预测模型？

问题 4. 基于问题 2中建立的洪水发生概率的预测模型，预测附件 test.csv中

所有事件发生洪水的概率，并将预测结果填入附件 submit.csv中。然后绘制这 74

多万件发生洪水的概率的直方图和折线图，分析此结果的分布是否服从正态分布。

附件：

1. train.csv

2. test.csv

3. submit.csv
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2024年第十四届APMCM亚太地区大学生数学建模竞赛

C题 基于量子计算的物流配送问题

随着电子商务的迅猛发展，电商平台对物流配送的需求日益增长。为了确

保货物能够按时、高效地送达消费者手中，电商平台与第三方物流公司建立了

紧密的合作关系。然而，面对大量的货物和多样的目的地，如何制定合理的运

输策略成为了物流公司面临的一大挑战。

传统的物流优化方法在应对复杂的运输需求时往往具有较高的复杂度。为

了解决这个问题，物流公司希望借助量子计算技术来自动计算运输综合策略，

从而可以更合理地规划运输路线、选择合适的运输方式和工具，并确保在规定

的时间内将货物送达目的地。这样不仅能够提高物流效率，降低运输成本，还

能够提升消费者对电商平台的满意度。

量子计算，尤其是相干伊辛机(Coherent Ising Machine, CIM)，在处理复

杂优化问题方面展现出了巨大的潜力。由于其和相干伊辛机的紧密联系，QUBO

（Quadratic Unconstrained Binary Optimization）模型构成了量子计算中的

一类核心问题。QUBO模型是一种适配相干伊辛机（CIM）的模型，其形式为

min xTQx，x ∈ 0,1 n

其中Q为n*n的系数矩阵。本赛题主要基于物流配送的场景，通过将问题建

模为QUBO形式，使用Kaiwu SDK完成对问题的求解。Kaiwu SDK是一套基于相干

伊 辛 机 求 解 QUBO 模 型 的 软 件 开 发 套 件 ， 可 以 通 过 访 问 下 述 链 接

(https://developer.qboson.com)来获取Kaiwu SDK。

一、货物当前所在城市

公司一：

城市 数量（吨）

1上海 9

2西安 0

1郑州 2
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公司二：

城市 数量（吨）

1上海 4

2西安 4

1郑州 8

二、货物需要运往的城市

小组一：

货物类型

货物数量

(吨)

终点城市

普货 19

普

昆明

货 25

普

深圳

货 7 天津

小组二：

货物类型

货物数量

(吨)

终点城市

普货 27

普

昆明

货 10

普

深圳

货 19 天津

三、卡车

市场上有12吨载重卡车和5吨载重卡车两种卡车供租赁，租金分别为每天

5000元和每天3000元。这些卡车可以在任何地方租赁，并且客户可以根据自己

的需求选择合适的卡车类型和租赁时长。假设每个城市有足够数量的可供租赁

的卡车。
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四、卡车运输

为节约成本，各小组间可在任何一个城市拼货和中转运输。拼货是指将来

自不同发货人的货物合并在一起，由同一辆车或同一批运输工具运送的方式。

同时货物可以由一辆车辆全部或者部分卸货后，暂存在当前城市，待后续的车

辆将其运走。通过拼货可以更加灵活地安排运输计划，提高运输效率，降低成

本，优化运输路线和运输资源的利用。

卡车单趟时间 单位：天

上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海 -- 3 6 4 3 2

西安 3 -- 4 4 2 1

昆明 6 4 -- 2 6 5

深圳 4 4 2 -- 5 4

天津 3 2 6 5 -- 1

郑州 2 1 5 4 1 --

普通卡车 A(12 吨)单趟成本 单位：元

上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海
-- 13500 26500 16500 13500 8500

西安
13500 -- 18500 20500 10500 3500

昆明
26500 18500 -- 7500 31500 24500

深圳
16500 20500 7500 -- 25500 17500

天津
13500 10500 31500 25500 -- 5500

郑州
8500 3500 24500 17500 5500 --

普通卡车 B(5 吨)单趟成本 单位：元

上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海
-- 11000 24000 14000 11000 6000

西安
11000 -- 16000 18000 8000 1000

昆明
24000 16000 -- 5000 29000 22000

深圳
14000 18000 5000 -- 23000 15000

天津
11000 8000 29000 23000 -- 3000

郑州
6000 1000 22000 15000 3000 --
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五、航空运输

除了陆路运输，货物也可以通过航空运输，题目中考虑的任意两个城市之

间都可以通过航空运输进行货物运输。为简化计算，假设货物的国内航空运价

无论远近均为 10000 元/吨，当日到达。

如果模型的比特数较高，可以尝试使用SubQUBO等方法进行求解（参考附件

1）。提出创新性的算法和解决方案是一个加分项。附件2为供参考的QUBO建模

教程。

问题一 假设这两个物流公司独立运营，拼货只发生在公司内部。你的任务

是以最小化单个物流公司的运营成本为目标，建立QUBO模型，使用Kaiwu SDK中

的CIM模拟器和模拟退火求解器分别求解，为两个物流公司分别设计货车租赁方

案和货物运输方案。

问题二 当这两个物流公司之间合作运营时，公司之间可以拼货运输，此时

的优化目标为最小化两个公司的总成本。请使用Kaiwu SDK中的CIM模拟器和模

拟退火求解器求解，给出最优的货车租赁方案和货物运输方案，以及合作运营

带来的总体成本减少量。

问题三 请你自行提出一个具有商业化前景或学术价值的场景。场景可以涉

及AI, 通信，金融，生物医学，物流供应链管理等相关领域。你需要给出相应

的QUBO模型表达式，并计算模型所需的比特数量级(可以用相关参数表示)。附

件中3-附件6为覆盖多个场景的参考论文。
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优 秀 论 文

亚 太 赛 组 委 会 制 作
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选题 2024 年第十四届 APMCM 

亚太地区大学生数学建模竞赛（中文赛项） 

参赛编号 

A 

apmcm 

24102838 

 

飞行器的气动计算及布局优化设计 

摘要 

这是飞行器的一个优化模型，本文从表面积和体积出发，来寻找表面积与阻力的关

系，并且将飞行器复杂机身用曲线方程表示，转化为数学问题，确定目标函数，给出约

束条件。在此基础上用遗传算法寻优，比较四种圆锥曲线下的各个参数，确定最优外形。 

针对问题一：飞行器本身是一个不规则体，本文将其分为机身和机翼两个部分。对

于机身部分，假设它的外形曲线为二次抛物线，它的横截面为椭圆面；对于机翼部分，

假设机翼的横切面为二次抛物面。对各部分分别求面积与体积，再求和得出飞行器的表

面积为 5021𝒎𝟐，体积 109.6𝒎𝟑。 

针对问题二：根据题中提供的参数构成比例尺，确定舱体各部分的几何参数。同样

将舱体分解为几个简单圆柱体和半球体的叠加。为了便于计算，我们将两个柱体之间的

接触体近似看作圆柱，接触体在柱体上的剖面近似看作圆。代入参数，即可计算出飞行

器舱体的表面积为 110.8𝒎𝟐,体积为 42.6𝒎𝟑。 

针对问题三：先查找飞行器飞行时的升、阻力方程，随后将机身和机翼的结构简化，

以舱体重心为原点建立坐标系，从飞行器的表面积入手，得到迎风面积的计算公式并将

其作为优化模型的目标函数。约束条件即舱体的三个半球和连接舱体的圆柱不能与机头

的椭圆抛物面相交，同时结合给出的飞行器各个参数的设计上、下限，建立完整的非线

性优化模型，并采用信赖域优化算法对模型进行求解，得到当空气密度为 1.225m³，飞

行速度为 100m/s，阻力系数为 1.5时，飞行器所受到的阻力约为 86.3KN。之后构建召

回函数来可视化目标函数随迭代次数的变化，目标函数值稳定，确定找到了最优解。对

于机翼，结合胜利计算公式提出机翼翼肋的平均受力公式，将翼肋的平均受力与翼肋总

数相乘作为目标函数，转化为单目标优化问题。机翼结构优化模型是一个 0-1 混合整数

规划模型，可求解得到最小平均载荷约为 0.2652MPa，以此得到最优外形，具体结构参

数见表 5 和表 6。 

针对问题四：通过平面斜切圆锥，可以生成圆、椭圆、抛物线和双曲线等典型的飞

行器截面形状。结合模线设计方法和二次曲线形状控制参数，可以快速、简便且精确地

构建各种二次曲线弹身形状。本文提出了一套预估横截面为二次曲线的飞行器纵向和横

向气动力的工程计算方法，并基于此建立了二次曲线截面弹身飞行器的优化设计模型。

利用该模型，对圆截面、椭圆截面、双曲线截面和抛物线截面外形进行比较。最后，通

过比较二次曲线截面弹身外形飞行器的气动特性，确定了双曲线为最优外形。 

 

关键词：0-1 混合整数规划 信赖域优化算法 模线设计方法 单目标优化 二次曲线 
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一、问题重述 

1.1 问题背景 

目前，优化设计技术在飞行器气动布局设计中发挥着重要作用，而构建合理的优化

模型是获取理想气动外形的关键所在。合理筛选几何外形控制参数，并从众多布局参数

中选取最关键、最少的、对设计目标敏感的变量进行优化设计，对于提升设计质量和效

率至关重要。 

1.2 问题要求 

基于飞行器的结构示意图，通过建模来优化飞行器外形，解决以下问题： 

问题 1：根据飞行器的部分尺寸示意图，估计此飞行器的表面积和体积。 

问题 2：已知飞行器舱体结构示意图，根据给出的数据和图中比例尺，估算飞行器

舱体结构的表面积和体积。 

问题 3：根据给出的飞行器结构参数的取值范围，设计出飞行器的最佳外形，并给

出参数的最优值。 

问题 4：分别以四种圆锥曲线作为飞行器的外形，重新求解飞行器的最佳外形，并

给出结构参数。 

二、问题分析 

该问题旨在建立一个飞行器气动布局优化模型，求解出飞行器的最佳外形。 

2.1 问题一分析 

飞行器本身是一个不规则体，本文采用几何法求其表面积和体积，对于机身部分，

假设其外形曲线为二次抛物线，横截面为椭圆面；对于机翼部分，假设其横切面为二次

抛物面，分别计算出表面积和体积再求和。 

2.2 问题二分析 

根据提供的舱体结构示意图数据，可以通过图中某个值的大小与实际值构成比例尺，

从而可以确定舱体各部分的几何参数。采用几何分解法，将复杂舱体结构分解成几个简

单几何体的叠加，分别计算每个几何部分的表面积和体积再求和。 

2.3 问题三分析 

根据给出的飞行器结构参数的取值范围，我们分别对机身与机翼提出优化方案。保
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证优化策略既能有效降低气动计算量，又能求解出飞行器的最佳外形，使得所受阻力最

小，得到相对精确的优化解。 

2.4 问题四分析 

利用平面斜切圆锥获得的二次曲线构造圆、椭圆、抛物线及双曲线等典型的飞行器

截面形状。我们提出并建立了二次曲线截面飞行器的优化设计模型，并利用相同的优化

模型对圆截面、椭圆截面、双曲线截面及抛物线截面外形进行了优化，求解飞行器的最

佳外形，并给出结构参数。 

 

图 1 气动外形优化设计流程图 

三、模型假设 

•假设一：机身是一个上下对称的几何体。 

•假设二：飞行器为蒙皮桁条结构，且蒙皮为刚体。 

•假设三：飞行器在晴朗无风的空域匀速飞行。 

•假设四：构建有限元模型时，忽略机身弹性的影响 

四、符号说明 

 

 

 

 

 

 

注：这里并未列出部分变量，这是由于它们在不同小节处有不同的含义，因此我们

符号 符号说明 

𝜌 流体密度 

𝐶𝐹 阻力系数 

𝐴 流体面积 

𝜔𝑖 权重因子 
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会在每一节中详细讨论它们。 

五、模型建立与求解 

5.1 问题一模型的建立与求解 

5.1.1 机身部分的求解 

飞行器是一个不规则体，为了求解它的表面积和体积，本文将飞行器分为机身和机

翼两个部分。对于机身，我们假设飞行器机身的外形曲线为二次抛物线，它的横截面为

椭圆面，设主体前部高为ℎ1,后部高为ℎ2, 其中𝑎为椭圆截面的长轴，𝑏为椭圆截面短轴。 

 

 

 

图 2 飞行器外形模拟图 

 

根据模型假设，可求解飞行器机身各部分面积与体积。 

飞行器机身前部表面积为： 

 

𝑆1 = ∫ 2𝜋𝑏√
ℎ1 − 𝑦

ℎ1
− 4(𝑎 − 𝑏)√1 −

𝑦

ℎ1
𝑑𝑦 =

2

3
ℎ1(2𝜋𝑏 + 4𝑎 − 4𝑏)

ℎ1

0

 
 

（1） 

 

飞行器机身前部的体积为： 

 

𝑉1 = ∫
𝜋𝑎𝑏(ℎ1 − 𝑦)

ℎ1
𝑑𝑦 =

𝑎𝑏𝜋

ℎ1
(
ℎ1

2

2
)

ℎ1

0

 

 

（2） 

 

飞行器机身后部的表面积为： 

 

𝑆2 = ∫ 2𝜋𝑏√1 −
𝑦

ℎ1
− 4(𝑎 − 𝑏)√1 −

ℎ2
ℎ1
𝑑𝑦 =

2

3
ℎ2(2𝜋𝑏 + 4𝑎 − 4𝑏)

ℎ1

0

 

 

（3） 

 

飞行器机身后部的体积为： 
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𝑉2 = ∫
𝜋𝑎𝑏(ℎ2 − 𝑦)

ℎ2
𝑑𝑦 =

𝑎𝑏𝜋

ℎ2
(
ℎ2

2

2
)

ℎ2

0

 

 

（4） 

5.1.2 机翼部分的求解 

对于机翼部分，我们假设机翼的横切面为二次抛物面，设机翼前部高为 𝑙3 ，后部高

为（𝑙5-𝑙3），宽度为𝑒，机翼长度为𝐿。 

机翼横截面前部的弧长为： 

 

𝐿1 = ∫ √1 +
4𝑙3

2𝑥2

𝑒4
𝑑𝑥

𝑒

−𝑒

 

 

（5） 

 

机翼横截面后部的弧长为： 

 

𝐿2 = ∫ √1 +
4(𝑙5 − 𝑙3)2𝑥2

𝑒4
𝑑𝑥

𝑒

−𝑒

 

 

（6） 

 

机翼的表面积为： 

 

𝑆3 = (𝐿1 + 𝐿2)𝐿  

（7） 

 

机翼前部截面积为： 

𝐶1 = ∫ −
𝑙3𝑥

2

𝑒2
+ 𝑙3 𝑑𝑥

𝑒

−𝑒

 

 

（8） 

 

机翼后部截面积为： 

 

𝐶2 = ∫ −
(𝑙5 − 𝑙3)𝑥

2

𝑒2
+ 𝑙5 − 𝑙3 𝑑𝑥

𝑒

−𝑒

 

 

（9） 

 

机翼的体积为： 

𝑉3 = (𝐶1 + 𝐶2)𝐿 

 

(10) 

5.1.3 模型的求解 

飞行器的总表面积为： 

S = S1 + S2+𝑆3 (11) 
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飞行器的总体积为： 

 

V = V1 + V2+𝑉3 (12) 

 

将参数代入，可计算得到飞行器的表面积为 5021𝒎𝟐，体积为 109.6𝒎𝟑。 

5.2 问题二模型的建立与求解 

根据题中提供的参数以及比例尺，能够确定舱体各部分的几何参数。本通过 image 

J 软件测得R1在图中的大小，与实际值相对应构成比例尺，再根据这个比例尺得到各部

分几何参数，如下表 1： 

表 1 参数测量值 

参数 测量值 

𝑅1 90.0cm 

𝑅2 100.0cm 

𝑅3 24.0cm 

𝑑1 355.8cm 

𝑑2 572.3cm 

𝑑3 241.9cm 

 

舱体结构是一个复杂几何体，本文为简化计算，将其分解为几个圆柱体和半球体的

叠加。 

表面积公式如下： 

 

{
𝑆柱 = 2𝜋𝑟2 + 2𝜋𝑟ℎ

𝑆球 = 4𝜋𝑟2
 (13) 

 

体积公式如下： 

{

𝑉柱 = 𝜋𝑟2ℎ

𝑉球 =
4

3
𝜋𝑟3

 (14) 

 

为了便于计算，我们将两个柱体之间的接触体近似看作圆柱，接触体在柱体上的剖

面近似看作圆。 
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图 3 两个柱体接触简化模型 

 

底边扇形的 1/2 原弧长为 2πr * 26.8°/360° =  48.08cm，圆的直径 2 R3 = 48cm，

两者相差不大，可将接触面近似看作圆。 

得到的整个几何体的表面积公式和体积公式为： 

 

 

将参数代入其中，可计算出飞行器舱体的表面积为 110.8𝒎𝟐,体积为 42.6𝒎𝟑。 

5.3 问题三模型的建立与求解 

飞行器在飞行时受到的阻力方程为： 

𝐹 =
1

2
𝜌𝑣2 ∗ 𝐶𝐹 ∗ 𝐴 

 

（16） 

其中ρ为流体密度，v为飞行器相对流体的运动速度，CF为阻力系数，是一个常数，

A为飞行器的迎风面积。由问题假设(3)、(4) 可知，ρ，v均为常数，阻力系数Cf通常由飞

行器表面的材料与外形决定，在题目中已经给出指定飞行器的情况下，结合问题假设 (2)

可知，Cf也为常数。因此，可以将问题(3)转化为使飞行器的迎风面积最小的优化问题。 

针对机翼结构，通过查阅资料可知，飞行器的机翼在飞行过程中所受到的升力计算

公式为： 

f =
1

2
ρv2ClS 

 

 

(17) 

ρ为流体密度，v 为飞行器相对流体的运动速度，Cl为阻力系数，S 为飞行器的翼展

面积。在使飞行器迎风面积最小的前提下，优化机翼结构，使翼肋在飞行过程中所受平

{
 
 

 
 𝑆总 = 2 ∗（4𝜋𝑅1

2 + 2𝜋𝑅1𝑑1）− 4𝜋𝑅3
2 + 4 ∗ 2𝜋𝑅3 ∗ (𝑑3 − 𝑅1 − 𝑅2) + 4𝜋𝑅2

2

+2𝜋𝑅2𝑑2 − 4𝜋𝑅3
2

𝑉总 = 2 ∗
4

3
𝜋𝑅1

3 + 2𝜋𝑅1
2𝑑1 + 𝜋𝑅2

2𝑑2 +
4

3
𝜋𝑅2

3 + 4𝜋𝑑3𝑅3
2

−4𝜋𝑅1𝑅3
2 − 4𝜋𝑅2𝑅3

2

 

 

(15) 
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均载荷最小的同时，翼肋数量尽可能少。 

5.3.1 飞行器结构的简化 

•骨架结构的简化 

由题中图 1 可知，𝑙2为机翼最内侧翼肋的顶端到舱体的小半球之间的水平距离。如

图所示，不妨假设机头（机身的迎风部位，即飞行过程中比机翼内侧翼肋顶端更靠前的

部位）的长度为 3𝑙2=360cm，且舱体的重心即为机头的底部中心。因此，舱体的重心与

舱体的几何中心在同一水平线上，并且比舱体的几何中心更靠近机头 5cm，即

𝐺𝑐=3𝑙2=360cm。 

 

图 4 飞行器结构的简化 

•机头形状的简化 

为了使飞行器的阻力系数Cf尽可能小，同时简化计算，如图 x 所示，本文将机头的

主视图看作一个抛物线，并以机头的底部中点作为原点，建立平面直角坐标系。则可以

得到抛物线的解析式,其中，h 为机头的长度。 

y =
h

25
(5 + x)(5 − x) 

 

 

(18) 

根据问题 1 的模型，可以将机头的底部看作一个椭圆，因此，机头的几何形状可以

被大致等效为一个椭圆抛物面。将上述抛物线沿纵轴旋转，并通过坐标轴的伸缩变换可

以得到机头在空间直角坐标系的解析式如下，b 为机头底部椭圆的短轴。 

z = 3.6(1 −
y2

25
−
x2

b2
) 

(19) 

机头在空间坐标系下的形状如图所示： 

 

图 5 飞行器机头坐标系的建立 
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•机翼结构的简化 

由题目中对飞行器机翼参数的设定，如图所示，本文对结构做出如下简化： 

 

图 6 机翼部分结构的简化 

其中l3为翼肋前部超出机翼骨架部分的长度,l4为翼肋一半的长度,l5为翼肋的顶部到

机翼第三根骨架的长度。同时我们假设： 

（1）机翼的第二根骨架过所有翼肋的中点。 

（2）最内侧翼肋的长度为最外侧翼肋长度的两倍。 

（3）翼肋仅在机翼骨架的内部承受载荷。 

（4）机翼的迎风面积为翼肋前部超出机翼骨架部分的面积。 

5.3.2 机身外形-舱体结构优化模型 

通过前文建立的飞行器表面积计算模型，本文提出了飞行器迎风面积的计算公式： 

∬ √1+ (
36𝑦

125
)2 + (

36𝑥

5𝑏
)2

 

𝐷𝑥𝑦

𝑑𝑥 𝑑𝑦 + 30(𝜋𝑐 + 2(𝑙3 − 𝑐)) （20） 

其中： 

𝐷𝑥𝑦: {
𝑧 = 0

𝑦2

25
+
𝑥2

𝑏2
≤ 1

 （21） 

 

c 为机翼的厚度，本文取 c=0.5 。 

经过计算，飞行器迎风面积约等于 115b。因此得到目标函数： 

min 115b + 30(0.5π + 2(l3 − 0.5)) (22) 

飞行器除了需要满足题目给出的设计变量，还需要能够容纳整个舱体。将这个约束

条件进行简化，即为：舱体的三个半球和连接舱体的圆柱不能与机头的椭圆抛物面相交。

将这些几何体放在椭圆抛物面的坐标系中，可以得出它们的曲面方程。这些几何体的曲

面方程分别与椭圆抛物面的曲面方程组成的非线性方程组无实数解，即为该优化模型的

约束条件。 

对机舱小半球： 
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图 7 机舱小半球在坐标系下的分析 

如图所示，由于两个小半球关于 zOx 面轴对称，且椭圆抛物面也关于 zOx 面轴对

称，因此只需要保证一个其中小球方程与椭圆抛物面方程组成的方程组无实数解即可。 

小球方程为： 

𝑥2 + (𝑦 − 5 + 𝑙1)
2 + (𝑧 − 1.2)2 = (𝑅1 + 𝑡5)

2 

 

（23） 

即方程组： 

{

𝑥2 + (𝑦 − 5 + 𝑙1)
2 + (𝑧 − 1.2)2 = (𝑅1 + 𝑡5)

2

𝑧 = 3.6(1 −
𝑦2

25
−
𝑥2

𝑏2
)

 
（24） 

无实数解。 

对机舱大半球： 

 

图 8 机舱大半球在坐标系下的分析 

 

如图所示，大球方程为： 

𝑥2 + 𝑦2 + (𝑧 − 1.7)2 = (𝑅2 + 𝑡6)
2 （25） 

即方程组： 

{

𝑥2 + 𝑦2 + (𝑧 − 1.7)2 = (𝑅2 + 𝑡6)
2

𝑧 = 3.6(1 −
𝑦2

25
−
𝑥2

𝑏2
)

 

（26） 

无实数解。 

对连接舱体之间的圆柱： 
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图 9 连接舱体部分在坐标系下的分析 

由图可知，越靠近 z 轴，机头的内部空间越大，因此，只需要保证圆柱中最外侧的

圆与椭圆抛物面无交点即可。根据对称性，秩序保证其中一个圆与椭圆抛物面无交点即

可。 

圆的曲面方程为： 

{
𝑦 = 5 − 𝑙1 − 𝑅1

𝑥2 + (𝑧 − 0.7)2 = (𝑅3 + 𝑡7)
2 

(27) 

因此方程组： 

{
 

 
𝑦 = 5 − 𝑙1 − 𝑅1

𝑥2 + (𝑧 − 0.7)2 = (𝑅3 + 𝑡7)
2

𝑧 = 3.6(1 −
𝑦2

25
−
𝑥2

𝑏2
)

 

 
 
(28) 

无实数解。 

结合题目中给出的飞行器各参数的设计上限与设计下限，本文建立了一个完整的优

化模型。由于这是一个非线性规划模型，本文采用信赖域优化算法对模型进行求解。 

 

信赖域优化(Trust-constr)算法是一种用于数值优化的算法，特别是用于求解带约束

的优化问题。流程如下： 

（1） 初始化： 

•设置初始参数和信赖域半径。 

•确定初始的可行解（满足约束条件的解）。 

（2）迭代优化过程 

•求解子问题： 

在当前信赖域内，通过解一个局部的数学规划问题（通常是二次规划或修正的二次

规划），找到在当前信赖域内的最优解。 

•更新信赖域： 

根据求解出的最优解更新信赖域的大小和形状，以便在下一步继续优化。 

（3）终止条件： 

•在每次迭代中检查是否满足了终止优化的条件，例如目标函数的收敛或满足一定的

数值容限。 

•如果满足终止条件，则停止优化；否则，回到第二步继续迭代。 

 

运用 python 中的 scipy库实现优化模型，调用 minimize 函数进行求解，并设置算

法为信赖域优化算法。求解得到飞行器的迎风面积约为 141㎡，将其带入阻力计算公式，

当空气密度为 1.225m³，飞行速度为 100m/s，阻力系数为 1.5 时，飞行器所受到的阻
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力约为 86.3KN。飞行器设计参数的最优值结果见表 5： 

 

表 5 飞行器设计参数的最优值 

参数 数值 

𝑙3 0.109 

𝑅1 0.776 

𝑅2 0.875 

𝑅3 0.250 

𝑡5 0.115 

𝑡6 0.115 

𝑡7 0.115 

𝑙1 2.800 

 

构建召回函数，并调用 minimize 函数中的”callback”方法，将每次迭代过后的目标

函数值记录在列表中，运用 matplotlib库绘制目标函数随迭代次数的变化图见图 10： 

 

 
图 10 目标函数随迭代次数的变化 

 

由图可知，在经过五次迭代后，目标函数值稳定在 140 左右，可以确定该算法找到

了模型的局部最优解。 

5.3.3 机翼结构优化模型 

结合前文并依据“平行线分线段对应成比例”的几何原理，从机翼内侧到机翼外侧

排布的 8 个翼肋的长度组成一个等比数列，设 q 为公比，则有： 

𝑞7 =
1

2
 

(29) 

 

飞行器的翼展面积是一个上底为𝑙4，下底为 2𝑙4，高为 10m 的梯形。由此可以得出

一侧机翼翼肋的平均受力公式： 
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f =
0.5 ∗ 10 ∗ ρv2Cfl1

(∑ Ci
i66

i=1 (𝑙5 − 𝑙3)q4) + 3(𝑙5 − 𝑙3)
 

 

(30) 

 

由于需要让翼肋平均受力尽可能小的同时，为了节省材料和减少飞机重量，翼肋的

数量要尽可能少。因此不妨将翼肋的平均受力与翼肋总数相乘作为目标函数，转化为单

目标优化问题： 

min = (
0.5 ∗ 10 ∗ ρv2Cll1

(∑ Ci6
i6

i=1 (𝑙5 − 𝑙3)q4) + 3(𝑙5 − 𝑙3)
)∑Ci6

i

6

i=1

 

 

(31) 

 

取空气密度𝜌=1.225kg/m³ , 飞行速度𝑣=100m/s , 升力系数𝐶𝑙=1.5。因此机翼结构优

化模型是一个 0-1 混合整数规划模型 ： 

min = (
9.1875 ∗ 104l1

(∑ Ci6
i6

i=1 (𝑙5 − 𝑙3)q4) + 3(𝑙5 − 𝑙3)
)∑Ci6

i

6

i=1

 

 

(32) 

 

s. t.

{
 
 

 
 

Ci6
i ∈ {0,1}

0.45 ≤ l4 ≪ 0.55
0.65 ≤ l5 ≤ 0.9

q7 =
1

2

 

 

 

(33) 

 

其中，𝑙3的值已经在机身外形-舱体结构优化模型的求解过程中被确定为 0.109999m。 

运用 python 语言对模型进行编程，并调用 scipy 库中的 minimize 求解器，指定求解

算法为“SLSQP”，得到机翼结构参数与最小平均载荷见表 6： 

 

表 6 机翼结构参数 

参数 数值 

𝐶𝑙6
1  

1 

𝐶𝑙6
.2 

1 

𝐶𝑙6
3  

0 

𝐶𝑙6
4  

1 

𝐶𝑙6
5  

1 

𝐶𝑙6
6  

0 

𝑙4 0.5165 

𝑙5 0.7645 

平均载荷 0.2652MPa 
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通过对机身与机翼采取不同模型进行优化，在使得阻力最小的情况下，求解出最佳

外形，提高飞行器的设计水平，获得性能更为优异的总体方案，可应用于类似飞行器的

总体优化设计中，对工业部门具有较强的参考意义。     

5.4 问题四模型的建立与求解 

本问以双锥体为基础，在飞行器后体采用二次曲线控制横截面外形，并采用模线设

计法构造非圆截面弹身。之后构建这类截面为二次曲线的飞行器气动力计算方法，建立

优化设计模型并计算。最后，对优化后的飞行器布局的气动特性进行了进一步的研究。 

5.4.1 截面曲线设计方法 

 首先根据需要将飞行器沿纵向划分成若干纵向控制站位，然后在每个控制站位上

生成不同的横截面控制点，并用光滑曲线连接形成横截面形状，最后将各个横截面控制

点用光滑的纵向曲线连接起来。横截面形状是机身设计的关键之一。 

 其二次曲线的一般方程形式如下： 

𝑎𝑋2 + 𝑏𝑋𝑌 + 𝑐𝑌2 + 𝑑𝑌 + 𝑒𝑌 + 𝑓 = 0 （34） 

 

二次曲线可以看成是平面斜切圆锥所得，通过改变切面的角度，可以获得圆、椭圆、

抛物线及双曲线等二次曲线(图 11)。假设 A 点为飞行器机身铅垂平面与横截面在背风面

的交点，B 点为水平面与横截面的交点， C 点为过点 A 及点 B 的切线的交点，则肩点

E 控制平面 ABC 内过 A、B 点的二次曲线形状。若点 D 为AB̅̅ ̅̅直线的中点，引入二次曲

线形状参数，且 =
|𝐷𝐸̅̅ ̅̅ |

|𝐷𝐶̅̅ ̅̅ |
则可以通过控制形状参数 的取值，唯一地确定肩点 E 的位置，

并进而唯一地确定二次曲线 AEC 的形状。 

 

 
图 11 平面切圆锥二次曲线示意图 

 

本文中横截面形状将由以下 5 个参数确定：0°背风子午线控制点半径𝑟 1、90
°侧向子

午线控制点半径𝑟 2、180°迎风子午线控制点半径𝑟 3、上半身二次曲线形状参数 1及下
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半机身二次曲线形状参数 2。 

5.4.2 高超声速气动力估算方法 

本文通过引入等价锥及等价横截面等概念，对速度比和动压比进行考虑和修正，并

引入了前体对后体的气动影响的计算方法，使得内伏牛顿理论推广发展到非圆截面外形，

从而预估飞行器气动特性。计算中，机身面元上的压力系数𝐶𝑝为： 

𝐶𝑝 = 𝐶𝑝0 + 𝑓(𝑋
∗, 𝑀) ∙  𝐶𝑝𝑚𝑎𝑥 ∙ (

𝑈⊥
𝑈
)
2

+ 𝑓1 (
𝑈⊥
𝑈
,𝑀) + 𝑓2(𝑅𝑒 , 𝑇𝜔)

+ 𝑓3(𝛿
∗, 𝑅𝑒 , 𝑀) 

（35） 

 

𝑈⊥
𝑈
= 𝑉⃗ ∙ 𝑁⃗⃗  （36） 

 

其中，𝑉⃗ 、𝑁⃗⃗ 、𝑀分别为来流速度矢量、物面内法向矢量及马赫数。𝐶𝑝0为爆炸波压

力系数，𝐶𝑝𝑚𝑎𝑥为驻点压力系数，𝑓(𝑋∗, 𝑀)为动压比修正函数，𝑓1、𝑓2、𝑓3分别为背风面

低压修正、粘性修正及边界层位移厚度修正，𝑅𝑒、𝑇𝜔、𝛿∗分别为雷诺数、壁面温度及边

界层位移厚度。 

5.4.3 多目标优化遗传算法 

多目标数学规划问题可以描述为寻找一个决策变量的向量𝑥∗，满足约束条件下，使

目标函数向量𝑓(𝑥∗)达到最优,即: 

{
𝑉𝑚𝑖𝑛𝑓(𝒙) = [𝑓1(𝑥), 𝑓1(𝑥),⋯ , 𝑓𝑛(𝑥)]

𝑻

𝑥 ∈ 𝑋
𝑋 ∈ 𝑅𝑚

 （37） 

其中𝑉𝑚𝑖𝑛表示向量目标函数，若设𝑋 ∈ 𝑅𝑚是多目标优化模型的约束集，𝑓(𝑥) ⊆ 𝑅𝑚

是多目标优化时的向量目标函数，若有解𝑥1∈𝑋并且𝑥1优于𝑋中的所有其他解则称解𝑥1是

多目标优化模型的最优解。 

为了提升遗传算法的效率，本文针对遗传算法易出现的遗传欺骗问题进行了改进。

通过将 Pareto 非劣解概念与遗传算法思想相结合，并采用实数编码、小生境淘汰、群

体排序、稳态复制和动态惩罚等技术，克服了标准遗传算法的缺点，提高了优化效率。

同时，在进化中后期引入模拟退火算法进行局部搜索，最终形成了一种适用于复杂优化

问题的多目标混合遗传算法。 

5.4.4 升力体外形优化设计模型 

飞行器在无动力滑翔再入阶段的总体性能涉及多个方面，包括升阻特性（以升阻比

衡量）、驻点气动热特性（以机身头部驻点温度表示）、稳定性以及机身内部容积等。

设计目标是在满足一系列外形约束条件和性能指标的前提下，优化飞行器的气动外形，

使其在滑翔状态下实现最大的气动升阻比和容积利用率。 
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•约束条件 

采用多目标优化混合遗传算法对飞行器进行了多约束的气动升阻比优化设计。主要

的约束条件包括 

①机身驻点温度限制:Ts ＜ 1470K。 

②纵向、航向静稳定性限制:纵向均为静稳定静稳定度小于2%。纵向、侧向最大可

用过载限制nvk＞1.5, nvk＜0.5。 

③最大舵偏角限制:δ＜20°。  

•设计变量  

通过对整个通用再入飞行器的数值建模提取其外形参数作为设计变量上机身二次

曲线形状参数𝜌1，下机身二次曲线形状参数𝜌2，飞翼几何参数展弦比𝜆，根稍比𝜂和前缘

后掠角𝜒0，飞翼面积Ｓ，方向舵几何参数展弦比𝜆𝑓，根稍比𝜂𝑓和前缘后掠角𝜒𝑜𝑓，舵面面

积Ｓ
𝑓
，升降副翼几何参数展弦比𝜆𝑠，相对厚度ｃ与舵面面积𝑆𝑠。 

以典型飞行状态高度 30km，Ma＝６，迎角20°，舵偏角0°。设定种群规模为 500 交

叉概率为 0.8，变异概率为 0.2，最大进化代数为 400。进化到 327 代后种群收敛得到如

表 8 所示的再入飞行器 Pareto 最优解。 

表 8 优化设计下的 Pareto 解 

截

面

形

状 

𝐾 𝑉𝑢 𝑇𝑠/𝐾 𝑋𝑔 𝜆 
𝝌𝟎
/(°) 

𝜂 
𝝌𝒐𝒇

/(°) 

𝜓𝑥𝜔
/(°) 

Ｓ
𝒇

/𝑑𝑚2 

Ｓ
𝒅

/𝑑𝑚2 
抛

物

线 

3.0

15 

0.6

321 
1235 0.65 5.95 48.81 

1.105

2 
57.53 67.43 

0.252

6 

0.602

1 

圆 
2.8

57 

0.5

812 
1190 0.637 4.965 45.57 

1.125

4 
52.33 65.48 

0.341

5 

0.652

9 

双

曲

线 

2.6

23 

0.6

321 
1154 0.645 4.862 49.35 

1.132

8 
60.28 69.35 

0.318

1 

0.692

9 

椭

圆 

2.7

58 

0.5

568 
1319 0.656 5.368 50.21 

1.354

2 
54.57 70.12 

0.453

8 

0.640

3 

 

表 8 中，K为飞行器中机身横截面分别为抛物线、圆、双曲线和椭圆时的升阻比，

Vu为容积利用效率，Ts为飞行器头部驻点温度，Xg为质心系数为质心距头部的距离与特

征长度之比，λ、χ0及η为飞翼参数，χof、 Ｓ
f
和Ｓ

d
为方向舵舵面参数，ψxω为布局的控

制参数。 

根据表 8 的数据，双曲线截面在利用率方面表现最佳，并且双曲线截面的头部驻点

温度最低。综合考虑各个性能指标，本文选择在主要性能指标得到一定优化，同时允许

次要性能指标在可接受范围内做出一定牺牲的方案，以显著提升主要性能指标。因此，

本文推荐以双曲线截面为特征的 Pareto 解作为通用再入飞行器外形设计的方案，其外形

轮廓如图 12 所示： 
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图 12 最优构型的飞行器外形 

5.4.5 结果验证 

为了进一步验证推荐方案的气动特性本文采用 CFD 方法开展气动特性的仿真分

析．图 13 给出了 Ma＝６攻角20°条件下飞行器表面的压力分布特性。 

 

图 13 表面压力分布（Ma＝６，AoA＝20°） 

 

 

图 14 升阻比随攻角的变化 

 

图 14 给出了在 Ma＝６条件下升阻比随攻角的变化情况可以看出飞行器在攻角20°

时升阻比达到最大值 22.5 与 Pareto 解相差约 12％，基本上定性验证了优化结果。 
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六、模型评价与改进 

6.1 模型的优点分析 

•将代理模型的预测最优值作为每步迭代的新增样本之一的 Kriging 代理模型的加

点准则可以改善搜索的局部收敛性； 

•本文发展的方法可以满足方案论证和初步设计阶段对气动系数的精度需求； 

•采用二次曲线方程并引入二次曲线形状参数，结合优化设计技术可以方便快速地

获得 各种截面外形，而且可以提高设计质量和设计效率， 值得进一步的深人研究和推

广应用； 

6.2 模型的缺点分析 

•本文建立的模型使用的参数较多，计算时可能会存在误差，影响模型精度。 

•尽管本文考虑了多种气动、结构 指标，但仍没有考虑某些重要因素（如屈曲、颤

振、 内装燃油、外挂发动机等）； 

•本文提出的方法应用于概念设计阶段，省略了额外的几何细节及相关负载，因此

本文优化结果可能过于理想； 
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基于空气动力学和遗传算法的飞行器外形优化设计

摘要

飞行器的外形设计不仅关乎其飞行的稳定性和安全性，还直接影响其燃料效率、阻

力大小及最终的任务成败。本文通过构建以飞行器所受阻力最小为目标的飞行器外形优

化设计模型，旨在提高飞行器的飞行效率和性能。

针对问题一，为求解该部分飞行器的表面积和体积，考虑到飞行器的对称结构，选

择使用拆分法将其分为一块主体和两侧机翼。针对飞行器主体部分，假设飞行器外形曲

线和横截面分别为二次抛物线和椭圆面，积分求解各自的表面积和体积。针对飞行器机

翼部分，合题目提供的侧视图及骨架参数化示意图可进一步进一步将其分为前部与后部，

累加求和。matlab 求解得，该飞行器整体的表面积和体积分别 5.0712 × 107cm2和

8.4852 × 107cm3。

针对问题二，为求解飞行器舱体结构的表面积和体积，将其拆分为半球体和圆柱体

两部分。对于半球体部分，根据半径�1, �2可分为 4个小半球(�1)和 2个大半球(�2)，且

无需计算半球体的底面积。值得注意的是，连接体部分同样为圆柱体，共 4个。分析可

得，飞行器舱体由一个大圆柱体，两个小圆柱体和四个连接体(仍为圆柱体)、两个大半

球体和四个小半球体构成。求解得，舱体的表面积和体积分别为 9.7739 × 105cm2和

3.7566 × 107cm3。

针对问题三，本文构建以飞行器所受阻力最小为目标，以飞行器的物理模型和参数

结构取值范围等为约束构建飞行器外形优化设计模型。结合问题一与问题二，首先对飞

行器进行受力分析，构造飞行器所受阻力与其表面积及体积的函数关系模型。为简化模

型，忽略姿态角的变化，考虑使用流体阻力计算其空气阻力。参考相关文献，设置空气

密度为 1.225kg/m3，飞行器飞行速度为 250m/s，空气阻力系数为 0.08，遗传算法求解得：

最小阻力为 54118842.1966N， �3为 0.29039486。粒子群算法求解得，最小阻力为

54208967.1075N，�3为 0.1676173。其余飞行器结构参数最优值详见表 5-9与 5-10。对比

发现蚁群算法的求解优度较高。

针对问题四，本文在问题三的基础上，分别针对四种圆锥曲线相应修改，目标函数

不变，约束条件的变化具体如表 5-12 所示，采用遗传算法重新求解问题三飞行器的最

佳外形设计问题。对比可得，在四种圆锥曲线中，以双曲线作为飞行器曲线所受阻力最

低，为 54118952.96N。参数矩阵为[0.3375851,0.47902355,...,355.25455845],四种圆锥曲

线的求解结果具体如表 5-13至 5-16所示。

最后本文评价了所构建的基于空气动力学和蚁群算法的飞行器外形优化设计的优点

及不足之处，并阐释其推广应用的方向。

关键词：遗传算法；粒子群算法；空气动力学；飞行器外形优化
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一、问题背景

1.1 问题背景

飞行器的外形优化是航空航天领域中一项至关重要的科学问题。无论是在大气层内

还是外，飞行器的外形直接影响其性能和效率。大气层内飞行的航空器依赖于空气动力

学原理，而太空中的航天器则面临更为严苛的环境和运动要求。

图 1-1 飞行器外形优化设计

飞行器的外形设计不仅关乎其飞行的稳定性和安全性，还直接影响其燃料效率、阻

力大小及最终的任务成败。

1.2 研究目的与意义

本文通过构建以飞行器所受阻力最小为目标的飞行器外形优化设计模型，旨在提高

飞行器的飞行效率和性能。具体而言：

(1)最小化阻力：通过数学建模和计算分析，寻找飞行器外形的最佳参数组合，使其

在给定速度下的空气阻力最小化。这不仅可以节省燃料，还能提升飞行器的速度和稳定

性。

(2)优化设计方法：探索并比较不同的优化算法（如遗传算法、粒子群算法和蚁群算

法等），以确定最适合于飞行器外形优化的算法。这些算法能够帮助在复杂的设计空间

中搜索最优解，从而在设计阶段就能够减少试验成本和时间。

(3)应用推广：将优化后的飞行器外形设计推广到实际应用中，包括各种航空航天器

的设计和改进，从而提升整个航空航天工业的竞争力和技术水平。

这些研究目标的实现具有重要的科学意义和实际应用价值，不仅可以推动飞行器设

计技术的进步，还有助于解决现实世界中复杂飞行条件下的挑战。通过优化飞行器的外

形设计，我们能够更好地探索和利用空气动力学规律，为未来的航空航天事业奠定坚实

的基础。

二、问题重述与分析

题目在背景部分阐释了飞行器的含义、发展历程，进而表述优化飞行器的外形，减

少阻力对于航空航天事业的重大意义。

问题一主要要求我们估计某飞行器的表面积和体积。

问题二在问题一的基础上提高了问题复杂度，该舱体结构为图 1的主要部分。
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问题三则进一步要求我们设计飞行器的最佳外形。需要设计的参数主要包括骨架结

构和舱体结构。

问题四要求我们在问题三的基础上，针对圆形、椭圆、抛物线和双曲线等四种圆锥

曲线，分别考虑作为图 1飞行器的外形，重新设计其最佳外形，并求解飞行器相应的结

构参数。

三、模型假设

实际飞行过程中，飞行器的飞行效果往往受到风力的影响。在风力较大的情况下，

飞行器往往需要保持特殊的姿态才可以正常进行悬停或飞行等操作，因此必须作出如下

假设。

假设 1：假设将飞行器整体视作刚体，即忽略弹性形变对飞行器受力等情况的影响。

假设 2：假设飞行器的质量分布均匀，质心位于原点。

假设 3：忽略地球自转与公转对飞机飞行的影响。

假设 4：不考虑风等空气流动队飞行器受力的影响。

四、符号说明

符号 说明 单位

������ 飞行器前部的表面积 cm2

������ 飞行器前部的体积 cm3

ℎ 前部高 cm
� 后部高 cm

����� 飞行器后部的表面积 cm2

����� 飞行器后部的体积 cm3

� 椭圆截面长轴 cm
� 椭圆截面短轴 cm
� 宽度 cm
� 机翼长度 cm
�� 空气阻力 N
�� 物体阻力系数 /
� 空气密度 kg/m3

� 飞行器相对于空气的速度 m/s
� 飞行器在空气中的横截面积 m2

���������_����� 大圆柱体表面积 cm2

���������_����� 小圆柱体表面积 cm2

*其余未说明的符号将在正文详细展示。
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五、模型的建立与求解

5.1 问题一模型的建立与求解

5.1.1 飞行器结构拆分

根据前文分析，问题一要求我们估计某飞行器的表面积和体积。飞行器的尺寸示意

图具体如图 5-1所示：

图 5-1 飞行器部分尺寸示意图

在实际计算飞行器表面积和体积的计算中，考虑到飞行器的对称结构，最常用的方

法为拆分法，观察图 5-1发现，该飞行器主要由主体和机翼两部分构成。

对于主体部分，可将其进一步拆解为前部和后部。鉴于题目未提供飞行器截面的厚

度信息，本文假定其为椭球面，则截面为椭圆。对于机翼部分，结合骨架参数化示意图，

认为其由双抛物线组成，本文将在 5.1.2和 5.1.3节进一步阐释。

5.1.2 飞行器主体

在 5.1.1节中，本文将该部分飞行器细分为一块主体和两侧机翼，对于主体。本文将

其细分为前部和后部。具体如图 5-2所示

图 5-2 主体结构示意图
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图 5-2中涉及的各项参数具体如表 5-1所示：

表 5-1 飞行器主体外形参数

名称 符号 名称 符号

前部高 ℎ 椭圆截面长轴 �
后部高 � 椭圆截面短轴 �

在假设飞行器外形曲线和横截面分别为二次抛物线和椭圆面后，可分别计算飞行器

主体前后部的表面积和体积。
记飞行器前部的表面积和体积分别为������, ������，后部的表面积和体积分别为

�����, �����。计算公式具体如式(5-1)至(5-4)所示：

������ =
0

ℎ
2��

ℎ − �
ℎ

− 4(� − �) 1 −
�
ℎ

��� =
2ℎ
3 (2�� + 4� − 4�) (5-1)

������ =
0

ℎ ���(ℎ − �)
ℎ

��� =
���ℎ

2
(5-2)

����� ==
0

ℎ
2��

� − �
ℎ

− 4(� − �) 1 −
�
ℎ
��� =

2�
3 (2�� + 4� − 4�) (5-3)

����� =
0

� ���(� − �)
�

��� =
����

2
(5-4)

故主体整体的表面积和体积����� ����, ����� ����分别如式(5-5)和(5-6)所示：

����� ���� = ������ + ����� (5-5)

����� ���� = ������ + ����� (5-6)

5.1.3 飞行器机翼

由前文分析可得，仅由图 5-1难以判断机翼的真实物理结构，结合题目提供的侧视

图及骨架参数化示意图可进一步判断。

图 5-3 机翼示意图
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图 5-3右图展示了机翼的横截面，涉及的各项参数具体如表 5-2所示：

表 5-2 飞行器机翼外形参数

名称 符号 名称 符号

前部高 �3 宽度 �
后部高 �5 − �3 机翼长度 �

于是，飞行器机翼的前后部弧长������, �����分别如式(5-7)和(5-8)所示：

������ =
−�

� 1 + 4�32�2

�4� �� (5-7)

����� =
−�

� 1 + 4(�5 − �3)2�2

�4� �� (5-8)

于是，机翼整体表面积计算公式如式(5-9)所示：

����� = (������ + �����) × � (5-9)

同理，飞行器机翼的前后部截面积������, �����分别如式(5-10)和(5-11)所示：

������ =
−�

�
( −

�3
�2 �2 + �3)��� (5-10)

����� =
−�

�
( −

�5 − �3
�2 �2 + �5 − �3)��� (5-11)

于是，飞行器机翼体积计算如式(5-12)所示：

����� = (������ + �����) × � (5-12)

5.1.4 模型求解

由 5.1.2和 5.1.3节分别求解飞行器主体和机翼的表面积和体积后，累加求和，即可

得该部分飞行器整体的表面积和体积�1, �1，具体如式(5-13)和(5-14)所示：

�1 = ����� ���� + ����� (5-13)

�1 = ����� ���� + ����� (5-14)

通过 matlab求解，结果如表 5-3所示：

表 5-3 问题一求解结果

主体 机翼 整体

表面积(cm2) 8.8219 × 105 4.9830 × 107 5.0712 × 107

体积(cm3) 8.4823 × 107 2.8800 × 104 8.4852 × 107

由表 5-3 可知，该飞行器整体的表面积和体积分别 5.0712 × 107cm2和 8.4852 ×
107cm3。
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5.2 问题二模型的建立与求解

5.2.1 舱体结构拆分

同问题一类似，问题二要求我们估算飞行器舱体结构的表面积和体积。具体如图 5-4
所示，同理，可将其拆分为半球体和圆柱体两部分。

图 5-4 飞行器舱体结构示意图

其中，半球体位于圆柱体两侧，可合并成一完整球体。本文将在 5.2.2和 5.2.3节分

别探讨半球体和圆柱体模型。

5.2.2 半球体模型

观察图 5-4可得，对于半球体部分，根据半径�1, �2可分为 4个小半球(�1)和 2个大

半球(�2)。
由于无需计算半球体的底面积，因此，对于大小半球表面积计算分别如式(5-15)和

(5-16)所示：

�ℎ�����ℎ���_����� = 2��2
2 (5-15)

�ℎ�����ℎ���_����� = 2��1
2 (5-16)

同理，大小半球体积�ℎ�����ℎ���_�����, �ℎ�����ℎ���_�����计算分别如式(5-17)和(5-18)所示：

�ℎ�����ℎ���_����� =
2
3

��2
3 (5-17)

�ℎ�����ℎ���_����� =
2
3

��1
3 (5-18)
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5.2.3 圆柱体模型

分析可得，大小圆柱体的体积���������_�����, ���������_�����分别如式(5-19)和(5-20)所示：

�ℎ�����ℎ���_����� = ��2
2× �2 (5-19)

�ℎ�����ℎ���_����� = ��1
2× �1 (5-20)

值得注意的是，连接体部分同样为圆柱体，共 4个。

于是，连接体的表面积和体积����������, ����������分别如式(5-21)和(5-22)所示：

���������� = 2��3 × �3 − �1 − �2 (5-21)
���������� = ��3

2 × �3 − �1 − �2 (5-22)

同样不考虑底面积，大小圆柱体的表面积���������_�����, ���������_�����分别如式(5-23)

和(5-24)所示：

�ℎ�����ℎ���_����� = 2��2�2 − 4��3
2 (5-23)

�ℎ�����ℎ���_����� = 2��1�1 − 2��3
2 (5-24)

5.2.4 模型求解

根据 5.2.2和 5.2.3节的分析，本文最终构建飞行器舱体结构的表面积和体积计算模

型。飞行器舱体由一个大圆柱体，两个小圆柱体和四个连接体(仍为圆柱体)、两个大半

球体和四个小半球体构成。于是，表面积和体积�2, �2计算公式如(5-25)和(5-26)所示：
�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_����� (5-25)

�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_����� (5-26)
通过 matlab求解，结果如表 5-4所示：

表 5-4 问题二求解结果

名称 表面积(cm2) 体积(cm3)
大圆柱体 1.9068 × 105 1.9068 × 106

小圆柱体 1.5346 × 105 7.8540 × 106

连接体 3.1667 × 104 3.8001 × 105

大半球 5.0894 × 104 1.5268 × 106

小半球 6.2832 × 104 2.0944 × 106

舱体 9.7739 × 105 3.7566 × 107

由表 5-4可知，舱体的表面积和体积分别为 9.7739 × 105cm2和 3.7566 × 107cm3。

5.3 问题三模型的建立与求解

5.3.1 模型准备

问题三首先给出了该飞行器参数结构的取值范围，及耦合结构其他的参数设置，具

体如表 5-5和表 5-6所示：

43/141



表 5-5 该飞行器参数结构取值范围 表 5-6 耦合结构其他参数设置

设计变量类型 参数 设计下限 设计上限

骨架结构设计变量

��6
� 0 1

�1 270cm 290cm
�3 0.1 0.35
�4 0.45 0.55
�5 0.65 0.9

舱体结构设计变量

�1 65cm 90cm
�2 75cm 100cm
�3 20cm 30cm
�5 8cm 15cm
�6 8cm 15cm
�7 8cm 15cm
�� 350cm 450cm

参数 数值(固定值)
�6 143cm

机翼半展长 1000cm
机身半展长 500cm

�2 120cm
�1 250cm
�2 350cm
�4 150cm

其中，关于机翼半展长，补充描述如下，翼肋平均分布后共计 8个，使其中间的 6

个翼肋为 0-1离散变量，定义为��6
� ，其中 1表示此处布置有翼肋，0表示未布置翼肋，

如图 5-5所示：

��6
� =

1,此处布置有翼肋

0,此处未布置有翼肋

(� = 1, . . . , 6)

图 5-5 翼肋 0-1离散变量描述

问题三要求我们设计飞行器的最佳外形，使得其所受阻力最小，因此需要在问题一

与问题二求解得到的飞行器部分尺寸和舱体结构的相关数据，进行受力分析，构造飞行

器所受阻力与其表面积及体积的函数关系模型，设置为目标函数，以飞行器的物理模型

和表 5-5及 5-6的参数结构取值范围等为约束构建优化模型。
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5.3.2 飞行器空气动力学模型

在实际飞行过程中，飞行器的飞行效果往往受到风力的影响。在风力较大的情况下，

飞行器往往需要保持特殊的姿态才可以正常进行悬停或飞行等操作，因此必须作出如下

假设：

(1)假设将飞行器整体视作刚体，即忽略弹性形变对飞行器受力等情况的影响。

(2)假设飞行器的质量分布均匀，质心位于原点。

(3)忽略地球自转与公转对飞机飞行的影响。

(4)不考虑风等空气流动队飞行器受力的影响。

为简化模型，忽略姿态角的变化，考虑使用流体阻力计算其空气阻力，此处涉及空

气动力学的相关知识，具体如式(5-27)所示：

�� =
1
2

× �� × ��2 × � (5-27)

其中涉及的相关符号及参数表示分别如表 5-7所示：

表 5-7 空气动力学(空气阻力)相关符号

符号 描述 单位

�� 空气阻力 N
�� 物体阻力系数 /
� 空气密度 kg/m3

� 飞行器相对于空气的速度 m/s
� 飞行器在空气中的横截面积 m2

*物体阻力系数��与物体的几何形状密切相关。在实际计算过程中，应充分考虑飞行

器的几何形状、表面粗糙程度等影响因素。综合考虑本文涉及的飞行器主体及机翼的几

何形状，选择飞行器的空气阻力系数为 0.08。

5.3.3 飞行器结构参数设计模型

·目标函数

由题设得，以飞行器所受阻力最小为优化目标，因此设置目标函数如式(5-28)所示：

min �� =
1
2

× �� × ��2 × � (5-28)

·约束条件

由 5.1和 5.2节可知，飞行器的主体和机翼整体的体积和表面积，舱体的体积和表面

积分别如式(5-13)、(5-14)、(5-25)和(5-26）所示，即：
�1 = ����� ���� + �����
�1 = ����� ���� + �����

�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_�����

�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_�����

(5-29)

由表 5-5和 5-6 可得飞行器参数结构取值范围约束，其中，骨架结构设计变量约束

具体如式(5-30)所示：
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��6
� = {0,1}

�1 ∈ (270,290)
�3 ∈ (0.1,0.35)
�4 ∈ (0.45,0.55)
�5 ∈ (0.65,0.9)

(5-30)

其中，��6
� 为描述翼肋布置的 0-1离散变量，�1, �3, �4, �5为实数变量，分别表示骨架结

构的长度比例。

同理，舱体结构设计变量约束具体如式(5-31)所示：

�1 ∈ (65,90)
�2 ∈ (75,100)
�3 ∈ (20,30)
�5 ∈ (8,15)
�6 ∈ (8,15)
�7 ∈ (8,15)

�� ∈ (350,450)

(5-31)

其中，�1, �2, �3是描述舱体结构半径的变量，�5, �6, �7是描述舱体结构壁厚的变量，

��为描述舱体结构长度的变量。

至此，本文构建了基于最小空气阻力的飞行器外形设计模型，如式(5-32)所示：

min �� =
1
2

× �� × ��2 × �

�1 = ����� ���� + �����
�1 = ����� ���� + �����

�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_�����

�2 = �ℎ�����ℎ���_����� + 2�ℎ�����ℎ���_����� + 4���������� + �ℎ�����ℎ���_����� + �ℎ�����ℎ���_�����

��6
� = {0,1}

�1 ∈ (270,290)
�3 ∈ (0.1,0.35)

�4 ∈ (0.45,0.55)
�5 ∈ (0.65,0.9)
�1 ∈ (65,90)

�2 ∈ (75,100)
�3 ∈ (20,30)
�5 ∈ (8,15)
�6 ∈ (8,15)
�7 ∈ (8,15)

�� ∈ (350,450)

(5-32)

5.3.4 模型求解与分析

针对 5.3.3节构建的于最小空气阻力的飞行器外形设计模型，分贝考虑使用遗传算法

和粒子群算法进行求解。

遗传算法与粒子群算法的算法原理分别如图 5-6所示：
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(a)遗传算法 (b)粒子群算法

图 5-6 问题三求解算法原理

在正式求解之前，需要设置部分题目未补充的参数：

表 5-8 问题三初始参数设置

变量 数值

空气密度 1.225kg/m3

飞行器飞行速度 250m/s
空气阻力系数 0.08

多次运行取最优值，遗传算法求解结果具体如表 5-9所示：

表 5-9 问题三求解结果(遗传算法)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.29039486 0.52943786 0.72904604 77.89533426 75
变量 �3 �5 �6 �7 ��

数值 20.00000075 8.74795829 13.64077802 10.25186972 399.94922192
最小阻力 54118842.19660542

粒子群算法求解结果具体如表 5-10所示：
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表 5-10 问题三求解结果(粒子群算法)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.1676173 0.47414186 0.88610813 73.05581391 75.06242333
变量 �3 �5 �6 �7 ��

数值 23.2333983 12.17986537 12.12635147 11.45507542 438.47120911
最小阻力 54208967.10751903

对比可得，遗传算法求解的最小阻力略小于粒子群算法的求解结果，因此本文将在

问题四种继续沿用遗传算法进行求解。

5.4 问题四模型的建立与求解

5.4.1 模型准备

问题四要求我们在问题三的基础上，分别考虑圆形、椭圆、抛物线和双曲线等四种

圆锥曲线作为飞行器的外形，重新求解问题三飞行器的最佳外形设计问题。

四种圆锥曲线的数学表达式分别如式(5-33)-(5-36)所示：

�2 + �2 = �2 (5-33)
�2

�2 +
�2

�2 = 1 (5-34)

� = ��2 + �� + � (5-35)
�2

�2 −
�2

�2 = 1 (5-36)

其对应的表面积和体积计算公式如表 5-11所示：

表 5-11 圆锥曲线表面积与体积计算公式

圆锥曲线 表面积 体积

圆形 � = 4��2 � =
4
3 ��3

椭圆 � =
4
3 ��� � =

4
3 ����

抛物线 � =
2ℎ
3

(2�� + 4� − 4�) � =
4
3 ���3

双曲面 � =
4
3 ��� � =

4
3 ����

5.4.2 飞行器外形设计模型的修改

分别针对上述四种圆锥曲线进行问题三模型的相应修改，目标函数不变。以圆形和

椭圆形为例，约束条件的变化具体如表 5-12所示：
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表 5-12 圆锥曲线约束条件的修改情况

(1)圆形 (2)椭圆

� = 4��2

� =
4
3

��3

������ =
−�

� 1 + 4�32�2

�4� ��

����� =
−�

� 1 + 4(�5 − �3)2�2

�4� ��

������ =
−�

�
( −

�3
�2 �2 + �3)���

����� =
−�

�
( −

�5 − �3

�2 �2 + �5 − �3)���

��6
� = {0,1}

�1 ∈ (270,290)
�3 ∈ (0.1,0.35)

�4 ∈ (0.45,0.55)
�5 ∈ (0.65,0.9)
�1 ∈ (65,90)
�2 ∈ (75,100)
�3 ∈ (20,30)
�5 ∈ (8,15)
�6 ∈ (8,15)
�7 ∈ (8,15)

�� ∈ (350,450)

� =
4
3

���

� =
4
3 ����

������ =
−�

� 1 + 4�3
2�2

�4� ��

����� =
−�

� 1 + 4(�5 − �3)2�2

�4� ��

������ =
−�

�
( −

�3
�2 �2 + �3)���

����� =
−�

�
( −

�5 − �3
�2 �2 + �5 − �3)���

��6
� = {0,1}

�1 ∈ (270,290)
�3 ∈ (0.1,0.35)

�4 ∈ (0.45,0.55)
�5 ∈ (0.65,0.9)
�1 ∈ (65,90)

�2 ∈ (75,100)
�3 ∈ (20,30)
�5 ∈ (8,15)
�6 ∈ (8,15)
�7 ∈ (8,15)

�� ∈ (350,450)

同理可得抛物线和双曲面的约束条件修改情况，根据问题三求解结果对比情况，选

择采用遗传算法分别求解，具体如表 5-13至 5-16所示：

表 5-13 问题四结果(圆形)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.29665119 0.45363407 0.66506088 71.02304087 75
变量 �3 �5 �6 �7 ��

数值 20.01684394 8.91071452 14.67916857 10.98125362 400
最小阻力 54118952.959026754

表 5-14 问题四结果(椭圆)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.25778851 0.52188039 0.89453149 89.7818264 80
变量 �3 �5 �6 �7 ��
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数值 20 14.21907487 12.84702446 10.61729238 391.70384814
最小阻力 61575216.01035995

表 5-15 问题四结果(抛物线)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.16676257 0.50232208 0.79027447 85.22452258 80
变量 �3 �5 �6 �7 ��

数值 20 12.58762584 13.88673419 12.9939267 371.2670316
最小阻力 61575216.01035995

表 5-16 问题四结果(双曲面)
变量 �3 �4 �5 �1 �2

数值 0.3375851 0.47902355 0.66612663 75.7253441 75.00007675
变量 �3 �5 �6 �7 ��

数值 20 10.01777504 12.94344705 10.06627302 355.25455845
最小阻力 54118842.19660542

由表 5-13至 5-16可得，在四种圆锥曲线中，以双曲线作为飞行器曲线所受阻力最

低，为 54118952.96N。参数矩阵为[0.3375851,0.47902355,...,355.25455845]
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六、模型的评价与推广

6.1 模型的优点

(1)本文通过对飞行器外形的细致拆分和参数化建模，能够全面分析飞行器的表面积、

体积及最小化空气阻力的关系。这种综合性的方法使得设计能够在多个方面进行优化，

包括减少阻力、提高效率等。通过对比遗传算法、粒子群算法的求解结果，本文确定遗

传算法在优化飞行器外形设计中表现较好。这种多算法比较能够确保最终选取的设计方

案更为优化和合理。

(2)本文在模型构建中采用了二次抛物线、椭圆面等简化的几何曲线，以及将飞行器

拆分为主体和机翼部分的方法，简化了复杂问题的处理过程。这种简化提高了模型的实

用性，使得设计结果更易于理解和应用于实际工程中。

(3)通过基于空气动力学的物理模型和大量计算分析，本文不仅探索了最小化阻力的

理论极限，还为实际飞行器的设计和改进提供了深入的科学依据和指导。这种科学性保

证了设计方案在实际应用中的可靠性和有效性

6.2 模型的不足与改进

(1)本文在建模过程中忽略了飞行器的姿态角变化对阻力的影响，这在实际飞行中可

能会有所偏差。此外，实际飞行器设计中还涉及到诸如材料选择、结构强度、制造成本

等复杂因素，这些因素在本文中未被全面考虑。

(2)虽然遗传算法在本文中表现优越，但不同飞行器的外形和设计问题可能需要不同

的优化算法或组合，算法的适用性可能受到设计空间复杂性的限制。

6.3 模型的推广

基于本文的研究成果，可推广的方向有：

(1)将优化设计方法推广到不同类型的航空器和航天器上，包括无人机、载人飞船、

卫星等，以提升它们的飞行效率和性能。

(2)结合材料科学、结构工程等领域，进一步优化飞行器的整体设计，包括减重和提

高强度等方面。

(3)将模型结果与实际飞行器的测试数据进行比较和验证，进一步验证模型的有效性

和适用性。

(4)开发基于优化算法和空气动力学模型的智能化设计工具，支持工程师在设计阶段

快速生成优化方案。

通过这些推广方向，可以进一步推动飞行器设计技术的进步，促进航空航天领域的

科学研究和实际应用。
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基于关键特征集成学习的洪水灾害数据分析与预测研究 

摘要 

针对问题 1，首先计算出所给数据季风强度、地形排水等基础指标和洪水概

率的最大值、最小值、平均值、中位数等基本统计量，完成数据预处理，随后对

各个指标及洪水概率进行可视化分析，并计算上述所有指标分布的偏度与峰度系

数，结果可得训练集和测试集中各指标分布均呈现轻微的正偏态(右偏)和尖峰厚

尾，训练集洪水概率分布呈现正态分布。随后，引入 Spearman 相关系数进相关

性分析，并加以假设检验，发现各指标之间呈现独立性，同时均与洪水概率呈现

有层次的正相关关系，随后取相关性平均值以上的指标为高相关性指标，并对其

进行相应分析，提出相关建议与措施。 

针对问题 2，首先标准化洪水概率数据，利用 K-Means++聚类算法将其聚类

为高、中、低风险三大类，随后对聚类结果进行可视化分析，基于簇进行数据表

分组，并计算每个分组的最大、最小值，验证数据完整聚类为三簇无交错类别，

计算三组数据表指标统计量，得出指标数值与风险高低呈现正相关性，且不同指

标在同一风险类别中呈现相似的数据分布情况。评价问题定义为回归+分类，首

先基于分组数据中最大、最小值构造回归数值与分类类别之间的映射区间，并训

练逻辑回归分类模型实现映射区间的缺漏填充，成功构建完整的映射区间，随后，

基于原始 20 指标构建线性回归模型作为基准模型，R2 分数 0.84，三分类准确率

0.76，得出指标与洪水概率之间存在正线性相关性，并对所有指标之和与洪水概

率进行可视化确认其间呈强正线性相关性，引入指标和作为关键引导指标，然后

将原始指标在样本维度升序排列，构造排序指标，以消除指标维度数据差异性，

最后，将排序指标与指标和作为最终指标训练 CatBoost 回归模型实现了优于基

准模型的效果，R2 分数 0.87，并且其在三分类任务上同样表现优秀，三分类准

确率 0.76，同时，利用 K 折交叉验证法验证了模型的低灵敏度与高泛化性。 

针对问题 3，首先基于问题 1 中各指标与洪水概率相关性选出相关性大于平

均值的指标，加入指标和作为关键指标，训练 CatBoost 回归模型，得出较优回

归预测模型。随后，使用 PCA 主成分分析进行数据降维，将 20 维指标降至 4

维关键指标，同时依旧加入指标和组成 5 个指标，用以训练 CatBoost 回归模型，

得出性能远胜基准模型的最优回归预测模型，R2 分数 0.97，同时作为佐证，求

出其三分类准确率 0.91。 

针对问题 4，直接选用问题 3 中得出的最优 CatBoost 回归模型进行预测，填

写预测结果，并对结果使用直方图、折线图进行可视化分析，计算其偏度、峰度

系数，得出预测结果服从正态分布，并与其他性能较低回归模型进行对比，验证

其预测结果正态性与合理性。 

关键词：CatBoost 回归模型 线性回归模型 逻辑回归分类模型 连续映射区间构

造 K-Means++聚类算法 PCA 主成分分析 K 折交叉验证 

53/141



2 

 

一、问题重述 

1.1 问题背景 

洪水作为一种严重的自然灾害，对人类社会和生态环境造成了巨大的影响。

历史上，洪水灾害的发生往往与自然因素如暴雨、融冰化雪、风暴潮等有关。然

而，随着人口的增长和人类活动的增加，如乱砍滥伐、围湖造田等，这些活动加

剧了地表状态的改变，进而影响了汇流条件和洪水灾害的程度。近年来，全球洪

水灾害频发，造成了巨大的经济损失和人员伤亡。因此，对洪水灾害进行数据分

析与预测，对于提前预警和减少灾害损失具有重要意义。 

1.2 问题要求 

附件数据给出了各地季风强度、地形排水、河流管理等基本信息，以及该地

发生洪水的概率。为了能更好地根据已知信息预测洪水的发生概率，最小化灾害

损失，现需结合实际情况与所给信息建立数学模型，分析以下问题： 

问题 1：依据附件 1 中给出的基本信息，可视化处理相关数据，并单独分析

洪水发生概率与每个基本信息的相关性，判断其关联程度大小，给出相关结论和

建议。 

问题 2：将 train.csv 中洪水发生的概率聚类成不同风险类别，分析高、中、

低风险洪水事件的指标特征。选取合适的指标，计算不同指标的权重，建立预警

评价模型，并进行模型的灵敏度分析。 

问题 3：基于问题 1 中指标分析的结果，建立洪水发生概率的预测模型。从

20 个指标中选取合适指标，预测洪水发生的概率，并验证模型的准确性。探讨

如果仅用 5 个关键指标，如何调整改进预测模型。 

问题 4：利用问题 2 中建立的洪水发生概率预测模型，预测附件 test.csv 中

所有事件的洪水发生概率，并将结果填入 submit.csv。绘制预测概率的直方图和

折线图，分析其分布特征，判断是否服从正态分布。 

附件： 

1. train.csv - 包含超过 100 万条洪水数据，涵盖洪水事件 id 和 20 个指标得

分，以及发生洪水的概率。 

2. test.csv - 包含超过70万条洪水数据，涵盖洪水事件 id和20个指标得分，

缺少发生洪水的概率。 

3. submit.csv - 包含 test.csv 中的洪水事件 id，缺少发生洪水的概率。 

二、问题分析 

2.1 问题 1 的分析 

针对问题 1，首先对 train.csv 中所给数据进行最大值、最小值、平均值、中

位数等基本统计量计算、数据预处理等基础性工作,并记录洪水概率的最大、最

小值，基于这些数据，采用概率密度直方图、核密度估计（Kernel Density 

Estimation, KDE）图可视化洪水概率的分布情况，同时用频数统计直方图可视化

train.csv 与 test.csv 中季风强度、地形排水等各个指标特征的分布情况，并计算

上述所有指标分布的偏度与峰度系数用以量化各项评估指标与洪水概率的分布
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情况。随后，引入 Spearman 相关系数进相关性分析，并加以假设检验，用以量

化各项指标与洪水概率之间的关系。最后，综合以上获得的相关性、数据分布情

况等分析结果进行统计分析，指出对洪水概率影响较大的指标，并据此提出相应

的预防措施。 

2.2 问题 2 的分析 

 针对问题 2，首先标准化 train.csv 中洪水概率数据，并利用 K-Means++聚类

算法将其聚类为三簇，随后对聚类结果进行箱型图、频数分布直方图可视化，基

于簇进行数据表分组，并计算每个分组的最大、最小值，用以评估聚类结果是是

否存在交错，最后划分风险为高、中、低三类，将其作为分类标签，并对其分别

进行统计分析可视化，用以分析不同风险对应指标特征。风险预警评价问题实质

是基于连续数值到逻辑类别区间映射的回归+分类的合并问题，首先基于先前得

出的三类分组数据中最大、最小值构造连续回归数值转离散类别数值的映射，并

训练逻辑回归模型建立符合分布的洪水概率到风险等级的连续映射，实现有空缺

映射区间的填充工作，以保证最终回归+分类模型评价能力的鲁棒性，随后，基

于所有指标构建线性回归模型作为基准模型，实现较优结果，探索指标特征与洪

水概率间潜在的线性相关性，并对所有指标之和与洪水概率进行可视化以确认其

线性相关性，因此引入指标和作为关键指标，然后将季风强度、地形排水等指标

在样本维度上从小到大排序，构造排序指标，从而消除指标维度上的数据差异性，

最后，将排序指标与指标和作为最终指标训练 CatBoost 模型实现了优于基准模

型的效果，并且其在三分类评价任务上同样表现优秀，同时，利用 K 折交叉验

证法验证了模型的低灵敏度与高泛化性。 

2.3 问题 3 的分析 

 针对问题 3，首先基于问题 1 分析出的各指标与洪水概率的 Spearman 相关系

数选出相关性较高的指标特征作为基本指标，并加入指标和作为关键指标，训练

CatBoost 回归模型，得出较优回归预测模型。随后，使用主成分分析（Principle 

Component Analysis，PCA）进行数据降维，将 20 维指标特征降至 4 维作为关键

指标，同时依旧加入指标和组成 5 个指标，用以训练 CatBoost 回归模型，得出

最优回归预测模型。  

2.4 问题 4 的分析 

 针对问题 4，直接选用问题 3 中得出的最优 CatBoost 回归模型进行 test.csv

的特征工程，才用最优 5 个关键指标进行结果预测，于 submit.csv 中填写预测结

果，并对预测结果使用直方图、折线图（随机采样 1000 样本）进行可视化分析，

计算其偏度峰度系数，分析其分布正态性，并与其他两个性能较低的 CatBoost

回归模型进行分布对比，验证其预测结果正态性与合理性。 

文章总体思路如图 1 所示： 
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图 1 总体思路图 

三、模型假设 

根据上述问题分析，我们做出如下假设： 

1. 假设洪水发生的概率和影响因素在短期内相对稳定，即考虑的时间范围内没

有显著的气候或人为变化。。 

2. 假设使用的历史数据或观测数据是准确和可靠的，能够充分反映洪水发生的

情况和影响因素的变化。 
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四、符号说明 

符号 说明 

𝐾𝑢 峰度系数 

𝑆𝑢 偏度系数 

𝜌 Spearman 相关系数 
𝑑(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) 𝑥𝑖与𝑐𝑗之间的欧氏距离 

𝜔𝑖 权重系数 

𝑥𝑖 样本点 x的第 i个分量 

𝐿 损失函数 

𝑦̂ 预测值 

Org-20 使用最初的 20个指标 

Sorted-20 使用 20 个指标的排序指标 

Sum-1 使用 20个指标的和作为指标 

Selected-10 使用精选的 10个指标 

PCA-4 使用 PCA 后得到的 4个最主要的成分作为指标 

 

五、问题 1 模型的建立与求解 

5.1 基于数据的数字特征进行描述 

题目要求对数据进行可视化处理，为了更好地描述洪水发生概率分布、基本

信息特征的分布规律，本文引入峰度系数、偏度系数来描述统计数据。 

（1）峰度系数 

峰度系数（Kurtosis）用于衡量数据分布的峰度程度。例如 0uK = 时，数据

的分布为正态分布； 0uK  时，数据分布的峰度较小，数据更分散； 0uK  时，

数据分布的峰度较大，数据更集中。并且 | |uK 越大，数据分布的图像更加“陡峭”。

峰度系数 uK 的计算公式如下： 

4 4[( ) ] ( )u

X
K E



 

−
= =  

（2）偏度系数 

偏度系数（Skewness）用于衡量数据分布的偏斜程度。例如 k 0S = 时，数据

的分布为正态分布； 0kS  时，数据呈左偏分布； 0kS  时，数据呈右偏分布。

并且 | |kS 越大，数据分布的偏斜越明显。峰度系数 kS 的计算公式如下： 

3 3

k [( ) ] ( )
X

S E


 

−
= =  

5.2 数据可视化 
首先对原始数据进行可视化分析，作出洪水发生概率密度图像与核密度估计

图像，并在其左上角展示分布的偏度峰度，图像如下： 
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图 2 洪水概率密度图 

 可见洪水概率分布基本符合正态分布。 

基本指标的分布直方图如下： 

 

图 3 部分指标柱状图 

 图中紫红色为测试集分布情况，蓝绿色为训练集分布情况此处仅采样季风强

度与地形排水的指标分布情况进行可视化，其余指标的分布情况基本相同，且均

呈现出训练、测试集服从基本相同的分布且训练集数据量比测试集大 40%左右。 

 下面对已有已有数据进行定量分析，统计训练集、测试集中数据分布的偏度

与峰度系数。 

表 1 数据集指标偏、峰度统计量 

 训练集偏度系数 训练集峰度系数 测试集偏度系数 测试集峰度系数 

平均值 0.441813837 0.247223868 0.44093833 0.247306689 

标准差 0.011392705 0.035052238 0.012480602 0.034875173 

最小值 0.419867945 0.187350475 0.413857617 0.182297125 

25% 0.436629875 0.232680673 0.435625489 0.228729943 

50% 0.441398792 0.243670623 0.442318853 0.246637074 

75% 0.449001103 0.262154138 0.449952157 0.263493856 

最大值 0.464098419 0.339472861 0.460378327 0.315153435 

 基于上表定量数据对整个数据集的分析如下： 

1. 偏度系数：平均偏度系数接近 0.44，表明数据分布呈现轻度的正偏态（右

偏），即大部分数据分布在均值左侧，尾部向右延伸。其标准差较小，说明各个

指标的偏度相对一致。最小值和 25%分位数显示有些指标的偏度较低，而 75%

分位数和最大值则显示少数指标有较高的正偏度。 

2. 峰度系数：平均峰度系数在 0.24 到 0.25 之间，略高于 0（正态分布的峰
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度系数为 3），表明数据分布相对于正态分布有轻微的尖峰厚尾特性。峰度的标

准差相对较大，说明不同指标的峰度差异较大。 

3. 分布一致性：训练集和测试集的偏度和峰度系数非常接近，这表明两个数

据集在分布形状上具有较高的一致性。 

4. 数据范围：最小值和最大值展示了数据分布的整个范围，可以看出指标值

在 0.4 到 0.46 之间变化，这可能表明数据的变异性有限。 

5. 中位数（50%分位数）：中位数接近平均值，进一步确认了数据分布的正

偏态。 

6. 四分位数间距（IQR）：通过比较 25%和 75%分位数，可以观察到数据的

分散程度。IQR 较小，表明大部分数据点集中在中位数附近。 

7. 异常值：由于偏度和峰度系数的值并不极端，可能没有明显的异常值，但

最大值和最小值的指标可能需要进一步检查是否有异常值。 

整体而言，数据集的分布呈现轻微的正偏态(右偏)和轻微的尖峰厚尾，但整

体分布相对集中。 

5.3 利用 Spearman 相关系数判断指标与洪水概率之间的相关性 

Spearman 相关系数是一种非参数的相关性度量，可以等级化变量之间相关

性，并且不局限于线性关系，适用于非线性关系的评估，其计算公式如下： 

𝜌 =
∑ (𝑁

𝑖=1 𝑅𝑖 − 𝑅̅)(𝑆𝑖 − 𝑆̅)

[∑ (𝑅𝑖 − 𝑅
¯

)2𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑆𝑖 − 𝑆

¯

)2𝑁
𝑖=1 ]

1
2

= 1 −
6∑𝑑𝑖

2

𝑁(𝑁2 − 1)
 

其中，𝑅𝑖与𝑆𝑖均为对应观测值第 i 个取值的等级，[𝑅̅]与[𝑆̅]均为对应观测值取

值的平均等级，N 为观测值的总数量，𝑑𝑖 = 𝑅𝑖 − 𝑆𝑖。 

Spearman 相关系数评估了两变量之间的单调关系，即两个变量同时增加（或

减少）时相关系数趋近于 1（或-1）；两个变量的变化之间未出现明显关系时趋近

于 0。 

5.4 Spearman 相关系数的检验 

本文对 20 个指标采取 Spearman 相关系数检验，检验步骤如下： 

(1)提出假设  

原假设𝐻0：Spearman 系数𝜌 ≠ 0  

备择假设𝐻1：Spearman 系数𝜌 = 0  

设定置信水平为 99.5%  

(2) 计算 P 值 

本文采用Python中 statsmodels中multipletests进行Spearman相关系数检验，

得出所有指标之间以及所有指标与洪水概率之间的修正后 Spearman 相关系数。

将结果拆分为两个表，分别展示指标之间以及指标与洪水概率之间的 Spearman

相关系数： 

指标之间 Spearman 相关系数表如下（由于大小限制详情见附表）： 

表 2 Spearman 相关系数检验的 P 值 

 季风强度 地形排水 河流管理 ... 政策因素 

季风强度 1.0000 0.0000 0.0000 ... 0.0000 

地形排水 0.0000 1.0000 0.0000 ... 0.0000 

河流管理 0.0000 0.0000 1.0000 ... 0.0000 
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表 2 是 Spearman 相关系数检验的 P 值构成的矩阵，其对角线元素为 1，其余

元素均为 0，即其为单位矩阵，可知任意两指标之间的 P 值均为 0，故接受原假

设，认为 Spearman 系数𝜌≠0。 

将其可视化为热力图如下： 

 
图 4 Spearman 相关系数（假设检验）相关性矩阵 

 从上图可直观看出指标数据之间呈现出完全独立性。 

 假设检验之后指标与洪水概率之间 Spearman 相关系数： 

由上表可知： 

1. 基础设施恶化对洪水的影响最大，海岸脆弱性对洪水的影响最小。 

2. 20 个指标与洪水概率的 Spearman 相关系数都在 0.175 左右，说明 20 个

指标均与洪水发生概率呈正相关，但是相关性均较弱。 

通过计算统计量与洪水概率的 Spearman 相关系数，我们得到各统计量与洪

水发生概率的相关性如下： 

      

政策因素 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

表 3 Spearman 相关系数 

季风强度 地形排水 河流管理 森林砍伐 城市化 

0.18028 0.18048 0.17893 0.17701 0.17265 

气候变化 大坝质量 淤积 农业实践 侵蚀 

0.17712 0.17946 0.17874 0.17514 0.17143 

无效防灾 排水系统 海岸脆弱性 滑坡 流域 

0.17597 0.17044 0.17029 0.17664 0.17464 

基础设施

恶化 
人口得分 湿地损失 规划不足 政策因素 

0.18140 0.17799 0.17514 0.17325 0.17387 

.
.
.
 

.
.
.
 

.
.
.
 

.
.
.
 

.
.
.
 

.
.
.
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由上表可知，平均值作为统计量，与洪水发生概率的相关性居中，因此选择

平均值作为划分指标来进行模型优化。因此选取出检验后 Spearman 相关系数高

于平均的指标如下共 10 个： 

表 5 精选指标 

基础设施恶化 地形排水 季风强度 大坝质量 河流管理 

淤积 人口得分 气候变化 森林砍伐 滑坡 

(1) 可能的原因 

强烈的季风和降雨可能导致洪水，森林砍伐和城市化造成水土流失增加了洪

水的风险，气候变化导致极端天气事件增多，洪水风险上升，基础设施如排水系

统和大坝质量问题，减少了防洪能力 

(2) 建议与措施 

⚫ 提升监测预警：加强洪水监测和预警系统。 

⚫ 合理规划土地：避免在洪水易发区进行开发。 

⚫ 增加绿化：提高森林覆盖率，减少水土流失。 

⚫ 改善水利设施：加强河流管理和排水系统建设。 

⚫ 公众教育：提高公众防洪意识和自救能力。 

⚫ 制定防洪措施：包括风险评估和应急计划。 

⚫ 跨部门协作：确保防洪措施得到有效执行。 

⚫ 应用科技：使用现代技术提高洪水预测和管理效率。 

六、问题 2 模型的建立与求解 

6.1 低，中，高风险聚类 

6.1.1.K-Means++聚类过程 

K-Means++是 K-Means 聚类算法的一种改进版本，它通过智能地选择初始聚

类中心来提高 K-Means 的性能(李航 2022：216-227)。K-Means++的目标是更好

地选择初始聚类中心，以减少算法的迭代次数，提高聚类的质量。具体步骤如下： 

 

1. 选择第一个聚类中心：随机选择一个数据点作为第一个聚类中心。 

2. 选择后续聚类中心：对于每个数据点，计算它与已选择的聚类中心之间的最

短距离 D(x)（即与最近的聚类中心之间的距离）。每个数据点作为下一个聚

类中心的概率为: 

p(x) =
𝐷(𝑥)2

∑
𝑥∈𝑋

𝐷(𝑥)2
 

其中 x 代表任意一个数据点，X 表示数据集。这样保证了距离更远的数据点

更有可能被选为下一个聚类中心，以确保新的聚类中心较好地覆盖数据分布。 

表 4 统计量与洪水发生概率的 Spearman 相关系数 

统计量 平均值 最小值 最大值 

𝜌 0.176044 0.170289 0.181399 

    统计量 25% 50% 75% 

    𝜌 0.173718 0.176304 0.178786 

61/141



10 

 

3. 完成聚类中心的选择：重复步骤 2 直到选择足够数量的聚类中心（一般为 k

个，我们称将数据分成了 k 个簇）。 

4. 计算每个数据点到聚类中心的距离：对于每个数据点，计算它与每个聚类中

心的距离，通常使用欧氏距离或其他距离度量方式。对于数据点与聚类中心

的距离由以下公式给出： 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑐𝑗𝑘)2

𝑁

𝑘=1

 

其中𝑥𝑖为第 i 个样本点，𝑐𝑗为第 j 个聚类中心，𝑥𝑖𝑘是第 i 个样本点的第 k 个

分量，𝑐𝑗𝑘是第 j 个聚类中心的第 k 个分量。 

5. 分配数据点到最近的聚类中心：将每个数据点分配到距离它最近的聚类中心

所属的簇。 

6. 更新聚类中心：重新计算每个簇的中心，即该簇所有数据点的平均值。将该

平均值作为新的聚类中心。即新的中心为： 

𝑐𝑗
′ =

1

NXj

∑
𝑥𝑖∈𝑋𝑗

𝑥𝑖 

其中𝑐𝑗
′为新的聚类中心，其中𝑋𝑗为以𝑐𝑗为聚类中心的聚类，NXj

为𝑋𝑗中数据点

的个数。 

7. 完成聚类：重复步骤 4，5，6，直到聚类中心不再改变，或达到预定义的停

止条件（比如达到最大迭代次数）。 

最终得到每个数据点所属的簇，即完成了 K-Means++聚类。 

使用 Python 进行求解，再用箱型图和直方图进行可视化，得到以下结果： 

  

图 5 K-Means++聚类结果（箱型图）       图 6 K-Means++聚类结果（直方图） 

 

从图中不难看出，低，中，高风险的洪水概率是基本无交错的且大致服从正

态分布，但仍旧需要精确的数据来证明聚类结果是有效的。 

 基于聚类结果对总表进行分表，并合并统计区间分布情况如下： 
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表 6 低，中，高风险洪水概率分布情况 

 样本数 平均值 最小值 25% 75% 最大值 

低风险 282202 0.4423 0.285 0.43 0.46 0.47 

中风险 492938 0.5046 0.475 0.49 0.52 0.535 

高风险 273435 0.5684 0.54 0.55 0.58 0.725 

从表中可见，不同风险类别情况下，三个风险等级对应已有区间分别为

[0.285,0.47]，[0.475,0.535]，[0.54,0.725]，因此我们判断 K-Means++完整将数据

聚类到了三个无交错簇中。 

至此，我们将所有 train.csv 中所有数据根据洪水发生的概率划分成了低，

中，高风险三个类别。 

但是对于风险评级的划分，我们希望得到[0,1]区间上连续的三个子区间，而

事实上得到的三个区间分别为[0.285,0.47]，[0.475,0.535]，[0.54,0.725]，显然这

些区间是存在空缺的，为了填补空缺实现一个完整的回归区间划分使其较好地满

足回归+三分类模型需求，下面基于对 train.csv 中洪水概率的统计分析，使用逻

辑回归对其进行区间填补。 

6.1.2 逻辑回归填补区间 

逻辑回归,即对数概率回归，是一种线性模型，是一种用于分类问题的算法(李

航 2022：77-93)。通过学习特征与类别之间的关系，逻辑回归可以预测新数据点

属于哪个类别，输出类别的概率，其过程如下： 

1. 收集数据：收集具有标签的训练数据集，每个数据点包括特征值和类别标签。 

2. 特征工程：对数据进行特征提取和选择，包括数据清洗、特征缩放、特征选

择等操作。 

3. 定义预测函数：假设我们的模型可以用如下形式表达： 

ℎ𝜃(𝑥) = 𝑔(𝜃𝑇𝑥) 

其中[g(z)]是 Sigmoid 函数，定义为： 

𝑔(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

[g(z)]的导数满足[𝑔′(𝑧) = 𝑔(𝑧)(1 − 𝑔(𝑧))]。 

则最终预测函数表达式为： 

ℎ𝜃(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝜃𝑇𝑥
 

其中𝜃𝑇𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + ⋯ + 𝜃𝑛𝑥𝑛，𝜃i(i = 1,2,3, . . . , n)为𝑥i对应权重,需要后续

过程计算得出。 

最后样本为正样本的概率为ℎ𝜃(𝑥)，样本为负样本的概率为1 − ℎ𝜃(𝑥)。 

4. 定义损失函数：我们使用交叉熵损失函数来度量模型预测值与真实标签之间

的误差（由于篇幅原因，我们不给出推导过程）： 

𝐽(𝜃) = −
1

𝑚
∑[

𝑚

𝑖=1

𝑦(𝑖) 𝑙𝑜𝑔( ℎ𝜃(𝑥(𝑖))) + (1 − 𝑦(𝑖)) 𝑙𝑜𝑔( 1 − ℎ𝜃(𝑥(𝑖)))] 

5. 最小化损失函数：通过梯度下降等优化算法，最小化损失函数，得到最佳的

参数𝜃。 

6. 预测：当模型训练完成后，我们可以用训练好的参数对新数据进行分类预测。

分类规则为：如果正样本的概率大于负样本的概率，则样本被判定为正样本，

否则被判定为负样本，这等价于 
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ℎ(𝑥)

1 − ℎ(𝑥)
> 1 

首先将训练集给出的洪水概率作为特征，将聚类出的类别作为分类标签，训

练逻辑回归分类器，原始的区间[0.2825, 0.7275]微分切片为 1048575 份，为了提

升精确度，将其提升 100 倍，即 100×1048575 份，生成一个相对连续的概率区

间划分序列，随后将该序列用先前训练出的逻辑回归分类模型进行分类，成功找

到三个基本连续的区间[0.282500, 0.472481], [0.472481, 0.537549], [0.537549, 

0.727500。因此，得出区间划分的结论为： 

{

低风险区间：[𝟎, 𝟎. 𝟒𝟕𝟐𝟒𝟖𝟏)

     中风险区间：[𝟎. 𝟒𝟕𝟐𝟒𝟖𝟏, 𝟎. 𝟓𝟑𝟕𝟓𝟒𝟗)

高风险区间：[𝟎. 𝟓𝟑𝟕𝟓𝟒𝟗, 𝟏]

 

至此，连续的回归数值到离散的类别数值的映射区间构造完成。 

6.3 分析具有高、中、低风险的洪水事件的指标特征 

对高、中、低风险的洪水事件进行统计分析以及可视化，得出如下结果（以

低风险为例，其余见附表）： 

 从表中可见，低风险情况下的各大指标平均数值差异不大，而该情况在其他

两种风险类别中也及其相似，可得出相应结论，即同类风险程度下各项指标数值

分布极其相似。 

表 7 低风险区的各指标分布情况 

 季风强度 地形排水 河流管理 森林砍伐 城市化 

平均值 4.489 4.474 4.518 4.514 4.520 

最小值 0 0 0 0 0 

最大值 16 18 16 16 16 

 气候变化 大坝质量 淤积 农业实践 侵蚀 

平均值 4.511 4.517 4.491 4.518 4.517 

最小值 0 0 0 0 0 

最大值 17 16 16 16 17 

 无效防灾 排水系统 海岸脆弱性 滑坡 流域 

平均值 4.503 4.532 4.535 4.496 4.491 

最小值 0 0 0 0 0 

最大值 16 17 17 16 16 

 基础设施恶化 人口得分 湿地损失 规划不足 政策因素 

平均值 4.492 4.490 4.523 4.512 4.513 

最小值 0 0 0 0 0 

最大值 16 16 16 16 16 
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图 7 指标平均值在高中低风险下单分布情况 

上图可视化结果印证了同类风险程度下各项指标数值分布极其相似的数据

分析结论，接下来我们通过线性回归建立预警评价模型。 

6.4 建立发生洪水不同风险的预警评价模型 

6.4.1 选取评价指标  

为了评估我们最后得到的回归+分类合并模型，我们先引入 R2 分数和三分

类准确率。 

⚫ R2 分数：也称为确定系数（Coefficient of Determination），是衡量回归模型

拟合优度的一个常用指标,其计算公式如下： 

𝑅2 =
∑(𝑦

^

𝑖 − 𝑦̅)2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 

它直观地反映了模型预测能力的强弱，并且可以用来解释模型对数据的解释

程度（值越大，说明回归效果越好）。 

⚫ 三分类准确率(ACC_3):三分类准确率是指在一个有三个不同类别的分类问

题中，模型正确预测的样本比例。通常情况下，三分类准确率可以被定义为

模型对所有三个类别中正确预测的样本数目的比例,即： 

三分类准确率 =
预测正确的样本数

总样本数
 

这里，“预测正确的样本数”是指模型在所有预测中正确预测的样本数目，总

样本数则是所有样本的数量。显然，值越大，也说明回归效果越好。（后简称

ACC_3） 

6.4.2 构建基准模型：线性回归 

线性回归是一种用于描述自变量与因变量之间线性关系的统计学方法。其基

本思想是通过拟合一条直线（或超平面）来最好地拟合数据点，从而预测因变量

的取值。由于该模型原理较为简单，我们选择将其作为基准模型，并借其性质来

进一步探索指标数据与洪水概率的深层次关系。 

下面详细介绍线性回归的过程和数学原理： 
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1. 线性关系建模：线性回归假设因变量 y 与自变量 x 之间存在线性关系，可以

用一条直线或超平面表示。数学表达式为 

𝑦 = 𝜔0 + 𝜔1𝑥1 + 𝜔2𝑥2 + ⋯ + 𝜔𝑛𝑥𝑛 = 𝜔Tx 

其中𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛为自变量，𝜔0, 𝜔1, . . . , 𝜔n为对应权重,𝜔=(𝜔0, 𝜔1, . . . , 𝜔n)称之

为权重向量,x=(1, 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛)称之为特征向量。 

2. 最小化损失函数：通常将均方误差（Mean Squared Error，MSE）作为损失函

数，即： 

𝐿 =
1

𝑚
∑(𝑦𝑖 − 𝑦

^

𝑖)
2 =

1

𝑚
∑(𝑦𝑖 − 𝜔T𝑥i)

2

𝑚

𝑖=1

𝑚

𝑖=1

 

其中𝑦𝑖为真实值，𝑦
^

𝑖为预测值。 

线性回归的目标是最小化损失函数，即通过最小化实际值与预测值之间的误

差平方和来得到最优参数。采用最小二乘法得到最优参数 

𝜔 = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑦 

其中X为一m ×(n+1)的矩阵，称之为特征矩阵（每一行均为不同样本点的特

征向量的矩阵,故 n 指标数，m 为样本数目），y=(𝑦1, y2, . . . , 𝑦𝑚)是由对应样本的应

变量构成的向量。 

直接利用所有指标进行线性回归模型训练，通过该模型得到各个指标特征的

权重如下： 

可见，各指标权重差距并不大，因此需要对模型性能进行进一步评估 

线性回归模型得出的基准结果如下： 

可见，基本的线性回归模型便可以获得较为优秀的结果，由此推断指标数据

与洪水概率之间的线性相关性是较高的，至此我们得到了洪水概率预测的基准模

型，接下来我们选取关键指标用以进一步建立预警评价模型。 

表 8 各指标权重（𝜔0 = −0.0534） 

指标 
季风 

强度 

地形 

排水 

河流 

管理 

森林 

砍伐 
城市化 

权重 0.0056 0.0056 0.0057 0.0057 0.0057 

指标 
气候 

变化 

大坝 

质量 
淤积 

农业 

实践 
侵蚀 

权重 0.0057 0.0057 0.0056 0.0056 0.0056 

指标 
无效 

防灾 

排水 

系统 
海岸脆弱性 滑坡 流域 

权重 0.0056 0.0056 0.0057 0.0056 0.0056 

指标 
基础设施恶

化 

人口 

得分 

湿地 

损失 

规划 

不足 

政策 

因素 

权重 0.0056 0.0057 0.0056 0.0056 0.0056 

表 9 线性回归模型（Org-20） 

R2 分数 ACC_3 

0.84444 0.76743 

其中 Org-20 表示选用原始 20 指标。 
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6.4.3 选取关键指标 

在上述线性回归模型可以发现，指标数据未经特殊处理的情况下依旧与洪水

概率有着较强的线性相关性，因此，为了构造关键引导变量，将所有指标之和求

出，并与其相应洪水概率可视化如下： 

 

图 8 指标和与平均洪水概率描述 

可以观察到，洪水发生概率与指标和基本呈正相关。因此我们选用指标和作

为关键指标，引导模型训练。同时，观察到线性关系中存在特殊值（红色部分）。

为了保证模型的低灵敏度（强泛化性、强鲁棒性），将特殊值作为数据噪声放入

指标考虑范围内。 

同时，由于指标维度上数据参差不齐，为了减少在特定维度上的指标数值差

异，在样本维度上对所有指标进行降序排序以减少指标维度上的差异性，构造排

序指标。 

在这一步骤，我们通过对数据的可视化探索选取指标和作为一个关键指标，

并且将季风强度、地形排水等指标在样本维度上从小到大排序，构造排序指标，

作为另一个关键指标。 

6.4.4 CatBoost 进一步建立模型 

为了更好地介绍 CatBoost 之前我们先简单地讲解几个概念： 

⚫ 决策树：决策树是一个预测模型，它代表的是对象属性与对象值之间的一种

映射关系(李航 2022：57-75)。树中每个节点表示某个对象，而每个分叉路径

则代表某个可能的属性值，而每个叶节点则对应从根节点到该叶节点所经历

的路径所表示的对象的值。如图所示就是一个决策树。 

 

 
图 9 朴素决策树示意图 
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决策树的结果可以表示为： 

𝑦
^

(𝑥) = ∑ 𝐶𝑚

𝑀

𝑚=1

𝐼(𝑥 ∈ 𝑅𝑚) 

其中𝑦
^

(𝑥)是输入样本 x 的预测值，M 为决策树的叶节点数量，𝑅𝑚是决策树

第 m 个叶节点的区域，𝐶𝑚是第 m 个叶节点的类别输出，𝐼是指示函数，表示如

果 x 属于𝑅𝑚则为 1，否则为 0。 

⚫ 集成学习方法：集成学习方法是一种机器学习策略，旨在通过组合多个学习

器的预测结果来改善整体的预测性能(李航 2022：131-146)。它可以通过结合

多个模型的优点，来提高泛化能力和预测准确性，特别是在处理复杂问题或

数据集中存在噪声的情况下表现良好。常见的集成学习方法有 Bagging

（Bootstrap Aggregating）， Boosting，Stacking 等等，后文使用的 CatBoost

就是一种通过串行训练多个弱学习器，每个学习器专注于修正前序学习器的

错误，最终构建一个强大的集成模型的集成学习方法。 

⚫ 梯度提升树：梯度提升树(李航 2022：131-146)是一种强大的集成学习方法，

通过结合多棵决策树来提升预测性能。它基于逐步优化损失函数的梯度，每

一棵树都专注于拟合前一棵树的残差，最终通过组合多个模型来减少预测误

差，广泛应用于回归和分类任务中，特别适合处理复杂的非线性关系和高维

数据。 

根据以上概念我们可以得到 CatBoost 的基本原理： 

CatBoost [1]是一种基于对称决策树（oblivious trees）为基学习器（弱学习器）

实现的参数较少、支持类别型变量和高准确性的 GBDT（Gradient Boosting 

Decision Tree）框架。其过程如下： 

1. 定义模型：CatBoost 回归模型可以表示为一个集成模型，由多个决策树组成。

假设我们有 K 棵树，模型可以表示为： 

𝐹(𝑥) = ∑ 𝑓𝑘

𝐾

𝑘=1

(𝑥) 

 

其中，𝑥是输入特征向量，𝑓𝑘(𝑥)是第 k 棵树的预测函数。 

2. 定义损失函数：为了训练模型，我们需要定义一个损失函数来衡量模型的预

测误差。通常在回归任务中，我们使用均方误差（MSE）作为损失函数： 

𝐿 = 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(

𝑁

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝐹(𝑥𝑖))2 

其中，N 是训练样本的数量，𝑦𝑖是第 i 个样本的真实标签。 

3. 训练过程:CatBoost 使用梯度提升算法来逐步优化模型。在每一步中，根据当

前模型的残差计算新的决策树𝑓𝑘，使得损失函数最小化。每棵树的建立过程

可以表示为： 

𝑓𝑘 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑓

∑ 𝐿

𝑁

𝑖=1

(𝑦𝑖, 𝐹𝑘−1(𝑥𝑖) + 𝑓(𝑥𝑖)) 

这里𝐹𝑘−1(𝑥𝑖) 是前 k-1 棵树的累积预测，L 是损失函数。 
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4. 正则化：CatBoost 在训练过程中还包括一些正则化技术，如树的深度限制、

学习率控制等，以防止过拟合并提高泛化能力。 

5. 预测：训练完成后，通过将所有树的预测累加来得到最终的预测结果： 

𝑦
^

= 𝐹(𝑥) = ∑ 𝑓𝑘

𝐾

𝑘=1

(𝑥) 

这就是 CatBoost 回归模型的基本数学过程：通过梯度提升的方式，逐步构

建多棵决策树，并结合它们的预测来最小化损失函数，从而得到最优的回归预测

模型。 

最终，我们得到的 CatBoost 回归模型效果如下： 

可见，CatBoost 在经过严谨分析的特征工程之后在回归任务上优于基准模型，

三分类任务准确度与基准模型在伯仲之间。  

6.4.5 K 折交叉灵敏性验证 

K 折交叉验证（K-fold Cross-Validation）是一种常用的交叉验证技术，用于

评估模型在数据集上的性能和泛化能力。它将数据集分成 K 个子集，每个子集

称为一个折（fold）。K 折交叉验证的过程如下： 

1. 数据集划分： 

⚫ 将数据集分成 K 个大致相等的部分（折）。 

⚫ 每个折依次作为验证集，其余 K-1 个折作为训练集。 

2. 交叉验证过程： 

⚫ 第一轮：将第一折作为验证集，其余 K-1 折作为训练集，训练模型并在第一

折上进行评估。 

⚫ 第二轮：将第二折作为验证集，其余 K-1 折作为训练集，训练模型并在第二

折上进行评估。 

⚫ 依此类推，直到第 K 轮。 

3. 评估指标：每轮验证后得到一个评估指标（比如准确率、精确率、召回率等）。 

最终的模型性能评估通常是五轮验证结果的平均值，这样可以减少因为特定数据

分割而引入的偏差。 

此处我们采用 5 折交叉验证，得到的结果如下： 

表 11 CatBoost 回归模型 5 折交叉验证 

 1 折 2 折 3 折 4 折 5 折 均值 

R2 分数 0.87019 0.86971 0.86849 0.86885 0.86892 0.86923 

ACC_3 0.76247 0.76296 0.76290 0.76295 0.76324 0.76290 

 可见，模型在 5 折交叉验证的训练过程中保持了在回归与分类问题上的稳定

且优异的性能，证明了其低灵敏度、高泛化性、高鲁棒性 

七、问题 3 模型的建立与求解 

7.1 利用精选指标优化模型（基于问题 1 的分析） 

  

表 10 CatBoost 回归模型（Sorted-20，Sum-1） 

R2 分数 ACC_3 

0.86923 0.76290 

其中 Sorted-20 代表升序排列的原始 20 指标，Sum-1 代表 1 个指标之和。 
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同时，加入指标和作为关键引导指标，组成全新的 11 维特征，训练 CatBoost

回归模型，性能较基准模型有所提升，而相比排序指标+指标和的模型部分伯仲，

训练结果如下： 

可见，CatBoost(Selected-10，Sum-1)模型与 CatBoost(Sorted-20，Sum-1)的性

能基本相当，且均在 R2 分数，即回归任务上优于普通线性回归的性能。 

7.2 五指标模型优化 

    为了在仅选用 5 个关键指标作为特征的限制下优化问题 2 中所建立的

CatBoost 回归模型，本文通过借助划分指标来进行主成分分析，将 20 维指标降

维至 4 维关键指标，结合指标和组成 5 个关键指标，实现求解得到最优的

CatBoost 回归模型。 

7.2.1 主成分分析（PCA） 

⚫ PCA 简介 

主成分分析（principal component analysis）是一种通过正交变换，将一系列

可能线性相关的变量，转换成一组线性不相关的新变量的数学降维方法。而这些

不相关变量也称作主成分(李航 2022：250-269)。主成分分析在简化运算、去除

噪音、数据可视化等方面起到了重要作用。 

PCA 算法的大致流程如下： 

我们将 m 个 n 维数据记作矩阵  1 2, ,...,n m mX x x x =  

1. 对数据去中心化： 

1

1 m

i

i

X X x
m =

= −   

2. 计算协方差矩阵 C： 

1 TC XX
m

=
 

3. 求解 C 的特征值矩阵（其中特征值按降序排列）,取前 k 列，记作矩阵: 

n kP P =
 

4. 将原始数据对进行投影，得到降维后数据，即： 

k n

T

m k n mY P X  =
 

⚫ 应用 PCA 提取关键特征 

PCA 降维提取关键特征的步骤如下： 

1. 数据选取：选取所有 20 维指标作为特征维度，洪水概率为目标维度 

2. 特征标准化：PCA 对数据的尺度敏感，不同尺度的数据可能会导致主成

分分析的结果不准确，因此对其进行标准化处理 

3. 特征降维：选取降维比例为 20%，将 20 维特征降维至 4 维，作为关键特

征 

4. PCA 可视化：展示主成分 1、2 的分布情况，并根据目标变量对数据点进

表 12 CatBoost 回归模型（Selected-10，Sum-1） 

R2 分数 ACC_3 

0.86923 0.76290 

其中，Selected-10 代表精选高相关性指标 10 个，Sum-1 代表使用 1 个指标和作为关键指

标。 
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行了颜色编码，以显示不同类别的数据分布。 

 

图 10 指标数据主成分分析结果 

 可见,PCA数据降维实现了较好的特征分解与关键指标提取工作 

7.2.2 最优 CatBoost 回归模型 

 基于 PCA 降维后的 4 个主成分，辅以指标和组成 5 个关键指标，用以训练

CatBoost 回归模型，并实现了远超先前所有基准、优化模型的效果，实现了 SOTA

（State Of The Art）的最优模型： 

可见，PCA 降维处理后的数据结合指标和作为关键指标是极佳的特征选取

与融合，实现了精妙的特征工程，使得模型性能大幅提升。 

具体模型优化效果及其与基准模型的对比如下表所示： 

表 14 洪水概率预测回归模型 

模型 R2 分数 ACC_3 

线性回归(Org-20) 0.84444 0.76743 

XGBoost(Org-20) 0.80975 0.74846 

CatBoost(Org-20) 0.84634 0.76736 

CatBoost(Sorted-20,Sum-1) 0.86923 0.76290 

CatBoost(Selected-10,Sum-1) 0.86691 0.76281 

SOTA CatBoost(PCA-4,Sum-1) 0.97369 0.90594 

由此可清晰看到本文对模型优化的进行过程及特征工程带来的极佳优化效

果。 

八、问题 4 模型的建立与求解 

基于问题 2 选取的回归模型 CatBoost，加以问题 3 对指标进行的关键指标选

取，实现了最优的回归模型，并该模型与特征工程应用于 test.csv 数据，并将预

表 13 SOTA CatBoost 回归模型（PCA-4，Sum-1） 

R2 分数 ACC_3 

0.97369 0.90594 

其中，PCA-4 代表 PCA 压缩指标到 4 维，Sum-1 代表使用一个指标和作为关键指标，SOTA

即 State Of The Art 其代表最优模型。 
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测结果填写进入 submit.csv 中。 

按照问题 1中的数据分析结果，测试集的频数分布直方图与训练集基本相同，

而训练集的洪水概率的分布情况基本符合正态分布，因此可以假设测试集的预测

洪水概率分布情况也应基本尽量符合正态分布。 

对预测结果的概率密度直方图可视化如下： 

 

图 11 SOTA CatBoost（PCA-4，Sum-1）预测洪水发生概率统计直方图 

该预测结果分布情况没有明显的偏向性，基本符合正态分布，对比其他性能

较弱的两个 CatBoost 回归模型的预测结果概率分布直方图如下： 

 

图 12 CatBoost[(Selected-10,Sum-1)，(Sorted-20,Sum-1)]预测洪水发生概率统计直方图 

性能较弱的两个模型有着明显的预测偏向性，并不符合正态分布，可见，性

能最优预测模型的预测结果是较为可信的，这也验证了该模型的鲁棒性。 

对最优模型预测结果按正态分布随机采样 1000 条数据，可视化为折线图如

下： 

 

图 13 SOTA CatBoost（PCA-4，Sum-1）随机采样洪水折线图 
 可见数据基本在 0.5 周围上下浮动，异常值较少，并不影响整体数据分布情

况。 
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九、模型的评价与推广 

9.1 模型评价 

(1) 优势 

1. 量化数据有效：构建过程引入多种统计量对数据进行定量分析以选取建模方

向  

2. 数据分析严谨：利用 Spearman 相关系数，量化了各指标与洪水概率之间的相

关性，并进行了假设检验，确认了模型特征选择的合理性。 

3. 特种工程合理有效：经过对数据逐步地细致分析，最终得出了最优的特征处

理方式，实现了性能极佳的模型。 

4. 性能指标选取合适：使用了 R²分数和三分类准确率（ACC_3）作为模型性能

的评估标准，通过这些指标，对不同模型的性能进行了横向比较。 

5. 验证方法可靠严谨：采用 K 折交叉验证方法，验证了模型的稳定性和泛化能

力，确保模型在未见数据上也能保持良好性能。 

6. 可视化多样：通过直方图、折线图等可视化手段，直观展示了模型预测结果

的分布情况，进一步分析了预测结果的正态性。 

(2) 劣势 

1. 无法处理时序数据：由于给定数据的限制，无法在时序上进行深入建模，这

会造成模型实用性受到限制，因为现实中很多数据是包含强时序关系的。 

2. 可识别处理的指标特征太少：由于给定数据的限制，进行更高特征维度的建

模工作，这可能会影响实际情况下模型的学习表征的能力。 

9.2 模型推广 

基于上述评估结果，我们认为所构建的模型具有较高的实用价值和推广潜力。以

下是模型推广的几个方向： 

1. 数据集扩展：将模型应用于更广泛地区的洪水灾害数据，以验证模型在不同

地理和气候条件下的适用性。 

2. 实时预测系统：结合实时气象和水文数据，开发实时洪水灾害预测系统，为

防洪减灾提供决策支持。 

3. 政策制定支持：模型结果可为政府和相关部门制定防洪策略和应急响应计划

提供科学依据。 

4. 公众教育与预警：利用模型预测结果，开发公众洪水灾害预警应用程序，提

高公众的防灾意识和应对能力。 
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洪水灾害预测模型的设计与分析 

摘要 

洪水作为常见且破坏力极强的自然灾害，不仅由自然因素驱动，人为活动也极大地

影响其频率和严重程度。本文从不同指标特征分析视角出发，根据机器学习算法建立不

同等级预警评价模型、洪水发生概率预测模型，实现对洪水发生的准确预测与分析。 

针对问题 1，建立决策树回归模型与 XGBoost 回归模型，以洪水发生概率为结果变

量与 20 个指标（连续变量）进行关联性分析；为确保得出的关键指标在不同模型中均

表现显著，选择结合两个模型的结果得出最终预测并列举出具有强关联性与弱关联性的

两组指标；结合实际因素分析指标相关程度密切的可能原因，并针对洪水的提前预防提

出了合理的建议和措施。 

针对问题 2，首先通过肘部法则（Elbow Method）得到最优簇数结果为 3，验证了洪

水高、中、低三个等级事件分类的合理性和科学性；然后通过 K-means 聚类分析方法

（K=3）成功将洪水发生概率数据分类；利用随机森林回归模型建立了洪水预警评价模

型，将聚类成功完成后的三类数据分三次输入至模型中，得出最合适的关联指标及其权

重值。最后，根据得出的数据针对模型灵敏度进行分析，为后续进一步的特征分析、概

率预测等提供了可靠依据。 

针对问题 3，选择多层感知机（MLP）算法建立洪水发生概率预测模型，基于问题

1 的分析结果将具有强关联性的指标作为预测模型所需数据并进行预处理确保数据的完

整性和一致性；通过数据准备、模型训练以及模型推理三个阶段成功建立并得到了具有

高拟合度和稳定性的预测模型；基于特征重要性分析选定 5 个关键指标，在原模型的基

础上采用调整网络结构、正则化技术、网格搜索调整学习率的方式进行模型优化，成功

提高了模型拟合度，并且结果具有良好的可解释性与合理性。 

针对问题 4，基于问题 3 中建立的预测模型对附件 test.csv 所有事件发生洪水的概

率进行预测并将结果填入 sumbit.csv 中（具体结果见支撑材料）；将预测结果通过频率分

布直方图和折线图进行可视化，通过直观观察、Shapiro-Wilk 统计的方法验证了模型预

测结果符合正态分布特性，具有较高的泛化能力和实用性。 

综上所述，洪水灾害预测模型的设计与建立提高了洪水发生概率的预测精度，为防

洪预警和应对提供了科学依据，并且对洪水灾害的预防和管理具有重要的现实意义。 

 

关键词：决策树 XGBoost 随机森林 K-means 多层感知机 Shapiro-Wilk 
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一、问题重述 

1.1 问题背景 

洪水作为最常见、破坏力最强的自然灾害之一，常由暴雨、急剧融冰化雪、风暴潮

等自然因素引起，不仅威胁到人类生命安全，还对农业、基础设施、生态环境等造成严

重破坏。然而，洪水的发生不仅由自然因素驱动，人为活动也极大地影响其频率和严重

程度，例如，迅猛的人口增长、耕地扩展、围湖造田以及乱砍滥伐等活动都会改变地表

状态和汇流条件，从而加剧洪水灾害的发生和影响[1]。 

因此，识别影响洪水发生的关键因素并准确预测洪水发生的概率，不仅能提高防洪

预警的准确性和及时性，同时有效减少了洪水灾害带来的损失。 

1.2 问题要求 

问题设置循序渐进，全面系统地从数据分析到模型构建，再到实际预测和结果分析，

逐步提高对洪水灾害的预测能力。每个问题既相互独立，又紧密关联，共同服务于整体

目标——如何在复杂的自然因素和人为因素影响下，对洪水的发生概率做出准确预测。 

问题 1 首先要求根据附件 train.csv 中提供的数据，分析并可视化影响洪水发生概率

的 20 个不同指标，确定并分别列举出每个指标与洪水发生的相关性强弱，通过不同指

标因素推断可能的原因，针对洪水的提前预防提出合理的建议和措施。 

问题 2 首先要求将附件 train.csv 中的洪水发生概率进行分类，给出高、中、低三种

不同风险的洪水事件更具关联性的指标特征，在此基础上，选择合适的指标并计算权重

值，建立不同风险等级的洪水预警评价模型，并对模型进行灵敏度评估。 

问题 3 要求利用问题 1 中指标分析结果建立洪水发生概率的预测模型，从 20 个指

标中选取合适的指标预测洪水发生的概率并验证模型的准确性；在此基础上，探究选择

5 个指标时如何调整并改进预测模型。 

问题 4 要求利用问题 3 中建立的洪水发生概率预测模型，对附件 test.csv 中所有事

件发生洪水的概率进行预测，并将预测结果填入附件 submit.csv 中；绘制发生洪水概率

的直方图和折线图并验证预测结果的分布是否符合正态分布。 

二、问题分析 

2.1 总体分析 

本题是一个关于洪水发生事件指标数据分析与概率预测的问题。 

分析目的上，需要对附件数据进行分析，确定 20 个不同指标与洪水发生概率的关

联程度，对影响洪水发生的因素与概率做出初步判断。因此，本题需要达成三个主要任

务：其一，根据洪水发生的概率对洪水事件进行分类，确定高、中、低三种风险事件不

同的指标特征。通过计算不同指标的权重建立不同风险等级的洪水预警评价模型，并对

模型进行灵敏度分析；其二，基于前述的分析结果，建立洪水发生概率的预测模型并选

取合适的指标预测洪水发生的概率。在仅使用 5 个关键指标的情况下，对预测模型调整

和改进；其三，对附件 test.csv 中所有事件发生洪水的概率进行预测，并绘制出概率直

方图和折线图以验证结果是否服从正态分布，确保模型的泛化能力和稳健性。 

数据特征上，关于洪水灾害的数据具有多维度、异质性强、噪声较多等特征。因此，

本题数据相对复杂特殊，需要对数据进行预处理，以提高模型的准确性和稳定性。 

模型选择上，由于洪水数据样本量大，并考虑到问题的背景、目的等与实际应用密
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切相关，所选模型应当追求合理性、实际性，以便于结果的解读和应用。 

 

图 1 总体分析示意图 

2.2 问题 1的分析 

问题 1 的核心目的是在于确定哪些指标与洪水事件的发生密切相关，为后续预测洪

水发生概率提供依据。通过对附件 train.csv 中的数据进行分析和可视化，得出 20 个指

标中的关键影响因素。但是，由于数据中可能存在噪声、异常值等，传统的简单模型已

不足以揭示这些关系。因此，可以采用机器学习方法来分析指标与洪水发生的关系趋势，

并用统计量或可视化工具来刻画这些趋势。基于这些分析结果，提出合理的洪水预防建

议和措施，以降低洪水带来的风险和损失。 

2.3 问题 2的分析 

问题 2 的核心目的在于根据洪水发生的概率通过聚类算法（K-means 聚类、层次聚

类等）将附件 train.csv 中的洪水事件分为三类，并利用特征重要性分析或相关性分析的

方法指明不同等级洪水事件的密切相关指标。基于选定的关键指标和其权重建立不同风

险等级的预警评价模型并进行模型的灵敏度分析，确定对预测结果影响最大的指标，并

根据分析结果调整模型结构和参数，以提高模型的稳定性和可靠性。 

2.4 问题 3的分析 

问题 3 的核心目的在于选择合适的机器学习方法建立洪水发生概率的预测模型。在

20 个指标中选取合适的指标完成模型准确性的验证及性能的评估，并基于特征重要性

分析选定5个关键指标，在关键指标下优化和改进模型，确保在减少特征数量的情况下，

模型仍能保持较高的预测性能。 

2.5 问题 4的分析 

问题 4 的核心目的在于进一步验证模型的有效性，其一预测附件 test.csv 中的所有

事件发生洪水的概率，评估模型在未见数据上的表现，确保模型不仅在训练数据上有效，

在新的数据环境中同样具有预测能力；其二绘制概率直方图和折线图，检验结果是否服

从正态分布以反映模型预测结果的合理性和数据的自然变异性。 
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三、符号说明 

符号 含义 

𝑦𝑖 均方误差（MSE）的实际值，𝑖 = 1,2 

𝑦̂𝑖 均方误差（MSE）的预测值，𝑖 = 1,2 

𝑛𝑖  均方误差（MSE）子节点的样本数量，𝑖 = 1,2 

Ω 正则化项 

𝛾、𝜆 正则化参数 

𝜂 学习率 

𝑤 权重 

𝑓𝑗  回归模型中的特征 

𝑥𝑖  欧氏距离中的数据点 

𝜎 激活函数 

𝛽𝑖 动量项的衰减系数，𝑖 = 1,2 

四、问题 1 模型的建立与求解 

4.1 洪水发生概率与不同指标的相关程度分析 

4.1.1 基于决策树回归模型的建立与求解 

洪水发生概率及 20 个不同指标均为连续变量，考虑以洪水发生概率为结果变量，

与各个指标进行回归分析。 

首先，利用决策树回归模型评估每个指标对洪水发生概率的关联程度，通过构建树

形结构进行分割以实现预测目标变量。决策树[2]是一种基于树形结构的监督学习方法，

用于处理分类和回归问题，如图 2 所示。它通过递归地将数据集划分为更小的子集，形

成一棵树状结构。每个内部节点表示一个特征，每个分支表示该特征的一个可能取值，

每个叶节点表示一个类标签或一个连续值。根据特征的取值从根节点开始逐步向下遍历

树，最终达到叶节点以确定数据的分类或预测值。针对问题 1，由于洪水发生概率存在

多个特征影响，因此，选用决策树回归建立模型。 

 
图 2 决策树回归模型 

建立决策树回归模型的过程如下： 
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构建树形结构：决策树由根节点、内部节点和叶节点组成。根节点包含整个数据集，

每个内部节点根据某个特征进行分裂，叶节点包含最终的预测值。模型不断分裂节点，

逐步缩小数据集的范围，以提高预测的精确度。 

初始化：从根节点开始，初始化整个数据集作为根节点的数据。根节点的预测值设

为整个数据集的洪水发生概率的平均值，以此作为初始预测值。值得注意的是，平均值

的设定有助于提供一个合理的基线预测，使得初始误差较小，从而提高模型的收敛速度

和稳定性。 

递归分裂：在每个节点，选择最佳的特征和分裂点，根据分裂准则将数据集分成两

个子节点。其中，分裂准则采用均方误差（MSE）或基尼指数。 

MSE 具体公式如下所示： 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛1
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

1
)2

𝑛1

𝑖=1
+

1

𝑛2
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

2
)2

𝑛2

𝑖=1
 (1) 

其中，𝑛1和𝑛2分别是两个子节点的样本数量，𝑦𝑖是实际值，𝑦̂1和𝑦̂2是两个子节点的

预测值。选择使得 MSE 最小的特征和分裂点进行分裂，从而优化洪水发生概率的预测。 

基尼指数具体公式如下所示： 

 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 −∑ 𝑝𝑖
2𝑛

𝑖=1
 (2) 

其中，𝑝𝑖是样本点属于第𝑖的概率。基尼指数衡量的是节点的不纯度，基尼指数越小，

节点纯度越高。 

选择森林覆盖率作为分裂特征，通过计算分裂后的 MSE，确定最佳的分裂点，如公

式（3）所示： 

 最佳分裂点 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑠
(𝑀𝑆𝐸 =

1

𝑛1
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

1
)2

𝑛1

𝑖=1
+

1

𝑛2
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

2
)2

𝑛2

𝑖=1
) (3) 

其中，𝑠表示分裂点。 

树的增长：决策树通过递归分裂节点生长，每次分裂都会根据当前节点的数据集选

择最佳的特征和分裂点，直到满足停止条件。停止条件可以是树的最大深度、叶节点的

最小样本数或 MSE 的阈值。例如，当某个特征（如侵蚀等）对洪水发生概率有显著影

响时，模型会优先选择该特征进行分裂，以提高预测准确性。 

训练完成，输入特征变量进行预测。首先，遍历树形结构，从根节点开始，根据输

入数据的特征值，沿着决策树的分裂路径向下遍历，直到到达叶节点。当输入一个新的

样本，该样本具有淤积、城市化水平、地形排水特征等，模型将沿着决策树的路径进行

分裂，最终到达对应的叶节点。最终，叶节点的值即为输入数据的预测值。 

最终，利用 cross-validation 评估模型的性能，防止过拟合；通过特征重要性分析（公

式（4））识别对洪水发生概率影响指标排序。得到最终结果如图 3 所示。 

 𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑓𝑗) =∑ 𝐼(𝑓𝑗 , 𝑡)
𝑇

𝑡=1
 (4) 

其中，𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑓𝑗)表示特征𝑓𝑗在所有树中的重要性，𝐼(𝑓𝑗 , 𝑡)表示特征𝑓𝑗在第𝑡棵

树中的重要性。通过分析特征重要性，识别出不同指标对洪水发生概率的预测关联程度。 
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图 3 决策树回归模型求解结果 

4.1.2 基于 XGBoost 回归模型的建立与求解 

为了更有效的评估每个指标对洪水发生概率的影响，同时利用 XGBoost 回归模型

进行分析。XGBoost（Extreme Gradient Boosting）模型[3]是基于决策树的集成学习方法，

通过组合多棵决策树来提高模型的预测性能，如图 4 所示。 

 
图 4 XGBoost 回归模型 

XGBoost 回归模型的目标是最小化以下目标函数，如公式（5）所示： 

 𝐿(𝜃) =∑ 𝑙(𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖)
𝑛

𝑖=1
+∑ Ω(𝑓𝑘)

𝐾

𝑘=1
 (5) 

其中，𝑦𝑖是实际的洪水发生概率，𝑦̂𝑖是模型预测的洪水发生概率，𝑙是损失函数，Ω

是正则化项，𝑛是样本数，𝐾是树的数量。 

对于洪水发生概率预测，使用 MSE 作为损失函数，如公式（6）所示： 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

𝑖
)2

𝑛

𝑖=1
 (6) 

利用正则化项（公式（7））控制模型的复杂度以防止过拟合，包括树的复杂度和叶

节点权重： 
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 Ω(𝑓) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆∑ 𝑤𝑗

2
𝑇

𝑗=1
 (7) 

其中，𝑇是树的叶节点数量，𝑤𝑗是第𝑗个叶节点的权重，𝛾、𝜆是正则化参数。 

XGBoost 通过迭代构建树的方式进行训练，每次迭代时，模型会根据当前残差来生

成新的树，从而逐步减少误差。在洪水发生概率预测的过程中，每次迭代都会基于之前

的预测误差，调整模型参数以改进预测结果。 

详细模型建立与训练过程如下： 

初始化模型参数：设置初始的预测值为洪水发生概率的平均值。其中，平均值代表

了数据的中心趋势，使模型在初始阶段具有较低的预测误差，有助于模型更快地收敛到

最优解，增强了梯度下降算法的有效性，并提高训练效率。 

计算梯度和 Hessian 矩阵：对于每个样本，计算损失函数的一阶导数和二阶导数，

即梯度和 Hessian 矩阵（公式（8）-（9））从而在洪水发生概率的预测过程中，由此更新

模型参数以不断减少预测误差。 

 ∇𝐿(𝜃) = (
∂𝐿

∂𝜃1
,
∂𝐿

∂𝜃2
, … ,

∂𝐿

∂𝜃𝑛
) (8) 

 𝐻(𝜃) = [

∂2𝐿

∂𝜃1
2

∂2𝐿

∂𝜃1 ∂𝜃2
⋯

∂2𝐿

∂𝜃1 ∂𝜃𝑛

∂2𝐿

∂𝜃2 ∂𝜃1

∂2𝐿

∂𝜃2
2 ⋯

∂2𝐿

∂𝜃2 ∂𝜃𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
∂2𝐿

∂𝜃𝑛 ∂𝜃1

∂2𝐿

∂𝜃𝑛 ∂𝜃2
⋯

∂2𝐿

∂𝜃𝑛
2

] (9) 

生成新的决策树：根据计算出的梯度和 Hessian 矩阵，生成新的决策树以拟合当前

的洪水发生概率预测误差。新的决策树通过最小化以下目标函数进行训练，如公式（10）

所示： 

 𝐿(𝑞) =∑ [𝐺𝑗𝑤𝑗 +
1

2
(𝐻𝑗 + 𝜆)𝑤𝑗

2]
𝑇

𝑗=1
+ 𝛾𝑇 (10) 

其中，𝐺𝑗和𝐻𝑗分别是叶节点𝑗的梯度和 Hessian 矩阵的总和，𝑤𝑗是叶节点的权重，𝑞

是决策树的结构，𝑇是叶节点的数量。 

更新模型参数：根据新生成的决策树，更新模型的预测值（公式（11））。 

 𝑦̂i
(𝑡+1)

= 𝑦̂i
(𝑡)

+ 𝜂𝑓𝑘(𝑥𝑖) (11) 

其中，𝜂是学习率，𝑓𝑘是第𝑘棵树的模型。通过每次迭代更新预测值，逐步减少洪水

发生概率的预测误差。 

迭代训练：重复计算梯度和 Hessian 矩阵、生成新的决策树以及更新模型参数这三

个步骤，直到损失函数收敛或达到最大迭代次数。每次迭代都会生成一棵新的决策树，

逐步提升模型的预测能力，从而更准确地预测洪水发生概率。 

模型验证：使用交叉验证（cross-validation）评估模型性能，防止过拟合。cross-

validation 将数据集分成多个子集，在不同子集上训练和验证模型，从而获得更稳定和可

靠的性能评估。通过计算 MSE 和决定系数（R²）（公式（12））来衡量模型的预测准确

性： 

 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)

2
𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)
2𝑛

𝑖=1

 (12) 

其中，𝑦是实际洪水发生概率的均值。 
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特征重要性分析：训练结束，通过特征重要性分析识别对洪水发生概率影响的指标

排序。 

值得注意的是，基于 XGBoost 模型对洪水发生概率进行预测后，进一步使用 SHAP

（SHapley Additive exPlanations）值（图 5）量化每个特征对预测结果的相关性，提供全

局和局部的解释，从而更准确地解释每个特征对洪水发生概率预测的影响，增强模型的

解释性和透明度。 

 
图 5 SHAP 原理图示 

特别地，SHAP 值基于博弈论中的 Shapley 值，为每个特征分配一个归一化数值，

表示该特征对预测结果的影响，确保了每个特征的关联值总和等于模型预测值与基线预

测值的差异，从而提供了一致的解释框架。其计算公式如下所示： 

 𝜙𝑖 =∑
|𝑆|!⋅(|𝑁|−|𝑆|−1)!

|𝑁|!
[𝑓(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑓(𝑆)]

𝑆⊆𝑁∖{𝑖}
 (13) 

其中，𝜙𝑖表示特征𝑖的 SHAP 值，𝑁是所有特征的集合，𝑆是特征的子集，𝑓(𝑆)是只

包含特征子集𝑆时的模型预测值，𝑓(𝑆 ∪ {𝑖})是包含特征子集𝑆和特征𝑖时的模型预测值。 

完成上述步骤后，得到最终结果如图 6 所示。 

 

图 6 XGBoost 回归模型求解结果 

4.1.3 针对决策树回归模型与 XGBoost 回归模型的综合分析 

在前两节中，分别使用了决策树回归模型和 XGBoost 回归模型对洪水发生概率进

行了预测分析。最终结合两个模型的预测结果，确保得出的关键指标在不同模型中均表

现显著，从而提供更加全面且可信的洪水预测依据。两个模型得出的结果具有一致性，

经过分析得到弱相关性的结果有 5 个，分别为人口得分、气候变化、排水系统、河流管
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理和海岸脆弱性，其余 15 个指标均为强相关性。 

4.2 指标相关性的原因分析 

针对相关性强的指标（侵蚀、大坝质量、地形排水等）而言，它们对洪水的发生概

率有直接且显著的影响。比如侵蚀和地形排水条件决定了地表水的吸收和流动情况；大

坝质量和基础设施的状况直接关系到防洪能力的有效性；季风强度会带来大量降雨，迅

速增加地表径流量，这些因素都会显著增加洪水发生的概率。 

相对而言，人口得分、气候变化、排水系统、河流管理和海岸脆弱性这些指标与洪

水发生的直接相关性较弱。虽然这些因素在一定程度上影响洪水风险，但它们更多地影

响洪水的后果和长期风险。比如，气候变化的短期效应难以精确量化；人口得分和气候

变化虽然对环境和气候有长期影响，但短期内对洪水发生的直接影响有限。 

因此，通过对强弱相关性指标的分析，实现了更加清晰地理解洪水发生的主要驱动

因素和次要因素。 

4.3 提前预防的合理建议与措施 

基于以上指标相关性分析，提出以下合理的提前预防措施： 

针对强相关性指标，例如增强季风强度监测和预报，提高地形排水能力，以及定期

检查和维护大坝等关键基础设施，确保其在极端天气条件下的稳定性和可靠性。此外，

加强侵蚀防治措施，防止土壤流失，也是降低洪水风险的重要手段。 

针对弱相关性指标，同样需要采取相应措施以提高整体防洪能力。例如，改善排水

系统和河流管理，提高城市和农村地区的排水效率和抗洪能力；通过政策和规划减少人

口密集区的洪水风险，特别是在气候变化加剧的背景下，加强对气候变化的长期研究和

监测。通过综合运用这些措施，实现有效提高洪水预防和应对能力，减少洪水灾害对人

类社会的影响。 

五、问题 2 模型的建立与求解 

5.1 不同等级洪水事件的分类及分析 

为界定不同等级的洪水事件，首先将附件 train.csv 中洪水发生的概率通过频率分布

直方图表示，如图 7 所示。由图可知，大部分洪水数据分布在概率数值为 0.5 附近。为

进一步明确等级界限，利用肘部法则（Elbow Method）评估不同簇数下聚类模型的表现，

绘制了 SSE 与簇数关系图，通过观察图中的拐点得出最优簇数为 3，如图 8 所示。该值

正好对应题中的高、中、低三个事件等级，进一步验证了洪水事件三分类的合理性和科

学性，为后续的特征分析和预警模型的建立提供了基础。 

  
图 7 洪水概率的频率分布直方图          图 8 肘部法则确定最优簇数图 
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由上述分析后，利用 K-means 算法[4]对洪水数据进行聚类，分为高、中、低三种不

同等级。该算法作为一种迭代聚类算法，将数据分割成 k 个簇，使得同一簇内的数据点

彼此之间更加相似，更加有效地将不同风险等级的事件进行区分。 

针对 K-means 算法，具体实现步骤如下： 

随机选择 k 个初始聚类中心{𝜇1, 𝜇2, . . . , 𝜇𝑘}，本题 k=3，分别表示高风险、中风险和

低风险三类。 

将每个数据点分配到最近的聚类中心，依据欧氏距离计算公式（公式（14））： 

 𝑑(𝑥𝑖, 𝜇𝑗) = √∑ (𝑥𝑖𝑚 − 𝜇𝑗𝑚)2
𝑛

𝑚=1
 (14) 

其中，𝑑(𝑥𝑖, 𝜇𝑗)表示数据点𝑥𝑖到聚类中心𝜇𝑗的距离，𝑛为数据的维度。对于洪水发生

概率数据，该步骤将每个事件分配到对应的风险等级。 

重新计算每个簇的聚类中心，将其更新为该簇内所有数据点的平均值（公式（15））。 

 𝜇𝑗 =
1

|𝐶𝑗|
∑ 𝑥𝑖𝑥𝑖∈𝐶𝑗

 (15) 

其中，𝜇𝑗是第 j 个聚类中心，𝐶𝑗是第 j 个簇的数据点集合，|𝐶𝑗|是该簇中数据点的数

量。更新聚类中心能够使每次迭代后聚类中心更准确地代表簇内数据点的中心位置。 

重复迭代分配数据点、更新聚类中心两步骤多次，直到聚类中心不再发生变化或达

到最大迭代次数，确保聚类结果的稳定性和准确性。 

经过上述步骤，最终成功将附件 train.csv 中洪水发生的概率聚类成不同类别，得到

三个簇，每簇对应一种风险等级（高、中、低），如图 9 所示。 

 
图 9 洪水概率聚类分析结果 

5.2 随机森林回归预警评价模型的建立与求解 

利用随机森林[5]回归模型（图（10））建立预警评价模型实现预测洪水发生的风险等

级。将上一节聚类成功完成后的三类数据分三次输入至预警评价模型中，得出最合适的

关联指标及其权重值。 
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图 10 随机森林模型 

对于预警评价模型，详细模型建立与训练过程如下： 

首先进行数据标准化，对所有特征进行标准化处理，使其均值为 0，标准差为 1，

以确保模型训练的稳定性和准确性。 

随机抽样：在相同类别的洪水数据中随机抽取多个子样本，每个子样本用于训练一

棵决策树。假设原始数据集有 n 个样本，每个子样本的大小也是 n，通过有放回抽样的

方法形成不同的子样本集。 

决策树构建：对每个子样本构建一棵决策树。在每个节点上，随机选择 m 个特征

（通常为总特征数的平方根），并在这些特征中选择最佳分裂特征和分裂点，以最大化

信息增益（公式（16））或最小化均方误差（MSE）。 

 Gain(𝑆, 𝐴) = Entropy(𝑆) −∑
|𝑆𝑣|

|𝑆|
Entropy(𝑆𝑣)

𝑣∈Values(𝐴)
 (16) 

其中，Entropy(𝑆)是集合𝑆的熵，Values(𝐴)是特征𝐴的所有可能取值，𝑆𝑣是特征𝐴取值

为𝑣的子集。 

所有决策树构建完成后，通过集成这些树的预测结果来进行回归预测。具体来说，

对每棵树的预测结果取平均值（公式（17））。 

 ŷ =
1

𝑇
∑ 𝑦̂

𝑡

𝑇

𝑡=1
 (17) 

其中，ŷ是最终的预测值，𝑦̂𝑡是第𝑡棵树的预测结果，𝑇是决策树的总数。 

通过初始划分出的测试数据对模型进行评估，并计算模型的 MSE 和 R²。最后通过

对模型的特征重要性分析包括特征重要性得分以及特征重要性总和归一化（公式（18）

-（19）），得出对洪水风险预测影响最大的几项指标。 

 Importance(𝑓𝑗) =
1

𝑇
∑ (MSEbefore −MSEafter)

𝑇

𝑡=1
 (18) 

其中，Importance(𝑓𝑗)表示特征𝑓在所有树中的重要性得分，MSEbefore是分裂前的

MSE，MSEafter是分裂后的 MSE。 

 𝑤𝑗 =
Importance(𝑓𝑗)

∑ Importance(𝑓𝑖)
𝑛

𝑖=1

 (19) 

其中，𝑤𝑗是特征𝑓𝑗的归一化权重，𝑛是特征的总数。 
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由上述步骤，有效建立了洪水不同风险等级的预警评价模型，根据模型进行特征重

要性分析与权重计算，验证模型对于不同指标的灵敏度。最终结果如表 1 所示。 

表 1 不同等级洪水事件相应指标特征及权重值 

 

由表 1 可知，具有高、中、低风险的洪水事件都具有相应的指标特征，对于高风险

洪水事件最能够影响其发生的指标及其权重依次分别为：地形排水（14.20%）、淤积

（12.30%）、农业实践（11.50%）、河流管理（8.80%）、人口得分（7.80%）等；对于中

风险洪水事件最能够影响其发生的指标及其权重依次分别为：地形排水（14.10%）、无

效防灾（13.40%）、农业实践（8.90%）、气候变化（6.40%）、规划不足（6.30%）等；对

于低风险洪水事件最能够影响其发生的指标及其权重依次分别为：大坝质量（13.40%）、

基础设施恶化（10.80%）、滑坡（10.30%）、河流管理（9.10%）、气候变化（8.40%）等； 

此外，通过模型灵敏度分析，验证模型的稳健性，确保在不同情境下模型仍然具有

可靠的预测性能。同样地，结合表 1 数据得到针对 20 个指标对模型的灵敏度影响。 

六、问题 3 模型的建立与求解 

6.1 数据预处理 

基于问题 1 的分析结果确定对于洪水发生概率具有强关联性的相应指标作为所需

建立预测模型的数据集。由于提供数据量较大，故需检查数据集是否存在缺失值以防止
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预测模型出现训练误差。针对缺失数据处理方法为删除含有缺失值的样本、使用均值或

中位数填充缺失值，以及使用插值法填补缺失值。 

6.2 基于神经网络的洪水发生概率预测模型建立与求解 

6.2.1 单层感知机模型 

单层感知机作为神经网络模型（图 11），主要解决线性可分的分类问题，由一个输

入层和输出层组成，能够对输入特征进行加权求和并通过激活函数产生输出。 

 

图 11 单层感知机模型 

输入层接受多维向量𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛]，每个输入特征𝑥𝑖对应一个权重𝑤𝑖，所有权

重构成向量权重𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, . . . , 𝑤𝑛]，偏置𝑏用于调整决策边界的位置。 

输出层计算加权和并通过激活函数生成输出：𝑦 = 𝜎(𝑊 ⋅ 𝑋 + 𝑏)，其中，𝜎是激活函

数。常用的激活函数包括阶跃函数和线性函数。 

利用 MSE 误差函数衡量模型预测值与实际值之间的差异𝑒 = 𝑦 − 𝑦̂，并不断更新权

重和偏置：𝑊 = 𝑊 − 𝜂𝑒𝑋，𝑏 = 𝑏 − 𝜂𝑒；直至差小于预设阈值或达到最大迭代次数时停

止训练。 

然而，单层感知机表达能力有限无法捕捉复杂的模式和特征，比如非线性问题。因

此，多层感知机（MLP）的引入实现处理更复杂的数据和关系。 

6.2.2 MLP 模型的建立与求解 

MLP 模型[6]（图 12）作为深度学习方法，通过多层非线性变换捕捉复杂的特征关

系，具有强大的非线性拟合能力，主要包括输入层、中间层（一个或多个隐藏层）、输出

层。相比传统的线性模型，它能够更好地处理多维数据和非线性关系，针对题目中涉及

的复杂多变的气象、地理、人口等洪水数据，该模型尤为合适。灵活性和可扩展性使其

能够适应不同规模和复杂度的数据集，通过调整网络结构和参数实现最优预测性能。 

 
图 12 MLP 感知机模型 

88/141



13 

 

模型建立的过程主要分为三个阶段：数据准备、模型训练以及模型推理。 

（1）数据准备阶段 

将经过数据预处理后产生的数据作为输入特征输入模型。具体地，选定的指标特征

包括侵蚀、基础设施恶化、季风强度、大坝质量、地形排水、淤积。 

（2）模型训练阶段 

首先，数据按照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集，完成模型的训练； 

接下来，训练集数据依次进入模型的输入层、中间层、输出层； 

模型中包含多个隐藏层，每个隐藏层由若干神经元组成，每个神经元与前一层的所

有神经元全连接，使用非线性激活函数 ReLU（Rectified Linear Unit）以捕捉非线性关系。

隐藏层的输出通过全连接层传递到下一层。 

隐藏层定义如下所示： 

 𝐻 = 𝜎(𝑊ℎ ⋅ 𝑋 + 𝑏ℎ) (20) 

其中，𝐻是隐藏层输出，𝑊ℎ和𝑏ℎ分别是隐藏层的权重和偏置，𝜎是激活函数。 

ReLU 激活函数定义如下所示： 

 𝜎(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑧) (21) 

其中，𝑧是输入值。ReLU 函数能够有效缓解梯度消失问题。 

输出层由一个神经元组成，使用 sigmoid 激活函数将输出值限制在 0 到 1 之间，表

示洪水发生的概率。 

输出层定义如下所示： 

 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ⋅ 𝑋 + 𝑏𝑜) (22) 

其中，𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡是最终预测值，𝑊𝑜和𝑏𝑜分别是输出层的权重和偏置。 

sigmoid 激活函数定义如下所示： 

 𝜎(𝑧) =
1

1+𝑒−𝑧
 (23) 

其中，𝑧是输入值。Sigmoid 函数将输出值映射到(0, 1)区间，适合概率输出。 

因此，MLP 模型的公式如下所示： 

 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ⋅ 𝜎(𝑊ℎ2 ⋅ 𝜎(𝑊ℎ1 ⋅ 𝑋 + 𝑏ℎ1) + 𝑏ℎ2) + 𝑏𝑜) (24) 

模型训练过程中，使用 MSE 作为损失函数，定义如下所示： 

 𝐿(𝜃) =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

𝑡
)2

𝑛

𝑖=1
 (25) 

使用 Adam 优化器进行梯度下降，更新模型参数。此外，结合动量和自适应学习率

调整进行优化。 

Adam 优化器参数更新如公式（26）-（30）所示： 

 𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)∇𝜃ℒ(𝜃) (26) 

 𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2)(∇𝜃ℒ(𝜃))
2 (27) 

 𝑚̂𝑡 =
𝑚𝑡

1−𝛽1
𝑡 (28) 

 𝑣𝑡 =
𝑣𝑡

1−𝛽2
𝑡 (29) 

 𝜃 = 𝜃 − 𝜂
𝑚̂𝑡

√𝑣̂𝑡+𝜖
 (30) 

其中，𝜂是学习率，𝛽1和𝛽2是动量项的衰减系数，𝜖是防止除零的一个极小值。 

训练过程中，为防止模型在训练集上表现良好但在验证集和测试集上表现较差的过
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拟合问题，采用早停技术（early stopping），即在每个训练迭代周期结束时，监控模型在

验证集上的损失函数值。如果在若干迭代周期内验证集损失值没有显著下降或开始上升，

则提前停止训练，并恢复到验证集损失值最小的模型参数。不仅防止过拟合，提高模型

的泛化能力，而且节省训练时间，确保了模型在实际应用中的预测准确性和可靠性。 

（3）数据推理阶段 

模型训练完成后，在测试集上计算 MSE（公式（6））和𝑅2（公式（12））评估其性

能，确保模型能够准确预测洪水的发生概率。 

𝑅2表示模型解释自变量总变异的比例，其值越接近 1，表示模型对洪水发生变异解

释能力越强，预测效果越好。 

𝑅2 ≈ 1表示模型能很好地解释洪水发生的概率，性能较好； 

0＜𝑅2＜0.5 表示模型对洪水发生概率的解释能力较弱，性能较差； 

𝑅2 ≈ 0表示模型几乎不能解释洪水发生的变异，性能较差； 

MSE 衡量了预测值与实际值之间的平均平方误差。值越小，表示模型的预测误差越

小，性能越好。 

性能评估完成后，利用交叉验证调整模型超参数以选择最佳参数组合。不断调整后

验证模型最终预测性能。 

6.2.3 MLP 模型结果分析 

完成 MLP 模型的建立、训练和推理后，对其在测试集上的表现进行详细评估和分

析。针对基于问题 1 分析结果训练的预测模型，得出结果，如图 13-14 所示。 

 

图 13 MLP 模型 MSE 结果 

由图 13 显示了训练和验证的 MSE 随迭代次数（Epochs）的变化情况。训练 MSE

在最初几次迭代中迅速下降，随后趋于稳定，验证 MSE 则在前面几个 Epoch 内波动较

大，但最终与训练 MSE 接近，且趋于平稳。表明模型在学习过程中成功拟合了训练数

据，同时在验证数据上也具有良好的泛化能力，未出现明显的过拟合现象。 

90/141



15 

 

 

图 14 MLP 模型拟合结果 

为进一步验证模型的预测性能和稳定性，由图 14 显示，预测值与真实值之间高度

重合，表明模型在大多数情况下能够准确预测洪水发生的概率。结合图 13 可以得出模

型在训练和验证阶段都表现良好，且在实际测试中保持了良好的预测性能，未出现明显

的过拟合或欠拟合现象。模型的高拟合度和稳定性使其适用于洪水发生概率的预测。 

6.3 关键指标下的模型调整与优化 

根据问题 1 得到的 15 个指标，选择前 5 个作为关键指标特征（地形排水、大坝质

量、季风强度、基础设施恶化、侵蚀）用于训练改进后的模型。 

为了与调优后的模型有效对比，在原模型的基础上实现进行拟合验证，如图 15 所

示。 

 
图 15 调优前的 MLP 模型拟合结果 
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由图 15 可以看出，模型预测值（橙色）在整体上较为集中，呈现出较为均匀的分

布，主要集中在 0.4 到 0.6 之间；而实际值（蓝色）则表现出更大的波动范围，从 0.3 到

0.7 不等。尽管存在一些偏差，但总体上，模型的预测值与实际值有较好的重合度，表明

模型在大多数情况下能够准确预测洪水发生的概率。然而，某些区域的实际值与预测值

仍有显著差异，模型需要进一步优化。 

因此，在上述建立的 MLP 模型的基础上改进模型，实现减少特征后仍能保持预测

性能不变，主要从以下几个方面进行调整和优化： 

调整网络结构 

隐藏层数量和神经元数量：根据减少后的特征数量，减少隐藏层的数量和每层神经

元的数量，以避免模型过于复杂。 

正则化技术 

在隐藏层中添加 Dropout 层，随机丢弃部分神经元，以增强模型的泛化能力。具体

公式如下所示： 

 ℎ𝑖 = {

ℎ𝑖

1−𝑝
if ℎ𝑖 is retained

0 if ℎ𝑖 is dropped
 (31) 

其中，ℎ𝑖是第𝑖个神经元的输出，𝑝是 Dropout 的保留概率。 

在损失函数中添加 L2 正则化项，以防止权重过大导致过拟合。具体公式如下所示： 

 𝐿(𝜃) =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂

𝑖
)2

𝑛

𝑖=1
+ 𝜆∑ 𝜃𝑗

2
𝑚

𝑗=1
 (32) 

其中，𝐿(𝜃)是是损失函数，𝑛是样本数量，𝜆是正则化强度超参数，𝜃𝑗是模型参数，𝑚

是参数数量。 

超参数调优 

学习率调整：通过网格搜索的方法，调整学习率以平衡训练速度和稳定性。 

Batch 大小调整：根据数据量和模型复杂度，调整 Batch 大小以优化训练效率和模

型性能。 

完成以上调优后，观察拟合度评估模型性能，如图 16 所示。 

 
图 16 调优后的 MLP 模型拟合结果 
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由图 16 显示调优后的预测值和实际值更加紧密重合，表明模型在大多数情况下的

预测准确度有所提高。尽管特征数量从 15 个减少到 5 个，模型的简化并没有显著影响

其性能，这得益于对关键特征的优化选择和模型结构的调整。然而，由于特征数量减少，

某些复杂因素可能未被完全捕捉，导致在部分区域仍存在一定的偏差。总体而言，调优

后的模型在简化特征集的情况下，依然保持了较高的预测精度，证明了优化策略的有效

性。 

七、问题 4 的求解 

7.1 洪水发生概率的数据预测 

基于问题 3 中建立的洪水发生概率预测模型，预测附件 test.csv 中所有事件发生洪

水的概率。首先对需预测数据进行与训练数据相同的预处理过程，处理后将测试数据输

入至预测模型，得到每个事件的洪水发生概率并将结果保存到附件 submit.csv（见附录）。 

7.2 预测结果的可视化与分析 

针对已经预测出的数据进行可视化得到概率直方图和折线图，如图 17-18 所示。 

 
图 17 洪水概率的频率分布直方图             图 18 洪水概率的频率分布折线图 

由图 17 显示了直方图的形式下的洪水发生概率的频率分布，频率分布呈现中心聚

拢，并向两侧逐渐减少，峰值位于 0.50 附近，数据呈钟形分布。 

由图 18 显示了折线图的形式下的洪水发生概率的频率分布，分布范围大致在 0.35

到 0.70 之间，同样地，峰值也出现在 0.50 左右，频率最高，呈现出一个大致对称的钟

形分布。 

通过直观观察两个图像，它们都符合正态分布的基本形态特征。此外，分布的均值

接近 0.50，标准差适中，进一步验证了其接近正态分布的结论。 

为了更准确地判断数据是否服从正态分布，选择 Shapiro-Wilk 统计（公式（33））进

行检验，得到结论：𝑝值>0.05，则可以认为数据服从正态分布。 

 𝑊 =
(∑ 𝑎𝑖𝑥(𝑖)

𝑛

𝑖=1
)2

∑ (𝑥𝑖−𝑥)
2𝑛

𝑖=1

 (33) 

其中，𝑥(𝑖)表示第𝑖个排序的样本值，𝑥表示样本均值，𝑎𝑖表示权重系数，由样本大小

𝑛决定。 
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综合上述方法，得出洪水发生概率的分布服从正态分布。 

八、模型的评价及推广 

模型优点 

1、采用决策树回归和 XGBoost 回归模型，实现高效处理复杂数据。决策树回归模

型通过树形结分裂构特征，捕捉复杂交互作用；XGBoost 回归模型通过集成多棵弱学习

树并使用梯度提升方法，有效减小误差，提高洪水发生概率预测的准确性。 

2、结合不同模型得出预测结果，确保关键指标在不同模型中均表现显著，使得结果

具有较强的可信性。 

3、通过树形结构和特征重要性分析，实现清晰地看到各个特征对预测结果的贡献，

从而帮助理解模型的决策过程，便于用户信任和采用。 

模型缺点 

1、由于考虑的变量较多，模型中可能存在多重共线性问题，从而影响模型的稳定性

和预测精度。 

2、对于需要实时更新和处理的数据，现有模型可能需要频繁地重新训练，导致计算

成本增加。 

模型推广 

1、文中的回归模型还可推广应用于其他自然灾害预测领域，如地震、台风等。 

2、将文中的模型与大数据处理平台相结合，提高数据处理和模型训练的效率，利用

分布式计算技术，实现对海量数据的实时分析和预测。 
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基于 QUBO模型的物流配送优化

摘要
本文研究了基于量子计算的物流配送问题，旨在通过量子计算技术优化物流配送方

案，降低成本并提高效率。首先，本文介绍了量子计算方法的高效性，尤其是相干伊辛

机（CIM）在解决复杂优化问题方面的优势。接着，本文以物流配送问题的数学模型为

基础构建了 QUBO模型，并利用 Kaiwu SDK中的 CIM模拟器和模拟退火求解器进行

求解。最后，本文将 QUBO模型的应用拓展到金融领域。

针对问题一：对于单个物流公司运营成本最小化问题，本文首先通过迪杰斯特拉算

法求出最短路径，而后建立了一般数学模型并转化为 QUBO模型，然后通过 CIM模拟

器和模拟退火求解器进行求解，得到了最佳货车租赁方案和货物运输方案，并计算出公

司一和公司二的最低总成本分别为 197500元和 172000元。此外，本文还通过与贪心算

法和遗传算法的对比，展现了 QUBO模型的优势，包括计算速度快、精度高等。

针对问题二：在允许两公司之间合作拼货运输的条件下，本文在第一问的基础上更

新了一般数学模型并转化为 QUBO模型，同时分解为若干个 SubQUBO模型利用 CIM
模拟器和模拟退火求解器求解，并用贪心算法和遗传算法加以比较验证，得到了最佳货

车租赁方案和货物运输方案，并计算出两公司合作时的最低总成本为 318000元，比分

别单独运输时节约了 51500元，由此证明了合作拼货运输可以降低两公司总成本，提高

物流效率。

针对问题三：本文提出了一个金融领域基于 QUBO 模型的信用评分卡优化场景，

并建立了对应的 QUBO 模型表达式。通过分析模型涉及的变量数量，计算得出模型所

需的比特数量级，为后续研究和应用提供了参考。

本文将量子计算技术应用于物流配送优化问题，通过 QUBO模型实现了最小化运

营总成本的目标，并分析了合作拼货运输的优势，同时还利用贪心算法和遗传算法验证

了 QUBO 模型的优越性。此外，本文还提出了一个具有学术价值和应用前景的金融领

域的信用评分卡优化场景，为量子计算技术在更多领域的应用提供了思路。

关键词：物流配送优化、QUBO模型、CIM、模拟退火、贪心算法、遗传算法
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一、问题重述与背景介绍

1.1问题重述

电子商务的飞速发展使得物流配送需求日益增长。面对复杂的运输需求，传统的物

流优化方法已不足以高效地解决物流问题，故而催生了新型的量子计算技术来自动计算

运输综合策略，物流公司得以有更高效的方法来更有效地进行物流配送安排，实现物流

效率的提高、运输成本的降低及消费者满意度的提升。

相干伊辛机在处理相关复杂优化问题中表现出巨大的潜力，故而本问题要求在物流

配送场景下，将问题建立在与相干伊辛机密切相关的 QUBO 模型上，使用 Kaiwu SDK
进行求解。

问题一：在拼货只分别发生在各物流公司内部的前提下，以最小化单个物流公司的

运营成本为目标，在总要求的方法下，使用其中的 CIM 模拟器和模拟退火求解器分别

设计出两个物流公司的最佳货车租赁方案和货物运输方案。

问题二：在两公司之间可以合作拼货运输的前提下，以最小化两公司总成本为目标，

用 Kaiwu SDK中的 CIM模拟器和模拟退火求解器得出最佳货车租赁方案和货物运输方

案，并计算其相较于问题一中得到的方案对于两公司总成本的减少量。

问题三：提出一个具有学术价值或商业化前景的设想，给出其对应的 QUBO 模型

表达式，并计算模型所需比特数量级。

1.2背景介绍

1.2.1二次无约束二进制优化(QUBO)模型：

1.QUBO模型的定义：

QUBO 模型是指二次无约束二值优化模型，它是一种用于解决组合优化问题的数

学模型。在 QUBO 模型中，需要将问题转化为一个决策变量为二值变量，目标函数是

一个二次函数形式优化模型，一般定义为下式：

� = ����

其中，Q为QUBO矩阵，�为二进制变量组成的向量，即 � 为0-1变量，其取值为{0,1}，
QUBO目标为找到使得�达到最值的�。

Q 矩阵的形式有以下 2种：

①对称形式

���' =
��� + ���

2
②上三角形式

���' = (� �� + ���), � ≤ �

���' = 0, � > �

当添加约束条件后转化为以下形式：
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其中，P 表示正标量惩罚项。随着问题规模增加，若仍使用传统算法求解组合优化

问题，将会大大增加求解的时间，如若利用 QUBO 模型，即可运行在量子计算机硬件

上，通过量子计算机进行毫秒级别的加速求解，得以更高效地求解组合优化问题。

2.QUBO模型中约束条件的转化：

QUBO模型为二次无约束优化问题，故如要实际解决一些有约束条件的问题，需要

在目标函数中引入二次惩罚项，从而将组合优化问题重新进行表述为 QUBO 模型。同

类型的约束关系可以用惩罚函数以非常自然的方式体现在“无约束”QUBO公式中[1]。在

QUBO公式中，使用惩罚函数可以产生比较精确的模型表示，一些经典约束的惩罚项转

换实现如下：

经典约束 等效惩罚

x + y ≤ 1 P ( x y )

x + y ≥ 1 P ( 1 − x − y + x y )

x + y= 1 P ( 1 − x − y + 2 x y )

x ≤ y P ( x − x y )

x1 + x2 + x3 ≤ 1 P ( x1 x2 + x1 x3 + x2 x3 )

x = y P ( x + y − 2 x y )

其中，函数 P为正的足够大的标量惩罚值。惩罚项指定的规则是：对于最小化问

题的求解，如果是可行解，即满足约束条件，对应的惩罚项等于零；对于不可行解，即

不满足约束条件的解，其惩罚项等于一些正的惩罚量。P值的选取是该惩罚项设置好坏

的关键因素。

1.2.2 CIM模拟器

相干伊辛机 (Coherent Ising Machine，简称 CIM)，是一种基于光学技术的量子优化

装置，主要用于解决复杂优化问题。相干伊辛机与 QUBO 模型联系紧密，将优化问题

转化为 QUBO 模型后，可运用基于相干伊辛机求解 QUBO 模型的软件开发套件

——Kaiwu SDK进行求解，具体操作 CIM模拟器的流程如下：

步骤一：在 Python 3.8环境下安装并导入 Kaiwu SDK 库。

步骤二：输入本文中经转化而得的 QUBO模型。

步骤三：选择 CIM 模拟求解器，模拟在相干光量子计算机上求解 QUBO模型。

步骤四：设置 CIM 模拟器的参数。

步骤五：调用 Kaiwu SDK库中提供的方法，将构建好的 QUBO模型传递给 CIM模

拟器进行求解。

步骤六：获取结果。由于变量为二进制形式，故求得结果为二进制形式。

步骤七：将结果转化表示为实际问题所需结果。

1.2.3模拟退火算法

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）是一种通用的全局优化算法，用于在搜

索空间中找到全局最优解。它的基本原理是模拟物理学中的退火过程，从某一较高初始

温度出发，通过温度参数控制搜索过程中接受次优解的概率，以一定概率接受比当前解
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更差的解，即在局部最优解能概率性地跳出并最终趋于全局最优，从而避免陷入局部最

优[2]。模拟退火算法的具体思路如图 4所示：

图 4 模拟退火算法流程图

关于流程图中部分内容的说明：

（1）Metropolis准则

Metropolis准则是一种有效的重点抽样法。其思想为：系统从一个当前能量状态变

化到新的能量状态。若新的能量状态小于当前能量状态，则以概率 1接受新的能量状态

（取得局部最优）；若新的能量状态大于当前能量状态（全局搜索最优点），则以一定

的概率接受或舍弃新的能力状态[3]。其数学性表示为：

� =
1 , �� ����� < �����

exp −
����� − �����

�
, �� ����� < �����

（其中�����表示当前温度 T下新的状态能量，�����表示当前温度 T下当前状态能量）

从方程可得，当新的能量状态大于当前状态能量时，温度越高，新状态的接受概率

越高；当前状态的能量与新状态的能量差越高，新状态的接受概率越高。为避免所谓热

力学中淬炼（quenching）的操作，控制参数 T的值必须缓慢衰减。

（2）几个重要参数的选择

1 初始控制参数温度 T：
一般情况下采用随机生成一组可行解，以该解所对应的目标函数值的方差作为初温；

利用经验或试验确定。
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2 退温函数：

常用的退温函数有以下两种：

Tn+1 ​ = kT� ​
Tn+1 ​ = T� − ΔT

其中 n为当前循环次数，0<k<1为一个非常接近 1的常数，ΔT为自定义温度下降值。

3 内循环的循环次数：

每一个温度下的迭代次数相同，且迭代次数与具体问题有关。随着温度的下降，迭

代次数应增加。

4 算法终止准则：

主要包括以下三点：设置终止温度；设置最大迭代次数；算法搜索到的最优值连续

若干步保持不变。

二、问题分析

2.1问题总分析

本题为基于量子计算的物流配送问题，问题一及问题二均要求设计出最佳的物流配

送方案，属于最优化问题。其中引入了量子计算技术以更好地进行物流方案设计，通过

建立量子计算中的 QUBO模型，而后代入基于相干伊辛机开发的 Kaiwu SDK开发套件

进行求解，得到最优物流方案，问题的关键点在于将问题的公式转化为 QUBO形式，

并调用 Kaiwu 库里的 CIM 模拟器和模拟退火求解器进行求解。问题的基本思路如图 1
所示：

2.2问题一的分析

针对问题一，判断其为优化问题。首先，通过观察与计算可得，存在两地之间直接

运输的单趟成本高于经过另一地中转的单趟运输成本的情况，故而将各城市及其之间的

图 1 总体思路流程图
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运输成本抽象为图中的点与权重，运用 Dijkstra算法得到任意两点之间的最短路径和最

短路径长度，从而得到卡车从城市�到城市�的运输总成本的最小值。而后通过对问题的

分析，得到卡车 A、B的最大租赁数量，将模型简化。接着，以最小化单个公司的运输

成本为目标，将约束条件：①卡车载货量的重量限制；②存运货数量的等量关系；③对

变量实际意义的约束转化为数学表达式，将其表示为一般优化模型，再通过对应关系，

将其转化为 QUBO 模型，而后通过 python 程序编程，调用 Kaiwu SDK 库中的 CIM 模

拟器和模拟退火求解器分别求解，得到最佳货车租赁方案、货物运输方案及航空运输的

安排。再通过与一般优化模型中的遗传算法与贪心算法得到的结果及运算时间进行比较，

证明本题所用的 QUBO模型的先进性。

2.3问题二的分析

针对问题二，判断其为与问题一类似的优化问题。基于问题一中对于最短路径的处

理，增加公司一、二可在途中进行拼货运输的条件，则在运输过程中任一卡车上的货物

可能含公司一或公司二的，也可能同时包含两公司的货物，即用���,�
�,�表示公司�从城市�

到城市�通过卡车 K所运载的货物数量，在运输过程中，�可取 1和 2。由于公司间拼货

条件的增加，对于卡车 A最大租赁数量的限制有所改变，进行新的数量分析，简化模型。

本题的目标为最小化两公司总成本，约束条件除改变中途两公司间可以拼货的情况其余

与问题一中的约束相同。而后将目标函数与约束条件转化为 QUBO 模型，判断出该模

型的比特数较高，使用 SubQUBO进行求解，调用 Kaiwu SDK中的 CIM模拟器和模拟

退火求解器进行求解，得到最优安排。再分别计算问题一及问题二中两公司的运输成本

总和，计算得出两公司合作下总体成本的减少量。

2.4问题三的分析

针对问题三，其要求提出具有学术价值及商业化前景的场景。量子计算的优势之一

是可以处理大规模的数据，考虑到此优势，通过对附件论文的研究及对资料的查询，本

文将视野放至金融领域，对于银行在借款中所会面对的用户正常交纳利息及坏账的可

能，选择对用户最佳的评价标准决定是否向该用户放贷，从而使银行获得最大利润。基

于此问题背景列出公司收益的表达式，并将其转化为 QUBO 模型，并计算该模型所需

的比特数量级。

三、模型假设

1. 假设每个城市有足够的可租赁卡车；

2. 假设货物可以暂存在城市中，由后续车辆将其运走；

3. 假设航空运输无论远近每吨运费皆相同，且能当日到达；

4. 假设问题一种公司一的货物运往小组一的城市，公司二的货物运往小组二的城市；

5. 假设运输天数与题目所给天数严格相等，不考虑交通、天气等不确定因素的影响；

6. 假设不考虑两公司相同城市的货仓间的距离；

7. 假设天数不足一天时均按照一天计算。
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四、符号说明

符号 说明 单位

��� 卡车 A从城市�到城市�的运输总成本 元

��� 卡车 B从城市�到城市�的运输总成本 元

��� 卡车从城市�到城市�所需的运输天数 天

�� 卡车 K的日租金 元

��� 卡车从城市�到城市�的运输单趟成本 元

���, �
� 第�辆�类型卡车是否参与城市�到城市�的运输(�, � = 1, …, 6) /

���,�
�,� 公司M卡车���,�

� 上运载的货物量(�, � = 1, …, 6) 吨

���,� 公司M的航空运输量(此处� = 1,2,6; � = 3,4,5) 吨

� 航空运输每吨的成本(为常量 10000) 元/吨

��� 公司M在出发城市�的初始货物量(此处� = 1,2,6) 吨

��� 公司M需运往到达城市�的货物量(此处� = 3,4,5) 吨

五、模型建立与求解

5.1问题一模型的建立与求解

5.1.1数据预处理

由题中所给卡车日租金、卡车单趟时间及单趟成本表可计算得到 A、B两种卡车在

不同地之间运送货物的总成本，以 A卡车从�地运输货物到�地为例，即：

��� = ����� + ���

运用 Excel公式编写，计算得到两地点间卡车直达运输的总成本，结果如表格 1所
示：

表 1 卡车 A在各地间的直达运输总成本

上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海 0 28500 56500 36500 28500 18500
西安 28500 0 38500 40500 20500 8500
昆明 56500 38500 0 17500 61500 49500
深圳 36500 40500 17500 0 50500 37500
天津 28500 20500 61500 50500 0 10500
郑州 18500 8500 49500 37500 10500 0

通过对表格中数据的观察和计算可得，将�地货物运送到�地的过程中，存在比两地

间直接运输更节约总成本的中转运输方式，即存在中转地�，使得：

��� + ��� < ���
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图 4 最短路径矩阵

故而本文运用 Dijkstra算法，不断更新最短路径和路径长度，更新得：

��� = ��� + ���

最终得到任意两点之间的最短路径及路径长度���，具体实现见附录一。为简化模型，

此处地点�运输货物到地点�不考虑在中转地点�处的拼货情况。更新后的最短路径图如图

2、3所示，最短路径矩阵如图 4 所示，最短路径长度即两地间最低运输总成本导出至

Excel表后的结果如表 2、3所示：

表 2 卡车 A在各地间的最低运输总成本

上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海 0 28500 54000 36500 28500 18500
西安 28500 0 38500 40500 19000 8500
昆明 54000 38500 0 17500 61500 47000
深圳 36500 40500 17500 0 50500 37500
天津 28500 19000 61500 50500 0 10500
郑州 18500 8500 47000 37500 10500 0

表 3 卡车 B在各地间的最低运输总成本
上海 西安 昆明 深圳 天津 郑州

上海 0 16000 37000 26000 18000 12000
西安 16000 0 28000 30000 10000 4000
昆明 37000 28000 0 11000 38000 32000
深圳 26000 30000 11000 0 33000 27000
天津 18000 10000 38000 33000 0 6000
郑州 12000 4000 32000 27000 6000 0

图 2 卡车 A总费用最短路径图 图 3 卡车 B 总费用最短路径图
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而后为了衡量最短路径的准确性，本文运用 Floyd算法进行检验，通过比较得到两

种算法的结果相同，故而认为所得结果即为最短路径。Floyd算法的具体实现见附录 2。

5.1.2构建数学模型和 QUBO模型

一、模型抽象及简化

1．将城市抽象为字母

依题意，城市域 J={上海，西安，昆明，深圳，天津，郑州}，按顺序分别用数字

1-6表示。其中上海、西安、郑州为货物当前所在城市，即出发城市，用���表示公司�
在出发城市�的初始货物量，故此处� = 1, 2, 6；昆明、深圳、天津为货物需要运往的城

市，即到达城市，用���表示公司�需运往到达城市�的货物量，故此处� = 3, 4, 5。由于

拼货情况的存在，故每一个城市都可能作为发货点及收货点，设���,�
� 表示第�辆�类型卡

车对于城市�到城市�的运输的参与情况，若参与运输则取 1，若无参与则取 0，并用���,�
�,�

表示公司 M 中卡车���,�
� 上运载的货物量，此时�, � = 1, 2, …, 6。

2．对���,�
� 进行分析

(1) ���,�
� 表示货车 K经最优路线由�城市发出到达�城市，使得运输成本达到最低，由

最短路径矩阵可知，该路线可能会途径其他城市�，但该模型认为 K货车在此运输过程

不在�城市做停留。

(2) 对于 n：
① � = �时
由于到达城市中对于货量的最大需求为 27吨，卡车 A的最大载重量为 12吨，派用

两辆卡车 A后还剩 27 − 2 × 12 = 3（吨）< 5（吨）的货物没有运输，此为用两辆卡车

A后所剩货物量最多的情况，而此最大情况所剩的货物量都较小，此时使用卡车 B或航

空运输运送剩余部分的成本相较于使用卡车 A的成本更低，故使用卡车 A的最大数量

为 2，即此时� = 1，2。
② � = �时
由于两辆卡车 B的最大运输量为 10吨，小于一辆卡车 A的最大运输量 12吨，但

两辆卡车 B的租金大于一辆卡车 A的租金，又因单趟运输成本相同，故有 2��� < ���，

故租两辆卡车 B的方案差于租一辆卡车 A的方案，故不考虑租两辆卡车 B及以上的情

况，故所租卡车 B的最大数量为 1，即此时� = 1。

二、构建优化模型

由于本题要求分别求得公司一、二的最优运输安排，故以下仅表示出公司一的最优

运输安排的求解过程，公司二的情况仅改变出发城市与最终收货城市的货量，其余处理

方式相同。

（一） 决策变量

1. 卡车运输的决策变量

用���,�
� 表示第�辆卡车�是否参与城市�到城市�的运输，是则取 1，不是则取 0。

则���,�
� ，即卡车 A、B的运输安排共同影响最终的运输成本。

2．航空运输的决策变量

除卡车运输外，还可进行航空运输，用���,1表示公司一从城市�到城市�的航空运输量，

其也是影响最终运输成本的因子之一。
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（二）目标函数

本题目标为最小化运输成本，而运输成本由卡车运输与航空运输的成本构成，故而

得到下式目标函数：

���
� � �

������ ���,�
� +

� �

������,1
�� + �

� �

���,1��� (� = 1,2)

（三）约束条件

1．对卡车载货量的约束：

由卡车 A的最大载货量为 12吨，卡车 B的最大载货量为 5吨，且载货量不小于 0，
得以下二式：

0 ≤ ���,�
� ���,�

�,1 ≤ 12 (� = 1,2)

0 ≤ ���,1
� ���,1

�,1 ≤ 5

2．对各城市存、运货物数量的约束：

因假设公司一的货物运往小组一的城市，公司二的货物运往小组二的城市，而公司

一所含货物量与小组一所需货物量相等，公司二所含货物量与小组二所含货物量相等，

故公司一、二的货物需全部运出，分别送至小组一和小组二，得以下等式约束：

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���,1�

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���,1�

(� = 1,2; � = �, �; 当 � = � 时, � = 1,2; 当 � = � 时, � = 1)

3．对卡车运输的约束：

���,�
� 表示第�辆卡车�是否参与�地到�地的货物运输,为 0-1变量，即：

���,�
� ∈ {0，1}

具体表示为 ���,�
� =

1 ,第�辆卡车�参与了�地到�地的货物运输

0 ,第�辆卡车�没参与�地到�地的货物运输

4. 对航空运输的约束：

航空运输的数量必定为正值，故得到如下约束：

��� ≥ 0

综合决策变量、目标函数、约束条件三点，可将所求问题转化为以下模型：

���
� � �

������ ���, �
� +

� �

������,1
�� + �

� �

���,1��� (� = 1,2)
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�. �.

0 ≤ ���,1
� ���,1

�,1 ≤ 5

0 ≤ ���,�
� ���,�

�,1 ≤ 12 � = 1,2

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���,1�

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���,1�

���,�
� ∈ 0，1

���,1 ≥ 0
(� = 1,2; � = �, �; 当 � = � 时, � = 1,2; 当 � = � 时, � = 1)

公司二的处理方法相同，仅改变初始数据。

三、将优化模型转化为 QUBO模型

对于目标函数中的变量���, �
� 与���, �

� ，其已为二进制变量，无需进行转化；而���为非

二进制变量，故对其进行离散化处理，使其变为二进制变量。

对于约束条件

0 ≤ ���,1
� ���,1

�,1 ≤ 5

0 ≤ ���,�
� ���,�

�,1 ≤ 12 � = 1,2

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

����

��� =
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

����

���,�
� ∈ 0，1

��� ≥ 0

对于等式约束，可将其移到等式一边，再转化为平方形式，将转化后的等价约束乘

以一个较大的惩罚量 P加入目标函数中。对于不等式约束，首先向不等式约束中引入松

弛变量将其转化为等式约束，而后同上述方法处理。

为了使记法与应用程序保持一致，本文首先将对于变量进行重新编号，具体如下：

�12,1
� , �12,2

� , �12,1
� , ……, �65,1

� = (�1, �2, ……, �90)

故 QUBO模型的转化如下：
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min
� � �

������ ���, �
� +

� �

������,1
�� + �

� �

���,1���

−
�=1,2,6

��
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���� − ���

2

−
�=3,4,5

��
� �

���,�
�,1� ���,�

�� −
� �

���,�
�,1� ���,�

�� +
�

���� − ���

2

−
� �

� ���,�
� ���,�

� + �91 + 2�92 + 4�93 − 12 2
��

−
� �

� ���,�
� ���,�

� + �94 + 2�95 − 5 2
��

又因� = {0,1}，故有�2 = �，
故上式可转化为 QUBO模型的标准形式：

min ���� + �0
其中�0为一常数。

5.1.3模型的求解

（1）调用 CIM模拟器和模拟退火求解器

使用 CIM模拟器和模拟退火求解器对 QUBO模型问题的求解思路大致相同，如图

所示：

通过程序运行得到结果，对比得两种求解器所得结果相同，结果如表 4、表 5所示：
表 4 公司一最优方案
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表 5 公司二最优方案

以上两表格中，A(a)表示通过 A货车运载 a吨货物，从发货地发往收货地；B(b)表
示通过 B货车运载 b吨货物，从发货地发往收货地；飞(c)表示通过航空运输的方式运载

c吨货物，从发货地发往收货地。具体代码实现见附录 3。

（2）贪心算法

贪心算法的基本思路是从问题的某一个初始解出发一步一步地进行，根据某个优化

测度，每一步都要确保能获得局部最优解。每一步只考虑一个数据，其选取应该满足局

部优化的条件。若下一个数据和部分最优解连在一起不再是可行解时，就不把该数据添

加到部分解中，直到把所有数据枚举完，或者不能再添加算法停止。[4]

本问题运用贪心算法的基本步骤如下：

Step1) 初始化： 创建两个列表，分别存储公司一和公司二的运输方案，初始为空。

Step2) 循环遍历： 遍历所有可能的运输路径，计算每条路径的运输成本。

Step3) 选择最优路径： 在每轮循环中，选择运输成本最低的路径作为当前公司的运输

方案，并将该路径的成本累加到总成本中。

Step4) 更新剩余货物量： 更新出发城市和到达城市的剩余货物量。

Step5) 重复步骤 2-4： 直到所有货物都被运输完毕。

Step6) 输出结果： 输出公司一和公司二的运输方案以及总成本。

该算法（具体实现见附录 6）所得最终结果与（1）中调用 CIM模拟器和模拟退火

求解器所得结果一致。

（3）遗传算法

遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程的计

算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法。该算法通过数学的方式,利用

计算机仿真运算,将问题的求解过程转换成类似生物进化中的染色体基因的交叉、变异等

过程。在求解较为复杂的组合优化问题时,相较于常规的优化算法,通常能够较快地获得

较好的优化结果[5]。

本问题运用遗传算法的基本步骤如下：

Step1) 编码：将运输方案编码成染色体，例如每个染色体可以表示为 [i, j, k, n]，其中 i
和 j 分别表示出发城市和到达城市，k 和 n 的组合分别表示公司一和公司二使用的卡

车类型。

Step2) 初始种群：随机生成一定数量的初始种群，每个种群代表一个运输方案。

Step3) 适应度函数：定义适应度函数，计算每个染色体的运输成本，运输成本越低，适

应度越高。

Step4) 选择：根据适应度函数，选择一定数量的优秀染色体作为下一代种群的父代。
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Step5) 交叉：对父代染色体进行交叉操作，产生新的染色体。

Step6) 变异：对新的染色体进行变异操作，增加种群的多样性。

Step7) 迭代：重复步骤 4-6，直到达到终止条件，例如迭代次数达到上限或适应度函数

值不再提升。

该算法（具体实现见附录 7）所得最终结果与（1）中调用 CIM模拟器和模拟退火

求解器所得结果一致。

5.1.4问题一模型检验

一、各种求解方法之间的比较
表 6 公司一最小总成本求解结果比较

求解器 最小总成本 迭代次数 迭代时间

CIM求解器 197500 10 25.765423s
模拟退火求解器 197500 10 24.369785s

贪心算法 197500 15 60.4605s
遗传算法 197500 20 80.4964s

表 7 公司二最小总成本求解结果比较

求解器 最小总成本 迭代次数 迭代时间

CIM求解器 172000 10 23.469723s

模拟退火求解器 172000 10 24.134389s
贪心算法 172000 15 59.7645s
遗传算法 172000 20 81.6794s

二、QUBO模型与非量子化算法的对比

根据所列出的最优化问题的目标函数与约束条件，本文还使用遗传算法及贪心算法

进行求解（具体实现见附录 6、7），将这两者优化方案与转化为 QUBO模型利用量子

计算技术所得结果进行比较，发现后者的运算速度高于前者，故证明了此题所运用的

QUBO模型的优越性。具体表现中的优缺点如表格所示：

QUBO模型 遗传算法 贪心算法

优点 计算速度快、精度高 有较强的全局搜索能力 时间复杂度低

缺点 技术潜力仍待挖掘 大规模问题求解受限 可能陷入局部最优

优化效果比较 QUBO模型>遗传算法>贪心算法

5.2问题二模型的建立与求解

5.2.1问题二模型建立

一、模型抽象及简化

1. 抽象为数学模型

具体符号及字母的设置同问题一中做法。
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2．对���,�
� 的分析

(1) ���,�
� 表示货车 K经最优路线由�城市发出到达�城市，使得运输成本达到最低，由

最短路径矩阵可知，该路线可能会途径其他城市�，但该模型认为 K货车在此运输过程

不在�城市做停留。

(2) 对 n的分析

① � = �时
由于该小问中允许公司间拼货形式的存在，故两公司为合作关系，可共同完成小组

一及小组二中所需货物量的运输，计算的出货单个到达城市中对于货量的最大需求为 46
吨，卡车 A的最大载重量为 12吨，4×12 = 48 > 46，故使用卡车 A的最大数量为 4，即

此时� = 1, 2, 3, 4。
② � = �时
与问题一中分析相同，即此时� = 1。

二、构建优化模型

（一）决策变量

与问题一的决策变量相同，即卡车运输的二进制决策变量���,�
� 与航空运输的决策变

量 及 航 空 运 输 量 ���,� ， 其 中 �, � ∈ {1,2,3,4,5,6}, � = 1,2; � = �, �;当 � = � 时, � =
1,2,3,4;当 � = � 时, � = 1。
（二）目标函数：

最终目标是使得两公司的运输总成本最低，即目标函数为：

���
� � �

������ ���, �
�,� +

� �

������,1
�� + �

� � �

���,�����

（三）约束条件：

1. 对卡车运载货物数量的约束：

0 ≤
�

���,�
� ���,�

�,�� ≤ 12 � = 1,2,3,4; � = 1,2

0 ≤
�

���,1
� ���,1

�,�� ≤ 5 (� = 1,2)

（其中���,�,�
�,� 表示公司M从城市�到城市�通过卡车 K所运载的的货物数量）

2. 各城市存、运货物数量约束：

��� =
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,��

��� =
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,��

(� = 1,2,3,4; � = 1,2)

���表示公司�在出发城市�的初始货物数量(此处� = 1,2,6)；���表示公司�需运往

到达城市�的货物数量(此处� = 3,4,5)。
其余对卡车运输的约束及对航空运输的约束同问题一。
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综合决策变量、目标函数、约束条件三点，可将所求问题转化为以下模型：

���
� � �

������ ���, �
�,� +

� �

������,1
�� + �

� � �

���,�����

�. �.

0 ≤
�

���,�
� ���,�

�,�� ≤ 12 � = 1,2,3,4; � = 1,2

0 ≤
�

���,1
� ���,1

�,�� ≤ 5 (� = 1,2)

��� =
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,��

��� =
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,��

���,�
� ∈ 0，1

���,� ≥ 0
(� = 1,2; � = �, �; 当 � = � 时, � = 1,2,3,4; 当 � = � 时, � = 1)

三、转化为 QUBO模型

处理过程与上一问相同，首先，为使记法与应用程序保持一致，首先对于变量进

行重新编号，具体如下：

�12,1
� , �12,2

� , �12,3
� , �12,4

� , �12,1
� ……, �65,1

� = (�1, �2, ……, �150)
接着向不等式约束中加松弛变量转化为等式约束，再将等式约束乘以惩罚项加入

目标函数中，转化得：

���
� � �

������ ���, �
�,� +

� �

������,1
�� + �

� � �

���,�����

−
�=1,2,6

��
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,�� − ���

2

−
�=3,4,5

��
� �

���,�
�,�� ���,�

�� −
� �

���,�
�,�� ���,�

�� +
�

���,�� − ���

2

−
� �

� ���,�
� ���,�

�,� + �151 + 2�152 + 4�153 − 12
2

��

−
� �

� ���,�
� ���,�

�,� + �154 + 2�155 − 5
2

��

又由�2 = �，可将模型转化为 QUBO标准形式，即：

min ���� + �0
此时由于最后建立的 QUBO 模型比特数较高，故考虑将一个较大的 QUBO 模

型分解成多个子模型（subQUBO）进行求解，这是一种用于提高优化算法效率和可解性

的策略[6]。

112/141



16

subQUBO 模型具体求解步骤如下：

Step1)将原问题的 QUBO 模型分解成多个 subQUBO模型每个 subQUBO模型只包含一

部分的决策变量和约束条件。

Step2)定义 subQUBO 模型的决策变量、约束条件、目标函数。

Step3)使用 Kaiwu SDK 的模拟退火求解器和 CIM 模拟器来求解每个 subQUBO 模型。

Step4)更新原问题的解，根据每个 subQUBO 模型的最优解，更新原问题的解。

Step5)重复步骤 2至步骤 4，直到所有 subQUBO 模型都被求解并更新了原问题的解。

5.2.2问题二模型求解

(1)调用 CIM模拟器和模拟退火求解器

利用 Kaiwu SDK库中的 CIM模拟器和模拟退火求解器进行求解，得到结果如表格

8所示：
表 8 两公司合作运营时最优方案

上表中，A(a1，a2)表示通过 A货车运载一公司 a1吨货物，二公司 a2吨货物，从

发货地发往收货地；B(b1，b2)表示通过 B货车运载一公司 b1吨货物，二公司 b2吨货

物，从发货地发往收货地；飞(c1，c2)表示通过航空运输的方式运载一公司 c1吨货物，

二公司 c2吨货物，从发货地发往收货地。

与问题一中所得方案相比，此问题中两公司合作运营时的方案节约总成本为：

197500 + 172000 − 318000 = 51500（元）

(2)贪心算法

问题二可以分解为以下三个子问题：

①路径选择问题：选择最优的运输路径，使得运输成本最低。

②货物分配问题：将货物合理分配到每辆卡车上，确保卡车装载量不超过其最大载货量。

③拼货方案问题：确定两公司之间如何进行拼货，使得总成本最低。

此时贪心算法求解思路：

①针对路径选择问题：使用贪心算法选择最优的运输路径，参考问题一的贪心算法代码。

②针对货物分配问题：对于每条路径，使用贪心算法将货物分配到卡车上，优先分配载

货量大的卡车。

③针对拼货方案问题：对于每条路径，比较两公司单独运输和拼货运输的成本，选择成

本更低的方案。
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(3)遗传算法

同（2）将该问题分解为三个子问题。本问题的遗传算法求解思路：

Step1)编码： 将运输方案编码成染色体，例如每个染色体可以表示为 [i, j, k, n, p]，其

中 i 和 j 分别表示出发城市和到达城市，k 和 n 的组合分别表示公司一和公司二使用

的卡车类型，p 表示是否拼货（0 表示不拼货，1 表示拼货）。

Step2)初始种群： 随机生成一定数量的初始种群，每个种群代表一个运输方案。

Step3)适应度函数： 定义适应度函数，计算每个染色体的运输成本，运输成本越低，适

应度越高。

Step4)选择： 根据适应度函数，选择一定数量的优秀染色体作为下一代种群的父代。

Step5)交叉： 对父代染色体进行交叉操作，产生新的染色体。

Step6)变异： 对新的染色体进行变异操作，增加种群的多样性。

Step7)迭代： 重复步骤 4-6，直到达到终止条件，例如迭代次数达到上限或适应度函数

值不再提升。

5.2.3问题二模型检验

该小问同样使用贪心算法及遗传算法进行求解（具体实现见附录 10、11），将这两

种算法所得结果及迭代效果与用 CIM 求解器及模拟退火求解器得到的结果进行比较，

结果如表 9所示：
表 9 两公司最小总成本求解结果比较

求解器 最小总成本 迭代次数 迭代时间

CIM求解器 318000 30 55.526729s
模拟退火求解器 318000 30 53.945355s

贪心算法 318000 53 150.4113s
遗传算法 318000 55 183.5762s

可得使用 CIM 求解器及模拟退火求解器的求解最终结果与贪心算法及遗传算法的

结果相同，但在迭代次数及迭代时间上展现出其优越性，故认为该模型良好。

5.3问题三的模型

5.3.1问题背景及实际意义

在银行信用卡或相关的贷款等业务中，对客户授信之前，需要先通过各类审核规则

对客户的信用等级进行评定，只有通过评定的客户才能获得信用卡或贷款资格。而该审

核规则过程实际是经过一重或者多重组合规则后对客户进行评分，将其称为信用评分

卡。每个信用评分卡有多种阈值设置（但其中有且仅有一个阈值生效），不同的信用评

分卡在不同的阈值下，对应着不同的通过率和坏账率。一般通过率越高，坏账率也会越

高，反之，通过率越低，坏账率越低。[7]

对银行来说，通过率越高，通过贷款资格审核的客户数量就越多，相应的银行理论

上从客户手中获得的利息收入就会越多，但高通过率就意味着高坏账率，而坏账意味着

放贷资金损失的风险，因此银行最终的收入可以定义为：

最终收入 = 贷款利息收入 － 坏账损失

下表为查询资料[8]所得的部分信用评分卡及其对应的 10个阈值，以及相应阈值对应

的不同的坏账率和通过率的表格：
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信用评分卡 1 信用评分卡 2 信用评分卡 3
阈值 通过率 坏账率 阈值 通过率 坏账率 阈值 通过率 坏账率

1 6% 0.60% 1 7% 0.55% 1 4% 0.65%
2 13% 1.20% 2 12% 1.10% 2 14% 1.20%
3 26% 1.70% 3 24% 1.60% 3 22% 1.65%
4 37% 2.30% 4 35% 2.10% 4 34% 2.15%
5 44% 2.60% 5 47% 2.30% 5 45% 2.65%
6 52% 3.10% 6 54% 2.60% 6 53% 3.25%
7 63% 3.60% 7 68% 3.30% 7 66% 3.65%
8 76% 4.10% 8 71% 4.20% 8 74% 4.20%
9 81% 4.60% 9 86% 4.80% 9 85% 4.60%
10 93% 5.20% 10 91% 5.10% 10 97% 5.05%

本问的目标在 m张信用评分卡中找出 1张及一定的阈值，使得银行的借款业务得到

最高收入。

5.3.2符号设计

符号 说明 单位

� 贷款资金 元

� 银行贷款利息收入率 /

�� 信用卡�的通过率 /

�� 信用卡�的坏账率 /

�� 是否采用第�张信用卡（是取 1，不是取 0） /

5.3.3模型建立与求解

对于该问题，首先将问题等价转化为从 10m张信用评分卡中找出一张信用卡，即将

原问题中一张信用卡对应十个阈值转化为每一张信用评分卡对应一个阈值，从而实现模

型的简化。将银行的最终收入转化为数学表达式得：

��
�=1

10�

����(1 −
�=1

10�

����)�� − �
�=1

10�

����
�=1

10�

������

=
�=1

10�

(����) �� − � + ��
�=1

10�

������

=− � + ��
�=1

10�

�����
�=1

10�

����� + ��
�=1

10�

�����

本问目标是求得上式的最大值以达到最大利益，将上式取负后转化为求最小值问

题，得到目标函数为：
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� + ��
�=1

10�

�����
�=1

10�

����� − ��
�=1

10�

�����

由于最终只取唯一一张信用卡，故得到约束条件为：

�=1

10�

��� = 1

该约束条件等价于：

(
�=1

10�

��� − 1)2 = 0

转化为 QUBO表达式为：

min � + ��
�=1

10�

�����
�=1

10�

����� − ��
�=1

10�

����� + �(
�=1

10�

��� − 1)2

其中 P为惩罚项。

为了计算该模型中的比特数量级，我们需要确定模型中涉及的变量数量。根据模型

假设，我们有 m张信用评分卡，每张卡有 10个阈值。因此，我们有 10m个可能的阈值

选择。因此：比特数量级 = 210m。

六、模型评价、改进与推广

6.1模型的优点

1. 本文在构建优化模型前运用 Dijkstra 算法更新最短路径，实现更优，并用 Floyd 算

法确定了其正确性。

2. 通过预处理数据分析得出卡车的最大数量，实现模型的简化。

3. 问题求解效率高: QUBO 模型能够利用量子计算的优势，在短时间内求解复杂优化

问题，相较于传统算法具有显著的速度优势。

4. 结果精度高: QUBO 模型能够得到全局最优解或近似最优解，避免陷入局部最优，

从而保证结果的精度和可靠性。

5. 模型适用性强: QUBO 模型可以应用于各种类型的组合优化问题，具有广泛的适用

性。

6. 易于实现: 利用 Kaiwu SDK等开发工具，可以方便地构建和求解 QUBO模型，降低

了量子计算技术的应用门槛。

7. 本文还通过贪心算法和遗传算法对 CIM 模拟器和模拟退火求解器的求解结果进行

了比较验证，进一步证明了 QUBO模型的优越性。
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6.2模型的缺点

1. 实际航空运输中的成本受距离的影响较大，而本文为简化模型将其设为一固定值。

2. 实际航空运输成本简化: 模型中将航空运输成本设为固定值，未考虑距离因素，与

实际情况存在偏差。

3. 模型复杂度限制: 当问题规模较大时，QUBO模型中的 Q矩阵复杂度过高时会使算

力减小，QUBO模型的构建和求解可能会面临一定的挑战，需进一步采取 subQUBO
模型的分解。

4. 量子计算硬件限制: 目前量子计算机的规模和稳定性有限，限制了 QUBO模型的实

际应用范围。

6.3模型的改进与推广

1、改进之处主要包括以下几点：

(1) 航空运输成本线性化: 可以根据距离对航空运输成本进行线性化处理，使模型更接

近实际情况。

(2) 考虑时间窗约束: 可以在模型中加入时间窗约束，考虑卡车运输的时间限制，使模

型更加完善。

(3) 考虑车辆维修保养: 可以在模型中加入车辆维修保养成本，使模型更加全面。

2、模型推广主要可以从以下几点考虑：

(1) 物流领域: 将模型应用于其他物流优化问题，如路径规划、库存管理、运输调度等。

(2) 金融领域: 将模型应用于金融优化问题，如投资组合优化、信用评分、风险管理等。

(3) 其他领域: 将模型应用于其他需要解决组合优化问题的领域，如生产调度、人员排

班等。
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基于量子计算的物流配送问题 

摘要 

随着电子商务的蓬勃发展，物流配送的复杂性和高效性要求日益提升。本文基于

物流公司需应对多公司、多城市、多货物类型的复杂运输场景，基于 QUBO 模型研究

物流公司物流配送最小化成本制定最优运输模型。首先，针对不同问题分别构建以最

小化成本为目标的组合优化模型。其次，根据不同目标函数形式，通过采用启发式方

法等数学技巧进行转换，转换成 QUBO 形式，并运用量子退火算法并通过 Kaiwu SDK

进行问题求解出使得最终成本最小化时的组合货车租赁方案。最后，本文运用罚函数

对量子退火算法的结果进行对比检验分析，凸显量子退火算法优越性并总结不同算法

优劣及适用场景我们综合了前三段的研究成果，强调了量子计算在物流优化与人工智

能模型超参数调优中的重要作用。同时，将量子计算应用于人工智能模型的超参数调

优，进一步展示了其在提升模型性能、加速科研进程方面的巨大潜力。 

针对问题一：两个物流公司独立运营且拼货只在公司内部，以最小化单个物流公

司运营成本为目标建立 QUBO模型，使用 Kaiwu SDK中的 CIM模拟器和模拟退火求解

器分别求解。计算得出租赁 1辆卡车 a和 2辆卡车 b时总成本最小，经罚函数灵敏度分

析确定罚参数并通过贪心算法检验结果合理性，最终确定租赁 1 辆卡车 a 和 2 辆卡车 b

为货车租赁的最优方案及相应货物运输方案。 

 针对问题二：在问题一基础上修改参数，考虑运输成本等因素建立目标函数和约

束条件，再进行物流转运中心选址以达到最短路径降低成本的目的。运用数学规划方

法和改进麻雀优化算法，使用 subQUBO 模型和量子退火算法，通过 KaiwuSDK 求解

货物运输方案和成本，迭代确定最优物流中心坐标。随机抽样比较总成本以验证量子

退火算法的优越性，最终通过 subQUBO 方法和模拟退火算法得出卡车租赁和货物运输

的最优方案及相关成本信息。  

针对问题三：选取“人工智能模型超参数调优”场景，以超参数为决策变量、模

型性能度量为目标函数构建 QUBO 模型，引入二进制变量并设计目标函数及引入惩罚

因子，期望通过量子计算实现优化速度、超参数调整、高维空间问题解决、局部最优

解克服等，通过数据探究得到 QUBO 求解算法在不同参数配置下的准确度分布情况，

准确率总体较高且有变动。计算得出，引入量子计算至 AI 超参数调优可以加速搜索过

程，缩短调优时间，并精准定位最优超参数以提升模型性能与泛化能力。其特别优势

在于有效处理高维空间优化难题，克服传统算法的局限，同时增强全局搜索能力，避

免局部最优陷阱，增强模型稳定性。 

关键词：物流配送、量子计算、QUBO 模型、KaiwuSDK、CIM 模拟器、模拟退火

求解器、subQUBO 模型、物流转运中心选址、麻雀优化算法、人工智能模型超参数调

优。
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一、问题重述 

1.1 研究背景 

随着电商的蓬勃发展，物流配送需求激增，物流公司与电商平台紧密合作以应对

挑战。面对庞大的货物量与多样化的目的地，传统物流优化方法显得力不从心。为此，

物流公司探索采用量子计算技术这一前沿解决方案，旨在自动化计算运输综合策略[1]。

量子计算凭借其强大的计算能力，有望为物流公司提供更精准、高效的路线规划与运

输方式选择，确保货物准时送达，同时优化成本结构。此举不仅能显著提升物流效率，

降低运营成本，还能增强消费者的购物体验与满意度，为电商行业的持续发展注入新

动力。 

借助量子计算技术来解决物流配送中的优化问题具有极其重要的现实意义和深远

的应用价值[2]。它能够为物流公司提供更为科学、高效的决策支持，有力地推动物流行

业朝着更加智能化、高效化的方向发展。这不仅有助于提升物流公司的竞争力，还能

为整个电商行业的繁荣发展提供坚实的保障。 

1.2 问题重述 

问题一：假设两个物流公司独立运营，且拼货只发生在公司内部。以最小化单个

物流公司的运营成本为目标，建立 QUBO模型。使用 Kaiwu SDK 中的 CIM模拟器和模

拟退火求解器分别进行求解，为两个物流公司分别设计出货车租赁方案和货物运输方

案。 

问题二：当两个物流公司之间进行合作运营时，公司之间可以拼货运输，此时的

优化目标为最小化两个公司的总成本。运用 Kaiwu SDK 中的 CIM 模拟器和模拟退火求

解器来求解，给出最优的货车租赁方案和货物运输方案，并计算出合作运营带来的总

体成本减少量。 

问题三：自行提出一个具有商业化前景或学术价值的场景，该场景可以涉及 AI、

通信、金融、生物医学、物流供应链管理等相关领域。需要给出相应的 QUBO 模型表

达式，并计算模型所需的比特数量级（可以用相关参数表示）。 

二、问题分析 

2.1 问题一的分析 

在这个问题中，我们假设两个物流公司是独立运营的，并且拼货只在各自公司内

部进行。我们的目标是最小化单个物流公司的运营成本。为了实现这个目标，我们需

要建立一个 QUBO 模型。这个模型将考虑到各种因素，比如货物的起始位置、目的地、

卡车的类型和载重、租赁时长、运输路线以及运输成本等。通过对这些因素的综合分

析，我们可以确定最佳的货车租赁方案和货物运输方案。在建立模型的过程中，我们

需要用合适的数学表达式来描述这些因素之间的关系，并且确保模型能够准确地反映

实际情况。然后，我们使用 Kaiwu SDK 中的 CIM 模拟器和模拟退火求解器来求解这个

模型[3]。这两个求解器将根据模型的设定，尝试找到最优的解决方案。通过这个过程，

我们可以为每个物流公司设计出最合理的货车租赁和货物运输计划，从而在满足运输

需求的同时，最大限度地降低运营成本。 
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2.2 问题二的分析 

当两个物流公司决定合作运营时，情况就发生了变化。此时，公司之间可以进行

拼货运输，我们的优化目标也变成了最小化两个公司的总成本。为了达到这个目标，

我们同样需要建立一个 QUBO 模型。这个模型将考虑到两个公司的所有货物和运输需

求，以及它们之间的协同合作方式。在模型中，我们需要考虑如何合理地安排货物的

运输路径，如何充分利用拼货运输的优势，以及如何优化卡车的租赁和使用，以达到

总成本最小化的目的。然后，我们使用 Kaiwu SDK 中的 CIM 模拟器和模拟退火求解器

来求解这个模型[4]。通过这两个求解器的计算，我们可以找到最优的货车租赁方案和货

物运输方案，使得两个公司的总成本降到最低。同时，我们还可以计算出合作运营带

来的总体成本减少量，这将有助于我们评估合作的效益和优势。 

2.3 问题三的分析 

在这个问题中，我们需要自行提出一个具有商业化前景或学术价值的场景。这个

场景可以涉及到多个领域，比如 AI、通信、金融、生物医学、物流供应链管理等。然

后，我们需要为这个场景建立一个相应的 QUBO 模型表达式。在建立模型表达式时，

我们需要深入分析场景中的各种因素和关系，确定合适的变量和约束条件，并用数学

语言来准确地描述它们。同时，我们还需要计算模型所需的比特数量级。这个比特数

量级可以用相关的参数来表示，它将反映模型的复杂度和规模。通过提出这个场景和

建立相应的模型，我们可以展示 QUBO 模型在不同领域的应用潜力和创新可能性，为

解决实际问题提供新的思路和方法。 

三、模型假设 

1.假设每个城市有足够数量的可供租赁的卡车，且卡车的租赁和运输过程中不会出

现故障或延误。 

2.假设题目所给的货物起始城市、目的地城市、货物数量、卡车运输时间和成本等

数据真实可靠，且在运输过程中保持不变。 

3.假设仅考虑如何实现最小化运营成本或总成本的最优方案，不考虑其他因素对结

果的影响。 

4.假设物流公司在运输过程中，货物不会出现损坏或丢失等情况，且运输时间严格

按照给定的时间表进行。 

5.假设在计算成本时，只考虑卡车租赁费用、运输成本和航空运输费用，不考虑其

他额外费用。 

四、符号说明 

变量 解释说明 

A 表示 12吨载重卡车的型号 

B 表示 5吨载重卡车的型号 

P 表示飞机的型号 

wki 表示第 k 种运输工具在数量为 i时的二进制值 

tki 表示第 k种运输工具的数量，即：tki 

cA 12吨载重卡车的租赁价格，5000 元/天 

cB 5吨载重卡车的租赁价格，3000 元/天 

cP 飞机的租赁价格，10000元/吨 

dA 12吨载重卡车从上海到西安的单趟成本 

dB 5吨载重卡车从上海到西安的单趟成本 
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dP 货物从上海到西安的航空运价，假设为 10000元/吨 

Y 运输物流中投入使用的不同载量运输工具型号 a，b数量 

x 决策变量，用于表示是否租赁运输工具，0表示不租赁，1表示租赁 

y 
决策变量，用于表示货物是否通过航空运输到城市，0表示不通过航空运

输，1表示通过航空运输 

z 决策变量，用于表示其他相关决策，具体含义根据问题而定 

q 货物的数量 

s 运输工具的货箱容量 

y 运输工具的效率 

r 运输工具的油耗 

p 运输工具的维护成本 

i 表示迭代次数或其他相关计数 

α 系统参数，在特定公式中使用 

β 麻雀算法中的相关参数 

Q QUBO模型中的系数矩阵 

λ 正标量惩罚项，在 QUBO模型中用于调整目标函数 

Γ 量子退火算法中的场强，促使自旋状态发生转变 

M 重心计算公式中的中间变量，用于表示麻雀种群的平均位置 

Ne 能量水平 

Ns 可解的个数 

Ni 量子位的数量 

五、问题一模型的建立与求解 

综合上述问题分析，我们得到思路流程图如图 5.1 所示： 

 

图 5.1 思路流程图 

其中我们将 QUBO 模型看作一个灰盒，将题中表格的数据放入盒中针对具体问题

进行求解。QUBO 模型求解具体流程图如图 5.1 所示： 
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图 5.2QUBO 模型求解具体流程图 

5.1 模型的建立 

5.1.1QUBO模型  

QUBO 模型可以表述众多组合优化问题，本题中的最优租赁方案问题满足其要求。

QUBO 无约束二次二进制优化模型作为量子计算中应用最为普遍的优化手段，它成功

地整合了众多复杂的组合优化问题。当面临问题规模庞大、难以通过精确求解器找到

“最优”解的情况时，该模型便能够派上用场。它采用启发式方法，在有限的时间约

束下努力寻找尽可能接近最优的方案，为复杂问题的求解提供了一种高效且实用的途

径。 

QUBO 模型的最简易形式可表述为： 

𝑦𝑚𝑖𝑛 = 𝑧𝑇𝑃𝑧 (5.1) 

其中 z 作为二进制变量组成的向量，即当中每个变量的取值均为{0,1}，在 QUBO

模型中，为了使得约束条件得到更好的表示，我们引入二进制 0-1 变量。QUBO 模型是

解决组合优化问题的数学形式，而在模型中，变量通常被限制为二进制（0或 1），这是

因为 QUBO 模型通常用于描述决策问题，其中每个变量代表一个决策变量，其取值为

0 或 1，分别表示不做某项决策或做某项决策。 

QUBO 目标为找到使得 y 最小的 z。P 是常数的方阵，并且该常数方阵一般在最优

化问题中，为对称矩阵或上/下三角形形式。 

{
𝑞𝑖𝑗
′ = (𝑞𝑖𝑗 + 𝑞𝑗𝑖), 𝑖 < 𝑗

𝑞𝑖𝑗
′ = 0, 𝑖 > 𝑗

(5.2) 

表 5.1 租赁价格 

型号 12 吨载重卡车 5 吨载重卡车 飞机 

租赁价格 5000 3000 10000 

根据此表，按对应货物数量计算卡车租赁方案的最小成本。 

假设𝑤𝑘𝑖为第 k 种卡车在数量为 i 时的二进制值，𝑡𝑘𝑖表示第 k 种卡车的数量，即：

𝑡𝑘𝑖 = 𝑖。因此，得到约束函数表达式： 

∑ 

24

𝑖=1

100𝑤1𝑖𝑡1𝑖 + 140𝑤2𝑖𝑡2𝑖 + 200𝑤3𝑖𝑡3𝑖 + 320𝑤4𝑖𝑡4𝑖 = 2400 (5.3) 
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将约束条件转化为： 

𝑚𝑖𝑛𝑓(𝑧)

𝑠. 𝑡. 𝐴𝑧 = 𝑏
𝑓′(𝑧) = 𝑓(𝑧) + 𝜆(𝐴𝑧 − 𝑏)𝑇(𝐴𝑧 − 𝑏)

(5.4) 

其中λ为正标量惩罚项,为一个足够大的数。 

随问题规模的扩大，传统计算方法无法有效地计算出结果，此时使用适配于相干

伊辛机(CoherentIsingMachine,CIM)的 QUBO 模型，能够在量子计算机硬件上进行毫秒

级加速，从而实现最优解结果的快速得出。 

5.1.2QUBO模型的建立 

根据题意，我们知道约束条件包括对于每个物流公司租赁卡车 a、卡车 b 或飞机 p

的控制最低成本限制，以及最短路径的限制。是否租赁卡车 a、b，货物是否通过航空

运输到城市，0、1 分别选与不选卡车或飞机，定义决策变量用于表示：  

𝑥𝑖 , 𝑦𝑖,𝑧𝑖 = {
1 选𝑖型卡车或飞机

0 不选𝑖型卡车或飞机
(5.5) 

并结合选择卡车 a或卡车 b 的数量及其对应的成本与运输时间折现值，可建立卡车

租赁成本、航空运输成本和罚函数项的目标函数： 

𝑚𝑎𝑥𝑄 = ∑  

4

𝑖 =1

𝑥𝑖𝑦𝑖𝑞𝑖 (5.6) 

将其转化为最小化目标函数−𝑄,即： 

 

𝑚𝑖𝑛(−𝑄) = −∑  

4

𝑖=⁡ 1

𝑥𝑖𝑦𝑖𝑞𝑖 （5.7） 

约束条件由如下六点组成： 

1.货物的起始地.目的地和数量是已知的且固定的，且货物必须从起点运送到终点。 

2.每个城市可供租赁的卡车数量是足够的，但具体车型和数量需要根据成本和需求

来选择。 

3.卡车的运输时间和成本是给定的，需要在安排运输路线时考虑。 

4.航空运输的运价是固定的，且当日到达，但需要权衡成本和时间因素。 

5.各小组间可在任何一个城市拼货和中转运输，但需要合理安排以降低成本。 

6.总成本需要在一定的预算范围内，或者需要尽可能地降低成本。 

(1)运输工具的最大载重： 

{
 
 
 
 

 
 
 
 ∑  

𝑛

𝑖=1

𝑐𝑖𝑥𝑖 ⩽ 5000𝑖+

∑ 

𝑛

𝑖=1

𝑐𝑖𝑦𝑖 ⩽ 3000𝑖+

∑ 

𝑛

𝑖=1

𝑐𝑖𝑧𝑖 ⩽ 10000𝑝𝑖

(5.8) 

(2)一次性运输货物时，卡车租赁总资金不能大于租赁飞机总资金的成本： 

∑ 𝑛

𝑛

𝑖=1

𝑐𝑖𝑥𝑖 +∑  

𝑛

𝑖=1

𝑛𝑐𝑖𝑦𝑖 ⩽ 10000𝑛𝑝𝑖 (5.9) 
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(3)卡车 a，卡车 b 与飞机 p 的数量必须为自然数： 

𝑥𝑖 ∈ 𝑁 (5.10) 

(4)由决策变量的定义可得: 

𝑦𝑖 ∈ {0,1} (5.11) 

综上，约束条件为： 

𝑠. 𝑡.

{
 
 
 

 
 
 ∑  

4

𝑖=1

𝑦𝑖 ⩾ 3

∑  

4

𝑖=1

𝑐𝑖𝑥𝑖 ⩽ 2400

𝑥𝑖 ∈ 𝑁

𝑦𝑖 ∈ {0,1}

(5.12) 

为了将上述二次有约束二进制优化模型改写为二次无约束二进制优化模型

（QUBO），需要对目标函数添加惩罚： 

𝑔1 = {max |3 −∑  

3

𝑖=1

𝑗𝑖, 0|}

2

, 𝑘1 = {max |∑  

3

𝑖=1

𝑐𝑖𝑥𝑖 − 2400,0|}

2

(5.13) 

故惩罚项为: 

𝜆(𝑔1 + 𝑘1) (5.14) 

其中𝜆为罚参数，一个足够大的数。 

因此最终 QUBO 模型为： 

𝑚𝑖𝑛𝑧 = −∑  

3

𝑖 =1

𝑥𝑖𝑦𝑖𝑞𝑖 + 𝜆(𝑔1 + 𝑘1) (5.15) 

5.1.3罚函数灵敏度分析 

具体步骤： 

1.将该模型的无约束优化问题表示为：𝑚𝑖𝑛𝑧(𝑥𝑖, 𝜆) = 𝑚𝑖𝑛(−𝑄) + 𝜆(𝑔1 + 𝑘1) 

2.选择罚参数𝜆,设置一个基准值𝜆0 

3.使用优化算法计算在该罚参数值𝜆0下的目标函数值𝑚𝑖𝑛(−𝑄),得到最优解𝑥𝑖
∗及对应

目标函数值𝑚𝑖𝑛(−𝑄)∗。
 

4.改变其罚参数值,例如𝜆𝛼0 = 𝜆0 + Δ𝜀，𝜀是一个小的正数。 

5.使用优化算法求解新的无约束优化问题：min𝑧 = min(−𝑄) + 𝜆𝛼1(𝑔1 + 𝑘1),其中𝜆𝛼1为改变后的

罚参数值，得到新的最优解𝑥𝑖
′和对应新的目标函数值min(−𝑄)′。 

6.计算灵敏度，灵敏度可以通过计算罚函数值的变化量与罚参数的变化量之比来衡量，即

⁡
𝑚𝑖𝑛(−𝑄)∗−𝑚𝑖𝑛(−𝑄)′

𝜆0−𝜆𝛼1
 

7.根据需要，需要进行多次改变罚参数的值，并计算相应的灵敏度，以全面了解罚函 数的特性。 

这个灵敏度指标反映了罚函数对罚参数变化的敏感程度。例如，如果灵敏度值较

大，说明罚函数对罚参数的变化较为敏感；如果灵敏度值较小，则说明罚函数对罚参

数的变化不太敏感。 

根据上述步骤求解得𝜆=600000 时，较为合适。 
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5.2 模型的求解 

5.2.1量子计算 

量子退火算法是一类新的优化算法，它是模拟退火算法的一种延伸和改进。与经

典模拟退火算法利用热力学中的热波动来搜索问题的最优解不同，量子退火算法利用

量子隧穿效应即量子因为测不准原理而具有的穿透比其自身能量高的势垒的能力，从

而使算法摆脱局部极值，以更高概率逼近全局最值[5]。如图 5.3 所示： 

 

图 5.3 量子退火算法与模拟退火算法过程比较图 

量子退火算法模型主要有两大核心要素。首先，是势能，它的主要作用在于实现

量子优化问题与量子系统之间的映射关系。换言之，它将我们所追求的优化目标函数，

转化为一个作用于量子系统的势场。其次，是动能，它通过引入一个可以调控的动能

项，扮演了调节量子波动穿透场的角色。量子系统在这两个场的协同影响下的演化过

程可以通过薛定谔方程（或狄拉克方程）来精确描述： 

 
𝑖ℏ
𝑑

𝑑𝑡
∣ 𝜓(𝑡)⟩ = 𝐻(𝑡) ∣ 𝜓(𝑡)⟩ (5.16) 

因实际情况下难以直接求解，故采用有效随机过程方法如路径积分蒙特卡罗

(PIMC): 

𝐸(𝑡) = 𝐸𝑚(𝑡) + 𝐸𝑛(𝑡) (5.17) 

在量子退火算法中，量子哈密顿函数𝐸(𝑡)作为评价函数，精准评估量子系统状态。

其中，𝐸𝑚(𝑡)表示势能，反映能量分布；𝐸𝑛(𝑡)代表动能，引入量子波动效应，通过逐

步减小初始值，引导系统逼近全局最优解。 

量子退火算法常用横向场随机伊辛模型作为测试基准。诸多组合优化问题首先需

映射至伊辛模型，随后运用量子退火算法求解。该模型的哈密顿函数是算法关键： 

𝐸𝑝 =∑  

𝑛

𝑎=1

𝑒𝑎𝛿𝑎
𝑥 + ∑  

𝑛

𝑎,𝑏=1

𝐼𝑎𝑏𝛿𝑎
𝑥𝛿𝑏

𝑥 (5.18) 

其中，能量偏移角度以𝑒𝑎表示，泡利自旋矩阵以𝛿𝑎
𝑥表示，自旋量 a和 b之间的耦合

度以𝐼𝑎𝑏表示。 

依据伊辛模型的哈密顿函数, 从而获得量子退火的哈密顿函数为： 

𝐸(𝑡) = 𝐸𝑝 + Γ(𝑡)∑  

𝑛

𝑎=1

Δ𝑎𝛿𝑎
𝑦 (5.19) 
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在量子退火算法中，场强Γ促使自旋状态发生转变，类似于模拟退火中温度 T 的

作用。因此，任何采用上述形式表示的优化问题，均可借助量子退火算法得到解决。 

5.2.2算法设计与求解  

QUBO 模型适配相干伊辛机并能转化为伊辛模型，因此设计量子计算算法，借助

特定求解器如 Kaiwu SDK 进行求解，从而提高效率。 

算法 1 

Step1:根据最优租赁方案情境将其剖析为组合优化问题，构造函数。 

Step2:初始化各个参数，其中计数参数 i=1，取量子退火的初始温度 T0足够大，Γ为横向场强，确定

最大迭代次数为 MaxSteps,初始化解为 x,对应的状态能量为𝐸𝑚(𝑡)。 

Step3:通过随机将一个决策变量由 0 变 1 或由 1 变 0 产生随机微扰，从而产生新状态𝑥′,其对应的状态

能量为𝐸𝑚(𝑥′)。 

Step4:计算能量差Δ𝐸𝑚 = 𝐸𝑚(𝑥
′) − 𝐸𝑚(𝑡)以及 Δ𝐸𝑛 = 𝐸𝑛(𝑥

′) − 𝐸𝑛(𝑡),如果Δ𝐸𝑚 < 0或者Δ𝐸𝑛 < 0,则系

统接受新解,反之，计算𝑥′的接受概率𝑒𝑥𝑝(Δ𝐸𝑛/𝑇),并产生(0,1)区间上均匀分布的随机数

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑑𝑜𝑚(0,1)。若𝑒𝑥𝑝(Δ𝐸𝑛/𝑇) < 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑑𝑜𝑚(0,1),则𝑥 = 𝑥′。否则,重复执行步骤 3。 

Step5:进行退温操作,Γ的变化和模拟退火中的温度 T 作用类似,横向场强变化形式为Γ = Γ −

(Γ0/𝑀𝑎𝑥𝑆𝑡𝑒𝑝𝑠)。 

Step6:判断是否满足终止条件Γ=0,如果满足,量子退火算法终止,否则,将重复步骤 3。 

基于上述算法，使用 KaiwuSDK 内置的模拟退火求解器和 CIM 模拟器进行求解得，

当租赁 1 辆卡车 a，2 辆卡车 b 时的总成本最小，为 58000 万元。 

5.2.3问题一的求解与最优方案  

根据已知条件，可计算得出两种型号卡车的性价比大小关系为 a>b。 

利用贪心算法求解进行检验。 

首先，需先上文求解所得的结果相同，故结果合理，因此当租赁 1 辆卡车 a，2 辆

卡车 b 时的总成本最小，为 58000 万元。 

5.3 最优方案 

5.3.1货车租赁方案 

表 6.8 问题一利用随机抽样的结果检测表 

对比方法 货车租赁方案 最小总成本 

量子退火算法 
2 辆卡车 a 

1 辆卡车 b 
53600 

随机抽样 
2 辆卡车 a 

1 辆卡车 b 
78200 

5.3.2货物运输方案 

表 6.9 问题一利用贪心算法求出最佳方案表 

对比方法 货车租赁方案 最小总成本 

量子退火算法 
2 辆卡车 a 

1 辆卡车 b 
53600 

随机抽样 
2 辆卡车 a 

1 辆卡车 b 
78200 
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六、问题二模型的建立与求解 

6.1 模型的建立 

6.1.1QUBO模型的建立 

问题二是在问题一的场景中，改变了组合租赁运输工具的各参数，可租赁卡车 a，

b 以及飞机 p 的各参数，以及两者之间的匹配关系和启动成本资金，而其问题本质与解

题思路未发生改变，故问题二可在问题一已建立的模型基础上，修改改变后相对应的

参数，进而建立模型。 

运输成本的计算会受到货物重量和体积、运输距离、卡车类型和租金、卡车单趟

成本、运输方式选择、油价波动、道路状况、运输时间、拼货和中转、市场供需关系、

政策法规等多个因素的影响。题意中运输物流中投入使用的不同载量卡车型号 a，b 数

量 Y 为： 

𝑌 = ∑  

𝑎

𝑘=1

∑ 

𝑏

𝑖=1

𝑤𝑘𝑖𝑡𝑘𝑖(𝑧𝑘 ⋅ 𝑑𝑘)𝑤𝑘𝑖𝑡1𝑃 (6.1) 

物流运输的总工作量，可根据卡车的一天的 24 小时运输时间 、卡车货箱容量、效

率以及数量用数学表达式表示卡车的成本即： 

𝐶1 =∑∑𝑤𝑘𝑖

24

𝑖=1

𝑛

𝑘=1

𝑡𝑘𝑖(𝑠𝑘𝑤𝑘𝑖 + 𝑦𝑘𝑤𝑘𝑖𝑡1 + 𝑟𝑘𝑤𝑘𝑖𝑡2 + 𝑝𝑘𝑤𝑘𝑖𝑡2) (6.2) 

转化为最小化目标函数 ，即： 

𝐶2 = 7∑  

2

𝑗=1

(𝑦𝑗
′𝑡1 + 𝑟𝑗

′𝑡2 + 𝑝𝑗
′𝑡2) + 3(𝑦3

′𝑡1 + 𝑟3
′𝑡2 + 𝑝3

′ 𝑡2) (6.3) 

约束条件由如下三点组成：车辆载重约束确保每次运输不超过车辆的载重限制；

时间窗口约束，考虑货物在运输所用的送达时间；供需平衡约束，确保每个城市的发

货和收货量平衡。 

6.1.2罚函数灵敏度分析 

具体步骤同问题一，改变了其目标函数与变量：这个灵敏度指标反映了罚函数对

罚参数变化的敏感程度。例如，如果灵敏度值较大，说明罚函数对罚参数的变化较为

敏感；如果灵敏度值较小，则说明罚函数对罚参数的变化不太敏感。 

1.将该模型的无约束优化问题表示为：𝑚𝑖𝑛𝑧(𝑥𝑖, 𝜆) = 𝑚𝑖𝑛(−𝑄) + 𝜆(𝑔1 + 𝑘1) 

2.选择罚参数𝜆,设置一个基准值𝜆0 

3.使用优化算法计算在该罚参数值𝜆0下的目标函数值𝑚𝑖𝑛(−𝑄),得到最优解𝑥𝑖
∗及对应

目标函数值𝑚𝑖𝑛(−𝑄)∗。
 

4.改变其罚参数值,例如𝜆𝛼0 = 𝜆0 + Δ𝜀，𝜀是一个小的正数。 

5.使用优化算法求解新的无约束优化问题：min𝑧 = min(−𝑄) + 𝜆𝛼1(𝑔1 + 𝑘1),其中𝜆𝛼1为改变后的

罚参数值，得到新的最优解𝑥𝑖
′和对应新的目标函数值min(−𝑄)′。 

6.计算灵敏度，灵敏度可以通过计算罚函数值的变化量与罚参数的变化量之比来衡量，即

⁡
𝑚𝑖𝑛(−𝑄)∗−𝑚𝑖𝑛(−𝑄)′

𝜆0−𝜆𝛼1
 

7.根据需要，需要进行多次改变罚参数的值，并计算相应的灵敏度，以全面了解罚函 数的特性。 

由上述步骤求解得：λ=600000 时，较为合适。 
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6.1.3物流转运中心选址 

利用数学规划方法基于数学规划的物流中心选址方法能够系统地处理大量的数据

和复杂的约束条件，要综合考虑成本、服务水平、地理位置等多重因素，通过线性规

划、非线性规划、整数规划等，针对不同的选址问题设定适当的目标函数和约束条件，

从而找到最优或接近最优的选址方案。 

 

图 6.1 物流配送选址点图 

结合 GIS 提供精准地理数据，MCDM 平衡多元目标，数学规划方法显著增强物流

选址决策的科学性与可靠性，助力企业精准布局，应对复杂市场环境，实现资源最优

配置与成本有效控制。 

表 6.2 公司一待运货物小组 1 

货物类型 起点城市 终点城市 卡车 a 卡车 b 运输时间（天） 成本 飞机 

普货（19 吨） 上海 天津 1 1 3 28500 0 

普货（25 吨） 西安 昆明 2 1 4 53000 0 

普货（7 吨） 郑州 深圳 2 0 4 28000 0 

在此问题中，两物流公司计划在成都、上海、天津物流起点到终点西安、昆明、

深圳在运输区域内建立一个新的物流转运中心，根据这些数据如图 6.2 所示，基于重心

法数学模型，可找到一个地理位置，以最小化从始发物流中心到目的城市的总运输成

本和时间。 

表 6.3 公司一待运货物小组 2 

货物类型 起点城市 终点城市 卡车 a 卡车 b 运输时间（天） 成本 飞机 

普货（27 吨） 上海 天津 2 1 3 38000 0 

普货（10 吨） 成都 昆明 2 0 4 32000 0 

普货（19 吨） 上海 深圳 1 2 4 44500 0 

现有两公司的配送节点信息，6 个配送节点的 x、y 坐标，需求量和运输费用，如

表 6.4 所示。 

表 6.4 原始坐标结果 

节点 wX9i wY9i wZ9i 

天津 300 800 100 

昆明 1130 300 150 

上海 375 937.5 187.5 

西安 450 275 72 

郑州 900 900 112.5 

合计 3155 3212.5 622 

x1= 5.16 y1= 5.18 
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6.1.4改进麻雀优化算法 

1.麻雀算法基本原理 

麻雀搜索算法(SparrowSearchAlgorithm，SSA)是由薛建凯提出的一种新型群智能优

化算法，主要模拟了麻雀群体觅食和反捕食行为[6]。 

每代发现者的位置更新公式如下： 

𝑥𝑖,𝑑
𝑡+1 =

{
 

 𝑥𝑖,𝑑
𝑡 × 𝑒𝑥𝑝 {

−𝑖

𝛼 × 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥
} , 𝑖𝑓𝑅2 < 𝑆𝑇

𝑥𝑖,𝑑
𝑡 + 𝑄 × 𝐿, 𝑖𝑓𝑅2 ≫ 𝑆𝑇

(6.4) 

每代跟随者的位置更新公式如下: 

𝑥𝑖,𝑑
𝑡+1 =

{
 
 

 
 𝑄 × exp⁡{

𝑥𝑤𝑑
𝑡 − 𝑥𝑖,𝑑

𝑡

𝑡2
}, 𝑖𝑓𝑖 >

𝑁

2

𝑥𝑏𝑑
𝑡 +

1

𝐷
∑  

𝐷

𝑑=1

(|𝑥𝑖,𝑑
𝑡 − 𝑥𝑏𝑑

𝑡 | × 𝑟𝑎𝑛𝑑{−1,1}), 𝑒𝑙𝑠𝑒

(6.5) 

侦查者位置更新公式如下: 

𝑥𝑖,𝑑
𝑡+1 = {

𝑥𝑏𝑑
𝑡 + 𝛽 × |𝑥𝑖,𝑑

𝑡 − 𝑥𝑏𝑑
𝑡 |, 𝑖𝑓𝑓𝑖 ≠ 𝑓𝑔

𝑥𝑖,𝑑
𝑡 + 𝐾 × {

|𝑥𝑖,𝑑
𝑡 − 𝑥𝑤𝑑

𝑡 |

|𝑓𝑖 − 𝑓𝑤| + 𝜀
}, 𝑖𝑓𝑓𝑖 = 𝑓𝑔

(6.6) 

2.PSO 算法算最短路径 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO 主要通过更新粒子的速度和位

置信息寻找最优解。粒子群优化算法的应用较为广泛，且收敛速度快，调整参数也较

少[7]。考虑有 N 个粒子在 D 维空间搜索，初始粒子群算法更新表示为: 

{

𝑣𝑖𝑗
𝑑+1 = 𝜔𝑣𝑖𝑗

𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖𝑗
𝑑 − 𝑥𝑖𝑗

𝑑 ) + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑔𝑗
𝑑 − 𝑥𝑖𝑗

𝑑 )

𝑣𝑖𝑗
𝑑+1 = 𝑣𝑖𝑗

𝑑 + 𝑣𝑖𝑗
𝑑+1

(6.7) 

其中，d 为迭代次数，vij表示第 i 个粒子在 i 维的速度，xij表示第 i 个粒子在 j 维的

位置。ω表示惯性权重，控制粒子速度的惯性。c1 与 c2 是学习因子，控制粒子个体和

群体经验对速度的影响。r1与 r2是范围在［0，1］之间的随机数。 

3.麻雀算法改进 

①Cubic 混沌映射初始化麻雀种群。在优化领域，混沌映射可以用于替代伪随机数

生成器，生成 0 到 1 之间的混沌数。Cubic 混沌映射具有良好的混沌特性，能够在整个

搜索空间内生成分布广泛的初始解，从而提高算法的全局搜索能力。 

Cubic 表达式如下: 

𝑥𝑛+1 = 𝛼𝑥𝑛(1 − 𝑥𝑛
2) (6.8) 

其中，xn 是当前迭代的混沌变量值，初值为(0，1)，α是系统参数，它决定了映射

的混沌行为，取 xn=0.2，α=0.2493。 

②重心反向学习。反向学习是一种经典的智能优化算法加速技术，它在当前点和

它的反向点之中择优选择。 

重心计算公式如下: 
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𝑀 =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑖=1

𝑥𝑖 (6.9) 

重心反向解的计算公式: 

𝑥𝑖,𝑛𝑒𝑤 = 2 × 𝑘 ×𝑀 − 𝑥𝑖 (6.10) 

在迭代过程中，算法会对麻雀种群的更新位置进行重心反向变异。由于不能保证

每次变异都能得到更优的位置，因此采用贪心策略来决定是否更新位置:仅当变异后的

新位置更优时，才用其替换原有位置，否则保留原位置。其中，k 是［0，1］范围内均

匀分布的随机数，加入收缩因子可以拓展反向搜索空间的范围，增大找到更优解的概

率。 

4.混合算法求解过程 

混合麻雀算法和粒子群算法的核心思想在于，将粒子群算法的位置信息作为改进

后麻雀算法的相关参数，从而运行麻雀算法，最终进行模型求解，如图所示。 

 

图 6.2 算法求解过程 

混合算法的运行步骤如下: 

混合算法 

步骤 1 初始化:设定麻雀和粒子群的种群数量、迭代次数等参数。利用公式(6.8)初始化麻雀种群

位置，增加搜索范围的多样性。 

步骤 2 适应度评估与排序:根据适应度函数对麻雀进行排序，识别并记录每个麻雀的个体最优和

全局最优适应度值及对应位置。 

步骤 3 位置更新:使用公式(6.4)、公式(6.5)、公式(6.6)更新发现者、跟随者、侦察者的位置。 

步骤 4 重心反向变异:对处于最优位置的麻雀使用公式(6.10)实施重心反向变异，增强全局搜索能

力。 

步骤 5 适应度再评估:重新计算适应度值，更新麻雀的个体和全局最优位置。 

步骤 6 位置优化判断:比较麻雀的当前最优位置与粒子群的最优位置。如果麻雀位置更优，进入

粒子群优化阶段;否则，回到步骤 2 继续迭代。 

步骤 7 粒子群位置与速度更新:使用公式(6.7)更新各粒子群的位置和速度。 

步骤 8 粒子群最优位置更新:更新粒子群个体最优和全局最优位置。 

步骤 9 迭代终止判断:如果迭代次数达到预设的最大值，则结束，输出全局最佳位置;这一位置作

为麻雀算法的重要参数，用于求解目标函数。如果未达到最大迭代次数，回到步骤 6 继续迭代。 

为了验证所提算法的优越性，本算法选取公司 1 的物流配送和 10 个主要地级市物

流中心为例进行路径规划。配送中心和地级市物流中心的位置分布如图 6.3 所示。 
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图 6.3 物流配送中心和地级市批发商分布图 

6.2 模型的求解 

6.2.1subQUBO模型的求解 

SubQUBO 方法的核心思想是将大规模的组合优化问题分解为一系列较小规模的 

问题，以便利用现有的计算资源，如伊辛机，进行有效求解，并通过理论支持，确保

分解后的小问题在求解后能够还原到原始大规模问题的解[8]。 

实现逻辑：化整为零，反向求解 

1.在解决大规模组合优化问题时，QUBO 建模的解往往由多个量子比特集合构成。 

2.若我们构建一个较小规模的问题，专注于最终解中所有不正确的量子比特集合，

并利用伊辛机进行求解，那么这些错误的量子比特集合将被修正为正确的集合，从而

得出正确的解。 

实现方法：设计问题，聚焦于错误的量子比特集合，并通过伊辛机多次求解。 

1.使用经典计算器生成多个候选答案，比较它们的量子比特集合值。一致的集合视

为正确，不一致的视为错误。 

2.提取错误集合，利用伊辛机求解，最终得到整体的正确答案。 

6.2.2罚函数灵敏度分析 

本题根据两个决策变量形成的 QUBO 模型，已知考虑的约束条件过多，因此设计

量子退火算法以降低计算量。 

算法 3 

Step1:根据最优租赁方案情境将其剖析为组合优化问题，构造函数。 

Step2:初始化各个参数，其中计数参数 i=1，取量子退火的初始温度 T0足够大，Γ为横向场强，确定

最大迭代次数为 MaxSteps,初始化解为 x,对应的状态能量为𝐸𝑚(𝑡)。 

Step3:通过随机将一个决策变量由 0 变 1 或由 1 变 0 产生随机微扰，从而产生新状态𝑥′,其对应的状态

能量为𝐸𝑚(𝑥′)。 

Step4:计算能量差Δ𝐸𝑚 = 𝐸𝑚(𝑥
′) − 𝐸𝑚(𝑡)以及 Δ𝐸𝑛 = 𝐸𝑛(𝑥

′) − 𝐸𝑛(𝑡),如果Δ𝐸𝑚 < 0或者Δ𝐸𝑛 < 0,则系

统接受新解,反之，计算𝑥′的接受概率𝑒𝑥𝑝(Δ𝐸𝑛/𝑇),并产生(0,1)区间上均匀分布的随机数

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑑𝑜𝑚(0,1)。若𝑒𝑥𝑝(Δ𝐸𝑛/𝑇) < 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑑𝑜𝑚(0,1),则𝑥 = 𝑥′。否则,重复执行步骤 3。 

Step5:进行退温操作,Γ的变化和模拟退火中的温度 T 作用类似,横向场强变化形式为Γ = Γ −

(Γ0/𝑀𝑎𝑥𝑆𝑡𝑒𝑝𝑠)。 

Step6:判断是否满足终止条件Γ=0,如果满足,量子退火算法终止,否则,将重复步骤 3 对下一个小问题

重复 Step2-Step5。否则，重复 Step3。当所有小问题算法终止，整个量子退火算法终止。 

使用 Kaiwu SDK 求解得：小组一的货物有从上海到西安的 19 吨普货，成本 24500

元；从成都到昆明的 25吨普货，成本 37000元；从上海到深圳的 7吨普货，成本 14000
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元。小组二的货物有从上海到西安的 27 吨普货，成本 38000 元；从成都到昆明的 10 吨

普货，成本 16000 元；从上海到深圳的 19 吨普货，成本 30500 元。 

6.2.3物流转运中心选取 

物流配送路径优化问题，提出一种改进的麻雀搜索算法，通过引入 Cubic混沌映射

和粒子群优化技术，有效地提高了算法的全局搜索能力，同时有效避免了早熟收敛的

问题。 

表 6.5 初始化迭代的运输距离和总运输成本 

节点 坐标 x 坐标 y w 需求量/吨 q 运输成本/(元/吨.) K 
d 运输距

离 

TC 运输成

本 

昆明 118.77 32.04 46 2510.869565 10 2552 115500 

上海 111.67 40.82 35 2928.571429 10 1474 102500 

西安 117.19 39.13 44 2443.181818 10 915 107500 

天津 102.71 25.04 27 3222.222222 10 2087 87000 

郑州 108.95 34.26 30 3250 10 889 97500 

总运输成本 510000 

由于第一次迭代结果的总运输成本小于初始运输成本，因此需要进行多次迭代，

直至总运输成本高于上一次总运输成本，即可得出最优物流中心坐标。多次迭代结果

数据如表 6.6 所示。 

表 6.6 迭代最终结果的物流中心坐标 

节点 wX9i wy9i w9; 

郑州 300 700 100 

西安 1130 346 146 

上海 375 937.5 187.5 

昆明 450 275 72 

天津 895.5 600 112.5 

合计 3150.5 2858.5 618 

x1= 5.61 y1= 5.12 

在实验中，将上述参数和数据输入模型，并通过 Python 实现了相关算法，模型得

出的车辆配送路径结果如图 6.4 所示 

 

图 6.4 车辆配送路径图 

在坐标轴上（5.61,5.12）这一点恰好位于西安与郑州之间的中心地带，使其成为设

立转运中心的绝佳位置。此点不仅便于货物从六个主要城市快速集散，还能通过高效

的物流网络辐射全国。选择此处作为转运中心，能显著提升物流效率，降低运输成本。

我们建议在该区域构建一座集现代化设施与智能管理于一体的转运枢纽，以实现物流
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资源的优化配置和快速响应市场需求[9]。 

6.2.4最优化成本 

成本最优化策略重点关注降低整体运营成本，以确保高效的物流服务。基于数学

规划方法，可以评估不同地点的成本效益比，包括地块价格、运输成本（如距离主要

公路、铁路线的远近），以及地理位置所覆盖的服务范围等。对物流中心的选择可以在

运输成本和地理位置之间找到一个平衡点。 

另外，成本最优化策略还涉及物流中心的设计和运营，可以通过优化货物入库、

存储、拣选和出库等仓库内部流程，提高运营效率，减少时间和成本，同时也可以通

过采用高效的货物追踪系统等现代化的物流设施来节约运营成本。可见，基于数据和

模型的方法能够为物流中心的选址和运营提供更精准的指导，使物流中心在保持竞争

力的同时，实现成本最小化。 

采用随机抽样方法，在满足约束条件，并采用最优匹配关系时的租赁方案中随机

抽取部分方案，将其总成本与量子退火算法求得的总成本进行比较，结果如下表： 

表 6.9 问题二利用随机抽样的结果检测表 

对比方法 货车租赁方案 最小总成本 

量子退火算法 
1 辆卡车 a 

2 辆卡车 b 
53642 

随机抽样 
2 辆卡车 a 

1 辆卡车 b 
71542 

表 6.10 改进麻雀算法及其他算法物流路径优化结果 

名称 改进麻雀算法 SSA-PSO SSA PSO 

总运输距离(km) 2070.8 1481.7 582.6 523.1 

总费用(元) 28500 11800 7550 5850 

使用车辆数(辆) 5 5 4 2 

运行时间(s) 23.26 21.32 19.57 13.13 

6.3 复杂组合成本最优化方案 

6.3.1货车租赁方案 

在利用 subQUBO 方法和模拟退火算法解决复杂组合下的卡车租赁问题时，我们根

据附件 4中的详细指导和编程环境进行了相应的设置与调试。具体而言，我们设定了初

始温度为 100 度，衰减常数为 0.95，并设定了迭代 25 次作为停止准则。通过这一系列

的参数配置，我们成功运行了模拟退火算法，并得出了 subQUBO 模拟退火的结果图。 

 

图 6.5 模拟退火求解结果 

在结果图中，我们可以清晰地观察到随着迭代次数的增加，成本逐渐降低并趋于

稳定，最终达到了模拟退火算法下的最小成本点。这一结果为我们提供了在复杂组合

条件下卡车租赁方案的重要参考。 
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表 6.11 问题二租赁卡车数量及其货物重量的匹配关系表 

起点-终点 货物类型 货物重量（吨） 成本（元） 

上海-西安 普货 19 24,500 

成都-昆明 普货 25 37,000 

上海-深圳 普货 7 14,000 

上海-西安 普货 27 38,000 

成都-昆明 普货 10 16,000 

上海-深圳 普货 19 30,500 

基于模拟退火算法的输出，我们可以得出以下结论：在给定的问题背景下，通过

合理安排不同租赁期限的卡车，两个物流公司合作运输最小成本的货车租赁方案如表

6.11 所示。 

表 6.11 两公司合作运输最小成本的货车租赁表 

货物地点 
货物重量

（吨） 
卡车组合 A 型趟数 B 型趟数 

总成本

（元） 

西安 44 A+B 3 1 78,000 
  仅 A 4 0 94,000 

昆明 46 A+B 3 2 97,500 
  仅 A 4 0 100,000 

上海 33 A+B 2 1 42,500 
  仅 A 3 0 54,000 

6.3.2货物运输方案 

本表格汇总了不同货物地点、两公司合作后货物总重量及卡车不同类型下的运输

成本。详细列出了每趟运输的固定成本与租赁成本，进而计算出总运输成本与总租赁

成本。结合所需趟数与预计总时间，最终得出总成本，如表 6.12 所示。此表格为物流

规划与成本控制提供了直观的数据支持，帮助决策者快速比较不同运输方案的经济性，

选择最优方案以节省成本。 

表 6.12 最佳货物运输方案 

七、问题三模型的建立与求解  

7.1 人工智能模型超参数调优的 QUBO 模型 

7.1.1人工智能超参调优应用 

QUBO 模型通常用于解决组合优化问题，其中变量是二进制(取值为 0 或 1)，并且

目标函数是二次型的形式。它适用于那些需要在给定的约束条件下寻找最优解的问题，

特别是当问题可以转化为进制变量和二次型目标函数的形式时。这种模型在多个领域

都有应用，包括但不限于： 

货物地点 

两公司总

货物重量

（吨） 

卡车类型 所需趟数 

每趟运输

成本

（元） 

总运输成

本（元） 

每趟租赁

成本

（元） 

总成本

（元） 

西安 44 A (12 吨) 4 18,500 74,000 5,000 94,000 

  B (5 吨) 9 16,000 144,000 3,000 160,200 

昆明 46 A (12 吨) 4 20,000 80,000 5,000 101,600 

  B (5 吨) 10 17,000 170,000 3,000 200,000 

上海 33 A (12 吨) 3 13,000 39,000 5,000 50,700 
  B (5 吨) 7 11,000 77,000 3,000 108,700 
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1.电路设计：QUBO 模型可以用于优化逻辑门的布局，以最大程度减少电路中的延

迟或功耗。 

2.物流和运输：用于优化货物的配送路线，以最小化成本或最大化效率。 

3.金融投资：用于优化投资组合，以最大化收益或最小化风险。 

4.组合优化：解决如旅行商问题(TSP)和背包问题等的组合优化问题。 

5.人工智能和量子计算：QUBO 模型与量子计算和量子优化密切相关，可用于解决

在传统计算机上难以解决的问题。 

在问题 3 中，我们需要举例一个潜在通过构建 QUBO 模型从而进行决策优化的应

用场景，综上并进行团队探讨，我们选取“人工智能模型超参数调优”这一场景进行

探究。 

7.1.2背景信息 

随着人工智能向分布式、多专家协同系统发展，机器学习模型的超参数调优变得

尤为关键且复杂。传统调优方法如贪心算法、网格搜索，面对高维、大规模数据集时

效率低下。 

量子计算以其独特的并行处理能力和对特定问题的高效解决能力，为超参数调优

带来了革命性机遇。尽管量子技术尚处初期，但其潜力巨大，能显著加速复杂模型超

参数的搜索过程，提升模型性能调优的效率与精确度。探索量子计算在人工智能超参

数优化中的应用，不仅是科研的前沿课题，更是推动 AI 技术跃升的重要方向。 

7.1.3研究方法 

我们希望通过量子计算的优势，加速人工智能模型的超参数调优过程。具体而言，

我们将超参数作为决策变量，以模型的性能度量（例如准确度）作为目标函数。QUB

O 模型构建：我们将每个超参数引入二进制变量，构建一个 QUBO 模型。 

基于超参数之间的相互关系，目标函数旨在最大化或最小化性能度量。CoherentIsi

ngMachines(CIM)的应用：利用 CIM 的并行计算和高度连接性，在量子计算中更有效地

搜索超参数空间。CIM 的量子优势可以提高搜索效率，找到更优的超参数组合。 

7.1.4思路及技术路线 

选择关键超参数，我们需要仔细选择对模型性能影响较大的关键超参数。这可能

包括学习率、层数、节点数等，具体取决于所使用的机器学习模型和任务。 

7.1.5QUBO模型设计 

1、决策变量的引入：对于每个选择的超参数，引入一个二进制变量表示其取值。 

2、目标函数的设计：设计目标函数，以模型的性能度量为目标，最大化或最小化

这一性能度量，形成形式为二次型目标函数的。然后探究函数的约束条件，引入惩罚

因子，使目标函数不受约束条件影响，形成二元无约束二值函数。 

模拟退火求解或 CIM 模拟求解：使用模拟退火算法或者 CIM 求解构建好的 QUBO

模型。其中，它们充分利用了量子计算的优势，能够在高维、复杂的问题中进行高效

的求解。使用获得的最优超参数组合训练机器学习模型，并在验证集或测试集上评估

其性能。比较使用量子计算方法和传统方法得到的超参数组合的性能。 

通过这一技术路线，我们期望在人工智能模型的超参数调优中充分发挥量子计算

的优势，提高优化过程的效率，以更好地支持人工智能领域的研究和应用。因此，根

据人工智能超参数调优的 QUBO 模型绘制出技术路线图，如图 7.1 所示。 
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图 7.1 技术路线 

7.2 研究结果 

通过将量子计算引入人工智能模型的超参数调优过程，我们期望实现以下目标： 

1.更快的优化速度：量子优化算法具有并行性和高效性，可以加速超参数搜索的过

程，从而减少了调优所需的时间。 

2.更准确的超参数调整：量子优化算法可能能够更精确地找到超参数的最优解，从

而提高了模型的性能和泛化能力。 

3.解决高维空间问题：传统的优化算法在处理高维超参数空间时可能受限，而量子

优化算法可能更适合于处理高维空间的优化问题，这对于复杂的人工智能模型特别有

用。 

4.克服局部最优解问题：量子优化算法通常具有更好的全局搜索能力，可以帮助模

型避免陷入传统算法局部最优解的情况，从而提高了模型的性能和稳定性。 

5.应用于多种人工智能模型：量子优化算法不仅适用于特定类型的模型，还可以应

用于各种类型的人工智能模型，包括监督学习、无监督学习、强化学习等。 

7.2.1QUBO模型算法 

QUBO 模型算法步骤 

Step1:根据待优化问题，构造量子系统的评价函数𝐻𝑞 = 𝐻𝑝𝑜𝑡 +𝐻𝑘𝑖𝑛,即量子哈密顿函数。其

中，𝐻𝑝𝑜𝑡(𝑡)为势能，即模拟退火算法中的评价函数，𝐻𝑘𝑖𝑛
(𝑡)为动能； 

Step2:初始化各个参数，𝑇0为量子退火的初始温度，𝛤为横向场强，变化的横向场强引起不同量

子状态之间的量子跃迁，最大迭代次数为 MaxSteps，初始化状态为𝑥,对应的状态能量为
𝐻𝑝𝑜𝑡(𝑥); 

Step3:随机微扰产生新状态𝑥′,对应的状态能量为𝐻𝑝𝑜𝑡(𝑥′); 

Step4:计算能量差𝛥𝐻𝑝𝑜𝑡 = 𝐻𝑝𝑜𝑡(𝑥
′) − 𝐻𝑝𝑜𝑡(𝑥)以及𝛥𝐻𝑞 = 𝐻𝑠(𝑥

′) − 𝐻𝑞
(𝑥)

,如果𝛥𝐻𝑝𝑜𝑡 < 0或者

𝛥𝐻𝑞 < 0则系统接受新解𝑥 = 𝑥′,反之如果exp(𝛥𝐻𝑞/𝑇) < 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑑𝑜𝑚(0,1),则𝑥 = 𝑥′,否则重复执行

步骤 3; 

Step5:进行退温操作，𝛤的变化和模拟退火中的温度𝑇作用类似，横向场强变化形式为𝛤 = 𝛤 −
(𝛤0/𝑀𝑎𝑥𝑆𝑡𝑒𝑝𝑠); 
Step6:判断是否满足终止条件𝐹 = 0,如果满足量子退火算法终止，否则重复步骤 3。 

7.2.2超参数调优 QUBO模型 

通过数据的获得，我们采用量子计算的方法对人工智能超参数进行初步探究。假

设 Ni：量子位的数量；Ne：能量水平；Ns：可解的个数，我们求解得到了 QUBO 求解
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算法在不同参数配置下的准确度分布情况，例如：Ni=20，Ne=5 和 Ns=10。 

 

图 7.2QUBO 准确度分布箱线图 

上图为箱形图，展示了 QUBO 求解算法在不同参数配置下的准确度分布情况。其

中，每个箱子代表一组特定参数下算法准确度的统计分布。箱形图通过展示数据的五

数概括（最小值、第一四分位数、中位数、第三四分位数、最大值）以及可能的异常

值来展示数据的分散情况。 

我们发现，准确率的中位数在不同参数设置之间有所变动，但总体来说几乎都在

0.80 以上，准确率较高。四分位距代表准确率的可变性，较短的箱子表示更一致的结

果，较长的箱子表示结果的变化较大。结果显示 Ni60,Ne7,Ns6，有些参数设置的箱子较

长，表明在这些设置下准确率的变动较大，而一些较短的箱子则表明在这些设置下准

确率较为稳定。 

七、模型的评价与推广 

7.1 模型的优点 

本文通过模拟退火算法为 QUBO 问题得到了满意的解，较好地解决了寻找最优解

的问题。且该算法还可用于其它各种组合优化问题，如 TSP 和 Knapsack 问题等，能产

生令人满意的近似最优解，而且运行速度较快。 

该模型通过两种求解方法分别是模拟退火求解器和 CIM 模拟器进行求解，其结果

更合理、更准确；当量子比特的数量较多时，采用改进的模拟退火 subQUBO 进行求解，

能很好地解决大规模数据或运算较复杂的问题。 

本文对求解结果进行可视化处理及误差可视化处理，使呈现更为直观，且增强了

可信度。 

本文通过 QUBO 转化，将决策变量转化为 0-1 变量，使得数据得到充分使用，避

免了数据错误或遗漏带来的误差。 

7.2 模型的缺点 

该模型建立在卡车租赁成本确定的前提条件下，本文采用的模拟退火算法求解

QUBO 问题时更适用于数据量足够大的样本，如果数据量较小，求解结果会存在一定

的误差。 
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7.3 模型的推广 

该论文使用的 QUBO 模型，除了可解决物流租赁和运输方案外的问题，还可以解

决金融、人工智能、最大独立集问题、不对称分配问题、对称分配问题、边约束分配

问题、二次背包问题、最大团问题、最大割问题、整数划分问题和旅行商问题等，可

结合具体实际运用进行变化运用。并在使用过程中，可以通过下述方式将 QUBO 模型

与 Ising 模型相互转化，以便求解不同问题。 
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