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摘要 参数识别是数学模型应用的前提 本文对非线性环境模型常用的 种参数识别方法进行了比较分析 优化

方法是出现最早 !应用最广泛的参数识别方法之一 但在观测误差存在的情况下 采用优化方法识别的最优参数

进行模型预测 存在很大的决策风险 考虑到这种不足  ≥方法和 ∞方法摒弃了识别单一最优参数的传统

思维 而把识别参数扩大到多点组成的参数集  ≥方法与 ∞方法不同的是  ≥方法把可行的参数点看成

是同等接受的 而 ∞方法则根据模拟值与实测值的差别 确定其似然度 代表参数的可信度水平 除参数识

别以外  ≥方法和 ∞方法也是全局灵敏度分析的重要工具 
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  参数识别是数学模型应用的前提 优化方

法是参数识别最常用的方法之一 但由于数据

的稀疏性和观测误差的存在 仅仅依赖优化方

法所得到的最优参数进行预测 具有无法把握

的风险≈ 考虑到优化方法在稀疏数据条件下

进行模型识别的困难 在环境数学模型的发展

中 先后出现了  ≥ 和 ∞ 种方法 两者

既有相似的特点 也有显著的差别 优化方法 !

 ≥方法和 ∞方法 是目前环境数学模型

应用较多的 种参数识别方法 它们体现了不

同的参数识别思想 具有一定的代表性 本文对

这些方法的异同进行了比较和探讨 

1  方法介绍

优化方法是最直观 !最传统的参数识别方

法之一 经过不断的发展 涌现了大量的优化技

术 例如梯度方法 !单纯性方法等≈  近年来 

由于计算速度的提高 基于随机搜索的现代优

化算法在非线性模型的参数识别中日益受到欢

迎 例如禁忌搜索算法 !模拟退火算法 !遗传算
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法和人工神经网络算法等≈ 各种优化方法的

有效性和收敛速度各有不同 但本质是一样的 

本文不对这些方法进行比较 而是采用 ≥≤∞2

 方法≥∏ ≤¬ ∞√∏ 

⁄√ √   ≥≤∞方

法是 ⁄∏等人于 年在吸收了控制随机搜

索方法和遗传算法的基础上提出的≈ 年

对其进行了修正≈  称为 ≥≤∞2 方法 ≥≤∞2

 方法在水文学模型中得到了广泛应用 是

到目前为止对非线性复杂模型采用随机搜索方

法寻找最优值最成功的方法之一≈  

世纪 年代末 !年代初 由于认识模

型识别的困难 和 ≥将过于强硬

的优化条件弱化 即将其转化为一些可以用定

量或定性的语言描述的条件来决定参数的取

舍 从而在一定程度上克服了采用优化方法进

行参数识别带来的不确定性问题 这就是  ≥

方法 ≥√ 
≈  ≥

方法是基于行为和非行为的二元划分进行参数

识别的 换句话说 给定一组参数 如果系统的

模拟行为满足事先设定的条件 那么这组参数

就是可接受的 否则是不可接受的≈  

∞  

∞方法 年由 √提出 它吸收

了  ≥方法和模糊数学方法的优点≈ ∞

方法认为与实测值最接近的模拟值所对应的参

数具有最高的可信度 离实测值越远 可信度越

低 似然度越小 当模拟值与实测值的距离大于

规定的指标时 就认为这些参数的似然度为  

可见 ∞方法不同于  ≥ 方法对参数集

/是0和/否0的二元划分 而是采用似然度对不

同的参数进行区分 ∞方法既考虑到最优

即最好这一直观事实 也避免了采用单一的最

优值进行预测而带来的风险≈  

以上 种方法都依赖于随机采样技术 为

提高采样效率 本文采用  ∏
≈采

样方法替代了传统的  ≤采样 

2  模型描述

考虑一个简单的子过程方程 即污染物衰

减模型 

δχ
δτ

= − κχχ ()

式中 χ是污染物的浓度 κχ是衰减系数

 τ是时间 

这里假设 κχ不是常数 而与污染物浓度有

关 

κχ =
κχ

χ + Μ
()

式中 κ是系数 Μ是限制因子 

根据式 当 χ µ Μ时 κχ近似为常数 当

χ ν Μ时 ,则 κχ近似与 χ成正比 .

联立 !式 

δχ
δτ

= −
κχ

χ + Μ
()

  积分可得 

− χ +
Μ
χ

= κτ − χ +
Μ
χ

()

其中 χ为初始时刻污染物的浓度 

注意到式中 χ是 τ的单调函数 因此在

κ ! Μ和 χ 已知的情况下 χ是可唯一确定的 

因此记 χ为 τ的函数 

χ = χ(χ , κ , Μ , τ) ()

  选择该模型作为研究对象 主要考虑到以

下几个方面的因素 首先 它是许多环境模型的

组成部分 在实际中有广泛的应用 其次模型是

动态和非线性的 参数之间具有较强的相互作

用 最后模型的结构比较简单 参数之间的关系

容易把握 

3  数据序列的产生

本文采用合成的/观测0数据进行研究 即

在已知参数值的情况下采用式 产生/真实

值0时间序列 然后加上随机挠动以模拟观测误

差 得到/观测值0时间序列 然后利用这些数据

进行模型的识别和验证 这样做的目的是为了

使系统的真实情况在掌握之中 同时模型没有

结构上的误差 参数估计的所有的误差仅来源

于初值和观测系列 这使得有可能在排除结构

误差的情况下 单独研究观测误差对于参数识

别的影响 合成数据方法在许多模型分析中有

广泛的使用 为简洁起见 在不引起混淆的情况

下 不再对/观测值0和/真实值0加上引号 
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令 χ  κ  1Μ  

由于方程是一个非线性方程 因此对于给定

的时刻 τ 采用牛顿方法解非线性方程求出 χ

值≈ 再加上均值为  !标准方差为 的

随机挠动 即挠动项为 

Ν ∗ Ν( ,) ()

观测值 χχ为 

χχ(τ) = χ(τ) + Ν ()

  显然 观测误差满足独立 !正态和同方差的

性质 

4  目标函数

由于具有多个时刻的采样值 因此必须将

多目标转化为单目标 考虑到上述观测误差是

正态的独立同分布 此时最大似然方法与最小

二乘法是等价的 即目标函数为模拟值与实测

值差的平方和 大量的经验表明 如果观测误差

满足上述关系 则最小二乘法目标函数是最优

的目标函数 由于模型没有结构误差 本文不再

对方法进行相关性分析 

由于初值对于模拟结果具有重要的影响 

因此如果直接采用观测初值进行模拟 可能会

带来很大的误差 因此 将 χ 也作为参数进行

识别 参数取值空间为 

8 = (κ , Μ , χ)  [ κ [  ,

 [ Μ [  , [ χ [  ()

5  识别结果

511  优化方法

采用真实值进行识别 得 κ  1 ! Μ 

1 !χ  1 说明在没有观测误差的情况

下 系统能够很好地被识别 优化方法是有效

的 采用具有观测误差的数据进行参数识别 结

果为 κ  1 ! Μ  1 !χ  1 误差分

别为 1  !1 和 1  模型对于 χ 的

识别结果与真实值非常接近 而其它 个参数

则具有一定的误差 优化方法拟合时观测值与

最佳拟合曲线的对比见图  从图中可以看出 

观测值基本上在拟合曲线上下分布比较均匀 

且误差均比较小 

令 χ  将 κ和 Μ值的识别结果

代入模型进行检验 模拟值与真实值的最大差

别为 1  见图  

图 1  优化方法的参数识别

ƒ1  °  ∏ 

图 2  优化方法的模型验证

ƒ  ∂ ∏ 

512   ≥方法

采用  ∏方法 在参数空间中

进行随机采样 计算每组参数对应的目标函数 

采样 万次 取目标函数最小  所对应的参数

为可接受的参数 经过识别后 各参数的频率直

方图见图  

从图 可以看出 参数分布的区间分别为 

κ  ≈1 1  Μ  ≈  χ  ≈1 

1 而概率最大的区间是 κ  ≈1 1 Μ

 ≈  χ  ≈  可见 在目标函数取

前  的情况下 参数的取值范围分别占了取

值空间的   ! 和 1  因此可以认为

在这样的观测数据下 模型的可识别性不高 另

外 对于出现概率频率最大的值 除了 Μ值

与真实值比较接近以外 其它 个值都远离于
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图 3  ΡΣΑ参数识别的分布

ƒ1  ∏   ≥

真实值 因此  ≥方法识别的概率最大的参数

与真实的参数存在很大的偏差 图 中 真实值

所在的点1 位于参数分布区域的一角 

由于这个区间的点数相对较少 因此其概率反

而较小 如果只是采用识别概率最大的参数值

进行预测 显然与真实值具有相当的偏差 

图 4  ΡΣΑ可行参数 κ2Μ的对应关系

ƒ  κ2Μ   ≥ √

图 5  ΡΣΑ方法的模型验证

ƒ1  ∂   ≥

  图 是当初始浓度 χ  时的模

型验证 从图 中可以看出 预测结果的范围能

够完全覆盖真实值 而预测的平均值与真实值

具有相当的偏差 这说明  ≥方法能够有效地

估计预测结果的风险 但由此失去了一定的预

测精度 另外 从图 可以看出 如果采用平均

值进行预测 那么与优化方法一样具有严重的

风险 

除了参数识别  ≥ 还具有全局灵敏度分

析的功能 图 是可接受参数的边缘分布与原

始均匀分布的对比 如果参数对目标函数具有

较大的影响 则目标函数对参数应具有较强的

筛选能力 因此 可接受参数的分布离原始分布

越远 说明该参数对目标函数的影响越显著 其

灵敏度度越高 !重要性越突出 

这一结论受到参数之间相关性的影响 如

果某个参数的变化可以通过其它参数的变化抵

消 那么有可能导致可接受参数值的分布与原

始分布的差别并不是很大 但是 由于参数的取

值是在封闭的区间 参数在整个区间的取值不

太可能被其它参数同等地抵消 因此  ≥ 方法

仍不失为一种有效的全局灵敏度分析方法 

图 中 可接受参数集的分布与真实分布

之间的最大差异 即 Κ2Σ 统计量分别为 κ

1 Μ 1 χ 1 因此 根据  ≥ 方法 

个参数之间的重要性没有显著的差别 

513  ∞方法

∞方法根据似然度对参数进行区分 

√等人建议的似然度的表达形式比较复

杂≈  这里只采用比较简单的形式 即似然
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图 6  ΡΣΑ方法的灵敏度分析

ƒ  √   ≥

度与观测值与模拟值差值平方和的倒数成正

比 识别的似然度经过均一化处理 即所有参数

似然度之和等于  

图 是 ∞方法识别结果的似然度直方

图 可以看出 κ ! Μ和 χ 最大似然度的取值范

围依次是 κ  [ 1 , ] , Μ  [  , ] , χ 

≈1 1 与  ≥ 所得出的结果非常的接

近 而 κ和 Μ离真实值比较远 造成这种偏离

的原因也与  ≥ 方法类似 见图  图  是

∞方法似然度的分布 为清晰起见 在结果

中只随机选取了 个点 图中气泡大小与对

应该点的似然度成正比 

图 7  ΓΛΥΕ方法识别似然度的分布

ƒ  ∏  ∞

  采用 ∞方法进行预测 各个参数预测

结果的可信程度或者概率与似然度成正比 由

此可以求得预测结果的分布特征 图 是当系

统初值 χ  时的模型验证 这里只考

虑  和  概率区间 与  ≥ 方法相比 预

测结果的范围略窄 但其范围仍然能够覆盖实

测值 总地来说 精度有所提高 但是预测风险

增大 

  类似于  ≥ 方法可以利用可接受参数的

分布与原始分布的对比进行灵敏度分析 

∞方法也可利用累积似然度进行全局性灵

敏度分析 如果参数对目标函数没有显著影响 

图 8  ΓΛΥΕ方法似然度汽泡图

ƒ1  ∏ κ2Μ ∞
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图 9  ΓΛΥΕ方法的模型检验

ƒ1  ∂  ∞

那么参数似然度的分布应接近于原始分布 即

均匀分布 如果参数取值对似然度的影响较大 

则参数累积似然度的分布与原始分布相差较

大 图 中 参数似然度的累积分布与均匀分

布的差别分别是 κ 1 , Μ 1 , χ 1 因

此参数的重要性排序是 Μ  κ  χ 这与各个

参数识别精度的排序一致 可见 ∞方法的

全局灵敏度分析结果优于  ≥方法 

6  分析与结论

优化方法形式简单 结果直观 容易在工程

实践中采用 按照选定的准则 在没有其它信息

图 10  ΓΛΥΕ方法的灵敏度分析

ƒ1  √  ∞

来源的情况下 人们宁愿相信观测数据是系统

真值的最好估计 使模拟值最逼近观测值的参

数是最好的参数 这是优化方法的哲学基础 

 ≥方法将优化方法的条件放宽 改变了

寻找最优单点参数的传统思维 从而避免了模

型可识别性的问题 在某种意义上  ≥方法是

以牺牲精度换取可靠性 这使得  ≥ 方法在降

低精度的情况下 尽可能地估计到潜在的预测

风险  ≥方法体现了在目标函数有少量变化

的情况下模型预测结果的变化 实际上这是对

预测结果的稳定性分析 另外  ≥方法还可进

行全局灵敏度分析 以判断参数的相对重要性 

∞方法对参数通过似然度进行区别 

在理论上 ∞方法接受所有的参数 各个参

数的可信程度由它所导致的模拟值与观测值的

对比来确定 因此 ∞方法不是要接受或者

拒绝某一参数值 而是确定各个参数值的可信

程度 另外 ∞方法也是一种有效的全局灵

敏度分析方法 并且更少受到参数相关性的影

响 在本例中 ∞方法显示了比  ≥ 方法

更强的全局灵敏度分析能力 

虽然  ≥和 ∞方法各有特点 但都深

深地打上了优化思想的烙印  ≥ 方法所选择

的可行参数是在最优附近的可行参数 最优值

必然包含其中 而 ∞方法似然度最大 !最

可信的参数就是最优的参数 在这个意义上 

 ≥和 ∞方法都不是对优化方法的否定 

而是对优化方法的发展 

非线性环境模型的参数识别不是一个完全

客观的过程 它受到人们主观判断的影响 优化

方法的目标函数 ! ≥ 可接受行为的准则 !

∞方法似然度的确定等都没有唯一最佳的

标准方法 虽然主观性在非线性环境模型的参

数识别中是不可避免的 但只要这些主观设定
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是合理的而不是武断的 对决策都是有益的 而

这正是数学模型的意义所在 
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•    29  ∗  

  ±∏ ⁄∏ ≥ ≥  ∂∏ ∞√

  ∏2∏

 •    23  ∗  

  ±∏ ⁄∏≥≥ ∂∏

∏≥≤∞2  

 ∏   158 ∗  

 ∗  

     • ∏ √ 

∏  •        23    ∗

 

  邓义祥 陈吉宁 杜鹏飞  ≥≠ 算法在水质模型参数识别

中的应用 上海环境科学  21  ∗  

  √ ≥ ≤   2

   √ ∏    ∞√

∞ 120  ∗  

  √   ×∏∏∏2

∏ 2

 ° 6  ∗  

      √   ∏

∏∏2

     √ •   2

∏ 22  ∗  

      × ≥  ≥   ≥√ 

 ≥2∞  ≤∏°

≤∏ 136  ∗  

   ≤     √∏

ƒ °⁄ ×

√   ∗  

  徐士良 ƒ常用算法程序集 北京 清华大学出版

社   ∗  
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