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摘要: 以模拟退火算法为核心着重讨论了水质模型参数的非数值随机优化方法。实例分析表明,

利用非数值随机优化方法 (包括模拟退火算法和遗传算法) 对水质模型参数进行估计, 可以获

得较为理想的结果。不同参数估计方法的比较进一步阐述了非数值随机优化方法在参数估计中

的优点。
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水质模型参数估计是水质系统辨识的一个重要环节,所研究的是当模型结构已经确定,

如何确定模型参数的问题。在水质模型参数物理意义的范围内, 使模拟结果与实际观测值

之间误差最小的参数估计问题本质上则属于参数优化的研究范畴。传统的水质模型参数的

确定方法有实验室法、经验公式法和试错法等。实验室法和经验公式法获取的参数值往往

很难反映水体的实际情况, 因而在实际使用中有较大的局限性。试错法虽然可以获得相对

满意的结果, 但是需要较多的计算机时, 而且参数估计结果并非最优。水质模型参数的同

时估计法是近年来逐渐发展成熟起来的一类方法, 其基本思想是应用多维参数的最优化估

值方法, 同时确定模型中的各个参数。这种方法从模型的整体出发, 充分利用计算机计算

速度快的特点, 因而具有搜索时间短, 参数可靠性较高的优点, 已逐渐成为人们研究的热

点, 并在实际应用中发挥了较大的作用。在水质模型参数的同时估计中, 应用较多的有最

速下降法、复合形法 ( complex ) 和计算机扫描计算- 图解- 梯度搜索法。但是这些方法也

同样存在着诸如受初始条件影响明显、算法过于复杂等不足。当前, 遗传算法、模拟退火

算法等非数值随机优化算法的研究应用, 为水质模型参数的最优估计提供了新的途径。

1　非数值随机优化

一般而言, 数值算法是指基于代数关系运算的一类诸如矩阵运算、多项式运算、解三

角形线性系等的计算方法, 基本上是属于数值分析 (以数字形式表达的问题求数值解) 的

范畴。对于参数优化问题, 数值算法的一般方法是利用普通极值的充分必要条件来寻优, 即
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指标函数 Z( S
T)为最小值的充分必要条件为: � 一阶偏导数为零(必要条件) ; � 二阶偏导

数阵(记为 H ( S) )为正定阵(充分条件)。如果 Z( ST )可以写成解析式,而且能求出其一次及

二次偏导数,那么可以从一阶偏导数为零的条件中给出的 n个非线性方程求得 S
T
= [ s0, s1 ,

⋯, sn ] ,然后再代入 H ( S )中校验 H ( S)是否正定,如果正定, 则这组 S
T
值即为所求使 Z( S )

为极小值的 S
T *。然而, 在控制系统参数最优化问题中,由于指标函数 Z( S

T )一般很难写成

解析式,或解析式形式较为复杂等原因,上述数值方法应用起来有较大的困难。

与数值算法不同, 非数值算法是基于关系运算的一类诸如搜索、选择、排序、匹配以及图

论等方面的计算方法, 基本上是属于符号(如字符、数字、图形或其它记号)处理的范畴。其特

点是算法直接、简单。具体地讲,非数值算法的参数优化过程是先给出任意的初始点 S
T ( 0)

= S
T
0 , 然后解系统动态方程得到 Z( S

T
0 ) ,判断 Z( S

T
0 )是否为最小,若最小则停止计算,否则按

某种规律改变 S
T,然后再解动态方程,如此循环反复, 直到 Z( S

T )为最小。根据 S
T 改变规律

差异,非数值优化方法可分为定向寻优和随机寻优两类。前者如最速下降法、单纯形法 [ 3]等,

其特点是寻优过程中每一步的方向都十分明确; 后者如遗传算法
[ 2, 8]
和模拟退火算法等,其

最大的特点表现在搜索方向的不确定性上。本文以模拟退火算法为重点,说明水质模型参数

的非数值随机优化。

2　模拟退火算法

模拟退火 ( Simulated Anneal ing , 简称 SA) 算法, 是基于蒙特卡罗 ( Monte Carlo) 迭

代求解法的一种启发式随机搜索算法。模拟退火算法用于求解优化问题的出发点, 是基于

物理中固体物质的退火过程与一般组合优化问题间的相似性。在对固体物质进行退火处理

时, 通常先将其加温熔化, 使其中的粒子可以自由运动, 然后随着温度的逐渐下降, 粒子

也逐渐形成了低能态的晶格。若在凝结点附近的温度下降速率足够慢, 则固体物质一定会

形成最低能量的基态, 这一过程和金属的初始状态无关。根据这一过程, N. M etroplis等

人在 1953年提出了SA 算法的基本思想, 后来由S. Kir kpatr ick等人先后研究发展了 SA 算

法的理论, 并应用到寻找函数最优解问题上 ( S. Kirkpat rick et al. , 1983; Cenry , 1985,

Geman, 1984)。理论上已经证明, 通过模拟退火过程, 可找到全局 (或近似) 最优解。

2. 1　基本原理

模拟退火算法的基本思想可以表述为: 把某种状态的 S 看成某一物质系统的微观状

态, 而Z ( S ) 为该状态下物质系统的内能。利用控制参数 T 类比温度, 让T 从一个足够高

的温度慢慢下降, 对每个 T , 用Metropolis抽样法在计算机上模拟该体系在此T 下的热平

衡态, 即对当前状态 S 作随机扰动产生一个新状态 S′, 计算增量 �Z′= Z ( S′) - Z ( S) ,

并以概率 exp ( - �C/ kT ) 接受 S′作为新的当前状态。当如此重复地随机扰动足够次数后,

状态S 表现为当前状态的概率将服从玻耳兹曼分布, 即

f = z ( T ) exp[ C( S) / kT ]

其中 z ( T ) =
1

∑t
exp[ - C( S ) / kT ]

式中　k 为玻耳兹曼常数。若 T 下降足够慢, 且 T→0, 则将求得具有最小能量 Z ( S) 的状

态 S
*。
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2. 2　算法的实现

模拟退火算法的实现关键在于以下相关函数的选取设置:

( 1) 以一定的概率密度从当前状态 S 跃迁到新的状态 S′, 这个概率密度函数称为生成

函数 ( g enerat ing funct ion)。本文取

S′= Gener ate( S ) + �sin 
式中　�为给定的步长,  为- 1和 1之间根据均匀分布产生的随机数, S 相当于水质模型

中的待估参数 [ k 1, k 2, ⋯, kn ]′。

( 2) 以一定的概率密度接受目标函数值的偶然上升(即当�> 0时) , 这一概率密度函数

称为接受函数 ( acceptance funct ion)。取概率密度函数为

f = exp( - � / T )

这里, �= Z ( S′) - Z ( S) , T 表示温度, 又设 !为用均匀分布概率产生的 0和 1之间的随

机数, 则这一过程 (记作 Accept (!, S′) ) 可

以表述为:

如果　　!< f ,　　则　　S = S′

　　 ( 3) 以一定的冷却方式降低等效温度 T ,

等效温度是生成函数与接受函数中的控制参

量, 确定了所引入的随机扰动 (噪声) 的强度。

设温降函数 ( coo ling function) 形如:

T i+ 1 = ∀T i　　　　( 0 < ∀< 1)

　　应用上述选取的函数形式, 模拟退火算法

水质模型参数估计的计算流程见图 1。图中初

始化过程包括: 初始温度 T 0、初始状态 S、温

降系数 ∀、搜索步长 �、内循环次数n以及外循

环结束条件 (收敛条件) 的确定。

3　实例分析

作为一个例子� , 设某均匀河段起始断面BOD 浓度为20 mg / l, 溶解氧浓度为 10 mg /

l, 饱和溶解氧的浓度为10 mg / l, 河流流速u= 4 km / d。该河段 8、28、36、56 km 处的 BOD

与 DO的实测浓度值如下表所示, 要求估计 BOD 降解系数 k1和复氧系数 k2。

3. 1　模拟退火算法水质模型参数估计

选取模型结构较为简单又具有较强代表性的 S-P 模型, 并取实测值与模拟值的误差平

方和最小为目标函数, 则水质模型参数估计问题可用数学式子表示如下:

min Z = ∑
n

i= 1
∑
m

j= 1

#( B ij - B
*
i ) 2 + ( 1 - #) ( C ij - C

*
i ) 2 ( 1)

式中　B ij、C ij表示 i断面第 j 次的实测值, i= 1, ⋯, n, j = 1, ⋯, m; B
*
i 、C

*
i 为最优参

数下的水质模拟值; #为加权因子 ( 0≤#≤1) , 表示BOD 和DO实测值的相对可靠程度。且:
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C = C s - ( Cs - C0 ) e
- k

1
x / u

+ k1C0 ( e
- k

1
x / u

- e
- k

2
x/ u

) / ( k 1 - k2) ( 2)

B = B 0e- k
1
x/ u ( 3)

式中　B、B0、C、C0分别为 x= x 和 x= 0处河水的 BOD、DO浓度 ( mg / l) ; x 为离排污

口的距离 ( m ) ; u为河水平均流速 ( m/ s) ; k 1为 BOD 衰减系数 ( 1/ d) ; k2为河水复氧系

数 ( 1/ d) ; C s 为河水在某温度下的饱和溶解氧浓度 ( mg/ l)。

表 1　某河流各断面不同时刻的水质实测值

Tab. 1　Actual concentration of BOD and DO of a river concerned

断面号 断面距离/ km BOD 实测浓度值/ m g·l- 1 DO实测浓度值/ mg·l- 1

1# x= 8 17. 928 16. 891 18. 304 8. 335 8. 657 8. 032

2# x= 28 13. 783 13. 156 13. 478 6. 750 6. 565 6. 830

3# x= 36 12. 392 11. 934 12. 283 6. 654 6. 631 6. 823

4# x= 56 6. 932 6. 879 6. 951 9. 501 9. 343 9. 677

取 #= 0. 5, 利用模拟退火算法, 给定不同的初始值及搜索条件, 获得参数的估计结果

如下表 2所示。由表 2可以看出, 不论初始值 k 1、k2以及搜索条件如何设置, 得到的参数

估计值都较为接近, 且指标函数值也稳定在一定的精度范围内。水质模型参数的最优估计

为 k 1= 0. 055, k 2= 0. 203, 此时指标函数值 Z= 1. 04。这说明, 模拟退火算法在水质模型参

数估计中是有效的。另一方面, 就参数优化速度看, 搜索时间表现出较大的随机性。优化

速度一般因收敛条件的宽严而有相应的快慢变化。除此之外, 搜索时间与初始值 k 1、k2及

其它搜索条件的关系不明显。

表 2　模拟退火算法水质模型参数估计结果

Tab. 2　Parameter estimation results of simulated-annealing algorithm

初始值 搜索条件 参数估计值

k1 k2 T 0 ∀ � ∃ k1 k2

指标函数值

Z

搜索时间

/ s

0. 4 0. 6 2 000 0. 85 0. 01 1. 5 0. 052 0. 191 1. 469 18. 13

0. 8 0. 2 2 000 0. 85 0. 01 1. 5 0. 052 0. 192 1. 385 0. 88

0. 4 0. 6 200 0. 85 0. 01 1. 5 0. 055 0. 210 1. 091 0. 38

0. 4 0. 6 20 0. 85 0. 01 1. 5 0. 055 0. 214 1. 152 3. 24

0. 4 0. 6 200 0. 5 0. 01 1. 5 0. 056 0. 214 1. 152 13. 45

0. 4 0. 6 200 0. 85 0. 001 1. 5 0. 056 0. 219 1. 275 9. 68

0. 4 0. 6 200 0. 85 0. 01 1. 05 0. 055 0. 203 1. 040 8. 35

　　注: 表中 T 0 为初始温度, ∀为温降系数, �为搜索步长, ∃为收敛条件, 取内循环次数 n= 10。

3. 2　方法的比较

为进一步分析模拟退火算法在水质模型参数估计中的作用, 阐明非数值随机优化方法

的特性, 本文利用另一非数值随机优化算法——遗传算法 ( GA) 和具有代表性的非数值定

向搜索方法——最速下降法 ( GD) 分别对上述算例进行参数优化, 结果如下表 3、表 4。

由表 2、表 3和表 4可以看出, 三种方法都可以求得较为准确的参数估计值。就参数优

化的速度而言, 最速下降明显要快于两种非数值随机寻优方法 ( SA 和GA) , 但是其解的稳

定性则明显要逊于SA 和GA。表 4表明, 最速下降法水质模型参数估计结果受初始搜索条

件的影响较大, 不同的搜索条件下获得的水质模型参数有较大的差别。这主要是因为该方
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法是一类有向的搜索策略, 受 “出发点”位置、搜索步长等条件的影响, 寻优过程容易陷

入局部最优。就两种非数值随机寻优方法而言, 它们在理论上都已被证明能找到或接近全

局最优, 从实际的例子也可以看出, 其参数优化效果良好。但是, 在一定程度上, 这是以

牺牲求解速度为代价的。

表 3　遗传算法水质模型参数估计结果

Tab. 3　Parameter estimation results of genetic-algorithm

搜索条件 参数估计值

p op p c p m ∃ k1 k2
指标函数值 Z

搜索时间

/ s

40 0. 85 0. 01 1. 5 0. 056 0. 200 1. 163 29. 11

10 0. 85 0. 01 1. 5 0. 054 0. 185 1. 168 5. 94

20 0. 85 0. 01 1. 5 0. 056 0. 190 1. 299 7. 19

20 0. 95 0. 01 1. 5 0. 054 0. 214 1. 213 13. 18

20 0. 85 0. 001 1. 5 0. 052 0. 190 1. 469 4. 67

20 0. 85 0. 01 1. 2 0. 056 0. 220 1. 168 75. 9

　　注: 表中 pop表示种群数, pc为交叉概率, pm 为变异概率, ∃为收敛要求。

表 4　最速下降法水质模型参数估计结果

Tab. 4　Parameter estimation results of steepest-decent algorithm

初始值 搜索条件 参数估计值

k1 k2 P q q1 q2 k1 k2

指标函数值

Z

搜索时间

/ s

0. 4 0. 6 0. 5 0. 01 0. 25 0. 001 0. 056 0. 600 20. 224 0

0. 4 0. 6 0. 5 0. 01 0. 005 0. 001 0. 052 0. 598 21. 287 0. 05

0. 4 0. 6 0. 01 0. 001 0. 25 0. 000 1 0. 055 0. 237 1. 720 0. 44

0. 4 0. 6 0. 1 0. 000 1 0. 05 0. 001 0. 055 0. 209 1. 078 0. 93

0. 8 0. 2 0. 1 0. 000 1 0. 05 0. 000 4 0. 055 0. 206 1. 057 0. 51

　　注: 表中 p 为搜索步长, q 为参数增量, q1 为步长修正系数, q2为指标函数的收敛要求。

就遗传算法和模拟退火算法的差别而言, 模拟退火算法是一种基于热力学退火原理建

立起来的随机搜索算法, 该算法已在理论上被证明是以概略 1收敛至全局最优的一类方法,

其解的质量也较高, 但在控制其主要参数如初始温度、温降系数等问题上却存在一定难度。

温度的管理常需要实验地加以调整。与模拟退火算法不同, 遗传算法从生物进化的规律得

到启发, 其最大的特点在于它是一种群体的搜索策略, 即同时从多个状态出发, 通过交叉、

变异等手段, 不断向最优解逼近。尽管理论上已经证明 GA算法最终能收敛至全局最优, 但

收敛过程需要较多的时间, 这一时间复杂度问题仍亟待解决。如前所述, 在两种非数值随

机优化方法 ( SA和 GA) 间, 虽然参数优化的效果都较为理想, 但模拟退火算法在解的精

度及优化速度上都优于遗传算法。两种随机优化方法 ( SA 和 GA ) 虽然在参数优化的具体

过程上有所不同, 但是都是基于随机搜索思想的寻优方法, 其最大的特点表现在搜索方向

的不确定性。正是由于这一特性, 才使寻优过程有可能跳出局部最优而搜索到全局最优解。

4　结语

本文以模拟退火算法为核心, 重点讨论了非数值随机优化方法在水质模型参数估计中
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的应用。实例计算及分析表明:

( 1) 非数值参数优化避开了数值方法求导和求解方程组的过程, 算法简洁有效。

( 2) 非数值随机优化 ( SA、GA) 在求解精度上明显高于定向寻优方法 (如最速下降法

GD) , 但在一定程度上却是以牺牲求解速度为代价的。

( 3) 就两种非数值随机优化方法 ( SA 和GA) 而言, 两者在理论上都已被证明能以概

率 1收敛至全局最优, 实例研究也表明这两种算法都能获得较高精度的解, 而且解的稳定

性较好。但 SA 的求解精度和速度都优于 GA。

( 4) 当前, 非数值随机优化方法虽然在求解速度上存在着一定的不足, 但是, 有理由相

信随着计算机技术的发展 (特别是并行处理技术的发展与推广) 以及算法理论的进一步完

善, 模拟退火算法和遗传算法将因其自身固有的优点而受到越来越广泛的关注。
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Stochastic optimization on parameters

of water quality model

ZHENG Hong-x ing , LI L i-juan

( Instit ut e of Geog raphic Sciences and Nat ur al Resour ces Reseach, CAS, Beijing　100101, China )

Abstract: This paper fo cuses on stochast ic par ameter opt imizat ion fo r w ater qual ity model

w ith simulated-annealing alg orithm ( SA) w hich is discussed in detail . For comparison,

genet ic-algor ithm ( GA ) and steepest-decent alg orithm ( SD ) are also discussed.

Simultaneously , the typical S-P w ater quality model is adopted in a case study. Result of

the case study show s that the stochast ic opt im izat ion methods ( SA and GA ) are more

effect iv e than the other methods such as the steepest-decent method. What are testif ied

include not only in the aspect of theory but also in the case study , both SA and GA are

able to reach the g lobal optimal results. How ever, concerning SA and GA, GA is w eaker

in local opt im izat ion and spends mor e time in parameter opt imizat ion.

Key words: s to chast ic opt imizat ion; simulated anneal ing algorithm; parameters; w ater

quality model
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