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摘要 :参数识别是数学模型应用的前提.遗传算法是一种通用的全局优化算法 ,结构简单.一个实际应用问题能否利用遗传算

法解决 ,关键在于遗传算法的设计和控制参数的选取.本文结合水质模型参数优化的特点 ,提出采用正交试验设计的方法来

考察遗传算法不同控制参数对参数优化性能的影响 ,结果显示 ,正交法较好地识别了关键影响因素 ,并提出可能的最优方案.

表明遗传算法能较好地应用于复杂多参数水质模型的参数识别研究.
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Abstract :Parameter identification plays an important role in environmental model application. As a commonly used global optimization
method , genetic algorithm ( GA) has very simple structure , the key related to whether a practical issue can be solved using GA or not
is algorithm design and selection of the control parameters. Based on the feature of parameter optimization of water quality model ,
orthogonal test method was proposed for reviewing effects of different control parameters of GA on the performance of water quality
parameter optimization. The results indicate that orthogonal method could identify key factors , and also provide possible optimized
experiment plan. It is concluded that GA can be applied to the research on parameter identification of complicated water quality
model.
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　　对于选定区域的问题 ,模型结构确定之后 ,最重

要的是如何有效地识别模型参数.水质模型参数优

化属于复杂的非线性优化问题 ,参数响应曲面存在

很多凹谷和平坦区域 ,有大量局部极小点.参数越

多 ,参数响应曲面非线性度越高[1 ] .传统的优化方

法 ,如梯度法和单纯形法对模型结构、优化准则要求

严格 ,受初始条件影响较大 ,且由于其非线性特征通

常只能得到局部最优解.基于随机采样的统计方法 ,

如 HSY算法、GL U E算法[2 ]等由于其随机抽样机

制 ,当参数个数增多时 ,参数识别过程将非常耗

时[3 ] .因此 ,水质模型参数识别仍然是一个值得研

究的问题. J . Holland于 1975年受生物进化论的启

发而提出的遗传算法 (genetic algorithms , GA) ,是

一种高度并行、随机和自适应的通用优化算法 ,其编

码技术和遗传操作比较简单 ,优化不受限制性条件

的约束 ,2 个最显著特点是隐含并行性和全局解空

间搜索.本文将围绕遗传算法的设计和控制参数优

选来探讨其在水质模型参数识别中的应用.

遗传算法在环境模型参数识别应用中以水文模

型[4 ]、地下水模型[5 ]等居多 ,而且研究起步较早.相

比而言 ,遗传算法用于水质模型参数率定的国内外

研究文献还不多 ,并以河流模型系统为主 ,识别的水

质模型参数较少[6 ] .国内研究一般基于简单水质模

型如 Dobbins BOD2DO模型或 Streeter2Phelps模型 ,

这些模型均存在解析解 ,遗传算法应用效果较

好[7 ,8 ] .

理论上已经证明 ,带有保优操作的遗传算法可

以概率 1收敛于问题最优解[9 ] .作为一个通用的全

局优化算法 , GA结构非常简单.一个实际应用问题

能否利用遗传算法解决 ,关键在于算法的设

计[9 ,10 ] .具体包括 :确定问题的编码方案 ;确定适配

值函数 ;设计遗传算子 ,包括初始化、选择、交叉、变

异和替换操作等 ;选取算法参数 ,包括种群数目、交

叉概率、变异概率、进化代数等 ;确定算法的终止条

件. Grefenstette[11 ]将 GA的参数选取作为一个优化

问题 ,提出用 GA优化 GA参数的二级数值方法.尽

管此方法适用范围较广 ,但工作量较大 ,且二级算法
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本身的参数也有待优化 ,因此很少得到实际应用.同

时水质模型参数识别每次参数调整均需进行水质模

拟 ,如此操作带来的计算量将会十分巨大.因此能否

通过较少的试验来考察算法控制参数的影响就显得

至关重要 ,基于此本研究引入了正交试验设计方法

解决这一问题.

正交试验设计[12 ]是应用数理统计观点和正交

原理的科学试验设计方法.它借助合适的正交表 ,利

用正交表的均衡分散性和整齐可比性 ,成功解决了

理论上需要进行的试验次数与实际可行的试验次数

的矛盾和实际所做的有限量试验与要求全面掌握事

物内在规律之间的矛盾.

1　模型与数据

111　模型简介

研究采用的水质模型为 WASP 模型系统.

WASP[13 ]是由美国国家环保局开发的用于地表水

水质模拟的模型 ,它提供了一个灵活的动态模拟系

统.如图 1所示 ,WASP可以模拟 8个指标 ,分别为 :

氨氮 ( N H -
3 ) 、硝酸盐氮 ( NO -

3 ) 、溶解性磷酸盐

(OPO2 -
4 ) 、叶绿素 a (Chl2a) 、碳生化需氧量 (CBOD) 、

　　　　　

溶解氧 ( DO) 、有机氮 ( ON ) 和有机磷 ( OP) . 在

WASP模型系统中水质模块 EU TRO5 的水质参数

有 42个之多 ,通过灵敏度分析提取了灵敏度较高的

参数 ,结果如表 1所示.

图 1　水质模拟反应动力学关系

Fig. 1　Wasp eutrophication ( EU TRO) state variables relationships

表 1　待识别水质模型参数

Table 1　Parameters needed to identify in water quality model

参数名称 物理意义 参数取值 参数范围

K12C 20℃条件下的硝化速度系数/ d - 1 012 0105～0. 35

K20C 20℃条件下的反硝化速度系数/ d - 1 0105 0101～0. 2

K1C 浮游植物的饱和生长率/ d - 1 215 115～4

K1RC 20℃条件下浮游植物的内源呼吸速率/ d - 1 011 0105～0. 2

NCRB 浮游植物内的氮碳比 (mg/ mg) ,缺省值为 0125 0125 012～0. 3

PCRB 浮游植物内的磷碳比 (mg/ mg) ,缺省值为 01025 01025 0102～0. 03

KDC 20℃条件下的 CBOD降解速率/ d - 1 0103 0101～0. 1

K2 20℃条件下 ,水体的复氧速度常数/ d - 1 0115 011～0. 2

K71C 溶解有机氮的矿化速度/ d - 1 0103 0101～0. 1

K83C 溶解有机磷的矿化速度/ d - 1 0103 0101～0. 1

112　数据序列产生

本文采用合成的“观测”数据进行研究 ,即在已

知参数值的情况下 (参数值见表 1[14～17 ] ) 应用

WASP模型 ,产生“真实值”时间序列 ,得到“观测值”

时间序列 ,然后利用这些数据进行模型参数识别.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 ,参数估计的所有误差

仅来源于参数初值和参数识别本身.这使得有可能

在排除结构误差的情况下 ,单独研究遗传算法控制

参数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.

2　遗传算法设计

211　编码

模型参数估计是多维函数优化问题.二进制编

码通常会导致很大的计算量和存储量 ,且串长影响

算法精度 ,在此采用双精度实数编码 ,将待估计参数

直接用实数向量形式表示来进行优化搜索.

212　适配值函数

适配值函数用于对个体进行评价 ,也是优化过
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程评价个体的依据.本研究考察了 2 种适配值确定

方法.

(1)令系统真实输出为 y0 ( t) ,在搜索参数下的

模型输出为 y ( t) ,参数估计目标就是使两者差距最

小 ,如公式 (1) .式 (2)为适应值函数计算公式 ,同时

为防止分母为 0或者溢出 ,分母加上 0101 .

obj = ∑
t

[ y ( t) - y0 ( t) ] T [ y ( t) - y0 ( t) ]　(1)

f = 1/

∑
t

( y ( t) - y0 ( t) ) T ( y ( t) - y0 ( t) ) + 0 . 01

(2)

　　(2)排序思想　按目标值 obj排序 ,指定三角概

率分布 ,避免利用公式 (2)计算出现某一个体适配值

太高 ,在选择操作中重复选择 ,导致算法“早熟”收

敛. m 为种群个体数.

f i =
2 ( m + 1 - i)

m ( m + 1)
, 　i = 1 , ⋯, m (3)

213　算法参数

(1)种群数目 　种群数目是影响算法最终优化

性能和效率的因素之一.研究考察了 4种种群个数 ,

分别为 20、50、100和 200个.

(2)交叉概率 　交叉概率用于控制交叉操作的

频率.研究考察了 4 种交叉概率 ,分别为 015、017、

019和 110.

(3)变异概率 　变异概率是加大种群多样性的

重要因素.研究考察了 4种变异概率 ,分别为 0101、

0105、011和 012.

(4)代沟 (替换策略) 　代沟用于控制每代中父

代种群被替换的比例 ,研究考察了 2 种代沟设置 ,

90 %和 70 %.

214　遗传算子

复制操作 :用于避免有效基因的损失 ,使高性能

的个体得以更大的概率生存 ,从而提高全局收敛性

和计算效率 ,一般采用轮盘赌选择方法.交叉操作 :

实数编码 GA通常采用双个体算术交叉.本研究中

复制操作和交叉操作不作变化.

变异操作 :实数编码中通常采用扰动式变异 ,即

对原先个体附加一定机制的扰动来实现变异 ,即 x′

= x +η·ξ,其中 x′和 x分别为新旧个体 ,η为扰动

幅度参数 ,ξ为随机扰动变量.本研究考察了 4种扰

动分布 :高斯分布、柯西分布、混沌序列和均匀分

布 .

215　算法终止条件

实际应用 GA 时不可能进行无休止地搜索 ,同

时问题的最优解通常未知 ,因此必须设计一些准则

来终止算法.研究中采用给定一个最大进化步数和

给定最佳搜索解的最大滞留步数的双重终止方式.

本研究中 ,为了使不同参数组合的试验具有对比性 ,

设定每种组合的水质模拟次数为 10 000次 ,故最大

进化代数因种群个数的不同而变.

综上所述 ,研究将考察遗传算法中的 6 个重要

因素 (参数)对参数优化效果的影响 ,分别为适配值

函数、种群大小、交叉概率、变异概率、变异分布函数

和替换策略.

3　正交试验方案及结果

　　正交试验方案设计过程为 :①明确试验目的 ,确

定试验考核指标 ;②确定考察因素和水平 ,制定因素

水平表 ;③选用正交表 ;④编写试验计划表.

本研究试验目的是考察遗传算法控制参数的影

响 ,获得较好水质模型参数优化结果.目标函数如式

(1)所示.考察因素包括种群大小、交叉概率、变异概

率和变异分布函数 4个四水平因素和适配值函数和

替换策略 2 个二水平因素. 选用正交表 L16 (44 ×

23) ,试验方案如表 2 所示 ,因素的水平设置是根据

文献中常用的范围确定的[9 ,11 ] .共进行 16 次试验 ,

表 2中水平编号后的数字为编号代表的参数实际

值 ,只列出 1组 ,其它从略.

研究中为避免随机数产生器种子 ( seed)的影

响 ,每一组试验均随机模拟 5次 ,参数搜索范围见表

1最后一列.模型运行结果见表 2 ,表中最后一列为

5次运行所得最优目标函数值的平均值.表中“1 (2、

3、4)水平得分之和”为对应水平的“目标函数平均

值”之和 ;“1 (2、3、4)水平平均得分”为对应“1 (2、3、

4)水平得分之和”除以 (试验次数/水平数) ;“平均得

分极差”为“1 (2、3、4)水平平均得分”在对应因素上

的极差.

4　结果分析与讨论

　　正交试验结果分析如下 :

(1)考察极差 　极差的大小说明相应因素作用

的大小.极差大 ,说明该因素是灵敏的 ,它的变化对

结果影响很大.极差小 ,说明该因素是不灵敏的 ,它

的变化对结果影响较小.试验结果表明 ,变异分布函

数影响最大 ,适配值函数的影响最小 ,排序为 :变异

分布函数 >变异概率 >交叉概率 >种群大小 >替换

策略 >适配值函数.需要指出的是 ,这些因素的影响

具有一定的相对性 ,本研究是在相关研究的基础上
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进行的 ,适配值函数定义是合理的 ,它们的极差不 大 ,说明这些适配值函数定义适用于本研究.
表 2　正交试验方案及结果

Table 2　Orthogonal experiment scheme and results

编号
因素

种群大小 交叉概率 变异概率 变异分布函数 适配值函数 替换策略

目标函数

平均值

1 1 20 2 017 3 011 2 高斯 2 排序 1 90 % 1172

2 3 100 4 110 1 0101 2 1 计算 2 70 % 9105

3 2 50 　　　4 　　　3 3 混沌 2 2 12183

4 4 200 　　　2 　　　1 3 1 1 8188

5 　　　1 3 019 　　　1 4 均匀 2 2 22120

6 　　　3 1 015 　　　3 4 1 1 1179

7 　　　2 　　　1 　　　1 1 柯西 2 1 13142

8 　　　4 　　　3 　　　3 1 1 2 4122

9 　　　1 　　　1 4 012 3 1 2 28160

10 　　　3 　　　3 2 0105 3 2 1 5179

11 2　 3　 4　 　　　　　2 　　　　1 　　　1 1129

12 4　 1　 2　 　　　　　2 　　　　2 　　　2 7167

13 1　 4　 2　 　　　　　1 　　　　1 　　　1 4184

14 3　 2　 4　 　　　　　1 　　　　2 　　　2 3132

15 2　 2　 2　 　　　　　4 　　　　1 　　　2 5111

16 4　 4　 4　 　　　　　4 　　　　2 　　　1 6121

1水平得分之和 57136 51148 53155 25180 63179 43195

2水平得分之和 32166 19104 23141 19174 73116 93100

3水平得分之和 19195 33150 20156 56110

4水平得分之和 26198 32193 39142 35131

1水平平均得分 14134 12187 13139 6145 7197 5149

2水平平均得分 8116 4176 5185 4193 9114 11163

3水平平均得分 4199 8138 5114 14102

4水平平均得分 6175 8123 9186 8183

平均得分极差 7159 8111 8125 9109 1117 6113

　　(2)考察不同水平的平均得分 　对比不同水平

的得分差别 ,可确定相对较优的因素组合.平均得分

越低 ,该水平越优 ,逐因素比较可得较优的参数组合

①为 :种群大小 (100) 、交叉概率 ( 017) 、变异概率

(011) 、变异分布函数 (高斯分布) 、适配值函数 (计

算) 、替换策略 (90 %) . 16 次试验中的最优组合 ②

为 :种群大小 (50) 、交叉概率 (019) 、变异概率 (012) 、

变异分布函数 (高斯分布) 、适配值函数 (计算) 、替换

策略 (90 %) .为此 ,代入较优参数组合 ①再运行一

次 ,平均目标函数值为 1101 ,优于组合 ②的目标函

数平均值 (1129) .可见正交试验法用于考察遗传算

法不同因素对参数识别性能影响是有效的、适用的 ,

达到了通过有限量试验来掌握算法控制参数影响的

目的.

综上 2点 ,可以得出如下结论 :

(1)变异概率、交叉概率和种群数目是影响算法

最终优化性能和效率的重要因素.试验结果表明 ,在

水质模型参数识别中保持一个相对较高的变异概

率 ,能显著提高算法的性能.交叉概率不能太大也不

能太小 ,以保持种群的有效进化.种群数目太小不能

提供足够的采样点 ,以致算法性能很差 ,种群增大可

增加优化信息以阻止“早熟”收敛的发生 ,但种群太

大 ,无疑会增加计算量 ,因而种群一般不能太大.

(2)研究考察了 4 种变异分布函数对算法优化

性能的差异 ,从不同水平平均得分来看 ,高斯分布和

柯西分布相对较好 ,混沌序列和均匀分布较差.极差

结果表明 ,正确地选择变异分布函数非常重要 ,一般

常用的分布函数为高斯分布或柯西分布.

(3)适配值函数的确定.研究表明 ,本文采用的

2种适配值计算方法均可用于参数优化研究 ,基于

公式 (2)的计算方法相对较好.但需要指出的是 ,对

于局部极小较多的情况 ,进化中若较早出现某一个

体适配值很高 ,基于公式 (2)的计算方法会导致算法

“早熟”收敛.基于排序的适配值计算方法可有效避

免这一情况.

(4)替换策略.研究表明 ,高替换比例要好于低

替换比例 ,分析主要原因是低父代替换比例易导致

“早熟”收敛.
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(5) 16 组试验的目标函数平均值变化范围是

1129～2816 ,控制参数选择不好 ,会出现明显的“早

熟”收敛.图 2对比了编号为 5的参数组合和较优参

数组合①的一次搜索进程 ,出现“早熟”收敛的搜索

结果明显很差 ,可见 , GA算法控制参数的优选对算

法优化性能的影响显著 ,在应用中要慎重选择 ,正交

试验法是获取较优参数组合的一个有效途径.研究

考察了 4水平因素 4个 ,2水平因素 2个 ,若完全组

合试验 ,需要进行 1 024次 ,而正交试验只需进行 16

次就可获得较优的参数组合 ,计算量大大降低.表 3

为遗传算法参数组合 ①的水质模型参数优化结果 ,

可见 ,遗传算法能较好地应用于复杂多参数水质模

型的参数识别研究.

图 2　遗传算法进化过程对比

Fig. 2　Comparisons of GA search processes

表 3　参数优化结果

Table 3　Parameter optimization results

参数名称 参数“真”值 参数优化结果 相对误差/ %

K12C 012 0120531 217

K20C 0105 0105055 111

K1C 215 215163 017

K1RC 011 0110063 016

NCRB 0125 0124968 011

PCRB 01025 0102455 118

KDC 0103 0103044 115

K2 0115 0115132 019

K71C 0103 0103037 112

K83C 0103 0102976 018

5　结论

　　(1)采用正交试验设计的方法来考察遗传算法

不同控制参数对参数优化性能的影响 ,大大降低了

试验计算量.试验结果表明 ,正交法较好地识别了遗

传算法用于水质模型参数优化的关键影响因素 ,并

提出较优的控制参数组合方案.

(2)本研究中 ,通过合理的遗传算法设计和控制

参数选择 ,成功实现了 WASP模型系统的 10 个水

质参数的识别.可见 ,遗传算法能较好地应用于复杂

多参数水质模型的参数识别研究.
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