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遗传单纯形混合算法在复杂环境模型参数识别中的应用

王建平，程声通
(清华大学环境科学与工程系，北京 100084

摘要:参数识别是数学模型应用的一个重要环节。为提高复杂环境模型参数识别的性能和效率，引人了遗传单纯

形法(GASM)，该方法融合了遗传算法和单纯形法两类算法的不同搜索机制，具有很强的广度搜索和深度搜索能

力。本研究以密云水库水质模拟为例，将GASM算法应用于模拟地表水水质的WASP模型中10个参数的优化识

别。计算结果表明，无论是没有扰动的情况还是有扰动的情况，GASM算法均高效可靠地搜索到水质模型参数的全

局最优解，说明此方法应用于复杂环境模型参数搜索是可行的实用的。同时，通过不同算法的比较也说明了GASM

算法在搜索性能和效率方面的优越性。
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    环境模型参数识别属非线性约束优化问题，约束是模型系统，故参数识别优化又是一个仿真优化问

题，即每一次参数调整都需进行仿真模拟。仿真优化是基于仿真的目标优化问题，一个显著特点是系统

仿真过程较费时，以致于整个优化过程很慢川。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，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、GLUE算法等由于其随机抽样机制，参数个数超过3一5个时，率定过程将非常耗时[2l。因此，在环

境模型参数识别研究中，开发时间复杂性可以接受的优化算法至关重要。

1 遗传单纯形混合算法

    遗传算法(genetic algorithms, GA)是J. Holland于1975年受生物进化论的启发而提出的。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，两个最显著特点是隐含并行性和全局解空间搜索。遗传算法在环境模型参数识别中以水文模型〔’」、

地下水模型[4l等居多，而且研究开始较早。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，

多集中在应用研究，并以河流模型系统为主，优化的参数较少[’〕。

    尽管遗传算法在理论上具有概率1的收敛特性，但实际应用时往往出现“早熟”收敛或收敛缓慢等

缺点〔6]。不少学者进行了GA的改进研究[[7,S]。算法设计方面，Grefenstette[9」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

算法本身的参数也有待优化，因此很少得到实际应用。Goldberg 17〕引人分享(Sharing)思想将解空间分成
若干子空间，然后在子空间中产生子群体成员分别进行优化，以求得整个问题的解，避免算法只收敛到

某个局部解。然而，这些方法很难从根本上避免“早熟”收敛和收敛缓慢的现象。算法混合的思想已发

展成为提高算法优化性能的一个重要且有效的途径，其出发点就是使各种单一算法相互取长补短，产生

更好的优化效率。
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    遗传算法为指导性搜索算法，全局搜索能力较强，但其局部搜索能力较弱，导致优化解质量不高。

单纯形法(Simplex Method, SM) ['0'，也称可变多面体搜索法，是确定性下降方法，局部搜索能力很强。将
搜索机制上存在如此差异的两种算法进行混合，有利于丰富搜索行为，增强全局和局部意义下的搜索能

力和效率。基于这样的思路，本文研究了遗传单纯形混合算法在环境模型参数识别中的适用性。遗传

算法和单纯形法的混合算法在Dua。等1993年提出的SCE-UA算法中已有应用〔"[0 2003年，Vrugt又对
SCE-UA进行了改进，增加了Metropolis准则控制随机搜索、种群进化和复合形演化的操作(SCEM-UA),
并在水文模型中也得到成功应用〔1210

    参数识别可转化为如下的最优化问题

                  了=mini艺Y( t)-Yo(，)) T(Y(‘)一Yo(:))} (‘)
式中:Yo (t)为模型系统的真实输出;Y(t)为搜索参数下的模型系统输出。

    遗传单纯形混合算法是遗传算法和单纯形法结合的

混合算法。遗传算法为启发式全局搜索法，单纯形法是确

定性下降方法，选择机制上存在如此差异的两种算法进行

混合，有利于丰富搜索行为，增强全局和局部意义下的搜

索能力和效率。具体算法流程如图1所示，其混合思想是

以遗传算法的基本框架为基础，由单纯形法替代标准遗传

算法的交叉操作和变异操作，本研究中应用的单纯形算法

是单纯形算法在约束问题上的推广，也称复合形算法[”〕。

遗传单纯形混合算法不仅具有遗传算法通用、简单、全局

随机搜索的优点，而且融人了局部搜索法的快速寻优并收

敛的优点，Duan指出由启发式搜索算法和局部优化法组

成的混合算法是求解非线性复杂模型采用随机搜索方法

最成功的途径之一叫。有关遗传单纯形法详见文献

[11]，其中标准遗传算法的参数选取和设计详见相关书

籍[6]，此外种群S的划分方法是按目标值排序由高到低

依次划分为P个子群。
图1 遗传单纯形混合策略流程

    算法控制参数包括:算法总进化代数

环次数 T，即每一代调用参数形算法次数

gen，种群大小N，子种群个数P，单纯形顶点数C，单纯形内循
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2.1 模型及待识别参数简介 研究采用的水质模型为WASP

模型系统。WASP[''〕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2所

示，WASP可以模拟8个指标，分别为:氨氮(N从)、硝酸盐氮

( N03)、溶解性磷酸盐(OPO, )、叶绿素a (Chl-a )、碳生化需氧量

(CBOD)、溶解氧(DO)、有机氮(ON)和有机磷(OP) a WASP模型

系统中水质模块 EUTR05的参数有42个之多，通过灵敏度分

析提取灵敏度较高的参数如表1所示。

2.2 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)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

V4碳表示，
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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，单独研究遗传单纯形混合算法的参数识别效果和收敛效

率。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”和“真实值”加上引号。

    用于参数识别的合成数据序列为:(1)没有扰动的数据序列。模型最优解已知，目标函数值为零，后

文中简称“没有扰动情况”;(2)两组带有扰动的数据序列。为了模拟观测误差的影响，给观测值(没有扰

动情况的数据序列)加上了一定的随机挠动。随机扰动为:} = N(0, 6)，即均值为0，标准差为6的正态

分布，。分别为各水质状态变量浓度均值的5%和10%。观测值为:C'(t) = C(t)+夸，显然，观测误差

满足独立、正态和同方差的性质。叙述中分别简称为“5%扰动情况”和“10%扰动情况”。

                                          表1 待识别水质模型参数

参数名称 物理意义 参数取值 参数范围

K12C

K20 C

Kl C

K1 RC

NC人刀

尸CR召

KDC

  K2

K71 C

K83 C

      20℃条件下的硝化速度系数/d-'

    20℃条件下的反硝化速度系数/d-'

        浮游植物的饱和生长率/d-'

209C条件下浮游植物的内源呼吸速率/d-'

浮游植物内的氮碳比，n)g/-g，缺省值为0.25

浮游植物内的磷碳比，mg/-g，缺省值为0.025
    20℃条件下的CBOD降解速率/d-'

  20℃条件下，水体的复氧速度常数/d-'

        溶解有机氮的矿化速度/d-'

        溶解有机磷的矿化速度/d"'

0.200

0.050

2.500

0.100

0.250

0.025

0.030

0.150

0.030

0.030

0.05~0.35

0.01~0.20

1.50~4.00

0.05~0.20

0.20~0.30

0.02~0.03

0.01~0.10

0.10一0.20

0.01~0.10

0.01~0.10

注:参数范围确定参考文献包括Ditoro and MtystikE141 , Thomann and FitzpatrickE"}，Bowie et al["'.

3 参数识别结果及其分析

    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。优化目标为式(1)，即模拟值和观测值的最佳拟合，优化方法为遗传单纯形算法。算法控制

参数:gen=200, N=50,p = 2, C=11, T=25。模型运行结果及分析如下。
3.1 没有扰动的情况 在没有扰动的情况下，最优参数值已知，最优目标函数值为0。从表2可知，遗

传单纯形算法能有效地识别水质模型参数，目标值达到最优目标值，水质参数的最优解全部准确识别。

研究同时考察了GA和SM分别单独运行时的参数优化效果，如表2所示，GA和SM均收敛到局部较优

解。理论上GA可实现全局最优，但在有限计算量要求下，往往很难获得最优解。综上可知，将GA和

SM两种算法混合，可大大提高算法的优化性能，这一点从后面的结果中也可得到证实。

                                      表2 没有扰动情况下的参数识别结果

遗传单纯形法
参数名称 参数最优值

GA                              SM

优化参数 相对误差(%) 优化参数

0.21055

0.以949

2.67722

0.10772

0.23945

0.02320

0.03484

相对误差(%) 优化参数

0.16908

0.04985

2.53098

0.10130

0.22220

0.02433

0.03212

相对误差(%)
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0.03000

0.03000

0.0
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0.03121

0.02991

0.14766

0.02690

0.02977
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11。1

2.7

7.1

  1.6

10.3

  0.8

200
050
500
100
250
025
030
150
030
030

K12C

K20 C

KIC

KIRC

NC双召

尸CR召

KDC

  K2

0.

U.

0.

U.

K71 C

K83 C

0.

U.

目标值 2.08921 0.39597

注:目标值按式(1}计算。相对误差计算公式为:I优化参数一参数最优值I/参数最优值。
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    图3给出了遗传单纯形、GA,SM算法的优化进程

对比，其中模拟次数为调用水质模型的次数，可以看

出，尽管GA在理论上具有概率 1的收敛特性，但收敛

速度缓慢，计算冗长，说明其局部搜索能力较弱。SM算

法属确定性搜索算法，局部搜索能力很强，如图3 SM优

化进程曲线，目标值在一定模拟次数内迅速下降并达

到局部最优解。遗传单纯形混合算法融合了GA的广

度搜索能力和SM的局部搜索能力，目标值稳定下降，

1000

  100

划
始
皿

0.1
0.01

队 ‘一GASM一GA-SM!

悠毛止上
一1-一下-一下-一丁-一

4000    6000 8000   10000

      模拟次数

不同算法优化进程对比

并最终收敛到全局最优解。试验结果表明，遗传单纯形混合算法通过对两种算法的不同搜索机制的融

合，丰富了搜索行为，增强了全局和局部意义下的搜索能力和效率。

3.2 带有扰动的情况 带有扰动情况下的参数识别结果如表3所示，结果分析如下。

    (1)研究为避免随机数产生器种子(seed)的影响，每一组试验随机模拟了5次。考察5次平行试验

目标函数值的“标准差/平均值”，“标准差/平均值”反映目标函数值的离散程度，可指示算法是否收敛到

全局最优解。如表3所示，不同扰动条件下目标函数值的“标准差/平均值”均为0.0%，说明5次平行试

验均收敛到或近似收敛到一个目标函数值上，算法全局收敛。

                                        表3 带有扰动情况下的参数识别结果

参数名称 参数最优值
5%扰动情况

平均值

0.219

0.053

2.419

标准差 相对误差(%) 平均值

10%扰动情况

标准差 相对误差(%)

咖
咖
阴
咖
姗
咖
姗
溯
咖
溯
0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

%
63
64
12
20
25
32
58
29
32
57

0

0

2

0

0

0

0

0

0

0

巧

52

56

25

27

99

00

77

30

45

73

9.

5.

3.

3.

4

9.

1.

  1.99

25.84

10.57

11.98

12.03

  0.06

  7.71

  5.00

  3.73

  6.98

内，

升U

6

，
﹄

001
姗
姗
姗
姗
姗
姗
姗
姗
000
002

007
262
027
029
185
030
032
681

0.

0.
让

住
住
0.
0.
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200
050
500
100
250
025
030
150
030
030

K12C

K20 C

K1 C

KIRC

NCRB

尸C双召

j刀C

  K2

0

0

2.

0.

0.

0

0.

K71 C

K83 C

0

0.

0.

目标值

    注:“参数最优值”为数据序列合成时的参数取值;“平均值”为5次平行试验参数识别结果的平均值;“标准差”为5次平行试验参数

识别结果的标准偏差;相对误差为}优化参数平均值一参数最优值}/参数最优值。“目标值”为算法优化结果的目标函数值(按式(1)计

算)。相对误差反映了参数优化结果偏离“最优目标值”的距离。

    (2)在存在观测误差的情况下，遗传单纯形算法同样能较好识别模型参数，大多数参数的相对误差

能控制在巧%以下，基本趋势是扰动越大，参数识别误差越大。个别参数的相对误差较大的主要原因

是参数灵敏度和相关性的影响，如K2属低灵敏度参数，较小扰动就可导致较大的不确定性。

    (3)由于观测误差的存在，最优解一般未知，大多数研究都把合成数据序列时的参数值看作是“最优

参数值”，表3的相对误差计算也是这种思路。研究中将“最优参数值”带人模型，重新计算目标函数值，

5%和10%扰动情况下的目标函数值分别为:83.6194和372.3457，对比表3，实际优化结果均小于这两

个值，说明表3中的最优参数值并不是真正的最优参数。
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图4 5%扰动下的参数识别结果 图5  10%扰动下的参数识别结果
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(4)图4和图5给出了以叶绿素(chl-a )为例的模型模拟值与观测值对比图，从图中可以看出，观测

值基本上在水质模型输出曲线上下分布比较均匀，且误差均比较小，参数识别效果较好。

4 结论

    (1) GA是一种高度并行、随机和自适应的通用优化算法。尽管遗传算法在理论上具有概率 1的收

敛特性，但实际应用时往往出现“早熟”收敛或收敛缓慢等缺点。为克服GÀ‘早熟”收敛和收敛缓慢的缺

点，相关研究人员开展了大量的研究工作。当前的热点方向是开发混合优化算法，融合算法不同的搜索

机制，可丰富搜索行为，增强全局和局部意义下的搜索能力和效率。遗传单纯形法就是这样一类算法。

    (2)试验结果表明:无论是没有扰动的情况还是有扰动的情况，遗传单纯形混合算法均高效可靠地

搜索到最优解，说明遗传单纯形法应用于环境模型参数优化是可行的。(3)文献研究中一般将合成数据

序列时的参数值看作是“最优参数值”，研究表明，在有限的时间序列长度下该参数值并非真正意义上的

最优参数值，表3中的参数识别误差也有这方面因素的影响。
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Application of genetic algorithm and simplex method in eter

identification of complicated environmental model

WANG Jian-ping ,CHENG Sheng-tong

(Tsinghaa University, Beijing 100084, China)

Abstract: Parameter identification plays an important role in application of mathematical model.In order

to improve

models，the

the search

exploitation.
demonstrate

the performance and

genetic algorithm and
mechanisms of these

efficiency of parameter identification

simplex method(GASM) are introduced.

to complicated environmental

This hybrid method integrates

two the ability of exploration and

The simulation

the application

of water

  methods

quality in

greatly elevates

Miyun Reservoir
          I

is presented as an to

of this method

simulating the surface water quality(WASP)

.The optimal identification of 10 parameters in the model

is carried out.The calculation result indicates that the global

optimized solutions of these parameters can be reliably and effectively acquired either in the condition of

non-disturbed data or in the condition of disturbed data. The comparisons among different optimization

methods also show that GASM possesses particular advantages in performance and efficiency.

Key words: parameter identification;environmental model; genetic algorithm; simplex method; global

optinuzation ;by brid Algoribhms
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            3-D viscoelastic dynamic analysis of transversely

                              poroelastic soil in time domain

saturated

ZHU Yan-zhi，ZHONG Zheng

(Ton护Univm匆，Shanghai  200092, China)

Abstract: Based on the 3-D dynamic equations for transversely isotropic saturated poroelastic media the

Fourier expansion approach. and Laplace-Hankel transformation are used to solve the viscoelastic dynamic

response of the transversely isotropic saturated soil.The general solutions are derived in terns of solid

matrix displacements and fluid displacement relative to the soil matrix.The process for calculating

dynamic response in poro-viscoelastic half-space is given.The solutions in time domain can be obtained

by using numerical inverse Laplace-Henkel transforms, and the computational program is developed.The

boundary-value problems of transverse isotropic saturated poro-viscoelastic half-space under the action of

vertical and horizontal dynamic loads are solved when initial condition and boundary condition are given.

The numerical results for solid matrix displacement and pore pressure

shows that the proposed solution possesses enough accuracy.

Key words: Biot's wave equations; transversely isotropic; saturated

dynamic response; Laplace-Hankel transform; numerical intergration

are presented.Thecompanson

poroelastic soil; viscoelastic;
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