
一种改进的地下水模型结构不确定性分析方法

孙晓卓，曾献奎，吴吉春，孙媛媛

An improved method of groundwater model structural uncertainty analysis
SUN Xiaozhuo, ZENG Xiankui, WU Jichun, and SUN Yuanyuan

在线阅读 View online: https://doi.org/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.202012061

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于高斯过程回归的地下水模型结构不确定性分析与控制

Quantification and reduction of groundwater model structural uncertainty based on Gaussian process regression

钟乐乐, 曾献奎, 吴吉春   水文地质工程地质. 2019, 46(1): 1-1

基于改进稀疏网格替代模拟的地下水DNAPLs运移不确定性分析

Uncertainty analysis of groundwater DNAPLs migration based on improved sparse grids surrogate model

高鑫宇, 曾献奎, 吴吉春   水文地质工程地质. 2020, 47(1): 1-10

基于CFP的岩溶管道流溶质运移数值模拟研究

A study of the solute transport model for karst conduits based on CFP

杨杨, 赵良杰, 苏春田, 夏日元   水文地质工程地质. 2019, 46(4): 51-57

一种可增加海岛地下淡水资源储量的方法研究

A method for improving the fresh groundwater storage of oceanic islands

马婧, 鲁春辉, 吴吉春, 罗剑   水文地质工程地质. 2020, 47(3): 1-7

基于多点地质统计与集合平滑数据同化方法识别非高斯渗透系数场

Characterization of non-Gaussian hydraulic conductivity fields using multiple-point geostatistics and ensemble smoother with multiple
data assimilation method

宗成元, 康学远, 施小清, 吴吉春   水文地质工程地质. 2020, 47(2): 1-8

一种基于弹性能释放率的岩石新型统计损伤本构模型

A statistical damage constitutive rock model based on elastic energy release rate

刘文博, 孙博一, 陈雷, 张树光   水文地质工程地质. 2021, 48(1): 88-95

关注微信公众号，获得更多资讯信息

http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.202012061
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.2019.01.01
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.201903084
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.2019.04.07
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.201909048
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.201906018
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.201910051


DOI：10.16030/j.cnki.issn.1000-3665.202012061
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摘要：高斯过程回归（GPR）是一种基于贝叶斯理论的监督学习算法，在基于数据驱动（DDM）的模型结构不确定性分析中

具有广泛应用。目前研究中通常假设物理参数和超参独立并进行联立识别，这会导致参数补偿。文章提出两步识别

DDM量化模型结构误差，并通过 2个地下水模型案例，分别在不考虑模型结构误差、考虑模型结构误差（联立识别 DDM、

两步识别 DDM）的情况下，对比分析了参数识别和模型预测结果。结果表明，不考虑模型结构误差直接进行参数识别时，

为补偿结构误差，物理参数会过度拟合，从而影响模型预测效果。基于 DDM刻画模型结构偏差时，物理参数和超参的独立

性假设会影响参数识别结果。提出的两步识别 DDM法没有假设物理参数和超参独立，能够减少参数过度拟合效应，从而

更准确刻画结构误差，有效提高了模型的预测性能。
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An improved method of groundwater model structural
uncertainty analysis

SUN Xiaozhuo ，ZENG Xiankui ，WU Jichun ，SUN Yuanyuan
（Key Laboratory of Surficial Geochemistry of the Ministry of Education/School of Earth Sciences and

Engineering, Nanjing University, Nanjing, Jiangsu　210023, China）

Abstract：Gaussian Process Regression (GPR) is a supervised learning algorithm based on Bayesian theory, which
is  widely  used  in  model  structural  uncertainty  analysis  based  on  data-driven  method (DDM).  In  this  study,  it  is
usually  assumed that  the physical  parameters  and hyperparameters  are  independent  and identified jointly,  which
will  lead to  parameter  compensation.  In  this  paper,  a  two-stage based DDM method is  proposed to  quantify  the
model  structural  errors,  and  two  case  studies  are  used  to  compare  and  analyze  the  results  of  parameter
identification and model prediction with considering the model structural errors (joint calibration based DDM and
two-stage  based  DDM)  and  without  considering  the  model  structural  errors.  The  results  show  that  when  the
parameters are identified directly without considering the model structural errors, the parameters will be overfitted
and  compensate  the  model  structural  errors,  thereby  affecting  the  model  prediction  performance.  When
considering  the  model  structure  deviation  based  on  DDM,  the  independence  assumption  of  physical  parameters
and  hyperparameters  will  affect  the  parameter  estimation  results.  The  proposed  two-stage  based  DDM method
does  not  assume  that  the  physical  parameters  and  hyperparameters  are  independent,  and  can  reduce  parameter
overfitting caused by the independence assumption of physical parameters and hyperparameters, portraying more
accurate structural errors and effectively improving the model prediction performance. 
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地下水数值模型能够定量刻画地下水流和污染

物的时空分布特征，已被广泛应用于地下水资源的科

学管理和保护 [1 − 5]。由于实际地下水系统十分复杂，

限于认知不足，通常需对其进行简化，这将导致建立

的水文地质概念模型与实际水文地质条件之间存在

差异，即模型存在结构误差，如含水层空间分布的刻

画偏差、化学反应动力学模型存在偏差等。使用带有

结构误差的模型进行预测时，即使进行参数识别，预

测结果也可能存在偏差 [6 − 8]。因此，为提高模拟结果

的可靠性，需要定量刻画模型的结构误差，从而可为

地下水资源管理和决策提供更可靠的依据。

近十年来，众多研究者开始注重对模型结构不确

定性的研究 [9 − 12]。贝叶斯模型平均（BMA）和基于数

据驱动的结构误差统计学习方法是目前常用的处理

方法。BMA在贝叶斯框架下建立一组可行的概念模

型，根据每个模型的表现赋予相应的权重，从而对这

些模型的预测结果进行加权平均 [13 − 18]。研究结果表

明，对比于其他多模型方法或单一模型法，采用 BMA
方法能得到更准确和可靠的预测结果 [19 − 20]。尽管如

此，BMA在实际应用过程中存在局限性，如模型空间

（概念模型集合）的定义及先验权重具有主观性、模型

间相关性未能准确量化等，从而影响 BMA的预测效

果[20 − 21]。

数据驱动法（DDM）通过某种统计模型刻画模型

结构误差，如支持向量机回归 [22 − 23]、人工神经网络 [24]、

随机森林 [25]、高斯过程回归 [26 − 27] 等机器学习方法。

其中，高斯过程回归（GPR）是一种基于贝叶斯理论的

监督学习算法，被广泛用于模型结构误差的学习。Xu
等 [26 − 27] 利用 GPR刻画多个地下水流模型的结构误

差，通过马尔科夫链蒙特卡洛模拟（MCMC）识别地下

水模型参数（物理参数）和 GPR参数（超参）。结果表

明，GPR可以刻画模型结构误差的时空相关性，显著

提高地下水模型的预测能力。Pan等 [28] 通过 GPR刻

画地下水中重质非水相液体（DNAPL）运移模型的结

构误差，并进行针对地下水 DNAPL污染的人类健康

风险评价。结果表明与不考虑模型结构误差相比，通

过 GPR刻画 DNAPL运移模型结构误差，能够在关键

区域获得更准确的人体健康风险评价。

尽管如此，当前基于 GPR进行模型结构误差刻画

的研究中，通常假设物理参数和超参相互独立，且对

这些参数进行联立识别。然而，在实际情况下物理参

数和超参的独立性假设不够合理。同时，超参没有物

理意义，进行物理参数和超参联立识别时，可能导致

参数的过度识别，影响模型预测效果[29 − 30]。

本文提出两步识别 DDM方法进行参数识别和模

型结构误差定量刻画，克服了传统联立识别 DDM方

法中的过度拟合问题，并通过一个地下水溶质运移案

例和一个地下水水流案例，对提出方法的可靠性和优

越性进行了验证和分析。 

1    研究方法
 

1.1    高斯过程回归（GPR）
地下水模型中观测值 f 可以表示为：

f = M (θ)+b(x,φ)+η （1）

式中：M—地下水模型；

θ—地下水模型参数（物理参数）；

b—模型结构误差；

x—模型输入；

φ—超参；

η—随机测量误差。

在 GPR中，假定结构误差 b（x, φ）在空间各点服从

均值为 μ，协方差矩阵为 C的联合多元高斯分布[31 − 32]。

本文均值函数 μ 为 0，协方差矩阵 C采用平方指数型：

Ci, j = p
(
xi, x j

)
=σ2exp

− (
xi− x j

)T (
xi− x j

)
λ2

+σ2
δI

i, j = 1,2, · · · ,n （2）

式中：λ—特征长度；

σ2
—控制 b（x, φ）的边缘方差；

σ2
δ
—测量误差；

n—观测数据的个数；

I—n×n 阶的单位矩阵。

σ2
δ

σ2
δ

测量误差 η 的先验为独立同分布 N（0,  ）。物理

参数 θ 和超参 φ={λ, σ2,  }被认为是相互独立并服从

先验分布 p（θ, φ）=p（θ）p（φ）。根据贝叶斯原理，推导

得到 θ 与 φ 的后验分布为：

p( θ,φ| f ) ∝ p( f |θ,φ)p(θ)p(φ) （3）

式中：p（θ）—θ 的先验函数；

p（φ）—φ 的先验函数。
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似然函数 p（f | θ, φ）表示为：

lg (p ( f |θ,φ)) =− 1
2

( f −M−µ)T C−1 ( f −M−µ)−
1
2
lg |C| − n

2
lg (2π)

（4）

由于参数后验 p（θ, φ | f）很难通过解析法直接计

算得到，使用 MCMC模拟获得 θ 和 φ 的后验样本，从

而得到其后验分布。

b∗

b∗
对结构误差进行模拟预测时，由于 f-M 与 的先

验联合分布为多元正态分布，所以 的后验分布为：

b∗| f −M, f , f ∗ ∼ N
(
b∗,Cbb (b∗)

)
（5）

b∗ = µ∗+C∗T C−1 ( f −M−µ) （6）

Cbb (b∗) = C∗∗−C∗T C−1C∗ （7）

b∗式中： —后验均值；

b∗Cbb（ ）—后验协方差矩阵；

µ∗ x∗—先验均值，即 μ（ ,φ）。
C∗i, j= p

(
xi, x∗j

)
C∗∗i, j= p

(
x∗i , x

∗
j

)与C相同，先验协方差矩阵C*，C**定义为 ，

。

模型预测值表示为：

f ∗ = M∗+b∗+η∗ （8）

f ∗式中：  —预测值；

M∗—模型预测输出值；

b∗—结构误差预测值；

η∗—测量误差预测值。 

1.2    基于联立识别的数据驱动方法

传统的数据驱动方法（DDM）中，通常假设物理参

数 θ 和超参 φ 独立分布，通过 MCMC模拟对其进行

联立识别 [26, 28]。本次研究中采用改进的差分进化自

适 应 算 法 DREAMzs（ DiffeRential  Evolution  Adaptive

Metropolis） [33 − 34] 进行 MCMC模拟，基于联立识别的

DDM基本步骤如下：

（1）定义物理参数 θ 和超参 φ 的先验分布；

（2）通过 MCMC模拟获得物理参数 θ 和超参 φ 的

后验样本；

x∗ M∗

C∗ C∗∗
（3）对于新的模型输入 ，输入模型获得输出 ，

根据式（2）计算协方差矩阵 C、 、 ；

b∗ η∗（4）根据式（5）—（7），使用多元正态抽样生成 、 ；

（5）通过式（8）计算预测值 f*。 

1.3    基于两步识别的数据驱动方法

假设物理参数 θ 和超参 φ 不独立，将其分开进行

两步识别。首先，在 φ 的全部先验分布空间内识别

θ。根据贝叶斯理论，物理参数 θ 后验概率 p（θ | f, M）

可以表示为：

p (θ| f ,M) =
p ( f |θ,M )p(θ)

p ( f |M)
（9）

其中，p（ f  | θ, M）为模型 M（θ）的边缘似然值，即

M（θ）在 φ 的全部先验分布空间内似然函数的平均

值。其表达式为：

p ( f |θ,M) =
w

p ( f |φ,θ,M) p (φ)dφ （10）

其中，p（f | φ, θ, M）为物理参数 θ 和超参 φ 的联合

似然函数，p（φ）为 φ 的先验分布。

获得 θ 的后验概率 p（θ | f, M）之后，超参后验概率

p（φ | f, M）可以表示为：

p (φ| f ,M) =
p ( f |φ,M )p(φ)

p ( f |M)
（11）

其中， p（ f  | φ, M）是模型 M 的边缘似然值，即

M（φ）在 θ 的全部后验分布空间内似然函数的平均

值。其表达式为：

p ( f |φ,M) =
w

p( f |θ,φ,M)p (θ| f ,M)dθ （12）

边缘似然值即式（10）（12）表示似然函数在高维参

数概率分布空间内的积分，由于非线性似然函数的复

杂性，边缘似然值的解析表达式难以获得。本文采用

算术平均估计方法 AME[35 − 36] 计算式（10）（12），计算

公式为：

p ( f |M) =
1
m

m∑
i=1

p ( f |χi,M) （13）

式中：χi—模型 M 参数概率分布空间内的一个样本；

m—χi 的样本数量。

通过 AME计算边缘似然值通常需要大量的样

本，m 数值一般为几十万至几千万，一个样本代表运

行物理模型一次。此外，通过 MCMC方法获得 θ 和 φ
后验分布（即式（9）（11））时需多次使用 AME。因此，

模型边缘似然值的计算具有严重的计算负荷。本文

使用当前应用广泛的自适应稀疏网格（adaptive SG）技

术 [37 − 41] 构建边缘似然值的替代模型，克服计算耗时

困难。

通过式（9）—（13）获得 θ 和 φ 的后验分布之后，进

行模型预测。两步识别 DDM法计算步骤为（图 1）：

（1）从 θ 的后验样本中，选择一组在整个超参空间

内表现最优的参数 θmax（即边缘似然值 p（ f | θ, M）最

大），并在物理模型中将其固定为常量；
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（2）重新使用MCMC识别 φ 得到其后验分布；

x∗ M∗

C∗ C∗∗
（3）对于新的模型输入 , 输入模型获得输出 ，

根据式（2）计算协方差矩阵 C， ， ；

b∗ η∗（4）根据式（5）—（7），使用多元正态抽样生成 ， ；

f ∗（5）通过式（8）计算预测值 。
 

2    地下水溶质运移案例分析

假设真实情况下的溶质运移过程为非平衡等温

吸附模型，实际使用线性平衡吸附模型，因此存在模

型结构误差。分别在不考虑模型结构误差、考虑模型

结构误差（联立识别 DDM、两步识别 DDM）进行参数

识别及模型预测。
 

2.1    溶质运移案例概况

该案例描述的是在定浓度通量边界条件下，一维

稳定流溶质运移模型。真实情况下的模型为非平衡

等温吸附模型，解析表达式见式（14）—（17）。其中，

输入浓度 C0 为 50 mol/L，水流速度 v 为 50 cm/d，弥散

系数 D 为 40 cm2/d，注入污染物的时间 t0 为 5 d，系数

γ 为 0，衰变常数 μ 为 0.1，阻滞因数 R 为 1.3，初始浓度

Ci 为 0 mol/L。

c (x, t) =



γ/µ+ (C0−γ/µ) A (x, t)+

(Ci−γ/µ) B (x, t) 0 <t ⩽ t0

γ/µ+ (C0−γ/µ) A (x, t)+

(Ci−γ/µ) B (x, t)−C0A (x, t− t0) t > t0

（14）

A (x, t) =
1
2

exp
[
(v−u) x

2D

]
erfc

[
Rx−ut

2(DRt)1/2

]
+

1
2

exp
[
(v+u) x

2D

]
erfc

[
Rx+ut

2(DRt)1/2

]
（15）

B (x, t) = exp
(
−µt

R

)
×


1− 1

2
erfc

[
Rx− vt

2(DRt)1/2

]
−

1
2

exp
(vx

D

)
erfc

[
Rx+ vt

2(DRt)1/2

]

（16）

u = v
(
1+4µD/v2

)1/2
（17）

将真实模型运行后得到浓度观测值，同时考虑时

间尺度（t: 0～10 h）和空间尺度（x: 0～250 cm），如图 2
所示，分别选取 21个和 36个观测数据用于模型识别

和验证。
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图 2    模型识别和验证数据点的位置

Fig. 2    Location of model observation wells during
calibration and validation periods

 

实际使用的模型为线性平衡吸附模型，解析表达

式为：

c (x, t) =
{(C0−Ci) A (x, t) 0 <t ⩽ t0

(C0−Ci) A (x, t)−C0A (x, t− t0) t > t0

（18）

A (x, t) =
1
2

erfc
[

Rx−ut
2(DRt)1/2

]
+

1
2

exp
[vx

D

]
erfc

[
Rx+ut
2(DRt)1/2

]
（19）

基于该模型描述溶质运移过程时，污染物吸附模

型的偏差会导致模拟结果受到模型结构不确定性的

影响。 

2.2    案例分析

基于线性平衡吸附模型，分别不考虑和考虑模型

结构误差进行参数识别。假设输入浓度 C0 和水流速

度 v 为随机变量，其余参数与真实模型相同。表 1所

示为物理参数与超参的先验分布。

采用 DREAMzs算法进行参数识别，设置 3条平

 

定义θ和φ的
先验分布

两
步
参
数
识
别

模
拟
预
测

(a) 根据式(9)计算p(θ | f, M)
(b) 根据式(11)计算p(φ | f, M)

(e) 输入x*，输出M*，根据
式(2)计算C, C*, C**

(f) 根据式(5)~(7), 使用多
    元正态抽样生成b*, η*

(g) 通过式(8)
计算f*

(c) 在获得的p(θ | f, M)中选择具有最大似然值
的参数θmax并将其固定为常量

(d) 重新使用MCMC识别φ

图 1    两步识别 DDM 法计算步骤图

Fig. 1    Flow chart of the two-stage based DDM method
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行的马尔科夫链，每条链的预热长度为 6 000，预热后

迭代长度为 6 000。对于不考虑和考虑模型结构误差

情况下的参数识别，均选取收敛后的 18 000次样本统

计边缘后验分布，结果见图 3。
从图 3可知，3种方法得到的物理参数后验分布

差异明显，考虑模型结构误差的情况下，参数后验范

围明显变小，呈正态分布的形式。对于参数 C0 和 v，
联立识别 DDM得到的参数后验分布范围均最小，联

立识别 DDM和两步识别 DDM具有相近的后验均

值。两种 DDM识别得到的超参边缘后验分布也存在

显著差异。对比联立识别 DDM，两步识别 DDM得到

的超参后验分布范围均较大。对于 λ，两步识别法得

到的参数后验分布集中在 0.4，联立识别法的后验分

布集中在 0.3。对于 σ，两步识别法的后验分布趋势平

缓，联立识别法后验分布集中于 3.0。对于 σδ，两种DDM
得到的后验分布均集中在 0.1，联立识别 DDM具有较

大的峰值概率密度。因此，忽略模型结构偏差直接进

行参数识别会导致参数补偿。基于 DDM考虑模型结

构偏差时，物理参数和超参的独立性假设会影响参数

识别结果。

 

表 1    模型参数的先验分布

Table 1    Prior distributions of model parameters
 

参数 先验分布

Co/（mol·L
−1） Uniform on [45.0,52.0]

V/（cm·d−1） Uniform on [45.0,52.0]
λ Gamma, k=5, θ=0. 2, on [0.1,0.8]

σ Exponential, μ=0. 25, on [3.0,10.0]
σδ Uniform on [0.1,0.5]
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图 3    识别得到的模型参数和超参边缘后验分布

Fig. 3    Identified marginal posterior distributions of model parameters and hyperparameters
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基于识别得到的模型参数后验分布，获得模型在

识别期和验证期的模拟值，通过频率统计获得模拟值

的置信区间和平均值等信息。本次研究采用 3个指

标评价模型在识别期和验证期的表现：均方根误差

（RMSE）、预测误差均值（MAE）、相对误差的均值

（MRE）。这 3个指标值越小，表明模拟值越接近观测

值，模型预测性能越好，各指标统计结果见表 2。
 
 

表 2    模型预测性能指标统计结果

Table 2    Statistics of model prediction performance
 

识别期 验证期

RMSE MAE MRE RMSE MAE MRE

不考虑结构误差 4.605 6 4.105 6 0.197 4 8.958 3 6.769 9 0.227 9
联立识别DDM 5.316 5 4.952 1 0.222 5 8.235 6 6.388 9 0.224 0
两步识别DDM 4.650 0 4.291 6 0.209 4 7.777 0 5.625 5 0.206 8

 

从表 2可以看出，在模型识别期，不考虑模型结

构误差得到的 RMSE值、MAE值、MRE值均最低，

识别效果最好；在模型验证期，不考虑模型结构误差

得到的 RMSE值、MAE值、MRE值均最高，预测效

果最差。结果证明，不考虑结构误差直接进行参数

识别会产生参数补偿问题，即参数过度拟合补偿结

构误差，从而影响模型预测效果。对于两种 DDM，两

步识别 DDM法在模型识别期和验证期均得到较低

的 RMSE、MAE、MRE。因此，通过两步识别 DDM法

量化模型结构误差，能够减少物理参数和超参独立

性假设导致的参数过度拟合，从而提高模型的预测

效果。 

3    地下水水流案例分析

假设真实情况下地下水流模型为有越流过程的

定流量非完整井流模型，实际使用的模型没有考虑越

流过程，因此存在模型结构误差。分别在不考虑和考

虑模型结构误差（联立识别 DDM、两步识别 DDM）条

件下进行参数识别及模型预测。 

3.1    水流案例概况

该案例刻画了在第一类越流系统中，定流量非完

整井流模型。真实情况下的模型为有越流过程的定

流量非完整井流模型（图 4）。抽水井以定流量 Q=
8 000 m3/d向外抽水，过滤管位于深度 z=d 和 z=l 之间

（d=4 m，l=8 m）。观测井水位表示含水层中（r, z）处的

水头值，降深 s 的解析表达式见式（20）。其中，观测时

刻 t=8 d，承压含水层储水系数 μ 为 0.003，垂向渗透系

数 Kzz 为 5 m/d。

s (r,z, t)

=
Q

4πKrr M



W
(
ur,

r
Br

)
+

2M
π (l−d)

∞∑
n=1

1
n


sin

(
nπl
M

)
−sin

(
nπd
M

)


×cos
(nπz

M

)
W

ur,

√(
r
Br

)2

+
Kzz

Krr

(nπr
M

)2



（20）

ur =
r2

4art
, ar =

Krr M
µ
, B2

r =
Krr MM′

K ′

将真实模型运行后得到降深观测值（图 5），考虑

不同方向的空间尺度（r:0～20 m；z:0～20 m），时间固

定在 t=8 d，分别选取 21，58个观测数据用于模型识别

和验证。
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图 5    模型识别和验证数据点的位置

Fig. 5    Location of model observation wells during
calibration and validation periods

 
实际使用的模型没有考虑越流过程，即弱透水层

的厚度 M′为 0 m，渗透系数 K′不存在，其余参数设置

和真实模型相同，解析表达式见式（20）。基于该模型

描述定流量非完整井抽水引起的水位变化时，由于对

越流过程刻画的差异，导致模型存在结构误差，预测

 

Q
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K′M′

M
Krr
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抽水井 观测井① ②

潜水含水层 弱透水层 承压含水层

图 4    定流量非完整井流模型示意图

Fig. 4    Diagrammatic representation of partially penetrating
well pumping at a constant rate
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结果受模型结构不确定性的影响。 

3.2    案例分析

基于没有考虑越流过程的井流模型，分别不考虑

和考虑模型结构误差进行参数识别。假设承压含水

层水平渗透系数 Krr 和厚度 M 为随机变量，其余参数

与真实模型相同。表 3为物理参数与超参的先验分布。

采用 DREAMzs算法进行参数识别，设置 3条平

行的马尔科夫链，每条链预热 6 000次，预热后迭代

6 000次。不考虑和考虑模型结构误差（联立识别DDM、

两步识别 DDM）的参数边缘后验分布均取收敛后的

18 000次样本，结果见图 6。
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图 6    识别得到的模型参数和超参边缘后验分布

Fig. 6    Identified marginal posterior distributions of model parameters and hyperparameters
 

从图 6可以看出，3种方法得到的物理参数后验

范围存在差异，且后验分布形态明显不同。考虑模型

结构误差时，物理参数后验范围均较小，分布更集

中。对于 Krr，两种 DDM的参数后验分布均集中在

9.2附近，联立识别 DDM具有较大的峰值概率密度。

对于 M，两种 DDM的参数后验分布均集中在 84附

 

表 3    模型参数的先验分布

Table 3    Prior distributions of model parameters
 

参数 先验分布

Krr/（m·d
−1） Uniform on [8.0,14.0]

M/d Uniform on [75.0,90.0]

λ Gamma, k=5, θ=0. 2, on [0.2,0.6]

σ Exponential, μ=0. 25, on [5.0,10.0]
σδ Uniform on [0.05,0.5]
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近，两步识别 DDM具有较大的概率密度。此外，两

种 DDM得到的超参边缘后验分布差异明显，两步识

别 DDM得到的超参后验分布范围均较大。对于 λ，两
步识别法的后验分布集中在 0.36，联立识别法的后验

分布集中在 0.33。对于 σ，两步识别法的后验分布趋

势平缓，联立识别法的后验分布集中于 5.0。对于 σδ，
两种 DDM得到的后验分布均集中在 0.05，联立识别

DDM具有较大的峰值概率密度。因此，基于 DDM
刻画模型结构偏差时，物理参数和超参的独立性假设

会影响参数识别结果。

基于 DREAMzs算法得到模型在识别期和验证期

的模拟值，通过频率统计获得模拟值的置信区间和平

均值。模型预测性能指标统计见表 4。
 
 

表 4    模型预测性能指标统计结果

Table 4    Statistics of model prediction performance
 

识别期 验证期

RMSE MAE MRE RMSE MAE MRE

不考虑结构误差 5.208 4 3.559 1 0.222 6 3.576 4 3.172 8 0.448 8
联立识别DDM 8.138 0 7.984 3 0.657 6 1.891 2 1.524 9 0.225 3
两步识别DDM 8.039 0 7.782 1 0.631 5 1.718 4 1.358 9 0.195 4

 

从表 4可以发现，与地下水溶质运移案例结果类

似（表 2），在模型识别期，不考虑模型结构误差得到

的 RMSE值、MAE值、MRE值均最低，在模型验证期

各指标值均最高。表明不考虑模型结构误差直接进

行参数识别会影响模型预测效果。对于两种 DDM，

两步识别 DDM法在模型识别期和验证期均得到较低

的 RMSE、MAE、MRE。因此，两步识别 DDM能提高

模型的预测精度。需要说明的是，本次研究提出的两

步识别 DDM方法适用于任意形式的数学模型，包括

解析模型和数值模型，因为对于实际复杂的水文地质

条件，建立的地下水模型均存在结构偏差。 

4    结论

（1）不考虑模型结构误差直接进行参数识别会产

生参数补偿问题，即通过参数过度拟合补偿模型结构

误差，从而影响模型的预测效果。

（2）基于 DDM刻画模型结构偏差时，物理参数和

超参的独立性假设会影响参数识别结果。相对于联

立识别 DDM，两步识别 DDM得到模型预测的均方根

误差（RMSE）、均值（MAE）、相对误差均值（MRE）均
明显降低。通过两步识别 DDM法量化模型结构误

差，能够减少物理参数和超参独立性假设而导致的参

数过度拟合，从而能够更加准确地刻画结构误差，预

测结果更加可靠。
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