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无线传感器网络下静态水体中的近岸污染源定位

罗 旭 1 柴 利 1 杨 君 1

摘 要 排放于水库湖泊中的污染物的扩散易受到边界影响. 本文首先对静态水体中的近岸污染源扩散进行理论分析, 提出

了一种分段浓度模型. 然后, 研究了静态水体中靠近不透水边界的污染源定位问题, 指出该问题中的未知参数不仅有污染源位

置, 还包括质量流率和初始扩散时间, 分别给出了通用模型法、近似函数法、基于无迹卡尔曼滤波的估计方法求解参数估计问

题. 通用模型法与近似函数法分别通过求解基于原始扩散模型和分段扩散模型的约束非线性最小二乘算法获取参数估计. 通

用模型法可快速获取目标源相关信息, 近似函数法有更稳健的参数估计性能, 但需要经历多个采样时刻后才可执行. 基于无迹

卡尔曼滤波 (Unscented Kalman filter, UKF) 的估计方法结合扩散过程, 可有效权衡数值计算复杂度与估计性能. 在仿真实

验部分, 对近岸污染源扩散过程进行了水文模拟, 根据模拟数据对比了不同算法的实验性能, 说明了各算法的优势和不足.
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Offshore Pollution Source Localization in Static Water Using

Wireless Sensor Networks

LUO Xu1 CHAI Li1 YANG Jun1

Abstract In water environments such as water reservoirs and lakes, the diffusion of pollutants is affected by boundaries.

Firstly, the offshore plume source diffusion in static water is analysed and a piecewise concentration model is proposed.

The localization of the pollution source near an impervious boundary is studied. It is shown that unknown parameters

include not only the source position but also the mass flow rate and the initial diffusion time. To estimate the unknown

parameters, we provide three algorithms, which are respectively based on a general model, an approximation function

and the unscented Kalman filter (UKF). The first two algorithms employ the original concentration model and piecewise

concentration model respectively, and estimate the parameters by solving the constrained nonlinear least squares problem.

By using the general model based algorithm, source parameters can be acquired promptly. The algorithm based on the

approximation function is more robust compared with that on the general model, although it can only be executed for

sufficient samples. Considering the diffusion process, the algorithm based on UKF achieves a good tradeoff between the

computation complexity and the estimation accuracy. The simulation data are generated by MODFLOW, which is a

standard software for the hydrological simulation of source diffusion. Three proposed algorithms are tested by simulation

data, and the results demonstrate their advantages and disadvantages.

Key words Wireless sensor networks, offshore pollution source localization, unscented Kalman filter (UKF), hydrological
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水污染作为一项多发的人为灾害, 越来越受到
人们的重视. 现有的水污染扩散源探测与定位主要
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方法, 如水下机器人技术、人工探测, 有许多局限
性. 水下机器人造价昂贵, 易发生故障, 且不能持续
工作; 人工探测周期长, 且易受水域地形及天气的影
响. 传感器网络作为一种新兴的监测方法, 具有节点
分布相对较密集, 监测范围广, 不受地理位置限制等
优点[1−2], 将其运用于水环境监测能克服现有方法
的诸多不足.
关于传感器网络污染源定位问题, 已有一些相

关研究, 大多与气体污染源有关. 主要分为粗略型定
位算法和解析类定位算法. 粗略型定位算法主要指
最接近点 (Closest point approach, CPA) 算法[3],
即以浓度观测值最大的点为扩散源近似位置.解析类
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定位算法一般基于扩散模型, 根据多个观测节点的
浓度测量估计污染源位置, 如贝叶斯估计与最小二
乘估计. CPA 算法的主要优点在于算法复杂度 (仅
涉及到平均运算和最大值搜素运算) 较小, 但该算
法的定位精度严重依赖于节点部署密度, 且受单个
节点的浓度观测误差影响较大. 因此主流气体源定
位算法都是基于扩散模型的解析定位算法, 在文献
[4] 所述的传感器网络气体源估计方法中, 对比了非
线性最小二乘法与 CPA 算法, 指出了最小二乘算法
在定位性能上的优越性, 并同时指出在非线性二乘
问题数值求解过程中, 应合理选择迭代初始值. 文献
[5] 依据气体污染源浓度衰减模型, 利用非线性最小
二乘与极大似然估计对气体污染源进行定位, 指出
当环境噪声较小时, 宜采用非线性二乘方法, 反之,
应采取极大似然估计法; 该文献中的极大似然法假
定了浓度观测误差服从高斯分布, 若噪声分布未知,
则似然函数难以获取, 难以采用极大似然估计法定
位. 文献 [6] 亦采用非线性最小二乘方法估计气体
污染源位置, 该文献在不同的网络节点分布, 不同的
节点数量, 不同的噪声背景下进行了误差分析; 文献
[7] 在 3D 环境中采用三步最大似然估计法估计气体
源位置. 文献 [8−10] 均采用贝叶斯统计方法估计污
染扩散源位置. 并且在文献 [8] 中, 作者在污染源相
关参数估计的基础上对扩散场边缘进行了推测; 文
献 [9] 在紊流扩散的前提下估计扩散源位置; 文献
[10] 对多个污染扩散源的相关参数估计进行研究.
在贝叶斯定位估计方法中, 先验似然函数的选取对
计算复杂度与定位精度有较大影响. 在文献 [11] 中,
作者采用卡尔曼滤波方法估计气体污染源位置, 与
文献 [3−10] 相比, 该方法没有结合具体的扩散模型,
实用性不足. 对于水污染源定位问题的具体讨论, 现
有研究主要针对 (饮用水) 管网环境中的污染源定位
问题. 文献 [12] 在大规模非线性最小二乘水污染源
位置参数估计的基础上, 采用混合二次整数规划策
略改善采用二乘估计时解不唯一的问题, 文献 [13]
引入污染矩阵 (Pollution matrix)概念, 并通过求解
浓度测量值与仿真值之间的误差最小化问题确定污

染源位置. 文献 [14] 针对传感器网络多污染源探测
与定位问题进行分析, 并指出当估计问题欠定时, 参
与定位估计的观测节点数量远比算法本身重要. 在
管网环境中, 污染物随水流迁移, 定位问题不考虑自
由空间中的污染扩散模型.
综合现有研究现状, 目前的污染源定位研究主

要涉及气态源定位和管网水污染源定位两方面. 针
对水库湖泊中的污染源定位研究目前较缺乏.

水库湖泊水体一般认为是静态水体, 污染源一
般在水体近岸, 扩散场易受近岸边界影响. 浓度场模
型相比于气源扩散模型[4−5] 有明显差异; 基于气源

扩散模型的定位方法以及不考虑自由扩散场的管网

环境中的污染源定位方法不能直接适用于近岸水污

染源相关参数估计. 针对水库湖泊中的污染源定位
问题, 本文基于静态水体中的污染扩散模型展开研
究.
在本文的初步工作[15] 中, 在预知污染扩散源的

质量流率的一维情形下初步讨论了近岸污染源定位

问题, 主要采用求解关于某观测点的一元非线性观
测方程的方法估算污染源位置. 文献 [15] 是一项较
为粗糙的基本工作. 本文将从理想的一维情形扩展
到一般的二维情形, 与文献 [15] 中预知扩散源质量
流率的问题背景不同, 本文在更符合实际问题背景、
相关参数完全未知的情况下深入分析了近岸污染源

扩散过程, 提出了更具有普适性的定位方法.
水库湖泊中的近岸污染源定位对于水环境保护

有实用意义, 及时发现并定位污染源, 本文基于近岸
动态污染扩散模型展开污染源定位研究, 具体贡献
体现在如下方面:

1) 分析了近岸污染源扩散过程, 结合物理过程,
提出了分段扩散模型.

2) 本文指出近岸污染源定位问题中, 其未知参
数不仅包括污染源位置, 还包括初始扩散时间, 污染
物的质量流率. 针对静态水体中的近岸污染源相关
参数估计问题, 在三种不同应用需求下, 结合具体问
题背景分别应用非线性最小二乘方法与无迹卡尔曼

滤波方法进行参数估计问题建模, 提供了三种不同
参数估计方法:

a) 综合多个观测节点在各采样时刻的浓度观
测, 并能够快速获取可用污染源位置信息, 采用通用
模型法进行参数估计. 在该方法中, 基于原始近岸水
污染源扩散模型进行非线性最小二乘估计问题建模,
以浓度测量数据与浓度理论值之差的平方和最小为

目标, 并根据应用背景提炼出了变量约束条件.
b) 近似函数法结合具体扩散过程, 基于分块数

据进行参数估计, 需在一定数量的采样期后才可执
行, 相比于通用模型法有更稳健的参数估计性能. 该
方法基于本文提出的分段扩散模型进行非线性最小

二乘估计问题建模, 以浓度测量数据与分段浓度理
论值之差的平方和最小为目标, 相对于通用模型法,
简化了二乘目标函数, 且有更为细致的变量约束条
件.

c) 观测数据量随采样次数增多而快速增长, 为
了避免重复而繁杂的二乘数值计算, 权衡计算效率、
数据储量与估计精度, 根据问题背景采用基于无迹
卡尔曼滤波的参数估计算法. 在算法实施过程中综
合考虑了多个固定观测位置的前后不同采样时刻的

浓度测量关系, 在常规无迹卡尔曼滤波算法的基础
上作了形式拓展, 侧重于测量更新部分, 具有内外两
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个递推求精过程.
在以上方法中, 还分别给出了估计问题的数值

求解过程中的初值选取方案.
3) 本文引入水文模拟软件 MODFLOW[16] 进

行水污染源定位仿真研究, 对同类相关理论研究的
数据源获取方面有参考意义.

1 预备工作

1.1 网络部署

利用传感器网络监测水体污染情况, 首先在水
面近岸部署传感器网络 (待测污染类型已知, 节点传
感器类型给定), 如图 1 所示. n (> 5) 个传感器网
络节点均匀布置于水面自组成网[17], 节点位置固定,
携带的传感器可伸入水下, 监测数据路由到汇聚节
点并通过数据处理中心进行集中式参数估计. 全网
节点时间同步. 数据处理中心 (上位机) 预知污染物
扩散系数、水体深度以及采样时间等背景信息. 网络
初始化后处于不同位置 (xi, yi) (i = 1, 2, · · · , n) 的
节点自知其位置[18−19]. 网络首次发现污染源的对应
时刻为 t1, 浓度最小采样间隔为 T .

图 1 传感器网络部署

Fig. 1 The deployment of the sensor network

注 1. 本文主要工作是针对网络监测数据的
参数估计问题, 具体的网络自组织[17] 与数据路

由[20−21] 问题并不是本文工作重点. 但值得说明
的是, 与传感器节点价格极为低廉, 损坏和死亡后无
需重复再利用的 “智能尘埃网” 不同, 在传感器网络
水污染监测应用中, 由于监测多种污染对象的传感
器较为昂贵, 在固定好传感器节点后, 应保证其可重
复利用. 现已有一些无线传感器网络水环境监测方
面的应用经验与案例[22−23], 可为实现传感器网络水
污染源定位系统提供参考.

1.2 近岸受限浓度场分析

在近岸浅滩水泊中, 扩散模型可视为二维模型,

污染源为静态连续源, 扩散主要受靠近污染源的近
岸影响[24].
在湖泊地形下, 如图 2 建立平面坐标系, 以顺水

岸 (不透水边界) 为方向 Y , 垂直方向为X. 从 t0 时

刻开始, 无限域水体中近岸位置 (x0, y0) 处, 某排污
源连续且匀速地释放出扩散质, 扩散系数各向同性,
记为 D, 污水排放速率为 Q, 浓度为 C0, 则质量流
率 (单位时间内的扩散物投放质量) M0 = QC0, 入
水后污水即刻与水体均匀混合, 水深为 f , 扩散场中
位置 (x, y) 处的动态浓度模型为式 (1)[24]:

C(x, y, t) =

M0

2f
√

πD

[
1

r(x, y)
erfc

(
r(x, y)

2
√

D(t− t0)

)
+

1
r−(x, y)

erfc

(
r−(x, y)

2
√

D(t− t0)

)]
(1)

其中, r(x, y) =
√

(x− x0)2 + (y − y0)2, r−(x, y)
=

√
(x + x0)2 + (y − y0)2.

图 2 地形坐标

Fig. 2 Terrain coordinate

以 λ 为自变量的 erfc 函数具有以下形式:

erfc(λ) = 1− erf(λ) = 1− 2√
π

∫ λ

0

e−η2
dη

f(λ) =





−1, λ < −1
λ, −1 ≤ λ ≤ 1
1, λ > 1

(2)

带有 erf 函数 (一些文献中亦称之为 “误差函
数”) 的模型式 (1) 难以用来分析扩散过程, 在初
步工作[15] 中已经说明 erf(λ) 可用图 3 所示的函数
f(λ) (式 (2)) 近似替代. 根据近似函数 f(λ), 令:

λ1 =
r(x, y)

2
√

D(t− t0)
, λ2 =

r−(x, y)
2
√

D(t− t0)

将模型式 (1) 化为
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C(x, y, t) =





0, erf(λ1) ≈ 1, erf(λ2) ≈ 1
M0

2f
√

πD

(
1

r(x, y)
− 1

2
√

D(t− t0)

)
,

erf(λ1) ≈ λ1, erf(λ2) ≈ 1
M0

2f
√

πD

(
1

r(x, y)
+

1
r−(x, y)

−

1√
D(t− t0)

)
,

erf(λ1) ≈ λ1, erf(λ2) ≈ λ2

(3)

图 3 f(λ) 与 erf(λ) 曲线 (实曲线) 对比图

Fig. 3 Compare f(λ) with erf(λ) (the solid line)

根据模型式 (1) 与式 (3) 有如下论断:
1) 为了易于分析近岸污染源扩散过程, 河岸应

作为坐标轴;
2) 近岸扩散相比于无边界限制下的扩散, 扩散

场中的扩散受到来源于扩散源位置 (x0, y0) 关于河
岸对称位置 (−x0, y0) 的镜像扩散效应影响[24];

3)在扩散初始阶段, 仅为单源扩散,相应浓度模
型为

C(1)(x, y, t) =
ρM0

2f
√

πD

(
1

r(x, y)
− 1

2
√

D(t− t0)

)

(4)

其中, ρ = 1(
√

tunit), 为补量纲常量, 无实际意义,
“tunit” 即时间单位 (Time unit), 与扩散系数 D 的

时间单位保持一致. 随着时间推移, 扩散过程受到镜
像源影响. 有浓度模型:

C(2)(x, y, t) =

ρM0

2f
√

πD

(
1

r(x, y)
+

1
r−(x, y)

− 1√
D(t− t0)

)

(5)

注 2. 由于距镜像污染源距离的不同, 同一时
刻, 扩散场中的不同观测位置的污染扩散会处于不
同阶段, 在某些观测位置的浓度受到镜像影响时, 另
外一些节点可能还未受到影响. 当扩散源处于河岸
线上, 即 (0, y0) 时, 由于 r(x, y) = r−(x, y), 扩散场
中所有位置的浓度模型都是式 (5) 的特殊形式.
基于以上模型分析, 有如下定理:
定理 1. 当扩散源不在沿岸位置 (0, y0), 自时间

t 至 t + ∆t, 判定 t + ∆t 时刻 (x′, y′) 处的浓度模型
满足式 (4), (x, y) 处的浓度模型满足式 (5) 的充要
条件为 (x′, y′) 处的非零浓度增量∆C(x′, y′,∆t) 与
(x, y) 处的非零浓度增量∆C(x, y, ∆t) 成倍数关系:

∆C(x, y, ∆t) = 2∆C(x′, y′,∆t)

且当 (x′, y′) 处的扩散处于 C(1) 阶段时, 存在约束:

r(x′, y′)
2
√

D(t− t0)
≤ 1,

r−(x′, y′)
2
√

D(t− t0)
> 1 (6)

(x, y) 处的扩散处于 C(2) 阶段时, 存在约束:

r(x, y)
2
√

D(t− t0)
≤ 1,

r−(x, y)
2
√

D(t− t0)
≤ 1 (7)

证明. 1) 必要性.
当观测点位置固定, 处于 C(1) 与 C(2) 扩散阶段

的浓度仅随时间变化, 扩散场中 (x, y) 处的扩散在
C(1) 阶段有浓度增量模型:

∆C(1)(x, y, ∆t)=

C(1)(x, y, t + ∆t)−C(1)(x, y, t)=
ρM0

4fD
√

π

(
1√

t− t0
− 1√

t + ∆t− t0

)
(8)

在 C(2) 阶段有浓度增量模型:

∆C(2)(x, y, ∆t)=

C(2)(x, y, t + ∆t)−C(2)(x, y, t)=
ρM0

2fD
√

π

(
1√

t− t0
− 1√

t + ∆t− t0

)
(9)

当 (x′, y′) 处的扩散处于 C(1) 扩散阶段, 浓度
模型如式 (4), 在相差 ∆t 的时间内, (x′, y′) 位置处
的浓度增量如式 (8). 当 (x, y) 处的扩散处于 C(2)

扩散阶段, 浓度模型如式 (5), 在相差 ∆t 的时间内,
位置 (x, y) 处的浓度增量如式 (9). 对比式 (8) 与式
(9) 可知在同一时间差 ∆t 内, 浓度增量与观测位置
无关:

∆C(x, y, ∆t) = 2∆C(x′, y′,∆t)

当 (x, y) 处的扩散处于 C(2) 扩散阶段, 根据模
型式 (3) 有约束 erf( r(x,y)

2
√

D(t−t0)
) = r(x,y)

2
√

D(t−t0)
, 以及
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约束 erf( r−(x,y)

2
√

D(t−t0)
) = r−(x,y)

2
√

D(t−t0)
, 根据近似函数式

(2), 易推得 r(x,y)

2
√

D(t−t0)
≤ 1, r−(x,y)

2
√

D(t−t0)
≤ 1, 即约束

式 (7). 同理, 当 (x′, y′) 处的扩散处于 C(1) 扩散阶

段, erf( r(x′,y′)

2
√

D(t−t0)
) = r(x′,y′)

2
√

D(t−t0)
, erf( r−(x′,y′)

2
√

D(t−t0)
) = 1,

依据近似函数式 (2) 推知此阶段有约束式 (6).
2) 充分性. 当扩散源位置不为 (0, y0), r 6= r−.

当扩散场中的位置 (x, y) 处开始出现扩散物时,
(x, y) 处的浓度观测必先处于 C(1) 扩散阶段, 随
着时间推移进入 C(2) 扩散阶段. 在扩散过程中, 根
据离扩散源远近的不同, 各位置浓度变化处于不同
阶段. 在同一时间差∆t 内, 若非零浓度增量∆C(x,
y, ∆t) = 2∆C(x′, y′,∆t)成立, 则时刻 t位置 (x, y)
处与位置 (x′, y′) 处的浓度必处于不同扩散阶段. 依
据倍数增量关系可判定时刻 t, (x′, y′) 处的浓度模
型满足式 (4), (x, y) 处的浓度模型满足式 (5). ¤

2 定位问题及求解算法

在污染源定位应用中, 难以预知污染源的相关
特征, 与污染源密切相关的初始扩散时间 t0 以及质

量流率M0 亦为未知量. 在定位估计中引入未知向
量: θ = (θ1, θ2, θ3, θ4)T = (t0,M0, x0, y0)T.
定位问题. 首先, 节点在离散采样时刻 tl 获取

非零浓度观测 C̃(xi, yi, tl), i = 1, 2, · · · , n, l = 1, 2,

3, · · · , 将该信息与对应采样时刻信息以及节点位置
信息多跳传递给数据处理中心. 然后, 基于各向同性
扩散系数 D、水深 f、各观测点获取的浓度观测值、

观测数据对应的获取时间与位置等已知信息, 结合
浓度模型式 (1)、式 (4) 和式 (5), 由处理中心集中式
估计污染源相关参数 θ.
截止采样时刻 tL, 存储节点 (xi, yi), i = 1, 2,

· · · , n 的观测数据 C̃(xi, yi, tl). 为了便于数据处理,
将 ML 个非零浓度观测数据标记为 C̃m(xi, yi, tl),
相应理论值标记为 Cm(xi, yi, tl,θ) (匹配式 (1)). 其
中m = 1, 2, · · · ,ML. 每一个序数标记m 与唯一的

组合标记 (i, l) 对应.
依据节点观测数据, 分别给出了通用模型法, 近

似函数法, 基于无迹卡尔曼滤波的参数估计算法估
计未知参数 θ.

2.1 通用模型法

显然, 结合物理过程, 扩散物的质量M0 > 0, 污
染源横位置 x0 > 0, 起始扩散时间早于第一次观测
到污染的时间. 因此有约束:

θ2 ≥ 0, θ3 ≥ 0, t1 − θ1 ≥ 0 (10)

令观测浓度与理论浓度的差为 ϕm(xi, yi, tl,θ):

ϕm(xi, yi, tl,θ) = C̃m(xi, yi, tl)− Cm(xi, yi, tl,θ)

采用约束非线性最小二乘求取参量估计:

min
θ

F (θ) =
1
2

ML∑
m=1

ϕ2
m(xi, yi, tl,θ) (11)

s.t. 式 (10)

其中, Cm(xi, yi, tl,θ) 匹配模型式 (1).
带边界约束的非线性最小二乘问题式 (11) 有

多种解法, 如内点信赖域法[25]、改进的 Levenberg-
arquardt方法[26]、反射牛顿法 (Reflective Newton)
法[27] 等. 其中, 信赖域法具有较好的全局收敛特性,
本文选取该算法.
非线性最小二乘问题的常用解法大多属于循环

迭代的数值求解方法 (信赖域法亦如此). 针对目标
F (θ) 的二乘数值计算不能保证获取全局最优解[28].
迭代初始值的选取对最终估计结果有影响[4]. 在数
值计算开始, 依据物理背景引入初始值有助于算法
快速收敛到与实际值相近的局部最优解. 标记出网
络第一时间 t1 监测到浓度信息的节点为 (x̃, ỹ), 并
预估其为污染源位置. 预估污染源出现时间在 t1 时

刻和 t1 − T 时刻之间, 取 t1 − 0.5T , 将预估的初始
扩散时间与点 (x̃, ỹ) 处的浓度观测增量代入式 (8)
得初始质量流率估计 M̃(x̃, ỹ) 为

M̃(x̃, ỹ) =
(C̃(x̃, ỹ, t2)− C̃(x̃, ỹ, t1)) · 4fD

√
π

(1/
√

0.5T − 1/
√

t2 − t1 + 0.5T )

数值计算初值为

θ(1) =
(

t1 − 1
2
T, M̃(x̃, ỹ), x̃, ỹ

)T

(12)

注 3. 若 (x̃, ỹ) 存在观测点, 避免数值计算过程
中出现奇异, 宜使得 (x̃, ỹ) 处的节点观测不参加定
位运算, 或引入一个微小参量 ∆ (可取 ±0.1m), 修
正位置初值为 (x̃ + ∆, ỹ + ∆).
若第一时间监测到浓度信息的节点有 ϑ 个

(x̃v, ỹv), v = 1, 2, · · · , ϑ. 则迭代初始值:

θ(1) =
(

t− 1
2
T,

1
ϑ

ϑ∑
v=1

M̃(x̃v, ỹv),
1
ϑ

ϑ∑
v=1

x̃v,
1
ϑ

ϑ∑
v=1

ỹv

)T

(13)

约束非线性最小二乘方法 (11) 可综合多个时
刻, 不同位置处的观测信息进行定位计算, 并能够在
较短的监测时间内获取扩散源位置. 但是, 该方法也
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存在一些不足: 首先, 变上限积分函数 erf 的导函数
形式复杂, 引入的平方指数函数 e−η2

在迭代的数值

计算中影响数值计算稳定性, 易引入计算误差; 其
次, 相比于初始扩散模型 (1), 分段模型 (4)与 (5)有
更精确的参变量限定条件式 (6) 与式 (7), 相比于约
束非线性最小二乘问题式 (11) 存在更精确的参数估
计模型. 考虑到以上问题, 给出近似函数法.

2.2 近似函数法

截止到采样时刻 tL, 计算 tL 时刻前在每个采样

时刻观测点的非零前后观测浓度增量:

∆C̃(xi, yi, tl) = C̃(xi, yi, tl)− C̃(xi, yi, tl−1)

根据定理 1 在每个采样时刻进行扩散过程判定, 引
入如下判据:
判据 1. 给定一较小阈值 α, 若自某采样时刻 tl,

存在浓度关系 ∆C̃(xi, yi, tl) − 2∆C̃(x′i, y
′
i, tl) > 0

或 |∆C̃(xi, yi, tl)− 2∆C̃(x′i, y
′
i, tl)| < α. 在 tl 时刻

后的每个采样时刻, 即 ς ≥ l 时, 理论浓度值 C(xi,
yi, tς ,θ) 与 θ 的关系如式 (5), 在 tl 时刻前的每个采

样时刻, 即 ς < l 时, 理论浓度值 C(x′i, y
′
i, tς ,θ) 与

θ 的关系如式 (4).
判据 2. 在阈值 α 下, 已知时刻 tl, (xi, yi) 处

的理论浓度 C(xi, yi, tl,θ) 与 θ 的关系如式 (5), 若
|∆C̃(x′i, y

′
i, tl)−∆C̃(xi, yi, tl)| < α, 则在 tl 时刻后

的采样时刻, 即 ς ≥ l 时, 理论浓度值 C(x′i, y
′
i, tς ,θ)

与 θ 的关系如式 (5).
判据 3. 多次采样后, 在各采样时刻都发现处于

任意两不同位置 (xi, yi) 与 (x′i, y
′
i) 处的观测节点的

浓度观测增量
∣∣∣∆C̃(x′i, y

′
i, tl)−∆C̃(xi, yi, tl)

∣∣∣ < α,

判定源在沿岸位置 (0, θ4), 理论浓度值 C(xi, yi, tl,
θ), l = 1, 2, · · · , L 与 θ 的关系如式 (5).
经过判据判决后, 筛选出不同阶段的观测数据,

与模型式 (4) 匹配的数据有 E 个, 与模型式 (5) 匹
配的数据有 N 个, 分别记为 C̃(1)

ε (xi, yi, tl), ε = 1,
2, · · · , E, C̃(2)

η (xi, yi, tl), η = 1, 2, · · · , N, 对应的

理论值分别为 C(1)
ε (xi, yi, tl,θ) 与 C(2)

η (xi, yi, tl,θ).
类似序数标记m, 每个配对的组合标记 (i, l) 对应唯
一的序数 ε 或 η.
在 C(1) 扩散阶段, 关于 θ, 根据式 (6), 首先

有约束:
√

(xi − θ3)2 + (yi − θ4)2 ≤ 2
√

D(tl − θ1),
即 4D(tl− θ1)− (xi− θ3)2− (yi− θ4)2 ≥ 0, 将该多
项式约束记为

cε(θ) ≥ 0, ε = 1, 2, · · · , E (14)

同时存在约束:
√

(xi + θ3)2 + (yi − θ4)2 >

2
√

D(tl − θ1), 即−4D(tl− θ1)+ (xi + θ3)2 +(yi−

θ4)2 > 0, 记为

c−ε (θ) ≥ 0, ε = 1, 2, · · · , E (15)

在 C(2) 扩散阶段, 当观测位置到镜像源的距离
满足

√
(xi + θ3)2 + (yi − θ4)2 ≤ 2

√
D(tl − θ1) 时,

显然有
√

(xi − θ3)2 + (yi − θ4)2 ≤ 2
√

D(tl − θ1).
根据式 (7), 此时仅有约束: 4D(tl − θ1)− (xi + θ3)2

− (yi − θ4)2 ≥ 0, 记为

c̃η(θ) ≥ 0, η = 1, 2, · · · , N (16)

令:

ϕ(1)
ε (xi, yi, tl,θ) = C̃(1)

ε (xi, yi, tl)− C(1)
ε (xi, yi, tl,θ)

ϕ(2)
η (xi, yi, tl,θ) = C̃(2)

η (xi, yi, tl)− C(2)
η (xi, yi, tl,θ)

有非线性最小二乘估计问题如下:

min
θ

F1(θ) =
1
2

[
E∑

ε=1

(ϕ(1)
ε (xi, yi, tl,θ))2 +

N∑
η=1

(ϕ(2)
η (xi, yi, tl,θ))2

]

s.t. 式 (10), 式 (14), 式 (15), 式 (16) (17)

相比于边界约束非线性最小二乘问题 (11),
(17) 结合具体扩散过程, 简化了目标函数模型, 且有
更精确的参数约束条件, 有助于更精确的估计目标.
但是, 由于截止采样时刻 tL, 不能够判定每个数据对
应的扩散阶段, 会丢失一部分参考数据, 尤其是扩散
过渡阶段的参考数据. 因此, 该方法适用于截止采样
时刻 tL 较大的情况.
带有非线性约束的二乘问题 (17) 较问题 (11)

的求解方法略有不同, 一种可行办法为采用乘子罚
函数将约束最小二乘问题 (17) 变为仅带变量边界约
束的非线性优化问题[28]:

Ψ(θθθ, σ,µµµ) = F1(θθθ) +

1
2σ

2E+N∑
j=1

{[max(0, µj − σc′j(θ))]2 − µj
2}

s.t. 式 (10) (18)

其中, c′j(θ), j = 1, 2, · · · , 2E + N 的取值规则为

c′ε(θ) = cε(θ), c′ε+E(θ) = c−ε (θ), c′η+2E(θ) = c̃η(θ),
ε = 1, 2, · · · , E, η = 1, 2, · · · , N , 共 2E +N 项. µj

为 c′j(θ) 的对应乘子. µµµ 为乘子 µj 组成的向量. σ

为取定的充分大参数[28].
仅带约束条件 (10) 的非线性优化问题 (18) 依

然可采用信赖域方法求解, 其不同在于数值计算的
每次递推迭代过程中, 需更新乘子 µ

[28]
j :

µ
(k+1)
j = max(0, µ

(k)
j − σc′j(θ

(k))),
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j = 1, 2, · · · , 2E + N

(19)

其中, θ(k) 为第 k 次迭代产生的估计结果.
近似函数法的数值计算初值选取依然如式 (12)

(或式 (13)).
注 4. 值得说明的是, 无论是采用通用模型法还

是近似函数法, 都溯源于动态扩散模型式 (1), 当在
连续的多个截止采样时刻得到的位置估算结果前后

相差很小时 (在给定的判定阈值之内), 此时不必再
更新估计结果. 在实际应用中, 随着时间的推移, 连
续源扩散会趋于饱和稳定状态, 此时模型式 (1) 不
再体现相应的物理规律, 采用本文算法将失去应用
意义, 因此本文算法适用于扩散开始到扩散中期, 具
体应用中截止时刻 tL 的选取不宜过长.

注 5. 在近似函数法中, 通过求解问题 (18) 获
取污染源位置的方法在数据处理中心能力可达到时,
可以实现, 当观测数据急剧增长, 提高计算效率, 可
考虑 1/δ → 0 的情形, 将 Ψ(θ) 松弛为 F1(θ) 以降
低由 max 运算导入的大量分支子问题带来的数值
计算难度. 若考虑到边界地质对扩散物的弱吸附作
用, 仅考察真源扩散 (即扩散未受边界反射影响的情
形) 数据, 则在非线性最小二乘问题 (17) 中仅考虑
基于 ϕ(1)

ε (xi, yi, tl,θ) 的二乘目标以及约束式 (10)、
式 (14) 和式 (15).

2.3 无迹卡尔曼滤波参数估计

为了得到较为可靠的参数估计, 会综合多个截
止时刻的参数估计结果. 在采用通用模型法或近似
函数法时, 其迭代往复的非线性二乘迭代数值计算
涉及到复杂度较高的导数运算与搜索运算, 且在不
同的截止时刻 tL 有重复的数值运算. 避免重复的数
值计算, 降低估计问题求解复杂度, 仅考虑某时刻的
采样数据以节省数据储量, 可应用无迹卡尔曼滤波
(Unscented Kalman filter, UKF)[29] 算法进行参数
估计.
无迹卡尔曼滤波的步骤主要分为无迹变换、时

间更新与测量更新三部分, 本文讨论的扩散源定位
问题为定源定节点的定位问题. 此类问题中源位置
状态并不随时间更新, 在滤波过程中更着眼于测量
更新部分[30].

固定采样点, 测量模型即为

C̃(xi, yi, tl) = C(xi, yi, tl,θ) + w
(l)
i

wi ∼ N(0, D
(l)
i ) (20)

其中, (xi, yi, tl) 为已知量, D
(l)
i 为节点 (xi, yi) 在

tl 时刻的观测噪声方差. 使得估计更新可以综合考
虑每个非零浓度观测点, 式 (20) 中的 C(xi, yi, tl,θ)

一般与式 (1) 匹配.
记 nθ 为 θ 的维数, 第 r − 1 步的后验估计

为 θ̂θθr−1, 后验估计误差的协方差 (矩) 阵为 Pr−1, κ

为尺度参数, (
√

(nθ + κ)Pr−1)p 为矩阵 L(2nθ+1)×nθ

(LTL = (nθ + κ)Pr−1) 的第 p 行, χ
(p)
r−1 为由已知估

计值产生的第 p 个粒子, Kr 为卡尔曼滤波增益, Rr

为观测噪声 (或称测量噪声) 的协方差阵. 无迹卡尔
曼滤波过程如下:

1) 无迹变换
已知上一步后验估计估计误差的协方差 (矩)

阵, 获取 Sigma 粒子如下:

χχχ0
r−1 = θ̂θθr−1, W0 =

κ

(nθ + κ)
(21)

χχχp
r−1 = θ̂θθr−1 +

(√
(nθ + κ)Pr−1

)T

p

Wp =
1

2(nθ + κ)
,

p = 1, 2, · · · , nθ (22)

χχχp
r−1 = θ̂θθr−1 −

(√
(nθ + κ)Pr−1

)T

p

Wp =
1

2(nθ + κ)
,

p = nθ + 1, · · · , 2nθ (23)

θ 的维数 nθ 在本文中为 4.
2) 直接置参数先验估计 θ−r , 更新粒子 χp

r|r−1,
先验估计误差协方差阵 P−

r 分别为

θθθ−r = θ̂θθr−1, χp
r|r−1 = χp

r−1, P−
r = Pr−1 (24)

3) 对每个观测点的测量预测 (C−
r )i

(C−
r )i =

2nθ∑
p=0

WpC(xi, yi, tl,χ
p
r|r−1) (25)

4) 更新后验估计误差协方差阵 Pr, 后验估计 θ̂θθr

Pr = P−
r −KrSrK

T
r (26)

θ̂θθr = θ−r + Kr




C̃l(x1, y1, tl)− (C−
r )1

C̃2(x2, y2, tl)− (C−
r )2

...
C̃n(xn, yn, tl)− (C−

r )n




(27)

其中

Sr = PCC + Rr (28)

Kr = PθCS−1
r (29)

PθC =
2nθ∑
p=0

Wp(χ
p
r|r−1 − θ−r )∆CCCT

p (30)
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PCC =
2nθ∑
p=0

Wp∆CCCp∆CCCT
p (31)

∆CCCp =




C(x1, y1, tl,χ
p
r|r−1)− (C−

r )1
C(x2, y2, tl,χ

p
r|r−1)− (C−

r )2
...

C(xn, yn, tl,χ
p
r|r−1)− (C−

r )n




其中, n 即节点总数. 每个节点的测量噪声之间相互
独立, 观测噪声协方差阵 Rr 为对角阵, 其对角元素
为每个节点的观测噪声方差.
结合上述内容, 有无迹卡尔曼滤波估计算法:
算法 1. 基于卡尔曼滤波的估计方法
输入. 初始估计值 θ1, 协方差矩阵 P1, 尺度参

数 κ, 停止阈值 δ, 各采样时刻 tl, l = 1, 2, 3, · · · 的
值, 各观测节点位置 (xi, yi), i = 1, 2, · · · , n 的值,
各观测点各采样时刻的观测值 C̃(xi, yi, tl), 测量噪
声协方差阵 R.

输出. 最终估计 θ̂θθ.
步骤 1. 在采样时刻 tl, 置次级迭代次数 r = 1,

滤波初值 (Pr)(l) = P1, (θ̂θθr)(l) = θ̂θθ1.
步骤 2. 依据式 (22) 和 (23), 计算 Sigma 粒子

点 (χχχp
r)

(l), p = 0, 1, · · · , 2nθ.
步骤 3. 依据式 (24) 将输入估计 (θ̂θθr)(l), 协方

差 (Pr)(l) 以及 Sigma 粒子 (χχχp
r)

(l) 分别置为参数先

验预估计 (θθθ−r+1)
(l), 先验估计误差协方差阵 (P−

r+1)(l)

以及状态转移粒子 (χχχp
r+1|r)

(l).
步骤 4. 依据式 (28)∼ (31)计算增益 (Kr+1)(l),

矩阵 (Sr+1)(l). 依据式 (26) 和式 (27) 分别计算后
验协方差阵 (Pr+1)(l), 后验参数估计 (θ̂θθr+1)(l).

步骤 5. 当
∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥




0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1




((θ̂θθr+1)(l) − (θ̂θθr)(l))

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

< δ

tl 时刻参数估计为 θ̂θθl = (θ̂θθr+1)(l), 协方差矩阵为 Pl

= (Pr+1)(l), 否则, r = r + 1, 转至步骤 2.
步骤 6. 当 l > 2, 且

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥




0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1




(θ̂θθl − θ̂θθl−1)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
2

< δ

则说明定位估计已达稳定状态, 不用再执行估计更
新, 输出 θ̂θθ = θ̂θθl. 否则, 转到下一个采样时刻, 置 r

= 1, l = l + 1; 滤波初值 (P̂1)(l) = Pl−1, (θ̂θθ1)(l) =
θ̂θθl−1, 转步骤 2.

已知每个采样时刻 tl 的初始估计 (θ̂θθ1)(l), 算法 1
通过步骤 3∼ 5 的循环计算获取该时刻的稳定估计
θ̂θθl, 并将其作为下一个采样时刻的初始估计, 当前后
采样时刻的参数估计相差较小, 满足步骤 6 的判定
标准, 最终估计依据步骤 6 获取.
算法 1 的初始估计值有两种选取方式, 即可依

据式 (12) (或式 (13)) 确定, 亦可采用初始阶段采样
数据较少时的二乘估计解. 算法 1 的尺度参数一般
取 κ = 1. 算法 1 中, 显然阈值 δ 值越大, 算法复杂
度越低. δ 取值的变化使得该方法可在不同数据处

理能力的上位机上运行. 理论上讲 δ 值越小, 越有
利于获取可靠估计, 但经过本文多次仿真实验表明,
δ 值过小 (导致陷入无限循环或发散到奇异估计点),
过大 (得到低精度估计值) 都不利于获得可靠估计,
初步判断 δ 值在 0.1m∼ 1m 之间浮动为宜.
注 6. 算法 1 采用的是非变尺度无迹卡尔曼滤

波. 假定了观测噪声分布存在经验数据. 当观测噪声
分布未知, 暗含在系统中, 此时应对参变量 θ 进行扩

维, 并采用扩维无迹卡尔曼滤波[31]. 在此情形下, 当
部署的网络节点较多时, 扩维无迹卡尔曼滤波有较
大的计算量.

注 7. 在算法 1 中, 原则上要求每个节点都参与
运算. 在实际的操作过程中, 在某时刻, 由于污染扩
散仅限于近岸水域的某个子区域, 而子区域外的浓
度测量为零, 因此, 为了便于操作, 往往采用 tl 时刻

的非零浓度观测节点.

3 实验仿真

该部分的模拟仿真实验首先采用水文软件工具

包 MODFLOW[16] 仿真靠近不透水边界的扩散源

的扩散浓度场, 然后根据仿真产生的数据进行定位
实验.

MODFLOW 是一套有限差分地下水流数值模

拟软件, 自问世以来, 由于其仿真数据的近似真实
性, 已在全世界范围内, 在环境保护、水资源利用等
许多行业和部门得到了广泛的应用, 成为最为普及
的水文数值模拟的计算软件之一. 由于地下水流在
土壤中的迁移规律与地表水体中溶质扩散迁移规律

的相似性[32−33], 亦被广泛用于湖泊水库等水体中的
水质与水温模拟[33]. 将该软件用于本文的模拟仿
真实验, 产生的数据相对于其他工具更能反映真实
的近岸污染源扩散规律. 本文采用了数值模拟软件
GMS6.0[16] 中的MODFLOW 计算内核.
注注注 8. 地下水流的迁移规律与地表水体中溶质

扩散迁移规律的相似性体现在本文中为: 若将扩散
系数等效为地下水传导系数, 水体深度等效为地下
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水弹性储水系数, 质量流率等效为稳态注水量, 浓度
等效为水头, 本文浓度模型将等效为 “半无限含水层
中承压水完整井” 水头模型[32].

3.1 实验仿真

在 10m× 10m的静止浅滩水体中, 距不透水沿
岸 Y , (x0, y0) = (0.95, 5.55) (m) 处有一连续污染
源, 从时刻 t0 = 0h 开始连续释放注入浓度为 C0 =
10 kg/m3 的污染质溶液, 注入速率为 Q = 10 m3/h,
水体的平均水深为 f = 10 m, 扩散系数各向同性
Dx = Dy = 0.5m2/h, 图 4 和图 5 为不同时刻的浓
度场情形.

图 4 第 2 h 时的浓度场

Fig. 4 The concentration field at the 2nd hour

图 5 第 26 h 时的浓度场

Fig. 5 The concentration field at the 26th hour

对比图 4 中 “第 t = 2 h 时的浓度场” 与图 5 中
“第 t = 26 h 时的浓度场”, 当扩散还未受到边界约
束时, 扩散场等位线近乎为圆, 随着时间的推移, 扩
散场开始受边界影响, 等位线开始发生变形. 该结果
与第 1.2 节的模型分析一致. 结合仿真数据可知, 在
受近岸影响的扩散场中, 与源同等距离的观测位置,
靠近河岸的位置处的浓度要明显大于远离河岸位置

处的浓度. 离镜像源越近的位置处的扩散越先受到
镜像反射效应的影响.
观测点设置: 在相应水域内随机分布有 400 个

观测点, 观测值为MODFLOW 仿真值.
注 9. 在 MODFLOW 仿真中, 每个单元格为

一个差分格, 单元格内所有位置处的浓度值为单元
格中心的浓度值. 水文仿真中的浓度值为确定值, 其
数据误差的大小取决于单元格划分的精细程度.
实验 1. 在第 3.1 节的实验背景下, 根据从 1 h

时刻到 30 h 的采样数据, 采用信赖域数值算法[22],
对比通用模型法与近似函数法, 估计结果如表 1 所
示. 表中的数据皆保留小数点后两位数据, 位置坐标
单位统一为 “m”, 时间单位统一为 “h”, 质量流率单
位统一为 “kg/h” (后同).
实验中, 节点分别在第 1, 6, 10, 12, 14, 18, 20,

22, 26, 30 h 采样, 近似函数法的模型判定阈值 α =
0.06 kg/m3. 针对实验 1, 首先介绍数值计算初始值
选取方案, 然后阐述实验结果.

数值计算初始值选取方案: 依据式 (13) 得到初
值点为 (0.85, 7.55, 0, 70), 具体方法为, 实验中最小
采样间隔为 2 h, 依据式 (13) 可算得预估初始扩散
时间为 0. 给定筛选阈值 (本实验取 0.03 kg/m3), 浓
度大于给定阈值的观测点被认为是较早有浓度反应

的点, 筛选出这些观测点, 以这些点的位置平均值为
位置初始值, 将这些观测点从 t1 =1h 到 t2 =6h 的
浓度增量代入式 (13) 计算质量流率初始值.
观察表 1, 结合实验过程, 有如下结果:
1) 通用模型法可在任意截止采样时刻得到源参

数的参考信息, 而对于近似函数法, 由于在较小截止
采样时刻阶段无法判定观测点的浓度模型, 因而无
法实现. 第 30 h, 通用函数法的定位精度为 0.04m,
近似函数法的定位精度为 0.12m, 都有较好的定位
精度.

2) 浓度测量值相比于质量流率较小 (大多数观
测点离源有一定的距离, 这些观测点的浓度观测大
多不大于 5 kg/m3), 使得观测值的微小误差都会对
质量流率的估算带来较大扰动. 因此纵观表 1 的质
量流率估算数据, 其估计误差相比于位置估计误差
较大. 但是由表 1 所示, 采用近似函数法进行参数估
计, 当数据充足时, 相比于通用模型法, 可获取较为
精确的质量流率参考信息.
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表 1 通用模型法与近似函数法估计 (实际值 (0.95, 5.55, 0,100))

Table 1 Comparison between the algorithm based on the general model and the algorithm based on the approximation

function (actual value (0.95, 5.55, 0, 100))

数据源 通用模型法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 近似函数法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0)

1 h (1.04, 5.64, 0.73, 25.24)

1∼ 6 h (1.01, 5.65, 0.85, 39.98) (0.94, 5.61, 1.00, 50.98)

1∼ 10 h (0.99, 5.63, 0.85, 47.35) (0.90, 5.60, 1.00, 61.13)

1∼ 12 h (0.98, 5.62, 0.86, 51.48) (0.89, 5.58, 1.00, 67.32)

1∼ 14 h (0.97, 5.61, 0.86, 54.74) (0.87, 5.57, 1.00, 72.21)

1∼ 18 h (0.96, 5.61, 0.86, 58.57) (0.85, 5.57, 1.00, 77.84)

1∼ 20 h (0.94, 5.59. 0.87, 61.67) (0.85, 5.57, 1.00, 82.44)

1∼ 22 h (0.94, 5.59, 0.87, 64.34) (0.84, 5.56, 1.00, 86.41)

1∼ 26 h (0.94, 5.59, 0.87, 67.19) (0.83, 5.56, 1.00, 90.62)

1∼ 30 h (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.80)

对于估计问题式 (11) 与式 (17), 难以获取全局
最优解, 在求解局部最优解时受给定的数值计算初
值影响,当节点的部署方式不同, 有不同的计算初值,
在实验 2 中, 从实验的角度探讨该问题.

实验 2. 在第 3.1 节的实验背景下, 依据 1∼
30 h 的监测数据, 便于从多方面考察给定的数值计
算初值对估计性能的影响, 仅从数值计算的初值角
度考察估计性能 (与式 (12) 和式 (13) 不相关), 在不
同的数值计算初值情况下, 同采用信赖域二乘数值
解法与数值计算停止准则, 对比通用模型法与近似
函数法实验性能如表 2 所示.
观察表 2, 有如下结果:
1) 多个参变量之间的估计存在耦合干扰, 当

计算初值不同时, 近似函数法的位置估计大多处于
(0.83, 5.55), 而通用函数法的估计结果有较大抖动
(可偏差至 (0, 2.94)), 相比于通用函数法, 近似函数
法的结果输出要更稳定一些. 因此, 从实验的角度可
得出初步结论: 相比于通用函数法, 近似函数法的定
位估计性能更稳健.

2) 表 2 中, 参数估计对起始扩散时间的估计为
负, 表明推断的扩散事件发生时间可能在记时坐标
系原点 (本文即第 0 h) 之前.

3) 观察第 10 和 11 行, 从近似函数法的实验结
果可推断, 极端的位置初值并不一定导致低精度的
输出结果.
综合实验 1 和实验 2 可知, 当截止采样时刻 tL

较小时, 可采用通用函数法, 以获取目标源的初步参
考信息. 当截止采样时刻 tL 较大, 在进行非线性最
小二乘定位估计时, 宜采用非线性程度较低近似函
数法, 以获取较为准确的目标源参数参考信息.
随着监测时间的推移, 会获得较大的监测数据

量, 尤其是可用观测点较多时, 数据量急剧增长, 避
免重复且复杂的非线性二乘数值计算, 综合多个时
刻的观测数据, 采用无迹卡尔曼滤波方法进行参数
估计. 在实验 3 中, 探讨该方法的实验性能.
实验 3. 在第 3.1 节的实验背景下, 不同的采

样时刻, 分别以实验 2 中数值计算初值 (2, 4.50, 5,
90), (0, 6.50, 0, 90), (2, 7.50, 1, 10) 作为滤波初值,
在每个采样时刻执行无迹卡尔曼滤波估计的结果对

比如表 3 所示.
在实验 3 中, 开方矩阵采用 Cholesky 分解方法

获取, 停止阈值 δ = 0.25 kg/m3, 假定每项非零浓度
观测的噪声的均值为 0, 标准差为 1 kg/m3, 初始协
方差矩阵 diag{4, 4, 4, 100}.

在表 3 中, 不同初始值的位置预估误差 (估算
位置与 (x0, y0) 的距离) 分别为: 1.48 m, 1.34m,
2.21m, 采用无迹卡尔曼滤波后的位置估算误差为:
0.49m, 0.04 m, 0.06m, 相比于初始值, 滤波后的位
置精度有所提高.
当应用无迹卡尔曼滤波进行参数估计时, 其最

终输出结果的好坏亦关联于计算初值, 对比表 1 与
表 3, 相比于近似函数法与通用模型法, 并不能使得
输出结果优于此两种方法. 但基于无迹卡尔曼滤波
的参数估计方法的算法复杂度相对较低, 仅需存储
和利用某个采样时刻的观测数据, 不必在每个截止
采样时刻进行重复的数值计算.
本文不仅在第 3.1节的实验背景下进行实验,还

在距河岸不同距离, 以及不同排污量的情形下进行
仿真实验 4.
实验 4. 设定网络采样间隔为 2 h,基于 1∼ 35 h

的监测数据, 依据式 (13), 仿照实验 1 中的初始值选
取方式产生数值计算初始值. 在不同场景下 (水域范
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表 2 初始值对估计结果的影响 (实际值 (0.95, 5.55, 0, 100))

Table 2 Results varing with different initial values (actual value (0.95, 5.55, 0, 100))

初始值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 通用模型法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 近似函数法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0)

(2, 7.50, 1, 90) (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(2, 7.50, 1, 10) (0, 2.94, −0.42, 200.00) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(2, 7.50, 1, 60) (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(2, 7.50, 5, 60) (0.93, 5.58, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(2, 4.50, 5, 90) (2.18, 5.21, 0.95, 68.50) (2.16, 5.21, −1.00, 63.84)

(2, 4.50, 1, 70) (2.18, 5.21, 0.95, 68.50) (2.16, 5.21, −1.00, 63.84)

(2, 4.50, 1, 20) (0, 2.94, −0.42, 200.00) (2.16, 5.21, −1.00, 63.84)

(0, 6.50, 0, 90) (0.93. 5.89, 0.87.70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(0, 6.50, 0, 20) (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(1, 1 000, 5, 20) (2.18, 5.21, 0.95, 68.53) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

(1 000, 1, 5, 20) (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (0.83, 5.55, 1.00, 94.29)

表 3 无迹卡尔曼滤波估计更新 (实际值 (0.95, 5.55, 0, 100))

Table 3 Results of the algorithm based on UKF (actual value (0.95, 5.55, 0, 100))

数据源 初始值 (2, 4.50, 5, 90) 初始值 (0, 6.50, 0, 90) 初始值 (2, 7.50, 1, 10)

6 h (1.90, 4.75, −2.23, 89.25) (0.37, 5.76, −3.42, 90.46) (0.01, 5.01, 0.38, 26.40)

10 h (0.65, 5.17, 0.28, 100.25) (0.78, 5.29, −0.72, 88.74) (0.83, 5.06, 4.66, 67.62)

12 h (0.50, 5.36, 1.62, 100.09) (输出) (1.14, 5.32, 1.17, 91.10) (0.95, 5.40, 4.02, 70.09)

14 h (0.46, 5.80, 1.00, 91.31) (0.97, 5.61, 4.13, 70.43) (输出)

18 h (0.83, 5.52, 0.21, 96.24)

20 h (0.91, 5.55, 0.32, 96.11) (输出)

表 4 不同背景下的估计输出

Table 4 Results in different scenarios

UKF 估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 通用模型法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 近似函数法估计值 (x̂0, ŷ0, t̂0, M̂0) 实际值 (x0, y0, t0, M0)

(1.59, 5.58, 0.70, 87.47) (1.86, 5.84, 0.91, 53.02) (1.83, 5.85, 1.00, 56.81) (2.05, 5.65, 0, 100)

(2.24, 6.20, 4.51, 92.94) (0, 4.75, −1.00, 200.00) (0.95,5.15, −1.00, 200.00) (2.55, 5.65, 0, 90)

(1.08, 4.83, 1.97, 72.58) (0.93, 5.59, 0.87, 70.03) (1.04, 5.72, 0.00, 58.20) (1.05, 5.65, 0, 80)

(3.50, 5.08, −0.42, 65.50) (0.93, 5.58, 0.87, 70.03) (3.63, 5.73, 1.00, 134.96) (3.05, 5.65, 0, 100)

(2.72, 4.93, 1.55, 57.95) (2.18, 5.21, 0.95, 68.50) (4.09, 5.63, −1.00, 69.87) (4.05, 5.65, 0, 70)

围不变, 节点部署不变) 的估计结果输出如表 4 所
示.
综合表中的 4 种情况, 三种方法的平均定位精

度在 1m 以内, 其中, UKF 法的平均定位精度为
0.83m, 通用函数法的平均定位精度为 0.64m, 近似
函数法的平均定位精度为 0.53m.

综合上述各实验结果, 得到如下实验结论: 在近
岸污染源定位应用中, 若需及时获取源位置估计, 亦

采用通用函数法; 若需获取较为精确的源相关参数
估计宜采用近似函数法; 当计算中心计算能力有限
时, 采用 UKF 递推算法, 亦可满足定位应用需求.

4 总结与展望

针对近岸污染源扩散, 本文首先分析了扩散过
程, 提出了分段扩散模型. 然后, 提出了三种污染源
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定位方法: 当需要及时获取可用污染源信息宜采用
通用函数法; 否则选用近似函数法较合适; 当计算中
心计算能力有限时可采用基于无迹卡尔曼滤波的参

数估计算法, 权衡计算效率与位置估计精度. 最后,
结合水文软件仿真数据, 验证了本文算法在近岸污
染源定位应用中的实用性. 本文仅在仿真中给出了
与定位算法密切相关的经验参数 α (近似函数法模
型判定阈值) 的相关设定, 在本文后续工作中, 将根
据实际数据探讨针对不同类型污染扩散物 (如有机
化合物、盐离子、重金属等), 不同背景下的工程经
验参数取值.
本文后续工作还将把本文算法推广到受双边界

影响的扩散场中的源定位.
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