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基于自适应差分混合蝴蝶粒子优化算法的
渗透系数反演

杨　曌1,2 ，董东林1,2 ，陈宇祺1,2 ，王　蓉1,2

（1.  中国矿业大学（北京）内蒙古研究院，北京　100083；
2.  中国矿业大学（北京）地球科学与测绘工程学院，北京　100083）

摘要：准确获取渗透系数等含水层水文参数是矿井水害防治的前提，但传统配线法、图解法等反演方法在计算速度、结果

精度等方面表现略差。为提升含水层参数反演计算的可靠性，此次研究针对水文地质参数本身特性，设计了一种新的渗透

系数反演模型，即自适应差分混合蝴蝶粒子算法（adaptive differential hybrid butterfly particle algorithm，ADHBPA)。模型采用

拉丁超立方采样策略、双曲余弦自适应函数、差分变异策略以及逐维变异策略进行算法优化，克服了水文地质参数反演过

程中的空间异质性和时间动态性等问题，提高全局搜索与局部搜索间的平衡能力。以板集矿区 24 口钻孔抽水试验数据为

例开展验证，结果显示，ADHBPA 模型计算降深与观测降深拟合最大误差为 0.93 m，平均误差率仅 0.15%，其余算法平均误

差率均在 30%～50%，表明多策略协同优化显著增强了算法跳出局部最优的能力，实现了有限数据前提下对含水层渗透系

数的快速高精度反演。该算法为矿井水害风险评价与防治水方案制定提供了高效可靠的技术支撑。

关键词：渗透系数；裘布依公式；拉丁超立方采样；差分变异策略；双曲余弦函数；混合优化策略
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Abstract：Accurate determination of aquifer hydrological parameters, such as permeability coefficient, is essential
for effective mine water hazard prevention and control. However, traditional inversion methods such as the fitting
curve method and graphical  method exhibit  shortcomings in  computational  speed and accuracy.  To enhance the
reliability  of  aquifer  parameter  inversion  calculations,  this  study  proposed  a  novel  permeability  coefficient
inversion model,  the adaptive differential  hybrid butterfly  particle  algorithm (ADHBPA),  specifically  tailored to 
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the characteristics of hydrogeological parameters. The model incorporates Latin hypercube sampling, a hyperbolic
cosine  adaptive  function,  differential  mutation  strategy,  and  dimension-wise  variation  strategy.  The  model
effectively  addressed  the  spatial  heterogeneity  and  temporal  dynamics  inherent  in  hydrogeological  parameter
inversion,  thereby  improving  the  balance  between  global  exploration  and  local  exploitation.  Using  the  pumping
test data from 24 boreholes in the Banji mining area, the ADHBPA model achieved a maximum inversion error of
0.93 m and an average error rate of just 0.15%. In contrast, conventional algorithms produced average error rates
ranging from 30% to 50%.  These results highlight the algorithm's strong capability in avoiding local optima and
performing  high-precision  parameter  inversion,  even  under  data-scarce  conditions.  The  proposed  algorithm
provides efficient and reliable technical support for mine water hazard risk assessment and water control planning.
Keywords：permeability  coefficient； Dupuit  formula； Latin  hypercube  sampling； differential  mutation
strategy；hyperbolic cosine function；hybrid optimization strategy

 

对矿区含水层的水文地质条件进行深入分析有

助于合理管理矿区水资源 [1]。在此过程中针对矿井地

下水动力系统的研究，需收集各种相应水文地质参数

如渗透系数等，建立数值模型，以便精准把握地下水

的运动规律 [2]，为矿区水资源的有效管理提供科学依

据。含水层的渗透系数主要基于野外抽水试验数据

反演计算获取 [3]，通常需要大量的时间与人力投入，然

而实际生产中由于资源有限许多抽水试验结果精度

较低 [4 − 5]，因此，如何有效结合现场勘查数据，选取最

优反演方法进行渗透系数的计算，是当前矿井水文地

质主要的研究内容之一[6]。

传统的水文地质参数反演方法存在诸多局限性。

如配线法受人为因素影响较大，结果精度较低 [7 − 8]；

图解法需要大量手工操作，容易出现错误 [9]；水位恢复

法与地下水补给直接相关，受自然环境影响，存在潜

在不确定性 [10]；全程曲线拟合数据法，由于数据非线

性特征以及需要对拟合参数精确把握，不同的操作人

员会产生不同的结果[11]。以上传统方法在解决水文地

质参数反演问题时难以快速准确得到可靠结果[12]。随

着科学技术的发展，人工智能在区域水文地质参数反

演中得到广泛应用，然而该方法很大程度上依赖训练

数据的数量和质量[13 − 14]。

为获得更为理想的计算结果，在计算方法研究领

域，许多基于自然界的新优化技术的算法比如人工蜂

群 （artificial  bee  colony，  ABC） [15]、遗传算法 （genetic
algorithm， GA）[16]、差分进化（differential evolution， DE）[17]

以 及 蝴 蝶 优 化 算 法 （butterfly  optimization  algorithm
BOA）[18]，在解决优化问题时效果显著，然而，任何单

一算法都无法成为解决所有优化问题的最佳方法 [19]。

其中蝴蝶优化算法存在搜索精度不高、容易陷入局部

最优的缺点 [20]，因此需要在搜索效率与求解精度方面

改进。高文欣等 [21] 提出的收敛因子与黄金正弦指引

机制的蝴蝶优化算法（convergence factor and gold sinu-
soidal  guidance  mechanism  of  butterfly  optimization
algorithm，AGSABOA），通过将收敛因子引入全局位置

更新以增强全局搜索的多样性。彭茂松 [22] 提出的混

沌自适应蝴蝶优化算法 （chaotic butterfly optimization
algorithm，CABOA）有效提升了算法的寻优精度和跳

出局部最优的能力。张孟健等 [23] 提出的混合粒子

群 -蝴蝶算法 （hybrid  particle  swarm-butterfly  algorithm，

HPSBA），使用 logistic 映射和自适应调节策略控制参

数值，提高了混合算法的寻优速度、收敛精度和全局

搜索的能力。但是上述优化机制均未特别关注水文

地质参数本身特性。

此次研究提出一种融合多种优化机制的算法，采

用拉丁超立方采样初始化策略，确保算法在高质量解

的同时使解均匀覆盖整个搜索空间。通过引入双曲

函数自适应调整惯性权重平衡全局与局部搜索，算法

在优化初期赋予较大的惯性权重，以增强全局搜索能

力，并随着迭代的进行逐步降低权重，促进精细的局

部开发。此外将差分变异策略与逐维变异策略结合，

实现全局搜索与局部优化之间的良好平衡。这种多

策略融合方法在面对实际地质条件复杂的非线性水

文地质模型中表现出色，能显著提高模型的计算精度。 

1    材料与方法
 

1.1    研究区

研究区位于淮南煤田西部扬子地块与华北地块

结合带的板集煤矿，构造活动频繁；矿区含水层厚度

变化大，且局部构造发育引起含水层切割、错断，影响

矿井防治水规划及采煤工作面的连续推进（图 1）。
在本研究中所使用的数据均为矿井生产过程中
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实际采集的抽水试验资料，包括含水层厚度（ ）、钻

孔半径（ ）、涌水量（ ）和观测降深（ ），见表 1。 

1.2    方法 

1.2.1    基础框架算法

水文地质参数反演为非线性优化计算拟合过程。

由于含水层介质的非均质性，不同区域的渗透系数差

异较大。抽水试验数据所对应的渗透系数反演结果

通常存在多个可能解，每一组解都代表着不同的水文

地质条件，造成反演参数的搜索空间复杂且分布不均

匀。实际反演计算时，通常需同时满足多个目标，实

现计算降深与观测降深之间误差的最小化，并确保模

型参数结果具有明确的物理意义[24]。

反演优化算法计算原理与 Visual MODFLOW 中

PEST 模块本质相似，即通过自动拾取、调整渗透系数

代入模型，逐步减小计算降深与观测降深误差，最终

获得最优渗透系数组合。其中粒子群优化算法（par-
ticle swarm optimization，PSO），模拟鸟群觅食行为，每

个粒子代表一个具体的渗透系数候选解组合，在迭代

中同时参考自身最优解和全局最优解，以更新渗透系

数值及其调整步长。BOA 模拟蝴蝶群体感知香味浓

度，通过在解空间的目标区域附近进行细微调整，满

足渗透系数反演对局部精细优化的需求。然而，仅使

用 PSO 和 BOA 仍面临初始解分布不均、局部区域搜

索不充分、后期参数调整幅度不合理、不同区域或井

位渗透系数差异无法充分体现等问题。为此，本研究

提出拉丁超立方采样策略以优化初始参数分布，采用

双曲余弦函数自适应权重动态调整参数，引入差分变

异策略充分利用参数空间差异，并通过逐维变异策略

实现对每个参数位置的精细化更新。整体算法在数

学本质上与 PEST 模块相似，但 PEST 模块需要大量暴

力试算以逼近最优解，而自适应差分混合蝴蝶粒子算

法 （adaptive  differential  hybrid  butterfly  particle  algori-
thm，ADHBPA）依托群体智能的协同并行机制、实时信

息共享，以及全局搜索与局部精细优化并行的双重模

式，能够迅速定位误差最小的全局最优渗透系数组合。 

1.2.1.1    粒子群算法

粒子群算法是一种仿生算法，属于群智能算法的

衍生算法。该算法是美国社会心理学家 Kennedy 和电

气工程师 Eberhart 根据自然界中鸟群的捕食行为提出

的一种新颖高效的全局优化算法[25]。基本思想是通过

模拟鸟群的社会行为寻找最优解。粒子群算法中，每个

粒子代表解空间中的一个可能解，通过追随当前解空

间中的最优解更新自己的位置和速度，在渗透系数反

演中表示待确定的渗透系数候选组合。其更新规则为：

U (n+1)
k =θ ·U (n)

k +λ1 · s1 ·
(
Ploc−S (n)

k

)
+

λ2 · s2 ·
(
Pglob−S (n)

k

)
S (n+1)

k =

S (n)
k +U (n+1)

k （1）

 

0 1 2 km

正断层

逆断层

13
23

22

4

17

2
1419

18

3

11

9

8

1、24 12
6

16

15

7

10
5

钻孔及编号1

N

图 1    板集矿区构造纲要图

Fig. 1    Structure outline of Banji Coal Mine

 

表 1    抽水试验数据

Table 1    Pumping test data
 

钻孔编号 含水层厚度/m 钻孔半径/m 降深/m 涌水量/（L·s−1）

1 18.650 0.057 59.750 0.128

2 97.300 0.046 159.700 0.002

3 34.250 0.057 86.590 0.013

4 36.150 0.057 160.280 0.025

5 30.700 0.057 56.180 0.083

6 55.650 0.057 54.250 0.049

7 34.400 0.058 56.100 0.399

8 27.250 0.057 33.310 0.038

9 33.730 0.057 50.570 0.179

10 22.000 0.066 39.380 0.024

11 32.500 0.058 43.460 0.106

12 52.640 0.054 42.260 0.019

13 93.750 0.054 44.100 1.208

14 63.400 0.054 68.710 0.005

15 15.900 0.057 52.720 0.483

16 13.600 0.057 48.000 0.150

17 102.600 0.054 93.080 0.771

18 24.750 0.057 51.480 0.223

19 24.000 0.057 66.190 0.033

20 128.570 0.057 52.020 0.036

21 7.500 0.057 67.860 0.111

22 83.250 0.057 57.150 0.567

23 14.500 0.057 56.080 0.031
24 18.650 0.057 59.790 0.120
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U (n)
k k式中： ——第 个粒子在时间 n 的速度，代表渗透系

 数具体取值；

S(n)
k

——粒子位置，代表当前迭代时渗透系数具体

 取值；

θ——惯性权重，用于平衡全局搜索和局部搜索的

 能力；

λ1、λ2 ——学习因子，分别代表粒子的认知和社

 会行为对速度更新的影响；

s1、s2 ——[0,1] 区间的随机数；

Ploc ——粒子本身所找到的最优位置；

Pglob ——全局最优位置，表示当前粒子所找到的

 最优渗透系数解。

粒子群算法的优点是简单易实现，并适用于多种

优化问题。但它也可能陷入局部最优解，并且对算法

参数的选择较为敏感[26]。 

1.2.1.2    蝴蝶算法

蝴蝶优化算法灵感来源于蝴蝶在觅食或寻偶时

通过散发的气味进行交流的自然行为。香味浓度对

应于渗透系数反演中的误差大小即计算降深的误差

值，蝴蝶个体位置对应于具体的渗透系数取值。算法

通过局部个体之间的感知实现局部精确搜索。在算

法中，香味浓度的计算公式为：

f = d · Iβ （2）

f式中： ——香味浓度即计算降深与观测降深之间的

 误差大小；

d——感知因子系数，即蝴蝶感知香味的能力系

 数，取值范围为 [0,1]；
I——刺激强度；

β——幂指数，取值范围为 [0,1]。
感知因子的更新遵循：

dt+1 = dt +b
(

dt ·Ngen

M

)
（3）

dt+1、dt t+1 t式中： ——第 次、第 次迭代时的感知因子

 系数；

b——常数，一般取值为 0.025；
Ngen ——最大迭代次数。

全局搜索的迭代更新为：

yt+1
i = yt

i + rand2 · (h∗− yt
i

) · fi （4）

yt+1
i yt

i i式中： 、  ——第 t+1 次、第 t 次迭代时第 个蝴蝶

 的位置；

rand2——[0,1] 区间的随机数；

h∗——当前全局最优个体的位置；

f i——第 个蝴蝶的香味浓度值。

在全局搜索阶段，算法注重个体与全局最优解的

关系，并通过香味浓度引导个体不断向全局最优靠近。

局部搜索的迭代更新为：

yt+1
i = yt

i + rand2 ·
(
yt

j− yt
k

)
· fi （5）

yt
j、yt

k式中： ——第 t 次迭代时 2 个不同蝴蝶个体的位

 置，这 2 只蝴蝶属于同一群体。

当个体无法感知到比自己香味浓度更高的个体

时，它将通过大范围的搜索方式，随机接近种群中的

2 只蝴蝶并获取其香味信息。 

1.2.2    基础算法结合策略

rand

PSO 用于全局搜索，其通过更新粒子的位置和速

度探索搜索空间的广泛区域。BOA 用于局部搜索，通

过个体之间的气味感知进行位置更新。在每次迭代

中，通过概率（p）决定是否使用 PSO 进行全局搜索。

如果 <p，则执行 PSO；否则，执行 BOA。在保证全

局探索的同时，利用 BOA 的局部搜索能力提高精细

化解的质量，即先进行大范围搜索以寻找全局最优

解，再在局部对渗透系数参数进行精细调整，进一步

降低计算误差。 

1.2.3    改进策略

：

拉丁超立方采样初始化（latin hypercube sampling，
LHS）利用 Halton 公式生成均匀分布的随机数，用以初

始化一部分种群[27]。考虑到随机初始化可能会导致某

些区域粒子过于集中，而渗透系数值在空间里通常是

多维且复杂的，具有显著的空间变化和不确定性，若

使用随机初始化策略可能会使某些局部区域过度采

样而其他区域采样不足导致最终精度较低，因此使用

LHS 在初始化时保证每个维度粒子都能被考虑到

xn = [γb1
(n) ,γb2

(n) , · · · ,γbd
(n)]

γbd
(n)式中： ——基于 b 的逆徳雷反函数；

b1 b2 bd d, , ···,  ——前 个素数，分别对应每个维度。

在实际应用中不同地层对应的渗透系数值不同，

采用 LHS 使初始解均匀覆盖合理范围，反映出现场地

质条件的先验信息。

图 2 初始化策略粒子分布图表示不同维度应用随

机初始化产生的初始种群粒子位置图以及应用

LHS 产生的初始化种群空间提琴图。在不同维度，

2 种初始化策略粒子分布明显不同，随机初始化策略

使得粒子在空间内分布较为随机，存在明显离散性，

运行成本增加，运行效率及精度降低。LHS 使粒子分

布情况在空间内显著去向集中，分布均匀，表明该策
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略有效提高了粒子在搜索空间内的覆盖度，减少随机

初始化带来的偏离现象，为算法运行提供更优初始

解，提高算法搜索效率与收敛性。

面对采动可能影响含水层渗透系数导致的计算

收敛不稳定问题，引入了基于双曲余弦函数的变异策

略，使算法在高渗透性区域能够保持计算精度的同时

调整惯性权重平衡全局探索与局部开发的能力即在

初期赋予较大的惯性权重，鼓励个体在解空间内进行

广泛搜索；随着迭代次数的增加，惯性权重逐渐减小，

使得算法集中于局部搜索，提升收敛精度[28]：

ϕ = α

{
cosh

[
2
(
1−10

t
MaxIter

)4
]
−1

}
（6）

（ϕ）其中，通过自适应调整惯性权重 在算法的不同

t MaxIter

阶段平衡全局搜索和局部搜索最优渗透系数解能力，

提高优化效果。 和  用于规范化当前迭代次

数，确保惯性权重随迭代过程合理变化。

逐维变异策略能够细致地探索参数空间，特别是

在当前全局最优解附近，使得每个井点的渗透系数都

能根据其实际情况单独调整，体现真实水文地质条件

下不同空间位置的差异渗透性：

Temp
[
j
]
=GbestPosition

[
j
]
+ tGbestPosition

[
j
]
（7）

t式中： ——标准 t 分布的随机变量；

GbestPosition
[
j
]

j——当前全局最优解在 维度的值。

通过将差分变异与逐维变异相结合，利用不同井

点、不同区域渗透系数的差异信息，实现区域间水文

地质条件差异的真实情况，有助于算法在复杂非均质

条件下准确地捕捉渗透系数空间分布特征，对渗透系

数的每一维单独调整，以更精细地捕捉局部变化提升

模型对不同层位的适应性，使得 ADHBPA 算法不仅适

用于均质地层，也能在非均质水文地质环境下获得可

靠的渗透系数估计，实现了全局搜索与局部搜索的平

衡。差分变异生成新解为：

Mutated-Vector =Gbest+F (Xa+Xb)+F (Xc−Gbest)（8）

Xa、Xb、Xc式中： ——种群中随机选取的渗透系数；

F——变异系数。 

1.2.4    Q-S 渗透系数函数

K）在水文地质研究中，渗透系数（ 是描述含水层

透水能力的重要参数，直接反映了地下水在介质中的

渗流速率。此次求解渗透系数可以通过利用抽水孔

水位下降计算渗透系数和影响半径进行经验公式迭

代试算。由抽水引起的水位降深变化可表示为：

s =
Q

2KπM
ln

(R
r

)
（9）

R = 10S
√

K （10）

s式中： ——观测井水位降深/m；

Q——涌水量/（L·s−1）；

K——渗透系数/（m·d−1）；

r——抽水孔径/mm；

R——地下水流动的外边界距离即影响半径/m。

（Sob）

（Spre）

为实现对渗透系数的优化，定义一个基于水位降

深误差的目标函数，即最小化观测降深 与通过

Theis 公式计算的理论降深 之间的误差。

IMSE =
1
n

n∑
i=1

[
Sob (ti)−Spre (ti)

]2
（11）

 

（a）各维度粒子位置提琴分布

初
始
值 6

4

2

0

随机初始化
拉丁超立方

12

10

8

−2
维度1

维度

维度2

（b）维度1粒子位置核密度估计

0

0.06

0.04

0.02

0.08

0.10

0.12

0−2.5 2.5 7.5 10.0 12.55.0

密
度
值

维度1

随机初始化
拉丁超立方

（c）维度2粒子位置核密度估计

0

0.06

0.04

0.02

0.08

0.10

0.12

0−2.5 2.5 7.5 10.0 12.55.0

密
度
值

维度2

随机初始化
拉丁超立方

图 2    初始化策略粒子分布图

Fig. 2    Initialization strategy particle distribution
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IRMSE =

√
1
n

n∑
i=1

[
Sob (ti)−Spre (ti)

]2
（12）

IMAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣Sob (ti)−Spre (ti)
Sob (ti)

∣∣∣∣∣ （13）

IMAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣Sob (ti)−Spre (ti)
∣∣∣ （14）

Sob (ti) i式中： ——第 个时间点的水位降深观测值/m；

Spre (ti) i——第 个点水位降深计算值/m；

n——样本数即井数/个。 

1.2.5    ADHBPA 算法实现步骤

本次提出的优化算法流程计算步骤如图 3 所示。

其中算法关键实现计算步骤包括 4 部分。
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图 3    ADHBPA 流程图

Fig. 3    Flow chart of ADHBPA

 
（1）种群初始化

Ki X = qmc.scale (sample, lb,ub)

利用 LHS 生成初始解矩阵，每个解包含所有参数

（ ），通过 将随机样本生成。

（2）适应度评价

Xi对每个候选解 计算公式为：

f (Xi) =
n∑

i=1

[
Sob (ti)−Spre (ti)

]2
（15）

（3）迭代更新与变异

利用差分变异策略，从种群中随机选取若干个候

选解进行计算。

（4）收敛判定与结果输出

达到最大迭代次数或目标函数误差低于预设阈

值时，算法终止。 

2    结果

对比经典算法 GA 遗传算法、DE 差分进化、ABC
人工蜂群与 BOA 的搜索轨迹，选取最优路径算法。

根据路径结果，筛选最优路径算法 BOA 的不同进阶

优化算法。根据水文数据特性优化，提出了进一步优

化算法 ADHBPA。试验结果显示，ADHBPA 在收敛速

度、优化精度以及误差控制方面均优于其他算法，验

证了其对水文地质参数反演的有效性。 

2.1    基础优化算法测试对比效果

[−5，5]× [−5，5]在 区域内使用多峰函数，该函数

具有多个局部极小值和一个全局极小值的特征，能较

好地表示实际水文地质参数反演中可能面临的多重

局部最优路线。由图 4 可知，底色由绿色到深绿色依

次代表目标函数值由高到低，蓝绿色区即局部低谷；

叉号标记函数已知的全局最优点（2, 2）。各条彩色折

线表示算法在迭代过程中所找到的全局最优解演变

的路径：其中 BOA 算法由于其花粉传播机制在局部

与全局搜索间取得了更好的平衡，能在该多峰函数环

境下跳出局部极小并抵达全局最优点即墨绿色区域；

而 GA、DE、ABC 在相同或更少迭代下大多停留在局

部极小区域，未能进一步逼近（2, 2）。表明 BOA 在多

峰、高维或复杂约束环境中具备一定的全局搜索优

势，也为后续将其应用到水文地质参数反演这一多解

问题提供了可行性参考。

f un1～ f un4采用 4 个经典测试函数 作为通用试验

函数如表 2。使用 2 种参考指标——收敛曲线图和箱
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线图对各算法的收敛速度、稳定性和解的质量进行综

合比较。

观察适应度收敛曲线图是对比智能优化算法寻

优能力非常直观的方法，曲线图横轴表示迭代次数，

反映算法的计算过程与执行时间；纵轴表示目标函数

值，反映找到解的质量。曲线斜率越大表示算法在较

少的迭代次数内接近最优解，收敛速度快，效率高；曲

线最终趋于平稳的部分表示算法找到的解为最终适

应度值，如果适应度值低，即算法找到了最优的解。

图 5 中各算法收敛曲线除 BOA 算法以外的其余

改进算法一开始具有显著的快速收敛阶段，并在短时

间内稳定在低水平，包括 HPSBA 在内的算法在各个

测试函数中能够前 20 次迭代内迅速下降，表明全局

搜索能力强，能够快速找到高质量的解；曲线趋势逐

渐减缓说明算法开始进行精细搜索，从全局搜索转为

局部搜索；在后期阶段，曲线最低且平稳，表示找到了

解的质量最高且稳定。相较之下，BOA 下降速度相对

较慢，适应度在后期通常有停滞或振荡的趋势。
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Fig. 5    Convergence curve
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表 2    测试函数 fun1～fun4

Table 2    Test function
 

函数名称 函数表达式 变量范围

f un1 f1 =
n∑

i=1

x2
i [−100,100]

f un2 f2 =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | [−100,100]

f un3 f3 =
n∑

i=1

 i∑
j−1

x j


2

[−100,100]

f un4 f4 = maxi {|xi |，1 ⩽ i ⩽ n} [−100,100]
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收敛曲线图难以比较算法稳定性，箱线图可直观

展示不同算法结果的分布特性及其稳定性。在箱线

图中，箱体范围反映解分布的离散程度，箱体越短说

明算法结果越集中，稳定性越高。胡须部分表示数据

的正常范围，其长度体现了解的整体波动范围，而散

点异常值则代表算法在部分实验中可能出现的极端

解，其数量和分布可进一步揭示算法的稳健性。通过

箱线图的对比分析，可以全面、直观地评价各算法在

目标函数优化中的优劣表现，为后续算法选择和改进

提供数据支持。

结合各函数的箱线图（图 6），HPSBA 在所有测试

函数中综合水平最优，箱体范围短表示在多次试验中

HPSBA 能够稳定地找到全局最优解，且解的质量具有

极高的鲁棒性；从胡须和散点异常值分布看，其胡须

极端说明解的分布范围非常集中，几乎不存在极端偏

离结果值，表明在不同实验条件中保持极高的稳定性

及一致性。而 AGSABOA 表现也较为良好，但综合对

比 4 种测试函数结果，其解的精度稍逊。
 
 

BOAAGSABOA CABOAHPSBA

0

6

4

2

8

10

适
应
度
值

2.39

20 000

15 000

10 000

5 000

25 000

0

BOAAGSABOA CABOAHPSBA

适
应
度
值

（b）fun2函数（a）fun1函数

BOAAGSABOA CABOAHPSBA

25

20

15

10

30

0

5

适
应
度
值

BOAAGSABOA CABOAHPSBA

20 000

15 000

10 000

5 000

25 000

0

适
应
度
值

（d）fun4函数（c）fun3函数

6.21E−146 8.07E+2 2.88E−73 1.47E−63 1.6E+5

6.74E−142 1.56E−08 1.26E−173 1.19E−66 1.88E−08 6.1E−02

4.04E−142 2.21E+11

1.53E−99 1.53E+2

图 6    测试函数结果箱线图

Fig. 6    Box plot of test functions
 
 

2.2    ADHBPA 算法效果

尽管 HPSBA 在测试函数试验中取得了良好的效

果，但该算法没有考虑到需在实际水文地质环境中进

行应用，尤其面对复杂的水文地质参数反演时，涉及

许多实际的物理意义上的构造复杂地带需要适应渗

透系数约束条件和实际环境中的特性。板集煤矿区

存在多组断裂带，含水层厚度、渗透系数在局部区域

存在较大变化，适宜作为研究对象开展此次试验。

为证实 ADHBPA 的计算性能，将包括传统算法在

内的多种算法的计算降深与观测降深对比，直观展示

各算法在不同井的计算效果。如图 7 中，人工计算降

深与实际观测降深对比可以看出，传统计算方法与观

测值相比误差较大，部分井的计算值与观测值偏差显

著。由于人工配线法依赖经验选取渗透系数值，在非

均质环境下易受影响，对局部渗透性变化的响应能力

较弱，尤其在渗透系数横向变化较大的区域，其计算

误差呈系统性偏离，难以准确反映真实地下水流场，

在实际中并不适用。
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Fig. 7    Depth fitting
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除 ADHBPA 以外的智能算法散点分布表现出较

大的离散性，较多井点的计算降深明显偏离理想对角

线，尤其在计算值较高的区域，表明这些算法虽然通

过各种优化策略对 BOA 改进后，表现略有改善，但整

体上存在较大的偏差。因此 ADHBPA 的改进是十分

必要的，其可以考虑到水文数据的各种特性从而针对

性反演。从图 7 降深拟合可看出，其散点几乎全部紧

密分布在对角线附近，这表明该算法能够很好地捕捉

渗透系数的整体趋势，具有最小的系统性偏差和最优

的计算性能。

由表 3 的平均绝对误差、中位数绝对误差、标准

差、最大误差 4 个指标可知，ADHBPA 在所有指标

上均表现最佳，误差最低且稳定性最高，其中平均误

差率仅为 0.155 805%，显著优于其他算法 ； HPSBA
平均误差率为 29.404 873%，表现次优；AGSABOA 的
平均误差率为 37.909 190%，略低于 HPSBA，但仍优于

CABOA 和 BOA。CABOA 和 BOA 的平均误差率分别

为 48.217 881% 和 40.937 490%，误差率较高，计算性能

相对较差。
 
 

表 3    板集区域计算降深与观测降深试验结果

Table 3    Hydrological inversion results of BanJi
 

算法 中位数绝对误差/m 标准差/m 最大误差/m 平均误差率/%

BOA 16.73 30.77 149.15 40.94

AGSABOA 10.30 23.19 105.46 37.91

CABOA 23.30 17.80 67.83 48.22

HPSBA 5.21 24.07 85.60 29.40
ADHBPA 0.03 0.21 0.93 0.15

  

3    分析与讨论

目前获取渗透系数的方法由于缺乏对局部环境

和水文数据物理意义的综合考虑，容易在复杂环境下

陷入局部最优，收敛速度较慢[29 − 32]。本次研究 ADHBPA
在设计中针对渗透系数本身的物理约束处理较为精

细，使得在满足约束的前提下，搜索路径较为平滑，最

终的优化结果误差低。而其他方法在边界处理上存

在过于激进或不够灵活的情况，导致部分个体因过度

修正而偏离最优轨迹，因此表现为在整体评价指标上

出现较大误差。而实际生产生活中，要求计算时应在

现有的少量数据上准确快速地提供渗透系数 [33]，说明

ADHBPA 所进行的优化与改进是十分必要的。

图 8 表示与经典蝴蝶算法以及一些改进后的蝴蝶

算法相比，本文提出的 ADHBPA 算法在水文参数应用

时算法优化搜索能力更好。在迭代初期，适应度值迅

速下降，说明算法在这一阶段有效进行全局搜索，快

速找到了接近最优解的区域。随后，适应度值的下降

逐渐趋于平缓并降至接近于 0，表现出算法在后续阶

段中的局部搜索能力增强。此外，由于水文地质数据

通常具有复杂的非线性关系和高度的时空相关性，在

优化过程中使用调整策略平衡算法的局部与全局搜

索能力，使得算法适用于处理水文地质数据中的多峰

值问题，能够迅速摆脱局部最优，从而显著提升了全

局优化的性能。
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图 8    算法实际水文函数收敛曲线

Fig. 8    Convergence curve of actual hydrological function
 

为确保试验结果具有较高的可比性和代表性，同

时考虑到上述试验中钻孔展布于不同含水层中，本研

究选择位于同一层位的钻孔所在含水层作为相对水

文地质单元，分析渗透系数结果见图 9 与表 4。从图 9
中可知，该层位渗透系数呈现东高西低，说明在断层

活动密集区域可能出现岩体破碎、裂隙较发育等现

象，渗透系数变大，显示出较强的局部非均质性，与已

知涌水量数据变化保持一致性。
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Fig. 9    Permeability coefficient distribution
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ADHBPA 算法框架本质上不依赖特定的水文地

质条件，具备较强的普适性，如遇断层构造活动密集

区域，或含水层呈现多层非均质结构时，可以根据区

域实际情况对参数初始范围及边界条件进行相应调

整，通过边界检查函数，将所有候选解严格限制在由

现场数据确定的合理区间内，表明在面对不同的地质

条件基于先验地质信息条件下，可以适当放宽或收紧

渗透系数，使得优化过程中生成的候选解始终符合当

地的物理条件。对地下水补给、排泄情况、含水层结

构及边界条件充分认识与调用，并在此基础上对数学

模型进行适当修正，确保反演结果准确可靠。 

4    结论

（1）ADHBPA 算法通过拉丁超立方采样、双曲余

弦自适应权重、差分变异和逐维变异策略优化，有效

提高了渗透系数反演的精度和稳定性，解决了传统方

法易陷入局部最优的问题。

（2）数值测试表明，ADHBPA 算法在收敛速度、寻

优精度和稳定性上明显优于 BOA、AGSABOA、CABOA
及 HPSBA。

（3）板集矿区观测数据反演验证结果表明，ADHBPA
算法计算降深与观测降深拟合值最大误差控制在

0.93 m 以内，明显优于其他算法，适用于复杂水文地

质条件。

（4）ADHBPA 算法可在数据有限条件下快速准确

反演含水层渗透系数，为矿井水害防治提供可靠技术

支撑。后续研究将考虑岩性差异、构造等对渗透系数

的影响，进一步提高模型的实用性。
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