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基于改进蝴蝶算法的水文地质参数优化

韦修喜１ꎬ彭茂松２ꎬ黄华娟１∗
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摘要:针对水文地质参数求解精度不足以及传统配线法等策略在求参过程中效率低下等的问题ꎬ提出一种基于黄金正弦加权

蝴蝶优化算法的水文地质参数优化策略ꎮ 首先在蝴蝶优化算法的全局与局部搜索阶段引入黄金正弦算子ꎬ缩小算法解空间ꎻ
其次引入自适应权重ꎬ调整算法后期种群个体移动步长与搜索方向ꎮ 通过 ６ 个基准测试函数的寻优对比测试结果表明:黄金

正弦加权蝴蝶优化算法的寻优精度较高且收敛速度较快ꎮ 将该优化策略应用于水文地质参数导水系数与贮水系数的优化以

达到最小降深误差ꎬ并与粒子群优化算法、配线法等优化策略进行实验对比ꎮ 结果表明黄金正弦加权蝴蝶优化算法能有效优

化水文地质参数并提高泰斯公式计算性能ꎬ获得更小抽水降深误差ꎬ为后续抽水试验提供了新方法ꎮ
关键词:蝴蝶优化算法ꎻ黄金正弦算子ꎻ自适应权重ꎻ水文地质参数ꎻ抽水试验
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０　 引言

水文地质参数是地下水资源数值模拟以及资源预报、开发利用与保护与科学管理的重要依据ꎮ 确定水



　 ３８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ５９ 卷　

文地质参数通常使用注水试验、压力试验、抽水试验等方法ꎬ其中抽水试验法是确定参数的重要方法[１]ꎮ 众

多学者对不同地区的水文地质进行了研究探索:Ｆａｂｂｒｏｃｉｎｏ 等[２] 使用地理信息系统(ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ＧＩＳ)与水文地质参数对意大利伊斯基亚火山岛地下水环流的脆弱性进行评估ꎻＡｋｈｔｅｒ 等[３] 利用抽

水试验及地表电阻率和泰森技术进行估算求解巴基斯坦印度河流域的水文地质参数ꎻＳａｍａｄｉ[４] 通过利用模

拟的水文地质参数对卡尚含水层的地下水污染和脆弱性进行评估ꎬ进而评估人类健康风险ꎮ 因此优化水文

地质参数对于研究不同地域含水层及地下水资源等有极为重要的科学意义与价值ꎮ 近年来ꎬ已有多种方法

如配线法[５]、Ｊａｃｏｂ 直线图解法[６]、粒子群优化算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＳＯ) [７]、线性规划[８]、多重

数据同化集合平滑器算法(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｍｏｏｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎꎬ ＥＳ￣ＭＤＡ) [９] 等被用于优化水

文地质参数ꎮ 传统人工配线法存在较大主观性ꎬ求解效率低且精度不高ꎻＪａｃｏｂ 直线图解法与 ＥＳ￣ＭＤＡ 等方

法使用条件不受限且参数繁多ꎬ导致求解过程较为复杂ꎻ经典智能算法 ＰＳＯ 等寻优精度不高ꎬ且随着众多新

型群智能优化算法的提出ꎬ方法亟待更新改进ꎮ
蝴蝶优化算法(ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＢＯＡ) 是由 Ａｒｏｒａ 与 Ｓｉｎｇｈ 受蝴蝶的群体觅食行为所启

发而提出的群智能优化算法[１０]ꎮ 该算法通过每只蝴蝶个体感应空气中的其他同伴所散发的香味浓度来进

行合作式的搜寻食物ꎮ 该算法的优点在于结构简单且关键的控制参数较少ꎬ算法的时间复杂度较低ꎬ被广泛

应用于 ＷＳＮ 节点定位[１１]、疾病预测[１２]、特征选择[１３]等领域ꎮ 但搜索精度不高且容易陷入局部最优的缺点

使得该算法仍然需要进行不断的改进ꎮ 由此ꎬ许多学者对原算法提出各种优化与改进ꎮ Ａｒｏｒａ 等[１４] 提出了

引入混沌的改进蝴蝶优化算法ꎬ有效的避免了算法陷入局部最优ꎬ引入混沌较好的提升了算法中群的多样

性ꎮ Ｓａｎｋａｌａｐ 等[１５]提出了一种基于自动学习机的蝴蝶优化算法ꎬ在收敛精度方面有较好的提高ꎬ同时在处

理高维应用问题上有较好的鲁棒性ꎮ 陈俊等[１６]提出了利用余弦相似度改进蝴蝶优化算法ꎬ让算法自适应平

衡全局搜索与局部搜索能力ꎬ在收敛精度上进一步提升ꎮ 张小萍等[１７]提出了引入动态方差高斯变异的蝴蝶

优化算法ꎬ利用高斯变异对算法后期的种群进行扰动ꎬ保持算法后期的种群多样性ꎮ
针对水文地质参数优化问题ꎬ本文提出一种黄金正弦加权蝴蝶优化算法(ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＳＷＢＯＡ)ꎮ 首先在 ＢＯＡ 的全局与局部搜索阶段引入黄金正弦算子ꎬ缩小算法解空

间ꎬ使整个种群向目标最优值方向进行收缩ꎬ提高算法搜索效率ꎻ其次引入自适应权重限制种群个体的移动

步长与前进方向ꎬ保证算法后期较高的寻优精度与收敛速度ꎮ 改进后算法通过对 ６ 个基准测试函数的寻优

实验并与多种优化算法进行比较ꎬ结果表明 ＧＳＷＢＯＡ 的寻优精度较高且收敛速度较快ꎮ 本文重点将 ＧＳＷ￣
ＢＯＡ 应用于两组不同的水文地质参数优化仿真实验:单观测孔定流量抽水试验与多观测孔定流量抽水试验

中ꎬ并与现有的多种反演求参策略进行对比ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 可获得泰斯(Ｔｈｅｉｓ)公式中更优的导水系数与贮水

系数以达到最小降深误差值ꎬ表明该方法对优化水文地质参数具有一定的有效性且提高了 Ｔｈｅｉｓ 公式的计

算性能ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 在该应用领域具有较强的竞争力ꎬ为后续含水层抽水试验提供了新方法ꎮ

１　 水文地质参数优化模型

为更好地研究水文地质参数ꎬ本文通过计算观测井在抽水试验中的水位降深数据对关键参数ꎬ即导水系

数 Ｔ 与贮水系数 Ｓ 进行优化求解ꎮ 利用 Ｔｈｅｉｓ 公式计算在不同条件下观测井中的含水层降深数据ꎬ并与实

际测量的数据进行对比ꎮ 引入 ＧＳＷＢＯＡ 优化策略ꎬ求解在计算与实际观测数据误差最小情况下的含水层

地质参数ꎮ 通过该优化模型可提高 Ｔｈｅｉｓ 公式计算效率ꎬ保证抽水试验的准确性与试验的简便性ꎮ
Ｔｈｅｉｓ 公式的假定条件[１８]为:
１) 含水层均质各向同性且同等厚ꎬ侧向无限延伸ꎬ产状水平ꎻ
２) 抽水试验前ꎬ天然状态下的水力坡度为 ０ꎻ
３) 完整井的单次定流量完整抽水试验中ꎬ抽水井径假定为无限小ꎻ
４) 含水层中水流服从达西(Ｄａｒｃｙ)定律ꎻ
５) 水头下降引起的地下水释放完成时间忽略不计ꎮ
在平面上无限展布ꎬ均质向同性的承压含水层中的完整井进行抽水试验ꎬ且当该含水层满足 Ｔｈｅｉｓ 公式

的假定条件时ꎬ则观测井中的水位降深可以表示为[６]
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ｓ＝ Ｑ
４πＴ

Ｗꎬ (１)

Ｗ＝ ｌｎ ２.２５Ｔｔ
ｄ２Ｓ

ꎬ (２)

其中 ｓ 即为水位降深ꎬＱ 为抽水井流量ꎬＴ 为导水系数ꎬＷ 为 Ｔｈｅｉｓ 井函数ꎬｔ 为抽水试验消耗时间ꎬｄ 为观测

孔到抽水试验井的距离ꎬＳ 为含水层贮水系数ꎮ
为保证实验计算水位降深与实测水位降深误差尽可能小ꎬ通过 Ｔｈｅｉｓ 公式构建目标函数为

ｍｉｎ　 ｆ(ＴꎬＳ)＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ｓ－ｓ^) ２

ｓ.ｔ.　 Ｔ∈[ＴｍｉｎꎬＴｍａｘ]ꎬ　 Ｓ∈[ＳｍｉｎꎬＳｍａｘ]ꎬ (３)
其中 ｓ 和 ｓ^ 分别为计算的水位降深与实测水位降深ꎻｉ 为观测孔序号ꎬ且 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻＴ 和 Ｓ 分别为待优化参

数:导水系数与贮水系数ꎮ 通过上述目标函数可将该问题简化为约束的工程优化问题ꎮ 旨在多个观测孔水

位降深与实测水位降深的误差达到最小值时ꎬ求解最优导水系数与贮水系数ꎮ

２　 蝴蝶优化算法

蝴蝶优化算法是 Ａｒｏｒａ 等[１０]受蝴蝶的觅食与寻偶等的群体行为启发而提出的新型群智能优化算法ꎮ
在觅食或寻偶过程中ꎬ蝴蝶通过散发的香味浓度来进行相互的吸引ꎬ即根据不同个体可嗅得在空气中其他同

伴所散发的香味ꎬ调整前进方向ꎮ 在算法中ꎬＡｒｏｒａ 等利用算法的适应度值与香味浓度进行联系ꎮ 每只蝴蝶

都在算法初始化时进行计算自身的香味浓度与适应度值ꎬ其中每一只蝴蝶个体都根据转换概率向当前香味

最浓的最优个体移动靠近ꎬ此称为全局搜索阶段ꎮ 此转换概率 Ｐ 为模拟自然界中的不确定因素ꎬ算法通过

使用此转换概率与[０ꎬ１]间的随机数进行比较来决定蝴蝶的搜索行为ꎬ数值设置为 ０.８ꎮ 当蝴蝶感知不到其

它蝴蝶所散发的香味时则在周围的区域进行随机搜索ꎬ此称为局部搜索阶段ꎮ
算法中的香味浓度计算公式为

ｆ＝ ｃＩ αꎬ (４)
式中:ｆ 为香味浓度ꎻｃ 为感觉因子系数ꎬ即蝴蝶能感知香味的能力系数ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎻ Ｉ 为刺激强度ꎻα
为幂指数ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎮ

感觉因子的更新公式为

ｃｔ＋１ ＝ ｃｔ＋ ｂ
ｃｔ×Ｎｍ

ꎬ (５)

其中 ｃｔ＋１与 ｃｔ 分别为第 ｔ＋１ 与第 ｔ 次迭代时的感觉因子系数ꎻｂ 常取 ０.０２５ꎻＮｍ 为最大迭代次数ꎮ
全局搜索的迭代更新公式为

ｘｔ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ＋(ｒ２×ｇ∗－ｘｔ
ｉ)×ｆｉꎬ (６)

其中 ｘｔ＋１
ｉ 与 ｘｔ

ｉ分别为第 ｔ＋１ 与第 ｔ 次迭代时第 ｉ 只蝴蝶的位置空间ꎻｒ 为在[０ꎬ１]之间的随机数ꎻｇ∗为当前的

最优个体所在位置ꎻ ｆｉ 为第 ｉ 只蝴蝶的香味浓度值ꎮ
局部搜索的迭代更新公式为

ｘｔ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ＋(ｒ２×ｘｔ
ｊ－ｘｔ

ｋ)×ｆｉꎬ (７)
其中 ｘｔ

ｊ与 ｘｔ
ｋ分别表示第 ｔ 次迭代时第 ｊ 只和第 ｋ 只蝴蝶个体的位置空间ꎬ该两只蝴蝶属于同一种群ꎻｒ 为在

[０ꎬ１]之间的随机数ꎮ

３　 黄金正弦加权蝴蝶优化算法 ＧＳＷＢＯＡ

３.１　 算法改进动机

无免费午餐(ｎｏ ｆｒｅｅ ｌｕｎｃｈꎬ ＮＦＬ)定理揭示了每个元启发式算法都存在一定的局限性ꎮ Ｃｒａｗｆｏｒｄ 等[１９]

在原算法基本结构中进行一定的改进与调整以提高其工作性能ꎮ 这些改进可以是一些搜索方式的融合ꎬ将
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一种算法的最佳搜索方式嵌入到另一种算法的结构当中ꎬ或是根据处理问题的性质而添加一些参数或自适

应参数修改搜索机制ꎮ 本文则根据该思想将黄金正弦算子融入 ＢＯＡ 的全局与局部搜索中ꎬ缩小后期算法

的解空间ꎬ引入自适应权重参数对基础 ＢＯＡ 中种群个体的搜索步长进行改进调整并提出 ＧＳＷＢＯＡꎮ
３.２　 黄金正弦算子

黄金正弦算法(ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ Ｇｏｌｄ￣ＳＡ)是由 Ｔａｎｙｉｌｄｉｚｉ 等[２０] 提出的一种新型元启发式算法ꎮ
正弦函数是一个周期函数ꎬ可以完整扫描单位圆上的所有点ꎮ 该扫描过程与群智能优化算法中种群个体在

目标解空间内寻优过程类似ꎮ 与群智能算法不同之处ꎬＧｏｌｄ￣ＳＡ 通过在算法迭代过程中不断缩小当前解空

间的方式ꎬ即当前搜索空间不断逼近最优目标值ꎬ提高算法后期的搜索效率与寻优精度ꎮ
在基础 ＢＯＡ 中ꎬ蝴蝶个体的局部搜索与全局搜索效率较低ꎬ算法后期较容易陷入局部最优ꎮ 将黄金正

弦算子引入 ＢＯＡꎬ利用黄金比例系数的特性缩小解空间ꎬ全面提高算法性能ꎬ因此将原算法的全局搜索过程

添加算子

ｘｔ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ× ｜ ｓｉｎ ｒ１ ｜ ＋ｒ２×ｓｉｎ ｒ１× ｜ θ１×ｇ∗－θ２×ｘｔ
ｉ ｜ ꎮ (８)

局部搜索添加算子

ｘｔ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ× ｜ ｓｉｎ ｒ１ ｜ ＋ｒ２×ｓｉｎ ｒ１× ｜ θ１×ｇ∗－θ２×ｘｔ
ｉ ｜ ꎮ (９)

式(８)与(９)中 ｒ１ 和 ｒ２ 都为随机数ꎬ其中 ｒ１ 控制当前个体下一次迭代中的移动步长ꎬ ｒ１∈[０ꎬ２π]ꎻ而 ｒ２ 则

控制当前个体下次迭代中的前进方向ꎬ ｒ２∈[０ꎬπ]ꎮ θ１ 和 θ２ 为黄金比例系数ꎬ计算式分别为

θ１ ＝ａ×(１－τ)＋ｂ×τꎬ (１０)
θ２ ＝ａ×τ＋ｂ×(１－τ)ꎬ (１１)

式中:τ 为黄金分割系数ꎬ且 τ＝( ５ －１) / ２ꎻａ 与 ｂ 的初始值分别为－π 和 πꎬ且 ａ 与 ｂ 会在迭代过程中随着个

体适应度值进行动态调整ꎬ即若当前个体适应度值更优于全局最优适应度值时ꎬｂ ＝ θ２ꎬ否则 ａ ＝ θ１ꎮ 通过上

述操作 θ１ 与 θ２ 随之进行更新ꎮ
综上ꎬ通过 θ１ 与 θ２ 两黄金比例系数并根据个体适应度值动态调整位置ꎬ保证种群始终以最有个体位置

为中心进行搜索ꎬ达到不断缩小个体搜索空间的目的ꎮ 结合 ｒ１ 与 ｒ２ 控制移动步长与方向ꎬ引导个体靠近当

前全局最优值ꎬ弥补了 ＢＯＡ 迭代后期的种群个体因不受限制导致搜索效率低下这一缺点ꎮ 引入黄金正弦

算子改进算法搜索方式ꎬ加快了寻优速度ꎬ同时避免算法陷入局部最优ꎮ
３.３　 自适应权重系数

ＢＯＡ 算法中并未设置蝴蝶个体的搜索步长ꎬ在算法运行过程中个体自由度较高但搜索步长不受限制ꎬ
导致搜索前期寻优速度快但后期搜索精度较低ꎬ容易陷入局部最优或远离全局最优值ꎮ 为避免该状况对蝴

蝶个体搜索步长进行限制ꎬ许多学者提出为算法的搜索过程引入权重系数 ωꎬ即不同的搜索情况对应不同的

ωꎮ 若将 ω 设置为固定值则与改进前并无太大差别ꎬ因此 Ｇｈａｓｅｍｉ 等[２１] 提出了需根据搜索进程进行动态调

整ꎮ 本文提出一种根据个体适应度值进行自适应调整的权重系数ꎬ其计算公式为

ωｉ ＝
Ｆｂ－Ｆｗ

Ｆ ｉ－Ｆｗ
ꎬ (１２)

其中 Ｆ ｉ 为当前个体的适应度值ꎬＦｂ 与 Ｆｗ 分别为当前全局最优与最差适应度值ꎮ 若当前个体适应度值接近

全局最差值ꎬ则该个体的权重系数更大ꎬ个体移动步长更大防止陷入局部最优值ꎻ若当前个体适应度值与全

局最差值相差较大ꎬ即更接近全局最优值ꎬ则个体的权重系数更小ꎬ更小的移动步长保证算法后期种群的高

精度搜索ꎬ避免个体跳过全局最优值降低了算法性能ꎮ 结合黄金正弦算子对个体的控制ꎬ算法可在一次迭代

中两次调整移动步长与方向ꎬ让算法维持较高搜索效率ꎮ
全局搜索阶段公式更新为

ｘｔ＋１
ｉ ＝ωｉ×[ｘｔ

ｉ＋(ｒ２×ｇ∗－ｘｔ
ｉ)×ｆｉ]ꎮ (１３)

局部搜索公式为

ｘｔ＋１
ｉ ＝ωｉ×[ｘｔ

ｉ＋(ｒ２×ｘｔ
ｊ－ｘｔ

ｋ)×ｆｉ]ꎮ (１４)
３.４　 ＧＳＷＢＯＡ 运行步骤

综上策略ꎬ提出黄金正弦加权蝴蝶优化算法(ＧＳＷＢＯＡ)ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 运行步骤如下:
步骤 １　 随机生成Ｎ 个蝴蝶个体的初始位置、初始化最大迭代次数Ｎｍ、转换概率 Ｐ、感觉因子 ｃ、幂指数 αꎮ
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步骤 ２　 根据公式(１０)与(１１)计算黄金比例参数 θ１ 和 θ２ꎮ
步骤 ３　 根据公式(４)计算第 ｉ 只蝴蝶的香味浓度ꎬ即个体适应度值ꎮ 种群所有个体适应度计算完毕则

进行步骤 ８ꎮ
步骤 ４　 根据公式(１２)更新自适应权重系数 ωꎮ
步骤 ５　 根据 Ｐ 与随机数 ｒ 的大小比较选择搜索方式:若 Ｐ>ｒꎬ则进行步骤 ６ 全局搜索ꎻ若否ꎬ则进行步

骤 ５ 局部搜索ꎮ
步骤 ６　 根据公式(１３)以全局搜索方式更新蝴蝶个体当前位置ꎬ并利用公式(８)缩小全局解空间ꎬ计算

完成后返回步骤 ２ꎮ
步骤 ７　 根据公式(１４)蝴蝶个体在附近进行局部搜索ꎬ并利用公式(９)缩小局部解空间ꎬ计算完成后返

回步骤 ２ꎮ
步骤 ８　 根据公式(５)更新种群感觉因子ꎮ
步骤 ９　 若达到结束条件或最大迭代次数则运行结束ꎻ否则返回步骤 ２ꎮ

３.５　 ＧＳＷＢＯＡ 时间复杂度分析

时间复杂度是评价算法性能的重要指标ꎬ可直观反映算法的运行效率ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 算法与基本 ＢＯＡ 算

法对比时间复杂度的改变主要集中在优化部分ꎮ 基本的 ＢＯＡ 中ꎬ设置种群数量为 Ｎꎬ空间维度为 Ｄꎬ迭代次

数为 Ｍꎬ指定适应度函数则为 ｆ(Ｄ)ꎬ时间复杂度描述符号为 Ｏꎮ 基本 ＢＯＡ 算法的时间复杂度为

ＴＢ ＝Ｎ×Ｍ×( ｆ(Ｄ)＋Ｄ)＝ Ｏ( ｆ(Ｄ)＋Ｄ)ꎮ
ＧＳＷＢＯＡ 中相对于 ＢＯＡ 是将原本的全局和局部的搜索过程进行了改进ꎬ引入了黄金正弦算子与自适

应权重ꎮ 在全局搜索阶段引入的算子设消耗时间为 ｔ１ꎬ则时间复杂度改变为

Ｔｇ ＝Ｍ×[ ｆ(Ｄ)＋Ｄ×ｔ１]ꎮ
在局部搜索阶段引入的算子设消耗时间为 ｔ２ꎬ时间复杂度改变为

Ｔｌ ＝Ｍ×[ ｆ(Ｄ)＋Ｄ×ｔ２]ꎮ
同时算法引入了自适应权重系数ꎬ消耗时间设为 ｔ３ꎮ 故综上所述ꎬＧＳＷＢＯＡ 的总时间复杂度为

ＴＧ ＝Ｎ×Ｍ×[２×ｆ(Ｄ)＋ｔ１×Ｄ＋ｔ２×Ｄ＋ｔ３] ＝Ｎ×Ｍ×[２×ｆ(Ｄ)＋( ｔ１＋ｔ２)×Ｄ＋ｔ３] ＝Ｏ( ｆ(Ｄ)＋Ｄ)ꎮ
从时间复杂度的角度可见 ＧＳＷＢＯＡ 算法相较于 ＢＯＡ 算法仅有部分迭代过程增加了时间复杂度ꎬ并未

改变算法时间复杂度的数量级ꎮ 故本文提出的 ＧＳＷＢＯＡ 的算法时间复杂度较小ꎮ

４　 仿真实验结果与应用分析

为验证本文提出算法的有效性ꎬ本章详细分析两组仿真实验:第 １ 组实验用 ＢＯＡ、动态高斯变异的蝴蝶

优化算法(ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｖａｒｉａｎｃｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｕｔａｔｉｏｎꎬ ＤＧＢＯＡ)、相量粒子群算

法(ｐｈａｓｏｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＰＳＯ)、灰狼优化算法(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＧＷＯ)、混合策略改进

的蝴蝶优化算法(ｍｉｘｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＭＳＢＯＡ)与 ＧＳＷＢＯＡ 分别对 ６
个基准测试函数进行对比测试 ＧＳＷＢＯＡ 算法的性能ꎻ第 ２ 组实验是针对水文地质参数进行优化ꎬ并同

ＰＳＯ、人工配线法等的策略分别在单观测孔定流量和多观测孔定流量条件下进行抽水试验对比ꎬ进一步验证

ＧＳＷＢＯＡ 的性能以及处理该应用问题的有效性ꎮ 所有算法的运行环境为:６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统ꎬ
ＣＰＵ 为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ４８００Ｈꎬ频率为 ２.９ ＧＨｚꎬ内存大小 １６ ＧＢꎬ代码编程环境为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ｂꎮ
４.１　 测试函数仿真实验

为验证改进算法 ＧＳＷＢＯＡ 的寻优高效性ꎬ本文选取 ６ 个基准测试函数对算法性能进行测试实验ꎬ并使

用了 ＢＯＡ、ＤＧＢＯＡ[１７]、ＰＰＳＯ[２１]、ＧＷＯ[２２]以及 ＭＳＢＯＡ[２３]进行参照对比实验ꎮ 同时ꎬ各算法的起始参数设

置如表 １ 所示ꎮ 对于 ＢＯＡ、ＤＧＢＯＡ、ＭＳＢＯＡ 和 ＧＳＷＢＯＡꎬ都需要设置以下参数:幂指数 α、感觉因子 ｃ、自
适应权重幂指数 ｂ 以及转换概率 Ｐꎮ Ｐｍｉｎ和 Ｐｍａｘ分别代表最小和最大转换概率ꎮ 在 ＭＳＢＯＡ 中ꎬＣ 为搜索模

式的判断阈值ꎬ将余弦相似度大于阈值的个体与当前个体的适应度进行比较ꎬ并利用位置更新公式调整适应

度较差个体的位置ꎮ α 和 δ 分别为位置更新方程中的旋转算子和扩展算子常数ꎬ其中 β 为自适应权重参数
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计算公式的影响因子ꎮ ＤＧＢＯＡ 中引入了高斯变异ꎬ分别设置最大方差 σｍａｘ和最小方差 σｍｉｎꎮ ＧＷＯ 需要预

先设定 α、β、δ 狼的位置和得分ꎮ 根据实验问题的维数设置每个狼群的位置ꎬ每个狼群的得分为无穷大ꎬ便
于求解最小值问题ꎮ 算法 ＰＰＳＯ 和 ＷＯＡ 无需预设参数ꎬ此处不予列出ꎮ

表 １　 各算法参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数设置

ＢＯＡ α＝ ０.１ꎬ ｃ＝ ０.０１ꎬ Ｐ＝ ０.８
ＧＳＷＢＯＡ α＝ ０.１ꎬ ｃ＝ ０.０１ꎬ Ｐ＝ ０.８ꎬ ａ＝ －πꎬ ｂ＝πꎬ τ＝( ５ －１) / ２
ＤＧＢＯＡ α＝ ０.１ꎬ ｃ＝ ０.０１ꎬ σｍａｘ ＝ １.５ꎬ σｍｉｎ ＝ ０.４ꎬ Ｐｍａｘ ＝ ０.８ꎬ Ｐｍｉｎ ＝ ０.３

ＧＷＯ αꎬ βꎬ δ＝ ＋∞
ＭＳＢＯＡ Ｃ＝ ０.５ꎬ αｍａｘ ＝ １ꎬ αｍｉｎ ＝ １ｅ￣４ꎬ δ＝ １ꎬ Ｐｍａｘ ＝ ０.９ꎬ Ｐｍｉｎ ＝ ０.６ꎬ β＝ １

　 　 为更好地展示改进算法的优越性能ꎬ选取 ６ 个单峰函数和多峰函数ꎮ 这些函数具有不同维度数ꎬ实验可

从维度数和函数复杂度的角度验证算法搜索的效率和鲁棒性ꎮ 每个函数的详细信息如表 ２ 所示ꎮ 测试将种

群大小设置为 １００ꎬ最大迭代次数设置为 ５００ꎮ 实验函数测试结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ２　 测试函数详细信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
代号 函数表达式 定义域 维度 最优值

Ｆ１ Ｆ１(ｘ)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ [－１００ꎬ１００] ３０ ０

Ｆ２ Ｆ３(ｘ)＝∑
Ｄ

ｉ ＝１
(１０６)

ｉ－１
Ｄ－１ｘ２

ｉ [－１００ꎬ１００] ５０ ０

Ｆ３ Ｆ３(ｘ)＝ ｘ２
１＋１０６∑

Ｄ

ｉ ＝２
ｘ２
ｉ [－１００ꎬ１００] ５０ ０

Ｆ４ Ｆ４(ｘ)＝ － ２０ｅｘｐ － ０.２ １
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ

１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝１
ｃｏｓ(２πｘｉ)( ) ＋２０ ＋ ｅ [－３２ꎬ３２] ５０ ８.８８Ｅ￣１６

Ｆ５ Ｆ５(ｘ)＝∑
Ｄ

ｉ ＝１
[ｘ２

ｉ －１０ ｃｏｓ(２πｘｉ)＋１０] [－５.１２ꎬ５.１２] ３０ ０

Ｆ６ Ｆ６(ｘ)＝
１

Ｄ － １∑
Ｄ－１

ｉ ＝１
( ｓｉ (ｓｉｎ(５０ｓ

０.２
ｉ )＋１))[ ]

２

ꎬ ｓｉ ＝ ｘ２
ｉ ＋ｘ２

ｉ＋１ [－１００ꎬ１００] ５０ ０

表 ３　 不同算法寻优结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法 最差值 最优值 平均值 标准差 运行时间 / ｓ
ＢＯＡ ７.０６Ｅ＋０４ １.０７Ｅ￣１１ １.０８Ｅ＋０３ ６.６５Ｅ＋０３ ０.１５３ １７

ＭＳＢＯＡ ４.８０Ｅ＋０４ ０.００Ｅ＋００ ３.４０Ｅ＋０２ ３.２２Ｅ＋０３ ２.３８８ ９０

Ｆ１
ＤＧＢＯＡ ６.６５Ｅ＋０４ １.６５Ｅ￣０９ ９.４６Ｅ＋０２ ６.０７Ｅ＋０３ ０.５０２ １４
ＧＳＷＢＯＡ ３.７１Ｅ￣０３ ０.００Ｅ＋００ ７.４３Ｅ￣０６ １.６６Ｅ￣０４ ０.１６８ ３１

ＰＰＳＯ ３.０４Ｅ＋０４ ６.０３Ｅ￣０５ ９.６１Ｅ＋０１ １.５３Ｅ＋０３ ０.１３５ ６５
ＧＷＯ ５.７８Ｅ＋０４ ３.９２Ｅ￣４０ ４.４２Ｅ＋０２ ３.８６Ｅ＋０３ ０.２５９ ０７
ＢＯＡ ３.５６Ｅ＋０９ １.２４Ｅ￣１１ ２.５７Ｅ＋０７ ２.４４Ｅ＋０８ ０.８８１ ８９

ＭＳＢＯＡ ２.６６Ｅ＋０９ ０.００Ｅ＋００ １.１８Ｅ＋０７ １.５１Ｅ＋０８ ６.５７１ １０

Ｆ２
ＤＧＢＯＡ ３.７９Ｅ＋０９ １.５１Ｅ￣０９ ２.６３Ｅ＋０７ ２.５９Ｅ＋０８ １.２８９ ００
ＧＳＷＢＯＡ １.２４Ｅ＋０３ ０.００Ｅ＋００ ２.４７Ｅ＋００ ５.５３Ｅ＋０１ ０.９００ ７４

ＰＰＳＯ ２.２２Ｅ＋０９ ４.３５Ｅ＋０２ １.５４Ｅ＋０７ １.４５Ｅ＋０８ ０.５３１ ５２
ＧＷＯ ４.９２Ｅ＋０９ １.６０Ｅ￣２５ ２.６３Ｅ＋０７ ２.７６Ｅ＋０８ ０.７５０ ６４
ＢＯＡ ９.２２Ｅ＋１０ １.３６Ｅ￣１１ ４.８３Ｅ＋０８ ５.３５Ｅ＋０９ ０.１９５ ４２

ＭＳＢＯＡ ４.２７Ｅ＋１０ ０.００Ｅ＋００ １.４６Ｅ＋０８ ２.０９Ｅ＋０９ ３.１６５ ６０

Ｆ３
ＤＧＢＯＡ ８.３０Ｅ＋１０ １.５５Ｅ￣０９ ４.３５Ｅ＋０８ ４.８１Ｅ＋０９ ０.５９２ ８１
ＧＳＷＢＯＡ １.０６Ｅ＋０４ ０.００Ｅ＋００ ２.１３Ｅ＋０１ ４.７５Ｅ＋０２ ０.２０７ ８２

ＰＰＳＯ ６.２８Ｅ＋１０ ５.７７Ｅ＋０１ ３.１９Ｅ＋０８ ３.７７Ｅ＋０９ ０.１６０ ４３
ＧＷＯ １.２５Ｅ＋１１ ４.３８Ｅ￣２３ １.１９Ｅ＋０９ ８.９６Ｅ＋０９ ０.４０９ ０４
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续表

函数 算法 最差值 最优值 平均值 标准差 运行时间 / ｓ
ＢＯＡ ２.１５Ｅ＋０１ ５.３７Ｅ￣１０ ５.４７Ｅ＋００ ８.８８Ｅ＋００ ０.３２７ ８６

ＭＳＢＯＡ ２.１２Ｅ＋０１ ８.８８Ｅ￣１６ ９.６０Ｅ＋００ １.０５Ｅ＋０１ １１.４５０ １０

Ｆ４
ＤＧＢＯＡ ２.１４Ｅ＋０１ ４.３０Ｅ￣０８ ７.１９Ｅ＋００ ９.６８Ｅ＋００ ０.７４２ ９０
ＧＳＷＢＯＡ ２.９７Ｅ＋００ ８.８８Ｅ￣１６ ６.０８Ｅ￣０３ １.３３Ｅ￣０１ ０.２７８ ８６

ＰＰＳＯ ２.１１Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ ４.９４Ｅ￣０２ ０.２００ ８３
ＧＷＯ ２.１５Ｅ＋０１ ２.１０Ｅ＋０１ ２.１０Ｅ＋０１ ３.９４Ｅ￣０２ ０.４７２ ０５
ＢＯＡ ３.８４Ｅ＋０２ ０.００Ｅ＋００ １.０３Ｅ＋０２ １.１５Ｅ＋０２ ０.２１７ ５０

ＭＳＢＯＡ １.１０Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ３.１７Ｅ￣０２ １.２２Ｅ￣０１ １７.９５１ ２０

Ｆ５
ＤＧＢＯＡ ３.８７Ｅ＋０２ ２.８４Ｅ￣１２ ８.５５Ｅ＋０１ １.０７Ｅ＋０２ ０.５６２ ２５
ＧＳＷＢＯＡ １.７２Ｅ＋０２ ０.００Ｅ＋００ ３.４４Ｅ￣０１ ７.６９Ｅ＋００ ０.２１３ ５８

ＰＰＳＯ ３.４４Ｅ＋０２ ９.４５Ｅ￣０５ ３.２０Ｅ＋００ ２.６５Ｅ＋０１ ０.１５２ ９３
ＧＷＯ ４.５４Ｅ＋０２ ０.００Ｅ＋００ １.９２Ｅ＋０１ ６.２５Ｅ＋０１ ０.２７５ ９４
ＢＯＡ １.０８Ｅ＋０１ ２.３８Ｅ￣０６ １.４２Ｅ＋００ ２.７８Ｅ＋００ ２.３５７ ８０

ＭＳＢＯＡ ２.５４Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.３５Ｅ￣０２ １.５９Ｅ￣０１ ５.３０７ ７０

Ｆ６
ＤＧＢＯＡ １.１５Ｅ＋０１ １.９７Ｅ￣０３ １.３２Ｅ＋００ ２.６６Ｅ＋００ ２.６７２ ４０
ＧＳＷＢＯＡ １.００Ｅ￣０１ ０.００Ｅ＋００ ２.３９Ｅ￣０４ ４.５４Ｅ￣０３ １.１３７ ５０

ＰＰＳＯ ９.３１Ｅ＋００ ２.７９Ｅ￣０２ １.４２Ｅ￣０１ ７.４０Ｅ￣０１ １.２５９ ９０
ＧＷＯ １.０４Ｅ＋０１ １.３９Ｅ￣０８ ４.０６Ｅ￣０１ １.４８Ｅ＋００ １.４８７ ４０

　 　 实验结果表明ꎬＧＳＷＢＯＡ 相比其它对比算法具有一定的性能优势ꎮ 由表 ３ 数据可见ꎬ对于前两个单峰

测试函数 Ｆ１ 和 Ｆ２ 的优化结果ꎬＧＳＷＢＯＡ 的优化均值和标准差都较小且明显优于对比算法ꎬ说明该算法具

有良好的稳定性ꎮ 与改进算法 ＭＳＢＯＡ 和 ＤＧＢＯＡ 相比ꎬＧＳＷＢＯＡ 具有更少的运行时ꎮ
从算法复杂度分析ꎬＧＳＷＢＯＡ 用更精简的改进方法获得更高效的改进结果ꎮ 与 ＰＰＳＯ 相比ꎬＧＳＷＢＯＡ

具有更高的搜索精度ꎬ能够在更短的时间内获得函数的最优值ꎮ 搜索效率明显高于其他基本算法和改进算

法ꎮ 从最差值分析可以看出ꎬＧＳＷＢＯＡ 通过缩小解空间ꎬ使得每次优化初始点的适应度值优于其他算法ꎮ
随着迭代的进行ꎬ算法陷入局部最优值的概率大幅降低ꎮ 虽然没有一个算法达到函数 Ｆ３ 的最优值ꎬ但
ＧＳＷＢＯＡ 的搜索结果最接近最优值ꎬ搜索效率较高ꎮ 对比算法均陷入局部最优值ꎬ偏差较大ꎮ 结果表明ꎬ
ＧＳＷＢＯＡ 在低维多峰函数中仍能表现出较强的搜索性能和抗干扰性ꎮ

由表 ３ 可知ꎬ针对前三个单峰测试函数 Ｆ１、Ｆ２ 和 Ｆ３ 的寻优结果ꎬＧＳＷＢＯＡ 的寻优平均值和标准差均较

小ꎬ该两项指标明显优于其他算法ꎬ说明该算法具有较好的稳定性ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 相较于改进算法 ＭＳＢＯＡ 与

ＤＧＢＯＡ 运行时间更少ꎬ从算法复杂度方面分析可知 ＧＳＷＢＯＡ 利用更为精简的改进方式获得更为高效的改

进结果ꎮ 与 ＰＰＳＯ 算法相比ꎬＧＳＷＢＯＡ 寻优精度更高ꎬ该算法能够在更短时间内求得函数的最优值ꎬ寻优效

率明显高于其他算法ꎮ 从最差值分析可见ꎬＧＳＷＢＯＡ 通过缩小解空间的方式让每次寻优初始点的适应度值

优于其余算法ꎬ随着迭代进行ꎬ大幅减小算法陷入局部最优值的概率ꎮ
函数 Ｆ４、Ｆ５ 和 Ｆ６ 都为高维多峰函数ꎬ在寻优精度和效率上对优化算法有更进一步的要求ꎮ 从平均值与

标准差可看出 ＧＳＷＢＯＡ 能够更为精确、稳定地在最优值附近进行搜索ꎮ 从最优值结果进行分析ꎬ与改进算

法 ＭＳＢＯＡ 的收敛精度不相上下ꎬ都能求得三个函数的理论最优值ꎬ而本文的 ＧＳＷＢＯＡ 搜索时间更少ꎬ收
敛速度更快ꎻ而相比于 ＤＧＢＯＡꎬ则 ＧＳＷＢＯＡ 的稳定性与精度方面皆优于前者ꎮ 与原算法 ＢＯＡ 相比ꎬ在搜

索精度和收敛效率方面皆有数量级的提升ꎮ 可见 ＧＳＷＢＯＡ 算法的综合改进效果较好ꎬ算法性能与 ＢＯＡ 相

比有较强的提升ꎮ
为更好展示算法的性能并验证算法改进的意义ꎬ需要进行统计检验ꎮ 为判断 ＧＳＷＢＯＡ 的收敛结果是

否与其他算法不同ꎬ在显著性水平为 ５％的情况下进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验ꎮ 将 ＧＳＷＢＯＡ 与其他 ６ 种优化

算法的历史最优值进行对比ꎬ验证所生成的结果ꎮ 一般认为小于显著性水平ꎬ即小于 ０.０５ꎬ则认为两种比较

算法差异显著ꎮ 如表 ４ 所示ꎬＧＳＷＢＯＡ 与其他算法的秩和检验结果的 ｐ 值均远小于置信水平ꎬ即 ＧＳＷＢＯＡ
与其它算法在统计学上有显著差异ꎮ
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表 ４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果 ｐ
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ

ＧＳＷＢＯＡ ＢＯＡ ＭＳＢＯＡ ＤＧＢＯＡ ＰＰＳＯ ＧＷＯ
Ｆ１ ２.８２Ｅ￣１８４ ３.４２Ｅ￣１１７ ２.３６Ｅ￣１８４ ８.２４Ｅ￣１８５ ６.７３Ｅ￣１８２
Ｆ２ ３.８１Ｅ￣１８４ ３.８９Ｅ￣１１６ ３.９６Ｅ￣１８４ １.５８Ｅ￣１８６ ４.２８Ｅ￣１８３
Ｆ３ １.１９Ｅ￣１８０ ５.０２Ｅ￣１１０ １.２７Ｅ￣１８０ ７.７８Ｅ￣１８３ ２.４２Ｅ￣１７９
Ｆ４ ２.７５Ｅ￣１８０ ６.３６Ｅ￣６４ ５.０７Ｅ￣１８１ ３.１８Ｅ￣２１４ ４.５８Ｅ￣２０２
Ｆ５ ７.４７Ｅ￣１６８ ２.２５Ｅ￣４８ ４.２９Ｅ￣１８４ ２.０５Ｅ￣１８３ ５.８５Ｅ￣１８６
Ｆ６ ２.３３Ｅ￣１８１ ２.８７Ｅ￣１０９ ３.６４Ｅ￣１８２ ４.７３Ｅ￣１８２ １.８０Ｅ￣１７８

　 　 在图 １、２ 中可以看到各个算法对不同函数的测试收敛曲线ꎬ图 ３、４ 则展示了不同函数的箱线图ꎮ 实验

证明 ＧＳＷＢＯＡ 与上述算法相比具有一定的性能优势ꎮ

图 １　 Ｆ１—Ｆ４ 测试函数的适应度收敛曲线图
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｆ１—Ｆ４

图 ２　 Ｆ５、Ｆ６ 测试函数的适应度收敛曲线图
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｆ５ꎬ Ｆ６
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图 ３　 Ｆ１、Ｆ２ 测试函数的箱线图
Ｆｉｇ.３　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｆ１ꎬ Ｆ２

图 ４　 Ｆ３—Ｆ６ 测试函数的箱线图
Ｆｉｇ.４　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｆ３—Ｆ６

　 　 通过仿真实验对比可见ꎬＧＳＷＢＯＡ 在上述的测试函数中都收敛到最优值ꎬ算法在收敛效果与搜索精度

方面都优于改进前的 ＢＯＡ 算法ꎮ 相比于改进算法 ＭＳＢＯＡ 与 ＤＧＢＯＡꎬＧＳＷＢＯＡ 的收敛效率更高ꎬ大多在

迭代 ２００ 次内基本收敛并迅速达到目标最优值ꎮ
测试中 ＢＯＡ 收敛效果较差ꎬ基本都陷入了局部最优ꎬ且所需迭代次数较多ꎬ效率较低ꎬ说明对于 ＢＯＡ

的改进具有一定的必要性ꎮ 在单峰函数测试中ꎬＤＧＢＯＡ、ＰＰＳＯ 和 ＧＷＯ 都陷入了局部最优ꎮ 说明在单峰高

维函数的求解中ꎬＧＳＷＢＯＡ 与其他优化算法相比具有一定的竞争优势ꎮ 在多峰测试函数 Ｆ４ 到 Ｆ６ 中ꎬＧＳＷ￣
ＢＯＡ 优势更为显著ꎮ 图 １ 与图 ２ 的多峰函数中ꎬ只有 ＧＳＷＢＯＡ 与 ＭＳＢＯＡ 达到了目标最优值ꎬ而 ＧＳＷ￣
ＢＯＡ 的收敛速度更快且迭代次数更少ꎮ 与另一改进算法 ＤＧＢＯＡ 相比ꎬＧＳＷＢＯＡ 在改进方法上更具有效

性与针对性ꎬ搜索效率更高ꎮ
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在图 ３、４ 的箱线图中测试改进算法 ＧＳＷＢＯＡ 性能较为稳定ꎬ基本无异常值ꎬ且偏差很小ꎮ 从整体上

看ꎬ基本算法 ＢＯＡ 与改进算法 ＭＳＢＯＡ、ＤＧＢＯＡ 及 ＧＳＷＢＯＡ 的稳定性都较为良好ꎮ 除图 ４(ｃ)函数 Ｆ５ 中

算法 ＰＰＳＯ 表现较为稳定以外ꎬ其余测试函数的中位数都与 ＧＳＷＢＯＡ 相差较大ꎬ后者更接近函数的理论最

优值ꎬ且 ＧＳＷＢＯＡ 并无异常值ꎮ 在箱线图中 ＧＳＷＢＯＡ 较为稳定且中位数都基本为目标最优值ꎬ算法较为

稳定ꎮ 相较于 ＤＧＢＯＡꎬＧＳＷＢＯＡ 基本不存在较大偏差的异常值ꎬ数值基本接近目标最优值ꎮ 综上的实验

结果比较ꎬ表明 ＧＳＷＢＯＡ 具有较好的收敛效率和鲁棒性ꎬ算法性能稳定ꎮ
４.２　 水文地质参数优化

基于 ＧＳＷＢＯＡ 的水文地质参数优化目标为:对 Ｔｈｅｉｓ 公式中导水系数 Ｔ 与贮水系数 Ｓ 进行优化ꎬ使得

优化后的计算水位降深与实测水位降深之间的误差最小ꎮ 将该应用优化问题抽象为获得目标函数公式(３)
最小值的工程应用问题ꎮ 该部分分别使用单观测孔定流量和多观测孔定流量进行两组降深误差对比实验ꎬ
即对比在不同条件下的抽水试验中 ＧＳＷＢＯＡ 对导水系数与贮水系数的优化效果ꎬ并与 ＰＳＯ、人工配线法等

优化策略进行实验结果对比ꎬ验证 ＧＳＷＢＯＡ 对于优化该应用问题的有效性ꎮ
４.２.１　 单观测孔定流量抽水试验

在某个满足 Ｔｈｅｉｓ 井模型条件的承压含水层进行单观测孔定流量的抽水试验ꎮ 抽水试验井以 Ｑ ＝
６０ ｍ３ / ｈ的固定流量进行抽水ꎬ观测孔与该抽水井之间距离为 ｒ＝ １２５ ｍꎮ 抽水过程中ꎬ观测孔内不同时刻的

水位降深如表 ５ 所示[６]ꎬｔ 为时间ꎬｓ 为降深ꎮ
表 ５　 单观测孔数据

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｉｎｇｌｅ ｗｅｌｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ
编号 ｔ /ｍｉｎ ｓ / ｍ 编号 ｔ / ｍｉｎ ｓ / ｍ
１ １０ ０.１６ １０ ２１０ １.５５
２ ２０ ０.４８ １１ ２７０ １.７０
３ ３０ ０.５４ １２ ３３０ １.８３
４ ４０ ０.６５ １３ ４００ １.８９
５ ６０ ０.７５ １４ ４５０ １.９８
６ ８０ １.００ １５ ６４５ ２.１７
７ １００ １.１２ １６ ８７０ ２.３８
８ １２０ １.２２ １７ ９９０ ２.４６
９ １５０ １.３６ １８ １ １８５ ２.５４

　 　 实验中 ＰＳＯ 与 ＧＳＷＢＯＡ 初始设置种群大小为 ５０ꎬ最大迭代次数为 １００ꎬ导水系数与贮水系数的搜索范

围设置为[０ꎬ１ ０００]ꎬ并进行 ５０ 次独立试验并取得平均值ꎮ 不同策略的优化效果如图 ５ 所示ꎬ其中图 ５(ａ)
为分别利用人工配线法、ＰＳＯ 与 ＧＳＷＢＯＡ 策略对 Ｔｈｅｉｓ 公式演算并优化后的降深与实际降深的对比曲线

图ꎬ图 ５(ｂ)为不同策略优化后的降深误差收敛图ꎮ 优化后的最优导水系数与贮水系数与 ＰＳＯ、配线法以及

ＬｉｎＷＰＳＯ[２４]策略的优化结果对比如表 ６ 所示ꎮ

图 ５　 单孔观测优化对比
Ｆｉｇ.５　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｗｅｌｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
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表 ６　 不同策略优化结果对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ[６]

策略 Ｔ / (ｍ２ / ｄ) Ｓ 误差

ＧＳＷＢＯＡ ２１９.３８１ １ ０.０００ ２２４ ７９ ０.００６ １９５
ＰＳＯ １９８.８６０ １ ０.０００ ２６４ ６９ ０.００７ ６３９

人工配线法 １９７.６７０ ０ ０.０００ ２９８ ７０ ０.００９ ６４２
ＬｉｎＷＰＳＯ[６] ２１６.８９２ ２ ０.０００ ２２９ ９４ ０.００７ ３３９

　 　 如图 ５(ａ)所示ꎬ３ 种策略分别利用 Ｔｈｅｉｓ 公式计算所得降深与实际降深之间误差对比ꎬ其中人工配线法

所得降深数据明显与实际数据偏差较大且存在错误数据ꎬ可见该策略的主观性与低效性ꎮ ＰＳＯ 数据曲线更

优于人工配线法ꎬ与实际降深误差更小ꎬ但仍存在错误数据ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 计算所得降深数据误差小于人工配

线法以及 ＰＳＯꎬ且与实际降深曲线几乎重合ꎬ表明利用 ＧＳＷＢＯＡ 策略优化导水与贮水系数后提高了 Ｔｈｅｉｓ
公式的计算效率与性能ꎮ

通过图 ５(ｂ)可知ꎬ人工配线法与 ＰＳＯ 策略起始降深误差大ꎬ随着抽水试验的进行误差逐步减小但仍与

实际降深偏差较大ꎬ与 ＧＳＷＢＯＡ 策略相比收敛精度不高ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 利用黄金正弦算子持续缩小解空间ꎬ
让算法前期保持较快收敛速度ꎬ后期通过自适应权重控制搜索个体步长进行高精度寻优ꎬ避免因算法种群不

受限而降低算法性能ꎮ 综上图 ３ 可知 ＧＳＷＢＯＡ 策略优化效果更为明显ꎬ通过优化导水与贮水系数获得更

为精确的降深数据ꎮ 分析表 ６ 可见ꎬＧＳＷＢＯＡ 策略优化导水系数与贮水系数后通过 Ｔｈｅｉｓ 公式计算所得误

差与 ＰＳＯ、人工配线法以及 ＬｉｎＷＰＳＯ 策略优化结果相比明显更优ꎮ 可见在单观测孔定流量抽水试验中ꎬ
ＧＳＷＢＯＡ 优化水文地质参数后能获得更小的降深误差ꎬ且该算法本身具有较好的鲁棒性ꎮ
４.２.２　 多观测孔定流量抽水试验

在某一承压含水层进行多孔观测抽水试验ꎬ水井以 Ｑ ＝ ７９ ｍ３ / ｈ 的固定流量进行 ２ 小时的抽水ꎬ并在该

水井附近设置 ８ 个观测孔ꎮ 各观测孔与抽水井的距离及各个观测孔内的水位降深数据如表 ７ 所示[２４]ꎮ
表 ７　 观测孔数据

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｗｅｌｌｓ ｄａｔａ
抽水试验参数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

距抽水井距离 / ｍ ８.８ １０.７ １３.４ １８.３ ２５.９ ３０.５ ３８.１ ４９.７
ｓ / ｍ ４.５４ ４.２１ ３.８７ ３.５７ ３.０８ ２.９３ ２.６２ ２.１３

　 　 此试验设置参数为 ＰＳＯ 与 ＧＳＷＢＯＡ 初始种群大小为 ５０ꎬ最大迭代次数为 １００ꎬ导水系数与贮水系数的

搜索范围设置为[０ꎬ１ ０００]ꎬ并进行 ５０ 次独立试验并取得平均值ꎮ 图 ６ 为不同策略进行抽水试验的优化效

果图ꎬ其中图 ６(ａ)为多孔观测下计算降深与实际降深的数据对比曲线图ꎬ图 ６(ｂ)为各策略优化下的降深数

据误差对比曲线ꎮ 可见 ＧＳＷＢＯＡ 策略对于该应用问题具有一定的优势ꎮ 优化后的最优导水系数与贮水系

数与 ＰＳＯ、配线法以及最小二乘法[６]策略的优化结果对比如表 ８ 所示ꎮ

图 ６　 多孔观测优化对比
Ｆｉｇ.６　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｅｌｌｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
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表 ８　 不同策略优化结果对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

策略 Ｔ / (ｍ２ / ｄ) Ｓ 误差大小

ＧＳＷＢＯＡ ２２５.９６４ ９０ ０.０００ ６１６ ７８ ０.００３ ０９１ ２０
ＰＳＯ ２０５.１３６ ６０ ０.０００ ９３６ ０４ ０.００７ ３５９ ８０

人工配线法 ２３７.４００ ００ ０.０００ ４４８ ４１ １.９０４ ２５０ ００
最小二乘法[６] ２２９.７９１ ７０ ０.０００ ６０４ ４８ ０.００５ ７０１ ２０

　 　 图 ６(ａ)中ꎬ人工配线法计算降深与实际降深偏差较大ꎬ与 ＰＳＯ 及 ＧＳＷＢＯＡ 相比性能较低ꎬ可见在该实

际运算应用场景中并不适用ꎮ ＰＳＯ 与 ＧＳＷＢＯＡ 策略优化计算结果与实际降深数据相差较小ꎬ两种策略对

导水与贮水系数的优化方式明显优于人工配线法ꎮ 其中 ＧＳＷＢＯＡ 策略比 ＰＳＯ 所得数值更接近实际数据ꎬ
具有一定的应用优势ꎮ

对于图 ６(ｂ)收敛曲线ꎬ人工配线法计算所得误差值逐步增大ꎬ策略本身稳定性及精度都较差ꎮ ＰＳＯ 优

化策略计算精度较配线法更高ꎬ与实际数据偏差较小且寻优过程较为稳定ꎮ 本文提出的 ＧＳＷＢＯＡ 优化策

略则进一步减小计算误差ꎬ寻优前期计算误差较小ꎬ后期通过收缩目标解空间进行高精度搜索ꎬ保证寻优种

群稳定在最优值附近ꎮ 可见 ＧＳＷＢＯＡ 对水文地质参数优化的有效性ꎮ
由表 ８ 可知ꎬ人工配线法所得误差最大ꎬ引入优化策略 ＰＳＯ 及最小二乘法后ꎬ计算效率提高且实验误差

减小ꎬ但可进一步提高精度ꎬ即并未获得最优导水与贮水系数ꎮ 本文提出的 ＧＳＷＢＯＡ 策略计算所得误差值

相比其余三种更小ꎬ且仍有可提升空间ꎮ 综上表明ꎬ在多观测孔定流量抽水试验中ꎬＧＳＷＢＯＡ 仍能获得更优

的水文地质参数以及更小的降深误差ꎬ在该应用领域具有一定的竞争力ꎮ

５　 实验结果分析

ＧＳＷＢＯＡ 在 ＢＯＡ 基础上引入了黄金正弦算子ꎬ在算法迭代过程中不断收缩解空间ꎬ随着迭代的进行

算法寻优精度不断提高ꎮ 通过表 ３ 可见ꎬ算法取得的最差值较其他优化算法都更小ꎬ并在短时间内取得最优

值ꎬ表明算法搜索能力较强ꎮ 通过以上改进手段有效提升了 ＢＯＡ 的性能ꎬ且未显著增加算法运行的时间复

杂度ꎮ
从图 １、２ 中各测试函数收敛结果可见ꎬＧＳＷＢＯＡ 基本在 １００ 次迭代内快速收敛ꎬ收敛效率与精度都较

高ꎮ 算法的高效性在解决多峰高维函数时更为显著:通过 Ｆ５ 和 Ｆ６ 的收敛图可见ꎬ其余算法在寻优时基本都

陷入了局部最优的情况ꎬＧＳＷＢＯＡ 则通过及时调整搜索步长避免了这种弊端ꎮ 通过图 ３、４ 的箱线图可知ꎬ
ＧＳＷＢＯＡ 有着较强的鲁棒性ꎬ在求解不同特征以及维度数的测试函数最优值时较少出现异常值ꎬ保证算法

在解决实际应用问题的稳定性能ꎮ
针对水文地质参数优化问题ꎬＧＳＷＢＯＡ 在两种不同条件下的抽水试验表现出较强的寻优性能ꎮ 不同于

传统配线法以及 ＰＳＯ 的优化策略ꎬＧＳＷＢＯＡ 自适应的调整寻优空间以及个体搜索步长ꎬ在试验运行过程中

不断调整整个搜索方式ꎬ而非单一对参数进行调整ꎮ 对于 Ｔｈｅｉｓ 公式的优化目标参数ꎬ算法首先参考实际观

测值ꎬ将实际观测值视为全局最优值来不断计算、调整最适宜的导水与贮水参数ꎬ最终求解出当前条件下的

最优参数值ꎬ提升了 Ｔｈｅｉｓ 公式的计算效率ꎮ
综上所述ꎬＧＳＷＢＯＡ 的优化效果较 ＢＯＡ 更加优秀ꎬ在基准函数测试优化实验中有高效的寻优性能ꎬ且

在解决水文地质参数的优化问题中同样具有一定优势ꎮ 拓宽了算法的应用场景与学术研究价值ꎮ

６　 结论

针对水文地质参数求解精度不足以及传统配线法等策略在求解参数过程中效率低下等的问题ꎬ本文提

出了一种黄金正弦加权蝴蝶优化算法(ＧＳＷＢＯＡ)用于水文地质参数优化应用问题的研究ꎮ ＧＳＷＢＯＡ 通过

融入了黄金正弦算子来改进 ＢＯＡ 算法原有的搜索方式ꎻ其次引入自适应权重提高算法的寻优精度ꎬ避免算

法后期易陷入局部最优的缺点ꎮ 通过与 ５ 种群智能优化算法对 ６ 个基准测试函数的寻优实验进行验证

ＧＳＷＢＯＡ 的基本寻优性能ꎬ实验结果表明 ＧＳＷＢＯＡ 收敛精度较高ꎬ寻优能力与稳定性较强ꎮ 对于水文地
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质参数优化问题ꎬＧＳＷＢＯＡ 能够有效协调算法的全局勘探和局部开发能力ꎬ与其它对比算法策略相比ꎬ
ＧＳＷＢＯＡ 在不同条件下的仿真抽水试验中ꎬ都能较为有效的获得较优的导水与贮水系数ꎬ使得计算降深与

实际降深数据保持较小的误差进行后续的抽水试验ꎮ 可见本文提出的 ＧＳＷＢＯＡ 在该领域具有较强的竞争

力ꎮ 后期将对该算法进一步的性能改进与优化并在阶梯状变流量、间断性阶梯状等的抽水试验中进行更为

全面的研究ꎮ
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