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基于模拟-优化方法的地下水污染源溯源辨识 
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摘要：以抚顺市某煤矸石堆放场为研究区,根据研究区的实际条件建立地下水污染质运移模拟模型,预测地下水污染质未来时空变化特征.基于正演预报

结果构建了假想例子,应用模拟-优化方法对地下水污染源源强及场地的渗透系数进行反演识别.为减小优化模型反复调用模拟模型所产生的计算负荷,

分别采用 Kriging 方法和 BP 神经网络方法建立了模拟模型的替代模型.最后运用模拟退火法求解优化模型,得到反演识别结果.研究表明:应用 Kriging

方法建立的替代模型输出结果的平均相对误差为 0.3%;应用 BP 神经网络方法建立替代模型的输出结果平均相对误差为 1.5%,应用两种替代模型对污

染源源强识别的相对误差均小于 0.5%,对场地两个参数分区渗透系数识别的相对误差均不大于 5%.综上,应用Kriging方法建立的替代模型精度高于BP 

神经网络方法,利用基于两种替代模型的模拟-优化方法对污染源源强和渗透系数进行同步识别精度可以满足实际需求,是有效可行的. 
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Inverse Identification of groundwater pollution source based on simulation-optimization approach. PAN Zi-dong1,2, LU 

Wen-xi1,2*, FAN Yue1,2, LI Jiu-hui1,2, WANG Han1,2 (1.Key Laboratory of Groundwater Resources and Environment Ministry of 

Education, Jilin University, Changchun 130012, China；2.College of New Energy and Environment, Jilin University, Changchun 

130012, China). China Environmental Science, 2020,40(4)：1698~1705 

Abstract：A coal gangue pile in Fushun City was selected as the study area, and the groundwater numerical simulation model for this 

area was established based on physical condition. After that, we applied the model in predicting possible spatial and temporal 

variation of groundwater pollutant in research area. Based on forward modelling, a hypothetical example was designed to explore the 

application of simulation-optimization method and simultaneously carried out inverse identification of groundwater pollution sources 

and model parameters. The Kriging method and BP Neural Network method were proposed to establish a surrogate model of the 

groundwater numerical model so as to reduce the computational load caused by the repeated invocation of the simulation model by 

the optimization model, and the surrogate model was then integrated to simulation-optimization model where simulated annealing 

method was used. The study reached the following conclusions: As the surrogate model of the simulation model established by 

Kriging method, the mean relative error of the output concentration is 0.3%, by contrast with 1.5% with BP Neural Network method. 

The identification error of the release intensity of pollution source with two methods are both below 0.5%, and the identification error 

of hydraulic conductivity both partitions is no larger than 5%. Above all, the accuracy of surrogate model established by Kriging 

method is higher than BP neural network method. It is proved that the inverse identification by using the simulation-optimization 

method based on two surrogate models is effective and accurate. 

Key words：inverse identification of pollution source；simulation-optimization model；surrogate model；Kriging method；BP neural 

network method 

 

随着人口的日益增长和科技水平的提高,我国

在社会进步的同时也出现了一系列环境污染问题,

其中地下水污染为较为严重的问题之一
[1]

.由于地

下水埋藏于地下环境,其受污染情况不易被人们察

觉,这就使得地下水污染问题具有隐蔽性和发现滞

后性
[2]

,所以十分有必要对地下水污染进行提早防

治.而在地下水污染防治过程中,其先行工作则需要

探测污染源的各类特征,如位置、释放历史(不同时

段污染源的释放强度)等,以实现对污染源及污染羽

的有效控制.污染源特征的识别属于一类反演问题.

地下水污染源反演识别是指运用有限且离散的地

下水动态观测数据,对地下水污染数值模拟模型进

行反演求解,识别确定污染源的个数、位置及释放历

史
[3]

.本文主要进行污染源源强及渗透系数的联合

识别. 

地下水污染反演识别在数学上属于数理方程反

问题.在地下水污染反演问题的解决方法中,模拟 
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优化方法的应用较为广泛.Triptimoni Borah 等
[4]
利

用基于人工神经网络的模拟-优化方法成功识别出

了污染源;肖传宁等
[5]
针对地下污染源识别分别采

用了两种方法(响应矩阵法和状态转移方法)耦合模

拟-优化模型,并采用遗传算法准确识别了污染源的

释放强度.模拟-优化方法把模拟模型与优化模型耦

合,通过多次调用模拟模型使得每一次的模拟结果

与观测结果之间的差异函数极小,以达到对模型参

数的不断优化并最终识别. Ayvaz
[6]
等利用模拟—优

化方法,结合采用二进制遗传算法和广义降阶方法

较为准确地求解出了场地的水文地质参数.目前对

于地下水污染的反演识别多为对污染源或模型参

数的单一识别,即此二者其一为已知的前提下,对另

一因素进行识别,本文旨在解决污染源及模型参数

均未知的情况下,如何对二者进行联合识别. 

从运筹学的角度上来看,对污染源和模型参数

的反演问题可以转化为一个优化问题,以污染源和

模型参数为待求变量,以污染质浓度监测值与模拟

计算值尽可能接近为优化目标,以地下水模拟模型

为约束条件.形成一个有约束条件的极小化问题. 

对于优化模型的求解多采用启发式算法进行

求解,常见的启发式算法有遗传算法和模拟退火法,

其中模拟退火法通过随机模型扰动,选择最优解区

间,不断更新状态模型,并以一定概率选择邻域中能

量值大的状态避免困于局部最优解,不断迭代直至

出现最小能量状态即为最优解
[7]

.模拟退火法具有

收敛速度较快和不易陷入局部最优解等优点,因此

广泛应用于优化模型的求解中
[8-11]

. 

利用模拟-优化方法解决地下水污染反演识别

问题,需要对地下水数值模拟模型进行多次调用,较

大的运算负荷也会伴随着产生.基于此则需要引入

模拟模型的替代模型,以提高运算效率以及减小运

算负荷.已应用于地下水领域的替代模型构建方法

有 :人工神经网络法 (ANN)
[12]

;径向基函数法
[13]

; 

Kriging 法
[14]
等.根据前人研究,Kriging 方法和神经

网络方法建立的模拟模型的替代模型均有着较高

的拟合精度,可以考虑推行于地下水反演识别问题

中,然而前人研究都只构建一种替代模型, 并没有

对多种替代模型构建方法进行对比.故本文将针对

同一假想例子采用两种方法建立替代模型,并比较

二者的性能及精度. 

综上,本文以模拟-优化方法为框架,提出了对

地下水污染源和模型参数进行联合辨识的方法.本

次研究以抚顺市某煤矸石堆放场为研究区,构建了

地下水数值模拟模型,再以正演预报结果进行假想

例子的构建,以验证该方法的有效性.为减小反演过

程中的计算负荷,对比使用了 Kriging 和 BP 神经网

络两种方法建立模拟模型的替代模型.最后采用模

拟退火法求解优化模型,得到辨识结果.本次研究为

地下水污染信息的综合识别提供了一种稳定可靠

的方法. 

1  模拟-优化方法 

模拟-优化法分为两个部分,模拟部分即为建立

地下水污染质运移模拟模型,用以建立输入-输出响

应系统,模拟地下水污染质时空分布特征.优化部分

即为将污染质浓度的模拟计算值与实际观测值之

差的平方和作为目标函数,建立优化模型.本文的模

拟-优化模型求解旨在将水流、水质模型耦合于优

化模型,形成模拟-优化模型,通过不断调用模拟-优

化模型,将每一次模拟的结果与实际观测数据值进

行比对,直至二者的差异函数极小,从而达到对模型

参数的持续优化,最终得到使模拟结果最接近观测

数据的解. 

1.1  地下水污染质运移模拟模型 

1.1.1  地下水水流模型的建立  根据研究区水文

地质概念模型,建立研究区地下水流的数值模拟模

型,如下所示: 
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式中: K为渗透系数; H为水位高程; B为底板高程; 

w为源汇项; µ为给水度
1

Γ 为已知水头边界(第一类

边界),
2

Γ
3

Γ
4

Γ
5

Γ 为已知流量边界(第二类边界); n
�

为边界上某点 ( , )x y 处外法线方向上的单位向

量, ( , , )x y tϕ 和 ( , , )q x y t 为已知函数. 

1.1.2  地下水污染质运移模型的建立  在地下水
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水流数值模型基础之上,建立地下水污染质运移数 学模拟模型: 
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式中:t 为时间变量;c 为地下水中溶质浓度;Dx、Dv

是 x、y 方向上的水动力弥散系数;
x

u ,
y

u 分别为实

际平均流速向量 u

�

在 x、y轴方向上的分量; n为孔隙

度;b为含水层厚度;I为源汇项;Rd为滞留因子;S为研

究区;Γ3为已知浓度边界(第一类边界), Γ2,Γ4为已知

水动力弥散通量边界 (第二类边界 ); 
0
( , , ),c x y t  

( ) ( ) ( )1 2 3
, , , , , , , ,c x y t c x y t c x y t 为已知函数. 

1.2  替代模型 

通过训练,替代模型可以得到与模拟模型相近

的输入-输出响应关系
[15-17]

.作为模拟模型的近似替

代,替代模型更易于解算,能够大幅度地减少程序计

算负荷和时间
[18-20]

.替代模型通过对一定数量的已

知样品特征的输入-输出拟合,来构建模拟模型的拟

合函数,用于预测未知样品的特征输出响应
[21]

.本文

采用 Kriging 方法及 BP 神经网络方法建立模拟模

型的替代模型. 

1.2.1  Kriging 替代模型  其数学表达式如下: 

 ( = ( ) ( )Ty x f x z xβ +）  (3) 

式中 : ( )y x 为替代模型中所输出的污染物浓度 , 
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∧

为 ( )y x 的估计值,由线性回归部分 ( )
T

f x β 和随
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式中: ( , )
i j

R x x 为任意 2 个采样点
i
x 和点

j
x 之间的

空间相关关系方程,即关联函数,其数学表达形式为: 
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式中:
k

θ 为待定参数; i

k
x 为第 i个样本的 k 维坐标. 

根据 Kriging模型,预测点 x处的响应值 ( )y x 的

预测估计值为: 

 
1
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T T
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式中: ( )r x 为点 x与 n个训练样本采样点
1 2

( , ,x x  
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n
x⋅ ⋅ ⋅ 之间的相关向量, ( )r x =

1 2
[ ( , ), ( , ),R x x R x x ⋅ ⋅ ⋅  

( , )]
n

R x x ; y是 n个采样点对应的污染物浓度响应

值,为 n×1 的向量;β为线性回归部分的待定参数,可

以通过最优线性无偏估计求得: 

 
1 1( )T T Tf R f f R yβ − −

=  (7) 

R为 n个采样点相关系数组成的 n n× 阶相关矩阵: 
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方差
2

σ 估计值利用以下式子确定: 

 
2 11

( ) ( )Ty f R y f
n

σ β β−

= − −  (9) 

所以 Kriging 替代模型的建立实际上就是求解

上面的非线性无约束优化问题.待求参数
k

θ 求出后,

通过建立的 Kriging模型可获得污染物浓度响应值,

其中
k

θ 可以通过无约束优化式子求得: 

 { }2
max ln ln

k

n R
θ

σ− +  (10) 

1.2.2  BP神经网络替代模型  BP神经网络为多层

前向网络,是一种多隐层堆叠或是多模型组合构造

的具有强大计算能力的神经网络.每一层由数个神

经元组成,通过神经元中的计算与权重更新来实现

正向和反向传播,该模型中的神经元的计算方式模

拟生物神经元突触信号传递方式,按照一定的函数

计算方式来获得输出,将前一层的输出通过激活函

数作为下一层的输入,最终获得预测值(正向传播),

再通过反向传播使误差极小化,即选择神经网络权
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值使损失函数极小化(反向传播).其结构与求解过程

如下所示: 

 

 

图 1  BP神经网络结构 

Fig.1  Structure of BP Neural Network 

(1)正向传播 

假设建立的 BP神经网络有 m层,隐层 k与输出

层的各个神经元的非线性输入输出关系记为

k
f (k=2,3,…,m),由第 k-1 层的第 j 个神经元到第 k

层的第 i个神经元的连接权值为
k
ijW ,另设第 k层第 i 

个神经元输入的总和为
k

i
u 、输出为

k

i
y ,则各变量之

间的关系为: 
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当该神经网络输入数据
1

1 2
[ ] 

T
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1
p 个神经元),则从输入层依次经过各隐

层节点可得到输出数据
1 2

[ ] 
m

m m m T

p
Y y y y= � (设输出

层有
m

p 个神经元). 

(2)反向传播 

反向传播过程通过梯度下降法不断沿目标函

数负梯度方向更新权重
k

ijW 使期望输出
si

Y 与神经网

络实际输出
m

j
Y 的差异函数最小.具体公式如下: 

 

1 1
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式中:ε 为学习步长,一般小于 0.5. 

本文采用的 BP神经网络结构为 3-30-5,如图 2

所示,其中输入层包含 3 个神经元(对应于源强 S 及

两个分区的渗透系数 K1、K2),隐含层包含 30 个神

经元,输出层包含 5 个神经元(对应于 5 口监测井的

污染质浓度).本文利用 MATLAB 代码,将上述数学

公式应用于替代模型的建立. 

 
图 2  单隐层神经网络结构 

Fig.2  Structure of Single-Hidden-Layer Neural Network 

1.3  优化模型 

优化模型通常由 3个部分组成:决策变量、目标

函数和约束条件.本文所对应的决策变量即为待求

的地下水污染源源强及场地的渗透系数,目标函数

则为各井污染质浓度实际监测值与模拟计算值之

间差异函数的极小化,约束条件则需要各监测井污

染质满足地下水溶质运移规律的同时,其浓度也处

于合理的范围内.具体表达形式如下: 
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式中: z 为目标函数;
m

C 为第m 口监测井污染质浓

度实际监测值;
m

C

Λ

为第m 口监测井污染质浓度模

拟计算值;C为污染物浓度; s为污染源源强; k为场

地渗透系数;
L

C 、
U

C 为污染物浓度的上下界值;
l
s 、

u
s 为污染源源强上下界值. 

2  案例应用 

2.1  实际例子的正演预报 

2.1.1  研究区概况  根据本次地下水数值模拟的

研究目的,将研究区圈定在抚顺市某煤矸石堆至浑

河的地区,东西长约 9700m,南北宽约 6100m,总面积

约为 52.35km
2
.模拟研究区示意图详见图 3.本次研

究的主要对象为一层潜水含水层,厚约 8m.研究区根

据含水层渗透性能可分为 2 个区域,概化为非均质

各向同性含水层,水流为二维非稳定流.研究区北部

边界 Γ1为浑河,概化为已知水头边界;东北部边界 Γ2 

和南部边界 Γ4 概化为零通量边界;将研究区东部边

界 Γ3概化为侧向径流补给边界;西南部边界 Γ5概化

为侧向径流排泄边界.侧向径流边界概化为已知流
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量边界.在溶质运移模型中,研究区北部边界 Γ1和西

南部边界Γ5概化为已知对流-弥散通量边界;东北部

边界 Γ2和南部边界 Γ4概化为零通量的水动力弥散

通量边界;东部边界 Γ3概化为已知浓度边界. 

为监测研究区水位及污染质浓度动态变化,依

据前期踏勘结果,本次研究沿地下水水流大致流向

(东南流向西北)设立 3 个水位控制点(J1~J3)及 5 个

水质控制点(J4~J8). 

 

6
1
0
0
m
 

 

图 3  研究区概况 

Fig.3  Overview of the study area 

表 1  模型校正后水文地质参数取值 

Table 1  Hydrogeology parameters through calibration of 

simulation model 

区域 
渗透系数

(m/d) 
弥散度(m) 孔隙度 

吸附分配系

数(cm
3
/g) 

滞留因子

东部地区 82.7 4.55 0.22 

西部地区 97.4 9.8 0.25 
6.5×10

-2
 1.34 

 

表 2  各井水位实测值与模拟值对比 

Table 2  Contrast of observed and simulated water levels 

井号 实测值(m) 模拟值(m) 绝对误差(m) 

J1 67.35 67.17 0.18 

J2 65.07 65.48 0.41 

J3 71.23 70.79 0.44 

 

2.1.2  模型的建立与求解  本次数学模拟模型使

用 GMS 软件中的MODFLOW和MT3D模块来求

解.本次模拟的求解方法是在计算区域内采用矩形

剖分,应用有限差分法进行求解.经过细致的调参

拟合,观测井计算水位与实测水位误差的平均绝对

值为 0.34m,各井拟合误差均小于 0.5m;硫酸根计

算浓度与实测浓度的平均相对误差为 7.38%,所有

观测井的相对误差均小于 20%,可见模型校正取得

了较好的结果.最终确定煤矸石堆向地下水释放硫

酸根离子的强度为 7000mg/d,研究区的水文地质

参数如下: 
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2
 = 0.979
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图 4  各井水位拟合情况 

Fig.4  Contrast of observed and simulated water levels 

表 3  各井硫酸根浓度实测值与模拟值对比 

Table 3  Contrast of observed and simulated concentration of 

sulfate 

井号 实测值(mg/L) 模拟值(mg/L) 绝对误差(mg/L) 相对误差(%)

J4 312.25 319.96 7.71 2.47 

J5 270.46 252.14 18.32 6.77 

J6 175.83 150.16 25.67 14.59 

J7 156.44 146.29 10.15 6.48 

J8 3060.00 3034.36 25.64 0.83 

J9 217.25 188.73 28.52 13.13 
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图 5  各井硫酸根浓度拟合情况 

Fig.5  Contrast of observed and simulated concentration of 

sulfate 

2.1.3  模型的预报  对模型进行校正后,下一步是

应用模型对研究区污染质未来的时空分布特征进

行预测.本次模型预报以当前污染质浓度现状为初
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始条件,预测未来 5a、10a和 20a后污染质的时空分

布特征.利用MODFLOW预测研究区流场分布情况,

如图 6 所示,研究区地下水流向总体沿东南流向西

北,利用 MT3D模块预测 5a、10a、20a后研究区硫

酸根浓度分布情况如图 7. 

 
图 6  研究区地下水流场分布 

Fig.6  Distribution of groundwater flow 

如模型预测污染质分布图所示,由于污染质在迁

移中主要受对流因素的水动力影响,因此硫酸根离子

迁移方向与地下水流向基本一致(东南流向西北).整

个模拟期内污染羽面积随时间逐渐扩大:5a 后硫酸根

污染羽最大运移距离 4275m,污染面积 21.7km
2
;10a后

污染羽前沿到达浑河地表水体,届时浑河下游硫酸根

浓度必定会有所提高;20a 后污染羽将以更大规模侵

入浑河,届时污染影响面积将达 26.5km
2
. 

 

硫酸根浓度(mg/L) 

 
(a) 5a后 

  

硫酸根浓度(mg/L) 

 
(b) 10a后 

  

硫酸根浓度(mg/L) 

 
(c) 20a后 

图 7  预测未来 5~20a 研究区硫酸根浓度分布 

Fig.7  Predicted distribution of sulfate ions after 5~20a 

2.2  假想例子的反演求解 

根据前文所述的研究区情况,本次研究构建了

一个假想例子.假设研究区内存在如图 8所示的 5口

监测井,其监测数据为已知条件,待求煤矸石堆的污

染源源强和 2个分区的渗透系数. 

  

6
1
0
0
m
 

 

图 8  研究假设区监测井分布 

Fig.8  Distribution of monitoring wells in the study area 

2.2.1  替代模型的建立  根据 Jin(2005)的研究
[22]

,

为建立精度较高的 Kriging替代模型,抽样组数 P应

满足以下公式: 

 P≥(n+1)(n+2)/2 (14) 

式中:n为待求变量的个数. 

对两个分区的渗透系数K和污染源强S利用拉

丁超立方抽样方法抽样 40组,组合后输入模拟模型,

以 5 个监测点的污染质浓度作为输出,由此建立了

40组模拟模型的输入-输出数据集作为训练样本.另

抽样 10 组检验组样本以验证替代模型精度.本文采

用 R
2
和平均相对误差MRE两个指标衡量替代模型
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精度.其中MRE的数学表达式如下: 

 
1

1
MRE | | /

n

i si i

i

y y y
n

=

= −∑  (15) 

式中:n 为样本组数;yi 为模拟模型输出值;ysi 为替代

模型输出值. 

表 4  替代模型与模拟模型拟合精度 

Table 4  Fitting of surrogate model and simulation model 

替代模型 
衡量指标 

Kriging方法 BP神经网络方法 

R
2
 0.9987 0.9956 

MRE(%) 0.327 1.534 

 

由表 4可知,Kriging 替代模型输出的平均相对误

差为 0.3%,BP 神经网络替代模型输出的平均相对误

差为 1.5%.替代模型模拟结果拟合情况如图 9所示.由

此可见,两种方法建立的替代模型与模拟模型拟合精

度较高,且Kriging方法优于 BP 神经网络方法. 
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图 9  替代模型和模拟模型输出对比 

Fig.9  Contrast of output between surrogate model and 

simulation model 

2.2.2  优化模型的建立与求解  本研究以各监测

井模拟计算值和实际观测值之间的误差极小化为

目标函数,以污染源源强和渗透系数为决策变量,构

建了针对污染源源强及渗透系数反演识别的优化

模型.将模拟模型的替代模型以约束条件的形式嵌

入到优化模型中.构建的优化模型形式如下: 
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式中:
cal

i
C 为替代模型计算的各监测井浓度,表示实

际浓度值满足地下水溶质运移规律;
obs

i
C 为各监测

点实际浓度,表示实际场地浓度的非负性; Z为优化

模型中的目标函数,即为各监测井的模拟计算值与

实际观测值的差异函数. 

利用模拟退火算法求解优化模型,两种方法计

算识别值如表 5所示. 

表 5  基于 Kriging方法和 BP神经网络方法的计算识别值

与实际场地值与对比 

Table 5  Contrast of Kriging and BP neural network output 

between simulation model and optimization model 

模型 参数 
实际场地

值 

计算识别

值 
绝对误差

相对误差

(%) 

源强(mg/d) 7000 6987 13.0 0.18 

东部地区渗透系

数(m/d) 
82.7 83.7 1.0 1.15 Kriging 

方法
西部地区渗透系

数(m/d) 
97.4 96.4 1.0 1.07 

源强(mg/d) 7000 7031 31.0 0.44 

东部地区渗透系

数(m/d) 
82.7 78.6 4.1 4.96 

BP神

经网络

方法 西部地区渗透系

数(m/d) 
97.4 96.7 0.7 0.72 

 

由上表可知,优化模型取得了较好的反演结果.

基于 Kriging 方法对污染源源强和渗透系数的反演

识别相对误差均不大于1.2%,运行时间为63min; BP

神经网络方法对污染源源强和渗透系数的反演识

别相对误差均不大于 5%, 运行时间为 15min,两种

方法识别精度较高.综合比较,Kriging 替代模型与模

拟模型的拟合精度较高,而 BP 神经网络方法在优

化模型中的调用速度更快.综上,基于两种耦合方法

的模拟-优化方法均可有效完成反演的联合识别工

作,为修复方案设计、污染风险评估和污染责任认定

提供可靠依据. 

3  结论 

3.1  根据数值模拟的结果,预测整个模拟期内污染

扩散范围随时间逐渐扩大:10a后污染羽前沿到达浑

河地表水体,浑河下游硫酸根浓度将会有所提高; 

20a后污染羽将以更大规模侵入浑河,届时污染影响

面积将达 26.5km
2
. 

3.2  Kriging替代模型输出的平均相对误差为 0.3%, 

BP神经网络替代模型输出的平均相对误差为 1.5%.
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两种方法建立的替代模型与模拟模型拟合精度较

高,且 Kriging方法优于 BP神经网络方法. 

3.3  本次研究利用基于两种耦合方法的模拟-优化

方法对污染源源强和渗透系数进行反演识别,利用

Kriging 方法对污染源源强和渗透系数的反演识别

相对误差均不大于1.2%,利用BP神经网络方法对污

染源源强和渗透系数的反演识别相对误差均不大

于 5%,二者识别精度均较高.综上,利用基于两种耦

合方法的模拟-优化方法对污染源源强和渗透系数

进行联合识别是切实可行的. 
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