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Abstract
Sudden water pollution incidents pose a serious threat to water environment security, and rapid and accurate identification of the 
pollution source is crucial. This paper establishes a contaminant transport and diffusion model as the foundation. It constructs 
an objective function by combining forward and reverse concentration probability densities, and employs an Improved Butterfly 
Optimization Algorithm (IBOA) to inversely identify the pollution source’s location, release time, and release mass. Experimental 
results demonstrate that the IBOA method exhibits high identification accuracy and parameter stability, effectively inverting the 
characteristics of the pollution source. This provides technical support for real-time early warning and emergency decision-making in 
the water environment.
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摘  要

突发水污染事件严重威胁水环境安全，快速准确识别污染源是关键。本文以污染物迁移扩散模型为基础，结合正反向浓
度概率密度构建目标函数，并采用改进蝴蝶优化算法（IBOA）反演污染源位置、排放时间和排放质量。实验结果表明，
IBOA方法具有高识别精度和参数稳定性，可有效反演污染源特征，为水环境实时预警与应急决策提供技术支撑。
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1 引言

河流是重要的水资源，也是动植物生存的基础。但随

着快速城镇化，工业废水、生活污水和农业废水大量排入河

流，使本已紧缺的水资源更加恶化。突发性水污染事件通常

因事故短时大量入河，污染物随水流迁移扩散，威胁下游生

态。因此，及时识别污染源的排放时间、位置和质量，即水

污染溯源，是控制和消除污染的关键。

近年来，水污染溯源技术逐渐向精细化、智能化发展，

主要分为物理模型法和概率模型法。前者基于水动力学和质

量守恒，常用一维、二维甚至三维对流扩散模型，如辛小康

等 [1] 将遗传算法与一维模型结合，Li 等 [2] 采用混合同调遗
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传算法。该方法对边界与初始条件敏感，适用于参数已知的

场景。后者则利用贝叶斯推理、MCMC、高斯过程回归等

方法量化不确定性，如 Cheng[3] 通过反向定位概率密度函数

识别污染源，Wei[4] 结合贝叶斯与 MCMC 实现反演。该类

方法无需显式物理建模，适合数据丰富但机理复杂的场景。

由于两类方法各有局限，单独应用难以解决复杂溯源

问题。为融合其优势，本文提出一种新的水污染溯源方法：

利用污染物迁移扩散模型描述传输过程，结合正反向浓度概

率密度构建目标函数，并通过改进蝴蝶优化算法（IBOA）

反演污染源参数。该方法兼具物理模型的机理性和概率模型

的适应性，不仅提升识别精度，还增强对不确定性的适应能

力，显著提高收敛效率与鲁棒性，为污染防控与应急处置提

供支持。

2 污染物迁移扩散模型

河流突发水污染时污染物以瞬时方式排放，排放的污

染物在河流中会进行扩散、迁移，污染物在扩散过程满足质

量守恒定律，因此污染物排入河流后的浓度变化可表示为：

（1）

其中，C（单位为 kg/L）表示时刻 t 河道内某一点（x,y,z）

的污染物浓度，ux,uy，uz（单位为 km/h）分别指的是河流长

度方向、宽度方向以及深度方向的平均水流速度，Dx,Dy,Dz 

（单位为 km2/h）分别是相应方向的弥散系数。

在实际情况中，对于流域较窄、流速较稳定的内陆河流，

可以忽略河流的宽度方向 Y 和深度方向 Z 的扩散影响，因

此可以将这种河流中的污染物扩散问题从复杂的三维扩散

模型简化成一维扩散模型，将式 (1) 简化后得到如下公式：

                    （2）

接着对公式 (2) 进行傅里叶变换处理后，可以得到突发

水污染事件中时刻 t、位置 x 的污染物浓度表达式（即公式 (2)

的解析解）为：

（3）

其中 表示污染物在河流位置为 x，时间为 t 时刻

的污染物浓度；M 为污染物排放的质量（单位为 kg）；x0

和 t0 分别表示污染源的排放位置和排放时间。

由公式（3）可知，仅在已知污染源排放质量、位置和

时间时，才能计算下游某位置的污染物浓度；反之，若只知

浓度，则无法直接反推出上述三项参数。因此需引入概率模

型，对污染源参数反演进行描述，并结合污染物迁移扩散模

型实现突发水污染溯源。

3 目标函数构建

在污染物传播过程中有两种概率密度函数，分别是正

向位置浓度概率密度函数和逆向位置浓度概率密度函数 [5]。

正向位置浓度概率密度指的是污染物传播到某一点的概率，

而逆向位置浓度概率密度指的是从监测点来推测污染物来

源的概率。根据文献 [5] 的分析来确定它们之间关系。

设 表示在时间 t 时，污染物从排放点 XS

扩散到观测点 Xob 处的浓度， 表示是污染物扩

散至该点后的正向位置浓度概率密度，M 为污染源的排放

质量，正向位置浓度概率密度 与

具有下列关系： 

                 （4）

类似地，通过对污染源的反向溯源分析，可以得到逆

向位置浓度概率密度 与 具有下列

关系：

                  （5）

从公式（4）和（5）可以看出，正向位置浓度概率密

度 m1 和逆向位置浓度概率密度 m2 在计算中存在高度的耦

合性，即有以下关系：

                （6）

由公式（6）可知，正向与逆向位置浓度概率密度仅计

算方向不同，二者存在耦合关系。即在已知观测值时，可利

用逆向浓度概率密度函数结合迁移扩散模型反求污染物释

放过程，并得到预测浓度。为使预测浓度序列 Y 与实际观

测序列 C 尽可能接近，采用两者的均方根误差作为目标函

数（式 7）。确定目标函数后，即可通过优化算法求解污染

源参数最优解。

      （7）

4 改进的蝴蝶优化算法（IBOA）

蝴蝶优化算法（BOA）是一种全局优化算法，通过模

拟蝴蝶嗅觉搜索花蜜或配偶位置，迭代更新以寻找最优解。

算法包含全局和局部搜索两个阶段，由固定切换概率控制转

换。尽管性能优于部分其他算法，但存在种群多样性低、寻

优精度不足和收敛慢等问题 [6]，为了修正上述缺陷，本文使

用改进的 BOA 优化算法进行河流污染溯源。

4.1 反向学习策略
原始的蝴蝶优化算法是在搜索空间中随机初始化种群

的位置，但这种随机方式生成的初始种群，可能会导致蝴蝶

个体的位置分布不均匀。为了提高蝴蝶种群的初始质量、均

匀蝴蝶分布，本实验使用反向学习策略对随机初始化的蝴蝶

位置进行优化，反向学习策略如式 (8) 所示。
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                 （8）

其 中， 是 第 i 只 蝴 蝶 在 第 j 为 的 值； 则 是

的 反 向 解； 为 均 匀 分 布 的 缩 放 系 数；

) 为基于解空间大小的随

机扰动项； 和 分别为解空间在第 j 维的上界和下界。

为了保证反向解 的可行性，使用公式 (9) 将其约束在

解空间边界内，其中 和 分别为第 j 维的上界和下界。 

                （9）

4.2 柯西变异与概率扰动混合的全局搜索策略
为了增强蝴蝶优化算法的全局搜索性能，从而能快速

接近最优解，本实验采用柯西变异与概率扰动混合的全局搜

索策略。使用公式 (10) 和 (11) 对全局最优解进行柯西变异

产生全局候选解并限制在解空间内。通过上述公式产生的当

前全局候选解需要和目前的全局最优解进一步比较适应度，

如果全局候选解的适应度值比当前的全局最优解好，就利用

其替换当前全局最优解。

        （10）

       （11）

其中， 指的是 d 维标准柯西分布； 为

当前的全局最优解， 为柯西变异后的全局候选解；

Ub 和 Lb 分别是解空间的上下界。

然后根据公式 (12) 对每只蝴蝶的位置进行更新，如果

随机数 小于 0.3，蝴蝶更新位置向全局最优解方向移

动，否则使蝴蝶位置在最优解附近小范围随机探索。

  （12）

                      (13)

其中， 表示一个 d 维随机向量，每个

分量 独立服从区间 [-0.5，0.5] 上的均匀分布； 是指

均匀随机数；FP 表示参数刺激强度；s 表示参数感官模态；

F 为当前解的适应度值；e 表示为参数香味指数。

4.3 基于随机惯性权重的局部搜索策略
在原始的蝴蝶优化算法中，进入局部搜索阶段后是采

用随机的方式更新蝴蝶位置，这样容易使更新后位置受到前

一位置的影响，导致后期陷入局部最优。为了减小前一位置

对更新位置的影响，在局部搜索阶段中使用随机惯性权重对

蝴蝶的位置进行更新，具体公式如式 (13) 所示。

             （14）

其中， 表示第 i 只蝴蝶的更新后位置； 表示第 i

只蝴蝶的前一个位置； 随机均匀分布； ，

为随机选择的两个不同个体位置，FP 指的是参数刺激强度；

wt 为随机惯性权重，计算方式如式 (15)：

（15）

其中，μmax，μmin 分别是惯性权重的上限和下限；rand()

是在 [0,1] 范围内随机取值。

4.4 IBOA 算法
IBOA 优化算法的主要流程包括：首先设置相关参数并

初始化蝴蝶种群，然后计算每个蝴蝶个体的适应度值并找出

全局最优位置，接着根据种群中蝴蝶散发的香气，通过全局

搜索和局部搜索不断迭代每个蝴蝶个体的位置，当迭代次数

达到最大值时则直接输出全局最优解。IBOA 优化算法的流

程图如图 1 所示，算法的具体描述如下。

图 1 改进蝴蝶优化算法（IBOA）的流程图

步骤 1：设置蝴蝶种群规模 S，搜索空间维度 dim, 迭

代次数 Max，香味指数 e, 感官模态 b，柯西变异尺度 c、惯

性权重的上限 μmax，惯性权重下限 μmin，切换概率 p 等参数。

步骤 2：在搜索空间范围内随机生成每只蝴蝶个体的位

置（即蝴蝶的初始化种群），初始化种群根据公式（8）、（9）

进行反向学习，获得蝴蝶精英种群。

步骤 3：依据公式（7）的目标函数对蝴蝶个体进行评价，

选出当前最优解，并用最优解更新全局最优位置。

步骤 4：根据蝴蝶种群的适应度值，利用香味指数 e 计

算每只蝴蝶的香气浓度。
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步骤 5：在（0,1）范围内随机取值和 p 进行对比，如

果小于 p 的话（代表蝴蝶感知到更高香味个体），那么进入

步骤 6 的全局搜索阶段，否则（代表无更高香味个体时），

进入步骤 7 的局部搜索阶段。

步骤 6：假如进入的是全局搜索阶段的话，根据公式

（10）、（11）利用柯西变异生成候选解优化全局最优解，

再根据公式（12）以概率扰动混合的方式对蝴蝶位置进行

更新。

步骤7：假如进入的是局部搜索阶段的话，根据公式（15）

计算随机惯性权重，将得到的随机惯性权重带入公式（14）

更新蝴蝶位置。

步骤 8：根据蝴蝶的当前位置计算适应度值并与当前全

局最优解进行比较，当出现适应度小于全局最优解的情况，

那么用当前的蝴蝶位置更新全局最优解。

步骤 9：判断是否达到最大迭代次数，达到则直接输出

全局最优解，否则返回到步骤 4 继续迭代。

5 基于 IBOA 算法的水污染溯源实验

为了验证 IBOA 对河流突发水污染溯源问题上的可行

性，利用 IBOA 对待求的污染源参数（污染源质量 M，污

染源位置 x0，污染源排放时间 t0）进行反演，并将反演结果

与真实的污染源参数进行对比检验。

5.1 实验数据
在较窄河流的某处设置瞬时点源污染，污染源排放质

量 M 为 17.88kg，污染源排放时间 T 为 0.5h，在下游 2 千米

和 2.5 千米处分别设有监测断面，每个断面以 6 分钟为间隔

进行 10 次采样，共获取 20 组污染物浓度的监测数据。该河

流扩散系数 E 为 2km2/h 和河流平均流速 U 为 5km/h，根据

上述河流情况本实验选用污染物迁移扩散模型模拟污染物

扩散情况。需要反演的污染源参数如表 1 所示：

表 1 待反演参数

参数
污染物排放质量

M(kg)
污染物排放时间

t0(h)
污染物排放位置

x0（km）

真实值 17.88 0.5 2

5.2 污染源参数反演实验与分析
针对以上实验数据，本节利用 IBOA 算法对污染源参

数（污染源质量 M、污染源排放时间 t0 以及污染源排放位

置 x0）进行反演，并与原始蝴蝶优化算法 BOA 的反演结果

进行对比。IBOA 算法的参数设置如下：蝴蝶种群 S 为 50，

搜索空间维度 dim 为 3，迭代次数 Max 为 150，香味指数为

e 为 0.08，感官模态 b 为 0.02，柯西变异尺度 c 为 0.15，惯

性权重的上限 μmax 为 0.9，下限 μmin 为 0.4，初始切换概率 p

为 0.85。IBOA 与 BOA 算法都独立运行 50 次，每次运行的

迭代次数为 50 次，根据运行中的反演参数变化来判断哪个

算法更适合水污染溯源。

图 1 展示了 BOA 算法在 50 次独立运行中的 3 个参

数反演结果。子图 1 表明质量参数反演值波动剧烈，最小

10、最大约 28，与真实值偏差大，显示其全局寻优不稳定，

易受初始种群和搜索路径影响。子图 2 显示排放时间反演值

多低于真实值 0.5h，部分明显偏高，反映出收敛速度不稳定。

子图 3 中位置参数多数低于真实值 2km，也存在偏大值，说

明搜索精度不足。

综上，BOA 算法在质量控制、运行效率和收敛精度上

均表现出波动性，为后续改进提供了方向。

图 2 展示了 IBOA 算法在 50 次运行中的反演结果。相

比 BOA，IBOA 在稳定性和整体性上显著提升。子图 1 显

示质量参数紧密分布在真实值 17.88kg 附近，波动极小，明

显减少了性能抖动，体现出更强的稳定性与一致性。子图 2

表明排放时间始终接近真实值 0.5h，收敛速度稳定，时间控

制良好。子图 3 中位置参数均集中在 2km 附近，几乎无偏移，

验证了 IBOA 在搜索精度上的优越性。

图 2 蝴蝶优化算法反演参数的变化趋势

图 3 改进蝴蝶优化算法反演参数的变化趋势

为进一步比较 IBOA 与 BOA 在 50 次运行中的性能，

对三个反演参数进行了统计分析，结果如表 2、表 3 所示。

IBOA 的最优值与真实值几乎一致，三项参数的绝对误差

均在 0.003 以内、相对误差不超过 0.04%，定位精度极高；

而 BOA 虽接近真实值，但仍存在偏差，特别是质量参数相

对误差达 0.1607%。在最差值方面，BOA 的相对误差高达

44.0716%、74.9314%、55.2836%，表现出明显不稳定；而

IBOA 的最差值误差均低于 8%，仍能保证溯源准确性。在

平均值方面，IBOA 结果与真实值高度一致，质量和时间几

乎重合，位置参数虽略偏低（2.0310%），但仍优于 BOA。

标准差对比进一步显示，BOA 波动较大（4.5285、0.2361、
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0.8009），而 IBOA 数值显著更低（0.2140、0.0098、0.0247），

说明其稳定性和鲁棒性远优于 BOA。

表 2 原始蝴蝶优化算法的反演结果与真实值对比

质量（kg） 时间（h） 位置（km）

真实值 17.88 0.5 2

最优值 17.8513 0.4993 2.0014

绝对误差 0.0287 0.0007 0.0014

相对误差 0.1607% 0.1351% 0.0688%

最差值 10 0.125343173 0.894327708

绝对误差 7.88 0.374656827 1.10567229

相对误差 44.0716% 74.9314% 55.2836%

平均值 17.0494 0.4544 1.8779

绝对误差 0.8307 0.0456 0.1221

相对误差 4.6452% 9.1235% 6.1044%

标准差 4.5285 0.2361 0.8009

表 3 改进蝴蝶优化算法反演结果与真实值对比

质量（kg） 时间 (h) 位置 (km)

真实值 17.88 0.5 2

最优值 17.8779 0.4998 1.9994

绝对误差 0.0021 0.0002 0.0006

相对误差 0.0115% 0.0352% 0.0310%

最差值 18.6651 0.5355 2.1017

绝对误差 0.7851 0.0355 0.1017

相对误差 4.3911% 7.0912% 5.0858%

平均值 17.8924 0.5005 1.9594

绝对误差 0.0124 0.0005 0.0406

相对误差 0.0692% 0.1060% 2.0310%

标准差 0.2140 0.0098 0.0247

通过可视化与误差对比可见，IBOA 在整体性能上明显

优于 BOA。BOA 虽偶尔接近真实值，但整体波动大、稳定

性不足；而 IBOA 在参数曲线上收敛平稳，最优值与平均值

更贴近真实值，最差值偏差减小，标准差显著降低，表现出

更强的稳定性和鲁棒性。综上，IBOA 在精度与收敛速度上

均优于 BOA，适用于水污染溯源问题。

6 结论

针对突发性水污染事件的污染源识别，本文提出一种

融合物理与概率模型的反演方法。以污染物迁移扩散模型为

物理基础，利用正向与逆向浓度概率密度关系构建目标函

数，并采用改进蝴蝶优化算法（IBOA）反演污染源质量、

排放时间和位置。为验证 IBOA 的适用性，将其与原始算法

分别运行 50 次，对比反演参数趋势及最优值、最差值、平

均值的误差和标准差，结果表明 IBOA 在精度和稳定性上均

优于原始算法，具有可靠性。

然而，该方法仍有限制，一维迁移扩散模型仅适用于

河道较窄、流速稳定的场景，难以刻画复杂断面及非均匀流

速下的扩散过程，影响岸边污染及复杂地形中的精度。但所

提框架独立于模型维度，具备推广至二维 / 三维模型的潜力。

未来可结合高维模型提升适应性，并进一步优化算法性能，

拓展其在多源污染识别、实时预警与应急决策中的应用，为

水环境治理提供更高效智能的支撑。
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