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摘要：反问题的求解常常需要转化为非线性优化问题，其目标函数定义为观测数据与模型数据之间的残差平方和。

地下水模型参数识别 常用的优化方法都是基于梯度搜索，其缺陷在于对模型参数初始估计比较敏感和局部极小

问题。与传统的基于梯度搜索的优化方法相比，模拟退火算法具有良好的全局收敛特性。把含水层参数识别反问

题转化为组合优化问题，提出模拟退火算法识别二维、非稳态地下水流动模型的渗透系数和储水系数的策略。反

问题的不适定性由解的不唯一性和不稳定性来表征，模拟退火算法具有解决这一问题的能力。通过与梯度搜索算

法相对比，数值模拟计算结果显示所提出反演方法的有效性和适用性。 
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Abstract：The solution of inverse problem usually requires nonlinear optimization of an objective function 
describing the difference between measured and simulated data. Most optimization algorithms used for parameter 
estimation in groundwater hydrology are gradient-type methods that have the disadvantages of being very sensitive 
to the initial guesses of parameters and being prone to converge to local minima. Compared with traditional 
optimization algorithms，simulated annealing algorithm is recognized to have better capability to find the global 
optimal solution. The inverse problem of identifying aquifer parameters is treated as a combinational optimization 
problem. The simulated annealing is presented to identify the transmissivity and storage coefficient for a 
two-dimensional unsteady state groundwater flow model. The ill-posedness of the inverse problem as 
characterized by instability and non-uniqueness is overcome by using simulated annealing algorithm. The 
effectiveness and flexibility of presented inversion technique are evaluated and compared with descent search 
methods.  
Key words：hydraulic mechanics；parameter identification；global optimization； simulated annealing；
transmissivity；groundwater modeling   



• 5032 •                                       岩石力学与工程学报                                      2005年 

 

 
1  引  言 

 
地下水渗流模拟计算分析涉及到水利工程、采

矿工程、土木建筑、石油工程和环境工程等应用领

域。合理确定地下水渗流模型参数是地下水模拟分

析中的重要课题之一。根据现场水头观测数据和模

型数据，采用反分析方法识别含水层的渗透系数和

储水系数得到广泛应用。文[1]回顾了基于梯度搜索

的含水层参数识别方法，其中包括高斯–牛顿方法、

共轭梯度搜索方法、极大似然估计方法、Kriging 插

值方法和二次规划方法。文[2]建立了基于先验信息

的非稳态渗流问题参数识别的极大似然估计方法。

文[3]提出了基于遗传算法的地下水污染物传输参

数识别方法。文[4]研究了基于禁忌搜索的含水层参

数子区间识别方法。文[5]建立了基于人工神经网络

的水电站大坝基岩渗透系数识别和应用方法。文[6]
建立了基于蚁群算法的非饱和地下水渗流模型参数

识别方法。文[7]提出了应用遗传神经网络进行地下

水模型参数识别方法。文[8]针对经典算法 BP 网络

存在的一些缺陷，提出了一种基于交替迭代算法神

经网络含水层参数识别方法。文[9]应用序列二次优

化方法来求解三维天然渗流场反演分析模型，提出

了效率及精度更高的灵敏度分析方法。文[10]提出了

一种综合改进的遗传算法，在反演地下水水流参数

时，具有收敛速度快、解的精度高和避免出现早熟

等优点。按照 Neumann 的分类方法，地下水渗流模

型参数识别问题可分为两类[1]：直接法(direct method- 
equation error criterion)和间接法(indirect method- 
output error criterion)。如果渗流场的水头及其导数

在整个渗流区域已知(常常采用数值近似，如有限差

分和有限元法)，初始的控制方程(Darcy 定律)就成为

包含有待识别参数的线性一阶偏微分方程，借助边

界条件，可以直接解出未知的模型参数，该种方法

被称为直接法。间接法是先给定待定水文地质参数

假定初值，通过解正演模型计算相应的水头分布，

然后将计算水头值与实测水头值进行比较，看二者拟

合程序如何，如果不满足要求，则修改参数，重新

进行计算，直到满足要求为止。无论是直接法还是

间接法，反问题 终都归结为数学规划中的求极小

化平方和函数问题或极小化残差问题。传统的地下

水模型参数识别 常用的优化方法都是基于梯度搜

索的，其缺陷在于对模型参数初始估计比较敏感和

局部极小问题。与传统的基于梯度搜索的优化方法

相比，具有启发性的模拟退火算法具有良好的全局

收敛特性。本文的目的在于建立具有全局搜索能力

的地下水模型参数识别方法，通过数值算例研究地

下水模型参数识别的不唯一性问题，分析观测数据

的误差对反问题目标函数非凸性的影响，以及通过

对模拟退火算法的改进提高反演方法的效率和稳定

性。 
 
2  地下水渗流正问题的数值计算方法 

 
无论采用哪一种参数反演方法，都需要求解地

下水流动的问题。对于二维非稳态渗流，其控制方

程为 
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式中：h 为水头(m)；kx，ky分别为沿 x，y 方向的导

水系数(m2/s)；Ss为比贮水系数，无量纲，其物理意

义为单位体积的饱和岩体内，当水头下将一个单位

时，由于土体压缩和水的膨胀所释放出来的储存水

量。 
地下水渗流问题的边界条件是渗流区域的边界

上的水力特征，即边界上水头分布或边界上流入(流
出)含水层的水量分布变化情况，常用的边界条件分

为如下两类：第一类边界条件为边界上水头分布情

况已知，称为水头边界条件，可以写为 

 ))(()(| 11
ΓΓ ∈= yxtyxhh ，，， (2) 

第二类边界为边界上的流量已知，称为流量边

界条件，记为 
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式中： yx ll ， 为边界外法线 n 的方向余弦；q 为单位

面积边界上穿过的流量。 
一般而言，边界上的流量很难直接测出， 常

用的第二类边界条件是隔水条件，即已知边界 2Γ 上

0)( ≡tyxq ，， ，此时边界条件可记为 
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初始条件通常是第一类边界条件，即流场在开

始时刻 t = 0时渗流区域D内的水头 )(0 yxh ， 分布情

况，初始条件一般可表示为 

))(()(| 00 Dyxyxhh t ∈== ，，       (5) 
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上述问题可采用有限元或有限差分数值求解，

本文采用有限元数值计算方法求解非稳态渗流模型

的问题。 
 
3  含水层参数识别的模拟退火算法 

 
参数识别问题可以归结为调整模型参数m的值

直到观测数据和相应的从参数集中计算出的数据在

小二乘意义上相匹配，目标函数可定义为 
2

2cm )()( mmJ hh −=                 (6) 

式中： mh 为实测渗流场的水头向量； )(c mh 为计算

的渗流场观测点的水头向量，同识别参数 m 相关，

是被识别参数向量的函数。 
显然，这一目标函数同观测数据和模型数据相

关，目标函数会因此而变的复杂，比如，目标函数

可能是非凸的，无论是在模型方程中包含误差或者

测量数据的误差过大的情况下，甚至是多极值的。

在这种情况下，基于梯度的优化方法可能会出现解

的振荡甚至发散，因而，采用一种具有良好的鲁棒

性的优化方法以获得稳定的收敛显得更为必要。 
模拟退火(simulated annealing)算法是局部搜

索算法的扩展，它不同于局部搜索之处在于：对于

极小化问题，以一定的概率选择邻域中目标函数

值大的状态。理论上来说，是一个全局优化算法。

模拟退火算法 早的思想由 Metropolis 在 1953
年、Kirkpatrick 在 1983 年成功地应用于组合优化

问题[11，12]。其源于对固体退火过程的模拟，采用

Metropolis 接受准则，并用一组称为冷却进度表的

参数控制算法的进程，使得算法在多项式时间里给

出一个近似 优解。统计力学论述材料中相互作用

粒子的特性，材料中的粒子结构的不同对应于不同

的能量水平。如果用粒子结构或其相应能量来定义

材料的状态，Metropolis 算法可以给出一个简单的

数学模型，用于描述材料在温度 T 下从具有能量 Ei

的状态 i 进入能量 Ej的状态 j 的机制：若 Ej＜Ei，状

态转移被接受；若 Ej＞Ei，则状态转移以如下概率

接受，即接受状态 j 的概率为 
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式中：K 为物理学中的波耳兹曼常数，T 为材料温

度。 
在一定温度下，如果进行足够多次的转换，将

能够达到热平衡。模拟退火算法是 Kirkpatrick 将固

体退火思想引入到组合优化领域，提出的一种解大

规模组合优化问题的有效近似算法。首先定义一种

邻域结构，然后，在中间解的邻域结构内，随机选

取一个新解 mnew，也就是说，在旧解上产生一个随

机扰动得到新解，则 newm 有 

       mmm Δ+= oldnew                (8) 

式中：Δm 为随机扰动。 
根据新解 mnew 与旧解 mold 的目标函数值，按照

Metropolis 准则接受或拒绝新解，对于极小化问

题，接受新解的概率为[11] 
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式中：ΔJ 为目标函数的增量，ΔJ=Jnew－Jold；tk为退

火温度，其随着进化的推进逐渐减小。拒绝新解的

概率为 

    )(1)( newold tptp −=             (10) 

根据以上分析，使用模拟退火算法进行岩土力

学参数识别的主要步骤为： 
(1) 随机产生一个初始 优点以它作为当前

优点，并计算目标函数值 J(m)； 
(2) 设置初始温度，T = T0； 
(3) 设置循环计数器，k = 1； 
(4) 对当前 优点 mold作一随机的扰动，产生一

个新的 优点 mnew，计算新的目标函数值 J(mnew)，
并计算目标函数的增量ΔJ = Jnew－Jold； 

(5) 如果ΔJ＜0，则接受该 优点，并令 m = mnew；

否则，计算概率 )/exp( TJp Δ−= ，并以该概率接受

该新产生的 优点为当前 优点，令 m = mnew； 
(6) 如果 k 小于终止步数，则 k = k + 1 转④； 
(7) 如果未达到冷却状态，则执行降温操作，

Tk+1 = λTk，然后转③；否则，输出 优点，计算结

束。 
以上是采用模拟退火算法求解反问题的基本策

略和数值方法。 
模拟退火算法的几个关键问题如下： 
(1) 温度 T 的初始值设置，是影响模拟退火算

法全局搜索性能的重要因素之一。初始温度高，则

搜索到全局 优解的可能性大，但因此要花费大量

的计算时间；反之，则可节约计算时间，但全局搜
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索性能可能受到影响。实际应用过程中，初始温度

一般需要依据实验结果进行若干次调整。实际应用

模拟退火算法时，其初始温度采用下式[13]确定： 

ini
ini ln

1
p

T −=                   (11) 

式中：Tini为初始温度；pini为期望的初始接受概率，

pini = 0.7～0.9。模拟退火算法的终止温度为 

fina
fina ln

1
p

T −=                 (12) 

式中：Tfina为终止温度；pfina为期望的终止接受概率，

且 pfina→0。图 1 给出了初始温度对收敛过程的影响。 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  初始温度对收敛过程的影响 
Fig.1  Influence of initial temperatures on convergence process 

 

(2) 降温策略。温度管理问题也是模拟退火算

法难以处理的问题之一。实际应用中，由于必须考

虑计算复杂度的切实可行性等问题，常采用如下所

示的降温方式： 

   01 kk TT λ=+                (13) 

式中：λ为正的略小于 1.00 的常数，k0 为降温的次

数。另一种降温规则为 

)exp( 1/0 nk ckTT −=            (14) 

式中：c 为预先定义的参数，n 为变量的个数，k 为

迭代次数。 
(3) 邻域结构和状态产生函数。设计状态产生

函数(邻域函数)的出发点应该是尽可能保证产生的

候选解遍布全部解空间。通常，状态产生函数由两

部分组成，即产生候选解的方式和候选解产生的概

率分布。前者决定由当前解产生候选解的方式，后

者决定在当前候选解中选择不同状态的概率。候选

解的产生方式由问题的性质决定，通常在当前解状

态的邻域结构内以一定概率方式产生，而邻域函数

和概率方式可以多样化设计，其中概率分布可以是

均匀分布、指数分布、柯西分布等。采用 Ingber 
(1989 年)提出的非常快速模拟退火算法的状态产生

函数[14]： 
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式中：mmax，mmin 为参数的上下限；ui 为[－1，1 )区
间上随机数；ηi为参数，介于[－1，1 )之间。 

(4) 内循环终止准则。内循环终止准则，或称

为 Metropolis 抽样稳定准则，用于决定在各温度下

产生候选解的数目。在非时齐算法中，由于在每个

温度下只产生一个或者少量候选解，所以不存在内

循环终止准则问题。而在时齐算法中，收敛性条件

要求在每个温度下产生候选解的数目趋于无穷大，

以使相应的马尔可夫链达到平稳概率分布，显然在

实际应用算法时这是无法实现的。采用的抽样稳定

准则包括：① 检验目标函数的均值是否稳定；② 连
续若干步的目标函数变化较小；③ 按一定的步数

抽样。 
(5) 外循环终止准则。外循环终止准则，也就

是算法终止准则，用于决定算法何时结束。设置温

度终值是一种简单的方法。模拟退火算法的收敛理

论中要求趋于 0，这显然是不实际的。采用的终止

准则包括：① 设置终止温度的阈值；② 设置外循

环迭代次数；③ 算法搜索到 优值连续若干步保

持不变；④ 检验系统熵是否稳定。 
 
4  数值算例 

 
如图 2 所示，含水层共分为 4 个子区域，4 个

子区域的比储水系数相同，而渗透系数不同，共有

5 个待识别参数。其中 AB 边界的水头 h1 = 11.0 m，

CD 边界的水头 h2 = 1.0 m，AC，BD 边界为不透水

边界，初始条件为
)0(0 =t

h = 10.0 m。在每个子区域布

置一个水头观测点，数值模拟在不同时刻观测到的

水头如表 1 所示。 
4.1 地下水流动模型参数识别的不唯一性 

由于在地下水水头观测时，不可避免存在观测

误差，这会使得反演的目标函数变得比较复杂。为

了分析含水层参数识别问题的不唯一性，并且直观

地显示出目标函数的几何图形，首先研究单一变量

时目标函数的非凸特性。如图 2 所示，假设各含水

层的储水系数为同一数值并且已知，第 1～4 分区

的渗透系数已知，而第 2 分区的导水系数未知。各

分区含水层参数如表 2 所示。 

0

10

20

30

40

0 100 200 300 400 500 600

迭代参数 

目
标
函
数

/m
2 

t = 10 
t = 100 
t = 1 000 



第24卷  增1                      李守巨等. 地下水渗流模型参数识别的模拟退火算法                      • 5035 • 

 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 2  二维地下水流动模型 
Fig.2  Configuration of the two-dimensional groundwater flow model 

 
 

表 1  不同观测点不同时刻观测到的水头数据 

Table 1  Measured data of water head at different points  

with different periods 

水头/m 
观测时间/d 

观测点 1 观测点 2 观测点 3 观测点 4 

0.1 

0.2 

0.3 

0.4 

0.5 

10.687 16 

10.728 88 

10.697 14 

10.635 57 

10.560 86 

9.979 836 

9.807 406 

9.537 611 

9.198 385 

8.835 012 

9.170 668 

8.396 107 

7.756 343 

7.028 817 

6.398 876 

3.640 028 

3.374 715 

3.121 658 

1.584 894 

1.423 336 

 
表 2  含水层各分区的参数值 

Table 2  Hydraulic conductivities and specific storage  

coefficients 

k1 /(m2·d－1) k2 /(m2·d－1) k3 /(m2·d－1) k4 /(m2·d－1) Ss

2 000.0 未知 10.0 1 000.0 0.020

 
为了模拟观测误差，在理论模拟的观测数据随

机添加观测误差： 

hRhh Δ−+= )5.0(sgnm
*
m           (17) 

式中： *
mh 为含有观测误差的观测数据，hm为没有观

测误差的观测数据，sgn 为符号函数， hΔ 为水头观

测误差，R 为介于[0，1]之间的随机数。 
图 3 为数值计算的不同观测误差条件下的目标

函数。从图中可以看出，当观测误差等于 0 时，目

标函数是凸函数，这与 Tihonov 所得到的结论是一

致的[1]；当观测数据存在误差时，目标函数是非凸

的。表 3 给出了为当观测误差为 0.05 m 时目标函数

局部极小值的分布情况。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  不同观测误差条件下的目标函数 
Fig.3  Objective functions of the different measurement errors 

 
表 3  目标函数局部极小值的分布 

Table 3  Distribution of local minima of objective functions 
局部极小值 
/(m2·d－1) 

目标函数 
/m2 

 局部极小值 
/(m2·d－1) 

目标函数 
/m2 

56 
59 
66 
70 
74 
77 
84 

103 

0.149 
0.160 
0.120 
0.080 
0.056 
0.055 
0.053 
0.047 

 108 
116 
122 
127 
135 
144 
156 
166 

0.049 
0.049 
0.044 
0.057 
0.043 
0.079 
0.087 
0.085 

 
4.2 基于模拟退火算法的含水层渗透系数识别结果 

为了检验所建立的基于模拟退火算法的地下水

模型参数识别方法的有效性，采用数值仿真方法，

将假设的模型参数代入到正问题有限元模型中，模

拟各个观测点在不同时刻的“水头观测值”，如表 1
所示。然后，按照式(17)给出的各个观测值随机添加

0.05 m 的随机观测误差，得到的含水层参数识别结

果如表 4 所示。图 4 给出了目标函数的收敛过程，

可以看出，在高温时，算法能够接受目标函数较高

值的解，而随着温度的降低，算法仅仅接受目标函

数降低的新解。 
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表 4  参数识别值与理论值的对比 

Table 4  Comparison of identified hydraulic conductivities  
and specific storage coefficients with theoretical  
values 

名称 k1 /(m2·d－1) k2 /(m2·d－1) k3 /(m2·d－1) k4 /(m2·d－1) Ss 

理论值 
识别值 

2 000.0 

2 010.3 
100.0 

998.7 
10.0 

10.2 
1 000.0 

1 009.0 
0.020
0.018

 
 
 
 
 
 
 
 

图 4  目标函数的收敛过程 
Fig.4  Convergence process of objective functions 

 
5  结  论 

 
研究表明，对于简单模型参数辨识问题，根据

地质勘查等获得的先验信息，若对于模型参数的初

始估计比较接近实际情况时，为节约计算时间和减

少反演方法的复杂度，采用梯度搜索方法识别材料

参数，可以获得模型参数的近似 优解。Tihonov 
(1963 年)证明，如果正问题(forward problem)是线性

的，那么，反问题的解存在唯一解且连续地依赖于

观测数据(稳定)。但是，对于复杂的模型参数识别问

题，数值试验发现，即使正问题是线性的，当不考

虑观测数据的观测误差时，反问题的解是唯一的，

也就是说，目标函数是凸函数；但是，当考虑到观

测数据的观测误差时，即使正问题是线性的，反问

题的目标函数是非凸的，反问题解是不唯一的。

观测误差越大，目标函数的局部极小值数目越多。

数值模拟研究表明，对于地下水模型参数识别反问

题，模拟退火算法具有全局搜索能力，通过对模拟

退火算法的改进，包括中间 优解的保留和退火算

法结束后的局部梯度搜索，能够提高反演解的精度。 
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