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【摘　 要】 　 为快速获取危险气体泄漏事故中包含的源强与位置信息，提出一种基于多因素优化的

高斯烟羽扩散模型，并结合混沌映射自适应萤火虫算法（ＣＡＦＡ）反演泄漏源参数。 将风速分布、地
表阻力及地表反射等关键环境因子引入高斯烟羽模型，通过多因素校正提升模型对复杂工况的拟合

能力；在此基础上引入混沌映射以增强萤火虫算法（ＦＡ）的种群多样性与全局搜索能力，从而在全局

寻优与局部精化之间实现有效平衡，降低陷入局部最优的风险。 结果表明：基于风速分布、地面阻力

和地面反射优化后，高斯烟羽模型的误差降低 １６％。 ＣＡＦＡ 算法能有效避免陷入局部最优解，源强

反演的误差可从 ６３􀆰 ５６％降低至 ０􀆰 ２２％，泄漏源坐标反演的误差可从 １􀆰 ５ ｍ降低至 ０􀆰 ２ ｍ。
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Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＵＯ Ｊｉｎｙｕ１，２， ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｑｉａｎｇ２， ＺＨＡＮＧ Ｓｈｅｎｇｚｈｕ３， ＤＥＮＧ Ｌｉｍｉｎ１，４，
ＰＥＮＧ Ｍｉｎｊｕｎ１，４， ＫＵＡＩ Ｎｉａｎｓｈｅｎｇ１，４

（１ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｃｈｅｎｇｄｕ Ｓｉｃｈｕａｎ ６１００４５， Ｃｈｉｎａ；
２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｍｉａｎｙａｎｇ Ｓｉｃｈｕａｎ ６２１０１０， Ｃｈｉｎａ； ３ Ｃｈｉｎａ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００１２， Ｃｈｉｎａ；
４ Ｍａｊｏｒ Ｈａｚａｒｄ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，

Ｃｈｅｎｇｄｕ Ｓｉｃｈｕａｎ ６１００４５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｔｏ ｑｕｃｉｋｌｙ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈａｚａｒｄｏｕｓ ｇａｓ ｌｅａｋａｇｅ



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

ｉｎｃｉｄｅｎｔｓ， ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｌｕｍｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｓｏｕｒｃｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ ａ ＣＡＦＡ． Ｋｅｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｌｕｍｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｉｔｓ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ａ
ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＡ）， ｔｈｅｒｅｂｙ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ， ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｌｕｍｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ １６％． ＣＡＦＡ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｒｏｍ ６３􀆰 ５６％ ｔｏ ０􀆰 ２２％， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｋ ｓｏｕｒｃｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｒｏｍ １􀆰 ５ ｍ ｔｏ ０􀆰 ２
ｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃｈａｏｓ⁃ｍａｐｐｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＣＡＦＡ）；　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｌｕｍｅ ｍｏｄｅｌ；　 ｈａｚａｒｄｏｕｓ ｇａｓ

ｌｅａｋａｇｅ；　 ｓｏｕｒｃｅ ｔｅｒｍ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ；　 ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐａｒｋ

０　 引　 言

　 　 在化工园区安全管理中，高效处置危险气体泄

漏是确保园区安全运行的重点工作之一。 研究表

明：至少有一半的危险化学品事故是由气体泄漏引

发的，而这些泄漏事故往往会进一步导致次生灾害，
严重时可能危及到园区内外人员的生命安全［１］。
因此，在危险气体泄漏事件发生后，开展源信息反演

显得尤为重要。 通过源信息反演技术，能够迅速准

确地追溯泄漏源位置、泄漏量，从而最大程度降低事

故的危害程度。
当前，国内外相关研究以群智能优化算法为主、

其他多种反演算法并存。 陈增强［２］利用模式搜索

法结合高斯烟团模型实现了泄漏源强反演；万邦银

等［３］提出了免疫－粒子群算法，一定程度上提高了

反演模型运行效率；章颍等［４］设计了遗传－模拟退

火算法，在扇形分布的监测点的环境中，取得了较好

的反演效果；张儒等［５］提出了改进型遗传算法，在
气体源信息反演工作中较好地克服了存在早熟收敛

问题；ＷＡＮＧ Ｊｉｌｉｎ等［６］引入了源信息反演的源－受体

关系，探索了一种两步迭代算法；李廷［７］在放射性核

素大气扩散修正模型基础上，基于单个监测点数据建

立了多维源项反演模型；ＬＩＵ Ｃｈａｎｇ 等［８］利用随机惯

性权重粒子群优化算法结合改进的轻气体高斯模型

建立了高精度的源项反演模型；ＺＨＡＯ Ｊｉｎｐｅｎｇ 等［９］

根据甲烷特殊的物理性质修改了高斯羽流模型，并采

用基于贝叶斯推断的马尔可夫链蒙特卡罗算法定位

出泄漏源；王煜薇［１０］将混合遗传－Ｎｅｌｄｅｒ Ｍｅａｄ 单纯

形算法模型应用于危险气体泄漏的源项反演中，以较

小误差和较快速度反算得到结果。 上述研究在运用

群智能算法进行气体源信息反演方面取得一定成果，
但仍存在依赖特殊的监测点位布局、容易陷入局部最

优解、反演精度较低等缺陷。
鉴于此，笔者拟提出考虑风速分布、地面阻力和

地面反射等多因素影响的优化高斯烟羽模型，并结

合混沌映射自适应萤火虫算法 （ Ｃｈａｏｓ － ｍａｐｐｅｄ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＡＦＡ），反演危险气体泄

漏真实场景数据，并验证该算法性能，以期突破现有

反演算法容易陷入局部最优解、反演精度较低的技

术瓶颈。

１　 危险气体扩散模型

１􀆰 １　 经典高斯烟羽模型

　 　 传统经典高斯烟羽模型［１１］描述了连续泄漏气

体沿风向的质量浓度扩散的分布情况，其数学表达

式为：

Ｃ（ｘ，ｙ，ｚ） ＝
Ｑ

２πＵσｚσｙ
ｅｘｐ －

ｙ２

２σ２ｙ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｅｘｐ －
（ ｚ － Ｈ） ２

２σ２ｚ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＋ ｅｘｐ －

（ ｚ ＋ Ｈ） ２

２σ２ｚ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú{ } （１）

式中： Ｃ（ｘ，ｙ，ｚ） 为点坐标（ ｘ，ｙ，ｚ）的泄漏气体质量浓

度，ｍｇ ／ ｍ３；Ｑ 为源强，ｋｇ ／ ｓ；Ｕ 为泄漏气体的横向扩

散速度，即环境平均风速，ｍ ／ ｓ； σｙ 和 σｚ 为气体在 ｙ、
ｚ 方向的扩散系数；Ｈ 为释放点源的垂直高度，ｍ。

经典高斯模型采用了诸多假设：①泄漏气体在

空间中呈连续高斯分布；②气体扩散过程中，风速沿

垂直高度没有梯度变化；③气体粒子与地面为完全

弹性碰撞。 然而，很多研究发现，由于经典高斯模型

假设描述的危险气体扩散行为与真实泄漏场景存在

·０４１·
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一定偏差，因此，优化经典高斯模型方可提升其精准

度，改善泄漏源信息反演效果［１０－１３］。

１􀆰 ２　 优化高斯烟羽模型

１􀆰 ２􀆰 １　 针对风速分布的优化

　 　 在自然环境下，风速往往会随海拔升高而变化，
在模型中结合大气环境稳定度并建立轮廓线风速模

型来计算不同高度的风速。 该模型表示为：
Ｕｈ

Ｕｇ

＝ （
Ｈｈ

Ｈｇ
） ｐ （２）

式中： Ｕｈ 为高度 ｈ 处的风速，ｍ ／ ｓ； Ｕｇ 为测量点的风

速，ｍ ／ ｓ； ｈ 、ｇ 分别为 ２个不同测量点； Ｈｇ 为测量点

ｇ 的高度，ｍ； Ｈｈ 为测量点 ｈ 的高度，ｍ；ｐ 为常数。 ｐ
值取决于大气稳定度和地面的粗糙程度，在大气较

为稳定的城市地区，一般取 ０􀆰 ３［１４］。
１􀆰 ２􀆰 ２　 地面阻力优化

　 　 气体扩散中地面阻力的影响主要集中在气体粒

子受到地面摩擦以及撞击地面带来的阻力对扩散系

数的影响。 因此，作出以下修正：
σ∗ｙ ＝ σｙ（１ ＋ ０􀆰 ３８Ｋ） （３）

σ∗ｚ ＝

σｚ（２􀆰 ５３ － ０􀆰 １３ｌｇＵｈ） ×
Ｋ（０􀆰 ３５－０􀆰 ０３ｌｇＵｈ）

０􀆰 ５５ ＋ ０􀆰 ０４２ｌｇＵｈ
（４）

式中： σｙ 和 σｚ 分别为修正前的气体在 ｙ、ｚ 方向的气

体扩散系数； σ∗ｙ 和 σ∗ｚ 分别为修正后的气体在 ｙ、ｚ
方向的气体扩散系数； Ｕｈ 为修正后的风速，ｍ ／ ｓ；
Ｋ 为地面粗糙系数，其选取标准依靠风能耗散理论

计算［１５］；考虑到粒子在地面反射并非完全反射，因
此修正地面反射因素，增加代表气体粒子与地面完

全反射概率系 数 α ，依 据 粒 子 回 弹 概 率 公 式

确定［１６］：

α ＝
１ － π

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ２

＋ ｖｃ ／ σ

１ ＋ π
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ２

＋ ｖｃ ／ σ
（５）

式中： ｖｃ 为气体粒子在受到空气浮力和自身重力双

重作用下的沉降速度，ｍ ／ ｓ； σ 为其扩散参数，且有：

ｖｃ ＝
ρｇｄ２

δ
（６）

式中：ρ 为密度，ｋｇ ／ ｍ３；ｇ 为重力加速度；ｄ 为气体粒

子直径，ｍ； δ 为空气阻力系数。
综上，基于 ３ 个因素优化后的高斯烟羽模型

如下：

Ｃ（ｘ，ｙ，ｚ） ＝
Ｑ

２πＵｈσ∗ｚ σ∗ｙ
ｅｘｐ －

ｙ２

２σ∗ｙ ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｅｘｐ －
（ ｚ － Ｈ） ２

２σ∗ｚ ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＋ α·ｅｘｐ －

（ ｚ ＋ Ｈ） ２

２σ∗ｚ ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú{ }
（７）

２　 目标函数与反演算法

２􀆰 １　 目标函数

　 　 在危险气体源信息反演中，核心在于使用相关

反演算法对目标函数进行不断迭代匹配运算，从而

获取危险气体泄漏源源强、坐标等关键信息。 常见

目标函数包括差值、平均逆熵等，但考虑到反演工作

需要在短时间内快速完成运算的刚性需求，选择计

算浓度与监测浓度的平方差作为目标函数 ｆ（ｘ）：

ｆ（ｘ） ＝ ｍｉｎ∑
ｎ

ｄ ＝ １
Ｃｄ

ｊ － Ｃｄ
ｃ （８）

式中： Ｃ ｊ 为通过多因素优化高斯烟羽模型计算质量

浓度，ｍｇ ／ ｍ３； Ｃｃ 为监测点的测量质量浓度，ｍｇ ／ ｍ３；
ｄ 为监测点个数，ｄ＝ １，２，…，ｎ。 以 ５ ｍ 为单位长度

划分网格，在泄漏源等高度的 Ｘ⁃Ｙ 平面监测点位置

分布如图 １所示。

图 １　 监测点的位置分布

Ｆｉｇ． １　 Ｌａｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

２􀆰 ２　 萤火虫算法（ＦＡ）

　 　 萤火虫算法（Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ） ［１７］通过计

算机模拟萤火虫在自然界中的运动行为，假设所有

萤火虫总是发光，并遵从以下原则：①假设所有萤火

虫都是雌雄同体的，因此，一只萤火虫可能会被其他

任何萤火虫吸引。 ②萤火虫的亮度决定其吸引力的

大小，较亮的萤火虫吸引较暗的萤火虫。 如果没有

萤火虫比被考虑的萤火虫更亮，它就会随机移动。
③函数的最优值与萤火虫的亮度成正比。

在 ＦＡ中，光强 Ｉ 与光源距离 ｒ 服从平方反比定

律，因此，由于空气的吸收，Ｉ 随 ｒ 的增加而减小，这
种现象将萤火虫的可见性限定在非常有限的半径

内，在小规模、小种群的萤火虫群条件下具有较好的

真实性。

·１４１·
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运用 ＦＡ 构建的源强反演模型中，适应度值由

目标函数 ｆ（Ｘ） 决定：

ｆ（Ｘ） ＝ ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｃ ｉ

ｏ － Ｃ ｉ
ｃ） ２ （９）

式中 Ｃ ｉ
ｏ 与 Ｃ ｉ

ｃ 分别为第 ｉ 个萤火虫所在位置的检测

浓度与计算浓度。
在 ＦＡ中，光强受该适应度函数影响， ｆ（Ｘ） 越

小，表示萤火虫的适应度越高，则其发出的光亮就越

亮，越能吸引更多的萤火虫。
适应度最高的萤火虫表示目标函数在所有迭代

运算中所能达到最小值的情况，其泄漏源信息表示

目标所需求的泄漏源信息。 通过 ＦＡ 构建源强反演

模型的核心步骤如下：
１） 确定萤火虫的相对亮度。 在 ＦＡ 中，所得到

的萤火虫亮度并非其绝对亮度，而是与其他萤火虫

相比较得到的相对亮度 Ｉ，确定公式如下：
Ｉ ＝ Ｉ０ｅｘｐ（ － γ∗ｒｉ，ｊ） （１０）

式中： Ｉ０ 为萤火虫的原始亮度，由目标函数值决定；
γ 为发光亮度衰减系数； ｒｉ，ｊ 为萤火虫 ｉ 和 ｊ 间的欧

氏距离。
２） 确定萤火虫相互吸引度。 若萤火虫 ｉ 的相

对亮度大于萤火虫 ｊ 的绝对亮度，那么萤火虫 ｊ 被萤

火虫 ｉ 所吸引而向着萤火虫 ｉ 移动，萤火虫 ｉ 对萤火

虫 ｊ 的吸引力 βｉ，ｊ 为：
βｉ，ｊ ＝ β０ｅｘｐ（ － γ × ｒ２ｉ，ｊ） （１１）

式中 β０ 为萤火虫的最大吸引度。
３） 确定萤火虫位置更新公式。 萤火虫 ｊ 被萤

火虫 ｉ 吸引而向着 ｉ 移动，则萤火虫 ｊ 的位置更新公

式［１８］ ｘ ｊ（ ｔ ＋ １） 为：
ｘ ｊ（ ｔ ＋ １） ＝

ｘ ｊ（ ｔ） ＋ ＋ βｉ，ｊ（ｘｉ（ ｔ） － ｘ ｊ（ ｔ）） ＋ α Ｒ － １
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１２）
式中： ｘｊ（ｔ） 为 ｔ 个迭代下的萤火虫位置； α 为随机系

数，通常 α∈［０，１］；Ｒ 为随机参数，通常 Ｒ∈［０，１］。
４） 输出适应度最高的萤火虫信息。 萤火虫在

迭代运算中，不断向着适应度最高的位置移动。
ＦＡ通过萤火虫不断进行位置迭代更新完成寻

优过程，由于萤火虫的运动行为完全由固定参数决

定，造成模型容易出现局部最优，很大程度上影响模

型精度。
该算法中，经过迭代后的萤火虫群分布出现

４个局部最优解，对于迭代寻优造成极大误差，因
此，优化 ＦＡ算法将主要围绕减少局部最优进行。

２􀆰 ３　 自适应 ＦＡ（ＡＦＡ）

　 　 针对 ＦＡ 算法中出现多次局部最优的问题，令
其部分关键参数在迭代过程中实现自适应变化，搭
建以自适应 ＦＡ（Ａｄａｐｔｉｖｅ ＦＡ，ＡＦＡ）为核心的反演模

型，ＡＦＡ的优化部分主要为：
１） 优化吸引度更新机制。 为避免出现多次局

部最优，在优化算法中，引入吸引度衰减参数 δ ，优
化光吸收系数判定。 此时：

γ′ ＝ γ０ × １ － δ × ｃ
Ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

式中：γ′为经过更新后的发光亮度衰减系数；γ０ 为

萤火虫初始发光亮度衰减系数；ｃ 为当前迭代次数；
Ｇ 为最大迭代次数。

２） 优化萤火虫移动步长因子。 优化萤火虫步

长 α 的判定公式为：

α ＝ （１ － ｃ
Ｇ
） × α０ （１４）

式中： α为经过优化更新后的萤火虫移动步长因子；
α０ 为萤火虫初始移动步长因子。

经过 １００次迭代，萤火虫群基本完成了寻优移

动，但是经由 ＡＦＡ算法所设定的初始虫群分布并不

理想，萤火虫群所集中的区域范围较大，寻优结果依

然出现一定误差。

２􀆰 ４　 ＣＡＦＡ

　 　 为增加萤火虫种群多样性，引入混沌映射机制。
其非线性特性和周期性质使得它能够生成更复杂、
更随机的序列，避免种群陷入局部最优解，同时增加

算法的准确性。
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射作为一种二次多项映射方法，具有

高度的复杂性和不可预测性，可简单有效快速地增

加萤火虫种群的多样性。 因此，引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映

射优化萤火虫种群的生成公式：
ｘｉ ＋１ ＝ ａｘｉ（１ － ｘｉ） （１５）

式中 ａ 为控制参数，在（０，４］中取值，ａ 越大混沌性

越高，ａ＝ ４时处于完全混沌状态。 混沌轨道状态值

范围为（０，１）。
ＣＡＦＡ的具体步骤如下：
１） 设置算法参数。 萤火虫种群数量 Ｓ；步长因

子 α ；萤火虫初始吸引度 β０；光吸收系数 γ ；自适应

参数控制衰减 λ ；最大迭代次数 Ｇ；迭代次数 ｔ；萤火

虫个体 ｉ 与萤火虫个体 ｊ 之间的欧氏距离 ｒ＿ｉｊ。
２） 设置种群参数。 初始化种群，使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

映射生成混沌序列，使用混沌序列替代随机数，随机

·２４１·
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化设置种群分布。
３） 引入自适应参数。 引入自适应参数，自适应

变化调整萤火虫运动步长及萤火虫吸引度。 其中，
对步长因子的自适应变化公式为：

αｔ ＋１ ＝ １ － ｔ
Ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × αｔ （１６）

　 　 对吸引度的自适应变化公式为：
βｔ ＋１ ＝ βｔ × （ － γｔ ＋１ × （ ｒ＿ｉｊ） ２） （１７）

γｔ ＋１ ＝ γｔ × １ － λ × ｔ
Ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１８）

式中： αｔ 为第 ｔ 次迭代的步长因子； αｔ 为第 ｔ＋１次迭

代的步长因子； βｔ 为第 ｔ 次迭代中，萤火虫的吸引

度； βｔ ＋１ 为第 ｔ＋１次迭代中，萤火虫的吸引度； γｔ 为

在 ｔ 次迭代中光吸收系数； γｔ ＋１为在 ｔ＋１次迭代中光

吸收系数。
４） 进行迭代运算。 确定萤火虫的相对亮度，并

计算萤火虫的相互吸引度，更新萤火虫种群位置，完
成所有的迭代次数之后将结果储存在数组中。

５） 输出结果。 将最优位置的萤火虫信息以数

组形式输出，并且完成绘图。
通过混沌映射生成萤火虫的初始种群，同时引入

自适应参数来动态化调整萤火虫移动的步长以及其

相互吸引的程度，构建 ＣＡＦＡ，不但具有良好收敛性，
还极大程度降低了出现局部最优的概率，降低了模型

反演误差。 图 ２为 ＦＡ、ＡＦＡ和 ＣＡＦＡ下的工作流程。

图 ２　 ＦＡ、ＡＦＡ、ＣＡＦＡ 工作流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ＦＡ＆ＡＦＡ＆ＣＡＦＡ

３　 气体扩散模型与反演算法分析

　 　 为验证 ＣＡＦＡ在多因素优化高斯烟羽模型下的

源信息反演效果及多因素优化高斯烟羽模型的优化

效果，根据某化工园区真实场景、地理位置、气象环

境、装置参数等条件，选取氨缓冲罐上一破损部作为

泄漏点，并设计仿真试验，以装置中心为坐标原点，
泄漏源坐标为（０􀆰 ５，３，２）。

氨气泄漏仿真试验：风速仪高度处风速 ３ ｍ ／ ｓ，
泄漏处风速 ２􀆰 ０５ ｍ ／ ｓ，泄漏的氨缓冲罐长为 １０ ｍ、
直径为 ３ ｍ，操作压力为 ０􀆰 ３５ ＭＰａ，操作温度为

２５Ｃ°，环境空气密度为 １􀆰 ６６ ｋｇ ／ ｍ３，泄漏孔径 ｄ ＝
０􀆰 ０５ ｍ，使用 Ａｎｓｙｓ Ｆｌｕｅｎｔ软件中的 Ｍｅｓｈｉｎｇ模块划

分整体网格并基于Ｍｅｓｈｉｎｇ直接生成 ２４０ ｍ×２５０ ｍ×
８０ ｍ的结构化网格。 使用连续性方程描述泄漏扩

散过程的质量守恒，使用 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程描述泄

扩散过程的动量守恒，使用基于压力的求解器和迎

风二阶差分格式。
泄漏速率推荐使用《危险化学品生产装置和储

存设施外部安全防护距离确定方法》（ＧＢ ／ Ｔ３７２４３—
２０１９）计算，计算出泄漏速率为 ０􀆰 ４５８ ８ ｋｇ ／ ｓ，泄漏

总时间为 ２３１􀆰 ７ ｓ。

３􀆰 １　 高斯烟羽模型优化前后对比

　 　 优化风速等影响气体扩散明显的因素后，多因

素优化的高斯烟羽模型无论是应用于正向的气体扩

散模拟还是逆向的源信息反演中，都取得较高的

精度。
在正向的气体扩散模拟中，针对泄漏源下风向

轴向位数个坐标点位的高斯烟羽模型计算质量浓

度、多因素优化高斯烟羽模型计算质量浓度以及实

际测量泄漏质量浓度进行横向对比。 由于开展实际

环境气体泄漏试验危险较大、成本较高，故采用

Ｆｌｕｅｎｔ软件模拟给定环境下的气体泄漏，得到实际

泄漏的测量浓度。 表 １展示了高斯烟羽模型优化前

后泄漏源下风向轴向位一定距离的浓度对比。
表 １　 泄漏源下风向轴向位质量浓度对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｘｉａｌ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｄｏｗｎｗｉｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｓｏｕｒｃｅ ｍｇ ／ ｍ３

距泄漏源距离 ／ ｍ １ ５ ８
经典高斯烟羽模型 １􀆰 ４３ ０􀆰 ３ ０􀆰 ０１５ ８

多因素优化高斯烟羽模型 １􀆰 ５２ ０􀆰 ４１ ０􀆰 ０２２
实际泄漏的测量质量浓度 １􀆰 ７７ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ０３９

　 　 可以看到，在正向气体扩散浓度计算中，经由多

因素优化高斯烟羽模型所计算的气体浓度相较于经

典高斯烟羽模型，精度有显著提高。 在距离泄漏远

较近的位置，优化模型的误差减少了 ５％；在距离泄

漏源中等距离的位置，优化模型误差减少了 １６％；
在距离泄漏源较远距离的位置，优化模型的误差减

少了 １６％。 表 ２为在 ＣＡＦＡ 下，基于多因素优化高

斯模型以及经典高斯烟羽模型的反演结果对比。

·３４１·
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表 ２　 反演结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
气体扩散模型名称 收敛代数 源强 ／ （ｋｇ·ｓ－１） Ｘ 坐标 ／ ｍ Ｙ 坐标 ／ ｍ Ｚ 坐标 ／ ｍ
经典高斯烟羽模型 ３３ ０􀆰 ４３５ ６ ０􀆰 ３８４ １ ４􀆰 ２８８ ４ ２􀆰 ９０４ ８

多因素优化高斯烟羽模型 ３１ ０􀆰 ４４２ ６ ０􀆰 ５２６ １ ４􀆰 ４８５ ５ ３􀆰 ０７６ １

３􀆰 ２　 ＣＡＦＡ 反演效果分析

　 　 分别使用 ＦＡ、ＡＦＡ及 ＣＡＦＡ在多因素优化的高

斯烟羽模型下开展源信息反演工作，设定萤火虫种

群数量均为 ５０，并在同样参数环境下迭代运算。 源

信息反演迭代情况如图 ３所示。

图 ３　 ＦＡ、ＡＦＡ 以及 ＣＡＦＡ 源信息反演迭代情况

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ ＦＡ， ＡＦＡ ａｎｄ ＣＡＦＡ

·４４１·
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　 　 可以看到，基于 ＦＡ 所衍生出的 ＣＡＦＡ 继承了

ＦＡ收敛快、在小范围内搜索能力强的特点，萤火虫

种群规模为 ５０时，经过 １００次迭代均能达到快速收

敛，且收敛次数均在 ３０次左右。 在多因素优化高斯

烟羽模型下应用 ＦＡ、ＡＦＡ、ＣＡＦＡ的源信息反演结果

对比见表 ３。
表 ３　 源信息反演结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
算法
名称

收敛
代数

反演坐标 真实坐标 误差
源强反
演均值

源强真
实值

相对
误差

绝对误
差 ／ ％

ＦＡ ３４ （０􀆰 ４８２，３􀆰 ０５５，２􀆰 ５０９） （０􀆰 ４５，４􀆰 ５，３） １􀆰 ５２６ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ２８６ ６３􀆰 ５６
ＡＦＡ ３０ （０􀆰 ５４５，２􀆰 ５１１，３􀆰 ２５４） （０􀆰 ４５，４􀆰 ５，３） ２􀆰 ００７ ０􀆰 ４６５ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ０１５ ３􀆰 ３３
ＣＡＦＡ ３１ （０􀆰 ４４８，４􀆰 ４８８，３􀆰 ２１１） （０􀆰 ４５，４􀆰 ５，３） ０􀆰 ２１１ ０􀆰 ４５１ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ２２

　 　 分析坐标误差时采用欧氏距离计算误差，误差
χ 为：

χ ＝ （（ｘ － ｘ０） ２ ＋ （ｙ － ｙ０） ２ ＋ （ ｚ － ｚ０） ２）
（１９）

４　 结　 论

　 　 １） 修正风速分布与地面影响后，高斯烟羽模型

精度得到显著提升。 在距离泄漏源中等以及较远距

离的位置，优化高斯烟羽模型相较于其经典模型误

差降低约 １６％。
２） 在源强反演中，近距离下基于 ＦＡ 得到的绝

对误差为 ６３􀆰 ５６％，使用 ＣＡＦＡ 后，该误差降至

０􀆰 ２２％，降低约 ６０％。
３） 在源坐标反演中，基于平面欧氏距离计算的

误差在 ＦＡ算法中约为 １􀆰 ５ ｍ，在 ＣＡＦＡ中误差获得

大幅降低，约 ０􀆰 ２ ｍ。
４） ＣＡＦＡ在保持 ＦＡ 快速收敛优势基础上，大

幅提升反演精度，且整源信息反演过程耗时不足

２ ｓ，具备极高的时效性与稳定性，能够有效支撑复

杂化工园区场景中对泄漏源信息的快速定位、智能

识别与应急响应决策，展现出较好的工程应用潜力

与价值。
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