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地下水污染强度及渗透系数场的反演识别研究

吴延浩1 ，江思珉1 ，吴自军2

（1.  同济大学土木工程学院水利工程系，上海　200092；
2.  海洋地质国家重点实验室（同济大学），上海　200092）

摘要：在制定地下水污染修复方案时，污染源参数和渗透系数场是最重要的地下水数值模型参数，但前人研究多集中于单

一类型参数的识别。文章中采用地下水污染物运移模型（MT3DMS）和数据同化方法（迭代局部更新集合平滑器，ILUES）构

成地下水污染源识别的求解框架，并利用 Karhunen-Loève 展开技术实现渗透系数场的参数降维，最后通过同化水头与浓度

数据实现地下水污染源强和渗透系数场的联合反演。结果表明：（1）ILUES 算法能精确识别污染源参数和渗透系数场，并

且具有很高的普适性；（2）精确表征渗透系数在空间上呈现出的非均质性，是预测污染物迁移路径、反演污染强度的关键；

（3）ILUES 算法参数影响着反演效果，综合考虑计算效率和计算精度等，可以得到算例的最佳样本集合大小（Ne=4 000）和

ILUES 算法最佳参数组合（局部临近样本集合占比 α=0.4，相对权重 b=4）。但在实际工程案例中，如果对精度的要求不是过

高，经验组合（α=0.1，b=1）更值得推荐。研究结果对于区域地下水资源调查、评价和管理等工作具有较强的实践意义，并可

为后期地下水污染预测及地下水监测井网优化提供技术支撑。

关键词：地下水污染；参数反演；数据同化；集合平滑器
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Identification of groundwater pollution intensity and hydraulic
conductivity field

WU Yanhao1 ，JIANG Simin1 ，WU Zijun2

（1. Department of Hydraulic Engineering, School of Civil Engineering, Tongji University, Shanghai　200092,
China；2. State Key Laboratory of Marine Geology, (Tongji University), Shanghai　200092, China）

Abstract：The pollution source parameters and hydraulic conductivity field are the most important parameters of
groundwater numerical models when making groundwater pollution remediation plans. However, previous studies
focused  mainly  on  the  identification  of  single  type  parameters.  The  groundwater  pollutant  transport  model
(MT3DMS) and data assimilation method (iterative local updating ensemble smoother, ILUES) are used to form a
solution framework for groundwater pollution source identification, and Karhunen-Loève expansion technique is
used  to  realize  parameter  dimension  reduction  of  the  hydraulic  conductivity  field.  The  joint  inversion  of
groundwater pollution source intensity and hydraulic conductivity field are also realized by assimilating hydraulic
heads  and  concentration  data.  The  results  show  that  (1)  the  ILUES  algorithm  can  accurately  identify  pollution 
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source parameters and permeability coefficient field, and it is of high universality. (2) Accurate characterization of
spatial heterogeneity of the coefficient of permeability is the key to predict pollutant migration path and inversion
of  pollution  intensity.  (3)  The  ILUES  algorithm  parameters  affect  the  inversion  results.  By  considering  the
computational  efficiency  and  accuracy,  the  optimal  sample  set  size  (Ne=4 000)  and  the  optimal  parameter
combination  of  ILUES  algorithm  (α=0.4, b=4)  can  be  obtained.  However,  in  practical  engineering  cases,  the
empirical combination (α=0.1, b=1) is more recommendable if the requirement for accuracy is not too high. The
results of this study have strong practical significance for regional groundwater resources investigation, evaluation
and management, and can provide technical support for later groundwater pollution prediction and optimization of
groundwater monitoring well networks.
Keywords：groundwater pollution；parameter inversion；data assimilation；ensemble smoother

  

地下水污染的隐蔽性对污染修复带来了巨大挑

战 [1 − 2]。为了应对这一挑战，地下水污染源识别（gro-
undwater contaminant source identification，GCSI）受到了

越来越多的关注[3 − 4]。GCSI 能够通过有限的地下水实

际观测数据（包括水头和污染物浓度）和其他先验信

息来获取地下水污染源的有关信息 [5]。此外，地下介

质以及污染物自身化学反应的空间异质性也给 GCSI
模型参数带来了新的挑战 [6]。GCSI 模型对含水层性

质（如孔隙度、渗透系数等）及生化参数十分敏感，所

以在地下水污染的实际应用中需要对渗透系数等空

间异质性参数进行准确估计 [7 − 8]。因此地下水污染源

源强和渗透系数的同步识别在 GCSI 中是亟需解决的

问题。

目前，常用的地下水污染溯源及参数识别方法分

为以下 2 种。第 1 种是模拟 -优化（S-O）方法 [9]，包括

遗传算法 [10 − 11]、模拟退火算法 [12 − 13] 和粒子群优化算

法 [14 − 15]。然而，对于观测数据点较少、未知参数较多

的情况，问题的不确定性大大增加，S-O 方法效率可能

较低 [16]。第 2 种方法则是数据同化（DA）方法，包括集

合卡尔曼滤波器（EnKF）和集合平滑器（ES）算法，它

不仅可以考虑未知参数的不确定性，还考虑了模型结

构和模型输入的不确定性 [17]。如 Xue 等 [18] 将 EnKF 集

合到贝叶斯模型平均框架，实现了地下水流模型边界

和渗透系数场不确定条件下的污染源识别；Li 等 [19] 在

基于正态得分集合卡尔曼滤波（NS-EnKF）的基础上提

出基于正态得分集合平滑器（NS-ES），高效反演出同

精度的多峰非高斯渗透系数场。EnKF 虽被广泛应

用，但其对模型参数和状态是同时进行更新的，在诸

如地下水模型这样非线性的模型中，就会引起参数和

状态的不一致，并且 EnKF 需要频繁的同化数据。相

比较而言，ES 的批处理方法只更新参数，不更新状

态，并且一次性使用所有观测数据进行同化，所以

ES 可能比 EnKF 更适用于地下水模型的参数反演。

为了进一步提高 ES 对求解非线性问题的能力，许多

学者对该方法进行了改进。Zhang 等 [20] 提出了一种迭

代局部更新集合平滑器（ILUES），通过对每个样本使

用 ES 进行局部更新并进行多次同化，提高了 ES 求解

性能的同时，也验证了其能量化复杂水文模型的参数

不确定性；贺楠楠 [21] 在 ILUES 的基础上提出多残差深

度卷积神经网络耦合迭代局部更新集合平滑器反演

框架（MRDCN-ILUES）反演框架，以更低的计算代价，

实现了地下水中铬污染源的泄漏速率反演。

基于以上分析，本研究中采用 ILUES 算法作为反

演框架来估计污染源特征和渗透系数场。在以往的

研究中，大多集中于污染源源强或渗透系数等单一类

型参数的识别，而对二者的同步反演则少有研究。本

文首先将渗透系数视为已知参数，说明了渗透系数场

的准确刻画在污染物信息识别的重要性，在此基础上

利用 ILUES 算法实现了地下水污染源源强和渗透系

数的同步反演，并确认了最佳参数组合。 

1    研究方法
 

1.1    地下水流与溶质运移模型

（1）地下水流动方程

根据 Darcy 定律以及质量守恒定律，在不考虑水

的密度变化条件下，三维空间孔隙介质中地下水流动

的偏微分方程：

∂

∂x

(
Kx

∂h
∂x

)
+
∂

∂y

(
Ky

∂h
∂y

)
+
∂

∂z

(
Kz
∂h
∂z

)
+W = SS

∂h
∂t
（1）

式中：Kx、Ky、Kz——分别为渗透系数在 x、y、z 方向上

 的分量/（m·d−1）；

W——源汇项，用以表示流进汇或来自源的水

量/d−1；
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h——含水层水位/m；

SS——含水介质的贮水率/m-1；

t——时间/d。
（2）污染物迁移的数学表达式

∂

∂xi

(
θDi j

∂Cp

∂x j

)
− ∂
∂xi

(θviCp)+qsCp
s +

∑
Rn =

∂(θCp)
∂t
（2）

式中：θ——有效孔隙度；

Dij——水动力弥散系数张量/（m2·d−1）；

Cp——污染质 p 的质量浓度/（kg·m−3）；

vi——i 分量的渗流速度/（m·d−1）；

Cp
s
——源汇污染质 p 的质量浓度/（kg·m−3）；

qS——源汇单位面积上通量/d−1；

Rn——化学反应项/（kg·m−3·d−1）；

xi、xj——距离在相应坐标方向上的分量/m。

在建立地下水流三维运动方程和溶质运移模型

的基础上，分别采用 MODFLOW 程序 [22] 求解地下水

流模型，用 MT3DMS 程序[23] 求解溶质运移方程。 

1.2    ILUES 算法

相比于 ES，由 Zhang 等 [20] 提出的 ILUES，可通过

利用扰动后的观测误差的协方差矩阵对观测数据进

行多次同化，解决了当参数的后验分布不服从高斯分

布时，ES 方法不适用的问题，而且提高了反演高维参

数的计算效率。 ILUES 中采用的协方差矩阵扰动策

略来源于 Emerick 等[24] 所提出的 ES-MDA 算法。扰动

协方差矩阵 CD 通常由下式得到：

CD = NiterCD （3）

式中：CD——观测误差的原始协方差矩阵；

Niter——ILUES 算法的迭代次数。

mf
j( j = 1, · · · ,Ne)

传统的集合平滑器方法采用集合内所有参数样

本来更新样本，为了更好的解决高维、强非线性反演

问题，ILUES 方法与传统集合平滑方法不同，采用了

一种局部更新策略，仅使用局部样本来更新整体参数

样本[25]。具体来说，对于地下水模型中的参数 m，不同

于 ES 直接更新参数，ILUES 是先更新参数的 Ne 个样

本的局部集合 ：

J(m) =
J1(m)
Jmax

1

+b · J2(m)
Jmax

2

（4）

J1(m) = [ f (m)−d]TC−1
D [ f (m)−d] （5）

J2(m) = [m−mf
m]TC−1

MM[m−mf
m] （6）

式中：J1(m)——用来度量模型预测值 f(m) 与观测值 d
 之间的距离；

mf
mJ2(m)——用来度量模型参数 m 与 对应样本之

 间的距离；

b——表示两个距离度量 J1(m) 和 J2(m) 在综合度

量标准中的相对权重，b∈(0, ∞)；
Jmax

1 Jmax
2、 ——分别表示 J1(m) 和 J2(m) 的最大取值；

CMM——维度为 Nm×Nm 的模型参数集合 M 的自

 协方差矩阵。

mloc,f
j

具体在更新局部样本集合时， ILUES 首先选择

J(m) 值最低的样本 Nloc=αNe ，α∈（0,1]，作为样本 m 的

局部临近样本集合，再用集合平滑器更新每个样本的

局部临近样本集合 ：

ma
j,k = mf

j,k +Cloc,f
MD (Cloc,f

DD +CD)−1[dk − f (mf
j,k)] （7）

ma
j,k式中： ——更新后的局部集合；

mf
j,k

——更新前的局部集合；

k——选取的 J(m) 最低的样本个数;
Nloc——局部临近集合中样本的个数；

mloc,f
j mα——局部临近样本集合 占全局样本集合

 的比例；

Cloc,f
MD

mloc,f
j

Dloc,f
j = [ f (mf

j，1), f (mf
j，2), · · · , f (mf

j,Nloc
)]

——维 度 为 Nm×Nd 的 模 型 参 数 局 部 临 近

 样本集合 与模型预测值样本集合

 的 互

 协方差矩阵；

Cloc,f
DD Dloc,f

j
——维度为 Nd×Nd 的 的自协方差矩阵；

dk——表示在观测值 d 基础上引入随机观测误

差扰动的样本；

f (mf
j,k)——预测值。

Ma = [mloc,a
1 ,

mloc,a
2 , · · · ,mloc,a

Ne ]
最终得到经过更新的全部样本集合

 

2    算例研究

本研究中，在稳态地下水流条件下，对流和弥散

是二维污染物迁移系统中的主导过程。假设含水层

为 200 m×150 m 的非均匀各向异性承压含水层，具有

二维稳态地下水流，初始模型网格尺寸为 30 行 40 列，

单元尺寸为 5 m。南北边界为二类隔水边界，西部和

东部边界是 20 m 和 15 m 的恒定水头分边界，含水层

厚度为 1 m（图 1）。含水层参数值见表 1。

ln K δ2
ln K

初始时刻，研究区无污染物。含水层渗透系数

（K）满足对数正态分布，其均值（ ）与方差（ ）分

别为 3.0 和 0.5，沿 x 和 y 方向的相关长度均为 50 m，变

差函数为指数型，真实渗透系数场见图 2（a）。模拟总

时长为 800 d ，共 8 个应力期（每个应力期 100 d）。为

了验证 ILUES 算法反演的有效性，本算例中考虑 3 个

2023 年 吴延浩，等：地下水污染强度及渗透系数场的反演识别研究  ·  195  ·



S j
S i

污染源，位置分别为 S1、S2 和 S3。其中 S1 在应力期内

无规律性释放；S2 经过人工修复后，释放强度不断减

小；而 S3 为新污染源，释放强度持续增大。污染源参

数由 24 个参数进行量化（3 个污染源在 8 个应力期的

污染释放强度），表示为 ，其中 i=1,2,3，代表第 i 个污

染源，j=1,2,···,8，代表第 j 个应力期，8 个应力期所指示

的时间为 [100（j-1）, 100 j]。假设表征污染源释放强度

的 24 个参数的先验分布是均匀分布，其先验区间和

真实值见表 2。
 
 

表 2    污染源释放强度参数的真实值及先验区间

Table 2    True values and a priori interval of the pollution source
release intensity parameter

 

应力期 先验区间
污染源源强/（kg·d−1）

S1 S2 S3

SP1 [20,100] 98.0 54.0 30.0

SP2 [20,100] 87.0 78.0 39.0

SP3 [20,100] 74.0 64.0 46.0

SP4 [20,100] 61.0 85.0 57.0

SP5 [20,100] 47.0 71.0 66.0

SP6 [20,100] 39.0 61.0 71.0

SP7 [20,100] 31.0 45.0 79.0
SP8 [20,100] 24.0 89.0 83.0

 

为了估计上述未知参数，在研究区域布设 16 个观

测井（图 1），并由 MODFLOW 和 MT3DMS 正演得到

水头和浓度的模拟值，由正态分布的测量噪声计算得

到观测值。

C =CS+εNCS （8）

式中：C——模拟值；

CS——观测值；

N——观测噪声（均值为 0，标准差分别为 0.005 m

和 0.005 kg/m3) 的高斯分布）；

ε——满足标准高斯分布的随机偏差。

 
 

ln[K/（m·d−1）] ln[K/（m·d−1）]
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Fig. 2    Hydraulic conductivity field of the aquifer
 

 

表 1    含水层的水文地质特征

Table 1    Hydrogeological features of aquifers
 

参数名称 单位 参数值

含水层厚度 m 1.0
孔隙度 无量纲 0.3

纵向弥散度 m 2.0
横向弥散度 m 0.6

 

污染源位置 观测井位置

定
水
头
边
界

隔水边界
150

0 200
1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

4.5

5.0

隔水边界
长度/m

宽
度
/m

定
水
头
边
界

ln[K/（m·d−1）]

S1

S2

S3

图 1    含水层结构平面图（S1、S2 和 S3 为 3 个污染源位置）

Fig. 1    Planar structure of the aquifer (S1, S2 and S3 are the three
contamination source locations)
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3    结果
 

3.1    算例场景设置

在影响地下水系统的所有不确定因素中，渗透系

数是表征含水层特性的一个关键要素，其变异性主要

是由自然界含水介质的非均质各向异性、取样和测试

的失真以及试验量测误差造成的，而渗透系数是影响

污染物在地下水中运移产生不确定性的重要原因。

因此，渗透系数的准确获取对于解决污染物反演问题

至关重要。在实际场地中，对于含水层的渗透系数场

分布的认知往往是零散的，即仅有从井中测量得到的

该点处的渗透系数值。为了研究 ILUES 算法对地下

水污染强度识别的准确性，对渗透系数场分别采用  3
种方式进行处理（对应于 3 种场景），观测数据都是真

实渗透系数场条件下获取的。

ln K = 3

1）场景 1。渗透系数场设置为恒定值是最常用的

简化方法。实际上，渗透系数是通过拟合试验结果得

到的，但是样本数量有限，无法覆盖整个场地。一般

情况下，利用有限的样本得到的渗透系数值的平均值

便成为场地渗透系数的代表性定值。本场景案例的

渗透系数场取真实渗透系数场的均值（ ）。

2）场景 2。采用 Kriging 方法对渗透系数进行插

值，得到具有空间变异性的渗透系数场。受技术和经

济条件制约，现实中获取的渗透系数数据往往较少，

不能充分反映整个含水层渗透系数空间分布特征。

因此，大多数情况下需要根据有限的数据对渗透系数

进行空间插值。普通克里格法属线性平稳地质统计

学范畴，是地质统计学中最基本的方法，也是最常用

的方法之一。设区域化变量满足二阶平稳假设，其数

学期望为未知常数，协方差函数和变异函数存在且平

稳，以任一未知点为中心点的某一邻域范围内的 n 个

样本点，赋予相应权重计算未知点的属性值，形成估

计领域内 n 个信息值的线性组合，该方法即为普通克

里格方法（ordinary kriging，OK）。本场景中，已知研究

区观测位置的 K 值，利用普通克里格插值方法得到整

个研究区的渗透系数场，如图 2（b）所示。

3）场景 3。引入数据降维的方法表征具有空间变

异性的渗透系数场。渗透系数场的维度与模型的网

格剖分程度有关（本算例为 30×40=1 200 维），通过降

维，可以寻找到高维数据的低维子空间，并保留原始

数据的大部分变异性。Karhunen-Loève 展开（以下简

称 KL 展开）具有离散效率高、得到的随机变量数较

少等优点 ,是一种较为理想的降维方法，因此在这里

采用 KL 展开对地下水模型的高维渗透系数场进行

降维：

ln K(x,y) = ln K(x,y)+
NKL∑
i=1

ξi

√
τiS i(x,y) （9）

式中：ξi——独立标准高斯随机变量；

τi——相关函数的特征值；

Si(x, y)——相关函数的特征函数；

NKL——KL 展开项的数目。本算例中选择 NKL=
 200，可以保留渗透系数场约 95.20% 的变

 异性。 

3.2    不同场景下源强的反演结果

S 1
S1、S 4

S1、S 7
S1 S 1

S2、

S 4
S2、S 7

S2 S 1
S3、S 4

S3、S 7
S3

在上述  3 种场景中，分别获得整个研究区的渗

透系数场，然后写入 MODFLOW 模型中的 BCF（包括

其中 LPF、HUF 等）模块并利用 ILUES 算法反演污染

强度，因此本节中，渗透系数场不会被视为一个不确

定的模型参数。为了对参数不确定性进行充分估计，

ILUES 算法参数集合大小 Ne=500；为了充分考虑解的

收敛性，迭代次数  Niter=10。同时根据张江江 [26] 的建

议，局部集合参数 α=0.1，距离权重参数 b=1。图 3 分

别是 3 种情境下，随着迭代次数的增加，3 个污染源释

放强度反演结果的变化趋势图（从表征污染源信息的

24 个未知参数分别选取了 S1 的 ，S2 的

和 S3 的 ）。

S 1
S1、S 4

S1、S 7
S1

S 7
S3

S 1
S1 S 4

S3

在场景 1 中，通过 ILUES 算法得到准确的污染源

特征识别结果，得到的污染源特征参数反演结果偏

离于参考值较多，较为明显的参数有 和

，如图 3（a）所示，主要原因在于在该情境下，仅利用

恒定的渗透系数值来描述整个场地渗透系数的分布

情况，无法充分表征污染物运移的不确定性。在场景

2 中，9 个污染源参数的识别结果，如图 3（b）所示，明

显优于场景 1 的结果；仅在个别参数（如 和 ）与真

实值之间出现明显偏差，其余 7 个参数识别结果接近

于真实值，但是整体识别的准确性和集合样本的稳定性略逊

于场景 3 的识别结果，如图 3（c）所示。可能的原因是

在场景 2 中，利用若干已知渗透系数（30 个观测点）通

过 Kriging 插值方法得到场地渗透系数场的分布情况，

在一定程度上考虑了污染物运移的不确定性，但作用

是有限的。

综上所述，利用 ILUES 作为反演算法且选用相同

的算法参数，从准确性和稳定性角度看，场景 3 的污

染源强度识别结果都优于其他  2 种场景。结果表明：

ILUES 是能够解决此类反演问题的有效算法；精确表
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图 3    污染源释放强度反演图

Fig. 3    Inverted intensity of pollution source release
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征渗透系数在空间上呈现出的非均质性，是预测污染

物迁移路径、反演污染强度的关键，在此基础上才能

制定有效的场地修复措施。 

4    讨论
 

4.1    集合数量对渗透系数场同步反演的影响

在对空间上高变异性的渗透系数场进行同步反

演时，对于不同于污染强度的单一反演，将渗透系数

同样视为未知参数，同时更新污染源源强和渗透系数

两个参数，因此面临更高维地下水逆问题的求解。场

景 3 中的降维方法可以有效减少参数量，在后续反演

中只需反演降维后的参数，即可估计整个渗透系数

场，显著降低了计算压力。因此本节在场景 3 的基础

上，反演 24 个污染源参数和 200 个含水层参数。由于

未知参数较多，往往会选择更大集合样本数（Ne）进行

准确估计，但更大的 Ne 值计算时会更多的调用原始

模型，显著增加运算时间和结果存储空间。为了平衡

计算效率与计算精度，选用不同的 Ne 值（Ne=1 000，
2000，3 000，4 000，5 000）并比较其在 ILUES 算法下反

演的结果。由图 4 可知迭代次数 Niter=8 时基本收敛，

因此为了减短计算时间，本节中取 Niter=8，其他参数不

变（α=0.1 和 b=1）。由于 Ne=500 时 24 个污染源参数

的反演已经比较精确，因此下面仅讨论 200 个含水层

参数（渗透系数场）的反演精度。
 
 

（a）真实渗透系数场 （b）反演场（Ne=1 000）

（c）反演场（Ne=2 000） （d）反演场（Ne=3 000）

（e）反演场（Ne=4 000） （f）反演场（Ne=5 000）
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图 4    不同 Ne值下渗透系数场的估计结果

Fig. 4    Estimation of the hydraulic conductivity field at different Ne values
 

图 4 为不同 Ne 值下的渗透系数场的估计结果，由

图可以看出，Ne 值从 1 000 增加至 4 000 的过程中，

ILUES 算法估计的渗透系数场与参考场的相似度逐

渐上升，见图 4（a）—（d）。但当 Ne 值从 4 000 继续增
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加到 5 000 时，渗透系数场的估计水平没有明显的提

升，见图 4（e）—（f），可能原因是 Ne=4 000 和 5 000 经

8 次迭代，渗透系数场估计结果的不确定性都达到很

低的水平。进一步定量评价 ILUES 方法的参数估计

结果，引入均方根误差（RMSE）和平均集合离散度

（AES）作为定量评价指标。其中，RMSE 用来度量待估

计参数的估计值和真实值之间的匹配程度，AES 用来

度量参数估计值的不确定性或置信度，2 者值越低代

表参数反演效果越好。

RMS E =

√√
1
N

N∑
i=1

(S i−Mi)
2 （10）

AES =

√√
1
N

N∑
i=1

1
Ne

Ne∑
j=1

(S i j− Ŝ i)
2

（11）

式中：Si ——第 i 个参数的估计值;
Mi——第 i 个参数的真实值;
Sij——第 i 个参数在第 j 个集合中的估计值;
Ŝ i——第 i 个参数集合的均值，N 为参数的总个数。

图 5 为不同 Ne 值下渗透系数场反演结果的评价

指标 RMSE 和 AES 趋势图。可以看出，Ne 由 1 000 到

4 000 时，AES 值在这个过程中由 0.012 5 下降至 0.009，
降幅为 28%，RMSE 值由 0.549 6 下降至 0.211 5，降幅

为 61.5%，说明用 ILUES 方法估算出的渗透系数场与

真实场的相似性逐步增大。但当 Ne 由 3 000 到 4 000
的过程中，AES 值和 RMSE 值的变化幅度很小，降幅分

别为 9.1% 和 4.4%，证实了 Ne 值到达 4 000 及以上时

候，反演结果的不确定性已到达一个较低的水平。为

了使运算的效率和准确性达到均衡，认为本场景中 Ne=
4 000 为最佳集合样本大小。
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图 5    不同 Ne下的 RMSE和 AES的变化趋势图

Fig. 5    Trends in RMSE and AES under different Ne values
  

4.2    最优参数值的选取

在上述模拟中，根据经验选择 ILUES 算法的系数

m f
j

α=0.1，b=1（经验组合），因为在前人的研究中它具有最

好的综合效果。但在实际的情况中，由于场地的不

同，导致最佳模拟结果的参数组合往往并不是经验组

合。为了讨论本算例中最优参数组合，本节基于上节

的场景，固定 Ne=4 000 并设置 α=（0.01， 0.1， 0.2， 0.3，
0.4，0.5）和 b=（0.01，0.1，1，2，3，4，5），组合后进行 6×
7=42 次同步反演，并计算渗透系数场估计结果的

RMSE 值，结果如图 6 所示。由图可知，当 α<0.1 时，

若 b 取值较小（例如 0.01），ILUES 算法可以得到相对

较好的拟合结果，但当选用 α≥0.1 时，往往需要相对

较大的 b 值（例如 b≥1），才能得到更好的估计结果，

这与张江江 [26] 得出的结论一致，因为当 α 大于等于

0.1 时，局部集合的样本数量也会比较大，因而更可能

保留接近观测值的样本，这时保留和 距离更近的样

本，即选择较大的 b 值，会更有利于参数反演[27]。特别

地，最佳参数组合（α=0.4，b=4）也体现了上述规律。
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图 6    不同（α, b）参数组合下的估计渗透系数场的 RMSE值

Fig. 6    RMSE values of an estimated hydraulic conductivity field
under different (α, b) parameter combinations

 

进一步类比最佳组合（α=0.4，b=4）与经验组合（α=
0.1，b=1）的反演结果，分别进行场景  3 中渗透系数场

估计。考虑到 2 种参数组合下反演精度较高，因此重

点比较高低渗透系数区的估计精度。图 7 为 2 种参数

组合下的渗透系数场的估计结果，从形态上看两者均

得到与真实场相近的估计结果。对比估计场和真实

场的高、低值区，最佳组合对低渗透性区域刻画更好，

即图 7 中黑色虚线圈定的区域，并且最佳组合的估计

方差场也相对较小，说明估计的渗透系数场离散型较

小，因此对于本算例而言，最佳组合（α=0.4，b=4）即为

最优参数组合。

虽然本算例中最优组合为（α=0.4，b=4），但在实际

工程案例中，由于无法获取研究区域真实的渗透系数
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场分布，也就无法比较不同的参数组合。鉴于本文中

经验组合（α=0.1，b=1）同样取得了不错的精度，并在过

往研究中均具有最好的综合效果 [26 − 27]，因此在实际应

用过程中，如果对精度的要求不是过高，经验组合的

普适性或许更值得推荐。
 

5    结论

（1）使用 ILUES 算法同化水头与浓度数据，可以

在 8 个迭代步骤内实现多点污染源源强的精确反演，

这表明 ILUES 算法在识别污染源方面具有很高的普

适性。但同时精确表征渗透系数在空间上呈现出的

非均质性，是预测污染物迁移路径、反演污染强度的

关键。

（2）本研究中的场地参数大小为 30×40=1 200 维，

如果直接反演渗透系数场将造成极大的运算负荷。

通过场景 3 的测试，依托于 KL 展开方法，可以将渗透

系数场的参数维度降低至 200 维的同时保留大部分的

含水层参数变异性（95.20%），在后续反演中只需反演

降维后的参数，即可估计整个渗透系数场，显著降低

了计算压力。

（3）ILUES 算法能同步精确识别污染源参数和渗

透系数场，其中集合样本数量 Ne 和 ILUES 算法参数

α 和 b 影响着反演效果。综合考虑计算效率和计算精

度，本研究中选择 Ne=4 000 为最佳样本集合大小，
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（d）反演场（α=0.4，b=4.0）

（c）反演方差场（α=0.1，b=1.0）

（e）反演方差场（α=0.4，b=4.0）

图 7    2 种（α，b）参数组合下渗透系数场的估计结果

Fig. 7    Estimation of the hydraulic conductivity field under the combination of two (α, b) parameters
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（α=0.4，b=4）为算法最佳参数组合。但在实际工程案

例中，如果对精度的要求不是过高，经验组合（α=0.1，
b=1）更值得推荐。

（4）实际上，水文地质问题不仅包括渗透系数的

不确定性，还包括着弥散度、孔隙度等参数的不确定

性。另外预测污染物运移不能忽略污染物自身的变

化过程，因此化学反应参数（如速率常数、分配系数

等）的准确获取对于地下水溶质运移模型同样十分重

要。未来识别地下水污染源的研究可以集中在这些

特征的影响上，进一步验证数据同化方法的普适性。
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