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基于相关性局域化迭代集合平滑反演渗透系数场

夏传安 ，王　浩 ，简文彬

（福州大学紫金地质与矿业学院岩土与地质工程系，福建 福州　350108）

摘要：在地下水流和溶质运移问题中，有较多研究基于物理距离局域化集合同化方法反演水文地质参数。当反演参数与

观测信息之间不存在物理距离时，这种方法不适用。为了克服这个局限，通过渗透系数与水头信息之间的相关性计算局域

化方法的阻滞因子，构建基于相关性的局域化迭代集合平滑方法。为了方便比较，将该方法和一种基于物理距离的局域化

迭代集合平滑一同用于同化水头信息反演二维孔隙承压含水层的渗透系数场。算例中考虑了不同集合大小、观测误差及

观测数量等因子的组合，便于分析其对渗透系数反演精度的影响。研究结果显示：（1）在所有算例中新方法得到的渗透系

数均方根误差范围为 [0.830 7, 0.959 0]，都小于基于物理距离方法的均方根误差，范围为 [0.839 4, 1.000 0]；（2）基于物理距离

方法得到的渗透系数场空间上存在不连续性，而新方法的结果不存在此现象。文章提出了一种新的基于相关性局域化迭

代平滑方法，该方法不需要依赖参数与观测信息之间的物理距离且参数反演精度高于基于物理距离的方法，可作为参数反

演的科学工具。

关键词：数据同化；相关性局域化；迭代集合平滑；物理距离局域化；渗透系数场
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Estimation of conductivity fields by using a correlation-based
localization scheme of iterative ensemble smoother

XIA Chuan’an ，WANG Hao ，JIAN Wenbin
（Department of Geotechnical and Geological Engineering, Zijin School of Geology and Mining, Fuzhou

University, Fuzhou, Fujian　350108, China）

Abstract：In  the  studies  of  groundwater  flow  and  solute  transport,  many  efforts  have  been  made  to  estimate
hydrogeological  parameters  through  physical-distance  based  localization  schemes  of  ensemble  assimilation
approaches. However, these methods are unavailable when there are no physical distances between parameters and
observations.  To  avoid  this  limitation,  we  calculate  the  tapering  factors  in  terms  of  the  correlation  coefficients
between  parameters  and  observations  and  develop  a  novel  correlation-based  localization  scheme  of  iterative
ensemble  smoother.  For  the  purpose  of  comparison,  a  physical  distance-based  scheme  of  iterative  ensemble
smoother  together  with  the  new  approach  are  used  to  assimilate  hydraulic  head  information  and  estimate  the
hydraulic conductivity field of a 2D confined aquifer. Among the test cases, we consider different configurations
of ensemble size, observation error and number of observations, and their impacts on the accuracy of conductivity 
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estimation can be well  explored.  The results  show that  (1) the root mean square error of hydraulic conductivity,
RMSE,  obtained through the  new approach for  each test  case  of  interest,  is  lower  than its  counterpart  through the
physical  distance-based  approach,  with  the RMSE ranges  of  [0.830 7, 0.959 0]  and  [0.839 4, 1.000 0]  for  all  test
cases  through  the  two  approaches,  respectively.  (2)  The  estimated  conductivity  field  has  discontinuities  when
using the physical distance-based approach, but this does not happen when using the new approach. In this study,
we  develop  a  novel  correlation-based  localization  scheme  of  iterative  ensemble  smoother,  which  is  free  of  the
definitions  of  physical  distances  between  parameters  and  observations,  yields  higher  accuracy  of  parameter
estimation  in  comparison  with  the  physical  distance-based  approach,  and  can  be  a  useful  tool  for  estimating
hydrogeological parameters.
Keywords：data  assimilation； correlation-based  localization； iterative  ensemble  smoother； physical  distance-
based localization；conductivity field

 

集合数据同化方法，包括集合卡尔曼滤波、集合

平滑及其迭代形式、粒子滤波等，已被应用于水文地

质 [1 − 6]、工程地质 [7 − 8]、气象 [9]、石油工程 [10 − 11] 等领域。

在水文地质领域，集合数据同化方法常被用于反演水

文地质参数，包括渗透系数、土壤水动力参数及其他

参数。与三维 /四维变分方法 [12] 比较，集合数据同化

方法的理论相对简单。由于受计算资源和时间限制，

在应用数据同化方法时通常只考虑较小的集合，这会

引入参数与观测之间的伪相关性。伪相关性会引起

滤波近交甚至滤波发散，影响参数反演精度和观测信

息的模拟精度[13]。局域化方法通常被用来削弱伪相关

性对参数反演的消极影响。目前，局域化方法按照原

理可以分为基于物理距离[14 − 16] 和相关性[10 − 12, 17]2 种。

基于物理距离的方法是依据参数与观测信息之

间的物理距离估计 2 个变量之间的相关程度，距离越

远越不相关，反之越相关。南统超等 [16] 应用基于物理

距离的局域化集合卡尔曼滤波同化水头信息反演一

个二维理想孔隙含水层的渗透系数场，结果表明局域

化方法能有效消除伪相关性的消极影响，提高渗透系

数的反演精度。Tong 等 [14] 研究表明利用集合卡尔曼

滤波反演渗透系数时只同化距离较近的水头观测信

息有利于削弱伪相关性的消极影响。Xia 等 [4] 利用基

于物理距离的局域化迭代集合卡尔曼滤波同化水头

和盐度信息，反演海岸带含水层的渗透系数场。基于

相关性的方法依据参数与观测信息之间的相关性估

计 2 个变量之间的相关程度，数学定义比基于物理距

离的方法更清晰。基于相关性的局域化集合数据同

化方法常被用于解决气象预报[18 − 19] 和石油开采[10 − 11, 17]

问题，专注于地下水问题的研究还比较少。Miyoshi[19]

利用基于相关性的局域化集合拓展卡尔曼滤波提高

气象预报精度。Luo 等 [11] 和 Soares 等 [17] 利用基于相

关性的局域化迭代集合平滑反演储油层的渗透率和

孔隙度。与基于相关性的局域化比较，基于物理距离

的方法存在一个不可避免的缺陷：参数与观测之间必

须有明确的物理距离定义。在水文地质领域，有些观

测信息和参数没有明确的坐标，比如多含水层的长滤

管水头 [20]、土壤剖面的水动力参数 [21]、流域尺度土壤

参数 [22] 以及含水层尺度的渗透系数和孔隙度 [23] 等，导

致参数与观测信息之间没有明确的物理距离。综上

所述，有必要加深对基于相关性局域化方法的研究。

本文提出了一种新的基于相关性的局域化方法

并将其与迭代集合平滑方法耦合用于反演一个理想

二维孔隙承压含水层的渗透系数场。在算例中，水头

观测信息与渗透系数之间存在明确的物理距离。本

文同时考虑了基于物理距离的局域化方法，便于分析

2 种局域化方法的表现。 

1    理论与方法
 

1.1    地下水流方程

考虑理想二维孔隙承压含水层，非稳定流条件下

水头（h）控制方程为[24]：

S
∂h (x, t)
∂t

= ∇ · [K (x)∇h (x, t)]+ f (x, t) （1）

式中：S——储水系数；

t——时间；

x——空间位置向量；

∇——梯度算子；

∇·——散度算子；

K——渗透系数；

f——源汇项。

在本文中，考虑 S 为定值，K 为一个空间随机变

量， f 为定值。通过局域化迭代集合平滑同化 h 观测
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信息反演 K。 

1.2    局域化迭代集合平滑

参考 Luo 等 [25] 的研究，局域化迭代集合平滑的第

i 次参数更新方程为：

mi+1 = mi+
(
Ri⊗Ki

Gain

)
∆di

Ki
Gain = Si

m

(
Si
d

)T(Si
d

(
Si
d

)T
+γi I

)−1

∆di ≡ g
(
mi)− dobs

γi = ξitrace
(
Si
d

(
Si
d

)T)
/O

（2）

m = [m1,m2, · · · ,mP]T式中： ——参数向量；

P——参数总数；

R——阻滞矩阵（P×O）；

R⊗KGain R KGain——矩阵 与 的舒尔积；

Sm Sd、 ——参数异常矩阵（P×N）、观测信息异常

 矩阵（O×N）；

ξi ——Levenberg-Marquart 算法中自动调整的系数，

调整方法与 Luo 等[10] 相同；

I——O×O 的单位矩阵；

g (·)——模型-观测算子；

dobs =
[
d1
obs,d

2
obs, . . . ,d

O
obs

]T——观测向量；

O——观测信息总数。

dobs m在本文中， 包含了所有的水头观测信息， 包

含了含水层不同位置的渗透系数。本文设置 2 点迭

代集合平滑收敛的依据：

（1）达到最大迭代次数；

（2）连续 2 次迭代之间参数向量之差的二范小于

设定的阈值。

(R) R⊗KGain

R (rks)

不同局域化方法得到不同阻滞矩阵 ，

使得与参数相关度高的观测信息才能用于更新参数。

中第 k 行 s 列的元素被称为阻滞因子 ，通过阻

滞函数得到。与大多数研究 [14 − 15, 26] 相同，本文中的

阻滞函数为阻滞函数的输入与阻滞因子之间的映射

关系。

本文选取 Gaspari-Cohn 函数为阻滞函数[10, 26]：

rks = fGC (zks) =


−1

4
z5

ks+
1
2
z4

ks+
5
8
z3

ks−
5
3
z2

ks+1 0 ⩽ z ⩽ 1

1
12

z5
ks−

1
2
z4

ks+
5
8
z3

ks+
5
3
z2

ks−5zks+4− 2
3
z−1

ks 1 < z ⩽ 2

0 z > 2

（3）

zks rks

zks

Gaspari-Cohn 函数的输入 不同得到的 也不同。

基于物理距离和相关性的局域化方法，由于其机理不

同，它们对应的 表达式理论上不相同。
 

1.3    基于物理距离的局域化

zks

参考 Xia 等 [4] 和 Nan 等 [15]，基于物理距离的局域

化方法考虑阻滞函数输入 为：
zks = 3

(
d1

β1

+
d2

β2

)
βi = δi

(√
9+8N −5

)
/4

δi = λi/2

（4）

di式中： ——两空间位置（这里指第 s 个观测信息与第

 k 个参数的空间位置）在 xi 方向的距离，i =
  1, 2；

βi ——在 xi 方向的阻滞关键长度，i = 1, 2（参见文

献 [4, 18]）；
λi ——在 xi 方向的渗透系数相关长度，i = 1, 2。

为了便于表达，基于物理距离的局域化迭代集合

平滑被记为 DL_iES。
 

1.4    基于相关性的局域化

zks ρks假定 与相关系数（ ）满足椭圆方程：



z2
ks

1/(1−w)2 +ρks
2 = 1, 0 ⩽ zks

ρks =

N∑
i=1

(
mk,i− m̄k

) (
yRSs,i − ȳRSs

)
Nσmk

σyRSs

（5）

m̄k式中： ——第 k 个参数变量的集合均值；

ȳRSs
——第 s 个观测变量的集合均值；

σmk
mk

——参数变量 的标准差；

σyRSs
yRSs

——观测变量 的标准差。

zks由式（5）可得 的表达式为：

zks = φ (ρks) =

√
1−ρks

2

1−w
（6）

w

w

式中： ——观测水头与渗透系数不相关时相关系数

  的高斯白噪音阈值，0< <1。
w依据 Anderson[27] 的研究，本文定义 的表达式为：

w =
α
√

N
（7）

1/
√

N
√

N

式中：α——相关系数白噪音标准差 ( [27]) 的倍数，

 0<α< 。

zks ρks

依据高斯分布的概率密度函数，通常取 1，2 或

3 个标准差表示白噪音水平。本文将 与 之间映射
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|ρks| = 1

rks = fGC (g (1)) = 1 |ρks| < w

rks =

0 (rks)

关系描述为椭圆方程。当 时，认为参数与观测

信息之间高度相关，  。当 时，

认为参数与观测信息之间相关性很弱，不同化第 s 个

观测信息用于反演含水层的第 k 个渗透系数，即

。综上，本文用于计算阻滞因子 的表达式为：

rks =

 fGC (φ (ρks))

0
w ⩽ |ρks|
|ρks| < w

（8）

从式（8）可推得：

zks

1/ (1−w)

rks

（1）当 N 较小时， 应该取较大的值（即椭圆的长

轴半径 a = , 1 < a < ∞）使得阻滞函数得到较

小的 。

N→∞ zks = φ (ρks) =
√

1−ρ2
ks

N→∞
rks ≡ 1

（2）当 N 很大（比如 ）时，

不恒等于 1。理论层面上，当 时，局域化方法应

该满足 。但是，局域化方法只用于 N 较小的情

况（通常 N 取值为 50，100，300，500 等），对新方法的普

适性影响较小。为了便于表达，将本文提出的基于相

关性的局域化迭代集合平滑记为 CL_iES。 

2    算例

本文考虑二维承压孔隙含水层的渗透系数场反

演作为算例。含水层大小为 80×80（全文单位保持一

致，本文剩余部分省略单位描述）。含水层左右 2 侧

x1 = 0，80 处分别为给定水头边界 h = 1，0，上下 2 侧

x2 = 0 ，80 为隔水边界，中心处（x1 = 40，x2 = 40）设置一

口井（图 1），抽水率恒定为 2。含水层的初始水头为不

抽水情况下含水层的稳定水头。含水层储水系数为

0.001。非稳定地下水流模型的总模拟时长为 4，被均

匀地分为 20 个应力期。数值模型采用标准有限元法

求解（参见文献 [20]）。将含水层空间等距离散为 81×81
（P = 6 561）的节点网格。渗透系数的对数（Y = lnK）为

服从高斯分布的空间随机变量，用指数协方差函数刻

画渗透系数空间变异性：

CY = σ
2
Y exp

(
−1

2

[
d1

λ1

+
d2

λ2

])
（9）

σ2
Y式中： ——渗透系数的方差。

λ1 = λ2 = 8

σobs

算例只考虑渗透系数为随机变量，其余参数和边

界条件设置为已知。使用均值 0.0 和方差 1.0 生成的

Y 参考场见图 1（a）。此外，使用均值 0.5 和方差 1.0 生

成初始 Y 场的集合。Y 参考场与初始 Y 场的渗透系数

具有相同的相关长度， 。以 Y 参考场作为模

型的输入获得的水头场被称为参考水头场。观测水

头通过监测井的参考水头加上标准差为 的高斯白

噪音得到。每个应力期的每口监测井都提供观测信息。

(ξ0)

2 种方法（即 DL_iES 和 CL_iES）在迭代过程中使

用的参数相同。具体包括：Levenberg-Marquart 算法中

初始系数 设置为 20；迭代集合平滑的最大迭代次

数为 20，连续 2 次迭代之间参数向量之差的二范小于

1×10−6 时迭代停止。

(σobs)

σobs

σobs

σobs

σobs

σobs

在算例中，除了集合大小 (N)、水头观测误差的标

准差 、监测井数量 (Nmon) 及相关系数白噪音标准

差的倍数 (α) 的取值有变化，其余设置与以上描述相

同。采用控制变量法研究 N、 、Nmon 及 α 的取值对

渗透系数反演精度的影响。具体描述如下：第 1 组试

验，设定 =0.01、Nmon = 48 （即 O = 960）、α = 2，N 的

取值为 50，100，500；第 2 组，设定 N = 100、Nmon = 48、α =
2， 的取值为 0.1，0.01，0.001；第 3 组，设定 N = 100、

=0.01、 α =  2，考虑 Nmon =  16（即 O =  320，图 1b），
48（即 O =  960，图 1c）， 168（即 O = 3 360，图 1d）；第

4 组，设定 N = 100、 = 0.01、Nmon = 48，α 的取值为 1.0，
1.5，2.0，2.5，3.0。

使用渗透系数的均方根误差 (RMSE) 和水头的绝对

误差 (Eh) 定量评价 2 种方法的表现。RMSE 与 Eh 的表

达式分别为：

RMSE =

√√√
1
P

P∑
j

(
Y ref

j −
⟨
Y j

⟩est)2

（10）

Eh =
1
P

P∑
j

∣∣∣href
j −

⟨
h j

⟩up∣∣∣ （11）
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图 1    Y参考场和 16，48，168 口监测井空间分布图

Fig. 1    Y reference field and spatial distribution of 16, 48 and 168
monitoring wells
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Y ref
j

⟨
Y j

⟩est
式中： 、 ——j 节点 Y 参考值、在该节点的 Y 估

 计值；

href
j

⟨
h j

⟩up
、 ——j 节点上的参考水头、更新水头。

Y 反演场的标准差 (SY)，常用于定量 Y 集合内部的

差异性，其表达式为：

S Y =

√√
1
P

P∑
j=1

(
σ2

Y j

)est
（12）

(
σ2

Y j

)est
式中： ——第 j 个节点处 Y 方差的估计值。
 

3    结果
 

3.1    集合大小的影响（第 1 组）

图 2 展示 N = 50，100，500 时由 DL_iES 和 CL_iES

得到 RMSE（图 2a）、SY（图 2b）及 Eh（图 2c）随迭代次数变

化的曲线。当 N 由 50 增大到 100 时，DL_iES 得到的

RMSE、SY 及 Eh 值的变化幅度比由 CL_iES 得到变化幅

度小。随着 N 增大，DL_iES 和 CL_iES 得到的 RMSE、SY

及 Eh 总体展现下降趋势。当集合大小相同时，CL_iES
得到的 RMSE 和 Eh 总体都要低于 DL_iES 得到的值，特

别是当集合较小（即 N = 50 或 100）时。

与图 2 相对应，表 1 列出 DL_iES 和 CL_iES 第 20
次迭代得到的 RMSE、SY 及 Eh 值。随着集合增大，DL_iES
和 CL_iES 对应的渗透系数反演误差和水头模拟误差

均减小，前者对应的误差基本高于后者。综合 RMSE 与

SY 结果，2 种方法都能维持 Y 集合内部的差异性和能

有效减小伪相关性对反演渗透系数的消极影响。
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图 2    由 DL_iES 和 CL_iES 在 N = 50，100，500 时得到的 RMSE、SY 和 Eh 随迭代次数变化的曲线

Fig. 2    Changes of RMSE, SY and Eh obtained through DL_iES and CL_iES with iteration times
when N = 50, 100, 500

 
 
 

表 1    第 1 组第 20 次迭代后 DL_iES 和 CL_iES 得到的 RMSE、

SY 和 Eh 值

Table 1    Final values of RMSE, SY and Eh through DL_iES and
CL_iES for Group 1 at the 20th iteration

 

参数 模型
集合大小

50 100 500

RMSE

DL_iES 1.000 0 0.977 9 0.839 4

CL_iES 0.959 0 0.915 1 0.830 7

SY

DL_iES 0.990 1 0.968 9 0.788 7
CL_iES 0.935 9 0.901 6 0.842 4

Eh

DL_iES 0.113 2 0.111 5 0.082 9
CL_iES 0.105 9 0.097 8 0.085 8

 

σ2
Y

图 3 绘制了第 1 组中 DL_iES 和 CL_iES 在第 20
次迭代后得到的 Y 估计场和对应的 Y 方差（ ）估计

场。从图 3 中可以看出：

（1）当 N = 50 或 100 时，DL_iES 得到的反演结果

空间上出现不连续性，而 CL_iES 则无此现象，且 CL_
iES 得到的结果更接近 Y 参考场，见图 1（a）。

σ2
Y

σ2
Y

（2）当 N = 500 时，2 种方法得到 Y 和 估计场都

较为相似，接近参考场。DL_iES 得到的 估计场出

σ2
Y

现规律的不连续性随着 N 增大而逐渐消失。当 N 相

同时，DL_iES 和 CL_iES 得到的 估计场总体相近，

均是介于下边界和抽水井的区域值较低，而介于上边

界和抽水井的区域值较高。

综合以上结果，当考虑不同集合时 CL_iES 具有

良好自适应性，且表现优于 DL_iES。 

3.2    观测误差的影响（第 2 组）

σobs

第 2 组中 DL_iES 和 CL_iES 第 20 次迭代得到的

RMSE、SY 及 Eh 值，见表 2。随着 由 0.001 增大到 0.1，
RMSE 和 SY 总体上变化不大，而 Eh 呈现明显的递增趋

势。造成这一现象的原因是渗透系数反演过程存

在多解性。这些结果说明局域化方法在应对观测误

差变化时，也具有较好的适应能力。与 DL_iES 相比，

CL_iES 得到的 RMSE 和 Eh 更低。

σobs综合以上结果，当考虑不同 时 CL_iES 具有良

好的自适应性，且表现优于 DL_iES。 

3.3    观测数量的影响（第 3 组）

第 3 组中 DL_iES 和 CL_iES 第 20 次迭代得到的

RMSE、SY 及 Eh 值如表 3 所示。随着 Nmon 增大，渗透系
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数反演精度增高（即 RMSE 减小）而水头模拟精度没有

出现明显变化。造成这一现象的原因是渗透系数反

演过程存在多解性。水头很可能不会对所有位置的

渗透系数都敏感。

σ2
Y

σ2
Y

与图 3 相似，图 4 绘制第 3 组中 DL_iES 和 CL_iES
第 20 次迭代得到的 Y 和 估计场。当 Nmon =  16 或

48 时，DL_iES 得到的 Y 和 估计场在空间上呈现不

σ2
Y

连续性；而当 Nmon = 168 时，这种不连续性有所减弱。

CL_iES 得到的 Y 和 估计场无此现象。随着 Nmon 增

大，CL_iES 得到的 Y 估计场逐渐逼近 Y 参考场。综合

以上结果表明当考虑不同 Nmon 时 CL_iES 具有良好自

适应性，且表现优于 DL_iES。 

3.4    相关系数高斯白噪音阈值的影响（第 4 组）

第 4 组中 CL_iES 第 20 次迭代得到的 RMSE、SY 及
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Y图 3    当 N = 50，100，500 时，通过 DL_iES 和 CL_iES 在第 20 次迭代后获得的 Y估计场和 Y方差 ( ) 估计场

(σ2
Y)Fig. 3    Maps of Y fields and Y variance  estimated through DL_iES and CL_iES at the 20th iteration when N = 50, 100, 500

 

表 2    第 2 组第 20 次迭代后 DL_iES 和 CL_iES 得到的 RMSE、

SY 和 Eh 值

Table 2    Final values of RMSE, SY and Eh through DL_iES and
CL_iES for Group 2 at the 20th iteration

 

参数 模型
观测误差

0.1 0.01 0.001

RMSE

DL_iES 0.974 4 0.977 9 0.980 1

CL_iES 0.918 7 0.915 1 0.916 2

SY

DL_iES 0.969 1 0.968 9 0.969 0
CL_iES 0.902 9 0.901 6 0.901 5

Eh

DL_iES 0.272 8 0.111 5 0.078 9
CL_iES 0.267 7 0.097 8 0.057 1

 

表 3    第 3 组第 20 次迭代后 DL_iES 和 CL_iES 得到的 RMSE、

SY 和 Eh 值

Table 3    Final values of RMSE, SY and Eh through DL_iES and
CL_iES for Group 3 at the 20th iteration

 

参数 模型
观测数量

16 48 168

RMSE

DL_iES 0.999 9 0.977 9 0.957 5

CL_iES 0.953 7 0.915 1 0.897 4

SY

DL_iES 0.986 2 0.968 9 0.954 3
CL_iES 0.928 1 0.901 6 0.885 0

Eh

DL_iES 0.102 3 0.111 5 0.109 0
CL_iES 0.094 8 0.097 8 0.093 2
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Eh 值如表 4 所示。随着相关系数白噪音阈值的增大

（即 α 由 1.0 增大到 3.0），RMSE、SY 及 Eh 值都呈现明显的

增大趋势。使用 CL_iES 时，设置 1 个较大白噪音阈值

可以削弱更多相关系数噪音对渗透系数反演的影响，但

同时也增大算法整体阻滞强度，所以 RMSE、SY 及 Eh 值都

呈现明显的增大趋势。这些结果指示 CL_iES 在应对相

关系数高斯白噪音的不同阈值时能做出合理的响应。
 
 

表 4    第 4 组第 20 次迭代后 CL_iES 得到的 RMSE、SY 和 Eh 值

Table 4    Final values of RMSE, SY and Eh through CL_iES for
Group 4 at the 20th iteration

 

参数
相关系数高斯白噪音标准差的倍数

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

RMSE 0.878 2 0.892 0 0.915 1 0.944 3 0.970 6
SY 0.836 7 0.871 5 0.901 6 0.927 3 0.950 0
Eh 0.090 1 0.093 6 0.097 8 0.102 7 0.107 1

  

4    讨论

DL_iES 和 CL_iES 在应对不同集合大小、观测信

ρk1

ρk1 |ρk1|
rk1 |ρk1|

息误差和监测井数目时都表现良好。与 DL_iES 相

比，CL_iES 得到渗透系数反演和水头模拟精度都要更

高。这是因为 CL_iES 的局域化基于渗透系数与观测

水头之间的相关系数，而 DL_iES 基于渗透系数与观

测水头之间的物理距离。CL_iES 在进行局域化的过

程中考虑了渗透系数与观测水头之间的相关性。这

样可以避免基于物理距离局域化方法（包括 DL_iES）
的重要不足：在计算阻滞因子时假定渗透系数与观测

水头之间相关关系与物理距离成正比，且物理距离

远近能够完美地反映相关性大小。在计算过程中

将最靠近点（0，0）的监测井，在第 1 个时间步长的观

测水头设为第 1 个观测信息。该水头与 Y 的相关系数

为 （k = 1，2， ···，6 561）。图 5 展示 N = 50，100，500，
100 000 时 的绝对值 分布和通过 DL_iES 和 CL_
iES 获得的对应的阻滞绝对值 （k = 1，2，···，6 561）
的分布。Xia 等 [20] 研究显示当 N = 10 000 时伪相关性

基本消失。基于此，N = 100 000 对应的相关系数场噪

音很小，本研究将其设定为真实的相关系数空间分
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|ρk1|

|ρk1|

rk1 |ρk1|
rk1 |ρk1|
rk1 |ρk1| |ρk1|

rk1

rk1 |ρk1|
rk1 |ρk1|

布。图 5（a）—（d）展示：（1） 在空间上总体越靠近

监测井值越大，随着 N 增大到 100 000，这种现象更加

明显；（2）有相当多的位置距离监测井近但 值低，

同时也有较多的位置离监测井相对较远但渗透系数

与水头之间存在相关性。图 5（d）—（f）展示 DL_iES
获得的 分布图。随着 N 增大，以监测井为中心

不为 0 的范围也增大，当 N 增大到 100 000 时，

接近 ，这是合理的。依据式（4），图 5（f）对应

的 取值范围为 [0.712 3, 0.992 6]。图 5（i）—（l）展示

CL_iES 获得的 分布图。与 DL_iES 相比，CL_iES
对应的 的空间分布相对不规则，但不为 0 的值

总体也集中在监测井附近。CL_iES 能够考虑到渗透

系数与水头之间物理距离大但又具有相关性的情况，

也能考虑物理距离小但相关性微弱甚至没有的情

况。基于相关性局域化方法在数学理论上比基于物

理距离的局域化方法更合理，数理意义更加清晰。

由图 5 可知 CL_iES 比较明显的缺陷有 2 个：

（1）当 N 从 50 增大到 500，有些零星的伪相关性

难以被去除。

rk1

rk1 |ρk1|
（2）当 N =100 000 时，因为 值总体不接近于 1，
的空间分布差异明显，见图 5（l）与图 5（d）。

rks ρks这 2 点都指示式（8）并不能完美地刻画 与 之

(w)

间的映射关系。依据 RMSE 与 SY 的结果（表 1—3），缺
陷（1）并没有很大程度削弱 Y 集合内部的差异性和

Y 的反演精度。此外，通过增大白噪音阈值 ，理论

上可适当削弱这些零星的伪相关性。缺陷（2）与 1.4
节的阐述相同，实际应用过程中受计算成本限制，一

般只考虑较小的 N。所以缺陷（2）对 CL_iES 方法的普

适性影响较小。 

5    结论

本文提出了一种基于相关性的局域化迭代集合

平滑方法（记为 CL_iES）。将 CL_iES 与一种基于物理

距离的局域化迭代集合平滑（记为 DL_iES）用于反演

二维孔隙承压含水层的渗透系数场。分析了不同集

合大小、观测误差、观测数量及相关系数白噪音阈值

条件下 CL_iES 与 DL_iES 在反演渗透系数场方面的

表现。基于理论推演与算例结果，对 CL_iES 方法的

优劣进行了分析和讨论。

（1）CL_iES 是一种有效可靠的反演方法。在不同

集合大小、水头观测误差和观测数目等条件下，CL_
iES 均得到合理的渗透系数反演结果。随着集合增

大，CL_iES 得到的渗透系数反演精度逐步提高。

（2）由 CL_iES 反演得到的渗透系数场的精度高
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于 DL_iES 得到的结果。在不同集合大小、水头观测

误差和观测数目等条件下，CL_iES 得到渗透系数反演

和水头模拟精度都要高于 DL_iES。此外，由 DL_iES
得到渗透系数及其方差在较小集合和观测数目条件

下均出现了空间上斑状不连续现象，而 DL_iES 不存

在此现象。

（3）基于物理距离的局域化迭代集合平滑方法依

据参数与观测信息的物理距离定量二者之间的相关

程度，局域化的效果受阻滞函数和阻滞关键长度影

响。与基于物理距离的方法相比，基于相关性的局域

化方法依据参数与观测信息之间的相关性定量二者

之间的相关程度，数学意义更清晰，且不需要二者之

间存在物理距离定义。在未来研究中，值得更加关注

利用基于相关性的局域化集合数据同化方法反演水

文地质参数。
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