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基于集合平滑数据同化与直接采样法融合水文地球
物理数据刻画裂隙网络分布

焦婷婷 ，邓亚平 ，钱家忠 ，骆乾坤

（合肥工业大学资源与环境工程学院，安徽 合肥　230009）

摘要：刻画裂隙含水层在地下水污染、地热、油气资源开采等研究中起关键作用。由于裂隙介质的强非均质性，其渗透率

场一般呈现出显著的非高斯特性，该特性给水文地质参数的推估带来了极大的困难与挑战。为解决裂隙介质参数推估难

的问题，本研究利用集合平滑数据同化与直接采样法融合水文地球物理数据推估裂隙介质参数场，设计多个数值算例，探

究该数据同化框架刻画裂隙介质参数场的有效性，分析同化 3 种不同类型的观测数据对参数推估结果的影响，并探讨裂隙

密度以及观测井的数量对参数推估效果的影响。研究结果表明：（1）基于集合平滑数据同化与直接采样法融合水文地球物

理数据的方法，可有效地推估裂隙介质水文地质参数空间分布；（2）对比 3 种类型的观测数据推估结果，可知同时融合水头

和自然电位观测数据（水文地球物理数据）的参数推估效果最佳；（3）研究区的裂隙密度以及观测井的数量同样对数据同化

结果产生影响，因此建议在实际应用中应选择合理的观测井数量从而获得最优的参数推估方案。该研究可为裂隙介质参

数场的刻画提供一种有效的方法，进一步为裂隙水资源的开发和管理提供可靠的理论依据。

关键词：裂隙；水文地球物理方法；数据同化；多点地质统计；参数推估
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Characterizing fracture networks by integrating hydrogeophysical
data based on the ESMDA-DS method

JIAO Tingting ，DENG Yaping ，QIAN Jiazhong ，LUO Qiankun
（School of Resources and Environmental Engineering, Hefei University of Technology,

Hefei, Anhui　230009, China）

Abstract：Characterizing fractured aquifers plays a crucial role in the issues related to groundwater contamination,
and  geothermal  and  hydrocarbon  resource  exploitation.  Due  to  the  heterogeneity  of  the  fractured  medium,  the
permeability  of  fractured  medium  generally  exhibits  significant  non-Gaussian  characteristics,  leading  to
difficulties  and  challenges  in  the  estimation  of  hydrogeological  parameters.  This  study  used  the  ESMDA-DS
(ensemble smoother with multiple data assimilation-direct sampling) integrating hydrogeophysical data to explore
the effectiveness of the data assimilation framework in portraying the parameter field of the fractured medium and 
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to  analyze  the  influences  of  assimilating  three  different  types  of  observation  data,  the  fracture  density,  and  the
number  of  observation  wells  on  the  parameter  estimation.  The  results  show  that  the  method  of  ESMDA-DS
integrating  hydrogeophysical  data  can  estimate  the  spatial  distribution  of  hydrogeological  parameters  in  the
fractured medium effectively. Comparing the estimated results from three types of observation, it finds that fusing
the  hydraulic  head  and  the  self-potential  observational  data  (hydrogeophysical  data)  has  the  best  effect.  The
fracture density in the study area and the number of observation wells also affect the data assimilation results. A
reasonable  number  of  observation  wells  is  suggested  to  obtain  the  optimal  parameter  estimation  scheme  in
practical  applications.  This  study  can  provide  an  effective  method  for  characterizing  the  parameter  field  of  the
fractured  medium  and  a  reliable  theoretical  basis  for  the  development  and  management  of  fractured  water
resources.
Keywords：fracture； hydrogeophysical  method； data  assimilation； multi-point  geostatistics； parametric
inversion

 

裂隙是地下水的主要贮存空间之一。裂隙水文

地质参数的准确识别对裂隙水资源的有效管理、污染

物迁移分布的准确预测、地热及非常规油气等资源的

开发都具有重大意义 [1 − 6]。然而，由于裂隙介质具有

强非均质性和不连续性，其水文地质参数也存在巨大

的空间变异性，因此如何精确识别裂隙介质的水文地

质参数变得极具挑战性。

传统的参数推估方法有直接野外测量、试验井法

等，这些方法通常计算效率不高且推估精度不佳。因

此，引入了数据同化方法。目前常见的数据同化方法

包括，卡尔曼滤波算法（Kalman filter，KF）[7]、集合平滑

方法（ensemble smoother，ES）[8 − 9]、集合卡尔曼滤波算

法（ensemble Kalman filter，EnKF）[10 − 12]、迭代的集合平

滑方法（iterative ensemble smoother，IES）[13 − 14]。比起其

他方法，  Emerick 等 [15] 提出的集合平滑数据同化方法

（ensemble  smoother  with  multiple  data  assimilation，
ESMDA）在数据拟合和参数推估效果方面表现更为突

出，且计算成本更低[16 − 17]。

现有的数据同化方法一般仅可处理服从高斯分

布的参数场 [18 − 20]。由于裂隙介质的强非均质性，其水

文地质参数一般呈非高斯分布。目前，广泛使用多点

地质统计学方法解决非高斯场问题。多点地质统计

学方法众多，包括 Strebelle 等 [21 − 22] 提出的顺序正态方

程模拟方法（sequential normal equations simulation，SN-
ESIM），Arpat 等 [23] 提出的模式模拟方法（simulation of
patterns，SIMPAT），Zhang 等[24] 提出的基于滤波器的模

拟方法（filter-based simulation，FILTERSIM），Mariethoz
等 [25] 提出直接采样法（direct sampling，DS）。相比于其

他方法而言，DS 方法结合逐点模拟和模式模拟方法

的优势，利用顺序模拟的策略，计算时间短且计算效

率高。DS 方法虽能保持参数场的非高斯特性，但无

法融合多源观测数据确保推估精度。

为解决 DS 方法融合动态数据的难题，有学者将

DS 方法与数据同化方法进行耦合。Cao 等 [26] 构建了

迭代的集合平滑方法与直接采样法（iterative ensemble
smoother-direct sampling， IES-DS）数据同化框架；宗成

元等 [27] 提出了一种新的数据同化方法——集合平滑

数据同化与直接采样法（ensemble smoother with multiple
data  assimilation-direct  sampling， ESMDA-DS），但其只

融合了水头、浓度等“硬数据”，并没有融合其他类型

的观测数据。值得注意是，前人研究中提出的数据同

化框架大多应用于多孔介质，对裂隙介质的研究较

少；其次，大多数研究仅通过同化水头和浓度数据

等推估参数场，较少关注同化多种类型的观测数据。

然而，水头、浓度等“硬数据”的获取方法主要是基于

钻孔采样，该方法获取成本较高，导致其最终获取的

直接观测数据量较少。相比之下，自然电位、电阻率

等地球物理数据获取成本较低，且易获取丰富的数

据 [28 − 32]。因此融合地球物理数据对裂隙介质进行参

数推估具有重要意义。

针对上述问题，本文提出基于 ESMDA-DS 融合水

头（hydraulic-head，H）和自然电位（self-potential，SP）数
据的方法刻画裂隙网络水文地质参数。该方法结合

了 DS 与 ESMDA 方法各自的优势，在保持裂隙参数

场非高斯特性的基础上，同时融合水文地质数据（如

水头）和地球物理数据（如自然电位），以提高裂隙介

质对数渗透率场的推估精度。本文通过构建多组数

值算例，系统探讨了融合不同类型观测数据对推估结
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果精度和不确定性的影响。同时，还分析了裂隙密度

和观测井数量对参数推估结果的影响。 

1    研究方法
 

1.1    直接采样法

多点地质统计学方法在地质领域中应用广泛[33 − 35]，

通常用于模拟非高斯场。其中，DS 方法是一种高效

且明显优越的算法。该方法基于训练图像，替代了概

念地质模型，直接提取表征多点之间空间信息的特

征，在非均质介质建模和解决复杂地质问题方面具有

显著优势。

DS 方法主要步骤如图 1 所示。

 
 

输出模拟结果

是

是

否

否

建立训练图像，输
入已知条件数据及
一系列模型参数

构建数据构型，用
待模拟点的条件数
据构型对训练图像

进行扫描

计算训练图像的数
据事件与待模拟点
数据事件的相似性

距离

相似性距离是否小于
给定阈值

直接以训练图像上
对应点的值赋值给

待模拟点

继续扫描，计算
相似性距离，直
到符合条件或达
到最大匹配次数

是否存在待模拟
点

图 1    DS 方法主要步骤流程图

Fig. 1    Flowchart of the main steps of the DS algorithm
 

步骤 1：建立训练图像，输入已知条件点作为模拟

的已知条件数据，并定义模拟过程的一系列模型参

数，如数据事件的最大条件点数、训练图像搜索比

例、相似性距离的阈值等。

步骤 2：构建数据构型，对于任意待模拟网格点，

分析其相对应的条件数据的数据构型，如没有条件数

据，则进行其他待模拟网格点的搜索。

步骤 3：从周围条件点数据最多的待模拟网格点

开始模拟，使用待模拟网格点的条件数据构型对训练

图像进行搜索。

步骤 4：计算训练图像中的数据事件与待模拟网

格中的数据事件间的距离。若距离小于设定的相似

性距离的阈值，则将训练图像上的此点赋值给待模拟

网格点。

步骤 5：若超过设定的相似性距离的阈值，则会持

续随机扫描训练图像，直到找到符合条件的点为止。

若一直无法找到符合条件的点且达到最大匹配次数，

则选择距离最近的数据事件作为最终结果。

步骤 6：将模拟所得的值作为已知条件点加入到

下一点的模拟中，同时应优先将步骤 1 中输入的已知

条件点作为备选。

步骤 7：重复以上步骤，直到所有点都被模拟为止。 

1.2    集合平滑数据同化方法

ESMDA 方法 [15] 是一种常用的数据同化方法，其

基本原理与集合平滑方法类似。然而，ESMDA 方法

在迭代过程中引入了多次迭代，以便更好地拟合观

测数据，这是其与集合平滑方法的不同之处。此外，

ESMDA 方法在处理观测误差协方差矩阵时，引入了

膨胀系数，有效地解决了可能出现的过拟合问题。

αi

步骤 1：确定初始集合大小（Ne），迭代次数（Na），

膨胀系数（ ）（i=1, 2, ···, Na）。
Na∑
i=1

1
αi

= 1, i = 1,2, · · · ,Na （1）

αi式中： ——第 i 次的膨胀系数。

αi本研究中， 的取值为：α1=9.333，α2=7.000，α3=4.000，
α4=3.000[11]。

步骤 2：针对每个样本的初始估计，基于上次迭代

中更新得到的模型参数，运行正演模型以获取该样本

对应的模拟数据。

dl
i = G(Xl

i), i = 1,2, · · · ,Ne （2）

dl
i式中： ——第 i 个样本在第 l 次迭代中的模拟数据；

G(X)——正演模型；

Xl
i
——模型参数，其中 i 表示样本编号，l 表示迭

代更新次数。

Xi =
[
lg(keff)

]
i keff针对本研究，模型参数 ，其中 表示

有效渗透率，模拟数据为水头与自然电位数据。

步骤 3：更新样本。

Xl+1
i = Xl

i +CYD(CDD+αlCD)−1(dobsi + dl
i) （3）
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CYD Xl dl式中： ——模型参数 与模拟值 之间的协方差

 矩阵；

CDD  ——模拟值的自协方差矩阵；

CD ——观测误差的协方差矩阵；

dobs αlCD——具有协方差 噪声的扰动观测值。 

1.3    直接采样法与集合平滑数据同化框架

ESMDA 方法可以获得更好的参数估计效果且计

算成本更低，但其仅适用于服从高斯分布的参数场。

DS 方法作为多点地质统计方法众多算法中的一种，

具有重构诸如非高斯参数场等复杂地质模式方面的

优势。因此，ESMDA-DS 方法结合了上述两种方法各

自的优势。

ESMDA-DS 方法的步骤流程如图 2 所示。

 
 
 

耦合水文地球物理模型

基于DS生成
参照场与
初始场

设置观测井
与向导点的

位置

含水层
参数场

地下水流
模型

自然电位
模型

达
西
流
速

水头和自然电位
数据的观测值

i=i+1

水头和自然
电位数据的

模拟值

ESMDA方法根据

的差值校正更新
向导点处参数值

DS方法根据向导
点参数值更新
全场参数值

最优参数
推估值

模拟值与观测值

图 2    ESMDA-DS 数据同化框架

Fig. 2    ESMDA-DS data assimilation framework
 

步骤 1：基于 DS 方法生成参照场与初始场。

步骤 2：确定模型中观测井与向导点的数量及位置。

步骤 3：在 COMSOL 软件中耦合地下水流和电

场，构建水文地球物理模型，基于参照场运行正演模

型获取水头和自然电位的观测数据。

步骤 4：基于初始场运行正演模型获得水头和自

然电位的模拟数据。ESMDA 方法根据模拟值与观测

值的差值校正更新向导点处的参数值。

步骤 5：基于上一步骤的向导点参数用 DS 方法更

新值更新全场参数值的分布。

步骤 6：重复步骤 4—步骤 6，直至最大迭代次数。

在 ESMDA-DS 方法中，向导点起关键作用，它将

DS 和 ESMDA 方法相互耦合在一起。若没有设置向导

点，则 ESMDA-DS 方法将仅利用 DS 方法，这样只能

保持参数场的非高斯特性，无法融合水头和自然电位

等多源观测数据。若模型的所有网格都是向导点，则

ESMDA-DS 方法将仅利用 ESMDA 方法，这样只能融

合多源观测数据，无法保持参数场的非高斯特性[27]。 

1.4    正演模型

本研究中的正演模型包括地下水流模型和自然

电位模型，分别用于获取水头和自然电位数据。自然

电位信号的异常是由地下水流运动引起的，当地下水

流动时，它会与地下岩石或土壤中的离子发生相互作

用，产生电势差。因此，本研究首先求解地下水流模

型，然后根据流速求解自然电位模型。 

1.4.1    地下水流模型

假定裂隙流运动遵循达西定律，根据质量守恒原

理，地下水流运动控制方程为：

∂

∂t
(εpρ)−∇ · (ρu) = Q （4）

εp式中： ——孔隙度；

ρ——孔隙水密度/（kg·m−3）；

t——时间/s；
u——流速/（m·s−1）；

∇——梯度算子；

Q——源汇项/（kg·m−3·s−1）。

u = −keff

η
∇ρ （5）

η式中： ——动力黏滞系数/（Pa.s）。
本文采用COMSOL Multiphysics 求解上述水流问题。 
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1.4.2    自然电位模型

j针对自然电位模型，电荷通量可由电流密度（ ）表示：

j = −σ∇φ+ Q̂v q （6）

js = Q̂v q （7）

jc = −σ∇φ （8）

js式中: ——欧姆定律推导出的导电电流密度/（A∙m−2）；

jc ——源电流密度/（A∙m−2）；

σ——电导率/（S∙m−1）；

φ——电势/V；

q q = −K∇H——达西流速/（m∙s−1）， ；

H——水头/m；

K——渗透系数/（m∙s−1）；

Q̂v ——有效电荷密度/（C∙m−3）。

由经验公式[28 − 29] 与有效对数渗透率建立联系：

lg Q̂v = −9.2−0.82lgkeff （9）

keff Keff其中 可由有效渗透系数（ ）转换得出：

Keff = ρgkeff/η （10）

g式中：  ——重力加速度/（m∙s−2）。

（∇ · j = 0）

通过联合式 （8）—（10）以及电荷的连续性方程

，推导出经典的自然电位方程：

∇ · (σ∇φ) = ∇ · (Q̂v q) （11）

自然电位模型受以下边界条件的约束：

φ = 0 ∈ ΓD （12）

−n · (σ∇φ− Q̂v) = 0 ∈ ΓN （13）

ΓD式中： ——狄利克雷（Dirichlet）边界；

ΓN ——纽曼（Neumann）边界；

n ΓN——垂直于 的法向量。

本文采用 COMSOL Multiphysics 软件求解自然电

位正演问题。 

2    数值算例

本研究通过构建数值算例验证 ESMDA-DS 方法

推估裂隙介质对数渗透率场的效果。模拟区总面积为

10 000 m2，尺寸为 100 m×100 m， z 方向的含水层厚度

为 1 m，裂隙密度为 0.005 6。研究区内网格均匀划分，

网格尺寸为 1 m×1 m，数量为 10 000 个。

本研究中，为降低边界对模拟结果的影响，模拟

区外围设置了 600 m×600 m 的缓冲区，缓冲区四周设

置为给定水头边界/给定电势边界，其边界水头和初始

水头均设置为 5 m，边界电势和初始电势值均设为 0 V。

对于地下水流模型，在模拟区内随机设置 12 口注水

井和 34 口观测井，其中注水井的注水量为 200 m3/d；
对于自然电位模型，在模拟区内均匀布设 483 个自然

电位观测点。本研究模拟注水井注水时模拟区内各

观测点观测数据（水头、自然电位）的动态变化过程。

模拟注水总时长为 35 d，每 5 d 取一次观测数据。12
口注水井依次注水，单口注水井注水时，取 35 d 的水

头观测数据和前 15 d 的自然电位观测数据，可获取

238 个水头数据以及 1 449 个自然电位数据，每次模拟

共获取 2 856 个水头数据以及 17 388 个自然电位数

据。假设水头、自然电位的观测误差均服从高斯分

布，均值分别为 0 m、0 V，其中水头标准差设置为 0.8 m，

自然电位的标准差设置为 0.2 V[36 − 40]。数值模型设置

图如图 3 所示，模型主要参数设置见表 1，缓冲区的主

要参数设置与模拟区基质参数保持一致。
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图 3    模型设置

Fig. 3    The setting of groundwater flow model and
self-potential model

注：模拟区外围设置了 600 m×600 m 的缓冲区，缓冲区四周设置为 5 m 的

给定水头边界/0 V 的给定电势边界。
 
 

表 1    地下水流模型和自然电位模型主要参数

Table 1    Parameters in the groundwater flow model and self-
potential model

 

参数 参数值 参数 参数值

网格边长/m 1×1 基质的渗透率/m2 10−15

模型尺寸/m 100×100 缓冲区的渗透率/m2 10−15

初始水头/m 5 初始电位/V 0
流场模拟时间/d 35 电场模拟时间/d 15
流场时间步长/d 5 电场时间步长/d 5
储水系数/Pa−1 6×10−5 裂隙水的电导率/（S∙m−1） 0.1
裂隙孔隙度 1 基质的电导率/（S∙m−1） 7.5×10−6

基质孔隙度 0.15 裂隙的相对介电常数 80
裂隙的渗透率/m2 10−7 基质的相对介电常数 7
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本文共设置 8 个算例，如表 2 所示。为研究融

合不同类型观测数据对参数推估精度的影响，设置

Case1—Case3，分别为仅同化水头数据、仅同化自然电

位数据以及同时同化水头和自然电位数据；为探究不

同裂隙密度对推估效果的影响，本文在 Case1—Case3
的基础上分别减小了研究区的裂隙密度设置了 Case4—

Case6；此外，为分析观测井的数量对推估结果的影响，

基于 Case3 设置了 Case7 和 Case8，依次减少了观测井

的数量。
  

表 2    算例设置

Table 2    The setting of cases
 

向导点
数量

观测井
数量

注水井
数量

裂隙密度
观测数据

类型
观测

数据量

Case1 1 000 34 12 0.005 60 H 2 856

Case2 1 000 34 12 0.005 60 SP 17 388

Case3 1 000 34 12 0.005 60 H+SP 20 244

Case4 1 000 13 10 0.001 25 H 910

Case5 1 000 13 10 0.001 25 SP 14 490

Case6 1 000 13 10 0.001 25 H+SP 15 400

Case7 1 000 24 12 0.005 60 H+SP 19 404
Case8 1 000 14 12 0.005 60 H+SP 18 564

本文引入均方根误差（root mean square error，RMSE），
通过计算均方根误差的方法定量分析裂隙介质对数

渗透率场的推估精度。RSME 数值越小表明参数场的

推估效果越好，推估结果越接近参照场。

IRMSE =

√√
1
N

Ne∑
j=1

(Y i−Yi)2 （14）

式中：IRMSE——均方根误差；

N —— 网格数量；

Ne——迭代更新的次数；

Yi ——每个网格点推估后的均值；

Yi —— 每个网格点的参照值。 

3    结果
 

3.1    初始场与参照场的生成

本文采用 ESMDA-DS 方法进行裂隙介质对数渗透

率场的推估。首先利用 DS 方法基于训练图像（图 4a）
生成参照场（图 4b）；采用 DS 方法基于训练图像随机

生成了 200 个对数渗透率场 [26 − 27]，构成了对数渗透率

场的初始参数集合，其中初始场的均值和方差分别如

图 4（c）、图 4（d）所示。在模拟区内随机布设 1 000 个

向导点 [26 − 27]（图 5），利用 ESMDA 方法同化模拟数据

和观测数据，更新向导点的参数值。最后，DS 方法根

据向导点处的参数值进行插值，推估出全场的对数渗

透率分布。 

3.2    裂隙介质对数渗透率场的推估

通过数据同化后的 lgkeff 场集合的均值和方差分

布评价参数推估的效果。图 6 为初始场、仅融合水头

数据的 lgkeff 场（Case1）、仅融合自然电位数据的 lgkeff

场（Case2）及同时融合水头和自然电位数据（水文地球

物理数据）的 lgkeff 场（Case3）的集合均值与方差分布图。

Case1 仅融合水头数据，虽能大致刻画出裂隙的

分布，但同时也明显推估出了部分参照场中并不存在
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图 4    训练图像、参照场、初始对数渗透率场均值和初始对数渗透率场方差图

Fig. 4    Training images, Reference, mean of lgkeff , and variance of lgkeff
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图 5    向导点的分布

Fig. 5    Distribution of pilot points
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的裂隙，与参照场相比偏差较大。Case2 中仅融合自

然电位数据，由于地球物理数据推估精度不高，导致

交叉裂隙和部分单裂隙部位刻画效果不明显，推估效

果较差。相比于 Case1 和 Case2，Case3 同时融合水头

和自然电位数据（水文地球物理数据）后的 lgkeff 场推

估效果最好，单裂隙及交叉裂隙的部位均能推估出

来，最接近参照场的裂隙分布。同时从 3 个算例的方

差分布图可知，Case3 的推估精度明显提高。

为了定量分析 lgkeff 场的推估效果，本文计算了

Case1—Case3lgkeff 场的 IRMSE ，如表 3 所示。Case1、Case2
及 Case3 的 IRMSE 分别为 2.337 7，2.219 2，1.971 2。相比

于 Case1 和 Case2，Case3 的 IRMSE 在 3 个算例中最小。表

明相比于融合某一单一类型的观测数据，同时融合水

头和自然电位数据的 lgkeff 场推估效果最佳。 

3.3    观测数据的拟合

为进一步分析同化 3 种不同类型的观测数据对参

数推估结果的影响，将推估后的参数场代入正演模

型进行水头数据拟合 [12, 27, 35]。Case1—Case3 中均设置

34 口观测井，其中观测井 1（#1）、观测井 16（#16）的坐

标位置分别为 （7,32）， （51,8）。图 7 展示了 Case1—

Case3 中观测井 1 和观测井 16 的水头数据拟合情况，

总拟合时长为 35 d。
从观测井 1 的水头数据拟合结果中可以看出，由

于 Case1 只融合水头数据，其推估精度不高，图中显

示 lgkeff 场集合均值的水头数据拟合曲线与参照场水

头数据拟合曲线走势虽然都呈上升趋势，但两者之间

有一定偏差；Case2 只融合自然电位数据，lgkeff 场集合

均值的水头数据拟合曲线几乎呈水平走势，与参照场

拟合曲线呈上升趋势有明显差异。与 Case1 和 Case2
相比，Case3 同时融合了水头和自然电位观测数据，其

推估后 lgkeff 场集合均值的水头数据拟合曲线与参照

场拟合曲线最为接近，其推估效果最好。
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图 6    Case1、Case2 及 Case3 的 lgkeff 场集合的均值及方差分布

Fig. 6    Mean and variance distribution of the lgkeff fields for Case1, Case2, and Case3

 

表 3    Case1、Case2 及 Case3 lgkeff 场的均方根误差

Table 3    Values of RMSE for Case1, Case2, and
Case3 lgkeff fields

 

裂隙密度 融合数据类型 IRMSE

Case1 0.005 6 H 2.337 7

Case2 0.005 6 SP 2.219 2
Case3 0.005 6 H+SP 1.971 2
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观测井 16 的水头拟合效果图显示，Case1、Case2
推估后 lgkeff 场集合均值的水头数据拟合曲线与参照

场拟合曲线呈现出不同趋势，前者均呈水平走势，而

后者呈上升趋势；Case3 的 lgkeff 场集合均值的水头拟

合曲线更贴近参照场的水头拟合曲线。表明 Case3 同

时融合水头数据和自然电位数据后的 lgkeff 场集合更

接近参照场的对数渗透率。

然而，图中显示，不管是 Case1、Case2 还是 Case3，
lgkeff 场集合的水头拟合曲线仍表现出显著的分散

性。这种分散性的主要原因在于裂隙介质的强非均

质性，裂隙的渗透率与基质的渗透率相差若干个数量

级，具体表现为裂隙介质的渗透率可能在很短距离发

生显著变化，使得单次裂隙场实现中同一位置钻孔水

头响应差异明显。另外，裂隙长度以及是否交叉都会

影响相应的水头响应值。 

4    分析与讨论
 

4.1    观测数据类型对裂隙含水层参数推估精度的影响

对比分析不同类型的观测数据对裂隙介质对数

渗透率场推估效果的影响（图 6，表 3），通过定量和定

性分析可知，3 种类型的观测数据（水头、自然电位、

水头和自然电位）均可一定程度的推估出裂隙介质对

数渗透率场的分布，表明 ESMDA-DS 方法可有效应用

于裂隙介质的参数推估。由于水头数据获取成本较

高，其数据量较少，导致其推估误差较大；自然电位数

据虽可大量获取，但其推估精度不高。因此，同时融

合水头和自然电位数据（水文地球物理数据）的推估

效果更优。图 7 中观测井 1 和观测井 16 的水头数据

拟合效果进一步验证了 Case3 的参数推估效果最佳这

一结果。表明，相比于融合某一单一数据类型，融合

水文地球物理数据能更精准地刻画出裂隙网络的分

布。这可能归结于水头和自然电位两类观测值包含

非重复的参数信息，增加了有效的观测数据，进行联

合同化能得到更准确的参数推估结果。 

4.2    裂隙密度对裂隙含水层参数推估精度的影响

由于野外实际场地的裂隙分布情况较为复杂，为

了进一步探究裂隙密度对 lgkeff 场推估效果的影响，在

Case1—Case3 的基础上，分别减小裂隙密度，设置了

Case4—Case6。图 8 为初始场、Case4、Case5 及 Case6
的 lgkeff 场的集合均值与方差分布图。

图中显示，Case4 中，融合水头数据基本能够推估

出裂隙的分布；Case5 只融合自然电位数据推估效果
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图 7    Case1、Case2 及 Case3 水头数据拟合

Fig. 7    Hydraulic head data fitting for Case1, Case2, and Case3
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相比于 Case4 较差，右上角的单裂隙推估效果不显著；

Case6 同时融合水头数据和自然电位数据的推估效

果最佳，能有效识别出 2 条裂隙，相较于 Case4 和 Case5，
Case6 推估精度最高。

针对本研究，对比图 6 与图 8 中的算例可以看出，

Case4、 Case5 及 Case6 的推估效果分别优于 Case1、
Case2 及 Case3；同样地对比 Case4—Case6 的 IRMSE （表 4）
发现，Case4、Case5 及 Case6 的 IRMSE 分别小于 Case1、
Case2 及 Case3 的 IRMSE ，说明当融合同种观测数据类

型时，随着裂隙密度减小，算例的推估效果逐渐变好

且误差随之变小。
  

表 4    Case4、Case5 及 Case6 lgkeff 场的均方根误差

Table 4    Values of RMSE for Case4, Case5, and
Case6 lgkeff fields

 

裂隙密度 融合数据类型 IRMSE

Case4 0.001 25 H 1.162 1

Case5 0.001 25 SP 1.364 8
Case6 0.001 25 H+SP 1.148 8

 

此外，对比表 3 与表 4 可以看出，不论裂隙密度大

小，同时融合水头和自然电位数据（水文地球物理数

据）的 lgkeff 场的 IRMSE 均为最小，进一步说明了多种类

型观测数据联合推估的优势。
 

4.3    观测井数量对裂隙含水层参数推估精度的影响

由于传统的野外裂隙识别方法主要是钻孔采样，

获取观测数据成本较高。探究观测井数量对参数推

估精度的影响，将会给实际研究中观测井数量的合理

选择提供重要依据。本文在 Case3 的基础上，增加两

组算例 Case7、Case8，其他条件均不变，依次减少观测

的数量。3 个算例的观测井均随机分布，数量分别为

34，24，14（图 9）。
图 10 是 Case3、Case7 及 Case8 的 lgkeff 场的集合均

值与方差图。可以看出 Case8 的推估效果最差，仅刻

画出少量的裂隙且精度不高；其次是 Case7，与 Case8
相比推估精度有显著的提高，但交叉裂隙部分刻画效

果仍不理想；Case3 的推估效果表现最优，基本刻画出

了与参照场相近的裂隙分布。

表 5 为 Case3、Case7 及 Case8 对应的 IRMSE ，其定

量计算结果与图 10 分析结果相符。Case3 的观测井

数量为 34 口，其 IRMSE 为 1.971 2；与 Case3 相比，Case7
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图 8    Case4、Case5 及 Case6 的 lgkeff 场集合的均值及方差分布

Fig. 8    Distributions of the mean and variance of lgkeff fields for Case4, Case5, and Case6
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的观测井数量减少至 24 口，其 IRMSE 增大为 2.343 5；而
Case8 的观测井数量继续降低至 14 口，则 IRMSE 继续增

大到 2.509 2。结果显示当观测井数量逐渐减少时，IRMSE

逐渐增大。

通过上述定性与定量分析可知，随着观测井数量

的增加，IRMSE 逐渐减小，误差降低，裂隙介质的对数渗

透率的推估效果也逐渐得到提高。
 

5    结论

（1）ESMDA-DS 方法既保留了 DS 方法能够保持
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图 9    Case3、Case7 及 Case8 观测井分布

Fig. 9    Distribution of observation wells for Case3, Case7, and Case8
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图 10    Case3、Case7 及 Case8 的 lgkeff 场集合的均值、方差分布

Fig. 10    Distributions of Mean and variance of the lgkeff fields for Case3, Case7, and Case8

 

表 5    Case3、Case7 及 Case8 lgkeff 场的均方根误差

Table 5    Values of RMSE for Case3, Case7,
and Case8 lgkeff fields

 

观测井数量 融合数据类型 IRMSE

Case3 34 H+SP 1.971 2

Case7 24 H+SP 2.343 5
Case8 14 H+SP 2.509 2
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参数场的非高斯特性又结合了 ESMDA 可以融合多源

数据的优势，通过设置多组算例，验证了基于 ESMDA-
DS 方法同时融合水头和水文地球物理数据可有效地

刻画裂隙网络的分布。

（2）比较 3 种观测数据类型，相比于某一单一类型

的数据类型，同时融合水头和自然电位数据（水文地

球物理数据），即融合多源数据能更精确地推估出裂

隙介质的参数场。后续研究中可考虑融合更多类型

的观测数据，如其它地球物理数据、温度数据等。

（3）裂隙密度、观测井的数量均会对裂隙介质参

数场的推估效果产生影响。在本研究算例中，裂隙介

质参数场的推估精度会随着裂隙密度的减小以及观

测井数量的增加而提高，使参数场的推估结果与真实

场更接近。在实际研究中，观测井的数量将会直接影

响计算成本。因此，需要权衡计算成本与参数推估效

果之间的关系。另外，如何合理地选择观测井的数量

也值得在后续研究中进一步探讨。
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