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ＥＳＭＤＡ算法融合ＥＲＴ数据联合反演

地下水污染源与含水层参数

周念清１，张瑞城１，江思珉１，夏学敏２

（１．同济大学土木工程学院，上海２０００９２；２．上海理工大学环境与建筑学院，上海２０００９３）

摘要：针对未知的污染场地，为了准确估计污染物运移模型的参数，提出一种基于多重数据同化集合平滑器（ｅｎｓｅｍ

ｂｌｅｓｍｏｏｔｈｅｒｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ＥＳＭＤＡ）算法的地下水模型参数反演方法，通过融合由高密度电阻率

（ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＥＲＴ）法采集的ＥＲＴ观测数据，实现对污染源源强和渗透系数场的联合反演。以

此为基础设计３组数值算例，比较不同类型观测数据对反演精度的影响。研究结果表明：融合ＥＲＴ数据的ＥＳ

ＭＤＡ算法对模型参数的反演精度更高，并且将ＥＲＴ数据和传统的质量浓度与水头观测数据相结合，能进一步优

化反演结果。

关键词：数据同化；集合平滑；地球物理；高密度电阻率法；渗透系数场

中图分类号：ＴＶ２１３；Ｘ５２３　　文献标志码：Ａ　　开放科学（资源服务）标志码（ＯＳＩＤ）：

　　地下水资源由于具有分布广泛、水质良好、不易

受污染等特点，在人类日常生活和工农业生产中被

广泛利用。然而，随着城市化进程的加快和现代工

业的迅速发展，越来越多的污染物因泄漏或排放不

当而进入地下水体中，导致地下水污染问题日趋严

重。为了有效地治理和修复地下水污染，首先需要

对污染源信息（包括污染源强度和位置等）进行准确

识别。传统的地下水监测采样方法由于成本较高且

获取的观测数据较少，往往难以直接获取污染源信

息以及场地的水文地质参数［１２］。现阶段的研究多

通过构建地下水数值模拟模型并用求解逆问题的方

式对污染源进行参数反演［３４］。

参数反演法是通过分析多源观测信息，并与已

知的参照值进行比较，不断迭代更新模型参数，使正

演模型输出的观测值与参照值不断趋近，从而得到

未知模型参数的近似估计，将其应用于地下水污染

溯源问题中，可实现对未知污染源参数的模拟预

测［５］。近年来，贝叶斯推断已被广泛地应用于地下

水参数反演问题之中［６８］。其中，基于马尔科夫链蒙

特卡罗（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）方法

和基于集合的数据同化方法（ｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｄａｔａ

ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ）是贝叶斯推断的两种常见应用
［９１１］。

ＭＣＭＣ方法通过构造合适的马尔科夫链进行抽样

并使用蒙特卡洛方法进行积分计算，最终收敛到

平稳分布的参数后验分布，但使用 ＭＣＭＣ方法通

常需要大量调用系统模型才能达到收敛，并且模

型的调用次数将随着参数维度的增加而大幅增

加，给计算带来沉重的负担［１２］。基于集合的数据

同化算法在求解参数反演问题时，需要调用系统

模型的次数相对较少，因而比 ＭＣＭＣ算法的计算

·８７４·
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效率更高，其中集合卡尔曼滤波［１３］（ｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌ

ｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥｎＫＦ）和 集 合 平 滑 器
［１４］（ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｓｍｏｏｔｈｅｒ，ＥＳ）是其典型代表，二者的区别在于Ｅｎ

ＫＦ需要同时更新输入参数和状态变量，而ＥＳ仅

进行参数更新，因此可以有效避免ＥｎＫＦ中参数

和状态的不一致问题［１５］。为了提高ＥＳ方法的计

算效率和对高维问题的适用性，Ｅｍｅｒｉｃｋ等
［１６］提出

了一种多重数据同化集合平滑器（ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔ

ｈｅｒｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ＥＳＭＤＡ），利

用添加扰动后的观测误差协方差矩阵对观测值进行

多次数据同化，提高了算法在求解高维参数反演问

题时的性能。

在利用数值模型对地下水污染物迁移转化过程

进行模拟预测的过程中，模型参数的准确性是影响

预测精度的关键。然而，由于模型参数存在空间变

异性特点，对于非均质性很大的污染场地，难以利用

稀疏的观测数据来准确反演估计污染场地的模型参

数［１７］。为了解决传统的勘测方法成本较高且获取

的观测数据较为稀疏的问题，近年来有学者［１８１９］将

地球物理方法（如高密度电阻率法、地质雷达法等）

引入到污染场地调查中，能够以较低的成本获取大

量的连续观测数据，有效提高了参数反演方法在应

对高维参数空间时的适用性。

本文提出一种基于ＥＳＭＤＡ算法求解地下水

污染溯源问题的数据同化方法，并融合由高密度电

阻率（ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＥＲＴ）法采

集的ＥＲＴ观测数据进行参数反演，然后将该反演

结果与传统的以浓度和水头为观测值方法而非采用

地球物理方法得到的结果进行比较，验证该方法在

求解高维参数反演问题时的有效性。

１　研究方法

１．１　地下水污染迁移模型

利用 ＭＯＤＦＬＯＷ 程序［２０］与 ＭＴ３ＤＭＳ 程

序［２１］构建地下水污染迁移的数值模拟模型，其中，

ＭＯＤＦＬＯＷ程序可以求解饱和多孔介质中的地下

水流问题，用基本微分方程表示为


狓
犓狓
犎
（ ）狓 ＋


狔
犓狔
犎
（ ）狔 ＋


狕
犓狕
犎
（ ）狕 ＋犠＝

犛狊
犎
狋

（１）

式中：犓狓、犓狔、犓狕 分别为渗透系数在犡、犢、犣方向

上的分量，ｍ／ｄ；犎为水头，ｍ；犠 为单位时间从单位

体积含水层中流入或流出的水量，ｄ－１；犛ｓ为贮水

率，ｍ－１；狋为时间，ｄ。

在查明了地下水流动信息的基础上，再结合

ＭＴ３ＤＭＳ程序，对地下水污染物的溶质运移过程

进行模拟，其基本控制方程为

　
犆
狋
＝

狓犻

犇犻犼
犆
狓（ ）

犻
－

狓犻
（狏犻犆）＋狇ｓ犆ｓ＋∑犚狀 （２）

式中：犆为质量浓度，ｍｇ／Ｌ；狋为时间，ｄ；犇犻犼为水动

力弥散系数，ｍ２／ｄ；狏犻为含水介质中的实际水流速

度，ｍ／ｄ；狇ｓ为单位体积含水层的源汇项流量，ｄ
－１；

犆ｓ为源汇项中溶质质量浓度，ｍｇ／Ｌ；∑犚狀为化学反

应项总和，ｍｇ／（Ｌ·ｄ）。

１．２　多重数据同化集合平滑器（ＥＳＭＤＡ）

ＥＳＭＤＡ算法是地下水污染溯源问题中一种

常用的数据同化方法，其基本原理与ＥＳ算法类似，

区别在于ＥＳＭＤＡ算法在运算过程中利用观测误

差的协方差矩阵对观测值进行多次数据同化，实现

了对参数样本的迭代更新，以更好地应对高维参

数空间反演问题［２２２３］。ＥＳＭＤＡ算法的基本步骤

如下：

第一步确定数据同化的迭代次数（犖ａ）和每次

迭代对应的膨胀系数犪犻（其中，犻＝１，２，…，犖ａ）。

第二步从模型参数的先验分布中选取犖ｅ个样

本，组成初始样本集合，犕１＝［犿１，１，犿２，１，…，犿犖ｅ，１］。

第三步从犻＝１开始执行多次迭代计算，在第犻

次迭代中，对样本集合犕犻＝［犿１，犻，犿２，犻，…，犿犖ｅ，犻］中

的每一个样本运行正演模型以获取该样本对应的预

测值犱犼，犻，正演模型的表达式如下：

犱犼，犻＝犳（犿犼，犻），犼＝１，２，…，犖ｅ （３）

第四步根据公式（４）对样本集合进行更新：

犿犼，犻＋１＝犿犼，犻＋犆ＭＤ（犆ＤＤ＋犪犻犆Ｄ）
－１（犱ｏｂｓ

犼
－犱犼，犻），

犼＝１，２，…，犖ｅ （４）

式中：犆ＭＤ为模型参数犿犻与预测值犱犻之间的协方差

矩阵；犆ＤＤ为预测值的自协方差矩阵；犆Ｄ为观测误差

的协方差矩阵；犱ｏｂｓ
犼
为根据犪犻犆Ｄ 添加扰动后的观

测值。

第五步重复执行第３步和第４步直到完成第

犖ａ 次迭代，得到最终的参数样本集合 犕犖犪 ＝

［犿１，犖犪，犿２，犖犪，…，犿犖犲，犖犪
］，并从中获得对参数后验

的反演估计。

１．３　耦合地下水地球物理模型的数据同化

方法

根据岩石地球物理关系构建联结地球物理信息

与水文地质信息的数值模型，利用Ａｒｃｈｉｅ公式
［２４］

描述地层电阻率、溶液电阻率与含水饱和度之间关

系，其公式基本形式如下：

·９７４·
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σｔ＝
σｗ

φ
犿犛狀ｗ

（５）

式中：σｔ为地层总电阻率，Ω·ｍ；σｗ为溶液电阻率，

Ω·ｍ；φ为有效孔隙度；犛ｗ 为含水饱和度；犿为黏

结指数；狀为饱和度指数。

溶液电阻率与温度和溶液质量浓度等因素有

关，Ｓｅｎ
［１７］综合考虑了这２种因素对溶液电阻率的

影响，提出了如下模型公式：

　　
１
σｗ
＝（５．６＋０．２７犜－１．５×１０－４犜２）犆－

２．３６＋０．０９９犜
１．０＋０．２１４（ ）犆 犆

３
２

（６）

式中：犆为溶液的质量浓度，ｍｇ／Ｌ；犜为溶液温度，

文中假定恒为２５℃。将式（５）与式（６）联合，便可

构建地层电阻率与溶液质量浓度的数值关系。

高密度电阻率法（ＥＲＴ法）作为一种常用的地

球物理方法，可以通过供电电极（Ａ、Ｂ）向地下空间

输入稳定的电流犐，然后根据测量电极（Ｍ、Ｎ）处的

电位值犞得到视电阻率的观测数据ρａ，再据此推算

出电阻率的空间分布。利用开源的Ｐｙｇｉｍｌｉ程序
［２５］

构建地球物理模型并求解ＥＲＴ正演问题。ＥＲＴ法

的正演模型可表示为

Δ

· １

ρ

Δ

（ ）犞 ＝－犐δ（狉） （７）

式中：ρ为地层电阻率的空间分布，Ω·ｍ；犞为电位

值，Ｖ；犐为电流值，Ａ；δ（狉）为狄拉克δ函数。

以上述方法为基础，提出基于ＥＳＭＤＡ算法

融合地球物理数据的数据同化方法，通过耦合地

下水地球物理模型，将质量浓度数据转换为ＥＲＴ

观测值，然后利用ＥＳＭＤＡ算法融合ＥＲＴ观测数

据对未知污染源参数进行反演估计。该方法的流

程图见图１。

图１　基于ＥＳＭＤＡ算法的数据同化方法流程

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＥＳＭＤＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　数值算例

假定污染场地为非均质各向异性的承压含水

层，将其概化为二维犡犣剖面（１００ｍ×４０ｍ），用边

长为２ｍ×２ｍ的正方形网格将区域剖分为２０行

５０列有限差分网格，见图２。假设含水层水流运动

为稳定流，左边界为定水头边界（水头为５０ｍ），右

边界为定水头边界（水头为４９ｍ），下边界为隔水边

界，上边界无源汇项。含水介质孔隙度为０．３０，纵

向弥散度为２０ｍ，垂直横向弥散度为３ｍ。初始时

刻，研究区无污染物。含水层的渗透系数犓符合对

数正态分布，参照场对数均值（ｌｎ犓）为３．０，方差

（σ２ｌｎ犓）为１．０，犡、犣方向的相关长度分别为６０ｍ和

２４ｍ。模拟总时长为２００ｄ，并平均划分为１０个应

力期，每个应力期为２０ｄ。

图２　污染场地示意图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄｓｉｔｅ

·０８４·

第２０卷 第４期　南水北调与水利科技（中英文）　２０２２年８月　



生态与环境

　　如图２所示，污染场地存在２个点源污染，污染

物成分相同，根据场地调查情况确定位置为Ｓ１ 和

Ｓ２，假定在模拟时间内其质量浓度保持不变，点源

Ｓ１处的污染物质量浓度为６０ｍｇ／Ｌ，点源Ｓ２处的

污染物质量浓度为３０ｍｇ／Ｌ。场地内共布设８个水

文监测点（Ｗ１至Ｗ８），用于测量质量浓度与水头数

据，并在模拟期狋为４０、６０、８０、１００、１２０、１４０、１６０ｄ

时进行数据采集，共获得８个固定水头数据与５６个

质量浓度数据。同时，在地表布设１条水平测线（５１

个电极，间距２ｍ）与３条垂直方向的测线（位于狓

＝２４、４８，７２ｍ处），每条测线包含２０个间距为１ｍ

的电极，共布设１１１个电极，并采用ｄｉｐｏｌｅｄｉｐｏｌｅ的

方式在相同的时间点测量电位数据（共有７次电流

注入，电流为１Ａ），共获得７６３个ＥＲＴ观测数据。

考虑到观测误差对参数反演结果的影响，设置质量

浓度与水头观测值相对误差为２％，ＥＲＴ观测值相

对误差为５％。

针对不同类型的观测数据，设计了３组算例来

对比其参数反演效果。３组算例均采用ＥＳＭＤＡ

算法作为数据同化方法：算例１使用质量浓度与水

头数据作为观测数据；算例２仅使用ＥＲＴ数据作为

观测数据；算例３使用质量浓度、水头和ＥＲＴ数据

作为观测数据。３组算例观测数据的采集时间相

同，具体设置见表１。

表１　算例设置

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｓｅｔｔｉｎｇｏｆｃａｓｅｓｔｕｄｉｅｓ

算例编号 观测数据 数据采集时间／ｄ

算例１ 质量浓度、水头 ４０、６０、８０、１００、１２０、１４０、１６０

算例２ ＥＲＴ ４０、６０、８０、１００、１２０、１４０、１６０

算例３ 质量浓度、水头、ＥＲＴ ４０、６０、８０、１００、１２０、１４０、１６０

　　考虑到含水层的空间各向异性，在对渗透系数

场进行参数反演时计算代价往往较高。本算例中的

渗透系数场根据模型的网格剖分维度为１０００维，

属于维度较高的反演问题，如果直接进行求解效率

会很低。因此，采用 ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ展开
［６］（ＫＬ

展开）的方法对渗透系数场进行降维。

　ｌｎ犓（狓，狔）≈ｌｎ犓（狓，狔）＋∑

犖ＫＬ

犻＝１
ζ犻 λ槡犻狊犻（狓，狔）（８）

式中：ζ犻为独立标准高斯分布的随机数；λ犻和狊犻（狓，狔）

为特征值和特征向量；犖ＫＬ为ＫＬ展开保留的项数，

本算例中取犖ＫＬ＝６０，可以保留对数渗透系数场

９５％以上的变异性。

利用ＥＳＭＤＡ算法进行参数反演的估计精度

可以使用均方根误差（犈ＲＭＳ）来量化，该值反映了模

型参数的估计值与真实值之间的差距，犈ＲＭＳ的值越

小（趋近于０），参数反演的精度越高。犈ＲＭＳ的计算

公式为

犈ＲＭＳ＝
１
犖ｅ∑

犖ｅ

狀＝１

（^狔狀－狔狀）槡
２ （９）

式中：^狔狀为反演的模型参数估计值；狔狀 为模型参数

真实值；犖ｅ为ＥＳＭＤＡ算法中样本集合的大小。

３　结果与讨论

在３组算例中，潜在污染点源Ｓ１和Ｓ２的质量

浓度在模拟期内保持不变，共有２个未知质量浓度

参数需要识别。渗透系数场采用ＫＬ展开的方式对

其降维，其中ＫＬ展开项数犖ＫＬ＝６０，因此对高维参

数场（１０００维）的识别降维成对６０个高斯分布的

ＫＬ展开项的反演。由此得出，对于３组算例，总共

需要进行数据同化的未知模型参数数量均为６２个。

根据以往设计数值算例的经验，将ＥＳＭＤＡ算法的

基础参数设置为：样本集合数犖ｅ＝１０００；迭代次数

犖ａ＝７；膨胀系数犪犻＝１４、１２、１０、８、６、４、２（其中，犻＝

１，２，…，犖ａ）。

３．１　污染源源强的反演识别

图３（ａ）至３（ｃ）分别为３组算例对污染源源强

的反演结果。图３（ａ）是将质量浓度与水头数据作

为观测值得到的源强反演结果，经过ＥＳＭＤＡ算法

７次迭代后，污染源Ｓ１处的源强已基本收敛，污染

源Ｓ２处的源强与真值仍有较大偏差，其主要原因是

观测井数量有限，导致采集到的观测数据较少。图

３（ｂ）是将ＥＲＴ数据作为观测值得到的源强反演结

果，Ｓ１与Ｓ２处的源强参数均已基本收敛，且与算例

１相比，反演结果更加趋近于真值，说明利用地球物

理方法获取的大量ＥＲＴ观测数据能有效改善传统

观测方法获取数据稀疏的不足。图３（ｃ）是将质量

浓度与水头数据和ＥＲＴ数据结合，共同作为观测

值得到的源强反演结果，经过７次迭代后Ｓ１ 与Ｓ２

处的源强参数明显收敛，且其与真值的拟合程度均

优于算例１和算例２。

由此可得，融合ＥＲＴ数据的ＥＳＭＤＡ算法可

以更加精确地反演污染源源强，并且在此基础上添

加质量浓度与水头观测数据，将使反演结果得到进

一步优化，说明观测信息的数量会直接影响参数反

演的效果。利用地球物理方法获取的ＥＲＴ数据虽

然测量精度不如质量浓度与水头数据，但可以便捷

地获取大量观测信息，本案例中采集到的ＥＲＴ观

测数据量（７６３个）远多于算例１中采集到的质量浓

度与水头数据量（６４个）。并且，在对污染源源强的

·１８４·
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反演识别上，通过融合多源观测数据能够有效提升

参数反演的精度。然后，通过量化的方式进一步比

较使用不同类型的观测数据反演污染源源强的效

果，将３组算例污染源源强反演结果的犈ＲＭＳ值列于

表２中。由表２可知，３组算例是针对任一个污染

源的犈ＲＭＳ值均呈现逐渐缩小的趋势，证明了融合多

源观测数据的算例３对污染源强度的反演精度要优

于算例１和算例２。

图３　污染源源强的反演结果

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｔａｍｉｎａｎｔｓｏｕｒｃｅｓｔｒｅｎｇｔｈ

表２　污染源参数反演结果的均方根误差

Ｔａｂ．２　ＲｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆＣａｓｅ１，Ｃａｓｅ２ａｎｄＣａｓｅ３

污染源
Ｓ１ Ｓ２

算例１ 算例２ 算例３ 算例１ 算例２ 算例３

犈ＲＭＳ １．５７２０ ０．８７４２ ０．００９５ ３．６２３０ １．０７２３ ０．００８９

３．２　渗透系数场的反演识别

图４、图５和图６分别为３组算例对渗透系数

场的反演结果。作为参照场的ｌｎ犓 真实分布如图

４（ａ）、图５（ａ）和图６（ａ）；在反演开始阶段生成的初

始随机场如图４（ｂ）、图５（ｂ）和图６（ｂ），为了对比３

组算例的反演效果，采用相同的初始随机场。对渗

透系数场进行参数反演得到的后验均值场如图４

（ｃ）、图５（ｃ）和图６（ｃ）；反映集合离散程度的方差场

如图４（ｄ）、图５（ｄ）和图６（ｄ）。

·２８４·
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图４　算例１渗透系数场的反演结果

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙｉｎＣａｓｅ１

　　如图４所示，在使用质量浓度与水头数据作为

观测值的算例１中，其后验均值场基本反映出ｌｎ犓

场的高、低值分布情况，但是对ｌｎ犓 场主体形态的

描述还不够精细，其反演结果与参照场仍存在不小

的差距。在使用ＥＲＴ数据作为观测值的算例２（图

５）中，其后验均值场不仅能反映出ｌｎ犓 场的高、低

值分布区域，还能较好地刻画渗透系数场的主体形

态，因此，算例２与参照场的拟合程度要优于算例

１，但是在对渗透系数场分布细节的刻画上仍然不够

精细。由图５（ｄ）可以得出算例２的估计方差已趋

近于０，说明继续进行迭代反演对结果的提升空间

有限。在算例３中，结合ＥＲＴ数据和质量浓度与水

头数据作为观测值，得出的结果见图６。从图６可

以明显地看出后验均值场在主体形态与细节上均较

为精细地刻画出了ｌｎ犓场的空间分布情况，其与参

照场的拟合程度要明显优于算例１和算例２。

图５　算例２渗透系数场的反演结果

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙｉｎＣａｓｅ２

　　通过上述对比分析，在对高维渗透系数场反演

识别上，融合ＥＲＴ数据的ＥＳＭＤＡ算法可以得到

更加精确的结果，并且在此基础上融合质量浓度与

水头数据作为观测值，可以有效地提升渗透系数场

的反演精度，说明利用多源观测数据在求解参数反

演问题上具有明显的优势。
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图６　算例３渗透系数场的反演结果

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙｉｎＣａｓｅ３

４　结论与展望

提出了基于ＥＳＭＤＡ算法融合ＥＲＴ数据的地

下水参数反演方法，并通过数值算例研究，得出以下

结论：

利用ＥＳＭＤＡ算法融合质量浓度与水头数据

或融合ＥＲＴ数据，均可以实现对污染源强度和渗

透系数场的联合反演，并且随着迭代次数的增加，反

演结果将在一定程度上更加趋近于真实值，证明了

该数据同化算法在求解地下水参数反演问题上的有

效性。

通过３组数值算例来比较融合不同类型观测数

据的ＥＳＭＤＡ算法的参数反演效果。算例１至算

例３在反演污染源源强时，对任一污染源的犈ＲＭＳ值

逐渐递减，说明反演精度从优到劣依次为算例３、算

例２、算例１。算例１至算例３在反演渗透系数场时

融合了多源观测数据（质量浓度、水头与ＥＲＴ数

据）的算例３对于ｌｎ犓场主体形态和局部细节的表

征要明显优于算例１和算例２；算例２对ｌｎ犓场主

体形态的表征优于算例１，但对ｌｎ犓场细节的刻画

程度与算例３仍存在差距：证明了融合多源观测数

据的ＥＳＭＤＡ算法在求解参数反演问题上的优越

性，能够有效提升参数反演的精度。

算例２中的反演结果要明显地优于算例１，其

主要原因是算例２中的ＥＲＴ观测数据的数量远多

于算例１中的质量浓度与水头数据，即使精度略低

也能够为参数反演提供更多的信息。高密度电阻率

法能够快速而便捷地获取大量具有空间连续性的

ＥＲＴ观测数据，而传统观测方法只能在有限的观测

井处获取少量不连续的观测数据。因此，在实际场

地调查中ＥＲＴ方法将更具优势。后续研究考虑将

数据同化方法与其他地球物理方法相结合，探索更

为精确高效的算法。

ＥＳＭＤＡ算法仅适用于对符合高斯分布的模

型参数的反演求解，而对于非均质性更强、参数维度

更高的非高斯场景，可以考虑结合机器学习、深度学

习和多点地质统计方法，进一步探求算法的适用性

和改进策略。
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染源及含水层参数同步反演［Ｊ］．中国环境科学，２０１９，

３９（７）：２９０２２９１２．（ＺＨＡＮＧＳＳ，ＬＩＵＨＨ，ＱＩＡＮＧＪ，

ｅｔａｌ．Ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｐｏｌｌｕｔｉｏｎ

ｓｏｕｒｃｅａｎｄａｑｕｉｆｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂａｓｅｄｏｎＢａｙｅｓｉａｎｆｏｒ

ｍｕｌａ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，３９（７）：

２９０２２９１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１９６７４／ｊ．ｃｎｋｉ．

ｉｓｓｎ１０００６９２３．２０１９．０３４３．

［５］　郝辰宇．基于自适应替代模型的地下水数据同化研究

［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０２１．（ＨＡＯＣＹ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅ

ｓｕｒｒｏｇａｔｅｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａ

ｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２１．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．２７４６１／ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｚｊｄｘ．２０２１．０００６２８．

［６］　ＺＨＯＵＪ，ＳＵＸ，ＣＵＩＧ．ＡｎａｄａｐｔｉｖｅＫｒｉｇｉｎｇｓｕｒｒｏｇａｔｅ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｊｏｉｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃａｎｄ

ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｒｅａｃｔｉｖｅｔｒａｎｓｐｏｒｔｍｏｄｅｌｉｎｇ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｎｔａｍｉｎａｎｔＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１８，２１６：５０

５７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｃｏｎｈｙｄ．２０１８．０８．００５．

［７］　ＣＨＡＮＤＲＡＲ，ＡＺＡＭＤ，ＭＬＬＥＲＲＤ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓ

ｌａｎｄｓ：ＡＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｕｎ

ｃｅｒｔａｉｎｔｙｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＢａｄｌａｎｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆

Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，１３１：８９１０１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃａｇｅｏ．

２０１９．０６．０１２．

［８］　ＥＭＥＲＹＪＭ，ＧＲＩＧＯＲＩＵＭＤ，ＦＩＥＬＤＪＲ．ＲＶ．Ｂａｙｅｓｉａｎ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｕｎｋｎｏｗｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍａ

ｔｅｒｉａｌｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，

２０１６，４０（１３１４）：６３９５６４１１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｐｍ．２０１６．

０１．０４６．

［９］　莫绍星．基于深度学习的地下水模拟高维不确定性分

析和反演［Ｄ］．南京：南京大学，２０１９．（ＭＯＳＸ．Ｔｏｗａｒｄｓ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｉｎｖｅｒｓｅａｎａｌｙｓｉｓｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．２７２３５／ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｎｊｉｕ．２０１９．０００１０８．

［１０］　ＪＵＬ，ＺＨＡＮＧＪ，ＭＥＮＧＬ，ｅｔａｌ．ＡｎａｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓｉ

ａｎｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔｈｅｒｆｏｒｄａｔａ

ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０１８，

１１５：１２５１３５．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｄｖｗａｔｒｅｓ．２０１８．０３．０１０．

［１１］　ＸＩＮＧＺ，ＱＵＲ，ＺＨＡＯＹ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｒｅ

ｌｅａｓｅｈｉｓｔｏｒｙｏｆａｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｃｏｎｔａｍｉｎａｎｔｓｏｕｒｃｅ

ｂａｓｅｄｏｎａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１９，５７２：５０１５１６．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．

ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１９．０３．０２０．

［１２］　ＺＨＡＮＧＲ，ＺＨＯＵＮ，ＸＩＡＸ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃａｎｄｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｒｅａｃｔｉｖｅ

ｔｒａｎｓｐｏｒｔｍｏｄｅｌｌｉｎｇｗｉｔｈａｍｏｄｉｆｉｅｄＩＬＵＥＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ

［Ｊ］．Ｗａｔｅｒ．２０２０，１２（８）：２１６１．ＤＯＩ：１０．３３９０／

ｗ１２０８２１６１．

［１３］　ＥＶＥＮＳＥＮＧ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｗｉｔｈａｎｏｎｌｉｎ

ｅａｒｑｕａｓｉｇｅｏｓｔｒｏｐｈｉｃｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈ

ｏｄｓｔｏｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏ

ｐｈｙｓｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ：Ｏｃｅａｎｓ，１９９４，９９（Ｃ５）：１０１４３

１０１６２．ＤＯＩ：１０．１０２９／９４ＪＣ００５７２．

［１４］　ＶＡＮＬＥＥＵＷＥＮＰＪ，ＥＶＥＮＳＥＮＧ．Ｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａ

ｔｉｏｎａｎｄｉｎｖｅｒｓｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｏｎｔｈｌｙＷｅａｔｈｅｒＲｅｖｉｅｗ，１９９６，１２４

（１２）：２８９８２９１３．ＤＯＩ：１０．１１７５／１５２００４９３（１９９６）１２４

＜２８９８：ＤＡＡＩＭＩ＞２．０．ＣＯ；２．

［１５］　ＺＨＡＮＧＪ，ＬＩＮＧ，ＬＩＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｏｃａｌｕｐ

ｄａｔｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔｈｅｒｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，５４（３）：１７１６１７３３．ＤＯＩ：１０．１００２／

２０１７ＷＲ０２０９０６．

［１６］　ＥＭＥＲＩＣＫＡＡ，ＲＥＹＮＯＬＤＳＡＣ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔ

ｈｅｒｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆

Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，５５：３１５．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃａｇｅｏ．

２０１２．０３．０１１．

［１７］　ＫＡＮＧＸ，ＳＨＩＸ，ＲＥＶＩＬＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｐｌｅｄｈｙｄｒｏｇｅｏ

ｐｈｙｓｉｃａｌｉｎｖｅｒｓｉｏｎｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙｆｉｅｌｄｂｙｊｏｉｎｔｌｙａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ

ａｎｄｔｉｍｅｌａｐｓｅｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙ

ｄｒｏｌｏｇｙ，２０１９，５７８：１２４０９２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．

２０１９．１２４０９２．

［１８］　ＣＡＭＰＯＲＥＳＥＭ，ＣＡＳＳＩＡＮＩＧ，ＤＥＩＡＮＡＲ，ｅｔａｌ．

Ｃｏｕｐｌｅｄａｎｄｕｎｃｏｕｐｌｅｄｈｙｄｒｏｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓ

ｕｓｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｏｆＥＲＴｍｏｎｉ

ｔｏｒｅｄｔｒａｃｅｒｔｅｓｔｄａｔａ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，

２０１５，５１（５）：３２７７３２９１．ＤＯＩ：１０．１００２／２０１４ＷＲ０１６０１７．

［１９］　ＣＵＩＦ，ＢＡＯＪ，ＣＡＯＺ，ｅｔａｌ．Ｓｏｉｌｈｙｄｒａｕｌｉｃｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｇｒｏｕｎｄｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇｒａｄａｒｄａｔａ

ｖｉａｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔｈｅｒｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０２０，５８３：１２４５５２．ＤＯＩ：

１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０２０．１２４５５２．

［２０］　ＨＡＲＢＡＵＧＨＡＷ，ＢＡＮＴＡＥ，ＨＩＬＬＭ，ｅｔａｌ．ＭＯＤＦ

ＬＯＷ２０００，ｔｈｅ Ｕ．Ｓ．ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｕｒｖｅｙ ｍｏｄｕｌａｒ

ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｆｌｏｗｍｏｄｅｌＵｓｅｒｇｕｉｄｅｔｏｍｏｄｕｌａｒｉｚａ

ｔｉｏｎｃｏｎｃｅｐｔｓａｎｄｔｈｅｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｆｌｏｗｐｒｏｃｅｓｓ［Ｒ］．

Ｒｅｓｔｏｎ，Ｖｉｒｇｉｎｉａ：Ｕ．Ｓ．ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ，２０００．

［２１］　ＺＨＥＮＧＣ，ＷＡＮＧＰＰ．ＭＴ３ＤＭＳ：Ａｍｏｄｕｌａｒｔｈｒｅｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｉｅｓｔｒａｎｓｐｏｒｔｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌａ

ｔｉｏｎｏｆａｄｖｅｃｔｉｏｎ，ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ，ａｎｄｃｈｅｍｉｃａｌｒｅａｃｔｉｏｎｓｏｆ

ｃｏｎｔａｍｉｎａｎｔｓｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ；Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｎｄｕｓｅｒ′ｓｇｕｉｄｅ［Ｒ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ：Ｕ．Ｓ．Ａｒｍｙ

ＣｏｒｐｓｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｓ，１９９９：１２１９．ＤＯＩ：１０．２２１４／ａｊｒ．

１６９．４．９３０８４９５．

·５８４·

周念清，等　ＥＳＭＤＡ算法融合ＥＲＴ数据联合反演地下水污染源与含水层参数



生态与环境

［２２］　ＥＭＥＲＩＣＫＡＡ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｎｓｅｍｂｌｅｓｍｏｏｔｈｅｒｗｉｔｈ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎａｓａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｆｏｒｈｉｓｔｏｒｙ

ｍａｔｃｈｉｎｇｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉ
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