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ILUES算法融合ERT数据反演污染源参数与渗透系数场

张瑞城，周念清，江思珉，夏学敏
（同济大学 土木工程学院，上海 200092）

摘要：利用MT3DMS程序构建地下水污染物运移模型，采用

迭代局部更新集合平滑（iterative local updating ensemble
smoother，ILUES）算法作为数据同化方法并引入（Karhunen⁃
Loeve，KL）展开对渗透系数场进行降维，通过融合高密度电阻

率法（electrical resistance tomography，ERT）测量数据和传统观

测数据（水头与浓度）实现地下水污染溯源和渗透系数场的联

合反演。结果表明，融合ERT数据的 ILUES数据同化方法反

演效率更高，模拟结果也更精确；对场地非均质渗透系数场的

刻画，融合ERT数据的 ILUES数据同化方法明显优于用水头

与浓度数据作为观测值的情形，融合ERT等环境地球物理数据

的数据同化框架能够有效地提高参数反演效果。
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Estimation of Contaminant Source
Parameters and Hydraulic Conductivity
Field by Assimilating Electrical
Resistance Tomography Data with
Iterative Local Updating Ensemble
Smoother Algorithm

ZHANG Ruicheng，ZHOU Nianqing，JIANG Simin，
XIA Xuemin
(College of Civil Engineering, Tongji University,Shanghai 200092,
China)

Abstract：Based on the MT3DMS program，a numerical
model which characterized the migration of groundwater
contaminants was constructed. Iterative local updating
ensemble smoother（ILUES）algorithm is used as the data
assimilation method and Karhunen⁃Loeve（KL）expansion

was introduced to implement the principal component

analysis（PCA） dimensionality reduction of hydraulic

conductivity field. The joint estimation of contaminant
source parameters and hydraulic conductivity field was
realized by assimilating measurement data of electrical
resistivity tomography （ERT） and conventional
observation data（concentration and hydraulic head）. The
results show that the ILUES data assimilation method in
which ERT data are used as the observation has better
estimation efficiency and more accurate simulation
results. As for the characterization of the site’ s
heterogeneous hydraulic conductivity field， the results
also demonstrate the obvious advantage of using ERT data
as the observation. In summary，the data assimilation
framework in which environmental geophysical data such
as ERT are used as the observation can effectively
improve the effect of parameter estimation.

Key words： parameter estimation； ensemble smoother
(ES)； electrical resistivity tomography (ERT)； data

assimilation；geophysics

随着现代工农业生产的快速发展和污染物排放

量的不断增加，各种污染物通过不同的途径入渗进

入到地下水体中，导致地下水污染问题日趋严重。

在污染场地研究中，除了采用传统的监测、取样、分

析和评价外，通过建立数值模型对地下水污染物的

迁移转化过程进行模拟预测已成为研究地下水污染

问题的有效途径和重要手段。准确获取模型参数是

进行数值模拟预测的关键，然而，由于参数存在空间

变异性的特点，难以利用稀疏的观测信息来准确描

述非均质场地的模型参数［1］。近些年来，将地球物

理方法（如高密度电阻率成像法、地质雷达法等）和

间接观测手段引入污染水文地质研究中，其应用越

来越广泛［2-4］。

求解地下水逆问题通常需要进行数据同化，利

文章编号：0253⁃374X（2022）02-0223-08 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 21118

收稿日期：2021-03-30
基金项目：国家自然科学基金（42077176）
第一作者：张瑞城（1993—），男，博士生，主要研究方向为地下水数值模拟。 E-mail：1810038@tongji. edu. cn
通信作者：周念清（1964—），男，教授，博士生导师，工学博士，主要研究方向为地下水数值模拟。

E-mail：nq. zhou@tongji. edu. cn



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 50卷

用浓度、水头值以及采用地球物理方法获取的间接

观测值来对模型参数进行反演，从而对系统状态提

供更科学可靠的估计［5］。其中，基于集合的数据同

化算法有集合卡尔曼滤波器（EnKF）和集合平滑器

（ES）等，在地下水逆问题中已被广泛使用［6-8］，二者

的区别是EnKF需要同时更新模型参数和状态，而

ES仅进行参数更新，就能有效避免EnKF中参数和

状态的不一致问题［9］。为了提高计算的运行效率和

准确性，有学者提出了一种迭代局部更新集合平滑

（iterative local updating ensemble smoother，ILUES）
算法，通过采用局部更新策略，实现了对高维强非线

性问题的求解［9-10］。

国内外有关地下水污染参数反演研究，大多集

中于污染源参数（源强和位置）或场地水文地质参数

（渗透系数场、孔隙度等）等单一类型参数的识别，而

对污染源源强和渗透系数场的联合反演少有研

究［11-12］。与此同时，现有数据同化方法主要通过融

合水头与污染物浓度观测值进行参数反演，融合地

球物理数据和水头浓度数据的研究相对较少［1，13］。

有鉴于此，本文综合考虑污染源参数与场地水文地

质参数，将污染源源强和渗透系数场作为未知模型

参数，构建基于迭代局部更新平滑器算法（ILUES）
的数据同化框架，并融合ERT（高密度电阻率法）数

据进行联合参数反演，通过数值算例验证了该方法

的有效性。

1 研究方法

1. 1 地下水流与溶质运移模型

对于饱和多孔介质中的三维地下水流运动，有

如下基本微分方程：
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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；H为水头，m；W为单位时间从单位体积

含水层中流入或流出的水量，d-1；Ss为的贮水率，m-1；

t为时间，d。
针对饱和多孔介质中的溶质运移问题，其基本

控制方程如下：
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式中：C为浓度，g·m-3；t为时间，d；Dij为水动力弥散

系数，m2·d-1；v i为含水介质中的实际水流速度，m·
d-1；qs为单位体积含水层的源汇项流量，d-1；Cs为源

汇项中溶质浓度，g·m-3；∑Rn为化学反应项总和，g·
m3·d。

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［14］求解地下

水流模型，用MT3DMS程序［15］求解溶质运移方程。

1. 2 地层电阻率与溶质浓度关系的构建

溶质具有导电性，不同的溶质其导电性与电阻

率差异比较大。Archie公式用于刻画溶液电阻率与

地层电阻率以及含水饱和度之间关系［16］，其有效性

得到了许多学者的证实和采用，基本形式如下：

φmSnw=
Rw
R t

（3）

式中：φ为有效孔隙度；Sw为含水饱和度；Rw为溶液

电阻率，Ω ⋅m；Rt为地层总电阻率，Ω ⋅m；m为黏结指

数；n为饱和度指数。

溶液电阻率与温度和溶液浓度等因素的有关，

Sen［12］综合考虑了这两种因素对溶液电阻率的影响，

将物理化学理论与室内实验相结合，提出了如下模

型公式。

1
Rw
= (5.6+0.27T-1.5×10-4T 2) c-

( 2.36+0.099T1.0+0.214c ) c
3
2 （4）

式中：T为溶液的温度，根据场地调查数据取为

15℃，其余参数同前。

1. 3 地球物理反演模型

高密度电阻率法以岩土体导电性差异为基础，

通过供电电极（A、B）向地下空间输入稳定的电流 I，
然后根据测量电极（M、N）的电位差分析电场的分

布，进而推算出视电阻率的空间分布。视电阻率正

演模型可表示如下：
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地球物理反演模型是利用反演方法通过对

ERT数据（观测值）的拟合实现正演模型参数（地

层 电 阻 率）的 反 演 识 别 ，可 以 利 用 开 源 程 序

Pygimli构建地球物理模型并求解电阻率的反演

问题［17］。

1. 4 基于 ILUES算法的数据同化框架

ILUES算法是一种迭代形式的ES算法，其协
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方差矩阵扰动策略来源于Emerick和Reynolds［18］所
提出的ES-MDA算法，通过添加扰动的观测误差协

方差矩阵对观测数据进行多次同化，从而实现对参

数样本的迭代更新。

为了更好地解决高维非线性参数反演问题，

ILUES算法没有采用传统集合平滑方法的全局更新

策略，而是使用了一种优化的局部更新策略，即只对

每个参数样本的局部样本集合进行更新。在 ILUES
算法中，对于集合中的每一个样本，其局部样本集合

通过以下距离评价因子进行筛选：

J (m ) = J1 (m ) /J1max + J2(m ) /J2max （6）

式中：J1 (m ) = [ f (m ) -d ] TC-1D [ f (m ) -d ]衡量

模型预测值 f (m )与观测值d之间的拟合误差；CD是

观 测 误 差 的 协 方 差 矩 阵 ；J2(m ) = [m-
mf
j ] TC-1MM[m-mf

j ]衡量样本m与样本mf
j 之间的距

离，mf
j ∈Mf= (mf

1，⋯，mf
j )，j=1，2，…Ne，Ne为样

本集合的大小；CMM为集合Mf的自协方差矩阵；J1max
和 J2max分别为 J1 (m )和 J2(m )的最大值。根据式（6）
计算得到的 J (m )值，选取N loc= αNe (α∈(0，1 ])个
J (m )值最小的样本作为局部样本集合，其中α因子

根据以往的数值算例经验取为0. 1。
本文构建了融合 ILUES算法、Archie公式、Sen

模型和溶质运移模型的数据同化框架，其浓度和水

头及地球物理数据（ERT数据）作为数据同化的观

测值。算法流程如图1所示。

2 算例研究

研究区为矩形区域（二维 XZ剖面，100m×
40m），概化为非均质各向异性的承压含水层，用边

长为2m的正方形网格将研究区剖分为20行50列有

限差分网格（如图 2）。假设含水层水流运动为稳定

流，研究区下边界为隔水边界，左右边界为定水头边

界（左边界水头为50. 0m，右边界水头为49. 0m），上

边界无源汇项。含水介质孔隙度为 0. 30，纵向弥散

度为 10m，垂直横向弥散度为 3m。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（
- -----lnK）与方差（σ2lnK）分别为2. 0和1. 0，x，z

方向的相关长度分别为 60m和 24m，变差函数为指

数型，真实渗透系数场见图2。

假定研究区存在 3个潜在点源污染，分别标记

为S1、S2和S3（S2处实际上无污染物释放），污染物进

入含水层的释放强度如表 1，场地内布置有 12个监

测点（图 2）。观测点的浓度观测值是利用地下水流

和溶质运移模型正演计算得到。模拟总时长为

200d，均匀离散为10个应力期，且只在前6个应力期

内发生污染物释放，其污染源强度见表1。由正演模

拟值和正态分布的测量噪声计算得到观测值。

Cobs=Csimu+CsimuLδ （7）

式中：Csimu表示模拟值；Cobs为观测值；L为噪声水平

（取10%）；δ为满足标准高斯分布的随机偏差。

高密度电阻率成像法采用温纳装置进行探测，

沿地表布置一排电极，参见图2，共获取了10组ERT
观测数据，ERT测量值相对误差取10%。为了研究

利用场地观测数据进行污染溯源和渗透系数场估计

的可行性，设计了算例 1和算例 2，分别通过同化传

统观测数据（水头与浓度）、地球物理数据（ERT数

据）来反演未知模型参数。算例 1中选取 12个观测

点（图 2中三角形）的水头和 t =［20，30，40，50，

图1 基于ILUES算法的数据同化框架

Fig.1 The framework of data assimilation based on
ILUES algorithm

图2 污染场地概念模型

Fig.2 The conceptual model of contaminated site
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60，70，80］day的浓度作为观测值；算例2选取 t=
［20，40，60，80］d的ERT监测数据作为观测值，算

例的具体设置见表2。
考虑对空间上连续变化的渗透系数场进行反演

时，渗透系数场的维度与模型的网格剖分程度有关

（本算例为 20×50=1 000维）。高维地下水逆问题

的求解效率较低，一般需要对渗透系数场进行降维，

采用Karhunen-Loève展开［19］的方法对其进行降维。

lnK ( x，y) ≈- -----lnK ( x，y) +∑
i=1

NKL

ξ i τ i s i ( x，y)（8）

式中：ξ i是独立标准高斯分布的随机数；τ i和 s i ( x，y)
是特征值和特征函数；NKL是KL展开的项数。

为了定量评估 ILUES算法同化2类不同观测数

据的参数反演效果，引入均方根误差（root-mean-
square error，RMSE）作为评价标准，该值反映了由

ILUES算法反演得到的模型参数估计值与其真实值

之间的差距，RMSE的值越小（趋近于 0），说明参数

反演的精确度越高。RMSE的计算如下：

ERMSE=
1
Ne
∑ n=1

Ne ( )ŷn- yn
2

（9）

式中：ŷn为参数反演得到的模型参数估计值；yn为模

型参数的真实值；Ne为 ILUES算法中集合的大小。

3 结果与讨论

在 2个算例中，渗透系数场的 KL展开项数

NKL=60，可以保留 lnK场约95%的变异性，从而对

渗透系数场（20×50=1 000维）的识别降维为对KL
展开的 60个高斯随机数的反演。对于潜在污染点

源S1、S2和S3，污染物释放发生在前6个应力期，共有

18个污染源强度参数需要识别，其先验分布为［0，
20］的均匀分布。因此，对于2个算例总共需要反演

识别的未知模型参数数量均为 78个。为了获得准

确的参数反演结果，根据以往数值算例的经验，将

ILUES算法的参数设置为：集合数Ne=1 000，迭代

次数NIter=10，α=0.1。
3. 1 污染源源强反演结果

图 3为算例 1和算例 2的污染源源强的反演结

果。图 3a~3c是利用水头和［20，30，40，50，60，
70，80］d的浓度观测值，得到的源强反演结果，经

10次迭代后基本收敛，但与各应力期的源强真值仍

有较大的偏差；相较而言，图 3d~3f融合［20，40，
60，80］d的ERT时变数据反演得到的污染源源强，

经 7次迭代后已经收敛于真实值，其中S2各应力期

的源强值均接近于0（即无污染发生）。

因此，融合ERT数据的 ILUES算法可以更好地

估计污染源源强。值得注意的是，算例 2中ERT数

据测量时间为［20，40，60，80］d，而算例 1中污染

物浓度观测时间为［20，30，40，50，60，70，80］d，
在较少时间点采集的ERT数据的反演结果反而更

好，其原因在于ERT等地球物理方法虽然测量精度

不如水头、浓度数据，但可以便捷地获取大量具有空

间连续性的观测数据，其采集的观测数据量（620个）

远多于算例1中的水头与浓度数据（96个）。

为了更好地量化和对比使用ERT数据和水头

浓度数据的污染源源强反演效果，将算例1和算例2
中源强反演结果的RMSE值列于表3。由表3可知，

使用ERT数据作为观测值的算例 2，任一污染源的

任一应力期对应的均方根误差均小于使用水头与浓

度数据的算例 1，这进一步说明了利用 ILUES算法

融合ERT数据进行参数反演可以获得更加精确的

结果。

3. 2 渗透系数场的反演结果

图4和图5是经过10次迭代后 lnK的反演结果。

对于算例 1和算例 2，作为参照场的 lnK真实场如图

4a和图 5a；初始时刻随机生成的 lnK场如图 4b和图

5b，为了有效对比算例 1与算例 2的反演精度，两算

例采用相同的初始随机 lnK场。分别随机选取 2个
后验估计，见图 4c~4d和图 5c~5d，lnK的估计均值

场与方差场（反映集合的离散型和估计的不确定性）

分别见图4e、4f和图5e、5f。对比污染物分布形态及

高、低值区域，发现算例 2拟合程度更好，且对渗透

系数场的刻画更为精细。

表1 各应力期的污染源源强真实值

Tab.1 The reference true values of pollution sources
strength in different stress periods

应力期

SP1
SP2
SP3
SP4
SP5
SP6

污染源源强/（mg·d-1）
S1
16
18
6
19
19
3

S2
0
0
0
0
0
0

S3
3
2
19
19
16
18

表2 算例设置

Tab.2 The setting of case studies

算例编号

算例1
算例2

观测数据

水头、浓度
ERT

数据采集时间/d
［20，30，40，50，60，70，80］

［20，40，60，80］
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在使用水头与浓度数据的算例1中（见图4），其2
组后验估计场在轮廓上基本反映了 lnK场的形态及

高、低值区域，但是在细节刻画上远不如使用ERT数

据的算例2，其反演得到的 lnK场与参照场仍有不小

的差距，同时如图4f所示算例1的估计方差已然趋近

于0，说明在现有基础上继续进行迭代对反演结果的

提升非常有限。在使用ERT数据的算例 2中（见图

5），两组后验估计场与参照场更为接近，方差场（图

5f）在研究区左右两侧较高，其原因是利用温纳装置

获得的呈倒梯形分布的ERT数据无法覆盖到相关区

域。由此可知，融合ERT数据的 ILUES方法可以更

加精确地估计污染场地的渗透系数场。

在此基础上，将算例1与算例2反演所得 lnK场

代入地下水流与溶质运移模型，获取其末时刻的污

染物浓度分布，并与作为参照的真实浓度分布进行

对比，如图 6。图 6a反映了研究区末时刻真实的污

图3 污染源源强的反演结果

Fig.3 The inversion results of contaminant source strength

表3 污染源参数反演结果的均方根误差

Tab.3 Root-mean-square error of Case 1 and Case 2

应力期

1
2
3
4
5
6

S1
算例1
6. 318
1. 923
1. 165
1. 112
0. 794
0. 939

算例2
0. 054
0. 076
0. 347
0. 332
0. 541
0. 225

S2
算例1
1. 256
2. 731
1. 280
1. 658
1. 537
1. 198

算例2
0. 028
0. 075
0. 068
0. 141
0. 225
0. 132

S3
算例1
1. 887
1. 379
1. 215
1. 268
1. 049
1. 109

算例2
0. 032
0. 029
0. 136
0. 124
0. 243
0. 089
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染物浓度分布；图 6b是使用初始随机 lnK场正演得

到的末时刻浓度分布；图6c、6d分别为算例1和算例

2反演所得 lnK场代入地下水流与溶质运移模型中

所获取的污染物浓度分布情况。经过对比可以得到

以下结论：虽然初始随机生成的 lnK场与真实场有

较大的差距，但是经过算例 1与算例 2的参数反演

图4 渗透系数场的反演结果（算例1）
Fig.4 The inversion results of hydraulic conductivity in Case 1

图5 渗透系数场的反演结果（算例2）
Fig.5 The inversion results of hydraulic conductivity in Case 2
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后，其分布基本接近于真实场，证明了 ILUES算法

在求解参数反演问题上的有效性；算例 2末时刻的

浓度分布情况与真实浓度分布更为接近，在细节的

刻画上更加精确，进一步证明了融合ERT数据的

ILUES方法的优越性。

4 结论

基于 ILUES方法构建融合溶质运移模型和地

球物理模型的地下水污染溯源的数据同化框架，并

通过数值算例分析，得到以下结论：

（1）使用 ILUES算法同化水头与浓度数据和

ERT数据，可以实现对各应力期污染源源强和渗透

系数场的联合反演，并且随着迭代次数的增加，反演

结果越来越趋近于真实值，证明基于 ILUES算法的

数据同化框架对于求解地下水参数反演问题的有

效性。

（2）在 ILUES数据同化框架下，设计了两个数

值算例对比同化浓度与水头数据（算例1）和ERT数

据（算例2）在相同条件下对于反演结果精度的影响。

在对污染源源强的反演上，算例 2结果的RMSE值

在 3个潜在污染源的全部应力期均小于算例 1。并

且在对渗透系数场的反演上，算例2对于 lnK场细节

的刻画上明显优于算例1。充分说明了融合ERT数

据的 ILUES方法在求解地下水参数反演问题上的

优越性。

（3）算例2通过在较少的观测时间点采集信息，

得到的反演结果精度反而优于观测时间点较多的算

例1，其原因在于使用高密度电法一次可以获取大量

的具有空间连续性的观测信息，而传统的浓度与水

头数据，只能在不连续的少量观测井处获取。在获

取观测信息的数量与规模上，结合地球物理方法的

算例 2要明显优于使用传统观测方法的算例 1。并

且由于利用高密度电法等地球物理方法进行观测的

便利性和观测数据的连续性，其在实际场地应用中

将更有优势。

（4）本文仅研究了对于非均质渗透系数场的反

演，而在实际应用中，孔隙度、弥散度等水文地质参

数也存在着不同程度的非均质性，且各参数之间存

在着一定的因果关系和相关性。后续研究计划结合

机器学习和深度学习等方法同时反演多种水文地质

参数。
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