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摘  要 

当地下水污染发生时，能够准确及时地得到污染源信息及场地的渗透性分布，对于污染修复方案的制定

尤为重要。但这些信息无法直接观测获取，只能通过有限的观测数据来推估。本文利用集合数据同化方

法ILUES算法作为求解框架进行地下水污染源与含水层参数的同步反演，重点探讨样本集合数目和观测

信息对地下水污染源反演和含水层渗透系数场估计结果的影响。算例结果表明，融合观测水头数据和浓

度数据的ILUES算法框架能够实现污染源参数和渗透系数场的同步反演；作为数据同化方法，ILUES算法

参数(集合样本数量)和观测信息(观测井数量和空间分布等)都直接影响着地下水污染源反演和渗透系数

场估计的准确性。 
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Abstract 
When groundwater pollution occurs, it is particularly important to be able to obtain accurate and 
timely information on the source of contaminant and the hydraulic conductivity field of the site for 
the development of contamination remediation plans. However, this information cannot be ob-
tained by direct observation and can only be deduced by limited measurement data. In this paper, 
the ensemble data assimilation method (ILUES algorithm) is adopted as the solution framework 
for simultaneous identification of groundwater contaminant source and aquifer parameters, the 
influence of sample set number and observation information on groundwater contaminant source 
identification and estimation of aquifer hydraulic conductivity field is discussed. The results show 
that the ILUES algorithm framework, which assimilates the observation data (hydraulic head and 
concentration data), can achieve the simultaneous inversion of contaminant source parameters 
and hydraulic conductivity field. As a data assimilation method, ILUES algorithm parameters (the 
number of ensemble samples) and observation information (the number and locations of moni-
toring wells, etc.) directly affect the accuracy of groundwater contaminant source identification 
and hydraulic conductivity field estimation. 
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1. 引言 

目前，我国地下水污染已十分严重。由于地下水系统固有的复杂性、隐蔽性，地下水一旦遭受污染，

不仅难以发现，而且治理和修复需要很长的时间[1]。为了更好地管理地下水以及评价地下水污染的环境

风险，通常需要先大致弄清污染源的情况，包括污染源分布以及污染浓度排放情况等，该过程被称为地

下水污染源反演[2]。同时，进入地下水系统的污染物受含水层非均质性影响，随着水流运动，在迁移扩

散和各种物理化学过程作用下，呈现非均质分布特征，因此需要准确掌握含水层参数信息(渗透系数、弥

散度等)，该过程被称为含水层参数反演[3] [4]。 
地下水污染源反演和含水层参数反演都属于地下水逆问题，数据同化方法已成为求解地下水逆问题

的重要方法[5] [6]。数据同化是通过融合真实的观测数据和数值模型的预测数据，从而实现对系统参数和

状态的可靠估计[7] [8]。基于集合的数据同化方法是目前常用的数据同化方法，如集合卡尔曼滤波器

(EnKF)和集合平滑器(ES)。与需要同时更新模型参数和状态的 EnKF 相比，ES 仅更新参数，避免了 EnKF
中观察到的更新参数和状态之间的不一致问题[9]。研究表明，在处理高维强非线性问题时，标准 ES 算

法通常难以获得令人满意的参数反演结果，Ju 等[10]将 IES 与高斯过程替代模型结合，高效准确地识别

Open Access

https://doi.org/10.12677/ag.2021.1111142
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


张春秋 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2021.1111142 1468 地球科学前沿 
 

了非均质渗透系数场。Zhang 等[11]提出了一种迭代局部更新集合平滑器(Iterative Local Updating Ensem-
ble Smoother, ILUES)，进一步提升 ES 在非线性问题中的适用性和运行效率。 

作为数据同化方法，算法参数(集合样本数目 eN 等)会对逆问题求解效率产生一定的影响[12]。同时，

观测数据作为反演问题求解的关键信息来源，观测井数目和空间分布等会影响到各种观测信息中的信息

量，进而对反演结果的准确性也会产生重要的影响[13] [14] [15]。基于前人研究，本文利用集合数据同化

方法 ILUES 算法作为求解框架，重点探讨样本集合数目和观测信息(观测井数目和空间分布等)对地下水

污染源反演和含水层渗透系数场估计结果的影响，实现地下水污染源与含水层参数的同步反演。 

2. 同步反演优化模型 

地下水污染源和含水层参数的同步反演问题是通过使观测点的实测值和模拟值偏差达到最小从而获

取地下水污染源信息(污染源位置、污染物排放浓度、排放时间等)以及未知含水层参数(渗透系数、弥散

度、有效孔隙度等)。同步反演模型包括模拟模型(地下水污染迁移模型)和逆问题的求解框架(直接法、优

化方法、数据同化方法等)，本文采用集合数据同化方法 ILUES 算法作为逆问题的求解框架。 

2.1. 地下水污染迁移模型 

目前常用的污染物迁移模拟程序有 MT3DMS、RT3D、PHT3D、FEFLOW 等。其中，MT3DMS 是

应用最为广泛的污染物迁移模拟程序。本文采用 MT3DMS 程序进行地下水污染物迁移模拟。MT3DMS
本身不包括地下水流模拟程序，计算模拟需和 MODFLOW 联合使用。 

MODFLOW 的地下水流方程如下[16]： 

xx yy zz s
h h h hK K K W S

x x y y z z t
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   + + + =    ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂    

                      (1) 

式中，假定渗透系数主轴方向与坐标轴方向一致， xxK 、 yyK 、 zzK 分别为渗透系数在 x、y、z 方向上的

分量，m/d；h 为水头，m；W 为单位时间从单位体积含水层流入或流出的水量，1/d； sS 为孔隙介质的贮

水率，1/m；t 为时间，d。 
MT3DMS 的地下水溶质运移方程如下[17] 

( ) ( )
k k

k k
ij i s s n

i j i

c cD v c q c R
t x x x

θ
θ θ

∂  ∂ ∂ ∂
= − + +  ∂ ∂ ∂ ∂ 

∑                       (2) 

式中，θ 为含水介质的孔隙度，无量纲； kc 为溶质组分 k 的浓度，g/m3； ijD 为水动力弥散系数张量，m2/d；

iv 为含水介质中的实际水流速度，m/d，与 Darcy 流速 iq 的关系为 i iv q θ= ； sq 为单位体积含水层的源汇

项流量，1/d； k
sc 为源汇项中溶质组分 k 的浓度，g/m3； nR∑ 为化学反应项总和，g/(m3d)。 

2.2. 逆问题的求解框架 

假设观测数据与模型参数之间的关系可表示为： 

( )d f m ε= +                                      (3) 

式中， d 是测量值， ( )f ⋅ 是正演模拟模型， m 是未知模型参数向量， ε 是观测误差向量。 
集合平滑器(ES)通过同化观测值 d 以更新未知模型参数： 

( ) ( )1a f f f f
j j MD DD D j jm m C C C d f m

−  = + + −                           (4) 

式中， 1 , , , ,
e

f f f f
j NM m m m =    是先验参数样本集合， 1 , , , ,

e

a a a a
j NM m m m =    是更新后的模型参数样
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本集合， f
MDC 是先验参数样本集合 fM 和模型预测值样本集合 ( ) ( ) ( )1 , , , ,

e

f f f f
j ND f m f m f m =    的互

协方差矩阵， f
DDC 是 fD 的自协方差矩阵。 

当未知模型参数 m的先验分布或后验分布非高斯分布时，无法直接用公式 4 对参数进行更新。不同

于标准 ES 在更新过程中利用了集合中的所有 eN 个样本，迭代局部更新集合平滑器(ILUES)提出了局部更

新的策略：1) 通过局部集合指标(公式 5 和公式 6)确定样本集合 fM 中每个样本 f
jm 的局部样本集合；2) 

对 eN 个局部样本集合分别利用公式 4 进行更新；3) 分别从更新后的 eN 个局部样本集合中随机选取一个

样本，组合成更新后的整体集合 , , ,
1 , , , ,

e

a loc a loc a loc a
j NM m m m =    。 

( ) ( ) ( )1 2
max max

1 2

J m J m
J m

J J
β= + ⋅                                 (5) 

( ]( )0,1l eN Nα α= ∈                                    (6) 

式中， ( )1J m 是模型输出 ( )f m 和观测值 d 之间的距离， ( )2J m 是模型参数 m 和样本 f
jm 之间的距离， β

因子表示两个距离度量在综合度量中的相对权重。 max
1J 和 max

2J 分别是 ( )1J m 和 ( )2J m 的最大值。样本集

合 f
jm 的局部集合是具有最小 J 值的 lN 个样本，α 因子是局部样本集合占全局样本集合的比例。上述局

部更新算法可以通过简单的迭代过程反复调用，直至达到预设的收敛指标(相邻迭代步的样本集合差异足

够小，或达到最大允许迭代次数等)。 

3. 算例研究 

3.1. 问题概述 

如图 1 所示，考虑某非均质各向异性承压含水层，含水层水流运动为稳定流。研究区大小为 15 m × 15 
m，离散为 60 行 60 列的有限差分网格(网格初始尺寸为 0.25 m × 0.25 m)。含水层厚度为 1 m。南北边界

为二类隔水边界，东边界为定水头边界(水位为 5.25 m)，西边界为定水头边界(水位为 6 m)，无其他源汇

项。含水介质孔隙度为 0.30，纵向弥散度为 1.00 m，水平横向弥散度为 0.10 m。含水层渗透系数 K 满足

对数正态分布，其均值( ln K )与方差( 2
ln Kσ )分别为 2.0 和 0.5，x 和 y方向的相关长度分别为 4.0 m和 2.0 m，

变差函数为指数型。 
初始时刻，含水层中无污染物。假设研究区存在三个潜在污染源 S1、S2 和 S3 (如图 1)，污染物为保

守型，并假设污染物不会对地下水流场产生影响。潜在污染源发生持续泄露(真实污染位置在 S1 和 S3 处)
造成地下水污染，污染源释放强度非恒定，每个潜在污染源表征为 10 个未知参数进行量化，即 10 个应力

期对应的污染源强度。假设污染源强度的先验分布是均匀分布，污染源参数的真实值和取值范围见表 1。 
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 3600 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，这里采用

Karhunen-Loève 展开的方法对渗透系数场进行降维[18]。 

( ) ( ) ( )
1

ln , ln , ,
KLN

i i i
i

K x y K x y s x yξ τ
=

≈ + ∑                           (7) 

式中， iξ 是独立标准高斯分布的随机数； iτ 和 ( ),is x y 是特征值和特征函数； KLN 是 Karhunen-Loève 展开

的项数。本算例中选择 400KLN = ，可以保留约 95.20%的渗透系数场的变异性。 
因此，本算例共有 30 个未知污染源参数和表征渗透系数场的 400 个 KLE 参数，共计 430 个未知参

数需要反演计算。30 个污染源参数的真实值见表 1，渗透系数真实场如图 1 所示。为了估计这些未知参

数，在研究区布设 15 个观测井(如图 1)。本算例观测点的水头观测和浓度观测值是利用 MODFLOW 和
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MT3DMS 事先计算得到，后续加入观测噪声作为观测资料。模拟时段总时长为 160 天，共 10 个应力期(每
个应力期 16 天)。由每个应力期末时刻的模拟值和正态分布的测量噪声(公式 8)计算得到观测值。 

obs simu simuch ch ch L δ= + × ×                                (8) 

式中， simuch 表示模拟值(水位或浓度)， obsch 为观测值(水位或浓度)， L 为噪声水平(取 5%)，δ 为满足标

准正态分布的随机偏差。 
 

 
Figure 1. Plan of aquifer structure 
图 1. 含水层结构平面图 

 
Table 1. The true value and prior range of releasing intensity of groundwater contaminant source 
表 1. 地下水污染源释放强度真值和先验范围 

参数 
不同应力期的污染源释放强度真值/(g/s) 

先验范围/(g/s) 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

S1 5.62 4.34 1.79 5.21 2.54 4.38 5.56 4.69 2.32 5.32 [0, 8] 

S2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [0, 8] 

S3 5.38 3.26 5.69 4.00 1.68 4.21 5.38 6.23 2.38 5.26 [0, 8] 

3.2. 结果与讨论 

为了定量评价 ILUES 算法的参数估计效果，采用均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)和平均

集合离散度(Average Ensemble Spread, AES)作为定量评价指标。RMSE 用来度量待估计参数的估计值和真
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实值之间的接近程度，RMSE 值越低，则参数反演精度越高。AES 反映的是参数集合相对于估计值均值

的离散程度，即参数估计值的不确定性。二者公式如下： 

( ) ( )
2

1RMSE
N

e ai ii
V V

N
=
 − =

∑                              (9) 

( ) ( )
2

1 1
ˆ

AES

eN N
e eiji j i

V V

N

= =

  −   =
∑ ∑

                          (10) 

式中， eV 和 aV 分别代表第 i 个反演参数的估计值和真实值， êV 代表第 i 个反演参数的估计值均值，N 为

待估计参数的总数， eN 为集合样本数量。 

3.2.1. 集合样本数量的影响 
作为数据同化方法，ILUES 的算法参数的集合样本数量 eN 影响着逆问题的求解效果。基于上述算例，

固定其他算法参数( 0.1α = 和 1.0β = ， 7iter = )，选用不同的集合样本数量( 1000 2000 3000, , ,4000eN = )，
比较不同集合样本数量𝑁𝑁𝑒𝑒值情况下的反演结果。 

图 2 为不同 eN 值下的渗透系数场的估计结果，可以看出，4 组渗透系数估计场在轮廓上都较好的反

映了 ln K 场的形态以及高低值区域，但是在细节上随着 eN 值从 1000 增加至 3000，估计得到的渗透系数

场与真实场越来越相似(图 2(b)~(d))，说明利用 ILUES 算法进行参数估计的过程中，更大的 eN 值能够更

好地表征渗透系数场；继续增加 eN (从 3000 增至 4000)渗透系数场的估计效果没有明显的提升(图 2(d)和
图 2(e))，说明 3000eN = 经过 7 次迭代后，渗透系数场估计的不确定性(估计方差)达到很低的水平，已很

难对反演结果进行提升。 
 

 
Figure 2. Estimation of hydraulic conductivity field under different Ne values 
图 2. 不同 Ne值下渗透系数场的估计结果 
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图 3 为不同 eN 值下的 RMSE 和 AES 值的变化趋势图。在污染源反演方面，ILUES 算法 eN 从 1000
增至 4000 时，识别结果的 RMSE 值由 0.8194 降至 0.4632 (降幅为 43.47%)；对渗透系数场估计结果而言，

渗透系数场估计结果的 RMSE 值由 1.7234 降至 1.2533 (降幅 27.28%)。同时，AES 值在 eN 从 1000 增加

至 2000 时迅速减小，而 eN 继续从 2000 增至 4000 时，污染源反演结果和渗透系数场估计的 AES 值无明

显变化趋势；当 eN 达到 4000 时，污染源反演结果和渗透系数场估计的 AES 值分别为 0.0965 和 0.4085，
表明经 7 次迭代后验集合样本的离散度达到较低水平。 

 

 
Figure 3. Trends of RMSE and AES values under different Ne values 
图 3. 不同 Ne值下的 RMSE 和 AES 值的变化趋势图 

 
考虑到随着 eN 的增加，运算时间和计算结果的存储空间都会显著增加。因此，为了平衡计算效率与

计算精度，选择 3000eN = 为最佳样本集合大小。 

3.2.2. 观测信息的影响 
在 ILUES 算法中，参数反演时需要结合模型融入观测信息。上一节讨论了集合样本数量 eN 值对反

演结果的影响，并确定了本算例的最佳集合样本数量 3000eN = 。在此基础上开展观测信息(观测井数量

和空间分布等)对反演结果准确性的影响。为了探究观测井分布对地下水污染源反演和渗透系数场估计的

准确性的影响，设置 3 种分布情形(图 1，图 4(a)和图 4(b))，分布采用 ILUES 算法进行污染源参数及渗透

系数场的反演。ILUES 算法参数设置为： 0.1α = 和 1.0β = ， 7iter = ， 3000eN = 。在 3 种观测分布中，

形成 2 个对照组：1) 对照组 1：图 1 和图 4(a)为观测井数目相同(15 个)但分布不同的情形，前者的观测

井位置是随机分布于场地内，后者则是均匀分布于场地内；2) 对照组 2：图 1 和图 4(b)都是观测井位置

随机分布于潜在污染源下游方向，但是观测井数目不同，前者为 15 个，后者为 30 个。 
图 5 为 3 种观测分布下的污染源强度的反演结果(从表征污染源信息的 30 个未知参数分别选取了 S1

的 2
S1S 、 9

S1S ，S2 的
2
S2S 、 9

S2S ，S3 的
2
S3S 、 9

S3S )。图 6 为不同观测分布下渗透系数场的估计结果(均值场和

方差场)。 
1) 对照组 1：观测井数目相同(15 个)但分布不同的情形 
图 5(a)和图 5(b)是 15 个观测井均匀分布和随机分布情形下的污染源反演结果，可以看出：经过 7 次

迭代后，两种分布情形下 S2 的污染源反演强度均接近于 0 表明 S2 处无污染发生，与实际情况相符；对于

S1 和 S3，污染源参数样本收敛并接近于真实值，且随机分布情形下(图 5(b))的反演结果优于均匀分布的

情形。 
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Figure 4. Sketch map of locations of monitoring wells 
图 4. 观测井空间分布示意图 

 

 
Figure 5. Inversion results of groundwater contaminant source intensity at different locations of monitoring wells 
图 5. 不同观测位置分布下的污染源强度的反演结果 

 
图 6(b)，图 6(e)和图 6(c)，图 6(f)是从渗透系数场的反演估计结果探究观测井数目相同但分布不同(即

对照组 1)对 ILUES 算法反演结果的影响。两种情形的均值估计场(图 6(b)和图 6(c))都能够大致刻画出渗

透系数场的形态及高低值区域，但是明显可以看出，利用随机分布的观测数据得到的均值估计场(图 6(c))

https://doi.org/10.12677/ag.2021.1111142


张春秋 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2021.1111142 1474 地球科学前沿 
 

更接近于真实场(图 6(a))，更准确地表征渗透系数场的中间大部分区域。渗透系数的估计方差场反映了集

合的离散性(即估计的不确定性)，均匀分布的估计方差场结果(图 6(e))略优于随机分布的情形(图 6(f))，分

析原因在于随机分布的观测井(图 1)主要分布于潜在污染源下游方向，在场地边缘区域没有观测井，无法

提供信息用于数据同化，因此在这些位置的渗透系数的估计结果存在着不确定性。但是总体而言，观测

井数目相同(15 个)随机分布情形下的污染源反演和渗透系数场估计效果更好。 
2) 对照组 2：观测井随机分布于潜在污染源下游方向，但是观测井数目不同的情形 
图 5(b)和图 5(c)是利用随机分布的 15 个或 30 个观测位置的水头和浓度数据得到的参数反演结果，

明显可以看出：采用 30 个观测位置识别的样本集合参数平均值更接近于真值，且收敛效果大大提高。对

比图 6(a)，图 6(c)，图 6(d)可以看出，ILUES 算法通过同化 15 个观测位置的观测数据，渗透系数的均值

估计场大致刻画出场地渗透系数场的主要形态和轮廓；利用 30 个观测位置的观测数据得到的估计均值场

对高低值区域的刻画则更为准确；同时后者的估计方差场(图 6(g))整体上低于前者(图 6(f))，表明后者渗

透系数场的估计结果不确定性程度更低。因此，观测井随机分布的情况下，观测井数目的增加明显有助

于 ILUES 算法更为准确地实现地下水污染源反演和渗透系数场估计。 
 

 
Figure 6. Estimation results of hydraulic conductivity field at different locations of monitoring wells 
图 6. 不同观测位置分布下渗透系数场的估计结果 

4. 结论 

1) 本研究利用集合数据同化方法 ILUES 算法进行地下水污染溯源和渗透系数场反演研究。ILUES
算法参数(集合样本数量 eN )影响着地下水污染源反演和渗透系数场估计的求解效果。综合考虑计算效率

和计算精度，确定 3000eN = 为最佳样本集合大小。 
2) 观测信息(观测井数量和空间分布等)直接影响着 ILUES 算法估计参数的准确性。一般情形下，观

测点数量越多，能够提供更多的信息用于数据同化计算，ILUES 算法能够得到更准确的参数反演估计结

果；在观测点数量相同的情况下，选取能够更多反映地下水位和浓度变化情况的观测点，将有助于获得

更好的污染源反演和渗透系数场估计结果。 
3) 不同观测位置在不同时刻的水位和浓度数据能够提供的信息量是不同的，影响着数据同化方法(比

如 ILUES 算法)的参数估计结果。因此，考虑时间和成本，后续应进行优化观测井设计以选取最优观测位
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置，从而为数据同化方法提供信息量最大的观测信息。 

基金项目 

国家自然科学基金(42077176)；南京水利科学院水文水资源与水利工程科学国家重点实验室重点基金

项目(2019nkzd01)；上海市自然科学基金资助项目(20ZR1459700)。 

参考文献 
[1] 郭永丽, 张文静, 滕彦国. 基于 MAROS 平台的地下水污染监测网优化设计[J]. 水文, 2013, 33(4): 45-54. 
[2] Ayvaz, T.M. (2016) A Hybrid Simulation-Optimization Approach for Solving the Areal Groundwater Pollution Source 

Identification Problems. Journal of Hydrology, 538, 161-176. https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2016.04.008 

[3] 张双圣, 刘汉湖, 强静, 等. 基于贝叶斯公式的地下水污染源及含水层参数同步反演[J]. 中国环境科学, 2019, 
39(7): 2902-2912. 

[4] 鞠磊. 基于多源数据同化的含水层异质性刻画[D]: [博士学位论文]. 杭州: 浙江大学, 2018. 

[5] 江思珉, 蔡奕, 王敏, 等. 基于和声搜索算法的地下水污染源与未知含水层参数的同步反演研究[J]. 水利学报, 
2012, 43(12): 1470-1477. 

[6] Zhou, H., Gómez-Hernández, J.J. and Li, L. (2014) Inverse Methods in Hydrogeology: Evolution and Recent Trends. 
Advances in Water Resources, 63, 22-37. https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2013.10.014 

[7] 王文, 寇小华. 水文数据同化方法及遥感数据在水文数据同化中的应用进展[J]. 河海大学学报: 自然科学版, 
2009, 37(5): 66-72. 

[8] Reichle, R.H. (2008) Data Assimilation Methods in the Earth Sciences. Advances in Water Resources, 31, 1411-1418.  
https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2008.01.001 

[9] Eerick, A.A. and Reynolds, A.C. (2013) Ensemble Smoother with Multiple Data Assimilation. Computers & Geos-
ciences, 55, 3-15. https://doi.org/10.1016/j.cageo.2012.03.011 

[10] Ju, L., Zhang, J., Meng, L., et al. (2018) An Adaptive Gaussian Process-Based Iterative Ensemble Smoother for Data 
Assimilation. Advances in Water Resources, 115, 125-135. https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2018.03.010 

[11] Zhang, J., Lin, G., Wu, L., et al. (2018) An Iterative Local Updating Ensemble Smoother for Estimation and Uncer-
tainty Assessment of Hydrologic Model Parameters with Multimodal Distributions. Water Resources Research, 54, 
1716-1733. https://doi.org/10.1002/2017WR020906 

[12] 张江江. 地下水污染源解析的贝叶斯监测设计与参数反演方法[D]: [博士学位论文]. 杭州: 浙江大学, 2017. 
[13] Zhang, J., Li, W., Zeng, L., et al. (2016) An Adaptive Gaussian Process-Based Method for Efficient Bayesian Experimen-

tal Design in Groundwater Contaminant Source Identification Problems. Water Resources Research, 52, 5971-5984.  
https://doi.org/10.1002/2016WR018598 

[14] Mogheir, Y. and Singh, V.P. (2002) Application of Information Theory to Groundwater Quality Monitoring Networks. 
Water Resources Management, 16, 37-49. https://doi.org/10.1023/A:1015511811686 

[15] Sreekanth, J., Lau, H. and Pagendam, D.E. (2017) Design of Optimal Groundwater Monitoring Well Network Using Sto-
chastic Modelling and Reduced Rank Spatial Prediction. Water Resources Research, 53, 6821-6840.  
https://doi.org/10.1002/2017WR020385 

[16] McDonald, M.C. and Harbaugh, A.W. (1988) MODFLOW, a Modular Three-Dimensional Finite Difference Groundwater 
Flow Model. USGS Techniques of Water Resources Investigations, Book 6. 

[17] Zheng, C. and Wang, P.P. (1999) MT3DMS: A Modular Three-Dimensional Multispecies Transport Model for Simu-
lation of Advection, Dispersion, and Chemical Reactions of Contaminants in Groundwater Systems; Documentation 
and User’s Guide. US Army Engineer Research and Development Center. 

[18] Zhang, D. and Lu, Z. (2004) An Efficient, High-Order Perturbation Approach for Flow in Random Porous Media via 
Karhunen-Loève and Polynomial Expansions. Journal of Computational Physics, 194, 773-794.  
https://doi.org/10.1016/j.jcp.2003.09.015 

https://doi.org/10.12677/ag.2021.1111142
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2016.04.008
https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2013.10.014
https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2008.01.001
https://doi.org/10.1016/j.cageo.2012.03.011
https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2018.03.010
https://doi.org/10.1002/2017WR020906
https://doi.org/10.1002/2016WR018598
https://doi.org/10.1023/A:1015511811686
https://doi.org/10.1002/2017WR020385
https://doi.org/10.1016/j.jcp.2003.09.015

	基于集合平滑器的地下水污染源与含水层参数的同步反演
	摘  要
	关键词
	Simultaneous Identification of Groundwater Contaminant Source and Aquifer Parameters Based on Ensemble Smoother
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 同步反演优化模型
	2.1. 地下水污染迁移模型
	2.2. 逆问题的求解框架

	3. 算例研究
	3.1. 问题概述
	3.2. 结果与讨论
	3.2.1. 集合样本数量的影响
	3.2.2. 观测信息的影响


	4. 结论
	基金项目
	参考文献

