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一种新的估计非高斯分布含水层渗透系数场的方法

孙　猛 ，骆乾坤 ，孔志伟 ，郭　明 ，刘明力 ，钱家忠

（合肥工业大学资源与环境工程学院，安徽 合肥　230009）

摘要：集合卡尔曼滤波（ensemble Kalman filter, EnKF）是最流行的数据同化方法之一。然而，在处理非高斯问题时，EnKF

存在局限性。为了解决非高斯问题并准确描述含水介质连通性，将正态分数变换（normal-score transformation, NST）与多重

数据同化集合平滑器（ensemble smoother with multiple data assimilation, ES-MDA）相结合，提出 NS-ES-MDA 方法。通过对比

实验，验证了 NS-ES-MDA 方法估计非高斯分布含水层渗透系数场的有效性。相较于重启正态分数集合卡尔曼滤波器

（restart normal-score ensemble Kalman filter, rNS-EnKF）方法，NS-ES-MDA 在吸收相同数据后，参数估计精度提升约 34%，计算

效率提升约 35%。此外，NS-ES-MDA 方法受“异参同效”现象的影响较小，具有较强的更新能力，能够保障得到较准确的参

数估计值。研究可为非高斯分布含水层参数估计提供一种有效的求解方法。

关键词：数据同化；非高斯场；参数估计；集合平滑器；正态分数变换；渗透系数
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A novel approach for estimating hydraulic conductivity of
non-Gaussian aquifer

SUN Meng ，LUO Qiankun ，KONG Zhiwei ，GUO Ming ，LIU Mingli ，QIAN Jiazhong
（School of Resources and Environmental Engineering, Hefei University of Technology,

Hefei, Anhui　230009, China）

Abstract：The  ensemble  Kalman  filter  (EnKF)  is  one  of  the  most  widely  used  data  assimilation  methods.
However,  it  exhibits  limitations  in  handling  non-Gaussian  problems.  To  effectively  address  such  issues  and
accurately describe the connectivity of aquifers, a novel approach named NS-ES-MDA is developed in this study.
The  proposed  NS-ES-MDA  synergistically  combines  the  normal-score  transformation  (NST)  with  ensemble
smoother with multiple data assimilation (ES-MDA). Through comparative experiments,  the efficacy of NS-ES-
MDA  in  estimating  the  hydraulic  conductivity  of  non-Gaussian  distributed  aquifers  is  demonstrated.  By
assimilating  the  same  dataset,  NS-ES-MDA  exhibits  approximately  34% improvement  in  parameter  estimation
accuracy and about 35% enhancement in computational efficiency compared to the restart normal-score ensemble
Kalman  filter  (rNS-EnKF).  Furthermore,  the  NS-ES-MDA shows  case  robustness  against  the “equifinality” and
displays remarkable updating capabilities, which leads to more precise parameter estimates. This study provides an
effective solution for parameter estimation in non-Gaussian distributed aquifers.
Keywords：data  assimilation； non-Gaussian  fields； parameter  estimation； ensemble  smoother  with  multiple 
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准确识别含水层的关键参数，如渗透系数、贮水

率和孔隙度等，对于高精度地下水数值模拟、地下水

资源管理以及地下水污染修复等工作具有重大意义。

然而，由于含水系统的复杂性和观测数据的有限性，

参数估计面临许多挑战 [1 − 2]。传统的参数估计方法因

受限于模型误差、参数不确定性和观测误差等因素，

估计结果的精度和可靠性较差 [3]。为了克服这些问

题，数据同化（data assimilation, DA）方法应运而生。数

据同化方法可以将模型模拟值和观测数据进行有效

融合，以提高参数估计的准确性和可靠性 [4 − 5]。集合

卡尔曼滤波（ensemble Kalman filter, EnKF）和它的改进

方法是最流行的数据同化方法之一，在海洋学、大气

科学、水文学、石油工程等诸多领域得到了广泛应

用[6 − 9]。EnKF 及其改进方法实现参数估计包括 2 个主

要步骤：对系统演变进行预测；根据预测值与观测值

的差异对所描述系统的参数进行更新（或修正），更新

以线性组合的形式进行，权重使用协方差函数计算[10]。

在每个时间步，EnKF 都会按照这个顺序对系统参数

进行预测和更新，以逐步融合模型预测和观测数据。

然而，这种以线性组合形式更新系统参数的方法，会

导致 EnKF 面临许多非高斯问题的挑战。尤其对于含

水层分布高度渠道化，渗透系数明显不符合高斯分布

的情况，EnKF 难以还原在地下水流和溶质运移中起

关键作用的含水介质的连通性 [11]。因此，寻找可以解

决非高斯问题同时可以准确刻画含水介质连通性的

方法至关重要。

目前，解决非高斯问题的方法大致可以分为 4 类：

其他滤波方法、深度学习类方法、与地质统计方法相

结合的方法和转换类方法 [12 − 18]。 Moradkhani 等 [12]

采用粒子滤波解决水文模型中的参数估计问题，通过

对一组粒子赋不同权重以逼近参数的后验分布，其最

显著的优点是不再局限于高斯假设，但是该方法通常

比其他滤波方法需要更多的样本，并且样本量会随着

状态变量个数的增加呈指数增长，面对高维问题时计

算量让人难以接受。Zhang 等 [13] 借助深度学习方法挖

掘创新向量到更新向量之间的非线性映射关系代替

基于协方差矩阵的线性更新步骤。但是深度学习模

型的选择较为主观，同时在深度学习模型中存在大量

超参数，计算量巨大且难以保证计算精度。Cao 等 [14]

提出在场地中选取向导点，用基于卡尔曼的方法更新

向导点处的渗透系数并使用多点地质统计（multiple

point statistics, MPS）插值非高斯场，但是插值结果依

赖于训练图像的质量。Zhou 等 [15] 提出正态分数集合

卡尔曼滤波 （normal-score  ensemble  Kalman  filter,  NS-
EnKF）方 法 ， 将 正 态 分 数 变 换 （normal-score
transformation，NST）引入 EnKF。NS-EnKF 在更新之

前将非高斯分布的变量转换为高斯分布，更新后再反

向转换为原始分布 [15 − 17]。Xu 等 [18] 基于 NS-EnKF 发展

了重启正态分数集合卡尔曼滤波器 （restart  normal-
score ensemble Kalman filter, rNS-EnKF），每次更新后将

后验参数代入模型从初始时刻重新计算得到当前时

刻的状态以防止 EnKF 可能存在的非物理更新，并成

功用于非高斯含水层中渗透系数和污染源参数联合

识别。

通常，当目的只是估计参数时，一次性使用所有

观测数据进行全局更新比顺序更新更高效，集合平滑

器（ensemble smoother, ES）就可以用远小于 EnKF 的计

算成本得到与其相似的结果 [19 − 20]。当系统强非线性

时，应用 ES 方法的迭代形式（ensemble smoother with
multiple data assimilation, ES-MDA）才能较准确求解参

数估计问题 [20]。因此，基于 ES-MDA 估计参数的高效

性和 NST 处理非高斯变量的强大能力，本文将 NST
与 ES-MDA 相结合，提出正态分数多重数据同化集合

平滑器（normal-score ensemble smoother with multiple data
assimilation, NS-ES-MDA）方法求解非高斯分布含水层

中渗透系数场估计问题。同时，通过二维算例验证新

方法的有效性。 

1    研究方法
 

1.1    标准 ES-MDA
标准 ES-MDA 分为初始化阶段和迭代计算阶段。

其中，迭代计算阶段包含预测和更新 2 个主要步骤。

实现过程如下：

（1）初始化

X0 ∈ RNp×Ne

在执行数据同化之前，需要设置一些超参数，通

常根据经验选择或多次尝试确定。初始集合的大小

（Ne）是一个关键参数，通常在数量级为 102 范围内选

择，使用地质统计方法生成 Ne 个参数场的实现，每个

实现中包含 Np 个未知参数，即初始集合 。

除初始集合之外，还有 2 个重要参数：迭代次数 N 和

每次迭代需要的膨胀系数（αi, i=1, 2, ···, N）。本文遵

循 Evensen[21] 提出的方案，膨胀系数满足：
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N∑
i=1

1
αi

= 1 （1）

αi = α
′
i

 N∑
i=1

1
α′i

 （2）

αi+1
′ =

α′i
αgeo

（3）

αi式中： ——第 i 次迭代需要的膨胀系数；

α′i α′1——膨胀前的系数，其中 不能为 0；
αgeo——常数，代表 αi 从一次迭代到下一次迭代

 的变化程度。

（2）预测

X j,i ∈ RNp对参数集合中的第 j 个实现 ，进行预测模

拟，得到初始时刻到当前时刻的所有观测值。表达式为：

Y j,i = y1,y2, · · · ,yk = f (X j,i) （4）

X j,i式中： ——第 i 次迭代参数集合第 j 个实现；

yk ——k 时刻的观测值；

Y j,i ——第 i 次迭代的预测集合中第 j 个实现，包

 括初始时刻到 k 时刻所有的观测值；

f (·)——预报算子。

（3）更新参数

X j,i

根据观测值与预测值之间的差距对先验参数

（ ）进行修正：

X j,i+1 = X j,i+Ci
X,Y(Ci

Y,Y +αi R)−1(D+
√
αiε j−Y j,i) （5）

Ci
X,Y式中： ——第 i 次迭代中先验参数与预测值之间的

互协方差矩阵；

Ci
Y,Y

——预测值的自协方差矩阵；

R——观测误差的协方差矩阵；

D——初始时刻到当前时刻 k 所有观测值；

ε j ——均值为 0、协方差矩阵为 R的观测误差。

Ci
X,Y Ci

Y,Y在第 i 次迭代中， 和 按如下方法计算：

Ci
X,Y =

1
Ne−1

Ne∑
j=1

(X j,i−Xi)(Y j,i−Y i)
T

（6）

Ci
Y,Y =

1
Ne−1

Ne∑
j=1

(Y j,i−Y i)(Y j,i−Y i)
T

（7）

Xi式中： ——第 i 次迭代参数集合的均值；

Y i ——第 i 次迭代预测集合的均值。

（4）迭代计算

返回步骤（2），直到达到指定的迭代次数。 

1.2    正态分数变换

为了增强 ES-MDA 公式处理高斯参数识别问题

的能力，更新前对先验参数集合执行 NST 操作，在高

斯空间中更新后再反向转换为其原始分布。相比于

标准 ES-MDA，主要变化如下：

（1）在预测步骤之后更新之前对先验参数集合执

行 NST 操作：

Gi = ϕ(Xi) （8）

Xi式中： ——第 i 次迭代的先验参数集合；

Gi ——正态分数变换后的先验参数集合；

ϕ(·)——正态分数变换算子。

G j,i X j,i用 代替 进入更新步骤，即式（5）修改为：

G j,i+1 = G j,i+Ci
G,Y(Ci

Y,Y +αi R)−1(D+
√
αiε j−Y j,i) （9）

CG,Y式中： ——正态分数变换后的先验参数集合与预测

 集合的互协方差矩阵。

（2）在更新步骤之后对后验参数集合进行反向变换：

Xi+1 = ϕ
−1(Gi+1) （10）

 

1.3    协方差局域化

基于集合方法的一个问题是欠采样问题。当集

合规模很小，不具有统计代表性时，可能会导致远距

离伪相关和滤波器发散。协方差局域化（covariance
localization, CL）可以解决这个问题 [22 − 24]。协方差局域

化通常通过对协方差矩阵执行逐元素乘法从而修正

协方差矩阵：

C̃i
G,Y = ρG,Y ◦Ci

G,Y （11）

C̃i
Y,Y = ρY,Y ◦Ci

Y,Y （12）

ρG,Y式中： ——参数点与观测点的距离相关矩阵；

ρY,Y ——观测点与观测点的距离相关矩阵。

本文采用距离相关矩阵进行协方差局域化，其中

距离相关矩阵根据 Gaspari 等 [25] 提出的五阶相关函数

进行计算。该函数可以有效减小空间点之间随着距

离增加而产生的相关性，并且可以限制超过特定距离

的远程相关性。具体计算过程如下：

ρ =


− 1

4

(
δ

b

)5
+

1
2

(
δ

b

)4
+

5
8

(
δ

b

)3
− 5

3

(
δ

b

)2
+1 0 ⩽ δ ⩽ b

1
12

(
δ

b

)5
− 1

2

(
δ

b

)4
+

5
8

(
δ

b

)3
+

5
3

(
δ

b

)2
−5
(
δ

b

)
+4− 2

3

(
δ

b

)−1

b < δ ⩽ 2b

0 δ > 2b

（13）
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式中：b——局域化半径；

δ——参数点-观测点或观测点-观测点的空间距

 离，如果距离超过 2b，则变量之间的相关性

 消失。

用修正后的协方差矩阵代替原来的协方差矩阵

进行更新，即式（9）修改为：

G j,i+1 = G j,i+ C̃i
G,Y(C̃i

Y,Y +αi R)−1(D+
√
αiε j−Y j,i) （14）

 

2    算例应用
 

2.1    算例设置

为验证 NS-ES-MDA 方法识别非高斯分布含水层

参数的能力，以含水层非高斯分布的渗透系数场估计

为例构造一个二维理想算例。如图 1（a）所示，研究区

x、y 方向长度均为 800 m，均匀离散成 80×80 网格，网

格大小为 10 m×10 m，南北为隔水边界，西边界为给定

水头边界，水头值为 0 m，东边界为出流边界，流量为

−20 m3/d，水流场稳定后停止抽水，场地内水位逐渐恢

复。采用二维承压含水层非稳定流模型模拟含水层

水位逐渐恢复的过程。研究区共设置 64 个水位观测

点、3 个水头控制点（#1、#2、#3）和 3 个浓度控制点

（#4、#5、#6），位置如图 1（a）所示。含水层由两相组

成，渗透系数较大的砂土以及渗透系数较小的黏土，

参数设置见表 1，对数渗透系数参考场如图 1（b）所
示。从场地对数渗透系数（lnK）直方图（图 1c）可以看

出，场地的 lnK 明显不服从高斯分布。模拟期总时长

为 5.0 d，均匀离散为 100 个时间步，前 20 个时间步的

数据用于数据同化，剩余时间步的数据用于检验数据

同化效果。使用 FloPy 求解地下水流数值模拟模型[26]。
 

水头观测点
水头控制点
浓度控制点

给
定

水
头

边
界

（
0
 m

）

800

800

800

600

400

200

8006004002000

#1

#2

#3

#4

#5

#6

0

隔水边界

700

600

500

400

300

200

100

0
−2−4 0 2 4

（a）模型设置

800

给
定

流
量

边
界

（
−2

0 
m

3
/d
）

y
/m

y
/m

x/m

2 500

2 500

0

x/m

（b）对数渗透系数参考场

ln（K/（m·d−1））

ln（K/（m·d−1））

ln（K/（m·d−1））

3.0

3.8

4.0

4.9

2.0

0

−2.0

−4.0
−4.2

1.5

−0

−1.5

−3.0
−3.5

频
数

（c）对数渗透系数参考场的直方图 （d）训练图像

隔水边界
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Fig. 1    Modeling setting and training image of the site
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表 1    二维算例对数渗透系数参考场参数设置

Table 1    Parameters of the reference lnK
 

岩性
变异函数

类型
均值

/（m·d−1）
标准差
/（m·d−1）

x方向
变程/m

y方向
变程/m

砂土 指数型 2.0 0.5 200 200
黏土 指数型 −1.5 0.5 200 200

 

为便于对比分析，设置不同的情景，见表 2。其

中，使用 rNS-EnKF 进行参数估计的情景命名为 S0，使

用 NS-ES-MDA 进行参数估计的情景根据迭代次数分

别命名为 S1、S2、S3、S4、S5、S6。
  
表 2    二维算例含水层渗透系数场估计的情景设置及估计结果

Table 2    Estimation of the two-dimensional aquifer hydraulic
conductivity field in different scenarios

 

情景
方法

（迭代次数）
IRMSE（lnK）
/（m·d−1）

IES（lnK）
/（m·d−1）

运行
时间/s

与S0的
比值/%

S0 rNS-EnKF（） 1.38 1.19 1 680 100%

S1 NS-ES-MDA（1） 1.40 1.31 254 15%

S2 NS-ES-MDA（2） 1.28 1.18 354 21%

S3 NS-ES-MDA（4） 1.05 0.95 628 37%

S4 NS-ES-MDA（6） 0.92 0.82 901 54%

S5 NS-ES-MDA（8） 0.91 0.76 1 084 65%

S6 NS-ES-MDA（10） 0.92 0.74 1 285 76%
　　注：rNS-EnKF不是迭代算法，没有迭代次数；IRMSE（lnK）代表集合均值
与真实lnK值的均方根误差；IES（lnK）是后验参数集合的集合扩散；运行时间
指在CPU主频为3.80 GHz的计算机上运行所用时间；与S0的比值为不同情
景运行时间与S0运行时间的比值。
  

2.2    数据同化效果评价指标

采用均方根误差（root mean square error,  RMSE）、
集合扩散（ensemble spread, ES）和纳什效率系数（Nash-
Sutcliffe  efficiency  coefficient,  NSE）定 量 评 价 NS-ES-
MDA 和 rNS-EnKF 的参数估计效果。均方根误差是

评价数据同化效果的常用指标，均方根误差越小，参

数估计结果与真实值越接近，其数学表达式为：

IRMSE =

√
1
n

n∑
i=1

(xi,ref − xi)
2

（15）

xi式中： ——网格 i 处的集合均值；

xi,ref ——网格 i 处的真实值；

n——网格数量。

集合扩散用于量化与系统参数表征相关的不确

定性，集合扩散越小，对系统认识的不确定性越小 [27]。

集合扩散计算公式为：

IES =

√
1
n

n∑
i=1

σ2
xi

（16）

σ2
xi

式中： ——网格 i 处的集合方差。

纳什效率系数是用来衡量模型预测结果与观测

值之间相对误差的指标，它通过计算模型预测值与观

测值之间的方差比例来衡量拟合程度[28]。纳什效率系

数的取值范围从负无穷到 1，越接近 1 说明模拟值对

观测值的拟合效果越好。纳什效率系数计算公式为：

INSE = 1−

T∑
t=1

(Ot −Mt)
2

T∑
t=1

(Ot −O)
2

（17）

INSE式中： ——纳什效率系数值；

Ot ——模型中某一点在 t 时刻的观测值；

Mt ——t 时刻的模拟值；

O——所有时刻观测值的均值；

T——总模拟时长。 

3    结果

本文中所有情景均使用同一个初始集合，该集合

大小为 500，集合中的每一个实现均使用快速采样法

（quick sampling, QS）从训练图像中生成 [29]，见图 1（d）。
快速采样法是一种基于像素的多点地质统计方法，能

够处理连续型变量。多点地质统计的理念非常简单：

从 2D（或 3D）训练图像中复制模式，同时尊重场地数

据。训练图像是预期空间结构的概念性描述，展示与

模拟区域相关的地质非均质性，通常基于先验信息构

建，Strebelle[30] 介绍了建立训练图像的一般方法。在

本文中，假设可以确定一个一般的先验特征，即场地

内存在高渗通道，但结构的精确类型（通道的方向和

尺寸）是不确定的，所以使用一个大于场地尺寸的训

练图像以尽量涵盖在模拟区域中可能找到的所有模

式。水头观测值服从均值为 0，标准差为 0.01 的高斯

分布[31 − 32]。NS-ES-MDA 的所有情景中 αgeo 均设置为 3。 

3.1    数据同化效果

图 2 展示了初始集合和所有情景中后验参数集合

的均值场和方差场。观察图 2 可知，S0 同化水头数据

后仅还原了部分通道特征且不确定性较大。在使用

NS-ES-MDA 的情景中，随迭代次数增加，数据同化效

果逐渐改善，S2 的结果与 S0 非常接近，但 S2 的运行时

间仅为 S0 的 21%（表 2）。S4 在恢复场地大部分通道特

征的同时显著降低了方差。然而，两相交界处方差比

相内部更大，表明非高斯场内部的曲线结构给参数估

计带来了挑战。与 S4 相比，S5、S6 提升不大，这表明虽

然通过增加迭代次数可提升参数估计效果，但超过一

定次数后提升变得困难。

从表 2 中可明显看出：在使用 NS-ES-MDA 的情
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景中，随迭代次数增加， lnK 均方根误差逐渐减小，并

最终稳定在 0.92 左右，情景 S5 表现最佳，其 lnK 均方

根误差为 0.91。将 S5 作为 NS-ES-MDA 的最终结果，

相较于 S0，其 lnK 均方根误差减小了约 34%，集合扩散

减小了约 36%，同时运行时间减少了约 35%。 

3.2    水头预测

将所有情景的参数估计结果重新代入水流模型，

得到水头控制点处的预测值，并与观测值进行比较，

结果如图 3 所示。从图 3 可以看出，随着迭代次数的

增加 NS-ES-MDA 的水头预测效果明显得到提升，且

优于 S0 的预测效果。其中，S4 在 3 个水头控制点处的

纳什效率系数均达到 0.99 以上（表 3）。S5、S6 与 S4 相

比水头预测效果提升不大，即在当前观测数据条件下

超过一定迭代次数后预测效果提升变得困难。

值得关注的是，S0 的 lnK 均方根误差略小于 S1，大

于其他情景（表 2），即 S0 的参数估计结果仅略好于 S1，
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图 2    初始参数集合以及所有情景中后验参数集合的均值场和方差场

Fig. 2    Mean and variance fields of the initial ensemble and posterior ensemble for all scenarios
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图 3    初始参数集合以及所有情景的后验参数集合对应的控制点处水头预测情况

Fig. 3    Head evolution at control points for the initial ensemble and all scenarios
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但其水头预测明显优于 S1、S2、S3，与 S4、S5、S6 接近。

根据表 3 中评价指标，S0 与 S5 的水头预测结果最为接

近，除了 IRMSE（Head #1）值相差较大（相对误差 77.6%），

其他评价指标的相对误差均在 25% 以内，甚至在某些

指标上 S0 优于 S5。 

3.3    溶质运移预测

为了验证数据同化后参数在溶质运移预测中的

表现，在水流模型的基础上进一步开展了溶质运移试

验。模拟过程被分为 2 个应力期：第 1 个应力期持续

200 d，在场地整个西边界线状污染源以恒定速率

（300 g/d）释放非反应性溶质，纵向和横向弥散度分别

为 40，4 m；第 2 个应力期持续 300 d，污染物停止释

放，在整个模拟期内东边界以恒定速率（−20 m3/d）抽
水，水流为稳定流，其余设置与表 1 相同。通过计算

浓度控制点处的归一化浓度穿透曲线，并与初始集

合、参考场的穿透曲线对比，评价参数估计效果。

从图 4 可以明显观察到初始集合中浓度的不确定

性最大，拟合效果最差，S5 对穿透曲线的拟合效果明

显优于初始集合和 S0。表 4 为情景 S0 和 S5 下不同观

测点处溶质运移预测结果评价指标统计值。S5 在所

有评价指标上表现均明显优于 S0，其在#4、#5、#6 处的

浓度均方根误差相比 S0 分别提升约 78%、91%、62%；

浓度集合扩散相比 S0 下降约 71%、77%、29%；浓度纳

什效率系数均达到 0.96 以上，拟合较好。 

4    讨论
 

4.1    数据同化算法对比与分析

对水头数据的同化结果表明，在估计非高斯渗透

系数场时，NS-ES-MDA 可以用较少的时间得到比 rNS-
EnKF 更准确的结果，对于本文中的算例，即使 NS-ES-
MDA 迭代 10 次运行时间仍然小于 rNS-EnKF。 rNS-
EnKF 的优势在于是一种在线的数据同化方法，可以

实现对参数的实时更新，而 NS-ES-MDA 需要等待收

集所有的观测数据才能进行更新。NS-ES-MDA 迭代

超过一定次数后参数估计效果提升困难，表明水头观

测数据中包含的系统参数信息有限，如果想进一步提

升参数估计效果，可能需要同化其他类型的数据，如

浓度、温度等。 

4.2    异参同效性的影响

在水头预测方面，尽管 S0 的参数估计结果较差，

其水头预测效果仍与 S5 接近，甚至在某些指标上优

于 S5。这说明 rNS-EnKF 方法更容易受到“异参同效

性”的影响。然而，一旦场地的边界条件发生改变或

不再进行水头预测，预测效果会大打折扣，溶质运移

预测证实了这一结论。 

4.3    空间连通性对溶质运移的影响

在溶质运移预测中，对比初始集合与 S0 中浓度控

制点处穿透曲线与真实值的不匹配可以发现，#4 和

#5 的预测值比观测值更晚到达峰值，而#6 的预测值

比观测值更早到达峰值（图 4）。这是因为#4 和#5 位

于高渗通道中，初始集合与 S0 均未明显识别出这些通

道特征，导致溶质无法借助通道快速到达观测位置；

而#6 位于低渗区，这 2 种情景均高估了低渗区的渗透

系数，导致预测时溶质更快到达#6。 

5    结论

（1）NS-ES-MDA 方法可以较为准确识别渗透系数

场和含水介质的连通性，吸收相同数据后，S5 与 S0 对比，

NS-ES-MDA 方法的参数估计精度比 rNS-EnKF 方法提

升了约 34%，同时计算效率较 rNS-EnKF 提升了约 35%。

（2）NS-ES-MDA 方法相较于 rNS-EnKF 方法不易

受到“异参同效”现象的影响，具有较强的更新能力，

以保障同化得到较为准确的参数场估计值。

此外，本研究只用 NS-ES-MDA 同化水位数据识

 

表 3    水头控制点处评价指标

Table 3    Metrics at head control points
 

评价指标 初始集合 S0 S1 S2 S3 S4 S5 S6

IRMSE（Head #1）/m 12.10 1.07 38.00 5.82 1.03 0.70 0.24 1.22
IES（Head #1）/m 27.88 4.47 50.17 18.28 8.53 6.27 5.51 5.03
INSE（Head #1） 0.03 0.99 −8.59 0.78 0.99 1.00 1.00 0.99

IRMSE（Head #2）/m 57.96 3.14 230.50 41.99 5.30 6.14 3.00 1.42
IES（Head #2）/m 50.92 12.54 202.68 76.99 26.19 14.53 9.68 8.84
INSE（Head #2） 0.72 1.00 −3.40 0.85 1.00 1.00 1.00 1.00

IRMSE（Head #3）/m 123.40 9.81 416.68 72.18 19.15 24.69 11.03 3.89
IES（Head #3）/m 100.99 17.04 255.07 98.46 38.17 21.65 13.06 12.09
INSE（Head #3） 0.70 1.00 −2.42 0.90 0.99 0.99 1.00 1.00
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别了渗透系数场，后续可以推广至同化多源数据（比

如同时吸收水头、浓度等观测值）对多种参数的联合

识别（比如同时识别渗透系数和污染源参数等）。
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