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摘　要　本文探讨了粒子群优化（ＰＳＯ）算法在叠前地震角道集子波反演中的应用．在基本最优ＰＳＯ算法的基础

上，提出了对粒子更新速度进行平滑滤波的改进最优粒子群算法．由于代表子波的粒子的维数较大，如果粒子的各

维元素相互独立，将导致粒子速度更新紊乱，影响搜索速度．通过对粒子速度进行三点均值滤波，加强了单个粒子

各维元素的相互联系，并防止了粒子速度逃逸，使粒子更快地向有利于最优解的位置收敛．该方法应用于叠前角道

集子波的反演中，取得了较好的子波反演效果，证明了本文方法的有效性．
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　１２期 岳碧波等：基于粒子群优化算法的叠前角道集子波反演

１　引　言

随着油气资源勘探程度的提高，叠前地震反演

技术的研究和应用得到了越来越多的关注．与叠后

地震反演类似，叠前地震反演的结果对子波也同样

具有很强的依赖性．在地震反演理论中，假定每一个

确定的地震道的观测数据等于相应地震道上反射系

数和子波的褶积，由观测数据反演反射系数，必须借

助于子波的精确求取和描述．与叠后反演相比较，叠

前反演中的精确子波提取对反演结果的意义更加重

要．目前，叠前地震反演包括的内容较多，如弹性阻

抗（ＥＩ）反演
［１，２］、叠前纵横波同步反演、ＡＶＯ三参

数反演［３］、叠前弹性参数反演、叠前多波联合反演［４］

等，但都可以归结于ＡＶＯ反演的范畴．常见的叠前

反演方法有加权叠加反演（最小二乘反演）［５］、基于

统计理论的贝叶斯反演［６］及各种非线性反演（模拟

退火法、神经网络法及粒子滤波法［７］等）．叠前反演

及正演理论基础为Ｚｅｏｐｐｒｉｔｚ方程，待反演的模型参

数（如纵横波速度、阻抗、密度、泊松比等）一般是基

于水平层状介质假设下的地震道褶积模型，即与反

射系数和子波有着密切的关系．与叠后反演不同的

是，叠前反演完全是在叠前角道集上进行的，对道集

内的每个入射角对应的地震道都需要提取相应的子

波．因此，对叠前子波描述的精度将直接关系到叠前

地震反演结果的稳定性和精度．

有关叠后地震子波提取方法研究的文献较

多［８～１１］．地震子波的提取也属于模型参数反演的一

部分，其实质也是一个非线性反演的过程，用线性方

法处理地震数据时，必须作很多的假设，将问题转化

成线性问题．对于叠前数据，这种假设会因数据噪

声、带限问题等造成反演结果的多解性和不稳定．近

年来，随着计算手段的发展和人们对非线性算法的

不断探索，非线性的优化算法在地震资料的处理中

得到了越来越广泛的应用．粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ

ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，以下简称为ＰＳＯ算法）
［１２～１６］

是一种基于群体智能的全局优化算法．它规定无体

积无质量的粒子作为个体，仿照生物的社会活动规

则，为粒子群规定简单的行为规则，通过群体内个体

间的相互协作与竞争，来实现对复杂问题空间中最

优解的搜索．该算法的优点在于流程简单，算法参量

简洁，无需复杂的调整，自提出以来就受到人们的关

注，并广泛应用于各个领域，包括地球物理反演领

域［１７，１８］．其中，王福昌等
［１７］将粒子群优化算法应用

在主断层面的参数估计当中，给出了根据余震位置

确定主断层面走向和倾角的粒子群算法，每个粒子

代表一个二维参数．李刚毅等
［１８］研究了利用原始的

粒子群算法进行波阻抗反演，并通过单道的理论模

型进行试算，取得了一定的效果．本文将ＰＳＯ应用

于叠前反演中的角道集子波提取，并在迭代求解的

关键环节上，对ＰＳＯ进行了改进，提高了运算效率

和反演过程的稳定性，通过对空间的不断搜索，直到

找到最满足条件的解元素（全局最优解），即为所期

望的叠前角道集子波的最优近似．

２　叠前地震反演中的角道集子波

ＡＶＯ 技术以 Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程 为基 础，由 于

Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程数学上的复杂性和物理的非直观性，

限制了它的应用．在实际的叠前地震反演中，人们常

采用Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程的各种近似表达式
［１９，２０］．Ａｋｉ

Ｒｉｃｈａｒｄ方程就是一种Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程的近似线性

化的表达式．

假设在某一水平分界面上下为两种弹性介质，

其Ｐ波速度分别为α１ 和α２；Ｓ波速度分别为β１ 和

β２；密度分别为ρ１ 和ρ２；平面Ｐ波以θ１ 角度入射到

分界面上，透射角度为θ２．为进一步简化方程，令Δα＝

α２－α１，Δβ＝β２－β１，Δρ＝ρ２－ρ１，珔α＝
α１＋α２
２

，珋β＝

β１＋β２
２

，珋ρ＝
ρ１＋ρ２
２

，ＰＰ波反射系数为犚ｐｐ，则Ａｋｉ

Ｒｉｃｈａｒｄ近似方程可以表示为

　　　犚ｐｐ（珋θ）≈
１

２
ｓｅｃ２珋θ

Δα
珔（ ）α －４珔γ

２ｓｉｎ２珋θ
Δβ
珋（ ）β

＋
１

２
（１－４珔γ

２ｓｉｎ２珋θ）
Δρ
珋（ ）ρ ， （１）

其中，θ＝
θ１＋θ２
２

为分界面的入射角与透射角的平

均角度，且珔γ＝
珋
β
珔α
．

Ｆａｔｔｉ等
［２１］重新整理了ＡｋｉＲｉｃｈａｒｄ近似方程，

定义犚α，犚β和犚ρ分别表示Ｐ波速度反射系数、Ｓ波

速度反射系数和密度反射系数，满足犚α＝
Δα
珔α
，犚β＝

Δβ
珋
β
和犚ρ＝

Δρ
珋ρ
．则存在犚ｐ＝犚α＋犚ρ和犚ｓ＝犚β＋

犚ρ．于是ＡｋｉＲｉｃｈａｒｄ近似方程式（１）可以表示为

　　　犚ｐｐ（珋θ）＝
１

２
犚ｐｓｅｃ

２珋θ－４珔γ
２犚ｓｓｉｎ

２珋θ

＋
１

２
犚ρ（４珔γ

２ｓｉｎ２珋θ－ｔａｎ
２珋θ）． （２）

７１１３
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ＡｋｉＲｉｃｈａｒｄ近似方程表明，叠前地震道数据可

以表示为用角度来描述的函数．将原来利用偏移距

描述的地震道转换为以角度表述的地震道会使问题

的分析变得简单．对于深层反射面，可以近似认为

θ＝θ１ ≈θ２，以犚ｐｐ（θ）表示入射角度为θ的角度地

震道的ＰＰ波反射系数，对应的子波为犠θ，实际地

震记录为犛θ，由地震道褶积模型，可得下面的关系：

犛θ＝犠θ犚ｐｐ（θ）＋狀（θ）， （３）

即

　犛θ＝
１

２
犚ｐ犠θｓｅｃ

２珋θ－４珔γ
２犚ｓ犠θｓｉｎ

２珋θ

＋
１

２
犚ρ犠θ（４珔γ

２ｓｉｎ２珋θ－ｔａｎ
２珋θ）＋狀（θ），（４）

其中，狀（θ）为叠前地震道的噪声．在测得犛θ 和井旁

道犚ｐｐ（θ）的各参数的情况下，反演式（４）就可以求

得角度子波犠θ．

３　基本粒子群优化算法原理

粒子群算法（ＰＳＯ）是一种蒙特卡罗（Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ）优化算法，它将解空间中每一个可能的随机

解视为可以学习和运动的粒子，大量的粒子组成粒

子群．单个粒子被假定是没有重量没有体积的微粒，

并在搜索空间中以一定的速度运动．粒子并不是相

互独立的，粒子通过学习个体本身和群体的经验来

调整飞行的速度方向，粒子所处的位置也在不断地

更新，拓展搜索范围，粒子当前时刻的位置由前一时

刻的位置和当前速度来决定，直到有粒子最终到达

最优的位置或搜索条件结束，此时粒子群获得的最

好位置即为问题的最优解．

假设搜索空间由犕个维数为犖 的粒子组成，在

某一时刻狀，第犻个粒子的位置可以表示为犡犻（狀）＝

（狓犻，１，狓犻，２，…，狓犻，犼，…，狓犻，犖）
Ｔ ，犻＝１，２，…，犕，犼＝１，

２，…，犖，该粒子的速度为犞犻（狀）＝ （狏犻，１，狏犻，２，…，

狏犻，犼，…，狏犻，犖）
Ｔ ，该粒子经历的最好位置为犘犻，群体

获得的最好位置为犵．由假设可知，犘犻 和犵 都是犖

维的向量，并且随粒子的运动在不断地更新．粒子在

运动过程中的自我更新规则为

狏犻，犼（狀＋１）＝狑狏犻，犼（狀）＋犮１ｒａｎｄ１（）

×［狆犻，犼（狀）－狏犻，犼（狀）］＋犮２ｒａｎｄ２（）

×［犵犻，犼（狀）－狏犻，犼（狀）］， （５）

狓犻，犼（狀＋１）＝狓犻，犼（狀）＋狏犻，犼（狀＋１）， （６）

其中，狑为惯性权重；犮１和犮２为加速度权重常量，满

足犮１、犮２∈（０，２），犮１为粒子自身的加速度权重，代表

粒子向自己经验的学习，犮２ 为全局加速度权重，代

表粒子向群体经验的学习；ｒａｎｄ１（）和ｒａｎｄ２（）为当

前时刻产生的随机数，并且有ｒａｎｄ１（）～Ｕ（０，１），

ｒａｎｄ２（）～Ｕ（０，１），ｒａｎｄ１（）与ｒａｎｄ２（）相互独立．

惯性权重狑 的作用是控制前一时刻的速度对

当前时刻速度的影响，众多的文献［１５，１６］讨论了狑的

值对粒子运动的影响，当狑 较小时，粒子容易陷入

局部最优，当狑较大时，粒子可以跳出局部极值，但收

敛速度比较慢，主要表现在粒子在目标位置的附近徘

徊，而始终到不了目标位置．假设狑 ∈ （狑ｍｉｎ，狑ｍａｘ），

（狑ｍｉｎ，狑ｍａｘ＞０），粒子运动的最大时刻为狀ｅｎｄ，则比

较常用的狑的取值为
［１５，１６］

狑（狀）＝狑ｍａｘ－
狀（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）

狀ｅｎｄ
． （７）

这样就保证了狑为狀的减函数，起始时刻狑的取值

较大，有利于粒子跳出局部极小值，寻求全局最优；

随着时间狀的增加，狑 逐渐变小，促使粒子向最优

值靠近．当狑ｍｉｎ＝狑ｍａｘ＝１时，式（５）即为基本粒子

群优化算法．

设适应度函数为犳，第犻个粒子在狀时刻的适应

度值为犳（犡犻（狀）），犻＝１，２，…，犕，狀＝０，１，…，狀ｅｎｄ．

设计适应度函数犳（犡犻（狀））的表达式，使其满足对

于越接近目标的粒子适应度值就越大．利用适应度

函数，获得粒子的历史最好位置犘犻和粒子群的群体

最好位置犵，

犘犻 ＝犳（犡犻（狀）），犳（犡犻（狀））＞犳（犡犻（狀′）），

　　（０≤狀≤狀′≤狀ｅｎｄ）

犵＝犳（犡犻（狀）），犘犻＞犘犽，

　　（犻，犽＝１，２，…，犕；犻≠犽

烅

烄

烆 ）

（８）

这样，通过比较单个粒子本身经历过的不同时

刻的适应度函数值犳（犡犻（狀′）），获得该粒子的个体

历史最好位置犘犻；再比较当前时刻不同粒子的

犳（犡犻（狀））的值，从而获得此时粒子群的群体最好位

置犵．

４　利用ＰＳＯ反演叠前纵波角度子波

采用确定性的办法反演叠前地震道角度子波，

即已知井旁道的反射系数犚ｐｐ（θ）和地震记录犛θ，求

子波序列犠θ，三者满足关系式（３）．本文规定犚ｐｐ（θ）、

犛θ和犠θ均为列向量．叠前道集以不同炮检距数据记

录，而方程（２）和（３）中只有角度，对不同的炮检距需

要换算成以入射角度为变量的函数．我们用射线追
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踪法完成了炮检距道到角度道的映射，并以一定的

角度步进，建立以入射角表示的反射系数犚ｐｐ（θ）．

下面以某单个角度θ为例，描述粒子群算法的子波

反演办法．

４．１　适应度计算

假设粒子群数目为犕，角度为θ的地震道对应

的子波的长度为犖，每个粒子的位置代表一个可能

的子波序列，即每个粒子的维数为犖．第犻（犻＝１，２，

…，犕）个粒子犡犻在狀时刻搜索到的子波为犠θ犻（狀），

即犡犻（狀）＝犠θ犻（狀）．利用最小二乘误差原理，假设真

实的子波为犠θ，则搜索得到的子波犠θ犻（狀）越接近真实

的子波犠θ，［犛θ－犚ｐｐ（θ）犠θ犻（狀）］
Ｔ［犛θ－犚ｐｐ（θ）

犠θ犻（狀）］的值就越接近于零．于是可以定义犡犻 的适

应度函数为

犳（犡犻（狀））＝犳（犠θ犻（狀））＝

１
［犛θ－犚ｐｐ（θ）犠θ犻（狀）］

Ｔ［犛θ－犚ｐｐ（θ）犠θ犻（狀）］＋１
，

（９）

式中的分母加上１是为了调节适应度函数犳（犡犻（狀）），

使０＜犳（犡犻（狀））＜１，犳（犡犻（狀））∈犚．这样，粒子搜索

到的子波犠θ犻（狀）越接近真实的子波犠θ，该粒子的

适应度值就越大．

４．２　速度约束处理

粒子的速度对调节粒子的位置起着重要的作

用，速度过快，会导致粒子飞过最好位置，错过最优

解，粒子在最佳位置附近徘徊而长时间不能到达最

佳位置；速度过慢，可能会使粒子飞不出局部极小值

的波谷，而得不到局部最优解．许多的文献
［１７，２２］采

用对粒子速度的取值范围作限制的办法来对其进

行约束．规定粒子速度狏犻，犼（狀）∈ ［－犞ｍａｘ，犞ｍａｘ］，

狏犻，犼（狀）的取值方式为

狏犻，犼（狀＋１）＝
犞ｍａｘ，狏犻，犼（狀＋１）≥犞ｍａｘ

－犞ｍａｘ，狏犻，犼（狀＋１）≤－犞
｛

ｍａｘ

（１０）

通过这种约束，可以对粒子的速度起到一定的调节

作用，但对算法加入了过多的人为干预，而且，在子

波的反演过程中我们发现这种办法并没有起到明显

的作用，原因是粒子的速度变化范围太大．

由于每个粒子对应一个可能的子波序列，则粒

子的每个元素唯一对应于相应子波的一个采样点．

构成子波的采样值不可能是杂乱无章的，而是有规

律的．粒子位置的取值和该粒子的适应度值是一致

的，因为适应度值越大的粒子位置越接近于真实的

子波序列，其位置的数据波形也一定接近子波的波

形，真实子波的波形是一定的，则适应度越大的粒子

位置的取值也就应该更加稳定，而不应该出现粒子

位置向量的个别元素的取值偏离整体规律，导致波

形变坏的现象．基于这些经验，本文采用三点均值滤

波的办法处理粒子的速度．

假设粒子犡犻在狀时刻的速度为犞犻（狀），粒子的

维数为犖，该粒子速度的第犼（１＜犼＜犖）个元素为

狏犻，犼（狀）．取

狏犻，犼（狀）＝

狏犻，１（狀），犼＝１

狏犻，犼－１（狀）＋狏犻，犼（狀）＋狏犻，犼＋１（狀）

３
，

　１＜犼＜犖

狏犻，犖（狀），犼＝

烅

烄

烆 犖

（１１）

通过对粒子更新速度的均值滤波，可以将脱离

了粒子大多数元素取值的变化规律的元素拉回到正

常的轨道上来，这样不仅调节了粒子的速度，减小了

异常速度对粒子搜索的影响，而且使粒子搜索到的

子波加速收敛，因此，可以加快粒子的搜索速度．

４．３　犘犛犗角度子波反演的实现步骤

对于某个固定的入射角度θ，本文建立适应于

子波提取的适应度函数（９）和对粒子速度的滤波约

束方法，ＰＳＯ算法提取子波的步骤为

① 设置算法的参数狑ｍｉｎ、狑ｍａｘ、犮１、犮２ 和运算最

大次数ｎｕｍ．本文取犮１ ＝１．８，犮２ ＝２，狑ｍｉｎ ＝０．４，

狑ｍａｘ ＝０．９４；

② 在满足控制变量约束条件下随机赋予粒子

群中每个粒子初始速度和初始位置；

③ 对群体中的每个粒子，利用式（９）计算它们

的适应度值，再利用式（８），找到每个粒子经历的最

好位置犘犻和群体经历的最好位置犵；

④ 按式（１１）对粒子速度进行约束处理；

⑤ 利用式（５）、（６）和（７）更新粒子速度和位置；

⑥ 判断运算结束条件，若不满足结束条件，则

狀＝狀＋１，并执行步骤③；若满足结束条件，则执行

步骤⑦；

⑦ 输出最优位置犵．

由于单个粒子所处的位置即是该粒子搜索到的

子波序列，步骤⑦求取的粒子群最优位置犵即为粒

子群搜索得到的最优的子波．

５　角度子波反演及应用实例分析

为了验证本文提出的改进ＰＳＯ算法的有效性，
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我们将ＰＳＯ算法提取叠前角度子波的方法应用于

实际资料．选取角度为１２°的叠前地震道为例，探讨

利用ＰＳＯ算法的叠前角度子波的反演方法．地震数

据来源于川东北地区某区块，数据已经过叠前时间

偏移和ＮＭＯ处理．

为便于对比，我们分三种情况分别提取了一组

角度子波，子波的长度均为１００ｍｓ，采样间隔为２ｍｓ．

（１）粒子速度未作任何处理，粒子群数量为５００，

迭代次数为１００；

（２）限制粒子速度范围在［－１００，１００］，粒子群

数量为５００，迭代次数为５００；

（３）采用粒子速度三点均值滤波的方法得到的

子波，粒子群数量为５００，迭代次数为１００．

三种情况下反演的子波波形分别如图１ａ、１ｂ和

１ｃ所示．反演出图１ａ子波，平均运算时间为４ｓ，子

波最大振幅值为７．１７０７×１０４，得到的子波波形还

未形成，效果很差；反演出图１ｂ子波，平均运算时间

为１９ｓ，获得的子波最大振幅值为７．８８２３×１０４，结

果很不稳定，多次运算反演结果相差很大，主峰比较

明显，但主峰两边波形杂乱，起伏不定；反演出图１ｃ子

波，平均运算时间为１３ｓ，获得的子波最大振幅值为

７．９５３６×１０４，结果稳定，多次的运算结果完全一样．

图１　三种ＰＳＯ算法反演的子波

Ｆｉｇ．１　ＷａｖｅｌｅｔｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　从直观上看，采用对速度均值滤波的办法会增

加算法的运算量，降低运算速度，比较图１ａ和１ｃ曲

线，发现事实并非如此．在反演图１ａ和图１ｃ两组子

波的过程中，粒子的数量相同，迭代次数一样，使用

粒子速度未作任何处理的ＰＳＯ算法得到的子波波

形很差，基本还未定型，而采用粒子速度三点均值滤

波的ＰＳＯ算法得到的子波波形很光滑，而且已经稳

定．比较图１ｂ和图１ｃ可以明显看到，在反演中，采

用对粒子速度均值滤波的办法比采用限制粒子速度

取值范围的办法得到的子波效果要好很多，而且，前

者所需的迭代次数要少很多，运算时间短．原因是

ＰＳＯ算法的运算过程其实是对随机解空间的搜索

过程，搜索过程中存在许多不确定性．使用均值滤波

器对粒子速度滤波，调整了粒子速度向量中与整体

不一致的异常部分，防止了因粒子受外界的干扰或

搜索到的不合理的值对粒子运动的影响，使粒子运

动更稳定，粒子的位置加快逼近目标位置，搜索速度

反而快．采用限制粒子速度取值范围的办法在子波

反演中没有取得很好的效果，这是由反演的具体应

用环境决定的．观察粒子的速度变化特点，粒子速度

的初始值为取值在０～１之间的随机数，在未对粒子

速度作任何处理的情况下，粒子的速度变化范围非

常大．在运算初期，粒子速度更新值的最大值在１０２

数量级，在迭代将近结束时速度更新值的最小值在

１０－３数量级．这一点不难理解，粒子的起始位置为取

值为０～１之间的随机数，而要搜索的目标子波的最

大值是１０４ 数量级的数，因此，粒子起始速度非常

大；在搜索后期，粒子已基本锁定解的范围，大部分

的工作是在微调自己的位置，所以，速度变化很小．

在如此大的变化范围内限制速度取值，是很难取得

预期的效果的．

仔细观察图１中的三条曲线，不难发现，三条曲

线的趋势是一致的，说明在这三种情况下，算法都已

经搜索到了目标位置的大致位置．它们搜索结果的
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差异表明了对粒子速度的不同处理，运算的效率是

不一样的．如果说粒子利用群体最优位置更新自己

的速度是向群体学习，从而使自己的运动与群体运

动方向一致，那么，对粒子的速度滤波可以认为是粒

子在智能地调整自己的飞行姿态，使各部分运动器

官动作协调一致．

合成地震记录与实际地震记录的吻合程度可以

表征反演结果的好坏．将图１ｂ和１ｃ表示的子波分

别与该角度下的井旁道反射系数（利用测井数据计

算）做合成记录，并分别与实际的叠前地震道作比

较．结果如图２所示，其中图２ａ中的Ａ曲线为实际

的叠前地震记录，Ｂ曲线为利用图１ｂ组子波合成的

地震记录；图２ｂ中的 Ａ曲线为实际的叠前地震记

录，Ｂ曲线为利用图１ｃ组子波合成的地震记录．

图２　实际地震记录与合成的地震记录

Ｆｉｇ．２　Ｒｅａｌｓｅｉｓｍｉｃｒｅｃｏｒｄｖｅｒｓｕｓｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｅｉｓｍｏｇｒａｍ

　　从图２中可以看出，图２ａ中的 Ａ与Ｂ两条曲

线差别很大，Ａ和Ｂ的相关系数为０．４５０７，Ｂ曲线

基本不能表征实际地震记录的信息．图２ｂ中的 Ａ

与Ｂ两条曲线的主体部分完全吻合，只是合成记录

Ｂ的两端过早地收敛于零值附近，而与实际地震记

录有些差别，Ａ和Ｂ的相关系数为０．９６７９，这表明，

本方法提取的子波已经非常接近于真实的子波．

图３为从井旁道提取的叠前角道集子波，反演

目标层的角度范围为０°～２４°，规定角度步进为３°．

对相应的目标层（１８００～２４００ｍｓ）利用反演出

的角度子波与井旁道的地震数据做合成记录，并与

实际的地震记录作差值比较，结果如图４所示．其中

图４ａ代表井旁道反演目标层的实际叠前地震记录，

图４ｂ代表利用反演得到的角度子波集与井旁道地

震数据的目标层的合成记录，图４ｃ为图４ａ与４ｂ中

对应角度的地震记录的差值，三组数据波形的幅值

比例尺是一样的．从图３与图４可以看出，反演出的

图３　反演的角道集子波

Ｆｉｇ．３　Ａｎｇｌｅｇａｔｈｅｒｗａｖｅｌｅｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

角度子波幅值的变化趋势与实际地震记录的波形幅值

的变化趋势是一致的．从图４中亦可以看出，随着入射

角的增大，合成的误差越大，入射角在１５°～２４°范围内

的３个地震道的误差最大．在目标层２１°角度地震道

处，实际地震记录的值比较小，导致图４ｂ中的２１°

角度地震道处地震数据波形起伏不明显，误差较大．
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图４　实际叠前地震道与合成地震道的比较

Ｆｉｇ．４　Ｒｅａｌｐｒｅｓｔａｃｋｓｅｉｓｍｉｃｒｅｃｏｒｄｖｅｒｓｕｓｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｅｉｓｍｏｇｒａｍ

６　结　论

ＰＳＯ算法是一种优良的智能蒙特卡罗算法，其

算法简洁，参数设置灵活．尽管非线性算法在地震反

演中的重要性已得到越来越多人的重视，但ＰＳＯ算

法在地震反演中的应用并不多见．本文将该算法应

用到叠前地震道的子波提取当中，并针对叠前地震

反演的特殊应用环境，对基本算法作了适当的改进，

首次提出了对粒子速度采用均值滤波的方式加以约

束．通过对实际地震资料的处理，证明该方法不仅可

以有效地防止粒子速度逃脱，而且提高了粒子群的

搜索效率，使搜索得到的最后结果波形光滑稳定．这

一成功的应用表明ＰＳＯ算法应用于地震反演是完

全可能的．
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