
书书书

第５６卷 第１期

２０１３年１月

地　球　物　理　学　报
ＣＨＩＮＥＳＥ　ＪＯＵＲＮＡＬ　ＯＦ　ＧＥＯＰＨＹＳＩＣＳ

Ｖｏｌ．５６，Ｎｏ．１

Ｊａｎ．，２０１３

刘财，卢勇旭，冯癶等．团体粒子群与最大能量串行融合算法转换波静校正．地球物理学报，２０１３，５６（１）：２３９２４５，ｄｏｉ：１０．６０３８／

ｃｊｇ２０１３０１２４．

ＬｉｕＣ，ＬｕＹＸ，ＦｅｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＳｅｒｉａｌｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｇｒｏｕｐＰＳＯａｎｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｅｒｇｙｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｎｖｅｒｔｅｄｗａｖｅｓｔａｔｉｃ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ．犆犺犻狀犲狊犲犑．犌犲狅狆犺狔狊．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ），２０１３，５６（１）：２３９２４５，ｄｏｉ：１０．６０３８／ｃｊｇ２０１３０１２４．
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摘　要　估计转换波的静校正量是一个复杂的非线性问题，常规的线性静校正方法无法取得好的效果．粒子群算

法是一种很好的非线性全局最优化方法，但其缺点是“早熟”现象严重．最大能量法是一种常规求取静校正量的方

法，局部寻优能力强且收敛速度快是其优点，但是当地震记录含有大的静校正量时易收敛于局部极值．本文在标准

粒子群算法的基础上发展出了一种改进的粒子群算法：团体粒子群算法．并且通过对Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的寻优实验证

明了其全局寻优能力优于标准粒子群算法．同时为了解决转换波静校正问题串行融合了团体粒子群算法和最大能

量法．最后，建立了含一个水平反射层的模型并合成地震记录，加入随机值作为检波点静校正量．对合成的地震数

据分别利用团体粒子群和最大能量的串行融合算法、标准粒子群算法和最大能量法求取静校正量并进行静校正．

结果证明串行融合算法得到的静校正量与理论值误差很小，静校正后的叠加剖面连续性较好．
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１　引　言

作为多波地震勘探数据处理的主要组成部分，

转换波数据处理受到广泛的关注，其中转换波的静

校正问题是决定转换波数据处理效果好坏的关键环

节之一．转换波的静校正量可分解为炮点的纵波静

校正量和检波点的横波静校正量．前者可以通过常

规纵波静校正得到解决，而后者则要困难许多．由于

横波的传播不受孔隙流体的影响，其近地表层通常

在潜水面以下，加之横波波速小于纵波波速，使得检

波点的横波静校正量很大且与炮点纵波静校正量不

相关［１］．因此采用常规纵波的线性静校正方法处理

转换波静校正问题很难得到满意的效果．

剩余静校正本质上是非线性问题，适合采用非

线性全局最优化方法，这点在求取大剩余静校正量

问题上尤为明显．Ｒｏｔｈｍａｎ于１９８６年提出将模拟

退火方法应用于求解大的剩余静校正量的问题［２］，

之后的很多国内外学者在这方面提出了自己的见解

和方法［３４］．转换波的静校正问题是典型的大静校正

量问题，因此采用非线性全局最优化方法求取转换

波静校正量是可行的［５６］．

Ｒｏｎｅｎ和Ｃｌａｅｒｂｏｕｔ于１９８５年提出最大能量

法［７］，将叠加剖面能量作为目标函数，采用迭代的方

法求取静校正量．这种方法处理小静校正量、高信噪

比的地震资料时有收敛速度快、误差较小的优点；但

是当资料信噪比较低且存在大的静校正量时，该方

法很容易陷入局部最优解［８］．

粒子 群 算 法 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＰＳＯ）是一种群体智能（Ｓｗａｒｍ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）算法．它是由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ于

１９９５年提出的
［９］，其思想是基于对鸟群和鱼群的模

拟．其优点是算法简单，收敛速度快，适于并行计算；

缺点是易收敛于全局最优解，“早熟”现象显著．

本文提出了一种新的粒子群算法：团体粒子群

算法，改善了粒子群算法易“早熟”的缺点．并将团体

粒子群算法与最大能量法进行了串行融合，将其应

用于求取转换波检波点横波剩余静校正量，理论模

拟证明了本方法有较好的效果．

２　基本原理

２．１　原始粒子群算法

ＰＳＯ是一种群智能算法．粒子群中的每个粒子

都有两个属性：位置和速度．位置代表所求问题的可

能解，速度控制粒子在解空间里的移动的方向和距

离．此外还有由具体问题总结出来的目标函数，将粒

子的位置代入目标函数求取粒子对应的适应度值．

整个优化过程就是粒子追随适应度值最优的粒子进

行搜索．

第狀次迭代时，第犻个粒子，第犿 维的速度狏犻犿

和位置狓犻犿 的更新方程如下
［１０］：

狏
狀＋１

犻犿 ＝狏
狀

犻犿＋犮１狉１（ｐｂｅｓｔ
狀

犻犿－狓
狀

犻犿
）＋犮２狉２（ｇｂｅｓｔ

狀

犿－狓
狀

犻犿
），

（１）

狓
狀＋１

犻犿 ＝狓
狀

犻犿 ＋狏
狀＋１

犻犿
， （２）

式中，ｐｂｅｓｔ犻犿 为第犻个粒子、第犿 维的历史最优位

置；ｇｂｅｓｔ犿 为所有粒子、第犿 维的全局最优位置；

犮１、犮２ 称为学习因子，分别调节粒子向着个体历史最

优位置和全局历史最优位置的运动，合适的犮１、犮２会

在保证算法不陷入局部极值的前提下加快收敛速

度，通常令犮１＝犮２＝２；狉１、狉２为两个取值在［０，１］之

间的随机数．

２．２　标准粒子群算法

原始的粒子群算法其局部搜索能力较强，而全

局收敛能力相对较弱，为了改善这一缺陷，Ｓｈｉ和

Ｅｂｅｒｈａｒｔ将惯性权重引入了速度进化方程中
［１１］：

　　　　犞
狀＋１

犻犿 ＝ω犞
狀

犻犿 ＋犮１狉１（ｐｂｅｓｔ
狀

犻犿 －犡
狀

犻犿
）

＋犮２狉２（ｇｂｅｓｔ
狀

犿 －犡
狀

犻犿
）， （３）

式中ω称为惯性权重，它控制着粒子前一次迭代时

的速度对当前速度的影响，研究证明，较大的ω利于

算法的全局搜索，而较小的ω则能加强算法局部搜

索的能力．惯性权重的引入一定程度上增加了ＰＳＯ

的全局搜索能力．

ＰＳＯ采用多点并行的方式进行搜索，在算法进

行过程中粒子之间互相交流信息，使得收敛速度很

快，且原理简单、易于实现、调用参数较少，适合工程

等方向实际应用．但是标准粒子群算法也有很明显

的缺点，那就是“早熟”现象比较严重．由于粒子群的

０４２
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更新是跟随者当前全局最优解和邻域最优解，在应

用粒子群算法解决复杂的多峰值问题搜索时，如果

当前最优解不是全局最优解而是局部最优解的话，

一旦粒子群体靠近这个区域，由于其搜索机制的限

制将很难跳出这个局部最优解．即使增大粒子数目

也不能从根本上克服这个问题．学者们对粒子群的

主要改进思路也是主要围绕着避免算法早熟、增加

种群多样性进行的．

２．３　最大能量法

最大能量法是求取剩余静校正量的一种常用方

法，它是由Ｒｏｎｅｎ和Ｃｌａｅｒｂｏｕｔ于１９８５年提出的．

最大能量法基于一个基本思想，即应用正确的静校

正量后地震剖面的叠加能量应该达到极大，这样就

可以把求取静校正量转变为一个最优化问题［７８］：

　　ｍａｘ
犛，犚
｛犈（犛，犚）＝∑

狔
∑
狋

［∑
犺

犱狔犺（狋＋狊犻（狔，犺）

＋狉犼（狔，犺））］
２｝， （４）

式中：犈为叠加剖面的能量；犛＝ ｛狊犻｝，犚＝ ｛狉犼｝分

别为炮点和检波点的剩余静校正量；犱狔犺（狋）表示共

中心点道集狔中，偏移距为犺的动校正后的地震道．

最大能量法计算过程可以描述为：将叠加剖面的能

量作为目标函数，依次扫描所有的炮点和检波点的

静校正量，全部扫描完一次即完成一次迭代．在扫描

一个炮点或检波点时，其余点固定，计算该炮点或检

波点的可能静校正量对应的叠加剖面的能量，取最

大能量对应的静校正量为该炮点或检波点的静校正

量并进行校正．

最大能量法对高信噪比、小静校正量地震资料

具有收敛速度快、成像效果好的优点．但处理存在大

静校正量、信噪比较低的资料时往往容易收敛于局

部极值，产生“周波跳跃”现象．可以说，最大能量法

静校正的效果很大程度上依赖于初始模型的好坏．

３　团体粒子群算法及其与最大能量法

的串行融合算法

３．１　团体粒子群算法

在标准粒子群算法中，粒子通过追随全部粒子

的最优解和自身的历史最优解进行运动，并很快聚

集．这种搜索方法虽然效率很高，但是缺点是粒子聚

集太快，极容易陷入局部极值．为了防止这种粒子的

聚集导致的过早收敛，本文引入了一类新的特殊粒

子：团体粒子．将这种包含团体粒子的粒子群算法称

为团体粒子群算法．

以寻找目标函数犢 ＝犳（犡）的最小值问题为

例，将团体粒子群算法计算过程描述如下：

（１）随机初始化一个群体．

假设解空间为犕维，群体有犐个粒子，其中含犑

个团体粒子，则第犻个粒子的速度和位置表示为犞犻

＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犿）和犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犿），其中

犻＝１，２，…，犐，按下面两个公式初始化群体：

狏
０

犻犿 ＝犞ｍｉｎ＋ｒｎｄ（犞ｍａｘ－犞ｍｉｎ）， （５）

狓
０

犻犿 ＝犡ｍｉｎ＋ｒｎｄ（犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ）， （６）

式中ｒｎｄ为一个０～１之间的随机数；犡ｍａｘ 和犡ｍｉｎ

分别表示粒子的最大位置和最小位置；犞ｍａｘ 和犞ｍｉｎ

分别表示粒子的最大速度和最小速度；通常令犞ｍａｘ ＝

犽犡ｍａｘ，犞ｍｉｎ＝犽犡ｍｉｎ，其中０．１≤犽≤１．０．对第犻个

粒子第犿维的位置和速度，有如下公式
［１２］：

犡犻犿 ＝犡ｍａｘ　 当犡犻犿 ＞犡ｍａｘ

犡犻犿 ＝犡ｍｉｎ　 当犡犻犿 ＜犡
｛

ｍｉｎ

犞犻犿 ＝犞ｍａｘ　 当犞犻犿 ＞犞ｍａｘ

犞犻犿 ＝犞ｍｉｎ　 当犞犻犿 ＜犞
｛

ｍｉｎ

或犞犻犿 ＝犪（犞ｍｉｎ≤犪≤犞ｍａｘ）

（７）

　　（２）计算所有粒子的适应度，更改粒子的历史

最优位置和全局最优位置．

在第狀次迭代时，对第犻个粒子有：

犳（犡
犽
犻）≤犳（犡

犾
犻），其中犽∈ ［１，狀］，犾＝１，２，…，狀，

（８）

则将犡
犽

犻
称为第犻个粒子的历史最优位置，记为

Ｐｂｅｓｔ犻＝（ｐｂｅｓｔ犻１，ｐｂｅｓｔ犻２，…，ｐｂｅｓｔ犻犑）

对所有粒子而言，有：

　　犳（Ｐｂｅｓｔ狆）≤犳（Ｐｂｅｓｔ狇），其中狆∈ １，［ ］犐 ，

狇＝１，２，…，犐 （９）

则将Ｐｂｅｓｔ狆 称为全局最优位置，记为Ｇｂｅｓｔ＝（ｇｂｅｓｔ１，

ｇｂｅｓｔ２，…，ｇｂｅｓｔ犑）

（３）判断是否达到循环结束条件，达到则结束

循环并输出结果，未达到则继续进行下面步骤．一般

的判断准则有限制最大循环次数和判断两次全局最

优适应度值之差的绝对值是否小于一个常数．

（４）更新位置和速度．

团体粒子群算法中所有粒子的位置更新公式是

相同的，即式（２）．对于团体粒子和普通粒子，其速度

更新公式是不同的．对于普通的粒子，其速度更新公

式就是公式（３）；对于团体粒子，第狀次迭代时有：

犳（犡
狀

狆
）≤犳（犡

狀

狇
），其中狆∈ １，［ ］犑 ，狇＝１，２，…，犑

（１０）

则对于“团体”中的第犼个粒子，第狀次迭代时、第犿

１４２
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维的速度更新方程如下：

　　狏
狀＋１

犼犿 ＝λ犼［ω狏
狀

犼犿 ＋犮１狉１（ｐｂｅｓｔ
狀

狆犿 －狓
狀

狆犿
）

＋犮２狉２（ｇｂｅｓｔ
狀

犿 －狓
狀

狆犿
）］， （１１）

式中，ｐｂｅｓｔ、ｇｂｅｓｔ、ω、犮１、犮２、狉１、狉２ 和狀与公式（１）

（３）中的含义相同；λ犼为速度扰动因子，它是一个随

机数，其值对不同粒子是不同的，而对每个粒子不同

维度则是相同的．从式（１１）可见，对于任意一个团体

粒子，其速度变化是与第狀次迭代时团体中的最优

粒子的速度方向相同而大小不同的．

（５）返回（２）步继续计算．

３．２　算法测试

为了验证团体粒子群算法的寻优能力优于标准

粒子群算法，采用测试函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ进行试验，其

公式为：

犳（狓犻）＝∑
狀

犻＝１

（狓２犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０），（１２）

式中狀为自变量个数．

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数有一个全局极小值，位置是狓１＝

狓２ ＝ … ＝狓狀 ＝０，函数值为０．Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数有２

个自变量时的图形如图１所示．

图１　２个自变量的Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

Ｆｉｇ．１　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓ

　　可见Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数是一个欺诈性很强的函数，

有很多局部极值，极易使算法陷入局部最优解．下面

对有３个自变量的Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数分别进行标准粒

子群算法和团体粒子群算法寻优操作，为了保证测

试的客观性，设定两种算法的种群大小均为６０，其

中团体粒子群算法中的团体粒子个数为４０，个体粒

子数为２０．每种算法的运算１０次，统计成功寻找到

最小值的次数．若成功用●表示，失败则用○表示．结

果见表１．

　　从表１可见，团体粒子群算法的寻优能力优于

标准粒子群算法．这是因为在算法进行中，团体粒子

以相同的运动方向对空间进行较均匀的搜索，这样

表１　两种算法比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋狑狅犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

计算次数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

标准粒子群算法 ○ ● ○ ○ ○ ● ○ ○ ○ ○

团体粒子群算法 ● ● ● ● ● ● ● ● ● ●

　　注：●表示成功，○表示失败．

就减弱了标准粒子群算法中由于聚集过快导致的

“早熟”现象，有利于算法找到全局最优解．

３．３　团体粒子群算法和最大能量法的串行融合

算法

静校正问题是一个多维多极值的复杂问题，单

纯应用一种算法依然很难取得好的效果．为了综合

团体粒子群算法的全局寻优能力和最大能量法较强

的局部寻优能力，将两个算法进行了串行融合，再将

串行融合后的算法应用于求取转换波的检波点横波

静校正量问题上，取得了较好的效果．

串行融合算法的计算过程可以描述为：

（１）确定目标函数

对比式（４），由于进行转换波静校正时纵波静校

正已做完，因此无需计算炮点静校正量．目标函数可

以设计为：

犈（犚）＝∑
狔
∑
狋

［∑
犺

犱狔犺（狋＋狉犼（狔，犺））］
２
，（１３）

则静校正对应的问题即为寻找令犈最大的一组犚．

（２）进行犖１ 次团体粒子群算法

以式（１３）作为目标函数，用团体粒子群算法公

式中的位置犡 代表式（１３）中所有的检波点横波静

校正量犚，即犡每个维度的值狓犿 为各个检波点的横

波静校正量狉犼．根据式（５）—（１１）进行犖１ 次团体粒

子群算法．其中犖１ 人为给定，用以控制团体粒子群

算法的迭代次数．

（３）进行犖２ 次最大能量法

根据先验信息和经验设定检波点静校正量的可

能取值范围为 τｍｉｎ，τ［ ］ｍａｘ ，且τｍａｘ ＝τｍｉｎ＋犌Δτ，Δτ

为时间采样间隔，犌为一正整数．假设第狀２ 次迭代

时，第犼个检波点的静校正量为狉
狀
２
犼
，此点前狀２－１

次迭代求得的静校正量之和为∑

狀
２－１

犾

狉
犾

犼
，则有

（τｍｉｎ－∑
狀
２－１

犾

狉犼
犾）≤狉犼狀２ ≤ （τｍａｘ－∑

狀
２－１

犾

狉犼
犾），（１４）

令

狉
狀
２
犼
（犵）＝ （τｍｉｎ－∑

狀
２－１

犾

狉
犾

犼
）＋犵Δτ， （１５）

其中犵＝０，１，…，犌．将狉
狀
２
犼
（犵）带入（１３）式中，即可

２４２
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以求得一系列的 犈
狀
２
犼
（狉
狀
２
犼
（犵）），必然有 犵，令

犈
狀
２
犼
（狉
狀
２
犼
（犵））值为最大．则有

狉
狀
２
犼 ＝狉

狀
２
犼
（犵）＝ （τｍｉｎ－∑

狀
２－１

犾

狉
犾

犼
）＋犵Δτ，（１６）

　　对与该检波点相关的地震道用静校正量狉
狀
２
犼
进

行静校正．对每个检波点都进行如上的计算和静校

正，就完成了一次迭代，直至迭代次数达到犖２ 次停

止最大能量法．则最大能量法求得的第犼道的静校

正量为狉犼 ＝∑

犖
２

犾

狉
犾

犼
，最终得到的叠加剖面即为最大

能量法静校正后的叠加剖面．

（４）判断是否达到算法终止条件

终止条件可设计为算法进行犖 次迭代或者两

次迭代的叠加剖面能量之差的绝对值小于某个常

数．若满足终止条件，则停止计算，输出叠加剖面和

求得的静校正量；若为满足终止条件，则返回步骤

（２）继续运算．

在串行融合算法运行中，团体粒子群算法较强

的全局搜索能力可以给最大能量法提供较好的初

值；最大能量法较强的局部搜索能力可以在团体粒

子群算法提供的初值基础上进行局部快速搜索．二

者循环进行，最终搜索到最优解．

４　模型试算

４．１　团体粒子群与最大能量串行融合算法的应用

利用上述方法对理论模型数据进行了试算．建

立一个含一个反射界面的二维地质模型并合成地震

记录．界面深度为１２０ｍ，纵波速度为２０００ｍ／ｓ，横

波速度为１０００ｍ／ｓ，单边放炮，２０道接收，共放６９

炮，地震波主频为２５Ｈｚ．在合成的地震记录中加入

［－６０ｍｓ，６０ｍｓ］之间的随机数作为检波点横波静

校正量．图２为含有检波点横波静校正量的叠加剖

面，这个剖面是经过动校正和炮点静校正后的叠加

剖面，图３为加入的检波点静校正量．可见叠加剖面

由于检波点静校正量的存在导致同相轴断续明显，

毫无规律．

图４为串行融合算法静校正后的叠加剖面图和

求得的静校正量与理论值之差．从图４ａ中可见一条

连续性很好的同相轴，且其位置和形态与模型中反

射界面的位置符合，可以客观准确地反应底下界面

情况；图４ｂ也说明串行融合算法求取的静校正量很

准确．这说明串行融合算法很好地消除了静校正量

对叠加剖面的影响，是一种全局寻优能力很强的最

图２　加入静校正量的叠加剖面

Ｆｉｇ．２　Ｓｔａｃｋｓｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｓｔａｔｉｃｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

图３　加入的检波点静校正量

（ｎｒ代表检波点号，狉为剩余静校正量）

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｅｉｖｅｒｓｔａｔｉｃｓ（ｎｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈｅｓｅｒｉａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｃｅｉｖｅｒｓ）

优化算法．

在上面的串行融合算法静校正中，团体粒子群

算法的种群大小取２０，其中团体粒子个数为１０；每

次循环中团体粒子群算法迭代次数（即 犖１）为１０

次．为了验证不同的犖１ 对本文方法求取静校正量

效果的影响，设计并进行了如下实验：取犖１ 为２～

２０次，种群大小等其它参数不变，对上述模型分别

采用本文方法进行静校正，并计算犖１ 不同时求得

的静 校 正 量 的 平 均 绝 对 误 差 （Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ

Ｅｒｒｏｒ，简称 ＭＡＥ），ＭＡＥ的求取公式如下：

ＭＡＥ＝
１

犑
·∑

犑

狉犼－狉′犼 ． （１７）

式中，犑为总检波点数，狉′犼为第犼个检波点横波静校

正量的理论值，狉犼为本文方法求取的第犼个检波点

横波静校正量．

图５为求得的静校正量平均绝对误差随犖１ 变

化图，可见当犖１ 取值较小时，误差较大；随着犖１ 的

增大，误差逐渐减小；当犖１ 取值大于等于５后，误差

达到最小且随着犖１的增加不再变化．这是因为当

３４２
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图４　串行融合算法静校正结果

（ａ）静校正后叠加剖面；（ｂ）求得的静校正量与理论值之差．

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｒｉａｌｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

（ａ）Ｓｔａｃｋｓｅｃｔｉｏｎａｆｔｅｒｓｔａｔｉｃｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ；（ｂ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｓｔａｔｉｃｓａｎｄｔｈｅｔｒｕｅｓｔａｔｉｃｓ．

图５　求得的静校正量平均绝对误差随犖１ 变化图

Ｆｉｇ．５　ＭＡＥｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄｓｔａｔｉｃｓｄｕｅｔｏ犖１

犖１ 过小也即是团体粒子群算法迭代次数过少时，团

体粒子群算法搜索区域有限，无法为最大能量法提

供较好的初值；而随着犖１ 的增加，团体粒子群算法

的搜索区域也随之增加，从而可以为最大能量法搜

索到较好的初值，两种方法交替进行进而搜索到最

优解．但是犖１ 过大会导致计算的时间显著增加，因

而实际计算中 犖１ 的取值应随目标问题的复杂度

而定．

４．２　对比分析

我们分别用标准粒子群算法和最大能量法对合

成的地震数据求取静校正量．图６为采用标准粒子

图６　标准粒子群算法静校正结果

（ａ）静校正后叠加剖面；（ｂ）求得的静校正量与理论值之差．

Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔａｎｄａｒｄＰＳＯｓｔａｔｉｃｓ

（ａ）Ｓｔａｃｋｓｅｃｔｉｏｎａｆｔｅｒｓｔａｔｉｃｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ；（ｂ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｓｔａｔｉｃｓａｎｄｔｈｅｔｒｕｅｓｔａｔｉｃｓ．

群算法静校正后的叠加剖面图和求得的静校正量与

理论值之差．从图６ａ中可见，标准粒子群算法静校

正后的叠加剖面比未做静校正的叠加剖面同相轴连

续性略有提高但仍断续明显，说明这种方法并未很

好地消除静校正量的影响；图６ｂ也反映了标准粒子

群算法求得的静校正量的误差很大，最大的误差绝

对值高达８０ｍｓ，已经大于了加入的静校正量的最

大值．产生这样的结果是由于标准粒子群算法“早

熟”的缺陷，使算法陷入了局部极小值，可见标准粒

子群算法转换波静校正效果不好．图７为采用最大

能量法静校正后的叠加剖面图和求得的静校正量与

理论值之差．从图７ａ中可见最大能量法静校正后的

叠加剖面相对于未作静校正的叠加剖面和标准粒子

群算法静校正后的叠加剖面而言，其同相轴连续性

有很大的提高，同相轴不再是杂乱无章，而是有两条

很明显的同相轴，两条同相轴中间包含一个错断．可

以解释为其对应的模型含有一个断层，这显然是不

正确的．所以最大能量法也没有得到正确的静校正

量；图７ｂ也反映出最大能量法求取的静校正量误差

虽然相对标准粒子群算法要小很多，但是其最大误

差的绝对值仍接近３０ｍｓ．由此可见，标准粒子群算

４４２
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图７　最大能量法静校正结果

（ａ）静校正后叠加剖面；（ｂ）求得的静校正量与理论值之差．

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｘｉｍｕｍｅｎｅｒｇｙｍｅｔｈｏｄｓｔａｔｉｃｓ

（ａ）Ｓｔａｃｋｓｅｃｔｉｏｎａｆｔｅｒｓｔａｔｉｃｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ；（ｂ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｓｔａｔｉｃｓａｎｄｔｈｅｔｒｕｅｓｔａｔｉｃｓ．

法和最大能量法均无法得到准确的静校正量，无法

应用于转换波静校正．

５　结　论

（１）转换波静校正问题是一个复杂的、多维度

多参数的、非线性问题．利用标准粒子群算法和最大

能量法均无法得到很好的效果．

（２）对Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的寻优实验证明，团体粒

子群算法的全局寻优能力优于标准粒子群算法的．

（３）团体粒子群算法和最大能量法的串行融合

算法综合了前者较强的全局寻优能力和后者较好的

局部收敛能力，是一种有效的估算转换波静校正量

的方法．通过串行融合算法和标准粒子群算法、最大

能量法对模型进行静校正的结果比较，证实了该方

法可以很好地求取大的转换波检波点静校正量，静

校正后的剖面连续性好．

串行融合算法虽然对于求取转换波静校正量问

题取得了较好的效果，但是对于大静校正量的纵波

剩余静校正问题，由于其问题复杂度更高，本方法很

难取得较好效果，这也是下一步的研究目标．
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