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摘要　从 ＭＴ信号中提取激电信息的研究有助于提高大深度探测技术的勘探精度、深度和范围。针对 ＭＴ信

号激电信息提取中存在的非线性和非凸特征，通过改进混沌自适应差分进化算法中进化参数的自适应策略，提

出了一种基于非均匀统计分布的自适应差分进化两阶段最小构造反演方法。一方面该方法利用柯西分布和高

斯分布的统计特性自适应获取进化参数Ｆ和ＣＲ，提高算法的全局搜索能力，通过记忆以往迭代过程中的优秀

进化参数提高算法后期的稳定性；另一方面该方法通过引入第二阶段的反演过程强化极化率对观测数据的影

响；通过将正则化参数引入差分进化算法的适应度函数解决反演的多解性问题。对含激电效应的 ＭＴ一维模

型的反演结果表明，本文算法能够较好地重构地电结构和提取激电信息并在加噪环境下具有较强的鲁棒性。

与其他非线性算法（混沌自适应差分进化算法，标准差分进化算法和粒子群优化算法）的反演结果对比表明，本

文算法具有更为优越的全局搜索能力和较高的反演精度，适于微弱激电信息的提取。
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１　引言

激发极化（ＩｎｄｕｃｅｄＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＩＰ）是发生在

地球介质中因外电流激发而引起介质内部出现电荷

分离，产生一种附加的“过电位”（Ｏｖｅｒｖｏｌｔａｇｅ）的物

理化学现象［１］。然而随着近年来对深部矿产资源和

油气资源需求的不断增加，传统的ＩＰ法存在着探测

深度的瓶颈，越来越多的研究人员开展了从探测深

度较大的大地电磁法（Ｍａｇｎｅｔｏｔｅｌｌｕｒｉｃ，ＭＴ）资料

中提取激发极化参数的研究工作［２］。

吴汉荣等［３］早在２０世纪７０年代就开展了天然

场源激电法测量的可行性研究；Ｍａｒａｌｉ等
［４］认为利

用低频天然电场作为频率域激电研究的场源是可行

的；Ｇａｓｐｅｒｉｋｏｖａ等
［５］对天然场源的ＩＰ效应检测进

行了深入研究，并得到了肯定的结论；罗延钟等［６］通

过理论分析和数值模拟详细论证了当时已有的天然

场源激电法方案的利弊，陈清礼等［７］基于 Ｄｉａｓ模

型，对三层地电模型中间层有无极化情况的正演进

行了模拟对比，给出了从 ＭＴ的复视电阻率资料中

反演地层真谱参数的算法，但未给出模拟仿真结果；

曹中林等［８］使用 ＣｏｌｅＣｏｌｅ模型模拟激发极化效

应，采用广义逆方法对 ＭＴ理论模型和实际资料进

行反演，获得了较好的效果；岳安平等［９］在 ＭＴ正

演研究的基础上，基于 Ｄｉａｓ模型对含激电参数的

ＣＳＡＭＴ信号展开了正演研究，为提取ＣＳＡＭＴ信

号中所含激电信息提供理论基础；Ｇｈｏｒｂａｎｉ等
［１０］利

用ＣｏｌｅＣｏｌｅ模型研究了含电磁效应的频谱域极化

数据的正演和反演方法，其中反演采用的是高斯—

牛顿法，同时还给出了相应正反演算法的开源软件；
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Ｈｅ等
［１１］利用三维 ＭＴ技术在柴达木盆地的三湖地

区进行油气藏的勘探，并指出高电阻率和高极化率

是寻找油气藏的两个关键指标；罗卫峰等［１２］进行了

大地电磁激电效应的油气检测试验；Ｙｕ等
［１３］采用

ＳＶＤ反演从ＴＥＭ 信号中提取ＩＰ信息；冯兵等
［１４］

分析了ＣｏｌｅＣｏｌｅ模型参数对ＣＳＡＭＴ信号的犈狓、

犎狔 的影响特征，采用最小二乘反演方法，分别利用

犎狔 和犈狓 分量反演电阻率参数和极化率参数；Ｔａｎｇ

等［１５］比较了 Ｄｉａｓ模型、ＣｏｌｅＣｏｌｅ模型和 Ｍｕｌｔｉ

ＣｏｌｅＣｏｌｅ模型对 ＭＴ信号的影响，分析了不同ＩＰ

模型在含激电信息的 ＭＴ信号中的适用情况。

总的来说，目前对于电磁法信号中激电信息的

提取研究多以激电信息提取方法的可行性探讨及

验证为主。一方面通过对比有无激电效应的正演

结果，总结由极化模型参数变化所引起的极化异常

和模型参数之间对应关系的相关规律；另一方面通

过线性或拟线性的反演方法，定量分析 ＭＴ信号中

的激电信息。但线性反演方法往往依赖于接近真

实模型的初始值才能成功收敛，容易陷入局部极

值［１６］。完全非线性反演方法为处理和解释电磁资

料提供了新的研究方向，受到地球物理研究者的广

泛关注。差分进化 （ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算

法是一种高效的完全非线性反演方法。该方法采

用实数编码，具有控制参数简单，全局搜索能力和

鲁棒性强、收敛速度快并且结果精准等特点，非常

适合求解不连续、不可微，或者没有函数解析式的

全局优化问题，已在地球物理领域的资料解释中获

得了广泛的应用［１７，１８］。

标准的差分进化算法在解释含激电效应的 ＭＴ

资料时存在着以下不足：①当考虑激电效应时，地下

可极化体的电阻率是一个与频率有关的复数，在进

行正演迭代时需计算每个频点的地面波阻抗，其运

算量有所增加，使得差分进化算法在计算适应度函

数时运算效率偏低；②含激电效应的 ＭＴ反演的模

型参数在电阻率、厚度的基础上增加了激电参数，反

演参数的增加使得差分进化在反演过程中更加难以

收敛；③大地电磁场由于地下导电性不均匀所引起

的异常强度远大于激电效应引起的异常，非线性反

演算法往往容易收敛于真实的电阻率附近，但在进

行极化率搜索时极易陷入局部极值，加大了激电信

息提取的难度。

本文在Ｄｉａｓ复电阻率模型的 ＭＴ信号正演基

础上，采用自适应差分进化算法对激电信息以反演

的方式进行提取，其具体的研究内容包括：①通过分

析混沌自适应差分进化 （Ｃｈａｏｔｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ，ＣＤＥ）算法在全局搜索能力和稳定性方面的

不足，利用具有非均匀统计特性的柯西随机算子和

高斯随机算子自适应获取进化参数犉和ＣＲ，提高

算法的全局搜索能力；②通过记忆以往迭代过程中

的优秀进化参数来提高自适应差分进化算法后期的

稳定性；③通过引入第二阶段的反演过程来加强后

期极化率参数对观测数据的影响，提高激电信息提

取的准确性；④通过将正则化因子引入ＤＥ算法的

适应度函数来解决反演的多解性问题，得到满足最

小构造条件的反演结果。对含激电效应的 ＭＴ模

型的反演结果表明，本文算法能够较好地重构地电

结构和提取激电信息，在加噪环境下具有较强的鲁

棒性。与其他非线性算法（ＣＤＥ，ＤＥ和粒子群优

化）的反演结果比较表明，本文算法具有更强的全局

搜索能力和更高的反演精度，能够对 ＭＴ信号中的

激电信息进行有效提取。

２　方法原理

２．１　基于犇犻犪狊模型的 犕犜正演理论

以一维水平层状大地模型为研究对象，设有狀层

地电断面，各层厚度分别为犺１，犺２，…，犺狀（犺狀→∞），各

层电阻率分别为ρ１，ρ２，…，ρ狀，各层极化率分别为

犿１，犿２，…，犿狀。在大地电磁测深方法中，地面波阻

抗是根据各层厚度及电阻率从下往上递推得到的，

具体计算公式如下［１９］

犣犻＝犣０犻

１＋
犣犻＋１－犣０犻
犣犻＋１＋犣０犻

ｅ－２犽犻犺犻

１－
犣犻＋１－犣０犻
犣犻＋１＋犣０犻

ｅ－２犽犻犺犻
（１）

其中

犣０犻 ＝－ ｉωμ０ρ槡 犻

犽犻 ＝－ ｉωμ０σ槡 犻

ρ狊 ＝
１

ωμ０
狘犣狘

２

式中：犣犻为第犻层地层顶面的复波阻抗；犣０犻为第犻

层的本征阻抗；犽犻为第犻层的复波数；ρ狊 为复视电

阻率；犣为地面波阻抗；σ犻 第犻层的电导率；ω为角

频率；μ０ 为大地导磁率，通常取μ０＝４π×１０
－７Ｈ／ｍ。



　第５１卷　第３期 董莉等：基于自适应差分进化算法的 ＭＴ信号激电信息提取 ６１５　　 　

当考虑激电效应时，相应层的实电阻率用Ｄｉａｓ模型

的复电阻率取代，从而获得激电效应和电磁效应的

综合响应。Ｄｉａｓ模型中的复电阻率ρ（ω）的表达式

为［２０］

　ρ（ω）＝ρ［１－犿 １－ １

１＋ｉωτ′１＋
１（ ）

烄

烆

烌

烎μ
］ （２）

式中：ρ（ω）为考虑极化效应后与频率相关的复电阻

率；ρ为未考虑极化效应时的电阻率；犿为极化率；

μ＝ｉωτ＋（ｉωτ″）
１
２，τ′＝

τ（１－δ）

δ（１－犿）
，τ″＝τ

２

η
２，τ为时

间常数，η为电化学参数，δ为极化电阻率系数。

２．２　差分进化算法

差分进化算法由美国学者Ｓｔｏｒｎ等
［２１］提出，因

其形式简洁、控制参数少、收敛速度快等特点成为最

优化问题研究方向的一个热点，在许多领域都得到

了应用。考虑到反演算法的效率和求解精度，本文

采用ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ（即标准差分进化算法）策略实

现 ＭＴ信号激电信息的提取。算法的基本工作过

程如下。

（１）初始种群：设种群规模为 ＮＰ，可行解空间

的维数为犇，用犡（狋）来表示进化到第狋代时的种群。

在问题的可行解空间内随机产生初始种群犡（０）＝

｛狓０１，狓
０
２，…，狓

０
犖犘｝，其中狓

０
犻＝［狓

０
犻，１，狓

０
犻，２，…，狓

０
犻犇］表示第犻

个个体解。个体的各个分量可按下式产生

狓０犻，犼 ＝狓犼，ｍｉｎ＋ｒａｎｄ（狓犼，ｍａｘ－狓犼，ｍｉｎ） （３）

式中：狓犼，ｍａｘ和狓犼，ｍｉｎ分别为解空间第犼维的上下界；

ｒａｎｄ为随机算子，表示一个０～１之间的独立随

机数。

（２）变异：对于第犌代种群中任意一个目标向

量狓犌犻，根据下列公式生成变异向量

狏犌＋１犻 ＝狓
犌
狉１＋犉·（狓

犌
狉２－狓

犌
狉３）　　犻＝１，２，…，ＮＰ

（４）

式中：｛狓犌狉１，狓
犌
狉２，狓

犌
狉３｝是在第犌代种群中随机选择的

三个不同个体，且狉１≠狉２≠狉３≠犻；犉被称为缩放因

子，是介于［０，２］间的实常量，用于控制差分向量

（狓犌狉２－狓
犌
狉３）的影响。

（３）交叉：交叉操作的目的在于提高种群个体的

多样性。新的交叉向量狌犌＋１犻 通过以下公式生成

狌犌＋１犻，犼 ＝
狏犌＋１犻，犼 　　ｒａｎｄ犫≤ＣＲ或犼＝ｒａｎｄ犼

狓犌犻，犼 ｒａｎｄ犫＞ＣＲ或犼≠ｒａｎｄ
烅
烄

烆 犼

犻＝１，…，ＮＰ，犼＝１，…，犇 （５）

式中：ｒａｎｄ犫是［０，１］间的随机数；ＣＲ被称为交叉

因子，是介于［０，１］间的常数，取值越大发生交叉的

概率越高。ｒａｎｄ犼是在［１，犇］间随机选择的整数，它

确保交叉向量狌犌＋１犻 至少从变异向量狌犌＋１犻 中获得一

个元素。

（４）选择：选择过程通过下式描述

　　狓
犌＋１
犻 ＝

狌犌＋１犻 　　犳（狌
犌＋１
犻 ）＜犳（狓

犌
犻）

狓犌犻 　 　
烅
烄

烆 其他
（６）

式中犳（狌
犌＋１
犻 ）和犳（狓

犌
犻）分别表示狌

犌＋１
犻 和狓犌犻 的适应

度函数。选择的结果是使得子代个体总是优于或等

于父代个体，从而使种群始终向着最优解的方向

进化。

３　基于自适应差分进化的 犕犜信号激
电信息提取

３．１　影响差分进化反演性能的因素

差分进化算法的反演性能由控制参数缩放因子

犉和交叉因子ＣＲ决定。缩放因子犉决定了差分向

量对个体的影响，若其值较小，则群体的差异度过早

下降，将会引起算法的早熟；若其值较大，虽然可以

增加算法跳出局部最小的能力，但是由于群体的差

异度不易下降，算法的收敛速度会明显降低。交叉

因子ＣＲ的取值越大意味着发生交叉的可能性越

大，个体的非线性交互增加，从而对复杂问题的演化

能力增加。在传统的差分进化算法中，以上参数在

整个进化过程中一般是固定不变的，其值往往根据

经验设定。但是针对不同的优化问题，其参数的设

置各不相同，往往需要根据求解问题的实际情况和

多次实验才能确定合适的参数取值。为了解决这个

问题，有学者提出基于混沌自适应参数改进策略的

差分进化算法（ＣＤＥ）
［２２，２３］。

３．２　基于非均匀统计分布的自适应差分进化算法

由于混沌均匀的概率密度分布和良好的互相关

特性，使得基于混沌的自适应差分进化算法能够在

犉和ＣＲ的解空间中充分均匀的取值，提高了差分

进化算法跳出局部极小能力，但是也使得差分进化

算法在整个搜索过程中性能过于均衡，不利于算法

前期扩大搜索范围以及后期稳定收敛，从而影响

ＭＴ信号激电信息提取的准确性和效率。为解决该

问题，Ｉｓｌａｍ等
［２４］提出了一种采用非均匀统计分布

的自适应进化参数获取方法，并应用于多种群差分
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进化算法中，极大地提高了差分进化算法的收敛速

度和计算效率。本文在Ｉｓｌａｍ研究的基础上，采用

柯西分布和高斯分布的随机算子来自适应获取犉

和ＣＲ参数，与混沌自适应差分进化算法相比，该方

法具有更强的前期全局搜索能力和更稳定的后期收

敛性能。自适应参数获取的基本原理如下。

第犌代犉 参数通过下式自适应产生

犉犌 ＝Ｃａｕｃｈｙ（犉ｐｏｓ，犌，狑） （７）

式中：Ｃａｕｃｈｙ代表服从柯西分布的随机函数；狑为

柯西分布的尺度参数；犉ｐｏｓ，犌为柯西分布第犌 代的

位置参数，其定义如下

犉ｐｏｓ，犌 ＝ｍｅａｎＰ（犉ｓｕｃｃｅｓｓ） （８）

式中：犉ｓｕｃｃｅｓｓ为进化过程中使得适应度下降的有效

参数犉犻的集合，这些犉参数能够产生更好的个体，

犉ｐｏｓ，１的初始值为０．５；ｍｅａｎＰ 表示幂平均（Ｐｏｗｅｒ

ｍｅａｎ）也叫广义平均（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｍｅａｎ），计算公式

如下

ｍｅａｎＰ（犉ｓｕｃｃｅｓｓ）＝
１

犾∑
犾

犻＝１

犉
狆（ ）犻

１
狆

（９）

式中：犉犻为犉ｓｕｃｃｅｓｓ中的历代有效参数；犾为犉ｓｕｃｃｅｓｓ集

合的势；幂平均参数狆＝１．５。

第犌代ＣＲ参数通过下式自适应产生

ＣＲ犌 ＝Ｇａｕｓｓｉａｎ（ＣＲｐｏｓ，犌，狑） （１０）

式中：Ｇａｕｓｓｉａｎ代表服从高斯分布的随机函数；狑

为高斯分布的尺度参数；ＣＲｐｏｓ，犌为高斯分布第犌 代

的位置参数，其定义如下

ＣＲｐｏｓ，犌 ＝ｍｅａｎＰ（ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ） （１１）

式中：ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ为进化过程中使得适应度下降的有效

参数ＣＲ犼 的集合，ＣＲｐｏｓ，１的初始值为０．６，ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ

的广义平均计算公式如下

ｍｅａｎＰ（ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ）＝
１

犾∑
犾

犼＝１

ＣＲ狆（ ）犼
１
狆

（１２）

式中：ＣＲ犼 为 ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ中的历代有效参数；犾为

ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ集合的势；狆＝１．５。

随机算子的尺度参数狑采用混沌振荡形态
［２５］，

第犌代狑犌 定义如下

狑犌 ＝狑ｅ＋（狑ｓ－狑ｅ）（０．９９
犌狓犌） （１３）

狓犌＋１ ＝μ·狓犌（１－狓犌） （１４）

式（１４）为混沌Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程。式中：μ＝４是控制参

数；狑ｓ＝０．６和狑ｅ＝０．０００１分别为惯性权重的初值

和终值。

对于以上自适应过程中的一些关键问题进一步

分析和解释如下。

（１）犉ｓｕｃｃｅｓｓ和ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ的本质在于记忆以往迭代

过程中优秀的犉犌 和ＣＲ犌 参数，从而对下一代进化

参数的产生进行指导。

（２）犉犌 采用柯西分布的原因是相较于均匀分布

的混沌序列而言，柯西分布的曲线形态以位置参数

为中心分布更宽，将犉ｐｏｓ，犌作为柯西分布的位置参

数，能够获得更加多样化的犉犌 参数，尤其是当全局

极值与当前的搜索位置相距较远时，柯西分布能更

加有效地避免陷入局部极值。ＣＲ犌 采用高斯分布

的原因是ＣＲ的有效取值范围比犉窄，因此高斯分

布的短尾曲线形态相较柯西分布更加适合ＣＲ的随

机产生。两种非均匀的统计分布能够根据以往迭代

过程中的经验（犉ｓｕｃｃｅｓｓ和ＣＲｓｕｃｃｅｓｓ），产生比混沌序列

更有针对性的进化参数。

（３）相较于算术平均，幂平均能够获得更大的

犉ｐｏｓ，犌和ＣＲｐｏｓ，犌参数，从而增大进化参数的影响，增

加算法跳出局部极小，快速收敛的能力。

（４）尺度参数狑控制了随机参数和历史有效参

数之间的比重，初始迭代时，尺度参数较大，随机参

数保证了算法初期的全局搜索能力，有利于避免陷

入局部极值，后期尺度参数应该逐渐变小，稳定在历

史有效参数的幂平均值上，从而保证算法后期的收

敛能力。

（５）自适应过程中，犉ｐｏｓ，１，ＣＲｐｏｓ，１和狆值的设

定参考了文献［２４］，狑ｓ 和狑ｅ 的设定通过凑试法

确定。

将式（７）和式（１０）分别带入式（４）和式（５），就得

到了本文提出的基于非均匀统计分布的自适应差分

进化算法。

３．３　二阶段最小构造反演方法

在含激电效应的层状地电模型的应用背景下，

ＭＴ信号ＤＥ算法反演的模型参数通常包括各层的

厚度 犺犻、电阻率值ρ犻 以及极化率 犿犻（犺１ρ１犿１，

犺２ρ２犿２，…，犺犻ρ犻犿犻，…，犺狀ρ狀犿狀，狀为地电模型层数，

犻∈［１，狀］，犺狀→∞）。

大地电磁场由于地下导电性不均匀所引起的异

常强度远大于激电效应引起的异常，在反演过程中，

差分进化算法中个体电阻率参数对适应度函数的影

响远大于极化率参数对适应度函数的影响。因此差

分进化算法提取激电信息的反演过程将明显的分为
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两个阶段：在第一阶段，由于电阻率参数对视电阻曲

线的主要影响，个体在解空间内将快速收敛至正确

的电阻率参数附近；第二阶段，算法开始对电阻率进

行微调，虽然此时电阻率参数对适应度函数的影响

趋于稳定，但由于极化率参数在数值上远小于电阻

率参数，同时对适应度函数的影响也远小于电阻率

参数，算法在此时极易陷入局部极值，得到错误的极

化率参数，从而加大了激电信息提取的难度。

针对以上激电信息提取过程中的反演特征，很

多学者都认为应该首先对电阻率数据进行反演，然

后以反演得到的电阻率数据为初始模型进行极化率

参数的提取［１１，１２，１４］。

本文在上述思想的启发下，提出一种应用于激

电信息提取的二阶段最小构造反演方法，该方法构

造的适应度函数为

Ｆｉｔ＝犈（犲）＋λ１犚（ρ）＋λ２犚（犿） （１５）

式中：犚（ρ）和犚（犿）分别为对电阻率和极化率的最

小构造约束函数；λ１、λ２ 分别为犚（ρ）和犚（犿）对应

的正则化因子（采用两个独立正则化因子的原因是

极化率的取值空间（犿犻∈［０，１］）较电阻率的取值空

间有较大差异（一般可认为ρ犻犿犻），如果采用统一

的正则化因子将无法约束相对较小的极化率参数）；

犚（ρ）和犚（犿）在此均采用下式进行计算
［２６］

犚（犕）＝∑
狀－１

犻＝２

（犕ｉｎｖ犻＋１－２犕
ｉｎｖ
犻 ＋犕

ｉｎｖ
犻－１）

２ （１６）

式中犕ｉｎｖ犻 为反演得到的模型参数，包括各层的电阻

率ρ
ｉｎｖ
犻
以及极化率犿ｉｎｖ犻 。

犈（犲）为目标误差函数，在此采用下式进行

计算　

犈（犲）＝ ‖犲‖２ ＝ ［∑
犻

狘ρ
ｏｂｓ
犪犻 －ρ

ｐｒｅ
犪犻狘

２］
１
２

（１７）

式中：ρ
ｏｂｓ
犪犻
表示第犻个观测数据；ρ

ｐｒｅ
犪犻
表示第犻个反演

预测数据，即

　　ρ
ｐｒｅ
犪 ＝

犉（ρ
ｉｎｖ，犿ｉｎｖ，犺ｉｎｖ）　　犚

２
＜ｔｈ

犉（犿ｉｎｖ） 犚２ ＞
｛ ｔｈ

（１８）

式中：犉（·）为含激电效应的 ＭＴ正演算子；ρ
ｉｎｖ和

犿ｉｎｖ分别为反演得到的模型电阻率参数和极化率参

数；犺ｉｎｖ为反演得到的层厚度，其初始化为对数等间

距；犚２ 为决定系数，是评价反演参数拟合程度的指

标，其具体定义参见４．１节；ｔｈ为设定阈值。由

式（１８）可知，激电信息提取的反演过程分为两个阶

段：在第一阶段中，模型参数ρ和犿 同时参与反演，

进行地电模型参数的搜索，此时由于ρ对观测数据

的影响远大于犿，差分进化算法中的个体将快速的

收敛于正确的ρ附近，犚
２ 的值迅速增加，当犚２ 的

值达到设定的阈值ｔｈ时，电阻率参数的搜索结束，

反演算法进入第二阶段；在第二阶段中，反演算法固

定ρ和犺的值不变，仅针对犿 进行参数搜索。在此

阶段中，一方面强化了极化率犿 对观测数据的影

响，能够有效克服算法后期的局部收敛问题，当达到

设定的搜索代数时，算法将收敛于正确的犿 参数附

近；另一方面由于搜索参数的减少，提高了反演算法

在第二阶段的执行速度。

３．４　反演步骤及流程

本文提出了一种基于非均匀统计分布的自适应

差分进化算法和用于进行激电信息提取的二阶段最

小构造反演方法。上述方法进行 ＭＴ信号激电信

息提取的步骤如下：

（１）初始化迭代次数、种群规模、自适应算法参

数（犉ｐｏｓ，１，ＣＲｐｏｓ，１，狆，狑ｓ和狑ｅ等）和反演参数（λ１、λ２

和ｔｈ等）；

（２）根据地电模型参数犿，ρ和犺 产生初始种

群，开始第一阶段反演；

（３）根据种群中个体的电阻率参数和极化率参

数构造最小构造约束函数，同时调用含激电效应的

ＭＴ正演算法计算个体的误差函数。由最小构造约

束函数和误差函数共同评估种群中个体适应度；

（４）根据适应度更新全局最优解，同时计算全局

最优解的决定系数；

（５）根据决定系数与阈值的关系判断是否进入

第二阶段反演；如果为否，则执行自适应差分进化算

法的自适应参数获取、变异、交叉和选择操作，产生

新一代种群，并转至步骤（３）；如果为是，则保持ρ和

犺参数不变，并转至步骤（６）并进行第二阶段反演；

（６）在当前最优解中犿参数基础上进一步则执

行自适应差分进化算法的自适应参数获取、变异、交

叉和选择操作，产生新一代种群；

（７）将第二阶段反演的犿参数结合第一阶段反

演的ρ和犺参数计算种群中的个体适应度，更新全

局最优解；

（８）判断是否满足算法的终止条件，如果为否，

则转至步骤（６）；如果为是，保存当前的全局最优解。

（９）根据全局最优解输出并评估反演结果。

反演算法的流程图如图１所示。
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图１　激电信息提取反演算法流程图

４　含激电效应的 犕犜反演

４．１　评价指标

本文采用均方误差（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）

和决定系数（Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，犚２）衡量反

演算法的性能，其相关定义如下

ＭＳＥ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（犢犻－狔犻）
２ （１９）

犚２ ＝

犖∑
犖

犻＝１

犢犻狔犻－∑
犖

犻＝１

犢犻∑
犖

犻＝１

狔（ ）犻
２

犖∑
犖

犻＝１

狔
２
犻 － ∑

犖

犻＝１

狔（ ）犻［ ］
２

犖∑
犖

犻＝１

犢２犻 － ∑
犖

犻＝１

犢（ ）犻［ ］
２

（２０）

式中：狔犻为反演结果代入含激电效应的ＭＴ正演计

算后的第犻个数据；犢犻 为对应的第犻个测量数据；

犖 为测量数据的数量；ＭＳＥ代表预测误差，其值越

小，表示反演模型的预测误差越小；犚２ 代表预测值

与测量值之间的相关度，其值越大，表示两者间存在

着越明显的线性相关性。

４．２　三层（犓型）地电模型激电信息提取反演

以三层Ｋ型地电模型为例，研究极化层位于不

同位置时，本文算法的反演性能。其中地电模型的

参数设置为ρ１ ＝３０Ω·ｍ，ρ２ ＝２００Ω·ｍ，ρ３ ＝

１０Ω·ｍ，犺１＝５００ｍ，犺２＝２０００ｍ；极化率参数犿＝

０．２；自适应差分进化算法的基本参数设置为种群规

模ＮＰ＝２０，迭代次数狋＝１０００，进化参数犉和ＣＲ

采用本文所提出的自适应方式获取；设置正则化参

数λ１＝０．００１，λ２＝３００，阈值参数ｔｈ＝０．９８。表１

给出了当极化层分别位于首层、中间层和底层的三

种情况下，本文算法在不同阶段的反演结果。

由表１数据可知，当极化层位于不同位置时，本

文算法中第二阶段反演均能够获得比第一阶段反演

更低的ＭＳＥ和更高的犚２。由于在第二阶段中电阻率

表１　三层地电模型激电信息提取反演结果

模 型 第一阶段／（ＭＳＥ） 第一阶段／犚２ 第二阶段／（ＭＳＥ） 第二阶段／犚２ 计算时间／ｓ

首层极化　 ０．２６４２ ０．９８ ０．２２６９ ０．９９８４ ２３．４００８

中间层极化 ０．２５９７ ０．９８ ０．２１３４ ０．９９９７ ２２．４１７６

底层极化　 ０．２６８３ ０．９８ ０．２２２６ ０．９９９６ ２２．４２５４
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参数ρ和层厚参数犺保持不变，反演性能的提升取

决于极化率参数犿，因此证明了二阶段最小构造反

演的有效性。由表１还可看出，当极化层位于中间

层时，反演结果的拟合性能最佳，同时当极化层位于

犓 型模型的其他位置时，反演也能够获得较高的决

定系数犚２ 和较低的拟合误差 ＭＳＥ，说明本文所提

出的自适应差分进化算法能够有效地避免局部极

值，提高算法的全局搜索能力。图２给出了中间层

极化的情况下模型反演结果和视电阻率曲线的拟合

结果。

图２　三层地电模型中间层极化时反演结果

（ａ）电阻率参数反演结果；（ｂ）极化率参数反演结果；（ｃ）视电阻率拟合曲线；（ｄ）视相位拟合曲线

　　由图２可知，对于三层Ｋ型地电模型，本文算

法能够准确地实现对电阻率参数和极化率参数的反

演提取，视电阻率曲线和视相位曲线与观测数据均

具有较高的拟合度。相对而言，电阻率反演效果优

于极化率反演效果，这是因为大地电磁场地下导电

性不均匀所引起的异常强度远大于激电效应引起的

异常，因此在反演过程中，电阻率对个体进化的影响

大于极化率参数。但总的来说，通过第二阶段的反

演方法，极化率的变化趋势也能够较为准确地得到

反映。

４．３　四层（犓犎型）地电模型反演

以四层ＫＨ型地电模型为例，研究本文算法与

ＣＤＥ（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）
［２２］、ＣＤＥ（ｔｅｎｔ）

［２３］、标准ＤＥ和ＰＳＯ算

法的反演性能比较。其中地电模型的参数设置为

ρ１＝３０Ω·ｍ，ρ２＝２００Ω·ｍ，ρ３＝１０Ω·ｍ，ρ４＝１００Ω·ｍ，

犺１＝１０００ｍ，犺２＝２０００ｍ，犺３＝３０００ｍ；设置极化层为第

２～３层，极化率参数犿＝０．２；反演参数λ１＝０．０００１，

λ２＝２００，ｔｈ＝０．９８。标准ＰＳＯ算法的加速常数为犮１

和犮２，为便于比较，不同非线性反演算法的其他参数

尽量保持一致，具体设置如表２所示。

表２　不同非线性反演方法的参数设置

反演算法 种群规模 迭代次数 演 化 参 数

本文算法 ３０ １０００
犉犌＝Ｃａｕｃｈｙ（犉ｐｏｓ，犌，狑）

ＣＲ犌＝Ｇａｕｓｓｉａｎ（ＣＲｐｏｓ，犌，狑）

ＣＤＥ（ｌｏｇｉｓｔｉｃ） ３０ １０００
犉犌＋１＝４犉犌（１－犉犌）

ＣＲ犌＋１＝４ＣＲ
犌（１－ＣＲ犌）

ＣＤＥ（ｔｅｎｔ） ３０ １０００

犉犌＋１＝
２犉犌　　　　　０≤犉犌≤０．５

２（１－犉犌） ０．５＜犉Ｇ≤｛ １

ＣＲ犌＋１＝
２ＣＲ犌　　 　　０≤ＣＲ犌≤０．５

２（１－ＣＲ犌） ０．５＜ＣＲ犌≤｛ １

ＤＥ ３０ １０００ 犉犌＝０．９　ＣＲ犌＝０．６

ＰＳＯ ３０ １０００ 犮１＝犮２＝１．１９４４５　狑＝０．６
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　　在上述参数设置条件下，对四层ＫＨ型地电模

型进行反演，表３给出了不同非线性反演算法的反

演性能。其模型反演结果和视电阻率曲线的拟合情

况如图３所示。

由图３可知，不同的非线性反演方法均能够较

好地反演模型中的电阻率参数，但提取极化率信息，

各种算法的性能则各不相同。标准的 ＤＥ算法和

ＰＳＯ算法分别得到了一个逐渐递减和逐渐递增的

表３　不同非线性反演方法的反演性能

模 型 ＭＳＥ 犚２
最小

适应度

平均

适应度

本文算法 ０．２６３１ ０．９９９７ ８．０１４５ ２８．３０９３

ＣＤＥ（ｔｅｎｔ） ０．２６０８ ０．９９９１ １２．５９６８ ３５．３６６６

ＣＤＥ（ｌｏｇｉｓｔｉｃ） ０．２６２１ ０．９９９６ １２．２３５９ ３４．５４８０

ＤＥ ０．２９７１ ０．９５８８ ２９．２０４７ ５９．５４０５

ＰＳＯ ０．２９０２ ０．９４８４ ３４．９３６２ ６８．８５３２

图３　四层地电模型非线性反演方法比较

（ａ）电阻率参数反演结果；（ｂ）极化率参数反演结果；（ｃ）视电阻率拟合曲线；（ｄ）视相位拟合曲线

极化率曲线，这与模型中设定的极化参数不符合。

从表３可知，这是因为标准的ＤＥ算法和ＰＳＯ算法

在反演时获得的犚２ 值分别为０．９５８８和０．９４８４，没

有达到第二阶段反演的阈值０．９８，所以没有进入第

二阶段反演，陷入了局部极值，无法较好地完成极化

率提取任务。混沌ＤＥ算法ＣＤＥ（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）和ＣＤＥ

（ｔｅｎｔ）的反演性能优于ＤＥ算法和ＰＳＯ算法，能够

反演出模型中极化率参数的基本形态，但其第一层

极化率参数偏高，大于０．０５；本文算法能够准确地

实现对电阻率参数和极化率参数的反演提取，尤其

是极化率参数的提取比其他非线性反演方法更为准

确。从视电阻率和视相位的拟合曲线来看，五种非

线性方法均能够较好地拟合观测数据。这一方面显

示了非线性反演方法在求解反问题时不依赖初始值

和搜索能力强的优点，另一方面也显示了极化率参

数在反演中对适应度函数的影响小于电阻率参数对

适应度函数的影响，因此虽然ＤＥ和ＰＳＯ算法能够

较好地拟合适应度曲线，但是无法准确反演极化率

参数。为了能够准确提取极化率参数，既要求反演

算法具有更强的全局搜索能力，也要求在反演中强

化极化率对视电阻率曲线的影响。ＣＤＥ算法和本

文提出的自适应ＤＥ算法因为采用自适应参数的进

化方案，因此在全局搜索能力上较标准的ＤＥ算法

和ＰＳＯ算法更有优势；而第二阶段反演方案在反演

算法搜索的后期，能够保持电阻率参数ρ和层厚参

数犺不变，仅针对极化率参数犿对视电阻率曲线的

影响进行搜索，进一步提高了反演算法跳出局部极

值的能力，提取了更加准确的极化率参数。为进一

步说明本文算法的反演性能，图４给出了不同非线

性反演算法的适应度收敛曲线。
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图４　不同反演算法的适应度收敛曲线

由图４可知，所有非线性反演方法在迭代过程

中均能够逐渐搜索到更好的模型参数，促使适应度

不断下降并收敛。结合表３和图４可知，与标准的

ＤＥ和ＰＳＯ算法相比，本文算法和ＣＤＥ算法获得了

更小的适应度，说明本文算法和混沌算法的自适应

参数获取机制具有更强的全局搜索能力，因此能够

在算法搜索的后期提取出有效的极化率信息。ＣＤＥ

（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）和ＣＤＥ（ｔｅｎｔ）算法在原理上相近，仅在实

现上采用了不同的混沌方程，因此其适应度非常接

近，ＣＤＥ（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）算法的适应度略优于ＣＤＥ（ｔｅｎｔ）

算法。本文算法采用非均匀统计分布的自适应参数

获取方法，比ＣＤＥ具有更优的全局搜索能力，获得

了最小的适应度函数和最优的激电信息提取结果。

同时从平均适应度指标和适应度收敛曲线上可以看

出，本文算法的收敛速度更快，效率更高。

４．４　五层（犓犎犃）地电模型

野外采集数据均含有一定噪声，本节以五层

ＫＨＡ型地电模型为例，研究本文算法在加入不同

噪声情况下的反演稳定性和鲁棒性。其中地电模型

的参数设置为ρ１＝５０Ω·ｍ，ρ２＝３００Ω·ｍ，ρ３＝

５０Ω·ｍ，ρ４＝３００Ω·ｍ，ρ５＝１０００Ω·ｍ，犺１＝１００ｍ，

犺２＝２００ｍ，犺３＝３００ｍ，犺４＝５００ｍ。设置极化层为第

２～３层，极化率参数犿＝０．２。自适应差分进化算

法的基本参数设置为种群规模 ＮＰ＝３０，迭代次数

狋＝１０００，进化参数犉和ＣＲ采用本文所提出的自适

应方式获取；反演参数设置为λ１＝０．０００３，λ２＝

９００，考虑到噪声对决定系数的影响，设定阈值ｔｈ＝

０．９６。表４给出了加入不同程度噪声时本文算法的

反演性能。

图５～图７进一步给出了三种情况下模型反演

结果和视电阻率曲线的拟合情况。

表４　五层加噪地电模型激电信息提取反演结果

模 型 ＭＳＥ 犚２ 计算时间／ｓ

０％噪声 ０．３５９０ ０．９９１２ ４４．３２１７

１０％噪声 ０．４３２８ ０．９８５２ ４５．２７１６

２０％噪声 ０．６８９８ ０．９６３３ ４５．７６１３

图５　五层地电模型不加噪声时反演结果

（ａ）电阻率参数反演结果；（ｂ）极化率参数反演结果；（ｃ）视电阻率拟合曲线；（ｄ）视相位拟合曲线
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图６　五层地电模型加１０％噪声时反演结果

（ａ）电阻率参数反演结果；（ｂ）极化率参数反演结果；（ｃ）视电阻率拟合曲线；（ｄ）视相位拟合曲线

图７　五层地电模型加２０％噪声时反演结果

（ａ）电阻率参数反演结果；（ｂ）极化率参数反演结果；（ｃ）视电阻率拟合曲线；（ｄ）视相位拟合曲线

　　由图５可知，在无噪声情况下，本文反演算法较

为准确地重构了五层地电模型的电阻率参数和极化

率参数。由图６和图７可知，反演算法在１０％和

２０％随机噪声的干扰下也能够较好地反演模型的电

阻率参数，但对于极化率参数的反演结果吻合程度

略有下降，其首层和底层的极化率偏大，但基本能够

反演出极化率的变化形态。从数据拟合结果看，反

演模型的视电阻率和视相位均位于加噪后的曲线之

间，体现了反演算法的稳定性。由表４可知，随着噪

声的增加，反演误差 ＭＳＥ逐渐增大，决定系数犚２

逐渐下降，但总体来说本文算法保证了较低的反演

误差和较高的决定系数，体现了算法的鲁棒性。最

后，五层模型反演的计算时间比三层模型反演的计

算时间有所增加，这是由于：①正演的计算时间增
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加；②地电模型结构复杂，增加了算法的种群规模。

５　结论

本文采用完全非线性方法反演提取 ＭＴ信号

的激电参数，实验结果表明：①本文算法能够较为准

确地提取层状模型下的极化率参数并重构真实的地

电结构。其中中间层极化的提取效果最佳；②相较

于同类型的ＣＤＥ，ＤＥ和ＰＳＯ等非线性反演算法，

本文算法获得了更为优越的适应度以及更为稳定可

靠的反演结果；③在１０％和２０％的随机噪声干扰

下，本文算法的反演结果仍然能较为真实准确地显

示实际地电构造和所含激电信息，体现了本文算法

较强的抗干扰能力。

由于实际的地电结构非常复杂，实际工程环境

中存在的噪声组成也十分复杂。因此上述方法用于

实测数据反演时，还存在以下问题：①算法中的正则

化因子对不同地电类型以及极化层所在不同位置的

反演效果有较大影响，只有合理地设置该系数才能

减少虚假构造，取得较好的反演结果。下一步希望

通过自适应方法来确定该参数以提高算法的适用

性；②阈值参数ｔｈ对激电信息提取的准确性及算法

的计算效率有直接影响，本文采用凑试法确定ｔｈ参

数。定量分析ｔｈ参数对二阶段反演结果的影响将

是一项有意义的研究工作；③本文仅对一维层状地

电模型进行了理论上的正反演研究，验证了基于自

适应差分进化算法的二阶段最小构造反演在 ＭＴ

信号中提取激电信息的可行性，将该方法应用于实

际资料的处理是下一步工作的重点。
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