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摘  要：针对传统差分演化算法在反演瑞雷波频散曲线中存在交叉概率和缩放因子选取不当导致反演结果不准确等问

题，在传统差分演化算法的基础上，把控制参数直接编码到个体中，即采用参数自适应差分演化算法对高频瑞雷波频

散曲线进行反演来获得近地表的横波速度结构。合成和实际数据的反演实验结果表明：参数自适应差分演化算法继承

了传统差分演化算法简单、高效的特点同时，还可在频散曲线的反演中自动地选取合适的参数值并正确地进行反演迭

代，无需再通过试验获得交叉概率和缩放因子两个控制参数；频散曲线反演中目标函数的收敛性好，改进算法在迭代

的过程中能够快速收敛到全局最优；模型参数的概率分布高，即在大的空间搜索范围内，参数自适应差分演化算法仍

然能够准确地搜索到真值范围并找到全局极小值，保证了反演的结果可靠度，使其能有效地应用于瑞雷波频散曲线的

反演和解释。 
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inversion of Rayleigh wave dispersion curves 
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Abstract: The differential evolution algorithm has been widely used in geophysical inversion including inversion of Rayleigh 
wave dispersion curves. At present the traditional differential evolution algorithm is sensitive to the control parameters set in 

the process of inversion of Rayleigh wave dispersion curves, and improper selection of the parameters will make the inversion 
results untrue. Based on the traditional differential evolution algorithm applied in the inversion of Rayleigh wave dispersion 

curves, the two control parameters, namely crossover probability and zoom factor, are directly coded to individuals, and the 
differential evolution algorithm with self-adapting control parameters in the inversion of high-frequency Rayleigh wave 

dispersion curves is adopted to obtain near-surface shear -wave velocity profiles. The results from both synthetic and actual 
field data demonstrate that: (1) The proposed algorithm not only inherits the simple and efficient features of standard 

differential evelution algorithm, but also can automatically pick proper parameter values for correct inversion iteration in the 
inversion of dispersion curves, without relying on the crossover control parameter and amplification factor of the difference 

vector. (2) The objective function in the proposed algorithm is proved to be able to rapidly converge to the global optimization 
solution. (3) The wide probability distribution of model parameters, which means the proposed algorithm can define the scope 

of true-value and find the global minimum even in an extensive search space and guarantee the reliability of inversion results. 
The proposed algorithm can be applied effectively in the inversion of Rayleigh wave dispersion curves. 
Key word: Rayleigh wave; inversion of dispersion curve; differential evolution; adaptive parameter control 

0  引    言 
瑞雷波是一种由纵波和横波的干涉波形成、沿着

自由表面传播的波[1]。瑞雷波由于其具有衰减慢、信

噪比高、抗干扰能力强的特点，及其在层状介质中的

频散等特性，已经在多个领域获得应用。如通过瑞雷
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波来获取近地表的横波（S 波）速度结构[2]，刻画基岩

面[3]，岩溶探测[4]，路基压实度[5]及路基的无损检测[6]，

获取近地表地层的品质因子[7]，评估浅层土壤的液化特

性[8]等。获得瑞雷波频散曲线后，频散曲线的反演对获

取横波速度剖面就非常重要。全局最优化算法由于不

依赖初始模型以及不需要求取方向导数等优点，已经

被广泛应用于瑞雷波的频散曲线反演中来：如

Yamanaka等采用遗传算法来反演频散曲线来获得地下

结构[9]；Beaty 等利用模拟退火算法反演多模式的瑞雷

波频散曲线[10]；Shirazi 等通过人工神经网络法反演频

散曲线以获得路面结构[11]；Song 等先后将模式识别算

法[12]、粒子群算法[13]应用到了频散曲线的反演中。付

代光等基于贝叶斯理论改进了粒子群算法，对软弱夹

层多模式瑞雷波频散曲线进行了相关的研究工作[14]。 
近年来，随着演化算法的不断发展，新的演化算

法也不断应用到瑞雷波频散曲线的反演中来，差分演

化算法就是其中的一种。差分演化算法由 Storn等[15-16]

首次提出，由于其结构简单、效率高、鲁棒性好等优

点，已经被广泛应用与数学、物理、计算机、工程、

地学等各个不同的领域。 
在瑞雷波勘探方面，Cheng 等[17]和 Song 等[18]在

2014 年将传统的差分演化算法应用到了高频瑞雷波

的反演中，并取得了一定的成果。不过传统的差分演

化算法在反演瑞雷波频散曲线时也存在一定的不足，

即传统的差分演化算法在频散曲线反演中，对两个控

制参数交叉概率 CR 和缩放因子 F 是很敏感的，不同的

参数值决定了反演的效率和反演的结果，而传统的差

分演化算法在选择参数时，大多是根据经验或采用试

错法来获取，选取不当可能会导致算法不收敛或早熟。 
鉴于此，本文在传统差演化算法的基础上，引入

Brest 等[19]提出的参数自适应控制算法，即采用参数自

适应差分演化算法对瑞雷波的频散曲线进行反演，并

获取横波速度结构。为了验证参数自适应差分演化算

法在瑞雷波频散曲线反演中的可行性与有效性，对 3
个典型地质模型的理论频散曲线进行反演，并分析了

算法的抗噪能力，最后采用实际的瑞雷波记录对参数

自适应差分演化算法进行实用性检验。理论和实际的

结果表明，参数自适应差分演化算法能够自动选取合

适的参数值并能正确地进行反演迭代，可有效地对瑞

雷波频散曲线进行反演与解释，避免了控制参数选取

中的人为因素，提高了算法的适用性和稳定性。 
 

1  差分演化算法的基本原理 
差分演化算法[15-16]作为群体全局最优化演化算法

的一种，具有与其他演化算法相似的流程，包括群体

的初始化和群体的演化。在初始化的时候，随机生成

一个初始的种群，然后通过变异、杂交和选择算子对

种群进行逐代的演化，直到满足算法的终止条件后停

止。差分演化算法中包含个体的编码与初始化、差分

变异算子和选择算子等。 
1.1  编码与初始化 

经典差分演化算法采用实数编码，这使得算法更

适合于求解实数优化问题。算法首先在问题的可行解

空间内，随机生成初始化种群。假设所求解的问题自

变量有 D 维，则群体中的第 i 个个体可以表示为 
 ( ), ( ), , ( )i i i iX x j x j x j     。       (1) 

式中  i = 1, 2, … , NP 是当前的个体，NP 为种群的

规模；j = 1, 2, …, D，D 是求解问题的维度。初始种

群在自变量定义的范围内随机均匀初始化，即 
( ) rand ( ( ), ( ))i jx j l j u j   ，        (2) 

其中，l 和 u 分别为自变量范围的最小值和最大值，

randj表示一个位于 l 和 u 之间的满足均匀分布的随机

数。值得说明的是，对于不同的解向量，它的每一维

元素值都是独立生成的。 
1.2  差分变异算子 

差分演化算法中最重要的算子是差分变异算子，

该算法也正因此算子而得名。差分演化算法中的变异

操作不同于一般的遗传算法，它的变异操作的基本原

理是将一个差分向量加到一个基向量上去，如下所示： 

2 3best ( )i r rV X F X X     ，     (3) 

式中，Xbest 为当前群体的最优个体，r2≠r3≠i 为群体

中随机选择的 2 个个体；Vi 是变异向量；
2r

X -
3r

X 是

差分向量；F 为缩放因子，用于对差分向量进行缩放，

从而可以控制搜索步长。式（3）所示的算子较为常用，

本文的计算均采用该算子进行，除了该算子外，还有

9 个变异算子，本文暂不讨论。 
1.3  杂交算子 

差分演化算法采用离散杂交算子，其中包括二项

式杂交和指数杂交。杂交算子把通过变异算子产生的

变异向量 Vi 与父个体向量 Xi 进行离散杂交得到试验

向量 Ui。二项式杂交向量可以表示为 
rand( )        if  (rand  or )

( )
( )                 otherwise

i j
i

i

V j CR j j
U j

X j

 


≤
 ，(4) 

式中，CR 表示交叉概率，范围为[0,1]需提前给定，randj

为[0.0，1.0]之间的一个随机整数 j = 1，2，…，D，jrand

是[1，D]之间的一个随机整数，保证试验向量中至少

有一维是来自于变异向量，从而避免与父个体向量相

同。在差分演化算法中各个变异算子均可以与指数杂

交算子相结合。 
1.4  选择算子 

差分演化算法通过变异算子和杂交算子产生子
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代群体之后，采用一对一竞标赛选择算子将子个体与

相应的父个体进行比较，较优者保存到下一代群体中。

对于最小优化问题其选择算子可以描述为 
      if  ( ( ) ( ))
               otherwise

i i i
i

i

U f U f X
X

X


 


≤
 ，  (5) 

式中，f(xi,G)是个体 Xi的适应值。由于差分演化算法是

采用一对一竞标赛选择，因此该算法是一种保存精英

个体的稳态演化算法。一旦新的群体形成之后，差分

演化算法继续通过变异、杂交和选择算子对群体不断

进行演化，直到达到终止条件后退出。 

2  自适应差分演化反演频散曲线原理 
针对控制参数交叉概率 CR 和缩放因子 F 这两个

参数过于敏感的问题，Brest 等[19]在解决最优化问题时

提出了一种参数自适应差分演化算法，该算法把控制

参数 CR 和 F 直接编码到个体中，通过自适应控制机

制对它们进行控制，这样 CR 和 F 就能随着演化自适

应改变。具体的原理如下： 
如计算的群体中第 i 个个体 Xi 可以表示为 Xi= 

<xi，CRi，Fi>1，其中 xi=[xi,1，…，xi,j，…,xi,D]T 为第

i 个个体 Xi的 D 维自变量向量，i=1，…，NP，j=1，…，

D，NP 为种群大小。对于每个个体的交叉概率 CR 和

缩放因子 F 这两个控制参数，参数自适应算法采用如

下规则进行更新： 
1 u 2 1    )

            
rand if 

       
 (rand

otherwise     
l

i
i

F
F

F
F  







 ， (6) 

3 4 2 )rand       if   (rand
otherwise              i

i

CR
CR


 


  ，    (7) 

式中，randj(j=1，2，3，4)是在[0,1]之间的均匀随机数；

根据 Brest 等[19]的研究结果，取 Fl=0.1，Fu=0.9，则 F
为[0.1，1.0]之间的随机数，此外设 τ1=0.1 和 τ2=0.1，
是调节参数 CRi和 Fi的概率参数。 

由于对控制参数利用了启发式准则，每个个体的

控制参数会根据实际的演化过程，获取有效的信息，

并在变异和杂交操作之间进行更新，从而影响随后的

重组（变异与杂交）和选择操作，获得最优化的解。 
在瑞雷波勘探的实际应用中，基阶波是能量最

强、最易观测到也是最广泛的，所以本文采用基阶模

式的瑞雷波频散曲线来反演表层的结构。此外 Xia 等[2]

的研究工作表明，与瑞雷波频散曲线特征变化关系最

密切的是地层的横波速度，其次是地层厚度、纵波速

度和地层密度。因此为减少反演时的计算量及其它的

影响，本文在反演地下结构时只反演横波速度和厚度，

纵波速度（泊松比）、密度这些参数假定是已知的。 
实际情况下，往往没有先验信息来估算表层的横

波速度和厚度值，为了与实际的情况更为贴近，反演

时每个个体内的初始模型在一个给定的速度和厚度范

围内随机生成，无需再给定初始模型，即 
min max min

S0 R R R

min max min
0 R R R

rand(0,1)( ) 

rand(0,1)( ) 

V V V V

H H H H

  





 



，

。
  (8) 

频散曲线反演的过程是一个求解目标函数最小值

的优化问题。反演的目标函数由实测的与理论计算的

相速度之均方差 (RMS)给出，即 
obs theo

R R /F V V m   ，     (9) 

式中， obs
RV 为一个 m×1 维的实测瑞雷波相速度向量；

theo
RV 为一个 m×1 维的理论计算的瑞雷波相速度向

量，m 为频点数， ·‖‖为向量的 l2范数；频散曲线的

正演模拟采用的是快速 Schwab-Knopoff 算法[20]。反演

的终止条件为达到一定的迭代次数或者是最小目标函

数值（拟合差）达到一个先前给定的值。 
在种群规模的选择上，为保证在演化过程中有足

够的差分变异向量，研究中种群的大小取 20*D，其中

D 为求解问题的维数。此外由于采用了参数自适应差

分演化算法，因此交叉概率 CR 和变异概率 F 不再需

要进行测试和预先给定，在反演的过程中分别在[0，
1]和[0.1，1]中随机选取并自行地进行匹配和更新。 

3  理论模型反演 
选择适当的控制参数对传统差分演化反演瑞雷波

曲线是个困难的工作，因为控制参数的设置需要对应

不同的问题。Cheng 等[17]和 Song 等[18]均证明了传统

差分演化算法在瑞雷波频散曲线反演中的有效性，只

是在反演中需人为地选择控制参数 CR 和 F。本文采

用参数自适应差分演化算法对瑞雷波频散曲线进行反

演，可简化此过程，不再需要人为地去选择和调整这

些能决定反演结果的参数，而是会根据实际的演化过

程，获取有效的信息，并在变异和杂交操作间进行更新。 
为讨论参数自适应差分算法在瑞雷波频散曲线

反演中的有效性和稳定性，设计 3 个典型的、在实际

浅层工程勘察中经常遇到的理论地质模型，如表 1 所

示，模型 A 是一个横波速度递增的四层地质模型；表

2 所示的模型 B 是一个含有低速夹层的四层地质模

型，比如实际中较为常见的路面结构；模型 C（表 3）
所示的是一个含有高速夹层的四层地质模型。计算中

频带范围采用工程勘察上常用的 1～100 Hz，频点数

为 201 个。为了评价算法的搜索能力，反演时采用较

大的搜索范围，即反演中模型的横波速度搜索范围为

100～800 m/s。这基本上覆盖了浅层地表地层的横波

速度，厚度的搜索范围均偏离真实值±50%，即反演 
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表 1 正向速度递增模型参数和搜索范围（模型 A） 

Table 1 Model parameters of velocities increasing with depth and search space 
搜索范围 

层序号 横波速度 
Vs/(m·s-1) 

纵波速度 
Vp/(m·s-1) 

密度 
 /(kg·m-3) 

层厚 
H/m 横波速度 Vs/(m·s-1) 层厚 H/m 

1 200.00 663.00 1900.00 4.00 100.00~800.00 2.00~6.00 
2 300.00 995.00 1900.00 2.00 100.00~800.00 1.00~3.00 
3 400.00 1327.00 1900.00 6.00 100.00~800.00 3.00~9.00 

半空间 500.00 1658.00 1900.00 ∞ 100.00~800.00 ∞ 
表 2 低速夹层模型参数和搜索范围（模型 B） 

Table 2 Model parameters with a soft layer trapped between two stiff layers and search space 
搜索范围 

层序号 横波速度 
Vs/(m·s-1) 

纵波速度

Vp/(m·s-1) 
密度 

 /(kg·m-3) 
层厚 
H/m 横波速度 Vs/(m·s-1) 层厚 H/m 

1 200.00 663.00 1900.00 2.00 100.00~800.00 1.00~3.00 
2 160.00 530.00 1900.00 4.00 100.00~800.00 2.00~6.00 
3 300.00 1102.00 1900.00 6.00 100.00~800.00 3.00~9.00 

半空间 400.00 1470.00 1900.00 ∞ 100.00~800.00 ∞ 
表 3 高速夹层模型参数和搜索范围（模型 C） 

Table 3 Model parameters with a stiff layer sandwiched between two soft layers and search space 
搜索范围 

层序号 横波速度 
Vs/(m·s-1) 

纵波速度

Vp/(m·s-1) 
密度 

 /(kg·m-3) 
层厚 
H/m 横波速度 Vs/(m·s-1) 层厚 H/m 

1 150.00 498.00 1900.00 2.00 100.00~800.00 1.00~3.00 
2 250.00 829.00 1900.00 4.00 100.00~800.00 2.00~6.00 
3 200.00 841.00 1900.00 6.00 100.00~800.00 3.00~9.00 

半空间 400.00 1470.00 1900.00 ∞ 100.00~800.00 ∞ 

时不需要提供过于严格的横波先验信息。 
3.1  不含噪声的理论模型反演分析 

首先，采用参数自适应差分演化算法对无噪声的

理论数据进行频散曲线反演，模型 A、模型 B、和模

型 C 的反演的结果分别如图 1（a）、图 1（b）和图 1
（c）所示。对图 1 所示的反演结果分析可以发现，在

没有横波速度和厚度的先验信息情况下（初始模型在

给定范围内随机生成），采用参数自适应差分演化算法

反演后获得的模型的频散曲线（图 1 中的实线）能够

和理论观测值（图 1 中实心点）相吻合。两者之间的

平均相对误差均很小，模型 A、模型 B 和模型 C 这 3
个模型中 7 个参数的最大相对误差分别为 0.03%，

0.01%和 0.02%，如表 4～6 所示。表明采用参数自适

应差分演化算法获得的频散曲线和真实模型的频散曲

线能够很好地拟合，反演的参数值与真实相吻合，即

各个模型的真实值均被精确地反演和重建，说明参数

自适应差分演化算法可以很好地对理论瑞雷波频散曲

线进行反演。 
3.2  含噪声的理论模型反演分析 

实际应用中采集的数据不可避免地会含有各种

因素造成的随机误差，数据噪声会导致反演算法的不

稳定，同时也会影响评价函数，还有可能导致算法找

到的解不是真正解。因此，进一步检验参数自适应差

分演化算在瑞雷波频散曲线的抗噪声能力是很有必要

的。为此，在前面设计的 3 个模型中分别加入 10%的

高斯白噪声作为随机扰动，然后分别进行反演。 

 

 

 

图 1 不含噪声理论模型反演结果图 

Fig. 1 Inversion results of Model A, Model B and Model C with  

noise free synthetic data 
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加噪声后的频散曲线如图 2（a）、图 2（b）和图

2（c）中的实心点所组成的曲线所示，对加噪声的数

据进行反演后，获得的反演结果曲线如图 2（a）、图 2
（b）和图 2（c）中的实线所示，从图中可以看出，

参数自适应差分演化算法在对含噪声的数据反演时仍

然具有较强的稳定性。3 个模型的反演曲线（实线）

能够很好地拟合理论值的相速度（实心点）曲线。模

型 A、模型 B 和模型 C 这 3 个模型中 7 个参数的最大

相对误差分别为 1.25%，2.5%和 2.25%，如表 4～6 所

示。反演结果是令人满意，说明在加入 10%的噪声后

随机噪声后，参数自适应差分演化算法仍然可以对 3
个典型的地质模型进行反演与重构，具有较好的抗噪

声能力，从而可以正确地对瑞雷波频散曲线进行解释。 
3.3  算法反演结果分析 

反演结果的可靠性、收敛性和有效性是评价反演

算法的重要指标。为避免反演结果的偶然性，每个模

型在反演时，均进行 30 次独立计算，对 30 次独立反

演的结果取平均，作为最终的结果进行讨论。统计的

结果如表 4～6 所示。从表中无噪声数据反演结果可以

看出：3 个无噪声模型的反演结果中反演值和真实值 
相符，不管是相对误差还是均方误差，都趋近于零值，

证明每次的计算结果都是准确可靠的。对于含噪声数

据，3 个模型所有参数的相对误差最大不超过 2.5%，

均方差最大不超过 32.3，说明每次反演的参数结果值

均在真实值附近，并且很接近真实值。因此可说明了

采用参数自适应差分演化算法对瑞雷波频散曲线反演

是可靠、准确的。 
反演算法的收敛性判断，需要分析算法在迭代过

程中最小目标函数值是否是随着迭代次数逐渐减小，

不失一般性，取第一次迭代的结果为例来说明。图 3
（a）、图 3（b）和图 3（c）是 3 个模型不含噪声与含

10%噪声的最优解的目标函数值随迭代过程的变化曲

线图。从不含噪声的变化曲线（实线）表明，3 个模

型的最优解的目标函数值均在整个反演的前 45 次左

右迭代过程中迅速下降，然后逐渐趋近于 0，表明算 
法随着迭代次数逐渐收敛，同时 3 个模型的迭代次数

均不超过 200 次。对比图 3（a）、图 3（b）和图 3（c）
的目标函数值曲线可以看出，含噪声的目标函数值会 

表 4 模型 A 含噪声与不含噪声反演结果统计表 

Table 4 Inversion results and statistics of noise free and noise data sets from Model A 
不含噪声 含 10%噪声 

参数 真实值 
反演均值 相对误差/% 标准差 反演均值 相对误差/% 标准差 

Vs1/(m·s-1) 200.00 200.00 0.00 0.01 199.29 0.36 2.84 
Vs2/(m·s-1) 300.00 299.90 0.03 1.45 302.80 0.93 21.96 
Vs3/(m·s-1) 400.00 399.94 0.02 0.49 401.46 0.37 26.24 
Vs4/(m·s-1) 500.00 500.00 0.00 0.09 498.88 0.28 4.08 

H1/m 4.00 4.00 0.00 0.01 3.95 1.25 0.49 
H2/m 2.00 2.00 0.00 0.03 1.99 0.50 0.46 
H3/m 6.00 6.00 0.00 0.02 5.95 0.83 0.88 

表 5 模型 B 含噪声与不含噪声反演结果统计表 

Table 5 Inversion results and statistics of noise free and noise data sets from Model B 
不含噪声 含 10%噪声 

参数 真实值 
反演均值 相对误差/% 标准差 反演均值 相对误差/% 标准差 

Vs1/(m·s-1) 200.00 199.98 0.01 0.10 199.79 0.11 12.43 
Vs2/(m·s-1) 160.00 160.00 0.00 0.01 158.22 1.11 6.87 
Vs3/(m·s-1) 300.00 300.02 0.01 0.08 303.69 1.23 32.34 
Vs4/(m·s-1) 400.00 400.00 0.00 0.00 399.76 0.06 3.11 

H1/m 2.00 2.00 0.00 0.01 2.05 2.50 0.41 
H2/m 4.00 4.00 0.00 0.01 3.92 2.00 0.56 
H3/m 6.00 6.00 0.00 0.01 6.06 1.00 1.14 

表 6 模型 C 含噪声与不含噪声反演结果统计表 

Table 6 Inversion results and statistics of noise free and noise data sets from Model C 
不含噪声 含 10%噪声 

参数 真实值 
反演均值 相对误差/% 标准差 反演均值 相对误差/% 标准差 

Vs1/(m·s-1) 150.00 150.00 0.00 0.01 149.49 0.30 2.60 
Vs2/(m·s-1) 250.00 250.01 0.01 0.06 252.08 0.83 12.50 
Vs3/(m·s-1) 200.00 200.03 0.02 0.08 196.70 1.65 13.02 
Vs4/(m·s-1) 400.00 400.00 0.00 0.00 398.47 0.38 4.81 

H1/m 2.00 2.00 0.00 0.00 1.99 0.50 0.18 
H2/m 4.00 4.00 0.00 0.01 4.09 2.25 1.06 
H3/m 6.00 6.00 0.00 0.01 5.93 1.17 1.33 
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图 2 含 10%噪声理论模型反演结果图 

Fig. 2 Inversion results of Model A, Model B and Model C with  

.contaminated synthetic data (10% noise) 

明显高于不含噪声的目标函数值，这与实际的情况相

符。与不含噪声的变化趋势相同，3 个含 10%噪声的

模型的最优解的目标函数值（虚线）在迭代前期同样

是迅速下降，然后渐渐地收敛到一个较为稳定的值。

可见在无噪声和有噪声的情况下，参数自适应差分演

化反演瑞雷波算法都具有较好的收敛性。 

 

  

 

图 3 不含噪声和含 10%噪声下模型 A 目标函数值变化曲线 

Fig. 3 Fitting behaviors of iteration using noise free and noise  

synthetic data with 10% from Model A 

由于频散曲线的反演是一个病态的、非线性的、

多极值的问题，不同的模型参数也可以获得相似的拟

合值，因此，还需要分析反演过程中模型参数的概率

分布情况，因为模型参数的概率分布可以直接提供模

型参数搜索过程的信息，可以验证反演结果的有效性。

由于篇幅限制，不再逐个讨论，仅选取无噪声的模型

A 来进行说明。图 4（a）、图 4（b）、图 4（c）和图 4
（d）是该模型在 30 次反演过程中的模型参数概率分

布直方图。图 4（a）对应模型参数 Vs1，可以很明显

地看出在真实值 200 m/s 及±5 m/s 范围内的概率接近

95%；图 4（b）、图 4（c）和图 4（d）分别对应其它

3 个反演参数 Vs2，Vs3和 Vs4，它们在各自的真实值附

近的概率分别为 63%，70%和 96%；图 4（e）、图 4
（f）和图 4（g）分别对应厚度的 3 个反演参数 H1、

H2 和 H3，它们在各自的真实值附近的概率分别为

60%，52%和 51%。可见模型参数在真实值附近的概

率都在 50%以上，说明在反演迭代过程中，算法在搜

索区间内快速找到真值的大概范围，并在该范围内进

一步搜索；这种高的分布概率也进一步说明了参数自

适应差分演化算法是一种有效的后验概率优化方法。

综上分析，可进一步显示出参数自适应差分演化算法

是一种可靠、准确、收敛、有效的反演算法，能够有

效地应用于瑞雷波频散曲线的反演和解释中。 

4  实测数据反演 
参数自适应差分演化算法在理论瑞雷波频散曲线

反演中是可行和有效的，为了说明算法的实际应用效

果，将采用参数自适应差分演化算法对实际的瑞雷波

数据来进行频散曲线反演。实际的瑞雷波数据在采集

时采用 24道 2.5 Hz的垂直分量检波器，道间距为 1 m，

最小偏移距为 5 m。震源采用锤击震源，对采集的记

录使用 F-K 方法提取频散曲线，获得的频散曲线如图

5（a）中的实心点所示。 
与理论频散曲线的反演策略相似，反演时只反演

横波速度和厚度。根据提取频散曲线的拐点，可以将 
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图 4 模型 A（不含噪声）反演参数频率直方图 

Fig. 4 Histograms of model parameters inverted using a noise-free data set from Model A 
地层分为可以将地层分为 4 个层位。反演中每层的速

度搜索范围均设置为 100～900 m/s，这一范围基本覆

盖实际的地层的速度范围，如图 5（c）中的虚线所示；

厚度范围为 3～8 m/s，初始模型则在这一范围内随机

生成。反演后的频散曲线如图 5（b）中的实线所示，

可以发现二者的拟合效果较好。反演后获得的 4 个层

位的横波速度值分别 229，395，678，875 m/s，如图

5（c）实线所示，厚度为 3.8，5.1，6.6 m 和无穷大，

结果符合实际的地质情况。从频散曲线的拟合程度上

来看，由于数据采集的限制，有效低频只有 16 Hz，
低频的缺失使得频散曲线在低频部分的拟合存在一定

的误差，不过该频率已经达到了研究区的勘探深度，

在一定程度上不影响对结果的解释。 

 

 

 

图 5 实际数据反演结果图 

Fig. 5 Inversion results of a real-world example 

 

5  结    论 
在本文的研究中，采用参数自适应差分演化算法

对瑞雷波频散曲线进行反演，反演中设置了较为宽泛

的搜索范围以模拟更真实的情况，在这种没有先验信

息的情况下，分别采用无噪声、含噪声的理论合成数

据以及实际数据对参数自适应差分演化算法进行有效

性实验，并分析了算法的收敛效果和模型参数的概率

分布。合成和实际频散曲线的反演实验的结果表明： 
（1）参数自适应差分演化算法是一种简单，高效

和稳健的算法，可以有效地对瑞雷波频散曲线进行反

演，反演的结果准确、可靠。 
（2）参数自适应差分演化算法进行瑞雷波频散曲

线的反演时，控制参数会根据实际的演化过程获取有

效的信息，并自动地确定控制参数 CR 和 F 的值，进

行变异和杂交，获得最优化的解；无需人为设定，可

有效地避免参数选取不当造成的反演早熟，导致结果

失真的现象发生。 
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（3）反演过程中目标函数曲线收敛快速、稳定，

且算法每次的反演结果都能够得到反演参数的真实值。 
（4）模型参数的概率分布高，即在大的空间搜索

范围内，参数自适应差分演化算法仍然能够准确地搜

索到真值范围，并在该范围内找到全局极小值，保证

了反演的结果可靠度和有效性。 
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