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一 种反演问题求解的免疫克隆粒子群优化算法 

聂 茹 。 岳建华 邓帅奇。 刘仰光。 

(中国矿业大学计算机学院 徐州 221116) (中国矿业大学资源与地球科学学院 徐州 221116)。 

摘 要 为了克服标准粒子群优化(PS())算法易陷入局部最优以及进化后期收敛速度慢等缺陷，分析 了标准 PSO算 

法早熟收敛的原因，提 出了基于混合变异机制的免疫克隆粒子群优化(ICPs0)算法并将其应用到渡阻抗反演问题中。 

克隆选择算子能够在局部极值点接近全局最优点时有效增强最优粒子跳 出局部解的能力；引入混沌映射 Tent序列加 

速最优粒子的变异学习，在局部极值点与全局最优点距 离较远时扩大遍历范围，避免陷入局部极值 。通过理论模型试 

算表明，ICP~)算法在进行波阻抗反演时不仅收敛速度快，而且具有较高的反演精度和抗噪性能。 
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Abstract In the standard particle swarm optimization(PSO)，the premature convergence of particles and slow conver— 

gence in the late process decrease the searching ability of the algorithm．By introducing the hybrid mutation mechanism， 

an immunity cloning PSO (ICPSO)algorithm was proposed and applied to the wave impedance inversion problem． 

W hen the local extremum is close to the global extremum，the propo sed cloning selection operator can accelerate the 

best particle away from the local extremum．On the other hand ，when the local extremum is far away from the global ex— 

tremum。Tent sequence is adopted to extend the search scope and further the best particle mutation．Simulation for wave 

impedance inversion indicates that IP )has better efficiency and higher accuracy． 
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1 引言 

波阻抗反演属于典型的非线性优化问题。常规波阻抗反 

演方法是基于模型的测井约束反演 ，这种线性化反演方法不 

仅容易陷入局部最优，而且严重依赖于初始模型的选择，要求 

初始模型逼近真实地质构造以及在钻井较多、构造不复杂的 

地区才能得到较为可靠的反演结果I， 。随着智能计算方法的 

发展，20世纪 9O年代中后期，地球物理学者开始尝试将非线 

性全局搜索算法如遗传算法、模拟退火算法等渗入到地球物 

理反演领域【2。]。这些方法的特点是不依赖于初始模型的假 

设 ，而且在优化问题的求解中具有 比常规线性优化方法更为 

强大的全局寻优和非线性映射能力。但对于波阻抗反演这类 

计算量巨大的优化问题 ，单一的随机优化算法不仅计算时间 

长，而且容易早熟而陷入局部最优。将不同的优化算法进行 

有效的结合是解决这一问题的有效途径[8_ ，目前已有不少这 

方面的研究和应用成果[ j。 

本文针对标准粒子群(PSO)优化算法易早熟和进化后期 

收敛速度慢等缺陷，将免疫机制和克隆选择引入标准 PSO算 

法中，提出改进的免疫克隆粒子群混合优化(ICPSO)算法，并 

应用于波阻抗反演问题的求解。近年来，免疫优化机制与粒 

子群算法结合的理论研究及其应用受到了越来越多的关注。 

高鹰等提出的免疫粒子群算法通过引入免疫算子，提取“疫 

苗”并通过“接种疫苗”和“免疫选择”指导搜索过程；陈颖等基 

于传统的速度一位置更新操作 ，根据亲和度的高低进行粒子克 

隆选择、克隆抑制和高频变异，缩短了搜索时间；张蕾等提出 

自适应克隆选择粒子群优化算法用于多用户检测，将亲和度 

高的抗体按与其亲和度成正比进行克隆，引入变异算子与亲 

和度成反比进行变异 ，以保证抗体的多样性；Lin等为增强全 

局收敛在 PSO的变异算子中加入随机性混沌序列；Lj等在模 

糊评价粒子适应度的基础上进行高斯变异和克隆选择；Chen 

等对粒子(抗体)同时进行粒子群优化和免疫进化，在进化过 

程中交换选择相同数 目的个体并进行按比例克隆选择；Ge等 

通过疫苗接种和受体编辑增强免疫性能的同时，充分利用 

PSO的分布计算和并行性来求解车间作业调度问题[13 183。 
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本文在基于浓度选择和免疫记忆的免疫粒子群优化(IPSO) 

算法的基础上，在优化过程的不同阶段分别通过克隆选择算 

子和混沌映射 Tent序列增强粒子脱离局部最优的能力。 

2 波阻抗反演问题数学模型 

经过叠加之后的地震记录可以用一维褶积模型来表示， 

即 

X( )一R( )*W( )+S(”) (1) 

其中，x(n)为地震记录道，R( )为该地震道对应的反射系数 

序列，W( )为地震子波，S(n)为随机噪声序列。波阻抗反演 

问题最终可以以目标函数为纽带转化为一个优化问题 ，因此 

对反演问题的求解也就最终转化为对优化问题的求解。对于 

波阻抗反演问题，定义 目标函数为 

E( )一∑(地 一地) (2) 

其中， =(al，0"2，⋯，aM)为波阻抗参数向量，M 为层数 ．“i，啦 

( 一1，2，⋯， )分别为观测数据和理论合成记录， 表示时间 

采样点数。取目标函数式(2)用来作为模型拟合度函数时，问 

题可表述为：求 ∈X，使 

E( *)一minE(a) (3) 

其中，X一{( 1，0．2，⋯，0．M)f0．i≤西≤ 一1，2，⋯，M)。波 

阻抗反演的目标函数是非线性的，使用线性反演方法很难获 

得满意的结果。为此，使用非线性方法来解决反演问题。 

3 免疫粒子群优化原理 

3．1 PSO算法 

PSO是一种基于群体的优化算法，群体中每个粒子都表 

示问题的一个可行解，并具有与 目标函数相关的适应度值。 

粒子在搜索空间中以一定的速度飞行，并根据 自身的飞行经 

验以及当前最优粒子的状态对速度进行动态调整，个体之问 

通过协作与竞争，实现对问题最优解的搜索。 

设在 维搜索空间中，由 个粒子组成种群X一{z ，五， 

⋯

， }，其中第 i个粒子位置为 =(xl ，五 ，⋯，， ) ，速度 

为 一(vi ， 2，⋯，Vin) ’。粒子 i经历的最好位置记作 P ： 

(Pa，加 ，⋯， ) ，整个粒子群经历的最好位置记作 一 

( ， z，⋯， ) ，粒子 五将按式(4)和式(5)改变速度和位 

置。 

碍 一 +C1rl(户 一．2 t)十 rz( 一 ) (4) 

搿  一 +甜 (5) 

式(4)主要通过 3部分来更新粒子 i的速度：粒子 i前一 

时刻的速度；粒子 i的当前位置与其最好位置之问的距离；粒 

子 i的当前位置与群体最好位置之间的距离。粒子 i通过式 

(5)更新位置坐标，通过式 (4)和式(5)决定下一步的运动位 

置。 

试验证明，PSO中无论是早熟收敛还是全局收敛，粒子 

群中的粒子都会出现“聚集”现象，此时种群多样性则非常缺 

乏，这也说明过早收敛是由种群多样性的匮乏所导致的。因 

此对于粒子群优化算法，保持群体的多样性，避免局部极值点 

对整个群体的吸引十分必要 ”j。 

3。2 免疫粒子群优化原理 

抗体多样性和免疫记忆是免疫系统的重要特性。在免疫 

调节中，那些与抗原亲和力大并且浓度较低的抗体会受到促 

进 ，而与抗原亲和力小或浓度较高的抗体将会受到抑制，以此 
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保证抗体的多样性；免疫记忆是免疫系统将与入侵抗原反应 

部分的抗体作为记忆细胞保留下来，对于同类抗原的再次侵 

入，相应的记忆细胞被激活而产生大量的抗体。把这种多样 

性和免疫记忆特性引入到粒子群优化算法中，可提高算法的 

全局搜索能力而不致陷于局部最优。抗体(粒子)的浓度越 

小，则选择的概率越大，而抗体 (粒子)的浓度越大，则选择概 

率越小。这样，在保留高适应度个体的同时，进一步确保了抗 

体(粒子)的多样性，从而预防了算法停滞的发生。初始化时， 

粒子总数为 N，该算法每次迭代时，用式(4)和式(5)产生 N 

个粒子，同时随机产生 M 个新粒子，接着进行基于浓度的粒 

子选择，其中浓度的定义如式(6)所示[zo,z1]。 

G ——— —一 ， 一1，2，⋯ ，N (6) 

I f(x )一，( )l 
f一 1 

用式(7)计算新的 N+M 个粒子的选择概率，依概率大 

小选择 N个粒子形成新的粒子群。 

p(-z )一 ——— ——一 · (7) 

∑∑J f(xi)一f(xj)J 

免疫粒子群算法主要是从粒子选择的角度来增强粒子的 

活性，然而在优化过程中，由于种群多样性的不断损失，当前 

种群中最佳粒子 往往并非全局最优解，容易给其余粒子提 

供错误的导向信息，导致算法早熟收敛。所以 还必须具备 

很强的变异能力逃离局部极值。本文在基于浓度选择和免疫 

记忆的免疫粒子群算法的基础上引入混合变异机制增强算法 

脱离局部最优的能力，并应用于波阻抗反演的实际问题。 

4 免疫克隆粒子群算法的波阻抗反演 

4．1 免疫克隆粒子群算法 

4．1．1 混合 变异机制 

PSO变种的变异算子大多是具有盲目性的随机变异，难 

以进行精确的局部搜索；也有一部分算子是确定性变异 ，最终 

难以逃脱陷人局部极值。本文综合这两种变异方式的优势， 

提出一种结合免疫克隆和混沌增殖的混合变异方式，保证优 

化过程的确定性和随机规律性的特点。 

克隆选择操作就是从抗体各自克隆增殖后的子代中选择 

优秀的个体，从而形成新的种群，是一个无性选择过程。新算 

法设计克隆选择算子来改变群体最佳粒子 的飞行方向，逃 

离局部极值。基本操作如下： 

1)将群体当前最佳粒子 克隆成一个规模为 的免疫 

粒子集，免疫粒子集中个体与 具有完全相同的属性； 

2)当粒子速度小于一定阈值时，通过下列随机变异生成 

新的免疫粒子集 。 

If(Vik<琅)then％ =rand× ～ (8) 

其中，阈值 为第k维的当前阈值速度且大于零，rand为一 

个在[0，1]内服从均匀分布的随机变量。 

3)从新免疫粒子集中选择适应度最高的个体作为下一 

代粒子群速度更新的 。通过克隆选择，群体当前最佳粒子 

在局部范围内具有自主学习能力，实现了局部区域内的优 

化、增殖，变异具有确定性 ，增强了算法跳出局部极值的能力， 

并且能够正确引导其他粒子的飞行 ，大幅度提高了收敛速度。 

克隆选择算子是小范围内的随机变异，对于局部极值点 

与全局最优点距离不远的函数优化而言，该算子能够有效增 

强 跳出局部解的能力；对于局部极值点与全局最优点距离 



甚远的函数而言，克隆选择只是加速算法收敛于某一局部极 

值点。当 处于某一局部极值点 ，且其小范围内无更优极值 

点时 ，克隆选择算子将不起效用，此时，算法亦引入混沌映射 

Tent序列扰动指导 P 的变异学习，扩大遍历范围。 

本文使用的混沌映射 Tent方程为 

c 一 』 cz ， o<c-z ≤ ／ (9) 
‘ l 2(1—2cx} ’)， 1／2<c ’<1 

其中，CX 表示粒子P 的第 i个混沌变量，k表示迭代次数。 

根据 Tent映射，粒子 P 按照如下的步骤在可行域 中产 

生混沌点列 ： 

(1)将粒子所在位置的每一维 ，k一 1，⋯， ，按式(9) 

映射N[0，1]区间上 

cz  一
塑
／
二 墼 ( 

-

女I m  
10) 

其中，[ ， ]——第k维变量z 的定义域。 

(2)利用式 (9)迭代 M 次产生混沌序列 cxI，fjr ，⋯， 

cd 。 

(3)按照式(10)将混沌序列中的点映射回原空间 

礤 一ak+c确 (bk--a ) (̈ ) 

(4)由这些混沌序列可以得到 z 经过 Tent映射后的混 

沌点歹U xI一( ，1 ，2⋯ ， ) ，S一1，⋯，M。 

4．1．2 免疫克隆粒子群算法实现流程 

不同于文献[6—10]中所描述的免疫粒子群算法，本文提 

出了基于上述混合变异机制的免疫克隆粒子群算法。该算法 

在群体最优信息陷入停滞时，通过引入混合变异机制来影响 

粒子速度的更新，以保持群体的活性，减小群体陷入局优的可 

能性。整个算法是利用粒子群进行全局搜索，当粒子群算法 

稳定下来后 ，则对当前种群中全局最优粒子 P 进行混合变异 

操作 ，并保存所计算的粒子速度值，作为下一代迭代中该粒子 

的速度值 。整个算法的步骤如下 ： 

Stepl 初始化权重、学 习参数和粒子的位置、速度。随 

机初始化 N个粒子。 

Step2 计算各个粒子的适应度 。 

Step3 根据各个粒子的适应度找到每个粒子迄今为止 

搜索到的最好位置 pbest ，粒子群此次迭代找到的最好位置 

gbest以及粒子群迄今为止搜索到的最好位置C-best。 

Step4 检测产生的 N个粒子 ，若粒子所在的位置是不 

可行解，则用记忆粒子代替；若粒子所在地位置是可行解，则 

在新生成的 N个粒子基础上，随机生成满足约束条件 的 M 

个新粒子，根据式(6)计算粒子浓度，然后对 M+N个粒子按 

照式(7)进行选择操作，作为进化的下一代 。 

Step5 判断 收敛 是否 停 滞，如 果没 有停 滞，则进 行 

Step7，否则转向 Step6。 

Step6 对全局历史最优个体执行克隆选择操作 ，判断全 

局历史最优个体是否发生变化，如果未发生变化 ，则执行混沌 

变异操作；否则执行 Step7。 

Step7 判断算法是否满足终止条件，满足则停止计算； 

否则转 Step2。 

4．2 波阻抗反演实现 

在上述基于混合变异机制的免疫粒子群算法的基础上， 

分析了实现波阻抗反演问题时需要解决的关键问题，具体描 

述如下所示。 

(1)问题描述和粒子编码 

用免疫克隆粒子群算法解决波阻抗反演问题时，每个粒 

子代表问题的一个潜在解 ，也就是地层的波阻抗 Z。PSO粒 

子的每一维就对应地下某一地层的波阻抗 。地下介质分 

为 ，z层 ，则粒子的维数就是 。PSO的任意一个粒子就在波 

阻抗空问里进行搜索，每搜索到一个新位置就相当于构建了 
一 个新的波阻抗模型。对于每个新的波阻抗模型，各个粒子 

的适应度找到每个粒子迄今为止搜索到的最好位置 pbest ， 

粒子群此次迭代找到的最好位置 gbest，再比较各个粒子的历 

史最优适合度大小就能更新粒子种群最优适合度位置 Gbest。 

解的编码就是建立粒子与模型参数之间的对应关系。对 

应每个模型参数 ，设其上下限值分别为 和 。本文算 

法采用二进制对参数进行编码，设定粒子长度为 L。当染色 

体编码为 Ci一帆 一 mL—z⋯ zrn mo，则该粒子所对应的参数 

值为 
f 一 1 

一  +△ ∑m，2j 
，一 U 

(12) 

此处的模型参数 ai即为波阻抗，缸 为分辨率。初始化 

的过程首先需要确定种群规模 ，其次要根据测井资料给定波 

阻抗观测模型。IPSO算法采用随机 的方式生成初始波阻抗 

模型，在此基础上进行波阻抗反演。 

(2)适应度函数 

为了将反演问题转化为基于粒子群算法的优化问题，需 

要定义适应度函数。 

一 C—E( *) (13) 

其 中， 为种群中第 个粒子的适应度 函数 ，C为常数，C的 

选择应使粒子的适应度函数在整个进化过程中为正值。计算 

种群中各个粒子的适应度值后，记录最优粒子，并引入退火机 

制进行适应度拉伸处理，即 

厂一expC-( 一，)／ ] (14) 

其中，／为拉伸后的适应度值， 为粒子适应度的最大值， 

为渐趋于 0的退火温度。这样处理的优点是：在温度高时 

(算法初期)，适应度相近的粒子产生的后代概率相近，避免了 

早期个别好的个体的后代充斥整个种群，造成早熟；而当温度 

不断下降后，拉伸作用加强，使适应度相近的个体适应度差异 

放大 ，从而使得优 良个体更加突出l2 。 

(3)粒子约束条件 

本文中粒子约束条件主要考虑反演参数的边界条件约 

束。第 i个待反演参数向量的取值范围可根据具体实际问 

题 ，由先验信息给出。在初始化 m个粒子时，可限定 m个粒 

子各分量(即各个待反演参数)的位置(参数对应的数值)在该 

分量的取值范围中，即 ∈Ep ，P +](i一1，2，⋯，m； 一1， 

2，⋯，6)；在迭代过程中，粒子的位置将 由其速度的大小和方 

向确定。由式(4)和式(5)即粒子个体最优位置和整体最优位 

置指导粒子的运动方向和步长，这种优 良的运动指导机制，保 

证了最优位置对粒子的吸引力 。因此只要保证最优位置在约 

束空间内，就可以把约束空间外的粒子吸引到约束空间里面 

来。而为了保证最优位置总是处于约束空间内，可采取如下 

操作：当某个粒子的一个或几个分量超出相应的取值范围时， 

就取消其作为个体和整体最优位置的权利，并且不再计算该 

粒子的适应度 ，直到其被吸引到约束空间内以后，再重新赋予 

该粒子作为最优粒子的权利_2 。 

在波阻抗反演问题中，计算量最大的一部分是计算每一 
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组参数对应的目标函数值，也可以说是粒子的适应度值，其中 

一 个粒子对应反演参数的一个解。通过本文的约束处理方 

法，当粒子的一个或几个分量超过相应的取值范围时，只需要 

估计可行域内粒子的适应度，节省了正演计算量，有利于提高 

反演方法的效率，但同时又不会影响整个种群的自然移动规 

律。 

5 算例分析 

为了检验免疫克隆粒子群优化算法在波阻抗反演中的应 

用效果，设计了一个 2O层的理论模型。首先设计理论模型的 

波阻抗序列，由模型正演得到合成记录数据，其中子波序列数 

据是给定的(采用雷克子波，主频为 35Hz)。粒子种群规模为 

100．初始模型随机产生。图 1为模型波阻抗与反演波阻抗的 

对比，从图中可见反演波阻抗与模型波阻抗吻合程度较高；但 

随着采样点数的增加，其波阻抗反演的吻合度呈现减弱的趋 

势，因此进行波阻抗反演的时间序列不宜太长。图 2为合成 

地震记录与反演地震记录的对比，从该图中可以看出反演地 

震记录与合成地震记录非常吻合。图 3是随迭代次数增加 目 

标函数值的收敛曲线。当迭代次数为 8O次时，目标函数值趋 

于 0．0069，迭代时间为 5s。从图 3可看出在迭代次数为 85 

次时，目标函数值就趋于零，且在迭代 1O次之前 目标函数的 

收敛速度非常快，随后收敛速度降低 。 

图 1 反演前后波阻抗对比 图 2 反演前后地震记录对比 

图 3 目标函数收敛曲线 

5．1 抗噪性能分析 

在以上分析的基础上，保持子波不变，在原始波阻抗序列 

合成的地震记录序列中加入不同的随机噪声，对免疫克隆粒 

子群算法的抗噪能力进行检测。在图2所示反演前原始合成 

地震记录的基础上分别加入不同随机噪声，经计算 ，分别加入 

15 和 30 的噪声后反演前后的地震记录的相关系数分别 

为 99．231 ，98．167 和 95．186 。图4和图 5分别为加入 

15 和 3O％噪声的波阻抗反演结果。经比较发现，加入 15％ 

随机噪声的反演结果误差比较小，加人 3O 随机噪声的反演 

结果误差相对较大，但仍然在可接受的范围内。另外 ，无论加 

入多少噪声，波阻抗反演的误差在反演序列中的分布规律是 

随着反演样点数的增加而逐渐增大，其误差主要集中在样点 
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数的后半部分，其前半部分几乎无误差。产生此现象的原因 

是由随机优化算法本身固有的缺陷和波阻抗反演问题自身的 

特点所决定的。波阻抗反演属于多峰值函数优化问题，而随 

机优化算法本身就易于陷入局部最优，因此随着搜索的不断 

进行，极值点不断增加，导致反演结果的误差逐渐增大。 

图 4 加入 15 噪声后 ICPSO 图 5 加入 30％噪声后 ICPSO 

反演结果 反演结果 

5．2 与 PSO的比较分析 

从表 1在不同噪声情况下的粒子群和免疫克隆粒子群反 

演迭代次数和相对误差可以看出： 

1)当数据不含噪声时，反演结果与真实模型具有非常好 

的一致性；随着噪声的增加，免疫克隆粒子群和粒子群反演结 

果精度均有降低。当噪声水平增加到 30 时，与粒子群算法 

相比，免疫克隆粒子群反演结果仍然较好，说明免疫克隆粒子 

群具有较强的抗噪能力 ，具有很好的稳定性；从总的相对误差 

情况分析，免疫克隆粒子群的相对误差较粒子群要小得多。 

2)对于不同模型的结果，免疫克隆粒子群相对于粒子群 

有更快的收敛速度。在同等条件下，对于不同的初始模型，速 

度均可提高 2～10倍 ； 

3)免疫克隆粒子群相对于粒子群在避免陷入局部极小 

方面有更好的优越性。例如模型 2在加入 3O 噪声的情况 

下，免疫克隆粒子群搜索 325次即满足终止条件，相对误差 

0．02113；然而粒子群在搜索 3521次后仍然陷入局部极小。 

4)理论模型反演结果说明，免疫克隆粒子群用于波阻抗 

反演的算法是可靠的、稳定的，并且相对于粒子群方法有一定 

的优越性。 

表 1 ICPSO与 PSO反演结果比较 

噪声算法 篆皇 西 
0 

0 

15％ 

15％ 

3O 

3O 

结束语 本文在基于浓度选择和免疫记忆的免疫粒子群 

优化算法的基础上，引入克隆选择和混沌变异的混合变异机 

制，在增强粒子多样性的同时使优化过程脱离局部极值。对 

3个常用的测试函数进行了基于混合变异的免疫克隆粒子群 

算法的仿真实验，并分别与粒子群算法所计算的结果进行了 

对比。结果表明，基于混合变异机制的免疫克隆粒子群算法 

对于不同维数、有多个局部极值或易陷入局部值的非线性函 

数，能得到比粒子群算法更好的优化效果。通过波阻抗反演 

问题算例分析，证明了免疫克隆粒子群算法在全局寻优、收敛 

精度以及抗噪性能上都有很大提高。混合粒子群算法在波阻 
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抗反演中应用的进一步研究方向包括：1)本文仅通过理论模 

型对算法的有效性进行了验证，但实际地震资料会受到更多 

干扰，因此还需要探索算法在更为困难的实际资料反演中的 

应用；2)结合具体的实际资料反演实例 ，分析问题本身的特 

性 ，充分利用问题本身的经验以加快算法的收敛速度，提高解 

的质量 。 
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