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摘 要：采用大地测量观测数据进行地震断层参数反演是大地测量反演的研究热点，也是研究地震发生机制

的重点。针对目前在断层参数反演中所用粒子群算法反演精度较低的问题,分析了地震断层参数反演的非线

性特点和基本粒子群算法的特征。考虑到基本粒子群算法在处理高度非线性问题时易陷入局部最优解，且求

解过程中局部最优解与全局最优解之间会相互影响，通过分段调整影响粒子速度的惯性因子和影响全局最优

解与局部最优解的加速因子，得到了一种适用于地震断层参数反演的分段动态调整参数的粒子群算法，应用

于模拟地震与拉奎拉真实地震的断层参数反演。模拟地震实验结果表明，所提算法具有稳定性，且求得的断

层倾角、滑动角较多峰值粒子群算法更接近真值。在 2009年拉奎拉地震实例中，所提算法求得的断层参数正

演后所得形变量与地表观测值的均方根误差为 5.2 mm，优于多峰值粒子群算法的 6.7 mm。以上结果表明，所

提算法获得的断层模型更符合真实的断裂条件，具有一定的实际应用价值。
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地震的发生往往给人类的生产生活带来巨

大的灾难，但由于其发生在地下，且在时间、空间

等方面缺乏一定的规律性，使得人们对地震的认

识还不够深入，从而无法进行有效的预测与防

护。若想更深入地研究地震的发生，就需要了解

地震的形成机制与构造原理。而确定地震的断

层参数对了解地震的发生机制、解释地震的产生

原因具有重大意义。

在断层参数反演中，常用的模型是基于位错

理论的模型［1］，1958年，Steketee首次将位错理论

引入到地震断层活动的研究中［2］，后来，Okada在
总结前人研究的基础上提出了更为通用的断层

位错解析模型［3-4］，将断层参数与地表形变观测值

通过数学模型联系起来。基于Okada模型进行地

震断层参数反演时，考虑到了反演的非线性特

点［5］。目前使用的反演算法包括单纯型法［6］、遗

传算法［7］、模拟退火法［8-9］、多峰值粒子群算法

（multiple peak particle swarm optimization，MP‐
SO）［5］、蒙特卡洛（Monte Carlo）多起点 Powell算
法［10］等。其中，单纯型算法计算过程简单，避免

了微分计算，但依赖初始解的精度，容易陷入局

部最优。遗传算法与模拟退火法相较于粒子群

算法（particle swarm optimization，PSO），在使用

中涉及控制参数较多，算法本身的控制参数最优

值不易确定且收敛速度较 PSO慢［11］。MPSO以

局部 PSO代替全局 PSO，并采用概率密度峰值的

方式对局部极小值进行单纯型计算来求最优参

数，加速了搜索过程，但局部极小的不准确可能

会导致错失全局最优解，使得结果精度较低。蒙

特卡洛法的计算量大，耗时长。考虑到 PSO在地

学反演领域相对于单纯型法、遗传算法、模拟退

火法具有速度快、参数少等优势［11］，且较蒙特卡

洛法迭代次数少、耗时更短，故本文重点研究断

层参数反演中 PSO的应用。

PSO属于高级启发式仿生算法，自 1995年由

Eberhart和 Kennedy［12］提出以来，其基本算法或

改进算法已经被应用在许多领域，例如机械设

计［13］、车间调度［14］、复杂网络聚类［15］、图像分割［16］

以及断层参数反演［17］等。在这些领域的应用中，

学者们在以下方面做了改进：改变速度权重 ω的

大小来调整搜索速度［18-20］；改变速度值本身大

小［21］；改变加速因子［22］；改进个体粒子的极值［23］
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等。文献［19］采用非线性权重策略，利用分段函

数进行调整速度权重 ω。文献［20］提出构建“S”
型函数曲线，使 ω的大小由大到小再增大，使得粒

子陷入局部最优时能跳出原有范围更好地进行

全局搜索，进而得到最优值。文献［22］指出调整

加速因子以保证粒子初始阶段在全局进行搜索、

搜索后期在已有最优参数附近进行搜索，从而得

到适应全局的最优值。本文综合考虑了学者们

对 PSO的改进，采用多分段动态定权的 PSO进

行断层参数反演。

1 断层参数反演与粒子群算法

1.1 断层反演

地震断层参数反演是指在已知地表形变量

与其他先验信息的条件下，通过一定的模型与算

法反求地震断层参数（断层参数）。在Okada模型

下［3］，单一断层的大地测量所得形变观测数据与

断层参数之间的函数关系为：

d obs = G× m+ ε （1）
式中，d obs为地表观测的形变数据；G表示联系模

型与形变量的格林矩阵；m表示断层的几何滑动

参数（位置、长度、宽度、深度、倾角、走向角、滑动

角、滑动量，其中滑动量为线性关系）；ε为观测值

误差。

基于矩形位错模型进行断层参数反演时通

常是将震源参数用断层参数来描述，进而通过反

演求得最优断层参数，使得最优断层参数的模型

正演值 d sim 与地表实际观测的形变数据 d obs最佳

拟合。在观测值权重采用等权条件下，本文评价

最佳拟合的适应度函数计算式为：

x= ( d obs - d sim )2
n

（2）

式中，x为均方根误差；n为观测数据量的大小。

1.2 粒子群算法在断层反演中的应用

Shi与 Eberhart［18］引入 ω作为速度权重，用于

调控速度，得到新的 PSO，在多维空间搜索时可

表示为：

vij ( t+ 1) = ω ⋅ vij ( t ) + c1 ⋅ r1 ⋅ ( pij ( t ) - xij ( t ) )+
c2 ⋅ r2 ⋅( gij ( t ) - xij ) （3）

xij ( t+ 1) = xij ( t ) + vij ( t+ 1) （4）
式中，i为第 i个粒子；j为第 j维搜索空间；t为迭代

次数；v为速度；c表示加速因子；r为［0，1］的随机

数；ω为速度权重。将其应用到地震断层参数反

演中，pij ( t )表示第 i个粒子在 t次迭代后得到的第 j

个断层参数的个体最优适应度（由式（2）计算得

到）；gij ( t )表示第 i个粒子在 t次迭代后得到的第 j

个断层参数的全局最优适应度（即为最优的一组

x值，由断层参数 m计算所得）；xij ( t )表示第 t次迭

代求解的第 j个断层参数的适应度。通过式（1）~
式（4）联合迭代求得最小适应度对应的粒子（断

层参数m）就是各个待求断层参数的最优值。

1.3 粒子群算法的改进算法

冯万鹏等［5］提出的 MPSO在保证快速收敛

的同时可能导致空间局部极小点的选取有误（效

率因子与概率分布函数的参数选取具有主观

性），因此在单纯型算法计算后得到的参数可能

不是真实的全局最优。同时MPSO需要几种不

同算法进行计算，步骤也相对复杂，故需要新的

算法来获得全局最优解。

本文的调整策略是将搜索区间设置为 3段，

首先在第一段区间设置较大 ω值，使得粒子尽可

能在全局范围内进行搜索；然后在第二段区间设

置较小 ω值，使粒子在已有最优参数附近进行搜

索；最后在第三段区间再次调整 ω，使得粒子跳出

原有范围在已有最优参数以外寻求新的最优解，

以确保粒子不会陷入局部最优解。

通过实验，本文设置 3个区间：（1）在搜索区

间的前 50%设置凸函数，利用凸函数的下降速率

较线性函数慢的特点，通过减小搜索速度的下降

来保证在较大范围内搜索；（2）在之后的 45%区

间采用线性函数，使得收敛变快，搜索范围变小，

以求快速找到参数最优值；（3）最后 5%的突变设

置，使得粒子跳出原有最优范围进行突变搜索，

以防止前两步所得结果陷入局部最优。若前两

步陷入局部最优，第三步可以调整；若前两步已

是全局最优，其结果并不会因第三步的存在而改

变。本文采用简单的函数来控制搜索过程，避免

了复杂的迭代计算，可以在保证全局搜索的同时

减少搜索时间、提高搜索效率。在调整速度权重

的同时调整加速因子，保证在搜索的不同阶段全

局最优值和局部最优值的比重不同，且两者的比

重随搜索进程的变化而变化，进而使得最后的解

为理论全局最优解。本文对经典 PSO的具体改

进为：

ω=

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

0.9 sin ( M - t+ 1
M

× π
2 )，0.5≤ λ≤ 1

0.9- 0.5 t
M

，0.05≤ λ< 0.5

0.5 cos ( M - t
M

× π
2 )，0≤ λ< 0.05

（5）
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c1 = ( c1s- c1e )×
t
M
+ c1s （6）

c2 = ( c2s- c2e )×
t
M
+ c2s （7）

式（5）~（7）中，c1s、c1e分别代表加速因子 c1的初始

值与结束值；c2s、c2e分别代表加速因子 c2的初始值

与结束值；M为最大迭代次数；λ= M - t+ 1
M

；t

为第 t次迭代。 c1、c2的取值参考文献［24］，本文

中 c1s=c2e=1，c1e=c2s=2.05。

2 本文算法整体流程

本文算法流程如图 1所示，具体流程如下：

1）结合先验信息，确定每个待求参数的取值

区间。若缺少先验信息，可将区间设置为理论最

大区间，如倾角区间为［0，90］。

2）启动分段粒子群算法，产生预设数量的初

始粒子并随机初始 xij ( 1 )与 vij ( 1 )。
3）将该粒子作为初始值代入式（1）进行运

算，依据式（2）评价每个粒子的适应度，找到初始

粒子的当前个体极值与全局最优解。

4）根据式（5）~式（7）更新 ω、c1、c2，通过式

（3）和式（4）迭代计算更新各个粒子的速度和位

置，调整断层参数的当前最优值。

5）判断是否达到阈值或最大迭代次数（本文

最大迭代次数为 200，阈值为 0.1 mm）。

6）若达到判定条件，则输出搜索所得的最优

解，即断层最优参数，否则返回步骤 4）。

3 算例及分析

3.1 算法稳定性实验与分析

由于基本 PSO在初始化时采用随机数产生

粒子，这将导致每次计算时粒子的初始值不固

定，在实际操作时可能影响反演结果。为验证本

文算法可以克服随机初始化参数对反演结果造

成的影响，同时验证其在断层参数反演时具有可

行性且结果具有稳定性，本文在以震中为中心

点、面积为 100 km×100 km的地表范围内均匀设

置 625个 GPS观测点，将预设断层参数真值（见

表 1）代入到 Okada模型中进行正演，将所得观测

值加入均值为 0、标准差为 3 mm2的随机误差。对

加入误差后的观测值，分别采用基本 PSO算法以

及本文算法对其进行了 50次的地震单一断层参

数反演实验。基本 PSO算法和本文算法的实验

结果分别见表 1、表 2。

由表 1可知，基本 PSO算法 50次反演所得的

底深、走向、倾角、长度、滑动角 4个参数的均值与

预设真值均有一定程度偏差，相对稳定的是倾角、

滑动角以及滑动量 3个参数。由表 2可知，本文算

法 50次反演所得的顶深、底深、走向角、倾角、长

度、滑动量 6个参数的均值与预设真值相同，滑动

角的偏差为 0.01°，体现了本文算法的有效性。50
次反演中，断层滑动量的反演值均为真值，断层走

向与倾角两个参数的偏差均在−0.02°~+0.02°
内，断层长度的偏差在−0.02~+0.02 km内，滑动

角的偏差相对较大，在−0.05°~+0.04°内，本文算

表 2 本文算法实验结果

Tab.2 Experiment Results of the Proposed Algorithm

参数

顶深/km
底深/m

走向角/(°)
倾角/(°)
长度/km
滑动角/(°)
滑动量/m

真值

0.42
14.28
73.51
60.00
54.58
97.32
1.53

反演

(1)
0.42
14.28
74.52
60.00
54.48
97.32
1.53

反演

(2)
0.42
14.28
73.50
60.00
54.58
97.31
1.53

反演

(3)
0.42
14.28
73.51
60.00
54.56
97.30
1.53

……

……

……

……

……

……

……

……

反演

(50)
0.42
14.27
73.51
60.00
54.58
97.34
1.53

50次
均值

0.42
14.28
73.51
60.00
54.58
97.31
1.53

图 1 本文算法流程图

Fig.1 Flowchart of the Proposed Algorithm

表 1 基本 PSO实验结果

Tab.1 Experiment Results of Basic PSO

参数

顶深/km
底深/m

走向角/(°)
倾角/(°)
长度/km
滑动角/(°)
滑动量/m

真值

0.42
14.28
73.51
60.00
54.58
97.32
1.53

反演

(1)
0.36
14.53
74.26
60.15
54.48
97.39
1.51

反演

(2)
0.42
14.28
73.51
60.00
54.58
97.32
1.53

反演

(3)
0.43
14.26
73.52
59.99
54.52
97.31
1.54

……

……

……

……

……

……

……

……

反演

(50)
0.43
14.26
73.53
59.97
54.22
96.90
1.55

50次
均值

0.42
14.31
73.53
60.04
54.55
97.17
1.53
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法的结果相对于基本 PSO算法的结果具有明显的

提高，这表明本文算法的反演结果更具有稳定性。

文献［25］表明断层深度的单位偏差（1 km）对地面

形变的整体偏差影响在−1~1 mm内，这表明断

层深度的偏差对地表形变影响较小。本文求得的

深度偏差在−0.1~0.1 km内，远小于 1 km，因此

其对地表形变的影响在 GPS或 InSAR数据精度

范围内可以忽略。本文提出的改进算法通过动态

调整惯性因子以及全局因子与局部因子，使得粒

子能在全局范围内有效搜索并逐步收敛得到反演

的最优参数，避免了因粒子初始化的数值不同而

导致结果不同的问题。

3.2 InSAR数据类型模拟地震

为了证明本文算法在 InSAR类型观测数据

的断层参数反演方面具有可行性与有效性，本文

在以震中为中心点、面积为 100 km×100 km的范

围内均匀设置 400个观测点。将预设断层参数真

值代入到 Okada模型中进行正演，将观测数据记

录为 InSAR数据（卫星观测方位角为 10°，雷达波

入射角为 23°），结合 InSAR数据的精度特点，人

为加入均值为 0、方差 v分别为 0.5 cm2、1 cm2、

3 cm2的随机误差，将加入误差后的数据作为理

论观测数据。针对这三组含有不同误差的观测

数据，分别采用MPSO［5］和本文算法对每组数据

各进行 30次断层参数反演，取其均值作为反演

结果。参数真值、搜索区间、反演结果见表 3，不
同 误 差 条 件 下 两 种 算 法 的 点 位 偏 差 如 图 2
所示。

由表 3可知，在三种不同误差的反演实验中，

MPSO求解得到的顶深、长度与底深更加接近于

真值，而本文算法求解得到的走向角分别优于

MPSO结果 0.04°、0.10°、0.12°；倾角分别优于MP‐
SO结果 0.03°、1.22°、3.13°，误差变大的条件下，本

文算法结果更准确，且两者偏差随误差增加而增

大 ；所 得 滑 动 角 分 别 优 于 MPSO 结 果 0.08°、
0.28°、0.22°。

以上数据表明，本文算法在角度参数的反演

结果上优于MPSO。其中倾角与滑动角的反演

结果偏差较大，这是因为在断层参数反演中倾角

与滑动角受误差影响较大，这两个角度较走向角

对误差变化更为敏感。

断层顶深与底深的求解上，文献［25］表明在

Okada模型中断层顶深与底深的偏差在 1 km内

对地表形变影响小于 1 mm。考虑两种算法求得

的断层深度的偏差小于 0.5 km，故不着重考虑。

在对形变量影响较大的滑动量上，两种算法反演

所得结果均能很好地接近真值。针对长度的求

解，在方差分别为 0.5 cm2、1 cm2时，MPSO优于

本文算法，在 3 cm2时，本文算法优于MPSO。在

震中坐标求解上，受误差影响不能得到两种算法

具体的优劣。

本文针对不同单位的断层参数进行量化比

较，分别求取了距离参数（顶深、底深、长度、坐

标）和角度参数（走向角、倾角、滑动角）的二范数

（由于单位不同，距离二范数计算时未考虑滑动

量）。结果表明，MPSO在 3种误差条件下的距离

二范数分别为 0.114 0、0.312 1、0.852 6，角度二范

数分别为 0.212 6、1.336 9、3.975 0；本文算法的距

离二范数分别为 0.122 5、0.336 3、0.781 5，角度二

范数分别为 0.081 2、0.186 8、1.254 2。由此可知，

在小误差影响下，MPSO对距离参数的求解优于

本文算法，在方差为 3 cm2的情况下，本文算法优

于MPSO。在 3种误差条件下，本文算法求得的

角度参数均优于MPSO，即本文算法所得角度更

表 3 模拟地震实验的参数真值、搜索区间与反演结果

Tab. 3 Parameter Values, Search Intervals and Inversion Results of the Simulation Earthquake Experiment

参数

顶深/km
底深/km
走向角/(°)
倾角/(°)
长度/km
滑动角/(°)
滑动量/m
X坐标/km
Y坐标/km

预设真

值

0.00
14.70
70
60
50
80
1.42
0.00
0.00

搜索区间

上区间

0.00
10.00
0
0
30
−180
0.00

−5.00
−5.00

下区间

10.00
30.00
360
90
80
180
5.00
5.00
5.00

反演结果

MPSO0.5

0.00
14.72
70.08
59.92
49.89
79.82
1.42
0.02
0.01

本文算法 0.5

0.00
14.68
69.96
60.05
49.88
80.05
1.42
0.01

−0.01

MPSO1

0.10
14.48
70.22
58.75
50.11
79.58
1.41
0.13

−0.10

本文算法 1

0.15
14.54
70.12
59.97
50.25
79.86
1.42
0.04
0.03

MPSO3

0.20
14.65
70.63
56.26
50.30
81.19
1.47
0.13

−0.76

本文算法 3

0.23
14.32
70.51
59.39
50.10
80.97
1.48
0.53
0.35

注：表中反演结果中的上标 0.5、1、3分别代表方差为 0.5 cm2、1 cm2、3 cm2
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可信且所得参数整体优于MPSO。

为了从观测点的角度比较两种算法的优劣，

本文计算了两种算法的点位偏差（断层参数真值

进行正演所得的观测值与反演求得的断层参数

正演后的观测值之差）与两种点位偏差的差值，

如图 2所示。

由图 2可知，MPSO与本文算法对 400个观

测点的形变拟合均存在个别点偏大的情况。整

体上，两种算法的一致性较为稳定，且拟合偏差

值随观测值的随机误差增大而增大，这符合误差

对解的影响。图 2（a）显示MPSO偏差整体较本

文算法的离散幅度偏大，但存在个别点优于本文

算法；图 2（b）显示两种算法点位偏差的差值整体

在±2 mm内，仅有较少的差值跳出该区间，且该

偏差范围并未随观测数据随机误差的增大而增

大。这种现象产生的原因可能是两种算法的反

演精度存在一定的偏差且该精度不受随机误差

改变的影响，可能与算法的设计有关。

表 3与图 2共同说明，MPSO对该算例求得

的结果在正演后与真实观测值偏差较大，不如本

文算法稳定。本文算法求得的角度更精确，MP‐
SO求得的顶深与底深更为精确。在断层长度以

及震中坐标的反演上，两种算法的精度可能因观

测值误差的大小而改变。即本文算法在该算例

条件下具有一定优势，适用于解决该种条件的断

层参数反演问题。

3.3 2009年意大利拉奎拉地震实例

意大利拉奎拉地震是一次正断型的Mw 6.3
级地震，这次地震造成一千多人伤亡，大量房屋

被损坏，给当地居民的生命财产带来巨大损失。

到目前为止，已经有许多科研机构对此次地震进

行了研究，分析了地震断层机制并反演了断层参

数。其中，文献［10］采用 InSAR数据使用优化的

蒙特卡洛算法进行反演；文献［15］采用不同的 In‐
SAR数据集使用 PSO与单纯形集成非线性算法

和最小二乘算法相结合的策略进行反演；文献

［26］采用 GPS数据使用自适应模拟退火技术进

行反演；文献［27］采用 GPS数据使用模拟退火算

法确定产生最小二乘最佳拟合的模型并结合蒙

特卡洛法求取置信区间算法进行综合反演；文献

［28］结合拉奎拉地形特征，联合 Envisat卫星数

据、ALOS卫星数据以及 GPS数据利用弹性半空

间模型和三角位错模型，使用矩形位错均匀滑动

模型进行联合反演。文献［29］采用非负最小二

图 2 两种算法的点位偏差与点位偏差的差值

Fig. 2 Point Deviations of Two Methods and Differences in Deviations
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乘算法与 InSAR数据对拉奎拉地区多次地震的

触发关系进行了研究。由于不同研究单位与个

人采用的数据类型或者处理算法等因素的不同，

因此得到的研究结果也不尽相同。

本文采用了 33个 GPS站的数据，数据来源

于文献［27］，首先通过处理，将原始数据的经纬

度转化为以美国地质勘探局发布的震中位置

（13.334°E，42.334°N）为原点的局部大地坐标；然

后通过改进的 PSO算法对拉奎拉地震的 GPS数

据进行反演，反演时顾及站点形变量含有误差，

故对数据按照观测精度采用相对权比的算法进

行加权处理；最后将其与MPSO反演结果和部分

已有文献所得结果进行对比，搜索区间与搜索结

果见表 4。

由于真实地震的地下破裂情况无法准确判

定，目前采取探测或其他方式求得的破裂深度、

长度、断层等参数值会与地下真实情况存在偏

差，因此，真实地震属于没有预设真值的情况。

在缺少真值的情况下，不同机构与单位针对相同

或不同的数据采用不同的解法求得的最优参数

会存在偏差。本文通过比较均方根误差、点位偏

差和矩震级来判断所求参数是否更好地拟合拉

奎拉地震。均方根误差越小，代表所求得的最优

值越接近真实情况，其拟合效果也越好；点位偏

差越小，代表所求断层参数越符合地下真实的破

裂状况，其在地面造成的形变也越接近观测到的

形变；矩震级越接近真实地震，其参数越具有参

考价值。本文算法的均方根误差为 5.2 mm，较

MPSO得到的 6.7 mm小，即本文算法反演的最

优参数正演后在数值模型上更接近观测值。

由表 4可知，本文算法所得结果与已有算法

在断层长度、滑动角、滑动量等参数上均存在一

定偏差，但本文求取结果在已有研究结果范围

内，故具有一定参考价值。本文算法求得的滑动

角为−98.22°，较MPSO法的−92.33°更接近已有

研究结果。为更直观地对比两种算法的优劣，本

文将两种算法所求参数进行正演，将所得形变与

原始观测数据进行拟合，点位的垂向与平面拟合

结果分别如图 3、图 4所示，两种算法的点位偏差，

即 GPS站点形变观测值与反演求得的断层参数

正演后的形变值之差如图 5所示。

依据文献［32］提供的矩震级与断层长度和宽

度之间的关系，本文计算了两种算法的矩震级，本

文算法的结果为 6.39，较MPSO的 6.54更接近已

有研究结果。采用文献［33］的计算方式，当剪切模

量为 26 Gpa时，MPSO和本文算法得到的矩震级

分别为 6.29和 6.27，库伦应力分别为 3.5×1018 Nm
和 3.2×1018 Nm。当剪切模量为 30 Gpa时，两种

方法的矩震级结果分别为 6.34和 6.31，库伦应力

分别为 4×1018 Nm和 3.7×1018 Nm。由此可知，采

用相同的计算方法、不同的剪切模量时，两种结

果的差异较小，均在已有研究结果范围内；采用

不同的计算算法时，两者结果存在一定的差异。

对比图 3（a）、3（b）可得，在GPS精度相对较低

的垂向方向，两种算法得到的参数在正演后的形

变量与原始 GPS观测数据在震中位置均较为接

近，与精度较高的平面点位偏差相比，垂向的点位

偏差较小不宜观察，本文主要研究平面点位偏差。

对比图 4（a）、4（b）可得，针对 33个 GPS站点

的平面形变拟合，本文算法得到的断层参数正演

后的结果更加接近真实值。图 4（a）中震中处红

色箭头指向与蓝色箭头指向偏差明显，这说明

MPSO求得的结果与地震导致的断层参数值相

差较大。图 4（b）中震中位置附近的红色箭头与

黑色箭头的长度以及指向更为接近，这可能是本

表 4 拉奎拉地震的搜索区间与反演结果

Table 4 Search Intervals and Inversion Results for the L􀆳Aquila Earthquake

参数

顶深/km
底深/km
走向角/(°)
倾角/(°)
长度/km
滑动角/(°)
滑动量/m

矩震级/Mw

搜索区间

上区间

0.00
5.00

120.00
30.00
0.00

−140.00
0.00

—

下区间

5.00
20.00
160.00
70.00
30.00

−80.00
1.50

—

反演结果

MPSO
0.02
12.38
138.66
49.37
15.46

−92.33
0.48
6.34

本文算法

0.28
15.47
133.85
50.65
12.50

−98.22
0.53
6.31

Anzidei等 [30]

—

—

140
55.3
13

−98
0.49
6.3

温扬茂等 [28]

2.94
11.69
143.9
51.5
13.36

−106.3
0.6
6.32

Wang等 [29]

2
10
144
46.8
13

−105.1
0.50
6.3

Atzori等 [31]

1.9
12.2
133
47
12.2

−103
0.56
6.3
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文求得的断层参数更符合该地震的均一断层，故

正演形变量与原始观测量更接近。

由图 5可知，MPSO的点位偏差量最大超过

2 cm，接近 3 cm，本文算法的点位偏差量最大不

超过 2 cm，小于MPSO结果。MPSO在 E方向与

N方向上的点位偏差值最大均为 23号点，这与图

4（a）震中处蓝色箭头与红色箭头表现的偏差相

吻合。在结果稳定性方面，可以看出两种算法求

解的结果正演后与原始观测值的差值大多在 0值

附近的范围内波动，但在 E方向与 N方向上，本

文算法的点位偏差波动更小，未出现较大的偏

差，而MPSO在 E方向与 N方向的点位偏差波动

明显，表明MPSO反演求得结果的平面精度较本

文算法差，与图 4中的现象相吻合。且本文算法

的均方根误差为 5.2 mm，MPSO为 6.7 mm，即本

文算法所得的平均点位偏差优于MPSO。以上

对比说明本文算法的点位偏差值小，离散程度

低，所求结果在数值模型上较MPSO精确，所求

图 5 两种算法观测点的点位偏差

Fig.5 Point Deviations of Two Methods at Observation Points

图 4 两种算法观测点平面偏差

Fig.4 Plane Deviation of Two Methods at Observation Points

图 3 两种算法观测点垂向偏差

Fig.3 Vertical Deviation of Two Methods at Observation Points
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参数可能更符合拉奎拉地震的单一断层破裂

情况。

上述 3种算例分别从模拟地震和真实地震证

明了本文算法对断层参数非线性求解的结果优

于 MPSO。导致这一结果的原因可能是 MPSO
是在已有的粒子分布上采用概率密度求峰值，并

以峰值作为最优参数。但已有粒子数量并不能

完全覆盖搜索区间，这使得MPSO求得的峰值与

实际的全局最优解之间存在偏差。而本文算法

通过动态调整惯性因子，同时调整全局最优与局

部最优的比重，能够在全局范围内获得最优解，

其结果比MPSO所得结果更具有全局性，因而效

果也更好。

4 结 语

本文通过调整速度权重与加速因子，针对经

典粒子群算法进行改进，改进后的粒子群算法能

在解空间内进行更智能的最优参数搜索。通过

权重的分段设计，保证了粒子在搜索前期具有较

大的飞行速度，能在更广阔的区域进行最优探

索；在搜索中期在最优值附近收敛；在搜索后期

跳出原有局部范围进行求解，避免了由于参数收

敛过快等原因造成的局部最优解代替全局最优

解的情况。本文算法在断层参数反演模拟算例

中可以获得接近真值的结果，在真实地震反演中

获得的结果其均方根误差优于已有的多峰值粒

子群算法，证明了本文算法的有效性与高精度，

以及分段式粒子群算法在断层参数反演中具有

应用价值与实际意义。本文中的反演算例没有

对数据的协方差阵和权比以及所求参数的精度

评定等问题进行考虑，今后工作可以在此基础上

针对未涉及的问题进行研究。

致谢：本文所用的 MPSO算法为冯万鹏博

士、李振洪教授的原始代码，在此表示感谢。
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Particle Swarm Optimization Algorithm with Dynamic Inertia Factors for

Inversion of Fault Parameters

WANG Leyang 1 JIN Xibo 2 XU Guangyu 1

1 Faculty of Geomatics, East China University of Technology, Nanchang 330013, China
2 School of Geodesy and Geomatics, Wuhan University, Wuhan 430079, China

Abstract：Objectives: Inversion of seismic fault parameters using geodetic observation data is a hotspot in
geodetic inversion, and it is also the focus of studying the mechanism of earthquake occurrence. Aiming at
the low accuracy of particle swarm optimization (PSO) currently used in fault parameter inversion, this paper
analyzes the nonlinear characteristics of seismic fault parameter inversion and the characteristics of basic
PSO. Basic PSO is easy to fall into a local optimal solution in highly nonlinear problems, and the local opti‐
mal solution and the global optimal solution may affect each other during the PSO solution process. This pa‐
per proposed a new particle swarm algorithm for inversion of fault parameters to solve the local optimiza‐
tion.Methods: In this paper, we adopted the strategy of segmentally and dynamically adjusting the parame‐
ters, including the inertia factor that affects the particle velocity and the acceleration factors that affect the
local and global optimal solutions.Results: The proposed algorithm was applied to inverse the fault parame‐
ters for the simulation earthquake and the L 􀆳Aquila earthquake. The results of the simulation earthquake
show that the proposed algorithm is stable, and the inclination and sliding angle obtained by the proposed al‐
gorithm are closer to the true value. The results of the L 􀆳 Aquila earthquake show that the root mean
squared error (RMSE) of surface observations and deformation variables obtained by the proposed algo‐
rithm is 5.2 mm, which is better than 6.7 mm obtained by multi‐peak particle swarm optimization (MPSO).
Conclusions: The experiment results show that the fault model obtained by the proposed algorithm is more
consistent with the true fracture condition, and the proposed algorithm has practical application value.
Key words：fault parameter inversion；particle swarm optimization (PSO)；earthquake；nonlinear；dyna ‐
mic inertial factor
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