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摘要:针对微震定位解空间复杂、非线性强、易陷入局部最优等问题,系统研究了群智能优化算法在微震定位中的应用.通过

对比麻雀搜索算法(SSA)、差分进化(DE)算法和粒子群优化(PSO)算法在单P波定位中的性能,发现PSO 算法在求解稳定性

方面表现最佳.为进一步提高定位精度并增强算法鲁棒性,引入 S波构建双波联合定位模型,将反演空间由四维降至三维.
试验结果表明,双波联合定位显著优于单P波定位,其中PSO 算法在双波联合定位中的平均定位误差最低,展现出良好的适

应性.为克服PSO 算法早熟收敛、初值敏感等不足,提出了一种融合反向学习与混沌映射的自适应改进粒子群优化(APSO)
算法.反向学习用于生成高质量初始种群,混沌映射实现惯性权重的动态调节,以平衡全局探索与局部开发能力.数值试验

结果表明,APSO 算法在多个典型震源点上的平均定位误差均低于标准 PSO 算法,平均定位误差降低约６２．４％,且表现出更

强的稳定性与收敛效率.该方法为深部岩体工程微震高精度定位提供了有效工具,具有良好的工程应用前景.
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Abstract:Toaddresstheissuesofacomplexsolutionspace,strongnonlinearity,andeasyentrapmentinlocaloptimain
microseismiclocalization,theapplicationofswarm intelligenceoptimizationalgorithmsin microseismiclocalization was
systematicallyinvestigated．Bycomparingtheperformanceofthesparrowsearchalgorithm (SSA),differentialevolution(DE)

algorithm,andparticleswarmoptimization(PSO)algorithminsinglePＧwavelocalization,itwasfoundthatPSOalgorithm
exhibitedthebestperformanceintermsofsolutionstability．Tofurtherincreasethelocalizationaccuracyandenhancealgorithm
robustness,SＧwaveswereintroducedtoconstructadualＧwavejointlocalizationmodel,reducingtheinversionspacefromfour
dimensionsto three dimensions．The experimentalresultsindicate thatthe dualＧwavejointlocalization significantly
outperformedthesinglePＧwavelocalization,wherePSOalgorithmachievesthelowestaveragelocalizationerrorinthedualＧ
wavejointlocalizationanddemonstratedgoodadaptability．ToovercometheshortcomingsofthePSOalgorithm,suchas
prematureconvergenceandsensitivitytoinitialvalues,anadaptiveimprovedparticleswarmoptimization(APSO)algorithm
integratingoppositionＧbasedlearningandchaoticmappingwasproposed．OppositionＧbasedlearningwasutilizedtogeneratea
highＧqualityinitialpopulation,whilechaoticmappingachievedthedynamicadjustmentoftheinertiaweighttobalancethe

globalexplorationandlocalexploitationcapabilities．Thenumericalexperimentalresultsindicatethattheaveragelocalization
errorofAPSOalgorithmatmultipletypicalsourcepointsislowerthanthatofthestandardPSOalgorithm,withtheaverage
localizationerrorreducedbyapproximately６２．４％,anditexhibitsstrongerstabilityandconvergenceefficiency．Thismethod
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０　引言

在深部矿山开采等岩体工程活动中,岩爆是主要

动力灾害之一,常伴随岩体内积聚能量的突然释放与

破裂结构的快速扩展,对工程安全与围岩稳定构成严

重威胁.随着我国矿山、水利水电等深部岩体工程逐

渐向高地应力、复杂地质构造区域拓展,施工与运行

过程中面临的岩爆风险日益突出,发展高精度、可靠

的岩爆预测预警技术具有重要的理论价值和工程

意义[１Ｇ３].
微震监测仪能够反映岩体细微破裂的时空演

化,被认为是深埋地下工程中最有效的岩爆监测手

段之一[４Ｇ５].微震定位是微震监测技术的核心环节,
通过最小化理论到时与观测到时之间的残差反演震

源位置.然而,在复杂地质与受限监测空间条件下,
该问题呈现显著的非线性与多峰特征,震源反演易

受噪声、速度模型不确定性及初值依赖性影响.现

有微震定位算法大体可分为非迭代法与迭代法两

类[６].非迭代法通过将非线性问题线性化求解,如

INGLADA法、USBM 法[７],以及董陇军等[８]推导

的基于三维长方体监测网的解析解.该类算法虽计

算效率高,但依赖均匀速度模型,适用范围受限.
随着计算能力的提升,迭代类成为主流方法,包

括牛顿法、单纯形法及各类启发式寻优算法[９].其

中,最具代表性的 Geiger算法通过一阶泰勒展开与

最小二乘法实现迭代更新,但对初值敏感、易发散.
为改善该算法稳定性,相关研究提出了基于线性定

位与 Geiger法的混合策略,以提高初值质量与收敛

效率[１０].此外,单纯形法在无速度模型先验条件下

也被用于微震定位[１１],但其全局搜索能力有限,易
陷入局部极小值.

为克服传统方法的局限性,群智能优化算法已

逐步应用于微震定位领域.模拟退火算法在速度模

型校正中展现出良好的全局搜索能力[１２].粒子群

优化(PSO)算法凭借收敛速度快、参数简洁的优势,
在微震定位中得到了广泛应用,但存在后期收敛停

滞的不足[１３].引力搜索算法基于粒子间引力关系

更新解向量,已被引入隧洞微震定位研究,但搜索过

程容易受初始位置影响[１４].布谷鸟搜索算法采用

Lévy飞行策略,在复杂波速条件下表现出良好的鲁

棒性[１５].此外,模拟退火 单纯形[１６]、粒子群 模拟

退火[１７]及网格搜索 牛顿法[１８]等混合优化算法通

过融合多种算法的优势,在提高全局搜索能力和局

部收敛精度方面取得了良好效果.
尽管现有方法在不同场景下取得了一定成效,

但在高地应力硐室中,受传感器布设受限、岩体非均

质性强、噪声水平高及速度模型精度有限等因素制

约,传统迭代算法与群智能算法仍难以稳定获取全

局最优解.因此,有必要针对该类场景的特定约束

条件,发展具有更强全局探索能力、具备更快收敛效

率及更高定位鲁棒性的优化方法.
基于此,本文围绕巷道等硐室微震定位的实际

需求,引入P波与S波的双波联合定位策略,以降

低不确定性对反演结果的影响;在此基础上,将反向

学习机制与混沌映射引入粒子群算法,构建自适应

改进粒子群优化(APSO)算法,以增强其全局搜索

能力和收敛稳定性.最后,通过数值模拟验证所提

方法在复杂地质条件下的有效性,以期为深埋巷道

的岩爆监测与预警提供可靠支撑.

１　双波联合定位算法

针对深部岩体微震定位中非线性强、多峰性显

著且易陷于局部最优的问题,以粒子群优化算法为

基本框架,开展双波联合定位研究.传统单P波定

位虽计算简便,但在传感器布设受限、波速模型存在

误差的实际工程中,定位结果往往不稳定且精度有

限.尤其在高噪声环境下,S波初至难以准确拾取,
进一步加剧了反演过程的不确定性.

在实际工程中,微震波形常呈现出明显的波段

叠加特征:P波先至,其振幅与频率随时间先增强后

衰减;S波虽亦呈现这一变化过程,但其初至常被淹

没于P波尾波中,如图１所示.因此,S波拾取具有

高度不确定性,通常仅有少量(１~２个)传感器能提

供可辨识到时.传统方法往往直接放弃S波信息,
仅依赖P波定位,这进一步放大了求解对速度模型

误差的敏感性,并导致震源深度方向精度不足.
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为了克服单一波相导致的解空间维度高、求解

稳定性差及速度扰动敏感性强的问题,在前述智能

优化算法框架基础上引入S波信息,构建双波联合

定位模型.该联合模型基于以下物理假设:在均匀

介质中,P波与S波遵循相同传播路径并满足费马

原理.令P波、S波速度分别为cP
con和cS

con,传感器

接收时间分别为TP 和TS,起震时间T０ 可由两类

波到时直接求得:

T０＝
cP

con􀅰TP－cS
con􀅰TS

cP
con－cS

con
(１)

将震源起时从反演未知量中剥离,使“震源位置＋
发震时刻”的四维求解空间降至三维,大幅减少优化

算法的搜索尺度.当P波、S波到时拾取精度较高

时,发震时刻的显式求解可显著提升定位反演的收

敛速度与求解的稳定性.

图１　微震信号波形示意

Fig．１　Schematicofmicroseismicsignalwaveform

为定量评估双波联合定位相较于单 P波定位

的性能优势,构建１００m×１００m×１００m 的空间模

型,布置６个呈空间交错分布的传感器,并设置５个

典型震源点,坐标分别见表１、表２.P波速度设为

５０００m/s,S波速度设为２７００m/s,并引入±３％
的速度误差,以真实地反映工程实际中速度的不确

定性.随 后,分 别 采 用 麻 雀 搜 索 算 法 (Sparrow
Search Algorithm,SSA)、差 分 进 化 (Differential
Evolution,DE)算法和粒子群优化(PSO)算法对５
个震源事件进行定位,每种算法独立重复５０次以削

弱随机性的影响.双波联合定位与单 P波定位的

定位误差最优值与平均值分别见表３和表４.

表１　传感器坐标

Table１　Sensorcoordinates

传感器序号 X 坐标/m Y 坐标/m Z 坐标/m

１ ０ １０ ７

２ １０ １０ ３

３ ０ ２０ ３

４ １０ ２０ ７

５ ０ ３０ ７

６ １０ ３０ ３

表２　震源点坐标

Table２　Sourcepointcoordinates

震源点序号 X 坐标/m Y 坐标/m Z 坐标/m

１ １５ ３０ １５
２ ２５ ４０ ２５
３ ３５ ５０ ３５
４ ４５ ６０ ４５
５ ５５ ７０ ５５

表３　定位误差最优值

Table３　Theoptimalvalueoflocationerror

定位
方法

计算
算法

不同震源点的定位误差最优值/m
１ ２ ３ ４ ５

P波
定位

SSA ０．６４８２ ２．３９３５ ６．８６７７ １３．０６４３ １７．２０８９
DE ０．６４５５ ４．３３７２ ５．５５５７ ４．９２３４ ２８．９２７４
PSO ２．３８６０ ５．５３５５ ２．１１７５ ４．０１３１ ２２．８９１３

双波联
合定位

SSA １．０６３６ ２．７４５４ ２．５０８６ ６．６９２５ ５．０８０７
DE １．５８８８ ４．３８３９ ３．７０８９ １０．７８２９ ２４．０２４２
PSO １．５６３８ ３．１５７１ ３．６４６０ ８．９０５９ ６．０７７４

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

表４　定位误差平均值

Table４　Theaveragevalueoflocationerror

定位
方法

计算
算法

不同震源点的定位误差平均值/m
１ ２ ３ ４ ５

P波
定位

SSA ５０．６２７７ ７２．２０３９ ４９．８４７１ ４８．９１４７ ７１．５９２７
DE ７３．４４３４ ７８．９３７５ ５２．５８６７ ５１．０４６０ ６６．２７４８
PSO ４６．４８４７ ６７．６２４５ ５１．０７２０ ５５．０７９４ ６６．６０４２

双波联
合定位

SSA ２．２５８５ １４．２６１０ １１．８４６３ ２６．１４３３ ４１．３６３０
DE ３．１１１６ １１．９００２ １１．２４２２ ２７．７３０９ ５７．９８８４
PSO １．５８８８ １２．４１９５ ６．５０８０ １３．８９３１ ４２．３７０２

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

在定位误差最优值层面(见表３),引入S波后,
部分算法在部分震源点上的定位误差最优值有所降

低,说明双波联合定位在一定条件下能够为反演过

程提供额外约束,并具有获得较高定位精度的潜力;
但由于定位误差最优值仅反映多次独立计算中算法

所能达到的较优解水平,不能单独作为判断定位方

法整体优劣的依据.进一步结合表４的定位误差平

均值可以看出,引入S波后,３种算法的定位误差平

均值均显著降低,表明双波联合定位有助于降低定

位误差平均值,并改善重复计算条件下的综合定位

表现.对比３种算法可发现,在双波联合定位条件

下,PSO算法的５个震源点整体平均误差最低,说
明其在多次重复计算条件下具有较好的综合稳定性

和收敛表现.基于上述分析,PSO 算法被选定为后

续章节中的核心反演算法.

２　群优化算法的改进方法

前述基于双波联合定位的反演框架中,智能群

９６　王洋,等．融合混沌映射与反向学习的深部岩体微震定位粒子群优化算法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(８)．



优化算法(如PSO、SSA、DE)已被证明在求解多峰、
噪声干扰明显的微震定位问题中具有良好的适应

性.然而,这类算法的定位精度与收敛效率仍受初

始种群质量、早熟现象及全局与局部搜索能力失衡

等因素制约.传统群优化算法通常采用均匀随机方

式生成初始种群,虽然简单易行,但空间分布的强随

机性可能导致部分初始粒子远离全局最优区域,从
而降低初始迭代阶段的有效搜索比例,延缓整体收

敛速度.大量研究指出,高质量的初始种群能够显

著提高算法的搜索效率,使粒子在迭代早期即逼近

潜在全局最优区域[１９].
群优化算法的核心性能由全局搜索能力与局部

挖掘能力共同决定:前者决定算法跳出局部极值的

能力,后者决定其对精确最优解的逼近程度.如何

在优化过程中实现二者的动态平衡,是当前群优化

研究的重点方向之一.在PSO算法中,惯性权重是

调控该平衡关系的关键参数.自适应惯性权重通过

控制粒子的速度衰减规律,在迭代早期保持较强的全

局探索能力,在后期逐步增强局部收敛能力,从而降

低定位结果的波动性,使震源定位更稳定、精度更高.
基于此,针对微震定位问题,本文改进初始种群

生成及惯性权重控制机制,并在双波联合定位框架

中验证改进效果,主要包括反向学习(OBL)策略、
混沌映射策略及二者结合的自适应改进粒子群优化

(APSO)算法.

２．１　反向学习

反向学习是一种通过同时评估当前解及其在搜

索空间中对称反向解以提升种群质量的通用策略,
其核心理论依据为:给定一个候选解,其反向解有更

高概率位于接近全局最优解的区域,从而显著提升

算法在搜索初期的探索效率[２０Ｇ２１].
在微震定位问题中,震源位置(X,Y,Z)的搜

索范围通常由传感器网络的空间分布和地质条件界

定,构成一个有界的三维解空间.传统均匀随机初

始化虽能保证种群多样性,但粒子分布具有较强随

机性,可能导致大量初始粒子偏离真实震源区域,使
算法在迭代早期进行大量无效搜索,延缓整体收敛

速度.
应用 OBL策略,可构造质量更高的初始种群.

设解空间第j 维的边界为[LBjUBj],在随机生成

的初始种群中,第i个粒子在该维度的值为Xi,j,其
反向解OXi,j定义为:

OXi,j＝LBj＋UBj－Xi,j (２)

首先生成与原始种群规模相同的反向种群,计
算全部个体的适应度,进而择优选择适应度更优(即
定位残差更小)的个体,与原始个体合并,构建在解

空间内分布更均匀、整体更接近潜在最优区域的初

始种群.该策略理论上可将初始种群中包含接近全

局最优解个体的概率提升５０％[２１],为后续精细搜索

奠定坚实基础.该策略在传感器布设受限、解空间

存在多个局部极值的深部巷道微震定位场景下的优

势更突出.

２．２　混沌映射

混沌映射凭借其固有的遍历性、类随机性及对

初值的极端敏感性,能够在确定性系统中生成遍历

均匀的伪随机序列,从而为优化算法提供更高效的

搜索机制.在群体智能优化领域,混沌序列已被证

明在种群初始化与参数自适应调节等方面优于传统

随机方法,能显著增强算法在复杂解空间中的探索

能力[２２].针对PSO算法在深部岩体微震定位中易

陷入局部最优、收敛精度不足的问题,相关研究将混

沌映射引入惯性权重的自适应调节,替代传统固定

权重策略,以提升算法全局搜索性能[２３],其基本形

式可表示为:

ωt＋１＝μ􀅰sin(π􀅰ωt)/４ (３)
式中:ωt＋１指第i个粒子在迭代到第t＋１次时的惯

性权重;μ 为混沌映射参数;t为当前迭代次数.
为进一步增强权重对搜索状态的适应性,后续

研究将粒子适应度信息引入调节机制,并为加速度

因子设计动态权重:

ct
１i＝

exp(f
t
i

u
)

１＋exp(－
ft

i

u
)æ

è
ç

ö

ø
÷

t (４)

ct
２i＝１－ct

１i (５)
式中:ct

１i、ct
２i分别为个体与社会学习因子的动态权

重;ft
i为第i个粒子的适应度值;u 为当前群体平均

适应度.
该方法通过混沌序列的遍历性使粒子以多样化

的速度模式探索解空间,增强了全局搜索能力,但在

迭代后期仍可能出现因速度过高而越过最优区域的

情况.
为进一步提升微震定位的收敛精度与稳定性,

融合混沌映射与自适应理论,提出一种动态惯性权

重更新策略:

ωt＋１
i ＝μt

i􀅰sin(π􀅰ωt
i)/４ (６)
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式中:μmax与μmin分别为混沌映射参数μt
i 的最大值

和最小值,μmax对应全局探索阶段,μmin对应局部挖

掘阶段;􀭵μ 为适应度阈值.
该机制使惯性权重既能借助混沌动力学行为保

持搜索多样性,又可根据粒子适应度实时调节大小,
从而在深部岩体微震定位过程中实现动态平衡:当
粒子远离真实震源时,保持较高速度进行广域勘探;
当粒子逐渐接近震源时,则降低速度进行精细开采,
有效避免震荡与早熟,使算法更稳定、精确地收敛至

实际震源位置.

３　改进算法效果分析

基于上述的双波联合定位反演模型,将上述改

进策略融入PSO算法,构建了反向学习与混沌自适

应权重联合的改进粒子群优化算法,其定位原理如

图２所示.为系统验证改进策略对算法性能的提升

效果,将 APSO算法应用于所构建的双波联合定位

反演模型中,并与标准PSO算法进行对比试验.
两种算法的初始种群规模均设置为５０,最大迭

代次数为１００.为充分评估算法稳定性并削弱随机

性的影响,每个震源点均进行５０次独立重复计算,
统计定位误差最优值、定位误差平均值及达到收敛

所需的平均有效迭代次数.有效迭代的终止判据如

式(８)所示,即当相邻两次迭代目标函数值的相对变

化小于１％时视为收敛.

|ft－ft－１|
ft－１ ＜０．０１ (８)

式中,ft、ft－１分别为第t次和第t－１次迭代的到

时残差值.
两种算法定位误差的最优值、平均值分别见表

５、表６.在定位误差最优值方面,基于反向学习策

略生成的高质量初始种群,使 APSO 在单次运行中

能以更高概率逼近全局最优解,其在５个震源点上

的定位误差最优值均显著优于PSO.例如,在震源

点１,APSO将定位误差最优值从PSO的１．４５８５m
降至０．５１６６m,降幅达６４．６％;在震源点４,定位误差

最优值从８．７５４７m降至３．３７４９m,降幅为６１．５％.
在定位误差平均值方面,APSO 借助混沌映射

自适应调节惯性权重,在迭代中期仍保持粒子群的

探索活力,有效规避了局部最优陷阱,提升了解集的

一致性.因此,除震源点５外,APSO在其他震源点

的定位误差平均值均远低于PSO.尤其在震源点２
和震源点 ３,APSO 的定位误差平均值仅分别为

０．７２２８m 和６．１０８２m,相较于PSO的１８．２９８１m
和１７．２１５４m,分别降低９６．０％与６４．５％.５个震

源点的定位误差平均值计算结果表明,APSO 将平

均定位误差降低６２．４％.该结果进一步说明,在传

感器近似共面布设时,传统 PSO 易陷入与实际震

源关于传感器平面对称的“镜像解”,该类解与实

际震源在目标函数值上相近但空间定位偏差显

著,从而导致平均定位误差大幅上升.相比之下,

APSO凭借其动态探索能力跳出此类物理意义上

不合理的局部极值区域,从而获得更稳定、更可靠

的定位结果.

图２　APSO算法定位原理

Fig．２　ThelocationprincipleofAPSOalgorithm

１７　王洋,等．融合混沌映射与反向学习的深部岩体微震定位粒子群优化算法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(８)．



表５　两种算法定位误差最优值

Table５　Theoptimalvalueoflocationerrorof
thetwoalgorithms

算法
不同震源点的定位误差最优值/m

１ ２ ３ ４ ５
PSO １．４５８５ ３．２４６５ ３．０９８８ ８．７５４７ ４．７４５１
APSO ０．５１６６ ０．６８９９ １．３０５６ ３．３７４９ ２．８６７２

表６　两种算法定位误差平均值

Table６　Theaveragevalueoflocationerrorof
thetwoalgorithms

算法
不同震源点的定位误差平均值/m

１ ２ ３ ４ ５
PSO ２．０９７２ １８．２９８１ １７．２１５４ ２６．４８３８ ６１．３１９９
APSO ０．５７１５ ０．７２２８ ６．１０８２ ８．４４６０ ３１．３０３２

两种算法有效迭代次数见表７.从表７中可以

看出,APSO在５个震源点的平均迭代次数为８６．６０
次,略高于 PSO 的７８．７５次,增加约１０．０％.该现

象并非算法效率下降,而是其动态平衡机制的体现.
以震源点２为例,APSO以少量额外的迭代代价,使
定位误差平均值从１８．２９８１m 降至０．７２２８m.该

机制有效避免了算法过早收敛于次优解,使 APSO
得以在具有潜力的搜索区域进行更充分的局部精细

搜索,从而在迭代成本微增的前提下,实现了定位精

度的显著提升.这一结果进一步印证了 APSO 在

探索与开发之间达成的有效平衡.

表７　两种算法有效迭代次数

Table７　Thenumberofeffectiveiterationsof
thetwoalgorithms

算法
不同震源点的有效迭代次数/次

１ ２ ３ ４ ５
PSO ８５．３２ ８６．１２ ７５．８２ ７６．６６ ６９．８４
APSO ８１．９６ ８７．５８ ８６．７０ ８８．２２ ８８．５６

为进一步提升工程适用性与定位结果的物理合

理性,基于三轴传感器提供的波场方向信息,对深度

方向的“镜像”模糊性进行校正.校正后两种算法的

定位误差如图３所示,定位误差平均值见表８.结

合图３及表８分析,发现校正后定位误差均显著降

低并趋近于其最优值,验证了方向约束的有效性.
在此条件下,APSO 的 优 势 进 一 步 凸 显:校 正 后

APSO在震源点１、３、４的定位误差平均值(３．７３７３
m、７．２４４８m、８．８５６０m)均低于PSO(４．５３９４m、

１２．６５８８m、２２．８９０６m),尤其在构造复杂的震源点

３和震源点４,误差降幅分别达４２．８％与６１．３％.这

一结果表明,APSO 通过融合反向学习与混沌映射

生成的初始解集更贴近真实震源区域,为后续方向

校正提供了更优的搜索起点,使校正过程得以在高

质量解分布的基础上进一步收敛,最终获得更高、更
稳健的定位精度.

图３　校正后两种算法的定位误差

Fig．３　Thelocationerrorofthetwo
algorithmsaftercorrection

表８　校正后两种算法的定位误差平均值

Table８　Theaveragevalueoflocationerrorof

thetwoalgorithmsaftercorrection

算法
不同震源点的定位误差平均值/m

１ ２ ３ ４ ５
PSO ４．５３９４ ６．０８４８ １２．６５８８ ２２．８９０６ １９．８４４２
APSO ３．７３７３ ７．２６３０ ７．２４４８ ８．８５６０ ２０．０２７５

综上所述,本研究从定位精度、稳定性与收敛效

率３个维度验证了 APSO 算法的先进性.该算法

的性能提升源于两项改进策略的协同机制:反向学

习策略在初始化阶段提供了更高品质的种群,提升

了搜索起点的质量;混沌自适应权重机制则在迭代

过程中动态平衡全局探索与局部开发,有效抑制早

熟收敛并增强逃离局部极值的能力.两项改进策略

协同作用,使得 APSO 算法尤其适用于解空间复

杂、多峰特性显著的深部岩体微震定位问题,为实现

高精度、高效率、高可靠性的震源反演提供了有效的

算法解决方案.
深部矿山开采过程中高地应力、复杂地质构造

与传感器布设受限等条件,给微震监测带来了严峻

挑战.传统微震定位方法在此类环境下常受噪声干

扰、速度模型误差及局部极值困扰,定位精度与鲁棒

性难以满足实际工程需求.针对上述问题,本文提

出的融合反向学习与混沌映射的 APSO 算法展示

出显著的技术优势.在有效控制震源定位平均误差

的同时显著提升定位精度,APSO 算法在复杂地质

和高噪声环境下表现出较强的稳定性与收敛效率,
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能够在传感器受限、速度模型不确定性较高的条件

下,提供更加精确的震源定位结果.尤其是在深部

矿山开采过程中,APSO 算法能够精确反演微震事

件的位置,从而为岩爆预警、矿山安全监测与决策提

供更可靠的依据.

４　结论

本文围绕群优化算法的微震定位问题开展了系

统研究,得出的主要结论如下.
(１)系统对比了SSA、DE与PSO 在微震定位

中的性能.试验结果表明,在双波联合定位框架下,

PSO表现出最优的稳定性和收敛效率,其平均定位

误差显著低于SSA 与 DE,在复杂非线性反演问题

中展现出良好的适应性,为后续算法改进奠定了对

比基准.
(２)针对传统单P波定位对速度模型敏感、深

度方向精度不足的问题,提出双波联合定位模型.
通过显式求解震源到时,将反演参数从四维降至三

维,有效缩减了解空间规模,并提升了搜索效率.数

值试验结果表明,双波联合定位在各算法中均能显

著降低最优定位误差与平均定位误差,尤其在传感

器近似共面布置时,能够缓解因波速误差与几何约

束引起的“镜像解”问题,增强了定位结果的可靠性

与工程适用性.
(３)为进一步提升 PSO 在微震定位中的全局

搜索能力与收敛精度,提出了融合反向学习与混沌

映射的 APSO.反向学习优化了初始种群质量,混
沌映射实现了惯性权重的动态调节,使算法在迭代

过程中兼顾勘探与开采的平衡.试验结果显示,

APSO在多个震源点上的平均定位误差均低于标准

PSO,平均定位误差降低约６２．４％,且在引入三轴传

感器校正方向后,定位误差进一步集中于更低水平,
表现出优异的抗干扰能力与稳定性.

综上所述,本文提出的基于 APSO 的双波联合

微震定位方法,在提高定位精度、增强算法鲁棒性、
优化收敛效率方面均取得显著成效,为深部岩体工

程中的微震监测与岩爆预警提供了可靠、高效的反

演工具,并为后续强噪声、非均匀波速场等复杂环境

下的定位算法研究提供了参考.
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