
第36卷  第 7期                   岩   土   工   程   学   报                  Vol.36  No.7 
2014 年    .7 月                       Chinese Journal of Geotechnical Engineering                       July  2014 

基于并行改进遗传算法的三维电阻率反演方法 
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摘  要：计算效率极低是阻碍遗传算法用于三维电阻率反演的瓶颈，使得很多对改善反演效果和搜索质量有利但又很

耗时的改进方法无法应用到遗传算法中。针对上述问题，基于遗传算法天然的并行计算特性，提出了新的多重主从并

行计算策略及其算法。提出了初始群体的严格均布产生方法，以提高初始群体接近最优解的概率；提出了基于交叉个

体适应度差异的比例随机算术交叉算法，以保证优良个体的遗传竞争优势；建立了混合变异算法，将传统的随机变异

算法与线性反演中确定性搜索优化算法相结合，即保持了变异的随机性又控制了优化方向。最后将并行改进遗传算法

用于合成算例和实际应用案例中，发现并行改进遗传算法的计算效率显著提高，且在寻找最优解、压制假异常、提高

反演效果方面具有明显优势，为实际工程中电阻率探测的三维成像提供了有效途径。 
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3D resistivity inversion using improved parallel genetic algorithm 
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Abstract: The low calculation efficiency of the genetic algorithm (GA) method is an obstacle to 3D resistivity inversion. 

Moreover, some improved methods which are time-consuming but beneficial for the inversion effect and the search efficiency 

can not be used in GA due to their low calculation efficiencies. To solve the above problems, a multi-level master-slave parallel 

computing strategy for GA is put forward based on the natural characteristics of parallel computing. Through this improvement, 

a generating method for strictly uniform initial population is proposed, with which the initial generation can be closer to the 

optimal solution. A random-ratio arithmetical crossover algorithm is proposed based on the differences of fitness values 

between the cross-individuals, which can keep genetic competition advantages of the better individual. Then the joint mutation 

algorithm is presented, which is the combination of the traditional random mutation algorithm and the deterministic search 

optimization algorithm in the linear inversion. It can maintain the randomness of the mutation and optimize the mutation 

direction. Eventually a 3D resistivity inversion using an improved parallelized GA is formed. The performance of the improved 

parallel GA is evaluated in synthetic and practical cases. The examples illustrate that the improved parallel GA can enhance the 

calculation efficiency significantly and has obvious advantages in searching the optimal solution, suppressing the false anomaly 

and obtaining high-quality inversion results. The improved parallel GA provides an effective way for 3D resistivity inversion 

imaging in practical projects. 

Key words: 3D resistivity inversion imaging; improved parallel genetic algorithm; multi-level master-slave parallel computing 

strategy; random ratio arithmetical crossover algorithm; joint mutation algorithm 

 

0  引    言 
地球物理反演方法的发展促进了直流电阻率探测

技术的进步。目前三维电阻率探测已经成为主要方式，

一维或二维探测在很多情况下已经不能适应实际需

求。而电阻率反演方法也经历了由一维、二维到三维

的发展过程，三维电阻率反演理论和方法是目前研究 
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的重点和难点。 
目前，线性反演方法是三维电阻率反演最主要的

手段，线性反演方法具有局部搜索能力强、速度快等

优点，在实际探测工作中应用广泛[1-8]。三维电阻率反

演本身是一个非线性问题，利用线性方法来解决非线

性反演问题必须有一定的简化，这种简化产生了舍去

误差，导致线性反演存在一定的问题和隐患。三维电

阻率线性反演对初始模型的依赖性较强，由于在实际

反演中很难选取合适的初始模型，使得线性反演经常

出现早熟、陷入局部极小、假异常严重等问题，影响

反演效果甚至导致反演失败。近年来，非线性优化理

论在很多领域得到发展和推广，基于非线性优化理论

的反演方法也被引入到电阻率探测领域。非线性反演

方法的应用目前主要集中在电阻率一维和二维反演方

面，如神经网络法[19-24]。人们在应用非线性反演方法

时，发现其具有不依赖初始模型、全局搜索能力强、

不易陷入局部最优的特点，可较好的弥补线性反演方

法的缺点。但由于多数非线性方法是启发性搜索，搜

索点很多（多达几十个甚至上百个），导致每代反演中

需要进行几十次甚至上百次正演模拟，耗时巨大，反

演效率极低。相比而言，线性反演方法每代反演仅需

要一次正演模拟，计算量远小于非线性反演方法。尤

其对于三维电阻率反演，待求参数多达几百个甚至上

千个，现有非线性反演技术很难具备应用到三维电阻

率反演的可行性。 
笔者等[25]曾发表了一篇关于改进遗传算法用于

三维电阻率反演的文章，是利用非线性方法解决三维

电阻率反演问题的一次有益尝试，并在合成算例和实

际案例中得到了验证。但具体而言，遗传算法用于三

维电阻率反演还存在着一些关键问题。其主要问题是

反演效率低下，在文献[25]中每一代反演耗时达到

40～60 min，以10代反演为例总体耗时高达400～600 
min，这显然与实际工程需要存在着很大差距。由于

遗传算法反演效率低下，又派生了更为严重的问题，

一些对改善反演效果和搜索质量有利但又很耗时的改

进方法无法应用到遗传算法中。例如，初始群体的严

格均布产生技术对搜寻最优解附近的优良个体很有作

用，但由于需要上百个初始个体作为搜索基数（意味

着初始反演中需要上百次正演模拟），难以用于改进遗

传算法。本质上讲，计算效率极低是阻碍遗传算法用

于三维电阻率反演的瓶颈问题，解决该瓶颈问题可为

更有效的改进遗传算法的搜索能力提供前提。 
针对上述问题，考虑到遗传算法具有天然的并行

计算特性，本文提出了利用并行算法解决遗传算法搜

索效率瓶颈问题的思路。值得说明的是，本文并不是

对遗传算法进行简单的并行改造。在合理的并行计算

策略和算法的基础上，提出了初始群体的严格均布产

生方法以改善初始群体的优良程度，采用了小生境技

术维护种群的多样性，提出了比例随机算术交叉算法

以保证优良个体的竞争优势，建立了混合变异算法，

将传统的随机遗传变异算法与线性反演中确定性搜索

优化算法相结合，最终形成了基于并行改进遗传算法

的三维电阻率反演方法。 

1  基于并行改进遗传算法的三维电阻

率反演方法 
遗传算法是模拟生物在自然环境中遗传进化过程

而形成的一种自适应全局优化概率搜索算法[26-27]，其

本质是在解空间上选取若干个搜索点，以某种目标函

数为导向实施优化搜索。遗传算法的优化效果取决于

初始群体中搜索点的质量与数量、遗传操作的优化算

法以及搜索方向控制、种群的多样性、优良个体的竞

争能力等。三维电阻率反演的反演参数高达上百个甚

至上千个，属于大型反问题。对于这种大型反问题，

遗传算法的种群规模较大，个体数量应在几十个至上

百个，计算量巨大，采用并行计算策略是十分必要的。

本文提出的基于并行计算的改进遗传算法三维电阻率

反演方法及其流程见图 1，主要包括参数设置、初始

群体严格均布产生、数值正演与适应度计算、小生境

操作、比例随机算术交叉操作、混合变异操作等过程。 
本文将三维电阻率有限元模型作为参数化模型，

假设 N 为观测数据的数量，M 为模型参数的数目，假

定 n 为群体的大小（即群体中包含的个体的数量），

( 1,2,3, , )i i n m 所表示的模型参数向量为群体中的

第 i 个个体。采用实数编码方法，将每个参数用对应

其真实值的浮点数来表示。 
1.1  三维电阻率反演遗传算法的多重主从并行方法 

遗传算法的并行计算模型可分为主从式模型、细

粒度模型和粗粒度模型。主从式模型指只在计算个体

适应度时采用并行计算，而其他部分依然采用串行计

算，一般情况下适应度计算是最耗时的遗传操作步骤，

采用主从式并行模式简单易行，且抓住了主要矛盾，

是常用的并行计算策略[28-29]。 
在三维电阻率反演中每一个代遗传操作均需要针

对每个个体进行正演计算，以求取对应模型的地球物

理响应。由于不同个体的正演计算是彼此独立的，因

此利用主从并行模式进行三维电阻率并行遗传算法反

演具有天然的合理性，这就回答了遗传算法并行计算

的可行性问题。在文献[25]中笔者提出了用于三维电

阻率反演的改进遗传算法，若本文仅是在此基础上对
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改进遗传算法进行简单的主从式并行改造，则仅能提

高其计算效率，而对反演效果的改善并无作用，这显

然是不合理的。 

 

图 1 基于并行算法的改进遗传算法反演流程 

Fig. 1 Flow chart of inversion method using improved parallel  

..genetic algorithm 

针对三维电阻率反演问题，本文采用一种新的多

重主从并行模式，并非只在适应度计算（即每个个体

正演模拟）时实施并行策略，而是在初始群体产生、

正演模拟和变异操作中均采用并行计算策略，是一种

多层次的并行计算方法。近年来，多核单机计算机技

术发展迅速，为小型并行计算提供了低廉便捷的通用

平台。为提高本文并行改进遗传算法反演方法的普适

性，本文的并行算法以多核 CPU 单机计算机为实现平

台，应用基于共享内存的多处理器多线程并行系统。

本文采用 Fork-Join 的执行模式，以 Open MP 作为并

行实现方法，使得程序自动分配线程进行并行化计算，

实现了对初始群体产生、正演模拟和变异操作的并行

计算。Open MP 作为程序扩展接口，可以提供编译指

令、指导命令、函数调用和环境变量，具有移植性高

的特点。 
假设初始遗传种群中个体的数量为 pN ，假设计算

机线程数量为 cM 。初始群体产生、适应度计算和线性

反演变异是改进遗传算法最耗时的 3 个部分，据多个

算例统计这 3 个部分耗时占总耗时超过 90%，本文提

出的多重主从并行策略涵盖了这 3 个最耗时的部分，

具体如下： 
（1）在初始群体产生阶段，采用严格均布产生技

术，使得初始个体均匀的分布在解空间上，为了使初

始群体有足够大的概率获得真实解附近的个体分布，

须定义足够大的初始群体规模，即初始群体个体数量

远远高于后续的遗传群体，即 pN n 。由于初始群

体包含的个体数量巨大，传统的串行计算策略根本无

法实现，本文采用分块并行策略，将计算任务平均分

配给计算机线程，见图 1。 
（2）在适应度值计算阶段，根据初始群体的正演

结果，优选适应度最佳的 n 个个体组成新的遗传群体，

将每代遗传操作中 n 个个体的正演计算任务平均分配

给计算机线程，以提高计算效率，见图 1。 
（3）在变异操作阶段，由于引入了线性反演中模

型增量计算方法，耗时也比较长，因此针对选中进行

线性反演变异的个体进行并行计算，将变异计算任务

平均分配给计算机线程，见图 1。 
1.2  初始群体的严格均布产生方法 

传统遗传算法的初始群体一般采用随机产生的方

法来获取，由于随机选择的不确定性，使得初始群体

很难包含或者接近最优解，使得后期遗传迭代中在有

限进化代数内靠近最优解的困难增加，容易导致早熟

或者不收敛。为了克服该问题，笔者在文献[25]中采

用了初始群体的近似均匀产生方法，通过限定个体之

间的“海明距离”来强制个体较为“稀疏”的分散的

空间上，但这种分散不是真正的均匀，也存在着过早

收敛的风险。针对该问题，本文采用初始群体的严格

均布产生方法，通过均匀设计方法来产生均匀的初始

群体，具体步骤是：首先，基于好格子点法建立均匀

设计表，确定各参数的操作范围与不同种群规模所对

应的初始种群；然后，根据均匀设计表进行实验计算，

最后依据计算结果选择最佳的参数设定值[30-31]，具体

算法参考文献[30]，本文不再赘述。为了提高初始群
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体覆盖或者接近最优解的能力，须使初始群体的规模

远远大于后续的遗传种群规模。 
初始群体产生之后，需要评价每个初始个体的优

劣，通过以每个初始个体为模型进行正演计算，依据

目标函数的优劣对初始个体进行由小到大排队，取前

n 个作为最优个体，也是后续遗传操作的种群构成。 
1.3  三维电阻率反演目标函数与适应度值计算 

对于三维电阻率反演而言，每次反演迭代中目标

函数值的优劣决定了优化逼近的效果，因此适应度值

的计算必须以反演目标函数的计算为基础。本文提出

了携带光滑约束与不等式约束的三维电阻率反演的目

标函数，如式(1)。与笔者已发表论文献[25]不同的是，

目 标 函 数 的 第 二 项 由 T( ) ( )i i Cm Cm 改 为 了
T( ) ( )i i  C m C m ，因为使得模型增量光滑更加合理，

其数量级和第一项相差不多，更容易调整二者的权重。 
T T( ) ( ) ( ) ( )i mi mi i i      d d d d C m C m  

min maxsubject to k ik k m     ，        (1) 

式中， i 为对应于第 i 个个体的目标函数值， d 为实

际观测的视电阻率数据向量， mid 表示对应于 im 的理

论视电阻率观测数据， im 是个体 im 的增量向量，C
为光滑度矩阵，使得相邻网格之间的电阻率光滑过渡，

表征反演目标函数中第二项的权重， ikm 为第 i 个个

体中的第 k 个参数， mink 和 maxk 分别为第 k 个模型

参数取值范围的下限与上限。 
在进行正演计算后，可对反演过程是否收敛进行

判断，收敛的标准是理论观测数据与实际观测数据之

间 的 均 方 差 满 足 收 敛 判 据 invrus  ( rus   
T / N d d ， inv 为反演收敛的容许值)。 
在个体目标函数的基础上可计算出个体的适应度

值，适应度值表征了群体中个体之间的相对优良程度，

第 i 个个体的适应度值 iF 表示如下[25]： 
max max

max0 ( )
i i

i
i

C Φ Φ C
F

Φ C
 

  

( )
p( 1,2 )i N  ，(2) 

式中， maxC 为一个相对较大的实数。 
在遗传优化过程中的选择操作中采用比例选择方

法和最优保存策略。 
1.4 小生境操作 

在遗传算法中，维护群体的多样性是防止陷入局

部最优和早熟的有效途径，而小生境技术主要用于维

护群体的多样性，通过引入反映个体之间相似程度的

共享函数来调整群体中个体的适应度，通过控制个体

之间的海明距离来保持群体的多样性，避免多个个体

集中在某一搜索区域附近。在小生境操作的基础上，

基于调整后的适应度值实施后续的遗传操作，对保持

群体的多样性具有积极作用[26，32]。 

共享函数如下所示： 
s s

s

1 ( / ) ( )
sh( )

0 ( )
ij ij

ij
ij

d d
d

d
 


   

 ，  (3) 

式中， ijd 表示个体之间的海明距离， s 为小生境的半

径，表示较好个体之间的最小距离，通常为 s 0.1  。 
共享度定义为某个体与群体内其他各个个体之间

的共享函数值之和，个体 i 的共享度 iS 表示如下： 
p

1
sh( ) ( )

N

i ij
j

S d j i


  。     (4) 

计算出个体 i 的适应度之后，根据下式调整个体 i
的适应度值： 

i
i

i

FF
S

   ，              (5) 

式中， iF 为调整后的个体 i 的适应度值。小生境技术

可以限制群体内相近个体的大量增加，从理论上可保

持群体多样性。 
1.5  比例随机算术交叉算法 

交叉概率 cp 采用自适应调整的方法,交叉运算是

产生新个体的主要方法，它决定了遗传算法的全局搜

索能力。在文献[25]中笔者采用了均匀算术交叉策略

进行交叉计算，在均匀算术交叉策略中，两个个体的

“基因”遗传竞争能力是均等的，适应度值更好的个

体在交叉中并不具备竞争优势，容易出现“优良”基

因淘汰的风险。为了保证适应度值高的个体的“基因”
在交叉操作中具有更优的竞争力，本文提出了基于个

体适应度值的比例随机算术交叉算法。算术交叉算法

中由两个个体的线性组合而得到两个新的个体（如式

（6）），在父代中，两个交叉个体的权重系数（即 1 ，

11  ， 2 ， 21  ）是随机产生的，决定了对应个体

的竞争能力，也就是说新一代个体更接近权重系数较

大的父代个体。 
( 1) ( ) ( )

1 1
( 1) ( ) ( )

2 2

(1 )  
(1 )  

k k k
i j i
k k k

j j i

 
 





   
   

，

，

m m m
m m m

    (6) 

式中，
)1( k

im 与
)1( k

jm 为新一代个体， )(k
im 与

)(k
jm 是

父代个体， 1 和 2 是随机产生的权重系数。 
比例随机算术交叉算法的主要思想是，基于父代

个体适应度值的大小，通过控制权重系数的随机产生

概率，使得适应度值较高的父代有较高的概率以产生

较大的权重系数。这样，权重系数的产生方式是某种

概率控制下的“随机行为”，是一种“伪随机”方式。

本文采用正态分布来控制权重系数的随机产生，式（7）
是正态分布的密度表达式，令 0.25  ，其曲线形态

见图2。假设式（6）中父代个体 jm 对应的适应度值 jF   

大于 im 的适应度值 iF ，令
j

i j

F
F F

 


。将图2中 
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[0，1]区间平均分为n段，假设正态分布曲线在[0，1]
区间内与横轴的包络面积为 A ，第 i 段与横轴的包络

面积为 iA （见图2中阴影部分），那么 1 和 2 分布在

第 i 段的概率为 /iA A，显然，越靠近 的区域产生 1
和 2 的概率越高，对应的父代个体的遗传竞争力越

强。可见，利用本文提出的比例随机算术操作方法，

可使得子代新个体更接近适应度值更高的父代个体，

使得优良基因得以保留，同时由于 1 和 2 的产生仍具

有一定的随机性，使得新一代个体保持了一定的多样

性。 
2

2
( )

21( ) e   ( )
2π

x

p x x








      。 (7) 

 

图 2 正态分布曲线 

Fig. 2 Curve of normal distribution  

1.6  混合变异算法 

变异概率 mp 亦采用自适应调整的方法，遗传算法

中的变异操作本质上是在原有个体附近的局部搜索，

由于遗传算法强调随机性，在变异操作中对变异的“方

向”和“幅值”不做任何限制或引导，其优点是保证

了遗传种群的多样性。但是，由于三维电阻率反演中

参数高达数百个甚至上千个，基于随机扰动的变异操

作产生更坏个体的几率也较大，很多情况下使得反演

目标函数出现反复和震荡，很难实现单调收敛，轻者

降低了反演效率，严重者导致反演不收敛。 
为了在保证种群变异多样性的同时优化变异方向

和搜索效率，本文提出了混合变异算法，将传统的随

机遗传变异算法与线性反演中确定性搜索优化算法相

结合。其基本思想如下： 
（1）依照变异概率 mp 选取出参与变异的个体。 
（2）随机选择变异算法，若 random(0  1) 1， (即

在 0 和 1 之间随机挑选一个整数，下同)，则选择传统

的非均匀随机算术变异算法，表达式如下
[26]

： 
( , max ) (random(0,1) 0)
( , min ) (random(0,1) 1)

i i i
i

i i i

t
t

  


  
      

   
，(8) 

式中， i 是变异前个体 im 的参数， i  是变异后个体

im 的参数， ( , )t  ( 代表 max i i  或 mini i  )
表示[0, ]范围内的非均匀分布的随机数，表示如下： 

(1 )
max( , ) (1 ran )
t B

tt  


     ，    (9) 
式中，ran 表示[0，1]范围内一个符合均匀概率分布的

随机数，B 表征了 ( , )t  值对进化代数 t 的依赖程度，

maxt 是最大遗传代数。 
（3）若 rand[0,1] 0 ，则借鉴最小二乘反演方法

中对优化方向的控制技术，实施确定性的变异操作。

对于被选中采取确定性反演的个体，假设其变异增量

为 m，则可由下式求得 m [25, 33]： 
T T T( )   A A C C m A d   ，  (10) 

式中，Δd 为实际观测数据与正演理论数据的差向量，

A为偏导数矩阵，表示模型的理论观测数据对模型参

数的偏导数，C为光滑度矩阵，使相邻网格电阻率差

异极小，决定了光滑约束的权重。由于线性反演在

局部搜索中的显著优势，其优化方向基本呈单调收敛

的趋势，出现适应度较差的个体的几率大大降低，理

论上可有效的控制变异优化方向和进化速度。 

2  合成算例验证 
2.1  算例一 

原型如图3，模型中赋存3个异常体，其中异常体

一的电阻率为20 Ωm ，异常体二的电阻率为800 
Ωm ，异常体三的电阻率为150 Ωm ，背景电阻率均

一，为500 Ωm ，布置了3条测线，测量方式为施伦贝

谢尔形式，合成数据中含有3%的随机噪声。 

 

 

图 3 算例一原型 

Fig. 3 Model for example 1 

利用本文提出的并行改进遗传算法对合成观测数

据进行反演，反演三维模型数量为 3200 个（即反演参
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数为 3200 个，x，y，z 方向上的剖分数量分别是 20
个×40 个×40 个），初始种群的个体数量为 120 个，

后续遗传种群个体数量为 20 个，经多次验证，认为
的合理取值在 0.02～0.1，本算例取 0.05  。通过分

析观测数据的分布特点，对模型参数的不等式约束设

置为统一标准，为 1～1000 Ωm 。计算机配置为 6 核，

12 线程，CPU 主频 3.3 GHz，以下算例相同。因此，

本算例采用 12 线程并行计算。反演遗传代数为 10 代，

总耗时为 55 min，反演过程中 rus 由 30.24 Ωm 降至

3.57 Ωm 。为了同笔者之前提出的非并行遗传算法[25]

的计算效率和反演结果进行对比，采用文献[25]中提

出的改进遗传算法对本算例合成数据进行反演，种群

规模为 20，遗传代数也为 10 代，总耗时为 467 min。
表 1 中给出了两种方法主要耗时单元的时间消耗，可

见，采用并行算法之后，数值正演和变异操作部分耗

时大幅度降低；由于本文采用了初始群体严格均布产

生的方法，需要进行 120 次正演，这部分耗时比文献

[25]方法要耗时；并行改进 GA 的总耗时是非并行改

进 GA 的约 1/9，并行算法在提高计算效率方面的效果

是非常显著的。 
表 1 两种反演方法的耗时情况对比 

Table 1 Computing time using two inversion methods 

反演方法 总耗时 初始群 
体产生 

数值 
正演 

变异 
操作 

并行改进 GA 
(12 线程) 

55 min 约 16 
min 约 26 min 约 8 min 

改进 GA 
(单线程) 

467 
min <5 s 约 280 

min 
约 180 

min 

图 4，5 分别是并行改进遗传算法和非并行遗传算

法的反演结果，分析可发现，以往遗传算法的反演结

果（图 5）能够大致反映 3 个异常体的位置，但其形

态、电阻率幅值与原模型相差较大，且存在一些假异

常，给解释工作带来干扰。而采用本文并行改进遗传

算法得到的反演结果与原模型较为一致，其形态、幅

值、位置等，基本满足要求，基本没有假异常存在。

可见，本文在对遗传算法并行化的基础上，所实施的

初始群体产生、小生境操作、随机比例交叉和混合变

异等改进措施，对压制多解性、提高反演效果和寻找

最优解等都具有积极的作用。 
同时，笔者也利用传统的最小二乘反演方法对上

述算例的理论观测数据进行了反演处理，与本文的并

行遗传算法反演结果相比，最小二乘反演结果的假异

常多、定位不准确、成效效果差，但耗时较少（约是

并行遗传算法的三分之一），但由于篇幅所限，本文中

不给出传统最小二乘反演结果的图件。 

 

图 4 并行改进遗传算法反演结果 

Fig. 4 Inversion results using improved parallel GA 

 
图 5 传统遗传算法反演结果 

Fig. 5 Inversion results using traditional GA 

2.2  算例二 

原型如图 6，模型中分别存在两个低阻异常，其

中一个异常体呈倾斜赋存，二者的电阻率均为 10 
Ωm ，其余部分电阻率均一，为 500 Ωm ，布置了 3
条测线，测量方式为施伦贝谢尔形式，在合成数据中

加入了 5%的随机干扰。 
同样，分别采用并行改进遗传算法和非并行遗传

算法分别对合成观测数据进行反演，三维反演模型的

网格数量为 3600 个（x，y，z 方向上的剖分数量分别

是 30 个×40 个×30 个）。并行改进遗传算法的初始种

群的个体数量为 100 个，后续遗传种群个体数量为 20
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个，不等式约束设置为 1～700 Ωm ，反演遗传代数

为10代，反演过程中 rus 由37.05 Ωm 降至2.84 Ωm 。

非并行遗传算法种群规模为 20，遗传代数也为 10 代，

反演过程中 rus 由 83.79 Ωm 降至 17.46 Ωm 。两种

方法的耗时对比见表 2，同样可见遗传算法并行化所

带来的计算效率的显著提升效果。 

 
图 6 算例二原型 

Fig. 6 Model for example 2 

表 2 两种反演方法的耗时情况对比 

Table 2 Computing time using two inversion methods 

反演方法 总耗

时 
初始群 
体产生 

数值 
正演 

变异 
操作 

并行改进 GA 
(12 线程) 

53 min 约 13 
min 

约 27 
min 约 9 min 

改进 GA 
(单线程) 

495 
min <5 s 约 290 

min 
约 200 

min 

两种方法的反演结果分别见图 7，8，可见非并行

GA 反演结果中，两个低阻体成像为同一个低阻体，

形态与原型有一定差别，给解释带来一定的误导。本

文的并行改进 GA 的反演结果中，两个异常体边界分

明，各自的形态、位置和电阻率幅值均较接近原型，

尤其在边界分辨方面有明显改进。上述两个合成算例

验证了本文反演方法的有效性、可靠性和稳定性。 

3  实际工程应用 
某隧道施工中底板出现涌水，涌水量达 200 m3/h，

为查清隧道底板下方的涌水通道和含水层，采用三维

电阻率探测方法对底板进行探测，测线布置见图 9，
在涌水点附近总共布置 3 条测线，测线长度为 20 m，

采用温纳装置进行测量。 

 
图 7 并行改进遗传算法反演结果 

Fig. 7 Inversion results using improved parallel GA 

 
图 8 传统的遗传算法反演结果 

Fig. 8 Inversion results using traditional GA 

 
图 9 三维电阻率探测侧脸布置图 

Fig. 9 Layout of 3D DC resistivity detection 
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利用本文提出的并行改进遗传算法对测量数据进

行反演，反演区域范围为 8 m（x 方向），20 m（y 方

向）和 10 m（z 方向），反演网格数为 3200 个，初始

种群中个体的数量为 100 个，后续遗传种群的个体数

量为 20 个。反演代数为 10 代，共耗时 49 min（传统

非并行遗传算法的耗时约为 487 min，是并行遗传算

法的 9.94 倍），反演结果见图 10，其中图 10（a）为

三维反演图，图 10（b）和 10（c）分别为 x=1 m 和

x=7 m 处的切片。可见在三维结果中在地表以下 8 m
位置附近存在明显的低阻区域，推断为导水层。在 x=1 
m 的切片图中可看出在含水层中存在着 2 个厚度突然

变大的区域，推断为主要的导水通道；在 x=7 m 的切

片图中可看出在含水层中存在着 3 个厚度突然变大的

区域，推断为主要的导水通道。 

 

图 10 三维电阻率并行改进遗传算法反演结果 

Fig. 10 3D resistivity inversion results using improved parallel GA 

为了进一步验证探测结果并进行注浆封堵，依据

三维电阻率探测结果布置了5个注浆孔和4个探测孔，

其中关键注浆位置应为主要导水通道，因此注浆孔选

取的平面位置与 x=1 m和 x=7 m处切片所揭露的导水

通道位置一致。9 个钻孔所揭示的钻孔柱状图见图 11，
可见钻孔结果与三维电阻率探测结果基本一致，注浆

孔 G1-G5 分别揭露了岩溶管道，其垂直距离与三维电

阻率探测结果有一定的差别，但在可接受的范围之内，

验证了本文并行改进遗传算法的良好的反演效果。经

过由注浆孔治理封堵，很好的治理了隧道底板位置的

涌水，保障了正常施工。 

 

图 11 钻孔揭示的地质剖面图 

Fig. 11 Geological sections by drilling 

4  结    论 
（1）本文针对遗传算法用于三维电阻率反演的计

算效率极低的问题，在探索出合理的并行计算策略和

算法的基础上，对遗传算法进行了很多有益的改进，

如初始群体的严格均布产生方法、小生境技术、比例

随机算术交叉算法、混合变异算法等，从理论上讲，

这些改进对提高寻找最优解能力、维护种群多样性、

保持优良个体遗传竞争力、控制优化变异方向等有积

极作用。 
（2）合成算例表明，本文提出的并行改进遗传算

法不但在计算效率方面比原有遗传算法具有显著优

势，而且可较好的表征原模型异常体的形态、位置及

电阻率幅值等信息。实际应用案例验证了并行改进遗

传算法的实用性和可靠性，反演结果与实际情况较为

一致，反演效率和反演结果的可靠性均可满足工程需

要。 
（3）目前对三维电阻率探测的时效性要求越来越
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高，特别是在煤矿等地下工程的底板突涌水灾害监测、

环境地球物理的污染物运移监测等领域中人们把电阻

率法作为一种实时动态监测方法，要求反演处理要快

以便做出快速预警和判断。本文是针对多核CPU单机

计算机进行的遗传算法并行化改造，由于单机计算机

的计算线程有限，对计算效率的提升效果不如计算工

作站或计算机机群。因此基于工作站或机群的并行遗

传算法是下一步的研究重点，旨在将计算耗时控制在

低于十分钟的水平。 
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