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基于改进遗传寻优算法的微动边缘成像方法∗
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摘　 要:微动勘探法具有不破坏地理环境、安全环保、信噪比高等特点,在地震学和勘探地球物理学领域具有广泛的应用前景。
但传统

 

“分布式采集-集中式回收”
 

的工作模式导致横波速度结构成像严重滞后,难以满足实时勘探需求。 边缘计算虽能降低

时延、减少网络负载,却面临边缘节点异构、资源受限的问题,制约了微动勘探的实时性与准确性。 针对上述瓶颈,提出了一种

基于改进遗传寻优算法的微动勘探边缘成像方法。 首先,设计微动边缘协同成像系统架构,通过部署地震边缘服务器统一管理

传感器节点,实现网络边缘即时成像;其次,适配节点资源异构特性,构建以延迟最小化、能耗可控为目标的多节点协同计算框

架,对任务分配问题建模;最后,提出融合交叉、变异策略及启发式规则的改进遗传寻优算法(MGOA),高效求解任务分配全局

最优解。 EdgeCloudSim
 

仿真实验表明,与传统遗传算法相比,本算法在保持 100% 任务覆盖率下使即时成像总时间降低

23. 36% ,在中等规模场景下计算效率较 CPLEX 求解器提升 29. 8% ;鲁棒性测试显示其稳定性评分为
 

44. 12、鲁棒性评分为
 

52. 12,均优于对比算法。 实地测试验证了该方法在不同初始地层模型下的适应性,成像误差处于低水平,且优化后的边缘设备

内存利用率仅
 

53% ,适配资源受限场景。 该方法实现了延迟与能耗的协同优化,为微动勘探实时成像提供了高效解决方案。
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Abstract:The
 

microtremor
 

survey
 

method
 

is
 

characterized
 

by
 

the
 

advantage
 

of
 

non-destructiveness
 

to
 

the
 

geographical
 

environment,
 

safety,
 

environmental
 

friendliness
 

and
 

high
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

which
 

possesses
 

the
 

broad
 

application
 

prospects
 

in
 

seismology
 

and
 

exploration
 

geophysics.
 

However,
 

the
 

traditional
 

" distributed
 

acquisition-centralized
 

processing"
 

model
 

results
 

in
 

significant
 

delays
 

of
 

shear
 

wave
 

velocity
 

structure
 

imaging,
 

failing
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

exploration
 

requirements.
 

While
 

the
 

edge
 

computing
 

reduces
 

the
 

latency
 

and
 

network
 

load,
 

it
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

heterogeneous
 

edge
 

nodes
 

and
 

resource
 

constraints,
 

limiting
 

the
 

instant
 

performance
 

and
 

accuracy
 

of
 

microtremor
 

survey.
 

To
 

address
 

these
 

bottlenecks,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

microtremor
 

edge
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

modified
 

genetic
 

optimization
 

algorithm.
 

First,
 

a
 

microtremor
 

edge
 

collaborative
 

imaging
 

system
 

architecture
 

is
 

designed
 

by
 

deploying
 

seismic
 

edge
 

servers
 

to
 

centrally
 

manage
 

sensor
 

nodes,
 

which
 

enables
 

the
 

instant
 

network
 

edge
 

imaging.
 

Additionally
 

in
 

order
 

to
 

minimize
 

the
 

latency
 

and
 

control
 

energy
 

consumption,
 

a
 

multi-node
 

collaborative
 

computing
 

framework
 

is
 

designed
 

by
 

tailoring
 

the
 

heterogeneous
 

node
 

resources
 

and
 

modeling
 

the
 

task
 

allocation
 

challenges.
 

Finally,
 

introduce
 

the
 

modified
 

genetic
 

optimization
 

algorithm( MGOA)
 

integrating
 

crossover,
 

mutation
 

strategies
 

and
 

heuristic
 

rules
 

is
 

introduced
 

to
 

efficiently
 

solve
 

the
 

global
 

optimal
 

task
 

allocation.
 

The
 

EdgeCloudSim
 

simulations
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

traditional
 

genetic
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

total
 

instant
 

imaging
 

time
 

by
 

23. 36%
 

while
 

maintaining
 

100%
 

task
 

coverage,
 

which
 

increases
 

the
 

higher
 

computational
 

efficiency
 

by
 

29. 8%
 

than
 

the
 

CPLEX
 

solver
 

in
 

medium-scale
 

scenarios.
 

The
 

robustness
 

tests
 

show
 

stability
 

scores
 

of
 

44. 12
 

and
 

robustness
 

scores
 

of
 

52. 12,
 

both
 

surpassing
 

the
 

comparison
 

algorithms.
 

The
 

field
 

tests
 

validate
 

the
 

method′s
 

adaptability
 

across
 

different
 

initial
 

geological
 

models
 

with
 

the
 

low
 

imaging
 

errors
 

and
 

optimized
 

edge
 

device
 

memory
 

utilization
 

at
 

just
 

53% ,
 

making
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it
 

suitable
 

for
 

the
 

resource-constrained
 

environments.
 

In
 

conclusion,
 

it
 

achieves
 

the
 

coordinated
 

optimization
 

of
 

delay
 

and
 

energy
 

consumption,
 

providing
 

an
 

efficient
 

solution
 

for
 

instant
 

imaging
 

in
 

microtremor
 

survey.
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0　 引　 　 言

　 　 微动勘探方法利用地震站网记录微动噪声数据,通
过台站对之间的数据互相关获得反映地下介质信息的格

林函数,被广泛用于地层构造探测和场地稳定性评价等

领域,是目前地震学领域理论研究和工程应用方面的前

沿和热点[1-2] 。 该方法无需人工震源,具备不破坏地理环

境,施工效率高等优势[3] 。 传统微动勘探方法采用“分布

式采集—集中式回收”的模式,即分布式地震传感器节点

(seismic
 

sensor
 

nodes,SSN)采集数据后,回传至中央服务

器进行处理并进行剪切波速度结构( shear
 

wave
 

velocity
 

structure,SWVS)成像[4] 。 然而,由于大规模微动勘探任

务所需采集节点众多,需较长施工周期,且勘探过程需要

连续不断地采集数据,增加了数据回收的难度。 此外,采
集节点在长期运行过程中,易受环境复杂性、外部干扰和

资源耗尽等因素影响[5-7] 。
为突破传统模式的瓶颈,无线传感网、云计算等方法

逐步应用于地震勘探领域,实现了数据质量的实时监

测[8] 。 Zhou 等[9] 研发了能源平衡型分布式无线传感网

络,适用于三维地震勘探;Yin 等[10] 则提出基于 Wi-Fi 与
LTE 双层网络的无线地震传感器网络方案,可实现长距

离高速地震数据传输并保持高可靠性。 然而,这些方法

仍存在节点寿命有限、网络带宽不足、能耗过高和成像延

迟等问题[11-12] 。 云计算技术通过集中式物联网云平台,
可实现大规模 SWVS 成像,但远程任务卸载导致网络延

迟显著增加,影响服务质量[13] 。
边缘计算作为一种新型计算范式,通过将计算和

存储能力下沉至靠近数据源的边缘节点,能够有效降

低端到端时延、减少网络负载,并提升系统的实时响应

能力和可靠性[14-15] 。 该技术在地球物理勘探领域的前

沿应用已取得突破性进展,Chamarczuk 等[16] 将分布式

声学传感与实时边缘计算深度融合,成功实现了增强

型地热系统运行期间的微震活动实时监测。 工程实验

证实,边缘计算架构可有效适配地球物理勘探的实时

性、低时延需求[17] 。
微动勘探的成像延迟直接决定其实际应用价值,对

地质灾害实时预警、数据质量控制及工程现场决策具有

关键影响。 地质灾害预警中,延迟超过 5
 

min 会导致预

警窗口失效,误判前兆信号。 数据质量控制中,高延迟无

法及时筛查异常数据,易造成成像失真。 工程现场决策

中,延迟过长会降低勘探效率,无法实时优化方案。 对于

云端需承担海量数据传输、多任务调度等额外延迟,边缘

计算可通过本地处理规避此类损耗。 然而,微动勘探系

统中边缘服务器通常计算资源有限,且设备异构性导致

不同任务处理性能存在差异,难以实现即时成像[18] 。 此

外,现有研究大多局限于边缘计算任务调度的单一维度

(如能耗、延迟或成本) 优化,未考虑实际系统运行中延

迟与能耗之间的动态平衡关系。
为解决上述问题,本文提出一种基于改进遗传寻优

算法的微动勘探边缘成像方法。 首先,构建微动边缘协

同成像系统架构,通过部署地震边缘服务器(seismic
 

edge
 

servers,SES)对传感器节点进行集中管理。 传感器节点

采集数据后,支持本地成像或任务卸载两种模式;边缘计

算节点通过任务队列实现缓存调度,协同完成数据预处

理与核心计算任务,最终实现网络边缘的即时成像。 边

缘服务器与传感节点之间的物理邻近性促进其快速交互

和即时成像任务请求的响应,从架构层面降低成像延迟。
为分析成像任务的延迟特性,需选取适配的横波速度结

构成像算法[19] 。 空间自相关法( spatial
 

auto
 

correlation,
SPAC)是一类从微动信号的垂直分量中提取瑞利波相速

度频散曲线的数据处理方法,通过对频散曲线的反演可

估算介质横波速度结构[20] 。 SPAC 成像过程中包含多个

步骤,各任务对计算资源的需求不同,而 SES 与 SSN 在

系统架构、计算资源容量、运算能力及网络传输性能方面

存在显著差异[21] 。 忽视上述资源差异可能导致计算资

源浪费或任务积压。 为此,本文构建多节点协同计算框

架,对边缘成像任务分配问题进行建模,该框架以时间、
空间及协作关系为约束条件,以延迟和能耗为优化目

标[22] 。 针对任务分配的求解问题,采用改进遗传寻优算

法(modified
 

genetic
 

optimization
 

algorithm,MGOA)。 由于

传统遗传算法( genetic
 

algorithm,GA) 易过早收敛,算法

需通过调整变异和交叉概率来增强种群的迭代能

力[23-24] ,同时设计不同的变异策略(回复、插入、交换突

变)确保解的多样性[25] 。 针对 GA 局部精细搜索能力不

足的问题,进一步引入启发式规则,确保算法能够持续优

化最优解[26] 。 最终在实现所有任务合理分配的基础上,
缩短即时成像时间。

综上,本文的创新可总结为 3 点:1)为降低成像延迟

提出微动边缘协同成像架构,通过部署 SES 管理 SSN 实

现边缘即时成像;2)针对性适配边缘节点与传感节点的

资源异构特性,构建多约束多目标任务分配模型;3)为高
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效求解任务分配全局最优解设计融合多变异策略与启发

式规则的 MGOA 算法。

1　 原理和模型

1. 1　 基于 SPAC 的成像原理

　 　 SPAC 法利用快速傅里叶变换将微动垂直振动波形

原始记录变换到频率域,随后在相同时间段内,分别对圆

心点 O 和各个圆周点组成的台站对,求其互功率谱及各

自的自功率谱,计算每段数据的空间自相关函数。 首先,
计算随机谱 X( f,ξ), 其公式为:

X( f,ξ) = ∫∞

0
∫2π

0
e i(ωf+kξ) dz(ω,k) (1)

式中: f 为频率;ξ 为空间参数;ω 为角频率;k 为波数;
z(ω,k) 表示正交随机过程。 在横波速度成像时,仅需考

虑地震信号的垂直分量[27] ,因此,式(1) 可被表示为:

X( f,r,θ) = ∫∫2π

0
e iωfe ikrcos(θ -ϕ) dz(ω,ϕ) (2)

式中: r 和 θ 分别表示站间距离和角度;ϕ 表示方位角,如
图 1 所示。

图 1　 SPAC
 

圆形台阵极坐标台站几何关系

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

polar
 

coordinate
 

station
 

geometric
 

relationship
 

for
 

spac
 

circular
 

array

从所有台站中选择两个台站 O 和 A,距离为 r,夹角

为 θ。 设 O 为原点 (0,0), 建立极坐标系,A 坐标为

( r,θ)。 台站 O 的微动频谱可表示为:

X( f,0,0) = ∫∫2π

0
e iωfdz(ω,ϕ) (3)

台站 O 和站 A 之间的 SPAC 函数 Γ( r,θ,ω) 可以表

示为:

Γ( r,θ,ω) = ∫K( r,ω)dω (4)

这里 K( r,ω) 是空间协方差函数,它可以计算为:

K( r,ω) = ∬
ϕ
e -ikrcos(θ -ϕ) ·S(ω,ϕ)dϕ (5)

其中, S(ω,ϕ) 是方向谱密度。 角频率下的 SPAC
系数可以通过用功率谱函数归一化平均空间协方差函数

来获得。 角频率下的 SPAC 系数 ρ( r,ω) 可以计算为:

ρ( r,ω) =
􀭹K( r,ω)
P0(ω)

= J0·rg (6)

其中, 􀭹K( r,ω) 是平均空间协方差函数,P0(ω) 是功

率谱函数,g 是相速度函数,J0 是第 1 类零阶贝塞尔函

数。 这里,功率谱函数 P0(ω) 可以计算为:

P0(ω) = ∫2π

0
p(ω,ϕ)dϕ (7)

此外,相速度函数 g 可以表示为:

g = ω
c(ω)

= 2π f
c( f)

(8)

其中, c(ω) 表示相速度。 因此, 相速度形式的

SPAC 系数公式也可以表示为:

ρ( f,r) = J0·2πrf
c( f)

(9)

SPAC 系数与相速度之间的关系由第 1 类零级贝塞

尔函数决定。 因此,用非线性最小二乘法进行拟合,即可

计算出各中心频率对应的相速度。 非线性最小二乘法的

目标函数为:

minc( f) ∑
i

ρ i - J0·
2π fri
c( f)

é

ë
êê

ù

û
úú

2

(10)

在频散曲线的提取步骤中,由于地震传感节点组成

的阵列中有许多组半径,因此只保留满足 fdata - f target <
0. 1

 

Hz 的频点。 在给定初始地层模型参数的情况下,对
频散曲线进行反演,获得横波速度结构成像。
1. 2　 任务模型

　 　 将边缘服务器中的即时成像任务 T划分为 m 个子任

务,子任务可表示为一个集合 T = {T1,T2,…,Tm}。 将这

些具有依赖关系的子任务建模为一个有向无环图

(directed
 

acydic
 

graph,DAG) G = (T,R),其中 R ⊆ T × T
表示一条用于描述子任务之间依赖关系的有向边,如图2
所示。 当有向边(T j,T i) 存在时,子任务T i 的执行时间取

决于子任务其前驱子任务 T j 的完成时间。

图 2　 串并行依赖感知子任务

Fig. 2　 Serial
 

and
 

parallel
 

dependency-aware
 

subtasks

依赖感知型任务的调度策略对边缘计算系统的能耗

与延迟具有显著影响,尤其是串并行异构的任务结构,需
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针对性设计调度方案[28] 。 用 T type 来标识子任务的类型:
T type = 0 表示串行子任务,T type = 1 表示并行子任务。 串

行子任务之间呈现一对一连接,子任务 1 的输出必须作

为子任务 2 的输入。 其中,子任务 1 被称为子任务 2 的

前驱任务。 并行子任务之间为一对多或多对多连接,一
个子任务的执行时间取决于其所有前驱任务中最晚完成

的那个任务的结束时间。
1. 3　 延迟与能耗模型

　 　 当任务 i需要卸载到 SSN j 进行处理时,延迟 L i,j 可分

解为传输延迟、计算延迟和排队延迟。 延迟 L i,j 的计算公

式为:
L i,j = L trans

i,j + Lcomp
i,j + Lquene

i,j (11)
其中, L trans

i,j 表示任务 i卸载到 SSN j 所需的传输延迟,
Lcomp
i,j 表示任务 i 在 SSN j 中处理所需的计算延迟,Lquene

i,j 表

示任务 i 在 SSN j 中受到队列拥塞所需的排队延迟。
传输延迟 L trans

i,j 取决于任务数据量以及 SES 与 SSN
之间的链路带宽。 计算延迟 Lcomp

i,j 由任务的计算负载与

SSN j 的处理速度共同决定。 当任务 i被调度到 SSN j 进行

处理时,若该节点仍有未完成的任务,就会产生排队延

迟。 任务 i 在 SSN j 上的总延迟 L i,j 应表示为:

L i,j =
D i

B i,j

+
W i

f i
+

ρ j

μ j - u j
(12)

其中, D i 表示任务 i的数据量,B i,j 表示链路带宽,W i

表示任务 i 的计算负载(CPU 周期数), f j 表示 SSN j 的处

理速度(频率)。 u j 为 SSN j 的任务到达率,μ j 为任务处理

率,ρ j 为 SSN j 的负载率。
对于具有依赖关系的任务,其延迟还取决于子任务

的类型。 定义 t i 为子任务 T i 的完成时间,记子任务 T i 的

所有前驱任务集合为 pred(T i),即:{T j (T j,T i) ∈ R}。
定义 t∗(T i) 为子任务 T i 所有前驱任务中最晚完成时间,
即:t∗(T i) = max{ t j T j∈ pred(T i)} 若子任务 T i 没有任

何前驱任务,则令 t∗(T i) = 0。
因此,对于串行子任务,其延迟计算公式为:

Lser = ∑
M

i = 1
∑

N

j = 1
x i,j·t i (13)

其中, x i,j 为任务卸载决策变量:若 x i,j = 1,表示任务

被卸载至 SSN j; 否则 x i,j = 0。 对于并行子任务, 其延

迟为:
Lpar = max

i = l,…,m
{[ t∗(T i) + t i]·x i,j} (14)

即时成像任务同时包含串行和并行子任务,因此其

总延迟需综合考虑串行与并行子任务的延迟。 本研究定

义集合 S = { s1,s2,…,sk} 表示所有串行子任务组,其中

每个 s ∈ S包含一组串行子任务;集合 P = {p1,p2,…,p l}
表示所有并行子任务组,每个 p ∈ P 包含一组并行子任

务。 因此,即时成像任务的总延迟为所有串行子任务组

与并行子任务组延迟之和。

L total = ∑
s∈S

L total,ser + ∑
p∈P

L total,par (15)

任务在传输阶段和计算阶段都会消耗能量传输能耗

E trans
i,j 取决于传输功率 P tx

i 与传输延迟 L trans
i,j ,传输功率 P tx

i

与传输距离有关,其计算公式为:

E trans
i,j = P tx

i ·L trans
i,j =

Pmin·d i,j

G iG jλ
2 ·

D i

B i,j
(16)

式中: Pmin 是 SSN j 的最小可检测功率;λ 是与通信频率 f
相关的波长;G iG j 为任务传输过程中的增益。

计算能耗 Ecomp
i,j 与 SSN j 的计算功率 Pcomp

j 和计算延迟

有关,计算功率 Pcomp
j 与频率 f j 的平方成正比,其计算公

式为:
Ecomp

i,j = Pcomp
j ·Lcomp

i,j = k·f j·W i (17)
其中, k 为硬件系数。 因此总能耗为:

E i,j =
Pmin·d i,j

G iG jλ
2 ·

D i

B i,j

+ k·f j·W i (18)

由于传输能耗仅与传输功率和传输延迟有关,而计

算能耗仅与计算功率和计算延迟有关,可忽略任务类型

对能耗的影响。 因此,整个即时成像任务的总能耗可简

化为:

E total = ∑
M

i = 1
∑

N

j = 1
x i,j·E i,j (19)

1. 4　 约束条件

　 　 由于 SSNs 的计算资源有限,且 SESs 除成像外还需

管理 SSNs,因此必须满足以下约束条件。
任务卸载唯一性:每个任务在同一时刻只能被调度

到一个 SSN 上,约束表达式为:

∑
N

j = 1
x i,j = 1,

 

∀i (20)

其中, x i,j = 1 表示任务 i 被卸载到节点 j。
计算资源约束:SSN 的计算资源受限,其可用计算量

不能超过自身容量,约束表达式为:

∑
M

i = 1
x i,j·W i ≤ C j (21)

其中,容量 C j = f j·Tmax ,Tmax 为最大允许计算时间。
链路带宽约束:无线传输带宽本身受限,若超出限制

会显著增加延迟与能耗,因此总链路传输速率不得超过

带宽,约束表达式为:

∑
M

i = 1
x i,j·

D i

L trans
i,j

≤ B i,j (22)

能量约束:SSN 的能量有限,任务总耗能不能超过其

剩余能量,约束表达式为:

∑
M

i = 1
x i,j·E i,j ≤ E init

j - ∑
t -1

k = 1
Ek,j (23)

其中, E init
j 为节点 j 的初始能量,∑

t -1

k = 1
Ek,j 为该节点已
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处理任务的总能耗。
截止期限约束:对于计算任务,其完成时间仅取决于

对应 SSN 节点所需的任务处理时长。 而通信任务的完成

时间则受任务处理时长与传输延迟双重影响。 部分对延

迟敏感的紧急任务需在截止期限前完成,约束表达式为:

L i,j ≤ Dddl
i =

tcmp
i + t tr

i,j + trx
i,j, x i,j = 1

tcmp
i , x i,j = 0{ (24)

其中, tcmp
i 表示任务 i的处理时长,trx

i,j 为接收延迟,t tr
i,j

为传输延迟。
在优化边缘成像任务的过程中,时间效率是最为关

键的优化目标,与此同时,还需将系统整体能耗严格控制

在预先设定的范围之内并满足约束条件。 该优化目标可

被定义为:在确保所有计算与传输环节的总能耗 E total 不

超过给定上限的前提下,通过合理的资源分配与任务调

度,实现系统总延迟 L total 的最小化。 因此,该问题的目标

函数可以形式化表述为:

min
 

L total = ∑
s∈S

L total,ser + ∑
p∈P

L total,par

subject to E total ≤ E init
j - ∑

t -1

k = 1
Ek,j

(25)

具体而言,在构建优化模型时,需明确时间效率与能

耗控制之间的权衡关系,并通过约束条件确保系统运行符

合硬件限制与实际条件。 传感节点计算资源约束确保设

备在安全范围内稳定运行,避免因超负荷工作导致性能下

降或硬件损坏;系统能耗约束贴合边缘计算低功耗应用场

景的实际需求,通过限制整体功耗水平保障系统能够长效

稳定运行;截止期限约束确保延迟敏感型任务在规定时

间内完成,满足微动勘探即时成像的实时性需求。

2　 MGOA 算法

2. 1　 算法设计

　 　 GA 是一种有效的任务分配优化算法,但该算法易陷

入局部最优、收敛慢,无法直接用于微动勘探边缘即时成

像。 通过改进遗传算法的交叉和变异策略,来增加遗传

算法解的多样性,保证其收敛。 另一方面,遗传算法的局

部精确搜索能力不够,引入启发策略,可在解的最优值附

近局部精确搜索。 改进后的算法称为 MGOA,如算法 1
所示。 MGOA 并非对现有方法的简单改进,而是面向微

动勘探边缘成像场景的组合策略适应性设计,并针对微

动数据特性构建了专用适应度函数。

f(X) = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
x i,jL i,j (26)

其中, f(X) 为个体适应度值,越小表示任务分配方

案越优,x i,j 为任务卸载决策变量,L i,j 为任务
 

i在节点 j上
的总延迟。

算法 1:基于 MGOA 的任务分配算法

输入:任务号 t,节点号 f,交叉概率 pcross( t),变异概率 pmut( t)
输出:最佳任务分配解决方案 X∗

1:初始化种群 pbest0

2:设置适应度函数以最小化总时间 Ttotal

3:for
 

pcross ∈ (0,1),pmut ∈ (0,1) 执行以下操作

4:
 

设置初始交叉概率 pcross-max 和初始变异概率 pmut-max ,
5:

 

降低变异概率 pmut 和交叉概率 pcross

6:
 

使用分段交叉策略

7:
 

if
 

变异概率 pmut( t) ≥ 0. 5, 则使用回复突变

8:　 　 if
 

fitness1 < fitness0 ,则保留 xbest1
和 pbest1

,并更新当前

最优个体基因 xbest1
和最优种群 pbest1

9:
 

else
 

if
 

变异概率 0. 5 > pmut( t) ≥ 0. 2, 则使用插入突变

10:更新当前最优个体基因 xbest2
和最优种群 pbest2

11:　
 

if
 

fitness2 < fitness1 ,则保留 xbest2
和 pbest2

12:　
 

else
 

if
 

fitness2 > fitness1 ,则设置交叉规则和增强规则,
并更新当前最优个体基因 xbest2′

和最优种群 pbest2′

13:else
 

if
 

变异概率 pmut( t) < 0. 2, 则使用交换突变

14:更新当前最优个体基因 xbest3
和最优种群 pbest3

15:　
 

if
 

fitness3 < fitness2 ,则保留 xbest3
和 pbest3

16:　
 

else
 

if
 

fitness3 > fitness2 ,则设置交叉规则和增强规则,
并更新当前最优个体基因 xbest3′

和最优种群 pbest3′

17:　
 

end
 

if
18:end

 

for
19:记录最优个体基因和种群

20:return
 

最优任务分配方案 X∗

2. 2　 编码方法

　 　 采用实数编码作为遗传算法的编码方法。
X = (x1,x2,…,xn) (27)
其中, X 的长度表示 SSN 的数量,而 x 表示任务编

号。 对于实数编码下的遗传算法种群,采用均匀随机方

法对种群进行初始化。
x i,j = a j + (b j - a j)·U(0,1) (28)
其中, U 表示在(0,1) 中均匀分布的随机数。 适应

度函数采用多节点协同计算框架下的目标函数,其目标

是最小化总时间。 此类参数设置的优势在于,能直观地

体现多节点协同计算框架下节点与任务之间的对应关

系,且效率较高。
2. 3　 交叉与变异操作

　 　 遗传算法的核心操作是交叉和变异,其共同决定解的

搜索幅度、收敛快慢及最终质量。 变异概率偏高可扩大全

局搜索范围,偏低则提升局部搜索精度。 交叉概率偏高利

于维持种群多样性,偏低则加快收敛、便于锁定最优解。
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遗传算法在时空约束任务调度中已得到针对性改进,
Mahjoubi 等[29]提出增强型修复遗传算法(enhanced

 

healed
 

genetic
 

algorithm,EHGA)算法,用于分布式边缘-云基础设

施中的任务调度,通过遗传算法优化任务分配以提升系统

执行效率。 尽管 EHGA 已将遗传算法应用于边缘-云任务

调度,但其未充分考虑微动勘探场景下的时空约束与节点

异构特性,在动态资源环境下易出现早熟收敛与调度不合

理问题。 本文针对微动勘探的节点资源受限、任务异构特

性,进一步设计组合调整策略,并绑定多变异策略与工程

场景,使算法更适配微动成像的实时性与稳定性需求。 针

对框架内的任务分配问题,变异概率需随迭代线性递减,
交叉概率则需按指数规律下降,即:

pcross( t) = pcross -max -
pcross -max - pcross -min

Tmax
·t

pmut( t) = pmut -max ·e
-β t

Tmax

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(29)

基于上述参数调整策略,算法初期可最大化全局搜

索范围,避免解陷入局部最优;算法中期则逐步降低变异

概率,缩小搜索范围,并在局部空间开展精细搜索。 由于

指数递减,交叉概率迅速降低,使得算法快速收敛,快速

找到最优解;在后期,算法产生最优解,并保持较低的变

异概率和交叉概率,以减少破坏最优解的概率。
在修改交叉和变异概率的基础上,设计了新的交叉

策略和变异策略。 为了避免传统交叉操作带来的重复或

不可行解,采用分段交叉策略来保持解的可行性,如图 3
所示 P1 = [x1,x2,…,xN] 和 P2 = [y1,y2,…,yN],从其中

随机选择段[k,k + L],则后代为 C1 和 C2。
 

C1 = [x1,…xk-1,yk,…,yk+L,xk+L+1,…,xN]
C2 = [y1,…yk-1,xk,…,xk+L,yk+L+1,…,yN]{ (30)

图 3　 交叉操作

Fig. 3　 Cross
 

operation

增强种群多样性,避免过早收敛。 为了通过组合实

现多样化搜索,提出了 3 种变异策略,如图 4 所示。 变异

策略为:
1)回复突变:该策略的实施是在 pmut( t) ≥ 0. 5 时开

始的,随机选择连续的片段[k,k + L], 并颠倒它们的顺

序,即
Mr = [x1,…,xk+L,…,xk,xk+L+1,…,xN] (31)
2)插入突变:该策略在 0. 5 > pmut( t) ≥ 0. 2 时启动,

随机选择一个基因插入到另一个随机位置,即
Mi = [x1,…,x j -1,xk,x j,…,xk-1,xk+1,…,xN] (32)
3)交换突变:当 pmut( t) < 0. 2 随机选择两个基因位

置 a 和 b 并交换它们的值时,该策略被触发。
Ms = [x1,…,xb,…,xa,…,xN] (33)

图 4　 变异操作

Fig. 4　 Variation
 

operation

变异策略(回复、插入、交换突变) 是用来解决任务

调度中微动勘探采集节点在长期运行中可能因环境复杂

性、外部干扰或资源耗尽而故障的问题。 回复突变可修

正基因序列中的局部偏差,适配任务与节点资源的小幅

错配场景,快速微调优化解;插入突变能重构基因序列结

构,适配任务优先级调整、节点负载重分配等大幅优化需

求;交换突变可微调相邻基因位置,适配边缘节点间的协

作关系优化,平衡节点负载。 可维持种群多样性,避免传

统 GA 早熟收敛,为延迟与能耗优化提供最优解搜索

范围。
2. 4　 启发性规则

　 　 MGOA 在每次迭代后更新当前的最优适应度。 如果

下一次迭代的最优适应度小于前一次迭代的最优适应

度,则 MGOA 更接近最优解。 当变异概率 pmut( t) 在
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0. 5 ~ 1 的范围时,MGOA 表现出稳健的搜索能力,使其能

够快速收敛到最优解(算法 1 的第 7 ~ 8 行)。 当变异概率

pmut(t) 落在 0~0. 5 的范围时,MGOA 采用局部空间的精细

搜索来提高最优解的精度(算法 1 的第 9~20 行)。
为了提高 MGOA 在变异后期的局部搜索能力,进一

步提高最优解的质量,在变异概率为 pmut( t) < 0. 5 的阶

段加入了启发式规则。 在这个阶段,变异概率呈线性下

降,因此仍能保持一定的搜索能力,并能继续在局部找到

满足启发式规则的最优解。 而交叉概率呈指数下降,因
此可以保证解的稳定性。 具体启发式规则如下:

1)交叉规则:高适应度个体对应低延迟、低能耗、满
足节点资源约束的任务分配方案,其基因序列承载了适

配边缘节点异构特性的信息。 定义局部交叉最大长

度为:
Lc = [α·N],　 0 < α < 0. 2 (34)
对于适应度较高的个体,只用小范围交叉,进行相邻

维度之间的基因互换,基因更新方式为:

x′ki =

xki-1, rand(0,1) < 0. 5 且 xki
> 1

xki+1, rand(0,1) ≥ 0. 5 且 xki
< N

xki
, 边界基因

 

(k i = 1 或 k i = N)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(35)

创建局部交叉规则,避免破坏现有的遗传结构,并产

生不同的后代,提升种群向最优解进化的效率,适配边缘

任务调度对实时性的高需求。
2)增强规则:微动边缘成像任务调度需同时满足延

迟最小化与能耗约束。 从当前种群中选取适应度最优的

两个个体,定义为:
Xbest1

,Xbest2
= argmin

X∈P
{ f(X)} (36)

对最优个体执行邻域局部搜索:
X′best = Xbest + δ·U( - 1,1) (37)
保留两个最优个体单独开展局部搜索,可避开交叉

变异带来的随机扰动,聚焦最优解周边的局部最优区域,
优化任务分配细节(如数据传输时序、节点计算资源占用

比例),进一步降低延迟并严格控制能耗在阈值范围内。
同时,将更新后的最优个体放回种群,可引导整体种群向

更优方向进化,既保证解的精度与稳定性,又避免算法后

期收敛停滞,适配边缘计算资源有限、多目标协同优化的

需求。
2. 5　 收敛性证明

　 　 为从理论上验证所提改 MGOA 的有效性与可靠性,
基于有限齐次马尔可夫链理论对算法进行完整的收敛性

分析。 首先给出收敛性证明所需的基本定义,可行任务

分配空间 Λ 表示满足微动勘探边缘网络约束的所有 0 ~ 1
分配矩阵 D 的集合,由于分配矩阵的行列数均为有限

值,因此 Λ 为有限集合。 适应度函数 f(X):Λ → R + 为可

行解空间到正实数域的映射,其取值对应任务分配方案

的总耗时,直接决定解的优劣。 种群状态空间 S 定义为

Λ 的 N 次笛卡尔乘积,即 S = ΛN,用于表示所有可能的种

群状态,其中 N 为种群规模。
在此基础上给出收敛性所需的关键假设,适应度

函数 f(X) 在可行解空间 Λ 上具有有界性,即存在常数

M > 0 使任意 x ∈ Λ均满足 0 < f(X) ≤ M,且全局最优

解集合 Λ∗ 非空。 MGOA
 

的分段交叉策略与回复、插

入、交换变异策略能够保证子代解的可行性,即若双亲

个体 x i( t) ,x j( t) ∈ Λ,则交叉产生的后代 c1 、c2 与变异

产生的后代m1 、m2 均属于 Λ;算法采用精英保留的启发

式规则, 若第 t 代种群 X( t) 中包含全局最优个体

x∗ ∈ Λ∗ ,则第 t + 1 代种群 X( t + 1) 中必定保留该全

局最优个体 x∗ 。
基于上述定义与假设可证明 3 个核心引理,MGOA

 

的种群状态过程 {X( t) t≥ 0} 满足有限状态性与无后

效性,因此为有限齐次马尔可夫链。 由最优个体保留机

制可知,包含全局最优个体的状态集合 S∗ 满足吸收态的

定义,即一旦进入 S∗ 便不会再离开,因此 S∗ 为吸收态集

合。 对于任意不属于最优状态的种群,均可通过有限次

交叉与变异操作以大于零的概率生成全局最优个体,从
而进入吸收态集合。

根据有限齐次马尔可夫链的基本性质,非吸收态均

为瞬态,当迭代次数趋于无穷时,处于任意瞬态的概率趋

近于零。 结合上述引理可推出 limt→∞ P{X( t) ∈ S∗ } = 1
即 MGOA 以概率 1 收敛至全局最优任务分配方案,具备

严格的全局收敛性,能够保证在微动勘探边缘成像的任

务分配问题中稳定获取最优解。

3　 仿真测试及优化效果

　 　 为验证算法改进效果,在 EdgeCloudSim 仿真平台完

成测试。 该平台专为边缘计算研究设计,可评估资源管

理策略并模拟多种边缘架构。 鉴于边缘节点与采集设备

算力有限,实验按此约束配置参数,具体数值见表 1。
3. 1　 收敛性测试

　 　 收敛性测试可反映出 MGOA 在限定时间内是否可以

得到最优或者近似于最优的解。 舒伯特函数作为经典的

多峰测试函数,具有多个局部极小值且整个函数的定义

域上只有一个全局极小值,被广泛用于测试优化算法的

性能。
初始种群分布于二维空间和三维空间上,均匀无

序,经过多轮迭代之后,所有的种群几乎可以全部收敛

到全局最优解,如图 5 所示。 还有少数种群围绕着最

优解徘徊,即有极少部分还在不停地进行全局搜索。
MGOA 算法具有较好的全局搜索能力,可高效寻找到全

局最优解。



　 第 4 期 田入运
 

等:基于改进遗传寻优算法的微动边缘成像方法 309　　

表 1　 配置信息参数

Table
 

1　 Configuration
 

information
 

parameters

配置类型 参数 数值

实验设备

边缘节点

网络参数

任务属性

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7

内存 32
 

G

每秒百万条指令 300 ~ 600

内存 2
 

G

带宽 20
 

MHz

传输功率 0. 6
 

W

路径损耗指数 1

高斯噪声功率 -175
 

dBm

任务数量 0 ~ 500

边缘节点数量 5~ 35

迭代次数 900

粒子数量 500

任务长度 10
 

000 ~ 20
 

000

图 5　 MGOA 在舒伯特函数中的应用

Fig. 5　 Application
 

of
 

MGOA
 

in
 

schubert
 

functions

　 　 通过分析适应度曲线的变化情况可以判断 MGOA
的收敛性。 如图 6 所示,传统 GA 在迭代初期找出了最

优解,此后仅更新一次最优解,最佳解位 735,说明遗传

算法的搜索能力较差,容易出现过早收敛的现象。 而

MGOA 初始最优解为 700 左右,优于 GA;且在后期多次

进行迭代后得到了适应度为 675 的最优解。 在接近最优

解过程中,MGOA 采用了启发式规则,能够不断调整更新

解中目前最优解。 MGOA 可以对变异概率、交叉概率等

参数进行多次调优操作,这样使得其在初始阶段就拥有

更好的全局搜索能力。

图 6　 最佳适应曲线的比较

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

optimal
 

adaptation
 

curves

3. 2　 最大任务完成时间测试

　 　 为评估 MGOA 的优化能力,将其与以下方法进行对

比:混合整数线性规划( mixed
 

integer
 

linear
 

programming,
MILP)、基于分层博弈的联合任务卸载与资源分配方法

(hierarchical
 

game-based
 

joint
 

task
 

offloading
 

and
 

resource
 

allocation
 

algorithm, HG-JTROA)、深度 Q 网络 ( deep
 

Q-
network,DQN)、 双重延迟目标双深度 Q 网络 ( double

 

delayed
 

target
 

double
 

deep
 

Q-network,DDT-DDQN)以及自

适应遗传算法( adaptive
 

genetic
 

algorithm,AGA)。 DQN、
DDT-DDQN 和 HG-JTROA 是近年提出的任务分配方法,
其中 DQN 和 DDT-DDQN 基于深度强化学习,HG-JTROA
则基于博弈论,AGA 则是针对 GA 固定参数导致的早熟

收敛、收敛速度慢问题设计的经典改进遗传算法。 如

图 7 所示,分别比较了各算法在完成 6 个和 7 个节点的

500 项任务时所需总时间,可以有效证明 MGOA 的优

越性。
图 7(a)展示节点数量为 6 时,各算法完成 0 ~ 500 个

任务的总时间。 完成单个任务总时间随任务数增加而增

长,但 MGOA 算法稳定性最佳、耗时最短。 MILP 初始阶

段对 MGOA 有微弱优势,但随任务数增加,完成时间远

超 MGOA,这表现其能精准求解最优解,但计算复杂度

高,仅适用于小规模任务。 DQN 采用深度强化学习,一
定程度上解决动态环境决策难题,但频繁迭代致耗时和

能耗增加。 DDT-DDQN
 

可以优先处理具有延迟约束的任
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图 7　 不同算法的总时间比较

Fig. 7　 The
 

total
 

time
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

务,高效分配资源。 因此,在资源有限的情况下,可以有效

减少完成任务所需的总时间。 然而,在大约 400 次迭代后

发生收敛,导致额外的资源消耗。 HG-JTORA 基于博弈论

框架,在多任务场景表现优异,但忽略节点协作机制,模型

复杂度高,难用于资源有限场景。 AGA 作为传统遗传算法

的经典改进版本,通过动态调整交叉与变异概率平衡全局

搜索与局部优化,耗时低于 MILP、DQN 及 HG-JTORA,但
其未引入多变异策略与启发式规则,面对任务数增长时,
易出现局部最优收敛,稳定性与耗时优化效果均不及

MGOA。 因此,节点数量为 6 时,MGOA 性能最佳。
如图 7(b) 所示,7 节点场景多算法性能对比显示,

节点数量增加,各算法总耗时下降,说明计算资源越充

足,任务完成效率越高。 7 节点网络中,MGOA 总耗时最

短,初始阶段少于 MILP。 DQN、DDT-DDQN、HG-JTROA
和 AGA 虽为先进方法,但总耗时仍高于 MGOA,因为

MGOA 更适应多节点协作场景。 对比图 7 ( a) 和( b),
MGOA 总耗时明显低于其他算法,MGOA 相对于 GA 平

均降低了 23. 36% 。 在 500 个任务数量,接近 6 个节点最

大处理量的临界情况下,MGOA 仍能完成任务分配,这表

明 MGOA 可以应用于不同规模的任务,反映了其广泛的

适用性和高可靠性。

3. 3　 MGOA 与 CPLEX 对比实验

　 　 本文所求解的任务分配问题本质为带约束多目标混

合整数线性规划 ( MILP ) 问题。 CPLEX 优化求解器

(CPLEX
 

optimization
 

solver, CPLEX) 是工业级高精度

MILP 专用求解器,可用于任务分配问题的精确求解。 为

进一步验证 MGOA 在不同规模下的求解精度、计算开销

与收敛性能,本节设置多组任务与节点规模,将 MGOA
与 CPLEX 进行对比实验,结果如表 2 所示。

表 2　 CPLEX 与 MGOA 对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

CPLEX
 

and
 

MGOA

实验场景 M N
CPLEX MGOA

Obj CPU / s Avg Gap
 

/ % CPU / s

1 50 5 7. 20 2. 91 7. 20 0. 00 53. 41

2 50 6 5. 41 1. 58 5. 41 0. 00 49. 27

3 200 6 9. 38 94. 02 9. 38 0. 00 82. 73

4 200 7 7. 71 70. 44 7. 71 0. 00 79. 55

5 400 7 12. 55 583. 21 12. 89 2. 71 364. 12

6 400 8 10. 73 552. 67 10. 94 1. 96 330. 84

7 600 8 19. 68 1
 

197. 45 20. 21 2. 69 942. 38

8 600 9 19. 74 1
 

183. 29 20. 16 2. 13 901. 67

9 800 9 46. 12 — 43. 94 — 1
 

092. 55

10 800 10 45. 57 — 42. 31 — 1
 

075. 82

平均值 — — 18. 41 460. 70 18. 02 1. 19 497. 23

　 　 在以边缘服务器为中心的 50 m 半径内随机生成

N 个传感器节点和 M 个任务。 每个传感器节点有 1. 5
 

M
内存和 40

 

Mb / s 带宽。 CPU 代表平均计算时间,Obj 代表

CPLEX 求解器计算的最优结果,Avg 代表 MGOA 在每个

实验场景下运行 10 次的平均计算结果。 为了模拟微动

勘探边缘网络对即时性的需求,本实验将运行时间上限

设置为 1
 

200 s,超过此上限将停止计算。 此外, Gap =
(Avg - Obj) / Obj × 100% 代表了 MGOA 和 CPLEX 在求

解结果中的性能差异。
实验场景 1 和 2 在任务数量相同的情况下,传感器

节点数量越多,完成任务的总完成时间越短。 在实验场

景 1 ~ 4 中,MGOA 得到的平均最优解与 CPLEX 求解器

计算出的最优解相同,并且都在短时间内获得了最优解,
这表明 MGOA 在小规模场景中是有效的。 比较实验场

景 5 ~ 8 可以发现,任务数量越多,所需计算时间就越多,
这反映了任务在非确定多项式上的难度。 特别是在计算

效率方面,MGOA 在场景 5 ~ 8 中平均计算时间较 CPLEX
降低 29. 8% ,且与最优解的精度差异极小。 实验结果表

明,在中等规模的场景中,MGOA 的性能要好于 CPLEX
求解器。 在实验场景 9 和 10 中,CPLEX 求解器无法在指
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定的计算时间内获得最优解,其 Obj 是 CPLEX 在求解器

1
 

200 s 内计算的最佳上限。 MGOA 在规定时限内收敛,
获取高质量近似最优解,证明了它在解决大规模问题时

具有更高的效率和稳定性。
基于上述实验结果研究,在大规模场景中,MGOA 仍

能在指定时间内找到最优解,且解的质量满足 CPLEX 求

解器找到的最优上限,这表明 MGOA 具有良好的泛化

能力。
3. 4　 任务覆盖度测试

　 　 对于即时成像来说,由于任务呈现具有不确定性,因
此在系统中存在着任务密集区与任务稀疏区。 在处理比

较复杂任务时需通过多个节点合作来保障整个系统正常

运转。 因此须检查 MGOA 的任务分配覆盖率是否可以

实现将所有的任务都分派到相应的节点上进行处理,如
图 8 所示。 这些节点将会按照不同半径来进行分层划

分,每一个层次里面又会有 3 个节点,然后会在空间中随

机生成任务点,圆点表示被节点覆盖的任务。

图 8　 不同任务数下的任务分配覆盖率

Fig. 8　 Coverage
 

of
 

task
 

allocation
 

under
 

different
 

task
 

numbers

任务覆盖率计算公式即:
Coverage = PTP ·P tar + (1 - PFP )·(1 - P tar ) (38)
其中, PTP 表示正确覆盖,PFP 表示错误覆盖,P tar 为

先验概率。 正确覆盖 PTP 和错误覆盖 PFP 的公式为:

PTP = ∑
N

m

N
m( ) (P t)

m(1 - P t)
N-m (39)

PFP = ∑
N

m

N
m( ) (P f)

m(1 - P f)
N-m (40)

其中, N 表示节点数量,m 为覆盖任务的节点数,P t

代表单个节点的正确覆盖率,P f 表示单个节点的错误覆

盖率。 当任务数量为 50 和 100 时,任务都能完全覆盖,表
明 MGOA 能将任务分配给资源充足的节点,体现任务分配

合理性。 任务数量为 50 时,有 11 个协作任务;增至 100
时,有 19 个协作任务,证明 MGOA 具备与多节点协同处理

复杂任务的能力。 因此,即使任务数量变化,MGOA 仍能

有效分配任务并满足复杂任务的协作约束条件。
3. 5　 鲁棒性测试

　 　 稳定性和鲁棒性是评价算法性能的重要指标,反映

了算法在小干扰、噪声干扰和不合理情况下的性能。 在

微动勘探边缘网络中,系统的性能可能会受到自然环境

的影响。 因此,对 MGOA 的稳定性和鲁棒性进行评估尤

为重要。 本节对 MGOA、GA、MILP、DDT-DDQN 和 AGA
算法各进行了 100 次独立重复实验,分别计算总时间和

覆盖率的平均值和标准差。 为模拟微动勘探现场环境干

扰,在
 

100
 

次重复实验中随机加入信道噪声与节点算力

波动,以测试算法在非理想条件下的稳定性与鲁棒性。
根据均值和标准差计算结果,采用加权评分法对算法的

稳定性和鲁棒性进行评估,计算结果如图 9 所示。

图 9　 不同算法的稳定性与鲁棒性评分

Fig. 9　 The
 

stability
 

and
 

robustness
 

scores
 

for
 

different
 

algorithms

稳定性和稳健性的加权评分公式为:

Sst = 20
σT,max - σT,i

σT,max - σT,min

+ 20
σP,max - σP,i

σP,max - σP,min
(41)

Sro = 30
ΔPmin - ΔP j

ΔPmin - ΔPmax

+ 30
ΔTmin - ΔT j

ΔTmin - ΔTmax

(42)
其中, σT,max 表示最大延迟标准差,σT,i 表示当前算
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法的延迟标准差,σT,min 表示最小延迟标准差,σP 则表示

每个覆盖项的标准差。 此外,ΔP 和 ΔT 分别代表覆盖度

与延迟的相对差异。 MGOA 算法展现出 44. 12 的稳定性

值,在 5 种算法中保持最优水平。 这得益于对变异概率、
交叉概率、变异策略和交叉策略的调整,使得 MGOA 能

在干扰环境下始终识别出最优任务分配策略。 MGOA 的

鲁棒性达到 52. 12,表明其在偏离规范条件时仍能保持

高可靠性。

4　 实地测试

　 　 本研究在边缘设备中部署了成像系统,所采用的硬

件配置如图 10 所示。 传感节点采用自主研发的无线低

功耗节点式地震仪 GEIWSR-III,如图 10( a)所示。 针对

具有较高性能要求的边缘计算节点,综合考虑勘探成本

和成像性能,采用自研的微动勘探横波速度结构即时成

像仪。 仪器可通过图形用户界面控制软件实现数据库管

理、任务分配方法及即时成像等功能,如图 10(b)所示。

图 10　 硬件设备

Fig. 10　 Hardware
 

devices

本次成像数据源自在中国江苏省南通市如东县小洋

口地区开展的微动勘探实验,该区近海区,海洋潮汐等环

境噪声来源丰富。 实验设置多个观测点,每个观测点的

数据采集节点均按等边三角形布局,采样频率为 500
 

Hz。
三角形各边长分别为 50、100、200 和 400

 

m,边缘设备放

置中心到各传感节点距离分别为 28. 87、57. 74、115. 47、
230. 94,具体空间布局形式如图 11 所示。

测试所用数据来自现场测试期间收集的 5 组地震数

据,其中 3 组被选中用于 SWVS 成像对比。 通过选择测

量数据集作为输入进行 SWVS 反演。 将反演生成的模型

设为 3 层结构,并根据经验选取初始模型参数。 将剪切

波速度的取值范围设定为
 

0. 5 ~ 3. 5
 

km / s,同时允许地层

厚度存在一定波动,从而适应不同的地质条件。 图 12 展

示了该数据集的反演结果。
图 12 中灰度表示各深度候选模型的速度分布密度。

随灰度增加,剪切波速度处于指定深度区间内的比例也

随之上升。 虚线表示成像根据最小残差准则选择的最佳

图 11　 江苏省南通市如东县小洋口地区

Fig. 11　 Spatial
 

layout
 

of
 

microtremor
 

survey
 

in
 

Xiaoyangkou
 

Area
 

of
 

Rudong
 

County,
 

Nantong
 

City,
 

Jiangsu
 

Province

图 12　 地下 SWVS 示意图

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

underground
 

SWVS

模型,代表与输入数据最匹配的地下 SWVS 剖面。 反演

结果表明,SWVS 具有明显分层特征。 表层存在松散沉

积物或覆盖物,其剪切波速度约为 0. 7 ~ 1. 0
 

km / s。 风化

带或半成岩层对应中等速度区间,约为 1. 8 ~ 2. 0
 

km / s。
深层速度保持在 2. 5 ~ 3. 2 km / s,反映了基岩或强地层的

特征。 候选模型在各深度范围呈集中分布,整体反演过

程表现稳定且无异常偏移。
在两种不同的初始地层模型中进行实验,进一步验

证即时成像在不同初始地层模型中的稳定性和适应性。
初始地层模型 A 具有多层结构特征,展现出显著的速度

差异。 该模型显示剪切波速度从浅层到深层存在明显过

渡现象,这体现了由上覆岩层、风化层和基岩构成的典型

分层结构特征。 表 3 中列出了地层参数的具体数据。 初

始地层模型 B 则呈现均匀结构特征,其速度梯度连续分

布。 本模型中速度逐渐加快,以模拟地层速度逐渐变化

的常见情况,对应的地层参数包括厚度和剪切波速如

表 4 所示。
图 13 展示了这两种初始成像模型中 SWVS 的反演

结果。 如图 13(a)所示,大量候选模型集中在 3 个速度

带:1. 0 ~ 1. 2
 

km / s、2. 0 ~ 2. 2
 

km / s 和 2. 8 ~ 3. 2
 

km / s,
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　 　 　 表 3　 初始地层模型
 

A
Table

 

3　 Initial
 

formation
 

model
 

A

层号 厚度范围 / km 剪切波速范围 / (km·s-1 )

第 1 层 0. 01 ~ 0. 10 0. 20 ~ 1. 00

第 2 层 0. 05 ~ 0. 15 1. 20 ~ 2. 00

第 3 层 0. 20 ~ 0. 40 2. 00 ~ 3. 50

表 4　 初始地层模型
 

B
Table

 

4　 Initial
 

formation
 

model
 

B

层号 厚度范围 / km 剪切波速范围 / (km·s-1 )

第 1 层 0. 01 ~ 0. 10 0. 80 ~ 1. 20

第 2 层 0. 10 ~ 0. 20 1. 20 ~ 1. 80

第 3 层 0. 10 ~ 0. 30 1. 80 ~ 2. 80

图 13　 不同初始形成模型中的 SWVS
Fig. 13　 SWVS

 

in
 

different
 

initial
 

formation
 

models

反映出明显的 3 层分布趋势。 最佳模型在 0. 05
 

km 和

0. 18
 

km 深度处表现出速度跃变,初始速度约为 0. 9
 

km / s,
随后增加至 1. 8

 

km / s,最终达到 3. 0
 

km / s。
如图 13(b)所示,各模型均集中于 1. 0 ~ 1. 4

 

km / s 和

2. 0 ~ 2. 4
 

km / s 范围。 最佳模型分别于 0. 10 km 和

0. 22 km 深度出现速度拐点。 并保持速度由 1. 1 km / s 平

滑升至 2. 6 km / s,其体现边缘成像在速度跨度受限条件

下,仍能判定有效速度梯度。
与图 13(a)相比,图 13( b) 中的候选模型更集中于

中低速范围。 因此推测其优化空间更为紧凑且收敛方向

更明确。 在两种初始成像模型下,边缘成像方法都成功

反演了合理的 SWVS 剖面,且最佳模型的路径吻合度较

高,说明其能正确捕捉地震数据所反映的主要 SWVS。
在边缘微动勘探即时成像的实现过程中,成像精度

至关重要。 因此,平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,
MAE)和均方根误差(root

 

mean
 

sqmave
 

error,RMSE)被引

入作为评估精度的指标。 如图 14 所示,前 5 个成像任务

的 MAE 和
 

RMSE
 

计算结果表明,成像任务 A 的 MAE 和
 

RMSE
 

最高,这可能源于成像时采用了更宽泛的初始地

层模型。 成像任务 D 的 MAE 和
 

RMSE
 

极低,表明所选

初始地层模型与实际地下结构高度吻合,因此成像精度

最优。 通过对比 5 项任务的 MAE 和
 

RMSE
 

可观察到初

始地层模型对成像精度的影响———初始地层模型与真实

地下结构越接近,成像精度越高。 整体上,5 组任务的
 

MAE
 

与
 

RMSE
 

均处于较低水平,验证了本文方法在边缘

计算场景下具备优异的成像精度与稳定性。

图 14　 不同任务中
 

RMSE
 

与 MAE 的比较

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

and
 

MAE
 

across
 

different
 

tasks

性能测试实验从功耗、运行时长以及内存利用率 3 个

层面对微动勘探边缘即时成像系统的运行性能进行测试。
在实验中,将 RK3566 中即时成像模型优化,从而和未经优

化的 RK3566 以及本地电脑进行对比,如图 15 所示。

图 15　 系统运行性能测试

Fig. 15　 System
 

performance
 

testing

未优化的 RK3566 的各项指标最高,而采用优化后

的即时成像模型的 RK3566 的指标最低。 这是由于优化

后模型仅在触发对应功能时实例化相关模块,减少设备

的内存占用,提升系统的运行效率,从而提高 RK3566 的

性能。 优化后的 RK3566 在运行时只消耗 53% 的内存,
略低于本地电脑,而本地电脑的内存资源远超 RK3566,
说明优化的即时成像模型在资源受限的设备上也能取得

优异的效果。
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5　 结　 　 论

　 　 为了应对传统微动勘探横波速度结构成像存在的滞

后问题,本文提出一种基于改进遗传寻优算法的微动边

缘成像方法。 通过在边缘服务器上部署基于 SPAC 的成

像算法,实现了即时地下 SWVS 成像。 针对性适配边缘

节点与传感节点的资源异构特性,构建多约束多目标任

务分配模型,有效解决传统分配策略因忽视节点差异导

致的资源浪费或任务积压问题。 MGOA 算法通过改进的

交叉与变异策略及启发式规则,最小化成像总时间同时

确保资源高效利用。 实验结果表明,所提出的 MGOA 方

法能有效降低系统延迟并使能耗表现稳定,实现了延迟

与能耗的协同优化。 随着系统规模扩大,计算开销将增

加,在实际地震勘探环境中,传感器节点易因环境干扰或

能量耗尽而失效。 未来需要增加自适应调整机制来应对

此类突发故障,以进一步提升算法的应用潜力。
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