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基于改进粒子群优化的探地雷达波形反演算法 
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摘  要：探地雷达工作的最终目的是反演解释地下结构参数，由于大多数反演问题是非线性的，研究非线性的反演

方法具有重要意义。该文提出基于改进粒子群优化方法的探地雷达反演问题，该算法以信号均方误差为目标函数，

用时域有限差分方法作为正演工具。通过与基于遗传算法等反演方法的结果对比，说明了该算法兼顾了准确性和简

便性；通过对模型复杂、参数多、信噪比差的仿真数据的反演结果，说明了该算法对多参数反演的有效性和良好的

抗噪性；对实测数据的反演结果，进一步验证了该算法的可行性。 
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Ground Penetrating Radar Inversion Algorithm Based on 
Improved Particle Swarm Optimization 
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(School of Electronic and Information Engineering, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China) 

Abstract: Inversion and interpretation of underground structure are ultimate aim of Ground Penetrating Radar 

(GPR) working. Most of inversion problems are non-linear, hence, investigations of non-linear inversion methods 

are significant. In this paper, an improved Particle Swarm Optimization (PSO) is used to solve GPR inverse 

problem. Comparison results with other inversion including the genetic algorithm show that the proposed method 

has higher accuracy and better simplicity; inversion results under a condition of complicated model, multi- 

parameter and low SNR indicate the effectiveness dealing with multi-parameter and better anti-noise ability of the 

proposed algorithm; the inversion results of actual measurement data further verify the feasibility of this algorithm. 
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1  引言  

探地雷达(Ground Penetrating Radar, GPR)探

测技术通过分析发射的高频宽带电磁波在媒质电磁

特性不连续处产生的反射波特性，实现地下目标的

成像定位[1]。经资料采集、数据处理后，反演解释地

下结构参数是探地雷达工作的最终目的[2]。对于层状

目标，反演问题的主要目标是估计地下各分层介质

的厚度和介电常数 [3 5]− 。反演方法分为线性和非线

性，其中线性反演理论较为成熟[6,7]。然而由于大多

数反演问题都是非线性的，用传统的线性反演方法

容易陷入局部极小，因此对非线性反演方法的研究

具有重要意义 [8,9]。粒子群优化 (Particle Swarm 
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Optimization, PSO)是近年来发展迅速的非线性反

演算法之一 [10 12]− 。然而在探地雷达领域，关于 PSO

的应用，目前还少有研究，特别是对实测数据的应

用。 

粒子群反演算法在模型空间中随机地进行全局

搜索，不容易陷入局部最小，同时，该方法具有实

施简便、易于施加先验约束条件、适于并行计算等

优点[13,14]。本文提出了基于改进 PSO 的探地雷达反

演算法，应用时域有限差分方法[15]作为正演手段，

以信号均方误差作为目标函数，将改进的 PSO 方法

应用于探地雷达的反演问题中。对仿真数据和实测

数据的反演结果，说明了该方法的可行性和有效性。

本文首先介绍 PSO 的基本原理，阐述应用改进 PSO

的探地雷达反演算法，然后分析仿真数据的反演结

果，最后在此基础上处理探地雷达实测数据并分析

反演结果。 
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2  算法描述 

2.1 基于粒子群优化的探地雷达反演算法 
在探地雷达中，接收波形既包含信号的幅度信

息，又包含相位与反射波的时延等信息。为了有效

利用反射信号的所有信息，以波形的差异作为反演

的目标函数，即实际接收信号与模型正演信号的均

方误差： 

2
rec modelobj min ( )n n

n

E E
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑        (1) 

其中， rec
nE 表示实际接收信号的第n 个时间采样点

的值， model
nE 表示优化模型正演信号的第n 个时间采

样点的值。 
粒子群优化的思想基于生物学中关于群体智能

的研究成果。对鸟群飞行的研究发现，一只鸟仅追

踪它有限数量的邻居，但最终的整体结果似乎在一

个中心的控制之下，即复杂的全局行为是由简单规

则的相互作用引起的。PSO 即源于对鸟群捕食行为

的研究。假设某区域内的一群鸟正在随机搜索食物，

此区域内只有一块食物，每只鸟均不知晓食物的具

体位置，但却知晓各自距食物的距离，同时它们之

间可以互相通信，那么合理的搜索策略即是每只鸟

都向距离食物最近的那只鸟移动。PSO 算法即从这

种模型中得到启示而产生。在 PSO 算法模型中，优

化问题的每一个潜在解对应搜索空间中的一只鸟，

称之为“粒子”。每个粒子都有一个适应值和速度，

适应值由目标函数决定，速度决定它飞行的方向和

距离。各个粒子记忆、追随当前的最优粒子。算法

将优化问题的解初始化为一群随机粒子，在每次迭

代中，粒子通过跟踪两个极值——个体极值点和全

局极值点来更新自己。个体极值点是粒子本身在其

有限的邻居中找到的最优解，这些邻居是整个种群

的一部分而不是全部；全局极值点是整个种群中所

有粒子的最优解。 
应用 PSO 求解式(1)，PSO 中每个粒子代表一

种地下模型，将地下模型用D 个参数表示出来。种

群中共有M 个粒子，粒子 i 表示地下模型 1[i ix=X  

2 ]i iDx x ，即粒子 i 的当前位置，其中 , 1,idx d =  
2, ,D 表示地下模型中的一个参数。用地下模型 iX
通过时域有限差分方法 (Finite Difference Time 
Domain, FDTD)进行探地雷达正演模拟得到模型

的正演信号 model iE ，代入式(1)即可得到粒子 i 的适

应值 iF 。搜索所有粒子的适应值F 的最小值，得到

全局极值点粒子 q ，代表地下模型 1 2[  g g gx x=X  
 ]gDx ；在粒子 i 相邻的 ,N N M< 个粒子中搜索适

应值F 的最小值，得到个体极值点粒子 p ，代表地

下模型 1 2[   ]p p p pDx x x=X 。则粒子 i 表示的地下

模型 1 2[   ]i i i iDx x x=X 的第 , 1,2, ,d d D= 个参数

idx ，需要根据式(2)和式(3)进行更新： 

( )1
1 1 2 2( )k k

id id id pd id gdv v c r x x c r x x+ = + − + −    (2) 
1 1k k k

id id idx x v+ += +                         (3) 
k
idv 和 k

idx 分别表示 idx 第k 次迭代中的移动速度

和当前值； 1c 和 2c 表示学习因子，分别调节向全局

最优粒子和个体最优粒子方向移动的最大步长； 1r

和 2r 为 [ ]0,1 之间的随机数。为防止粒子远离搜索空

间，每个参数的移动速度 idv 都被限制在[ ]min max,d dv v

之间。迭代次数k 由最大迭代次数或收敛准则限制。 

2.2 基于改进粒子群优化的探地雷达反演算法 
应用式(2)和式(3)所示的基本的PSO求解式(1)

的反演问题时，随着迭代的进行， idx 越来越接近全

局最优解，而随机的 idv 使得搜索空间相对扩大化，

为了提高算法的局部搜索能力，限制 idv 的随机性，

这里采用文献[16]中的改进 PSO 算法，引入惯性因

子w ，将速度位置迭代关系修改为 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k
id id id pd id gdv w v c r x x c r x x+ = + − + −   (4) 

惯性因子w 设为如式(5)所示的线性下降[17]： 
max min

max
k w w

w w k
K

−
= −          (5) 

其中， maxw 和 minw 分别表示惯性因子w 的上下界，

K 表示迭代总次数。线性下降的w 使得 PSO 在开始

时搜索较大的区域，较快地定位最优解的大致位置，

随着迭代的进行，粒子速度减慢，开始精细的局部

搜索。 
综上所述，基于改进 PSO 的探地雷达反演算法

流程如图 1 所示。算法的准备工作为用D 个参数把

地下模型表示出来，并做好正演模拟算法。算法的

实施步骤为：(1)在D 维参数空间随机的初始化粒子

群；(2)将每个粒子表示的地下模型通过 FDTD 进行

正演模拟，得到正演信号；(3)用得到的正演信号和

接收信号，通过式(1)计算每个粒子表示的地下模型

的适应值；(4)在全部粒子群中搜索全局最优的适应

值，并在每个粒子的特定邻居中搜索个体最优的适

应值；(5)根据全局最优解和个体最优解，通过式(4)
和式(3)更新每个粒子，形成新的粒子群；(6)由最大

迭代次数判断迭代是否结束，若结束，将步骤(4)得
到的全局最优解输出，作为整个算法的输出，否则，

进入步骤(2)开始下一次迭代。 

3  仿真数据及野外实测数据反演结果 

3.1 仿真数据反演结果 
3.1.1与基于原始粒子群的反演方法和基于遗传算法

的反演方法的结果对比  构造一个包含 2 层结构的

地层模型，分层的几何构造及每层的相对介电常数 
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图 1 基于改进 PSO 的探地雷达反演算法流程图 

如图 2(a)所示。上下两层媒质的相对介电常数分别

为 5, 12。两层媒质的分界面具有一定倾斜程度，斜

率 k=0.05，分界面起点深度 b=0.8 m，设定横向探

测距离为 1.5 m，纵向最大探测深度为 2.0 m。设天

线距离地面的距离为 0.5 m，接收天线与发射天线之

间距离为 0.2 m，由 FDTD 正演得到的回波信号如

图 2(b)所示。 

对图 2(b)所示的回波信号进行反演。需要反演

的参数有：上层媒质相对介电常数 1rε 、下层媒质相

对介电常数 2rε 、分界面斜率k 、分界面起点深度b 。

分别应用基于改进 PSO 的反演方法和基于 PSO 的

反演方法，为了进一步对比，同时应用基于遗传算

法的反演方法[18]。每种反演方法的结果都经过 2000
次重复运行平均得到，3 种方法的最终反演结果如

表 1 所示。从表 1 可以看出，基于改进 PSO 的反演

算法对参数估计的误差很小，最大误差为 0.87%，

最小误差为 0.40%，对各参数的估计准确率都较高；

基于 PSO 的反演算法对参数反演的误差相对较大，

最大误差为 9.12%，最小误差为 3.40%，算法对各

参数的估计准确率整体下降；而基于遗传算法的反

演方法，对于各参数的反演误差不稳定，最小误差

为 0.40%，最大误差为 4.18%，并且对每个参数的

反演误差都比基于改进 PSO 方法的误差大。对比结

果表明，基于改进 PSO 的反演算法对于地下各个参

数的反演误差最小，对地下结构的反演准确率相对

最高。 
为了进一步说明基于改进 PSO 的反演算法的 

表1 反演算法结果 

反演参数 k b 1rε  2rε  

真实值 0.05 0.8 5 12 

反演结果 0.0498 0.7977 5.0314 12.1044改进PSO

反演 误差(%) 0.40 0.29 0.63 0.87 

反演结果 0.0517 0.7646 5.4561 11.3155基本PSO

反演 误差(%) 3.40 4.43 9.12 5.70 

反演结果 0.0502 0.7896 5.1974 11.4988
遗传算法

反演 误差(%) 0.40 1.30 3.95 4.18 

 
效果，用反演出的参数模型做正演，得到反演波形。

图 3(a)绘出了 0.7 mx = 处的反演波形，为了对比，

同时将接收波形绘出。可以看出，反演波形和接收

波形几乎完全吻合，图 3(a)说明基于改进 PSO 的反

演算法准确地估计了地下结构。将基于 PSO 的反演

波形和接收波形绘于图 3(b)，将基于遗传算法的反

演波形和接收波形绘于图 3(c)。图 3(b)和图 3(c)中，

反演波形和接收波形基本一致，但细节部分稍有不

一致。对比图 3(a)、图 3(b)、图 3(c)，基于改进 PSO
的反演结果明显优于其余两种算法的反演结果，这

也与表 1 的结果一致。 
表 1 和图 3 共同说明，基于改进 PSO 的反演算

法的准确度明显高于基于 PSO 的反演方法和基于

遗传算法的反演方法。另一方面，遗传算法需要经

过实际观测值与二进制码的编码解码、交叉、变异

等复杂操作，而 PSO 算法应用起来简单得多。因此， 

 

图 2 两层结构的地层模型及其正演回波信号 
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图 3 3 种反演方法的结果对比 

基于改进 PSO 的反演算法既有较高的精确度，又有

较好的简便性。 
3.1.2 复杂模型的反演  建立复杂的地下模型如图

4(a)所示。 
模型共有3层媒质，第1层与第2层的分界面由两

道倾斜度不同的斜面连接复合而成，两斜面分别为

1 0.2 0.6z x= + , 2 0.2 1.0z x= − + ，连接点在 1 mx =

处；第2层与第3层的分界面是一个斜面 3 0.3z x=  
1.2+ 。3层媒质的相对介电常数分别为5, 12, 8。用

FDTD正演得到接收波形如图4(b)所示，正演时加

入了信噪比SNR 5 dB= 的噪声。 
应用基于改进PSO的反演算法，待反演的参数

有：3层介质的相对介电常数 1rε , 2rε , 3rε ，复合斜面

中两个不同的斜率 1k , 2k ，及第1个分界面的起点深

度 1b ，第2个分界面的斜率 3k ，第2个分界面的起点

深度 3b 。为了对比算法效果，对于不加噪的接收波

形也做同样的反演。算法经过200次重复运行平均

后，得到各参数的反演结果，如表2所示。 
从表 2 可以看出，在需要反演的参数较多时，

反演结果的误差有所增大，但在 1.5%以内，反演方

法仍然具有较高的准确率。加入较强噪声后，反演

结果的误差较无噪的结果增大，但不超过 7%，仍在

可接受的范围内，算法仍然可以有效地反演出地下

结构参数。用反演出的参数模型做正演，得到反演

波形，图 5 绘出了 0.7mx = 处的反演波形和接收波

形。可以看出，反演波形和有噪的接收波形几乎完

全吻合，图 5 和表 2 共同说明该反演算法在参数多、

信噪比差的条件下仍准确地估计了地下结构。 
3.2 野外实测数据的反演 

3.2.1 实例1  为了验证本文算法对实测数据的有效

性，本文作者进行了实地测量，针对野外采集到的

雷达接收数据，用本文算法进行反演。采集地点为

西安交通大学西一楼侧面路面施工处。探地雷达型

号为美国地球物理测量系统公司的TerraSIRchSIR 

-3000型探地雷达，天线频率为900 MHz，时窗长度

为25 ns，测量模式为距离(测量轮控制测量)模式。

路基分层照片如图6(a)所示，该路基上面两层分别 

 

图4 复杂的地层模型及其正演回波信号 

表2 复杂模型的反演结果 

反演参数 1k  1b  2k  3k  3b  1rε  2rε  3rε  

真实值 0.2 0.6 -0.2 0.3 1.2 5 12 8 

0.2009 0.6035 -0.2003 0.3026 1.2026 4.9493 11.8534 7.8813
无噪 反演结果误差(%) 

0.44 0.59 0.15 0.87 0.22 1.01 1.22 1.48 

0.2022 0.6037 -0.2035 0.3095 1.2036 4.9422 11.7459 7.4597
加噪 反演结果误差(%) 

1.11 0.62 1.73 3.17 0.30 1.16 2.12 6.75 
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图 5 复杂模型反演的波形结果 

为水泥层和混杂有杂物的黏土层，水泥层厚度约为

16 cm，黏土层厚度约为 50 cm。黏土层以下还有其

他分层，但由于测量时窗为 50 ns，黏土层以下媒质

的反射信息将不包括在接收信号中，因此反演时不

考虑黏土层以下的结构。探地雷达接收数据如图 6(b)
所示。 

实际待反演的参数有水泥层厚度d ，水泥层相

对介电常数 1rε ，黏土层相对介电常数 2rε 。反演之

前需对实测数据进行去除直达波处理，直达波通过

将探地雷达对空测量得到。反演结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，水泥层厚度d 的反演结果与实际

测量结果一致，约为 16 cm，水泥层和黏土层的相

对介电常数也在经验范围内。为进一步验证反演算

法，用反演得到的地下结构模型进行正演，将得到

的一道波形与实测接收波形作对比，如图 7 所示。

从图 7 可以看出，接收数据和反演数据中，第 1 个

反射区域的波峰之间拟合程度较高，但实测数据的

反射波有一个较长的拖尾，这是实际测量中无法避

免的现象，而模拟情况不会产生这种拖尾；在第 2

个反射区域，实测数据和反演数据的变化趋势相同，

转折处的时延、波形幅度也基本一致。表 3 说明该

反演算法准确的反演出了水泥层的厚度，图 7 说明

反演得到的波形和实测接收波形有很高的吻合度，

综合起来可以判断，反演算法对实测结果的处理是

有效的。 

表3 实测数据的反演结果 

反演参数 (m)d  1rε  2rε  

反演结果 0.1651 4.5000 13.9277 

 

3.2.2 实例2  本文作者用同一探地雷达系统对中国

某铁路隧道衬砌进行了实际测量，测量场景如图 8(a)
所示，实测数据如图 8(b)所示。应用基于改进 PSO
的方法对这段实测数据进行反演，结果如图 8(c)和
图 8(d)所示。图 8(c)绘出了隧道衬砌厚度解释曲线；

用反演出的模型作正演，得到的反演数据如图 8(d)。
将图 8(c)厚度解释曲线的结果与钻孔测量厚度的结

果比较，两者基本吻合，说明基于改进 PSO 的反演

方法准确估计了衬砌厚度。从图 8(d)的反演数据和

图 8(b)的实测数据比较看来，该反演算法达到了较

为理想的效果。从图 8(d)的整个反演剖面来看，该

反演算法能够适应媒质电磁参数的横向变化，能够

清楚刻画衬砌层与底层的分界面。 

4  结束语 

本文将改进的粒子群优化算法应用于探地雷达

反演问题中，用信号的均方误差作为优化目标函数，

以时域有限差分方法作为正演工具，提出基于改进

PSO 的探地雷达反演算法。首先描述该算法的原理

和实现过程，然后通过对仿真数据和实测数据的处

理，准确反演得到了地下模型结构，验证了该算法

的有效性和可行性。在反演结果中，将该算法与基

于原始 PSO 的反演方法和常用的基于遗传算法的

反演方法作对比，证明了本算法具有更高的准确率，

同时算法实施起来更简便；另外，采用本算法对模

型复杂、参数较多、信噪比较差情况下的仿真数据

进行反演，结果说明了该算法可以有效地反演多参

数模型，同时具有良好的抗噪性；最后，将本算法

应用于实测数据，反演结果与实际情况吻合度较高，

说明了该算法对实测数据的有效性。多种情况的实

验结果共同验证了该算法的可行性。 

 

图 6 实测场景及数据                                             图 7 实测数据的反演结果 
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图 8 实例数据的测量与反演结果 
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