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改进型粒子群算法及其在GPR全波形
反演中的应用
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质环境监测教育部重点实验室，湖南长沙410083)

摘要：探地雷达作为高精度的物探工作方法，其主要目的是反演解释地下结构的物性参数。笔者提出社会学习型

粒子群优化反演方法，它以信号均方误差为目标函数，用时域有限差分方法作正演，并且针对反射波信号较弱、反

演效果不佳的情况设计了对正演结果进行振幅补偿的方法．对反射波的振幅进行增益。以提高反演精度。通过与

经典粒子群优化反演方法的结果对比，说明了该算法在准确度以及效率方面都有相当大的提高。经过分析多层介

质仿真数据的一维反演结果，说明了该算法对多参数反演的有效性和良好的抗噪性。
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0引言

探地雷达(ground penetrating radar．GPR)的最

终目的是反演地下介质的几何参数、介电常数和电

导率等参数¨七]，目前探地雷达反演的方法有多种，

其中以波形拟合为基础的全波形反演是当前反演效

果较好的方法。然而探地雷达全波形反演属于非线

性问题，用传统的线性反演法反演非线性问题，容易

陷入局部极小，因此很有必要采用寻优能力强的非

线性反演方法来进行探地雷达全波形反演[4]。文

中研究的粒子群反演方法，是近年来应用比较广泛

的一种非线性反演方法[5刊，粒子群优化算法(patti—

cle swarm optimization，PSO)是由Kennedy和Eber．

hart通过对鸟群、鱼群和人类社会某些行为的观察

研究，于1995年提出的一种进化算法[7]。该算法在

诸如信号与图像处理[8-9 3、自动控制[1⋯、机械工

程‘¨11 2I、电气工程⋯、通信工程‘14|、岩土力学㈣以

及经济管理[16]等很多科研领域取得了成功应用。

近年来，粒子群优化算法在地球物理领域的应用研

究也越来越多[I卜201．但是在GPR反演领域．PSO反

演却没有过多的相关研究[21-22]。

此外，虽然PSO被广泛应用到诸多领域解决了

许多问题，但经典PSO存在早熟收敛、易陷于局部

最优、种群多样性丢失等问题，为了有效提高PSO

的搜索效率和精度，文献[23]提出了一种社会学习

型的PSO算法(social learning particle swarm optimi—

zation，SLPSO)。该方法将社会学习机制引入PSO

来开发社会学习。与基于历史信息更新粒子的经典

PSO不同。该算法的粒子不仅根据历史信息进行更

新，而且每个粒子都向当前群中比其更好的粒子

(称为示范者)学习，并不局限于只向全局最优的粒

子进行学习。文中采用该改进型算法对GPR波形

进行反演分析，将层状介质的厚度、介电常数以及电
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导率作为反演的参数，充分验证了该算法在GPR一

维反演中的有效性和准确性。

1 PSO算法描述

1．1经典PSO算法

PSO是通过模拟鸟群觅食过程中的迁徙和群聚

行为而提出的一种基于群体智能的全局随机搜索算

法，与其他进化算法一样，它也是基于“种群”和“进

化”的概念，通过个体间的协作与竞争。实现复杂空

间最优解的搜索。同时。PSO不像其他进化算法那

样对个体进行交叉、变异、选择等进化算子操作，而

是将群体中的个体看作是在n维搜索空间中没有质

量和体积的粒子。每个粒子以一定的速度在解的区

间内搜索，并向自身历史最佳位置和邻域历史最佳

位置聚集，实现对候选解的进化【24]。

假设t时刻，在一个n维搜索空间S∈R“和由

m个粒子组成的种群中，第i个粒子的位置是用一

个n维向量表示的，即X。=[xn，x∞⋯，x。。]。每个

粒子都代表所求问题的一个候选解，将Xi代人到适

应度函数中计算得到适应值，每个解的好坏由其对

应的适应值所决定．适应值越好，表明其关联的解就

越接近真实解。粒子的移动速度也是一个凡维向

量，即Vi=[K。，K：，⋯，K。]。第i个粒子迄今为止

在S空间搜索到的最优位置称为个体极值，记为Pi

=[Pn，P∞⋯，P抽]。整个粒子群迄今为止搜索到的

最优位置为全局极值，记为g。。。。=[P加Pg：，⋯，P。。]
表示种群最好粒子的位置。在寻优的过程中，每个

粒子根据式(1)和式(2)来更新自己的速度和位置：

E+1=∞×E+C1r，(P：一X：)+c：r：(g：。一X：)，(1)

置t+1=X：+E“， (2)

其中，粒子序号i=1，2，⋯，m，t为当前迭代次数，∞

为惯性权重，表示上一次速度对粒子的影响系数。

c。、c：是学习因子，c。表示粒子自身经验的认知能

力，用来调节粒子飞向自身最好位置方向的前进步

长；c，表示粒子学习社会经验的认知能力，调节粒子

向全局最优位置前进的步长。r。、r：是均匀分布在

区间[0，1]的随机数，其目的是让粒子能够以等概

率的加速度飞向粒子本身最好位置和粒子全局最好

的位置[25]。

1．2改进型PSO算法

该算法将社会学习机制引入到PSO，粒子的学

习行为在排序后的群体上执行。不同于经典PSO，

该算法中粒子向当前群体中的任何更好的粒子学

习，而不是向历史上最好的粒子学习。并且，为了减

轻参数设置的负担．该算法中使用了一种依赖于维

度n的参数控制策略．以增强其对要优化的问题的

搜索维度的能力。

在算法执行前首先要定义一个适应性函数，用

该函数解决最小化问题：

fitness(i)=八X。)X。∈R“。 (3)

在寻优过程中，先随机生成一个包含了m个粒

子的初始群体x，m=100+[n／lO]。群体中第i个粒

子xi，i∈{1，2，⋯，m}代表了满足适应性函数的一

个解，解的好坏程度由适应值fitness(i)决定，适应

值越小，适应度越高，解越接近真实解。在计算完所

有粒子的适应值后，将粒子按照适应度递增的顺序

排列，此后，每个粒子(适应度最高的除外)将向适

应度更高的粒子(示范者)学习。具体的算法流程

如图1。

图1改进的PSO算法流程

Fig．1 Flowchart of all improved PSO algorithm

从图1可以看出。除了适应性评估之外．寻优过

程中最重要的部分是群体排序和行为学习。为了便

于描述行为学习机制，首先根据粒子的适应值对群

体进行排序。然后，每个粒子i(模仿者)将从与其

对应的示范者那里学习。在排序的群体中，对于任

何模仿者(粒子i，其中1≤j<m)，其示范者可以是任

何满足i<I|}≤m的粒子后。具体过程参见图2。

L排三业叫‘。＼厂——一
1 2 3 4 5 6 ，"

1 r通过适应度重新排习

寺川 嘴崎1 弋华解
1 2 l

⋯ k ⋯
，”

，L

r

【示范者】

图2粒子重排和行为学习示意

Fig．2 Schematic diagram of particle

rearrangement and behavioral learning
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粒子1的示范者可以是粒子2到粒子m，而对

于粒子(m一1)，只有粒子m可以是它的示范者。因

此，粒子1(最差的一个)永远不能成为示范者，而

粒子m(最好的)永远不会成为模仿者。也就是说，

当前群中最好的粒子不会被更新。

算法规定了粒子的学习行为主要由式(4)的方

式进行操作：

《1∽t笼鎏鲫? (4)

式中，墨袁示经过t次迭代时第i个粒子的第．i维参

数，其中i∈{1，2，⋯，训且，∈{1，2，⋯，n}，而△墨+J1

是粒子移动的矫正量。通过引入社会学习的机制，

这里规定了适应度越高的粒子越不需要学习，而适

应度低的粒子更需要学习。因此，需要为每个粒子

规定一个学习概率P÷．粒子i只有在随机生成的一

个概率P：满足0≤P：≤P；≤1的条件时，才会学习

(纠正其运动)。矫正量按照式(5)生成：

AX。t+1=r：·AXI，，+r：·一，，+r；·s·c叫t，(5)
其中：

岛=墨，，一墨∥

Ctq=Xlj—x_，
and

(6)

∑聱
Z=三L。

式(5)中的矫正量△x■实则类似经典PSO中粒子

移动的速度矿“，同式(1)一样有3个部分组成。第

一部分：惯性成分，△墨与经典PSO算法中的惯性

分量相同，但惯性权重采用[0，1]的随机数r．；第二

部分：模仿成分，粒子i向比它优秀的任何示范者

学习(参照图2，k是每一个随机选择的粒子标号，j

表示粒子维度的标号)；第三部分：社会影响成分，

粒子i向当前群中所有粒子的平均行为墨学习，即

集体行为，其中社会影响因子s=0．01×[n／100]，r，

和r，都是[0，1]的随机数。

前面提到的每个粒子学习概率P÷由式(7)进

行计算：

啦(·一寻)引og‰’。 (7)

正如前面提到的．在群体中一个粒子适应度越

高，粒子向其他粒子学习的可能性越小。一般而言，

大多数启发式算法的性能随着优化问题的搜索维度

增加而降低，因此定义学习概率和问题维度之间成

反比关系。式中I 1一!l指示学习概率与排序群中
＼、 m／

的粒子数i成反比，意味着粒子的适应度越高，学习
厂” 、

概率将越低。而d’log【志J表示学习概率与搜索
维度成反比，根据多次实验经验取d=O．5。

2基于SLPSO的GPR全波形反演

2．1 GPR时域有限差分法(FDTD)正演

利用SLPSO进行全波形反演，必须对每一个粒

子(模型参数)进行正演，文中采用时域有限差分法

(FDTD)心6。271进行GPR数值模拟，由于GPR的高频

电磁波在介质中传播的过程服从Maxwell方程组，

所以FDTD能将此类问题当作初值问题来处理．采

用电场和磁场在空间和时间上的交替抽样的离散方

式，在每一个电场(或者磁场)分量周围有4个磁场

(或电场)分量环绕，应用这种离散方式将含有时间

变量的Maxwell旋度方程化为一组差分方程，并在

时间轴上逐步推进地求解空间电磁场[28’29】。本文

的GPR正演部分以Maxwell两个旋度方程为基本

出发点．运用K．S．Yee[30]的空间网格模型理论和时

域有限差分法的基本原理．推导出二维空间的探地

雷达正演方程组，并采用了Mur一阶吸收边界条

件，取得了较好的模拟效果[31I。

2．2 SLPSO反演步骤

在GPR的实际工作中．接收波形包含了信号的

振幅、相位与反射波的时延等信息。为了准确反演

出介质参数信息，在此将波形的差异作为粒子群反

演的适应度函数，即实际接收信号与模型正演信号

的均方误差[32七引：
d

fitness(i)=艺(E：。。一E。t 0de】)2， (8)
i=l

其中，E：。，代表实际接收信号的第i个时间采样点的

值，E：11。㈧表示优化模型正演信号的第i个时间采样

点的值。

具体的算法的实施步骤为：

1)在包含了层状介质厚度、介电常数和电导率

的n维参数空间内随机的初始化粒子群，并计算粒

子个数和社会影响因子：

2)将反演模型和粒子群内所有粒子进行有限

差分正演模拟，在正演过程中，用雷克子波作为激励

源，采用自激自收的模式；

3)GPR信号振幅补偿，相对于直达波，反射波

的振幅较少，利用式(8)定义优度函数直接进行计
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算，反映的往往是直达波的拟合程度，而忽略我们更

关心的反射波的拟合，因此必须对GPR波形进行振

幅补偿，削弱直达波，增强反射波，使得直达波和反

射波的振幅相当。这是保证反演质量的关键：

4)将正演信号和实测信号代人式(8)计算每个

粒子的适应值：

5)将粒子按照适应值进行重排。计算每个粒子

的学习概率，并按照式(5)计算每个粒子的矫正量；

6)通过式(4)更新每个粒子，形成新的粒子群；

7)由最大迭代次数或者迭代精度判断迭代是

否结束，若结束，则将步骤(4)中粒子重排后得到的

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。

应该注意的是，无论是野外实测工作还是在正

演过程中，直达波的信号强度都远远大于反射波，并

且由于高频电磁波的扩散、地层吸收等因素也会引

起波沿垂直方向迅速衰减．所以采集或计算出来的

反射波信号往往较为微弱[34|。为了消除各种影响

因素，使得反射波振幅的相对强度能够满足良好反

演效果[3引，基于这种认识，文中设计了下面的振幅

补偿方法。

以层状介质为例进行正演，如图3所示．背景地

层的相对介电常数8=6，电导率为盯=10 mS·m～。

目标地层的相对介电常数占=12，电导率为盯=20

mS·m一。目标地层的上顶面深度为0．25 111，目标层

d=0．25m

d=0．25m

发射天线接收天线

'『
￡=6

0-=10 mS／m

￡=12

d=20mS／m

e=6

if=10 mS／m

图3一维层状模型示意

Fig．3 One-dimensional layered model

下底面深度为0．5 m。根据所探测的深度，激励源采

用主频为900 MHz的雷克子波，且采取自激自收的

方式，时窗长度为20 US。

图4a为所得的记录．从图中可以看出反射波和

直达波信号强度有数量级的差距，所以可以采取对

原波形乘上增益函数的措施来削弱直达波同时增强

反射波。增益方式如式(9)所示：

A(t)=Ao(￡)×[arctan(0．It—A)+叼]×10—9，(9)

式中，A。(t)是原始记录，A(t)是增益后的记录，A和

叼可以按照补偿的不同需求进行调节，文中取A=

210、'7=1．95为宜，经过振幅补偿后的记录如图4b。

a一增益前正演波形．b一增益后正演波形

a——Ijlward waveform he．re gain：b--forward waveform after gain

图4一维层状模型正演波形

Fig．4 Forward waveform of a one·dimensional layered model

3基于SLPSO的GPR全波形反演算例

为验证反演方法的有效性，对于一个给定的模

型，利用FDTD进行正演，作为实测信号。从简单起

见，采用层状模型参数正演出来的波形参数作为拟

合目标，以反演模型的厚度、介电常数以及电导率。

对比经典PSO算法、改进型PSO算法和加噪20％后

的改进型PSO算法。模型假设了一个3层的层状

结构，具体参数如表1所示。

▲TI●IlI◆▲Tl，11lI．．
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(a)

瓤
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守
专

深度／m

(c)

罂
蠼

(e)

粤
蠼

a一深度及介电常数反演结果综合对比；b--SLPSO理想数据反演结果；c—PsO理想数据反演结果；d—sLPs0加躁数据反演结果：e—Ps0

加躁数据反演结果

a--comprehensive comparison of depth and dielectric constant inversion results．b—SLPSO ideal data inversion results：c—PS0 ideal data inversion re．

suits；d——SLPS0 add noise data inversion results；e——PS0 add noise data inversion results

图5模型1反演结果对比

Fig．5 Comparison of the inversion results Model 1
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此次计算的计算机配置为：CPU．AMD A6．3650

4核2．6，内存4G。反演过程采用主频900 MHz，时

窗长度20 ns，分别在理想情况下和加噪20％1约状态

下对3种层状模型进行粒子群反演，反演结果和反

演效率如图5、图6、图7以及表2所示。

(b)

罂
蜷

(d)

娌
蠼

(a)

糕
靶
删
惫

对比3种模型参数两种方法的反演结果可见：

相比于传统PSO算法，SLPSO在反演的精度和迭代

收敛速度上有较大的提高，更容易搜索出最优值。

此外，在加入20％噪声后依然有良好的反演效果，

说明该方法有较好的抗噪能力。

时间／m

时间／as

深度／m

(c)

(e)

粤
蜓

警
蜷

时间／as

a一深度及介电常数反演结果综合对比；b--SLPSO理想数据反演结果；c—Ps0理想数据反演结果；d—sLPs0加躁数据反演结果；e—Ps0

加躁数据反演结果

a--comprehensive comparison of depth and dielectric constant inversion results；b——SLPS0 ideal data inversion results；c——PS0 ideal data inversion re-

suits；d--SLPSO add noise data inversion results；e—PS0 add noise data inversion results

图6模型2反演结果对比

Fig．6 Comparison of the inversion results Model 2
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(b)

罂
蠖

(d)

l皿

蠼

(a)

豁
牲
脚
畚

深度／m

(c)

坚
蜷

(e)

馨
蠖

时间／ns

a一深度及介电常数反演结果综合对比．b—SLPS0理想数据反演结果；c～PS0理想数据反演结果；d—SLPs0加躁数据反演结果；e—Ps0

加躁数据反演结果

a--comprehensive comparison of depth and dielectric constant inversion results：b——SLPSO ideal data inversion results：c——PSO ideal data inversion re—

suits：d——SLPS0 add noise data inversion results：e——PSO add noise data inversion results

图7模型3反演结果对比

Fig．7 Comparison of the inversion results Model 3

表2模型1反演迭代效率对比

Table 2 Comparison of model 1 inversion iteration efficiency
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此外，为了验证振幅补偿对反演效果的影响，对

模型1未做振幅补偿的反演和做了振幅补偿的反演

结果进行对比，结果如图8所示。

对比的效果表明：未使用振幅补偿进行反射波

(b)

形增益的反演效果较差。反演数据的精度差．而使用

了振幅补偿对反射波形进行增益的反演效果则远好

于未做增益的效果，反演的精度有了较大的提高。

深度／m

a一未增益数据反演结果；b一增益数据反演结果；c一未增益数据反演参数综合对比；d一增益数据反演参数综合对比

a—no gain data inversion results；b—gain data inversion results；c--inversion parameters comprehensive comparison of no gain data；d--inversion pa-

rameters comprehensive comparison of gain data

图8模型1反演振幅补偿效果对比

Fig．8 Comparison of amplitude compensation effects in model l inversion

4结论

通过采用时域有限差分法正演的SLPSO算法

进行层状介质参数的反演，与理论模型的对比，改进

的粒子群算法较传统的粒子群算法。反演精度有较

大的提升，计算的收敛速度也更快。对比传统的线

性反演方法，该方法不需要设定初始值，不易陷进局

部最小值，对高精度反演具有重要实际意义。此外，

借鉴地震勘探中地震波形振幅补偿的原理，使用振

幅补偿的方式对GPR反射波形采取合理的增益．同

样有助于提高反演的精度，增强反演的能力。文中

采用二维的FDTD进行正演，可把基于SLPSO的

GPR全波形反演推广到二维复杂模型。
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Improved particle swarm optimization and its application to full-waveform inversion of GPR

DAI Qian．Weil”，CHEN Weil，ZHANG Binl，2

(1．School ofGeosciences and lnfo-Physics，Central South University，Changsha 410083，China；2．Key Laboratory ofMetaUogenic Prediction ofNonferrous

Metal and Geological Environment Monitoring，Ministry ofEducation，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract：Ground penetrating radar(GPR)is a high-precision geophysical exploration method whose main purpose is to invert the

physical properties of underground structures．In this paper，an improved particle swarm optimization(PSO)is used to solve GPR in-

verse problem．The inversion takes the signal mean
square error as the objective function and uses the finite—difference time-domain

method to do forward modeling．In addition，the inversion accuracy is improved by the amplitude compensation of the forward result．Com·

pared with the results based on classical particle swarm optimization inversion method，the algorithm shows considerable improvement in

accuracy and efficiency．An analysis of the one-dimensional inversion results of multi—layer simulation data shows that the inversion

method is effective for multi—parameter inversion and has good noise immunity．

Key words：particle swarm optimization；ground penetrating radar；inversion；amplitude compensation
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