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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［１ ３］，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 ６］，粒子群优化算法（ｐａｒｔｉ⁃
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］、自动控制［１０］、机械工

程［１１ １２］、电气工程［１３］、通信工程［１４］、岩土力学［１５］ 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［１７ ２０］，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∈Ｒｎ 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 Ｘｉ ＝ ［Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｎ］。 每个

粒子都代表所求问题的一个候选解，将 Ｘｉ 代入到适

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 ｎ 维向

量，即 Ｖｉ ＝ ［Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，Ｖｉｎ］。 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 Ｐ ｉ

＝［Ｐ ｉ１，Ｐ ｉ２，…，Ｐ ｉｎ］。 整个粒子群迄今为止搜索到的

最优位置为全局极值，记为 ｇｂｅｓｔ ＝ ［Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，Ｐｇｎ］
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：
Ｖｔ ＋１

ｉ ＝ ω × Ｖｔ
ｉ ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ ｔ

ｉ － Ｘ ｔ
ｉ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｔ

ｂｅｓｔ － Ｘ ｔ
ｉ），（１）

Ｘ ｔ ＋１
ｉ ＝ Ｘ ｔ

ｉ ＋ Ｖｔ ＋１
ｉ ， （２）

其中，粒子序号 ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｔ 为当前迭代次数，ω
为惯性权重，表示上一次速度对粒子的影响系数。
ｃ１、ｃ２ 是学习因子，ｃ１ 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；ｃ２ 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。 ｒ１、ｒ２ 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） ＝ ｆ（Ｘ ｉ）　 Ｘ ｉ ∈ Ｒｎ。 （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 ／ １０］。 群体中第 ｉ 个粒

子 Ｘ ｉ，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 ａｎ 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≤ｉ＜ｍ），其示范者可以是任

何满足 ｉ＜ｋ≤ｍ 的粒子 ｋ，具体过程参见图 ２。

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－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：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ ΔＸ ｔ ＋１

ｉ，ｊ ， ｉｆ ｐｔ
ｉ ≤ ＰＬ

ｉ

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （４）

式中，Ｘ ｔ
ｉ，ｊ表示经过 ｔ 次迭代时第 ｉ 个粒子的第 ｊ 维参

数，其中 ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝且 ｊ∈｛１，２，…，ｎ｝，而 ΔＸ ｔ＋１
ｉ，ｊ

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 ＰＬ
ｉ ，粒子 ｉ 只有在随机生成的一

个概率 ｐｔ
ｉ 满足 ０≤ｐｔ

ｉ≤ＰＬ
ｉ ≤１ 的条件时，才会学习

（纠正其运动）。 矫正量按照式（５）生成：
ΔＸ ｔ ＋１

ｉ，ｊ ＝ ｒｔ１·ΔＸ ｔ
ｉ，ｊ ＋ ｒｔ２·Ｉｔｉ，ｊ ＋ ｒｔ３·ε·Ｃ ｔ

ｉ，ｊ， （５）
其中：

Ｉｔｉ，ｊ ＝ Ｘ ｔ
ｋ，ｊ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ，

Ｃ ｔ
ｉ，ｊ ＝ 􀭵Ｘ ｔ

ｊ － Ｘ ｔ
ｉ，ｊ，

ａｎｄ

􀭵Ｘ ｔ
ｊ ＝

􀰐
ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ ｊ

ｉ

ｍ
。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（６）

式（５）中的矫正量 ΔＸ ｔ＋１
ｉ，ｊ 实则类似经典 ＰＳＯ 中粒子

移动的速度 Ｖｔ＋１
ｉ ，同式（１）一样有 ３ 个部分组成。 第

一部分：惯性成分，ΔＸ ｔ
ｉ，ｊ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 ｒ１；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 􀭵Ｘ ｔ

ｊ 学习，即
集体行为，其中社会影响因子 ε ＝ ０．０１×［ｎ ／ １００］，ｒ２
和 ｒ３ 都是［０，１］的随机数。

前面提到的每个粒子学习概率 ＰＬ
ｉ 由式（７）进

行计算：

ＰＬ
ｉ ＝ １ － ｉ － １

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷

α·ｌｏｇ ｎ
１００( )

。 （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 １－ｉ
－１
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 指示学习概率与排序群中

的粒子数 ｉ 成反比，意味着粒子的适应度越高，学习

概率将越低。 而 α·ｌｏｇ ｎ
１００

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示学习概率与搜索

维度成反比，根据多次实验经验取 α＝ ０．５。

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） ［２６ ２７］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［３１］。
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 ３３］：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ ｉ） ＝ 􀰐
ｄ

ｉ ＝ １
（Ｅ ｉ

ｒｅｃ － Ｅ ｉ
ｍｏｄｅｌ） ２， （８）

其中，Ｅ ｉ
ｒｅｃ代表实际接收信号的第 ｉ 个时间采样点的

值，Ｅ ｉ
ｍｏｄｅｌ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

·２９·



　 １ 期 戴前伟等：改进型粒子群算法及其在 ＧＰＲ 全波形反演中的应用

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入式（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［３５］，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 ε＝ ６，电导率为 σ ＝ １０ ｍＳ·ｍ－１。
目标地层的相对介电常数 ε ＝ １２，电导率为 σ ＝ ２０
ｍＳ·ｍ－１。 目标地层的上顶面深度为 ０．２５ ｍ，目标层

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 ｎｓ。
　 　 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） ＝ Ａ０（ ｔ） × ［ａｒｃｔａｎ（０．１ｔ － λ） ＋ η］ × １０ －９，（９）
式中，Ａ０（ ｔ）是原始记录，Ａ（ ｔ）是增益后的记录，λ 和

η 可以按照补偿的不同需求进行调节，文中取 λ ＝
２１０、η＝ １．９５ 为宜，经过振幅补偿后的记录如图 ４ｂ。

ａ—增益前正演波形；ｂ—增益后正演波形

ａ—ｆｏｒｗａｒｄ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｂｅｆｏｒｅ 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。

·３９·
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表 １　 理论模型参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ
模型 层序号 层厚度 ／ ｍ 相对介电常数 电导率 ／ （ｍＳ·ｍ－１）

１ ０．２５ ６ ０．０１
模型 １ ２ ０．２５ １２ ０．０２

３ 无限 ６ ０．０５
１ ０．２５ １７ ０．０１

模型 ２ ２ ０．２５ １２ ０．０２
３ 无限 ７ ０．０５
１ ０．２５ ６ ０．０１

模型 ３ ２ ０．２５ １１ ０．０２
３ 无限 １６ ０．０５

ａ—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—ＳＬＰＳＯ 加躁数据反演结果；ｅ—ＰＳＯ
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⁃
ｓｕｌｔｓ；ｄ—ＳＬＰＳＯ ａｄｄ ｎｏｉｓｅ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ；ｅ—ＰＳＯ 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％的状态

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。

　 　 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。

ａ—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—ＳＬＰＳＯ 加躁数据反演结果；ｅ—ＰＳＯ
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⁃
ｓｕｌｔｓ；ｄ—ＳＬＰＳＯ ａｄｄ ｎｏｉｓｅ ｄａｔａ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ；ｅ—ＰＳＯ 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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ａ—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—ＳＬＰＳＯ 加躁数据反演结果；ｅ—ＰＳＯ
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⁃
ｓｕｌｔｓ；ｄ—ＳＬＰＳＯ 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

迭代步数 ＳＬＰＳＯ 适应值 时间 ／ ｓ ＰＳＯ 适应值 时间 ／ ｓ

１０ ５３８５ １１．２５ ４９８３ １１．３０
２０ ４７００ ２２．５０ ３３７１ ２２．６０
３０ ２７４１ ３３．７５ ３０５４ ３３．９０
４０ ２７４１ ４５．００ ２８９２ ４５．２０
５０ ２５６ ５６．２５ ２７８４ ５６．５０
６０ ２５６ ６７．５０ ２７６２ ６７．８０
７０ ７７ ７８．７５ ２５８０ ７９．１０
８０ ３２ ９０．００ ７７ ９０．４０
９０ １０ １０１．２５ ６３ １０１．７０

·６９·
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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

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。

ａ—未增益数据反演结果；ｂ—增益数据反演结果；ｃ—未增益数据反演参数综合对比；ｄ—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 １ 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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