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摘要 准确评估雪层体积含水量和体积密度对于理解雪的水文过程、降低雪崩风险以及冰冻圈监测具有重要意义。 

本文提出一种新型双参数反演框架，该框架集成了合成电磁建模、降维方法和机器学习算法，用于从探地雷达(GPR) 
数据中提取相对介电常数和对数电阻率。传统雪层测量方法具有侵入性、劳动强度大且仅限于点位观测等局限性。为 

克服上述局限，建立了一种非侵入性、可扩展且数据驱动的框架，利用合成GPR数据集来表示具有不同含水量和密度 

分布的多样化雪层条件。使用先进电磁模拟器gprMax，通过有限差分时域模拟生成合成的一维时序反射（A扫描）。随 

后采用主成分分析（PCA）将每个A扫描进行压缩，得到低维且信息保真的特征集，从而显著提升模型训练效率。基于 

经过主成分分析（PCA）降维处理的特征集，训练了随机森林、神经网络、支持向量机和极限梯度提升四种机器学习模 

型。其中，神经网络模型性能最佳，介电常数为R 2>0.97，电阻率为R 2>0.92。合成数据中引入高斯噪声（信噪比约为 

6 dB），并通过针对特定领域进行改进，以提高其在实地数据的泛化能力。模型在中国阿尔泰山脉的两条典型GPR剖 

面（湿雪T750和饱和雪G125）上进行了验证。神经网络模型预测结果与GPR反演、Snowfork测量及人工雪坑数据高度 

一致，体积含水量偏差不超过1.5%，体积密度误差在30–84 kg m−3范围内。结果表明，基于机器学习的反演方法在结 

合真实模拟与数据增强的条件下，能够实现可扩展、非侵入式的雪层特性反演，在水文预报、雪情监测及气候敏感型 

水资源管理中具有重要应用价值。 

关键词 雪层，GPR，gprMax，机器学习，反演   

1 引言 

季节性积雪是地球能量和水平衡的关键组成部分， 

直接影响雪崩风险、水资源和生态系统动态（Mankin等， 

2015）。在气候变化的背景下，积雪范围、持续时间和组 

成的变化对雪物理性质（如液态含水量LWC和体积密度 

ρ s）的表征提出了更高要求，因此，亟需改进观测和建模 

工具以精确描述雪层状态（Luce等，2013；Sturm等， 

2017；Coppola等，2018；Mote等，2018）。 

在过渡期和湿雪条件下测量雪层特性仍然具有技术 

挑战性（McGrath等，2019）。基于现场的测量方法通常 

依赖雪传感器，如Snowfork（Singh等，2016；Hao等， 
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2021）、Denoth设备（Denoth，1997）和A2光子传感器 

（WISe）（Webb等，2021），通过介电常数（ε′）估计来推断 

雪的介电行为。然而，这些方法具有侵入性、劳动强度 

大且空间覆盖有限。为了克服这些限制，遥感平台已成 

为一种有前景的替代方案，但其空间分辨率较低，难以 

捕捉雪层的精细变化，且仍需在现场进行测量以校准和 

验证（Rott等，2003；Techel和Pielmeier，2011；Morti
mer等，2020；Jacobs等，2021；Dharmadasa等，2024）。 

探地雷达（GPR）为雪层评估提供了一种可扩展且非 

侵入性的替代方法，可实现高分辨率测量、快速数据采 

集和可靠的地下剖面分析。其有效性已在雪地和冰川环 

境中的大量研究中得到验证（Tiuri等，1984；Marshall， 

2 0 0 5 ； G r a n l u n d 等 ， 2 0 0 9 ； B r a d f o r d 等 ， 2 0 1 0 ；  

Sundström等，2012；Holbrook等，2016；McGrath等， 

2022；Sidorenko等，2023）。近期，通过将GPR与无人 

机（UAV）结合，其应用能力得到进一步扩展，可显著提 

升空间覆盖范围，实现快速调查，并在偏远及雪崩多发 

地区保证数据采集的安全性（Jenssen和Jacobsen，2020； 

Vergnano等，2022；Frolov等，2024；Tjoelker等， 

2024）。 

在干雪中，可以使用经验模型根据雷达速度合理估 

算雪密度（Kovacs等，1995；Lundberg等，2000；Bon
nell等，2023）。然而，由于介电常数（ε′）、对数电阻率 

（ρ）和电磁波衰减之间的非线性耦合，在湿雪环境（空气、 

冰、水）中解译GPR信号仍然非常复杂。介电常数决定电 

磁波速度，而电阻率控制传导损耗，两者共同导致信号 

衰减（Granlund等，2009；Dupuy等，2024）。经验模型， 

如广泛使用的Denoth和Tiuri方程（Denoth等，1984；Tiuri 
等，1984）以及三相混合公式（Heilig等，2015；Schmid 
等，2015），都依赖于简化的、特定站点假设，难以推广 

至不同雪层类型或含水状态。基于频率衰减技术对噪声 

高度敏感，需要干净、宽带信号，而这些标准在异质湿 

雪层中很少得到满足（Turner和Siggins，1994；Webb等， 

2021）。偏移方法，包括Kirchhoff（Moran等，2000）、频 

率-波数域（Zhang等，2021）和逆时偏移（Zhu等，2020）， 

可以恢复形状和层位等几何信息，但通常忽略振幅保真 

度，并且无法解析电磁参数（Sun等，2022）。全波形反 

演（FWI）作为较先进的解译方式，可利用完整波场同时 

估计ε′和log(ρ)，但计算量大且由于反演本身的不确定性 

在噪声环境下易陷入局部最优解，稳定性不足（Klotzsche 
等，2019；Qin等，2023）。 

这些挑战促使数据驱动的反演技术受到广泛关注。 

近年来，机器学习的进展为解决地球物理分析中的非线 

性问题提供了有力工具（Alzubaidi等，2024；Liu等， 

2024；Stephan等，2024；Namdari等，2025；Sharma等， 

2025；Shehab等，2025）。尽管如此，机器学习在季节性 

雪层中的应用仍然有限。Meehan等（2024）将探地雷达 

（GPR）、激光雷达（LiDAR）与机器学习相结合来估算雪 

的物理特性，但主要集中于体积密度，未能解决液态水 

含量（LWC）的估算，而LWC对于水文建模和雪崩预报至 

关重要。类似地，Webb等（2022）应用反演技术时，仅关 

注介电常数，忽略了电导率（σ）或对数电阻率（ρ）在湿雪 

中的关键作用，而其对信号衰减具有显著的影响。Xue 
等（2024）提出了一种基于深度学习的土壤GPR双参数反 

演框架，但该研究具有领域特异性，未能解决雪的复 

杂性。 

实现雪层反演的高效监督式机器学习训练依赖于大 

规模、多样化且带标注的数据集。但受制于环境不确定 

性、传感器局限以及野外作业条件，仅凭实地测量难以 

获取此类数据。为克服这一限制，利用FDTD模拟器 

gprMax（Warren等，2021）构建了涵盖多种雪层特性的合 

成数据集。该模拟能够在受控条件下，较准确模拟不同 

介电常数、电导率和层类的雪层中的雷达波传播行为。 

此外，主成分分析（PCA）已被证明在机器学习应用中对 

GPR数据的预处理具有重要价值（Giannakis等，2024）， 

可在保留重要特征的同时降低数据维度，是雪层研究中 

一项有价值的技术。Küçükdemirci和Sarris（2022）详细概 

述了人工智能在地球物理领域的应用，强调了机器学习 

在处理复杂地下数据中的日益重要性。然而，现有大多 

数雪层反演框架主要侧重于介电常数（ε′）估算，往往忽 

略了对数电阻率（ρ）的重要性，尤其是在湿雪条件下。 

这一研究空白凸显了开发能够联合估算介电常数（ε′） 

和对数电阻率（ρ）的先进方法的必要性。为此，提出了一 

个基于机器学习（ML）的双参数反演框架，将物理上真实 

的合成模拟与数据驱动的建模相结合，实现对湿雪层的 

更准确、更全面地表征，从而突破传统方法的局限性， 

为基于探地雷达（GPR）的雪层分析提供可靠的解决方案。 

本研究开发并评估了一种双参数数据驱动算法，用 

于从固定偏移GPR数据中反演雪层介电常数（ε′）和对数 

电阻率（ρ）。研究目的：（1） 生成合成雪层剖面以模拟不 

同雪层条件下的电磁特性；（2） 在训练机器学习模型前 

对数据进行主成分分析（PCA）；（3） 利用实证GPR数据 

和现场测量数据验证机器学习模型的有效性。基于机器 

学习的算法可准确估算雪层的体积含水量和体积密度， 

为雪层特性表征提供重要的水文信息。 

2 材料和方法 

本研究遵循结构化的工作流程。首先，合成的雪层 
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模型可利用二维gprMax FDTD模拟器生成（Warren等， 

2016），随后采用主成分分析（PCA）对该数据精简，以实 

现高效的机器学习（ML）训练。评估了一组非线性监督机 

器学习模型，包括随机森林（RF）、神经网络（NN）、极 

限梯度提升（XGB）和支持向量机（SVM）。模型性能采用 

标准回归指标进行评估：判定系数（R 2）、均方根误差 

（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）。为了提高模型 

的通用性并弥合合成数据与实际现场数据之间的域差距， 

引入高斯噪声（信噪比约为6 dB），并采用了数据增强技 

术。最终，将表现最优的模型应用于实测数据进行验证。 

通过频域衰减分析、雪叉数据和人工雪坑观测获得的雪 

层物理数据为精准评估提供了基准。所提出的反演和测 

试框架概述如图1所示。 

2.1 研究区域和现场数据收集 

中国新疆北部的阿尔泰山区（图2A）被认为是中国三 

大主要稳定雪区之一（Huang等，2016）。该地区具有高 

纬度大陆性气候和崎岖地形，积雪量受海拔、风向重分 

布和植被覆盖影响表现出剧烈空间变异（Ran等，2012； 

Huang等，2019）。新疆禾木（48°N，87°E）地处中国、蒙 

古、哈萨克斯坦和俄罗斯四国交界处，平均海拔1200 m， 

冬季漫长且严寒，平均气温在−10 ℃至−15 ℃之间，积 

雪覆盖面积广泛（Yang等，2020），最大雪层深度约为 

1.5–2.0 m，因此成为雪层研究的理想区域。 

在野外采集期间采集的多条GPR剖面中，选择两条 

特征性强的剖面（T750和G125）进行详细分析，以覆盖不 

同海拔、降雪条件及雪层厚度（图2B）。T750剖面位于相 

对较低的海拔（约1118 m），朝北阴坡，显示中等雪密度 

和残余水分，属于湿雪条件（0%–3%）。相比之下，G125 
横剖面位于较高海拔（约1320 m）的南向坡地，太阳照射 

充足，融化速度快，雪层明显更湿润（3%–8%）。这种分 

层选址有助于在早春融雪期间对不同雪层条件下模型的 

泛化能力进行稳健测试。 

雪层数据使用瑞典Impulse CO4080雷达获取，雷达 

配备800 MHz地面耦合屏蔽天线。天线频率的选择旨在 

平衡浅层非均匀雪层的穿透深度和空间分辨率。系统采 

用实时采样（RTS）模式，以确保信号的高保真度。发射 

源和接收器在屏蔽雪橇中相距9 cm，以减少环境电磁干 

扰，设备以人工牵引方式沿雪面滑动，速度约1 m s−1， 

保持仪器与积雪接触面耦合（Webb等，2018）。探地雷达 

数据采集速率为每道250个样本，时间帧为15 ns，用于 

捕捉预期雪层厚度，每道间隔为0.45 s。通过机载和外置 

便携式GPS接收器记录位置，从而对雷达图进行精确的 

地理配准。为了进行交叉验证并获得更可靠的雪层估算， 

除了GPR采集外，还采用了人工技术。在垂直间隔10 cm 
的雪坑中获取雪叉介电探针读数，以估算含水量和密度。 

此外，还使用经过校准的800 cm3圆柱形雪采样器进行重 

量法密度测定，并与雪叉估算值进行并行分层（图2E）。 

此外，还记录了深度探测器读数的数量，以估算沿探地 

雷达剖面的雪层厚度。这一综合策略为评估反演模型的 

预测结果提供了可靠的替代参考数据集。 

2.2 GPR数据处理及衰减分析 

利用ReflexW软件对GPR现场数据进行如下处理： 

（1） 时间零点校正，以校准反射到达时间；（2） 背景去 

除；（3） 在400 MHz至1600 MHz之间进行带通滤波，以 

提高信噪比（SNR），同时保留相关的频谱内容（图3）。 

雷 达 波 速 度 （ v ） 的 测 量 方 法 是 将 双 向 传 播 时 间  

（TWTT）与沿剖面的手动雪探头深度（h）关联起来。双向 

传播时间是通过在ReflexW软件处理后的雷达图中手动 

选取反射探地雷达信号的第一个到达时间获得的。速度 

计算公式为v=2h/(TWTT)（Marshall等，2005）。然后根据 

速度计算介电常数的实部（ε′）ε′=(c/v) 2，其中c表示真空 

中的光速（Neal，2004）。 

雪层复介电常数表示为 *= + j ，其中ε′和ε′′分别 

表示介电常数的存储和损耗分量。虚部（ε′′）决定介电损 

图 1 雪层分析混合反演方法概述  
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耗，在衰减驱动的LWC估算中起着核心作用。雪的电导 

率（σ）定义为σ=σ′+ε′′ω，其中σ′是电导率的实部，ω是信 

号的角频率。衰减系数（α）主要由ε′′控制，并随频率的增 

加而迅速增加。这种关系可以用公式（1）来描述（Brad
ford，2007）。  

µ
2 (1)0

其中，α表示衰减系数，ε′和ε′′分别表示介电常数的实部 

和虚部，μ 0表示自由空间的磁导率。对于10 MHz至 

1 GHz范围内的探地雷达（GPR）频率，通常假设ε′与频率 

无关，而更精确的衰减建模方法是结合低频衰减项（α 0） 

和品质因数（Q*）（Turner和Siggins，1994）。由于GPR调 

查是在该频带内的800 MHz下进行的，因此雪层条件下 

的衰减可以用公式（2）表示。  

µ
Q = + 2 * (2)0
0

其中， 0为低频衰减项，Q*为衰减品质因数，它在 

1–1500 MHz频率范围内保持经验常数。Q*可通过公式 

（3）估算（Bradford等，2010）。  

Q* = 2 (3)s
s

频移法（Valence等，2022）将空气-雪和雪-地面界面 

之间的偏移与衰减联系起来，从而可以使用公式（4）检 

索Q*。  

( )
Q t
1
* = 2 (4)t0

2 2

0
2

t

其中， f= 20 0和 f= 2t t分别是雪面和雪地界面处的 

角频率。 

在识别每条记录中的雪地界面反射后，使用Re
flexW软件进行频域衰减分析。后处理流程包括几个关键 

步骤：（1） 希尔伯特变换提取解析信号成分；（2） 瞬时幅 

度包络计算；（3） 应用傅里叶变换分离频谱成分；（4） 逐 

道峰值频率分析（图3）。 

对连续反射进行频谱分析，并使用中值滤波器在每 

个窗口上获取峰值频率，以抑制噪声引起的变化。利用 

这些峰值频率，分别根据公式（3）和（4）估算雪介电常数 

虚部（ s）和角频率（Q*）。 

体积含水量( w)采用公式（5）中的经验公式估算（Sih
vola和Tiuri，2007）。  

( )= 0.10 + 0.80 (5)s w w
2

w

其中， w是水的虚部介电常数，因此雪介电常数实 

部 s可通过公式（6）估算。  

( )= 0.10 + 0.80  + (6)s w w
2

w d

其中， d是干雪介电常数，根据公式（7）中的干雪密度 

图 2  研究区域概览。（A） 研究区域位于中国新疆阿尔泰地区；（B） 数字高程模型，标注有两条探地雷达测线（T750和G125）；（C，D） 谷歌地球影 

像，红色部分为目标线；（E） 使用Snowfork测量雪坑；（F） GPR剖面测量  

图 3 GPR现场数据处理工作流程  
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（ρ d）估算。  

( )= 1 + 1.7 + 0.7 (7)d d d
2

使用Debye或Cole-Cole色散模型（Zeng等，2000）对 

在湿雪条件下主导GPR信号衰减的水介电响应进行建模， 

具体取决于弛豫频率。 

最后，利用公式（8）估算雪层体积密度（ρ s）。  

= +  (8)s d w w

其中，ρ w是液态水的密度。所有θ w和ρ s的估计值随后与 

雪叉法和重量法雪坑测量值进行比较，以进行现场验证。 

公式（1）–（8）中使用的变量和单位的完整命名法见网络版 

附录C。 

2.3 使用gprMax生成合成数据 

基于经验模型对GPR雪层数据进行人工解译以估算 

雪物理属性复杂且耗时。为实现可扩展的自动化处理， 

引入数据驱动的机器学习（ML）方法（Namdari等，2025）。 

然而，机器学习模型需要大规模、多样化且带标签的数 

据集，而仅依赖实地观测难以满足这一需求。实地获取 

的GPR数据受环境、噪声和传感器限制影响，不适合作 

为监督式机器学习模型的训练数据。 

为解决数据稀缺问题，采用开源电磁模拟器gprMax 
生成大量合成反射阵列。模拟在受控环境下再现真实雪 

层条件，通过有限差分时域法（FDTD）（Yee，1966），可 

精确模拟波在非均匀介质中的传播。所有模拟均在二维 

空间进行，采用800 MHz中心频率、0.001 m网格单元尺 

寸的Ricker小波源。相应的电磁模拟参数汇总于网络版 

附录A（附表A1）中。 

为捕捉雪层的自然变异性，设计了考虑可变层、介 

电常数、电导率和地形粗糙度的模拟模型，并假设磁导 

率为1。这些模型包括随机介电包裹体（例如冰透镜、地 

壳层）以及融化-再冻结的地层结构，以再现过渡期雪层 

的实际复杂性。完整的模拟参数和合成雪层模型示例见 

附录A，典型雪层几何形状如图4所示。 

模拟模型代表了覆盖在三层土壤上的五层不同的雪 

层。每层都被赋予了不同的相对介电常数（ε′）和电导率 

（σ）值，具体数值见表1，包括湿雪、干雪、融雪层以及 

不同的土壤饱和度条件。编码过程中采用了德拜色散模 

型，以融入对湿雪建模至关重要的频率相关介电行为 

（Liu等，2019）。模拟中加入了分形表面粗糙度，以复制 

自然的异质性，并加入了完美匹配层（PML）边界条件， 

以防止人为的边缘反射。 

模拟系统配置了一台800 MHz系统，与现场部署的 

探地雷达（GPR）相匹配，并在10 m剖面上以共偏移距剖 

面（COP）模式运行，生成205个A扫描，空间分辨率为 

4.8 cm，与现场采集结果一致（第2.1节）。图5显示了其中 

一个合成雪层模型的雷达图（B扫描）输出示例。图中清 

晰地显示了雪层内部的反射和明显的雪土界面。 

为验证合成信号的物理真实性，对其与现场采集的 

探地雷达（GPR）轨迹进行了时域和频域的对比。在时域 

中，评估了反射振幅和走时模式，结果显示信号的起始 

和衰减行为得到准确再现。空气-雪界面和雪-地面界面 

清晰可见，凸显了介电常数的垂直差异，这与模拟模型 

几何形状（表1）相符。这些界面反射可作为参考点，用于 

在时间上对齐合成和真实的探地雷达信号（图6）。 

在 基 于 F F T 的 频 谱 对 比 中 ， 真 实 频 谱 在 8 0 0 –  

图 4 雪层模型几何形状（.vti文件）已在gprMax中配置，用于合成模拟。红色方框标示了探地雷达天线的位置，其中发射器（Tx）和接收器（Rx）的固 

定偏移量为0.09 m  
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1200 MHz之间呈现出多个主峰，表明雪层内存在强烈的 

反射和不均匀的地下特征。尽管CO4080天线的标称中心 

频率为800 MHz，但其宽带脉冲源覆盖更宽的频谱范围， 

使峰值频率会随雪层衰减特性发生偏移。在低损耗雪层 

条件下（图7），高频成分得以保留，使谱峰略高于标称天 

线频率。这验证了合成数据集的物理真实性，支持其在 

机器学习模型训练和反演工作流程中的应用。实际信号 

的峰值频率为920 MHz，与合成信号的峰值999 MHz高 

度接近，这证实了模型可捕捉主要传播行为。3 dB带宽 

分析显示，真实数据具有更窄的频率内容，其带宽减小 

主要源于真实环境中的更高衰减、散射和能量损耗，而 

这些机制在合成建模中并不存在。 

该合成数据集构成了基于机器学习的双参数反演算 

法的基础。A扫描输出与已知的真实标签（ε′，log(ρ)）， 

相结合，作为训练和评估多个机器学习模型的输入输出 

对。完整的机器学习工作流程包括信号预处理、主成分 

分析（PCA）降维以及使用成对电磁属性标签进行监督训 

练。后续章节将详细介绍每个部分。 

2.3.1 基于PCA的输入特征生成 

主成分分析（PCA）是一种广泛使用的技术，可将高 

维数据转换为一组紧凑的正交分量，同时保留重要信息 

（Bengio等，2013）。本研究采用PCA压缩A扫描信号， 

同时保留电磁参数估计所需的关键结构信息（Kaczmarek 
和Pietrasinski，2014）。 

训练数据集包含5600个合成A扫描，每个A扫描代表 

gprMax中模拟的一个独特的雪层结构。每个原始A扫描 

最初包含6371个时间样本，捕捉雪层和地下层的反射。 

表 1 模拟雪层层序的概述 a） 

层数 层类 厚度（cm） 介电常数（ε′） 电导率（σ）（S m −1） Log(ρ)（Ω·m） 

雪层：5 冰壳 10 3.18 0.00001 5.0 
雪层：4 融化层 20 2.50 0.001 3.0 
雪层：3 干雪 15 1.90 0.00001 5.0 
雪层：2 干雪 20 1.70 0.000063 4.2 
雪层：1 湿层 20 2.44 0.0012 2.9 
土壤：3 饱和土 20 11.0 0.2 0.63 
土壤：2 部分饱和土 20 9.0 0.15 0.85 
土壤：1 非饱和土 110 8.0 0.1 1.0 

a） 通过电导率（σ）推导电阻率（ρ）值，关系式为log 10(ρ)=log 10(1/σ)。  

图 5 基于积雪模型（图4）模拟生成的合成雷达图谱，展示了探地雷达信号响应  
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为了提高所有轨迹的时间一致性，通过对齐信号起始点 

进行静校正。随后，通过滤除1.6 GHz以上的频率，将轨 

迹下采样至936个时间步长，以匹配现场部署中使用的 

800 MHz GPR系统的工作带宽。为了分离雪层响应，采 

用局部峰值阈值算法去除了来自地下土壤的反射。将得 

到的雪层片段（450–600个样本）用零填充至677个时间步 

长的固定长度，以确保所有轨迹的特征提取均匀一致。 

处理后的数据集由以下矩阵表示：  

Ra a aA A= [ , … ] =m i j
m n

1 2 ,
×

其中，m=5600表示A扫描总数，n=677表示每条轨迹的时 

间步数。ai是欠采样和预处理轨迹 Rai
677。 

将PCA应用于A，得到一组n个正交特征向量，作为 

主轴，表示为  

RP P= i j
n n

,
×

其中，P的每一列对应一个主成分（PC）。通过分析累积 

解释方差曲线确定保留主成分（PC）的数量（Jolliffe和Ca
dima，2016）。图8A显示，前40个PC保留了超过99%的 

总信号方差。图8B展示了重建精度，表明平均绝对重建 

误差在40个PC之后趋于稳定，表明信息损失最小。 

因此，构建了一个简化基矩阵 RQ 677×40，并使用 

最小二乘解将每个A扫描投影到这个40维子空间中（公 

式（9））。  

ax Q Q Q= ( ) (9)i i
T 1 T

由 此 为 每 条 轨 迹 生 成 了 一 个 压 缩 的 输 入 特 征 向  

量 Rx i
40。完整的PCA变换输入矩阵如下所示：  

Rx x xX X= [ , … ] =m i j
m

1 2 ,
×40

这种低维表示显著降低了计算负荷，减轻了过度拟合， 

并保持了波形完整性。 

为进一步理解主成分分析（PCA）成分及其物理相关 

性，对40个主成分（PC）与电磁地面真实目标（ε′，log(ρ)） 

进行了皮尔逊相关性分析。如附录B（附图B1、附表B1） 

所述，几个主成分（PC9、PC17和PC12）与目标表现出弱 

到中等的线性相关性。尽管PCA是一种无监督且由数学 

驱动的变换，但这种经验关联表明某些成分保留了与电 

图 6 展示来自关键介电界面的振幅反射的A扫描雷达迹线图  

图 7 雪层覆盖区域的合成GPR数据与真实GPR数据的频域比较。频谱比对结果显示峰值频率和带宽高度匹配，R 2为0.9364，RMSE为0.0731  
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磁行为相关的具有物理意义的信号变化。因此，这种事 

后分析提供了可解释性的见解，同时又不损害PCA框架 

的抽象优势。 

图9显示了最主要的六个PC。图10表示40个PC如何 

有效地近似完整波形，比较原始波形和PCA压缩重建。 

2.3.2 地面实况标签生成 

为了训练监督机器学习模型，每个预处理的A扫描 

图 8 （A） 累积解释方差曲线。红色虚线表示99%阈值，垂直虚线表示40个PC的截止值；（B） 原始A扫描与重建A扫描之间的平均绝对误差。蓝色 

误差线代表±1个标准差，突显了重建性能的一致性  

图 9 训练集中最主要的六个主成分  
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都需要与相应的真实标签配对。此处，电磁属性（介电常 

数和对数电阻率）作为目标输出。这些值是从gprMax中 

执行的全波模拟中提取的，gprMax将空间域编码为一个 

基于整数的材料索引数组，该数组对应于预定义的材料 

列表（Warren等，2019）。通过（#geometry_objects_write） 

指令将材料索引导出为HDF5格式，并使用查找表将其解 

码为相关的电磁属性值。为了提高可视化效果和学习稳 

定性，利用公式（10）将电导率（σ）转换为对数电阻率（ρ）， 

从而压缩了数值的动态范围、稳定了反演过程，使两个 

参数置于可比尺度上训练。  

log ( ) = log ( ) (10)10 10

初始模型覆盖了整个模拟区域，矩阵大小表示为 

（ RMi
10200×4000）。该矩阵代表一个10.2 m×4 m的空间 

模型，采样分辨率为1 mm（∆x=∆y=0.1 cm）。为了将雪层 

与上方的自由空间隔离，移除前1.65 m的垂直数据，从 

而得到了如图11所示的修剪区域，并将调整大小后的矩 

阵表示为（ RMi
10200×2350）。 

为了在保留关键结构的同时减少输入大小，采用最 

近邻插值对矩阵进行重采样，得到按时间步长和轨迹数 

量 缩 放 的 缩 放 图 ， 如 相 关 图 1 2 所 示 （ G i a n n a k i s 等 ，  

2024），矩阵的新大小为（ RI i
205×936，∆x=4.98 cm， 

∆y=0.25 cm），其中，I i是包含雪和土壤反射的插值矩阵。 

为分离仅包含雪的属性，应用基于阈值的分割算法， 

去除了自由空间和土壤层。剩余的雪层区域沿每条轨迹 

（列）进行深度平均，从而生成每次A扫描的单一介电常 

数和对数电阻率值，如下图所示，分别对应两个不同的 

目标：  

[ ]y

y

= , , … ,

= log , log , … , log
m

m

( )
1 2

(log )
1 2

其中，m为迹线数。在示例中，m=205，如图13A、13C、 

13E所示。 

最后，这两个输出向量被连接成一个标签矩阵：  

RY 5600×2

Y的每一行包含一对基本真值（ε′，log(ρ)）。因此， 

完整的监督学习任务可以表述为一个多元回归模型： 

图 10 （A） 用于信号表示的40个主轴；（B） 使用FDTD随机生成的三个原始完整A扫描及其相应的PCA重建  
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R Rf :X Y5600×40 5600×2

其中，X是每个A扫描的40维PCA特征矩阵，Y包含相应 

的EM属性标签。 

2.4 机器学习（ML）模型选择 

本研究采用了四种机器学习（ML）模型，包括随机森 

林（Biau和Scornet，2016）、神经网络（Yegnanarayana， 

2009）、极端梯度提升（Chen和Guestrin，2016）和支持向 

量机（Hearst等，1998）。选择这些模型的依据在于其在 

多输出回归任务中已被证实的有效性，以及在地球物理 

信号分析中捕捉复杂非线性模式的能力（Fi la rd i等， 

2023）。 

对于RF、XGB和SVM，使用随机交叉验证和网格搜 

索的混合方法调整树深度、学习率和核函数等超参数， 

以确保通用性并减少过度拟合（Bele te和Huchaiah， 

2022）。对于神经网络，模型结构及训练超参数通过系统 

的经验调优进行优化。评估的配置包括不同的深度（4–5 
层）、每层神经元数量（128、256、512）、dropout率（0.2– 
0.4）、学习率（0.01–0.0001）以及激活函数ReLU和SiLU。 

最终的模型架构包含五个完全连接的层，带有SiLU激 

图 11 电磁特性的空间分布。（A） 相对介电常数（ε′）；（B） 对数电阻率（ρ）  

图 12 电磁特性插值图。（A） 相对介电常数（ε′）；（B） 对数电阻率（ρ）。插值结果描绘了雪层和下层土壤的垂直和横向变化  
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活、批量归一化、L2正则化（λ=0.0001）和dropout（0.3）。 

该模型使用Nadam优化器进行训练，Nadam优化器是随 

机梯度下降（SGD）的一种变体（Liao等，2022），以其高 

效的收敛特性而闻名，特别是在非凸优化任务中。 

2.4.1 数据增强和领域适应 

为提升模型在实际应用中的稳健性，使用噪声增强 

的合成数据对两个最有效的模型（NN和RF）进行了进一 

步微调。将高斯噪声迭代添加到输入特征中，信噪比 

（SNR）范围为1至10 dB。这种增强模拟了GPR信号中典 

型的场畸变，例如天线耦合、地表粗糙度散射和环境干 

扰，这与近期地球物理反演中的机器学习实践（Xue等， 

2024）一致。 

神经网络模型在训练过程中通过自定义的批量生成 

器引入噪声，并动态地将噪声添加到每个小批次中。这 

不仅提高了模型的抗噪能力，还促进了鲁棒特征表征的 

学习。此外，还采用了一种领域自适应策略，其中神经 

网络的较深层被选择性地解冻，并使用降低的学习率进 

行微调。这种方法能够保留广义的低级时间特征，同时 

使高级表示适应噪声引起的变化。相比之下，RF模型在 

图 13 分段雪层的电磁特性的空间和垂直分布。（A） 相对介电常数（ε′）的二维图；（B） 随机选择的A扫描的精确和平滑垂直介电常数曲线的比较； 

（C） 对数电阻率（ρ）的二维图；（D） 随机选择的A扫描的精确和平滑垂直对数电阻率曲线的比较；（E） 整个雪层的深度空间趋势，显示所有迹线中ε 
′和log(ρ)的平均变化  
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添加噪声后需要从头开始重新训练。这种方法确保了两 

个模型都能有效地分析含噪声的野外探地雷达数据。随 

后对它们的泛化能力进行了评估（见3.2节）。 

2.4.2 性能评估指标 

机器学习模型的性能采用三个回归指标评估：判定 

系数、均方根误差和平均绝对百分比误差（Anwar等， 

2023）。这些指标针对每个预测参数（ε′，log(ρ)）分别计 

算，以检验其学习效率和对未知数据的泛化能力。这些 

矩阵提供了绝对误差和相对误差，以及模型的整体拟合 

度。令yi
j( )表示第j个参数的真实值（jth），其中对于第i个 

样本（ith）， j { ,log( )}。性能指标定义为  

( )n y yRMSE = 1 (11)j
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j

i
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=1
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其中，yi
j( )和y j( )分别为第j个参数的模型预测值和平均地 

面真值，n为评估样本数。这些指标将在第3.1节和3.2节 

中用于检验模型在合成数据和现场数据上的性能，以确 

定最适合实际GPR反演的架构。 

为了实现简洁的可视化效果，并方便直观地比较多 

个评估指标，利用雷达图对介电常数和对数电阻率进行 

预测。由于指标的尺度和可解释性各不相同，采用了 

min-max归一化方法，将所有值映射到统一的（0，1）范 

围内，这是Bedi和Toshniwal（2018）提出的建议。归一化 

计算如下：  

X X X
X XNorm( ) = (14)i

i min
max min

其中，X i表示第i个模型的性能指标值，X min和X max分别是 

所有模型的最小和最大指标值。 

对于判定系数R 2，其值越高表示性能越好，因此直 

接使用了标准化值。相比之下，对于基于误差的指标（例 

如RMSE和MAPE），其值越低表示性能越好，因此进行 

了反演步骤，以保持整个雷达图的视觉一致性，如下 

所示。  

X X X
X XNorm ( ) = 1 (15)i

i
inv

min
max min

这种反演确保雷达图中更高的标准化值始终对应于 

所有轴上的卓越模型性能。 

3 结果 

3.1 模型在合成数据上的表现 

首先使用模拟数据集对四种机器学习模型（NN、 

RF、XGB和SVM）进行评估。针对相对介电常数（ε′）和 

对数电阻率（ρ），使用RMSE、MAPE和R 2对训练集和测 

试集的性能进行评估。结果汇总于表2。 

图14展示了训练集-测试集的对比结果，而图15则展 

示了归一化指标的雷达图。NN模型对ε′和log(ρ)均始终保 

持最高的预测精度和泛化能力。RF模型也表现良好，在 

误差幅度和稳定性方面取得了平衡。相比之下，SVM和 

XGB模型的结果较弱，尤其是在电阻率方面。 

3.2 现场数据测试 

3.2.1 噪声增强条件下的性能 

现场采集的探地雷达信号本身会受到环境噪声和系 

统噪声的影响。为了模拟这种变化，将对应于6  dB 
（25%）信噪比的高斯噪声注入到合成数据集中。该噪声 

水平反映了现实世界中雪层调查中常见的退化情况，并 

为评估模型在退化输入条件下的稳健性提供了基础。 

图16比较了噪声添加前后ε ′和 log(ρ)的性能指标 

表 2 机器学习模型在合成数据集上的介电常数（ε′）和对数电阻率（ρ）的性能指标 

模型 RMSE（训练/测试） MAPE%（训练/测试） R 2（训练/测试） 

介电常数（ε） 

NN 0.0258/0.0442 0.64/1.50 0.9926/0.9784 
RF 0.0313/0.0721 0.65/1.51 0.9891/0.9426 

XGB 0.0094/0.1061 0.30/2.21 0.9900/0.8756 
SVM 0.0712/0.0991 2.82/3.44 0.9438/0.8915 

对数电阻率（ρ） 

NN 0.0603/0.0976 0.91/2.23 0.9900/0.9241 
RF 0.0470/0.1133 0.92/2.24 0.9818/0.8979 

XGB 0.0272/0.1267 0.50/2.40 0.9930/0.8722 
SVM 0.0877/0.1431 2.40/3.56 0.9365/0.8370 
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RMSE、MAPE和R 2。正如预期的那样，所有指标的噪声 

后性能均略有下降，表明精度降低但鲁棒性增强。此外， 

图17展示了噪声增强前后的log 10(MAPE)分布。红色条形 

图（添加噪声）向右移动表示预测误差增加，但分布形状 

保持不变。这种一致性表明模型在劣化输入条件下仍保 

持了泛化能力。NN模型表现出卓越的鲁棒性，因为它在 

训练期间学习了泛化特征，并且对噪声引起的失真不太 

敏感。相比之下，RF表现出更高的可变性。 

3.2.2 使用GPR衍生的电磁特性进行机器学习（ML）模型 

验证 

为了评估模型在真实雪层条件下的性能，在两个对 

图 14 使用不同ML模型对（A）介电常数（ε′）和（B）对数电阻率（ρ）预测的训练测试性能指标（MAPE、RMSE、R 2）进行条形比较  
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比鲜明的GPR野外样地上评估了NN和RF模型：T750（潮 

湿，阴凉，约1118 m）和G125（潮湿，阳光直射，约1320 
m）。使用频域GPR衰减分析（见2.2节）得出地面真实电磁 

参数。 

图18显示了ML预测值与GPR得出的ε′和log(ρ)值的比 

较。NN在所有ε′估计值中表现出更接近的一致性：T750 
上为2.186 vs. 1.96，G125上为2.80 vs. 2.52。RF表现出更 

大的偏差，尤其是在潮湿条件下。对于log(ρ)，两个模型 

都表现良好。NN和RF对T750的预测值均略有低估（分别 

为3.067 vs. 3.35 Ω·m）和（3.042 vs. 3.35 Ω·m）。在G125 

上，两个模型都在接近的范围内，NN略微接近（3.194 
vs. 3.24 Ω·m）。 

3.2.3 使用物理特性进行验证：LWC和体积密度 

为了评估ML反演框架的水文相关性和实际现场精 

度，将ML得出的体积含水量（θ w）和雪层体积密度（ρ s）估 

计值与基于GPR的衰减反演、雪叉探测器和重力雪坑分 

析获得的参考测量值进行了比较。表3总结了T750（湿雪 

层）和G125（湿雪层）两个对比样地的完整结果。此外， 

还分别报告了相对于雪叉法和手动重力法参考的LWC和 

图 15 基于雷达图的机器学习模型性能评估。用于估计ε′和log(ρ)。归一化值越大，模型性能越好。神经网络模型在这两个参数上都表现出色，而 

随机森林模型也表现出了相当高的准确率  

图 16 添加噪声前后性能指标比较  
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密度的绝对误差。 

在图19中，NN模型在LWC和密度方面与地面测量 

值始终保持着更好的一致性。在T750时，NN的LWC估 

计值（3.8%）与Snowfork值（3.2%）和GPR值（2.7%）的误差 

在1%以内。在G125时，NN几乎与Snowfork值（6.14% vs. 
6.0%）相符，并且与GPR参考值保持接近。NN的密度预 

测值与人工参考值的误差在±0.08 g cm−3以内，且在两条 

剖面上保持了高度一致性。相比之下，RF低估了LWC， 

尤其是在湿润的G125剖面上，但保持了稳定的密度估计 

值。RF的T750密度预测值（0.486 g cm−3）略微高估了重 

量法（0.404 g cm−3）和GPR法（0.383 g cm−3）的值。 

总体而言，神经网络（NN）模型在综合评估和真实 

GPR现场数据中始终表现出色，能够准确预测不同条件 

下雪层的电学特性（ε′和log(ρ)）和物理特性(θ w，ρ s)。该模 

型在噪声增强输入下仍保持稳健，并在从潮湿阴凉坡到 

潮湿阳光照射地形的各种湿度条件下保持了普遍性。随 

机森林（RF）在密度预测方面表现出稳定性，但对LWC变 

化的敏感性有限，尤其是在较湿的雪层中。这些结果证 

实，将综合模拟、噪声增强和多源验证相结合，可以为 

使用GPR进行非侵入式雪层监测提供一个可靠且可扩展 

的框架。 

4 讨论 

本研究开发并评估了一个数据驱动的反演框架，该 

框架集成了合成GPR模拟、基于主成分的降维方法和机 

器学习，用于根据共偏移距GPR数据反演雪层介电常数 

和电阻率。基于合成数据集和现场数据集的验证表明， 

该方法能够有效估算关键的电磁特性，并进而推导出体 

积含水量(θ w)和体积密度(ρ s)。 

4.1 弥合合成到现场泛化差距 

基于机器学习的反演面临的一个主要挑战是，受控 

的合成训练数据集与包含环境干扰和传感器变异的嘈杂 

真实现场测量数据之间的域转移会导致性能下降。为了 

缓解这个问题，在合成数据集中注入迭代高斯噪声（信噪 

图 17 在无噪声和噪声增强条件下，使用RF和NN模型计算的介电常数和电阻率的log 10(MAPE)值分布。无噪声分布范围较窄，而噪声增加则表现 

出较高的变异性，尤其是在RF模型中  

图 18 ML预测与GPR衍生的电磁特性  
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比约为6 dB），并应用主成分分析（PCA）进行特征空间自 

适应。这种策略减少了过拟合，并提高了对现场条件的 

可迁移性。 

在所有测试模型中，神经网络（NN）在噪声增强条件 

下表现出最可靠的泛化能力。近期针对冰冻圈应用的 

GPR-ML研究也强调了类似的迁移能力有限的问题。例 

如，Xiao等（2025）的研究表明，将GPR横剖面数据纳入 

ML分类器，可显著提高青藏高原多年冻土（冻结超过2年 

的地面）测绘模型的泛化能力，这凸显了提升模型从有限 

或有偏差数据集迁移能力的策略的重要性。框架的独特 

之处在于明确解决了雪层反演中合成数据与实地数据之 

间的差距，从而扩展了其在不同雪况下的适用性。 

4.2 比较评估和准确性 

使用从两个对比鲜明的雪层横剖面（T750和G125）收 

集的现场数据对ML反演模型进行评估。电磁估计值（ε′ 
和log(ρ)）用于推导体积LWC和体积密度（ρ），并与来自 

雪叉探测器、雪坑密度和基于经验衰减的反演的独立地 

面真实测量值进行交叉验证。这些辅助数据集仅用于验 

证，不用作模型输入。与参考测量值相比，NN模型实现 

了LWC偏差≤1.5%和密度误差±0.03–0.084 g cm−3，在潮 

湿和湿润雪层条件下均表现出卓越的稳健性。为了将这 

些结果具体化，表4总结了主要基于GPR的雪层反演研究 

的性能。 

比较结果凸显了框架的准确性和实用效率。Meehan 
等（2024）报告称，使用GPR结合LiDAR测得的密度均方 

根误差（RMSE）为27 kg m−3，但这种对辅助数据的依赖 

增 加 了 运 营 成 本 并 限 制 了 可 扩 展 性 。 S u n d s t r ö m 等  

（2012），使用基于衰减的GPR方法，报告称LWC误差为 

1.8%至3.0%，低估率高达50%，这凸显了经验方法在不 

表 3 ML预测值与参考LWC和体积密度值的比较 

横剖面 模型 θ w（%） ρ s（g cm −3） Δθ w（%） Δρ s（g cm −3） 

T750 

RF 1.6 0.486 −1.6 0.082 
NN 3.8 0.437 0.6 0.033 
GPR 2.7 0.383 −0.5 −0.021 
雪叉 3.2 0.420 参考 / 

重量法 / 0.404 / 参考 

G125 

RF 2.9 0.491 −3.1 −0.004 
NN 6.14 0.579 0.14 0.084 
GPR 5.1 0.537 −0.9 0.042 
雪叉 6.0 0.517 参考 / 

重量法 / 0.495 / 参考   

图 19 图（A）和图（B）分别比较了通过机器学习模型（随机森林、神经网络）、野外测量（GPR）和原位测量（探针法和重量法）估算的液态水含量和密 

度值。箱线图分别用蓝色和红色标记显示了T750和G125样带的分布情况。密度的重力估算是指人工采集雪芯样本并称重  
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同雪况下的局限性。Bellamy（2025）提出了多偏移距GPR 
技术，用于估算密度和LWC，其均方根误差（RMSE）分 

别为34–73 kg m−3和0.96%–4.86%，但需要进行侵入式雪 

芯校准。相比之下，框架仅使用合成和共偏移距GPR数 

据即可实现更高的精度，并已通过独立的实地测量进行 

了验证。通过减少对辅助采样和破坏性采样的依赖，该 

方法为大规模雪层监测提供了更高的便携性和操作效率。 

4.3 物理可解释性和水文相关性 

该框架的核心创新在于能够同时从探地雷达数据中 

反演双电磁参数（ε′和log(ρ)）。介电常数（ε′）控制波速， 

反映雪的密度和液态水含量，电阻率（ρ）则表征传导路 

径，控制湿雪中的衰减。与单参数方法相比，两者的联 

合反演能够提供更符合物理规律、更全面的雪层水文 

表征。 

其水文意义重大。在潮湿和湿润条件下准确反演体 

积LWC和容重，可提高融雪预报和水平衡模型的保真 

度，尤其是在过渡融化阶段。与依赖简化衰减定律或几 

何重建的经验或基于迁移的技术相比，神经网络在雷达 

轨迹模式和电磁特性之间建立了广义关系。这绕过了特 

定地点的校准，并增强了在不同雪况下的稳健性。 

冰冻圈探地雷达反演的最新进展进一步佐证了这一 

贡献。Meehan等（2024）将探地雷达和激光雷达与机器学 

习回归相结合，估算了雪层密度，Bellamy（2025）使用多 

偏移距探地雷达进行密度和液态水含量的反演，Xiao等 

（2025）开发了一种用于多年冻土测绘的探地雷达增强机 

器学习框架。这些研究表明机器学习和先进反演技术的 

作用日益增强，但大多数研究仍然局限于单参数反演或 

需要侵入式辅助校准。相比之下，该框架在保持物理可 

解释性的同时，提供了一种可扩展且非侵入式的解决方 

案，可同时解析两个电参数。这种双重能力确保了对雪 

层密度和液态水含量的一致估算，使该框架非常适合在 

不同条件下进行雪层监测。 

4.4 未来验证的局限性和范围 

本 研 究 聚 焦 于 阿 尔 泰 山 脉 四 月 初 的 两 条 横 剖 面  

（T750和G125），代表了中度湿润的雪层。这些条件可能 

无法完全捕捉不同海拔、植被覆盖或融雪阶段雪层特性 

的巨大差异。未来的研究应致力于更广泛的空间和季节 

验证，以增强模型的通用性。 

在极湿雪（8%–15%LWC）至泥雪（>15%LWC）条件下 

的性能是另一个限制因素，因为严重的衰减可能会降低 

反演精度。需要在这种极端条件下获取更多现场数据来 

定义模型极限并优化学习策略。虽然神经网络模型的浅 

层架构提供了可解释性和抗过拟合能力，但探索更深层 

的架构，例如卷积神经网络（CNN）或Transformer，可以 

提高对复杂雪层结构和雷达信号模式细微变化的灵敏度。 

这些架构对于高密度雪层或极端雪层条件尤其有用，而 

传统模型在这些条件下可能难以应对。 

虽然雪当量（SWE）并非直接估算，但准确反演 

LWC、密度和深度为雪当量（SWE）评估奠定了坚实的基 

础。由于雪当量（SWE）是密度和深度的函数，因此精确 

的估算对于预测融雪动态、水资源可用性和气候变化影 

响至关重要。未来的工作还应考虑雪层特征，例如冰透 

镜和内部湿层，这些特征会影响雪崩风险和雪当量 

（SWE）的估算。 

5 结论 

本研究引入并验证了一个基于机器学习的反演框架， 

用于同时估算探地雷达（GPR）数据中的介电常数（ε′）和 

对数电阻率（ρ）。该框架结合了gprMax中FDTD模拟生成 

的合成数据集、主成分分析（PCA）降维以及多种机器学 

习（ML）算法。在湿雪和湿雪条件下对对比样带（T750和 

G125）进行的实地评估证实了神经网络（NN）模型的稳健 

性，并与雪坑和探针测量结果高度一致。该框架准确检 

索了雪层的关键特性，包括体积含水量（θ w）和体积密度 

表 4 基于GPR的雪层研究中LWC和密度估计的精度比较 

来源 GPR类型 辅助数据 ML使用 
体积含水量(%) 

准确度 
体积密度（kg m−3） 

准确度 

本研究 
合成+现场 

GPR 
雪坑、雪叉、经验衰减 

（仅验证） 
是 ≤1.5% ±30–80 kg m−3 

Bellamy（2025） 
多偏移 

GPR 
雪芯 无 RMSE=0.96%–4.86% RMSE=34–73 kg m−3 

Meehan等（2024） 
场地 
GPR 

LiDAR，雪坑 是 N/A RMSE=27 kg m−3 

Sundström等（2012） 
场地 
GPR 

雪坑 无 
RMSE=1.8%–3.0%； 

低估高达50% 
N/A   
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（ρ），展现了从合成训练到实际条件的可靠泛化能力。 

其核心创新在于其双参数反演技术，能够同步估算 

共偏移距探地雷达的介电常数和电阻率。该方法能够以 

物理一致性的方式推导雪层特性，同时避免特定地点的 

校准，从而为传统反演技术提供了一种非侵入式且可扩 

展的替代方案。随着该框架在更广泛的雪层类型和条件 

下得到进一步验证，其在雪层水文学、雪崩预报和气候 

敏感型水资源管理等领域具有巨大的实际应用潜力。 

然而，由于有限的灵敏度以及相关天线效应，利用 

探地雷达实验数据准确估算电阻率仍然具有挑战性。未 

来的研究应进一步优化反演策略，并结合改进的天线模 

型，以确保获得可靠的定量结果。模拟中使用了Ricker 
子波，但若采用实测的天线小波，可提高与实际数据的 

吻合度。  

补充材料 补充材料为作者提供的原始数据，作者对其学术 

质量和内容负责，详见网络版（http://earthcn.scichina.com）。 
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