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摘  要 

针对通过相关的远场数据反演障碍物形状的反散射问题，构建一种基于门控思想的循环神经网络模型。

本文将远场数据和障碍物边界曲线方程的傅里叶系数分别作为网络模型的输入和输出，利用网络模型中

的门控思想有选择地提取远场数据中障碍物的特征信息，并通过Adam优化算法更新网络模型的权重和

偏置，进而反演障碍物的形状参数。最后，数值实验说明该循环神经网络模型的有效性。 
 
关键词 

反散射问题，远场数据，循环神经网络，门控思想 

 
 

A Recurrent Neural Network Model for  
Inverse Scattering Obstacles 

Lin Wang*, Pinchao Meng 
School of Mathematics and Statistics, Changchun University of Science and Technology, Changchun Jilin 
 
Received: Feb. 13th, 2023; accepted: Mar. 9th, 2023; published: Mar. 16th, 2023 

 
 

 
Abstract 
Aiming at the inverse scattering problem of recovering the shape of obstacles, a recurrent neural 
network model is constructed which is based on the gated thought. This paper considers the 
far-field data and the Fourier parameters of obstacle boundary curve equation as the input and 
output of the network model, respectively. The characteristic information of obstacles in the 
far-field data is selectively extracted through the gated thought of the proposed network model. 
The Adam optimization algorithm is applied to update weight matrices and biases of the network 
model in order to inverse the obstacle shape. Finally, the numerical experiments demonstrate the 
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effectiveness of this recurrent neural network model. 
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1. 引言 

反散射问题是数学物理反问题领域中的重要课题，其在医学成像、地质探测、无损探伤等领域都有

广泛的应用。这种反散射问题通常是指根据波场的散射特性来确定散射体的几何或物理信息。研究障碍

反散射问题的一个难点是解的不唯一性，为此需要对该问题施加额外的约束条件。Alessandrini 和 Rondi 
[1]，Liu 和 Zou [2]分别证明在单个入射平面波和多个入射平面波情况下利用远场数据来重构声软多面体

障碍物的唯一性。目前，求解该类反散射问题的方法主要分为定性法[3] [4]和定量法[5] [6]。对于定性法

而言，其计算速度较快但一般无法精确地反演散射障碍物。对于定量法而言，其虽能够较为精确地反演

散射障碍物但需要大量有关障碍物的先验信息且计算量比较大。此外，对于障碍反散射问题，在实际应

用中经常存在数据信息缺失的情况。 
神经网络模型对非线性映射的拟合效果较好，且能够弥补一定程度上的信息缺失[7]，这使得其被广

泛地应用于各类非线性问题。反散射问题是一种典型的非线性问题，其可以表述为求解将输入数据和输

出数据联系起来的非线性映射。该非线性映射通常由复杂的物理系统所定义，且输入数据和输出数据分

别为探测数据和观测数据。Khoo 和 Ying [8]建立了一种新的神经网络 SwitchNet，通过提供散射体和散射

场之间的映射，来解决基于波动方程的反散射问题。Li 等[9]从神经网络的角度提出了生成几何体的反散

射方法，数值实验说明此神经网络方法可以很好地重构几何体的边界。Gao 和 Zhang [10]提出了一种基于

卷积神经网络的反散射问题的求解方法，并通过数值实验说明该方法能够有效解决基于不完全远场数据

的重构问题。更多相关研究可参阅文献[11] [12] [13]。 
本论文在上述研究的基础上，提出一种基于门控思想的循环神经网络模型，用于求解基于远场数据

的障碍反散射问题. 本文的创新之处在于将门控思想结合到循环神经网络中，对远场数据中有关障碍物

的特征信息进行保存和更新，以精确地反演散射障碍物。 

2. 障碍散射问题 

对于在均匀介质中具有声软边界 D∂ 的不可穿透障碍物 2D R⊂ 。时谐平面声波 ( ) ei ikd xu x ⋅= 为入射

波，其中， 1i = − 为虚数单位， 0k cω= > 为波数， { }1 2 ; 1d S x R x∈ = ∈ = 为单位入射方向。ω 为入射

波频率，c 为波速。入射场 ( )iu x 和障碍物 D 相作用生成散射场 ( )su x ，该物理过程满足 Helmholtz 系统： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )( )

2 2

1 2

0, \
0,

lim 0,

i s

s s

r

u x k u x x R D
u x u x u x x D

r u x r iku x r x
→∞

∆ + = ∈
 = + = ∈∂
 ∂ ∂ − = =

 

其中， ( )u x 为总场。 ( ) 0u x = 为 Dirichlet 边界条件，这取决于障碍物边界的物理特征。 
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此外，障碍物 D 外部的散射场 ( )su x 在无穷远处有如下的渐进形式： 

( ) ( )e 1ˆ ,
ikr

su x u x O
rr

r x∞  = +  
 

=


→ ∞                            (1) 

其中， ( )ˆu x∞ 为远场模式。(1)在所有的观测方向 x̂ x x= 上均成立。 
散射场中远场模式的物理意义是散射波的振幅。因此，本文采用积分方程法和(1)来计算障碍物 D 的

远场数据 ( )ˆu x∞ 。我们所考虑的障碍反散射问题是指利用远场数据 ( )ˆu x∞ 来重构障碍物 D 的边界形状。 

3. 反演散射障碍的循环神经网络模型构建 

本文从神经网络的角度考虑基于远场数据的障碍物重构形状问题。首先给出以下假设： 
假设 1：入射方向 ( ) ( )( )cos ,sind α α= ，观测方向 ( ) ( )( )cos ,sind β β′ = ，入射角度α 和观测角度 β 均

匀分布于 [ )0,2π ： 

( )2 120, , ,
n

n n
α

π−  ∈ 
 

π


 ，

( )2 120, , ,
n

n n
β

′ −  ∈ ′ ′ 

ππ


  

其中，n 为入射方向的个数， n′为观测方向的个数。 
假设 2：对于 n 个入射方向和 n′个观测方向，当入射角 0α = 时，远场数据表示为 ( )1 11 12 1, , , nu u u u∞ ∞ ∞ ∞

′=  ；

当入射角 2 nα = π ，远场数据表示为 ( )1 21 22 2, , , nu u u u∞ ∞ ∞ ∞
′=  ；；当入射角为 ( )2 1n nα = − π ，远场数据

表示为 ( )1 2, , ,n n n nnu u u u∞ ∞ ∞ ∞
′=  ，因此，全部的远场数据可表示为 ( )1 2, , , nX u u u∞ ∞ ∞=  。 

假设 3：障碍物 D 的边界曲线 D∂ 可表示为参数方程 ( ) ( ) ( )( )1 2,Z Z Zθ θ θ= ，0 2θ≤ ≤ π，可将 ( )1Z θ
和 ( )2Z θ 表示为如下的参数方程： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 0
1 1

2 0
1 1

cos sin

cos sin

I I

i i
i i

I I

i i
i i

Z a a i b i

Z b c i d i

θ θ θ

θ θ θ

= =

= =

 = + ⋅ + ⋅

 = + ⋅ + ⋅


∑ ∑

∑ ∑
 

其中， I N +∈ 。 ( )1 2, , , mY y y y=  为 Fourier 系数 0 0, , , , ,i i i ia b a b c d ( )1,2, ,i I=  的有序集合 4 2m I= + 。 
因此，我们所考虑的障碍反散射问题可转化为利用远场数据 X 来反演障碍物的形状参数 Y。 

3.1. 构建网络模型 

图 1 中 ( )T1 2, , , p
t t t tx x x x=  ，p N +∈ ，为 t 时刻输入的障碍物的远场数据， ( )T1 2, , , q

t t t th h h h=  ，q N +∈ ，

为 t 时刻网络模型的隐藏层状态向量， ( )T1 2ˆ ˆ ˆ ˆ, , , m
t t t ty y y y=  ，m N +∈ 为 t 时刻的输出向量，即 t 时刻网络

模型预测的障碍物的形状参数。图 1 中每个时刻的结构可解释为一个运算单元，每个运算单元主要分为

输入层，隐藏层和输出层。该网络模型的隐藏层之间存在连接，这表示其隐藏层的状态值不仅取决于当

前时刻的输入数据 tx ，还取决于前一时刻隐藏层的状态向量 1th − 。隐藏层和输出层之间是全连接层。 
图 1 中网络模型隐藏层的计算表达式为 

( ) ( ) ( )( )1 1 11 tanh tanht t t t rh t rx t r h t hh z h z W h W x b W h b− − −= − + + + +    

其中， q
th R∈ 为 t 时刻隐藏层的状态向量， p

tx R∈ 为 t 时刻输入数据， q
tz R∈ 为 t 时刻隐藏层单元的更

新门。 rhW ， q q
hW R ×∈ ， q p

rxW R ×∈ ， rb ， q
hb R∈ 。 ( )tanh ⋅ 为双曲正切函数， 为 Hadamard 乘积。 

更新门 tz 的输出值是位于 0 和 1 之间的，用于控制信息通过的多少。当门控值为 0 时，表示没有信

息通过，当门控值为 1 时，则表示所有信息都可以通过。 
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Figure 1. Diagram of the recurrent neural network model of the shape reconstruction of obstacles 
图 1. 障碍物形状重构的循环神经网络模型图 

 

( )1t zh t zx t zz W h W x bσ −= + +  

其中， q q
zhW R ×∈ ， q p

zxW R ×∈ ， q
zb R∈ ， ( )σ ⋅ 为 sigmoid 函数。 

图 1 中网络模型的输出层的计算表达式为 

ˆ ˆˆt y t yy W h b= +  

其中， ˆ
m q

yW R ×∈ ， ˆ
m

yb R∈ 。 
最后，本文经过 T 个时间步长，可反演出障碍物的形状参数。 

( )1 2ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , m
T T T TY y y y y= =   

3.2. 网络模型参数更新方法 

本文考虑使用均方误差作为图 1 中网络模型的损失函数，并使用 Adam 优化算法更新权重和偏置。 
定义 1：令 Y 为模型的真实输出， Ŷ 为模型的预测输出，定义损失函数为 

( ) 2

1

1ˆ ˆ,
m

i i
T

i
L L Y Y y y

m =

= = −∑  

其中，m 为障碍物形状参数的个数。 
利用 W 表示模型中的权重 ŷW ， zhW ， zxW ， rhW ， rxW ， hW ，用 b 表示模型中的偏置 ŷb ， zb ， rb ， hb 。

本文利用正态分布初始化权重 ( )0W 和偏置 ( )0b ，然后利用 Adam 优化算法更新权重 ( )iW 和偏置 ( )ib ，

1,2, ,i n=  ，为网络模型的迭代次数。下面以权重更新为例： 

( )( )( )1ˆ, i
i W ig L Y Y W −= ∇  

( )1 1 11i i iv v gρ ρ−= + − ， ( ) 2
2 1 21i i il l gρ ρ−= + −  

1

ˆ
1

i
i i

v
v

ρ
=

−
，

2

ˆ
1

i
i i

l
l

ρ
=

−
 

( ) ˆ
ˆ

i i

i

v
W

l
η

ε
∆ = −

+
， ( ) ( ) ( )1i i iW W W−= + ∆  

其中， ig 为损失函数关于权重的梯度矩阵， iv 和 il 分别为 ig 的一阶和二阶有偏矩估计，且 0v 和 0l 为零向

量， )1 2, 0,1ρ ρ ∈  为矩估计的指数衰减速率， îv 和 îl 为修正的一阶和二阶矩估计，η为学习率，ε 为数值

稳定常数。此外，在网络模型训练时，我们设置 1 0.9ρ = ， 2 0.999ρ = ， 0.001η = ， 810ε −= 。 
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4. 数值实验 

实验设置 

本文将远场数据和截断的障碍物边界曲线方程的傅里叶系数组成的数据集 ( ),X Y 作为网络模型的训

练数据，并将其按照 9:1 的比例分为训练集和测试集。表 1 为网络模型反演障碍物形状参数时的超参数

的设置，相关参数选取是参考大量的数值实验和文献[11] [12]。 
 

Table 1. The hyper parameter setting of network model 
表 1. 网络模型的超参数设置 

参数名称 隐藏层单元 学习率 权重衰减 批次 迭代次数 

参数值 128 0.001 0.0001 100 100 

 
实验 1：单个入射方向，多个观测方向，无噪声的远场数据 
本实验考虑在波数为 1.5 的单个入射方向的时谐平面声波，15，25，35 个观测方向情况下的花生形

状和风筝形状障碍物的远场数据和形状参数分别作为网络模型的训练数据。接下来，我们分析网络模型

在不同观测方向个数下对障碍物的重构效果。 
 

    
(a) 15n′ =                                          (b) 25n′ =  

 
(c) 35n′ =  

Figure 2. Diagram of reconstruction effects of peanut-shape obstacles with 15,25,35n′ = , respectively 
图 2. n′分别为 15，25，35 下花生形状障碍物重构效果图 
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由图 2 中的(a)~(c)可知，当入射方向的个数固定时，随着观测点个数的增加，该网络模型重构花生

形障碍物的效果逐渐变好。这是由于观测方向个数的增加会使得远场数据中障碍物的特征信息增加，从

而使得障碍物的重构效果逐渐变好。当观测方向的个数增加到 35 时，该网络模型能够较为精确地重构障

碍物的形状。根据图 3 中的(a)~(c)，对于风筝形状的障碍物，可以得出类似的重构效果。此外，图 4 中

的(a)和(b)说明该网络模型在 35 个观测方向下对两种形状障碍物的重构损失较小，并说明其具有收敛性。 
 

             
(a) 15n′ =                                               (b) 25n′ =  

 
(c) 35n′ =  

Figure 3. Diagram of reconstruction effects of kite-shape obstacles with 15,25,35n′ = , respectively 
图 3. n′分别为 15，25，35 下风筝形状障碍物重构效果图 

 

              
(a) 花生损失值                                            (b) 风筝损失值 

Figure 4. Diagram of reconstruction losses of two shapes of obstacles with 35n′ =  observation directions 
图 4. 在 35 个观测方向下两种形状障碍物的重构损失图 
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实验 2：单个入射方向，多个观测方向，有噪声的远场数据 
在实际测量中，远场数据通常含有测量误差，即噪声数据。由实验 1 可知，在单个入射方向，35 个

观测方向时，该网络模型能够较为精确地重构障碍物的形状。因此，在实验 1 参数设置的基础上，本实

验分别在远场数据中添加 5%，10%和 20%高斯白噪声。下面我们分析该网络模型在不同噪声水平下对障

碍物的重构效果。 
 

          
(a) 数据集加 5%噪声                                (b) 数据集加 10%噪声 

 

(c) 数据集加 20%噪声 

Figure 5. Diagram of reconstruction effects of peanut-shape obstacles with noisy far-field data 
图 5. 噪声远场数据下花生形状障碍物重构效果图 
 

           
(a) 数据集加 5%噪声                                   (b) 数据集加 10%噪声 
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(c) 数据集加 20%噪声 

Figure 6. Diagram of reconstruction effects of kite-shape obstacles with noisy far-field data 
图 6. 噪声远场数据下风筝形状障碍物重构效果图 

 

 
(a) 花生损失值                                     (b) 风筝损失值 

Figure 7. Diagram of reconstruction losses of two shapes of obstacles with 5% noise levels 
图 7. 在 5%噪声水平下两种形状障碍物的重构损失图 

 
由图 5 中的(a)~(c)可知，随着远场数据中高斯白噪声水平的增加，该网络模型对花生形障碍物的重

构效果逐渐变差。这是由于噪声水平的增加会导致远场数据损失有关障碍物的特征信息，从而影响障碍

物形状重构的效果。根据图 6 中的(a)~(c)，对于风筝形障碍物的重构效果也是在逐渐变差。本文发现当

噪声水平较低时，该网络模型重构障碍物形状的效果是可以接受的。此外，图 7 中的(a)和(b)表明该网络

模型在 5%噪声水平下对两种形状障碍物的重构损失较小，并说明其具有收敛性。 

5. 总结 

本文建立了一种反演散射障碍的循环神经网络模型，该模型以门控思想为基础。在训练网络模型时，

选择均方误差和 Adam 优化算法来进行网络模型参数的更新。数值实验表明该网络模型能够较好地重构

障碍物形状，即使在远场数据含有少量噪声干扰的情况下，其仍能较好地反演障碍物形状。 
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