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摘要:瞬变电磁反演是高维非凸的复杂非线性反演问题.利用传统的 BP(backpropagation)神经网络

可以有效缓解瞬变电磁反演的过拟合现象,但是BP算法收敛速度慢、易陷入局部最优.为了解决这些问

题,提出了一种基于小波包分解(waveletpacketdenoising,WPD)和遗传算法(geneticalgorithm,GA)优化

BP神经网络的方法(WPD GA BP),并应用于瞬变电磁反演中.首先,采用基于硬阈值和 Daubechies系

列中 Db１３的 WPD方法降低观测磁场数据中的噪声成分,同时提出一种剔除冗余特征的样本采集策略.
然后,引入具有全局性的 GA优化BP神经网络初始权重,提升 BP算法的学习能力和求解精度.最后,基

于中心回线源一维瞬变电磁正演理论,构建层状地电模型,经 WPD预处理后进行反演,并比较 GAＧBP与

传统 Occam、单一BP、PSOＧBP(particleswarmoptimizationＧBP)、DEＧBP(differentialevolutionＧBP)等算法

的反演结果.理论模型与实测数据反演结果表明:在瞬变电磁层状地电模型反演中,WPDＧGAＧBP比其他

算法具有更高的精度以及更强的稳定性和正演数据拟合能力,可有效应用于电磁探测反演解释中.
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Abstract:TransientelectromagneticinversionisacomplexnonlinearproblemwithhighＧdimensional
nonＧconvexity．ThetraditionalBPneuralnetworkcaneffectivelyalleviatetheoverＧfittingphenomenon
fortransientelectromagneticinversion．However,theBP methodhasthedisadvantageofconverges
slowlyandeasilyfallsintolocaloptimum．Inordertosolvetheseproblems,anapproachbasedon
waveletpacketdenoising(WPD)andgeneticalgorithm (GA)tooptimizeBPneuralnetwork(WPDＧGAＧ
BP)wasproposedandappliedtotransientelectromagneticinversion．Awaveletpacketdenoisingmethod
basedonhardthresholdandDb１３wasusedtoreducenoisesignalfromobservedmagneticfielddata．
Andasamplecollectionstrategywasproposedtoremoveredundantfeatures．Additionally,theglobal
GAalgorithmwasintroducedtooptimizetheBPinitialweight,whichimprovedthelearningabilityand
solutionaccuracyforBP．Finally,basedonthe１ Dtransientelectromagneticforwardtheorywith
centerloopsource,alayeredgeoelectricmodelwasestablished,andtheninversionwasperformedafter
WPDprocessing,inwhichtheinversionresultsbyGAＧBPalgorithm werecomparedwiththatofthe
traditionalOccam,BP,particleswarmoptimizationＧBP (PSOＧBP)anddifferentialevolutionＧBP (DEＧ
BP)．Theresultsoftheoreticalmodelandmeasuredexamplesshowthattheproposedmethodissuperior
toothersalgorithmintheaccuracy,stabilityandhigherforwarddatafittingability,whichcanbe
effectivelyappliedtotheinversioninterpretationforelectromagneticexploration．
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０　引言

瞬 变 电 磁 法 (transient electromagnetic
method,TEM)是一种快速关断发射脉冲电流在地

面接收二次电磁响应的探测方法.瞬变电磁反演是

一种根据观测数据计算地电结构参数的技术,一直

是地球物理研究中的重要问题.传统反演方法多是

将非线性问题线性化,但线性化反演往往易陷入局

部极小值,在计算目标函数梯度时需要大量的计

算[１].近年来,基于全局优化的非线性反演方法克

服了线性化反演的缺点[２４],且越来越受到地球物理

学家的重视.
人工神经网络是目前最活跃的非线性反演方法

之一,不同于具有全空间搜索解的非线性蒙特卡洛

类方法[５８],它将地电结构参数和正演模型关系都隐

含在神经网络的权值和阈值参数中,并以较强的学

习能力在电法资料的反演解释中得到了广泛的应

用.范涛等[９]提出了一种基于长短时记忆网络的深

度学习瞬变电磁反演方法,取得了对异常体边界成

像清晰的成像结果;Maiti等[１０]研究了一种以一维

电测深数据为基础的贝叶斯神经网络训练方法;

Jiang等[１１]提出了一种改进的小波神经网络方法,
通过降低视电阻率数据的维数,实现了电阻率成像;

Johnson等[１２]利用人工神经网络方法成功估算了层

状大地模型的电阻率参数;Wu等[１３]采用卷积神经

网络实现了航空瞬变电磁地下构造电阻率实时成

像.综上所述,神经网络在电法资料的反演解释中

得到了广泛的应用(具有良好的非线性拟合能力),
但是神经网络存在着对初始权值敏感、易陷入局部

最优等问题.
因 此,为 了 解 决 单 一 非 线 性 BP (back

propagation)神经网络反演方法在解释复杂 TEM
资料时存在的以上问题,许多学者提出将具有全局

性的非线性蒙特卡洛类方法和神经网络方法相结

合,有效兼顾反演速度和求解精度[１４１５].张凌云

等[１６]将一种基于蚁群优化的神经网络方法应用于

高密度电法资料的反演中,结果表明该方法误差较

小、决定系数较高;Zhang等[１７]提出一种基于粒子

群优化(particleswarmoptimization,PSO)算法优

化BP神经网络的方法,提高了电阻率层析成像二
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维非线性反演的全局搜索能力;Li等[１８]利用 PSO
算法改善了神经网络方法,实现了中心回线瞬变电

磁非线性反演.Jha等[１９]采用遗传算法(genetic
algorithm,GA)进行垂直电测深数据反演,结果表

明该算法求解地电模型的反演效果较好;Liu等[２０]

提出在广州地铁的地下勘探反演中采用一种可控变

异方向的 GA方法,其反演结果与钻孔资料基本吻

合.针对神经网络对初始权值敏感、易陷入局部最

优等不足,本文采用 GA 优化 BP神经网络的初始

权值和阈值.
本文利用 GA 优化BP(GAＧBP)神经网络进行

TEM 反演.野外观测往往存在噪声,因此在 TEM
反演过程中有必要进行噪声数据预处理.近年来,
小波包变换成为了一种能够有效抑制噪声的重要工

具[２１],可用于去除 TEM 数据中的噪声,并通过分

析 TEM 数据的高频域获得更强的分辨能力.基于

此,本文提出一种基于小波包分解(waveletpacket
denoising,WPD)与 GAＧBP神经网络的 TEM 反演

方法,这种组合方法称为 WPDＧGAＧBP算法.该方

法以 WPD为去噪技术,以BP神经网络为反演建模

工具;为了优化神经网络反演模型,利用 GA 对BP
神经网络的初始权重参数进行调节.最后用理论模

型与实测数据将该方法与传统神经网络进行比较,
以验证 WPDＧGAＧBP算法的反演精度和收敛性,同
时验证所提方法的可行性和有效性.

１　瞬变电磁法正演理论

１．１　TEM 正演

TEM 通过中心回线向地下发射斜阶跃波形式

的激励信号,同时通过接收回线采集具备地下模型

参数信息的电磁响应观测数据.根 据 Kaufman
等[２２]的推导方法,可得层状大地中心回线源的频域

响应表达式为

Hz ＝Iu∫
¥

０

λ２

λ＋λ１/R∗
１
J１ λr( )dλ. (１)

式中:Hz 为竖直方向的磁场强度;I 为发射电流强

度;u 为圆形发射线圈半径;λ 为 Hankel变换积分

变量;λ１＝ λ２－k２
１ (k１

２＝－iωμσ１,ω 为角频率,μ
和σ１分别为磁导率和电导率);R∗

１ 为第一层输入阻

抗;J１(λr)为１阶贝塞尔函数;r为中心发射线圈和

接收线圈之间的距离.
由于层状大地时域响应无解析解,只能采用数

值计算方法求解.采用 Hankel变换求解式(１)中
的贝塞尔函数,通过选定４７点的J１滤波系数计算频

域响应,再采用 GaverＧStehfest变换实现频 时域转

换.因此,时间域响应(Hz)是通过 Hankel变换和

GaverＧStehfest变换计算得到的,具有较大的计算

量,本文将它作为反演输入数据;输出是地电结构参

数(电阻率和层厚度).这种方法能够避免复杂的正

演模型计算,对提高算法效率具有重要意义.

１．２　训练集构建方法

本文针对层状大地模型进行非线性反演,采用

瞬变电磁正演理论构建神经网络训练数据集.训练

样本由地电模型和正演模型产生的电磁响应组成,
这决定了地电模型是样本数据构建的核心.由于实

际构造不可能发生剧烈的地电结构参数突变,一般

采用约束多层模型来模拟实际地质构造.同时,通
过去除样本产生的冗余特征,降低模型的复杂性.
基于此,本文提出一种去除冗余特征的极限采样策

略,但该方法的反演效果取决于地电模型各层的电

阻率和厚度.各层电阻率和层厚度构造如下:

Dij ＝fix１０lgdj,min＋i(lgdj,max－lgdj,max)/(N－１)
[ ] ;

i＝０,１,􀆺,N －１.
(２)

式中:Dij为第i个样本第j 层的地电结构参数(电
阻率或厚度);fix代表取整数;dj,min与dj,max分别

为第j层地电结构参数的最小值和最大值;N 为样

本数目.为了使神经网络能够有效适用于常规观测

数据,应使地电结构参数取值范围尽可能大.因此,
本文设置地电结构参数最小值和最大值如表１所示

(以三层和五层地电模型为例).
本文采用神经网络的输入层节点数(Hz 的时

间采样点数)为４１个,输出层节点数为地电结构参

数(电阻率和层厚度)数目.通过改变地电结构参数

值,设计了２５００组用于训练和测试的样本模型,其
中随机选取５００组用作测试,其他组用作训练.由

于篇幅限制,本文只展示了训练样本中三层地电模

型的电阻率和层厚度分布概率,如图１所示.

２　方法原理

２．１　遗传算法

GA是一种启发式全局搜索算法,它模拟了自

然选择和群体遗传过程中的选择、交叉和变异现象.

①选择操作:从旧种群中以一定的概率选择优

良个体组成新的种群.个体i被选中的概率为
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表１　三层和五层地电模型各层参数的最大值与最小值

Table１　MaximumandminimumofeachlayerparametersforthreeＧlayeredandfiveＧlayeredgeoelectricmodels

三层模型

电阻率/(Ω􀅰m) 层厚度/m

ρ１ ρ２ ρ３ h１ h２

五层模型

电阻率/(Ω􀅰m) 层厚度/m

ρ１ ρ２ ρ３ ρ４ ρ５ h１ h２ h３ h４

最小值 １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０ １０

最大值 １０００ １００ ５００ １０００ ３０００ １０００ ５０００ ５００ ５０００ ２００ １０００ ３０００ ５０００ １００００

a．电阻率;b．层厚度.

图１　三层地电模型训练样本分布概率

Fig．１　DistributionprobabilityoftrainingsamplesforthreeＧlayeredgeoelectricmodel

pi＝
Fi

∑
M

j＝１
Fj

. (３)

式中:Fi为个体i的适应值;M 为种群规模.

②交叉操作:在种群中随机选择两个个体,将染

色体交换组合,从而产生新的优秀个体.第k 个染

色体ak和第l个染色体al在j位置的交叉操作为:

akj ＝akj(１－b)＋aljb;

alj ＝alj(１－b)＋akjb.{ (４)

式中:akj、alj分别为第k个染色体和第l个染色体j
位置的片段;b为[０,１]区间的随机数.

③变异操作:在种群中随机性选择一个个体,经
过个体中的单点变异产生新的优秀个体.第i个个

体的第j个基因aij的变异操作为

aij ＝
aij ＋(aij －amax)f(g),w ≥０．５;

aij ＋(amin－aij)f(g),w ＜０．５.{ (５)

其中,

f(g)＝r２ (１－g/Gmax)２.

式中:amax和amin分别为aij的上界与下界;w 为[０,

１]之间的任意数;r２为任意数;g 和Gmax分别为当前

迭代次数与最大迭代次数.

２．２　BP神经网络

BP神经网络是一种具有信号前向传播和误差

反向传播的多层前馈神经网络,包含输入层、隐含层

和输出层３层网络拓扑结构.BP神经网络根据观

测到的响应数据预测地电模型,该模型可通过学习

本构关系(反演)逼近得到,将观测到的 Hz和地电

模型参数分别放入输入层和输出层,利用两层之间

的隐含层拟合非线性关系.
假设x１,x２,􀆺,xn 为 BP 神 经 网 络 的 输 入;

y１,y２,􀆺,ym 为BP神经网络的预测输出.隐含层

用于拟合从 Hz 到地电模型的本构关系,该关系是

麦克斯韦方程组的逆关系.
初始化神经网络后,可得到隐含层节点j 的输

出为

Pj ＝f ∑
n

i＝１
wijxi－cj( ) . (６)

式中:j＝１,２,􀆺,l;f 为隐含层激励函数;wij为

输入层与隐含层之间的权值;cj 为隐含层节点j的

阈值.激励函数有多种表达形式,经仿真验证,本文
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采用效果最好的s型激活函数:

f(x)＝
１

１＋e－x
. (７)

由隐含层输出P、隐含层与输出层的连接权值

wjk以及阈值c,可计算网络的输出为

yk ＝∑
l

j＝１
Pjwjk －ck. (８)

式中:k＝１,２,􀆺,m;ck 为输出层节点k的阈值.
由神经网络预测输出yk 和期望输出Tk 之间的

预测误差ek＝(Tk－yk)yk(１－yk),可更新网络权

值和阈值.

２．３　基于GA的BP神经网络参数优化

虽然BP神经网络具备良好的学习能力,但由

于神经网络模型随机性产生初始权值与阈值,导致

神经网络的收敛性与学习效率不佳,并易陷入局部

最优.因此,为了改善这种效果,利用 GA 优化 BP
神经网络参数,其步骤实现详情如下.

１)BP神经网络初始化:确定网络输入层、隐含层

与输出层的神经元数目,以及传递函数和学习函数.

２)建立染色体个体与网络权值和阈值的非线性

映射关系:依据 BP神经网络结构确定 GA 染色体

个体的长度,使得种群中每个个体分量均对应网络

的一个权值或阈值.接着从个体的取值范围[Umin,

Umax]内随机初始化种群,并设置种群规模、最大迭

代次数以及交叉概率和变异因子.

３)个体适应度计算:根据初始化BP神经网络,
计算每个输入个体的输出值,并将其与期望输出比

较,计算当前个体的适应度,从而求出所有个体的适

应度.其中,个体i适应度的计算公式为

Fi＝
１
N ∑

N

i＝１
∑
m

k＝１

(Yik －yik)２. (９)

式中,Yik和yik分别为第i个样本的第j 个期望输

出与预测输出.

４)种群评估:种群全局最优值通过种群适应度

更新,如果全局最优值低于该种群中的最优适应度,
则将其替换全局最优值.

５)BP神经网络训练结束条件:当神经网络完成

最大迭代次数或全局最优值达到预定目标时,BP算

法训练终止,将所计算的全局最优解赋值给神经网络

的权值与阈值,并执行步骤７);否则,执行步骤６).

６)遗传操作更新种群:新一代的种群由选择操

作、交叉操作和变异操作共同产生,并执行步骤３).

７)BP神经网络测试:通过训练好的神经网络测

试地电模型样本,得到反演结果并进行评估.

３　WPDＧGAＧBP反演算法

３．１　 Hz 数据预处理

在野外数据采集中,不可避免地会产生一些噪

声,这些噪声会渗透到野外观测中破坏信号.在正

演模拟的计算响应中加入５％的高斯白噪声,以测

试反演算法的灵敏度和泛化能力.本文把这些噪声

干扰的合成数据看作是神经网络学习阶段的实测数

据.首先,采用 WPD处理含噪 Hz 数据.其次,将
所有收集到的数据归一化.

为了确定最佳的 WPD 方法,选取３个母小波

(Coiflet,Symlets,Daubechies)和 Visu收缩阈值

分解噪声信号并重构去噪信号,进行软阈值和硬阈

值的比较,如图２所示.选取的评价指标为信噪比:

RSN ＝１０lg
∑
K

i＝１
s２

i

∑
K

i＝１

(si－vi)２

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
. (１０)

式中:si 为原始数据;vi 为含噪声数据;K 为时间

采样点数.
利用Coif１—Coif５、Sym２—Sym１５、Db２—Db１５

等３３个小波函数对采集到的 Hz数据进行去噪处

理,比较其去噪效果.从图２可以看出,使用硬软阈

值方法比使用软阈值方法可以更好地去除噪声.此

外,在硬阈值中 Coiflet系列的 Coif５、Symlet系列

的Sym９和Daubechies系列的Db１３具有最高的信

噪比.总体评价性能和去噪结果表明,Db１３是最佳

小波,使用Db１３可以达到最高的信噪比,并最大量

去除失真的噪声数据.因此,选择 Db１３作为最佳

小波函数,选择硬阈值作为合适的阈值方法.
本文采用Db１３滤波和硬阈值的 WPD方法,去

噪前、后 Hz 的 信 噪 比 分 别 为 ２６．００、３０．８９dB.

WPD可以将含噪 Hz 数据分解为高频分量和低频

分量,通过适当的阈值很容易去除含噪系数.可以

看出,采用Db１３和硬阈值的 WPD方法是一种有效

的 TEM 数据预处理方法.

　　在应用神经网络之前,需要对输入和输出数据

进行归一化处理,以输入数据归一化为例:

x̂＝２
x－xmin

xmax－xmin

æ

è
ç

ö

ø
÷－１. (１１)

式中,x 、xmin 、xmax 、x̂ 分别为实际输入、最小输

入、最大输入和输入的归一化值.BP神经网络的输
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图２　利用软阈值和硬阈值比较不同小波的信噪比

Fig．２　SignalＧtoＧnoiseratioofdifferentwaveletobtainedbysoftthresholdandhardthreshold

出对应输入的索引值.为了得到真实的预测值,需
要对索引输出值进行反归一化处理:

y＝
ŷ＋１

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (xmax－xmin)＋xmin. (１２)

式中,y 和ŷ 分别为BP神经网络的预测输出和归

一化输出.

３．２　BP神经网络结构设计

本文研究的BP神经网络主要是对三层和五层

地电模型进行反演,其输入(Hz )节点均为４１个,
输出节点数分别为５个(３个电阻率和２个层厚度)
和９个(５个电阻率和４个层厚度).由于BP神经

网络结构(隐含层神经元数目)对其反演性能有一定

的影响,因此,为了改善神经网络反演两种地电模型

的效果,本文还需要确定隐含层节点数目.基于此,
作者研究了不同隐含层神经元数目的反演效果,其
评价指标为决定系数R２:

R２＝

N∑
N

i＝１
Yiyi－∑

N

i＝１
Yi∑

N

i＝１
yi( )

２

N∑
N

i＝１
yi

２－ ∑
N

i＝１
yi( )

２
( ) N∑

N

i＝１
Yi

２－ ∑
N

i＝１
Yi( )

２
( )

.

(１３)
式中:yi 和Yi 分别是第i个训练数据的地电模型参

数预测值与期望值;N 为训练样本的数目.由于此

时 GA并未优化 BP神经网络,每次随机产生的初

始权值与阈值都将导致R２ 的波动,因此运行BP算

法２０次,将其对应R２ 的最小值、平均值、最大值作

为评价指标,结果如图３所示.
从图３中可以看出,三层地电模型当隐含层神

经元数目为５时,R２达到最大平均值;五层地电模

型当隐含层神经元数目为６时,R２达到最大平均

值.综上所述,建立瞬变电磁一维反演的 BP神经

网络模型,反演三层地电模型和五层地电模型时,选
取的最佳神经网络结构分别为４１ ５ ５,４１ ６ ９.
根据经验,为了得到最佳反演效果,其他参数设置如

下:传递函数为对数 S型传递函数,训练函数为

LevenbergＧMarquardtBP,学习函数为梯度下降动

量学习函数.

３．３　WPDＧGAＧBP算法

WPDＧGAＧBP算法可实现 WPD 和 GAＧBP混

合建模,并应用于 TEM 反演中.利用该方法对 Hz

数据进行预处理和反演,流程图如图４所示,反演主

要步骤如下.

１)通过正演方法采集大量含噪 Hz 数据.

２)采用 WPD方法对输入的 Hz 数据进行去噪

处理,并对神经网络数据集进行归一化.
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a．三层地电模型;b．五层地电模型.

图３　决定系数受不同隐含层神经元数目的影响

Fig．３　Influenceofneuronsnumberindifferenthiddenlayersonthedeterminationcoefficient

　　３)参数初始化之后,重复执行混合学习算法,
同时将所有参数调整为适当值,从而选取给定数据

集产生最小训练误差的 GAＧBP模型.

４)利用训练后的 GAＧBP模型,估计测试样本

集地电模型.

图４　WPDＧGAＧBP反演算法流程图

Fig．４　FlowchartofWPDＧGAＧBPinversionmethod

４　层状地电模型反演与分析

４．１　反演结果比较

本文建立了层状地电模型,经过 WPD 方法对

样本数据预处理后,采用BP与 GAＧBP算法分别对

三层 以 及 五 层 的 地 电 模 型 进 行 反 演 计 算,并 与

PSOＧBP和 DEＧBP(differentialevolutionＧBP)算法

进行性能比较.采集的神经网络训练数据样本来源

于瞬变电磁正演理论计算方法,且加入５％的噪声

以模拟实测数据.在２５００组样本模型中随机选取

５００组作为测试集,其他作为训练集.GA初始化种

群规模为６０,最大迭代次数为３０,变异因子为０．５,
交叉概率为０．６.中心回线瞬变电磁法的各项理论

参数设置如下:发射线圈半径为１００m,发射电流为

斜阶跃响应,关断时间为１μs,电流强度为１A.
为了比较各算法的反演性能,本文主要采用绝

对百分比误差(absolutepercentageerror,APE)进
行评价:

εAPE ＝
１

Nm∑
N

i＝１
∑
m

j＝１

Yij －yij

Yij
×１００％. (１４)

式中,εAPE 为绝对百分比误差.
在神经网络训练样本之前,采用 WPD 方法对

该样本进行了预处理,同时为了便于比较,选取了一

组未经 WPD预处理的BP神经网络模型.表２为

三层和五层地电模型训练样本和测试样本的反演性

能结果,从BP(无 WPD预处理)和BP反演结果中,
可以得到经 WPD预处理过的反演方法具有更好的

反演性能和更高的反演精度.从表２中还可以看

到,基于 BP的混合算法(GAＧBP、PSOＧBP和 DEＧ
BP)在 TEM 反演中表现优于单一BP算法,且最优

模型反演算法为 GAＧBP(三层模型 APE为３．５７％,
五层模型 APE 为７．３３％).GAＧBP 算法在 TEM
反演中的较高精度可以从两个方面来解释:一方面,
GAＧBP神经网络具有优越的学习能力和自适应能
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力;另一方面,引入具有全局性的 GA 来更新BP神

经网络训练过程中的初始化参数(权重和阈值).在

BP的混合学习算法中,GA比PSO和DE有更好的

表现,至少可以与之相媲美,在计算 TEM 数据集的

全局解时也更加稳健.通过该综合数据集,验证

WPDＧGAＧBP是一种有效的 TEM 反演方法.

表２　神经网络反演结果APE
Table２　APEofneuralnetworkinversionresults

％

反演算法
三层模型

训练集 测试集

五层模型

训练集 测试集

BP(无 WPD) ４．６２ ４．８２ １１．３０ １１．９０

BP ４．３１ ４．３１ ９．５６ １０．１９

GAＧBP ３．１０ ３．５７ ７．５５ ７．３３

PSOＧBP ３．９２ ４．０４ ７．６８ ７．５２

DEＧBP ４．０１ ４．１２ ７．９０ ７．８７

４．２　层状地电模型反演实例

为了进一步验证神经网络反演层状地电模型的

泛化性能,本文采用以上训练好的 BP神经网络算

法、GAＧBP神经网络算法分别对三层 H 型以及五

层 KHK型的地电模型进行２０次独立反演计算(神
经网络样本数据均由 WPD方法预处理),取２０次

结果的平均值作为地电模型的参数估计值,并与传

统 Occam 反演算法进行比较.

４．２．１　三层 H 型地电模型

为了验证该方法的有效性和稳定性,选取了典

型的 H 型层状地电模型进行反演,理论模型参数设

置为:ρ１＝１００Ω􀅰m、ρ２＝２０Ω􀅰m、ρ３＝１００Ω􀅰

m,h１＝１００m、h２＝２００m.三层地电模型反演结

果如表３所示;BP和 GAＧBP神经网络的训练均方

误差变化曲线和正演响应曲线如图５所示,其中,均
方误差计算公式同式(９);Occam、BP和 GAＧBP算

法的层状地电模型反演结果如图６所示.
由表３、图５以及图６可以看出:BP和 GAＧBP

算法得到的反演结果与真实值基本一致,Occam 算

法可大体反映层状地电模型结构(图６);GAＧBP
算法反演精度以及寻优能力均优于BP算法,其中

表３　三层H型地电模型反演结果对比

Table３　ComparisonofinversionresultsofthreeＧlayeredHＧtypegeoelectricmodel

ρ１

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ２

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ３

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

h１

层厚度/m APE/％

h２

层厚度/m APE/％

总

APE/％

理论值 １００ ２０ １００ １００ ２００

BP １０２．４９１ ２．４９１ １６．０１７ １９．９１４ １０１．８０６ １．８０６ １０２．５７６ ２．５７６ １６４．７８０ １７．６０９ ４４．３９８

GAＧBP ９９．７５５ ０．２４４ ２１．５０４ ７．５２０ ９９．７４０ ０．２５９ ９９．７４６ ０．２５３ ２１４．５６６ ７．２８３ １５．５６０

a．训练迭代曲线;b．正演响应曲线.MSE．均方误差.

图５　三层H型地电模型神经网络反演结果

Fig．５　InversionresultsofneuralnetworkforthreeＧlayeredHＧtypegeoelectricmodel
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图６　三层地电模型的算法反演结果对比

Fig．６　ComparisonofalgorithminversionresultsforthreeＧ
layeredgeoelectricmodel

GAＧBP算法反演的目标函数最小迭代 MSE可以达

到１．８３×１０－９(图５a),且其正演响应曲线与理论曲

线拟合度也更高,但１０－４s后响应曲线拟合情况表

明这两种算法后期反演精度均较差(图５b);GAＧBP
算法反演地电模型参数的最大 APE仅为７．５２０％,
总APE仅为１５．５６０％,而BP算法反演的最大APE
值达到了１９．９１４％,总 APE 达到了４４．３９８％(表

３),充分表明 GAＧBP 算法反演具备更高的精度.
为了评估这两种算法的稳定性,分别运行 BP 和

GAＧBP算法２０次,并求解ρ１和h１的反演范围.BP
算法ρ１的反演范围为[９８．２９３,１０４．３６１]Ω􀅰m,h１

的范围为[９９．１５４,１０３．４８０]m;GAＧBP算法反演得

到ρ１的范围为[９９．５９８,１００．８２３]Ω􀅰m,h１的范围

为[９９．５１７,１００．６９３]m.综上,这两种算法反演结

果在最优值附近波动较小,稳定性较好,且 GAＧBP
算法反演结果稳定性优于 BP算法.因此,GAＧBP
算法对三层 H 型地电模型具有较好的拟合反演能

力,证明了反演算法运用在 TEM 数据处理的有效

性.

４．２．２　五层 KHK型地电模型

选取典型的 KHK型层状地电模型进行瞬变电

磁数据反演.理论模型参数设置为:ρ１＝１００Ω􀅰

m、ρ２＝３００Ω􀅰m、ρ３＝５０Ω􀅰m、ρ４＝２００Ω􀅰m、

ρ５＝３０Ω􀅰m,h１＝１００m、h２＝２００m、h３＝３００m、

h４＝５００m.反演结果如表４所示,BP与 GAＧBP
神经网络的训练 MSE变化曲线和正演响应曲线如

图７所示;Occam、BP和 GAＧBP算法的层状地电模

型反演结果如图８所示.
从表４、图７以及图８可以看出:BP和 GAＧBP

算法得到的反演结果与真实值基本一致,Occam 算

法可大体反映层状地电模型结构,但模型深部区域

(ρ４,ρ５)存在失真现象(图８);GAＧBP算法反演精度

以及寻优能力都要优于BP算法(图７);BP算法反演

的最大 APE 值达 到 了 ５０．０８０％,总 APE 达 到 了

１７４．７５０％,而 GAＧBP算法反演的最大 APE值仅有

２６．１１２％,总 APE 仅有６７．５８０％(表４),充分表明

GAＧBP算法具有更高的反演精度.但五层(KHK)型
地电模型下GAＧBP算法的总 APE大于三层 H 型地

电模型下该算法的１５．５６０％.由图７可知,五层

(KHK)型 地 电 模 型 下 GAＧBP 算 法 收 敛 速 度 较

快,迭代精度较高,迭代５０次目标函数MSE达到

表４　五层KHK型地电模型反演对比

Table４　InversioncomparisonoffiveＧlayeredKHKＧtypegeoelectricmodel

ρ１

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ２

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ３

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ４

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

ρ５

电阻率/

(Ω􀅰m)
APE/％

理论值 １００ ３００ ５０ ２００ ３０

BP ９９．９４０ ０．０５９ ２９１．６５０ ２．７８２ ４６．３０９ ７．３８１ ９９．９１９ ５０．０４０ ２１．４９７ ２８．３４０

GAＧBP ９９．９１８ ０．０８１ ２９２．７３０ ２．４２２ ６３．０５６ ２６．１１２ ２１５．４５１ ７．７２５ ３４．１４８ １３．８２７

h１

层厚度/m APE/％

h２

层厚度/m APE/％

h３

层厚度/m APE/％

h４

层厚度/m APE/％

总

APE/％

理论值 １００ ２００ ３００ ５００

BP １００．３８０ ０．３８０ ９９．８３５ ５０．０８０ ２９０．７００ ３．０６９ ３３６．８７０ ３２．６２０ １７４．７５０

GAＧBP ９９．９６４ ０．０３５ ２１５．５３０ ７．７６７ ２９２．９００ ２．３４０ ４６３．６４０ ７．２７０ ６７．５８０
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a．训练迭代曲线;b．正演响应曲线.

图７　五层KHK型地电模型神经网络反演结果

Fig．７　InversionresultsofneuralnetworkforfiveＧlayeredKHKＧtypegeoelectricmodel

图８　五层地电模型的算法反演结果对比

Fig．８　ComparisonofalgorithminversionresultsforfiveＧ
layeredgeoelectricmodel

２．８９×１０－８,但不及三层 H 型地电模型下该算法的

１．８３×１０－９.从图６与图８中可以看出,相比于

Occam 与BP算法,GAＧBP算法对三层及五层地电

模型的反演结果与真实地电模型的结果更加接近,
但五层地电模型下反演结果拟合程度不如三层地电

模型.综上表明,GAＧBP算法具有较好的反演精度

和全局寻优能力.

５　现场实例

现场数据来自四川省澧县西山村扎古瑙河左岸

碎屑滑坡的现场调查数据集,调查目的是确定断层

平面的地下几何结构.该滑坡位于青藏高原边缘的

一个构造活动区域,滑坡构造受龙门山断裂系统地

震的强烈影响,该地区出现了由严重的水渗流引起

的低电阻率带.研究区域为典型马尔康断面的地

层,包括泥盆纪单元和全新世斜坡沉积物[２３].滑坡

的基岩主体主要由泥盆纪千枚岩、灰岩和白云岩组

成,滑坡区下伏基岩主要为千枚岩,覆盖层为第四纪

河流沉积,砾石和黏土构成的丰富土壤.现场数据

示例测量的最重要任务是确定该滑坡地质构造含水

层的地下几何形状.

　　选取该滑坡４号线０~５２０m 位置１４个测点

(间隔４０m)的观测感应电压进行反演.利用GDP
３２电磁数据采集系统收集电磁测深数据,原始数据

由与NanoTEM 系统相关的软件进行预处理.经过

数据分析以及 WPD预处理后,采用本文所提 GAＧ
BP算法对其进行层状模型反演,并将该反演结果与

传统BP算法反演结果进行对比.为了更好地反演

实测数据,根据先验信息构建一套新的训练样本.
首先通过传统 Occam 反演算法确定了该滑坡４号

线的大致地电情况,再以其反演值为基准±５０％的

范围随机生产２５００组地电模型参数来建立训练数

据集,将其作为神经网络训练样本来构建反演网络.
图９是３种方法拟二维反演模型提取的电阻率

断面图.从本文方法反演结果(图９a)可以看出,地
电结构大致可分为３层:第一层电阻层由卵石土和

第四纪洪积层组成,其厚度大约２０m,电阻率大于

８００Ω􀅰m;第二层由富碎石的土壤组成,含有大量

的地下水,其电阻率较低(小于２００Ω􀅰m)、厚度可

变;第三层是滑坡的基岩,其电阻率大于８００Ω􀅰

m.反演结果与区域地质条件大致吻合,同时该方

法很好地确定了滑坡的含水层部分,并分辨了富含

水分区,其电阻率为１００~２００Ω􀅰m,以及底层硬绿
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a．GAＧBP;b．BP;c．Occam;d．４００m 位置处模型正演结果.

图９　反演的电阻率断面与正演结果

Fig．９　InvertedresistivitycrossＧsectionandforwardmodeling
results

泥石,其电阻率大于３００Ω􀅰m.第二层含水层由

于地下水的积累而表现出低电阻率,含水层由富水

性砾石土组成,无明显破坏.而BP和 Occam 算法

反演结果(图９b、c)虽然可以确定大体含水层部分,
但是含水层分布不均匀、存在断点,与实际地质状况

不吻合.从滑坡４号线４００m 处拟二维电阻率反演

模型计算的感应电压响应曲线(图９d)可以看出,相
比于传统算法,本文 GAＧBP算法反演结果与观测

电压数据拟合程度更高.综上所述,相比于传统算

法,GAＧBP反演结果与实际地质模型一致性更好,
也验证了所提方法在瞬变电磁地电模型反演的可行

性和有效性.

６　结论与展望

本文提出了一种基于 WPDＧGAＧBP的瞬变电

磁层状大地模型参数非线性反演方法.在该方法

中,采用 WPD方法对竖直磁场响应数据进行预处

理,有效地抑制了噪声;同时,采用 GA 训练和优化

BP神经网络的初始权值和阈值,再以神经网络正向

传播的最小训练误差作目标函数指导 GA 优化,改
善了BP神经网络的全局收敛性.经层状地电模型

和实测数据的反演,得到以下结论.

１)采用基于硬阈值和 Db１３母小波的 WPD方

法,可有效地去除磁场数据中的噪声成分.

２)采用去除冗余特征的样本采集极限策略以及

合理的神经网络结构,能够更好地反映层状地电模

型非线性反演的输入输出特性,选取三层和五层地

电模型的最佳神经网络结构,取得了较好的反演效

果.

３)选择具有全局性的 GA 优化 BP神经网络,
有利于神经网络跳出局部最优,获得更小的训练误

差值.

４)所提算法可以有效地应用于层状大地 TEM
数据反演中,并且同传统 Occam、单一BP、PSOＧBP
和DEＧBP算法相比,GAＧBP算法具备更好的寻优

效果、更高的反演精度和稳定性.
此外,为了进一步选择合适的小波包分解方法,

可以考虑研究混合小波收缩方法更好地去除复杂模

型中的噪声.同时,将进一步研究深度神经网络在

复杂地层模型中的应用,以提升其反演成像效果.
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