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基于响应曲线聚类的时间域电磁法
地电结构类型划分研究
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［摘要］为了充分利用时间域电磁法正演响应曲线携带的特征信息实现地电结构类型快速预

测，通过将曲线的分布特性和形态特性相结合构造了曲线距离，采用相关系数作为权重参数衡

量曲线形态相似程度，实现了时间域电磁法正演响应曲线聚类。应用效果表明，依据该方法得

到的聚类结果能实现正演响应样本的标签化，从而通过多分类任务神经网络完成地电结构的

类型划分。
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　　时间域电磁法观测的是随时间变化的电磁场
传播特性，其正演响应对应不同的地下电性结构
会体现出不同的变化特征。这种突出的特征对应
关系能够极大发挥出深度学习技术对于特征学习

和特征提取的优势。聚类是一种典型的无监督深
度学习技术，其擅长数据挖掘任务，能通过提取数
据的特征来分析出数据的潜在意义，可用于地球
物理数据解释。聚类有助于对数据特征进行归
纳，展现数据间内在结构的相关性，由此来完成对
数据的自动归类（Ｓｏｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１０；Ｑｉａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１０）。在地球物理领域，聚类常用来实现电磁数
据识别、降噪或信噪分离（赵玄等，２０１８；张贤等，

２０２２），以及地质构造的识别和归类（黄颖等，

２０１９）等。
通过聚类的方法对时间域电磁法正演响应曲

线进行特征提取，就能实现对地电结构模型的类
型划分，而划分结果可以作为类型标签用于构建
多分类任务神经网络的训练样本数据集。为了能
够有效地将曲线的分布特性和形态特性相结合，
充分利用曲线携带的特征信息，得到更为准确的
聚类结果，首先需要定义符合时间域电磁法正演
响应曲线特征的距离，然后采用该距离进行曲线
相似性度量，并构造能用于衡量曲线间形态相似
程度的系数，从而采用加权的方法实现对时间域
电磁法正演响应曲线的聚类，得到机器对地电结
构模型样本集的类型划分结果。

１　响应曲线聚类

聚类算法常用于对数据进行分簇和自动归

类，旨在按照一定的分簇条件，从全部数据中找到
符合条件的数据进行归簇。各簇数据作为密切相
关的观测结果具有高度相似的特征，且同簇数据
比他簇数据更加相似。常见的聚类方法多用于对
二维平面或三维空间上的点进行分组，这些算法
显然不能直接移植到对平面中曲线的分簇上。与
对点的聚类不同，对曲线进行聚类需要解决的问
题有：（１）对样本数据进行向量形式的构造；（２）对
曲线之间距离定义的构造；（３）对曲线相似性度量
及判定准则的构造。
电磁勘探得到的正演响应曲线反映的是地下

电性结构的分布对电磁场的感应变化。对正演响

应曲线进行聚类的目的，是为了探究一簇正演响
应曲线与一种类型的地下电性结构的对应关系。
为了找到适合正演曲线聚类的方法，需要结合正
演曲线的特点，从聚类距离的计算方法、聚类中心
选取、聚类迭代过程等方面进行对比和选择。
曲线聚类虽不同于对点的聚类，但由于其分

簇划定的量化标准主要还是依靠对距离的度量，
因此可将其归于划分聚类。基于划分的聚类通常
是以将样本距离作为相似性度量为特征的一类聚

类方法，其中采用欧几里得距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ　ｄｉｓ－
ｔａｎｃｅ，又称为欧氏距离）进行距离度量的 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ算法（Ｈａｒｔｉｇａｎ　ａｎｄ　Ｗｏｎｇ，１９７６），是一种
应用广泛的划分聚类方法。由于其采用欧几里得
距离作为相似性判定准则，因此不但适合二维平
面上的点，也能适应像正演曲线这样的欧几里得
空间中的高维向量。Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类采用 Ｋａｕｆ－
ｍａｎ法（Ｋａｕｆｍａｎ　ａｎｄ　Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ，１９９０）确定聚
类初始中心点，通过不断寻找最合适的聚类中心
来实现最小化平方误差函数的求取，从而得到Ｋ
个聚集了最理想的划分结果的簇，划分后的簇中
每一个样本距离该簇中心都近于其他簇中心。
作为无监督深度学习技术的一种，聚类对误

差函数最优解空间的搜索往往具有随机性，高维
度空间里选择合适的距离度量标准相当困难（胡
静，２００７）。对曲线进行聚类时，如果仅考虑欧几
里得距离的远近作为曲线相似性度量的唯一标

准，会由于较高维度的样本特征而容易产生等距
离的数据样本（吴亚雄等，２０２０），且由于忽略曲线
的轮廓特征和形态变化特征等外部特征，影响了
聚类效果的进一步提高，存在一定的局限性（朱晓
清，２０１２；吴亚雄等，２０２０；党倩等，２０２２）。Ｋ－
Ｍｅａｎｓ聚类算法仅体现了对距离的相似性判别，
不能完全反映曲线形态和变化趋势，需要加以改
进才能适用于正演曲线聚类。

１．１　曲线向量化
聚类的一个关键问题是对样本的距离进行合

理度量，聚类算法中对距离的不同定义会导致不
同的聚类结果。Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法通过计算样本之
间的距离来完成对样本相似度的量化，从而为样
本分簇提供依据。相对于平面上的点，二维平面
上曲线距离的度量远比点的度量要复杂，依据不

·３２５·第３期 施明智，等：基于响应曲线聚类的时间域电磁法地电结构类型划分研究



同的目的可采用多样的距离计算方法。
聚类问题中对距离的度量，与地球物理资料

反演问题中采用不同的范数来完成对长度的度量

有相通之处。地球物理反演问题可以理解为从数
据空间到模型空间的映射问题，如果解存在，则模
型构建的过程即是通过对模型参数进行多次修正

迭代来求解一个与观测数据达成最佳拟合的模型

的过程。在模型构建中，采用范数来对测量长度进
行定义，以此来求解测度最小的模型参数。在各种
反演方法中，对测度的不同定义导致了模型参数和
观测数据的加权不相同。也就是说，由于不同范数
产生了不同加权，从而产生了构建模型的差异化，
并导致观测数据或模型参数的统计量体现出不同

的统计特征。与之有一定可类比性的是，聚类算法
中构造的距离不同会造成样本不同的簇分配结果。
欧几里得距离常用于衡量低维空间中任意两点的

距离，也可用于衡量具有不同长度的向量之间的距
离，是一种通用的距离衡量方法，但应用于高维度
的时候会导致计算量随维数呈指数增长的维数灾

难（ｃｕｒｓｅ　ｏｆ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题。
在采用何种距离进行聚类长度度量的问题

上，需要依据聚类对象的特征做出合理选择，以便
达到理想的聚类目的。为了对曲线进行聚类，首
先需要确定作为研究对象的待聚类曲线的特征适

用于哪一种距离量度。时间域电磁法正演响应虽
然呈现了连续曲线的形态，实际上是由各时刻测量
值为节点的线段首尾相接而成。将其绘制在坐标
系中，则Ｘ轴表示各时刻点，Ｙ轴表示正演响应值。
由于Ｘ轴取值仅表示时间线上各时刻的贯序序
号，因此，单条响应曲线可表示为向量形式：

Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ （１）
式中：ｎ为时间轴上各时刻；ｘｎ 表示第ｎ时刻所测
量到的正演响应值。由此可见，时间域电磁法正
演响应曲线能够以ｎ维欧几里得空间中具有不同
长度的ｎ维向量的形式表示出来。

１．２　距离构建
一种最简单直接的方法是将正演响应曲线间

的距离采用多维空间欧几里得距离来表示。欧几
里得距离在度量多维空间不同长度向量之间的距

离时应用十分广泛。在多维空间中，欧几里得距
离为：

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ∑
ｎ

ｋ＝１

（ｘｉｋ－ｘｊｋ）槡
２ （２）

式中，ｘｉ和ｘｊ分别表示ｎ维欧几里得空间中以向
量形式表示的２条不同的曲线，且ｋ∈［１，ｎ］。
若同一聚类簇中的各曲线彼此间越紧凑、形

状越统一、轮廓越清晰，则该簇的聚类效果越好。
然而，采用欧氏距离来衡量曲线间的相似度，仅能
保证簇中曲线的紧凑程度较高，却无法对曲线形
态相似性做出有效衡量，无法保证聚类后曲线簇
的轮廓清晰一致，造成聚类结果中存在偏离中心
曲线形态较远的边缘曲线。因此，可以考虑通过
加权加以改进，其中权重值用于修正曲线形态的
偏离度。加权后的欧式距离为：

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝

ω１（ｘｉ１－ｘｊ１）２＋ω２（ｘｉ２－ｘｊ２）２＋…＋ωｎ（ｘｉｎ－ｘｊｎ）槡 ２

（３）

式中：ω１，ω２，… ，ωｎ 为权重参数；样本向量ｘｉ 与

ｘｊ的加权欧氏距离为ｄｉｊ。
若某响应曲线由ｎ个测点组成，则构成的ｎ

维欧几里得空间中，２条不同曲线Ｘ 和Ｙ 的ｎ维
向量形式可以表示为：

Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，…，ｘｎ］ （４）

Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ，…，ｙｎ］ （５）
式中：ｘｋ 和ｙｋ 分别表示响应曲线Ｘ 和Ｙ 上第ｋ
个测点的正演响应值，ｋ∈［１，ｎ］。求取曲线向量

Ｘ到该簇响应均值曲线向量Ｙ 的加权欧式距离，
可依据如下公式：

Ｄ（Ｘ，Ｙ）＝ ∑
ｎ

ｋ＝１
ωｋ（ｘｋ－ｙｋ）槡

２ （６）

１．３　相似性度量
时间域电磁法正演响应曲线可以看做变化趋

势连续、轮廓特征明显的曲线。由于地下结构千
变万化，不同地下结构产生的正演响应曲线具有
不同的形态及距离，或是形态相近距离相近，或是
形态相近距离较远，或是距离较近但形态各异，或
是形态和距离均有较大的偏差。因此，尽可能将
形态和距离均接近的曲线归为一簇，而尽可能在
同簇中不要纳入形态或距离与簇均线偏差较大的

曲线，是电磁正演曲线聚类需要完成的任务。这
就要求对响应曲线聚类的算法在度量曲线相似性

时，不仅需要考虑曲线距离，还要考虑曲线的形
状、趋势等特征。由于电磁勘探采集的数据是离
散数据，将其整理后绘制的正演响应曲线实际上
可以看做多个线段组合成的折线，具有各线段端
点首尾连接、两端点间连续的特点。
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为了将距离和形状纳入聚类相似性度量指

标，常见的做法有：（１）根据应用需求对聚类算法
中的距离作出不同的定义，如综合曲线形态特征
和波动特征，构造曲线双尺度相似性欧式形态距
离（党倩等，２０２２）等；（２）构造加权欧几里得距离，
在计算距离时根据实际应用需要进行权重计算，
对向量赋予不同权重值；（３）在距离度量中引入表
征曲线形状或趋势的参数，如采用标准化的夹角
余弦作为样本相关系数来表征曲线形状相似性

（朱晓清，２０１２），采用离散类属性值表达曲线形态
变化特征（党倩等，２０２２）等。加权Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类
方法引入序列元素的权重来判断序列元素相似度

（吴迪，２０１４），能够很好地适应时间域电磁法正演
响应曲线的聚类需求。
针对时间域电磁法正演响应曲线的特点，根

据正演响应曲线的特征定义了权重计算方法，采用
加权的欧几里得距离进行曲线相似性度量。加权
Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类采用附加了权重系数的加权距离来
量度样本相似度，其引入的权重有助于将正演响应
曲线的分布特性和形态特性相结合，充分利用曲
线携带的特征信息，得到更为准确的聚类结果。
权重参数向量ωＸＹ用于衡量曲线间的形态相

似程度，可以采用相关系数进行定义：

ωＸＹ＝Ｃｏｖ
（Ｘ，Ｙ）

Ｄ槡Ｘ　Ｄ槡Ｙ
（７）

其中Ｘ和Ｙ表示ｎ维欧几里得空间中２条不同
曲线的向量形式，Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）表示Ｘ 和Ｙ 的协方
差，ＤＸ 和ＤＹ分别表示Ｘ 和Ｙ的方差：

Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）＝
∑
ｎ

ｋ＝１

（ｘｋ－ＥＸ）（ｙｋ－ＥＹ）

ｎ
（８）

ＤＸ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１

（ｘｋ－ＥＸ）２

ｎ
（９）

ＤＹ＝
∑
ｎ

ｋ＝１

（ｙｋ－ＥＹ）２

ｎ
（１０）

ＥＸ，ＥＹ分别表示向量Ｘ 和Ｙ各维度元素的
总体均值：

ＥＸ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｘｋ

ｎ
（１１）

ＥＹ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｙｋ

ｎ
（１２）

因此，对权重系数ωｋ 的定义为：

　ωｋ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１

（ｘｋ－ＥＸ）（ｙｋ－ＥＹ）

∑
ｎ

ｋ＝１

（ｘｋ－ＥＸ）槡
２ ∑

ｎ

ｋ＝１

（ｙｋ－ＥＹ）槡
２

（１３）

代入式（４）即可计算得到曲线Ｘ到代表簇中
心的簇均值曲线Ｙ的距离Ｄ（Ｘ，Ｙ）。由此构造完
成本文用于曲线聚类的距离的定义及相似性度量

方法。

１．４　聚类算法
Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法是应用广泛的一种基于划分

的聚类算法，其主要思路如下：在一组样本中，首
先确定Ｋ 个中心点，计算样本到达各中心点的加
权距离，将加权距离最小的中心点所代表的簇确
定为该样本被划归的簇。依次对每个样本进行同
样的操作，直到完成所有样本的归簇。然后依据
簇中心更新算法对中心点进行修正，修正后由于
中心点的变化，各样本与各中心点的距离也产生
了变化，需要重新对每个样本执行归簇操作。如
此循环，经过多次迭代，最终完成对中心点的修
正。每一次迭代都重新计算各样本到达更新后的
中心点的距离，然后重新执行归簇操作。直到某
一次更新中心点后，各分簇情况达到迭代阈值，满
足聚类效果判别算法的最优解，停止迭代。最终
得到一个最优的聚类分簇方案。
在聚类过程中，簇中心更新算法为：

Ｃｅ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ∈Ｃ

ｘｉ （１４）

式中：ｎ为簇Ｃ中样本个数；ｘｉ为簇Ｃ中的样本。
迭代阈值停止条件为，当样本聚类后划分为

Ｋ 簇时，每一个样本与所在簇中心的平方距离的
总和最小，即：

Ｄｍｉｎ（Ｋ）＝∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
ｘｉ∈Ｃｉ

ｘｉ－ｃ－ｉ ２ （１５）

式中：珋ｃｉ为簇Ｃｉ的中心均值线；ｘｉ为簇Ｃｉ中的样本。
聚类的过程可以表示为图１所示的示意图。

充分利用以向量来表示的曲线所包含的有用信

息，将曲线的形状和变化走向等与曲线相似性判
别相关的有用信息用权重值的大小体现出来，通
过计算时间域电磁法正演曲线各段节点与簇中心

均值线的相关系数，作为权重系数附加到各节点
距离上再进行求和，以便得到附加了曲线轮廓变
化信息的距离，用于聚类归簇判断。
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图１　聚类流程示意图
Ｆｉｇ．１　Ｋ－Ｍｅａｎｓ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１．５　效果评价
聚类算法的目的是使得到的结果为全局最

优。由于迭代过程存在一定的随机性，如初始中
心点的选取等，相同数据和条件下重复同样算法
进行聚类得到的结果也可能存在差别［１３］，为了对
聚类的结果有一个科学、客观的评判，需要采用量
化的指标来评判聚类效果。聚类效果可以从聚类
结果的好坏和聚类数目的优劣２个方面进行评
估。聚类有效性指标可以分为内部有效性指标和
外部有效性指标等，其中内部有效性指标针对聚
类结果的同簇聚合程度和簇间分离及差异程度作

为评判聚类效果好坏的指标，适应性强，可用于评
价无标签数据聚类效果（朱青，２０１９；党倩等，

２０２２）。常用的聚类内部有效性评价指标有平均
指标适应值（ＭＩＡ）、离散型指标（ＣＤＩ）、相似矩阵
指标（ＳＭＩ）、紧密度指标（ＣＭＰ）、分离度指标
（ＰＲＯＸ）、重叠度指标（ＣＢ）、误差平方和总和
（ＳＳＥ）、变异系数（ＣＶ）、轮廓系数（ＳＩＬ）等（朱晓
清，２０１２；吴亚雄等，２０２０；党倩等，２０２２）。结合时
间域电磁法一维响应曲线的特征，可采用均方差、
变异系数来对聚类效果进行评价。
为了评价每次聚类中各簇曲线与簇平均曲线

的离散程度，在确定Ｋ值和聚类中心后，引入均方
差（ＳＴＤ）对每簇曲线的聚类效果进行辅助评价：

ＳＴＤ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１

（ｄｉ－ｄｍ）２

ｎ－槡 １
（１６）

式中：ｎ为簇内样本个数；ｄｉ为簇内第ｉ个样本与

簇均值之间的距离；ｄｍ 为簇内所有曲线与均值之
间的平均距离。

引入变异系数ＣＶ来衡量聚类前后的变异程
度。变异系数为每簇聚类样本与中心线距离的均
方差与均值的比值：

ＣＶ ＝ＳＴＤｍ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１

（ｄｉ－ｄｍ）

ｎ　－槡 １

∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｉ

ｎ

（１７）

根据前一层聚类结果，计算各簇聚类的均方
差和变异系数，并统计每个簇的样本数量，综合考
虑是否需要进行下一层聚类。

２　地电结构类型划分

地下结构错综复杂，体现在观测数据的响应
曲线上则是千变万化的。由于地下电性层的电导
率、层厚度、高低阻体形状、异常体分布位置等变
量太多且变化太复杂，想要拟合出从响应到地电
结构的显式规律十分困难。在实际生产中，我们
更关心反演的结果，亦即，通过观测到的电磁响应
来推测地下可能性最大的电性结构。而这正是有
监督学习所擅长的———通过学习大量已知数据来
建立包含隐式映射规律的模型，从而实现将新的
未知数据输入模型得到输出的预测数据。由于通
过聚类实现了对时间域电磁法正演响应曲线的特

征提取，使得进一步对正演曲线样本进行地电结
构类型标签化成为可能，进而通过机器学习得到
机器对样本集地电结构类型划分的结果。主要步
骤如下：

（１）建立时间域电磁法正演响应样本集。有
监督学习过程建立在具备１个用于模型训练的庞
大的先验数据集基础上。对于时间域电磁法而
言，这个数据集最理想的情况是由千千万万种地
电结构所产生的电磁响应样本组成。时间域电磁
法正演响应可以根据某一测点或测线绘制出随时

间变化的衰减曲线，也可以根据不同的时间道绘
制出随测点位置变化的响应曲线。这些响应曲线
通过其外在的形状变化等特征反映了地下结构的

内在电性特征。因此，可以通过对模拟生成的地
电结构数据进行时间域电磁法正演计算，得到由
不同地电结构对应正演响应数据组成的样本集。
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（２）引入聚类算法实现地电结构类型划分，完
成时间域电磁法响应数据样本集的标签化。借助
无监督学习的聚类算法对样本进行特征提取，完
成样本集自动分类，使得每一个样本附加上类型
标签，建立起标签化后的训练样本集。

（３）建立从电磁响应到地电结构的映射关系。
构建基于有监督学习的多分类任务神经网络，将
标签化的训练样本集作为输入，对神经网络进行
训练，训练完成后建立起从时间域电磁法正演响
应到地电结构的映射模型。

（４）实现地电结构预测。当得到新的时间域
电磁勘探响应数据，将其作为输入数据输入到训
练好的映射模型中，以神经网络输出的分类结果
作为地电结构类型划分的判定依据，得到预测的
地电结构类型。

３　应用效果分析

采用一组开源的时间域电磁法观测数据，对
论文设计的地电结构类型划分流程进行验证（ｈｔ－
ｔｐｓ：／／ｓｔｏｒａｇｅ．ｇｏｏｇｌｅａｐｉｓ．ｃｏｍ／ｓｉｍｐｅｇ／ｄｏｃ－ａｓｓｅｔｓ／

ｅｍ１ｄｔｍ．ｔａｒ．ｇｚ），并将反演结果进行对比。该数据
为单测点一维时域数据，接收参数为位于地表上
方２０ｍ，接收线圈是半径为６ｍ 的水平环状线
圈，接收器测量参数为线圈中心的磁通量垂直
分量。发射参数为采用水平环状发射源，发射峰值

的电流幅值为１Ａ，发射波形为阶跃信号。对时域
数据进行反演，得到一维层状电导率模型。
对该组开源数据进行地电结构类型划分。首

先由算法随机生成１０　０００个层状地电结构模型
组成的样本集，深度为地下０～２５０ｍ，层厚度为

２５ｍ，层电导率根据算法随机生成。根据发射参
数和接收参数，采用ＳｉｍＰＥＧ开源软件（Ｃｏｃｋｅｔｔ
ｅｔ　ａｌ．，２０１５）对地电结构模型样本逐个进行单测
点时间域电磁法正演，得到正演响应曲线样本集。
采用加权Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类算法对正演响应曲线样
本集进行聚类，完成样本的标签化。聚类分２个
层次进行，先根据轮廓系数值的肘部（图２）确定

Ｋ＝５，得到第一层次聚类结果（图３）及各簇均值
线（图４）。然后进行第二层次聚类，得到２５种地
电结构分类（图５）及各簇均值线（图６）。

图２　正演曲线样本集轮廓系数值计算结果
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＳＳＥ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｅｔ　ｏｆ

ｆｏｒｗａｒｄ　ｃｕｒｖｅ　ｓａｍｐｌｅｓ

图３　第一层次聚类结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｆｉｒｓｔ－ｌｅｖｅｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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图４　第一层次聚类结果各簇均值线
Ｆｉｇ．４　Ｍｅａｎ　ｌｉｎｅｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃｌｕｓｔｅｒ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｆｉｒｓｔ－ｌｅｖｅｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图５　正演曲线样本集聚类结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｃｕｒｖｅ　ｓａｍｐｌｅｓ

　　完成正演曲线样本标签化以后，采用多层感
知器（ＭＬＰ，Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ　Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）神经网络实
现多分类任务。将正演曲线样本集数据输入网络
进行训练，训练完成后就建立起了地电结构模型
和单点时间域电磁法响应曲线的映射关系。将该
组开源的观测数据输入训练好的 ＭＬＰ神经网
络，映射后得到输出的预测地电结构模型。图６

展示了实际地电结构模型（黑色）、论文的地电结
构类型划分得到的地电结构模型（红色）和Ｌ２范
数正则化反演得到的地电结构模型（蓝色）的对
比。图７展示了该组观测数据（黑色）、论文方法
划分得到的地电结构类型对应的正演响应数据

（红色）和Ｌ２范数正则化反演方法对应的预测响
应数据（蓝色）之间的对比。
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图６　正演曲线样本集各簇均值线
Ｆｉｇ．６　Ｍｅａｎ　ｌｉｎｅｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃｌｕｓｔｅｒ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｃｕｒｖｅｓ

图７　反演得到的地电结构模型与实际模型的对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　ａｎｄ

ｔｈｏｓｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｃｔｕａｌ　ｍｏｄｅｌ

　　由图７和图８的结果可以看到，地电结构类
型划分结果与实际模型相比，对浅层存在的高电
导率层、中部存在的低电导率层做出了有效预测，
但是对高电导率层以下的连续低电导率层存在错

误预测。这是由于采用时间域电磁法进行观测
时，无法避免高电导率层的屏蔽作用，从而无法正
确反映高电导率层下方的低电导率层。这会导致
在采用论文的方法进行模拟数据生成时，不同的
地电结构模型样本中由于浅层存在相近位置和相

近电导率的高电导率层，而产生相似的正演响应
曲线，造成地电结构划分的多解性。该方法虽然
有效缩短了地电结构类型预测时间，但预测的准
确度仍需要进一步提高，可以考虑的发展方向为

图８　反演对应的预测响应数据与实际观测数据的对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ｄａｔａ

采用更先进的深度学习方法（Ｓｕｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０；

Ｃａｏ　ｅｔ　ａｌ．，２０２３）、结合实际地质资料对反演过程
进行约束、在生成样本集时通过约束缩小样本生
成范围、提高模型与实际情况的契合度并有效提
高多分类预测模型的准确度等。

４　结论
对模拟生成的不同地电结构模型时间域电磁

法正演响应曲线样本进行了分层次的加权 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ聚类，并采用开源数据与其他反演方法进
行对比验证分析，结论如下：

ａ．对正演响应曲线进行聚类从而完成地电结
构模型类型划分是可行的，聚类结果可以作为类
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练样本数据集，以便进一步实现基于深度学习技
术的时间域电磁法反演；

ｂ．目前基于聚类的地电结构预测方法还不
能完全替代传统的反演方法，但以此快速得到的
预测结果可作为野外施工参考资料；

ｃ．下一步可考虑结合地质资料约束将该方法
进行改进以作为传统反演方法的有效补充。
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