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摘　要：首先对神经网络算法的基本原理进行简述，梳理目前电法勘探反演中常用的神经网络方法，评述

人工神经网络算法在电法勘探资料解释中的应用效果，并进行各主流神经网络方法优缺点的对比分析；最

后探讨了非线性组合反演方法的优势，并展望了电法勘探数据非线性反演的发展趋势，为选择不同算法进

行电法勘探数据反演提供借鉴。其中，ＢＰ神经网络具有高度的自学习和自适应能力；遗传算法易与其他

算法结合；卷积神经网络可以实现权值共享；粒子群算法收敛速度快。每种方法各具特色，神经网络组合

反演，可优势互补，增强反演效果，提升计算效率。
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０　引言

　　地球物理勘探技术是用于地下介质结构探
测的重要手段，电法勘探作为地球物理勘探的重

要方法之一，可获取地下介质的精细电性结构，

具有应用范围广、探测深度大、精度高、成本低等

特点
［１，２］
。传统的电法勘探数据反演是将非线

性问题线性化，容易实现，但在处理此类超欠定

反演问题时，较难收敛到全局极小值，对多个参

数的反演效果不佳
［３，４］
。而非线性反演算法通

过大规模数据集训练网络参数，使神经网络学习

并建立电法数据与模型之间的非线性映射关系，

不仅可以避免数据量大、计算效率低的问题，同

时相较于线性算法，其准确度有了大大的提升，

具有较高的反演精度，已成为目前电法勘探数据

反演研究的热点方向，正逐步成为地球物理反演

的重要手段。因此，研究每种人工神经网络的特

点，选择合适的方法为电法勘探数据反演提供依

据变得尤为重要。近年来，智能仿生优化算法发

展迅速，一大批有着全局寻优能力强、精确度高、

收敛性快的智能优化算法被提出，如粒子群算

法、卷积神经网络、遗传算法等。人工神经网络

（ＡＮＮ）是一类利用非线性化算法的智能方法，它
由大量简单的信息处理单元组成，以数学物理的

方法模仿人类大脑的结构及其信息处理功

能
［５，６］
，具有高度的并行结构和并行实现能力，综

合推理能力和较快的总体处理能力，能够有效处

理电法勘探数据
［７］
。神经网络非线性算法相比

于传统的线性化反演方法具有其独特的优点，近

些年，地球物理学者在将人工神经网络应用于电

法勘探数据反演方面开展了相关研究工作，并初

步证明了人工神经网络的效果和应用潜力。通

过系统地梳理主流神经网络算法在电法勘探反

演方面的研究成果，对比分析主流人工神经网络



算法在电法勘探反演应用中的优缺点及适用性，

为后续电法勘探数据反演研究提供一定的借鉴

作用。

１　人工神经网络原理简述

１１　人工神经网络的模型基础
　　神经元由细胞体、轴突和树突组成，是神经
系统最基本的结构与功能单位，神经系统的一切

机能都是通过神经元实现的，树突负责接收来自

神经元的信息并传至细胞体，细胞体整合信息，

通过细胞质进入轴突后将整合的信息传递至下

一个神经元。基于对神经元的模仿，人工神经网

络对于信息的处理具有信息储存的分布性、信息

处理的并行性、容错性以及自适应性等特点
［８］
。

每种神经网络方法的模型基础略有差异。ＢＰ神
经网络由多个神经元组成，分为输入层、隐藏层

和输出层。每个神经元与下一层中的所有神经

元相连接，并且神经元之间有确定的权重值；遗

传算法的基本模型包括：种群、适应度函数、交叉

操作、变异操作以及繁殖；卷积神经网络的基础

可以概括为卷积层、池化层、激活函数和全连接

层几个方面；粒子群算法的模型基础则是借鉴

了鸟群觅食行为的原理，通过模拟鸟群中成员间

的交流与合作来实现优化问题的求解。

１２　人工神经网络的数学模型
人工神经网络是由许多神经元连接而成的

网络结构，其构造包括神经元的结构和网络互联

结构（拓扑结构）两层含义，通过神经元之间的

交互来完成信息处理，知识与信息存储在神经元

之间的权值中，而学习和识别则依赖于每个神经

元的连接权重因子。

单个神经元的数学模型如图 １所示，对于某
个神经元来说，假设来自神经 ｉ的信息为 ｘｉ，它们
与该神经元的互相作用强度即连接权值为 ｗｉ（ｉ＝

１，…，ｎ），神经元的内部阈值为 θ［７］。该神经元的
输入为神经元信息与连接权值乘积的累加，即该

神经元的输入为：
ｎ

ｉ
ｗｉｘｉ，该神经元的输出为：

ｙ＝ｆ（
ｎ

ｉ
ｗｉｘｉ－θ），式中，ｗｉ为第 ｉ个神经元与

该神经元的连接权重；ｘｉ为第 ｉ个神经元的输入；
ｆ为激活函数；θ为隐含层神经节点的阈值。

图 １　神经元数学模型图

Ｆｉｇ．１　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｎｅｕｒｏｎｓ

ＢＰ神经网络利用激活函数对输入信号进行
非线性变换，并将其传递给下一层。常用的激活

函数包括 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ＲｅＬＵ函数等；遗传算法
用于求解优化问题的离散空间搜索。通过对问

题空间中的可行解进行编码表示，使用适应度函

数评估个体的适应度；卷积神经网络利用矩阵

乘法和非线性函数组合。通过反向传播算法，可

以基于训练数据来调整网络中的权重，从而使网

络能够学习到输入数据的特征；粒子群算法常

见的数学模型有 ３种，分别是带惯性权重的粒子
群模型、带收缩系数的粒子群模型以及 Ｂａｒｅ
ＢｏｎｅｓＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ模型。
１３　人工神经网络的拓扑结构

图 ２的神经网络结构有三层，分别是输入
层、隐含层和输出层。其中，神经元用圆表示，每

条线则代表一个特定的权重（权值），神经元相

互连接形成拓扑结构。神经网络的拓扑结构包

含了网络层数、各层神经元数量和各神经元间相

互连接的方式。其中，输入层神经元接收外部输

入信息并传递给隐含层神经元。隐含层神经元

进行内部信息处理和变换，最终经过激活函数处

理后在输出层进行输出。在电法勘探数据反演

中，通常会包含多个隐含层，以便应对大量的电

法勘探的非线性数据。

拓扑结构是神经网络方法的核心部分，代表

了神经元之间的连接方式和层次结构。ＢＰ神经
网络的拓扑结构通常是多层前馈结构，即输入数

据从输入层开始，通过隐藏层传递到输出层；遗

传算法的拓扑结构一般为进化树或进化图；典

型的卷积神经网络拓扑结构包括输入层、多个卷

积层、池化层、全连接层和输出层。这种结构设
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图 ２　神经网络结构图

Ｆｉｇ．２　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

计旨在逐层提取并组合输入数据的特征，从而实

现对复杂模式的建模能力；粒子群算法中常见

的拓扑结构有全局拓扑结构、环形拓扑结构和星

形拓扑结构等，在不同拓扑结构中，粒子交流信

息的方式不同。

１４　人工神经网络的学习规则
人工神经网络在运行时负责建立模型和确

定权值两部分工作。在信号输入的过程中，由神

经网络的输入连接来增强其连接的强度，每一个

连接都有一个相应的权值。通过该权值的量化，

采用激活函数累加得到各权重的总和，从而得到

输出结果。在信号输出时，神经网络通过对输入

端的信息进行学习，并根据输入端的误差实时调

节神经网络的权值和阈值，直至结果与期望的结

果一致为止
［７］
。

人工神经网络的学习规则，实际上就是网络

连接权的调整规则，对于不同的网络结构采用不

同的学习规则
［９］
，ＢＰ神经网络的学习过程主要

是指权重的更新过程，其中最常用的方法是基于

误差反向传播算法；遗传算法的学习规则主要

是基于自然选择和遗传机制的原理，在进化过程

中逐步优化个体的适应度；卷积神经网络的学

习规则与 ＢＰ神经网络类似，包括前向计算和反

向传播两个过程；粒子群算法常用的学习规则

有全局最优学习规则和局部最优学习规则。神

经网络系统是一个十分庞大的非线性系统，具有

并行性、非线性以及强大的自适应信息处理功

能，能高效地处理地球物理非线性数据。

２　应用于电法勘探数据反演中的人工神
经网络方法及其对比

　　近年来应用于电法勘探数据反演的方法主
要是 ＢＰ神经网络（ＢＰ）、遗传算法（ＧＡ）、卷积神
经网络（ＣＮＮ）和粒子群算法（ＰＳＯ）。针对四种
方法逐一进行表述，并阐述每种方法在电法勘探

数据反演方面的应用。

２１　ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络是一种具有输入层、隐含层以

及输出层三层或三层以上的多输入单输出的具

有监督学习模式的前馈神经网络。当 ＢＰ神经
网络的层数，以及每层的神经元数量都得到确定

以后，就必须要确定各个层级间的权值系数，如

此就可以在输入的基础上得出适当的输出

值
［１０］
。ＢＰ网络使用了误差反向传播的学习算

法，沿着减小误差的方向进行学习，该方法是一

步一步对网络结构中的连接权值进行修正，从而

达到降低错误率的目的。

ＢＰ神经网络能学习和存储大量的非线性输
入输出模式的映射关系，而且不需要提前揭示描

述这种映射关系的数学方程
［１１－１２］

。该模型非常

依赖样本数据的选取，在处理数据之前，需要将

数据进行归一化处理，确保数据格式的统一性。

在进行 ＢＰ神经网络的训练时，往往典型的数据
更能体现出网络模型的逼近及推广能力。

在电法勘探数据反演方面，ＢＰ神经网络被
用于处理和分析电法勘探所获得的数据。张小

娟等
［１３］
利用 ＢＰ神经网络进行电法勘探反演成

像，研究表明 ＢＰ神经网络具有更强的灵活性和
适用性，该方法在计算量上有明显的降低，对于

复杂的二维、三维地形具有更好的实用价值；

ＤｅｎｎｉｓＣｏｎｗａｙ等［１４－１６］
利用神经网络处理三维大

地电磁数据，结果表明：人工神经网络大大地减

少了计算量，而且具有足够好的插值和外推能

力；王鹤等
［１７］
利用 ＢＰ神经网络算法先进行学

习训练，然后采用正向传递和负向传递两种方

式，迭代计算得到最佳的网络连接权值，进而利

用训练后的神经网络反演未知模型的视电阻率，

对 ２、３层的大地电磁模型构建神经网络，并对其
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进行了试验反演，从而极大地提升了反演的速度

和效率；张杰等
［１８］
利用 ＢＰ神经网络进行普通

电阻率曲线和双侧向曲线的相互转化，不仅提高

电阻率曲线精度，还避免了多组偏微分方程的求

解和参数的选择；在高密度电阻率法数据反演

方面，颜钟、贺文博等
［１９－２０］

将 ＢＰ神经网络进行
充分得当的训练，之后对高密度电阻率数据进行

反演，反演结果比传统方法更精准，对精细结构

具有更好的刻画能力，反演速度更快，得到的电

阻率值也更准确；黄一配等
［２１］
对高密度电阻率

法数据反演研究则表明，ＢＰ神经网络具有更好
的横向分辨率和纵向分辨率。

上述研究表明，在电法勘探数据反演方面，

ＢＰ神经网络具有一定的潜力以及应用前景，可
以用于实现电阻率分布的反演和预测。通过大

量的训练样本和合适的网络结构设计，ＢＰ神经
网络可以在一定程度上提高反演的准确性和稳

定性。

２２　遗传算法
遗传算法是以达尔文的进化论和孟德尔的

遗传学说作为基础，遵循“适者生存”原则，通过

引用随机理论形成的；遗传算法首先使用二进

制（或其他进制）对所解决的问题的各个参数进

行编码，被编码的参数结合在一起共同构成染色

体
［２２］
。产生的染色体（初始种群）通过“再生”、

“交换”、“变异”等方式，产生下一代的种群，不

断的重复这个过程，直至种群趋于均匀或种群中

的最佳个体满足一定的条件。该方法是在模型

或参数空间中进行抽样，并在遗传和变异两个方

面进行进化，最终得到一系列符合一定条件的最

优模型。遗传算法可以得到反演问题的不同解

的集合，可以直接处理非线性和多目标最小化任

务，避免了线性化和选择合适的起始模型
［２３］
。

王光杰
［２４］
利用遗传算法对两层理论曲线和三层

Ｈ型理论视电阻率和相位曲线反演，证实了该算
法精度高，可行性强；秦善强等

［２５－２６］
提出用遗传

算法优化神经网络的权值，提高了数据处理结果

的准确性以及稳定性。遗传算法可以用于大地

电磁反演问题，并能够帮助寻找到较优的地下介

质模型，考虑到多层构造反演的多解性问题，李

帝铨
［２２］
在反演中引入最小构造约束，利用遗传

算法对可控源音频大地电磁测深数据进行反演

研究，该方法的稳定性强，精度高，而且具有较强

的去虚假多余构造和抗噪能力；ＭａｒｃｏＡ［２７］应用
改进的遗传算法“重组遗传类似物”（ＲＧＡ）反演
大地电磁数据，ＲＧＡ适合于非线性假设检验以
及反向建模，模型对反演过程的整体收敛没有阻

碍，在模型高度异构和数据受噪声污染的情况下

也可以使用 ＲＧＡ作为二维大地电磁反演方法；
Ｍ．Ｅ．Ｅｖｅｒｅｔｔ［２８］利用遗传算法进行二维非线性
大地电磁反演，提取全局最佳拟合的电导率模

型；遗传算法很容易适应任何正向解或目标函

数，并允许对反演施加先验信息。遗传算法具有

广泛的适用性、并行搜索能力以及较强的全局搜

索能力，适用于各种优化问题，在电法勘探数据

反演中可以用来优化反演模型，以寻找到最佳的

地下介质参数。

２３　卷积神经网络
卷积神经网络的结构与人工神经网络类似，

由多个神经元节点层连接而成，卷积神经网络由

输入层、卷积层、激活层、池化层、全连接层和输

出层构成，由于 ＣＮＮ在求解过程中使用卷积操
作，因此与常规的矩阵运算相比，ＣＮＮ的运行效
率大幅提升。卷积层与池化层的交叉应用可以

高效提取数据的局部特征，并对其进行降维处

理
［２９］
。电阻率观测数据具有深度变化特征，即

不同深度的相同异常体引起的异常特征不

同
［３０］
。在特征识别方面，卷积神经网络能力较

强。李军健
［３１］
利用卷积神经网络进行了直流电

阻率的二维地电模型的识别与方法研究，不仅解

决了线性反演中辨识精度不高的问题，还使得识

别网络结果准确度达到 ９１％；将 ＣＮＮ运用于电
法勘探资料处理的反演，从理论上来说，所获取

的某个观测数据能够被看成是 １个像素点，将视
电阻率看成是具有不同颜色通道的像素点，将其

用作卷积神经网络的输入。将输入数据进行卷

积处理，通过使用不同的卷积核来完成对数据的

不同特性的提取，并使用最大池化法对被卷积过

的数据进行池化，通过信息的正向传播和误差反

向传播获得最佳反演网络排列及超参数，将地电

模型参数作为网络的输出
［３２］
。对于大地电磁数

据的反演研究，廖晓龙
［３２］
基于卷积神经网络，实
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现了对地电模型的精准定位与成像。李赓

等
［３３－３４］

利用卷积神经网络方法成功反演了大地

电磁数据，取得了不错的效果；刘宇
［３５］
利用深度

卷积神经网络对污染场地的电阻率和极化率进

行反演，提高了污染场地的探测精度与准确率。

由此可见，卷积神经网络优化了传统神经网络训

练出现的参数过多导致模型更复杂和计算资源

的浪费以及对于训练数据的过度学习等问题，对

初始模型依赖少、可以减少权值数量、降低模型

的复杂度，具有很强的表征学习能力和全局寻优

性能。

２４　粒子群算法

１９９５年，社 会 心 理 学 家 Ｋｅｎｎｅｄｙ［３６］ 和
ＥｂｅｒｈａｒＲ［３７］首次开发了粒子群算法，模拟了鸟
类随机搜索食物的捕食行为

［３８］
，后来这种进化

算法由 Ｓｈｉ［３９］修改，为更好地控制粒子群优化算
法的全局搜索和局部搜索能力，将惯性权重引入

粒子群算法中，形成了目前的标准算法
［４０］
。

ＣｈａｔｔｅｒｊｅｅＡ［４１］提出了一种动态自适应的非线性
惯性权重，并用其改进粒子群优化算法的收敛速

度，微调算法的搜索过程。

粒子群算法具有收敛速度快、参数设置少、

概念简单、方便实现等优点，主要用于连续函数

空间的优化，是一种高效的全局寻优算法，在迭

代的过程中，会根据其之前所在的最佳位置以及

种群所在的最佳位置进行粒子本身位置和速度

的更新迭代。粒子群算法在模型空间中随机地

进行全局搜索，因此搜索能力差，搜索精度不高，

易陷入局部极小值
［４２］
。在软件开发方面，陈紫

静
［４３］
在 ｍａｔｌａｂ软件开发平台上，编写了大地电

磁测深的正反演程序，完成了基于粒子群算法的

大地电磁测深的反演软件，并通过实验验证了反

演程序的正确性。崔益安
［４４］
通过对粒子群优化

算法参数的合理设计，利用其良好的全局与局部

均衡的搜索能力，实现了对多个异常目标体的同

时反演，以实时准确的定量解译中梯剖面法圈定

的异常目标体，较好地满足工程等领域的高时效

性要求。

近年来，粒子群算法在地球物理反演领域的

应用越来越广泛，其高效的全局寻优能力以及强

大的非线性处理能力为电法勘探数据反演提供

了一种全新的途径。

２５　多种神经网络方法的组合反演
单一的神经网络方法在处理电法勘探数据

时，往往存在容易陷入局部极小值、对训练样本

数据的依赖性大、处理数据效率低等问题，利用

神经网络方法组合反演，能够削弱单一方法的缺

陷，提高反演效率。目前在电法勘探领域应用成

功的神经网络组合反演方法主要包括 ＢＰ神经
网络与遗传算法、ＢＰ神经网络与粒子群算法、
ＢＰ神经网络与蚁群算法、ＢＰ神经网络与模拟退
火法、ＢＰ神经网络与多目标优化算法、卷积神经
网络与长短时记忆网络以及遗传算法与统计学

的组合反演。

２５１　遗传算法与 ＢＰ神经网络的组合反演
仿生学的遗传算法将 ＧＡ和 ＢＰ神经网络相

结合，可以克服 ＢＰ神经网络易陷入局部极小的
缺点，利用 ＧＡ算法优化 ＢＰ神经网络的初始权
值和阈值矩阵，有效缩短了 ＢＰ神经网络训练学
习时间，提高了网络泛化性能。ＧＡ－ＢＰ组合算
法的反演在时间上与 ＢＰ单独反演基本一致，但
是反演精度和反演可靠性更高。陈风超

［４５］
将遗

传算法 ＧＡ与 ＢＰ神经网络组合，对电法勘探进
行非线性反演，研究结果表明，组合神经网络泛

化性能强、反演时间短、反演成功率高、反演精度

高，ＧＡ－ＢＰ算法应用到电法勘探反演中是可行
的；在高密度电法数据反演方面，张凌云等

［４６－４７］

研究了利用 ＧＡ算法来优化 ＢＰ神经网络的非线
性反演方法，提高了 ＢＰ神经网络反演方法的成
功率，取得了明显的效果；高明亮

［４８］
将免疫遗传

算法（ＩＧＡ）和 ＢＰ神经网络相结合，应用于二维
高密度电法数据反演，提高了反演精度，缩短了

反演时间并增强了反演成像的准确度；在大地

电磁数据非线性反演研究中，王鹤
［４９］
利 用

ＧＡ－ＢＰ的方法，提高了反演的准确性、稳定性和
计算速度；陈广

［５０］
将 ＧＡ－ＢＰ神经网络应用于

接地网断点仿真的实验中，验证了 ＧＡ－ＢＰ在瞬
变电磁快速成像、收敛速度和计算精确度方面所

具有的优越性。综上分析表明，遗传算法可以有

效改善 ＢＰ神经网络精度低、收敛缓慢、易陷入
局部极小值等问题，提高反演精度和反演的可靠

性。
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２５２　蚁群算法与 ＢＰ神经网络的组合反演

蚁群算法（ＡＣＯ）由意大利人 ＤｏｒｉｇｏＭ等［５１］

在 １９９１年首先提出。蚁群算法与 ＢＰ神经网络
组合反演的反演模型具有稳定性好、吻合度高、

速度快、精度高等诸多优点，是目前各种非线性

组合反演方法中结果较好的一种。在电法勘探

数据反演的非线性方法研究中，利用蚁群算法

ＡＣＯ优化选择 ＢＰ的初始权值、预值，然后赋值
给 ＢＰ神经网络进一步学习训练出更优的网络，
形成 ＡＣＯ－ＢＰ算法。张凌云等［５２－５３］

利用神经网

络优化方法与蚁群算法 ＡＣＯ组合反演，分别实
现了高密度电阻率法的电阻率二维非线性反演

和对复杂层状电阻率结构的检测，体现了神经网

络方法高精度、高效率以及计算速度快等优点；

陈风超
［４５］
在对电阻率法地质勘探反演方法研究

的探索中，将 ＡＣＯ－ＢＰ算法与 ＢＰ神经网络算法
分别应用在异常体模型的反演中，实验表明：

ＡＣＯ－ＢＰ算法的反演时间更短，稳定性更强，对
地质异常体参数变化较灵敏，能准确地反演出异

常体位置、电阻率值、形状大小等参数。ＡＣＯ－

ＢＰ算法将蚁群优化的信息素更新机制与反向传
播神经网络的学习能力相结合，能够有效地利用

ＡＣＯ的全局搜索能力和 ＢＰ的局部优化能力，增
强求解复杂问题的效果。

２５３　粒子群算法与 ＢＰ神经网络的组合反演
ＰＳＯ的作用在于对 ＢＰ神经网络的参数（权

值和阈值）进行学习和优化。使用样本数据进行

训练，以神经网络的权值和阈值数作为粒子向量

的维数，其中的每一个粒子都是网络权值和阈值

的解，整个权值和阈值空间就是微粒群的搜寻空

间；粒子群算法以神经网络的输出误差作为其

适应度函数
［５４］
。戴前伟

［５５］
提出基于混沌振荡

的粒子群算法，使用 ＰＳＯ训练和优化 ＢＰ神经网
络的权值和阈值，混沌振荡 ＰＳＯ－ＢＰ不依赖初始
模型，稳定性、准确性以及成像质量较好，提高了

在反演电阻率层析时的收敛速度和求解质量。

这种组合反演方法可以通过已知的数据建立起

预测模型，并利用优化算法调整模型参数来提高

预测准确性。

２５４　模拟退火法与 ＢＰ神经网络的组合反演
模拟退火（ＳＡ）是一种随机组合优化技术，

它的基本原理主要包括统计力学、热力学和多变

量概率论等，模拟退火方法具有以下几个优点：

（１）在反演过程中能够摆脱局部极小值；（２）全
局搜索能力强；（３）具有随机性和自适应性的特
点，利用随机性进行搜索，在搜索过程中能够自

适应地调整搜索方向和步长，从而能够灵活地适

应问题的特征。张凌云
［５２］
利用非线性模拟退火

法 ＳＡ与 ＢＰ神经网络组合方法进行电阻率法二
维反演。用 ＳＡ的全局搜索方法来优化 ＢＰ神经
网络，形成一种新的非线性算法 ＳＡ－ＢＰ，其反演
精度和速度略高于单一 ＢＰ神经网络反演，但
ＳＡ－ＢＰ算法反演整体效果不佳。利用 ＢＰ神经
网络的拟合能力来快速搜索模型参数空间，并结

合模拟退火法进行全局优化，从而提高反演问题

的求解效率和准确度。

２５５　多目标优化算法与 ＢＰ神经网络的组合
反演

　　非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ－Ⅱ）使用了快
速非支配排序法，是一种基于非支配的多目标优

化算法。ＮＳＧＡ－Ⅱ可以有效优化 ＢＰ神经网络
的权值和阈值，提高 ＢＰ算法的全局寻优能力和
神经网络泛化能力。多目标优化算法与 ＢＰ神
经网络的组合反演是一种常用的方法，用于解决

复杂问题的参数估计或模型反演问题。结合神

经网络节点权值数量级越小，网络泛化能力越强

的特点，赵涛
［５６］
将多目标优化算法与 ＢＰ神经网

络算法相结合，同时以 ＢＰ神经网络的训练均方
误差和隐含层参数的均方根值作为目标函数，对

ＢＰ神经网络进行多目标优化，提高了ＢＰ神经网
络对高密度电法数据的反演精度。这种组合反

演方法能够提高参数估计或模型反演精度和效

率，并具有一定的鲁棒性。结合了多目标优化算

法和 ＢＰ神经网络的特点，可以有效克服各自的
局限性并增强求解效果。

２５６　卷积神经网络与长短时记忆网络的组合
反演

　　ＣＮＮＬＳＴＭ混合网络模型具有极高的精度
和计算速度。长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络可以用来
捕获时间序列依赖关系，以解决传统循环神经网

络（ＲＮＮ）存在的爆炸梯度和消失梯度问题。
ＣＮＮ通过局部连接和权重共享来处理局部结构
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表 １　常用神经网络算法优缺点对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 优点 缺点

ＢＰ神经网络

①具有泛化能力

②具有容错能力

③非线性映射能力较强

④高度的自学习和自适应能力

①易陷入局部极小

②收敛速度慢

③网络结构选择不一

④样本依赖性问题

遗传算法

①搜索过程简单

②具有可拓展性，易与其他算法结合

③不易陷入局部极小，全局寻优能力强

④使用概率机制进行迭代，具有随机性

①编程实现复杂

②交叉和变异等参数难以确定

③算法的搜索速度慢，训练时间长

④依赖于初始种群的选择

卷积神经网络

①局部感知

②权值共享，可减少参数数量

③具有多个卷积核

①对数据量的需求很高

②平移不变性

③池化层

粒子群算法

①收敛速度快

②参数相对来说比较少

③公式简单、易于理解

①算法不是全局收敛

②未加权重－易陷入局部极小值

③难以解决离散以及组合优化问题

④难以解决一些非直角坐标系问题

相似度，ＬＳＴＭ对 ＣＮＮ层的序列信息进行进一步
处理，并构建一维模型。廖晓龙利用 ＣＮＮ提取
电磁响应数据中的浅深层特征，之后通过 ＬＳＴＭ
对来自 ＣＮＮ层的序列信息进行处理并重构一维
电阻率模型，建立了电阻率模型与大地电磁响应

之间复杂的非线性映射关系，完成了大地电磁数

据的一维反演
［５７］
。

２５７　遗传算法与统计学组合应用
遗传算法与统计学的组合应用在处理电法

勘探数据时具有三个优点：（１）计算量小；（２）有
利于判断地层电性结构；（３）参数有限使得反演
更快、反演结果更准确。程勃

［５８］
通过结合遗传

算法和统计学的方法，利用一维反演结果的统计

学特征来确定地层电性结构，并设计初始模型，

随后使用遗传算法来对模型进行修改，并通过二

维有限单元法进行正演分析，从而使得模型达到

最小拟合误差，最终成功完成电阻率测深数据二

维反演。遗传算法与统计学的结合适合应用于

优化和数据分析方面，可以实现参数优化、特征

选择、数据建模与预测优化问题求解以及数据聚

类与分类等诸多应用，使问题求解更加高效准

确。

２６　不同神经网络方法对比

表 １为目前应用于电法勘探反演中的 ４种

常用神经网络算法优缺点对比，每一种算法都有

其特点。ＢＰ神经网络算法应用最为广泛，并且
可以处理高维度电法数据，但过于依赖样本数

据；遗传算法不易陷入局部极小，全局优化能力

较强，且容易与其他算法相结合，但种群大小、交

叉率、变异率等参数难以确定；卷积神经网络可

以最大程度提取实物特征，且计算速度快，但对

数据量的要求高，同时具有平移不变性和池化层

的缺陷；粒子群算法原理简单，需要调整的参数

少，容易实现，但搜索精度不高，易陷入局部极

小，在处理高维度复杂问题时可能会早熟收敛。

人工神经网络目前仍存在样本需求量大、计算速

度慢、泛化能力弱等诸多问题，所以在进行电法

勘探数据反演时需要选择适合的神经网络方

法
［５９］
。

３　结论

传统电阻率反演是对非线性问题进行线性

化转化的线性反演方法，因此极易陷入局部极

值，存在高度病态性和多解性，伴随着神经网络

研究日趋深入，各种神经网络方法也被引入电法

勘探非线性数据反演研究之中，并取得了良好的

反演效果。通过对前人研究成果较为系统的梳

理，总结了目前电法勘探反演中主流的人工神经
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网络方法，阐述了人工智能对电法勘探非线性数

据的反演技术特点，探讨了组合反演方法并分析

其优势，最后针对 ４种主流神经网络方法进行优

缺点的比较，获得以下几点认识：

（１）神经网络算法对于非线性复杂信息具

有高效的处理能力，计算结果有较高的稳定性和

准确性；ＢＰ神经网络作为目前最典型、最成熟

的神经网络算法，在电法勘探反演中应用最为广

泛；遗传算法具有广泛的适用性，可以解决大尺

度、多参数问题；卷积神经网络可通过权值共享

减少参数数量；粒子群算法概念简单，方便实

现。每一种神经网络方法都具有其独有的特点，

但同时也存在着一些不足之处，因此不同方法处

理电法勘探数据的结果也存在差异。

（２）神经网络组合反演算法旨在充分利用

它们各自的优点克服各自的局限性并增强求解

效果，具有降低反演多解性、提高反演效率、摆脱

样本依赖、全局寻优等特点，神经网络组合反演

方法是今后一段时间电法勘探非线性反演的研

究热点和难点。神经网络组合反演多为 ＢＰ神

经网络与其他全局寻优算法相结合，相互补充，

可以一定程度上弥补 ＢＰ神经网络在电法勘探

数据反演问题上的不足，提高多参数反演的准确

性与收敛性。

（３）人工神经网络在电法信号处理、反演成

像等领域具有较好潜力以及应用前景，但存在样

本需求量大，计算成本高，容易过拟合等诸多问

题，有待于进一步研究改进。

（４）电法勘探种类较多，且数据量大，传统

的线性反演方法存在局限性，神经网络技术应用

于电法勘探反演已成为必然趋势，不同的神经网

络方法在反演电法勘探数据时效果不同，因此对

于人工神经网络方法的选择至关重要。
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