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基于深度学习的中心回线瞬变电磁
全区视电阻率计算

吴国培，张莹莹，张博文，赵华亮
（新疆大学 地质与矿业工程学院，新疆 乌鲁木齐　 ８３００４７）

摘 要： 深度学习是人工神经网络算法的扩展，对复杂函数有很好的逼近能力，本文将其引入用于瞬变电磁视电阻

率计算。 首先，建立归一化感应电动势与瞬变场参数单一映射关系的 ５ 层深度神经网络，通过对单一隐含层不同

神经元个数所训练的误差情况进行分析，确定 ５ 层深度神经网络各隐含层神经元个数为 １３，８，５，８，１３。 训练算法

选择了改进的具有自适应学习率的 Ｎａｄａｍ 算法，该算法可加速训练过程。 对训练好的深度神经网络模型进行仿真

实验，采用典型地电模型加以验证，发现其对不同的地电模型均具有较好的反映，证明本文采用的基于深度学习计

算视电阻率的可行性。 应用结果表明训练好的深度神经网络模型可快速准确计算视电阻率。
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０　 引言

瞬变电磁法（ＴＥＭ）是一种时间域的电磁探测

方法，在水文、工程、环境等探测领域得到广泛应

用［１ ４］，全区视电阻率能快速直观反映地下地层的

电性变化，目前在实际资料解释中应用广泛。 由于

电阻率参数与瞬变响应之间存在复杂的隐函数关

系［５］，直接用解析式求解视电阻率存在一定困难。
前人对视电阻率的计算做了一些研究：苏朱刘等［６］

提出了一种虚拟全区视电阻率，能相对反映地下电

性层电阻率的变化规律；白登海等［７］ 借助瞬变场参

数，分别迭代求取早期、晚期视电阻率的精确值，进
而通过转折点构成一条完整的全区视电阻率曲线；
熊彬等［８］使用逆样条插值的方法，以归一化感应电

动势的极值点为界，分段用逆样条插值求解非线性

方程的根，进而求出全区视电阻率；陈清礼等［９］ 根

据二分搜索算法，找到感应电动势与视电阻率单调

下降的区间，利用二分法直接求解全区视电阻率；武
军杰等［１０］计算了分量视电阻率，为回线瞬变电磁法

多个分量综合解释提供必要的基础；郝延松等［１１］ 对

回线源瞬变电磁视电阻率计算方法进行讨论，用磁

场定义全区视电阻率不存在双解问题，但现在通用

的野外仪器测量感应电动势较为方便。
人工神经网络（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）

反演是模拟人脑机理和功能的一种新型计算机和人

工智能技术，只需经过适当的学习训练就能够解决

复杂的实际问题，具有广阔的发展前景［１２］。 在瞬变

电磁视电阻率求解方面已取得了一些研究进展，谢
林涛等［１３］使用感应电压对电流的归一化值与视电

阻率值构建 ＡＮＮ 快速求解视电阻率；谢品芳等［１４］

根据含时间的核函数、磁场与瞬变场参数之间的关

系，构建 ＡＮＮ 求解视电阻率。
２００６ 年，Ｈｉｎｔｏｎ 等［１５］ 在《科学》首次提出深度

学习，现已成为人工智能的一个研究热点。 深度神

经网络（ＤＮＮ，ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）模型相较于浅层
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模型（ＡＮＮ）对非线性函数有更好的表示能力［１６］，同
时具有很高的容错性、 鲁棒性及自组织性［１７］。 目

前，结合深度学习解决瞬变电磁相关问题的研究还

较少，将其引入用于瞬变电磁视电阻率计算。 本文

以均匀半空间中心回线瞬变电磁的解析式为基础，
将其与深度学习结合，构建归一化感应电动势 Ｆ
（ｕ）为输入，瞬变场参数 ｕ 为输出的 ＤＮＮ 模型。 训

练算法选择 Ｎａｄａｍ 算法［１８］，该算法自适应能力强，
具有预更新能力，能够加速 ＤＮＮ 训练过程。 将训练

好的 ＤＮＮ 模型进行保存，不需要通过大量迭代，只
需将归一化感应电动势值代入保存好的模型，就能

快速计算视电阻率。 通过仿真实验及实测资料的处

理，验证了该方法的实际运用效果。

１　 中心回线瞬变电磁视电阻率求解

１．１　 瞬变电磁视电阻率基本求解理论

瞬变电磁中心回线装置下的瞬变电磁测深，在
地下为均匀介质的情况下，采用的阶跃电流脉冲函

数为

Ｉ（ ｔ） ＝
Ｉ０， ｔ ＜ ０ ；
０ ， ｔ ≥ ０ 。{ （１）

电磁场存在如下解析解［１９］：
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式中：ρ 为均匀半空间电阻率；ａ 为发射回线半径；ｕ
为瞬变场参数；ｅｒｆ（ｕ）称为概率积分；ｔ 为供电流关

断后的延迟时间；μ０ 为均匀半空间的磁导率（一般

取真空中的磁导率，μ０ ＝ ４π×１０－７ Ｈ ／ ｍ）。
１．２　 视电阻率双值问题的讨论

实际工作中，感应电动势可以由仪器测出，则将

式（５）进行化简，等式右侧均为已知量，左侧为只含

有瞬变场参数 ｕ 的形式，令 Ｆ（ｕ）等于等式的左侧，
可得：
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Ｆ（ｕ）也被称为归一化感应电动势［８］。
图 １ 给出了归一化感应电动势 Ｆ（ｕ）与瞬变场

参数 ｕ 之间的函数关系。 通过计算可知：ｕ ＝ １．６１３ ６
时，Ｆ（ ｕ）存在极大值 ０．７０１ ６。 在实际应用中，式
（４）可以方便地计算出归一化感应电动势的值，再
根据式（６）即可计算出瞬变参数 ｕ。 视电阻率与瞬

变场参数 ｕ 满足

ρ ＝
μ０ａ２

４ｔｕ２ 。 （７）

　 　 通过式（７）可计算出全区视电阻率，由此求解

视电阻率关键的部分转化为求解式（６）。 式（６）中
含有概率积分，直接求解瞬变电磁场反函数存在一

定困难，且根据图 １，给定一个归一化感应电动势的

值Ｆ（ｕ），计算出的瞬变场参数 ｕ 有 ２ 个解。

图 １　 Ｆ（ｕ）与瞬变场参数 ｕ 的变化特征

Ｆｉｇ．１　 Ｆ（ｕ） ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆｉｅｌｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕ

对于视电阻率的双值问题，本文以瞬变场参数

ｕ ＝ １． ６１３ ６ 为界，构建 ２ 个以归一化感应电动势

Ｆ（ｕ）为输入，瞬变场参数 ｕ 为输出的 ＤＮＮ 模型，并
对瞬变场参数 ｕ 另一区间最大值进行确定。 据式

（４），瞬变场参数 ｕ 与发射回线边长呈正比，与延

时、电阻率呈反比。 发射回线边长取野外常用的大

回线边长 ６００ ｍ［２０］，延时取接收机最小延时 ３×１０－６

ｓ［２１］，不同地质年代各种岩石电阻率的变化范围在

［１，１００ ０００］Ω·ｍ［２２］，电阻率取其最小值 １ Ω·ｍ，
计算出瞬变场参数 ｕ 为 １９４，以此确定瞬变场参数 ｕ
的范围为（０，１９４］。 则第一个 ＤＮＮ 模型瞬变场参

数 ｕ 的区间为（０，１．６１３ ６］，第二个 ＤＮＮ 模型瞬变场

参数 ｕ 的取值为（１．６１３ ６，１９４］。
对所构建的 ２ 个 ＤＮＮ 模型，发射回线边长取

１００ ｍ，作出 ＤＮＮ 视电阻率选取判别图，如图 ２ 所

示。 图中横、纵坐标的取值覆盖了多数岩石电阻率

·１５７·
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及市面上大多数接收机的延时范围。 由图可得，第
一个 ＤＮＮ 模型比第二个 ＤＮＮ 模型能够计算视电阻

率的区域面积大很多。 实际工作时，可根据发射回

线边长、仪器延时范围并结合工区岩石电阻率的大

致范围，确定选用哪个 ＤＮＮ 模型进行计算。

图 ２　 ＤＮＮ 计算视电阻率选取判别

Ｆｉｇ．２　 ＤＮＮ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

在计算出视电阻率后，借助 Ｍ．Ｎ．Ｎａｂｉｇｈｉａｎ［２３］

的烟圈扩散理论，根据

Ｈ ＝ ４
π

ｔρ
μ０

（８）

计算出视电阻率 ρ 所对应的视深度 Ｈ，绘制视电阻

率与视深度断面图进行快速成像解释。

２　 深度学习的设计与实现

２．１　 深度学习原理

深度学习属于机器学习的一种。 对于传统程序

设计，是已知数据与制定的规则，进而求出答案，而
机器学习则是已知数据与答案，通过机器学习找到

它们之间所对应的规则，深度学习的训练过程就相

当于找到对应规则的过程。 这些规则随后可应用于

新的数据，并使计算机自主生成答案［２４］。 深度学习

是基于误差反向传播算法，学习的过程由信号的正

向传播与误差的反向传播两个过程组成，其结构一

般包含输入层、隐含层、输出层三部分。 深度学习的

核心在于存在多个隐含层。 通用 ５ 层 ＤＮＮ 结构如

图 ３［２５］所示，各层中的空心圆代表神经元。
具体的学习过程为：正向传播时，样本从输入层

传入，输入层的值在激活函数的传递下，经各隐含层

处理后，最终到达输出层。 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数表达式

为［２６］：

ｆ（ｐ） ＝ １ ＋ １
１ ＋ ｅ －ｐ ， （９）

图 ３　 通用 ５ 层 ＤＮＮ 结构［２３］

Ｆｉｇ．３　 Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｆｉｖｅ ｌａｙｅｒ ＤＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

式中：ｐ 为前一层神经元的值，ｆ（ｐ）为传递到下一层

神经元的值。 本文选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，即在神

经网络中互相传递的值，均以式（９）进行传递。 正

向传播的最后一步为计算传递到输出层的值与期望

输出值之间的误差［２７］：

Ｅ ＝ １
２ 􀰐ｋ

（ ｔｋ － ｐｋ） ２， （１０）

式中：ｔｋ 为期望值，ｐｋ 为实际输出值，ｋ 为样本数；对
于本文所构建的 ＤＮＮ，ｔｋ 为训练样本中瞬变场参数

ｕ 的值，ｐｋ 为训练样本中 Ｆ（ｕ）经神经网络各层神经

元传递到输出层的值。
若计算出的误差不满足精度要求，则进行误差

的反向传播，使用式（１０）计算给定的瞬变场参数 ｕ
值与 Ｆ（ｕ）经隐含层处理后传递到输出层值之间的

误差。 计算所得的误差以某种形式通过隐含层向输

入层逐层反传，将误差分摊给各层的所有神经元，得
到各层神经元的误差，并据此修正各层神经元权值。
本文使用的 Ｎａｄａｍ 算法依据式（１０）修正网络连接

权值，该算法将 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量的思想与 ａｄａｍ 算法进

行结合，在计算梯度前将动量向量应用到参数上，直

接到达“向前”看到的位置 θｔ－１ －ημ·
ｍｔ－１

ｎｔ－１ ＋ε
，然后

再计算梯度，得到梯度 ｇｔ 的更新公式［２８］：

ｇｔ ＝ θｔ－１ ｆ θｔ －１ － ημ
ｍｔ －１

ｎｔ －１ ＋ ε
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ， （１１）

式中：θｔ－１为第 ｔ－１ 次迭代时选取的小批量参数值向

量；μ 为指数衰减率，取值范围为［０，１］；η 是学习

率；ｍｔ－１为梯度的一阶矩估计，ｎｔ－１为二阶矩估计，ε
是一个较小的随机正值，避免分母为 ０ 时学习率无

穷大；ｆ θｔ－１－ημ
ｍｔ－１

ｎｔ－１ ＋ε
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ 是第 ｔ 次迭代时的损失函

数，即 由 式 （ １０ ） 计 算 所 得 的 误 差 值； θｔ－１ ｆ

θｔ－１－ημ
ｍｔ－１

ｎｔ－１ ＋ε
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ 是第 ｔ 次迭代时损失函数关于参
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数向量 θｔ－１的梯度向量。 这种信号正向传播与误差

反向传播调整各层权值的过程，是不断重复进行的。
ＤＮＮ 的学习训练过程，就是权值不断调整找到对应

规则的过程，训练结束的条件可以设定为误差减小

到某种精度或达到一定训练次数。
２．２　 ＤＮＮ 模型参数的选择及优化

根据瞬变电磁场的求解公式，不同物理参数具

有不同的量纲，根据 ＡＮＮ 特点，若不同物理参数直

接输入网络，可能由于加权累加后变得异常巨大，从
而使得网络难以收敛，因此有必要对网络的输入向

量进行归一化处理。 本文 ＤＮＮ 中的输入及输出值

使用最值法［２９］：ｘ^ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
将值归一化到［０，１］区

间，ｘｉ 和 ｘ^ｉ 分别为归一化前后的数值，ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别

为归一化前的最大、最小值。 为增强 ＤＮＮ 的泛化能

力，将归一化的样本进行随机排序，再进行训练。

隐含层神经元个数对构建的 ＤＮＮ 也有较大的

影响，选择合适的隐含层神经元个数可以加速 ＤＮＮ
的收敛。 文中先使用一个隐含层，即 ＡＮＮ 模型进行

确定，利用 ｎ１ ＝ ｎ＋ｍ ＋ａ［３０］ 确定隐含层神经元个

数，其中：ｎ、ｍ 分别为输入单元数和输出单元数，构
建的神经网络模型中 ｎ 与 ｍ 值均为 １；ａ 为［１，１０］
之间的常数；ｎ１ 则为隐含层神经元个数，初值可取

为 ３，依次增加神经元个数至 １３，通过式（１０）计算

其误差值。 训练过程中，可以使用小批次的梯度下

降，即把样本分为 １０ 组数据为一批进行训练，１０ 组

数据共同决定了该次训练的梯度下降方向，以减少

训练过程中的随机性。 训练算法使用常用的 Ｎａｄａｍ
算法，等差挑选了隐含层不同神经元个数，并使用

１００ 和 ２００ 组样本进行了 ５ ０００ 次训练，表 １ 给出了

所得的误差情况。

表 １　 人工神经网络隐含层不同神经元个数的误差情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＡＮＮ ％ 　

训练样本数
神经元个数

３ ５ ７ ９ １１ １３
１００ ０．２５００００ ０．２５００００ ０．２５００００ ０．２５００００ ０．２５００００ ０．２４００００
２００ ０．２４０００００ ０．２４００００ ０．０８８７１４ ０．０９２９５１ ０．０９１５４５ ０．０８６７９４

　 　 从表 １ 及训练过程中可得出：
１） 训练过程具有一定的随机性，不同神经元个

数具有不同的训练误差，神经元个数为 １３ 时，训练

结果相对较好；
２） 当训练样本数为 １００ 时，增加其隐含层神经

元个数，训练误差下降到 ０．００２ ５ 后较长时间没有下

降，可能为训练过程中出现局部极小值所致；
３） 当训练样本数为 ２００ 时，训练误差能够较快

速跳出局部极小值，训练结果更加精确。
据此确定本文隐含层第一层神经元个数为 １３

个。 第二层是输入数据层神经元个数的 １ ／ ３ ～ ２ ／ ３，
第三层神经元个数也是第二层神经元个数的 １ ／ ３ ～
２ ／ ３； 将二、三层结构倒置过来作为第四、五层［１７，２５］。
据此本文构建的 ＤＮＮ 结构 １～５ 层的隐含层神经元

个数分别为：１３、８、５、８、１３。
本文使用上述 ５ 层 ＤＮＮ 结构及神经元个数，训

练样本数定为 ２００，选择 Ｎａｄａｍ 算法［２７］ 对其进行

４０ ０００ 次训练。 在 ２．４０ ＧＨｚ 的 ＰＣ 上完成训练，耗
时 １ ２３２ ｓ，训练结束后误差为 １．１９７ ８×１０－５。 误差下

降曲线如图 ４ 所示，误差下降曲线总体呈单调下降，
在局部极小值点附近，误差下降较慢，有一定的波

动，但可有效跳出局部极小值。

图 ４　 深度神经网络 Ｎａｄａｍ 训练算法误差下降

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ＤＮＮ
Ｎａｄａｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．３　 ＤＮＮ 模型训练误差对比

瞬变场参数 ｕ 的精度对视电阻率的影响极大，
需要构建极为精确的 ＤＮＮ 模型。 实际应用中还未

有完善系统化的理论来指导样本的选取，在没有公

认确定使用何种处理方法可以得到较好效果时，要
提高所构建的 ＤＮＮ 模型的精度，一个非常重要的方

法就是增大训练样本数量［２８］。 本文依据文献［１９］
选取训练样本数量及结合小批次的梯度下降算法，
选取 ２００ ０００ 组训练样本，发射电流为 １ Ａ，发射线
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框半径 ａ＝ ３００ ｍ，在训练过程中，将误差为４．６７５ ６×
１０－６、５．５３１ １×１０－７的 ２ 个 ＤＮＮ 模型进行保存，用以

对比分析不同训练误差 ＤＮＮ 的实际使用效果。 选

取电阻率为 １００ Ω·ｍ 的均匀半空间地电模型进行

试算验证，结果如图 ５ 所示：在探测深度较浅时视电

阻率基本一致，探测深度较深时 ＤＮＮ 需要更高的精

确度；训练误差达 ５．５３１ １×１０－７的 ＤＮＮ 模型能够更

精确计算较深部的视电阻率。

图 ５　 不同训练误差 ＤＮＮ 视电阻率对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＤＮＮ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

３　 仿真实验

仿真实验选取 ２００ ０００ 组训练样本，发射电流

为 １ Ａ，发射线框半径 ａ 为 ３００ ｍ，使用训练误差达

５．５３１ １×１０－７的 ＤＮＮ 模型计算视电阻率。 设计了几

种地电模型：①均匀半空间地电模型，电阻率 １００ Ω
·ｍ；②Ｈ 型地电模型，ρ１ ＝ ５００ Ω·ｍ，ｈ１ ＝ １００ ｍ，ρ２

＝ １０ Ω·ｍ，ｈ２ ＝ ２００ ｍ，ρ３ ＝ ５００ Ω·ｍ；③Ｋ 型地电模

型，ρ１ ＝ １０ Ω·ｍ，ｈ１ ＝ １００ ｍ，ρ２ ＝ ２００ Ω·ｍ，ｈ２ ＝ １００
ｍ，ρ３ ＝ １０ Ω·ｍ；④四层 ＫＨ 型地电模型，ρ１ ＝ ５０ Ω·
ｍ，ｈ１ ＝ ５０ ｍ，ρ２ ＝ ５００ Ω·ｍ，ｈ２ ＝ １００ ｍ，ρ３ ＝ １０ Ω·
ｍ，ｈ３ ＝ ２００ ｍ，ρ４ ＝ ５００ Ω·ｍ。 将仿真正演出不同地

电模型的感应电动势转化为归一化感应电动势并代

入训练好的 ＤＮＮ 模型，由此得到所对应的瞬变场参

数 ｕ，将其转换为视电阻率并计算出视深度后进行

成像，得到视电阻率与视深度断面（图 ６）。
从图 ６ 可看出，基于深度学习所得视电阻率与

本文所设计的地电模型相符。 图 ６ａ 由 ＤＮＮ 所得视

电阻率与理论模型视电阻率吻合很好。 图 ６ｂ 显示

ＤＮＮ 得到的视电阻率对低阻地层反映相对较好。
图 ６ｃ 反映出由 ＤＮＮ 所得视电阻率在高阻层与理论

图 ６　 ４ 种地电模型视电阻率与视深度示意

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｐｐａｒｅｎｔ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ４ ｇｅｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌｓ
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值相差较大，只能看出相对变化的趋势，说明其对高

阻层反映不敏感，这也是瞬变电磁法的固有特点。
图 ６ｄ 为四层 ＫＨ 型地电模型，由 ＤＮＮ 所得视电阻

率对其也具有良好反映，证实了该方法对复杂层状

大地的适用性。

４　 应用实例

工作区位于新疆和静县北山凹陷谷地，该地层

上部为第四系洪积砂卵石加漂石层 Ｑｐｌ
３－ｌ，下部为新

近系钙质砾岩夹砂岩 Ｎ２，地形较平坦，在该区开展

了瞬变电磁法寻找地下承压水的工作。 本次瞬变电

磁法勘探采用中心回线方式，测点间距 ５ ｍ，线距

１００ ｍ，发射线圈边长为 ３００ ｍ×３００ ｍ；发射机使用

ＰＲＯＴＥＭ５７⁃ＭＫ２ 瞬变电磁探测系统，接收线圈为

ＰＲＯＴＥＭ５７⁃ＭＫ２ 发射机专用配套接收线圈；供电电

压使用 ２２０ Ｖ，供电频率 ６０ Ｈｚ，采样叠加次数 ２４ 次；
数据采集延时范围在 ３６ ～ ２ ５２５ μｓ。 根据图 ２，并结

合工区的地质资料，选用第一个 ＤＮＮ 求解视电阻

率。 整个工区布置了 ５ 条测线，选取其中一条进行

介绍，处理结果如图 ７ 所示。

图 ７　 和静水资源勘察视电阻率拟断面

Ｆｉｇ．７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｐｐａｒｅｎｔ ａｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｄｅｐｔｈ ｏｆ Ｈｅｊｉｎｇ􀆳ｓ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｕｒｖｅｙ

　 　 该测线分布在测区中部，呈近 ＳＮ 向展布，由北

向南测量，剖面全长 １００ ｍ，测点间隔 ５ ｍ。 从图 ７
中可见，视电阻率总体呈现出中部高阻、上下低阻的

特征，其中在 ５０ ｍ 以浅可见深蓝色低阻条带，其视

电阻率在 ５０ Ω·ｍ 以下；向下在 ５０～１６０ ｍ 范围处，
出现高阻覆盖层，电阻率常见 １５０ Ω·ｍ，该高阻覆

盖层延续性也很好；该地层下部存在延续性良好的

低阻地层，推测该高阻地层可能为承压水的顶板；在
２５０ ｍ 附近出现条带状低阻地层，平均视电阻率 ６０
Ω·ｍ，根据其低阻特征及其上覆盖高阻致密层，认
为该处极大可能为承压水层。 后期通过钻探进行验

证，和推断结果相符。

５　 结论及讨论

１）深度学习相较于传统人工神经网络，对抽象

数据的拟合能力更强，本文将其应用于瞬变电磁视

电阻率计算。 使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．０ 构建归一化感应电

动势与瞬变场参数的 ５ 层 ＤＮＮ 模型，并对各隐含层

神经元个数进行确定。 训练算法选择 Ｎａｄａｍ 算法，
该算法能够加速训练过程，能取得较好的训练效果。

２）本文以瞬变场参数 ｕ ＝ １．６１３ ６ 为界，建立了

了 ２ 个 ＤＮＮ 模型求解视电阻率，并讨论了延时范围

与电阻率的关系，ＤＮＮ 计算视电阻率选取判别图可

较好解决计算视电阻率存在双值的问题。 在观测时

间较长时，对 ＤＮＮ 的精度要求更高，对训练的 ＤＮＮ
精度需要达到何种程度，还需要进一步的研究。

３）本文训练好的 ＤＮＮ 模型在实测资料处理中

取得了良好的使用效果。 ＤＮＮ 在瞬变电磁的实际

应用还较少，可以针对不同装置训练出与之对应的

ＤＮＮ，将训练出的符合精度要求的 ＤＮＮ 运用到实际

工作中。 虽然训练过程费时较多，但使用保存好的

ＤＮＮ 模型不需要进行大量迭代计算，将数据代入

ＤＮＮ 模型就可迅速计算视电阻率，能够极大提高视

电阻率计算效率。
４）影响 ＤＮＮ 训练的参数也较多，调整不同参数

就可能对训练的 ＤＮＮ 造成较大的影响。 ＤＮＮ 对于

不同参数的选择现在还没有统一的结论，对于不同

情况，要训练出符合精度要求的 ＤＮＮ 还需要大量实

验。
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