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基于 GA-BP 神经网络算法的高密度电法非线性反演 
赵  涛，于师建 

(山东科技大学矿业与安全工程学院，山东 青岛 266590) 

摘要: 高密度电法技术在煤矿地质灾害勘探中发挥着重要的作用。近年来，以 BP(Backpropagation)神经

网络为代表的一类非线性反演方法被广泛运用到高密度电法的反演中。针对 BP神经网络方法在高密度

电法反演中存在的易陷入局部极小、收敛缓慢、反演精度差等问题，将 BP 神经网络算法与遗传算法 

(Genetic Algorithm，简称 GA算法)联合演算，实现高密度电法的二维非线性反演。通过典型地电模型对

该方法进行验证，结果表明遗传算法能有效优化 BP神经网络的权值和阈值，提高了算法的全局寻优性。 
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GA-BP neural network algorithm–based nonlinear inversion for high density  
resistivity method 

ZHAO Tao, YU Shijian 

(College of Mining and Safety Engineering, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China) 

Abstract: High density resistivity method has played an important role in geological disaster exploration in mining 

industry. In recent years some non-linear inversion methods represented by BP neural network have been widely 

used in the two-dimensional inversion of high density resistivity method. Aiming at the shortcomings of BP neural 

network such as being easy to fall into local minimum, slow convergency and poor inversion accuracy, the pro-

posed method tried to combine the genetic algorithm and BP neural network method to achieve the 

two-dimensional inversion of high density resistivity method. The results of the classical electric model indicated 

that the genetic algorithm method can optimize the weights and bias of the BP neural network effectively and im-

prove the performance of global optimization. 

Keywords: high density resistivity method; non-linear inversion; genetic algorithm; BP neural network 

高密度电法是基于常规电阻率法发展来的一种

高效、快速的勘探方法。在国内外煤矿采空区勘探、

矿井水害预测、灌浆质量检测等工程地质领域应用

非常广泛。目前，高密度电法的资料解释多以线性

反演为主，而线性反演是将非线性问题在初始模型

附近进行线性化，这就使得线性反演方法存在一定

的局限性[1]。神经网络以其独特的学习记忆能力和

较强非线性逼近能力在高密度电法的反演中逐渐得

到了广泛应用。但由于 BP(Backpropagation)神经网

络的初始权值、阈值随机产生，使得网络容易陷入

局部极小，反演精度低[2]。为了解决 BP神经网络在

高密度电法反演中存在的不足，笔者将遗传算法与

BP神经网络联合演算，使用遗传算法优化 BP神经

网络的初始权值和阈值，提高网络的性能，并对高

密度电法进行反演。通过对典型地电模型进行验证，

以说明 GA-BP 算法用于高密度电法二维非线性反

演的优越性和可行性。 

1  BP 神经网络及 GA 算法简介 

BP 神经网络是按照误差逆向传播算法(简称 BP

算法)训练的一种多层前馈型神经网络，同时 BP算法

也是目前神经网络领域中普遍使用的算法。典型的 BP
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神经网络是由输入层、输出层和一个(或多个)隐含层

组成的多层神经网络。BP算法是一种简单的梯度下降

法，通过计算目标函数对网络参数的梯度对权值W(n)

和阈值 b(n)进行修正，属于有监督学习的范畴。BP算

法进行反向传导时，没有考虑先前积累的信息，只是

按 n时刻的负梯度对参数进行修正，从而经常使学习

过程面临陷入局部极小值[3]、发生振荡[4]或收敛缓慢

等问题[5-6]。在神经网络的训练过程中，通常采用附加

动量法，在每一个待调节参数的变化上加入一项正比

于前次参数变化的值，以避免网络的学习发生振荡。

带有附加动量项的权值和阈值调节公式为 

)()1()1( tmpmt ijiiij            (1) 
)()1()1( tbmpmtb iiii             (2) 

式中 ŋ为网络学习率，0<ŋ<1；t为迭代次数；m为

附加动量项，0≤m<1。 

遗传算法(Genetic Algorithms，简称 GA)是模拟

生物遗传机制和自然选择过程形成的一种并行性随

机搜索最优化算法[7-10]。将生物进化论中“优胜劣汰”

的思想引入对待优化参数编码组成的群体中。通过

定义好的适应度函数衡量每个编码个体的优劣程

度，淘汰适应度差的个体，同时选取优秀的个体进

行选择、交叉和突变等操作生成下一代种群，重复

此过程，直到种群中的个体逐渐接近最优解[11]。 

2  GA-BP 神经网络算法原理 

2.1  基本思想 

GA-BP神经网络算法的总体思路可分为 3个部

分：确定网络拓扑结构、遗传算法优化以及 BP 神

经网络预测。首先根据实际问题设计网络各层节点

数和隐含层层数确定网络拓扑结构，进而对遗传算

法个体进行编码。在遗传算法优化部分中，通过选

择、交叉和变异等遗传操作，对 BP 神经网络权值

和阈值进行寻优。最后，使用遗传算法优化后的参

数对 BP神经网络初始化，通过 BP算法进一步寻优，

在较小的解空间中对网络参数进行修正，最终得到

最优解。 

2.2  GA算法的实现 

a. 种群初始化 
采用实数编码的方式对个体进行编码，初始个

体随机生成，每个个体均为一整串实数。BP神经网

络的待优化参数包含输入层与隐含层之间、隐含层

与输出层之间以及隐含层与隐含层之间所有节点的

权值和阈值。当神经网络拓扑结构确定之后，遗传

算法个体长度也随之确定。编码后的每一个个体包

含 BP 神经网络的全部待优化参数。例如，输入节

点数为 i，隐含层结点数为 j，输出结点数为 k 的单

隐含层 BP 神经网络，其个体需要编码的参数包括

输入层与隐含层 j×i个权值，隐含层 j个阈值，隐含

层与输出层 k×j 个权值，输出层 k 个阈值，个体编

码长度为以上参数个数之和。 

b. 适应度函数 
定义适应度函数衡量个体的优劣程度。使用个体

参数对 BP 神经网络的权值和阈值赋值，对训练样本

进行训练。计算网络期望输出与实际输出之间的绝对

误差 F作为遗传算法的适应度函数，其适应度值越小

代表网络预测结果越好，适应度函数的计算公式为 

  

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式中 yi、oi分别为第 i 个网络输出节点的期望输出

和实际输出；n为网络输出结点个数；u为系数。 

c. 选择操作 
遗传算法的选择策略有锦标赛法、轮盘赌法等

多种策略，笔者采用的轮盘赌法，其基本思想为个

体适应度值的大小与其被选中的几率成正比。个体

i被选中的概率 Pi为 
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式中 N 为种群规模；Fi为个体 i 的适应度值；c 为

系数。 

d. 交叉操作 
每个个体为一实数串，将两个个体在某一相同

位置截断，被截断的实数串交叉组合后形成两个新

的个体。例如，第 k 个个体 ak和第 l 个个体 al在 j

位的交叉操作方法如下： 

babaa ijkjkj  )1(             (6) 

babaa kjijij  )1(             (7) 

式中 b在区间[0,1]内随机取值。 

e. 变异操作 
选取第 i 个个体在第 j 个基因处 aij进行变异，

其实现方法如下 

max

min
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式中 amax，amin分别为个体基因 aij的上下两个边界；

r 为[0,1]的随机数；其中 f(g)=r2(1-g/Gmax)
2；r2为随

机数；Gmax、g分别为种群最大进化代数和当前进化

代数。 

2.3  GA-BP算法步骤与流程 

遗传算法优化的 BP 神经网络学习算法实现步

骤与流程如下： 

步骤 1  确定 BP神经网络拓扑结构，根据网络

权值和阈值个数设计染色体长度。 
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步骤 2  随机产生初始种群。种群为一组实数串，

每个实数串包含了神经网络全部权值和阈值的集合。 

步骤 3  正向运行网格，根据式(3)计算每个个

体的适应度值，衡量个体的优劣程度。 

步骤 4  根据优劣度对种群个体进行排序，保

留最优秀的前 10%的个体，不进行遗传操作，直接

进入下一代群体。对剩余 90%的个体进行选择、交

叉、变异操作，产生下一代另外 90%的群体。形成

新的 BP网络连接权值和阈值。 

步骤 5  重复步骤 2—步骤 4，直到 R≤Rmax(遗

传算法设定的性能指标)或达到最大进化代数，从末

代种群中选取最优个体。其中 
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步骤 6  从最优个体中获得遗传算法优化后的

权值和阈值，并对 BP神经网络初始化。 

步骤 7  双向运行网络，根据 BP算法按照式(1)、

式(2)调整神经网络的权值和阈值，进一步优化网络。 

步骤 8  重复步骤 7，直到(yi-oi) ≤dmax(单个

样本的最大误差)或 R≤Rmax(BP 算法设定的网络性

能指标，即最终要求的性能指标)。保存网络权值和

阈值，网络训练结束。 

3  基于 BP 神经网络的二维反演 

3.1  BP神经网络结构的设计 

BP 神经网络的反演首先需要样本对其进行训

练，其样本的正演模型参数设置如下：采用温纳装

置，测量电极为 37个(一般测量中电极个数为 32或

64，为获取足够的测点个数，又不大幅增加计算量，

正演电极个数设置为 37)，极距为 1 m，一条测线上

共有 10层 205个数据点，正演采用有限差分法。样

本模型由背景均匀介质和异常体组成，通过改变异

常体的位置、形状、电阻率大小来获取不同的样本

模型。共设计用于训练的不同样本 60 个，其中 50

个样本数据用来训练网络，10个样本数据用于测试。 

神经网络的反演方法与一般常规反演方法的思

路有较大的不同，它不需要反复正演迭代以求得拟

合观测数据的反演模型，而是通过样本学习来建立

反演模型与观测数据之间的非线性关系，这一过程

称为神经网络建模[12]。在二维、三维高密度电法反

演中，由于地电模型的结构复杂，神经网络往往采

用双隐层或三隐层结构，而神经网络的样本划分则

需要考虑异常体的位置和形态等因素。因此，笔者

使用双隐含层 BP 神经网络，以正演的视电阻率水

平位置、垂直位置和视电阻率值为输入结点，对应

的真电阻率值为输出结点，将每次测量的所有数据

点作为一个数据集进行训练。隐含层神经元的数目

按经验确定为，第 1层 30个，第 2 层 10个，最后

形成 BP神经网络从输入到输出的映射关系。 

综上所述，建立高密度电法二维反演的 BP神经网

络模型拓扑结构为 3–30–10–1。其中，输入结点为 3个，

隐含层第 1 层节点为 30 个，隐含层第 2 层节点为 10

个，输出结点为 1个。在 MATLAB R2014b软件中使

用神经网络工具箱调用 feedforwardnet函数，其传输函

数为“tansig”，学习函数为“lerngdm”，训练函数为

“trainlm”。其他参数的设置参照参考文献[13]。 

3.2  BP神经网络算法反演算例 

模型为 1个低阻体模型，模型尺寸为 40 m×12 m，

背景均匀介质电阻率为 100 Ω·m；在模型中心，深

度 1 m处存在 1个大小为 4 m×1 m的矩形高阻异常

体，电阻率为 500 Ω·m；在深度为 2 m处存在 1个

大小为 2 m×2 m 的矩形低阻异常体，电阻率为 10 

Ω·m，模型及其 BP神经网络反演结果如图 1所示。 

 

图 1  模型 1示意图及 2种方法反演结果 

Fig.1  Inversion results of two methods in model 1 

从图 1的反演结果可以看出，最小二乘法和 BP神

经网络算法都能基本上反映出模型中异常体的位置和

电阻值，但 BP 神经网络算法的结果更加精确，细节方

面也更清晰，其反演结果优于最小二乘法的反演结果。 

4  GA-BP 神经网络的二维反演 

4.1  GA算法对 BP神经网络的优化 

根据 BP 神经网络 3–30–10–1 的拓扑结构，确

定输入层到第 1层隐含层的权值个数为 30×3，第 1

层隐含层的阈值个数为 30，第 1层隐含层到第 2层
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隐含层的权值个数为 10×30，输出层的阈值个数为

10，第 2层隐含层到输出层的权值个数为 1×10，输

出层的阈值个数为 1。上述参数个数共计 441个。 

选取种群大小为 30，交叉概率为 0.8，变异概率

为 0.08，遗传代数为 100。使用 GA算法对挑选的 10

个样本的 2 050组训练数组进行 441个权值初始权值

和阈值的最优寻找，并与 GA算法作对比。种群最优

个体适应度值随遗传代数的变化如图 2所示。 

 

图 2  最优个体适应度值 
Fig.2  Fitness value of the best individual 

4.2  GA-BP神经网络算法反演算例 

以图 1a模型为例，使用 GA-BP神经网络算法进

行反演，BP 算法作对比。首先分别将 4.1 节中使用

GA 算法得到的最优初始权值和阈值，对 BP 神经网

络的 441个权值和阈值进行赋值，然后再使用样本对

BP 神经网络进行训练，在 BP 神经网络中进一步对

网络权值和阈值迭代寻优。最后，用优化训练的神经

网络对模型进行反演，将反演结果用 surfer 软件成

图。图 3为 GA-BP神经网络算法的反演结果。 

 

 图 3  GA-BP算法反演结果 

Fig.3  Inversion results of GA-BP algorithms 

为了更清楚的对比两种算法，评价自变量与建

立的模型之间关系是否合适。根据文献[14]提供的

方法引入均方误差 RMSE和优劣判断系数 R2，对算法

性能做出评价。 

2

2 1

2

1

( )

( )

q

k k
k
q

k k
k

y c

R

y y













           (10) 

式中 ky  是期望输出的平均值， kc  是实际输出平

均值。判断系数 R2通常用介于 0~1，其值越大代表

自变量和因变量之间的符合性越好。RMSE值越小越

好。因此 R2越大，RMSE越小则代表算法性能更好。

表 1所列为 GA-BP算法和 BP算法的性能对比。 

 
表 1  2 种反演算法性能比较 

Table 1  Comparison of results from two inversion methods 

训练资料数据 预测反演数据 
反演方法 

R2 RMSE R2 RMSE
 

GA-BP方法 0.996 4 0.257 7 0.925 7 3.180 7 

BP方法 0.922 4 14.646 1 0.827 3 32.172 4

 
根据图 3可以看出，GA-BP算法的反演结果与

模型原始值拟合度更高，说明 GA-BP算法的反演结

果更接近模型。从表 1可以看出 GA-BP算法的均方

误差 RMSE 较小，优劣判断系数 R2 较大，说明了

GA-BP 算法相比 BP 算法性能更好。这是由于 GA

算法有效的优化了 BP 神经网络的权值和阈值，提

高了算法的全局寻优性。  

5  结 语 

将 GA 算法与 BP 神经网络相结合对高密度电

法进行非线性反演。该算法首先确定神经网络的结

构，随机产生神经网络的初始权值和阈值生成染色

体种群，然后进行染色体的复制、交叉、变异。通

过遗传算法产生的最优值作为 BP 神经网络的初值

权值和阈值，用此来提高 BP 神经网络的性能，并

对高密度电法资料进行反演。通过对两组模型的反

演计算，清楚地反映出 GA-BP算法用于高密度电法

二维非线性反演的优越性和可行性。 
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