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摘 要： 以电阻率成像为应用背景，研究了在有限学习样本下，支持向量机回归在电法反演中的建模方法，对反演建

模时样本划分、数据预处理、反演流程、评估指标等关键技术进行了分析，给出了一种基于交叉验证（ＣＶ）的支持向

量机参数寻优方法；通过比较 ＲＢＦ 核函数在不同的参数 ε 下对反演结果的影响，建立了优化的电阻率成像 ＳＶＲ 反

演模型。
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０　 引言

电阻率成像（ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ，ＥＲＩ）
技术是一种地球物理勘探方法，它利用多道阵列电

极系测量系统，通过在地表或井—地布设阵列电极

系获取地下电阻率信息，并利用正反演方法以重建

地下电阻率图像，来揭示地下介质的电性结构。 目

前 ＥＲＩ 常见的解释方法有 α 中心法［１］、最小二乘

法［２］、佐迪法［３］、积分法［４］ 等。 传统的线性反演方

法依赖于初始模型的选择，易陷入局部极值和求解

雅克比矩阵困难等问题，而电阻率成像技术是一种

非线性反演的方法，现在越来越受到人们的关注。
支持向量机是近年来迅速发展的一种通用机器

学习方法，它具有以下优点：①优化目标基于结构风

险最小化原则，保证了良好的泛化能力；②建立在统

计学习理论基础之上，研究的是小样本时的最优解；
③可将求解问题转化为凸优化问题，从而避免了陷

入局部极小的缺陷；④具有严格的理论和数学基础，

避免了类似神经网络实现中的经验成分。 研究表

明，支持向量机技术具有较强的非线性建模和反演

能力。
笔者采用支持向量机回归技术进行电阻率成像

的反演建模，研究了反演建模时样本划分、数据预处

理、反演流程、评估指标等关键技术；比较了径向基

函数 （ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）在不同的不敏感损

失函数 ε 下对反演结果的影响，给出了一种基于交

叉验证方式的支持向量机参数寻优方法，建立了优

化的支持向量机回归电阻率成像反演模型。

１　 支持向量机回归

支持 向 量 机 回 归 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）是支持向量在函数回归领域内的应用，对于给

定的训练样本集｛（ｘ１，ｚ１），（ｘ２，ｚ２），…，（ｘｌ，ｚｌ）｝，ｘｉ

∈Ｒｎ 为特征向量，ｚｉ∈Ｒ１ 为输出向量。 支持向量机

的体系结构如图 １ 所示，其中输入 （ ｘｉ，１， ｘｉ，２，…，
ｘｉ，ｎ） Ｔ 为训练样本 ｘｉ 的维度分量，中间层由 ｍ 个支
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图 １　 支持向量机的基本结构

持向量的非线性变换构成，输出一般为中间层节点

的线性组合［１４］。
对于线性回归函数：

ｆ（ｘ） ＝ ｗ·Φ（ｘ） ＋ ｂ ， （１）
式（１）中，ｗ 为权向量，ｂ 为阈值，Φ（ｘ）为输入样本

ｘ 的非线性映射。 假设所有训练样本（ｘｉ，ｚｉ）均可以

在精度 ε 下用线性函数拟合，则回归估计问题可转

化为以下约束优化问题：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ，ξ∗

１
２
ｗＴｗ ＋ Ｃ􀰐

ｌ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋ Ｃ􀰐

ｌ

ｉ ＝ １
ξ∗
ｉ ， （２）

其约束条件为：
ｗＴΦ（ｘｉ） ＋ ｂ － ｚｉ ≤ ε ＋ ξｉ；

ｚｉ － ｗＴΦ（ｘｉ） － ｂ ≤ ε ＋ ξ∗
ｉ ；

ξｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，ｌ ；
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ｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，…，ｌ 。
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式（２）中：ξｉ、ξ
∗
ｉ 为松弛因子，最小化

１
２
ｗＴｗ 项使函

数更为平坦，从而提高泛化能力；最小化 Ｃ􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
ξ ｉ ＋

Ｃ􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
ξ∗
ｉ 项则用来减少拟合误差，常数 Ｃ 用来平衡

回归函数 ｆ 的平坦程度和偏差大于 ε 样本点的个

数。
为求解以上约束优化问题，支持向量机根据对

偶原理，通过引入拉格朗日函数将其转化为二次规

划问题：

ｍｉｎ
α，α∗

１
２
（α － α∗） ＴＱ（α － α∗） ＋ ε􀰐

ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ ＋ α∗

ｉ ） ＋

􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
ｚｉ（αｉ － α∗

ｉ ） ， （３）

其约束条件为：
ｅＴ（α － α∗） ＝ ０ ；

０ ≤ αｉ，α
∗
ｉ ≤ Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，ｌ 。{

式（３）中：Ｑｉｊ ＝Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ Φ（ｘｉ） ＴΦ（ｘ ｊ）为核函数，为
满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件的任意对称函数，相当于 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空
间的内积。

通过求解以上二次规划问题，可得最优解 α＝
［α１，α２，…，αｌ］和 α∗ ＝［α∗

１ ，α∗
２ ，…，α∗

ｌ ］，则有

ｗ∗ ＝ 􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ）Φ（ｘｉ） 。 （４）

然后，结合 Ｋａｒｕｓｈ⁃Ｋｕｈｎ⁃Ｔｕｃｋｅｒ 条件可得偏置 ｂ∗：

ｂ∗ ＝ １
Ｎｎｓｖ

􀰐
０ ＜ ａｉ ＜ Ｃ

ｚｉ － 􀰐
ｘｉ∈ＳＶ

（ａｉ － α∗
ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） － ε[ ] ＋{

􀰐
０ ＜ ａｊ ＜ Ｃ

ｚｉ － 􀰐
ｘ ｊ∈ＳＶ

（ａ ｊ － α∗
ｊ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ ε[ ] } ，（５）

式中 Ｎｎｓｖ 为支持向量个数。 最后得到拟合后的系

统：
ｆ（ｘ） ＝ ｗ∗Φ（ｘ） ＋ ｂ∗

＝ 􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ）Φ（ｘｉ）Φ（ｘ） ＋ ｂ∗

＝ 􀰐
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ∗。 （６）

２　 电阻率成像 ＳＶＲ 反演建模

针对二维电阻率成像技术进行支持向量机回归

非线性反演的理论研究，样本的正演模型参数设置

如下：采用温纳 斯伦贝格装置，测量电极为 ４１ 个，
电极距为 １ ｍ，一条测线上共采集 １４ 层 ３５０ 个数据

点。 正演方法采用有限体积法。

·６０５·
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２．１　 样本划分

使用视电阻率的水平位置、垂直位置和视电阻

率值为输入节点，对应位置的真电阻率值为输出节

点，将每次测量的所有数据点设为一个数据集进行

训练［９］。 根据支持向量机工作原理可知，样本的输

入维度为 ３，支持向量机模型的输出维度为 １，代表

对应位置的真电阻率。
支持向量机的训练数据通过在均匀介质背景下

改变高、低阻异常体的位置和形态来获得，共获取

３８ 组训练数据集。 为测试支持向量机的泛化性能，
同时提供 ２ 组测试数据集，测试数据均未参加网络

训练。 图 ２ 列出了部分用于训练的样本模型。

图 ２　 用于 ＳＶＲ 训练的部分样本模型

２．２　 数据预处理

由于训练样本中不同维度所代表的物理含义不

同，其数值范围往往会存在较大的差异，这将影响学

习机器在学习过程中的性能。 为保证样本中不同输

入维度在数值上的一致性，对样本进行预处理，其标

准化处理的公式为［１６］

ｘｉ ＝ λ１ ＋ （λ２ － λ１）
ｙｉ － ｙｍｉｎ

ｉ

ｙｍａｘ
ｉ

－ ｙｍｉｎ
ｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ， （７）

对应的反定标公式为

ｙｉ ＝
ｘｉ － λ１

λ２ － λ１

æ

è
ç

ö

ø
÷ （ｙｍａｘ

ｉ
－ ｙｍｉｎ

ｉ ） ＋ ｙｍｉｎ
ｉ ， （８）

式中：ｙｉ 为反定标数据；ｘｉ 为对应的标准化数据；λ１

和 λ２ 为上下边界，本文设置为 ０ 和 １；ｙｍｉｎ
ｉ 和 ｙｍａｘ

ｉ 为

原始数据数据的最小值、最大值。 通过预处理，可以

消除样本中各个维度数据间的数量级差别，消除训

练过程中的振荡，提高支持向量机的学习能力。
２．３　 ＳＶＲ 参数寻优

对于非线性问题，支持向量机利用非线性映射

函数将样本映射到高维线性空间，然后在此空间构

造线性分类器或回归函数。 样本在高维空间的点积

运算可以用低维输入空间的核函数来实现，而核函

数的类型和参数 γ 间接决定了样本在高维线性空间

的分布，从而影响了 ＳＶＲ 的性能；同时，误差惩罚参

数 Ｃ 是调整模型复杂性和经验风险的参数，对 ＳＶＲ
的性能有较大的影响。 最后构造 ＳＶＲ 时，最常用的

损失函数是 Ｖａｐｎｉｋ［１７］提出的 ε 不敏感损失函数：

Ｌε［ｆ（ｘｉ） － ｚｉ］ ＝
０ ， ｜ ｆ（ｘｉ） － ｚｉ ｜ ＜ ε

｜ ｆ（ｘｉ） － ｚｉ ｜ － ε， ｜ ｆ（ｘｉ） － ｚｉ ｜ ＞ ε{
（９）

式（９）中，参数 ε 的选择是影响 ＳＶＲ 性能的关键因

素之一［１８］。 为构造优化的 ＳＶＲ 反演模型，需要对

核函数的类型以及参数 Ｃ、γ 和 ε 进行优选，考虑到

核函数对支持向量机的直接影响，首先对核函数的

类型进行分析。 在支持向量机中常用的核函数包括

以下几种：
１） 线性核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｘＴｘｉ。 （１０）
　 　 ２） 多项式核函数：

·７０５·
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Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ （γｘＴｘｉ ＋ ｒ） ｐ，γ ＞ ０ 。 （１１）
　 　 ３） ＲＢＦ 核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ － γ‖ｘ － ｘｉ‖２），γ ＞ ０ 。
（１２）

　 　 ４） Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数：
Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｔａｎｈ（γｘＴｘｉ ＋ ｒ） 。 （１３）

　 　 其中，ＲＢＦ 核函数在处理复杂的非线性回归问

题时更具有优势［１８］，考虑到电阻率成像反演是一类

复杂的非线性问题，主要评估 ＲＢＦ 核函数在不同

ＳＶＲ 参数下对反演结果的影响，从而实现对 ＳＶＲ 参

数的寻优。

在确定了待评估的核函数类型后，选择惩罚参

数 Ｃ 和核函数参数 γ 的方法是让 Ｃ 和 γ 在一定范

围内进行取值，在不同的 Ｃ 和 γ 参数下将训练集利

用交叉验证（ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ＣＶ）的方式进行训练，
得到特定参数下训练集的训练精度，最终取得使训

练集训练误差达到最低的那一组 Ｃ 和 γ 作为支持

向量机回归的最佳参数。
表 １ 给出了不同参数下支持向量机回归反演的

Ｋ⁃ＣＶ 训练误差、Ｋ⁃ＣＶ 测试误差和参数寻优时间。
其中参数寻优时间的计算环境如下：ＣＰＵ 为 Ｃｏｒｅ
ｉ５⁃２４５０，内存为 ４ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ８．１。

表 １　 不同参数下支持向量机回归反演的性能比较

取值 ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 其他参数
Ｋ⁃ＣＶ

ＭＳＥ（ｔｒａｉｎｉｎｇ）
Ｋ⁃ＣＶ

ＭＳＥ（ｔｅｓｔｉｎｇ） Ｔｉｍｅ ／ ｓ

０．１ ＲＢＦ γ＝ ３２，Ｃ＝ ５．６５６８ ０．９２８６ １．０９７０ ２５．２１９９
０．０１ ＲＢＦ γ＝ ４５．２５４８，Ｃ＝ ２．８２８４ ０．０７５８ ０．２９１０ ６７．８３０７
０．００１ ＲＢＦ γ＝ ４５．２５４８，Ｃ＝ ２．８２８４ ０．０６７６ ０．２９０８ ５０３．５１５６

　 注：ＭＳＥ 表示预测误差

　 　 由表 １ 可知，采用 ＲＢＦ 核函数的 ＳＶＲ，其训练

误差和测试误差均较低，进一步说明了采用 ＲＢＦ 核

函数的 ＳＶＲ 更加适合于进行电阻率成像反演的建

模。 同时可以看到，随着取值的减小，采用 ＲＢＦ 核

函数的 ＳＶＲ，获得了更佳的训练精度和测试精度，
显示了 ＳＶＲ 优良的泛化能力；但是，当 ε 取值为

０．０１和 ０．００１ 时，参数 Ｃ 和 γ 的取值并没有明显的

变化，说明当 ε 取值低于 ０．０１ 时，ＳＶＲ 性能的改进

主要是通过优化内部结构获得的，与参数的寻优无

关，同时其计算时间显著提高，但训练精度和测试精

度并没有明显的改进。 因此，综合考虑反演的计算

效率和精度，在 Ｋ⁃ＣＶ 方法下的最佳的支持向量机

回归参数分别为：惩罚参数 Ｃ ＝ ２．８２８４、核函数参数

γ＝ ４５．２５４８、核函数类型为 ＲＢＦ 核函数、ε 取值为

０．０１。
２．４　 反演流程

通过以上分析，使用 ＳＶＲ 反演电阻率成像数据

的流程如图 ３ 所示，基本步骤如下：
１）使用有限体积法正演产生训练与测试数据

集，并进行数据预处理，以保证样本中不同输入维度

在数值上的一致性；
２）在当前的训练与测试环境下，通过 Ｋ⁃ＣＶ 方

法对 ＳＶＲ 的参数进行优选，其主要包括核函数类型

的选择，ε、Ｃ 和 γ 参数的寻优；
３）输入训练数据集，对选定参数的 ＳＶＲ 进行训

练，并保存训练后的支持向量机；
４）输入测试数据集，使用构造好的 ＳＶＲ 进行反

图 ３　 基于 ＳＶＲ 的电阻率成像反演流程

演，输出并评估反演结果。

３　 数据仿真与模型反演

３．１　 评价指标

为了评估使用的支持向量机的反演性能，采用

·８０５·
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算法执行所需要的 ＣＰＵ 时间来衡量算法的计算速

度，测量 ＣＰＵ 时间的计算环境如前所述。 同时采用

均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和决定系数（ｄｅ⁃
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， Ｒ２）来衡量各种学习机器的

学习性能，其相关定义如下：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － ｙｉ） ２， （１４）

Ｒ２ ＝
ｎ􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉｙｉ － 􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ( )

２

ｎ􀰐
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ２
ｉ
－ 􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ( )

２
( ) ｎ􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙ２

ｉ
－ 􀰐

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ( )

２
( )

。

（１５）
式中：ｙｉ 为第 ｉ 个训练数据的预测值，Ｙｉ 为第 ｉ 个训

练数据的理论值，ｎ 为训练数据的数量。 以上指标

中 ＭＳＥ 代表预测误差，其值越小，表示学习机器的

预测误差越小；Ｒ２ 代表预测值与测量值之间的相关

度，其值越大，表示两种数据间存在着越明显的线性

相关性。
３．２　 数值仿真比较

为了验证上述建模方式的反演性能，将 ＳＶＲ 与

神经网络的反演结果进行比较，其训练和测试数据

如前文 ２．１ 节所述。 神经网络选用 ３ 层的 ＢＰ 神经

网络和 ＲＢＦ 神经网络，３ 种机器学习模型的参数设

置如表 ２。
不同学习机器在本文的实验条件下经过训练和

测试，其训练和测试均方误差和决定系数以及训练

时间如表 ３ 所示。 由表 ３ 可知，３ 种学习机器在训

练阶段均能够有效收敛，但是 ＳＶＲ 算法的训练误差

和测试误差均较 ＢＰ 神经网络更优。 在本文的反演

中，为达到设定的训练精度，ＲＢＦ 神经网络最终的

隐节点数目为 ４５０。 相对于 ＢＰＮＮ 和 ＲＢＦＮＮ 来说，
ＳＶＲ 具有更优的决定系数值 Ｒ２，表明其反演的结果

与理论数据更加接近，误差波动小，具有较好的泛化

性能和较高的稳定性。

表 ２　 不同学习机器的参数设置

类型 输入维数 输出维数 隐节点数 学习算法 学习算法参数 目标误差

ＳＶＲ ３ １ — ε⁃ＳＶＲ γ＝ ４５．２５４８，Ｃ＝ ２．８２８４，ε＝ ０．０１ ０．１
ＢＰＮＮ ３ １ ２５ ＲＰＲＯＰ 学习系数 ０．０２；最大训练次数 １０００ ０．１
ＲＢＦＮＮ ３ １ — ＯＬＳ 扩展常数 ０．６ ０．１

　 　 注：“—”代表该参数无需设定

表 ３　 不同学习机器的性能比较

类型 Ｒ２（ｔｒａｉｎｉｎｇ） Ｒ２（ｔｅｓｔｉｎｇ） ＭＳＥ（ｔｒａｉｎｉｎｇ） ＭＳＥ（ｔｅｓｔｉｎｇ） 训练时间 ／ ｓ

ＳＶＲ ０．９９６０ ０．９８５３ ０．１２６ ０．４８４ ４．９５６０
ＢＰＮＮ ０．９８８４ ０．９７８９ ０．５３０ ０．６６７ １９．３０２３
ＲＢＦＮＮ ０．９９８０ ０．９７２５ ０．１ ０．７８１ １０４．５０９２

３．３　 模型反演比较

为了验证支持向量机回归在电阻率成像反演中

的可行性，在两个不同的异常体模型下，分别采用不

同的反演方法对反演结果进行对比。
用于验证的模型 １ 为一个不规则的高阻异常

体。 模型 １ 的基本参数如下：采用温纳⁃斯伦贝格装

置，每排 ４１ 个电极，１４ 层电阻率数据，电极距为 １．０
ｍ，围岩电阻率为 １００ Ω·ｍ，高阻异常体电阻率为

５００ Ω·ｍ，顶部埋深为 １ ｍ。 用该模型的正演视电

阻率作为支持向量机回归的输入，对模型进行反演

测试，支持向量机和 ＲＥＳ２ＤＩＮＶ 软件输出的反演结

果如图 ４ 所示。
从反演的结果可以看出，支持向量机回归反演

算法和传统的最小二乘法均能够较为准确地反映高

阻异常体的形态、位置和电阻率，但支持向量机回归

反演算法的结果更加精确，重构异常体的形状和轮

廓更加清晰，其反演结果总体优于最小二乘法的反

演结果。
用于验证的模型 ２ 为高低异常体的组合模型，

用来检验支持向量机回归与神经网络反演结果之间

的差异。 模型 ２ 的基本参数如下：采用温纳⁃斯伦贝

格装置，每排含 ４１ 个电极，１４ 层电阻率数据，电极

距为 １．０ ｍ，围岩电阻率为 １００ Ω·ｍ，低阻异常体大

小为 ２ ｍ×２ ｍ，电阻率为 １０ Ω·ｍ，其顶部埋深为

１ ｍ；高阻异常体的大小为 ２ ｍ × ２ ｍ，电阻率为

５００ Ω·ｍ，其顶部埋深为 １ ｍ。 用该模型的正演视

电阻率作为支持向量机和神经网络的输入，对学习

机器进行反演测试，各学习机器输出的反演结果如

图 ５ 所示。
从反演结果来看，３ 种学习机器均能够较为准

确地反演出异常体的存在和位置，相对而言，ＳＶＲ
的反演结果在高阻异常体形态的重构上优于

·９０５·
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图 ４　 模型 １ 的模型示意及不同方法的反演结果

图 ５　 模型 ２ 的模型示意及不同方法的反演结果

·０１５·
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ＲＢＦＮＮ 的反演结果，与 ＢＰＮＮ 的反演结果相当。 总

的来说，３ 种学习机器对于高阻异常体的重构较好，
对于低阻异常体在重构上均存在不同程度的失真，
这是因为高阻异常体与背景电阻率的差异较大，低
阻异常体与背景电阻率的差异相对较小，所以基于

机器学习类的反演方法在本文的样本构造方法下，
更加适合进行高对比度区域的反演。

４　 结论

采用向量机回归技术来实现二维电阻率成像的

非线性反演建模，研究了建模过程中样本划分、数据

预处理、支持向量机参数寻优等关键性问题，并给出

了优化后的支持向量机回归反演模型。 数值仿真与

模型反演的结果表明：
１）通过合理的设计支持向量机，能够使得训练

后的支持向量机基本准确的反映电阻率成像反演中

视电阻率与模型参数间的非线性映射关系，取得较

好的反演结果；
２）核函数类型对电阻率成像反演的结果有较

大的影响，在本文中选用 ＲＢＦ 核函数进行反演；
３）通过交叉验证的方式选择惩罚参数 Ｃ 和核

函数参数，能够有效保证 ＳＶＲ 的泛化能力，在小样

本的实验条件下提高学习机器的反演性能；
４）在样本构造方法下，ＳＶＭ 的反演结果与神经

网络的反演结果基本相当，不同样本数量下两者的

性能差异还有待进一步深入研究。
总之，研究表明支持向量机回归在电阻率成像

反演中是可行的，为电阻率成像反演问题的解决提

供了一些可借鉴的经验。 但是，标准支持向量机回

归的输出维度较低，使得在样本构造中不得不采用

基于单点的样本构造方法，该方法在样本构造时，在
一定程度上分割了相邻视电阻率间的相互关系，无
法充分反映视电阻率是电场作用范围内地下电性不

均匀体的综合反映这一视电阻率的本质特征。 因

此，对于复杂的电阻率成像问题，选择改进的多输出

支持向量机进行反演建模，可以获得更精确的反演

结果。
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ｉｃｓ，２００９，６８（４）：４８９ ４９９．

［１２］ Ｎｅｙａｍａｄｐｏｕｒ Ａ，Ｗａｎ Ａｂｄｕｌｌａｈ Ｗ Ａ Ｔ Ｗ，Ｔａｉｂ Ｓ，ｅｔ ａｌ．３Ｄ ｉｎｖｅｒ⁃
ｓｉｏｎ ｏｆ ＤＣ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｓｔｕｄｉａ Ｇｅｏ⁃
ｐｈｙｓｉｃａ ｅｔ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ，２０１０，５４（３）：４６５－４８５．

［１３］ 戴前伟，江沸菠，董莉．基于汉南⁃奎因信息准则的电阻率层析

成像径向基神经网络反演［ Ｊ］ ．地球物理学报，２０１４，５７（４）：
１３３５ １３４４．

［１４］ 史峰，王小川，郁磊．Ｍａｔｌａｂ 神经网络案例分析［Ｍ］．北京：北京

航空航天大学出版社，２０１０．
［１５］ Ｐｉｄｌｉｓｅｃｋｙ Ａ，Ｋｎｉｇｈｔ Ｒ．ＦＷ２＿５Ｄ：Ａ ＭＡＴＬＡＢ ２．５⁃Ｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｒｅ⁃

ｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｃｏｄｅ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００８， ３４
（１２）：１６４５ １６５４．

［１６］ Ｗａｎｇ Ｈ Ｓ，Ｗａｎｇ Ｙ Ｎ，Ｗａｎｇ Ｙ Ｃ．Ｃｏｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｓｔｉｃ ｉｎｊｅｃ⁃
ｔｉｏｎ ｍｏｌｄｉｎｇ ｐａｒｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＳＯ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，４０（２）：４１８
４２８．

［１７］ Ｖａｐｎｉｋ Ｖ．Ｖａｐｎｉｋ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ［ Ｍ］．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＮＹ：
Ｗｉｌｅｙ，Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＮＹ，１９９８．

［１８］ 闫国华，朱永生．支持向量机回归的参数选择方法［ Ｊ］ ．计算机

工程，２００９，３５（１４）：２１８ ２２０．
［１９］ 邴萍萍，曹思远，路交通．基于支持向量机的非线性 ＡＶＯ 反演

［Ｊ］ ．地球物理学报， ２０１２，５５（３）：１０２５ １０３２．
［２０］ 易世华，刘代志，何元磊，等．变化地磁场预测的支持向量机建

模［Ｊ］ ．地球物理学报，２０１３，５６（１）：１２７ １３５．
［２１］ 江沸菠，戴前伟，董莉．基于主成分—正则化极限学习机的超高

密度电法非线性反演［ Ｊ］ ．地球物理学报，２０１５，５８（９）：３３５６
３３６９．
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Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ＤＯＮＧ Ｌｉ１，２，ＪＩＡＮＧ Ｆｅｉ⁃Ｂｏ２，３，ＤＡＩ Ｑｉａｎ⁃Ｗｅｉ２，ＦＵ Ｙｕ⁃Ｈａｎｇ４

（１． Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈｕｎａｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎｇｓｈａ　 ４１０２０５， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏ⁃Ｐｈｙｓｉｃｓ， Ｃｅｎｔｒａｌ Ｓｏｕｔｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎｇｓｈａ　 ４１００８３， Ｃｈｉｎａ； ３． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｈｕｎａｎ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎ⁃
ｇｓｈａ　 ４１００８１， Ｃｈｉｎａ； ４． Ｈｕｎａｎ Ｐｏｗｅｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ Ｃｏｎｓｕｌｔｉｎｇ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｃｈａｎｇｓｈａ　 ４１０１１４， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｔｈａｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ， ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｍｉｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｔｈｅ ｋｅｙ
ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ． Ａ ｍｕｌｔｉ－ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ε ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｄａｔａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ＲＢＦＮＮ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ， ａｎｄ ｉｓ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ＢＰＮＮ， ｂｕｔ ｉｔ ｈａｓ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｏｕｔｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ； ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

（本文编辑：沈效群）
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