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摘
 

要:
 

瞬变电磁法(transient
 

electromagnetic
 

method,TEM)目前常用的解释方法是采用全区视电阻率参数,其涉及

的公式复杂,迭代过程繁琐耗时。 本文分析 TEM 数据特征,引入人工神经网络( ANN),实现了瞬变电磁拟电阻率

成像。 设计多隐层 BP 神经网络,利用瞬变电磁解析方法计算出响应幅值,作为拟电阻率的映射参数参与网络训

练,再使用训练集外的新数据来测试训练后的网络。 构建了均匀半空间、一维层状模型,验证神经网络的正确性和

适应性,对三维地电模型进行了成像。 结果表明:神经网络计算的拟电阻率能够反映出地电模型的目标体异常,网
络成像结果准确度较高。 最后,利用神经网络算法处理实测数据,进一步说明神经网络成像可以作为资料解释的

依据。 该研究证明了人工神经网络在瞬变电磁成像上的可行性,为瞬变电磁成像提供了一种新的思路。
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0　 引言

瞬变电磁法是地球物理探测领域中重要的勘探

方法之一[1] ,广泛应用于油气勘探、矿产勘查、工程

勘查、环境调查、 考古探测、 军事探测等诸多方

面[2] 。 作为一种时间域电磁探测方法,瞬变电磁解

释一般是将接收到的电磁响应转化为视电阻率、视
深度等能够表征地下电性分布的参数,以视电阻率

拟断面图形象地描述地下介质的电性特征,为后续

解释工作提供依据。
瞬变电磁成像作为定性解释的基础,一直是瞬

变电磁的研究热点之一。 Fullagar[3] 提出了均匀半

空间下基于对水平地层最大趋肤深度的近似成像理

论,陈本池等[4] 提出了拟波动方程偏移成像方法,
之后众多学者在该方法的基础上进行了优化和改

进。 Fullagar 等[5] 提出了 Emax 电导率—深度转换

方法,该方法具有较好的适用性。 严良俊等[6] 将全

区视电阻率计算方法用于瞬变电磁快速成像,并对

中心回线装置的快速成像方法进行了研究。 郭文波

等[7]借鉴地震解释方法,提出了将电磁衰减信号转

换成拟地震子波的成像方法。 Nekut[8] 提出了瞬变

电磁数据近似成像方法,研究了成像中的电导率取

值问题,提出了中心回线装置数据的近似成像方法。
陈小红等[9] 提出了利用快速一阶与二阶近似成像

算法改进的快速成像方法。 樊亚楠等[10] 将地震勘

探中的 Born 近似算法用于瞬变电磁成像计算中。
近年来随着机器学习的再度火热,将人工神经

网络应用于地球物理方法中是目前的热门方向之

一。 Spichak 等[11]使用人工神经网络对可控音频大

地电磁数据进行研究。 Singh 等[12] 利用人工神经网

络进行了垂直电阻率测深的反演,最后得出的结论

是只能在非常有限的模型参数下进行信息提取。 谢

林涛[13]基于瞬变电磁一维正演理论,将神经网络与

视电阻率快速成像方法相结合进行了研究。 朱凯光

等[14]将人工神经网络用于航空瞬变电磁数据简单
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两层反演。 李栋[15] 将神经网络应用于航空瞬变电

磁成像,获得了一定的应用效果。 Noh 等[16] 使用神

经网络进行了航空瞬变电磁数据的视电阻率成像的

研究。 吴国培等[17] 利用神经网络进行瞬变电磁中

心回线装置的视电阻率计算,结果表明神经网络可

以进行视电阻率的快速计算。
相比传统成像方法,人工神经网络利用学习的

特点有效避免了复杂解析公式的推导和数值算法计

算过程中的迭代过程,但对样本的选择及网络训练

的要求十分高。 因此,使用神经网络进行成像是一

种区别于常规成像方法的新思路。 本文通过半空间

模型、一维层状模型和三维模型的处理结果依次验

证神经网络的效果;通过神经网络对实测数据进行

处理,取得了较好的解释结果。

1　 方法原理

1. 1　 数据准备

瞬变电磁法属于时间域电磁法,因此本文使用

的训练数据包括时间和感应电动势两部分。 利用一

维正演算法生成一系列时间—感应电动势数据,计
算出对应的视电阻率,将视电阻率作为训练样本的

期望输出。 要使得训练样本能够满足神经网络的需

求,需要对数据进行转换和归一化处理。
由于 TEM 数据中的时间、感应电动势和视电阻

率之间的数量级具有一定差异,为使网络能够成功

拟合数据间的关系,需要进行数据转换。 本文将感

应电动势转化为响应幅值 α[15] ,表达式如式(1)所

示:

αi = V2
i + V2

i +k
 , (1)

其中: αi 为第 i 道的响应幅值; Vi 和 Vi +k 分别为第 i
道和第 i+k 道的感应电动势,k 为道差。 这样得到

的响应幅值在数量级上与时间一致。 将时间、响应

幅值和视电阻率同时对数化,使 3 种数据数量级统

一。
数据的归一化处理是机器学习中常见的数据挖

掘工作,将数据限制在某一范围内,以增加数据指标

间的可比性。 本文所使用的归一化法则为 Minmax
法则[18] ,其运算关系式为:

y =
(ymax - ymin)·(x - xmin)

(xmax - xmin)
+ ymin , (2)

式中:x 为初始数据序列;y 为归一化后的数据序列;
xmax 与 xmin 分别为初始数据中的最大值和最小值;

ymax 与 ymin 分别为设定的期望归一化区间的最大值

和最小值, ymax 与 ymin 之间要求不包括 0 值,即 ymax

与 ymin 保持同号。 本文所设置的期望区间为[0. 1,
0. 9],通过上式的运算,可以将样本数据大小全部

控制在期望区间内。
为了保证神经网络的训练效果,本文通过正演

得到了由 101
 

000 组数据构成的训练集,具体参数

如表 1 所示。

表 1　 训练数据参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

training
 

data

发射电
流 / A

发射半
径 / m

采样时
间 / s

电阻率范
围 / (Ω·m) 时间道数

20 1. 8 10-6 ~ 10-1 1 ~ 1000 101

1. 2　 神经网络原理

人工神经网络是从信息处理的角度对人脑神经

网络进行抽象,建立某种模型,按不同的连接方式组

成的网络[19] ,通过学习得到输入向量与输出结果之

间的函数映射关系。 其中最著名网络模型是 BP 神

经网络,其学习规则由 Rumelhart 和 McCelland 等领

导的研究小组首次提出,至今仍被广泛使用。
BP 算法规定神经网络的训练过程分为信号的

正向传播和误差的反向传播。 在正向传播中,训练

样本从输入层传入网络,经各层隐含层逐层处理后

到达输出层,若输出层的实际输出与期望输出的误

差达到要求,则训练结束;否则,进入反向传播过程。
反向传播是将输出误差以某种形式向隐含层逐层反

传,将误差分摊给各层神经元,根据一定的规则来修

正各神经元的权值。 以上过程在网络训练中周而复

始的进行,直到输出误差减小到可以接受的范围为

止,或者设置其他条件来限制训练时长。
以 3 层网络为例,图 1 为 BP 神经网络的结构

示意图,包含输入层、隐含层和输出层。 输入层由 n
个 神经元组成,输入数据由xi表示;隐含层由q个神

图 1　 三层 BP 神经网络结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

three-
layer

 

BP
 

neural
 

network
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经元组成, zk 表示隐含层的输出;输出层由 m 个神

经元组成,输出数据由 y j 表示;用 vki 表示输入层到

隐含层的连接权值,用 w jk 表示隐含层到输出层的连

接权值。
其中,隐含层的输入和输出的表达式为:

Sk = ∑
n

i = 0
vik·xi,

zk = f(Sk)。

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

输出层的输入和输出可以表示为:

S j = ∑
q

k = 0
w jk·zk,

y j = f(S j)。

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

其中: f(·) 为节点的激活函数。 在神经网络的某一

次训练过程中,输出误差为:

E = 1
2 ∑

m-1

j = 0
(lgy j - lgd j) 2 , (5)

其中: d j 为期望输出。 对于任意神经元的连接权值

w jk ,其修正量应使输出误差 E 减小,相应权值修正

方法如式(6)所示:

δzk = (∑
m

j = 1
δyjw jk) f′z(Sk),

Δvki = α[∑
m

j = 1
δyjw jk f′z(Sk)]xi。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)

其中:α 为学习率,也叫作步长;δ 为误差信号项;S
为隐含层净输入。

采用以上算法训练的网络可以根据电磁响应预

测出电阻率值,虽然这种方法拟合的电阻率曲线不

能等价于模型或地层的真实电阻率曲线,但能够客

观描述地电分布规律,因此这种预测得到的电阻率

值被称为拟电阻率[20] 。
本文以 BP 神经网络为基础,建立了用于计算

瞬变电磁拟电阻率的双隐层神经网络,其结构如图

2 所示。

图 2　 瞬变电磁拟电阻率成像神经网络结构

Fig. 2　 Structural
 

diagram
 

of
 

neural
 

network
 

with
 

transient
 

electromagnetic
 

pseudo
 

resistivity

　 　 图 2 中,w 代表权值;b 代表误差因子,网络训

练需不断地更改并保存 w 和 b;t 为时间数据;α 为

响应幅值;f 为激活函数,其中 f1 为 Sigmoid 函数, f2

为 Tanh 函数, f3 为 Purelin 函数;ρ 为神经网络拟电

阻率。
另外,本文选择 Levenberg-Marquardt 算法作为

神经网络的训练算法,因其具有极快的收敛速度,适
合中大型神经网络,因此适用于处理瞬变电磁数据。
通过试凑法逐渐增加隐含层节点的数量,并与上一

次网络的预测性能进行对比,最终确定隐含层神经

元数量分别为 8 和 2,输出层神经元数量为 1。 对于

双层结构的网络来说,学习率设置在 0. 01 ~ 0. 001
内为宜,经对比测试,选择将学习率设置为 0. 005,
兼顾训练速度和效果。 为防止训练出现过度拟合,
选择输出误差、训练次数和误差梯度作为限制条件,
其中最大训练次数为 10

 

000 次,目标误差为 10-6,
最小误差梯度为 10-10。

在设置完以上参数后,让网络对训练集进行不

断学习,直到满足预期效果,训练停止后保存各神经

元参数,之后即可用新数据来测试网络。

2　 模型计算

为测试网络性能,本文设计了多种一维层状地

电模型和三维地电模型,将正演计算的接收数据

(时间 t 和感应电动势 V)经预处理后输入网络,计
算出拟电阻率,绘图分析网络输出的效果。 其中,一
维模型的发射参数均与训练集数据的发射参数一致

(如表 1 所示),发射电流为 20
 

A,发射半径 1. 8
 

m。
2. 1　 均匀半空间模型

均匀半空间模型是最基础的地电模型之一,设
计了 3 种不同参数的半空间模型,模型的电阻率分

别为 10、100、1
 

000
 

Ω·m,采样时间为 10-6
 

~ 10-1
 

s,
时间道数 40 道。 经网络计算后绘制出电阻率—时

间曲线,如图 3 所示,其中黑色直线为模型的真电阻

率。

·8021·
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图 3　 不同参数的均匀半空间模型计算结果

Fig. 3　 Calculation
 

results
 

of
 

uniform
 

half
 

space
 

model
 

with
 

different
 

parameters

　 　 采用平均相对误差 E 和拟合优度 R 来作为神

经网络的拟合效果的衡量指标,原理如式(7)和式

(8)所示。

E = 1
n ∑ (ρ1i - ρ0i)

ρ0i

× 100% , (7)

R = 1 -
∑(ρ1i - ρ0i) 2

∑ρ0i
2

, (8)

其中:n 为时间道数;ρ1 为神经网络拟电阻率;ρ0 为

模型的真电阻率;R 越接近于 1 说明两组数据相似

程度越高,神经网络拟合效果越好。 3 个模型的衡

量指标如表 2 所示。

表 2　 半空间模型衡量指标

Table
 

2　 Measurement
 

index
 

of
 

half-space
 

model

模型 ρ / (Ω·m) 平均相对
误差 E / %

拟合优
度 R 时间道数

a 10 2. 15 0. 9997 40
b 100 1. 90 0. 9998 40
c 1000 1. 97 0. 9998 40

　 　 对比图 3 进行讨论,半空间模型的电阻率不会

随深度变化,拟电阻率的趋势与真实值基本吻合,曲
线趋于稳定的直线。 在 a 和 c 模型中曲线存在波

动,b 模型中拟合效果最好。 经测试发现,模型电阻

率在接近训练集边界值时(正演数据的范围是 1 ~
1

 

000
 

Ω·m),拟电阻率曲线都会出现一定程度的

波动,尤其是计算低阻模型时(一般小于 100
 

Ω·
m),网络拟合效果较差;对于高阻模型,拟电阻率曲

线更加接近真实模型,并且比较稳定。
对于半空间模型,神经网络在误差范围内能够

很好地反映模型真电阻率的变化。
2. 2　 一维模型

首先研究的是二层模型,本文设计了 2 种典型

的水平二层模型,分别为 G 型模型和 D 型模型,模
型参数如表 3 所示,时间道数为 101 道。 经神经网

络计算绘制出拟电阻率—深度曲线,如图 4 所示,网
络拟合的衡量指标如表 4 所示。

对于二层模型,神经网络拟电阻率曲线的变化

符合模型真电阻率的变化趋势,曲线在地层突变处

出现骤增或骤降,数值上与真电阻率接近,网络对于

D 型模型的拟合效果相比 G 型模型而言要更好一些。
因此,神经网络能够拟合二层模型的电阻率变化。

表 3　 二层模型参数

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

two-layer
 

model

模型 层厚 / m ρ / (Ω·m) 模型 层厚 / m ρ / (Ω·m)

G 型
50
Inf

10
100 D 型

50
Inf

100
10

图 4　 二层模型计算结果

Fig. 4　 Calculation
 

results
 

of
 

two-layer
 

mode
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表 4　 二层模型衡量指标

Table
 

4　 Measurement
 

index
 

of
 

the
 

two-layer
 

model

模型 ρ / (Ω·m) 平均相对
误差 E / %

拟合优
度 R 时间道数

G 型 10-100 10. 79 0. 9734 101
D 型 100-10 7. 30 0. 9923 101

　 　 接下来是对三层模型的研究,本文选择了 4 种

经典三层地电模型,分别为 H 型、K 型、A 型和 Q
型,具体模型参数及模型衡量指标如表 5、表 6 所

示,神经网络的计算结果如图 5 所示。

表 5　 三层模型参数

Table
 

5　 Parameters
 

of
 

three-layer
 

model

模型 层厚 / m ρ / (Ω·m) 模型 层厚 / m ρ / (Ω·m)

H 型
50

100
Inf

100
10

100
K 型

50
100
Inf

10
100
10

模型 层厚 / m ρ / (Ω·m) 模型 层厚 / m ρ / (Ω·m)

A 型
50

100
Inf

10
100
500

Q 型
50
100
Inf

500
100
10

图 5　 三层模型计算结果

Fig. 5　 Calculation
 

results
 

of
 

the
 

three-layer
 

model

表 6　 三层模型衡量指标

Table
 

6　 Measurement
 

index
 

of
 

the
 

three-layer
 

model

模型 ρ / (Ω·m) 平均相
对误差 E / %

拟合优
度 R 时间道数

H 型 100-10-100 20. 18 0. 9790 101
K 型 10-100-10 17. 22 0. 9488 101
A 型 10-100-500 25. 78 0. 8054 101
Q 型 500-100-10 20. 21 0. 9764 101

　 　 如图 5 所示,拟电阻率曲线能够表现出模型电

阻率随深度变化的趋势,对于 H 型模型(图 5a),曲
线在地层边界处分别有 2 次转折,符合模型设定。
对于 K 型模型(图 5b),曲线在模型第二层处有起

浮,但因瞬变电磁法对低阻敏感,导致幅值较小,该
情况符合理论常识,因此该模型的拟合效果最好。
对于 A 型模型(图 5c),该模型的电阻率随深度而不

断增高,电阻率范围跨度较大,而曲线符合电阻率递

增趋势,但对第二层边界的识别度较低,因此误差相

对较大。 对于 Q 型模型(图 5d),曲线符合电阻率 2
次下降趋势,突变处与地层边界接近,因此误差较小。

综上所述,对于一维层状模型而言,拟电阻率曲

线符合模型电阻率随深度的变化,神经网络拟合效

果符合正演结果。
2. 3　 三维模型

为进一步验证神经网络适用性,本文设计了三

维半空间模型对网络进行测试。 设置地下介质的电

阻率背景值为 1
 

000
 

Ω·m,埋藏有 2 个低阻异常,
异常体均为正方体。 1 号异常体的棱长为 30

 

m,顶
部埋深为 50

 

m,左端点水平位置为 20
 

m,电阻率为

300
 

Ω·m,如图 6 中红色立方体;2 号异常体的棱长

为 10
 

m,顶部埋深为 10
 

m,左端点水平位置为 110
 

m,电阻率设置为 200
 

Ω·m,如图 6 中蓝色立方体。
两个异常体在同一平面上,该平面与地表的交线即
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为测线,共 20 个测点,点距为 7
 

m,采用中心回线装

置,发射线圈为长方形线框,边长为 4
 

m,采样时间

为 10-6 ~ 10-2
 

s,发射电流为 20
 

A,时间道数为 40
道。 神经网络计算结果如图 7 所示。

图 6　 三维模型示意

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

3D
 

model

图 7　 三维模型计算结果

Fig. 7　 Calculation
 

results
 

of
 

3D
 

model

　 　 图 7 为神经网络拟电阻率剖面,该剖面位于测

线正下方,为 2 个异常体所在平面,图中白框标注的

是模型中 2 个异常体所在位置。 剖面中能清晰地分

辨出 2 个低阻异常范围,根据色标判断异常体电阻

率的大小分别为 300
 

Ω·m 和 280
 

Ω·m。 异常范

围与模型真实位置(白框所示)基本吻合,成像效果

较好。
二号异常体的拟电阻率与真电阻率并不完全一

致,原因是模型与正演训练数据的接收参数有差异,
因此计算结果之间存在一定倍数关系,可根据线框

的面积与电流的差计算出一个比例系数来矫正,若
只需定性解释则无需矫正。

以上结果足够说明,神经网络能够适用于三维

模型数据,模型计算结果符合预期,可以反映出异常

体在均匀半空间介质中的分布状况。

3　 实测数据处理

为验证神经网络应用于实际资料处理的可行

性,检验对实测数据的处理能力,本文选用西安某地

管道探测工作采集的数据进行神经网络成像研究。
本次工作目的是探测漏水管道位置,目标探测深度

为 8
 

m 以内。 测区共布设了 11 条测线(如图 8),选
择靠近异常的 L7 ~ L11 号测线进行处理,测线长度

10
 

m,每条测线 10 个测点(编号从 7 开始),点距 1
 

m。 测量采用重叠回线装置进行采集,发射线框边

长 1
 

m,线圈数为 10 匝,接收线框边长为 1m,20 匝

线圈,发射电流为 3. 2
 

A,发射频率 25
 

Hz,时间道数

40 道。

图 8　 测线位置

Fig. 8　 Survey
 

line
 

location
 

map
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　 　 在采集到原始数据后,首先对数据进行去噪、滤
波等处理,在一定程度上提高信噪比。 将处理后的

数据进行数据转换,然后分批输入网络进行计算,得
到拟电阻率,绘制出拟电阻率剖面,如图 9 所示。 由

于实测数据存在互感的影响,直接用拟电阻率成像

效果不尽人意,因此实际工作中需要去除背景突出

异常。
这里采用计算剩余电阻率的方式进行处理,该

方法是利用不同点位电阻率的相对大小来突出异

常。 在实际工作中,由于每条测线第一个测点离异

常体较远,因此可将其计算值视为背景值,将后续测

点的计算值统一减去该背景,得到一个相对电阻率

值。 将该值与时深转换后的深度一起输出为电阻率

剖面,如图 10 所示,经过处理后的剖面可以很好地

反应异常范围。
由图 10 所示,L7 号测线的 15 号测点下方存在

一部分低阻区域,从 L9 号之后的测线剖面出现了 2
个非常明显的低阻区域,分别位于 11 ~ 12 号、15 ~ 16
号测点之间。 可以看出随着测线的切换异常范围越

来越大,最终在 L11 号测线的剖面图上形成了 2 个

圆形异常区域,因此推测测区存在 2 个低阻异常,靠
近 L10 ~ L11 号测线,异常分别在 11 ~ 12 号测点与

15 ~ 16 号测点下方,埋深在 5 ~ 6
 

m。
通过实地验证可以得知左侧低阻异常为管线导

致,右侧低阻异常为隧道外侧钢筋结构,依次贯穿 5
条测线,与解释结果符合。 由于管道异常从 8 号测

线开始出现,因此还能推测管道漏水范围延伸至此。
因此根据以上处理结果,可以验证神经网络在

瞬变电磁实测数据成像中的可行性,能用于实际工

作中寻找异常体的位置。

4　 结论

本文基于人工神经网络基本原理,构建了用于

瞬变电磁拟电阻率成像的双隐层 BP 神经网络,对
网络性能进行测试,择优选择网络参数。 设计了均

匀半空间模型、一维层状模型和三维模型来测试网

络。 结果表明,神经网络拟电阻率能够正确反映上

述模型的电性变化,突显模型中的异常范围。 通过

对实测资料的处理,验证了神经网络用于实测数据

资料处理的可行性,解释结果与实际情况吻合,可作

为瞬变电磁快速成像方法进行资料的处理和解释。
神经网络对数据的要求较为苛刻,由于噪声和互感

对于结果的影响,实际数据常常需要进行预处理和

噪声的压制等才能取得较好成像效果。综上所述,
图 9　 实测数据计算结果

Fig. 9　 Calculation
 

results
 

of
 

measured
 

data
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图 10　 去除背景值后的剖面

Fig. 10　 Profile
 

after
 

removing
 

background
 

value

本文验证了利用人工神经网络进行瞬变电磁成像的

可行性和有效性,为瞬变电磁资料的处理提供了一

种区别于传统成像的新方法。
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Abstract:
 

The
 

transient
 

electromagnetic
 

method
 

( TEM)
 

commonly
 

uses
 

the
 

all-time
 

apparent
 

resistivity
 

parameter
 

for
 

interpretation,
 

which
 

involves
 

complex
 

formulas
 

and
 

time-consuming
 

iterative
 

processes.
 

Based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

TEM
 

data,
 

this
 

study
 

em-
ployed

 

the
 

artificial
 

neural
 

network
 

( ANN)
 

for
 

TEM
 

pseudo-resistivity
 

imaging.
 

First,
 

this
 

study
 

designed
 

a
 

multi-hidden-layer
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

calculated
 

a
 

response
 

amplitude
 

through
 

TEM
 

analysis.
 

The
 

response
 

amplitude,
 

as
 

the
 

mapping
 

parameter
 

of
 

pseu-
do

 

resistivity,
 

was
 

used
 

for
 

network
 

training.
 

Then
 

new
 

data
 

outside
 

the
 

training
 

set
 

were
 

used
 

to
 

test
 

the
 

trained
 

network.
 

A
 

homogene-
ous

 

half-space
 

and
 

one-dimensional
 

layered
 

model
 

was
 

built
 

to
 

verify
 

the
 

correctness
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

neural
 

network.
 

The
 

ima-
ging

 

of
 

the
 

three-dimensional
 

geoelectric
 

model
 

was
 

performed.
 

As
 

revealed
 

by
 

the
 

results,
 

the
 

pseudo
 

resistivity
 

calculated
 

based
 

on
 

the
 

neural
 

network
 

can
 

reflect
 

the
 

target
 

anomalies
 

of
 

the
 

geoelectric
 

model,
 

with
 

highly
 

accurate
 

network
 

imaging
 

results.
 

Finally,
 

the
 

measured
 

data
 

were
 

processed
 

using
 

the
 

neural
 

network
 

algorithm,
 

further
 

indicating
 

that
 

the
 

neural
 

network-based
 

imaging
 

can
 

serve
 

as
 

a
 

basis
 

for
 

data
 

interpretation.
 

This
 

study
 

verified
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

ANN
 

in
 

TEM
 

imaging,
 

thus
 

providing
 

a
 

new
 

approach
 

for
 

TEM
 

imaging.
Key

 

words:
 

TEM
 

imaging;
 

artificial
 

neural
 

network;
 

pseudo
 

resistivity
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