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基于 OMAGA-BP 算法的高密度电阻率法反演研究

刘湘浩,刘四新,胡铭奇,孙中秋,王千
(吉林大学

 

地球探测与科学技术学院,吉林
 

长春　 130061)

摘
 

要:
 

高密度电阻率法由于其高效、直观的特点,在工程勘查中得到广泛应用。 然而,由于反演问题的高度非线

性,传统的反演方法在刻画异常体边界时存在一定的不精确性。 为了实现高精度的高密度电法二维非线性反演成

像,克服 BP 算法损失函数参数空间存在大量鞍点影响计算精度,及普通遗传算法存在早熟收敛、难以赋予 BP 网络

最优的权值阈值的问题,本文提出基于最佳保留策略的自适应遗传算法( optimum
 

maintaining
 

adaptive
 

genetic
 

algo-
rithm,简称 OMAGA)优化的 BP 神经网络进行高密度电法二维反演成像方法。 该方法对仿真模型数据及实测数据

的反演计算都得到了较好的结果,表明该方法具有泛化能力强、反演计算精度高的优点。 该研究对未来高密度电

阻率法的精确反演有一定的指导作用,有助于提高地下目标的识别精度。
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0　 引言

高密度电阻率法具有采集半自动化、低成本及

采集信息丰富等优点,近年来广泛应用于探测地下

采空区、冻土检测、地下隐伏构造探测等工程地质调

查任务中。 该方法出现早期,对于其二维探测数据

的反演解释,通常采用在初始模型附近线性近似的

迭代反演方法[1-4] ,其中以瑞典 Loke 博士等编写的

ERT 反演软件(RES2DINV、RES3DINV)应用最为广

泛[5] 。 但 ERT 反演是个非常复杂的非线性问题,将
其线性化近似反演依赖初始模型、易陷入局部最优,
无法得到精细的反演结果[6] 。

随着计算机科学与技术的发展,非线性方法在

地球物理反演问题中应用越来越广泛。 Raiche[7] 早

在 1991 年就将神经网络应用于地球物理数据反演

中,Calderón-Macías 等[8] 将神经网络应用于直流电

阻率法及地震数据处理,证明了神经网络应用于地

球物理数据反演的可行性。 国外学者 El-Qady 等、

Stephen 等、Mann 及 Neyamadpour 等应用神经网络

进行一维、二维电阻率数据反演计算的研究[9-12] ;
Neyamadpour 等[13-14] 应用神经网络进行三维 ERT
数据的反演计算,均取得了理想的结果,说明了神经

网络进行电法数据的反演计算具备传统线性方法不

具备的优越性。 国内学者徐海浪等[6] 最早应用

MATLAB 神经网络工具箱进行二维 ERT 数据的反

演计算,指出 RPROP 算法具备最快的收敛速度。
但是由于神经网络学习算法的限制,使神经网络的

损失函数在迭代过程中陷入鞍点,使得神经网络进

行反演计算的精度受到限制。 对于这一问题,国内

外学者进行了深入研究,Maiti 等[15] 使用混合蒙特

卡洛算法优化的贝叶斯神经网络进行二维直流电法

数据的反演;张凌云[16]对比了多种智能寻优算法优

化的 BP 神经网络进行二维 ERT 数据的反演计算,
指出遗传算法优化后的网络精度最高时间最长;戴
前伟等[17-18] 使用混沌振荡的 PSO 算法及差分进化

算法优化的 BP 神经网络实现 ERT 数据反演成像;
高明亮等[19] 使用免疫遗传算法优化的 BP 神经网
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络进行二维 ERT 数据反演计算,提出并解决了普通

遗传算法的寻优慢、易收敛于局部极小点的问题。
前人成果缺乏训练模型数据集的合理划分、针

对实测 ERT 数据反演成像数据的网络模型数据设

计不完全合理。 针对这两个问题,本文指出了数据

集合理划分的重要性,并提出基于最佳保留策略的

自适应遗传算法 ( OMAGA) 优化的 BP 神经网络

ERT 反演成像建模方案,通过最小二乘法、 BP 算

法、GA-BP 算法及 OMAGA-BP 算法对仿真模型及

防空洞实测数据反演计算精度的对比,证明了本文

提出的 ERT 反演方案可得到高精度的反演结果。

1　 OMAGA 算法优化 BP 神经网络原理

1. 1　 BP 神经网络构建原理

1. 1. 1　 BP 神经网络算法

BP 神经网络是误差反向传播的多层神经网络,
其由输入层、若干隐藏层、输出层及层之间的连接关

系构成,图 1 为三层 BP 网络示意。 i 为输入层节点

个数,
 

j 为输出层节点个数。 网络中间结构为隐藏

层,
 

BP 神经网络的非线性特性正是来自于隐藏层

处的非线性激活函数。

图 1　 三层 BP 神经网络结构示意

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

three-layer
 

BP
 

neural
 

network
 

structure

　 　 BP 神经网络算法分为正向传播拟合及误差反

向传播调整网络权值阈值两个部分。 正向传播拟合

为输入数据通过网络拟合得到预测输出的过程。 图

2 为单神经元算式示意;式(1)为输出值 a 与输入向

量 p 对应的关系,f 为激活函数,w 为权值行向量,向
量的维度均为 r,w j 为输入值 P j 与神经元之间的权

值,b 为阈值。

f = f(w × p + b) = f(∑
r

j = 1
w j ×p j + b)

 

, (1)

图 2　 单神经元算式示意

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

single
 

neuron
 

formula

　 　 选用均方误差作为网络的损失函数,设第 t 次
迭代时网络对输入数据的拟合结果为 yt

pq ,实际值

为 ρpq ,m 为输入数据的维数,n 为网络模型样本个

数。 式(2)为本文损失函数的表示形式:

Jt(w,b) = [∑ n

q = 1∑
m

p = 1
(yt

pq -ρpq) 2] / (m × n)
 

。

(2)
 

BP 神经网络算法通过误差反向传播,使用学习

算法调整网络权值阈值直到满足网络训练终止条

件,徐海浪等[6] 经过对各种学习算法的对比,发现

使用 RPROP 算法表现最优。 RPROP 算法的运算

过程为:
1)赋予每个节点权值阈值初始变化量 Δ0,设置

加速因子 η + 、减速因子 η - ,并设置权值阈值变化

上限 Δmax 及变化下限 Δmin 。
2)计算初始化网络后损失函数的数值,并计算

其对每个权值阈值的一阶导。
3)根据误差梯度变化调整权值阈值变化步长:

Δt = min(η +·Δt -1,Δmax),　 　 ( ∂Jt

∂Vt

∂Jt -1

∂Vt -1 > 0)

Δt = max(η -·Δt -1,Δmin),　 　 ( ∂Jt

∂Vt

∂Jt -1

∂Vt -1 < 0)

Δt = Δt -1,　 　 ( ∂Jt

∂Vt·
∂Jt -1

∂Vt -1
= 0) 。 (3)

　 　 调整权值阈值:

ΔVt = - sign( ∂Jt

∂Vt)Δ t
 , (4)

Vt +1 =Vt + ΔVt
 , (5)

sign(x) =
1 (x > 0)
- 1 (x < 0)
0 (x = 0)

ì

î

í

ïï

ïï

 

(6)

4)重复步骤 2) ~ 3)直到满足终止条件。
1. 1. 2　 模型数据集的划分

若想在训练数据数量一定的前提下,训练出具

备一定泛化能力的网络,将一小部分训练模型数据

·0251·
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划分成测试集和验证集是十分关键的。 首先训练集

的作用即是训练网络,通过拟合训练集的输入输出

数据,达到网络可以精确反演训练集模型类型的数

据的基本要求。
验证集不对网络的权值阈值进行调整,通过验

证集的数据对调整了几次权值阈值的网络进行精度

验证,根据验证集误差结果及时调整网络的权值阈

值。 Matlab 神经网络工具箱具有“validation
 

check”
功能,通过函数定义验证集误差最大连续不下降次

数,当连续训练网络到此设置次数,验证集数据拟合

误差还不下降,网络停止训练,起到“ early
 

stopping”
的作用[20] :尽管随着网络训练过程,对训练集的输

入输出数据非线性关系的拟合程度不断提高,但是

由于网络权值阈值的初值很小,而随着迭代次数的

增加,权值阈值的数值增大,若验证集误差连续在规

定次数内不下降时,停止网络的训练,此时权重阈值

很小,网络对于输入、输出数据之间非线性关系的拟

合便不能过于依赖网络的某个节点,避免了过拟合

现象的发生,保证了网络具备一定的泛化能力。
测试集是数据集中不参与网络训练的数据集

合,其有对经过训练及验证的网络精度验证的作用,
是对训练好网络的泛化能力的一种近似,如果测试

集误差无法达到精度需求,则需重新设定网络的超

参数。
从上述 3 种数据集合划分的作用来看,模型数

据集的划分十分关键,要想得到理想性能的网络,不
能少划分任何一个数据集。
1. 2　 OMAGA 算法优化 BP 神经网络

BP 算法具备强大的非线性拟合能力,但由于网

络的权值阈值总数很大,导致网络损失函数的维度

相当高,使得网络损失函数的参数空间含有大量鞍

点,使得 RPROP 算法等传统的学习算法甚至难以

调整得到使网络损失函数陷入局部最小点的权值阈

值结果[21] ,这在某种程度上限制了网络的精度。
遗传算法是来源于对生物学中遗传现象模拟的

智能寻优算法,通过一代代的遗传进化计算,从而得

到目标函数的最优解。 而普通遗传算法存在“早熟

收敛”问题。 恽为民等[22]等说明了采用最佳保留策

略的简单遗传算法( OMSGA)及交叉率和变异率自

适应变化的自适应遗传算法( AGA)具有一定的全

局收敛性。 本文采用基于最佳保留策略的自适应遗

传算法(OMAGA)对 BP 神经网络的初始权值阈值

进行优化,通过 OMAGA 算法赋给 BP 神经网络接近

最优的权值阈值初始值,再通过 RPROP 学习算法

训练网络对权值阈值进一步微调,使得网络的损失

函数以最大程度上逼近全局最小值,从而达到提升

网络预测精度的目的,使用 OMAGA 算法优化 BP 算

法过程如下:
1)确定网络参数:确定除权值阈值以外的其他

参数。
2)选择优化目标:遗传算法通常寻找适应度值

大的个体,设网络在第 T 次迭代后终止训练,本文

优化目标函数为:
 

fitness = exp
 

( -JT(w,b))
 

。 (7)
3)种群大小的选择:种群是遗传算法每次迭代

参与计算个体的总数,如果种群规模过小,其降低了

个体多样性,导致精度不足,并且得到的解不稳定;
若种群规模过大,会严重延长算法寻优时长,导致算

法性能下降。 本文选择种群规模为 100。
4)编码方式选择:本文选择实数编码方式,其

避免了基于二进制转换形式的编码方法求解精度受

编码长度限制、需要频繁的解码操作影响计算速度

等问题,保证了算法的局部搜索能力。
 

5)初始化种群:其需要满足在解空间内随机采

样且均匀分布,初始化结果在可行解范围内。 群体

中每个个体的基因向量维度大小为网络权值阈值数

目总和,选择每个基因的值控制在[ -1,1]范围内。
初始化生成种群规模数量的个体。

6)以式(7)计算种群中每个个体的适应度值。
7)选择操作:模拟了自然界的“选择”,本文采

用轮盘赌算法。
8)交叉操作:其模拟了生物学的基因重组,基

于初始化后个体均匀分布于解的编码空间全局,其
具有全局寻优性。 AGA 算法通过自适应调控交叉

率,算法迭代前期保证全局寻优能力,而算法迭代后

期种群平均适应度 fa 与最佳适应度 fm 接近时需减

小交叉率从而弱化算法的全局寻优能力,避免破坏

种群优良模式。 初始交叉率选择 0. 8,交叉率自适

应选择公式:

Pcross=
0. 8 ×( fm - 0. 5fa) / ( fm +fa)( fa ≥ 0. 95fm)
0. 8 ( fa < 0. 95fm){

 

(8)

　 　
 

9)变异操作:变异操作是对生物学染色体基因

突变的模拟,其较小幅度地改变种群的表现型,体现

的是算法局部寻优能力。 当平均适应度和最佳适应

度接近时,需增大变异率从而加强算法局部寻优能

力,使得种群一定概率跳出局部最优解区域。 初始

变异率选择 0. 15,变异率自适应选择公式:

·1251·
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Pmutate=
0. 15 ×(fm +fa) / (fm - 0. 5fa)(fa ≥ 0. 95fm)
0. 15 (fa < 0. 95fm){

 

(9)
10)最佳保留策略:每轮迭代进行完交叉变异

等操作后,此策略对比子代与父代最佳适应度大小,
如果子代最佳适应度值优于父代,则不对子代进行

任何操作,若子代最佳适应度差于父代,则将父代的

最佳个体替换给子代的最差个体;即使种群没有进

化,也会保证原有最佳个体不受破坏,增强了算法寻

优搜索的稳定性。
11)终止条件的选择:选择算法迭代达到一定

次数或种群最优适应度值大于所设置值作为算法终

止条件。
12)重复 6) ~ 10)步直到满足终止条件,将得到

最优的权值阈值赋给网络。

2　 二维 OMAGA-BP 高密度电法反演成像

对于 OMAGA-BP 算法进行二维 ERT 数据反演

成像,其原理是设计训练样本并给定该算法相应参

数后,通过该算法学习训练样本中视电阻率和真电

阻率的复杂非线性关系;
 

学习完成之后,向网络中

输入有关视电阻率向量即可预测真电阻率值向量,
代入相应的坐标绘图即可实现成像。 在确定所用算

法的参数之前,需确定训练模型设计的方式以及选

择反演成像网络建模方式。
模型设计基于 RES2DMOD 软件,首先要固定装

置参数,本文采用电极距为 1
 

m、电极数量为 36 个

的温纳装置,共采集 198 个视电阻率数据;
 

其次要

基于对装置探测范围内异常体的电性分布范围进行

限制,在目标反演区域可先通过线性反演结果、地质

资料调查、钻井资料获取等了解目标反演区域地质

构造及相应电性特征;
 

然后大量设计针对目标反演

区域电性分布特征的特定模型训练网络,从而在保

证反演结果精度的前提下,提高模型设计的效率。
对于 BP 网络进行 ERT 二维反演成像,本文选

择徐海浪等[6]的网络建模方式,输入向量为 198 个

视电阻率数据,输出向量为 1
 

540 个真电阻率数据。
而在进行实际野外数据采集时,由于电极位置误差、
高密度电法仪器质量不稳定等因素,实测数据的采

集不可能不包含误差,主要成分是白噪声。 如果将

数值模拟得到的数据直接用于训练网络的情况下,
相当于这部分白噪声直接被减掉了,而实际情况下

干扰一定存在,这会影响网络对实测数据的预测精

度。 Chen 等[23]向输入电阻率向量中加入一定比例

的高斯噪声,很好地解决了这一问题;同时在弱噪声

的前提下,有学者证明向神经网络的输入加入噪声

相当于 Tikhonov 正则化的作用[24] ,其提高了神经网

络解决回归问题的泛化性能[25] 。 本文对网络的输

入数据矩阵加入 2%的高斯噪声,然后对学习样本

的输入输出数据进行归一化到[0,1]范围内处理,
旨在降低数据之间的大小差距,加快网络的训练速

度。 图 3 为二维 OMAGA-BP 高密度电法反演成像

流程。

3　 仿真模型反演成像

本节主要对比最小二乘法、BP 法、GA-BP 法及

OMAGA-BP 法 4 种方法进行二维 ERT 仿真模型反

演成像的精细程度,并且通过回归值 R(训练集 R
值、验证集 R 值、测试集 R 值和网络整体 R 值)对比

3 种非线性反演方法(BP、GA-BP 及 OMAGA-BP)的

精度,回归值 R 代表网络对输入输出之间非线性关

系的拟合程度,其表达式为:

R =
[mn(∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
yt
pq·ρpq) - (∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
yt
pq)·(∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
ρpq)]

[∑
n

q = 1
∑
m

p = 1
(yt

pq·yt
pq) - (∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
yt
pq) 2]·[∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
(ρpq·ρpq) - (∑

n

q = 1
∑
m

p = 1
ρpq) 2]

 

, (10)

式中:n 为网络模型样本总数;R 代表网络整体的回

归值,若 n 取训练集、验证集或测试集样本个数,则
R 分别对应网络对 3 种数据集拟合的回归值。 共制

作含双高阻块体的电阻率分界面模型 50 组,图 4 为

部分模型样本示意,其中训练集 ∶验证集 ∶测试集 =

40 ∶5 ∶5,选用四层 BP 神经网络,第一、二隐藏层节

点数分别选择为 20 和 25,激活函数分别选择 tansig
和 logsig,网络终止条件为验证集连续 10 次误差不

下降,关于 GA-BP 及 OMAGA 算法参数选择同第 1
节。
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图 3　 二维 OMAGA-BP 高密度电法反演成像流程

Fig. 3　 2D
 

OMAGA-BP
 

high-density
 

electrical
 

inversion
 

imaging
 

diagram

图 4　 部分电阻率模型样本示意

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

some
 

resistivity
 

model
 

samples

表 1　 模拟数据训练 3 种网络的性能比较

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

three
 

networks
 

trained
 

with
 

simulated
 

data

反演网络 训练集 R 值 验证集 R 值 测试集 R 值 总体 R 值

BP 0. 96175 0. 95273 0. 93846 0. 95814
GA-BP 0. 97779 0. 9529 0. 94298 0. 97095

OMAGA-BP 0. 99403 0. 97646 0. 96735 0. 98909
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a—电阻率测试模型示意;b—电阻率模型最小二乘法反演结果;c—BP 法反演结果;d—GA-BP 法反演结果;e—OMAGA-BP 法反演结果

a—schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

test
 

resistivity
 

model;b—least-squares
 

inversion
 

result
 

of
 

resistivity
 

model;c—BP
 

inversion
 

result;d—GA-BP
 

inversion
 

re-
sult;e—OMAGA-BP

 

inversion
 

result

图 5　 测试模型示意及不同反演方法成像结果

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

test
 

model
 

and
 

inversion
 

imaging
 

results
 

of
 

different
 

methods

　 　 从表 1 中 3 种非线性算法回归值 R 的结果对比

可以看出,OMAGA-BP 算法得到的各个回归值 R 结

果都优于 GA-BP 以及 BP 算法,说明优化后的网络

对输入、输出数据间的拟合能力显著提高。 从图 5
显示的结果可以看出,最小二乘法反演结果无法分

辨出电阻率分界面的拐点位置,并且两个高阻块体

的电性异常叠加在了一起;而 BP 算法可以准确计

算出两个高阻块体的纵向位置,但对两个高阻块体

的横向位置反演结果准确性较差,且有较明显的边

界失真现象;GA-BP 算法可以准确地计算出横纵向

位置,但边界失真现象较 OMAGA-BP 算法得到的结

果明显,说明 OMAGA-BP 算法具备更优的反演计算

精度。 而 3 种非线性方法的训练模型样本相同,
OMAGA-BP 算法的结果更优,在一定程度上可以说

明 OMAGA-BP 算法的泛化能力更优。

4　 实测数据反演测试

为了进一步说明本文针对高密度电法二维数据

反演建模方法的可靠性,笔者进行了实测数据反演

测试,实测数据采集地点位于吉林大学朝阳校区篮

球馆东侧防空洞,使用 EDJD-2 数字多功能直流电

法仪进行数据采集,选用电极距为 1
 

m、电极个数为

36 个的温纳装置,共采集 11 层共 198 个视电阻率

数据。 目标为空洞探测,目标一为防空洞,其顶部距

离地面将近 0. 5
 

m,最深深度约为 2. 25
 

m;防空洞北

部有一下水巷道,其尺寸为 1
 

m × 1. 6
 

m,深度为 2
 

m,而防空洞北侧 3. 5
 

m 左右有一排水管道,直径不

到 0. 15
 

m。 图 6 为防空洞及数据采集示意。
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图 6　 防空洞及数据采集示意

Fig. 6　 Bomb
 

shelter
 

and
 

its
 

data
 

acquisition
 

diagram

a—最小二乘法反演结果;b—BP 法反演结果;c—GA-BP 法反演结果;d—OMAGA-BP 法反演结果

a—least-squares
 

inversion
 

result;b—BP
 

inversion
 

result;c—GA-BP
 

inversion
 

result;
 

d—OMAGA-BP
 

inversion
 

result
 

图 7　 4 种反演方法对防空洞数据的反演结果

Fig. 7　 Inversion
 

results
 

of
 

air
 

raid
 

shelter
 

data
 

by
 

four
 

inversion
 

methods

　 　 图 7 为最小二乘法、BP、GA-BP 及 OMAGA-BP
这 4 种算法对防空洞实测数据得到的反演结果,其
中线性反演结果失真很明显,BP 法无法准确识别出

下水管道的位置。 而可以明显地看出 GA-BP 算法

以及 OMAGA-BP 算法可以更准确地识别异常体的

位置及轮廓,且 OMAGA-BP 算法对下水管的识别更

胜一筹,进一步说明 OMAGA-BP 算法具备更优的反

演计算精度及泛化能力;但存在轻微的失真现象,并
且有很小的一块计算得到了负的电阻率值,负电阻

率值的出现与输入数据归一化到[ 0,1] 范围内有

关。 同时可以看 3 种非线性方法反演结果显示下水

管道和防空洞附近有浅色阴影异常,这是由于图 6
所示的防空洞示意是一个三维模型,垂直于测线方

向上电性分布明显变化,而网络输入的模型数据是

通过 2. 5
 

D 正演软件设计的,导致计算误差,出现了

假异常。

5　 结论及讨论

本文实现了 OMAGA-BP 算法 ERT 反演成像方

法,改善了 BP 算法损失函数空间存在大量鞍点,影
响网络精度的问题。 通过最小二乘法、BP 法、GA-
BP 法、OMAGA-BP 法对含双高阻块体的分界面仿

真模型及防空洞实测数据的反演成像结果的对比,
说明 OMAGA-BP 算法具备更高的反演计算精度及

泛化能力。
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本文网络训练模型是通过 2. 5
 

D 正演软件设计

的,而实际反演计算的模型沿垂直测线方向电位分

布明显变化,导致产生计算误差及假异常的现象,虽
准确识别出异常体的位置及轮廓,但应指出使用

2. 5
 

D 正演软件设计的模型数据训练的网络应适用

于垂直测线方向电性分布不发生明显变化的实测数

据。 模型设计受限于 RES2DMOD 软件仅可以设计以

规则块体为单元的模型,限制了方法适用目标体的范

围,针对此问题将在后续发表的论文中得到解决。
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on
 

OMAGA-BP
 

algorithm
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and
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Abstract:
 

High-density
 

resistivity
 

method
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

engineering
 

exploration
 

because
 

of
 

its
 

efficient
 

and
 

intuitive
 

features.
 

How-
ever,

 

due
 

to
 

the
 

high
 

nonlinearity
 

of
 

the
 

inversion
 

problem,
 

the
 

traditional
 

inversion
 

method
 

has
 

some
 

inaccuracy
 

in
 

describing
 

the
 

boundary
 

of
 

anomalous
 

body.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

high
 

precision
 

two-dimensional
 

nonlinear
 

inversion
 

imaging
 

with
 

high-density
 

electrical
 

method,
 

to
 

overcome
 

the
 

problem
 

that
 

a
 

large
 

number
 

of
 

saddle
 

points
 

in
 

the
 

parameter
 

space
 

of
 

loss
 

function
 

of
 

BP
 

algorithm
 

affect
 

the
 

calculation
 

accuracy
 

and
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

assign
 

optimal
 

weight
 

threshold
 

to
 

BP
 

network
 

due
 

to
 

the
 

precocious
 

convergence
 

of
 

general
 

genetic
 

algorithm.
 

In
 

this
 

paper,an
 

Optimum
 

Maintaining
 

Adaptive
 

Genetic
 

Algorithm(OMAGA)is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

for
 

high
 

density
 

electrical
 

two-dimensional
 

inversion
 

imaging.
 

Good
 

results
 

have
 

been
 

obtained
 

for
 

the
 

inversion
 

calculation
 

of
 

simulation
 

model
 

data
 

and
 

measured
 

data
 

through
 

this
 

method,
 

it
 

shows
 

that
 

this
 

method
 

has
 

strong
 

generalization
 

ability
 

and
 

high
 

inver-
sion

 

accuracy.
 

This
 

study
 

is
 

helpful
 

for
 

the
 

accurate
 

inversion
 

of
 

high
 

density
 

resistivity
 

method
 

in
 

the
 

future,it
 

is
 

helpful
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

underground
 

target
 

identification.
Key

 

words:
 

optimum
 

maintaining
 

adaptive
 

genetic
 

algorithm;BP
 

nerual
 

network;
 

high-density
 

electrical
 

method;
 

inversion
 

accuracy
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