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基于混沌振荡 PSO­BP 算法的电阻率层析成像非线性反演 

戴前伟 1, 2 ，江沸菠 1, 2 
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摘 要：粒子群优化算法是一种启发式的全局优化算法，将其与 BP 神经网络结合，能够有效地改善 BP 神经网 

络在进行电阻率层析反演中的收敛速度和求解质量。提出一种基于混沌振荡的粒子群算法，使用混沌振荡曲线来 

自适应调整惯性权重 w以提高 PSO算法的全局寻优能力，并使用其训练和优化 BP神经网络的权值和阈值。比较 

不同隐含层节点数目和惯性权重 w值对反演结果的影响，并给出混沌振荡 PSO­BP算法非线性反演的具体实现方 

案。对均匀半空间中异常体理论模型进行反演，实验结果表明：混沌振荡 PSO­BP不依赖初始模型，在稳定性和 

准确性上优于 BP反演和标准 PSO­BP反演，成像质量优于最小二乘法反演的。 
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Nonlinear inversion for electrical resistivity tomography based on 
chaotic oscillation PSO­BP algorithm 

DAI Qian­wei 1, 2 , JIANG Fei­bo 1, 2 

(1. Key Laboratory of Metallogenic Prediction of Nonferrous Metals, Ministry of Education, Central South University, 
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Abstract:  The  particle  swarm  optimization  (PSO)  is  a  heuristic  global  optimization  method,  which  can  effectively 
improve  the  convergence  speed  and  the  results  quality  with  the  BP  neural  network  in  resistivity  tomography  2­D 
nonlinear  inversion. A chaotic  oscillation  PSO  algorithm was  presented,  and  the  chaos  oscillation  curve  was  used  to 

adjust the inertia weight adaptively and improve the global optimum capability of PSO. And this algorithm was used to 
train and optimize the weights and threshold values of  the BP neural network. The impacts of different numbers of  the 

hidden  layer  nodes  and  types  of  the  inertia  weight  to  the  inversion  result were  compared,  and  an  implementation  of 
chaotic  oscillation  PSO­BP algorithm was  given. The  half  space  abnormity  synthetic model was  inversed. The  results 

show that  the chaotic oscillation PSO­BP algorithm that is  independent of  the  initial model has better performance than 
BP and standard PSO­BP algorithm in stability and accuracy, and has higher imaging quality than least square inversion. 
Key  words:  electrical  resistivity  tomography;  nonlinear  inversion;  particle  swarm  optimization;  back  propagation 
network; chaotic sequences 

1987年，SHIMA等 [1] 首次提出了“电阻率层析成 

像”(Resistivity tomography)一词，并提出了反演解释 

的方法。 此后各国学者从不同角度对这一问题从理论、 

实验到应用开展了研究， 电阻率层析成像 ERT技术得 

到了快速发展，由于该方法场源易于实现，野外实施 

简便，对现场无破坏作用，分辨率高(与普通电阻率法 
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比较)，勘探成本低(与地震波层析成像比较)，因此， 

穿透深度大(与电磁波层析成像比较)，特别适合于浅 

层构造和工程探测等研究领域 [2] 。 

目前，ERT资料处理、解释以线性反演为主，例 

如 α中心法 [3] 、最小二乘法 [4] 、佐迪法 [5] 、积分法 [6] 等。 

由于 ERT反演本质上是一个复杂的非线性问题， 将非 

线性问题在初始模型附近进行线性化，存在着容易陷 

入局部收敛、依赖初始模型选择、偏导数矩阵求解困 

难等问题 [7] ，因此，ERT 的非线性反演方法的研究越 

来越受到人们的关注。 

在 ERT的非线性反演研究方面：卢元林等 [2] 将模 

拟退火算法较早地引入二维电法资料的反演， 
MADAN 等 [8] 、FERNÁNDEZ 等 [9] 使用遗传算法实现 

了电测深曲线的遗传算法反演，LIU 等 [10] 使用改进的 

遗传算法进行了三维的电阻率反演，FERNÁNDEZ 
等 [11] 将粒子群优化算法引入一维电阻率反演的过程 

中，取得了较好的效果。与以上这些非线性反演方法 

相比，神经网络由于能够模拟人脑神经元的信息学习 

和处理，直接从样本数据中构造数学模型，所以在电 

法的资料的反演解释中应用得最为广泛。GAD 等 [12] 

使用人工神经网络进行了一维和二维电阻率反演的初 

步研究，但是其二维反演的网格剖分稀疏，反演的参 

数不多、规模有限；MAITI等 [13] 提出一种贝叶斯神经 

网络的训练方法， 但是其应用仅限于一维电测深数据； 
AHMAD 等 [14] 和徐海浪等 [7] 使用人工神经网络对不同 

装置的高密度电阻率数据进行了训练并实现了反演， 

得到了较好的结果，但是两者的样本划分方式差别很 

大，不利于神经网络算法在反演中的应用推广。同时， 

两者均未能有效解决  BP 神经网络在反演时存在的局 

部极值问题。综上所述，虽然神经网络在电法资料的 

反演解释中得到了广泛的应用，但是其搜索空间随着 

模型参数的增加而急剧增加， 在求解复杂反演问题时， 

其算法的收敛性和准确性成为了研究的重点。 

为了解决单一非线性反演方法在解释复杂  ERT 
资料时存在的局部极值和收敛缓慢等问题，本文作者 

提出一种基于混沌振荡的 PSO算法， 将混沌振荡 PSO 
算法和 BP神经网络相结合，使用 PSO算法来优化神 

经网络的权值和阈值，改善 BP神经网络反演的性能， 

针对不同的隐含层节点数目和惯性权重w值对混沌振 

荡 PSO­BP 算法的性能进行比较和分析，得到优化的 

混沌振荡 PSO­BP 算法模型，并将其性能与 BP 算法 

和标准 PSO­BP 算法进行对比，模型实验表明，该方 

法稳定有效且不易陷入局部最优，具有较好的性能。 

1  PSO­BP 算法的基本原理和应用 

1.1  PSO算法的基本原理 

粒子群优化算法(Particle swarm optimization, PSO) 
是由 KENNEDY 等 [15] 于 1995 年提出的一种模拟鸟类 

群体觅食行为的智能算法。它利用鸟群中个体对信息 

的共享机制，使整个群体的运动在问题求解空间中产 

生无序到有序的演化过程，从而获得最优解。 

标准的 PSO 算法采用“速度−位置”搜索模型， 

根据粒子对搜索空间适应度值的大小对粒子的优劣进 

行评价，其中适应度函数根据优化的目标设定。PSO 
算法首先在一个 d维的搜索空间中初始化为一群规模 

为 N的随机粒子，其中每个粒子 i (i=1, 2, …, N)在空 

间中的位置用  ) , , , (  2 1  id i i i  x x x x  L = 表示，速度用 
) , , , (  2 1  id i i i  v v v v  L = 表示，然后通过迭代来寻找最优 

解。在每一次迭代过程中, 粒子通过追逐两个极值来 

更新自己的位置：一个是粒子自身所找到的当前最优 

解, 这个解称为个体极值；另一个是整个群体当前找 

到的最优解，这个解称为全局极值。粒子群的进化方 

程描述如下： 

+ − + = +  )) ( ) ( ( rand ) ( ) 1 (  1 1  t x t p c t wv t v  id id id id 

)) ( ) ( ( rand 2 2  t x t p c  id gd −  (1) 

) 1 ( ) ( ) 1 ( + + = +  t v t x t x  id id id  (2) 

式中：t为当前迭代次数；  ) (t p id  表示当前粒子 i的个 

体极值；  ) (t p gd  表示当前的全局极值；c1 和 c2 为加速 

因子，通常在 0~2 之间取值；rand1 和 rand2 为取值在 
0~1之间的独立随机数；w为惯性权重。迭代过程中， 

个体极值和全局极值不断更新，最后得到的全局极值 

就是算法得到的最优解。 

1.2  基于混沌惯性权重的 PSO算法 
w 惯性权重是影响粒子群算法的一个重要参数， 

合适的选择可以使粒子具有均衡的探索和开发能力。 

早期的粒子群算法采用固定权重，后来很多研究者对 

其进行了优化，采用了时变的惯性权重模型，史峰 

等 [16] 给出了常见的几种 w惯性权重的计算方法。 
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t w w w t w − − =  (3) 

2 

max 
e s s 2  ) )( ( ) ( 
T 
t w w w t w − − =  (4)



第 23 卷第 10 期 戴前伟，等：基于混沌振荡 PSO­BP 算法的电阻率层析成像非线性反演  2899 

 
 

 

 

 
 

 

 
  
 

 
  
 


− − − = 

2 

max max 
e s s 3 

2 2 ) ( ) ( 
T 
t 

T 
t w w w t w  (5) 

式中：t 为当前迭代次数；Tmax 为最大迭代次数；ws 

和 we 分别为惯性权重的初值和终值。 

以上的惯性权重模型均为光滑递减模型，师学明 

等 [17] 提出了一种阻尼振荡的 w惯性权重模型，并证明 

了振荡递减的下降形态能够帮助  PSO 算法加快收敛 

速度，跳出局部极值。本文作者参照振荡递减的思想， 

结合混沌 Logistic方程提出一种振荡递减的 w惯性权 

重策略，其具体实现如下： 

)) ( 1 )( ( ) 1 (  t x t x t x − = + µ  t=0, 1, 2, …, n  (6) 

)) ( 99 . 0 )( ( ) (  e s e c  t x w w w t w  t − + =  (7) 

式(6)为 Logistic方程，其中 μ是控制参数，t是迭 

代次数。当  ) 1 , 0 ( ) 0 ( ∈ x  、 µ =4 时，Logistic 方程处于 

完全混沌状态。 

式(7)为混沌振荡的 w惯性权重方程，其中  ) (t x  为 

混沌  Logistic 方程的输出，经过数值实验，混沌初值 

的选择对最终适应度的影响不大， 混沌振荡 PSO算法 

最终均能收敛到最优解附近。当混沌初值为 
234 . 0 ) 0 ( = x  时不同惯性权重 w 的下降形态如图 1 所 

示。 

图 1  惯性权重的迭代曲线 

Fig. 1  Different curves of inertia weight 

同时粒子群算法的进化方程更新成： 

+ − + = +  )) ( ) ( )( ( ) ( ) 1 (  1 1  t x t p t x c t v w t v  id id c id c id 

)) ( ) ( )( ( 2 2  t x t p t x c  id gd c −  (8) 

式中：  ) ( 1  t x c  和  ) ( 2  t x c  为采用不同混沌初值时的混沌 

Logistic方程输出。 

1.3  BP神经网络 
BP神经网络是一种多层前馈神经网络， 其主要特 

点为信号前向传播，误差反向传播。在前向传递中， 

输入信号从输入层经隐含层逐层处理至输出层。每一 

层的神经元状态只影响下一层的神经元状态。如果输 

出层得不到期望输出，则转入反向传播，根据误差调 

整网络的权值和阈值，从而使  BP 神经网络预测输出 

不断逼近期望输出，其中三层的  BP 网络结构如图  2 
所示 [18] 。 

图 2  三层 BP网络结构 

Fig. 2  BP neural network with three layers structure 

图 2中 x1, x2, …, xn 是 BP神经网络的输入值；y1, 
y2, …,  ym 是  BP 神经网络的预测输出值；wij、wjk 是 
BP神经网络的权值。 

网络初始化以后，根据输入向量  x，输入层和隐 

含层的权值  wij  以及隐含层阈值α ，计算隐含层节点 

的输出为 

) ( 
1 
∑
= 

− = 
n 

i 
j i ij j  a x w f H  (9) 

其中 f为隐含层激励函数，常使用 s型激活函数： 

x e 
x f 

− + 
= 
1 

1 ) (  (10) 

根据隐含层输出 H，连接权值 wjk 和阈值 b，可计 

算 BP神经网络的预测输出为 

k jk 

l 

j 
j k  b w H O − = ∑

=1 
(11) 

根据网络预测输出 Ok 和期望输出  Tk 之间的预测 

误差  ) 1 ( ) (  k k k k k  O O O T e − − = ， 可求出权值和阈值的更 

新公式： 

∑ 
= 

− + = 
m 

k 
k jk i j j ij ij  e w x H H w w 

1 
) 1 ( η  (12)
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式中：η为学习速率。 

1.4  混沌振荡 PSO优化的 BP网络算法 

虽然 BP 网络具有精确寻优能力，但由于网络模 

型初始权值和阈值是随机产生的，因此，对网络的收 

敛性和学习效率都有一定的影响，且容易陷入局部极 

小值，特别是在电阻率层析成像中输入节点较多时该 

问题尤为突出。 

为了减小这种影响，采用前文所述的混沌振荡 
PSO算法优化 BP算法，其具体的实现步骤如下： 

1) 初始化 BP神经网络，设定网络的输入层、隐 

含层和输出层的神经元个数，传递函数，学习函数和 

训练函数。 
2) 根据 BP神经网络的结构确定粒子的维数，使 

得粒子群中每个粒子的维度分量都对应神经网络的一 

个权值或阈值。 然后在粒子的位置区间[Xmin, Xmax]和速 

度区间[vmin, vmax]内随机初始化粒子群，并设置惯性权 

重 w的初始值，加速因子 c1、c2、种群规模和迭代次 

数。 
3) 计算每个粒子的适应度： 对每个输入粒子调用 

步骤(1)中设定的 BP 神经网络计算出网络的输出值， 

并根据训练样本的期望输出计算出当前粒子的适应 

度，直至计算出每个粒子的适应度。粒子  i 适应度的 

计算公式为 

∑∑ 
= = 

− = 
n

i 

m 

j 
ij ij i  y Y 

n 
f 

1  1 

2 ) ( 1  (16) 

式中：n 为训练集的样本个数；m 为神经网络输出神 

经元的个数；Yij 为第  i 个样本的第  j 个理想输出值； 
yij 为第 i个样本的第 j个实际输出值。 

4) 根据适应度更新粒子的个体极值和全局极值， 

将每个粒子 i的适应度 fi 分别与个体极值 pid 和全局极 

值 pgd 进行比较，如果 fi 较小，则更新相应的个体极值 
pid 和全局极值 pgd，并记录当前最好粒子的位置。 

5) 根据进化方程更新粒子的速度和位置： 根据本 

研究提出的混沌粒子群算法，使用新的进化方程更新 

粒子的速度和位置， 并按照粒子的位置区间[Xmin, Xmax] 
和速度区间[vmin, vmax]规范超出限定范围的粒子，然后 

跳至步骤 3)开始新一轮的迭代寻优。 

6)  当达到迭代次数或目标精度时，PSO 算法终 

止，所得到的全局最优解 pgd 为 BP神经网络的权值和 

阈值，使用该值对 BP神经网络的测试样本进行求解， 

得到网络的预测输出。 

2  二维电阻率层析模型反演 

本文作者针对电阻率层析成像进行了二维 
PSO­BP 非线性反演，其具体的数据采集情况如下： 

测量采用 Wenner­Schlumberger 装置，测量电极为 37 
个，极距为 1 m，一条测线上共采集 306个数据点。 

2.1    BP神经网络结构的设计 

针对电阻率反演的  BP 神经网络建模，目前的文 

献中主要有两种方法，AHMAD等 [14] 使用采集视电阻 

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。其特点是神经网 

络的结构简单(输入节点数量为 3， 输出节点数量为 1)、 

训练迅速。但存在两个问题：其一视电阻率和真电阻 

率一一对应，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；其二视电阻率的垂直位置一般是投影位置，与 

真实位置存在误差。徐海浪等 [7] 考虑到上述缺点，将 

所有测量的视电阻率作为输入节点，所有模型参数作 

为输出节点，但输入输出节点数量巨大(输入节点 990 
个，输出节点 1 062个)，因此，采用 3隐含层的神经 

网络，而且 3 隐含层的节点分别为 200、160、200。 

如此大规模的神经网络建立不仅需要通过大量的测试 

来确定隐含层的最优节点数、而且训练和测试需要更 

多的数据和时间。本文作者综合考虑以上两种建模方 

式的优缺点，采取以下建模方式：将采集并预处理后 

的视电阻率数据以垂直方向分组，每组输入数据包含 

多列(奇数列)相邻垂直视电阻率数据，输出数据为输 

入数据组中间列数据对应位置的模型电阻率参数，同 

时允许不同输入数据组在相邻处存在数据重叠。采用 

以上方法，经过测试，本研究的  BP 神经网络输入节 

点数为 54，输出节点为 10，每次测量可获得多组数据 

集，同时大大简化  BP 神经网络的结构。网络的训练 

数据通过改变不同异常体的位置和数量来获得，共获 

取 40 次测量数据，640 组数据集。同时，提供 32 组 

测试数据，测试数据均未参加网络训练。 

为了完成神经网络的设计， 还需要确定隐含层的
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节点数目，隐含层神经元个数对  BP 神经网络的性能 

有较大的影响。若隐含层神经元个数较少，则网络无 

法充分描述输入和输出变量之间的关系；若隐含层神 

经元个数较多，则将导致网络的学习时间过长，产生 

过拟合等问题。为了确定  BP 神经网络中隐含层神经 

元的个数，本文作者针对不同神经元个数对模型性能 

的影响进行了仿真，其评价指标为决定系数 R 2 
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式中：yi 为第 i个训练数据的预测值；Yi 为第 i个训练 

数据的理想值；n为训练数据的数量。由于此时的 BP 
神经网络还未经 PSO算法优化， 初始阈值和权值是随 

机选取的，每次选取的阈值和权值都将引起  R 2 的波 

动， 所以这里选取的评价指标为对程序运行 20次后对 

应 R 2 的平均值，其计算的结果如图 3所示。 

图 3  隐含层神经元个数对决定系数的影响 

Fig. 3  Influence of nodes numbers in hidden layer to R 2 

由图 3可知，当隐含层神经元为 44时， 决定系数 
R 2 的平均值达到最大值，同时，单隐层 BP 神经网络 

在进行 ERT 反演时，随机阈值和权值的选取使得 BP 
神经网络的输出结果不够稳定， 需要进行进一步优化。 

综上所述，建立电阻率层析成像二维反演的  BP 
神经网络模型，该模型为单隐层  BP 神经网络模型， 

输入节点为 54，隐含层节点为 44，输出节点为 10， 

其他参数的设置参考文献[14]。具体如下：传递函数 

为 ‘logsig’ (对数 S型传递函数)， 训练函数为 ‘trainrp’ 
(弹性 BP算法)，学习函数为‘learngdm’(梯度下降动 

量学习函数)。 

2.2  基于混沌振荡的 PSO算法性能验证 

由于惯性权重 w 值对  PSO 算法的性能有较大影 

响， 通过电阻率层析成像所提供的训练数据， 对式(3)、 
(4)、(5)、(7)所提出的不同 w 采用 PSO­BP 算法进行 

了训练。其主要参数如下：c1=c2=1.194 45，种群规模 

为 30，进化代数为 300。训练的结果如图 4所示。 

图 4  使用不同惯性权重的适应度下降曲线 

Fig. 4  Curves of fitness using different inertia weights 

由图 4和表 1可知，w2 和 wc 均能较快地收敛， 但 

是 w2 陷入了局部极值，w3 和 wc 均能够达到较小的适 

应度，但是 wc 的收敛速度更快，计算时间更少。这是 

由于wc 的混沌振荡特性使得混沌振荡 PSO­BP算法在 

早期能够跳出局部极值，在晚期能够更快地收敛于全 

局极值，因此验证了该算法的性能。 

2.3  模型反演输出 

为了验证反演算法的可行性，在两个不同的异常 

体模型下，使用混沌振荡 PSO­BP 算法和最小二乘法 
(RES2DINV软件的反演结果)进行了反演对比。 

表 1  不同惯性权重的性能比较 

Table  1  Comparison  on  performance  using  different  inertia 

weights 

Parameter 
Convergence 
generation 

Minimum 
of fitness 

Mean 
value of 
fitness 

Convergence 
time/min 

w1  204  0.760 0  2.128 4  14.02 

w2  88  1.104 0  1.758 6  5.88 

w3  196  0.708 5  1.744 6  13.54 

wc  72  0.708 5  1.257 3  4.63
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用于验证的模型 1为两个相邻地电体，两个地电 

体直接的距离为 8个电极距。 模型 1的基本参数如下： 

采用 Wenner­Schlumberger 装置，每排含 37 个电极， 
17层电阻率数据，电极距为 1.0m，围岩电阻率为 100 
Ω∙m， 低阻异常体大小为 2 m×3 m， 电阻率为 10 Ω∙m； 

高阻异常体大小为 2 m×3 m，电阻率为 500 Ω∙m，其 

顶部埋深均为 2  m。用该模型的正演视电阻率作为混 

沌振荡 PSO­BP 网络的输入，对网络进行反演测试， 

网络输出的反演结果如图 5所示。 

从图 5 的反演结果可以看出，最小二乘法和混沌 

振荡 PSO­BP 反演算法均能够较为准确地反映高低阻 

异常体的位置、形态和电阻值，但混沌振荡  PSO­BP 
反演算法的结果更加精确，细节方面也更加清晰，其 

结果优于最小二乘法的反演结果。 

用于验证的模型 2为两个垂直地电体，用来检验 

反演的垂直分辨率。模型  2  的基本参数如下：采用 
Wenner­Schlumberger 装置，每排含 37个电极，17 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 1 m×4 m，电阻率为 10 Ω∙m，其顶 

部埋深为 0.5 m；高阻异常体大小为 1.5 m×4 m，电阻 

率为 500 Ω∙m，其顶部埋深均为 3.5 m。用该模型的正 

演视电阻率作为混沌振荡 PSO­BP 网络的输入，对网 

络进行反演测试，网络输出的反演结果如图 6所示。 

从图 6 中的反演结果来看，最小二乘法虽然也能 

够反映出垂直异常差异，但是无法分辨两个高低阻异 

常体的形态；混沌振荡 PSO­BP 反演算法的高低阻异 

常体的位置准确、形态与间隔清晰、电阻值与实际模 

型更加接近，其结果优于最小二乘法的反演结果。 

表 2所列为混沌振荡 PSO­BP算法、 标准 PSO­BP 
算法和  BP 算法的性能对比，其衡量的指标为均方误 

差MSE和决定系数 R 2 。 从表 3的数据可以看出： 1) 混 

沌振荡PSO­BP算法较标准PSO­BP算法和BP算法具 

有更低的均方误差值，这是由于 PSO 算法优化了 BP 
神经网络的权值和阈值，提高了算法的全局寻优性 

能，同时，PSO算法采用基于混沌振荡曲线的惯性权 

重自适应调整，类似于模拟退火的退火过程，能够在 

早期更快的跳出局部极值，并加快收敛；2) 混沌振荡 
PSO­BP算法较标准 PSO­BP算法和 BP算法具有更优 

的决定系数值，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 

图 5  模型 1的模型及两种方法的反演结果 

Fig. 5  Model 1 and inversion results by two methods: (a) Model 1; (b) Inversion result of chaotic oscillation PSO­BP; (c) Inversion 

result of RES2DINV
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图 6  模型 2的模型及两种方法的反演结果 

Fig. 6  Model 2 and inversion results by two methods: (a) Model 2; (b) Inversion result of chaotic oscillation PSO­BP; (c) Inversion 

result of RES2DINV 

表 2  3种反演方法的结果比较 

Table  2  Comparison  of  results  from  three  inversion 

algorithms 

Model 1  Model 2 Inversion 
method  MSE  R 2  MSE  R 2 

Chaotic oscillation 
PSO­BP 

0.086 2  0.912 2  0.077 5  0.923 0 

Standard PSO­BP  0.102 4  0.896 0  0.095 3  0.908 2 

BP  0.163 2  0.864 3  0.142 7  0.880 2 

性；3) 算法在模型  2 的反演中性能优于模型  1 的反 

演，这是由于本研究神经网络的训练集和测试集是纵 

向分组的，因此，垂直方向上的反演准确度更高。 

3  结论 

1)  合理的设计和规划神经网络的结构和训练样 

本，能够使得训练出来的神经网络基本准确的反映阻 

率层析成像非线性反演的输入输出特性，取得较好的 

反演效果。 
2) 合理的惯性权重w的选择能够使得PSO­BP算 

法较快的逼近全局最优解，优于标准  PSO­BP 和  BP 
算法。

3) 基于混沌振荡的PSO­BP算法避免了对初始模 

型的依靠和计算偏导数矩阵的问题，具有较强的适应 

性。 
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