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摘　要　为使接收函数的反演更为简便，本文提出了一种基于人工神经网络误差反传（ＢＰ）算法的接收函数反演新方

法，该方法采用人工神经网络反演系统，避免了接收函数反演过程中复杂的地震响应计算及耗时的雅可比矩阵计算，

只需经过学习训练就能够解决复杂的实际问题，而且具有记忆功能，这使接收函数的反演工作具有延续性和可继承

性．理论数据的反演计算结果表明，该方法是切实可行的．
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０　引　言

近些年来，接收函数已成为研究地球内部结构

最有效的方法之一，尤其是利用远震资料反演台站

下方地壳上地幔Ｓ波速度结构等方面的研究
［１～１２］．

接收函数是三分量远震Ｐ波波形中提取出的关于

接收区介质的水平响应，是三分量远震记录的垂直

分量对水平分量作反褶积后得到的时间序列．接收

函数实际上是台站下方地壳上地幔速度结构的地震

响应，它包含了来自速度差异界面上所产生的转换

波及其多次反射转换波信息，对剪切波速度变化非

常敏感．远震所产生的地震波在台站下方几乎与地

表垂直，因而主要被用来反演台站下方垂向的Ｓ波

速度结构，并通过测线上一系列的由接受函数所得

到的速度结构的变化来描述其下部速度结构的横向

变化．

虽然接收函数在线性反演方面的研究取得了一

定的成效［１３～１７］，但同时也存在着一些局限性．首先，

反演结果在很大程度上依赖于初始模型；其次，反演

结果存在多解性；再次，线性反演一般都需要花费大

量的时间来计算反演迭代中的Ｊａｃｏｂｉ矩阵．在非线

性反演方面，近年来学者们提出遗传算法、模拟退火

等新方法［１８～２１］，取得一定进展，但它们也存在一些

缺陷，如大量样本的舍弃、过多参数的引进等．
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本文在前人研究的基础上，提出了一种基于人

工神经网络的误差反传（ＢＰ）算法，该方法避免了复

杂的Ｊａｃｏｂｉ矩阵计算，充分利用样本，引入参数的

个数可视研究情况的复杂性而变化，具有更大的灵

活性，且只需经过适当的步骤就能够解决复杂的实

际问题，具有记忆功能，使得接受函数的反演具有延

续性和可继承性．

１　误差反传（ＢＰ）算法

１．１　犅犘网络基本原理

人工神经网络是在模拟人类大脑结构和思维方

式的基础建立起来的人工智能技术［２２］．人工神经网

络由大量简单的基本元件—神经元（ｎｅｕｒｏｎ）相互连

接而成的自适应非线性动态系统．虽然其每个神经

元的结构和功能比较简单，但大量神经元组合产生

的系统行为却是丰富多彩和十分复杂的．人工神经

网络在数据处理中避免了数据分析和建模中的许多

困难，采用分布式存储、数据的并行处理以及利用外

来的信息进行自学习的能力，特别适合于不确定性

和非结构化信息处理，利用地震资料研究地球内部

结构集属于这种类型的问题．

人工神经网络中的误差反传算法（ＢＰ）是目前

应用最为广泛的并且比较成功的算法，因其误差通

过网络逆向传播而得名．ＢＰ算法实际上是把一组样

本输入／输出问题变为一个非线性问题，使用最优化

反演中最普遍的梯度下降法，并用迭代运算求解权

系数．三层网络模型如图１所示，此网络的输入层有

Ｉ个神经元，中间层有Ｊ个神经元，输出层有Ｔ个神

经元．由于中间层与输入、输出端没有直接联系，常

把中间层称为隐含层．

图１　三层ＢＰ网络

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｓ＇ｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

图２　ＢＰ网络学习过程框图

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

　　神经网络最大特点就是具有学习能力，在学习

过程中网络连接权的值不断调整，学习到的内容记

忆在连接权中．ＢＰ网络利用实际输出与期望输出之
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差对网络各层连接权由后向前逐层进行校正的一种

计算方法，它按照Ｄｅｌｔａ规则学习
［２３］，网络学习过程

实质上就是对各连接权不断校正调整的过程．整个

学习过程如图２所示．

１．２　接收函数犅犘网络具体学习过程

对于接收函数ＢＰ网络整个学习过程具体步骤

如下：

（１）初始化，给各连接权犠犻犼、犞犼狋及阀值θ犼、γ狋赋

予［－１，＋１］之间的随机值．（犻＝１，２，…犐；犼＝１，２，

…，犑；狋＝１，２，…，犜；犽＝１，２，…，犓）．

（２）随机选取接收函数值

犚犽 ＝ 犚犽１，犚
犽
２，…，犚［ ］犽犐 ，

与其对应的速度参数

犿犽 ＝ 犿犽１，犿
犽
２，…，犿

犽［ ］犜 ，

作为模式对提供给网络．

（３）　用接收函数值

犚犽 ＝ 犚犽１，犚
犽
２，…，犚［ ］犽犐

连接权犠犻犼和阀值θ犼 计算中间层各神经元输入狊犼

（激活值），后用狊犼通过激活函数

犳（）狓 ＝
１

１＋犲
－狓
，

计算中间层各单元的输出犫犼 ＝犳狊（ ）犼 ，式中

狊犼 ＝∑
犐

犻＝１

犠犻犼·犚犻－θ犼．

（４）用中间层的输出ｂｊ、连接权Ｖｊｔ和阀值γｔ计

算输出层的输入ｌｔ（激活值），后用ｌｔ通过激活函数

计算输出层各个单元的响应（即初步训练得到的速

度）犮狋＝犳犾（ ）狋 ，式中

犾狋＝∑
犐

犻＝１

犞犻犼·犫犻－γ犼．

（５）用希望输出的速度值

犿犽 ＝ 犿犽１，犿
犽
２，…，犿

犽［ ］犜

网络实际输出速度值犮狋计算输出各单元的校正误差

犱犽狋 ＝ 犿犽狋－犮（ ）狋 ·犮狋 １－犮（ ）狋 ．

（６）用犞犼狋，犱狋，犫犼计算中间层的校正误差

犈犽狋 ＝ ∑
犜

狋＝１

犱狋·犞犼［ ］狋 ·犫狋 １－犫（ ）狋 ．

（７）用犞犼狋，犱狋，犫犼 和γ狋 计算下一次的中间层和

输出层之间的新连接权：

犞犼狋 犖＋（ ）１ ＝犞犼狋（ ）犖 ＋α·犱
犽
狋·犫犼，

γ狋 犖＋（ ）１ ＝γ狋（ ）犖 ＋α·犱
犽
狋 ，

式中犖 为学习次数，α为学习系数．

（８）由犈犽犼，犚
犽
犻，犠犻犼和θ犼 计算下一次的输入层和

中间层之间的新连接权：

犠犻犼 犖＋（ ）１ ＝犠犻犼（ ）犖 ＋β·犈
犽
犼·犚

犽
犻 ，

θ犼 犖＋（ ）１ ＝θ犼（ ）犖 ＋β·犈
犽
狋 ．

（９）随机选取下一次接收函数与速度值的学习

模式对提供给网络，返回到第（３）步，直到全部Ｋ个

模式对训练完．

（１０）重新从犓 个学习模式对中随机选取一个

模式对，返回到第（３）步，直到网络全局误差函Ｅ小

于预先设定的限定值（网络收敛）或学习回数大于预

先设定的数值（网络无法收敛），就结束接收函数ＢＰ

网络的学习．

１．３　反演计算

通过训练学习，学习得到的所有内容记忆在连

接权之中，此时可认为接收函数ＢＰ网络已完成模

式记忆，具有正确的速度反演能力．在反演中只需将

接收函数作为输入参数犚ｋ，通过训练好的神经网

络，在与网络各连接权进行计算后便能直接得到反

演的结果犿ｋ．因反演过程不产生任何拟合接收函

数，故其反演速度极其快速．

２　数值检验

为验证方法的有效性及准确性，利用Ｋｅｎｎｅｔｔ快

速射线追踪算法合成的接收函数犚犽 与横波速度犿犽，

共计２０００对作为学习样本，进行５０万次训练学习．

在模型反演中计算三个具有代表性的模型：高速模

型、低速模型及高速低速混合模型，来检验反演结果．

图３ａ　高速体反演结果比较

Ｆｉｇ．３ａ　Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｈｉｇｈｖｅｌｏｃｉｔｙ
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图３ｂ　低速体反演结果比较

Ｆｉｇ．３ｂ　Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｌｏｗｖｅｌｏｃｉｔｙａｔｔｈｅｔｏｐ

图３ｃ　高速体反演结果比较

Ｆｉｇ．３ｃ　Ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｍｉｘｅｄｖｅｌｏｃｉｔｙ

图４　实测接收函数的广义线性反演与ＢＰ网络反演结果对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｕｌｔｂｅｔｗｅｅｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｎｄＢＰｎｅｔｗｏｒｋ

　　在５０ｋｍ深的高速体反演形态如图３ａ所示，可

见反演的速度结果与实际模型基本吻合，对７０ｋｍ

深的 Ｍｏｈｏ面也符合较好，反演最大误差为２．８％；

２０ｋｍ深低速体模型反演的速度结果与实际模型基

本一致（图３ｂ），其低速体所在位置能通过反演得

出，最大反演误差仅为１．３％；对于较为复杂的高低

速度混合体反演结果（图３ｃ），其高低速体位置都能

通过反演计算出来，但此模型反演误差较之前二种

９１９１
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简单模型大，总体曲线拟合情况也较前２种差，这与

人的记忆情况极其相似．通过反演计算结果最大误

差为４．４％，并且 Ｍｏｈｏ面的位置也能准确地反演

出来．图４右边是由反演出来的速度结果，用 Ｋｅｎ

ｎｅｔｔ快速射线追踪算法合成的接收函数与模型的接

收函数的拟合图，从图中可以看出他们都拟合的很

好．

在计算时间方面，学习过程花了近一个小时，这

与计算机配置、学习系数的选择有关．一般而言计算

机配置越高，学习系数越大，耗时越少，但学习系数

不能选择太大，过大的学习系数会导致不收敛，目前

系数的选择没有理论可指导，只能用试错法确定．反

演耗费不到ｓ，几乎感觉不到计算过程，这得益于其

网络权系数已确定，反演只是类似于人脑的回忆，而

不必像学习那样费时，相比于常用的线性迭代反演

其速度优势就更大了．

为进一步论述ＢＰ反演方法的实用性，我们用

图４所示的实测接收函数，分别采用广义线性反演

方法和ＢＰ网络反演方法进行反演．最终的反演结

果与广义线性反演结果进行对比（图４）．从图４左

边的速度反演结果看，二者相差不大．两种方法在

２０ｋｍ深度附近都反演到一低速体，Ｍｏｈｏ界面也

都在７３ｋｍ左右．而两者的拟合接收函数与实际接

收函数符合的很好，但在３５ｓ左右可以看出ＢＰ网

络拟合的更好．因此，我们认为ＢＰ网络反演结果更

符合接近实际数据．

３　结　论

利用人工神经网络对接收函数进行非线性反

演，其精度已经达到实用的要求，而且这种反演法既

可避免复杂的地震图合成计算及耗时的迭代计算，

又具有记忆功能，从而使得接收函数法的反演工作

具有延续性和可继承性．其缺点是对于未曾学习过

的模型或与学习过的模型差异较大的模型，其反演

结果误差较大，有时甚至是不可信的．但随着人工神

经网络反演系统的不断完善，该方法将有广阔的应

用前景．
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