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摘 要:基于场强为特征的地电流场广泛应用于物探、地震监测、透地通信等领域,由于区域地电流场强存在变异,难
以建立地电流场强区域指纹库。本研究提出一种基于RBFNN的地电流场强区域指纹库构建方法。通过分时十字注

入构建区域地电流场,在不同检测点通过正交电极检测地电流场信号提取地电流场强指纹特征。采用RBFNN拟合

Kriging插值中的场强变异函数模型,通过Kriging插值估计细粒度地电流场强区域指纹特征,根据估计结果构建出地

电流场强区域指纹库。在150
 

m×50
 

m 自然环境进行了地电流场强区域指纹库构建实验,结果表明,所构建的

0.1
 

m×0.1
 

m细粒度地电流场强区域指纹库,平均构建精度为89.84%,最高构建精度为95.46%。
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Abstract:
  

The
 

ground
 

current
 

field
 

characterized
 

by
 

field
 

strength
 

is
 

widely
 

applied
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

geophysical
 

exploration,
 

seismic
 

monitoring,
 

and
 

through-earth
 

communication.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

variability
 

of
 

regional
 

ground
 

current
 

field
 

strength,
 

it
 

is
 

challenging
 

to
 

establish
 

a
 

regional
 

fingerprint
 

database
 

for
 

ground
 

current
 

field
 

strength.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

constructing
 

a
 

regional
 

fingerprint
 

database
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

strength
 

based
 

on
 

RBFNN.
 

By
 

employing
 

time-division
 

cross-injection
 

to
 

construct
 

a
 

regional
 

ground
 

current
 

field
 

and
 

using
 

orthogonal
 

electrodes
 

to
 

detect
 

ground
 

current
 

field
 

signals
 

at
 

different
 

detection
 

points,
 

fingerprint
 

features
 

of
 

the
 

ground
 

current
 

field
 

strength
 

are
 

extracted.
 

RBFNN
 

is
 

used
 

to
 

fit
 

the
 

field
 

strength
 

variation
 

function
 

model
 

in
 

Kriging
 

interpolation,
 

and
 

Kriging
 

interpolation
 

is
 

then
 

employed
 

to
 

estimate
 

fine-grained
 

fingerprint
 

features
 

of
 

the
 

ground
 

current
 

field
 

strength.
 

Based
 

on
 

the
 

estimation
 

results,
 

a
 

regional
 

fingerprint
 

database
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

strength
 

is
 

constructed.
 

An
 

experiment
 

to
 

construct
 

the
 

fingerprint
 

database
 

was
 

conducted
 

in
 

a
 

natural
 

environment
 

of
 

150
 

m×50
 

m.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

constructed
 

fine-grained
 

(0.1
 

m×0.1
 

m)
 

regional
 

fingerprint
 

database
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

strength
 

achieves
 

an
 

average
 

construction
 

accuracy
 

of
 

89.84%,
 

with
 

the
 

highest
 

accuracy
 

reaching
 

95.46%.
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0 引  言

  基于接收信号强度(receive
 

signal
 

strength
 

indication,

RSSI)构建指纹库的方法因其部署灵活,受到广泛关注[1]。
现阶段,针对RSSI构建指纹库的研究,在 WiFi、蓝牙中都

取得较为成熟的应用[2-3]。然而因地质环境影响,构建地电

流场强区域指纹库受到限制。
地电流场是通过在地表埋设电极并注入低频地电

流场信 号 形 成 的 电 流 场,已 广 泛 应 用 于 地 球 物 理 勘

探[4]、地震预报[5]与透地通信[6]等领域,受地质环境约
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束,区域地电流场强存在变异,很难得到场强指纹特征,
且采集地电流场强指纹特征的检测点之间尺度大,不能

沿用RSSI建库常用的全采法[7],如何通过有限检测点

采集的场强指纹特征数据,获得对目标区域内细粒度场

强指纹特征的精确估计,成为构建地电流场强区域指纹

库亟待解决的问题。
为提升对未采样点指纹特征的估计精度,人们将空间

插值法[8]引入指纹库构建过程,通过对有限检测点的已知

指纹特征进行空间外推,在较少采样点情况下,估计未采

样点的指纹特征。其中,克里金(Kriging)插值因基于变

异函数理论,能够充分表征指纹特征在空间上的相关性,
成为构建指纹库的重要工具[9],Jan等[10]则采用 Kriging
插值方法构建指纹库;Zuo等[11]针对不同时间段内室内人

员活动度不同,采用 Kriging插值法构建相应时段的位置

指纹库;刘辉元等[12]提出一种改进 Kriging插值方法,采
用退火算法优化Kriging插值方法以提高基于RSSI指纹

库的构建精度。总体而言,Kriging插值通过对区域内指

纹特征数据的变异函数进行拟合,以实现对未知点场强的

最优无偏估计[13]。然而,Kriging插值依赖于变异函数经

验拟合模型,导致Kriging插值方法无法保证较高的插值

精度。为此,考虑到神经网络的非线性拟合与泛化能力,
人们开始探索将神经网络等非线性拟合方法引入变异函

数拟合过程,从而提升 Kriging插值的精度[14]。其中,径
向基函数神经网络(radial

 

basis
 

function
 

neural
 

network,

RBFNN)作为一种前向神经网络,针对复杂数据具有良好

的映射能力和较强的逼近能力[15],为变异函数的拟合提供

有效解决途径。
因此,本研究提出一种基于RBFNN的地电流场强区

域指纹库构建方法。通过在地表布设电极注入低频电流形

成区域地电流场,结合有限采样点的场强指纹特征,采用

Kriging插值估计区域内未采样位置的场强指纹特征,并在

插值过程中结合RBFNN对场强变异函数进行拟合,从而

构建细粒度地电流场强区域指纹库。

1 地电流场强指纹特征提取

1.1 地电流场信号采集

  如图1所示,本研究通过电流源以人工注入地电流场

信号的形式在地表构建地电流场[16]。注入端以十字形式

布设两组相互正交的注入电极对A、B与C、D,形成2个注

入方向。检测端通过布设正交电极组a、b与a、c以检测地

电流场信号。注入端需分时依次在注入方向①与注入方向

②注入地电流场信号。地电流场注入信号如图2所示,频
率为10

 

Hz,由 MSK与正弦波组成。其中正弦波信号为有

效信号,MSK信号为同步头。

1.2 地电流场信号处理与质量检测

  在检测端获取原始地电场信号后,对其进行10Hz带

通滤波,滤波后的地电流场检测信号波形如图3所示。

图1 地电流场注入与检测示意图

Fig.1 Ground
 

current
 

field
 

injection
 

and
 

detection

图2 注入信号波形图

Fig.2 Injection
 

signal
 

waveform
 

diagram

图3 检测信号波形图

Fig.3 Detection
 

signal
 

waveform
 

diagram

针对所获取的地电流场信号处理流程如图4所示。完

成滤波后,将 MSK同步头模板信号与滤波后信号进行如

式(1)所示的滑动相关计算,找到滑动相关系数最大时采样

点位置,在该点后截取正弦波信号片段。然后,通过计算截

取信号幅值和初始相位,构建标准正弦波信号,并将截取信

号与标准正弦波信号进行相关计算,设定阈值为0.9,判断

相关系数是否大于阈值。若大于阈值,则截取信号有效;反
之截取信号无效,需重新进行信号获取。

rMSKi=
∑

i+lMSK-1

n=i

(tbtMSKn -tbtMSK)(sn -s-)

∑
i+lMSK-1

n=i

(tbtMSKn -tbtMSK)2  ∑
i+lMSK-1

n=i

(sn -s-)2  
(1)

式中:s为滤波后检测信号,s有lS 个采样点;tbtMSK 为 MSK
同步头信号,tbtMSK 有lMSK 个采样点;rMSKi

为第i个滑动相

关系数,i=1,2,3,...,qMSK,其中qMSK 的表达式为:
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qMSK =⌊
lS

lMSK
」×lMSK (2)

图4 地电流场信号处理流程图

Fig.4 Flowchart
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

signal
 

processing

1.3 场强指纹特征提取

  地电流注入与检测电极的布设方式如图1所示,当注

入端为注入方向①时,点P(x,y)处经地电流场信号处理

与质量检测后的检测场强表达式为:

Ea方向① = [(Uab方向①)/lab]2+[(Uac方向①)/lac]2 (3)
式中:Uab方向① 与Uac方向① 分别为检测端a、b与a、c电极边的

有效截取信号幅值,lab 与lac 为a、b与a、c电极间距;同理,
当注入方向②注入时,P(x,y)处检测场强表达式为:

Ea方向② = [(Uab方向②)/lab]2+[(Uac方向②)/lac]2 (4)
由式(3)与(4)可得 P(x,y)处场强指纹特征,表达

式为:

E = (Ea方向①)2+(Ea方向②)2 (5)

2 基于RBFNN的场强变异函数拟合方法

2.1 Kriging插值方法

  Kriging插值方法[7]针对区域内某个未采样点 (x,

y),通过计算部分参考检测点场强指纹特征的加权和估计

其场强指纹特征,表达式如式(6)所示[12]。

Ê(x,y)=∑
n

i=1
λiE(xi,yi) (6)

式中:n是可以所有决定该点场强指纹特征的点数量,λi 代

表第i个参考点的权重,它是根据变异函数所确定的。其

中变异函数γ(h)反映测试区域内不同位置场强指纹特征

的空间结构性变化和随机性变化[17]。对于距离为h 的两

个检测点,其变异函数表达式为:

γ(h)=
1

2N(h)∑
N(h)

i=1

[E(xi)-E(xi+h)]2 (7)

式中:E(xi)和E(xi+h)分别是场强指纹特征在位置xi

和xi+h的值,N(h)是距离等于h 的检测点个数。计算

未采样点x0 的权重λi,需在无偏性和最小方差的条件下

根据变异函数γ(h)进行计算,其表达式为:

∑
n

i=1
λiγ(xi-xj)+μ=γ(x0-xj),(1≤j≤n)

∑
n

i=1
λi-1=0

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)
根据式(8),计算权重λi 的表达式为:

λ1
︙

λn

μ

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

γ(x1-x1) … γ(x1-xn) 1
  ︙ ⋱   ︙ ︙

γ(x1-xn) … γ(x1-xn) 1
  1 …   1 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

-1 γ(x0-x1)

  ︙

γ(x0-xn)

  1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)
经过式(9)计算可以得到λi,将其代入式(6)可得到未

采样点的场强指纹特征估计值。Kriging插值通过拟合变

异函数,可准确描述构建范围内每个检测点间场强指纹特

征的关系,如图5所示。

图5 变异函数拟合示意图

Fig.5 Semi-variogram
 

fitting
 

diagram

但是,目前针对 Kriging中变异函数的拟合通常是选

取球形经验拟合模型[12-13,17],其表达式为:

γ(h)=

0,h=0

C0+C1
3h
2a-

h3

2a3  ,0<h≤a

C0+C1,h>a

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(10)

式中:C0 为块金值,C1 为偏基台值,a为变程。若Kriging
插值仅根据经验模型进行变异函数拟合,往往拟合效果不

好,故本研究使用RBFNN进行场强变异函数拟合。
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2.2 RBFNN拟合场强变异函数

  RBFNN是一种广泛应用的神经网络模型,与传统的

多层感知器不同,其采用径向基函数作为隐含层激活函数,
具有较好的局部逼近能力和非线性映射能力[15]。本文提

出利用RBFNN进行场强变异函数拟合,RBFNN的结构

如图6所示,以距离为输入,在隐含层采用如式(13)所示的

激活函数进行训练,输出为场强变异函数。

图6 RBFNN结构示意图

Fig.6 RBFNN
 

structure

为提高变异函数拟合的准确性,在RBFNN训练前需

对原始数据进行预处理。设定距离区间h,将检测点之间

的距离 [h1,h2,h3,...,hm]按区间h 归类,对于每一组距

离hk ,其中1≤k≤m ,计算该区间内所有检测点的变异

函数的均值,若区间hk 内有nk 个变异函数γi(hk),则该区

间的变异函数γ-(hk)为:

γ-(hk)=
1
nk
∑
nk

i=1
γi(hk) (11)

针对原始变异函数经分组均值后得到若干样本 {hi,

γ-i}。RBFNN的目标是通过学习训练距离hi 与变异函数

γ-i 之间的非线性关系,得到映射函数γ̂(h),以此预测新输

入距离样本的变异函数。基于RBFNN所构建的变异函数

拟合模型γ̂(h)表达式为:

γ̂(h)=∑
Nh

i=1

[ωi·φ(h,hi)] (12)

式中:Nh 为隐含层中心数量,ωi 为第i隐含层权重,φ(h,
hi)为每个隐含层中神经元的激活函数,其表达式为:

φ(h,hi)=exp-
‖h-hi‖
2σ2  (13)

式中:hi 为第i个隐含层中心,采用直接计算法从输入样本

中选取;σ为宽度参数,||h-hi||为距离样本h与中心点

hi 之间的欧式距离。
在训练拟合模型过程中,针对权重ωi 的更新,本研究

采用梯度下降方法,分为以下3个步骤:

1)定义损失函数

拟合模型的训练目标是最小化误差函数Loss,其表达

式为:

Loss=
1
2N∑

n

i=1
γ-(hi)-γ̂(hi)  2 (14)

2)计算梯度

计算拟合模型中损失函数与权重的梯度是梯度下降法

的核心,对于权重ω,其梯度可表达式为:

∂Loss
∂ω =

1
N∑

N

i=1
γ
-(hi)-γ̂(hi)  ·φi  (15)

式中:N 为训练样本总数,φi 表示第i个样本输入后,通过

式(13)的激活函数映射在隐含层的矩阵,其表达式为:

φi = [φ(hi,h1),φ(hi,h2),...,φ(hi,hn)] (16)

3)权重更新

对于t时刻下权重ω 的更新方式为:

ω(t+1)=ω(t)-α·∂Loss
(t)

∂ω(t)
(17)

式中:a为学习率,控制权重ω 更新的步长。

3 地电流场强区域指纹库构建

3.1 构建原理

  本文采用十字分时注入,正交检测的形式构建地电流

场强区域指纹库,其构建原理如图7所示。

图7 地电流场强区域指纹库构建原理图

Fig.7 Principle
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

intensity
 

fingerprint
 

database
 

construction

在地电流场强区域指纹库的构建过程中,由已知检测

点对未采样点的场强指纹特征插值估计方法原理如图8所

示。首先,分别对已知检测点的位置和场强指纹特征进行

数据预处理,得到检测点之间的距离与场强变异函数。其

次,利用RBFNN将距离作为输入,场强变异函数作为输出

进行拟合训练,得到场强变异函数拟合模型。最后,依次将

测试区域内所有未采样的插值点距离代入拟合模型得到场

强变异函数,通过计算 Kriging插值的权重,结合式(6)得
到插值点场强指纹特征估计值。这种方法的优势在于结合

了RBFNN的非线性映射能力与Kriging插值的空间统计

特性,使得在有限检测点的情况下,能实现对未采样区域场

强指纹特征的高精度估计。

3.2 构建流程

  地电流场强区域指纹库的整体构建流程如图9所示。

·191·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图8 RBFNN拟合变异函数的Kriging插值方法原理图

Fig.8 The
 

Kriging
 

interpolation
 

method
 

for
 

variogram
 

fitting
 

using
 

RBFNN

图9 地电流场强区域指纹库构建流程框图

Fig.9 Flowchart
 

of
 

ground
 

current
 

field
 

intensity
 

fingerprint
 

database
 

construction

首先采集地电流场信号,通过信号处理与质量检测筛

选有效信号,从中提取场强指纹特征,每个地电流场信号经

多次采集,使用均值滤波方法增加测量准确度。然后,标定

检测点位置坐标,划分细粒度的插值网格得到插值点位置。
通过RBFNN拟合场强变异函数的Kriging插值方法,在测

试区域内估计所有插值点的场强指纹特征,进而构建出地

电流场强区域指纹库。

3.3 仿真测试

  为评估在150
 

m×50
 

m自然区域内使用本文方法构

建细粒度地电流场强区域指纹库的效果,在仿真环境下进

行如图1所示的单点注入多点检测。在注入点周围,检测

点以5
 

m间距均匀分布采集场强指纹特征。仿真环境参数

设置如表1所示,仿真结果如图10所示,经式(5)计算的检

测点仿真场强指纹特征如图11所示。

表1 仿真参数设置

Table
 

1 Simulation
 

environment
 

parameters
电导率

/(S·m-1)
电极半
径/m

电极长
度/m

电极埋
深/m

注入电极
间距/m

信号幅
值/V

信号频
率/Hz

0.01 0.015 0.7 0.5 5 100 10

图10 实测区域仿真结果图

Fig.10 Simulation
 

results
 

figure
 

of
 

the
 

measured
 

area

图11 检测点场强指纹特征仿真结果图

Fig.11 Simulation
 

results
 

figure
 

of
 

the
 

measured
 

area

  利用图11中经仿真得到的所有检测点场强指纹特征,
将基于RBFNN拟合变异函数的Kriging插值与基于球形

模型拟合场强变异函数的传统Kriging插值进行地电流场

强区域指纹库构建精度对比。在目标区域内以0.1
 

m×0.1
 

m的细粒度网格进行插值,采用如图12所示的留一法交叉
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验证(leave-one-out
 

cross
 

validation,
 

LOOCV)策略[7]。在全

部n个场强指纹特征数据中,每次将其中一个检测点选作测

试点,其余n-1个检测点的场强指纹特征作为训练集,利用

训练集进行插值以构建地电流场强区域指纹库。

图12 留一法交叉测试示意图

Fig.12 LOOCV
 

schematic
 

diagram

经插值生成指纹库后,基于测试点的坐标及其场强指

纹特征,计算该次插值结果的误差,并通过式(18)评估指纹

库构建精度Acc。

Acc=
1
n∑

n

i=1
1-

Eesti -Etruei

Etruei
  􀭠

􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ×100% (18)

式中:Etrue 为测试点实际场强指纹特征,Eest 为测试点经插

值方法计算得到的估计场强指纹特征。上述过程针对每种

插值方法重复进行n 次,以确保每个点都轮流作为测试点

进行验证,最终计算构建精度均值。针对每个检测点,经本

文方法与传统Kriging插值进行LOOCV后的结果如图13
(a)与(b)所示。

图13 仿真测试各检测点LOOCV结果图

Fig.13 LOOCV
 

results
 

for
 

detection
 

point
 

in
 

the
 

simulation
 

test

根据式(18),在仿真环境下,经本文方法所构建的地电

流场强区域指纹库的精度为92.98%,经传统Kriging插值

所构建的地电流场强区域指纹库的精度为86.18%,提升

了6.8%。这种提升归因于RBFNN在非线性数据拟合中

的优势,使插值结果更加贴近数据的实际分布,克服传统

Kriging插值利用经验拟合模型中拟合场强变异函数的局

限性。同时,从图13中可见本研究方法在边界点和场强变

化较大的区域的插值结果更为精确。

4 测试结果与分析

4.1 测试环境搭建

  为评估本研究方法构建地电流场强区域指纹库的性

能,选取150
 

m×50
 

m的自然区域进行测试,如图14所示。
在实测区域内共布设有40个检测点,这40个检测点

图14 测试区域示意图

Fig.14 Experiment
 

area
 

schematic
 

diagram

是选取图13中精度较高的仿真检测点,为测试不同注入位

置下所构建的地电流场强指纹库精度,设置有5个注入点。
注入与检测点布设均采用如图15所示的硬铝材质电极,该
电极为空心管状结构,长度为0.7

 

m,直径为0.03
 

m,注入

点与检测点的电极埋地深度均为0.5
 

m。

图15 埋地电极

Fig.15 Buried
 

electrode

本文用于构建人工地电流场的设备如图16所示,在注

入端通过导线将图16(a)所示的地电流移动注入终端与注

入电极相连,注入100
 

V的10
 

Hz的地电流场信号,在检测

端通过图16(b)所示的地电场微信号检测设备,使用导线

连接电极检测注入信号,按式(5)计算场强指纹特征。

图16 地电流场注入与检测设备

Fig.16 Current
 

field
 

injection
 

and
 

detection
 

equipment

在测试区域内的各检测点按图17(b)所示完成布设,
检测电极间距为1

 

m,检测点编号为JC1至JC40;各个注入

点按图17(a)所示进行布设,注入电极间距为5
 

m,注入点

编号为ZR1至ZR5。通过架设RTK设备对注入以及检测

点的位置进行精确标定,设备型号为BT-982K2,其具体

参数如表2所示。通过高精度RTK设备进行位置标定,以
确保获取注入与检测点位置参数的可靠性。经转换得到以

ZR5为原点的直角坐标系,各点相对位置如图18所示。
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图17 注入与检测埋地电极布设现场

Fig.17 Injection
 

and
 

detection
 

buried
 

electrode
 

field
 

layout

表2 RTK具体参数

Table
 

2 RTK
 

specific
 

parameters
参数名称 数值

平面精度 0.8
 

cm+1
 

ppm
高程精度 1.5

 

cm+1
 

ppm
数据更新率 20

 

Hz

图18 测试区域注入与检测点坐标图

Fig.18 Experiment
 

area
 

injection
 

and
 

detection
 

point
 

coordinate

4.2 实验结果

  为评估实测场景本研究方法所构建指纹库的精度,将
其与3种基线模型进行比较,分别是传统 Kriging插值和

文献[12]的改进 Kriging插值以及反 距 离 加 权(inverse
 

distance
 

weighting,IDW)插值方法[18],通过依次在ZR1至

ZR5进行十字分时注入,提取检测点的场强指纹特征数据,
插值网格设置为0.1

 

m×0.1
 

m,其中RBFNN的具体参数

设置如表3所示。利用LOOCV策略评估构建精度,针对

不同模型下拟合场强变异函数的结果如图19所示。

表3 RBFNN参数设置

Table
 

3 RBFNN
 

parameter
 

settings

参数名称 数值

神经元数目 24
宽度系数 0.005
学习率 0.1

图19 场强变异函数拟合结果图

Fig.19 Field
 

strength
 

semi-variant
 

function
 

fitting
 

results

  从图19场强变异函数拟合的曲线趋势中可见,相较于

其他模型,本文方法所拟合的曲线变化更贴近场强变异函

数的分布,而 Kriging以及文献[12]方法所得到的场强变

异函数拟合模型较为固定。在不同注入下各个插值方法的

指纹库构建精度结果如图20以及表3所示。

图20 不同注入点下的插值结果图

Fig.20 Interpolation
 

result
 

under
 

different
 

injection
 

points

表4 不同注入点下的构建精度

Table
 

4 Result
 

under
 

different
 

injection
 

points %
插值方法 ZR1 ZR2 ZR3 ZR4 ZR5
本文方法 87.99 95.46 88.56 85.97 90.23
文献[12] 85.81 94.25 86.12 84.98 85.74
Kriging 83.50 93.21 83.60 82.77 84.72
IDW 67.86 74.25 67.47 69.05 70.70

  从图20以及表4中可见,本文方法所构建的地电流场

强区域指纹库,平均构建精度达到89.84%,最高构建精度

为95.46%,相较于Kriging插值方法(85.16%)、文献[12]
方法(87.78%)和IDW 插值方法[18](69.07%),分别提高

4.68%、2.06%和20.77%。结果表明,使用本研究方法构

建的地电流场强区域指纹库具有较高精度。

5 结  论

  本研究采用分时十字注入与正交电极检测的方法构建

区域地电流场,采集场强指纹特征,通过采用基于RBFNN
拟合变异函数的Kriging插值方法以0.1

 

m×0.1
 

m的细
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粒度构建地电流场强区域指纹库。在150
 

m×50
 

m的自

然区域测试结果表明,通过结合RBFNN拟合场强变异函

数,与传统Kriging插值和改进Kriging插值方法相比可以

提高构建精度。该方法在不同位置的注入点注入下,所构

建指 纹 库 的 平 均 精 度 为 89.84%,最 高 构 建 精 度 为

95.46%,为自然环境中地电流场强区域指纹库构建与匹配

定位提供参考。
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