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摘  要 

大地电磁法在地球物理勘探中扮演着关键的角色，能够通过地表观测数据反演地出下电性结构的分布。

然而，传统的大地电磁反演方法存在一些明显的缺点，例如对初始模型的依赖性以及反演过程中较高的

计算消耗。为了解决这些问题，文章提出了一种基于深度学习的反演方法。该方法利用神经网络出色的

非线性拟合能力，借助构建的大量样本集，实现了对大地电磁数据的一维演。这种方法不仅能够克服传

统反演方法的缺陷，还能够通过大规模样本的学习提高反演的准确性和效率。在网络训练完成后，本文

对提出的方法进行了详细验证，证明了方法的可靠性和稳健性。 
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Abstract 
The magnetotelluric method plays a key role in geophysical exploration, allowing for the inversion 
of subsurface electrical structures based on surface observation data. However, traditional mag-
netotelluric inversion methods have some obvious drawbacks, such as reliance on initial models 
and high computational costs. To address these issues, this paper proposes a deep learning based 
inversion method. This method utilizes the excellent nonlinear fitting capability of neural net-
works and, with the aid of a large sample set, achieves one-dimensional inversion of magnetotel-
luric data. This approach not only overcomes the shortcomings of traditional inversion methods 
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but also improves inversion accuracy and efficiency through learning from a large number of 
samples. After completing network training, this paper conducts detailed validation of the pro-
posed method, demonstrating its reliability and robustness. 
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1. 引言 

随着浅部矿产资源逐渐枯竭，为了满足不断增长的矿产需求，研究人员纷纷将目光投向地球深部区

域 [1]。在这一探索过程中，大地电磁作为一种天然被动源电磁勘探方法崭露头角。该方法通过采集地球

自然生成的电场和磁场数据，以推断地下电性结构，为生产生活中的多个领域提供了广泛应用 [2]。这些

应用包括地下水资源探测、地热资源开发以及对地球深部构造的深入研究 [3]。 
在当前研究中，我们需要进一步探讨并提出一种更加高效、准确且自适应的反演方法，以克服传统

方法中存在的问题，提高反演结果的可靠性和稳健性。为了从观测数据中推断地下电性结构分布，反演

是一种重要手段，传统的电磁反演问题往往具有很强的非唯一性，即单个观测数据可能对应多个可能的

反演模型 [4]  [5]。针对这一问题，前人进行了大量的研究，目前主流的反演方法可以分为基于梯度类的优

化方法以及基于全局搜索类的优化方法，前一种方法主要包括非线性共轭梯度法，高斯牛顿法，拟牛顿

内存法 [6]。这种方法通过基于梯度信息在每次迭代过程中更新模型来获得最优算法，但其反演方法十分

依赖于对初始模型的选择，且对其余参数如权重因子也往往依赖于人为经验的选取，且在反演过程中可

能陷入局部最小 [7]。全局类反演方法通常基于大量采样计算，通过不断降低数据拟合差来获取最优解，

其方法包括遗传算法，模拟退火算法，粒子群算法 [8]。这类方法虽然理论上能获取最优解，但在计算过

程中对计算资源消耗太大，且与前面算法一样，在反演参数选择中依赖于人为经验 [9]。 
随着人工智能技术的飞速发展，基于深度学习理论的反演方法迅速成为地球物理学研究的热点。深

度学习网络的理论特性使其能够灵活地拟合各种复杂的非线性函数，在地球物理反演领域展现出极为重

要的潜力 [10]。与传统反演方法相比，基于深度学习的方法在网络预测阶段具有快速输出反演模型的优势，

因此被广泛认为具备巨大的应用前景 [11]  [12]。前人对此进行了大量的研究：Wang 等基于先验信息构建

了面向目标区域的二维地下样本集，并采用深度学习方法进行了二维快速反演 [13]；范涛等运用长短时记

忆网络成功实现了瞬变电磁方法的一维反演，同时深入探讨了样本集数量对反演结果的影响 [14]；Li 等

则通过残差卷积网络实现了大地电磁数据的一维反演，通过引入不同等级的噪声验证了反演方法的鲁棒

性 [15]。针对一维大地电磁反演问题，本文提出了一种创新性的基于 U-Net 网络的快速反演方法，通过创

建大地电磁层状样本集并进行网络训练，实现了对一维问题的高效反演。这一创新性的方法有望为大地

电磁反演领域带来更加精准和迅速的解决方案。 

2. 方法理论 

2.1. 网络搭建 

在搭建神经网络结构时，深度是一个非常重要的因素。网络结构越深，能够提取的特征就越丰富且
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抽象。因此，在设计结构时，研究人员倾向于使用更深的网络结构。由于深度网络是通过堆叠多层非线

性函数形成的，整个深度网络的结构可以被看作是一个复合非线性多变量函数。在计算不同层权重的损

失函数时，偏导数将通过梯度下降的链式法则相乘，使得梯度随深度的变化呈指数级增加。如果导数后

的激活函数在输出层附近的梯度值大于 1，随着层数的增加，最终梯度将呈指数级增加，导致梯度爆炸。

相反，如果梯度值小于 1，则在链式法则后梯度将衰减到 0，导致梯度消失。针对这一问题，我们采用

U-Net 网络结构，如图 1 所示，U-Net 的设计灵感源自于残差神经网络，旨在解决图像分割等任务 [13]。
U-Net 结构包含对称的编码器和解码器部分，中间连接的“U”形状形成了网络的整体结构。在 U-Net
中，编码器部分通过堆叠多个卷积层和池化层，逐渐减少图像分辨率，同时提取丰富抽象的特征。然后，

解码器部分通过上采样和反卷积操作，逐步恢复图像的分辨率，同时将高层特征与低层特征进行连接，

实现了信息的跨层传递。整个 U-Net 结构可以视为一个复合的非线性多变量函数。在本次实验中，我们

搭建了一个能处理大地电磁输入与输出数据的网络结构，如下图所示，其主要部分由编码器部分，中间

部分，解码器部分相组成。其中编码部分由通道不断增加的卷积网络构成，编码器负责将输入图像进行

层级的特征提取和下采样。每个编码器阶段通常包括卷积层、激活函数和池化层，逐渐减小特征图的尺

寸。在每个编码器阶段，提取的特征图包含了越来越抽象和高级的图像特征；中间部分则是编码器的最

后一层特征图连接到解码器的对应层，形成 U 形状的结构。这种跳跃连接的设计有助于将高级特征信息

传递给解码器，从而提高分割性能；在解码器部分，解码器负责通过上采样和反卷积操作逐步还原图像

分辨率。每个解码器阶段通常包括反卷积层、卷积层、激活函数和特征图连接操作。解码器逐渐将特征

图的尺寸还原到原始输入图像的大小，针对本文的研究目标，在编码器部分我们将大地电磁响应数据输

入，在解码器部分得到预测的真实地下电阻率参数。 
 

 
Figure 1. The network structure of U-Net 
图 1. U-Net 网络结构图 

2.2. 大地电磁正演理论 

根据地下电阻率模型分布，基于麦克斯韦方程求解地表的电磁场响应称为正演，对应大地电磁一维

正演计算来说，其具有解析解，根据等可知其视电阻率和阻抗相位分别为： 
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其中，E 和 H 分别表示由地下电阻率ρ和平面波频率 ω 中获取的电场和磁场数据，通过电场比上磁场我

们可以获取阻抗 Z，在计算得到阻抗数据后，我们进一步可以获取视电阻率 aρ 和阻抗相位数据 ϕ，基于

上述理论，我们制作大量大地电磁一维样本集来用于反演。 

2.3. 样本生成 

对于深度学习方法来说，样本集的质量决定了最终反演效果的好坏，因此为了提高网络的泛化性与

准确性，我们基于如下方法来建立样本：首先，考虑到深度学习网络是固定输入与输出结构，因此我们

将地下划分为固定的层数，本次将地下划分为 40 层，同时考虑到大地电磁探测的分辨率随着频率的降低

而逐渐减小，我们按照指数变化特征来划分每层的厚度，其厚度可以表示为： 
( )0.057* 120 10 ,  1, ,39 i

iT m i−= + =                                (4) 

其中 i 表示所划分的层号。对于电阻率参数，基于先验信息，我们将每层的电阻率范围设置为

( )2,220 mρ ∈ Ω⋅ ，其赋值方法为：首先，在地下四十层中随机选取五层模型，对这五层模型从上述电阻

率范围中随机赋值，在这五层模型赋值完成后，对于其余层电阻率，我们采用线性插值方法对其赋值。

通过不断重复这一方法，我们总共生成了总计 500,000 个样本用于后续的训练。 

2.4. 网络训练 

在完成样本集的构建后，为了优化深度学习网络的训练过程并提高网络的收敛速度，我们采用了数

据归一化的预处理步骤。数据归一化是一种常见的数据预处理手段，它有助于消除不同特征之间的尺度

差异，从而提高深度学习模型的稳定性和收敛速度。通过将数据缩放到相对较小的范围，我们能够防止

某些特征的数值范围过大对网络参数更新产生过大的影响，从而更有效地进行权重调整，提高训练的效

率。这种归一化处理的应用在地球物理领域的深度学习研究中尤为重要，因为地球物理数据通常涉及多

个物理量，这些物理量可能具有不同的量纲和数值范围 [16]。通过统一将视电阻率和电阻率数据映射到标

准的 0~1 范围，我们能够确保网络更好地适应各个特征，并更有效地学习地下结构的复杂性。这一预处

理步骤为我们后续的深度学习模型提供了更为稳健和高效的训练基础，本文采用的归一化方法如下： 
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在完成数据归一化后，我们将其输入神经网络进行训练。值得注意的是，本次实验中我们选择采用

Adam 优化器对网络进行参数优化。Adam 优化器结合了梯度的一阶矩估计和二阶矩估计，具有较好的收

敛性和适应性，特别适用于处理地球物理数据等复杂场景。为了防止在训练过程中出现过拟合现象，我

们引入了一项“早停”策略。具体而言，设定一个阈值，例如验证集性能连续多个周期没有显著提升时

触发早停。这个阈值可以是一个固定的数值，也可以是一个相对变化的百分比，本次实验我们设置损失

函数值在 25 步不下降则判定网络训练已经完成，并在此时终止训练过程，并保存当前网络的参数。这种

策略有助于提前终止训练，防止网络在过度学习训练数据的同时失去对新数据的泛化能力，从而保证模

型的泛化性能。在实验中，我们设置了初始学习率为 0.01。 
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同时在损失函数的选择方面，尤其在考虑到本次训练旨在实现大地电磁反演的背景下。由于这是一

个回归问题，我们需要选择适合此类任务的目标损失函数。因此，我们选择采用 RMSE (均方根误差)作
为我们的目标损失函数。RMSE 是一种广泛用于回归问题的损失函数，它能够衡量预测值与实际观测值

之间的拟合程度。通过采用 RMSE 作为目标损失函数，旨在最小化模型对地球物理数据的预测误差，确

保反演结果与实际观测值之间的差异尽可能小。这种损失函数的选择有助于模型更好地适应数据的复杂

性，并使得网络能够更准确地还原地下结构的电磁特性，其可以表示为： 

( )2

1

1 ˆRMSE
n

n

i i
i

R R
=

= −∑                                   (6) 

其中 ˆ
iR 表示神经网络预测结果， iR 表示真实模型数据，n 表示预测样本数量。本次实验基于 Python 代码

实现，计算平台为 GPU NVIDIARTX3090 with 24 G video memory。 
通过进行 150 轮次的训练，我们成功完成了最终的网络训练。损失函数的收敛曲线如下图 2 所示。

我们对比了训练集和验证集在训练过程中的损失函数变化情况，从中可以明显观察到一系列变化趋势。

首先，在训练的初期阶段，训练集和验证集的损失函数都表现出较大的波动。这表明网络在初始阶段积

极学习并适应了样本数据，捕捉到了数据的复杂模式。这种高度的学习程度在网络的早期训练阶段得到

了显著展示。随着训练的进行，我们观察到损失函数的变化幅度逐渐减小，特别是在后期。这说明网络

逐渐完成了对样本数据的拟合，学到了数据的潜在特征，使得损失函数的变化趋于稳定。网络在这一阶

段已经具备了较好的泛化能力，能够较好地适应新的、未见过的数据。最终，经过一百多轮次的训练，

我们观察到损失函数值不再呈现明显下降趋势，此时我们判定网络训练已经完成，此时结束网络训练并

保存此时的网络参数。 
 

 
Figure 2. The convergency curve of the average loss function for the training and Va-
lidation sets during the network training phase 
图 2. 网络训练过程中训练集和验证集的平均损失函数值随训练次数的收敛曲线 

3. 模型测试 

在网络训练完成后，在完成网络训练后，我们进行了一系列样本模型的测试以验证 U-Net 网络的有

效性。 

验证集模型测试 

首先，我们从验证集中挑选了若干个样本模型，随后将已经训练完成的网络参数加载到 U-Net 网络
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中。紧接着，我们将这些样本模型的大地电磁响应数据输入到网络中，通过网络的前向传播过程，获得

了对应的预测模型。这一测试阶段的目的在于评估 U-Net 网络在未见过的数据上的泛化能力和预测准确

性。通过选择具有代表性的验证集样本模型，我们能够全面而有针对性地检验网络的性能。将训练得到

的参数应用到 U-Net 网络，并通过模型的输出获取相应的预测结果，有助于确认网络是否成功学习并捕

捉了地球物理数据中的关键特征，图 3 展示了验证集中部分模型与真实模型的拟合情况，通过观察可以

发现，网络的预测结果与真实模型基本吻合。特别是在模型的一些细节处，网络呈现出较好的拟合效果，

这直观地表明网络在训练过程中取得了良好的效果。 
 

 
Figure 3. The prediction model of the network in the validation set.  
图 3. 验证集部分网络预测模型 

 
通过对比验证集的模型与真实模型的匹配程度，我们可以得出结论，网络能够准确地捕捉到地球物

理数据中的关键特征。这种准确性体现在模型在验证集上的整体拟合表现，以及在一些细节上的高度吻

合。这也意味着网络在训练期间成功地学到了数据的抽象表示，具备了对地下结构的较为准确的推断能

力。这一定性和定量的验证结果为我们提供了对 U-Net 网络性能的清晰认识，同时也强化了网络在地球

物理领域的可靠性。值得注意的是，全部预测结果输出仅耗时 0.2 s，这表明 U-Net 网络对于一维大地电

磁数据反演具有很强的即时性，因此在野外实际应用具有很大的潜力。 

4. 结论与建议 

本研究提出了一种基于 U-Net 网络的一维大地电磁反演方法，首先我们构建了针对大地电磁一维反

演而设计的 U-Net 网络。该网络能够接收大地电磁响应数据，并在输出端迅速生成地下层状模型的电阻

率参数。此外，我们采用随机扰动方法创建了大量地下层状电阻率模型，并运用大地电磁正演程序进行
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计算，生成了大量的样本集并进行了保存。随后，我们将这些数据用于网络训练，并采用了早停策略以

防止过拟合现象的出现。最终，在网络训练完成后，我们对部分预测模型与真实模型进行对比验证，以

验证网络的可靠性。值得一提的是，在预测过程中，我们不再需要依赖于初始模型，展现了这种方法的

独特优势。 
尽管基于深度学习的反演方法具有反演速度快、精度高等优势，但仍然存在一些需要在后续工作中

解决的缺点。首先，网络泛化性的问题值得深入探讨。由于地下模型具有极高的复杂性，建立一个真实

且大规模的地下样本集是解决这一问题的关键。其次，考虑到网络的输入与输出是固定的，该方法仅适

用于特定频率范围的大地电磁响应数据进行反演。对于超出该频率范围的响应数据，反演效果可能会受

到限制，因此需要进行更深入的研究来解决这一局限。 
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