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基于深度学习的可控源音频大地电磁二维反演
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摘　 要　 可控源音频大地电磁( controlled-source audio-frequency magnetotellurics,CSAMT)采用人工场源,具有较强的抗干扰

性,广泛应用于油气勘探、矿产普查等方面。 传统的二维反演技术已发展成熟,深度学习目前在地球物理探测中有了一些研

究进展,但深度学习在 CSAMT 反演中的研究还是空缺,因此开发基于深度学习的 CSAMT 二维反演算法对推进深度学习在电

磁勘探中的发展非常有意义。 对深度学习的卷积层、池化层、全连接层和 UNet 网络的特点进行了介绍;对如何构建训练集、
本文所采用的 UNet 网络以及如何设置训练的各参数进行了阐述。 将训练好的网络储存下来,在做反演计算时,将网络导入

程序中,用网络对观测数据进行预测,得到反演结果。 设计了多个理论模型进行反演试算,实验结果验证了算法的可靠性和

有效性。 对深度学习反演和数据空间 OCAAM 反演的计算时间进行了统计,在构建训练集和训练网络时需要较多时间,但采

用训练好的网络反演的时间远低于传统反演的计算时间,具有反演速度快的特点。
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[Abstract]　 Controlled-source audio-frequency magnetotellurics (CSAMT) uses artificial sources, providing strong anti-interference
capabilities. It is widely used in oil exploration, mineral surveys and other areas. Traditional 2D inversion technology is mature, and
deep learning has recently made some research advancements in geophysical exploration. There is still a research gap in applying deep
learning to CSAMT inversion. Therefore, developing a 2D inversion algorithm for CSAMT based on deep learning is highly significant
for advancing the use of deep learning in electromagnetic exploration. The characteristics of deep learning components such as convolu-
tional layers, pooling layers, fully connected layers, and the UNet network were introduced. An explanation was provided on how to
construct the training dataset, the UNet network used in this study, and how to set various training parameters. The network was saved
after training. When the inversion was needed, the net was loaded and the algorithm could predict the result. Several theoretical models
were designed for inversion, and the experiment results verified the reliability and effectiveness of the algorithm. The time of the deep
learning inversion and the tranditional inversion was recorded. Building training set needed much time, but the time of deep learning
inverison was much less than the tranditional inversion. The deep learning inversion is more efficient than the traditional inversion.
[Keywords]　 deep learning; UNet; controlled source audio-frequency magnetotelluric (CSAMT); inversion

　 　 可控源音频大地电磁法(controlled source audi-
o-frequency magnetotelluric, CSAMT)最大特点就是

采用了人工场源,大大增加了信号强度,从而弥补

了天然场源电磁信号微弱[1-2]、不易观测等缺点,已
经被广泛应用于油气勘探、矿产普查、水文环境等

方面,并且发挥了巨大的作用。 此外,它还具有工

作效率高、高阻屏蔽作用小、水平和垂直分辨率高

等优点。
近年来,计算机技术的迅速发展,可控源音频

大地电磁测深传统的二维正、反演算法的研究已经
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趋于成熟;随着人工智能的快速发展,深度学习,神
经网络技术开始应用在各领域中。 Kim 等[3]提出的

深度学习(deep learning)的优化算法和反演中的算

法类似,许多基于深度学习的地球物理反演方法也

随之发展起来;张月[4] 设计卷积神经网络(convolu-
tional neural networks,CNN)神经网络实现了深度学

习的磁法反演。 李丽丽[5] 基于粒子群优化算法实

现了 MT(magnetotelluric)二维反演。 王方等[6] 实现

了基于深度学习的大地电磁二维反演算法。 刘卫

强等[7]实现了基于深度学习与联合降噪的可控源

音频大地电磁抗干扰数据处理方法研究。 Yang
等[8]提出了一种 CNN 方法,可以直接从叠前地震数

据中反演速度模型,与全波形反演相比,它减少了

许多的计算时间。 Puzyrev[9] 将深度学习应用于海

洋频率域可控电磁数据的一维反演。 深度学习在

可控源音频大地电磁反演过程中的研究主要是在

降噪方面,目前将神经网络技术应用在可控源音频

大地电磁二维反演中的研究还是空缺。 此外,传统

的 CSAMT 二维反演也比较耗时,根据深度学习算

法的特点,实现的算法可以提高反演的计算效率。
在干扰较强的地区采用基于深度学习的 CSAMT 方

法进行矿产、水的探测具有较强的抗干扰性和更好

的探测效果。 采用已训练好的网络进行反演的计

算速度也要快于传统的反演方法。
在本项研究中,实现了基于深度学习的 CSAMT

二维反演算法,本文中将具体阐述所取得的进展。

1　 CSAMT 二维正演和传统的反演

1. 1　 二维正演数值模拟

在进行二维正演模拟时建立如图 1 所示模型,
场源放置在坐标原点,构造走向方向 y 轴,电性参数

沿构造走向方向不变,仅在 x-z 平面中变化。
取电磁场随时间变化的因子为 eiωt ,忽略位移电

流影响的时候[10],二次场满足的麦克斯韦方程组为

× Es = - iωμ0Hs (1)
× Hs = σEs + ΔσE (2)

式中:E 为电场;H 为磁场;ω 为角频率;μ0为真空中

图 1　 二维正演模型

Fig. 1　 2D model

磁导率;σ 为二维电导率;Δσ 为异常电导率,Δσ =
σ - σ0,σ0为背景电导率; Es 为 E 的二次场; Hs 为

H 的二次场。 沿 y 方向利用傅里叶变换公式,即
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式(11)和式(12)为正演计算所要求的电磁场偏

微分方程组[11]。 通过解方程组可求得电磁场分量各
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方向的二次场。 通过有限差分形成的矩阵方程为
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式(13)中:k 为系数矩阵[12-13]; Es
y 和 Hs

y 是二次场
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式中:ξi、ξ j、ηi、η j 为单元中的变量。 给出一次场的

值,即可求解方程(13)。
1. 2　 传统反演方法

目前多种传统的 CSAMT 的反演方法,均取得

了较好的反演效果。 数据空间 OCCAM 反演方法通

过数学公式将模型迭代序列的计算从模型空间(M
×M)转化到数据空间形式(N × N),M 为网格剖分

数量,N 为地面测点数量和频率数量的乘积。 达到

减少计算量[14-15],提高计算效率的目的。 通过一系

列变换,将模型空间数据转换为数据空间数据。 在

数据空间反演中仅需解 N × N 阶的方程,在实际应

用中观测数据的个数要远小于模型数据的个数,所
以数据空间反演中的计算量要远小于模型空间中

的计算量。
有限内存拟牛顿法避免了直接计算和存储雅克

比矩阵,通过一次“拟正演”来解方程,直接得到目标

函数的梯度,该方法只需要储存前几次计算得到了目

标函数梯度值就可以近似的逼近本次迭代的海森矩

阵(或逆矩阵),提高了反演的计算效率[16]。
非线性共轭梯度法避免了直接计算雅可比矩

阵,而是通过解“拟正演”问题来计算一个中间值,
从而提高了反演的计算效率[17]。

2　 CSAMT 的深度学习反演

2. 1　 深度学习

深度学习以其强大的特征提取和表达能力主

导了计算机视觉领域的发展[18-19],并在诸如图像分

类,目标检测[20-22]和语义分割等视觉任务上展现了

显著的性能优势[23]。
卷积神经网络是一种具有局部连接、权重共

享等特性的深层前馈神经网络,受生物学上感受

野机制的启发,其采用局部感受野、权值共享和时

空亚采样的思想,利用卷积和池化的连接方式提

取输入信息的局部特征从而进行进一步的识别和

分类[24] 。
卷积的相关研究在模式识别领域尤其是手写

数字识别中取得了良好的识别效果,近年来在算力

强大的硬件支持下,可计算更大的样本数据集,深
层网络训练技术不断进步,使得卷积神经网络快速

发展。 卷积神经网络在图像领域已取得巨大成就,
主要使用在计算视觉中的各种任务上。 在卷积神

网络中涉及到卷积层、池化层和全连接层。
(1)卷积层:卷积是卷积神经网络的核心部分,

它是模拟人脑在对图像进行识别时[25-26],先通过对

图像的各个局部特征进行感知的过程,这个过程叫

做卷积。 经过卷积运算可以提取到相应特征,使特

性增强。
(2)池化层:卷积层虽然可以显著减少网络中

连接的数量,但特征映射组中的神经元个数并没有

显著减少。 池化操作可以压缩神经网络和参数的

量从而减少计算量并保留有用信息,从而减小网络

过拟合的风险,池化层是利用局部相关性的原理进

行下采样,包括最大池化和平均池化等。 最常用的

最大池化是指整个图片分割成若干个等大小的块,
每块内取最大数字并舍弃其他节点,最后保持原本

的图片分割成若干个等大小的块,每块内取平均

值,从而保持原本的图片结构。
(3)全连接层:全连接层是指当前层每个神经

元都与前一层所有神经元相连接,当前层神经元的

输入是一层神经元的输出,每个连接伴随一个权

值。 借助这一思想,卷积神经网络的全连接层可以

整合卷积层或者池化层中具有类别区分性的局部

信息,且最后一层全连接层起到了分类器的作用,
能够对前面层学习到的特征进一步地识别,关注最

强的特征组合,划分信号并归属于某个特定的类。
(4) UNet 网络:UNet 网络是一种在医学图像

分割领域常用的深度学习网络结构[27]。 它的特点

是采用对称的 U 形结构,包括一个 Encoder 部分和

58622025,25(7) 汪茂,等:基于深度学习的可控源音频大地电磁二维反演
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一个 Decoder 部分。
Encoder 部分:负责从输入图像中提取特征。 这

个部分通常包含多个卷积层,每个卷积层后面可能

跟随一个池化层(如最大池化)以降低特征图的维

度。 这些卷积层的核大小通常为 3 × 3,步长为 1,且
不使用填充(padding),以保持特征图的尺寸不变。

Decoder 部分:负责将上采样后的特征图与 En-
coder 部分提取的特征进行融合,逐步还原图像的原

始尺寸。 上采样操作通常使用转置卷积来实现,同
时可能会结合 1 × 1 卷积层来输出最终的分类结果。

UNet 网络的一个关键特点是它能够对像素点

进行分类,即确定图像中的每个像素点是前景还是

背景。 这与之前的图像分类网络如 LeNet 或 ResNet
不同,后者通常处理整幅图像的分类。 UNet 网络的

设计思想是 Encoder-Decoder 结构,这种结构简单而

有效。 由于在医学领域样本收集可能较为困难,
UNet 网络的设计者还采用了图像增强的方法,以在

数据集有限的情况下获得更好的精度。
UNet 网络的具体实现会有所不同,在某些情况

下下采样操作后可能会使用不同的上采样方法,或

者在上采样过程中可能会结合其他技巧来保持特

征的细节。 此外,UNet 网络的设计层数也可能根据

具体的数据集和任务需求而有所不同。
2. 2　 采用训练集对神经网络进行训练

2. 2. 1　 构建训练集

要训练有效的卷积神经网络,需要大量的训练

集,神经网络不断的迭代和学习需要大量样本。 在本

次构建训练集中,将地下半空间划分为 63 × 37 个网

格,由于电磁的特点,两边的网格要大一些,中间的网

格为 20 m(高) × 40 m(宽)。 在训练集构建过程中,
地质体模型设置了不同的形状,不同大小[28],实验选

择了 12 种单一模型对 UNet 网络进行了训练,其中前

8 种的地质体电阻率 P =10 Ω·m,地质体的尺寸分别

为 3 ×3(深度 ×宽度)、3 × 5、4 × 2、4 × 3、7 × 5、8 × 3、
8 ×5 和 8 ×8 。 对前 6 种模型进行了展示,如图 2 所

示设置了 28 个测点,背景电阻率为 100 Ω·m。对每

种模型移动他的横向和纵向位置,分别生成正演结

果。 另外还构建了 4 个地质体,电阻率不是 10 Ω·m
的模型,尺寸分别为 3 × 3(深度 ×宽度)、5 × 2、5 × 5
和 2 × 2,电阻率值分别为 20 、20、30、30 Ω·m。

图 2　 训练模型图

Fig. 2　 Training model diagram

6862
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(7)



投稿网址:www. stae. com. cn

　 　 将上述模型每次沿横向或纵向移动一个单元

格,会开形成一个新的模型,由此算法构建了 2 651
个单个低阻体模型,调用 CSAMT 正演程序,将模型

数据代入程序中进行计算得到正演结果,正演结果

包括视电阻率和相位。 在调用正演时为了加快计

算速度,采用了平台自带的并行计算功能,所使用

计算机 CPU 为酷睿 I7,每次可以计算 7 个正演模

型。 正演采用了 24 个频率,测点为 28 个。 正演结

果(视电阻率和相位)存储在 train 数组中,将理论模

型的电阻率存储在 Y 中,然后取 Y 中的 28 × 24 个

(横向 28 个,从 27 ~ 54 个网格;纵向 24 个,从 5 ~
28 层)电阻率作为标签。

在数据集中取 400 组数据,作为网络的验证集来

验证所训练的网络是否能达到预测电阻率值的效果。
2. 2. 2　 设置和训练神经网络

本算法设计了 UNet 卷积神经网络来对数据集

进行训练,对 24 × 28 的电阻率数据首先进行卷积计

算,得到 20 × 24 的 64 层的数据,进行池化操作后再

进行卷积计算得到 6 × 8 的 128 层的数据,池化操作

后再进行卷积计算得到规模为 1 的数据,有 256 层,
进行上采样和反卷积后得到 10 × 12 的 128 层数据,
再进行上采样和反卷积后得到 24 × 28 的电阻率和

相位的数据。 如图 3 所示。
在设置好网络后,通过 trainoptions 可以设置训

练过程中的各项参数,如学习率,最大训练回合数,测
试数据集,验证频率,采用 CPU 或 GPU 训练。 调用

trainNetwork 训练网络,需要传入训练集,设置好网络

和训练参数。 对神经网络进行训练,完成训练后将神

经网络保存下来。 具体神经网络的数值设置见表 1。

图 3　 算法所采用的 UNet 神经网络

Fig. 3　 UNet Neural network the algorithm adopted

表 1　 神经网络设置参数表

Table 1　 Neural network setting parameter table
名称 名称 数值

数据集
训练集 2 251
测试集 400

训练参数

学习率 0. 001
激活函数 RELU
优化器 adam

DropPeriod 20
迭代次数 500
训练环境 CPU

在对数据进行预测时,可以调用 load 函数将训

练好的神经网络载入程序中,调用 predict 函数预测

数据,然后将理论模型和预测到的电阻率值画在一

个图中进行对比。
2. 2. 3　 用神经网络预测数据和用时统计

基于深度学习的 CSAMT 反演包含构建数据

集,训练网络,反演预测 3 个部分,各部分耗时情况

见表 2。 三部分耗时分别为 2 440、268、0. 25 min。
构建训练集的过程比较耗时,训练网络的过程也用

了 268 min,但是网络训练出来以后,对数据进行预

测仅需 0. 25 min,前两部分对于算法来说只需要执

行一次即可,后期预测数据用时较少。 而用传统的

反演算法,如数据空间 occam 的反演算法采用 5 进

程进行反演需要约 890 min,只要进行反演都需要这

么多时间。 从这个实验可以看出,如得到训练好的

卷积神经网络后,反演更加高效。

表 2　 深度学习各部分用时和数据空间 occam
反演用时统计表

Table 2　 The running time of deep learning several
parts and data space occam inversion

反演 名称 耗时 / min

基于深度学

习的反演

构建数据集 2 440
训练网络 268
反演预测 0. 25

传统反演 数据空间 occam 反演 890

3　 采用卷积神经网络进行反演预测及
结果分析

3. 1　 单个低阻模型

假设一个低阻异常棱柱体,其顶面埋深 240 m,
大小为 240 m ×160 m。 背景电阻率为 100 Ω·m,异
常体电阻率为 10 Ω·m。模型网格大小为 63 × 37,数
据采集点为地表 28 ~ 55 点处。 24 个频率为 1 000、
900、800、…、100、90、…、10、8、4、2、1 Hz。 X、Z 方向

剖分单元数:横向(x)63,纵向( z)37,模型如图 4(a)
所示。 将正演结果作为观测数据,采用已训练好的

深度学习网络预测的目标体如图 4(b)所示,所预测
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图 4　 单个低阻模型反演结果图

Fig. 4　 Single low resistance model inversion result

目标体与理论模型的目标体位置比较一致,且电阻

率值也恢复到了 10 Ω·m。
3. 2　 两个低阻模型

假设两个低阻异常棱柱体,其顶面埋深从左

至右分别为 200、240 m,从左至右大小分别为

240 m × 120 m、200 m × 120 m。 背景电阻率为 100
Ω·m,异常体电阻率为 10 Ω·m。模型网格大小为

63 × 37,数据采集点为地表 28 ~ 55 点处,24 个频

率同上。 X、Z 方向剖分单元数:横向( x)63,纵向

( z)37。 模型如图 5 ( a) 所示。 将正演结果作为

观测数据,采用已训练好的深度学习网络预测的

目标体如图 5 ( b)所示,所预测目标体与理论模

型的目标体位置比较一致,且电阻率值也恢复到

了 10 Ω·m。

图 5　 两个低阻模型反演结果图

Fig. 5　 Two low resistance model inversion result

3. 3　 层状模型

假设一个层状低阻异常体,其顶面埋深 240 m,
厚度为 120 m。 背景电阻率为 100 Ω·m,异常体电

阻率为 10 Ω·m。模型网格和数据采集点同上,24 个

频率同上。 X、Z 方向剖分网格单元数:横向(x)63,
纵向( z)37。 模型如图 6(a)所示。 采用已训练好的

深度学习网络预测的目标体如图 6(b)所示,所预测

目标体与理论模型的层状目标体比较一致,且电阻

率值也恢复到了 10 Ω·m。

图 6　 层状低阻模型反演结果图

Fig. 6　 Layered low resistance model inversion result

4　 结论

本文中采用 UNet 神经网络,设计 2 000 余个模
型,并使用正演结果对神经网络进行训练,采用训
练好的网络可对观测数据进行预测,从而得到反演

结果。 采用单个模型,多个模型及层状模型的合成
数据进行反演试算,可较好的恢复目标的形态和电
阻率值。 对深度学习反演和数据空间 OCAAM 反演

的计算时间进行了统计,在构建训练集和训练网络
时需要较多时间,但采用训练好的网络反演的时间
远低于传统反演的计算时间。

综上所述,得出如下结论。
(1)实现了基于深度学习的可控音频大地电磁

的二维反演算法。
(2)设计了多个理论模型进行反演试算,验证

了深度学习在 CSAMT 反演中的可行性和有效性。
(3)将深度学习的 CSAMT 二维反演用时与传

统的数据空间 OCCAM 反演用时进行统计和比较。
深度学习算法的运行时间远低于传统反演的计算
时间,具有反演速度快的特点。

本论文所做的工作为今后深度学习在电磁反
演中的进一步研究奠定了基础。
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