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遗传算法在瞬变电磁深度学习反演中的优化策略∗

吴文宇，张莹莹†，吴新宇，谢 斌

(新疆大学 地质与矿业工程学院，新疆 乌鲁木齐 830017)

摘 要：瞬变电磁一维反演技术已在地质工程中得到了广泛应用，但是该方法较为依赖初始模型，抗噪能力较差，难

以实现实时反演．针对上述问题，采用卷积长短期记忆（CNN-LSTM）混合神经网络，利用回线源瞬变电磁一维正演程

序得到的采样时间-衰减电压作为网络输入数据，同时采用Adam优化器与ReduceLROnPlateau学习率调度器相结合的

优化策略自适应调整学习率．针对网络结构超参数设置依赖经验值、缺乏科学性导致的算力以及时间浪费问题，在模型

训练阶段采用遗传算法（GA）对神经网络结构进行超参数寻优，提高模型性能．最终，在输出层得到与输入的电磁响应

数据对应的深度-电阻率数据，实现瞬变电磁数据深度学习反演．利用训练后的GA-CNN-LSTM网络对随机生成的3层

模型以及5层模型进行实时预测，测试集评价指标R2 >0.9，验证了所提算法的可靠性．进一步对加噪数据进行反演，完

成训练的神经网络对4种常见模型的平均反演用时为0.13 s，平均反演结构相似度达90.138%，两项指标均优于Occam以

及LSTM反演方法．进一步对三维正演模型进行数据反演，验证了所提算法的泛化能力．最后，对实测数据分别进行

了Occam反演和神经网络反演，在保证反演精度的同时，完成训练的神经网络仅用时0.73 s，表明所提算法具有实用性．
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Optimization Strategy of Genetic Algorithm in Transient

Electromagnetic Deep Learning Inversion

WU Wenyu, ZHANG Yingying, WU Xinyu, XIE Bin

(School of Geology and Mining Engineering, Xinjiang University, Urumqi Xinjiang 830017, China)

Abstract：Transient electromagnetic (TEM) 1D inversion has been widely applied in geological engineering, yet

these conventional methods remain constrained by strong dependence on initial models, limited noise resistance,

and inefficiency in achieving real-time inversion. To address these challenges, we propose a convolutional neural

network-long short-term memory hybrid architecture tailored to the inherent characteristics of TEM inversion.

Using loop-source TEM 1D forward modeling, we generate training data comprising sampling time-decay voltage

pairs as network inputs. An optimization strategy combining the Adam optimizer with the ReduceLROnPlateau

learning rate scheduler is implemented to adaptively adjust learning rates during parameter updates. In view of the

problem that the hyper-parameter setting of the current network structure depends on the empirical value and lacks

scientificity, which leads to the waste of computing power and time, the genetic algorithm is proposed to optimize

the hyper-parameters of the neural network structure in the model training stage to reduce the training cost and

improve the model performance. The output layer provides subsurface resistivity-depth profiles corresponding
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to input electromagnetic responses, enabling deep learning-based TEM inversion. The trained GA-CNN-LSTM

network demonstrates robust performance in real-time predictions for randomly generated three-layer and five-

layer models, with validation metrics yielding R2 >0.9. Further evaluation using noise-contaminated data reveals

that the optimized network achieves an average inversion time of 0.13 s and a structural similarity index of 90.138%

across four common models, outperforming both Occam and LSTM inversion methods. Generalization capability

is validated through successful inversion of 3D forward modeling data. These results demonstrate the algorithm’s

reliability, computational efficiency, and practical utility in complex geological scenarios. Finally, Occam inversion

and neural network inversion are carried out on the measured data respectively. The trained neural network only

take 0.73 s to complete the inversion accuracy, which verifies the practicability of the algorithm in this paper.
Key words： transient electromagnetic method; deep learning; genetic algorithm; hyper-parameter optimization

0 引 言

随着我国对矿产资源需求的不断提升，特别是在工业和基础设施建设的背景下，一些埋藏较浅的矿床已经

面临过度开采而逐渐枯竭的局面[1]．这不仅加剧了我国矿产资源的紧张局势，也使得国际矿产资源市场的竞争

变得更加激烈．深部隐伏矿产资源的勘查开发工作已上升至国家资源安全战略高度，国际矿业界公认的“第二

找矿空间”正成为新一轮找矿突破的主战场[2]．深部探测面临以下技术瓶颈：其一，目标体埋深增大导致地球

物理场响应信号呈指数级衰减，常规观测系统信噪比显著降低；其二，复杂地质构造产生的多源干扰场与目标

信号形成混叠效应，地表环境噪声干扰严重；其三，现有地球物理方法的分辨率随深度增加急剧下降；这些技

术障碍严重制约着深部成矿信息的有效提取与精准解译．提升传统地球物理勘查方法的探测精度、抗噪能力以

及反演效率[3−5]成为当务之急．瞬变电磁法是一种以电磁感应为基础的时间域电磁勘查方法[6]，具有分辨率高、

施工成本低、探测深度大、对良导体探测能力强[7]等优势，在矿产资源勘探[8−12]、水文地球物理勘探[13−15]、工

程地质调查[16−18]等领域得到了广泛应用．

瞬变电磁法工作原理是通过不接地回线或接地长导线向地下供以脉冲电流，当回线中的稳定电流被突然切

断后，地下介质因电磁感应产生二次感应电磁场[19]．通过接收线圈测量二次场信号，并分析其随时间变化的衰

减特性，可以推断地下介质的电性结构，从而解决相关地质问题[20]．解析瞬变电磁二次场信号最有效的手段是

反演．反演不仅能够还原地下介质的物理特性（如电阻率分布等），还能实现结果的可视化，为后续地质解释和

工作设计提供直观依据．传统的线性化反演方法虽然计算效率较高，但其基于模型参数与数据之间线性关系的

假设，导致反演效果依赖初始模型的选择[21]．实际地质环境中，地下介质的电性分布往往具有强烈的非线性特

征，使得基于线性假设的反演方法容易产生偏差，难以实现高精度反演．

尽管高精度的三维反演方法能够更好刻画复杂的地质结构，但受限于庞大的计算量和复杂的三维正演过

程，反演效率较低[22]，且难以在实际生产中大规模应用．相比之下，完全非线性反演方法不需要计算雅可比矩

阵，能够有效避免陷入局部最优解，因而在理论上更具优势．国内外学者已成功将多种非线性优化算法应用于

瞬变电磁反演，如遗传算法[23]、粒子群算法[24−26]、模拟退火算法[27]等．这些方法在处理非线性问题时表现出

较强的鲁棒性，但面对大规模数据时，由于正反演理论和数据处理过程复杂[28]，该类方法仍面临计算效率和稳

定性挑战．基于神经网络的反演方法通过模型训练建立地电模型物性参数和电磁响应之间的矩阵映射关系[29]，

如BP神经网络[30−31]、遗传神经网络[32]等模型，已被成功应用于瞬变电磁的数据处理问题．

基于深度神经网络的深度学习反演以及成像方法近年也得到广泛研究．Colombo等[33]将物理驱动的反演

方法与深度学习方法相结合，形成了一种耦合的物理驱动/深度学习反演方案．该方法通过惩罚函数的方式

将深度学习网络的预测结果用于约束最小二乘反演，同时将反演的部分结果反馈给深度学习网络进行重新训

练．Puzyrev等[34]将卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）用于瞬变电磁反演，该方法可直接从

时域瞬变电磁信号反演一维电阻率模型，通过使用多个网络并结合不同训练时期的输出来提供电阻率异常区域

不确定性的分布信息．冼锦炽等[35]采用CNN与长短期记忆（Long Short-Term Memory, LSTM）网络组合架构，

通过B样条插值生成训练数据集，实现了对大规模地面拖拽式瞬变电磁数据的快速成像．范涛等[36]将LSTM网

络与编码器-解码器结构结合，实现了瞬变电磁数据的端到端反演，还引入深度损失函数优化地层位置预测．三

维模型测试显示，该方法显著提升异常体边界分辨率，并且反演速度基本实现实时水平．Asif等[37]提出了一种

基于深度卷积自编码器的专家系统，引入卷积自编码器以识别数据中的耦合异常，用于自动处理地面和航空瞬

变电磁数据中的电磁耦合问题．燕帅等[38]将CNN引入时间域瞬变电磁成像研究中，对比传统Occam反演，该算
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法成像更加迅速灵活．程久龙等[39]基于钻孔瞬变电磁数据，提取感应电动势、视电阻率、衰减速率等特征，结

合Archie公式和Kozeny-Carman公式建立电阻率与富水性等级的映射关系，并将该方法成功应用于煤矿水力压

裂效果评估．古瑶等[40]结合CNN和双向LSTM网络（BiLSTM），利用CNN提取空间特征，BiLSTM捕捉时间依

赖性，并引入Attention机制动态加权关键信息．通过扩充已有的钻孔数据进行了6层模型的深度学习训练，仿

真结果证明混合神经网络的反演效果优于单一神经网络．王云宏[41]利用Transformer神经网络结合自注意力机

制实现瞬变电磁响应的高效预测，为深度学习反演提供了高质量的训练数据基础．Kang等[42]开发了一个集成

的算法流程，使用基于深度学习的方法处理和反演机载瞬变电磁（Airborne Transient Electromagnetic, ATEM）

数据．

神经网络结构中的超参数设置依赖经验值，缺乏针对性与科学性．瞬变电磁数据既有空间相关性又具备指

数衰减形式的时间序列特征，因此，单一的神经网络结构对于瞬变电磁数据的特征提取能力稍显逊色．本文基

于回线源瞬变电磁一维正演程序得到的数据集训练CNN-LSTM深度神经网络，将采样时间-衰减电压作为网络

输入数据，同时采用Adam优化器与ReduceLROnPlateau学习率调度器相结合的优化策略自适应调整学习率，更

新模型参数．训练过程中将卷积层的输出通道数以及LSTM的隐藏层大小作为超参数，利用遗传算法（Genetic

Algorithm, GA）对超参数进行优化是解决该问题的常用策略．最终，在输出层得到与输入的电磁响应数据对应

的深度-电阻率地层电性结构特征，实现对瞬变电磁数据的深度学习反演．

1 深度学习反演基本理论

1.1 深度学习反演基本原理

瞬变电磁正演通过汉克尔变换建立地电模型，得到中心点观测的磁场分量．理想状态下假设用一个函数代

表该过程：

d = f(m), (1)

式中：d表示观测时刻的衰减电压；m表示与此对应的地电模型．那么瞬变电磁反演可以表示为其反函数：

m = g(d). (2)

传统的反演方法需要借助大量复杂的数学方法建立地层电阻率分布与电磁场之间的物理联系，而引入神经

网络可以将复杂的反函数求解过程转化为矩阵映射关系[38]：

Tθ :D→M, (3)

式中：D为神经网络输入，由于各测点之间有紧密的空间相关性，所以D可以表示为一个形状为时间道数×测
点个数的二维矩阵，第n个测点处的响应数据便可以表示为D = [d1

n,d2
n, · · · ,dt

n]，其中dt
n为该测点对应的第t个时

间道的衰减电压；M是对应的地层分布情况[40]；θ为训练后的CNN-LSTM神经网络的超参数设置以及网格结构

信息．实际操作时，使用离线训练的神经网络瞬变电磁反演模型接收实测数据Dx，预测得到最接近真实地层分

布情况的Mx．

1.2 CNN-LSTM反演原理

输入数据归一化以后的输入序列D包含多维时间序列：

D∈RN×F×T , (4)

式中：N为正演生成的数据集样本数量；F为每个时间步的特征数量；T为每个样本序列的时间步长度．进行卷

积操作前，需要将输入数据转换为适合卷积处理的格式[33]：

Dpermute =Dorig ·permute(0,2,1)∈RN×F×T , (5)

式中：permute操作代表重排数据维度，以便进行一维卷积处理．

GA-CNN-LSTM神经网络包括卷积层和LSTM层，其中卷积层为：

Cout =Conv1D(Dpermute,K)∈RN×C×L, (6)
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式中：Conv1D代表卷积神经网络中的一维卷积操作，专门用于处理一维序列数据；K为卷积核的大小；C为卷

积层的输出通道数，决定了提取特征的能力；L为经过卷积和池化后的序列长度．经过ReLU激活和最大池化后

的输出为：

Cfinal =MaxPool1D(ReLU(Cout))∈RN×C×L. (7)

卷积层输出经过LSTM进行时间序列建模，将时间步的维度设为第二个维度，以适应LSTM的输入格式[40]：

Linput =Cfinal ·permute(0,2,1)∈RN×L×C . (8)

LSTM层的输出为：

Lout =LSTM(Linput)∈RN×L×H , (9)

式中：H为LSTM的隐藏层大小．最终，通过全连接层生成反演结果：

Ypred =Wfc×Llast +bfc ∈RN×O, (10)

式中：W fc为全连接层的权重矩阵；bfc为偏置项；O为模型的输出维度．定义均方根误差（RMSE）作为损失函

数，用于评估模型输出的准确性：

RMSE=

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(Y (i)
true−Y (i)

pred)2, (11)

式中：Ytrue为真实的地层模型；Ypred为深度学习模型的反演结果．反演原理如图1所示．

图 1 瞬变电磁CNN-LSTM反演算法原理

1.3 遗传算法优化策略

遗传算法作为进化算法的分支，其设计灵感来源于生物遗传与自然选择机制，基本原理如图2所示．自1975年

由Holland[43]提出以来，该算法已被广泛应用于最优化问题．算法的核心优势在于能够有效处理高维度、非线性

的复杂优化问题，尤其适用于目标函数不可微或搜索空间广阔的应用场景．本文采用遗传算法对最能影响神经
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网络训练速度以及泛化能力的超参数组合进行空间寻优，结合自适应调整学习率方法在训练过程中对神经网络

模型进行整体性结构优化，大大降低了主观性误差，并且使得模型更适应瞬变电磁法数据反演问题．

图 2 遗传算法原理

遗传算法优化过程中，首先定义CNN-LSTM的关键超参数向量：

ϕ = [out channels,hidden size], (12)

式中：out channels为卷积层的输出通道数C，决定了模型特征的提取能力；hidden size为LSTM层的隐藏层大

小H，影响模型对时间序列的信息提取能力．超参数的取值范围为ϕ ∈[16, 512]．不论是输出通道数亦或隐藏层

大小，低于16时，神经网络复杂度过低、提取特征能力不足；高于512时，模型的精度得到了提升，但指数级增

长的空间复杂度大大提高了训练的成本以及难度．因此，[16, 512]是一个较为合适的取值空间．

初始化种群，随机生成一定数量的候选解P j,k
t ，即上文定义的经过随机赋值的超参数向量组ϕ，对每个候选

解计算适应度值：

Fj = obj func
(
P j,k

t

)
=RMSELoss

(
model

(
Dtrain;P j,k

t

)
,Ytrain

)
, (13)

式中：Fj为候选解的适应度值，表示神经网络在特定超参数配置下的性能；obj func(P j,k
t )为定义的适应度函数，

用于评估给定超参数组合的性能[44]；model为定义后的GA-CNN-LSTM神经网络；RMSELoss表示均方根误差损

失函数；Dtrain和Ytrain分别代表训练集的特征和标签．

选择操作根据适应度值从当前种群中选择优秀个体作为父代．常用的轮盘赌选择方法中，第t个个体被选

中的概率Pt为：

Pt =
F−1

t

N∑
k=1

F−1
k

, (14)

式中：N为种群大小；F−1
t 为适应度值的倒数，适应度值越小性能越好．

交叉操作从父代中选择两个个体（Parent1和Parent2），通过交叉操作生成子代（Child1和Child2）．以单点

交叉为例：

Child1 =Parent1[: c]+Parent2[c :], (15)

Child2 =Parent2[: c]+Parent1[c :], (16)

式中：c是随机选择的交叉点；Parent1[: c]表示Parent1前c个基因；Parent2[c :]表示Parent2第c个基因后的部分．

对子代个体进行随机变异以增加种群的多样性[45]．以二进制编码为例，设第i个基因发生变异的概率为pm，

则：

Childi =

{
1−Childi, if rand()<pm,

Childi, else,
(17)

式中：rand()是[0, 1]区间内的随机数．用新生成的子代替换当前种群中的部分或全部个体，形成新一代种群．
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然后在每一轮迭代中，更新当前的最优解P best
t 和最差解Pworst

t ，当前候选解的适应度Fi大于最大的适应度

值Fmax时，候选解向全局最优解P best
t 移动．如果当前解的适应度等于最大的适应度值，则其位置会根据最差

解Pworst
t 进行局部搜索，以增强搜索多样性[46]．遗传算法的迭代过程在满足以下条件之一时终止：1）达到最大

迭代（MaxIter）次数；2）最优解的适应度值收敛（变化小于阈值ε）；3）计算资源耗尽．

每次迭代中，通过评估适应度并更新解的位置，直至达到收敛标准或迭代次数上限．最优超参数选择经过

多次迭代后，遗传算法会得到适应度值最佳的解：

P ∗ =P best
t , (18)

最终选择的超参数组合P ∗为种群中性能最优的配置．

模型使用最终确定的超参数配置P ∗构建GA-CNN-LSTM神经网络：

Ypred =model(Xtrain;P ∗). (19)

产生的预测结果用于后续模型性能评估，以确认GA-CNN-LSTM神经网络在实际应用中的有效性和鲁棒性．

2 超参数设置

2.1 损失函数设置

深度学习模型需要大量的数据样本进行离线训练．本文以天然岩石的电阻率范围和地层分布的深度特征为

约束条件，设计了相应的地电模型．保持参数不变，通过一维正演建模程序得到相应的瞬态电磁响应数据．将前

向建模得到的采样时间-衰减电压响应数据作为输入数据．数据集被分为训练集、验证集和测试集，以7∶2∶1的

比例进行数据分配以测试网络性能．本文选择标记数据的真实值（即设置的地电模型地层厚度分布以及电阻率

分布）与相应反演预测值之间（即反演得到的地电模型地层厚度分布以及电阻率分布）的均方根误差作为损失

函数．同时，在损失函数中添加L1正则项对权重绝对值求和，促进稀疏性以防止模型复杂度过高．

本文采用结构相似度指标定量评估预测地层结构与目标地层结构之间的吻合程度．该指标的计算方法为：

Similarity =1− 1
N

N∑
i=1

|pi− ti|
ti

×100%. (20)

首先，从两条地层结构折线上分别等间隔选取N个对应点，pi表示预测地层结构折线上的第i个点，ti表示目标

地层结构折线上的对应点；然后，计算这些对应点之间的相对误差；最终，取所有点相对误差的平均值作为结

构相似度的量化指标．

2.2 学习率设置

学习率是深度学习中调节参数、更新步长的关键

超参数，直接影响模型的训练效率与收敛稳定性．设

置值过小会导致收敛速度缓慢，可能陷入局部最优；

设置值过大则容易引发振荡，导致训练发散[47]．合理

选择学习率初始值（lr）能在保证收敛精度的同时提

升训练效率，是优化模型性能的重要环节．

图3为不同学习率初始值的损失函数下降曲线．学

习率初始值为0.1时，出现梯度爆炸，网络无法正常

收敛；学习率初始值为0.01以及0.001时，损失函数早

期轮次快速下降，前者收敛效果更佳；学习率初始值

为0.000 1以及0.000 01时，最终误差较小，但损失函数

下降缓慢．综合以上结果，本文最终选择学习率初始

值为0.01．
图 3 不同学习率初始值误差对比
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目前，等间隔调整法（StepLR）、指数衰减调整法（ExponentialLR）、余弦退火调整法（CosineAnnealingLR）等

有序调整策略是较为常见的学习率衰减方法，但在处理瞬变电磁反演这种非线性问题时可能存在局限性，而自适

应学习率调整法（ReduceLROnPlateau）可以更好适应损失函数的动态变化，避免过早衰减或过晚衰减．图4（a）

刻画了上述4种方法的学习率调整方式，StepLR以及CosineAnnealingLR均是根据人为设定的固定变换周期进

行学习率调整，ExponentialLR则是通过设置指数衰减因子实现学习率调整，相比以上3种方法，ReduceLROn-

Plateau在固定的训练轮次监测周期patience内发现损失函数曲线出现振荡难以收敛时，会给当前学习率乘以一

个衰减因子factor，从而更好平衡收敛速度和精度．由图4（b）可知，StepLR、ExponentialLR、CosineAnnealingLR

3种方法在优化过程中，损失函数值相较于ReduceLROnPlateau的振荡幅度更大，说明这些方法难以适应当前网

络的计算复杂度．因此，本文最终选择ReduceLROnPlateau为学习率衰减方法．

训练初期，采用Adam优化算法自适应调整每个参数的学习率，有效处理稀疏梯度和非平稳目标函数，快

速降低损失函数值，加速收敛．训练后期，损失函数值下降缓慢或出现振荡时，ReduceLROnPlateau能够自动

调整学习率，避免损失函数值振荡或陷入平台期，提高收敛精度，提升收敛速度．

图 4 学习率调整策略实验

注：（a）为不同学习率调整方式；（b）为不同学习率调整方法误差对比

2.3 网络结构设置

隐藏层节点数以及卷积层输出通道数取值范围一般为23∼29之间的2的指数幂，在控制变量的前提下增加隐

藏层节点数以及卷积层输出通道数，可以在一定程度上提高网络的性能．但节点数过多时，网络空间复杂度增

加，计算复杂度提高，性能的提升效果可能不再显著，甚至可能导致过拟合．

针对两个参数的最优取值，本文分别进行了3次独立重复实验．由图5（a）可知，随着卷积层输出通道数的

增加，模型在测试阶段的均方根误差不断下降．第一次实验的通道数为128时，取得最小均方根误差为10.004；

第二次实验的通道数为512时，取得最小均方根误差为9.546；第三次实验的通道数为256时，取得最小均方根误

差为8.885．由图5（b）可知，第一次实验隐藏层节点数为64时，取得最小均方根误差为14.128；第二次实验隐

藏层节点数为256时，取得最小均方根误差为12.947；第三次实验隐藏层节点数为128时，取得最小均方根误差

为14.332．

图 5 超参数取值对网络性能的影响

注：（a）为不同卷积层输出通道数测试误差对比；（b）为不同LSTM隐藏层节点数测试误差对比

上述实验验证了本文采用GA进行超参数寻优的必要性和有效性．实验结果表明，即便是完全相同的数据

集，在不同的设备配置、运行环境以及训练轮次下，模型的最佳超参数组合也会有所不同．这种差异性主要源
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于以下两个方面：首先，设备配置的差异直接影响模型的训练效率和性能，如GPU和CPU的计算能力不同，可

能导致模型的训练速度存在显著差异．其次，运行环境的差异也会对模型的训练结果产生影响，如不同版本的

深度学习框架（如TensorFlow或PyTorch）可能在底层实现上存在细微差异，从而导致相同的超参数组合在不同

环境下表现不一致．本文采用GA进行超参数寻优，通过模拟自然选择和遗传机制，能够在全局范围内搜索最优

超参数组合，避免陷入局部最优解．同时，GA的搜索能力和适应性使其能够在不同的设备配置和运行环境下快

速找到适合的超参数组合．

图 6 超参数空间寻优示意图 图 7 遗传算法寻优适应度曲线

本文中超参数自适应寻优结果的三维示意图如图6所示，根据本节所述深度学习模型的构建、优化策略以

及超参数取值的选择，最终采用表1所示的超参数组合以实现模型性能与训练效率的平衡．模型采用双层长短

期记忆神经网络结构以捕捉瞬变电磁响应数据指数衰减形式的深层时间序列特征，其隐藏层节点数以及卷积

层输出通道数基于遗传算法进行全局优化，满足特征提取过程与任务需求的高匹配性．优化过程选用具有自适

应学习率特性的Adam算法，设置初始学习率为0.01，批处理规模为64．采用ReduceLROnPlateau动态调节机制，

即验证集损失在连续10个训练轮次内未下降时，学习率将乘以0.1的衰减因子．这种混合策略有效平衡了训练初

期快速收敛需求与后期参数微调精度的矛盾．

经实验，GA设置种群大小为50，迭代次数为100，交叉概率为0.8，变异概率为0.01．变异方法采用随机扰动

法，使用部分训练数据进行测试．由图7可知，适应度曲线快速下降直至收敛，表明算法性能良好．通过多次仿

真实验发现，优化过程在第20代前均已完成收敛．考虑最优化算力配置原则，后续实验中将GA迭代次数设置

为25．

表 1 模型训练超参数设置

超参数设置 数值

LSTM层数 2

LSTM隐藏层节点数 GA自适应寻优

卷积层输出通道数 GA自适应寻优

批大小（batch size） 64

优化函数 Adam

学习率

ReduceLROnPlateau

lr=0.01

patience=10

factor=0.1

3 仿真实验

本文所有算例均在1台搭载英特尔至强处理器（Inter Xeon W9 3495X）、2张英伟达显卡（Nvidia Geforce

RTX 4090）、4根32 GB DDR4内存条以及1块2 TB M.2 SSD硬盘的深度学习工作站上实现．
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3.1 随机模拟数据训练

根据表2的参数设置，生成3层地电模型的正演模拟数据．采样时间起点设置为10−3 ms，终点为10 ms；时

间测道数Nt设置为60，采用等对数间隔分布；地层电阻率的取值范围为40∼500 Ω·m，且相邻地层的电阻率差异
大于2%；地层厚度的取值范围为30∼300 m，层间差异同样大于2%，进一步增强了模型的多样性；地层模型层

数Np固定为3层，在简化模型结构的同时，仍能反映多层地层的基本特征．模型训练用时为329 min．

表 2 3层模型训练集参数设置

参数 数值 设置

采样时间起点/ms 10−3

采样时间终点/ms 10

发射电流/A 1

时间测道数Nt 60 等对数间隔

地层电阻率/Ω·m [40, 500] 相邻地层电阻率差异大于2%

地层厚度/m [30, 300] 层间差异大于2%

地层模型层数Np 3

生成数据量 45 000

图8（a）为遗传算法在3层模型生成的数据集训练时的超参数组合寻优结果．适应度函数值早期快速下降，

迭代到第11代后收敛，此时最佳适应度值为1 056.180 3，最优超参数组合取值为[127.250 98, 88.523 74]，即卷积

层输出通道数为128，LSTM隐藏层节点数为89．由图8（b）可知，损失函数值早期快速下降，后续没有出现过拟

合现象，说明设计的GA-CNN-LSTM神经网络反演模型测试集表现良好，对3层地电模型具备突出的学习能力．

从测试集随机选取8组测试数据，反演结果如图9所示．8组样本都准确反映了地层模型的电阻率和地层厚

度信息，绝大部分的曲线形态高度吻合，少部分存在一定的拟合误差，但不影响对地层结构的判断，表明本文

设计的神经网络对3层地电模型具有良好的学习能力．

图 8 3层模型遗传算法寻优适应度图以及损失函数图

注：（a）为3层模型参数寻优适应度曲线；（b）为3层模型误差下降趋势曲线

将地层层数增加到5层，模型的空间复杂度增加，神经网络的训练难度提高，故需要根据表3中的设置扩充

数据量并重新调整参数．地层电阻率的取值范围为50∼500 Ω·m，且相邻地层的电阻率差异大于5%，这一设置

模拟了实际地层中电阻率的显著变化情况，增强了模型的复杂性和真实性；地层厚度的取值范围为40∼400 m，

层间差异同样大于5%，进一步提高了模型的多样性和代表性；地层模型层数Np设置为5层，增加了模型的复杂

度，能够更好模拟多层地层结构．模型训练用时为477 min．
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图 9 3层模型部分反演结果对比

注：（a）为模型71；（b）为模型314；（c）为模型722；（d）为模型927；（e）为模型1556；（f）为模型2660；（g）为模型2885；（h）为模

型3194
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图10（a）为遗传算法在5层模型生成的数据集训练时的超参数组合寻优结果．可知适应度函数值早期快速

下降，迭代到第5代后收敛，此时最佳适应度值为5 541.829 3，最优超参数组合取值为[251.447 29, 137.476 27]，

即卷积层输出通道数为252，LSTM隐藏层节点数为138．

表 3 5层模型训练集参数设置

参数 数值 设置

采样时间起点/ms 10−3

采样时间终点/ms 10

发射电流/A 1

时间测道数Nt 60 等对数间隔

地层电阻率/Ω·m [50, 500] 相邻地层电阻率差异大于5%

地层厚度/m [40, 400] 层间差异大于5%

地层模型层数Np 5

生成数据量 100 000

由图10（b）可知，测试集损失函数值不断下降至最终收敛，但是相比3层模型有一定的过拟合现象，说明地

层数量的增加会影响网络的训练效果．然而，GA-CNN-LSTM神经网络反演结果依然可以较好还原地层电性结

构，虽然神经网络模型对5层地层的数据反演精度有一定程度下降，但其仍具备较强的拟合能力．通过测试数据

的随机抽样分析（图11）可知，GA-CNN-LSTM神经网络在5层地层反演中表现出明显的性能特征变化：其一，相

较于3层地层模型，该网络对5层结构的拟合能力呈现系统性下降，尤其在电阻率突变区域（如22号模型340∼490

m、4764号模型575∼785 m等高阻层段）出现结构性失真，其中第22、1758、4764号测试模型的高阻层（大于300

Ω·m）反演误差显著高于低阻地层，最大相对误差达28.6%；其二，模型反演精度呈现显著的空间分层特征，浅

层（小于500 m）地层电阻率与界面反演结果与真实值吻合度较高（R2 >0.91），而深层（大于500 m）虽能保持

地层形态的整体重构（结构相似度大于85%），但绝对电阻率数值偏差增大，这种深度相关误差特征对实际电性

结构解释的影响有限，揭示了晚期时间道信号衰减是反演问题固有的瓶颈．

图 10 5层模型遗传算法寻优适应度图以及损失函数图

注：（a）为5层模型参数寻优适应度曲线；（b）为5层模型误差下降趋势曲线

3.2 加噪数据反演

训练深度学习模型的最终目标是实现对全新、未知数据的准确预测．本节使用一维噪声数据作为额外

的测试数据集来模拟真实世界的应用场景，并评估模型的泛化能力．建立了典型的3层和5层地电模型，并结

合1996年Munkholm等[48]提出的基于对数门控和门叠加的瞬变电磁数据加噪方法，在响应数据中加入5%和10%的

高斯噪声，以模拟现场数据采集过程中的噪声干扰．

3.2.1 G型模型

图12（a∼b）为不同噪声量级响应数据的反演结果，图12（c）展示了模型示意图以及当正演响应数据存

在5%以及10%高斯噪声的模型反演结果．反演模型较为准确地刻画出地层的厚度、上下界面以及电阻率的分布

情况，可以很好还原整体的电性结构及地层形态特征（结构相似度大于95%）．
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图 11 5层模型部分反演结果对比

注：（a）为模型19；（b）为模型22；（c）为模型626；（d）为模型1758；（e）为模型4764；（f）为模型8667；（g）为模型8979；（h）为模

型9180
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图 12 G型模型反演结果对比

注：（a）为含5%噪声响应数据反演结果；（b）为含10%噪声响应数据反演结果；（c）为含噪声模型反演结果

3.2.2 D型模型

由图13可知，神经网络模型对D型模型低阻层的拟合能力优于高阻层，不论是5%还是10%的噪声干扰，整

体的反演结构相似度均大于91%，响应数据的反演效果较为良好．

图 13 D型模型反演结果对比

注：（a）为含5%噪声响应数据反演结果；（b）为含10%噪声响应数据反演结果；（c）为含噪声模型反演结果

3.2.3 K型模型

由图14可知，在5%高斯噪声干扰条件下，神经网络对K型地电模型的反演结果能准确重构地层厚度（平均

误差小于8%）、界面位置（最大误差小于25 m）以及电阻率分布（R2 >0.82）．当噪声水平提升至10%时，反演精

度呈现一定程度的下降，其中电阻率重构误差增加至15%左右，界面定位精度降低．尽管如此，神经网络仍能

保持对整体电性结构和地层形态特征的有效重构，展现出较强的抗噪能力和鲁棒性．这一系列数据表明，本文

设计的神经网络在复杂噪声环境下仍具有可靠的地电参数反演能力．

图 14 K型模型反演结果对比

注：（a）为含5%噪声响应数据反演结果；（b）为含10%噪声响应数据反演结果；（c）为含噪声模型反演结果

3.2.4 Q型模型

Q型地电模型的反演结果如图15所示，神经网络同样表现出优异的性能．在5%高斯噪声条件下，Q型模型

的地层厚度重构平均误差小于7%，界面位置最大误差小于20 m，电阻率分布的重构精度（R2 >0.89）优于K型模

型．当噪声水平增至10%时，Q型模型的反演结果显示类似趋势，电阻率重构误差增加至12%左右，界面定位精

度略有下降，但仍能较好保持地层形态特征．值得注意的是，Q型模型的反演结果在高噪声条件下对低阻层的刻

画更为准确，可能是由于Q型模型的电性结构变化更为平缓，使得神经网络更容易捕捉其电性特征．此外，Q型
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模型的反演结果在垂向分辨率上表现出更高的稳定性，特别是在深层低阻层的识别中，其误差较K型模型降低

了约3.8%．

进一步分析表明，神经网络对Q型模型的反演性能提升可能与其电性梯度变化较小有关．相较于K型模型

的急剧电性变化，Q型模型的电阻率分布更为平滑，使得神经网络在训练过程中更容易学习到其内在规律．此

外，Q型模型的反演结果在横向连续性上也表现出更好的稳定性，特别是在噪声水平较高时，其横向电性变化

的连续性保持较好．

图 15 Q型模型反演结果对比

注：（a）为含5%噪声响应数据反演结果；（b）为含10%噪声响应数据反演结果；（c）为含噪声模型反演结果

3.2.5 HKH型模型

HKH型地电模型的反演结果如图16所示，在5%高斯噪声条件下，HKH型模型的地层厚度重构平均误差达

到10%以上，电阻率分布的重构精度（R2 <0.75）明显低于前文列举的实验模型．当噪声水平增至10%时，反演

结果进一步恶化，电阻率重构误差增加至35%左右，界面定位精度有所下降，地层形态特征的失真程度加剧．这

种失真是由于HKH型模型的电性结构复杂，包含多个高阻层和低阻层的交替分布，导致神经网络在训练过程中

难以准确捕捉其非线性特征．尽管如此，神经网络在复杂地电模型反演中仍具有显著优势．首先，即便在10%的

高噪声干扰下，神经网络反演结果整体上依然能够清晰反映地层的宏观走向以及电阻率的分布特征，表明其对

地层结构的整体刻画能力较强，如高阻层和低阻层的位置和趋势在反演结果中得到了较好保留，地层界面的连

续性也未受到严重破坏．其次，神经网络在处理复杂非线性关系时表现出较强的适应性，尽管HKH型模型的电

性结构复杂，但神经网络仍能捕捉到其主要特征，为后续优化提供了良好基础．

图 16 HKH型模型反演结果对比

注：（a）为含5%噪声响应数据反演结果；（b）为含10%噪声响应数据反演结果；（c）为含噪声模型反演结果

3.3 不同算法反演效果对比

使用同样的方法建立A型、K型、H型、Q型地电模型，在响应数据中添加15%高斯噪声，分别引入Occam反

演、LSTM反演，与本文GA-CNN-LSTM神经网络反演效果进行对比（LSTM与GA-CNN-LSTM训练集相同），测

试3种方法的抗噪性能以及反演效果优劣．

由图17可知，3种方法在噪声干扰下都可以反映地电模型的宏观分布特征．由表4可知，GA-CNN-LSTM在4种

地电模型上的结构相似度均显著高于Occam反演和LSTM反演：在A型模型中，GA-CNN-LSTM的结构相似度达

到91.83%，高于LSTM的87.22%和Occam的81.74%；在K型模型中，GA-CNN-LSTM的结构相似度为84.69%，明

显优于LSTM的73.16%和Occam的69.55%；在H型和Q型模型中，GA-CNN-LSTM的结构相似度分别为91.47%和
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92.56%，均显著高于其他两种方法．表明GA-CNN-LSTM方法在复杂条件的反演中具有更高精度，尤其是在噪

声干扰下，仍能保持对地层结构和电阻率分布的准确刻画．

图 17 不同方法反演结果对比

注：（a）为A型模型反演结果；（b）为K型模型反演结果；（c）为H型模型反演结果；（d）为Q型模型反演结果

Q型模型的Occam反演结果中，浅层高阻异常体的边界被模糊化，出现了明显的低阻假异常．相比之下，GA-

CNN-LSTM方法通过结合遗传算法、卷积神经网络和长短期记忆网络，能够更好捕捉地电模型的非线性特征，有

效抑制噪声干扰，减少假异常的出现．计算效率方面，GA-CNN-LSTM方法表现出显著优势：在A型模型中，GA-

CNN-LSTM的反演用时仅为0.13 s，低于Occam的9.85 s和LSTM的0.24 s；在K型模型中，GA-CNN-LSTM的反

演用时为0.19 s，低于Occam的15.46 s和LSTM的0.39 s；在H型和Q型模型中，GA-CNN-LSTM的反演用时分别

为0.11 s和0.09 s，均低于其他两种方法．这表明GA-CNN-LSTM方法不仅精度高、抗噪能力强，而且计算效率显

著优于传统方法，适合大规模数据处理和实时反演任务．

表 4 反演衡量指标

正演模型 反演方法 结构相似度/% 反演用时/s

A

Occam 81.74 9.85

LSTM 87.22 0.24

GA-CNN-LSTM 91.83 0.13

K

Occam 69.55 15.46

LSTM 73.16 0.39

GA-CNN-LSTM 84.69 0.19

H

Occam 80.41 12.53

LSTM 84.27 0.22

GA-CNN-LSTM 91.47 0.11

Q

Occam 73.41 8.92

LSTM 84.99 0.19

GA-CNN-LSTM 92.56 0.09
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3.4 三维正演数据反演

本节基于时间域有限元三维正演程序[49]模拟中心回线源瞬变电磁响应，验证本文设计的神经网络反演模

型对三维数据的泛化能力，评估反演效果．

首先，设计一个较为简单的地电模型，具体参数设置如图18（a）所示，背景均匀半空间的电阻率为200 Ω·m，
中间含有断层的含水层，层位电阻率为50 Ω·m．发射线框尺寸为200 m×200 m，共布置11个观测点，测点间距

为50 m．对观测数据进行反演，得到如图18（b）所示的结果．对比真实模型可知，神经网络的反演结果清晰刻

画了异常体的横向边界，上边界基本与设置值一致，下边界有轻微失真，异常体的空间位置准确，断层形态完

整．反演的电阻率值略高于设置值，没有出现电阻率突变地层，连续性良好，可以直观反映地层构造变化区域

的细节特征．

图 18 构造模型神经网络反演结果

注：（a）为构造模型设置示意图；（b）为构造模型反演结果

为进一步验证本文设计的神经网络在复杂地质环境下的适用性，设置了一个较为复杂的多异常体模型，具

体设计如图19（a）所示．该模型中，背景均匀半空间的电阻率为200 Ω·m．左侧的低阻异常体埋深为100 m，宽

度为120 m，厚度为80 m，距离测线原点60 m；而右侧的高阻异常体埋深同样为100 m，厚度和宽度均为120 m，

距离测线原点320 m．发射线框尺寸为200 m×200 m，共布置11个观测点，测点间距为50 m．

由图19（b）的反演结果可以明显看出低阻异常体与高阻异常体的存在．异常体的反演结果在空间位置上与

理论模型大致相符，低阻异常体的横向和纵向边界清晰可辨，而高阻异常体的深部边界与设定值之间出现了一

定差异．总体来看，反演得到的电阻率值与设定值基本一致．两个异常体之间地层对应测点的电阻率值与背景

值存在一定差异，但并未影响对异常体边界及电阻率值的判断．表明本文设计的神经网络在复杂地质环境下具

有良好的适应性和准确性．

图 19 多异常体模型神经网络反演结果

注：（a）为多异常体模型设置示意图；（b）为多异常体模型反演结果

4 实测数据反演

工作区位于中国新疆维吾尔自治区和静县北山凹陷谷地，该区地层连续性较好，分层特征明显．地层上部

为第四系洪积砂卵石加漂石层Qpl
3−1，下部为新近系钙质砾岩夹砂岩N2．本次采用中心回线瞬变电磁装置，开

展寻找地下承压水工作．整个工作区布置了5条测线，测线线距为100 m，测点间距为5 m，发射线框尺寸为300

m×300 m；采用PROTEM57-MK2瞬变电磁探测系统，采样叠加次数为24，供电电压为220 V，供电频率为60 Hz；

发射电流为10 A，时间测道为60，数据采集延时介于36∼2 525 μs．该测线呈现近SN向展布，剖面全长120 m．

选取5条测线其中1条采集数据进行Occam反演以及GA-CNN-LSTM神经网络反演．
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Occam反演迭代次数设置为26，初始模型层数设置为40．该区域地层分界清晰，地质情况较好，使用训练

后的5层模型深度学习网络进行反演，结果如图20所示．可知Occam与GA-CNN-LSTM神经网络反演的结果剖面

整体形态基本一致，总体呈现中部高阻、上下低阻的特征．地下50∼160 m深度范围内观察到具有良好延续性的

高阻覆盖层，该高阻层下方存在连续低阻致密地层，基于此，推测该高阻层可能为承压水的顶板．此外，在地

下230∼250 m深度附近，可以观察到条带状的连续低阻地层．结合上方的高阻致密层，推断该区域极有可能是

承压水层．GA-CNN-LSTM神经网络的反演结果还显示，含水层在距离测线原点60∼90 m范围内呈现向深部延

伸的走向，推测此区域存在构造变化．GA-CNN-LSTM神经网络反演的含水层低阻带纵向连续性相比Occam反

演有明显增强，针对构造变化区域，不论是纵向还是横向细节都表现得更好．后期通过钻探进行验证，同推断

结果基本相符．本次作业GA-CNN-LSTM神经网络反演用时为0.73 s，Occam反演用时为61.86 s．

图 20 和静县实测数据Occam反演以及GA-CNN-LSTM神经网络反演结果对比

注：（a）为Occam反演结果；（b）为神经网络反演结果

5 结 论

1）本文提出的基于GA-CNN-LSTM神经网络的瞬变电磁深度学习反演模型，在经过离线训练后可以达到

实时反演程度．测试集评估结果表明，该模型可以有效拟合3层以及5层地电模型的电性结构特征．GA的引入

大大降低了网络训练的算力损耗、调参所需时间以及人为干预，确保可以在模型训练过程中取得最优超参数组

合，从而提升模型性能．

2）数值模拟结果表明，GA-CNN-LSTM反演模型具有良好的泛化性能和抗噪性能，相比Occam反演方法在

速度以及精度方面均具有明显优势，反演效果和速度略优于LSTM反演方法．与此同时，GA-CNN-LSTM反演

模型可以快速反演三维正演数据，并准确区分异常体电阻率差异以及地层边界．

3）本研究为瞬变电磁深度学习反演提供了新的优化策略，但仍存在以下待优化方向：其一，极端电阻率差

异（∆ρ>50%）地层的反演精度需通过特征增强训练集进一步改善；其二，可结合注意力机制强化晚期时间道

信号的弱特征提取能力．
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