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基于监督下降法的大地电磁二维反演及应用研究
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地球物理与信息技术学院,北京　 100083)

摘
 

要:
 

传统的大地电磁二维反演方法较为成熟,但仍存在反演结果依赖初始模型和正则化参数选取、容易陷入局

部极小值等问题。 监督下降法是一种学习平均下降方向来预测数据残差的机器学习算法。 本文尝试采用监督下

降法解决传统的大地电磁二维反演存在的问题,基于监督下降法理论开发了大地电磁二维反演算法,设计理论模

型合成算例验证了算法的正确性,并对西藏高原实测数据进行反演,检验了监督下降法的实用性。 理论模型合成

数据和实测数据反演结果表明,相较于传统的非线性共轭梯度反演,基于监督下降法的反演具有收敛速度快、反演

效果好、抗噪能力强等特点。
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0　 引言

大地电磁测深法( MT)是一种通过观测天然交

变电磁场来对地电构造进行研究的物探方法,大地

电磁法的频域很宽,其探测深度距地表有几百米到

数百公里不等,具有分辨率高,穿透能力强,勘探深

度大以及效率高等实际优点,被广泛应用于金属矿

产普查、勘探地热和油气田等领域[1] 。
大地电磁二维反演常采用高斯牛顿法[2] 、OC-

CAM 法[3] 、非线性共轭梯度法[4] 等,这些方法在最

小化目标函数时各有优劣,但都无法在迭代过程中

避免雅可比矩阵或海森矩阵的计算,且存在陷入局

部极小值的风险,导致反演效果变差。
近些年随着计算机行业的发展,机器学习成功

在多种领域取得不错的效果[5] 。 机器学习能够挖

掘变量与标签之间的关联,并学习其关联进行预测,
大大减少反演时间,提升计算效率[6] 。

监督下降法( SDM) 在人脸识别技术中被广泛

使用[7-8] ,后被带入到多领域进行研究[9-11] 。 采取

监督下降法解决地球物理勘探领域的问题也取得了

不错的成效[12] ,模型与正演响应合并构成的训练集

在进行一维瞬变电磁( TEM) 反演中发挥了重要的

作用[13] 。 监督下降法分为离线训练和在线预测两

个阶段,在离线训练阶段,通过学习大量模型及其响

应得出平均下降步长。 在预测阶段,采用学习的步

长进行迭代预测。 平均步长具有较好的指导作用,
避免了迭代陷入局部极小的风险,提升了反演的效

果。 此外,监督下降法并不需要计算雅可比矩阵和

海森矩阵,避免了内存浪费的同时,提升了反演的效

率。
本文采用监督下降法理论改进大地电磁二维数

据反演算法,编写相关代码并设计理论模型验证算

法的正确性,对其抗噪能力及实用性进行检验。 相

较于传统的非线性共轭梯度反演,基于监督下降法

的反演具有收敛速度快、反演效果好、抗噪能力强等

特点。
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1　 大地电磁二维正反演简介

1. 1　 大地电磁二维有限单元法正演

忽略位移电流和磁导率的影响,时间因子为

e - iωt ,大地电磁场满足麦克斯韦方程组:

�× E = iμ 0ωH,
�× H = σE,

 

(1)

式中: σ 为介质的电导率; μ 0 为介质的磁导率; E为

电场强度; H 为磁感应强度。 由式(1)可推导出赫

姆霍兹方程组:

�
2E - k2E = 0,

�
2H - k2H = 0,

 

(2)

式中:k 为波数, k = 　 - iωμ 0σ ,大地电磁二维有限

单元正演的变分问题为[14] :

G u( ) = ∫
Ω

[ 1
2
τ �u( )

2

- 1
2
λu2]dΩ + ∫

CD

1
2
τku2dΓ,

uAB = 1,
δG u( ) = 0,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

 

(3)

式中:AB 为上边界,CD 为下边界。

TE:u = Ex,τ = 1
iωμ 0

,λ = σ,

TM:u = Hx,τ = 1
σ

,λ = iωμ 0,

 

(4)

图 1　 部分单元网格

Fig. 1　 Sketch
 

of
 

partial
 

grid

　 　 对图 1 所有单元进行离散,式(3)变为:

　 G u( ) = ∑
Ω

∫
ε

1
2
τ �u( ) 2dΩ -

　 ∑
Ω

∫
ε

1
2
λu2dΩ + ∑

CD
∫
ε

1
2
τku2dΓ = 1

2
uTKu

 

, (5)

式中: K 为总体系数矩阵,求取式(5)的极值,可得

Ku = 0
 

, (6)

可得出各节点的 u,相应的视电阻率及阻抗相位为:

ZTE = Ex /
1

iωμ0

∂Ex

∂z
,

ρTE
s = 1

ωμ0
| ZTE | 2,φTE = arctan

IM ZTE( )

RE ZTE( )( ) ,

ZTM = - 1
σ

∂Hx

∂z
/Hx,

ρTM
s = 1

ωμ0
| ZTE | 2,φTM = arctan

IM ZTM( )

RE ZTM( )( ) 。

 

(7)

1. 2　 大地电磁二维非线性共轭梯度反演

常规的大地电磁二维反演方法有高斯牛顿法、
OCCAM 法、非线性共轭梯度法。 本文将采用非线

性共轭梯度反演与基于监督下降法的反演进行对

比,下面概要介绍非线性共轭梯度反演方法。
定义大地电磁二维反演目标函数如下[15] :

Φ(m) =(dobs - F(m)) TV -1(dobs - F(m)) +
λ(m0 - m) TLTL(m0 - m)

 

, (8)

式中: m 为模型参数; F(m) 为求取阻抗张量的正

演函数; dobs 为模型正演响应或实测数据; V 为协方

差矩阵; λ 为正则化参数; L 为二次差分拉普拉斯

算子; m0 为先验信息,目标函数具有数据拟合差最

小和模型最光滑的双重约束。
目标函数的梯度为:

g = - 2ATV -1e + 2λLTL m0 - m( )
 

, (9)

其中:A 表示雅可比矩阵,数据误差向量: e =dobs -
F(m) 。

非线性共轭梯度反演的具体步骤如下[16-17] :
1) i = 0 时,设定初始模型 mi ,计算梯度 ri =gi ;
2)取 Mi = ri ,为预处理算子,共轭梯度方向

ui =M
-1
i ri ;

3)求解 ri = 0,得出最优搜索步长 αi ;
4) mi +1 =mi +αiui , ri +1 =gi +1;

 

5)若 ri +1 小于预设的最小值,则反演结束,否则

令 ui +1 = M -1
i +1 ri +1 + β T

i +1 ui , 其 中 β i +1 =
(ri +1M

-1
i +1ri +1 -rT

i M
-1
i ri)

rT
i M

-1
i ri

;

6)取 i = i + 1,回到步骤 3),直至收敛,反演结

束。

2　 基于监督下降法的大地电磁二维反演

监督下降法运用机器学习理论,采取半监督学
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习方式,分为训练和预测两个阶段。 训练阶段通过

对训练集的学习,得到一组平均下降方向。 预测阶

段运用平均下降方向迭代计算数据残差,进而进行

迭代。 监督下降法的流程如图 2。

图 2　 监督下降流程

Fig. 2　 The
 

flowchart
 

of
 

supervised
 

descent
 

method
 

inversion

2. 1　 训练阶段

在进行大地电磁反演计算时,定义目标函数如

下:

Φ m( ) = dobs - F m( ) 2
2

 , (10)

对式(10)的正演函数 F(m) 进行一阶 Taylor 展开,
求取对 m 的极小值,可得:

Δm =(JTJ) -1JTΔ
 

d
 

, (11)

其中: J 为雅可比矩阵; Δm = m -m1;Δd =dobs -
F(m) ; α = J( TJ) -1JT , α为迭代步长。 由于正演数

据存在非线性,常规反演通常采取不断迭代的方式

来求取 Φ(m) 关于 m 的极小值,计算雅可比矩阵及

海森矩阵是在进行常规反演时较为消耗计算时间和

占用内存空间的一步。 况且,上述目标函数在此时

容易陷入局部极小,所以,需要大量的模型迭代来获

得迭代最优方向。
此时,相较于每次迭代均需计算雅可比矩阵或

海森矩阵且每步均需搜索下降步长的常规大地电磁

反演,引入机器学习的思想,通过学习的平均下降方

向,使目标函数快速趋于极小值的方法可以节约大

量计算时间以及大量内存空间,同时避免目标函数

陷入局部极小值。
合成一组训练集(标签集MP 和数据集 DP ),为

了计算下降方向,求下式极小值:

Θ(m) = ΔM - ΔD × α 2
F

 , (12)

其中: · 2
F 为矩阵的 F 范数, ΔM 以及 ΔD 的表达

式如下:

ΔM1 = Mp - M1,Mp =

(m1
p) T

(m2
p) T

︙
(mN

p ) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,M1 =

(m1) T

(m1) T

︙
(m1) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

 

,

(13)

ΔD1 = Dp - D1,Dp =

F m1
p( ) T

F m2
p( ) T

︙
F mN

p( ) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,Dp =

F m1( ) T

F m1( ) T

︙
F m1( ) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

 

,

(14)

其中: m1 为初始模型(通常为均匀半空间); mn
p 为

输入的模型集中的第 n 个模型。 采取最小二乘法求

解上述方程的极小值,可得:

αi = ΔDi
TΔDi + λI( ) -1ΔDi

TΔMi
 , (15)

式中: i 为迭代次数; λ 为阻尼系数(可与相加的内

容呈现比例关系), Mi +1 表达式如下:

Mi +1 = Mi + ΔDiαi
 , (16)
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　 　 在此阶段,数据拟合差 RMSD 与模型拟合差

RMSM 为:

RMSD = 1
N∑

N

i = 1

mi
p - mi

k 2

mi
p 2

,

RMSM = 1
N∑

N

i = 1

F mi
p( ) - F mi

k( ) 2

F mi
p( ) 2

 , (17)

　 　 当模型拟合差趋于稳定、足够小或者达到了预

设的最大迭代次数时,训练阶段结束。
2. 2　 预测阶段

将上阶段的平均步长用于该阶段的计算,具体

过程如下:

mi +1 = mi + dobs - F mi( )[ ] α i
 , (18)

从 i = 1 开始计算, m1 与训练过程的初始模型相同。
当 F(mi) 与 dobs 间的数据残差为 0 时,停止迭代,输
出反演结果。

为解决反演的多解性问题,考虑在预测阶段加

入吉洪诺夫正则化来解决这一问题。

Θpr
R mi( ) = Θd mi( ) + υ vΘv mi( ) + υ hΘh mi( )

 

,

(19)

式(19)为进行正则化的目标函数,其中 υ v 、 υ h 为垂

直方向以及水平方向的正则化系数。

Θd mi( ) = υ d mi - mi -1 - dobs - F mi -1( )[ ] αi -1
2

Θv mi( ) = b2
v∫
D

| �vmi | 2 + δ 2
i -1( ) dr

Θh(mi) = b2
h∫
D

( | �hmi | 2 + δ 2
i -1)dr

 

, (20)

式中:

b2
v = 1

∫
D

| �vmi -1 | 2 + δ 2
i -1( ) dr

b2
h = 1

∫
D

| �hmi -1 | 2 + δ 2
i -1( ) dr

δ 2
i -1 =

dobs - F mi -1( ) 2

dobs
2

× 1
Δ
∧

 

, (21)

式中: υ d = 1 / dobs
2 为归一化参数;D 为计算空间;

v 、 h 为垂直方向以及水平方向的差分算子; Δ
∧

为

与网格大小有关的超系数。

求取式(19) 的极小值进行偏导处理,可得下

式,化简后,可得

Gimi = di
 , (22)

Gi = υ dI + υ v
v

T
v

∫
D

| �vmi -1 | 2 + δ 2
i -1( ) dr

+ h
T

h

∫
D

| �hmi -1 | 2 + δ 2
i -1( ) dr

di = υ dmi -1 + υ d dobs - F mi -1( )( ) αi -1

, (23)

　 　 求解式(22),解出的 mi ,利用 mi 进行下次迭

代,直至数据拟合差停止变小或小于一定数值,数据

拟合差公式如下:

RMSD =
dobs - F mi( ) 2

dobs 2

 , (24)

最大训练次数的步长预测完后,得出的数据拟合差

未达到标准或者预测结果未达到期望,采取重启步

长算法,即从第一个步长开始,进行新一轮的预测,
直至数据拟合差足够小或不再减少。

3　 理论模型合成数据二维反演算例

大地电磁的二维正演采用有限单元法,将地下

介质剖分成 33×26 的网格单元,横向网格中心区域

均匀剖分,两侧不断变大。 纵向为 26 个不断增大的

非均匀网格,设计 40 个频点。
将部分不同电阻率的规则形状的异常体在背景

电阻率为 100
 

Ω·m 的均匀半空间内移动,形成了

4
 

355 个不同模型,如图 3 所示。
将上述模型分别进行正演计算,使用正演结果

中 TM 模式的数据信息,将上述模型与正演响应构

成一个训练集,进行离线训练,本阶段采用 matlab
及 C++混合编程的方法,模型试算工作采用的 CPU
型号为 i5-12500H,开启 10 线程并行,训练共耗时

2
 

h。
训练过程共迭代 8 次,初始迭代误差为 0. 423,

迭代 8 次后误差缩小为 0. 087。 迭代过程如图 4 所

示。 从训练集中随机取出 80 组模型进行验证工作,
其中数据误差低于 15%的有 80 组(如图 5 所示),
可见离线训练所求平均下降方向满足反演要求。
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图 3　 部分训练集

Fig. 3　 Some
 

training
 

samples

图 4　 迭代过程的模型拟合差
Fig. 4　 The

 

normalized
 

model
 

misfit
 

in
 

each
 

iteration
 

during
 

training

图 5　 误差分布
Fig. 5　 The

 

histogram
 

of
 

the
 

normalized
 

model
 

misfit

3. 1　 理论模型 1
模型 1(图 6)包含 4 个异常体,背景电阻率为

100
 

Ω·m,异常体 1 是大小为 800
 

m×800
 

m、埋深

为 400
 

m、电阻率值为 1
 

000
 

Ω·m 的高阻异常体,
异常体 2 是大小为 800

 

m×700
 

m、埋深为 300
 

m、电
阻率值为 10

 

Ω·m 的低阻异常体,异常体 3 是大小

为 600
 

m×700
 

m、埋深为 300
 

m、电阻率值为 1
 

000
 

Ω·
m 的高阻异常体,异常体 4 是大小为 1

 

000
 

m×1
 

000
 

m、埋深为 400
 

m、电阻率值为 10
 

Ω·m 的低阻异常

体。
图 7a 为模型 1 正演响应的反演结果,图 7b 为

10%高斯误差合成数据的反演结果,图 8 为两者的

数据拟合曲线。 可见,本算法具有一定的抗噪能力。
图 9a 为非线性共轭梯度法的二维反演结果,用

时 5. 695
 

s。 高阻异常体 1、3 均未能恢复理论模型

电阻率,能还原异常体大致位置;低阻异常体 2、4 未

能恢复理论模型电阻率,大致还原异常体位置。
图 9b 为监督下降算法反演的结果,用时 3. 145

 

s。 高阻异常体 1、3 理论模型电阻率的恢复效果优

于图 9a,且能够还原异常体位置;低阻异常体 2、4
的反演结果基本可以恢复理论模型电阻率,也能够

还原异常体位置。
3. 2　 理论模型 2

模型 2(图 10)包含 4 个异常体,背景电阻率为

100
 

Ω·m,异常体 1 是大小为 1
 

400
 

m×1
 

000
 

m、埋
深为 1

 

200
 

m、电阻率值为 1
 

000
 

Ω·m 的高阻异常
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图 6　 理论模型 1 示意(从左到右分别为异常体 1、2、3、4)
Fig. 6　 Schematic

 

diagram
 

of
 

model
 

1
 

(abnormal
 

bodies
 

1,
 

2,
 

3
 

and
 

4
 

are
 

arranged
 

from
 

left
 

to
 

right)

a—高斯误差为 0%的预测结果
 

;b—高斯误差为 10%的预测结果

a—inversion
 

results
 

with
 

0%
 

random
 

noise;b—inversion
 

results
 

with
 

10%
 

random
 

noise

图 7　 预测结果抗噪能力对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

anti-interference
 

ability

图 8　 迭代过程的数据拟合差

Fig. 8　 The
 

normalized
 

data
 

misfit
 

in
 

iteration

体,异常体 2 是埋深 300
 

m、电阻率值为 10
 

Ω·m 的

阶梯状低阻异常体,异常体 3 是大小为 1
 

200
 

m×260
 

m、埋深为 40
 

m、电阻率值为 10
 

Ω·m 的低阻异常

体,异常体 4 是大小为 600
 

m×1
 

300
 

m、埋深为 850
 

m、电阻率值为 1
 

000
 

Ω·m 的高阻异常体。
图 11a 为非线性共轭梯度法的二维反演的结

果,用时 5. 6
 

s。 高阻异常体 1 未能恢复理论模型的

电阻率,也未能还原异常体位置;非线性共轭梯度反

演方法仅恢复了低阻异常体 2 地下 1
 

000
 

m 以上的

信息,但基本无法得出 1
 

000
 

m 以下的有效信息,可
能受低阻异常体 3 的影响较大;低阻异常体 3 大致

恢复理论模型的电阻率,并还原异常体位置;高阻异

a—非线性共轭梯度反演结果;b—监督下降法反演结果
a—inversion

 

results
 

of
 

using
 

NLCG
 

scheme;b———inversion
 

results
 

of
 

using
 

SDM
 

scheme
图 9　 理论模型 1 反演结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

inversion
 

results
 

of
 

model
 

1
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图 10　 理论模型 2 示意(从左到右分别为异常体 1、2、3、4)
Fig. 10　 Schematic

 

diagram
 

of
 

model
 

2
 

(abnormal
 

bodies
 

1,
 

2,
 

3
 

and
 

4
 

are
 

arranged
 

from
 

left
 

to
 

right)

a—非线性共轭梯度反演结果;b—监督下降法反演结果

a—inversion
 

results
 

of
 

using
 

NLCG
 

scheme;b—inversion
 

results
 

of
 

using
 

SDM
 

scheme

图 11　 理论模型 2 反演结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

inversion
 

results
 

of
 

model
 

2

常体 4 未恢复理论模型的电阻率,也未还原异常体

大致位置。
图 11b 为监督下降算法反演的结果,初始迭代

误差为 0. 546,迭代 10 次后迭代误差为 0. 063
 

1,用
时 2. 8

 

s。 高阻异常体 1 理论模型电阻率的恢复效

果优于 11a,且能还原异常体位置;监督下降算法可

以反演出低阻阶梯状异常体 2 的地下 2
 

000
 

m 以上

的异常体信息,并恢复异常体理论模型电阻率,
2

 

000 ~ 3
 

000
 

m 的部分没有很好的体现,可能是低

阻异常体 3 屏蔽的影响;低阻异常体 3 能恢复理论

模型的电阻率,也能还原异常体位置;高阻异常体 4
理论模型电阻率恢复效果优于 11a,可能是低阻异

常体 3 的影响,也未还原异常体位置。
3. 3　 理论模型 3

模型 3(图 12)为复杂地层模型,背景电阻率为

100
 

Ω·m,存在地层平均层厚 500
 

m,顶部埋深 100
 

m,电阻率值 10
 

Ω·m 的中部突起地层异常体。
图 13a 为非线性共轭梯度法的二维反演的结

果,用时 6. 2
 

s。 图 13b 为监督下降算法反演的结

果,初始迭代误差为 0. 842,迭代 10 次后迭代误差

为 0. 085,用时 3. 4
 

s。 监督下降算法的形态更接近

真实模型,对异常体的电阻率恢复效果更好。
总体上,监督下降法的反演效果优于非线性共

轭梯度法的反演效果。 训练集中并没有训练较复杂

的模型,但我们仍可以反演理论模型的高阻异常体、
复杂异常体以及复杂地层异常模型,说明监督下降

法具有处理较复杂模型的能力。

4　 实测数据应用

为验证算法的实用性,将本文开发的反演算法

应用于西藏高原南部雅鲁藏布江缝合带地区实测数

据的反演。 测线南起错那县,终止于墨竹工卡县,全
长约 240

 

km,测点 29 个,观测频率范围为 0. 000
 

1 ~
250

 

Hz。 测线横跨雅鲁藏布江缝合带,缝合带附近

存在大规模的冈底斯花岗岩[18] 。
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图 12　 理论模型 3 示意

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

model
 

3

a—非线性共轭梯度反演结果;b—监督下降法反演结果

a—inversion
 

results
 

of
 

using
 

NLCG
 

scheme;b—inversion
 

results
 

of
 

using
 

SDM
 

scheme

图 13　 反演结果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

inversion
 

results

a—TM 模式视电阻率拟断面;b—TM 模式相位拟断面;c—TE 模式视电阻率拟断面;d—TE 模式相位拟断面

a—apparent
 

resistivity
 

of
 

TM
 

mode;b—impedance
 

phase
 

of
 

TM
 

mode;c—apparent
 

resistivity
 

of
 

TE
 

mode;d—impedance
 

phase
 

of
 

TE
 

mode

图 14　 原始数据拟断面(空白区域为剔除的坏点)
Fig. 14　 Pseudosection

 

of
 

field
 

data
 

(blank
 

areas
 

indicate
 

removed
 

bad
 

points)

　 　 图 14 为原始数据拟断面图,本文主要对 TM 模

式的数据进行反演,对比监督下降算法及非线性共

轭梯度算法反演结果,以此验证监督下降法的实用

性。
图 15a 为非线性共轭梯度法的反演结果,图

15b 为监督下降法的反演结果,两者反演结果基本

一致。 图 16 为反演结果与实测数据对比,可见大构

造拟合程度较高。 在时间方面,非线性共轭梯度大

致需要 30
 

s,监督下降法的训练时间为 2
 

h 左右,预
测时间大约 25

 

s。

·281·

ChaoXing



　 1 期 付兴等:基于监督下降法的大地电磁二维反演及应用研究

a—非线性共轭梯度法反演结果;b—监督下降法的反演结果

a—inversion
 

results
 

using
 

NLCG
 

scheme;b—inversion
 

results
 

using
 

SDM
 

scheme

图 15　 实测数据反演结果对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

inversion
 

results
 

of
 

field
 

data

a—原始数据 TM 模式视电阻率拟断面;b—原始数据 TM 模式相位拟断面;c—SDM 结果 TM 模式视电阻率拟断面;d—SDM 结果 TM 模式相位

拟断面

a—field
 

data
 

apparent
 

resistivity
 

of
 

TM
 

mode;b—field
 

data
 

impedance
 

phase
 

of
 

TM
 

mode;c—SDM
 

inversion
 

results
 

apparent
 

resistivity
 

of
 

TM
 

mode;d—
SDM

 

inversion
 

results
 

impedance
 

phase
 

of
 

TM
 

mode

图 16　 反演结果与实测数据对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

model
 

data
 

and
 

Field
 

data

5　 结论

本文实现了基于监督下降法的大地电磁二维反

演,学习了一组训练集,对三组理论模型和实测数据

进行了反演,检验了反演算法的可行性和实用性。
反演结果表明基于监督下降法的大地电磁二维反演

收敛速度、反演效果优于非线性共轭梯度反演,具有

较好的抗噪能力及实用性。
1)训练得到的平均步长对异常体的预测起了指

导性作用,避免了雅可比矩阵及海森矩阵的计算,大
大降低了陷入局部极小值的风险,减少反演多解性。

2)就预测阶段来说,需要的时间小于常规反演

所需的时间,对于批量数据的处理具有一定优势。
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3)监督下降法具有较高泛化能力,可以用于更

多地球物理勘探方法。
监督下降法总体耗时(训练+预测)较常规反演

略长,同时平均步长的储存对硬盘的需求较大,并行

降低耗时与减少储存是其未来的研究方向。
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Application
 

of
 

supervised
 

descent
 

method
 

for
 

2D
 

magnetotelluric
 

inversion
 

and
 

its
 

application

FU
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WANG
 

Mao
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China
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Beijing　 100083,China)

Abstract:
 

Traditional
 

two-dimensional
 

inversion
 

methods
 

of
 

magnetotelluric
 

are
 

mature,
 

but
 

there
 

are
 

still
 

some
 

problems,
 

such
 

as
 

reli-
ance

 

on
 

the
 

initial
 

model,
 

reliance
 

on
 

regularization
 

parameter
 

selection,
 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

minimum.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

a-
bove

 

problems,
 

this
 

paper
 

adopts
 

the
 

supervised
 

descent
 

method
 

to
 

improve
 

the
 

effect
 

of
 

two-dimensional
 

inversion
 

of
 

magnetotelluric.
 

The
 

supervised
 

descent
 

method
 

is
 

a
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

that
 

learns
 

the
 

average
 

descending
 

direction
 

to
 

predict
 

the
 

residual
 

of
 

data.
 

Based
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

supervised
 

descent
 

method,
 

this
 

paper
 

develops
 

the
 

two-dimensional
 

inversion
 

algorithm
 

of
 

magnetotellu-
ric,

 

designs
 

the
 

theoretical
 

model
 

synthesis
 

example
 

to
 

verify
 

the
 

correctness
 

of
 

the
 

algorithm,
 

and
 

inverts
 

the
 

measured
 

data
 

on
 

the
 

Ti-
bet

 

Plateau
 

to
 

test
 

the
 

practicability
 

of
 

the
 

supervised
 

descent
 

method.
 

The
 

inversion
 

results
 

of
 

the
 

theoretical
 

model
 

synthesis
 

data
 

and
 

the
 

measured
 

data
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

nonlinear
 

conjugate
 

gradient
 

inversion,
 

the
 

inversion
 

based
 

on
 

the
 

super-
vised

 

descent
 

method
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

fast
 

convergence
 

speed,
 

good
 

inversion
 

effect,
 

and
 

strong
 

anti-noise
 

ability.
Key

 

words:
 

magnetotelluric;2D
 

inversion;machine
 

learning;supervised
 

descent
 

method;gradient
 

Non-linear
 

conjugate
 

gradient
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