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摘 要： 本文将深度学习与重力异常体识别结合，基于近年来在图像识别邻域取得优异效果的卷积神经网络，将重

力观测等值线图看作待识别的二维图像，将地下重力异常体的空间参数看作识别输出，从而形成适用于异常体识

别的卷积神经网络模型。 在训练中，随机生成大量不同参数的三维异常体模型，正演得到其重力观测二维数据，用
异常体模型参数标签和重力数据训练卷积神经网络。 在模型算例中测试训练好的网络模型，其识别准确性良好。
同时，相比于传统神经网络从二维重力测线中识别异常体的埋深，卷积神经网络可从二维的重力数据识别三维异

常体的埋深和大小信息。 最后，将网络应用于澳大利亚 Ｋａｕｒｉｎｇ 地区重力观测数据，异常体识别结果与前人研究结

果相符。 说明卷积神经网络具泛化能力，可用于识别实测重力异常体，结果可靠。
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０　 引言

作为机器学习的基本方法之一，神经网络自产

生以来经历了从兴起到相对沉寂再到繁荣的发展过

程。 近十年来，随着计算机计算能力的迅猛提升，尤
其是 ＧＰＵ 加速计算及云计算等技术的迅速发展，以
深度神经网络为代表的深度学习技术成为工业界及

科学计算领域最有效的技术之一，在许多应用中实

现了超过传统方法的效果，并成为人工智能技术的

根基之一。
在地球物理反演及解释领域，机器学习是与遗

传算法、贝叶斯反演等方法同为重要的非线性计算

方法［１］。 在重力方面，除使用非神经网络的机器学

习方法如随机森林方法解决地球物理问题之

外［２－３］，基于 ＢＰ 神经网络出现了不少反演 算

法［４ ６］，充分证明了机器学习对地球物理反演问题

的有效性。 径向基函数网络可在约束条件下解决反

演问题，相较于 ＢＰ 神经网络训练速度更快，泛化能

力更高［７－８］。 模块神经网络 （ＭＮＮ，ｍｏｄｕｌａｒ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ）应用于异常体的识别和模式分类，效果良

好［９ １１］。 Ｏｓｍａｎ 等提出强制神经网络（ＦＮＮ，ｆｏｒｃｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） 解决二维剖面重力异常体识别问

题［１２］。 数据处理方面，任强强等［１３］ 用小波神经网

络预测重力观测盲区，比克里金法更适应复杂情况。
机器学习的本质是表示学习［１４］，即将一个数学

或物理模型表示为另一种形式，针对学习对象形成

更高级的抽象或另一种角度的表示。 传统的神经网

络结构仍存在各种不足［１５］，如泛化不足或过拟合的

存在。 随着深度学习技术的发展，近年来出现了各

种高级结构的神经网络［１６］，如适用于处理时序模型

的循环神经网络（ＲＮＮ，ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）及

适用于生成特定领域模型的生成对抗神经网络

（ＧＡＮ，ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ），在相关领域

已取得非常成功的应用。 而卷积神经网络（ＣＮＮ，
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）尤适于处理具空间特性

的模型，如二维图像［１７］。 卷积神经网络深度学习在

图像处理和识别领域已经成为最重要的技术手段。
卷积神经网络模型的最初模型是 ＬｅＮｅｔ［１８］，受

神经科学中对猫的视觉系统研究的启发，将“感受
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野”特性引入到神经网络中，构造卷积层［１９］。 由于

训练困难，该方法一直处于沉寂。 直到近年来 ＧＰＵ
计算技术的实用化，新出现的 ＡｌｅｘＮｅｔ 将卷积网络

深度显著［２０］ 增加，在图像识别比赛中取得优异成

绩。 随后，深度更大的深度卷积神经网络模型不断

刷新准确率记录［２１－２２］。 深度残差网络（ＤＲＮ， ｄｅｅｐ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）可有效应对训练中梯度爆炸或消

失的现象［２３］。 目前，卷积神经网络具有训练速度

快［２４］，准确率高的特点。
笔者利用卷积神经网络强大的图像识别特性，

将重力观测等值线图看做二维图像，建立密度异常

体的参数模型，利用深度学习识别异常体在三维空

间的参数。 在模型试验中训练和测试样本，并将学

习得到的卷积神经网络迁移到实测数据下验证方法

的有效性。

１　 方法原理

卷积神经网络最初的设计理念是直接识别图像

中的具象对象，如人脸，动物和日常物体等。 但它并

不是仅能识别具象对象，比如可用卷积神经网络识

别人脸的年龄和性别［２５］，或识别图像中的高度抽象

概念，比如摄影图像中的景深等［２６］。 基于这些特

性，卷积神经网络有可能从重力等值图中识别重力

异常体的深度和大小等参数。
１．１　 卷积神经网络

图 １ 是一个用于图像分类的典型卷积神经网络

结构。 除了具备通用神经网络的结构（输入层 ｉｎ⁃
ｐｕｔｓ， 输出层 ｏｕｔｐｕｔｓ， 隐层 ｈｉｄｄｅｎ ｃｅｌｌｓ）之外，还具

备由卷积神经元或池化神经元构成的卷积层（ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｒ ｐｏｏｌ）。 在通用的神经网络中，隐层又称

为全连接层，隐层中每一个神经元都与前一层的所

有神经元连接。 一个隐层与其前一层之间的神经元

权值的关系可表达为

ｙ ＝ ｗｘ ＋ ｂ， （１）
其中：ｙ 是隐层神经元输出，ｘ 是输入，ｗ、ｂ 分别为两

层神经元之间的连接权组成的矩阵及每个神经元的

阈值，两层之间的关系为数学意义上的线性关系。
训练过程即通过反向传播算法确定 ｗ、ｂ 的值，需要

训练的参数与两层神经元数量的乘积成正比，参数

数量巨大。 而卷积神经网络的卷积层使用卷积核对

图像实施卷积运算

Ｙ ＝ ｗ 􀱋 Ｘ， （２）
其中：􀱋表示二维卷积运算，此处 ｗ 是特定尺寸的

卷积核，此时将输入和输出图像看做矩阵 Ｘ、Ｙ。 该

图 １　 卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ

卷积核在输入图像上滑动，与在卷积核范围内位置

对应的像素相乘并求和，得到位于卷积核中心位置

的输出图像像素值。 每一层卷积层一般引入多个卷

积核，用以提取不同的局部图像特征，故输入一个图

像，将得到多个相同尺寸的图像，称为特征图。 在卷

积层中，图像的局部像素共享同一个卷积核，相当于

神经元共享同一个权值。 这样不仅减少了权值参数

数量，还能提取二维（乃至三维）的图像特征，共享

权值的卷积层是卷积神经网络的独特优势。
在卷积层组内，除卷积层本身，还存在池化层，

池化层的作用是将卷积得到的每个特征图降采样为

尺寸更小的特征图，减少参数，同时提取到更高阶的

图像特征。 一般一个卷积层后紧接一个池化层。
卷积层位于隐层前面，最后一个卷积层（或池

化层）的二维输出被展平为一维向量，馈入到隐层

中，此后的网络结构即为一个普通的前馈神经网络。
１．２　 用卷积神经网络识别重力异常体

基于深度学习识别重力异常体，需要解决二个

难点。 第一个难点是如何获得训练数据，在理想状

态下，应当学习所有可能存在的重力异常体复杂形

态及其重力响应，这在目前条件下不能实现，因为难

以获得足够数量已被精确建模的异常体样本。 即使

获得了大量异常体样本，需要对这些不规则异常体

进行精确的正演，获得重力响应作为样本标签，这需

要借助高精度建模正演，将耗费大量计算成本。 第

二个难点是如何参数化异常体几何形态，异常体形

态复杂多变，目前没有使用参数少同时精准的几何

描述方法，在深度学习识别任务中，需用更具普遍性

的参数来描述其几何性质。
基于这两个难点，笔者采用深度和线度参数化

异常体，可以同时解决训练样本获得和复杂形态异

常体参数化这两个难点。 不能用简单几何体准确参

数化实际异常体几何形态，但整体大小是简单几何

体与复杂几何体共有的性质。 简单几何体的深度和

线度容易计算得到，可用简单几何体建立具有深度

和线度的训练异常体样本集。 这样就将训练集异常

体与待识别的异常体的几何性质通过线度联系起

·５９３·
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来。 同时简单几何体可快速用解析正演公式计算重

力，不需通过高精度建模正演，有效解决建立大量训

练样本集的问题。
同时，深度和线度具有重要应用价值，深度即异

常体几何中心的深度，垂向分辨是重力勘探相比于

地震等方法的弱势所在，本文旨在借助深度学习技

术提高垂向分辨。 线度描述异常体整体大小，可以

直接导出体积，与在地质解释中重要的地质体规模

有直接关系。 另外，在体积信息的约束下，可进一步

用其他方法展开反演解释工作，将有效降低解释的

不确定性。
基于上述讨论，我们用六面体建立训练集异常

体模型，该六面体在 ３ 个坐标方向上各有延伸长度

ｌｘ、ｌｙ、ｌｚ，且中心埋深为 ｄ。 待识别的参数为 ｄ 以及

表征描述异常体整体大小的线度 ｌ。 六面体线度计

算方式为

ｌ ＝ ３ ｌｘ·ｌｙ·ｌｚ 。 （３）
　 　 特别指出，卷积神经网络识别图像具有平移不

变性，即同一对象出现在图像内不同位置，其识别结

果是一致的。 同时异常体的水平中心位置与重力等

值线图像中心峰值位置存在充分的相关性，可用更

为简单的传统算法确定异常体水平中心位置，故异

常体水平中心位置的识别不在本文研究范围之内。
同时，识别场源深度和线度无需已知异常或场源的

水平中心位置。
同样形体的异常体，在密度不同时，其重力响应

幅度不同。 为提高识别的有效性，笔者采取固定密

度的策略。 在训练中，参与训练的异常体样本密度

均固定为单位密度，即 １ ｇ ／ ｃｍ３。 设学习到的神经网

络模型中密度与重力响应包含如下关系，
ＧＬ（１，Ｖ） ＝ ｇ， （４）

其中：ＧＬ 为学习到的神经网络模型中包含的异常体

与重力响应的关系泛函，１ 为单位密度，Ｖ 代表特定

形体的重力异常体。 在应用中，若能先验取得密度

信息，假设待识别异常体密度为 ρ，该异常体在用单

位密度异常体学习到的网络模型中应有的重力响应

为 ｇ，待识别重力为 ｇ′，根据密度均匀异常体的重力

响应特性，应有

ＧＬ（１，Ｖ） ＝ ｇ ＝ ｇ′
ρ
。 （５）

　 　 只需将待识别重力整体除以先验密度送入模型

识别即可。 即使先验密度未知，也可以通过假定先

验密度，得到不同的识别结果，以供进一步挑选。
进入训练阶段。 首先，在一定坐标范围内，随机

生成大量不同深度和尺寸的六面体训练样本，将他

们密度设置为单位密度，正演计算得到各自的重力

等值线图。 这些样本的重力二维数据即为网络的输

入样本。
接着，为得到训练样本的标签，提取六面体样本

的中心埋深和线度，仿照卷积神经网络图像识别的

做法，将每个样本的埋深和线度划入一定范围内的

数值区间，标签向量为数值区间的分段数，埋深或线

度所处的区间其值为 １，其余为 ０，相当于标记了样

本参数处于某个数值区间的概率。 这些概率向量即

为样本的标签。
最后，将输入样本和标签送入设计的网络模型

实施训练，最终将待识别模型的重力输入学习好的

网络，即可输出识别到的参数。 对于观测数据存在

多个异常的情况，需将各个异常分离出，各自送入卷

积神经网络识别。 对于相互无叠加或轻微叠加的异

常，可直接将异常切出。 对于相互叠加严重的异常，
则需要通过相关方法先分离。

在训练过程中，用损失函数定义网络输出与样

本标签的差异，最小化损失函数，从而优化网络模

型。 笔者采用卷积神经网络常用的信息交叉熵函数

作为损失函数，并用 ＲＭＳＰｒｏｐ 优化算法进行训练。
深度学习神经网络优化不属本文研究内容，在此不

赘述，可参考相关文献［１５， １６］。

２　 模型训练及测试

２．１　 卷积神经网络建立与训练

重力二维测网中的每个测点相当于重力等值线

图中的每个像素。 综合考虑到神经网络训练速度，
网络结构深度以及学习重力数据的精度，参考用于

图像识别的卷积神经网络，本文设计如图 ２ 结构的

卷积神经网络识别重力异常体。
重力异常体的中心埋深和线度，既可用同一个

卷积神经网络同时识别，也可用两个神经网络各自

识别。 为避免两个参数的相互制约，提高准确性，本
文将二者分开训练和识别。 两个网络的结构和训练

方法完全相同，下面统一介绍网络结构和训练方法。
设计高性能的卷积神经网络结构，要领在于恰

当的深度和广度。 根据近年来研究者们在图像识别

领域的实践经验，要提高泛化能力，网络深度比宽度

优先。 因此，笔者设计网络结构也优先叠加网络层

数，而不设置过多卷积特征图，以提高训练速度。
令物理空间水平 ｘ，ｙ 坐标范围都为（０，１ ０００

ｍ）内。 网络输入为均匀分布在水平坐标范围内的

２６×２６ 个重力测点的二维重力数据。 如图 ２，输入
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首先送入黄色区域的卷积层组，共有三个卷积—池

化结构相串联构成卷积层组，卷积核大小为 ３×３，池
化核大小为 ２×２。 第一个卷积层使用 ８ 个卷积核，
将输入变为 ８ 个 ２６×２６ 的特征图，随之进行池化降

采样，进而池化层为 ８ 个 １３×１３ 的特征图。 对 ８ 个

特征图，每个都使用 ２ 个卷积核进行卷积，得到 ８×２
＝ １６ 个 １３×１３ 特征图。 类似的再串联 ２ 个池化层

和 １ 个卷积层，最终卷积层组的输出是 ３２ 个 ４×４ 的

特征图。 接着进入蓝色区域的隐层组，将这 ３２ 个矩

阵展平为一维向量并连接，得到长度为 ５１２ 的向量，

送入第一个隐层，隐层通过全连接得到具有 ２５６ 个

单元的第二个隐层，最后输出为长度为 ８ 的样本标

签向量 ｐ。 网络输出后，通过式（１０）计算识别参数

的期望值 ｙ^。
ｐ ＝ （ｐ（ｙ１），ｐ（ｙ２），…，ｐ（ｙ８））， （６）

ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙ８）， （７）
ｙｉ ＝ １００．０·ｉ， （８）

􀰐
８

ｉ ＝ １
ｐ（ｙｉ） ＝ １， （９）

ｙ^ ＝ ｐＴｙ， （１０）

图 ２　 用于识别重力异常体的卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｇｒａｖｉｔｙ ａｎｏｍａｌｙ ｂｏｄｉｅｓ

其中：ｙ 为中心埋深或线度的区间向量，其每个分量

对应异常体参数中心埋深或线度值的划分区间。 ｐ
的分量为中心埋深或线度处于某区间的概率，概率

之和为 １。 在物理空间内，考虑到重力勘探中常见

的异常体情况，笔者设置生成训练集异常体的深度

和线度都在（１００ ｍ，８００ ｍ）范围内。 在实际工作中，
需要综合考虑训练计算成本和待训练及待识别的异

常体参数情况设置输出区间，根据式（６） ～ （１０）可

知区间单元长度是该网络输出的参数期望的最小

值，故必须不大于待训练和待识别参数的最小值。
理论上，对于任意训练集及测试集，可将输出区间划

分无限密，但这样大大增加网络参数量，增加训练耗

时，并可能降低收敛性。 根据深度学习领域工作者

目前取得的经验，在网络达到一定规模后，继续增加

网络宽度，识别精度不会进一步提高。 综合考虑到

输出层的神经元数量及参数范围，我们将深度或线

度区间（０，８００ ｍ）设置为 ８ 个 １００ ｍ 的区间，根据式

（６） ～ （１０），此时网络输出识别参数期望最小值和

最大值为 １００、８００ ｍ，足以识别所有参数。
文中使用 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习计算框架实现上

述卷积神经网络结构。 接着在物理空间范围内随机

生成了 １ ０００ 个六面体异常体模型，正演其重力异

常为输入样本集，并提取其中心埋深和线度，生成样

本标签向量集，进行训练。
在深度学习神经网络训练中，数据规模往往很

大。 因此，不同于传统神经网络每个样本送入网络

后训练一次，而是将样本分批（ｂａｔｃｈ）送入网络。 每

批内含有若干个样本，训练时，这若干个二维样本在

网络内合成三维张量，同时输出由一维变为二维，计
算每个样本的损失函数值，并对同一批内所有损失

函数值取平均损失函数，作为网络优化的标准。 每

当所有样本都遍历过一次，称为完成一轮（ｅｐｏｃｈ）训
练。 需要连续进行若干轮次训练以使网络达到优

化。 深度神经网络训练一般用高性能显卡实施，同
一批内每个输入样本在网络中的输出和过程数据在

同一时刻存在显存中，往往占用大量显存。 因此，最
佳批大小设置应刚好占满显存而不发生显存溢出，
设置太小将虚置显存资源，设置太大训练将无法继

续，需要根据采用的计算机和网络规模测试而定。
在神经网络训练中，学习率是网络参数更新的

步长，设置合适的学习率有利于提高训练收敛性。
学习率是小于 １ 的无量纲参数，对于不同任务及数

据集其取值水平不同。 需通过数次测试观察损失函

数收敛曲线确定。 若损失函数值下降缓慢，可增大

学习率。 若损失函数值持续跳跃甚至发散，说明学

习率太大，需减小学习率直至损失函数值平滑下降。
同时，深层神经网络对问题表达能力强，也存在

负面效应，即过拟合现象。 随着训练进行，网络可能

将数据中不需要的特性也学习到，在识别时造成误

判。 处理过拟合现象有许多方法，笔者采取简单有

效的 ｄｒｏｐｏｕｔ 方法，即在优化的过程中随机丢弃一些

神经元，不更新其网络权值。
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２．２　 模型测试

将 １０００ 个样本批大小设置为 １０，两个网络各

经过约 １００ 轮训练，如图 ３ａ、３ｂ 分别为识别深度和

线度的卷积神经网络损失函数变化曲线，各耗时

３００ ｓ，损失函数收敛，停止训练。

ａ—识别深度；ｂ—识别线度

ａ—ｆｏｒ ｄｅｐｔｈ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｂ—ｆｏｒ ｓｉｚｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ３　 卷积神经网络训练损失函数

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ＣＮＮ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

为评估卷积神经网络模型的识别准确性，设计

４ 个不同深度和形态的异常体，编号为 ａ、ｂ、ｃ、ｄ。 如

图 ４，先建立 ４ 个长方体，其中心深度和长、宽、高分

别为 （３００ ｍ，２００ ｍ，２００ ｍ，２００ ｍ）、（６００ ｍ，２００ ｍ，
２００ ｍ，２００ ｍ）、（４００ ｍ，２００ ｍ，４００ ｍ，２００ ｍ） 和

（４００ ｍ，２００ ｍ，２００ ｍ，４００ ｍ），接着对长方体随机

扰动建模使之接近实际异常体，形成测试异常体。
异常体 ａ 与 ｂ 对比可测试识别不同深度异常体的能

力，ｃ 与 ｄ 对比可测试识别形状相似而不同姿态的

异常体的能力。 对应的线度 ｌ 由式（３）计算分别为

２００、２００、２５２、２５２ ｍ。 设置密度都为 １ ｇ ／ ｃｍ３。 并对

正演的重力数据添加标准差为异常均值 ５％的高斯

噪声，重力正演值如图 ５ａ～ ｄ，与图 ４ａ～ ｄ 相对应。
表 １ 是对比测试模型中心埋深和线度与识别的

结果，采用埋深或线度参数的概率期望值 ｙ^ 进行对

比。 图 ３ａ、ｃ、ｄ 模型识别结果良好，准确度理想。 而

图 ３ｂ 模型识别误差值稍大，中心埋深误差约 ２１ ｍ。
可见，所训练卷积神经网络对于不同埋深和线度的

表 １　 测试异常体识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｏｄｉｅｓ

模型编号 真实深度、线度 ／ ｍ 识别深度、线度 ／ ｍ

ａ ３００．０， ２００．０ ３０７．７， ２０１．５
ｂ ６００．０， ２００．０ ６２１．６， ２０１．７
ｃ ４００．０， ２５２．０ ３９８．０， ２４９．１
ｄ ４００．０， ２５２．０ ３９２．７， ２５１．０

图 ４　 用于测试神经网络的异常体

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｇｒａｖｉｔｙ ａｎｏｍａｌｙ ｂｏｄｉｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

ａ—模型 ａ；ｂ—模型 ｂ；ｃ—模型 ｃ； ｄ—模型 ｄ
ａ—ｂｏｄｙ ａ；ｂ—ｂｏｄｙ ｂ；ｃ—ｂｏｄｙ ｃ；ｄ—ｂｏｄｙ ｄ

图 ５　 测试异常体的重力

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｇｒａｖｉｔｙ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂｏｄｉｅｓ

异常体均能识别其中心埋深和整体大小。 对于埋深

较深而重力信号较弱的异常体，识别误差可能变大。
同时，若异常体形态类似而姿态不同，也能识别。
２．３　 实例测试

为验证方法在实际重力数据中的识别效果，利
用澳大利亚 Ｋａｕｒｉｎｇ 地区某重力试验场航空重力实

测数据进行测试。 数据已经过地形改正，选取测区

内主要重力异常，将数据重采样为适合卷积神经网

络输入的格式进行识别。 图 ６ 为该重力异常测量数

据。 该套数据空中测网高度为 ６５．０ ｍ，因此识别出

的中心深度为重力异常体距测网的铅垂距离，减去

测网高度为异常体中心深度。 根据前人研究资

料［２７ ２９］，该异常体剩余密度约为 ２．４ ｇ ／ ｃｍ３，在输入

神经网络前按照式（５）对重力数据进行预处理。
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图 ６　 Ｋａｕｒｉｎｇ 试验场的重力异常

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｍａｉｎ ｇｒａｖｉｔｙ ａｎｏｍａｌｙ
ｉｎ Ｋａｕｒｉｎｇ ｔｅｓｔｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ

　 　 用图 ３ 中所训练的卷积神经网络对该异常体进

行识别，表 ２ 为本文与前人用不同方法得到的对比

结果。 本文识别出该异常体中心埋深为 ４２１．６ ｍ，线
度为 １４８．８ ｍ。 排除最早等效源方法［２７］ 的粗略识别

结果，与二例用重力密度反演方法得到的结果相

符［２８－２９］，异常体的中心埋深和线度都符合良好。 可

见，所训练的卷积神经网络具有对实际数据的泛化

能力，能有效识别实际重力异常体的埋深和大小。
表 ２　 Ｋａｕｒｉｎｇ 测区异常体识别结果与前人对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｋｎｏｗｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｉｎ
ｇｒａｖｉｔｙ ａｎｏｍａｌｙ ｂｏｄｉｅｓ ｉｎ Ｋａｕｒｉｎｇ

作者 方法类别 异常体深度、线度 ／ ｍ

Ｍａｒｔｉｎｅｚ ｅｔ ａｌ（２０１２） 等效源识别 ２５０．０， ３００．０
Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．（２０１５） 密度反演 ４２０．０， １２０．０

田宇（２０１９） 密度反演 ４００， １６０
本文 深度学习识别 ４２１．６， １４８．８

３　 结论与建议

本文将深度学习技术与重力异常体识别相结

合，用图像识别领域广泛应用的卷积神经网络识别

重力异常二维数据的异常体。 采用随机建模和重力

正演生成训练所需的样本。 卷积神经网络训练快

速。 相较于传统神经网络仅识别埋深，卷积神经网

络同时可识别表征异常体大小的线度。 在测试模型

中识别异常体中心埋深和线度参数，对于不同深度

和姿态的异常体，准确性良好，且可识别不同姿态的

异常体。 同时对重力观测噪声不敏感。 当异常体响

应为弱重力信号时，识别准确度有所下降，仍在有效

范围内。 在实测重力异常识别中，识别结果与前人

用密度反演得到的异常体参数相符。 说明训练好的

卷积神经网络具有良好的泛化能力，可识别实测重

力异常体。 同时应注意到，卷积神经网络训练耗时

较一般的高精度反演算法少，不需密集的重力测网，
而能达到同等的异常体揭示效果，这使之能够成为

重力异常解释有力的新方法。
本文使用的卷积神经网络结构较传统神经网络

复杂，但在深度神经网络的角度上仍属于简单结构。
在重力异常体识别任务上，深层神经网络的性能仍

有巨大潜力可挖掘，更深的网络，更复杂的结构，都
将进一步提高识别的准确性。 同时，卷积神经网络

训练存在耗时，而一旦训练好，识别不存在耗时，可
能成为未来实时观测重力解释的备选技术。 最后，
卷积神经网络结构若用在重力梯度等信息更丰富的

重力数据中，将进一步释放其解读空间重力数据的

能力，是值得研究的方向。
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