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摘 要：场源中心位置的计算是重磁数据反演的主要任务之一，现主要通过异常与场源位置之间的数学物理方程来估算地质

体的位置 .为了快速、准确获得地质体的位置信息，提出基于重磁梯度比值的深度学习技术实现场源位置的获取；其利用深度

学习技术所建立的重磁梯度比值水平分布与地质体埋深、构造指数的关系，快速实现异常场源位置计算，且提出利用多个值的

相互关系来更加准确、稳定地计算出地质体的信息 .该方法可以计算复杂地质体的中心位置，且避免了以往线性方程反演方法

需对结果进行筛选的复杂过程，对于存在剩磁的磁异常则采用解析信号的深度学习方法来进行位置反演 .理论模型试验证明

利用梯度比值的深度学习方法可以准确获得地质体的深度，且通过对比更多点的深度学习计算结果发现，采用多个不同比例

极值点可以减弱噪声带来的干扰，从而得到更加准确的位置 .最后将该方法应用于实测磁异常的反演工作，获得了地下磁性物

体的中心位置，且计算结果与欧拉反褶积法相接近，因此该方法具有良好的实用性 .
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Abstract: The location of field source’s center is one important purpose in the inversion of gravity and magnetic data, and the
location of geological body is estimated mainly through the linear equation between the anomaly and the location of the field
source. In order to obtain the location accurately and quickly, a deep learning technique based on the ratio of gravity and
magnetic gradient is proposed to achieve the acquisition of the field source location in this paper, which can calculate the field
source location quickly by using the deep learning technique to learn the relationship between the horizontal distribution of the
gravity and magnetic gradient ratio, the buried depth, and the index. It is also proposed to use the mutual relationship of
multiple values to calculate the information of the geological body more accurately and stably. This method can calculate the
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center location of complex geological bodies, and avoid the complicated process of screening the results of the previous
methods, using the deep learning method of analytic signal for magnetic anomaly with remanent magnetism to achieve the
location inversion. The application effect of the method is tested by theoretical models, which shows that the proposed method
can obtain the depth information of the geological body accurately. Comparing the calculation results of the deep learning of
more points, it is found that the use of multiple extreme points of different proportions can reduce the interference by noise and
can get a location more accurately, so the method has good practicability.
Key words: gravity magnetic source; center location; ratio; deep learning; geophysics.

0 引言

重磁数据解释中常常需要获取地质体的位置

信息，欧拉反褶积（Thompson，1982；Reid et al.，
1990）最初是以欧拉齐次方程为理论基础，利用方

程中的构造指数来反演磁测数据场源深度与水平

位置（Peters，1949），其通过位场异常、异常导数

以及反映场源形态的构造指数来计算地质体的位

置 .张量欧拉反褶积（Zhang et al.，2000；Mushay⁃
andebvu et al.，2001）是将原始欧拉方程求导得到

张量形式的欧拉反褶积联立求解，一定程度上削

弱了背景场的影响，但对噪声更加敏感 .由于欧拉

方程得到的解较为发散，前人针对筛选准则也开

展了相关研究，主要有水平梯度滤波、基于主体异

常距离的有效性统计筛选（姚长利等，2004）、基于

聚类的方法（曹书锦等，2012）、截断奇异值分解方

法（Beiki， 2013），Gerovska and Araúzo ⁃ Bravo
（2003）还提出了用微分相似变换对欧拉解奇异点

处的空间坐标、构造指数和线性背景场进行分析

以提取谬解，这些方法也大都没有统一的标准，所

以无法很好解决方程解的发散问题 .针对构造指

数 的 选 取 ，其 他 一 些 研 究 人 员 做 了 很 多 工 作

（Stavrev and Reid， 2010； Reid and Thurston，
2014），此外还有学者把构造指数也当作未知数

进行求解（鲁宝亮等，2009），这种方法可以避开

人为选取的主观性带来的误差 ，但这种方法需

依 赖 高 精 度 的 梯 度 数 据 . 周 文 月 等（2017）将 全

张量数据引入原始的欧拉反褶积 ，可以有效圈

定 地 质 体 的 范 围 ，使 方 程 解 更 加 收 敛 ；马 国 庆

（2013）、侯 振 隆 等（2019）还 将 全 张 量 数 据 引 入

张量欧拉反褶积 ，该方法可以在地质体的边界

处响应更高 ，但这种方法容易受到高频信息的

干 扰 .此 外 Florio and Fedi（2014）还 将 多 尺 度 与

欧拉反褶积结合，也获得了不错的效果 .
深 度 学 习 方 法 起 源 于 深 层 人 工 神 经 网 络

（Rumelhart et al.，1986），具有强大的拟合能力，

可通过提取对象的特征实现分类与回归 ，现已

被应用于部分地球物理数据的解释 ，例如依据

地震数据可实现地下速度结构反演与同相轴追

踪（Yang and Ma，2019），同 时 其 还 可 被 用 于 缺

失地震数据的重构（郑浩和张兵，2020）、储层预

测（张国印等，2020）、地震数据的降噪处理（韩

卫雪等，2018）、地下物性参数的反演（王浩然，

2020）等 .深度学习之所以被用于地球物理数据

的 解 释 在 于 深 层 网 络 结 构 具 有 强 大 的 拟 合 能

力，日益增长的算力已经可以满足计算需求，如

卷积神经网络可有效提取图像数据的特征从而

进 行 分 类 与 回 归 ，而 地 球 物 理 数 据（如 地 震 数

据、重磁数据等）可作为图像处理数据 .
为 了 计 算 复 杂 地 质 体 的 中 心 位 置 ，提 出 采

用深度学习进行地质体深度的计算 ，采用基于

重磁异常的梯度与原始异常的比值进行学习 ，

引入梯度比值的极值点与其他比例极值点间的

距离，最终使用训练好的模型计算地质体位置 .

1 方法基本原理

为了让深度学习适用于地质体埋深的计算，需

要对训练数据、激活函数、损失函数等深度学习模

型的不同部分加以讨论，具体如下：

（1）考虑训练数据的设置，由于事先并不知

道地下地质体的类型 ，所以需要考虑不同类型

地质体的重力异常，不同类型地质体（球体、岩

脉、垂直圆柱体等）的重力异常可由引力位 V 对

z方向求偏导计算得到：

∂V
∂z =Δg ( x,y,z )=

- GM ( z- z0 )
( ( x- x0 )2 +( y- y 0 )2 +( z- z0 )2 )(N + 1)/2

，

（1）
其中，G 是万有引力常数 ；M 是地质体的质量，

单 位 是 kg；（x0，y0，z0）是 场 源 的 中 心 位 置 ；N 为
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构 造 指 数 ，N=0 时 对 应 岩 脉 、台 阶 和 垂 直 圆 柱

体 ，N=0.5 时 对 应 薄 板 ，N=1 时 对 应 水 平 圆 柱

体，N=2时对应球体；Vz、△g表示重力异常，单

位是牛顿；（x，y，z）是观测点坐标 .
公式（1）表明重力异常的表达式与地质体的

质量 M以及万有引力常数 G相关，如果采用原始

重力异常进行深度学习需要同时计算地质体的深

度 h、构造指数 N与地质体的质量 M，同时预测这

3 个变量需要大量训练数据而且模型不容易拟

合，所以无法直接使用原始重力异常进行计算 .由
于不需要计算地质体的质量，所以需要去掉 G、M

从而降低模型的复杂度从而提升方法的应用效

果 .使用异常的梯度比值可消除 G、M对分母的影

响，梯度比值由重力异常与公示（1）中引力位 V对

z方向的二阶偏导的比值得到，引力位对 z方向的

二阶偏导由公式（2）表示，梯度比值则由公式（3）
表示，实际数据的重磁异常的垂向二阶导数通过

频率域变换方法得到（孙运生，1980）：

∂2V
∂z2 =

- GM ⋅( N ⋅( z- z0 )2 -( x- x0 )2 -( y- y0 )2 )

( ( x- x0 )2 +( y- y 0 )2 +( z- z0 )2 )
N + 3
2

，

（2）
∂2V/∂z2
∂V/∂z =

N ⋅( z- z0 )2 -( x- x0 )2 -( y- y0 )2
( ( x- x0 )2 +( y- y 0 )2 +( z- z0 )2 )⋅( z- z0 )

，（3）

从公式（3）里可以看出，地质体重力异常梯度比

值与构造指数 N、埋深 h有关，而由于重力异常的

梯度比值的极值点及其附近的点相对于远离异

常处的点受干扰较小，所以提取出地质体重力异

常梯度比值的极值点以及其他比例极值点的位

置 .本方法中从公式（3）中提取不同比例极值点

与极大值点间的距离进行深度学习，设这些极值

点与极大值点的比例系数分别为 a、b，其与极大

值点的平均距离分别为 ca、cb，ci指的是幅值为极

大值 i倍的这些点与极大值点间的平均距离，则

z0、N与 ca、cb的关系满足如下方程组：

N ⋅ z0 2 - ca 2

( ca 2 + z0 2 )⋅ z0
= N
z0
⋅ a， （4）

N ⋅ z0 2 - cb 2

( cb 2 + z0 2 )⋅ z0
= N
z0
⋅ b， （5）

解以上方程组可得：

N = (1- a ) cb 2 -(1- b ) ca 2
a ( 1- b ) ca 2 - b ( 1- a ) cb 2

， （6）

h= ( a- b )Cb
2

( 1- a )Cb
2 -(1- b )Ca

2 × Ca， （7）

接 下 来 可 通 过 深 度 神 经 网 络 直 接 学 习 h、N 与

ca、cb 的对应关系 .
（2）上述公式表明，深度学习模型需要构造指

数、埋深的异常极值点进行学习，不同比例系数经

过特征工程挑选后选取 1/2、1/3、1/5、1/10.选取理

由如下：公式（4）~（7）上证明了至少两个不同比例

极值点可以计算出构造指数与深度，所以输入的不

同比例极值点的个数不能小于 2，且不同比例极值

点不可以距离过近，距离过近会导致机器学习领域

的输入共线性问题，也就是输入特征之间的相关性

过高 .为了方便，计算时在 1/2、1/3、1/4、...、1/10这
些比例的极值点进行选取，通过对特征量两两之间

进行相关性的计算，首先筛选出了 1/2、1/10这一对

极值点，剩下的极值点不可以距离 1/2、1/10极值点

太近，通过遍历的方式最终选出 1/3、1/5极值点与

以上两个极值点搭配的计算效果较好 . N设置为

0.1~2.0间的均匀分布，采样 200次；h设置为 0.1~
50.0 m间的均匀分布，采样 500次，所以样本数量为

100 000.另外在求解梯度比值的过程中，重力异常

零值的处理方法是遍历若重力异常为零值时则

不纳入梯度比值的计算 .采集样本的方法是：地

质体的构造指数与埋深可以确定网格化的梯度

比值，通过遍历确定该梯度比值的极大值，再遍

历寻找该比例的不同极值点（理论上这些极值点

分布在以地质体水平投影为中心的附近），计算

这些极值点与极大值点间距离的平均值 .
（3）考虑全连接神经网络的结构，模型的输入

层是不同比例极值点与极大值点间的距离 .第一

层、第二层隐藏层节点分别为 90、80，输出层为构造

指数与深度，这样选择的主要原因如下：第一，多层

全连接神经网络相对于没有隐藏层的全连接神经

网络，可即感知机，其功能在于可以解决异或问题；

第二，理论上，仅具有一层隐藏层的神经网络就可

以拟合任意复杂的映射，但实际中这一层隐藏层所

需要的节点数据可能非常大，而通过增加隐藏层的

层数可以有效降低使用节点的个数；第三，由于输

入与输出的关系并不复杂，所以首先探索使用具有

两层隐藏层的神经网络，使用 AutoML进行超参数

的选择，发现节点个数使用 90、80即可得到较高的
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精 度 . 使 用 tensorflow 自 带 的 可 视 化 工 具 tensor⁃
board 打 印 模 型 的 计 算 图 ，如 图 1 所 示 ，激 活 函

数选择双曲正切函数 ，使得模型可以拟合任意

复杂的非线性映射，如下所示：

tanh= ex- e-x

ex+ e-x
. （8）

（4）损失函数采用均方根误差损失函数，其优

点是便于梯度下降过程的求导，模型收敛速度快，

同时为了减少模型的过拟合现象，降低模型的复杂

度，以及考虑到训练过程便于求导的要求，将二阶

正则化项加入损失函数中，损失函数如下所示：

loss=
∑ i= 1

n ( N pre - N label )2 +( hpre - h label )2

n
+ λ ⋅L 2 ，

（9）
公式（9）中，n为随机梯度下降算法（每次更新模型

权重时并不使用所有训练数据，而是随机选取训练

数据中的一部分更新权重，使模块加快收敛；更新

权重时，方法设置学习率（学习率就是步长）为

0.000 5）中每个 epoch的样本数，Npre、hpre是模型计算

的归一化后的构造指数与深度，N label、hlabel是归一化

后的构造指数与深度的标签，L2是所有模型参数的

平方和，λ是控制模型正则化程度的超参数，经过多

次试验 λ为 0.002时模型的验证集精度较高，过拟合

现象明显减弱，所以本方法设置 λ为 0.002.
（5）采用 tensorflow 框架训练模型和误差反

向传播算法，则权重公式更新如下：

w k+ 1
i = w k

i - l× ∂loss
∂wi

， （10）

其中，wk
i表示第 i个权重迭代至第 k步时的值，wk+1

i

表示第 i个权重迭代至第 k+1步时的值，l代表权重

学习的速率，也称学习率，表征模型参数的更新步

长，如果过大会导致模型不收敛至极值点，而过小

会导致模型更新得非常慢，经过多次调试发现学习

率设置在 0.000 5的时候，收敛后的模型在测试集上

表现良好，所以设置学习率为 0.000 5.训练模型的

损失函数下降如图 2所示，在模型收敛后，比例为

0.1的测试集的拟合准确性达到了 98.5%.
将数据带入训练完毕的模型进行预测，选定

窗口后，判断窗口内是否同时存在极值点、半极

值点 .如果不存在则该窗口被认为是无效窗口不

带入模型预测；如果窗口内存在极值点与半极值

点，但极值点与半极值点间的距离的方差较大，

则应考虑该极值点可能是噪声，所以继续寻找其

他极值点；如果在遍历窗口节点找不到极值点与

半极值点则认为该窗口无效 .最终保留存在极值

点与半极值点的窗口，将这些窗口内的数据带入

模型，预测得到的结果即为地质体的位置 .
（6）在模型的推理预测阶段，由于已经假设

了可以有效计算地质体深度的数据区域是位于

地质体正上方附近的区域，所以选定窗口后，首

先 判 断 窗 口 内 的 极 值 点 是 否 位 于 窗 口 中 心 附

近 .如果不在附近则不计算该窗口，如果极值点

在该窗口中心附近 ，则从该窗口中提取不同梯

度比值不同比例的极值点 .计算这几种不同比

例极值点与极大值点间的平均距离 ，将其带入

训练好的模型，输出地质体的深度与构造指数 .

图 2 损失函数计算结果

Fig.2 The loss function varies with the number of iterations

图 1 全连接神经网络结构

Fig.1 The structure of the neural network
隐藏层节点数分别为 90、80

3368



第 9 期 马国庆等：基于重磁数据梯度比值的深度学习技术实现场源位置反演方法

1.1 重力模型试验

建立模型试验，测试该方法的效果 .地下设置

有两个地质体，分别位于（60 m，60 m），（40 m，40
m），深度分别为 8.0 m和 3.0 m；考虑实际情况的叠

加，对比梯度比值与欧拉反褶积法的计算结果，重

力异常及地质体的水平位置如图 3所示 .
从图 3中可以看出，深度学习方法在计算原

始重力异常时得到的地质体的水平位置相对准

确 .从深度计算结果来看，梯度比值的深度学习方

法计算得到的深度为（3.1 m、8.1 m），欧拉反褶积

计算得到的深度是（3.0 m、8.0 m），这两种方法计

算得到的深度均比较准确，说明基于梯度比值的

深度学习方法在无需筛选的情况下可以得到与传

统欧拉反褶积相似的精度 .而在异常含有背景场

时，梯度比值计算得到的水平位置仍比较准确，计

算得到的深度为（3.2 m、8.4 m），误差也不大，反

观欧拉反褶积受背景场的影响则比较大 .
对比梯度比值的不同组合极值点深度学习方

法与传统欧拉反褶积在含噪异常下的应用效果，将

均值为 0、方差为 1、不同百分比的高斯白噪声分别

加入原始重力异常中，实验结果如图 4和图 5所示 .
从图 4g~4i可以看出，采用梯度比值的 1/2、1/

10极值点联合得到的模型可以在强噪声干扰条件

下准确计算出地质体中心的水平位置，并且随着噪

声的增强依然可以准确计算地质体的中心，从图

4d~4f可以看到，由于 1/2与 1/3极值点平均距离

相对较小，所以噪声给 1/2与 1/3极值点的位置带

来的变化会使这两种极值点间的距离相对变化更

大，导致梯度比值的 1/2与 1/3极值点组合无法准

确计算地质体的中心位置 .而从图 4j~4l可以看出

欧拉反褶积受同等噪声条件下也无法准确计算地

质体的位置，所以选用梯度比值平均距离较大的极

值点组合可以更好计算地质体中心位置 .
为了提升本文方法的抗噪性，本文提出采用多

个极值的特征来进行计算，结果如图 5所示，使用梯

度比值的 1/2、1/5、1/10极值点在强噪声干扰下计

算得到的地质体深度与构造指数的准确度相对于

两个极值点的组合有所提升，而采用梯度比值的 1/
2、1/3、1/5、1/10极值点相对于三个极值点的组合

计算效果的提升并不明显，所以采用梯度比值的 1/
2、1/5、1/10极值点可以有效降低噪声干扰给计算

结果带来的影响，准确计算地质体的中心位置 .
1.2 磁法模型试验

在将多极值点联合用于学习磁异常体的深

度 与 构 造 指 数 时 ，当 磁 异 常 不 包 含 剩 磁 时 ，利

用 化 极 后 磁 异 常 与 磁 梯 度 的 比 值 进 行 深 度 学

习 .为了使磁异常在剩磁普遍存在情况下仍能

实现位置计算 ，采用磁异常解析信号梯度比值

图 3 深度学习方法与传统方法水平结果对比

Fig.3 Comparison of the horizontal position calculated by deep learning methods and traditional methods
a. 原始重力异常；b. 梯度比值计算原始重力异常的水平位置；c. 欧拉反褶积（N=2）计算原始重力异常的水平位置；d. 含有 0.5 mGal的背景场

的原始重力异常；e. 梯度比值计算原始重力异常的水平位置；f. 欧拉反褶积（N=2）计算原始重力异常的水平位置 . 图 b、c、e、f中▼代表理论

位置，●代表计算位置
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的 多 极 值 点 进 行 深 度 学 习 ，磁 异 常 解 析 信 号

（analytical signal，As）通过以下公式定义（Nabig⁃
hian，1972；Salem et al.，2004）：

As= ( )∂T
∂x

2

+ ( )∂T
∂y

2

+ ( )∂T
∂z

2

=

α

é
ë

ù
û( )x- x0

2
+ ( )y- y0

2
+ ( )z- z0

2 ( )N + 1 /2，（11）

公式（11）中，α是与磁化强度相关的因子，N=0
表示接触带，N=1表示板状体，N=2表示水平圆

柱体，正演三维磁异常的解析信号除以其垂直导

数 ，从 而 得 到 解 析 信 号 梯 度 比 值 如 公 式（13）所

示，提取磁异常解析信号梯度比值比例系数为 a
的极值点，计算它与其对应极大值点间的平均距

离为 Ca，地质体深度 z0与 Ca的关系计算如下：

解析信号对 z方向的偏导如下：

图 4 不同组合梯度比值极值点的深度学习法与传统欧拉反褶积法水平结果对比

Fig.4 Comparison of the horizontal position calculated by different combination of gradient ratio’s deep learning methods and tra⁃
ditional methods

a. 叠加 20%高斯白噪声的重力异常；b. 叠加 50%高斯白噪声的重力异常；c. 叠加 70%高斯白噪声的重力异常；d. 1/2、1/3极值点联合计算叠

加 20%高斯白噪声的重力异常的水平位置；e. 1/2、1/3极值点联合计算叠加 50%高斯白噪声的重力异常的水平位置；f. 1/2、1/3极值点联合

计算叠加 70%高斯白噪声的重力异常的水平位置；g. 1/2、1/10极值点联合计算叠加 20%高斯白噪声的重力异常的水平位置；h. 1/2、1/10极
值点联合计算叠加 50%高斯白噪声的重力异常的水平位置；i. 1/2、1/10极值点联合计算叠加 70%高斯白噪声的重力异常的水平位置；j.欧拉

反褶积计算叠加 20%高斯白噪声的重力异常的水平位置；k. 欧拉反褶积计算叠加 50%高斯白噪声的重力异常的水平位置；l. 欧拉反褶积计

算叠加 70%高斯白噪声的重力异常的水平位置 .图 d~l中▼代表计算理论位置，●代表计算位置
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∂As
∂z =

-
α ⋅ ( )N + 1 ⋅ ( )z- z0

é
ë

ù
û( )x- x0

2
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2
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（12）
解析信号的梯度比值：

∂As/∂z
As

=

-
( )N + 1 ⋅ ( )z- z0

é
ë

ù
û( )x- x0

2
+ ( )y- y0

2
+ ( )z- z0

2 . （13）

将 解 析 信 号 梯 度 比 值 的 极 值 记 为 Asmax，

公 式 如 下 ：

Asmax =
N + 1
z0

. （14）

设解析信号某一比例极值点与极大值点的比

例系数为 β，与极大值点间水平距离为 cβ，则其满足

如下方程：

( )N + 1 ⋅ z0
[ ]c2β+ z20

= Asmax ⋅ β=
N + 1
z0

⋅ β ， （15）

解方程可得：

z0 =
β ⋅ c2β
1- β

， （16）

公式中（16）代表地质体的深度与该极值点与极大

值点平均距离的关系 .最后使用重力模型的网络结

构训练模型，测试训练后的模型效果如下：

建立磁法模型试验验证该方法在磁数据上的

应用效果，地下设置一个垂直无限延伸的板状体

和一个球体，地磁场北方向与 x轴正向重合，地磁

图 5 不同组合梯度比值极值点的深度学习法计算结果

Fig.5 The deep learning’s results calculated by combination of gradient ratio’s different extreme value point
a. 1/2、1/5、1/10极值点联合计算叠加 20%高斯白噪声的重力异常的水平位置；b. 1/2、1/5、1/10极值点联合计算叠加 50%高斯白噪声的重

力异常的水平位置；c. 1/2、1/5、1/10极值点联合计算叠加 70%高斯白噪声的重力异常的水平位置；d. 1/2、1/3、1/5、1/10极值点联合计算叠

加 20%高斯白噪声的重力异常的水平位置；e. 1/2、1/3、1/5、1/10极值点联合计算叠加 50%高斯白噪声的重力异常的水平位置；f. 1/2、1/3、
1/5、1/10极值点联合计算叠加 70%高斯白噪声的重力异常的水平位置；g. 不同噪声、不同极值点组合深度学习计算理论深度为 3m的地质体

的深度；h. 不同噪声、不同极值点组合深度学习计算理论深度为 8 m的地质体的深度；i. 不同噪声、不同极值点组合深度学习计算的构造指

数 .图 a~f中▼代表理论位置，●代表计算位置
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场的倾角为 0度，板状体位于（40 m，40 m），埋深

5 m，板状体宽 6 m，球体位于（60 m，60 m），中心

埋深 7 m，磁偏角为 45度，磁化倾角为 45度 .基于

梯度比值的多极值点联合深度学习方法对化极后

的磁异常进行处理，计算结果如图 6c、6d所示，深

度学习方法对解析信号的计算结果如图 6e、6f所
示 .进一步对比地质体不同埋深下，深度学习在有

无剩磁下的计算误差，结果如表 1所示 .
从图 6c、6d来看，深度学习在计算化极后磁异

常的梯度比值与解析信号的梯度比值后，其水平结

图 6 深度学习方法计算结果

Fig.6 The deep learning’s results
a. 原始磁异常；b. 异常的解析信号；c. 原始磁异常化极后，基于梯度比值的 1/2、1/5、1/10极值点联合计算结果的水平位置；d. 对原始磁异常

化极，基于梯度比值的 1/2、1/5、1/10极值点联合计算结果的深度；e. 对于解析信号，基于梯度比值的 1/2、1/5、1/10极值点联合计算结果的水

平位置；f.对于解析信号，基于梯度比值的 1/2、1/5、1/10极值点联合计算结果的深度 .图 c~f中▼代表理论位置，●代表计算位置

表 1 不同深度下，深度学习在有无剩磁的埋深计算对比

Table 1 Depth calculated by deep learning at different theo⁃
retical depth

地质体理论埋深

(m)

5.0（1）、7.0（2）

5.5（1）、7.5（2）

6.0（1）、8.0（2）

6.5（1）、8.5（2）

化极后计算深度

(m)

5.1（1）、7.2（2）

5.6（1）、7.7（2）

6.3（1）、8.2（2）

6.8（1）、8.3（2）

解析信号计算深度

(m)

5.3（1）、7.4（2）

5.2（1）、7.9（2）

6.4（1）、8.4（2）

6.9（1）、8.9（2）

注：括号中数字代表不同地质体的序号 .
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果均比较准确，这表明解析信号方法引起的极值点

与地质体位置不对应的因素并不大，处于一个可接

受的范围之内 .从表 1两种情况的对比来看，使用化

极后磁异常梯度比值计算得到的地质体埋深更加

接近于真实埋深，解析信号梯度比值的计算深度误

差虽然大于化极后磁异常梯度比值的误差，但差距

并不大；实际情况中地质体的剩磁往往未知，故

使用解析信号梯度比值更为合适 .而由于模型

试验中使用的两个地质体类型不同 ，但计算结

果均接近于真实结果 ，这也显示了这种方法可

以应用于不同类型地质体的磁数据 ，对复杂类

型的地质体也具有一定的适用性 .

2 实际数据

由于上海黄浦某区域存在战争时期的遗留炸

弹，为了保障开发该区域时的施工安全，笔者开展

磁法测量来进行地下未爆炸物的寻找，点距为 2 m，

实测磁异常及其解析信号如图 7所示 .
从解析信号局部高值来看，整体的趋势没有

明显的线性构造特征，这是由局部小的磁性异常

体导致的，这些异常表现为局部散落的圈闭，在计

算原始磁异常的解析信号之后，异常的形态没有

发生扭曲，所以在该地区使用解析信号完全可以

去除倾斜磁化与剩磁对结果造成的干扰 .分别利

用基于深度学习的方法和欧拉反褶积法对黄浦某

区磁异常进行反演计算，结果如图 8所示 .
从图 8a反演结果的水平位置观察，反演结果显

示的地质体中心位置与异常的中心（图 8b）对应良

好，这表明多极值联合法计算的地质体水平位置较

为准确 .从深度多极值点联合计算与欧拉反褶

图 7 磁测区域的磁异常等值线与异常解析信号的等值线

Fig.7 The contour of magnetic anomaly and magnetic anomaly’s analytical signal
a.该地区磁测异常等值线；b.该地区磁异常的解析信号的等值线

图 8 多极值点深度学习与传统欧拉反褶积对比

Fig.8 Comparison of the result calculated by deep learning
methods and traditional methods

a. 梯度比值的 1/2、1/5和 1/10比例极值点深度学习法计算的炸弹

水平位置；b. 欧拉反褶积法计算结果；c. 欧拉反褶积与多极值联合

法计算得到的深度，■代表欧拉反褶积的计算结果，▲代表多极值

联合法计算的结果
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积计算的地质体深度比较接近来看（表 2），证明

基于深度学习的方法计算得到的地质体深度比

较准确，而从这些异常体深度的分布来看，并没

有明显的规律所以推测异常体是无规律分布 .

3 结论

本文提出了基于梯度比值的多极值点联合

的深度学习方法计算场源的中心位置，通过将各

种地质体数据同时进行训练，即可得到场源的中

心位置的深度以及构造指数 .理论模型试验证明

基于梯度比值的 1/2、1/5、1/10极值点联合的深

度学习模型可以准确计算出场源的中心位置，具

有良好的抗干扰能力 .磁法模型试验表明采用磁

异常解析信号可以有效避免剩余磁化强度对该

方法造成的影响 ，可以准确计算得到地质体的

位置 .最后将该方法应用于上海黄浦某区域实

测磁异常的反演工作 ，计算结果的水平分布与

磁解析信号异常中心对应良好 ，且深度也与欧

拉反褶积相近，因此该方法具有一定的实用性 .
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