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摘　 要　 三维重力反演是利用地表观测到的重力异常
数据获取地下异常源位置、形状以及物性参数的过程．
近年来，随着数据驱动方法的快速发展，将深度学习
（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）方法用于三维重力反演问题也受
到广泛关注并取得了一定的成果．基于ＵＮｅｔ网络使
用注意力特征融合（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ，ＡＦＦ）机
制来进行重力三维反演的研究，能够使反演结果具有
更高的垂向分辨率，该方法对于更深部位的模型的重
建效果仍旧有待提高，在此基础上，使用全局接受卷积
（Ｇｌｏｂａｌ Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＧＲＣ）替换部分标准卷
积，强制卷积过程满足空间位置与通道索引的条件，旨
在将全局特征与局部特征集成到逐像素表示中，进一
步学习原始特征，达到提高深部模型重建分辨率的目
的．该网络反演结果的垂向分辨率得到进一步的提升，
墨西哥圣尼古拉斯矿床的实验结果证明，反演网络能
够清晰的预测出硫矿床的基本位置以及大概形状，结
果与已知地质资料较为吻合．
关键词　 三维重力反演；深度学习；全局接受卷积；趋
肤效应
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０　 引 　 言

重力勘探资料能够用来研究地质构造、圈定地
下空洞异常区域和地下成矿带，随着空间探测技术
的发展，卫星重力、航空重力和微重力测量得到广泛
应用（Ｎａｂｉｇｈｉａｎ ｅｔ ａｌ．，２００５；张玉洁等，２０２４）．其
中，三维物性反演是重力异常数据定量解释的重要
方法与研究热点．近年来，深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬ）方法得到了地球科学界的广泛关注．卷积神经
网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）已经成功
地应用于图像分类问题（Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ ｅｔ ａｌ．，２０１７），并
且许多尝试发现它也可以处理不适定逆问题
（Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２１；Ｌü ｅｔ ａｌ．，２０２３）．这些成果为解
决地球物理问题提供了多种方法，因此许多学者致
力于将神经网络应用于地球物理的研究中．

２０世纪８０年代，卷积神经网络和反向传播算
法概念的提出，为深度学习的发展注入了新的活力，
也为ＤＮＮ在地球物理领域的应用提供了新的思路．
Ｏｈ等（２０２０）提出了一种基于监督ＤＬ的协同反演
方法用于盐的圈定，张志厚等（２０２１）提出使用深度
学习方法并结合重力异常与重力张量进行联合三维
反演，他们展示了利用深度学习技术将地球物理数
据与约束相结合的可能性． Ｙａｎｇ等（２０２２）使用了一
种改进的ＵＮｅｔ 体系进行三维重力反演． Ｌｉ 等
（２０２３）利用卷积神经网络开发了ＧＶＮｅｔ用于反演
剩余重力异常．针对地球物理反演中解的不稳定性，
Ｘｕ等（２０２３）人提出了基于ＲｅｓＵｎｅｔ的地下密度模
型快速重建方法，使得重建模型具有清晰的物理边
界，获得了较稳定的解．针对卷积神经网络在精准定
位地质特征精度低、处理大量高维数据效率低的缺
陷，Ｗａｎｇ等（２０２４）提出使用多尺度功能ＭＳＵＮｅｔｓ
网络来缓解．针对重力三维反演中数据集多样性不
足的问题．这些方法的成功应用说明了作为一种具
有自适应学习能力和非线性映射能力的技术，深度
学习方法在未来可能成为传统方法的补充或替代．

虽然现今的重力反演技术发展的比较成熟，但
由于地球物理场的固有性质，在求解的过程中还存
在着一些问题，如趋肤效应，由于浅部的模型单元相
较于深部的模型单元给予观测面更大的贡献，当使
用训练好的神经网络对测试集进行测试时，往往对

浅部单元展示出更加清晰的轮廓，而对于深部单元，
其轮廓就稍显模糊．

在缓解趋肤效应问题上，本文使用注意力特征
融合（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ，ＡＦＦ）机制来进行重
力三维反演的研究，能够使反演结果具有更高的垂
向分辨率，在此基础上，用全局接受卷积（Ｇｌｏｂａｌ
Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＧＲＣ）替换部分标准卷积，以
求得捕获更多的特征信息，将该网络称为ＧＲＣＵＮｅｔ．
本文中构建了一个名为ＧｒａｖＩｎｖ的密度模型数据集，
该数据集由七种类型的模型组成．在大量的对比实验
中，结果表明使用全局接受卷积模块的神经网络对于
地下异常体更深部位的重建精度更高，效果更好．

１　 重力正反演模型

１ １　 重力异常正演
在计算任意形状、大小的地质体在观测面上引

起的重力异常时，通常将该地质体剖分为无数的体
积元，假设某一剖分单元的位置为Ｑ（ξ，η，ζ），密度
为ρ（ξ，η，ζ）．该地质体在测点Ｐ（ｘ，ｙ，ｚ）处产生的
重力场可以表示为（Ｒｅｚａｉｅ ｅｔ ａｌ．，２０１７）：

Ｆ ＝ γｖρ（ξ，η，ζ）
１
ｒ３
ｄｖ ， （１）

其中，Ｖ代表地质体的体积，ｒ代表体积元Ｑ（ξ，η，ζ）
到观测点Ｐ的距离，γ代表万有引力常数．则该地质
体的重力异常即为重力场在垂直方向上的分量，可
以表示为：

ｇ ＝ Ｆ
ｚ
＝ γｖρ（ξ，η，ζ）

ｚ － ζ
ｒ３
ｄｖ ． （２）

图１　 模型地下剖分示意图
（ａ）任意地质体；（ｂ）长方体模型．
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ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

（ａ）Ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｂｏｄｙ；（ｂ）Ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｐｒｉｓｍ ｍｏｄｅｌ．

在实际的重力异常正演过程中，通常将地下异
常体划分为如图１的若干个长方体单元，然后计算
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每一个长方体单元对测点产生的异常，将所有长方
体单元对测点产生的异常求和即为地下半空间整个
模型体对观测点产生的异常．当剖分的单元个数足
够多，单元体积足够小时，上述方法可以拟合任意形
状的地质体，则近似的重力异常计算式可以表示为
（Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２２ａ）：

ｄ ＝ Ｇｍ ， （３）
式中，ｄ为各个观测点的重力异常值组成的ｍ × １的
向量；ｍ为地质体剖分后每个单元的密度组成的
ｎ × １的向量；Ｇ ＝［ｇｉｊ］ｍ × ｎ为灵敏度矩阵，矩阵中的
元素ｇｉｊ定量的描述了第个模型单元对第个观测点
重力值的贡献．
１ ２　 重力反演

重力反演问题可以理解为正演问题的逆过程，
此时式（３）中的ｍ是未知的，需要由已知的观测数
ｄ来反演出地质体在模型空间的密度参数ｍ．但此
时却面临一个问题，由于观测点的数量远远少于地
质体剖分的数量，即ｄ的维数少于ｍ的维数，则解
重力反演问题即为解欠定的方程组，这时方程组的
解是非唯一的，即重力反演领域中的多解性问题．

在反演建模时常用最小二乘法拟合目标函数，
可以表示为（张志厚等，２０２１）：

 ＝ ｄ － Ｇｍ ２ ． （４）
本文聚焦于采用ＤＬ数据驱动的反演方法，直

接从观测重力异常数据推断出密度模型进而刻画具
有尖锐边界的地下异常体． ＣＮＮ通过一个复杂的非
线性网络来表达从数据域到模型域的映射关系
（Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２２ｂ），可以表示为：

ｍ ＝ Ｆ（ｄ）． （５）
不同于正则化反演，将预测异常值与观测异常

值之间的误差最小化，而ＣＮＮ反演是将预测密度模
型与理论密度模型之间的误差最小化．
２　 研究方法

本文旨在ＡＦＦＵＮｅｔ网络的基础上，使用扩大
感受野的方式达到高分辨率反演深部模型的目的．
本文所采用的ＧＲＣ模块（Ｙｕ ａｎｄ Ｋｏｌｔｕｎ，２０１６）在网
格采样位置上相较于膨胀卷积与可形变卷积，有着
更大的采样位置，能够更大程度的扩大感受野，使得
神经网络捕获到更多的特征信息．
２ １　 ＧＲＣＵＮｅｔ网络结构

为了使得重力三维反演任务更好地重构深度部
位密度模型，在垂直方向上达到高分辨率反演．以
ＵＮｅｔ捕获上下文的收缩路径和支持精确本地化的

对称扩展路径（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１５）为基础框
架，将卷积层替换为３ × ３的ＧＲＣ模块，将编码器与
解码器之间简单的特征拼接过程替换为注意力特征
融合模块，并且对融合后的特征再次进行特征提取．
为了能够得到更好的特征表示，多尺度通道注意力
模块（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＭＳ
ＣＡＭ）（Ｄａｉ ｅｔ ａｌ．，２０２０）将会进一步聚合全局与局部
特征，最后将提取的不同尺度的特征进行特征融合．
Ｒｅｎ等（２０２５）主张使用ＧＲＣ模块代替标准卷积的
过程中，有必要保留一组标准卷积，用以保持局部的
像素信息，由于仅采用全局上下文信息仍是不足以
获取更准确的分割结果，因此，在保证聚集全局上下
文特征的前提下，为了更加充分地发挥局部逐像素
信息的作用，本文将残差模块中两个堆叠的标准卷
积，其中之一改变为ＧＲＣ模块，另一个标准卷积保
持不变，ＧＲＣＵＮｅｔ网络结构如图２所示．

ＧＲＣ模块能够使得卷积中网格采样位置同时
兼顾空间维度与通道维度的方法，旨在达到扩大感
受野的目的．同时ＧＲＣ能够为滤波器提供全局接受
域，并且没有引入额外的参数．实现这一点的关键在
于使滤波器的不同通道在输入特征图上具有不同的
网格采样位置．

例如图３中１ × １ ＧＲＣ模块的示意图，沿通道
维度将１ × １卷积核分为两组，即图３左上角蓝色立
方体与其他颜色的立方体．浅蓝色立方体所对应的
组别对中心像素进行标准卷积以保持原始位置信
息；同时将其他颜色立方体所对应的组别移动到其
他空间位置，用以捕获全局上下文信息．

ＧＲＣＵＮｅｔ网络结构中改进的残差模块如图４
所示，ＡＦＦ模块可以表示为：

Ｚ ＝ Ｍ（Ｘ Ｙ）Ｘ ＋（１ － Ｍ（Ｘ Ｙ））Ｙ ，（６）
其中，Ｚ∈ＲＣ × Ｈ × Ｗ为融合特征，表示初始特征整合．
ＡＦＦ模块如图４所示，特征Ｘ与Ｙ在经过初始特征
整合之后，经由ＭＳＣＡＭ得到注意力融合权重．初
始特征Ｘ与Ｙ在分别与对应权重做内积后相加得
到融合特征Ｚ．在ＡＦＦ模块中，为了简单起见，我们
选择特征元素相加作为初始特征整合．

ＭＳＣＡＭ模块能聚合不同尺度目标的不同感受
野的上下文语义特征．给定全局通道上下文Ｇ（Ｘ）
和局部通道上下文Ｌ（Ｘ），经过ＭＳＣＡＭ可提取到
通道数为Ｃ，大小为Ｈ × Ｗ的特征Ｘ′∈ＲＣ × Ｈ × Ｗ：

Ｘ′ ＝ ＸＭ（Ｘ）＝ Ｘσ（Ｌ（Ｘ）! Ｇ（Ｘ））， （７）
其中，Ｍ（Ｘ）为ＭＳＣＡＭ生成的注意力权重．

!

表示
加法，表示内积． ＭＳＣＡＭ的结构如图６所示．在
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图２　 基于ＧＲＣＵＮｅｔ网络的重力反演结构示意图
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＲＣＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

图３　 １ × １ ＧＲＣ示意图
Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ １ × １ ＧＲＣ

图４　 ３ × ３ ＧＲＣ模块改进的基本块结构
Ｆｉｇ． ４　 Ｂａｓｉｃ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｗｉｔｈ ３ × ３ ＧＲＣ ｍｏｄｕｌｅ

图５　 ＡＦＦ结构
Ｆｉｇ． ５　 ＡＦＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图６　 ＭＳＣＡＭ结构
Ｆｉｇ． ６　 ＭＳＣＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

９０２
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ＭＳＣＡＭ聚合局部与全局上下文信息的过程中，局
部通道上下文Ｌ（Ｘ）与输入特征具有相同的形状，可
以保留和突出底层特征中的细微细节．
２ ２　 损失函数

在深度神经网络的训练过程中，一般通过最小
化损失函数来解决优化问题．对于图像回归和重建
问题，Ｌ１ 或Ｌ２ 范数通常是定义损失函数最常用的
度量．但是考虑到我们假设重力三维反演问题中解
具有稀疏性（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０１８），即重力三维反演关注
的部分只是地下空间中很小的一部分，这就会使网
络在梯度下降的过程中收敛到局部最小值，导致网
络预测结果偏向于背景．为了能够更加清晰的刻画
地质体边缘轮廓，选择能够在目标体与背景体素数
量不平衡时，依旧可以清晰刻画小目标体形状与位
置信息的Ｄｉｃｅ损失函数作为反演网络的损失函数，
Ｄｉｃｅ系数具体可以表示为（Ｍｉｌｌｅｔａｒｉ ｅｔ ａｌ．，２０１６）：

ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＝
２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ ＋∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ

， （８）

其中，ｍ ｉ和ｍ ｉ分别表示第ｉ个真实密度模型和重建
密度模型，Ｎ表示密度模型的总数．

本文在网络训练过程中所用到的损失函数，即
Ｄｉｃｅ损失等于１ － Ｄｉｃｅ系数：

ＤｉｃｅＬｏｓｓ ＝ １ － ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

＝ １ －
２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ ＋∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｍ Ｔｉ ｍ ｉ

， （９）

Ｄｉｃｅ损失的取值范围在０ ～ １之间，取值越小表示网
络的反演结果与真实标签之间的误差越小，模型的
性能越好．

３　 数值试验

３ １　 仿真数据集的构建
在ＤＬ反演方法中，除了设计合适的网络，构建

大量并多样的仿真数据来训练网络是很有必要的．
本文将地表边长为１６００ ｍ的正方形观测区域划分
为３２ × ３２网格，采样间隔５０ ｍ；将地下长宽分别为
１６００ ｍ，深度为８００ ｍ的区域均匀划分为１６ × ３２ ×
３２的长方体，边长为５０ ｍ．设置地质体的密度值为
１ ｇ ／ ｃｍ３，背景密度为０ ｇ ／ ｃｍ３，将三维反演问题近似
看作三维立体分割问题，即将地下空间划分为背景
区域（０ ｇ ／ ｃｍ３）和地质体区域（１ ｇ ／ ｃｍ３）．

构建包含六种常规模型的仿真数据集，同时考
虑到地质体的多样性，为了使网络具有一定泛化性，
使用随机游走（Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２１）的方式生成随机
模型．本文使用六种常规模型和随机模型及其对应
的异常数据共同构成的仿真数据集对神经网络进行
训练，将该数据集命名为ＧｒａｖＩｎｖ数据集． ＧｒａｖＩｎｖ数
据集由一个训练集和一个测试集组成，训练集中有
随机模型１００００ 个和常规模型各２０００ 个，总共
２２０００个样例；测试集包括１００个随机模型和常规
模型各１００个，总共７００个样例．六种常规模型和随
机模型如图７所示．
３ ２　 试验细节

在训练阶段，我们将迭代次数设置为１５０ 个
ｅｐｏｃｈ，批大小设置为３２，学习率设置为３ × １０ － ４，采用
Ａｄａｍ算法优化网络参数（ＰＣ配置：１１ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５１１３２０Ｈ＠ ３ ２０ＧＨｚ，ＲＡＭ：１６ＧＢ，下同）．
３ ３　 评价指标

本文使用以下指标来评价重力三维反演模型重
建的准确性：

ＭＡＥ ＝ １
ｑ∑

ｑ

ｉ ＝ １
ｍ（ｉ）－ ｍ（ｉ） ， （１０）

Ｅｍ ＝
１
ｑ∑

ｑ

ｉ ＝ １

ｍ（ｉ）－ ｍ（ｉ） ２

ｍ（ｉ） ２

， （１１）

Ｅ ａｃｃ ＝
Ｃ（ ｍ（ｉ）－ ｍ（ｉ） ＜ ｔ）

ｑ
， （１２）

Ｒ２ ＝ １ －
∑
ｐ

ｉ ＝ １
（ｄ（ｉ）－ ｄ（ｉ））２

∑
ｐ

ｉ ＝ １
（ｄ（ｉ）－ ｄ（ｉ））２

， （１３）

其中，ｍ（ｉ）和ｍ（ｉ）分别表示预测模型向量和理论
模型向量中的第个元素，ｐ和ｑ分别表示向量ｄ和
ｍ的维度． ＭＡＥ为平均绝对误差，反映重构模型与
理论模型之间的平均误差；Ｅｍ 为平均相对误差，基
于Ｌ２ 范数反映真实密度模型与预测模型之间的相
对误差． Ｅ ａｃｃ用来衡量地下区域的反演精度，表示阈
值，ｍ（ｉ）当和ｍ（ｉ）误差的绝对值小于阈值时，则认
为预测正确，使用表示正确预测模型的计数，将正确
预测的个数除以异常体网格剖分总数以获得精度
值．在本研究中，值选取０ ０１ ． Ｒ２ 是决定系数，体现
预测重力异常数据和观测重力异常数据之间的拟合
程度，ｄ（ｉ）表示预测的重力异常值，ｄ（ｉ）表示观测的
重力异常值，ｄ（ｉ）表示观测异常值的均值．
３ ４　 仿真数据集试验
３ ４ １　 三维反演对比实验

本节在测试集上评估了ＧＲＣＵＮｅｔ网络的可行

０１２
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图７　 ＧｒａｖＩｎｖ数据集
（ａ）单立方体模型；（ｂ）单阶梯状模型；（ｃ）垂直模型；（ｄ）双立方体模型；（ｅ）交叉双阶梯模型；（ｆ）同向双阶梯模型；

（ｇ）单个随机模型；（ｈ）组合随机模型．
Ｆｉｇ． ７　 ＧｒａｖＩｎｖ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）Ｓｉｎｇｌｅ ｃｕｂｅ ｍｏｄｅｌ；（ｂ）Ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｅｐ ｍｏｄｅｌ；（ｃ）Ｄｉｐｐｉｎｇ ｄｉｋｅ ｍｏｄｅｌ；（ｄ）Ｄｏｕｂｌｅ ｃｕｂｅ ｍｏｄｅｌ；（ｅ）Ｃｒｏｓｓ ｄｏｕｂｌｅ ｓｔｅｐ ｍｏｄｅｌ；
（ｆ）Ｓａｍｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｄｏｕｂｌｅ ｓｔｅｐ ｍｏｄｅｌ；（ｇ）Ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌ；（ｈ）Ｔｗｏ ｒａｎｄｏｍ ｍｏｄｅｌ．

性和有效性．使用经过５０轮训练的神经网络重构三
维密度模型，网络训练达到１５轮时，损失趋于稳定．
图８展示了ＧＲＣＵＮｅｔ网络的损失曲线，图中显示
反演网络的训练在１５轮左右达到收敛．

图８　 反演网络的训练损失曲线
Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

为便于观察异常体反演的形状，所有的３Ｄ视
图均只显示剩余密度值大于０ ３ ｇ ／ ｃｍ３ 的部分．以
下我们将从测试集中随机选取几个常规模型来展示
一下ＧＲＣＵＮｅｔ网络三维重建的效果．

本文中提出的ＧＲＣＵＮｅｔ网络是在ＡＦＦＵＮｅｔ
网络的基础上，改变了部分卷积的方式以达到扩大
感受野、捕获更多原始特征的目的，因此从理论上来
看，获得更多的原始特征后地下异常体的反演效果
会得到相应提升，所以在本文中将比较ＧＲＣＵＮｅｔ
网络与ＡＦＦＵＮｅｔ网络的反演结果，用以验证ＧＲＣ
ＵＮｅｔ网络能够在一定程度上使得反演结果得到
提升．

使用ＧｒａｖＩｎｖ数据集分别对ＧＲＣＵＮｅｔ网络与
ＡＦＦＵＮｅｔ网络进行训练与测试，将两种网络的反演
结果进行比较．随机选取的几个经典模型的对比如
图９和图１０所示．
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从图９中可以看出，观察（ｂ）和（ｃ）所展示的预
测模型的３Ｄ视图，所预测的地质体模型无论是形
状还是位置信息均与理论模型较为吻合，整体来看
地质体重建的效果还是ＧＲＣＵＮｅｔ网络更胜一筹．
从（ｅ）和（ｆ）可以较为明显地看出，ＡＦＦＵＮｅｔ网络反
演的预测剖面图有许多杂质分布在地质体周围，模
糊了地质体与背景体的边界，相比较来看，虽然
ＧＲＣＵＮｅｔ预测结果也存在部分杂质，但综合来说反
演结果仍是优于ＡＦＦＵＮｅｔ网络．

从图１０中可以看出，观察（ｂ）和（ｃ）所展示的
预测模型的３Ｄ视图，两种网络基本上可以反演出
该模型的大致形状及位置信息，但是随着深度的加
深，模型存在部分信息的缺失．对比（ｅ）和（ｆ）可以
看出，可以看出两种网络的预测模型在浅部位置有
着较为清晰的轮廓，但是随着深度的增加，模型的边
界不可避免的变得模糊，但对于异常体密度值的预
测ＧＲＣＵＮｅｔ预测的结果更加精确．

根据４ ３中的评价指标，ＧＲＣＵＮｅｔ网络实验的
误差如表１所示．从表１中可以看出，本文中所提出
的ＧＲＣＵＮｅｔ网络相较于ＡＦＦＵＮｅｔ网络占据着更
小的模型相对误差，对重力数据的拟合效果要更加
的贴近理论数据．

表１　 ＧＲＣＵＮｅｔ与ＡＦＦＵＮｅｔ平均反演误差
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＧＲＣＵＮｅｔ ａｎｄ ＡＦＦＵＮｅｔ

ＧＲＣＵＮｅｔ ＡＦＦＵＮｅｔ

ＭＡＥ ０ ００６９ ０ ００７２

Ｅｍ ０ ３３３７ ０ ３６２０

Ｒ２ ０ ９８７３ ０ ９８１３

表２　 ＧＲＣＵＮｅｔ与ＡＦＦＵＮｅｔ平均反演精度Ｅ＿ａｃｃ
（单位：％）

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ Ｅ＿ａｃｃ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＧＲＣＵＮｅｔ ａｎｄ ＡＦＦＵＮｅｔ（ｕｎｉｔ：％）
模型 ＧＲＣＵＮｅｔ ＡＦＦＵＮｅｔ

矩形棱镜模型 ９７ ５１ ９６ ６７

倾斜堤模型 ９６ ５０ ９６ ４３

垂向尖灭模型 ９６ ３０ ９４ ３５

向斜模型 ９６ ５７ ９６ ４７

垂直平行棱镜模型 ９７ ０９ ９２ ８０

断层模型 ９６ ６１ ９５ ７０

随机模型 ９４ ２７ ９２ ７１

从表２中可以看出，ＧＲＣＵＮｅｔ网络在六种常规
模型以及随机模型上的平均反演精度都在ＡＦＦ
ＵＮｅｔ网络的基础上有着明显地提高，因此可以认为
本文中使用ＧＲＣ模块对ＡＦＦＵＮｅｔ网络进行的改进
是成功的，能够在一定程度上进一步提高模型的重
建分辨率．

综上七种模型ＧＲＣＵＮｅｔ网络与ＡＦＦＵＮｅｔ网
络的反演结果对比，七种模型均显示出ＧＲＣＵＮｅｔ
网络无论是在形状、位置还是密度值预测的优越性；
通过Ｅ ａｃｃ的对比可以看出，ＧＲＣＵＮｅｔ网络精度要优
于ＡＦＦＵＮｅｔ网络，并且预测误差以及重力数据拟
合效果均优于ＡＦＦＵＮｅｔ，因此整体来看，ＧＲＣＵＮｅｔ
网络是能够在ＡＦＦＵＮｅｔ的基础上进一步提高神经
网络反演精度．

针对随机模型３Ｄ视图与剖面图效果较差的问
题有如下猜测：所添加的ＧＲＣ模块本质上是为了捕
获更多的特征在对原始信息进行卷积的过程中对不
同通道采取了不同的采样位置，这便增加了所捕获
信息的随机性，在此基础上，由于随机模型生成的特
殊性，模型本身就具有着一定的随机性，在二重随机
性的叠加下使得神经网络的预测效果产生些许的波
动．但此猜测还需未来进行相关实验进行佐证．
３ ４ ２　 不同深度下重建效果对比

在上一小节中，本文对ＧＲＣＵＮｅｔ网络与ＡＦＦ
ＵＮｅｔ网络反演的结果进行了较为整体的比较，在重
力三维反演问题中，一直较为困扰的便是趋肤效应
的问题，本文提出ＧＲＣＵＮｅｔ网络的出发点也是希
望能够扩大特征提取的感受野，使得神经网络学习
到更多的特征，包括更深部位信息的特征，以此来缓
解趋肤效应的影响，因此在本小节中将比较ＧＲＣ
ＵＮｅｔ网络与ＡＦＦＵＮｅｔ网络反演结果在４００ ｍ及以
下的ｘｏｙ剖面图，以此来观察ＧＲＣＵＮｅｔ网络是否能
够在ＡＦＦＵＮｅｔ网络的基础上，进一步达到缓解趋
肤效应的目的．

从图１１中可以看出，当深度处于４００ ｍ位置时
ＧＲＣＵＮｅｔ网络与ＡＦＦＵＮｅｔ的反演异常体周围均
围绕着一些低密度的杂质，这导致其反演的边界不
够清晰，异常体形状不明确，但两个网络相比较来
说，ＧＲＣＵＮｅｔ网络所预测的异常体周围杂质较少，
物体形状以及物理边界相较于ＡＦＦＵＮｅｔ网络要更
加清晰；当深度处于６００ ｍ位置时，二者反演结果中
的密度参数均较为贴近理论模型，但是ＡＦＦＵＮｅｔ
网络反演结果存在更多低密度杂质．
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图９　 规则模型ＧＲＣＵＮｅｔ与ＡＦＦＵＮｅｔ反演结果的比较
（ａ）规则密度模型；（ｂ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演结果；（ｃ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演结果；（ｄ）真实密度模型ｘｏｚ剖面图；

（ｅ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演模型ｘｏｚ剖面图；（ｆ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演模型ｘｏｚ剖面图．
Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＲＣＵＮｅｔ ａｎｄ ＡＦＦＵＮｅｔ

（ａ）Ｒｕｌｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ；（ｂ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＧＲＣＵＮｅｔ；（ｃ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＡＦＦＵＮｅｔ；（ｄ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ；
（ｅ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ （ｂ）；（ｆ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ （ｃ）．

图１０　 随机模型ＧＲＣＵＮｅｔ与ＡＦＦＵＮｅｔ反演结果的比较．
（ａ）随机密度模型；（ｂ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演结果；（ｃ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演结果；（ｄ）真实密度模型ｘｏｚ剖面图；

（ｅ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演结果ｘｏｚ剖面图；（ｆ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演结果ｘｏｚ剖面图．
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＲＣＵＮｅｔ ａｎｄ ＡＦＦＵＮｅｔ

（ａ）Ｒａｎｄｏｍ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ；（ｂ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＧＲＣＵＮｅｔ；（ｃ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＡＦＦＵＮｅｔ；（ｄ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ；
（ｅ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ （ｂ）；（ｆ）ｘｏｚ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ （ｃ）．

３ ５　 真实矿场上的应用
为了验证本文反演网络在处理实际资料时是具

有意义的，将反演网络应用于圣尼古拉斯矿床的野
外实际重力异常数据．钻探资料表明，硫化矿体的顶

部位于地表下１５０ ～ ２２０ ｍ，矿体底部延伸至地表以
下４００ ～ ４５０ ｍ，厚度约为２８０ ｍ（Ｐｈｉｌｌｉｐｓ ｅｔ ａｌ．，２００１；
Ｊｏｈｎｓｏｎ ｅｔ ａｌ．，２０００）．研究区域与文献（Ｐｈｉｌｌｉｐｓ ｅｔ ａｌ．，
２００１）中剩余重力异常图一致．该区域中心的重力
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图１１　 不同深度下ＧＲＣＵＮｅｔ与ＡＦＦＵＮｅｔ反演剖面的比较
（ａ）真实模型在４００ ｍ处剖面图；（ｂ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演模型在４００ ｍ处剖面图；（ｃ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演模型在４００ ｍ处剖面图；
（ｄ）真实模型在６００ ｍ处剖面图；（ｅ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演模型在６００ ｍ处剖面图；（ｆ）ＡＦＦＵＮｅｔ反演模型在６００ ｍ处剖面图．

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＧＲＣＵＮｅｔ ａｎｄ ＡＦＦＵＮｅｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ
（ａ）Ｔｒｕｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ４００ ｍ；（ｂ）ＧＲＣＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ４００ ｍ；（ｃ）ＡＦＦＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ４００ ｍ；
（ｄ）Ｔｒｕｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ６００ ｍ；（ｅ）ＧＲＣＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ６００ ｍ；（ｆ）ＡＦＦＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｔ ６００ ｍ．

图１２　 圣尼古拉斯矿床反演结果
（ａ）ＧＲＣＵＮｅｔ反演结果；（ｂ）ＵＮｅｔ反演结果．上一行：Ｅａｓｔｉｎｇ ＝ － １７００ ｍ；下一行：Ｎｏｒｔｈｉｎｇ ＝ － ４００ ｍ．黑线为矿体实际轮廓．

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔ． Ｎｉｃｈｏｌａｓ
（ａ）Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＧＲＣＵＮｅｔ；（ｂ）Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＡＦＦＵＮｅｔ． Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｌｉｎｅ：Ｅａｓｔｉｎｇ ＝ － １７００ ｍ；

Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｌｉｎｅ：Ｎｏｒｔｈｎｇ ＝ － ４００ ｍ． Ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｔｏｕｒ．

异常是由块状硫化物引起的，其他异常则是由铁镁
质火山岩引起，剩余重力异常至最高达２ ２ ｍＧａｌ．从
表３可以看出，硫化物的密度值为３ ５ ｇ ／ ｃｍ３，围岩

的密度值分布在２ ３ ｇ ／ ｃｍ３ 至２ ７ ｇ ／ ｃｍ３ 之间
（Ｖａｓｓａｌｌｏ ｅｔ ａｌ．，２０１５），因此研究区域的剩余密度值
约为１ １ ｇ ／ ｃｍ３ ．
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表３　 圣尼古拉斯矿床主要岩石单元的物理性质
（Ｖａｓｓａｌｌｏ ｅｔ ａｌ．，２０１５）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｒｏｃｋ ｕｎｉｔｓ

ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔ． Ｎｉｃｈｏｌａｓ（Ｖａｓｓａｌｌｏ ｅｔ ａｌ．，２０１５）
岩石类型 密度／（ｇ ／ ｃｍ３）

第三纪角砾岩 ２ ３

镁铁质火山岩 ２ ７

硫化物 ３ ５

石英流纹岩 ２ ４

石墨质泥岩 ２ １

设置密度先验信息为１ １ ｇ ／ ｃｍ３，为了使得反演
网络能够更加准确的反演出圣尼古拉斯矿区地下硫
化物的形状、位置及物性参数，重新生成模型密度为
１ １ ｇ ／ ｃｍ３ 数据集对反演网络进行训练．图１２展示
了重新训练的反演网络对圣尼古拉斯矿床实测数据
的预测结果，（ａ）和（ｂ）分别是矿体在Ｎｏｒｔｈｉｎｇ ＝
－ ４００ ｍ和ＢＢ′在Ｅａｓｔｉｎｇ ＝ － １７００ ｍ的垂向剖面，
黑线为矿体实际轮廓．从图１２中可以看出本文所提
出的ＧＲＣＵＮｅｔ网络其预测的分布是聚焦的，预测
结果的位置信息与钻井信息基本吻合，预测模型反
演出的异常源形状以及物理边界也与实际情况较为
吻合．而ＵＮｅｔ网络反演出的结果虽位置信息与实
际较为吻合，但是物理边界的反演相对模糊，尤其在
深度加深时，预测结果分辨率开始下降，异常源底部
的预测与实际情况有着较大的差异．因此在圣尼古
拉斯实际地址资料的场景下，本文提出的ＧＲＣＵＮｅｔ
网络在预测深部异常体上有着更为明显的优势．
４　 结 　 论

在本文中，我们使用ＧＲＣ 模块来代替ＡＦＦ
ＵＮｅｔ网络中的标准卷积，ＧＲＣ模块通过强制卷积过
程中的网格采样位置同时满足空间位置和通道索引
的条件，达到扩大感受野的目的，以获得更好的密集
预测结果．与ＡＦＦＵＮｅｔ网络的反演结果相比，ＧＲＣ
ＵＮｅｔ在垂直方向上具有更高的分辨率，并且预测误
差要小于ＡＦＦＵＮｅｔ；不同深度下的对比实验表明，
对于地质体深部的模型，ＧＲＣＵＮｅｔ网络的重建效果
基本上是优于ＡＦＦＵＮｅｔ． ＧＲＣＵＮｅｔ 网络能够在
ＡＦＦＵＮｅｔ的基础上更大程度的缓解趋肤效应带来
的影响，这将为获取地下异常体更深部位的高分辨
率重建模型提供可行的途径．将本文所提出的反演
网络用于预测墨西哥圣尼古拉斯矿床的实验结果证
明了，反演网络能够基本圈定硫矿床的基本位置与

形状，网络具有一定的泛化性能，是一种很有前途的
地下密度估算工具．

更进一步的，针对数值实验中随机模型３Ｄ视
图与剖面图效果较差的问题有如下猜测：所添加的
ＧＲＣ模块本质上是为了捕获更多的特征在对原始
信息进行卷积的过程中对不同通道采取了不同的采
样位置，这便增加了所捕获信息的随机性，在此基础
上，由于随机模型生成的特殊性，模型本身就具有着
一定的随机性，在二重随机性的叠加下使得神经网
络的预测效果产生些许的波动，但此猜测还需未来
进行相关实验进行佐证．
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大力支持！
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