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摘要 地磁位场的向下延拓算法在数学上是典型的不适定问题,针对传统地磁数据向下延拓易受到噪声和

延拓距离影响的问题,利用U-Net神经网络对磁异常向下延拓进行探究,简单棱柱体和复杂组合棱柱体正

演获取的不同高度的磁异常作为机器学习的标签,每组数据标签为5
 

000组,训练集、测试集和验证集的比

例为8∶1∶1,机器学习标签的构建综合考虑了模型体中心几何位置,模型体的长、宽、高,磁化倾角、磁化偏

角和磁化强度信息。在无干扰实验情况下,单个棱柱体模型和3个组合棱柱体模型的平均预测相对精度分

别为97.0%和95.2%,在5%高斯噪声的干扰下,组合模型的平均预测相对精度为94.9%,呈现出较好的抗

干扰特性,同时在实验涉及的延拓距离范围内,表现出较强的距离鲁棒性,验证了U-Net网络可以有效地实

现向下延拓,在三维磁基准图构建中具有广泛的应用前景。
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Abstract The
 

downward
 

continuation
 

algorithm
 

of
 

geomagnetic
 

potential
 

field
 

is
 

a
 

typical
 

ill-posed
 

prob-
lem

 

in
 

mathematics.
 

Aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

traditional
 

downward
 

continuation
 

of
 

geomagnetic
 

da-
ta

 

is
 

susceptible
 

to
 

the
 

effects
 

of
 

noise
 

and
 

continuation
 

distance,
 

this
 

paper
 

explores
 

the
 

downward
 

contin-
uation

 

of
 

magnetic
 

anomalies
 

by
 

using
 

the
 

U-Net
 

neural
 

network.
 

Magnetic
 

anomalies
 

obtained
 

at
 

different
 

heightsvia
 

forward
 

modeling
 

of
 

simple
 

prisms
 

and
 

complex
 

combined
 

prisms,
 

are
 

taken
 

to
 

be
 

labels
 

of
 

ma-
chine

 

learning
 

with
 

5
 

000
 

label
 

groups
 

being
 

constructed
 

for
 

each
 

dataset.
 

The
 

dataset
 

is
 

divided
 

into
 

train-



ing,
 

test,
 

and
 

validation
 

sets
 

at
 

a
 

ratio
 

of
 

8∶1∶1.
 

The
 

construction
 

of
 

machine
 

learning
 

labels
 

is
 

in
 

com-
prehensive

 

consideration
 

information
 

such
 

as
 

geometric
 

position
 

of
 

the
 

model
 

center,
 

the
 

length,
 

width,
 

and
 

height
 

of
 

the
 

model,
 

as
 

well
 

as
 

magnetic
 

inclination,
 

magnetic
 

declination,
 

and
 

magnetization
 

intensi-
ty.

 

Under
 

condition
 

of
 

interference-free
 

experiments,
 

the
 

average
 

relative
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

97.0%
 

for
 

the
 

single
 

prism
 

model
 

and
 

95.2%
 

for
 

the
 

three-combined
 

prism
 

model.
 

Under
 

the
 

interference
 

of
 

5%
 

Gaussian
 

noise,
 

the
 

average
 

relative
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

combined
 

model
 

remains
 

94.9%,
 

showing
 

excellent
 

anti-interference
 

performance.
 

And
 

simultaneously,
 

the
 

model
 

exhibits
 

strong
 

distance
 

robust-
ness

 

within
 

the
 

range
 

of
 

continuation
 

distances
 

involved
 

in
 

the
 

experiments.
 

This
 

study
 

verifies
 

that
 

the
 

U-
Net

 

network
 

can
 

effectively
 

realize
 

downward
 

continuation
 

and
 

has
 

broad
 

application
 

prospects
 

in
 

the
 

con-
struction

 

of
 

3D
 

magnetic
 

reference
 

maps.
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  随着反卫星、电磁干扰等技术的发展,世界军事

强国越来越怀疑全球定位系统在关键时刻的有效

性,并希望找到下一代有效的替代方式。地磁导航

技术是一种无源自主导航技术,它把地球磁场作为

一个天然的坐标系,利用磁场的矢量信息实现对飞

行器、船舶、潜艇和导弹等导航定位[1-5]。以地磁场

为代表的位场导航既不用像卫星导航那样依赖外部

设备,也不会像惯性导航存在累积误差,具有较强的

抗干扰和生存能力[6-7],被誉为最有可能取代卫星导

航的下一代导航技术。俄罗斯格洛纳斯导航系统由

于与地球磁场探测(包含重力场和地磁场)等技术开

展了融合,其准确性正在不断提高。在地磁导航中,
三维磁基准图的构建是一个重要环节,快速且高精

度的三维磁基准图构建是开展后续导航匹配的

前提。
三维磁基准图依赖于二维地磁场数据库,磁场

二维基准图主要依赖采集的研究区观测点数据,离
散的观测点数据一般通过空间插值方法完成网格

化,常用的网格化方法包含反距离加权插值、三次样

条插值、克里金插值等,空间插值可以获取离散点之

间平缓的数据特征,但对于实测点之间的高频信息

难以修复。此外,数值建模方法也可以对磁场的主

成分进行分析,常用的地磁场数值模型包含国际地

磁参考磁场(IGRF)和世界磁场模型(WMM),数值

建模方法一般采用球冠谐方法,展开的阶数需要大

量数据解算,同时,依靠数值建模难以反应部分区域

局部特征,还需要结合实测数据修正和完善。混合

建模方法结合多种磁场信息,具有较高的精度和鲁

棒性,但一般计算复杂度高,本文在二维地磁基准图

构建的基础上更加侧重于三维地磁基准图的构建。
地磁位场的向下延拓技术在数学上是典型的不

适定问题,难以获取稳定的解。三维地磁基准图的

构建主要是将某一个高度的二维平面磁异常信息映

射到三维空间,磁异常在无源空间中满足拉普拉斯

方程,磁场三维地磁基准图构建主要依赖位场处理

的向上延拓和向下延拓技术,其中向上延拓可以通

过求解边界积分方程得到相对稳定的延拓结果,属
于定解问题,但向下延拓计算类似于一个高通滤波

器,在数学上是一种典型的不适定问题[8]。在不适

定问题中,模型的解不稳定是该问题本身固有的一

种特性,即很小的观测噪声也会引起模型解的严重

偏离。因此,如何解决磁场数据延拓的不适定问题

是构建三维地磁数据基准图的核心问题。由于向下

延拓的不适定性,国内外的研究主要集中在重磁位

场的向下延拓方面,传统的研究方法主要包含基于

积分迭代和频率域向下延拓方法。
在磁位场积分迭代法领域,文献[9]引入一种

积分迭代的位场延拓方法,可以获取任意曲面和

水平面的场值。文献[10]利用迭代法对海洋航磁

资料开展向下延拓研究,获得了更加稳定的迭代

过程,向下延拓的结果更优于传统的傅里叶变换

(FFT)方法,可以增大延拓的深度。文献[11]利
用多尺度边缘约束方法约束磁场的迭代延拓,可
以有效地压制测量噪声的影响,而后系统探究了

噪声对磁场迭代向下延拓的影响[12]。文献[13]
综合分析了位场转换中迭代积分的应用条件,并
指出迭代延拓不能从根本上解决向下的不适定

性。文献[14]将位场向下延拓视为向上延拓的反

问题,提出以位场最小曲率作为约束条件来求解

稳定的向下延拓重磁位场。空间域延拓算法的核

心理念是利用稳定向上延拓代替不稳定向下延

拓,利用多次迭代逼近不断向下递推,其缺点是计

算量较大,迭代过程中存在边界不稳定。
在频率域位场处理方面,文献[15]提出了快速

傅里叶变换方法,可以将空间域复杂的算法模型转

换到频率域进行处理,基于快速傅里叶变换的发展,
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重磁位场数据的处理得到了快速发展。文献[16]系
统对比了空间域和频率域2种延拓方法的影响因

素,并对算法的稳定性进行了评估。文献[17]利用

偏移抽样理论和迭代延拓中的逆转换思想系统探究

了频率域向下延拓的影响因素,向下延拓距离是影

响延拓结果的主要因素。相对于迭代积分迭代算

法,频率域算法计算速度快,但是对噪声比较敏感,
延拓范围整体较小。

除了主流的磁场延拓方法之外,也存在其他算

法对位场数据进行向下延拓,譬如泰勒积分展开,位
场球谐函数,空间域等效源等。文献[1]利用遗传算

法对磁偶极子的磁异常开展向下延拓工作。文献

[18]利用改进的泰勒级数展开方法对总磁场开展向

下延拓工作。文献[19]利用依据泰勒级数展开模

型,将位场向下延拓解算过程转换为向上延拓计算

和垂向偏导数解算2个步骤,在压制干扰的情况下

能够实现向下延拓的稳定解算。文献[20]基于求解

微分方程的多步思想进行向下延拓,利用
 

Adams-
Bashforth

 

公式,引入向上延拓中不同高度的垂向一

阶导数,提出空间域磁场向下延拓的方法。泰勒积

分展开稳定性较强,但是舍弃高阶项会带来计算的

不稳定性。文献[21]采用卫星测高重力向上延拓和

超高阶位模型直接计算延拓改正数,从而实现航空

重力测量向下延拓的归算。球谐分析方法适用于大

尺度位场数据分离,处理过程中难以选择合适的球

谐系数对应位场延拓范围。文献[22]利用基于迭代

补偿的等效源正则化方法实现重力位场数据的向下

延拓,文献[23]采用等效源优化策略处理剖面重力

数据,获得更加稳定和边界效应影响更小的延拓结

果。文献[24]在等效源方法上加入约束,进一步提

升向下延拓的稳定性。等效源方法有很好的抗噪性

和稳定性,但是在处理过程中有效信息也会衰减,且
计算量偏大。

在传统方法处理的基础上,机器学习算法已经

被广泛地应用于地球物理相关数据的处理中,文献

[25]提出了基于语义分割的全神经网络FCN,文献

[26]提出了U-Net神经网络结构,被广泛应用于图

像分割领域。现阶段人工智能方法被广泛地应用到

地球物理数据的重力场和磁场数据处理中[27-30]。
文献[31]利用BP神经网络处理磁场数据的向下延

拓,BP神经网络结构优势是具有强大的学习和纠错

能力,能够有效地降低复杂非线性问题的拟合误差,
其不足在于训练效率低,泛稳定性相对较弱且对迭

代中的超参数比较敏感。文献[32]利用 U-Net网

络架构系统探究了重力数据的界面反演,其优势是

泛化性较好,但是对于陡峭的界面变化难以有效恢

复。文献[33]利 用 卷 积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)对低分辨率磁基准图进行超

高分辨率重建,提升磁基准图构建的精度,其优势是

可以有效提高重建后的拟合指标,不足是训练中忽

略了地磁三分量之间的连接关系。文献[34]基于生

成对 抗 性 网 络 (generative
 

adversarial
 

network,

GAN)重建补全缺失的磁数据,其优势是生成样本

的质量较高,但是样本训练不稳定,同时数据和计算

成本高。文献[29]在U-Net的基础上发展了D-Net
对重力数据的向下延拓进行了探究,文献[30]发展

了一种DC-Net来稳定地实现重力场的向下延拓。

D-Net和DC-Net主要基于传统的机器学习方法处

理重力场数据,相对于重力场异常信息,磁场数据矢

量包含的参数更多且更复杂,对于地磁三维基准图

构建的理论研究较少,本文拟利用 U-Net神经网络

架构对地磁数据进行处理,实现相对稳定的向下延

拓,为航空三维磁基准图构建提供技术支撑。

1 原理和方法

1.1 地磁三维基准图构建原理

野外测量的磁异常数据为二维平面信息,三维

基准图的构建主要依赖于磁场的向上延拓和向下延

拓技术,假定磁场向下延拓的定义:已知高度z=0
(或某一固定值)的水平面上的磁场值f(ξ,η,0),
示意如图1所示[30]。

z=zup

z=zdown

uup(x,y)

uup(x,y)

Y

X

z

Original plane

Continuation plane

Magnctizcd anomaly
bodics

uup

图1 地磁数据向下延拓

Fig.1 Downward
 

continuation
 

of
 

geomagnetic
 

data

根据位场空间转换理论及相关数学方法,求

z>0的下半空间磁场的函数值f(x,y,z)。在场

源之外的空间,磁位μ 满足拉普拉斯方程,并且当z
趋于负无穷大时,即离磁源无穷远时,磁场为0。如

式(1)和式(2)所示:

Δμ=
􀆟μ
􀆟x2+

􀆟μ
􀆟y2+

􀆟μ
􀆟z2

=0 (1)
 

f x,y,z  |z= -�=0 (2)
对式(1)和式(2)中的偏微分方程求解,可得磁

场延拓的空间域表达式为:
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f x,y,z  = -z
2π∯

+�

-�

f(ξ,η,0)dξdη
[x-ξ  2+y-η  2+z2]3/2

(3)
式中:fξ,η,0  为(ξ,η,0)坐标点已知的磁场值;

fx,y,z  为坐标点高度为z的待求解的磁场值。根

据卷积的相关原理可知,fx,y,z  为fx,y,0  与

权函数 -z
2π(x2+y2+z2)3/2

关于变量(x,y)的二维

卷积,将空间域转换到频率域可知,利用二维傅里叶

变化的相关原理可以得到:

Sf(u,v,z)=Sf(u,v,0)·φ(u,v)
 

(4)
式中:μ,v 分别为沿着x,y 方向上的频率;Sf(u,

v,0)和Sf(u,v,z)分别为延拓前、延拓后的频谱;

φ(u,v)为权函数相对应的频率域响应函数,一般

称作延拓因子,表达式为:

φ(u,v)=∬
+�

-�

-z
2π(x2+y2+z2)

·e-2πiux+uy  dxdy=

e2π
 

u2+v2·z (5)
 

在利用频率域开展延拓计算时,首先计算z=0
或者特定高度的磁场傅里叶变换,而后乘上延拓因

子,最后将频率域磁场结果重新转换到空间域。上

述主要讨论的为z<
 

0的情况,当z>
 

0,表示向下

延拓,由延拓因子可以看出,当向上延拓时,延拓因

子φ(u,v)<1,此时是收敛的,当向下延拓时,延拓

因子φ(u,v)>1,此时位场数据是发散的。

1.2 神经网络和拟合函数

U-Net通过多次下采样提取数据的细节特征,
而后通过上采样恢复数据的维度,该过程可以用来

有效提取深部不同的磁场信息,使得浅部磁化介质

引起的高频磁异常信息和深部背景的低频异常信息

都得到较好体现,同时,U-Net网络对数据的位置信

息比较敏感[32],而磁异常信息的输入和三维磁基准

图的构建都需要保留异常的位置信息,精准的位置

信息能够有效地辅助三维基准图的处理。因此在众

多网络结构中,我们选择 U-Net神经网络架构处理

磁异常信息,构建精细的三维磁基准图,本次输入的

数据为二维网格化数据文件。
本次拟搭建的 U-Net神经网络主要包含磁异

常数据预处理(输入数据归一化)、编码器、解码器、
磁异常幅度恢复(输出数据恢复幅度)4个部分,如
图2所示。最左侧输入和最右侧输出分别为原始磁

异常数据和向下延拓之后的磁异常数据。由于磁单

元体分布结构的差异导致磁异常的变化幅值过大,
因此需要对数据归一化处理。这里磁异常数据处理

部分将磁异常数据进行标准化,使得网络更容易训

练。编码器部分主要是向下采样,在保持高采样率

的情况下防止过拟合,每个编码器模块由一个卷积

层、激活函数 ReLU、批标准化层和最大池化层组

成。解码器部分的每个解码模块由上采样卷积、卷
积层、激活函数ReLU、批标准化层组成。每个编码

器模块的输出与解码器模块的输入通过跳跃连接融

合,该过程保证维度一致的情况下,对特征进行采

样,提升模型的分辨率。图2
 

中的网络结构包括4
次下采样和4次上采样。输出部分根据数据预处理

使用的标准化参数,对网络输出的数据进行磁异常

恢复。
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  均方根误差损失函数在网络训练中得到了广泛

应用[35-37],其强调标签与网络输出结果在像素级别

上进行匹配。本项目拟采用向下延拓后的理论磁异

常(标准化后的)和预测磁异常(标准化后的)的偏差

作为训练的损失函数,并采用Adam优化器对网络

进行训练[38]。假定训练模型共有 N 个样本,则损

失函数为:

 MSRloss=
1
N∑

N

i=1
M􀮨down(x,y)-Mdown(x,y)  2

 

(6)

式中:MSRloss 为损失函数的目标值,MSRloss 越小,

则表明训练的效果越好;M􀮨down(x,y)为模型训练

中机器学习预测得到的磁异常结果;Mdown(x,y)
为模型训练中理论的磁异常结果。

网络模型的评价指标主要包含准确度指标[39]、
概率度量指标[40]、回归度量指标[41]、相对准确度度

量[30]。其中,准确度指标会受到固定范围或类别的

约束,容易漏判。概率度量指标反映预测结果的置

信度,无相对明确的输出标准。回归度量指标适用

于回归和连续性预测,其结果易受到数量级影响。
相对准确度指标可以消除不同量级之间的影响,更
加适用于数据量级变化较大的磁场数据,因此本次

评价指标中选择相对准确度量指标。由于航空磁导

航中拟合的是数据的主体特征且磁数据的变化范围

过大,本文采用相对准确度度量指标评估网络模型

预测的精准度,其表达式为:

ψaccuracy=1-
M􀮨down(x,y)-Mdown(x,y)2

M􀮨down(x,y)2+ M􀮨down(x,y)2

(7)

ψaccuracy 越大,网络模型的预测结果越好,ψaccuracy

的最大值为100%。

2 数据实验

2.1 机器学习标签构建

2.1.1 棱柱体磁异常正演标签

机器学习需要大量的数据集进行训练,地球磁

异常矢量信息主要是由于地下磁化介质不均引起,
传统的处理方法是将地下模型剖分为一系列的棱柱

体,本文拟将地下模型剖分为一系列的棱柱体,地球

上任意观测点的磁异常矢量信息为所有单个棱柱体

引起磁异常的叠加。文献[42]引入无奇点的二阶导

数代入泊松公式中,得到图3中单个直立长方体上

半无源空间磁场三分量场(X,Y,Z)的理论表达式

分别为:

Hax(x,y,z)=μ0M
4π -2L0arctan ξ

η+ζ+r+M0ln(ζ+r)+N0ln(η+r)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ξ2

ξ1

η2

η1

ζ2

ζ1

(8)

Hay(x,y,z)=μ0M
4π L0ln(ζ+r)-2M0arctan η

η+ζ+r+N0ln(ξ+r)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ξ2

ξ1

η2

η1

ζ2

ζ1

(9)

Za(x,y,z)=μ0M
4π L0ln(η+r)+M0ln(ξ+r)+2N0arctanξ

+η+r
ζ

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ξ2

ξ1

η2

η1

ζ2

ζ1
 

(10)

式中:Hax(x,y,z)、Hay(x,y,z)和Za(x,y,z)
为磁异常在三维空间中3个方向(X,Y,Z)的磁分

量值;r为空间内任意一点(x,y,z)到该长方体内

任意一点(ξ,η,ζ)的距离,假设总磁化强度方向与

地磁场方向相同,该单个块体在上半无源空间磁总

场理论表达式可以通过式(8)~式(10)整理为:

ΔT(x,y,z)=μ0M
4π -K1arctan ξ

ξ+η+r-K2arctan η
ξ+η+r+K3arctanξ

+η+r
ζ

+􀭠
􀭡

􀪁􀪁

K4ln(ξ+r)+K5ln(η+r)+K6ln(ζ+r) 
ξ2
ξ1

η2
η1

ζ2
ζ1

(11)
式中:K1=2L2

0,K2=2M2
0,K3=2N2

0,K4=2M0

N0,K5=2L0N0,K6=2L0M0;ξ1=x0-x,ξ2=
x0+a-x;η1=y0-y,η2=y0+b-y;ζ1=z0
-z,ζ2 =z0 +c-z;L0 =cos

 

Icos
 

A ;M0 =
cos

 

Isin
 

A ,N0=sin
 

I;r为空间内任意一点(x,y,

z)到直立长方体内任意一点 (ξ,η,ζ)的距离,r=
 

ξ2+η2+ζ2 ;I和A 分别为磁化倾角和磁化偏角;

M 为磁化强度;x0、y0、z0 为棱柱体最靠近原点的

参考点;a、b、c分别为X,Y,Z
 

3个方向相对于参考

点的长度。

2.1.2 简单模型地磁数据标签

本文研究区间在 X 和Y 方向的0~20
 

km范

围,2个方向数据的采样点距都为200
 

m,在X 和Y
方向都有101个采样点。在简单地球磁场模拟中,
假定地下模型空间中只存在一个棱柱体引起的磁异

常信息,地表面不同高度观测到的磁异常信息可以

通过棱柱体的正演进行模拟,图3演示了一个棱柱

体引起的不同高度磁异常信息,磁异常的中心点坐

标为(10
 

km,10
 

km,-2
 

km),异常大小的长、宽、高
都为2

 

km,磁倾角和偏角分别为20°和60°,磁化强

度为0.3
 

A/m-1。通过正演计算可以获取到的不

同高度磁异常信息如图3(b)~图3(e)所示,图中黑

色矩形为简单模型在平面上的投影。本文分别正演

了高度为0
 

m、400
 

m、800
 

m、1
 

200
 

m的磁异常信
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息,随着高度增加,磁异常的幅值整体在衰减,而磁

场的作用范围在不断地扩展。对单磁异常的位置、
大小、磁倾角、磁偏角和磁化强度等参数进行重新设

定,可以获得新的数据标签,本次标签构建中磁倾

角和 磁偏角的范围为0°~90°,磁化强度范围为0~
0.3

 

A/m-1。

Y/k
mX/km

Z/
km
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图3 简单模型下磁异常单元体分布及不同高度磁异常信息

Fig.3 
 

Distribution
 

of
 

magnetic
 

anomaly
 

units
 

for
 

the
 

simple
 

model
 

and
 

the
 

magnetic
 

anomaly
 

information
 

at
 

differ-
ent

 

heights
对于每一组训练,本文已经通过模拟不同参数

下的模型获取了5
 

000组的数据标签,400
 

m、800
 

m
和1

 

200
 

m映射到0
 

m共3组,所有的标签总共为

15
 

000组。其中机器学习所用到的训练集、测试集

和验证集的比例为8∶1∶1,即4
 

000组数据样本用

于后续机器学习的训练,500组样本作为模型的测

试集,500组样本作为模型的验证集,各学习标签之

间相互独立,不存在参数重复和数据泄露的风险。

2.1.3 组合模型地磁数据标签

在简单模型的基础上,本文构建了复杂的组合

模型,以3个模型A、B、C为例,其空间上分布的相

关模型参数见表1。三维组合模型体的空间分布如

图4(a)所示,正演计算获取的不同高度(0
 

m,400
 

m,

800
 

m,1
 

200
 

m)的磁异常如图4(b)~图4(e)所示,
图中黑色矩形为组合模型在平面上的投影。

表1 组合棱柱体下的模型参数

Tab.1 Model
 

parameters
 

of
 

the
 

combined
 

prisms

模型

模型中心点

坐标/km

模型体

大小/km

X Y Z a b c

磁化

倾角/
(°)

磁化

偏角/
(°)

磁化

强度/

(A·m-1)

A 3 14 3 2 4 2 20 60 0.05

B 10 10 3 4 2 2 30 60 0.07

C 16 5 4 2 4 3 10 40 0.08

  注:X、Y、Z 表示模型体的空间位置,其中Z 方向向下,

a、b、c分别为模型在X、Y、Z
 

3个方向上的模型体长度
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图4 组合模型下磁异常单元体分布及不同高度磁异常信息

Fig.4 Distribution
 

of
 

magnetic
 

anomaly
 

units
 

for
 

the
 

com-
bined

 

model
 

and
 

the
 

magnetic
 

anomaly
 

information
 

at
 

different
 

heights
多个组合模型下可以模拟更加真实复杂的磁

化特征,整体而言,随着观测异常高度的增加,磁异

常值的幅值在减少,呈现衰减的趋势。在组合模型

下,通过改变正演的模型参数可以获取不同模型下
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的磁 异 常 标 签。模 型 A、B、C 的 长 宽 高 分 别 在

200
 

m~2
 

000
 

m之间,磁化倾角和偏角在0°~90°
之间,磁化强度在0~0.3

 

A/m-1 之间,样本的参

数选取分布基本呈现正态分布。本文已通过模拟

获取了5
 

000组复杂模型下的数据标签,其中机器

学习所用到的训练集、测试集和验证集的比例为

8∶1∶1。

2.2 人工智能网络测试结果

2.2.1 神经网络拟合收敛

本文针对构建的机器学习标签,开展了神经网络

的训练和预测工作,以800
 

m高度的磁异常延拓到

0
 

m为例,简单模型和组合模型下的机器学习标签都

为4
 

000组,验证集为500组,测试集为500组,训练

集和测试集的拟合曲线如图5所示。图5中黑色点

为简单模型和复杂模型的训练拟合曲线,训练集在迭

代100次之后基本达到稳定的状态,红色点为验证集

的结果,由于训练数据和验证数据完全是隔离的,因
此验证数据的结果会高于训练数据,同时存在一定的

震荡。针对前期构建的机器学习标签同样可以训练

不同高度向下延拓至0
 

m的网络结构。
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 (a)简单模型                   (b)复杂模型

图5 高度800
 

m向下延拓至0
 

m的U-Net迭代拟合曲线

Fig.5 Iterative
 

fitting
 

curves
 

of
 

U-Net
 

from
 

800
 

m
 

to
 

0
 

m

2.2.2 数据验证结果

为了进一步探究本文构建神经网络结构的实用

性和泛化性,本文利用构建的测试集进行验证。在

简单模型的数据验证集中,高度为400
 

m、800
 

m和

1
 

200
 

m 延 拓 至 0
 

m 的 整 体 预 测 精 度 分 别 为

97.3%、97.0%、96.8%,平 均 的 预 测 精 度 为

97.0%,U-Net神经网络可以有效地实现不同高度

的向下延拓,本次随机选择了4个标签展示单一模

型体下不同高度的延拓至0
 

m的结果,如图6所示。
在组合模型的数据验证集中,地磁异常高度400

 

m、

800
 

m和1
 

200
 

m向下延拓至0
 

m的预测精度分别

为95.5%、95.2%和94.8%,不同高度向下延拓的

平均预测精度为95.2%,本次随机选取了4个机器

学习的标签,分别展示不同高度向下延拓至0
 

m的

结果,如图7所示。相对于单个异常体模型,组合模

型的地磁数据特征更加丰富,更能有效地代表真实

的地下磁化介质模型,因此预测的精准度会略有降

低,但是从预测精度来看,U-Net神经网络开展向下

延拓计算似乎不会受到延拓距离的影响,高质量机

器学习标签的构建将有助于神经网络机构的搭建。
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图6 简单模型下U-Net网络预测不同高度的磁异常

Fig.6 For
 

sample
 

models,the
 

downward
 

continuation
 

of
 

geomagnetic
 

data
 

at
 

different
 

heights
 

by
 

U-Net

  由于数据验证集完全独立于训练集和测试集,
本文所训练的神经网络架构有相对较好的泛化性,
能够快速处理不同高度的地磁数据。

此外,考虑到实际采集的数据包含一定的噪声,本
文也对神经网络在组合模型噪声干扰下进行了测试,
首先将所有的标签数据加入了5%的高斯噪声,引入噪

声后对测试集的预测精准度进行统计,对于不同高度

的延拓,400
 

m、800
 

m和1
 

200
 

m的预测精度分别为

95.3%,94.8%,94.6%,平均预测精度为94.9%。不同

高度向下延拓的预测精度下降值在0.4%之内,平均预

测精度下降0.3%。引入噪声数据对于测试结果的影

响相对较小,神经网络架构呈现较好的抗干扰性。
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图7 组合模型下U-Net网络预测不同高度下磁异常

Fig.7 For
 

combined
 

models,the
 

downward
 

continuation
 

of
 

geomagnetic
 

data
 

at
 

different
 

heights
 

by
 

U-Net

  我们以800
 

m处的理论数据实施向下延拓至

0
 

m处为例测试不同算法的差异,评价的指标为磁异

常的均方根残差(RMS),在复杂模型下我们随机选择

了2个标签结果(标签1和标签2),综合对比了本文

U-Net机器学习方法和传统的傅里叶变换向下延拓

(FFTDC)[43]、正则化稳定向下延拓(TRDC)[43]
 

和截

断泰勒级数迭代向下延拓法(TTSIDC)[44]3种方法,
对比结果如表2所示,机器学习方法获得结果的均方

根残差最小,证明了机器学习方法在处理向下延拓的

位场问题中具有很好的优势。
表2 U-Net和传统延拓方法结果对比

Tab.2 Results
 

of
 

downward
 

continuation
 

between
 

U-Net
 

and
 

traditional
 

methods

方法   涉及参数    标签1  标签2

本文U-Net 均方根残差(RMS) 5.19 5.01

傅里叶变换向下

延拓(FFTDC)

迭代次数 5.00 5.00
滤波因子 100.00 100.00
均方根残差(RMS) 5.67 5.36

续表

方法   涉及参数    标签1  标签2

正则化稳定向下

延拓(TRDC)

滤波因子 3
 

000.00 3
 

000.00

均方根残差(RMS) 5.62 5.35

截断泰勒级数

迭代向下延拓法

(TTSIDC)

截止 2.00 2.00

泰勒级数 4.00 4.00

均方根残差(RMS) 5.56 5.25

3 结论

本文利用 U-Net神经网络开展三维磁基准图

构建的研究。在单个和3个组合磁化模型的情况

下,U-Net神经网络结构都可以在保留高精度的情

况下,快速地实现不同高度向下延拓计算的目标。
在数据测试中,本文也发现一些后续亟待改进的措

施,有利于继续优化网络模型,主要包括:

1)U-Net神经网络结构不受传统地磁基准图构
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建中向下延拓距离的影响,在实验涉及的延拓距离

范围内,模型表现出较强的距离鲁棒性。

2)机器学习标签的代表性。神经网络学习依赖

于数据标签,本次磁化模型较简单,只是利用了相对

较少的数据标签开展神经网络训练,由于地下磁化

介质的复杂性,单个或组合棱柱体模型难以高效模

拟真实的地下磁化结构,后续的数据标签构建中,将
考虑更加真实且复杂的三维磁化结构信息。

3)纯数据标签驱动的 U-Net网络结构忽略了

实际的地球物理位场映射关系,U-Net神经网络架

构可以较好地恢复磁异常的主体特征,但是对于磁

异常的实际幅值敏感性较差,在机器学习中只是将

待处理的数据归一化为“图片”信息提取细节特征,
后续我们将在现有神经网络基础上引入先验信息约

束,将传统的磁基准图构建技术嵌入到神经网络架

构,获取更加可靠的三维地磁异常信息。
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