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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在大地电磁反演成像中的应用
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摘　要：传统大地电磁反演通常是基于确定性梯度的迭代求解，不仅需要大量时间计算雅可比

矩阵，还依赖于初始模型的输入和正则化因子等参数的设置。近年来学者们不断引入机器学习

方法以试图改善大地电磁反演，该方法不需要计算雅可比矩阵，不用输入初始模型，训练好的网

络仅需几毫秒就可实现反演成像。这里利用Ｇｏｏｇｌｅ团队提出的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网络经典框

架搭建大地电磁数据和模型之间的映射网络，以９２４０组正演数据为样本，对Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络

参数进行训练。采用南非开源大地电磁数据，实现了由视电阻率图像到电阻率模型的反演成像。

研究表明：①经训练后的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络可以较准确的反映出异常体位置和大小；②网络实现

了简单的矩阵并行化运算，大幅度提高训练的效率，且成像效率高于传统的反演。
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０　引言

大地电磁测深法是一种利用天然电磁场测量，

研究地球深部电性结构特征的一种地球物理勘探方

法，普遍运用于矿产普查、区域构造研究、深部地球

动力学等方面。该方法在近７０年的发展历程中，大

地电磁反演一直是学者比较关注的研究方向。

Ｃｏｎｓｔａｃｌｅ等
［１］提出了ｏｃｃａｍ反演，随后由Ｓｉｒｉｐｕｎ

ｖａｒａｐｏｒｎ等完善了Ｏｃｃａｍ反演法 ，在 Ｏｃｃａｍ反演

法的基础上，Ｓｍｉｔｈ等
［３］提出了快速松弛反演，这类

方法需要添加正则化因子或者计算雅可比矩阵，且

对初始模型依赖性强，较好的初始模型会使迭代过

程平稳，容易收敛，取得很好的反演效果。根据目标

函数梯度信息，学者提出了 ＮＬＣＧ反演、最小二乘

法和高斯牛顿法等梯度方法［４］。这类方法避免了计

算雅可比矩阵，且计算效率高，收敛性强；该方法最

大的局限依赖于初值，不能保证收敛到全局极值，以

上传统反演方法理论已经十分完善，但均需要设置

初始模型，对初始模型十分依赖［５］。于是学者提出

了一些新的非线性反演方法，如：蒙特卡洛法［６］、遗

传算法［７］、模拟退火［８］、粒子群算法［９］、人工神经网

络［１０］等算法，这些反演方法对初始模型依赖性小，

不用计算灵敏度矩阵，整体思路为寻找全局最优

解［１１－１２］。其中人工神经网络反演不需要多次的迭

代，消耗反演时间，训练好的网络可以快速成像，受

到学者的喜爱。

起初人工神经网络主要使用ＢＰ神经网络，其

仿生物学独有的学习记忆功能，对数据进行自组织

和自适应能力的自主学习，实现非线性反演，如李创

社等［１３］将ＴＥＭ曲线转化为ＢＰ神经网络反演应用

于瞬变电磁勘探；徐江［１４］把ＢＰ人工神经网络运用

至半航空瞬变电磁法，验证了ＢＰ神经网络反演的

准确性和有效性；胡祖志等［１５］总结了ＢＰ神经网络



在三维中的应用情况；徐海浪等［１６］采用ＢＰ网络实

现了高密度电法的二维电阻率反演。为了完善ＢＰ

神经网络反演，学者提出用粒子群优化算法等优化

ＢＰ神经网络
［１７－１９］，提高反演的精确度；敬荣中［２０］

将模糊系统和神经网络结合，在ＶＥＳ、ＴＥＭ 和 ＭＴ

均取得了较好的效果，以上ＢＰ神经网络属于浅层

神经网络，对于复杂的实际大地电磁数据，需要建立

更加复杂的映射关系，于是学者提出深度神经网

络［２１］。卷积神经网络是深度学习在图像中运用较

为广泛的一种，众多学者把卷积神经网络（ＣＮＮ）运

用在电磁法二维及三维数据处理［２２－２６］取得了较好

的效果。除此之外，还有学者提出 ＫＮＮ神经网络

和长短记忆循环神经网络等深度神经网络，均取得

了较为明显的效果［２７－２８］。对比传统反演方法，机器

学习方法在海量数据处理、大地电磁噪声模式识别

和特征提取、数据预测等方面具有 巨 大 的 优

势［２９－３０］，然而获取训练网络的样本需要正演产生，

大量的样本会消耗大量时间，目前仅仅适合１Ｄ或

者小规模２Ｄ数中
［５，３１］。笔者将在前人的研究上继

续探讨神经网络方法在大地电磁法中的应用，将自

然语言翻译中最为受到关注的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络运

用至大地电磁反演成像中。该网络框架实现了并行

输入，但有别于ＣＮＮ和ＲＮＮ读取信息，节省了大

量的时间。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络由Ｇｏｏｇｌｅ团队
［３２］提出，放弃

了传统卷积神经网络和循环神经网络的模型架构，

成为了自然语言处理任务中的实际标准。Ｐａｒｍａｒ

等［３３］将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构迁移到计算机视觉领域。

后基于该网络的出色表现，周哲韬等［３４］利用振动信

息进行预测，提高了预测的准确度；何林远等［３５］提

出稀疏 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，能很好地适应遥感图像中各

类旋转目标的形状与分布特性。以上研究表明，该

网络框架在自然语言翻译和图像处理、数据分析处

理上均有着较好的效果，在训练速度上远远地超过

了循环神经网络和卷积神经网络。于是笔者将探索

其在 ＭＴ数据处理中应用的可能性，并提出针对

ＭＴ数据处理时的注意事项及改进方向。结果表

明，该方法具有较快的训练速度，网络具有一定的泛

化能力，该方法是切实可行的。

１　方法原理

１．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络框架基础是利用并行的多个

图１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架

Ｆｉｇ．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图２　序列掩码

Ｆｉｇ．２　Ｐａｄｄｉｎｇｍａｓｋ

注意力机制获得不同的网络参数，提取不同的信息，

再通过实现编码和解码的方式预测出所需要的结

果。

一个完整的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ如图１所示，包括输

入编码、位置编码（ＰｏｓｔｉｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｉｎｇ，图中用ＰＥ

表示）、编码器、解码器、全连接层。灵活运用多头注

意力机制是该网络的亮点，实现了并行化处理，加快

了网络的处理速度以及处理效果。

１．２　输入编码和掩码

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络输入信息时需要编码，使语

言文字变为机器可识别的维度矩阵，同时添加掩码。

其中，包括两种掩码方式，填充掩码和序列掩码。填

充掩码主要是针对语言长短不一的问题提出的，如

图２所示方式补全维度信息，输出矩阵还需要增加

ｙ＿０和ｙ＿（ｎ＋１）向量，添加两个向量序列作为额外

信息输入；序列掩码是运用在解码器中用于掩饰未

来信息中的编码。

１．３　位置编码

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ有别于卷积神经网络和循环神经

网络的并行网络结构，输入信息里无时间顺序位置

５８４４期 刘高村，等：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在大地电磁反演成像中的应用 　　　　



图３　位置编码

Ｆｉｇ．３　ＰｏｓｔｉｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｉｎｇ

图４　多头注意力机制示意图

Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＭｕｌｔｉ－Ｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

信息，为解决位置关系，引入位置编码，构成公式（１）

所示的位置关系。

犘犈（犾，２犻）＝ｓｉｎφ

犘犈（犾，２犻＋１）＝ｃｏｓ
｛

φ

（１）

式中：犘犈为编码矩阵；φ＝犾／１０００
２犻／犱；犾代表测点所

对应的位置；犻为矩阵的奇偶位置，取值范围在［０，

０．５犱－１］；犱为频点数。为更好展示位置编码，绘制

如图３所示，左半部分的值由正弦函数生成，右半部

分由余弦函数生成。

对任意向量犡ｌ进行位置编码，由式（２）生成一

个全新向量犪犾：

犪犾 ＝犡犾＋犘犈犾 （２）

式中：犘犈犾 ＝ ［ｓｉｎ（犾／犳１），ｃｏｓ（犾／犳１），ｓｉｎ（犾／犳２），

ｃｏｓ（犾／犳２），…，ｓｉｎ（犾／犳（犱／２）），ｃｏｓ（犾／犳（犱／２））］，犘犈犾 是

犡犾所对应的位置编码，犳犻＝１０００
２犻／犱。犡犾 经过位置

编码处理后能使Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网络在向前传播

和梯度训练中将位置信息保存下来，进一步将输入

向量之间的相对位置和绝对位置保存下来。

１．４　多头注意力机制

多头注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）是

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的核心关键，如图４所示，将单头注

意力机制复制为多个，提取了不同信息后把再多个

头拼接通过一个全连接层控制输入和输出的维度保

持不变，得到最终的输出。

注意力机制将输入矩阵犡 矩阵通过３个待训

练的全连接层，经过三个犠 矩阵，线性变换后生成

犙（ｑｕｅｒｙ）、犓（ｋｅｙ）、犞（ｖａｌｕｅ）矩阵：

犙＝犠
犙犡 （３）

犓＝犠
犓犡 （４）

犞＝犠
犞犡 （５）

计算犙和犓 的相似性或者相关性，获得犓对应

犞的权重矩阵，为避免在网络训练中致使训练参数

过大，还需除以槡犱犽，通过Ｓｏｆｔｍａｘ归一化后获得

最终的权重因子，对权重和犞 进行加权求和，即得

到了最终的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ数值。即：

犃狋狋犲狀狋犻狅狀＝Ｓｏｆｔｍａｘ（
犙犓

犜

犱槡犽

）犞 （６）

考虑大地电磁与自然语言的差异，在进行线性

变换生成犙、犓、犞矩阵时，将原本的低维信息扩展到

一个较高维度后，我们不仅要关注高阻信息，也需要

注意低阻异常，而原来的注意力机制会被高阻吸引，

于是引入了投影概念作为注意力机制的一部分，

‖犓
犜
‖为向量犓

犜 的范数：

犃狋狋犲狀狋犻狅狀＝Ｓｏｆｔｍａｘ（
犙犓

犜

‖犓
犜
‖ 犱槡犽

）犞 （７）

１．５　编码器

编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒｓ）是由 Ｎ个Ｅｎｃｏｄｅｒ层组成，

每个Ｅｎｃｏｄｅｒ包括一个多头注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－

ＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）和一个前馈神经网络（ＦｅｅｄＦｏｒ

ｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｋ），它们依靠ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ进

行残差拼接而成，如图５所示。

残差连接［３６］表示为：

犾犪狔狉犲＿狅狌狋狆狌狋＝狓＋犔犪狔犲狉（狓） （８）

那么任意犖 层与狀层之间（犖＞狀）的关系可以

表示为：

狓犖 ＝狓狀＋∑
犖－１

犻＝狀

犉（狓犻） （９）

于是在网络的传播过程中，不仅可以保存原始

信息，又可提取特征信息。

在梯度训练中损失函数犳与狓犾梯度表达为：

犳
狓狀

＝
犳
狓犖

狓犖

狓狀
＝
犳
狓犖

（１＋


狓狀∑
犖－１

犻＝１

犉（狓犻））

（１０）

最终化简为：

６８４ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图５　编码器流程图

Ｆｉｇ．５　Ｅｎｃｏｄｅｒｆｌｏｗｃｈａｒｔ

犳
狓狀

＝
犳
狓犖

＋
犳
狓犖



狓狀∑
犖－１

犻＝１

犉（狓犻） （１１）

于是在训练过程中比传统多出一个常式项

犳
狓犖

，而 
狓狀

∑
犖－１

犻＝１
犉（狓犻）不会恒等于－１，那么便避免了

梯度消失的问题，同时加入残差打破了原本的线性

表示解决了网络模型的退化问题。

前馈神经网络由两个全连接层通过维度变换提

取信息，并引入ｄｏｒｐ层和激活函数ＲｅＬｕ。

犔犪狔犲狉１ ＝ｌｉｎｅａｒ（狓，犚犲犔狌） （１２）

犔犪狔犲狉２ ＝ｌｉｎｅａｒ（ｄｒｏｐ（犔犪狔犲狉１），犚犲犔狌） （１３）

两次空间维度的变化使得原有的信息更为丰

富，加入ｄｏｒｐ层和ＲｅＬｕ函数增加网络的非线性，

有效的预防梯度爆炸与梯度消失等问题。

１．６　解码器

解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒｓ）结构形式与编码器结构组

成相似，不同的是多了 遮 掩 多 头 注 意 力 机 制

（ｍａｓｋｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）层，相对于普通的

多头注意力机制，该层多加了序列掩码层，添加

在犙和犓 矩阵内积除以放缩因子和Ｓｏｆｔｍａｘ之

间，用来掩盖未来数据，使之不提前被泄露。然

后经由线性变化生成矩阵作为多头注意力机制

的犓矩阵输入，而编码器的最终输出经由线性变

化生成犙与犞 矩阵输入（图６）。需要注意的是，

解码器层数需要和编码器层数一样。

图６　解码器流程图

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｃｏｄｅｒｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ大地电磁反演成像

２．１　程序编码与网络训练

笔者借助了由ＳｈｅｗｃｈｕｋＪＲ
［３７］提出的自适应

三角网格剖分方法，完成了９２４０组网格剖分与模

型建立，正演频点设为大地电磁常用范围１０－３ Ｈｚ

～１０
３Ｈｚ，共３２个频点，利用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．０库搭建

了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网络的自定义层。

将均方损失函数（犕犛犈）用于评价深度学习网

络训练标准的损失函数，其值作为整个网络的预测

误差，记为：

犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

（犘－狌）
２ （１４）

式中：犘 为预测输出；狌为期望输出，即大地电磁测

深反演成像中的理论模型电阻率参数。

这里使用的激活函数：

ＲｅＬＵ（狓）＝ｍａｘ（狓，０） （１５）

Ｔａｎｈ（狓）＝
（犲狓－犲－

狓）
（犲狓＋犲－

狓）
（１６）

更新网络权重和阈值采用Ａｄａｍ优化器，该方

法是结合了ＡｄａＧｒａｄ优化算法和ＲＭＳＰｒｏｐ优化算

法，计算速度快，且对内存的需求小，能自动的调整

学习速度，训练效果好。

２．２　大地电磁正演模型

本次正演选用自适应三角网格剖分有限元方

法，共创建了９２４０组正演模型，如图７所示，建立

地下高阻异常体和地下低阻异常体各４６２０组，在

７８４４期 刘高村，等：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在大地电磁反演成像中的应用 　　　　



图７　模型示意图

Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｏｄｅｌ

有限元正演中将区域划分为地质模型区域和向外延

区域。地质模型区域狓设为［－１０００，１０００］，埋深

犺范围设为［０，６０００］，考虑响应影响区域将测点采

集区域设置在［－１００００，１００００］，测点间距为２５０

ｍ。整体区域向左延展至－１０５ ｍ，向右延展至１０５

ｍ，底部延伸至２１０
５ｍ。

异常体在浅部容易探测，深部异常体不容易被

探测。为了选取具有代表性的模型，采用控制变量

法，将模型分为浅层异常体和深部异常体。异常体

设为正方形，表１和表２中顶点为矩形左上角控制

顶点，宽为矩形的边长，其控制右上角顶点，埋深为

异常体顶界面的深度。由于设置地质模型狓范围

在［－１０００，１０００］，故而筛选后，浅部异常体模型

５４００个，深部异常体模型３８４０个，共创建样本

９２４０个。

表１　浅部异常体参数表

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｈａｌｌｏｗａｂｎｏｒｍａｌｂｏｄｙ

顶点 ［－１０００，１０００］按１００间隔取样

宽 ［１００，１０００］按２００等间隔取样

埋深 ［５００，７００，９００，１１００，１３００，１５００］

异常体电阻 ［０．１，１，１０，１０００，２０００，５０００］

背景电阻 ［１００，５００］

表２　深部异常体参数表

Ｔａｂ．２　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｅｅｐａｂｎｏｒｍａｌｂｏｄｙ

顶点 ［－１０００，１０００］，按２００等间距取样

宽 ［５００，７５０，１０００］

埋深 ［１５００，５０００］，按５００等间距取样

异常体电阻 ［０．１，１，１０，１０００，２０００，５０００］

背景电阻 ［１００，５００］

图８　地质模型三角网格剖分

Ｆｉｇ．８　Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎｏｆｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｍｏｄｅｌ

图９　视电阻率断面预处理图

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆａｐｐａｒｅｎｔｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｓｅｃｔｉｏｎ

　　正演生成大量样本需要时间，在空气层以及深

部扩展层选用较大的网格，而在异常体附近和中间

层选用较为小的网格。地质模型网格剖分情况如图

８（ａ）所示，０ｍ以上蓝色部分为空气层，电导率设为

１０－９（ｓ／ｍ），中部为地层区域，电导率为１０－２（ｓ／

ｍ），最底部红色为网络扩展部分，电导率为１０－１（ｓ／

ｍ）。为加密地表浅部的节点数量，新增一层１００ｍ

厚度的地层。加密网格剖分后效果如图８（ｂ）所示。

图中白色为网格剖分线，而异常体和１００ｍ厚度层

处因为网格剖分过密，图中呈白色部分。

有限元正演计算时频点范围设为大地电磁测深

中常用的１０－３Ｈｚ～１０
３Ｈｚ，共３２个频点，取对数等

间距分布，采样点设置为４１个，间距为５００ｍ。

２．３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ大地电磁反演成像

在进行大地电磁反演成像时把ＴＥ模式和ＴＭ

８８４ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图１０　训练误差收敛曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

模式的视电阻率视作自然图像，如图９所示，进行预

处理切割，以此避免个别频点缺失的情况。将图像

分割为８０等份，通过图像信息中的ＲＧＢ像素信息

维为一维电阻率的向量，取对数归一化后作为输入

信号输入至编码器，即为８０４０２数组矩阵，再将

地电模型矩阵输入至解码器，即２０７０数组矩阵，

作为监督学习，实现双向输入，总计输入７８００个，

输出矩阵为２０７０，即输出参数１４００个。

采用６个头，编码器和解码器各６层，由于视电

阻率拟断面图图像切割与模型网格所设置的矩阵大

小略有不同，需要设置一个编码器到解码器的转换

层，这里采用两个全连接层将编码器输入矩阵转换

为与解码器同样维度的矩阵，与ＦＦＮ不一样的是此

处使用的激化函数为Ｔａｎｈ。

将９２４０组使用随机种子打乱顺序后，选取

２０％样本作为测试集，使用批量样本训练的方式，

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３００，共进行２００个ｅｐｏｃｈｓ，训练所用

时间１５ｍｉｎ２５ｓ，绘制网络训练误差收敛曲线图，从

图１０可知该网络具有较好的稳定性。

为了解该网络网络的泛化能力，了解该网络在

大地电磁中使用效果，用未知的矩阵异常体正演得

到的ＴＥ与ＴＭ模式下视电阻率拟断面。所选用的

高阻模型异常体为１０００Ω·ｍ，背景场电阻率为

１００Ω·ｍ；低阻模型异常体为１Ω·ｍ，背景场电阻

率为１００Ω·ｍ。电阻率模型测试中所用的低阻异

常体和高阻异常体的ＴＥ模式和ＴＭ模式下的视电

阻率拟断面图如图１１和图１２所示，完成一次预测

仅需要几毫秒，远远快于传统的反演方法。

图１３所示是高阻异常体和低阻异常体电阻模

型，以及其神经网络的反演成像结果，用红色框在反

演成像结果示意图中标注出对应的理论异常体位

置。通过对比，①无论是高阻异常体模型还是低阻

体模型反演出来的视电阻率模型，与所对应的原始

模型设置的异常部分稍微有些许差异，在可容许的

范围之类，能够较为准确地反映出异常体在地下赋

存的情况位置和电阻率情况，只是在边界处存在偏

差；②背景场整体基本一致，部分存在一定的误差，

所差在０．１左右。高阻异常体模型电阻率和反演成

像视电阻率均方误差为０．０２５７，低阻异常体模型电

阻率和预测电阻率均方误差为０．０３０３。综合损失

函数曲线、拟合模型对比分析以及反演成像模型

的均方误差，该方法能较为准确地反映出异常体

的位置分布与异常体电阻信息，体现了较好的准

确性。

上述对比进一步验证网络的泛化能力，新增了

平行四边形异常体和双矩阵异常体，相比于上述的

高阻异常体和低阻异常体，网络对这两种模型更为

陌生。图１４（ｃ）为异常体模型展示，图１４（ｂ）、图１４

（ｄ）是反演成像结果，可以看到双异常体的预测较为

准确，可能是因为训练采用的是正方形作为训练样

本；而平行四边形异常体具有一定误差，从反演成像

结果来看，在实际异常体范围存在明显的异常，呈类

似的倾斜高阻异常，准确度较为一般，背景场较为准

确，基本符合实际情况。

３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络讨论与分析

３．１　编码器和解码器的选择

为分析研究该网络的训练效果和训练效率，以

及了解编码器和解码器对网络的影响，控制 Ｈｅａｄ

不变，选用６个 Ｈｅａｄ，讨论不同层解码器和编码器

的组合方式，对样本进行多次训练，取得平均值，

Ｅｐｏｃｈ和 Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ均为２００和３００，训练样本

９２４０组，分别得到训练的时间和最终的均方误差

值，以及对未知样本测试的均方误差值，笔者将１０

次测试结果绘制成图。

由图１５可知，该网络训练速度较快，较为复杂

的６层组合方式，训练２００轮仅耗时不到１６ｍｉｎ，而

相对简单的４层结构只需约１０ｍｉｎ。

由图１６～图１８可知，多层耗时更多，但训练误

差和测试误差来看更为稳定。对于少层的网络结

构，对异常体电阻率的预测效果不够稳定，异常体分

布位置预测存在偏差，少层网络泛化能力较弱。

９８４４期 刘高村，等：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在大地电磁反演成像中的应用 　　　　



图１１　低阻异常体的ＴＥ和ＴＭ模式的正演电阻率拟断面图

Ｆｉｇ．１１　ＦｏｒｗａｒｄｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｐｓｅｕｄｏｓｅｃｔｉｏｎｏｆＴＥａｎｄＴＭｍｏｄｅｌｓｏｆｌｏｗｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙａｎｏｍａｌｙ

图１２　高阻异常体的ＴＥ和ＴＭ模式的正演电阻率拟断面图

Ｆｉｇ．１２　ＦｏｒｗａｒｄｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｐｓｅｕｄｏｓｅｃｔｉｏｎｏｆＴＥａｎｄＴＭｍｏｄｅｌｓｏｆｈｉｇｈｔｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙａｎｏｍａｌｙ

３．２　多头注意力机制与位置编码

为研究影响网络泛化能力的因素，假设视电阻

率拟断面图分割重组后的矩阵犃＝［犃１，犃２，犃３，…，

犃狀］
犜，即犃由一系列图像转换而来的向量组成，每

个向量又可由一系列图像特征值表示，即犃１＝犪
１
１、

犪２１、犪
３
１、…、犪

犿
１，犃２＝犪

１
２、犪

２
２、犪

３
２、…、犪

犿
２。

在多头注意力中：

犙＝犃犠犙 （１７）

犓＝犃犠犓 （１８）

式中：犠犙、犠犓 为权重矩阵：

犠犙＝犠
１
犙，犠

２
犙，…，犠

犣
犙

犠犓＝犠
１
犓，犠

２
犓，…，犠

犣
烅
烄

烆 犓

（１９）

犙、犓也可以表示为式（２０）。

犙＝ ［犙１，犙２，犙３，…，犙狀］
犜

犓＝ ［犓１，犓２，犓３，…，犓狀］
烅
烄

烆
犜

（２０）

将式（１９）带入式（１７），在转为式（２０）。

犙１ ＝ ［犃
Ｔ
１犠

１
犙，犃

Ｔ
１犠

２
犙，…，犃

Ｔ
１犠

犣
犙］

犙２ ＝ ［犃
Ｔ
２犠

１
犙，犃

Ｔ
２犠

２
犙，…，犃

Ｔ
２犠

犣
犙］

……

犙狀 ＝ ［犃
Ｔ
狀犠

１
犙，犃

Ｔ
狀犠

２
犙，…，犃

Ｔ
狀犠

犣
犙

烅

烄

烆 ］

（２１）

同理：

犓１ ＝ ［犃
Ｔ
１犠

１
犓，犃

Ｔ
１犠

２
犓，…，犃

Ｔ
１犠

犣
犓］

犓２ ＝ ［犃
Ｔ
２犠

１
犓，犃

Ｔ
２犠

２
犓，…，犃

Ｔ
２犠

犣
犓］

……

犓狀 ＝ ［犃
Ｔ
狀犠

１
犓，犃

Ｔ
狀犠

２
犓，…，犃

Ｔ
狀犠

犣
犓

烅

烄

烆 ］

（２２）

注意力权重因子犠狇犽＝犙犓
犜，则犠狇犽为狀狀

的矩阵，同样可以表示成为由向量组成的表示犠狇犽

＝［犠１
狇犽，犠

２
狇犽，…，犠

狀
狇犽］

犜，选取任意向量分析，均为犣

维向量，例如犠１
狇犽＝［狑

１
１，狑

２
１，…，狑

狀
１］，于是犠

１
狇犽中的

向量可表示为：

０９４ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图１３　单一矩阵异常体电阻率模型展示和反演成像结果

Ｆｉｇ．１３　ＤｉｓｐｌａｙｏｆＳｉｎｇｌｅｍａｔｒｉｘａｂｎｏｒｍａｌｖｏｌｕｍｅｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｍｏｄｅｌａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｉｍａｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图１４　复杂异常体电阻率模型展示和反演成像结果

Ｆｉｇ．１４　Ｃｏｍｐｌｅｘｄｉｓｐｌａｙｏｆａｂｎｏｒｍａｌｖｏｌｕｍｅｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙｍｏｄｅｌａｎｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｉｍａｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

１９４４期 刘高村，等：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在大地电磁反演成像中的应用 　　　　



图１５　三种的组合方式的训练时间

Ｆｉｇ．１５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｒｅｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｓ

图１６　４层组合的训练误差和测试误差

Ｆｉｇ．１６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒａｎｄｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆ

　　４－ｌａｙｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

图１７　５层组合的训练误差和测试误差

Ｆｉｇ．１７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒａｎｄｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆ

　　５－ｌａｙｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

狑１１ ＝∑
犣

犻＝１

犃犜１犠
犻
犙犃

犜
１犠

犻
犓

狑２１ ＝∑
犣

犻＝１

犃犜１犠
犻
犙犃

犜
２犠

犻
犓

……

狑狀１ ＝∑
犣

犻＝１

犃犜１犠
犻
犙犃

犜
狀犠

犻

烅

烄

烆 犓

（２３）

图１８　６层组合的训练误差和测试误差

Ｆｉｇ．１８　ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒａｎｄｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆ

６－ｌａｙｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

图１９　ＮＬＣＧ反演结果

Ｆｉｇ．１９　ＮＬＣＧｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图２０　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ反演成像色块图

Ｆｉｇ．２０　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎｉｍａｇｉｎｇ

　　ｃｏｌｏｒｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

图２１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ反演成像结果图

Ｆｉｇ．２１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

　　　　ｉｍａｉｇｎｅｄｉａｇｒａｍ

２９４ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



从式（２３）中可以看出狑１１、狑
２
１、…、狑

狀
１ 值主要由

所对应的犃犻（１≤犻≤狀）向量决定。而犃犻＝犪
１
犻、犪

２
犻、犪

３
犻、

…、犪犿犻，在模型正演中，对于任意的犃犻，在远离异常

体区域犪１犻、犪
２
犻、犪

３
犻、…、犪

犿
犻 均近似相等，而在受到异常

体影响的区域，犪１犻、犪
２
犻、犪

３
犻、…、犪

犿
犻 数值两极分化，一

部分不受异常体影响或者影响较小，数值接近模型

背景场电阻率，另一部分数值因异常体影响会大于

或者小于背景电阻率值。因此，较大值或者较小值

会集中在受到异常体影响的区域τ，同理推出犠狇犽矩

阵的较大值或者较小值也会集中在受到异常体影响

的区域。然而注意力机制需要全局注意，而不能只

是局限于某个区域中，于是笔者采用了向量投影的

思路，使得注意力的关注点更为分散，更为合理的注

意力机制将有效的提高网络的效果。

引入位置编码，需要对输入的矩阵犃＝［犃１，犃２，

犃３，…，犃狀］
犜，添加维度一样的位置矩阵犘犈。经过

多次测试，发现未添加位置编码的均方误差比添加

大于０．００４，甚至会导致均方误差无穷。而在Ｐｏｓｔｉ

ｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｉｎｇ中采用的是正弦函数和余弦函数，

则矩阵中每个位置大小的范围在（－１，１）之间；大地

电磁正演中所选用的电阻率均远远大于１，会覆盖

掉位置信息，需对输入矩阵先归一化；常用的归一化

处理，Ｚ－ｃｏｒｅ会使得异常体位置相同（异常体电阻

率不同）的样本产生同样的结果；ｍｉｎ－ｍａｘ归一化

使得数值不是趋近０就是趋近１的两极分化。于

是，合理位置编码和归一化方法对注意力机制有着

很大的影响，进而影响着网络的训练效果。笔者选

用对数归一化，将视电阻率归一在０～４，满足归一

化的同时又考虑位置编码信息。

４　实际数据

经过对比，最终笔者选用了非洲南部实测大地

电磁数据来检验该网络的训练效果，数据来源于

ＭＴＮｅｔ的开源大地电磁数据ＳＡＭＴＥＸ （ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｍｔｎｅｔ．ｉｎｆｏ／ｄａｔａ／ｄｏｗｎｌｏａｄ＿ｄａｔａ．ｈｔｍｌ），并

将反演成像结果与 Ｋｈｏｚａ等
［３８］采用正则化大地电

磁反演的结果对比，正则化反演剖面了用时６９ｈ，

如图１９所示。笔者只选用了质量较为好的Ｋｉｍ测

线，一共有１０个测点，删除周期大于３Ｓ的频点，设

置深度设置为７０ｋｍ，范围与图１５红色区域对应，

反演成像色块图如图２０所示。由于该侧线剖面较

为长，测点间隔稀疏，又预设网格设置比较少，导致

色块图看较为混乱，在里程２０ｋｍ～４０ｋｍ，１２０ｋｍ

～１９０ｋｍ存在一大一小两个低阻体与图１９红色框

标注大体一致，为了更好地展示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络

的效果，我们对色块图插值滤波成图，见图２１。

将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ反演成像和Ｋｈｏｚａ等人采用正

则化大地电磁反演的结果对比，虽然存在一定差异，

但是对于低阻体异常位置反映大致相同，Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ预测在埋深８ｋｍ～１０ｋｍ里程３９ｋｍ处存

在较小的低阻，里程１２０ｋｍ～１９０ｋｍ存在较大的

低阻范围，均与正则化反演结果相似；对于深部的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ表现稍微较差，呈现出横向上的薄层

现象，还需要完善算法，考虑加密设置的网络或者添

加正则化等方法。从两种方法的用时来看，Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ仅需要２．９ｍｓ，而传统反演根据剖面长度往

往需要几分钟甚至更长时间。

５　结论

１）笔者提出的基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络的大地电

磁反演成像能准确的预测处异常体的真实电阻率和

范围大小，验证了该方法的可行性和有效性。

２）利用ａｄａｍ对９０００多组异常体训练网络，训

练后的网络体现了具有较好的泛化能力，仅需几毫

秒便能预测地下模型电阻率，相比传统的反演方法

更为快速。

３）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络的多头注意力机制，能高

效的实现网络训练，实现并行化处理数据，即使是复

杂组合的编码器（解码器）也能在极短的时间内对几

千组数据进行训练。

４）该方法采用矩阵并行计算，在进行 ＭＴ二维

反演成像时，需要合理的位置编码和归一化的处理，

建立各个位置之间的联系，使得均方误差更小。
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