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摘 要 

基于深度学习的地震勘探数据去噪及速度模型反演技术研究 

地震勘探是探查油气的重要方法，通过由人工激发向地下传播后反传的地震

波，在地面采集形成地震记录作为地层构造成像与解释的基础。然而，地震数据

经常受到来自仪器、环境及非地震动力学过程的噪声干扰。因此去噪成为地震数

据处理中一个重要的步骤，通过这一环节移除噪声干扰并保留地震信号，为后续

从地震波场数据中推断更重要的信息提供基础。在压制噪声后，进一步分析地震

数据以揭示地下结构成为必要的后续步骤，此阶段的核心任务是速度模型反演，

该过程通过地震数据来估算地下介质的波速分布，从而解析地层构造及其物质成

分。传统的反演方法通常基于迭代优化过程，不仅计算量大，而且容易陷入局部

最优解。深度学习模型能够在大量数据中学习到复杂的模式和特征，这些模型不

仅可以被训练来去除噪声并尽可能保留有用的地震信号，还能够从地震数据中直

接学习到速度模型。相对于传统基于迭代优化的方法，深度学习技术能够显著减

少计算时间并提高反演的准确性。 

然而，将深度学习应用于地震数据去噪和速度模型反演也面临着挑战和问题，

包括标记数据的缺乏、对模型的远程特征捕获能力要求高以及模型在实际数据中

的泛化能力差等。尽管如此，基于深度学习技术执行这两项处理任务仍然是一个

前沿且充满潜力的研究领域。本文聚焦于开发有效的训练算法和模型结构，目标

是在噪声压制和速度模型反演两项任务上，将深度学习技术有效应用至实际地震

数据中。本文的主要创新点如下： 

1. 地震资料中噪声和信号往往分布不均，不同区域的噪声水平可能存在显

著差异，且信号强度变化范围大。常规的卷积神经网络（Convolutional Neural 

Networks，CNN）在处理这类记录时往往性能不佳。为了解决这一问题，本研究

基于密集连接卷积神经网络（Densely Connected Convolutional Networks，

DenseNet）提出一种密集连接去噪架构，通过在卷积神经网络中引入宏观和微观

的密集跳跃连接，在不引入过大计算量的情况下，解决线性堆叠结构的 CNN 不

同层之间缺乏直接的信息流动路径的问题。在网络中，每层的特征图都被传入后
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续的层中，从而使得网络能够组合低级特征和高级特征来重建地震有效信号，具

有更好的重建效果。同时，密集复杂连接提供了输出层与中间各层之间的短路径，

从而减缓了梯度消失问题，使网络更易训练。在构建的高质量的训练集上进行训

练后，该方法在模拟地震记录上能够实现 24.0578 dB 的信噪比提升，且在实际

地震记录的处理中，能有效压制噪声，恢复同相轴信号。 

2. 在极低信噪比条件下执行地震数据去噪任务时，CNN 架构在获取信号的

远程相关性和全局一致性方面存在局限性，使其难以完整恢复信号。本研究提出

一种基于 Transformer 架构的模型用于地震信号去噪。利用自注意力机制，模型

克服了 CNN 架构在特征提取过程中的局限性，能够有效捕捉地震信号中的远程

特征。为充分保证 Transformer 架构在实际地震记录去噪中的泛化性，本文设计

了一种结合掩码自监督预训练和微调的两阶段训练策略，使用无标注数据的大规

模地震数据集来对模型进行预训练，之后使用配对的“含噪-纯净数据”对模型进

行微调。该方法在极低信噪比的模拟地震记录上能够实现平均 21.53 dB 的信噪

比提升，且在多种实际记录的处理中能够有效衰减复杂地震噪声且恢复微弱信号。 

3. 除了应用于去噪任务外，深度学习方法还可以用于从原始地震数据中直

接估计推断速度模型，但是多数基于 CNN 的反演网络架构设计使得此类方法倾

向于只提取局部特征，而忽略了反映同一界面信息的不同特征之间的空间相关性。

远程特征对于反演任务更为重要。此外，地震数据的时变特性也不利于权重共享

的 CNN 架构提取特征。针对这些问题，本研究基于 Transformer 架构开发了一种

新的反演网络模型。模型在解编码结构中使用自注意力机制来捕捉地震数据中信

号的远程相关性，为构建速度模型提供更多远程特征。使用合成模型的数值实验

验证了所提出方法的有效性和可靠性。与传统的全波形反演（Full Waveform 

Inversion，FWI）方法和现有的基于 CNN 的速度反演方法相比，该方法在速度

值、地下结构和地质界面方面与目标具有更大的一致性。 

4. 基于迭代优化的常规地震反演方法如 FWI 往往高度依赖初始速度模型。

而基于深度学习的反演算法，已可以生成相对有效的速度模型。在此基础上，本

研究提出一种结合深度学习反演模型（数据驱动）和常规 FWI 方法（物理驱动）

的混合反演策略。通过使用改进的特征对齐 Transformer 反演网络从原始地震数
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据中推理估计初始速度模型，并利用 FWI 方法迭代优化获得最终反演结果，保

证反演结果的正确性。混合反演策略可以充分发挥数据驱动和物理驱动两类方法

的优势。在合成和实际地震数据上进行测试。实验结果表明混合反演策略可以显

著提高反演结果的准确性，并能有效推广至实际地震数据的速度反演中。 

关键词： 

地震数据去噪，速度模型反演，深度学习，自监督预训练，多头自注意力 
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Abstract 

Research on Deep Learning-Based Seismic Exploration Data Denoising 
and Velocity Model Inversion 

Seismic exploration is a crucial method for oil and gas exploration, where 

artificially induced seismic waves are transmitted underground and then reflected back, 

forming seismic records on the surface. These records serve as the foundation for 

imaging and interpreting subsurface geological structures. However, seismic data are 

often plagued by noise from instruments, environmental factors, and non-seismic 

dynamic processes. Therefore, denoising becomes an essential step in seismic data 

processing, aiming to remove noise interference while preserving the seismic signal. 

This process lays the groundwork for inferring more critical information from seismic 

wavefield data. After suppressing noise, further analysis of seismic data to reveal 

subsurface structures is a necessary subsequent step. The core task at this stage is 

velocity model inversion, which estimates the distribution of wave speeds in the 

subsurface medium through seismic data, thereby deciphering geological structures and 

their material components. Traditional inversion methods typically rely on iterative 

optimization processes, which are not only computationally intensive but also prone to 

becoming trapped in local optima. Deep learning models, capable of learning complex 

patterns and features from large datasets, can be trained to remove noise while retaining 

useful seismic signals and directly learn velocity models from seismic data. Compared 

to traditional iterative optimization-based methods, deep learning techniques can 

significantly reduce computation time and improve inversion accuracy. 

However, applying deep learning to seismic data denoising and velocity model 

inversion faces challenges, including a lack of labeled data, high requirements for 

capturing distant features by the model, and maintaining model generalizability. 

Despite these issues, leveraging deep learning for these tasks remains a cutting-edge 

and promising research field. This paper focuses on developing effective training 

algorithms and model architectures to apply deep learning techniques to real seismic 
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data for noise suppression and velocity model inversion. The main innovations of this 

study include: 

1. Seismic records often exhibit uneven distribution of noise and signal, with 

significant variations in noise levels across different areas and wide-ranging signal 

strengths. Conventional Convolutional Neural Networks (CNNs) typically 

underperform in processing such records. To address this issue, we propose a dense 

denoising architecture based on Densely Connected Convolutional Networks 

(DenseNet), introducing macro and micro dense skip connections within the CNN to 

overcome the lack of direct information flow paths between layers in linearly stacked 

structures. This network design allows for the integration of low-level and high-level 

features to reconstruct effective seismic signals, achieving superior reconstruction 

outcomes. The dense and complex connections provide short paths between the output 

and intermediate layers, mitigating the vanishing gradient problem and facilitating 

easier network training. Trained on a high-quality dataset, this method achieved a 

24.0578 dB signal-to-noise ratio (SNR) improvement on synthetic seismic records and 

effectively suppressed noise while recovering coherent signals in real seismic data. 

2. When performing seismic data denoising tasks under extremely low SNR 

conditions, CNN architectures face limitations in capturing long-range correlations and 

global consistency of signals, making complete signal recovery challenging. This study 

introduces a model based on the Transformer architecture for seismic signal denoising. 

Utilizing self-attention mechanisms, the model overcomes the limitations of CNNs in 

feature extraction, effectively capturing long-range features within seismic signals. To 

ensure the Transformer architecture's generalizability in real seismic record denoising, 

we designed a two-phase training strategy combining masked self-supervised pre-

training and fine-tuning with large-scale unlabeled seismic datasets, followed by fine-

tuning with paired "noisy-clean data". This approach achieved an average of 21.53 dB 

SNR improvement on synthetic seismic records under extremely low SNR conditions 

and effectively attenuated complex seismic noise while recovering faint signals in 
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various real records. 

3. Deep learning methods can also be used to directly estimate velocity models 

from the seismic data, in addition to their application in denoising tasks. However, most 

CNN-based inversion network designs tend to extract only local features, ignoring the 

spatial correlations among different features reflecting the same interface information. 

Additionally, the time-varying nature of seismic data poses challenges for feature 

extraction in CNN architectures with shared weights. Addressing these issues, our 

research developed a new inversion network model based on the Transformer 

architecture. By employing self-attention mechanisms in an encoder-decoder structure, 

the model captures long-range correlations in seismic data signals, providing more 

distant features for constructing velocity models. Numerical experiments with synthetic 

models validated the effectiveness and reliability of the proposed method. Compared to 

traditional Full Waveform Inversion (FWI) and existing CNN-based velocity inversion 

methods, our approach showed greater consistency with the target in terms of velocity 

values, subsurface structures, and geological interfaces. 

4. Traditional seismic inversion methods, like FWI, heavily rely on initial velocity 

models and are based on iterative optimization. In contrast, deep learning-based 

inversion algorithms can generate relatively effective velocity models. Building on this, 

we propose a hybrid inversion strategy that combines data-driven deep learning 

inversion models with physics-driven FWI methods. By inferring initial velocity 

models from raw seismic data using an improved feature-aligned Transformer inversion 

network and optimizing with FWI methods iteratively, the hybrid strategy ensures the 

correctness of inversion results. This mixed approach maximizes the advantages of both 

data-driven and physics-driven methods. Tests on synthetic and real seismic data 

demonstrated that the hybrid inversion strategy significantly improves the accuracy of 

inversion results and can be effectively extended to real seismic data velocity inversion. 
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Keywords: 

Seismic exploration data denoising, velocity model inversion, deep learning, self-

supervised pretraining, multi-head self-attention (MSA) 
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重要英文缩写解释 

英文缩写 英文全称 中文解释 
BN Batch Normalization 批归一化层 
CAB Channel Attention Block 通道注意力块 
CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络 
Curvelet Curvelet Transform 曲波变换 
DAS Distributed Acoustic Sensing 分布式光纤传感技术 
DenseNet Densely Connected Convolutional 

Networks 
密集卷积网络 

DnCNN Feedforward Denoising 
Convolutional Neural Network 

前馈去噪卷积神经网络 

EMD Empirical Mode Decomposition 经验模态分解 
FCNVMB Fully Convolutional Neural Network 

for Velocity Model Building 
全卷积速度反演网络 

FFN FeedForward Network 前馈网络 
FWI Full Waveform Inversion 全波形反演 
GAN Generative Adversarial Network 生成对抗网络 
GPU Graphics Processing Unit 图形处理单元 
IALM Inexact Augmented Lagrangian 

Multiplier 
不精确增广拉格朗日乘

子 
LN Layer Norm 层归一化层 
MAE Mean Absolute Error 平均绝对误差 
MSE Mean-Square Error 均方误差 
MSSIM Mean Structural Similarity 平均结构相似性 
PML Perfectly Matched Layer 完全匹配层边界条件 
RED-Net Residual Encoder-Decoder Networks 残差编码器-解码器网络 
ReLU Rectified Linear Unit 修正线性单元 
ResNet Residual Network 残差网络 
RPCA Robust Principal Component 

Analysis 
鲁棒主成分分析 

Shearlet Shearlet Transform 剪切波变换 
SNR Signal-to-Noise Ratio 信噪比 
SSA Singular Spectrum Analysis 奇异谱分析 
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SSIM Structural Similarity 结构相似性 
SSL Self-Supervised Learning 自监督学习 
SW-MSA Shifted Windows Multi-Head Self-Attention 基于移位窗口进行

自注意力计算 
VSP Vertical Seismic Profile 垂直地震剖面测量 
VMD Variational Mode Decomposition 变分模态分解 
W-MSA Windows Multi-Head Self-Attention 基于窗口的多头自

注意力 
WNNM Weighted Nuclear Norm Minimization 加权核范数最小化 
WT Wavelet Transform 小波变换 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题的研究背景及意义 

我国经济自改革开放以来，经历了翻天覆地的变化。据世界银行数据，我国

的年均 GDP 增长率自 1978 年以来一直保持在两位数，这一成就在世界经济史上

是前所未有的。我国的经济增长不仅改变了全球经济格局，也极大地推动了国内

各行各业的发展。然而，这种高速增长背后，伴随着对能源特别是油气资源的巨

大需求。国际能源署的报告指出，中国已成为全球最大的能源消费国之一，其能

源消耗量在全球占据了显著的份额。油气资源在国家发展中扮演着重要角色。这

不仅因为它们是工业生产的基础能源，更因为它们与国家的政治安全、经济独立

以及社会稳定息息相关。近年来，我国政府深知外部依赖所带来的风险，大力推

动国内油气资源的勘探与开发。根据中国国土资源部的数据，自 21 世纪初以来，

我国在油气勘探和开发上的投资增长了数倍，特别是在西部大开发战略的推动下，

西北地区的油气勘探取得了突破性进展。地震勘探作为探查油气资源的关键工具，

在我国的能源勘探与开发中扮演着重要角色[1]，如图 1.1 所示，以陆地地震勘探

为例，其过程分为三个主要部分：  

（1）数据的采集阶段：这一阶段主要通过激发弹性波（如爆炸或撞击产生

的波）并记录这些波在地层中的反射情况。地震波在地层中的传播过程中，会因

遇到不同的地质结构而产生反射，这些变化被地表的检波器捕捉并记录下来，形

成地震记录。这些记录中包含了丰富的地下信息，使研究者能够直接或间接了解

地下构造，为油气开采活动提供指导[2]-[3]。 

（2）数据的处理与分析阶段：在数据采集中不可避免地会混入噪声，这些

噪声可能会覆盖有效信号，从而降低地震资料的品质。因此，噪声的消减成为处

理阶段的关键环节。除了噪声消减，这一阶段还包括数据的校正、过滤、提取有

效信号等多个步骤。通过这些处理，可以优化地震资料的质量，为地震解释提供

更准确的基础[1]-[3],[5]。 

（3）地震构造的解释阶段：这一阶段主要使用一系列反演成像技术来获取
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地下的分布情况，并借助一定的经验知识对地下构造及储层进行解释。地震勘探

的每个阶段都非常关键，它们共同构成了一套复杂且精密的系统，用于探索和评

估地下油气资源[1]-[3]。 

在数据采集过程中，高精度的地震测量设备可以更准确地探测到地下的油气

藏。同时，随着信息技术的发展，数据处理和分析的精度也有了显著提升[4]-[6]。

例如，通过使用人工智能和大数据技术，可以更有效地从大量地震数据中提取有

用信息，从而提高勘探的成功率。中国地质科学院的研究显示，这些技术的应用

显著提高了油气资源探测的准确性和效率。为了进一步提高地震数据的质量，我

国的研究者们提出了“高信噪比、高分辨率、高保真度”的技术目标。这些目标

不仅推动了地震资料处理技术的发展，还引领了整个地震勘探领域的创新。为了

实现这些目标，研究者们开发了一系列高效的噪声消减方法，比如基于机器学习

的噪声识别和消除技术，以及基于物理模型的信号重构方法。这些技术不仅提升

了数据质量，还极大地提高了地震资料的解读准确性，为油气资源的勘探和开发

提供了更为可靠的数据支持。 

除了数据的采集和处理外，地震资料的速度模型反演也是一个至关重要的环

节。速度模型反演是通过解析地震数据来估计地下岩石的速度分布，这对于准确

定位油气藏具有重要意义。通过对地震波速度的精确估计，能够更好地理解地下

结构，从而为油气勘探提供重要的地质信息[7]。随着计算技术的发展，地震资料

 

图 1.1  陆地地震勘探示意图 
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的速度模型反演技术也得到了显著提升。现代的速度模型反演方法往往结合了高

性能计算和先进的算法，如全波形反演（Full Waveform Inversion，FWI）技术[7],[8]。

这种技术能够利用地震波的全波形信息，提供比传统方法更为精确和详细的地下

速度模型。同时，人工智能和机器学习在速度模型反演中的应用也日益增多。通

过训练算法识别地震数据中的模式和特征，可以更快速、准确地完成速度模型的

建立和更新。这种方法不仅提高了反演过程的效率，而且有助于提升模型的准确

度。 

但是，在全球能源需求日益增长的大背景下，我国地震勘探的范围正日益扩

大，勘探的深度和复杂性也在不断增加。原本集中于易开采的浅层地区的勘探，

现在正逐渐转向更深层、难以开采的区域。同时，勘探活动也由平原地带拓展至

地形更加复杂和恶劣的山地、沙漠等区域[4]。这些地质环境的变化，使得在处理

收集到的地震勘探数据时面临着前所未有的挑战。这些数据往往质量较差，包含

了各种复杂且随机的噪声，这些噪声极大地干扰了有效信号的提取和识别，严重

影响了数据的后续处理工作[9],[10]。此外，不同地质环境下速度模型的差异性要求

反演算法具备较高的适应性和灵活性，以应对各种复杂情况[9]。尤其是对于全波

形反演技术来说，选择合适的初始速度模型至关重要。再者，速度模型反演的结

果受限于所采用的地震波传播理论和模型。不同的理论和方法可能会得到不同的

反演结果，这要求研究人员在选择方法时必须谨慎，以确保结果的准确性和可靠

性[10]。最后，地震数据中的非线性特性使得速度模型反演变得更加复杂。非线性

问题通常难以用传统的线性方法解决，需要开发新的算法和技术来处理这些复杂

情况[9]。因此，随着地震勘探工作的不断深入，地震数据的前期噪声处理及速度

模型反演面临的问题和挑战也同时在不断增加。这也要求研究者不断创新和改进

技术方法，以提高数据处理的精确度和效率。 

本文立足于实际，为了解决上述问题，以“基于深度学习的地震勘探数据去

噪及速度模型反演技术研究”为选题，旨在设计提高地震勘探中数据处理的效率

与准确性的算法，克服实际应用中的瓶颈问题，通过对深度学习技术的研究与应

用，为地震勘探中数据噪声压制和速度反演两个环节提供高效、精准的解决方案。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 地震背景噪声分类及特征 

在地震勘查领域，使用的检波器能够捕捉到观测点周围的大量震动数据[1]-[3]。

这些数据中，对于油气探测有价值的被称为有效波或信号；而那些干扰地震探测、

妨碍有效信号识别、以及污染信号的部分，一般称之为噪声[2]。当然，在地球物

理探测领域，尤其是在反射地震法的应用过程中，由于技术的多元化和地质问题

的复杂性，某些波在特定的探测场景中可能成为关键的信息来源，而在其他场合

则可能被认定为噪声，如面波，在本文中不对这些特定的技术进行讨论。 

地震数据中的噪声可以从多个维度进行分类，其中包括： 

基于出现模式，噪声可分为规律性较强的相干噪声和分布广泛、无明显规律

的随机噪声。相干噪声因其较为一致的特性（如稳定的视速度和频率）而容易识

别，同时也因其高能量特性而容易降低数据质量。而随机噪声的不确定性和广泛

分布使其难以控制[11]，对数据也有着较大的干扰。 

通过传播方式，不同类型的波，根据其传播特性也可被分为不同类别[12]-[13]，

如面波、多次波、声波、折射波以及套管波。 

依据频谱属性，可以将噪声分为低频、高频和特定频率的干扰，这依赖于频

率分布的特点。 

根据来源分类，可区分为环境噪声和震源噪声，前者由如风、人类活动等外

界因素产生[10]-[13]，后者则直接来源于震源活动[14]。 

下面探讨几种常见的地震噪声类型： 

声波噪声：该类噪声在使用炸药或重锤等震源时表现显著，其速度接近空气

中的声速，特点为高频率和长持续时间[1],[2]。 

面波：这种波沿地面传播，其特征为传播速度相对一致且持续时间较长，能

量在垂直方向上迅速减少而在水平方向上缓慢衰减，形成的振幅大的波形可能掩

盖有价值的信号[14]。 

多次波：由于地下强反射界面的反复反射形成，这类波与初次反射波在性质

上相似，但具有更低的视速度和更长的旅行时间[1],[2]。 



第 1 章 绪论 

5 

 

伴随波：人造震源产生的地震波在地面的反射导致的波，这些波的传播和反

射增加了数据的复杂度，使其与常规反射波在多个特性上极为相似，难以区分

[10],[11]。 

频率干扰：在不同介质中，如沼泽或坚硬岩石中地震波的传播会引起特定频

率范围内的干扰，这包括低频和高频干扰，其分布广泛，给信号识别带来挑战

[10],[11]。 

微震：自然界和人类活动等因素引起的微小震动，这些活动导致的力度变化

大，频率范围宽，主要受环境影响，频率最高可达 150Hz[10],[11]。 

综合而言，地震噪声的多样性和复杂性要求采用精细化的分析和处理技术，

以提升地震数据的可用性和解析力。通过深入研究和应用先进的噪声抑制技术，

将那些原本可能被忽略的数据转化为可靠的地质信息，对地震勘探的成功至关重

要。 

1.2.2 地震数据去噪技术研究现状 

地震勘探作为一种有效的地下结构探测手段，被广泛应用于油气资源的勘查。

在这一过程中，科研工作者们通过地震波的传播特性，能够解析出地下地层的构

造，从而为油气资源的发现提供科学的指引和依据。然而，地震勘探过程中所遇

到的一个主要挑战便是随机噪声的干扰。这些噪声通常来源于各种不可预测的环

境因素，如自然地震、人为活动造成的震动等，它们会对地震信号产生影响，导

致采集到的地震资料在质量上出现下降[10],[11]。为了解决这一问题，噪声消减技

术应运而生，成为地震数据处理中不可或缺的一环。在噪声消减技术的发展历程

中，研究人员不断探索和创新，不断追求更有效地剥离有用信号和噪声。这些算

法大致可以分为以下几类： 

基于时频的去噪方法利用有效信号与噪声的时频差异性进行信噪分离，典型

的方法包括带通滤波[14]、时频峰值滤波[15]-[17]等，其基本原理是将含噪的时间序

列通过时频变换转入时频域，不断修改所得到的时频系数，以衰减和噪声相关的

系数，并找到信号系数的估计值。将修正后的系数进行逆变换，重构有效信号。

从这个过程中可以看出，时频方法的去噪性能依赖于精确的滤波参数，通过人为
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手动调整参数往往不能保证精准度，且费时费力。 

模态分解是时频分析中常用的一种信号处理方式，常应用于复杂噪声抑制。

这类方法包括经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）[18]-[20]、变

分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）[21],[22]等，其基本原理是将

复杂信号分解为有限个包含原始信息在不同时间尺度上的局部特征的固有模态

函数，选取反映信号特征的模态进行去噪记录的重构，从而实现信噪分离。在这

个过程中，各个模态之间不可避免地存在混合的问题。当地震噪声和有效信号在

多个频率范围重叠时，模态混叠将更加严重，使得这些方法去噪效果不佳。 

与基于时频的方法类似，稀疏变换方法被认为是一种更准确有效的方法，如

小波变换（Wavelet Transform，WT）[23],[24]、剪切波变换（Shearlet Transform）[25]-

[27]、曲波变换（Curvelet Transform）[28]-[30]和字典学习[31],[157],[158]方法，已成功应

用于地震勘探数据处理。它们可以将原始地震数据转换为不同的稀疏域，利用信

号和噪声之间转换后的稀疏性差异来实现信号识别，然后通过使用少量参数精确

地表示所需的信号。尽管稀疏变换方法具有优异的噪声衰减性能，但它们对阈值

常数比较敏感，影响去噪精度，带来了一些额外的时间成本。 

基于低秩的方法假设理论上干净的地震数据是低阶结构，噪声污染会增加其

秩，因此可以通过降秩来衰减噪声，并恢复信号。这些方法包括鲁棒主成分分析

（Robust Principal Component Analysis，RPCA）[32]，Cadzow 滤波[33]和奇异谱分

析（Singular Spectrum Analysis，SSA）[34]。它们因为在处理复杂地震勘探数据中

具有优异的性能而引起了人们的关注，但是，去噪后的结果中仍然有一些可见的

残余噪声，性能可以进一步提高。另外，其他一部分经典方法还包括 F-X 反褶积

[35]-[39]、Randon 域滤波[40]-[44]、 p−τ 变换[45]、形态学滤波[46]-[48]等。 

近年来，随着图形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）的发展及并行

计算的推广，深度学习得以快速发展并在不同领域的数据处理中获得了广泛应用。

在图形领域的广泛应用包括图像识别、图像超分辨率，图像去噪，图像分割等，

并发展出 VGG[49]、U-Net[50]、ResNet[51]、DenseNet[52]等一系列结构和生成对抗网

络（Generative Adversarial Network，GAN）[53]、自监督学习（Self-Supervised 

Learning）[54],[55]等一系列框架。在图像领域普遍的成功也激励了深度学习在地震
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数据处理领域的应用。在去噪领域，已经有了很多丰富的方法被应用如前馈去噪

卷积神经网络（Feedforward Denoising Convolutional Neural Network，DnCNN）

[56],[57]、U-Net[58]和生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）[59]，

被应用于复杂地震噪声衰减。基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）的去噪模型可以在训练过程中对参数进行优化，以提取地震数据和期望信

息之间的隐藏模式和多维映射关系，它们取得了令人印象深刻的结果。 

深度学习的方法不仅适应了现代地震勘探的自动化和智能化需求，而且解决

了传统方法在处理大量多维数据时的局限性。随着技术的不断进步，基于深度学

习的去噪技术在地震数据处理中的作用将越来越显著。Yu 等人利用 CNN 构建了

一般地震噪声衰减的统一框架，包括随机噪声、地滚波和多次波，尽管这种统一

框架在去噪质量和自动化程度方面都优于传统方法，但也存在缺乏训练数据集、

超参数不合适以及训练和测试数据集之间存在明显差异导致模型性能差等问题

[80]。Yang 等人提出了一种结合多个双层卷积块的改进残差 CNN，该网络训练效

率高，对地震随机噪声具有良好的抑制性能[169]。为了克服分布式光纤声学传感

地震数据低信噪比的挑战，Dong 和 Li 基于去噪器和鉴别器之间的对抗训练提出

了卷积对抗去噪网络，该网络可以有效抑制 DAS 噪声并恢复微弱的上行反射信

号[170]。为了加强对弱信号的保留，Zhong 等人提出了一种结合分层结构的新型

多尺度 CNN 来衰减地震随机噪声，实验表明这种提出的多尺度 CNN 在弱信号

恢复方面比现有的三种基于 CNN 的方法性能更好，但采用多尺度结构会导致计

算成本的增加[117]。Liu 等人提出了一种基于相似性自学习的方法来解决缺少无噪

声地震数据做标签时的去噪问题，并开发了一个专门的工作流程以充分利用含噪

地震数据的自相似性来构建训练对，然后训练去噪模型，实验表明了所提出的方

法用于地震数据去噪的有效性和稳定性[171]。同时，Liu 等人提出一种噪声样本到

噪声样本的无监督学习方法，使用单个含噪地震数据训练去噪网络，实验表明网

络可以学习有效信号的特征并抑制不可预测的随机噪声，这些方法通过训练模型

学习地震信号和噪声的特征，实现更为智能和高效的噪声消减[172]。这些研究成

果都表明了神经网络等机器学习技术的应用，不仅提高了噪声消减的准确度，也

为地震资料处理带来了新的研究方向和突破。但是，这类研究中使用的结构多是
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CNN 结构，在捕获长程依赖性方面存在局限性。具体来说，CNN 主要依靠滑动

卷积核提取不同位置的特征，并将这些特征在空间上进行局部的加权和融合，从

而得到具有位置不变性和层次结构的特征表示。卷积算子是局部算子，为了提取

远程特征，CNN 需要堆叠卷积核形成更大的感受野。这种运算模式限制了其从

复杂地震数据中捕捉远程特征的能力，而地震记录中信号往往是连续的、较长范

围的。另外，为了有效地重建信号，对不同噪声模式的准确感知起着关键作用。

由于卷积运算的固有性质，基于 CNN 的一个潜在限制是仅依靠在输入数据的局

部视图中学习的特征来识别噪声模式（如几类噪声混合的模式）。然而，在执行

整个地震记录的恢复时，获得整个数据的全局感知是至关重要的。在全局视图中，

噪声与信号的关系往往更容易学习。为了解决上述问题，研究者们开始探索深度

学习中的新方法，以弥补 CNN 在处理长程依赖性方面的不足。这其中一个显著

的方法是引入了基于自注意力机制（Self-Attention）的模型，如 Transformer[60],[61]。

Transformer 模型通过自注意力机制能够捕捉到数据中长距离的依赖关系。在自

注意力机制中，模型会计算输入数据中各个元素间的关系，从而能够关注到整个

数据集中的全局信息。这种方式在处理地震数据时尤为有效，因为它可以更好地

捕捉地震信号中远程和复杂的模式，提升去噪和信号重建的质量。此外，为了进

一步提高地震数据处理的效率和精度，研究者们还尝试将深度学习与其他先进技

术相结合。例如，集成学习和迁移学习在地震数据处理中的应用逐渐增多。集成

学习[62]通过组合多个模型来提高预测的准确性和稳健性。而迁移学习[63]可以利

用在其他任务上训练的模型，快速适应新的地震数据处理任务，节省了大量的训

练时间和资源。随着深度学习技术的不断发展和完善，结合自注意力机制、集成

学习、迁移学习等先进技术，地震数据处理的效率和准确性大幅提升，未来这些

技术的结合能够不断提升地震数据去噪和重建的质量。 

1.2.3 地震数据速度反演技术研究现状 

地震勘探通过人工激发、观测和分析地层中传播的地震波来查明地下地层形

态和性质。其中，地震波在地层中的传播速度是地震勘探中最重要的参数之一，

其对于高精度的地震成像及预测储层岩性具有重要意义[64],[65]。地震信号处理后
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续的一系列步骤高度依赖于通过反演获取精确的速度模型，比如，叠前深度偏移

成像也极大地依赖于地层速度模型的精度[64]。随着地震勘探环境与条件的复杂

化，对速度估计的精度和效率都提出了越来越高的要求[65]。如何快速而精确地获

得速度模型成为一个重要的问题。鉴于速度模型的重要性，研究者们开发了很多

求解它的反演方法。传统反演方法中，偏移速度分析方法以及走时层析反演方法

只能得到宏观速度场，也就是低频部分，高分辨率的速度模型则无法获得，这严

重限制了其实际应用[66],[67]。地震全波形反演[68]-[70]是近年来备受关注的方法，其

利用地震波场的运动学和动力学信息建立地层速度模型，能够精确刻画模型细节，

是近来研究的热点。具体来说，全波形反演方法通过迭代来最小化地震数据和合

成数据间的差异来重建速度模型。但是，其严重依赖于初始模型来避免局部最小

值[71]。同时，由于噪声污染等因素，全波形反演方法有着极大的非唯一性，且存

在局部极小问题。对于全波形反演方法的局部极小问题，诸多的改进策略被提出

以解决它，例如转换到其他域的处理[72]-[76]。另外，全波形反演方法也在多个方

面得到拓展，如应用于粘弹性介质[77]和联合反演中[78],[79]。但是，依赖初始模型

的问题依旧需要新的方法去解决。同时，迭代优化带来巨大的计算量，使得耗时

较多，难以广泛应用到实际数据中，这也成为全波形反演方法一个值得注意的问

题。 

近年来，随着硬件计算能力的快速增长，在大规模数据集上学习的深度学习

模型无论在地震记录的去噪[80]、反演[81]、解释[82]等任务上都展现出优于传统方

法的有效性。随着模型的表示能力的不断提高，数据驱动方法为速度模型反演提

供了新思路，使得这部分的研究更受瞩目。Roth 等人首次使用神经网络方法从地

震数据中反演了一维模型[83]，Araya 等人通过神经网络从叠前数据计算的速度谱

立方体中进行速度模型重建[84]，Wu 和 Lin 通过使用解编码器 CNN 实现速度模

型的构建[85]。Yang 和 Ma 提出的基于 U-Net 的 FCNVMB 方法（Fully Convolutional 

Neural Network for Velocity-Model Building，FCNVMB）直接从从叠前数据重建

速度模型，在盐丘速度模型上取得了极好的效果[86]，迁移学习方法也被应用到速

度模型反演任务以进一步增加其普适性场景应用[87]。Li 等人提出了 SeisInvNet 模

型进一步提高了使用深度学习进行速度模型反演时的效果[88]，并提供了详细的
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机制研究， Wang 和 Ma 提出了一种由全连通层和卷积层组成的速度模型反演网

络并命名为 VMB-Net，将多炮数据映射到速度模型上[89]，并取得了很好的效果。

此外，Zhang 等人提出了一种基于生成对抗性网络的反演网络并命名为

VelocityGAN，它被端到端地训练以学习从原始地震数据到速度模型的映射函数

[90]，这些都展现了深度学习方法在地震速度模型反演中的光明前景。 

然而，现有的深度学习反演网络结构多是基于 CNN，尽管有着非常好的效

果，但 CNN 应用于反演时依旧存在不少潜在问题，多数的 CNN 会在提取地震

记录里信号特征的过程中提供适当的归纳偏差，具体来说，CNN 中的卷积运算

使用了两个重要的空间约束以提高特征的学习和提取能力：一是权重共享机制，

使得卷积层所提取的特征具有平移不变性，模型更在乎对目标任务决定性的特征

是否存在，这样的特性使得其在去噪这种局部回归任务以及目标识别等任务时可

以产生极好的作用。二是卷积算子，卷积的特征图具有局部敏感性，这使得其有

着强大的特征提取能力，但随之而来的弊端是每次卷积操作只提取到局部信息。

CNN 的归纳偏差使得它缺乏对输入数据的整体把握，难以提取全局数据之间的

长距离特征。以上特点成为 CNN 应用于速度反演任务时的潜在的问题。因此，

开发更适用于地震数据反演的神经网络结构是一个重要的研究热点。 

此外，基于深度神经网络实现的速度模型估计方法主要分为学习和推断两个

步骤，具有一次学习（建立特征数据和速度模型之间的映射关系），即可在不同

数据上进行推断（反演）的能力，相较于传统基于迭代实现的反演成像方法，其

在计算效率上具有一定优势。但是，深度学习方法的泛化性不强、可解释性较弱

等缺点，是制约其应用于实际数据反演中的重要原因。目前深度学习技术大多数

的工业应用，还是作用在降低人力、经济成本以及提高效率方面。但是，在深度

学习框架下进行地震信号处理、成像与参数建模是勘探地震学发展的必然趋势。

未来比较有前景的方向可能是将数据驱动的深度学习方法与物理驱动的常规方

法相结合。对于正过程还不清晰的问题，应用数据驱动方法。对于正过程已经清

晰的问题，物理驱动的方法可以更加有效的把握数据规律。因此，将数据驱动与

物理驱动相结合极大可能是未来研究的方向。 
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1.3 研究内容 

本文面向在实际数据上利用深度学习技术进行地震数据去噪及速度模型反

演任务时遇到的问题，通过一系列网络架构和方法策略改进，充分发挥深度学习

数据驱动方法在这两项任务中的优势，以完成“基于深度学习的勘探地震数据去

噪及速度模型反演研究”为目标，层层开展对具有低信噪比地震数据的去噪算法

及能够有效应用至实际案例中的速度模型反演算法的研究。本文的研究思路与主

要研究内容如图 1.2 所示。其中，第 2 章介绍了基本原理与方法，包括地震勘探

方法、深度学习基本原理和全波形反演基本理论。第 3 章研究基于密集连接卷积

神经网络（Densely Connected Convolutional Networks，DenseNet）的去噪架构，

利用具有密集的跳跃连接的 CNN 结构来提高对地震记录中不同信噪比区域的处

 

图 1.2  本文的研究思路和主要研究内容 
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理能力，同时解决网络加深时的优化困难，提高 CNN 应用于地震数据去噪任务

时的训练效率和去噪效果。第 4 章针对 CNN 架构的局限性，提出了基于

Transformer 架构的地震数据去噪模型，通过自注意力机制，该模型有效捕捉地震

信号的长程特征，实现了在复杂噪声环境中对地震数据的有效去噪。通过设计自

监督预训练流程，网络能够有效在预训练阶段捕获更多信号特征，保证模型在实

际数据去噪应用中的泛化性。第 5 章针对速度模型反演任务的挑战，基于

Transformer 架构开发了一种新的反演网络模型，捕捉信号的远程相关性，利用更

多的远程特征，提高了速度模型的反演准确性。第 6 章针对实际应用中速度模型

反演任务的挑战，提出了一种结合深度学习和常规全波形反演方法的混合反演策

略，提出了特征对齐的 Transformer 网络估计初始速度模型，再通过 FWI 进行优

化，显著提高了反演结果的准确性，并在合成和现场地震数据上的应用均取得了

良好效果。具体内容如下： 

（1）基于密集跳跃连接卷积神经网络的地震数据去噪算法研究 

基于深度学习的方法在地震数据去噪问题上已经能够有着不错的性能，尤其

是去噪卷积神经网络的使用可以有效的提高地震记录的信噪比。实际中的地震资

料中往往存在信号和噪声分布不均的问题，这对线性堆叠的 CNN 结构造成巨大

挑战，常规 CNN 在逐层传递信息过程中，可能发生信号损失，这会限制卷积神

经网络在实际地震数据去噪的应用。为了解决这一技术难题，本研究使用一种基

于 DenseNet 的去噪架构，通过在卷积神经网络中引入密集复杂的跳跃连接，从

而在增加网络层数的同时充分促进特征复用。同时在网络中每层的特征图都被传

入后续的层，使得网络能够组合低级特征和高级特征，针对不同区域的信噪情况，

灵活地重用和组合特征，来重建地震有效信号。同时，密集复杂连接提供了输出

层与中间各层之间的短路径，从而减缓了梯度消失问题，解决了网络加深时的优

化困难，使网络更容易训练。通过使用模拟信号和采集到的实际噪声制作了高质

量的训练集，用来训练网络，在模拟和实际地震记录的处理中，训练好的网络拥

有比传统方法和常规卷积神经网络更好的处理效果。 

（2）基于自监督预训练 Transformer 的地震数据去噪算法研究 

CNN 在分析含有长距离信号特征的复杂地震数据时具有局限性，难以应对
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低信噪比场景。针对卷积算子在捕获地震信号远程特征方面存在局限性的问题，

本文提出了一种替代方案——用于地震信号处理的 Transformer 模型。在网络结

构设计中，本文结合通道注意力和自注意力机制，使得网络能够提取更多的远程

特征来用于地震信号的重建。由于 Transformer 结构相比于 CNN 结构归纳偏差

更弱，因此需要在一定数量的数据上进行预训练，为此本文设计了一种自监督预

训练的策略，以充分利用现场地震数据，通过预训练进一步提升 Transformer 性

能。在此基础上，对基于 Transformer 的地震数据去噪网络形成一种“预训练-微

调”两阶段的训练范式。与传统方法和最近提出的先进的去噪网络相比，结果表

明所提出方法具有复杂的地震噪声衰减和弱信号幅度保持的优点。该方法在两类

实际地震记录的去噪任务中取得了较好的效果。 

（3）基于 Transformer 的地震数据速度模型反演算法研究 

除了地震数据的噪声问题以外，获得精确的速度模型也是地震勘探中重要的

任务。传统反演方法中 FWI 存在高度依赖初始模型，耗时且计算量巨大等问题，

近年来逐渐发展的深度学习方法基于数据训练而非先验知识假设从共炮点数据

中直接推理速度模型，有望成为另一种解决方案。但是，多数深度学习反演网络

基于卷积神经网络构建，由于卷积运算的固有性质，这些方法的一个潜在限制是

速度模型只能依靠在地震记录的局部视图中学习的特征来预测，而忽略了整个视

图的全局感知，全局特征对于反演更为重要。为此，本文基于 Transformer 结构

提出一种名为 Seismic Vectory Inversion Transformer（SVIT）的网络结构来利用地

震数据重建速度模型。该模型是一种基于自注意力机制的 Transformer 编码器-解

码器架构，是一种自相关强表征模型，通过在多尺度下利用自注意力机制来广泛

提取输入道中的特征，并在此基础上推理速度模型。SVIT 的优势就在于利用自

注意力的方式来捕获全局的上下文信息，对各种反射事件建立起远距离关系，这

些远距离的依赖对于重建速度的不同区域更为重要，从而提取出更为稳健的特征

用于反演任务，使得模型泛化能力大大加强。自注意力机制中所生成的特征图不

会像卷积计算一样具有空间限制。相反，能够根据反演目标和网络中该层的位置

来学习最合适的归纳偏差，能够极大地规避 CNN 在反演任务中的缺陷。在多种

不同类型地质结构的模拟数值实验中，验证了本文方法的结果在速度值、地下结
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构、界面等方面性能更加出色。 

（4）基于混合反演策略的地震速度模型反演算法研究 

基于迭代优化的常规地震反演方法如 FWI 往往高度依赖初始速度模型。而

基于深度学习的反演算法，虽然可以生成相对有效的速度模型，但是其面对更加

复杂的实际场景时往往存在泛化性能差，且反演结果往往缺乏可解释性。为了充

分发挥两种方法的优势，解决实际反演过程中遇到的困难，本文提出一种结合深

度学习反演模型（数据驱动）和常规 FWI 方法（物理驱动）的混合反演策略。通

过使用提出的特征对齐 Transformer 反演网络从原始地震数据中推理估计初始速

度模型，并利用 FWI 方法迭代优化获得最终反演结果，保证反演结果的正确性。

该策略可以充分发挥数据驱动和物理驱动两类方法的优势，有效互补。本方法在

合成数据和现场地震数据上均进行了测试。结果表明，混合反演策略可以显著提

高反演结果的准确性，且该流程更加适配实际地震数据反演的任务场景。 

1.4 论文的组织结构 

本文总共包括六章，组织结构如下： 

第 1 章 阐述了研究地震勘探数据处理中去噪算法和速度模型反演算法的背

景和意义、国内外研究进展，分析了两类任务中常规算法及近几年发展的深度学

习算法存在的问题，并针对这些问题引出本文的研究内容。 

第 2 章 介绍了一般地震数据处理的工作流程、深度学习的基础概念和相关

算法理论、全波形反演的基础概念和相关算法理论，这些都是本文研究内容涉及

到的基础知识。 

第 3 章 针对去噪卷积神经网络在处理噪声和信号分布不均且动态范围较大

的地震记录时性能不佳的问题，提出一种基于密集连接卷积神经网络的去噪架构，

通过在卷积神经网络中引入密集的跳跃连接，充分促进网络中的特征复用，针对

不同区域的信噪情况，灵活地重用和组合特征，有效提升去噪性能。 

第 4 章 针对在处理低信噪比数据时，卷积神经网络结构在捕获地震信号远

程特征方面存在局限性，不利于信号重建的问题，提出了一种用于地震信号处理

的 Transformer 模型。在网络结构设计中本文结合通道注意力和自注意力机制，
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使得网络能够提取更多的远程特征来用于地震信号的重建。同时设计了一种自监

督预训练策略，利用现场地震数据对 Transformer 结构进行充分预训练，从而形

成一种“预训练-微调训练”二阶段的训练范式。模拟及实际数据的测试结果表明

该方法具有复杂的地震噪声衰减和弱信号幅度保持的优点。 

第 5 章 针对基于 CNN 的反演网络架构远程特征提取范围有限，且地震数

据的时变特性也不利于权重共享的 CNN 架构提取特征的问题，基于 Transformer

架构提出一种新的速度模型反演网络。通过使用自注意力机制来捕捉地震数据中

信号的远程相关性，从而为构建速度模型提供更多长程特征。与传统的全波形反

演方法和现有的基于卷积神经网络的速度反演方法相比，所提出的方法的结果在

速度值、地下结构和地质界面方面与目标具有更大的一致性。 

第 6 章 针对迭代优化的常规地震反演方法如 FWI 往往高度依赖初始速度模

型、基于深度学习的反演算法面对复杂的实际场景泛化性能差的问题，本文提出

一种结合深度学习反演模型（数据驱动）和常规 FWI 方法（物理驱动）的混合

反演策略。通过使用特征对齐 Transformer 反演网络从原始地震数据中推理估计

初始速度模型，并利用 FWI 方法迭代优化获得最终反演结果，以充分发挥数据

驱动和物理驱动两类方法的优势。实际数据中的反演结果表明，混合反演策略可

以显著提高反演结果的准确性。 

第 7 章 总结与展望。系统总结了全文的主要工作与贡献，客观分析了本文

所提方法的优缺点，指出了需要改进的地方，同时展望了接下来的研究方向。 
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第 2 章 基本原理与方法概述 

2.1 引言 

随着地球科学领域的不断发展，地震勘探作为一种重要的地球物理探测手段

在资源勘探、地质研究等领域发挥着关键作用。然而，地震勘探数据常常受到复

杂的地下介质影响，导致获取的地震信号混杂着各种噪声，给后续的数据解释和

模型反演带来了挑战。为了提高地震数据的质量并准确获取地下结构信息，研究

人员越来越关注利用深度学习技术来进行地震勘探数据的去噪和速度模型反演。

借助深度学习的强大数据处理和特征学习能力，可以大大缓解地震勘探数据中存

在的复杂噪声问题。与传统方法相比，深度学习技术能够更好地识别和分离地震

信号与噪声，为速度模型的反演提供了更为可靠的数据基础。同时，也有望高效

实时地实现速度模型的快速推理。 

但是，对于反演任务来说，全波形反演技术作为一种物理驱动的反演方法，

其利用地震波的完整波形信息来精确反演地下介质的速度模型，从而获得高分辨

率的地下结构信息，是一种更易被信任的反演方法，也一直是反演领域研究的热

点。然而，尽管全波形反演在理论上具有极高的反演精度，它在实际应用中却常

常受到数据质量和计算复杂性的限制。深度学习技术的引入，为克服这些挑战提

供了新的可能。通过学习大量地震数据中的特征，深度学习模型能够有效地去噪

和识别地震信号，从而为全波形反演提供更清晰、更高质量的输入数据。更进一

步，深度学习可以直接参与到反演过程中，通过数据驱动的方式为全波形反演建

立一个合适的初始模型。这种结合了数据驱动的深度学习和物理驱动的全波形反

演的方法，不仅能够提高反演的准确性和效率，也能够扩大全波形反演在复杂地

质条件下的适用范围。因此，全波形反演与深度学习技术的结合代表了地震勘探

领域的一种未来趋势，两者相辅相成，互相补充。全面掌握这些技术的基本原理

和应用方法，是极其必要的。 

本章中，将首先介绍地震勘探的基本原理及常见方法，随后介绍深度学习的

基本原理，最后详细介绍全波形反演的基本原理。这几种研究的结合对于提高地
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震勘探数据处理的效率和准确性，推动地下结构解释和资源勘探具有重要意义。 

2.2 地震勘探方法介绍 

在当前油气勘探领域，地震探测技术因其广泛的应用和在解决勘探难题方面

的有效性而备受推崇。本小节中首先对地震探测的基本原理和关键流程进行了简

要的介绍。 

2.2.1 地震勘探的方法原理及基本流程 

天然地震是地球内部发生运动而引起的地壳振动。而地震勘探是通过人为方

式（例如利用炸药引发的爆炸或者可控的震源设备）产生地表振动，然后通过特

定的观测装置捕捉这些振动信号。通过分析这些振动信号，可以揭示地下结构的

特征[1]。地震波通过地壳层传递，携带着关于地壳结构及其物理性质的信息。其

中，地震波的速度取决于介质的密度和弹性模量，而这些物理特性与地壳的组成

及状态有密切关联。因此，在地震波传播的研究中，通常通过分析地震波的速度

来推断地壳的物理状态。如图 2.1 所示，例如，在一定的直线测量区域内，如果

在某一点引爆炸药，所产生的地震波会向下传播。这些波在遇到不同地层的界面

时会产生反射。与此同时，地面上的检测设备会记录从各个界面反射回来的波及

其引发的振动。通过计算地震波往返于地面与地层界面之间的时间，结合已知的

波速，可以计算出地层界面的深度[2]。 

对于二维地震探测来说，通过在地面沿一定的线路布置观测点并分析数据，

能够得到反映地下岩层界面深度变化的地震剖面图。这些图上的反射波振幅的振

幅极大值的连接线（在地震探测中被称为同相轴）直观地显示了地层界面的轮廓。

这些数据显示，由于地层界面的不同，反射波在不同位置的传播时间会有所不同，

这导致同相轴出现弯曲。从图 2.1 中可以观察到地层界面为水平形态，检波器在

靠近震源的地方，传播时间短，而远离震源的地方传播时间长。由此，相应反射

波的同相轴就是弯曲的。通过一定的处理方法，可以通过地震波在不同介质中的

传播时间来探测地壳的结构差异。这就是地震勘探的基本原理。 
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图 2.1  地震勘探原理示意图[1] 

 

地震勘探利用地震波的传播原理，对地下结构进行探测，以揭示地壳的构造。

基于地震波在不同介质中的速度差异，通过对地震波传播速度的测量，可以推断

出地下结构的特性。其实施通常包括以下几个流程： 

1）通过使用炸药、可控震源或气枪等手段，人为激发地震波； 

2）采用动圈型、压电型或数字型接收器及其对应的记录装置来捕捉这些地

震波； 

3）借助地震数据的处理分析以及综合解释，重塑地震波的传播路径，从而

精确映射地下结构。 

实践中，运用这套理论探查地下地质结构面临许多挑战。以沙漠环境下的地

震勘探为例，地震波的激发不仅会引发来自地层界面的反射波，还会产生多种波。

同时，环境噪声也可能被仪器捕获，这些噪声会干扰反射波的准确接收，并可能

产生误导。此外，要通过反射波的行进时间来判断地层分界面的深度，关键在于

准确测量地震波在各层的速度，这是一个颇具挑战的任务。这两项内容，也是本

研究聚焦的重点内容。 
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2.2.2 地震波传播规律 

（1）波阻抗定义 

地震波在地下传播时，其行为受到地下介质物理性质的强烈影响。当地震波

从一个介质传播到另一个具有不同物理性质的介质时，其传播路径和速度会发生

变化，这一现象是地震勘探中用于探测地下结构的基础。 

当地震波遭遇两种不同介质的交界时，如介质 1 与介质 2，它会经历反射和

透射的过程，如图 2.2 所示。这意味着，一部分地震波会被反射回原来的介质（介

质 1），而另一部分则穿透界面，进入另一种介质（介质 2），这种穿透的波通常

被称作透射波。仅当两种介质具有不同的波阻抗时，才会观察到反射和透射现象。

波阻抗是介质密度与波速乘积的度量，对于介质 1 和介质 2，其波阻抗分别用 1 1vρ

和 2 2vρ 表示。这里， 1ρ 和 1v 分别代表介质 1 的密度和波速，介质 2 的相关参数则

由 2ρ 和 2v 表示。表 2.1 展示了一些典型介质的波阻抗范围值。 

 

图 2.2  地震波的反射与透射 

进一步地，地震波的反射和透射效应可以通过图 2.3 来加以说明，其中地震

波的入射、反射和透射角度在不同的情况下有所不同。地震波在达到分界面 P 点

时，按入射角 1θ 沿着 OP 方向传播，其中一部分能量以反射角 1 'θ 被反射形成反射

波，而另一部分则以透射角 2θ 透射，穿过分界面形成透射波。斯奈尔定律描述了
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分界面上方介质波速 1v 、下方介质波速 2v 、 1θ 、 1 'θ 、 2θ 的关系为 

 1 1 2

1 1 2

sin sin ' sin k
v v v

= = =θ θ θ  ································ (2.1) 

其中参数 k 是射线参数。 

 

 

图 2.3  地震波传播示意图（a）地震波反射，（b）地震波透射 

 

（2）一次反射地震波时距方程推导 

在探讨地震波的反射时距方程时，以地层的理想水平界面为案例，如图 2.4

所示。设想震源位于O点，而检波器分别位于 1D 、 2D 、 3D 点，与震源的距离分

别为 1x 、 2x 、 3x 。介质的分界面被记作 1W 和 2W ，地震波在这两种介质中的传播

速度分别为 1V 和 2V 。 
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时距曲线描述了地震波到达观测点的时间与震源到观测点距离的关系。通过

构造震源O的镜像点 'O ，并以分界面为对称轴，可以简化反射波路径的计算。以

1D 点和反射点 1A 为例，反射波的路径长度 S 可视为O到 1A 再到 1D 的距离之和。

基于几何关系和勾股定理，可知 

 2 2 2
1(2 )S h x= + ········································ (2.2) 

可以推导出观测点 1D 接收到反射波的时间 1t 之间的函数关系为 

 
2 2

1
1

1 1

(2 )h xSt
V V

+
= =  ··································· (2.3) 

化简后可得 1t 与 1x 之间的函数关系如下： 

 
2

2 21
1 2

1 1

2( )x ht
V V

= +  ······································· (2.4) 

其中
1

2h
V

为自激自收时间。 

同样的方法可用于计算 2D 和 3D 点接收到反射波的时间 2t 和 3t 与它们对应的

距离 2x 和 3x 之间的关系为 

 
2

2 22
2 2

1 1

2( )x ht
V V

= +  ······································· (2.5) 

 
2

2 23
3 2

1 1

2( )x ht
V V

= +  ······································· (2.6) 

最终，得到地震波一次反射的时距方程如下： 

 
2

2 2
2

1 1

2( )x ht
V V

= +  ······································· (2.7) 

其中 t和 x 分别表示地震波传播时间及炮检距。该方程揭示了传播时间 t与炮检距
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x 之间呈双曲线关系。这意味着在地震数据的共炮点记录中，同相轴的轮廓通常

与双曲线相似。 

 

图 2.4  反射地震波传播路径示意图 

 

2.3 深度学习基本原理 

在当今快速发展的人工智能领域，深度学习已经成为一种不可或缺的技术，

它在图像识别、自然语言处理、自动驾驶等众多领域展现出了巨大的潜力和实用

价值。深度学习的核心是模仿人类大脑结构的神经网络，通过复杂的数据处理和

学习能力，实现对复杂模式的识别和决策。本节将简要介绍深度学习的基本原理，

包括神经网络的结构、前向传播和反向传播机制、损失函数的作用以及优化算法

的应用。首先，神经网络作为深度学习的基础结构，它的多层次设计和非线性处

理能力是实现复杂功能的关键。随后，介绍了前向传播过程，它是数据在神经网

络中传递和转换的基本机制。接着，本节将介绍反向传播过程，这是一种高效的

学习算法，用于根据输出结果的误差来优化网络参数。最后，本节将重点介绍讨

论优化算法，其对于改善网络性能、加快学习过程至关重要。本节中通过对这些
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基本原理进行详细介绍，作为本研究中深度学习技术在地球物理领域应用的理论

基础。 

（1）神经网络 

神经网络是深度学习的核心组件，它模仿人脑神经元的工作方式来处理复杂

的数据问题。一个基本的神经网络通常包括以下几个部分： 

输入层（Input Layer）：输入层是网络的第一层，它负责接收输入数据。每个

输入节点代表数据集中的一个特征。 

隐藏层（Hidden Layers）：隐藏层位于输入层和输出层之间，可以有一个或

多个。隐藏层的神经元将输入数据进行转换和组合，提取更高级的特征。每个隐

藏层的神经元都通过权重和偏置连接到上一层。 

输出层（Output Layer）：输出层是神经网络的最后一层，它将隐藏层的处理

结果转换为最终的输出，如分类标签或回归预测。 

尽管这两年神经网络的架构不断发展，出现了诸多“明星架构”比如卷积神

经网络、循环神经网络、Transformer 等，但是究其结构依旧能够将其按照这些基

本组成部分划分。在这些层中，神经元是神经网络的基本单位，它接收来自前一

层的输入，通过激活函数进行处理后传递给下一层。其中，每个神经元中往往有

着各自的权重和偏置，其中，权重控制着输入信号的重要性，而偏置则是独立于

输入信号的调整参数。激活函数决定了神经元是否应该被激活，它给神经网络引

入非线性，使网络能够学习和执行更复杂的任务。常用的激活函数包括修正线性

单元（rectified linear unit，ReLU）、Sigmoid 函数和 Tanh 函数。 

因此，一个简单的单层神经网络可以用下面的数学公式表示为 

 ( )y f W x b= ⋅ +  ······································· (2.8) 

其中，x 是输入向量，W 是权重矩阵，b 是偏置向量， f 是激活函数，y 是输出。

以多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）为例，多层感知机是一种基本的前

馈神经网络，它包括一个输入层、若干隐藏层和一个输出层。在 MLP 中，每一

层的输出是下一层的输入，通过连续的层级结构，网络能够学习数据中的复杂模

式。 
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神经网络通过这些基本的结构组件和数学公式，能够处理各种复杂的数据问

题，从而在许多领域内发挥重要作用，如图像识别、自然语言处理、地震信号处

理等。 

（2）前向传播 

前向传播是神经网络中的一个基本过程，它指的是数据在网络中从输入层向

输出层传播的过程。在这个过程中，每一层的输出将成为下一层的输入。前向传

播的目的是根据给定的输入数据计算出网络的预测输出。首先，输入数据被送入

神经网络的输入层。每个神经元接收到来自前一层的输入后，会根据自己的权重

和偏置计算加权和。之后，加权和通过激活函数进行处理，以引入非线性，使得

网络可以学习复杂的模式。激活后的值传递给下一层，直到最后的输出层。 

设 ( )ix 是第 i 层的输入， ( )iW 和 ( )ib 分别是第 i 层的权重和偏置， ( )if 是第 i 层

的激活函数，那么第 i 层的输出可以表示为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )i i i i iy f W x b= ⋅ +  ································ (2.9) 

 

图 2.5  卷积操作示意图 
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以卷积神经网络中的卷积单元为例，如图 2.5 所示， 3 3A R ×∈ 为输入矩阵，其

子元素为 ,k la ， [0, 2]k l ∈, ； 2 2C R ×∈ 为卷积核，其子元素为 ,i jc ， , [0,1]i j ∈ 。卷积

核运算结果为 3 3O R ×∈ ，其子元素为 ,m no ， , [0,1]m n ∈ 。则三者中元素的关系为 

 

0,0 0,0 0,0 0,1 0,1 1,0 1,0 1,1 1,1

0,1 0,1 0,0 0,2 0,1 1,1 1,0 1,2 1,1

1,0 1,1 0,0 1,2 0,1 2,1 1,0 2,2 1,1

1,1 1,0 0,0 1,1 0,1 2,0 1,0 2,1 1,1

o a c a c a c a c
o a c a c a c a c
o a c a c a c a c
o a c a c a c a c

= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ 
 = ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ 
 = ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ 
 = ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ 

 ················· (2.10) 

对于多层网络，前向传播的过程可以看作是这些操作的连续应用。例如，在一个

有两个隐藏层的网络中，前向传播过程可以表示为 

 ( ) (3) (3) ( ) (2) (1) (1) ( ) (1) (2) (3)( ( ( ) ) )output i inputy f W f W f W x b b b= ⋅ ⋅ ⋅ + + +  ···· (2.11) 

其中， ( )inputx 是输入层的输入， ( )outputy 是输出层的输出。 

前向传播是神经网络进行预测的基础，它通过一系列计算将输入数据转换为

输出。在多数实际场景中如实际地震数据去噪任务，优化后的神经网络会固定参

数不再进行调整，这类场景下对神经网络的应用仅涉及使用前向传播。 

（3）反向传播 

反向传播是用于训练神经网络的一种算法，主要用于根据损失函数的梯度来

更新网络的权重和偏置。它通过计算损失函数相对于网络参数的梯度，并根据这

些梯度调整参数以最小化损失函数。其步骤可概括为： 

1） 前向传播计算输出：通过前向传播得到网络预测输出并计算出损失函数。 

2）计算输出层的误差：计算输出层的预测值与实际值之间的差异（误差）。 

3） 反向传递误差：将误差反向传播回网络，即从输出层向输入层逐层传递。 

4）计算梯度：在每一层计算误差相对于该层权重和偏置的梯度。 

5）更新权重和偏置：根据计算出的梯度和学习率更新网络的权重和偏置。 

设损失函数为 L，第 i 层的权重为 ( )iW ，偏置为 ( )ib ，则权重和偏置的更新公

式如下为 
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 ( ) ( )
( )

i i
new i

LW W
W
∂= −

∂
η  ································· (2.12) 

 ( ) ( )
( )

i i
new i

Lb b
b
∂= −

∂
η  ··································· (2.13) 

其中，η 是学习率， ( )i
L

W
∂

∂
η 和 ( )i

L
b
∂

∂
η 分别是损失函数相对于权重和偏置的偏导数。 

反向传播的核心是链式法则，它用于计算损失函数相对于各层权重和偏置的

偏导数。对于第 i 层，链式法则可以表示为 

 
( )

( ) ( ) ( )

i

i i i

L L y
W y W
∂ ∂ ∂= ⋅

∂ ∂ ∂
 ·································· (2.14) 

 
( )

( ) ( ) ( )

i

i i i

L L y
b y b
∂ ∂ ∂= ⋅

∂ ∂ ∂
 ··································· (2.15) 

其中， ( )i
L

y
∂

∂
是损失函数相对于第 i 层输出的偏导数，

( )

( )

i

i

y
W
∂

∂
和

( )

( )

i

i

y
b

∂
∂

分别是第 i 层

输出相对于权重和偏置的偏导数。 

反向传播是深度学习中最重要的算法之一，它使得神经网络能够通过学习减

少预测误差，其对于神经网络的训练过程至关重要。 

（4）优化算法 

优化算法在深度学习中扮演着至关重要的角色，它们负责调整神经网络中的

参数（权重和偏置），以最小化或最大化一个目标函数（通常是最大化或最小化

损失函数）。这个过程涉及到计算目标函数相对于网络参数的梯度，并利用这些

梯度来更新参数。 

在深度学习中，优化算法的选择对模型的训练效果和收敛速度有着重要影响。

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）[95]和 Adam（Adaptive Moment 

Estimation）[98]是两种广泛使用的优化方法。它们虽然基于不同的原理，但共同

目标是通过调整网络参数来最小化损失函数。接下来，以这两种方法为例介绍深

度学习优化算法的基本原理。 

首先，随机梯度下降是最基础的优化算法之一。它的核心思想是在每一步中

使用数据集的一个随机子集（通常称为一个批次）来计算梯度，然后用这个梯度
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来更新模型的参数。这样做的主要优点是计算效率高，特别是对于大规模数据集。

SGD 的更新公式为 

 ( ) ( )( ; , )i iJ X y= − ⋅∇θθ θ η θ  ····························· (2.16) 

其中，θ 表示模型参数，η 是学习率， ( ) ( )( ; , )i iJ X y∇θ θ 是在第 i 个批次数据上计

算得到的损失函数 J 相对于θ 的梯度。 

对于大规模数据集，SGD 可以快速进行参数更新。但是其缺点是每次更新

只使用一个批次的数据，更新过程可能会比较震荡，特别是当梯度的估计非常嘈

杂时。 

Adam[98]是一种自适应学习率的优化算法，它结合了动量（Momentum）和均

方根传播（Root Mean Square Propagation，RMSprop）两种优化方法的思想。Adam

通过计算梯度的一阶矩估计（即平均值）和二阶矩估计（即未中心化的方差）来

调整每个参数的学习率。Adam 的参数更新公式如下：表示为 

 1 1 1(1 )t t tm m g−= + −β β  ································ (2.17) 

 2
2 1 2(1 )t t tv v g−= + −β β  ································· (2.18) 

 
11

t
t t

mm =
− β

 ········································ (2.19) 

 
21

t
t t

vv =
−


β

 ········································· (2.20) 

 
t

t

m
v

= −
+

ηθ θ
ε

 ··································· (2.21) 

其中， tg 是在时间步 t 的梯度， tm 和 tv 分别是梯度的一阶和二阶矩的估计， 1β 和

2β 是衰减率，通常取值接近 1。Adam 优化方法有着自适应学习率，Adam 会为

每个参数计算独立的学习率，这通常可以带来更好的性能。相比于基本的 SGD，

Adam 通常能够更快地收敛，并且对超参数的选择更加鲁棒。 
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总结来说，SGD 和 Adam 都是优化神经网络的有效方法。SGD 简单且有效，

特别适合于大规模数据和资源有限的情况。而 Adam 通过更复杂的计算，提供了

更快的收敛速度和对超参数选择的鲁棒性，适用于需要快速获得结果的场景。 

2.4 全波形反演基本理论 

全波形反演技术是一种通过综合利用地震波场的全面信息（包括振幅、相位

和走时等）来精确反演地下介质的物性参数的地震数据处理方法。该技术通过将

问题近似为线性并在目标函数的指导下，使用局部优化技术反复迭代更新初始地

下模型，以期使模拟产生的数据与实际观测数据之间的差异最小化，从而实现对

地下介质结构的精确描述[168]。本研究面向的是在各向同性声学介质中反演纵波

速度，其流程如图 2.6 所示，可以简要总结为： 

 
图 2.6  时间域常规 FWI 基本流程图 

 

（1）初始化阶段及数据预处理：设置观测系统参数，提供起始速度模型，
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并输入采集到的实际地震数据。需要设定观测系统的关键参数，并输入一个初始

的速度模型，以及实际收集的地震数据。接着，对这些观测数据进行必要的预处

理工作，同时对地震的震源子波进行估算。 

（2）正演模拟：依托于前期定义的初始模型，并利用数值模拟技术正演，

从而获得模拟产生的数据。 

（3）差异分析：计算模拟数据与实际观测数据之间的差异，以生成伴随源，

进而进行逆时反传计算。 

（4）梯度计算：应用伴随状态法，通过零延迟互相关分析计算梯度。 

（5）模型更新：将计算的梯度应用于局部优化算法，更新模型速度参数。 

（6）迭代判断：如果达到预设的最大迭代次数，或者目标函数的数值已经

不继续下降，则结束迭代过程，否则继续迭代。 

2.4.1 有限差分正演模拟 

在二维声学介质中，速度与位移的波动方程可以具体表述为 

 
2 2 2

2 2 2
1u K K u u uK

t x z z x z
  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂= + + +  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂  ρ

 ···················· (2.22) 

这些参数中，u 为波场位移，t是时间，ρ 代表密度，K 为体积模量。在常密度各

向同性介质中，上述方程可以简化为 

 
2 2 2

2
2 2 2
u u uv

t x z
 ∂ ∂ ∂= + ∂ ∂ ∂ 

 ································· (2.23) 

上述公式中，v代表声波速度。可借助有限差分法对此偏微分方程进行近似处理，

这一方法通过迭代计算波场，可按照时间序列迭代求解波场。 

（1）空间有限差分 

记 Δx 和 Δz 分别为水平和深度方向上的网格间距，分别在水平和垂直两个

方向等距划分网格，即 Δx=Δz。使用差分方法近似求解波动方程。以水平 x 方向

上差分公式的推导为例，若 ( )u x 有 2 1L + 阶导数，那么 ( )u x 在 0x x x= + Δ 的 2 1L +
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阶泰勒展开为 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2 3
2 3

2 3

2
2 2 1

2

1 1
2! 3!

1
2 !

L
L L

L

u u uu x x u x x x x
x x x

u x O x
L x

+

∂ ∂ ∂+ Δ = + Δ + Δ + Δ +
∂ ∂ ∂
∂+ Δ + Δ
∂


 ······· (2.24) 

( )u x 在 0x x x= − Δ 处的 2 1L + 阶泰勒展开为 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2 3
2 3

2 3

2
2 2 1

2

1 1
2! 3!

1
2 !

L
L L

L

u u uu x x u x x x x
x x x

u x O x
L x

+

∂ ∂ ∂− Δ = − Δ + Δ − Δ +
∂ ∂ ∂
∂+ Δ + Δ
∂


 ······· (2.25) 

将以上两个公式相加，可得二阶中心差分表达式为 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2 4
2 4

2 4

2
2 2 1

2

2 1 1
2 2! 4!

1
2 !

L
L L

L

u x x u x u x x u ux x
x x

u x O x
L x

+

+ Δ − + − Δ ∂ ∂= Δ + Δ +
∂ ∂

∂+ Δ + Δ
∂


 · (2.26-1) 

以此类推，则波动方程的 2L 阶差分格式表达式如下： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

2 4 2
2 4 2

2 4 2

2 1

2
2

1 1 1
2! 4! 2 !

L
L

L

L

u x L x u x u x L x

u u uL x L x L x
x x L x

O x +

+ Δ − + − Δ

∂ ∂ ∂= Δ + Δ + Δ +
∂ ∂ ∂

+ Δ

  ······ (2.26-L) 

将以上 L 个公式的等号左侧差分表示为如下格式： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1

2

2
2

2 2 2
2

2
2L

u x x u x u x x
f

u x x u x u x x
f

u x L x u x u x L x
f

+ Δ − + − Δ
=

+ Δ − + − Δ
=

+ Δ − + − Δ
=


 ····················· (2.27) 

等号右侧的泰勒展开式不同阶导数项为 
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 ( ) ( ) ( )
2 4 2

2 4 2
1 22 4 2, , ,

L
L

L L

u u ua x a x a x
x x x

∂ ∂ ∂= Δ = Δ = Δ
∂ ∂ ∂

  ············· (2.28) 

联立公式（2.26）中所有 L 个方程，可进一步得到波场对空间的二阶偏导数为 

 

( )

( )
( ) ( ) ( )

( )
( )

( )
( ) ( )

( )
( ) ( ) ( )

2

2

2
1

2
1

2 2
1 1

02
1

1=

21=
2

1 1
2

1=

L

m m
m

L

m
m

L L
m

m
m m

L

m
m

u
x

D f
x

u x m x u x u x m x
D

x
DD u x u x m x u x m x

x x

C u x C u x m x u x m x
x

=

=

= =

=

∂
∂

Δ

+ Δ − + − Δ 
 

Δ  

= − + + Δ + − Δ  Δ Δ

 + + Δ + − Δ   Δ  





 



 ···· (2.29) 

该式中 mC 是最终差分系数， mD 是待定差分系数。规则网格中，不同阶导数的有

限差分系数值可见表 2.2。 

 

表 2.2  规则网格二阶导数高阶有限差分权系数值 

2L 𝐶 𝐶ଵ 𝐶ଶ 𝐶ଷ 𝐶ସ 𝐶ହ 

2 -1 0.5     

4 -1.25 0.6667 -8.3333E-2    

6 -1.3611 0.75 -7.5E-2 5.5556E-3   

8 -1.4236 0.8 -0.1 1.2698E-2 -8.9285E-4  

10 -1.4836 0.8333 -1.1905E-1 1.9841E-2 -2.4802E-3 1.5873E-4 

 

（2）时间有限差分 

为了在时间轴上实现迭代计算，除了对空间进行有限差分近似，同样需要对

时间进行差分近似。通过在 ( )u t 时间点 t t t= + Δ 和 t t t= + Δ 处进行泰勒级数展开，

可以得到关于时间轴中心差分的二阶精确度表达式为 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( )

2 4
2 4

2 4

2
2 2

2

2 1 1
2 2! 4!

1
2!

u t t u t u t t u ut t
t t
u t O t

t

+ Δ − + − Δ ∂ ∂= Δ + Δ +
∂ ∂
∂= Δ + Δ
∂


 ····· (2.30) 

通过这种方法，得到的波场位移关于时间二阶导的有限差分公式具有二阶精确度，

其中 tΔ 表示时间间隔， ( )( )2O tΔ 表示 tΔ 从二阶开始的更高阶项。那么位移对时

间二阶导数的二阶精度有限差分为 

 
( )

( ) ( ) ( )
2

22
1 2u u t t u t u t t

t t
∂ = + Δ − + − Δ  ∂ Δ

 ·················· (2.31) 

（3）二维声波方程规则网格高阶有限差分格式 

将空间方向的高阶差分格式与时间方向的二阶差分格式结合，代替位移相对

于时间和空间二阶偏导数，则二维声学各向同性介质中的高阶差分近似公式可表

示为 

 
( )

( )

2
1 1

, , , 0 , , ,
1

2

0 , , ,
1

2
N

k k k k k k
i j i j i j i j n i n j i n j

n

N
k k k
i j n i j n i j n

n

v tu u u C u C u u
x

v t C u C u u
z

+ −
+ −

=

+ −
=

Δ   = − + + +   Δ   

Δ   + + +   Δ   




 ········· (2.32) 

这些参数中， i 和 j 分别代表 x 轴和 z 轴的坐标， k 表示时间离散点， nC 为差分

系数，其取值如表 2.2 所示。 

（4）稳定性条件 

在对波动方程进行有限差分模拟时，随着时间推进通过迭代过程进行波场模

拟不断推进其进行。这一过程依赖于差分方程，该方程通过省略泰勒级数的高阶

项来简化计算。然而，这种简化会导致随时间积累的截断误差，不仅影响波场模

拟的准确性，引发数值频散现象，还可能使模拟过程无法稳定进行。根据 Lines

等人于 1999 年的研究[163]，波动方程的时间域有限差分模拟的稳定性可以通过特

定条件进行判断： 
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 max 1

2

v t a
h a

Δ ≤  ······································ (2.33) 

此处， maxv 代表速度模型中的最高速度， 1a 为时间偏导数差分权重的绝对值之和，

2a 代表空间偏导数差分权重的绝对值之和，h 代表了网格间距。 

（5）边界条件 

为了将地震波在无限空间内的数值模拟限制在有限的计算区域内，本项研究

采用了特殊的模拟边界处理，即完美匹配层边界条件（Perfectly Matched Layer，

PML）[146]。这种方法通过在模拟区域的外部添加一个吸收层来实现，从而有效

避免计算过程中的反射问题，确保地震波在计算域中的传播更加接近真实情况。

通过在计算域外增加衰减层，并在衰减层中设置特定的衰减函数来减少边界反射。

这些衰减函数能够根据波的入射方向，有效衰减波能量，从而模拟一个更加接近

真实情况的波场传播。完全匹配层的配置如图 2.7 所示。 

 

图 2.7  PML 技术示意图 

假如 x 方向上和 z 方向上的衰减函数分别为 ( )d x 和 ( )d z ，那么区域 1 中，

( ) ( )0, 0d x d z≠ ≠ ；区域 2 中， ( ) ( )=0, 0d x d z ≠ ；区域 3 中， ( ) ( )0, =0d x d z≠ 。

通过精心设计 PML 边界条件中的衰减层和衰减函数，可以显著减少因边界反射
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带来的干扰，使得模拟的波场更加贴近实际地震波在无限介质中传播的情况，为

复杂地质结构下的地震波传播提供一个准确可靠的数值模拟环境。 

2.4.2 时间域梯度计算 

（1）伴随状态法 

在 FWI 中，核心任务是通过计算梯度来确定模型参数的最优更新路径。FWI

通常采用基于 L2 范数的目标函数来衡量模拟数据与实际地震数据之间的差异，

目标函数可表示为 

 ( ) ( ) 21
2 syn obsE m d m d = −   ····························· (2.34) 

此处，E 是目标函数，m代表模型参数，而模拟与实测地震数据分别由 synd 和 obsd

表示。寻找最优收敛方向即求解目标函数的梯度，此过程涉及到对地下介质的物

理参数进行导数计算，公式展示为 

 ,syn
syn obs

dE d d
m m

∂∂ = −
∂ ∂

 ······························ (2.35) 

在数学上，这里用到的导数 synd
m

∂
∂

被称为 Fréchet 导数，用以描述模拟数据对介质

物性参数变化的敏感度。直接对每个网格点进行 Fréchet 导数的计算不仅计算量

巨大，而且不易于实际操作。因此，引入伴随状态法，它允许仅通过两次正演计

算即可获得所需梯度，从而显著降低了计算成本。这种方法在 FWI 的计算优化

中发挥了重要作用。 

定义函数 ( )J m 来计算使用伴随状态法得到的梯度，其中 ( )J m 的值取决于

( )u m 。这一过程通过映射 h 实现： 

 ( ) ( )( ),J m h u m m=  ·································· (2.36) 

这里，u 代表状态变量，存在于状态空间U中，可能是实数或复数；m为模型参

数，存在于模型空间M 中，属于实数。h 是从 ×U M空间到实数R 空间的映射函
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数，而 J 是从M 空间到R 空间的函数。状态变量u 服从的映射关系为 

 ( )( ), 0F u m m =  ····································· (2.37)  

其中， F 表示正演问题，它是从 ×U M 空间到 U空间的映射函数。当 u 满足

( , ) 0F u m = 时，u 被视为 F 的一个实际解。 mδ 、 uδ 和 Jδ 分别代表m、u 和 J 的

变化量，当m变化 mδ 时，u u+δ 成为m m+δ 的一个可能解。在考虑泰勒展开的

基础上，仅关注一阶变化量 

 
( )

( ) ( ) ( )
,

, ,
, 0

F u u m m

F u m F u m
F u m u m

u m

+ +

∂ ∂
= + + =

∂ ∂

δ δ

δ δ
 ·············· (2.38) 

同时，可以得 

 
( )


( ), ,
=-

F u m F u m
u m

mu
∂ ∂

∂∂
δ δ  ···························· (2.39) 

对公式（2.36）进行泰勒展开并仅考虑一阶项 

 
( , ) ( , ),h u m h u mJ u m

mu
∂= +

∂ U

δδ δ δ
δ

 ······················ (2.40) 

假 设 M 空 间 中 任 意 m 都 对 应 U 空 间 中 的 唯 一 解 ， 那 么 u u+δ 是

( , ) 0F u u m m+ + =δ δ 的唯一解。可发现 δu 是公式（2.39）的唯一解，表达式如

下： 

 
( )


( )-1
, ,

=-
F u m F u m

u m
mu

∂ ∂ 
  ∂∂ 

δ δ  ·························· (2.41) 

将公式（2.41）代入（2.40），可得到如下形式： 

 
( )
 

( )
*-1

, ,( , ) ( , )- ,
F u m F u mh u m h u mJ m m

m mu u

 ∂ ∂  ∂ =    ∂∂ ∂    U

δδ δ δ
δ

 ···· (2.42) 
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此处的*代表伴随算子，而伴随算子操作的变量位于 U 的对偶空间 U*中。在公式

（2.42）的内积表示中，与 δm 无关的部分被统一处理，目的是为了免去直接求

解 Fréchet 导数的需求。引入变量 λ后可以得到 

 
( )
 

*
, ( , )=

F u m h u m
u u

∂  ∂
 ∂ ∂ 

λ  ······························ (2.43) 

则上式可表示为 

 
( ), ( , )- ,

F u m h u mJ m
m m

 ∂
= + 

∂  U

δδ λ δ
δ

 ···················· (2.44) 

其中 λ 为伴随状态变量，属于空间 U*。通过使用以上的两个公式，来直接计算

J
m

∂
∂

，伴随状态法可以简化计算，减少计算消耗。 

（2）时间域伴随状态法梯度算子 

提取常密度声波方程波动算子
2

2
2L

t
∂= − Δ
∂

σ ，其中模型参数m的慢度由σ 表

示。震源 fs引发的应力场 us需要遵循的初始和边界条件为 

 

( )
( )
0 0
0

0

s

s

s s

u
u

t
Lu f

=
∂ = ∂

=

 ······································· (2.45) 

在地震勘探中，全波形反演用于从地震数据中重建地下介质的速度模型,其核心

是最小化观测数据与模拟数据之间的差异。常规的时间域 FWI 的目标函数一般

可设置为 

 ( ) ( ) ( ) 2
, ,0

,

1
2

T

s r s s r
s r

J m S u t d t dt = −    ······················ (2.46) 

在此式子内，T 代表了整个采样周期；Ss,r代表着波场约束算子，该算子从检波器

记录的波场数据中提取出模拟的地震数据。通过结合伴随状态 0
sμ 和 1

sμ 与初始边

界条件，并将 s
λ 与波动方程相联，可以形成增广的泛函表达式为 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

20 1
, ,0

,

2

20

0 1

1, , , ,
2

,

0
, 0 ,

T

s s s s s r s s r
s r

T s
s s s

s

s
s s s

s s

u m S u t d t dt

u t
t m u t f t dt

t

u
u

t

   Γ = −  

∂
− − Δ −

∂

∂
− −

∂





 

x

x
x

  

 


  

λ μ μ

λ

μ μ

 ····· (2.47) 

对上式中 su 对 t的二阶导数作两次分部积分，能够得到 

 ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2 2

2 20 0
, ,

0
, 0 ,

0
, , 0

T Ts s
s s

s s
s s

s s
s s

um dt m u dt
t t

u T u
T m m

t t

T
m u T m u

t t

∂ ∂=
∂ ∂

∂ ∂
+ −

∂ ∂

∂ ∂
− +

∂ ∂

 
x x

x x

x x

 

  

 
 

λλ

λ λ

λ λ

 ···· (2.48) 

依据上述两个公式，进而可以导出伴随状态方程为 

 

( )
( )

( )
( )

( )

2

, , ,2

0

1

0

0

0

0

s

s

Ts
s s r s r s s rr

s
s

s s

T
T

t

m S S u d
t

m
t

m

 =
∂ = ∂
 ∂ − Δ = −

∂
 ∂

=
∂

 =



λ
λ

λ λ

λ
μ

μ λ

 ······················ (2.49) 

其中的 T代表转置操作。因此，目标函数 J 对 x 位置的模型参数梯度表达式如下： 

 ( ) ( ) ( )2

20

,
,

T s
s

s

u tJ t dt
m t

∂∂ = −
∂ ∂

x
x xλ  ······················· (2.50) 

这一公式是时间域 FWI 的梯度计算的核心，基于伴随状态法的框架进行推导。

通过计算正向波场的时间二阶偏导，并使用伴随源作为震源进行零延迟的互相关

计算，从而实现所需梯度信息的获取。值得注意的是，在每一次计算目标函数梯

度的过程中，只需执行一次正向波场和一次反向波场的正演模拟。该方法不仅能



第 2 章 基本原理与方法概述 

39 

 

够有效地提取地下介质的信息，而且在计算过程中也能够节省时间和计算资源。 

2.4.3 速度模型迭代更新 

在速度模型的逐步优化方面，全波形反演过程涉及复杂的非线性问题求解，

通过将问题线性化并运用迭代优化算法逐步逼近理想解。由于地下介质的物性参

数估计涉及庞大数据量，直接去使用全局优化策略会带来高昂的计算成本及缓慢

的收敛速度。因而，通常采用局部优化技术以提高模型参数更新的速度。在此研

究中，所采纳的局部优化策略是有限内存 BFGS（Limited-memory Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno，L-BFGS）算法。接下来，对其进行详细介绍。 

在一次模型参数的更新过程中， 

 1k km m m+ = + Δα  ···································· (2.51) 

m代表速度模型，Δm 为速度模型的更新量，α 为更新的步长。为了使目标函数

趋向于其全局最低点，需要满足一定的条件，即通过确保目标函数对地下介质的

物理参数导数趋向于零。因此，目标函数的导数与其通过泰勒级数进行展开的关

系可表示为  

 
2

30 0
2

( ) ( )( ) ( ) 0J m J mJ m m O m
m m m

∂ ∂∂ = + Δ + + =
∂ ∂ ∂

  ··············· (2.52) 

在这里， 0m 代表初始模型参数，而 3( )O m 则指泰勒级数中的更高阶项。当忽略这

些高阶项后，简化的表达式为 

 
2

0 0
2

( ) ( )( ) 0J m J mJ m m
m m m

∂ ∂∂ = + Δ =
∂ ∂ ∂

 ························ (2.53) 

根据上述简化，可以推导出模型参数的更新量为 

 
12

0 0
2

( ) ( )J m J mm
m m

−
 ∂ ∂Δ =  ∂ ∂ 

 ······························ (2.54) 

据此，全波形反演过程中的迭代公式可以表达为 

 1
1k k k km m g−

+ = + Hα  ·································· (2.55) 



吉林大学博士学位论文 

40 

 

在这一系列参数中，H 代表 Hessian 矩阵，而 g 是反演过程中计算得到的梯度。

通过反复应用公式（2.55）进行迭代，可以逐步优化初始模型参数，进而达到全

波形反演的高精度结果。然而，直接计算及存储 Hessian 矩阵的逆所需的计算资

源非常庞大。为了既保证收敛的精度，又提升计算效率和节约存储空间，L-BFGS

算法通过采用近似 Hessian 矩阵的逆进行迭代求解。下面将详细解释 L-BFGS 算

法，目标函数的更新量的泰勒级数展开式表示为 

 3
1

1( ) ( ) ( ) ( )
2

T T
k k k k k k k k kJ m s J m J m s s s o m++ = + ∇ + +H  ··········· (2.56) 

其中，s 表示m的扰动量， 1k k ks m m+= − 。舍弃上式中的高阶项并对 sk进行求导，

可以得到： 

 1( ) ( )k k k k kJ m s J m s++ = + H  ····························· (2.57) 

令 ( ) ( )k k k ky J x s J x= ∇ + − ∇ ，则上式表达式如下： 

 1
1k k ks y−

+= H  ········································ (2.58) 

根据 Sherman-Morrison-Woodbury 公式，可以得到近似 Hessian 矩阵逆的表达式，

如下： 

 1 1
1 ( ) ( )

T T T
k k k k k k

k k k kT T T
k k k k k k

s v s v s vI I
v s v s v s

− −
+ = − − +Β Β  ····················· (2.59) 

在这里，B 是近似Hessian矩阵。如果 ，则上式可整理为 

 1 1
1 ( ) ( )T T T

k k k k k k k k k k k k kI s v I s v s s− −
+ = − − +Β Βρ ρ ρ  ················· (2.60) 

如果 ，则上式可整理为 

 1 1
1

T T
k k k k k k kv v s s− −

+ = +Β Β ρ  ································ (2.61) 

在分析上述方程的基础上，可以观察到，逆向近似 Hessian 矩阵的求解依托于一

1/ T
k k ky sρ =

T
k k k k kv I y sρ= −
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个逐步迭代和递归的流程，其中每个迭代步骤的结果均紧密依赖于先前所有迭代

步骤所累积的逆向近似 Hessian 矩阵的结果。特别是在执行全波形反演过程中对

模型参数进行更新的环节里，这个逆向近似 Hessian 矩阵会随着迭代次数的增长

而逐步靠拢于其真实的逆向 Hessian 矩阵值。将方程（2.61）中得到的逆向近似

Hessian 矩阵值应用到方程（2.55）中，便可进行基于 L-BFGS 策略的 FWI，且能

够大幅减少内存占用。 

2.5 本章小结 

本研究主要聚焦地震数据处理流程中的数据噪声处理、速度模型反演两个阶

段的任务。本文的主要工作是基于深度学习算法研究更为有效的地震数据去噪及

速度模型反演方法。因此，为了更方便地引出后续核心研究内容，本章对地震勘

探的基本原理、深度学习的阐述理论以及反演常用的全波形反演方法进行了详细

介绍。 

在本章中，首先对地震勘探的基本原理和常见方法进行了阐述。之后，深度

学习基本原理一节系统性地介绍了深度学习技术的核心概念和基本原理。通过深

入讨论神经网络结构、前向传播、反向传播算法和优化算法，展示了深度学习在

处理复杂数据中的流程，为解决地震勘探数据处理中的挑战提供工具。最后一节

概述了时间域全波形反演的基本流程，介绍了这些步骤的细节。以上是本文的预

备知识，为后续深入讨论提供了必要的基础和理论支持。 
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第 3 章 基于密集连接卷积神经网络的地震数据去噪算法 

3.1 引言 

高质量的地震记录是后续处理解释的基础，对噪声的压制往往是地震信号处

理的基础步骤。因此，处理噪声是地震记录处理过程中需要考虑的优先任务。目

前，已经开发有一系列方法应用于地震信号的去噪中，如反褶积方法[91]，曲波变

换[92],[93]，经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）[94]等方法，这

些方法都取得了非常好的效果。但是传统方法都有着特定的应用场景，或者依赖

某种先验条件，难以推广至广泛的应用场景中，比如：反褶积方法在处理不规则

噪声时表现不佳；使用曲波变换滤波时对阈值的选择会影响最终去噪效果；使用

EMD 方法时存在频谱混叠问题。地震勘探记录中往往存在着复杂的噪声干扰，

其中包括面波、随机噪声。这些噪声具有非高斯非平稳的特征，有的噪声与地震

子波序列存在严重的频谱混叠，而且其能量较强，地震记录中有效信号被噪声严

重淹没，难以辨别。传统的方法往往在此类问题上表现不佳，这驱使研究者不断

寻找新的解决方案。 

近年来，基于卷积神经网络的方法在对特定地区地震勘探记录的噪声的压制

中表现突出，引起研究者广泛关注。深度学习的概念由 Hinton[95]在 2006 年提出，

其中，卷积神经网络是目前较为流行的深度学习方法，先后有 LeNet、VGGNet[49]、

ResNet[51]、DenseNet[52]等新结构被提出，这些结构被广泛应用于图像识别[100]，

图像分割[50]和图像分类[51]中，并在图像去噪问题中有了不俗的表现。卷积神经网

络具有权值共享和局部连接特性，其在应用于去噪任务时通过将低维特征逐步汇

聚成为高维特征，并在最终的重建层依据高维特征重构原始信号，这种特性非常

适合对地震记录中噪声的处理压制。 

但是，对于同一个地震记录来说，不同区域的信号噪声性质往往存在差异，

具体体现在两个方面：第一，噪声和信号分布不均，地震记录中的噪声水平在不

同区域可能存在显著差异，某些区域可能噪声较大，而其他区域信号相对明显且

噪声较小。这种不均匀的分布要求去噪模型具有高度的适应性和灵活性。第二，
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信号往往具有高动态范围，地震记录中信号的强度变化范围广泛，这要求去噪模

型能够处理从极弱到极强的信号，确保重要信息的保留而不丢失细节。 

 

 

图 3.1  处理不同信噪比区域时网络最适合的前向过程 
 

一般来说，神经网络层数的加深能够扩大感受野的范围，提取更多特征。使

用大的感受野，能够使 CNN 在含噪信号中获取更多的上下文信息作为信号重建

时的参考，提升去噪性能。但是伴随着网络层数的加深，会出现梯度消失和模型

退化的问题。一系列正则化技术被提出并应用，例如批归一化层（Batch 

Normalization，BN）[96]的出现可以在一定程度上解决梯度消失的问题，前馈去噪

卷积神经网络（Feedforward Denoising Convolutional Neural Network，DnCNN）

[56]就应用了这种设置在图像去噪中实现了极好的去噪效果。通过跳层连接改善

网络的信息流动也能让模型有更好的性能，如残差网络（Residual Network，

ResNet）[51]通过设置旁路连接，也能减轻卷积神经网络梯度消失和模型退化问题

的产生。残差编码器-解码器网络（Residual Encoder-Decoder Networks，RED-Net）
[97]通过在卷积层和反卷积层之间设置镜像对称的跳跃连接，使得低维特征能够

能够连接到高维特征中，实现了极好的去噪效果。但是，这些网络也难以根据地
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震记录中不同区域的信噪比灵活地组合特征，往往无法实现对噪声强和噪声弱的

区域的同时去噪，这种局限性使得模型在处理具有复杂噪声特性的地震数据时，

难以达到既保留重要信号细节，又有效去除背景噪声的理想效果。2017 年，Huang

提出密集卷积网络（Densely connected convolutional networks，DenseNet）结构

[52],[159]，通过极致密集的跳跃连接，让信息在网络中充分流动，为网络性能提升

带来一种高效方案。这也启示着密集连接可以作为改进用于地震记录去噪的卷积

神经网络的一种方案，如图 3.1 所示，这种网络结构能够在处理具有不同信噪比

的地震记录区域时，灵活地选择最适合的前向传播路径，并有效地组合不同层级

的特征。这种密集连接的方式不仅能够增强模型对信息的捕捉能力，也使得网络

在处理不同信噪比的区域时具有更好的适应性和灵活性，对于实现精准和有效的

去噪有着至关重要的作用。 

本章节中开发了一种基于 DenseNet 的去噪架构，与在卷积神经网络中采用

彻底的密集连接不同，架构中采用宏观和微观的密集连接相结合的方式，在不增

加太多的计算消耗的条件下实现网络中的密集连接。密集连接能够改善网络中的

特征流动，缓解层数加深带来的梯度消失问题，使得网络更容易训练。同时，采

用密集复杂的连接使得底层的特征重用，避免网络学习冗余特征。最重要的，密

集连接的设计使得网络能够有效地组合低维和高维的特征，以实现对地震有效信

号的高质量重建。这极大地提升了模型在处理不同信噪比区域的信号恢复能力。

通过这种方式，去噪架构不仅提高了去噪效果，而且增强了模型对复杂地震数据

的适应性。通过采用声波正演获得纯净的地震数据，并与实际记录中采集的一部

分地震噪声组成训练集对网络加以训练后，网络可以在特定测区的数据上发挥去

噪作用。本研究在模拟地震数据上进行了实验验证，通过定量分析可以看出所提

出方法的去噪效果要明显优于无跳跃连接的 DnCNN，表明密集连接的引入对网

络去噪性能的明显增益。在实际记录的处理上，选择了海底电缆采集（Ocean 

Bottom Cable，OBC）的地震记录[150]-[156]作为海洋地震记录的典型例子进行处理，

训练好的网络获得了比传统方法更优的处理效果，且能够比无跳跃连接的卷积神

经网络 DnCNN 拥有更好的处理效果，尤其是对于不同噪声水平区域的信号，本

章提出的方法都能实现相对完整的恢复。 
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3.2 DnDenseNet 地震数据去噪算法 

在去噪卷积神经网络中引入密集连接能够有效得提升神经网络的去噪能力，

在本节中，将从宏观和微观两个角度去描述网络的结构。地震数据中对代表地层

反射的同相轴的恢复是重要的，然而，噪声干扰往往使同相轴难以识别。神经网

络算法可以消除噪声，在信号重构过程中发挥着重要作用。为了使地震信号恢复

更准确，本节提出的方法中向卷积神经网络中引入密集连接，有效地结合低维度

和高维度特征，在准确恢复信号细节的同时实现噪声抑制。密集连接的引入可以

促进梯度的反向传播，从而更好地优化网络。为了叙述方便，把这种网络称为

DnDenseNet（Denoising Densely connected convolutional networks）。此外，为了有

效地训练网络，构建了一个完整的训练集来指导网络训练。接下来，从以下四个

方面进行介绍：宏观的密集网络结构、微观密集连接块结构（网络的基本组成块）、

训练网络的数据集构建和方法的去噪原理。 

 
图 3.2  提出的 DnDenseNet 架构（a）DnDenseNet 网络总体结构，（b）微观

密集连接块的结构 
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3.2.1 宏观密集网络结构 

所使用的网络结构如图 3.2 所示，其中的具体层的定义可见表 3.1，整个网

络结构包含有三个部分，第一层卷积层用于提取信号特征，最后一层的卷积层用

于重建信号，为了防止重建层的输入通道过多，在输入层前添加瓶颈层作为特征

降维的方法来降低通道数量，以提高计算效率。网络中间的层部分用于实现非线

性映射，其中每一个组成块中都具有密集的连接。为了防止数据在前向传播过程

中特征过度增长，采用宏观密集连接和微观密集连接相结合的方式。微观密集连

接块是网络用于实现非线性映射的中间层部分的基本组成块，其由几个密集连接

的卷积层组成，用于实现局部的密集连接。微观密集连接块彼此之间也有着宏观

的密集连接，以确保各个层次的特征都能在重建层中被使用，而且误差信号可以

更直接地传播到前边的层中，形成一种隐含的深度监督，误差可以直接从最终层

传递到前边的层，前边的层可以从最终的重建层直接获得监督。 

 

表 3.1  网络中各层的具体说明 

层 描述 功能 

Conv 卷积层 *y W x b= +  

ReLU 线性修正单元 max(0, )y x=  

Bottleneck 瓶颈层 减小特征维度 

Concat 特征连接层 合并特征图 

 

3.2.2 微观密集连接块结构 

微观密集连接块结构是网络的基本组成部分，其中使用了 DenseNet 结构，

每个块的结构如图 3.1（b）所示，具体层的定义见见表 3.1。微观密集连接块中，

每层都会接受前边所有层输出的特征作为本层的输入，并进行处理，这一层输出

的特征也可以在后边的每一层中重用。因此，第 i 层的输出为 

 H( )l 0 1 l-1X X ,X ,...,X=  ·································· (3.1) 
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其中， 0 1 l-1X , X ,..., X 代表前边的网络层产生的特征映射的串联，H 表示该网络层

的运算，具体来说，在本章中，微观密集连接块中每层的处理都是一组卷积层和

非线性激活层的组合，因此第 l层的输出可具体表示为 

 max(0 *( ))l 0 1 l-1X w X ,X ,...,X= ，  ·························· (3.2) 

其中w表示卷积层中的权重参数，∗ 表示卷积符号，可以看出在该层和前方每一

层之间已经建立了短路径，从而加强了网络中的特征传播，也更加有利于训练时

梯度的回传，缓解了梯度消失的问题。在本研究中，定义每个构建块由 8 个处理

层组成，每个处理层由一个卷积层和一个非线性激活层组成。设每个卷积层产生

g 个特征映射作为输出，则一个微观密集连接块产生的特征映射数量为 g ， g 被

称为增长率，其决定每个处理层产生多少信息用于微观密集连接块最后的输出。

本研究中，设定 8g = ，因此每个微观密集连接块可以产生 64 个特征图作为输出

的计算中。此外，由于瓶颈层的存在，网络的输出不会过度膨胀。在瓶颈层中，

通过采用1 1× 的卷积操作，减少特征图的通道，同时保持特征的主要信息，可以

有效降低后续卷积层的输入特征图数量。这种压缩机制使得网络能够在保持较深

层次结构的同时，避免了由于参数过多导致的过拟合问题，并且使得网络在训练

过程中更加稳定和高效。 

3.2.3 数据集设置 

深度学习通过利用特征学习来解决以往需要人工设计特征提取算子的重要

难题。数据集作为深度学习算法的重要基础。训练去噪算法的模型的数据集往往

需要两部分：含噪信号与对应匹配的纯净信号。在地震勘探中，往往只能获得含

噪信号而难以获得与之匹配的纯净的地震信号，这会使得有监督学习算法无法运

行。DnDenseNet 是有监督学习模型，这意味着需要高质量的信号集和噪声集用

于指导网络的训练。在地震勘探中，纯净的信号难以获得，对已有数据去噪后的

数据往往质量不佳。因此采用正演的方式生成理论纯净信号，并与无源情况下现

场采集的噪声混合构建含噪信号。 

为了获得模拟的纯净地震数据，本研究放置了一个人工震源来激发地震波，

并沿水平方向放置了 280 个接收器来记录地震波场。本研究中构建了 100 个不同
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地层构造的速度模型。图 3.3（a）展示了其中一个速度模型。在图中，三角形表

示震源，黑线表示地震检波器。关于正演的更多细节如表 3.2 所示。在这项研究

中，模拟纯净数据是基于时域中的声波方程进行建模的，方程如公式（3.3）所示。 

 
2 2 2

2
2 2 2

( , , ) ( , ) ( , , )u x y t u uv x y s x y t
t x y

 ∂ ∂ ∂= + + ∂ ∂ ∂ 
 ··················· (3.3) 

其中 v 表示速度，u 表示声波场， s 表示源函数。 ( , )x y 表示空间位置， t 表示时

间。将源类型设置为雷克子波。公式如下： 

 ( ) ( )( ) ( )( )( )2
0 02

0 01 2
f t t

f t A f t t e
− − = − × − ×

 
π

π  ··················· (3.4) 

其中 A表示信号幅度， 0t 表示起始时间， 0f 表示主频，通过数值模拟生成与每个

速度模型相对应的地震数据。 

 
表 3.2  正演参数设置 

参数 含义 具体设置 
震源子波类型 地震信号的小波函数的种类 雷克子波 

子波频率 地震信号的频率范围 30-50 Hz 

波速范围 地震波在介质中传播的速度范围 1500-3700 m/s 

检波器间隔 检波器接收数据时的空间间隔 25 m 

采样时间间隔 地震数据记录中连续采样数据的时间间隔 32 10−× s 
地层深度 用于指定模拟地震波传播的地层深度 3000 m 

接收器数量 地震数据采集中使用的接收器的数量 280 

最大传播时间 地震波从震源到接收器的最长传播时间 4 s 

 
图 3.3（b）显示了与图 3.3（a）中的速度模型相对应的地震记录。通过求解

声波方程，总共生成了 100 个类似的模拟干净地震记录。由于尺寸过大的数据送

入网络会带来巨大的计算量，因此本研究中通过裁剪数据，使用切片的方式训练

网络。由于实际记录中潜在的纯净信号与模拟的纯净信号在局部特征更加一致，

因此能够保证网络在处理实际信号时候依旧保持泛化性能。采用步长为 10，尺

寸为 100×100 的滑动窗裁剪数据，将振幅归一化的合成地震数据划分为大小为
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100×100 的贴片，以获得干净的信号集。振幅归一化是必要的，以确保输入数据

在不同样本中具有相似的幅度，这是许多深度学习算法的常用设置。具体来说，

将不同的比例因子应用于数据中每个样本，使每个数据的最大绝对值变为 1，即

这个比例因子是计算每个样本的最大绝对值得到的。这一步骤对于地震数据去噪

任务尤其重要，由于检波器和震源之间的距离变化，地震数据可能具有宽范围的

振幅。通过执行振幅归一化，能够提高去噪算法对地震数据进行信号恢复和噪声

抑制的性能和可靠性。 

此外，噪声集的构建也是极为重要的，决定了网络去除噪声的类型。本文的

策略是针对要处理的具体的实际记录，选择在无源条件下收集的噪声和实际地震

记录中初至波之前的噪声来形成噪声集。使用步长为 10、大小为 100×100 的滑

动窗口来裁剪所收集的噪声数据，以生成噪声训练集。 

接下来，无重复随机抽选信号集中的一组数据和噪声集中的一组数据，随后，

通过将它们相加来获得噪声信号。构造一个有噪信号集和相应的标签集在有监督

 
图 3.3  数据集的构建过程（a）速度模型，（b）地震记录，（c）部分信号数据

集切片，（d）部分噪声数据集切片，（e）部分含噪数据集切片 
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学习范式下训练去噪模型。对应的纯净信号是网络在输入为含噪信号时的标签，

对两者进行相同幅度的归一化。在图 3.3 中，还展示了一些干净的信号切片、噪

声切片和含噪信号切片的形态。 

3.2.4 去噪原理 

地震记录在采集中往往会受到大量随机噪声干扰，含噪信号可以表示为 

 y = s+n  ············································ (3.5) 

其中， y 表示含噪信号， s 表示有效信号， n 表示噪声信号。使用的网络旨在学

习从含噪信号到去噪信号的端到端映射函数D，进而通过它得到纯净信号的估计： 

 ( )D ;s y= Θ  ········································· (3.6) 

其中，Θ是网络中的参数，整个网络本质上是一个拥有巨大参数量的复杂函数，

它可以拟合高度复杂的映射关系。训练的重要一环是设定损失函数，反馈给网络

当前的性能表现。设定的损失函数为 

 ( ) 2

1

1 D ;
2

N

i i F
i

L y s
N =

= Θ −  ······························· (3.7) 

 

图 3.4  所提出方法的去噪流程图 
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其中 ( ),i iy s 代表 N 对训练样本，其中， is 是网络输入为 iy 时网络的标签也即期望

的网络输出，
2

F
⋅ 代表 Frobenious 范数。神经网络的训练过程是通过不断地调整

网络参数，以减小网络输出与期望输出之间的差异，即减小损失函数的值。在训

练初期，网络参数是随机初始化的，这时候网络的输出与期望输出之间的差距通

常较大。通过计算损失函数，可以得知当前网络的性能表现。损失函数是衡量网

络性能的关键，它反映了网络输出与实际标签之间的差异大小。为了优化网络，

采用梯度下降算法来优化网络，这种方法通过计算损失函数对网络参数的梯度，

能够指示损失函数下降最快的方向。神经网络的训练是一个迭代过程，每一次迭

算法 3.1  密集连接卷积神经网络去噪系统 
输入： 

批处理大小 N；迭代周期数 E；一个迭代周期内的迭代次数 I；幅度归一化后的噪

声集𝑛；幅度归一化后的信号集𝑥；网络模型想要学习到的映射关系𝐷；测试样本

y 。 

训练阶段： 
1：for m=1,2,3,……, E do 
2：  for n=1,2,3, ……, I do 

3：  从归一化后的信号集中取第 i 组信号数据൛𝑥ሺሻൟୀଵே ∈ 𝑥 

4：  从归一化后的噪声集中取第 i 组噪声数据൛𝑛ሺሻൟୀଵே ∈ 𝑛 

5：  叠加获得不同信噪比的含噪数据൛𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦ሺሻൟୀଵே = ൛𝑥ሺሻൟୀଵே + ൛𝑛ሺሻൟୀଵே
 

6：  Inputቄ𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦()ቅୀଵே = ൛௦௬()ൟసభಿ൛௫൫௦௬()൯ൟసభಿ  

7：  Labelቄ𝑥()ቅୀଵே = ൛௫()ൟసభಿ൛௫൫௦௬()൯ൟసభಿ  

8：  𝜃 ← 𝛻ఏ ቂ ଵଶே ∑ ‖𝐷(𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡)− 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙‖ଶேୀଵ ቃ 
9：  end for 

10：end for 
测试阶段： 

1：for 测试样本 y  do 

2：  用训练阶段生成的随机权重和偏置获得参数矩阵Θ  

3：  根据式（3.8）计算输出结果 ( )D ;s y= Θ  

4：end for 

输出： s  
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代包括前向传播和反向传播两个步骤。前向传播是指输入数据在网络中逐层传递

直至输出层，得到网络的输出；反向传播则是根据损失函数对每一层参数进行梯

度计算，并更新参数。这个过程会不断重复，直到网络性能满足预定的条件或达

到最大迭代次数。图 3.4 展示了所提出算法的流程图，具体算法如算法 3.1 所示。

由于梯度下降算法可能会导致训练过程中的步长过大或过小，使用其变种即

Adam 算法[98]来优化网络。训练过程的更多细节如表 3.3 所示。经过训练后，使

用训练后的网络来处理有噪声的地震数据。测试阶段的目的是评估网络在未见过

的数据上的性能，即泛化能力。本研究中使用独立于训练集的测试集来进行这一

评估。通过对测试集中的数据进行处理，并将网络的输出与实际标签进行比较，

且通过计算出诸如信噪比等性能指标，帮助评估网络是否已经足够好地学习到了

数据的内在规律，以及是否能够有效地应用于实际的地震数据去噪问题中。对于

输入 y ，去噪后的数据 s可以表示为 

 ( )D ;s y= Θ  ·········································· (3.8) 

 
表 3.3  网络超参数设置 

超参数 含义 具体设置 

批次大小 
在训练神经网络时一次输入

的样本数量 
32 

轮次 
整个训练数据集在神经网络

上反复迭代的次数 
100 

学习率范围 
控制神经网络权重更新幅度

的参数 
4 3[1 10 ,1 10 ]− −× ×  

训练贴片大小 
用于训练时的数据集的尺寸

大小 
100 100×  

优化器 
用于调整模型权重以最小化

损失函数的算法 
Adam 算法 

3.3 算法性能验证 

为了验证方法对于地震数据中噪声的去噪能力，本研究在模拟记录和实际记

录中展开实验，并与不同的对比方法进行比较。模拟实验中使用量化指标对去噪
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后的记录进行量化评估，并在时域和频域中对去噪结果进行分析，以量化各个方

法去噪性能。在实际实验中，使用不同的去噪方法在从海洋地震勘探采集的 OBC

实际地震记录上进行去噪实验。本研究中在搭载有 Intel Xeon E5-2620 CPU 和两

个 NVIDIA GeForce 1080Ti GPU 的工作站上进行实验。实验中使用 Pytorch 深度

学习框架[141]构建网络，实验在 Python 环境下进行。实验中对比方法包括带通滤

波器、F-X 反褶积[35]、小波变换滤波[142]、鲁棒主成分分析（Robust Principal 

Component Analysis，RPCA）[165]、加权核范数最小化（Weighted Nuclear Norm 

Minimization，WNNM）[143]和前馈去噪卷积神经网络（Denoising Convolutional 

Neural Network，DnCNN）[56]。其中，带通滤波器是一种线性滤波器，可以通过

设置截止频率，抑制其他频率。使用一个低截止频率为 10 Hz、高截止频率为 50 

Hz 的四阶巴特沃斯滤波器来去除低频和高频噪声，并将有用的信号信息保留在

特定的频率范围内。F-X 反褶积是一种可以补偿地下速度变化引起的小波拉伸和

压缩的方法。使用正则化参数为 0.1 的整形正则化方法来执行 F-X 反褶积。小波

变换滤波器是一种时频分析工具，可以将数据分解为不同的尺度和频率，并抑制

高频分量中的噪声。使用了级别为 3 的 db4 小波来提高信噪比。RPCA 是一种可

以分离数据中的信号和噪声成分的方法。使用秩为 10、正则化参数为 1 的不精

确增广拉格朗日乘子（Inexact Augmented Lagrangian Multiplier，IALM）算法来

执行 RPCA，最大迭代次数设置为 1000。WNNM 是一种利用加权核范数最小化

方法来抑制数据中噪声的去噪技术。具体来说，WNNM 通过解决使加权核范数

和数据保真度项之和最小化的凸优化问题来达到去噪的目的。加权核范数鼓励信

号的低秩，而数据保真度项能确保去噪信号与原始信号尽可能接近地匹配。本研

究中，核范数的权重系数设置为 0.54，数据保真度项的正则化参数设置为 2.8。

为确保方法训练条件一致，对 DnCNN 的设置也如表 3.3 中所示。此外，为了便

于描述，将本章提出的方法一律简称为 DnDenseNet。 

3.3.1 模拟记录处理结果 

首先，通过正演生成模拟地震数据，图 3.5（a） 为一个七层的二维地质模

型，横坐标为水平距离，纵坐标为深度，设置 P 波从顶层到底层的速度分别为

1500，1900，2100，2500，2700，2900 和 3100 m/s。其中，第一层代表海水，其

中速度设置为 1500 m/s。因此，此正演实验模拟的是海洋勘探的一个场景。图中，
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倒三角代表震源，水平线代表构成的测线。源与海面的距离为 20 m，水听器与

海面的距离设置为 50 m。时间采样间隔为 2 ms，检波器的空间采样间隔为 25 m。

测试过程中关于正演的设置如训练时即如表 3.2 中的设置一致。通过求解声波方

程，可以得到理论上的无噪声地震数据，如图 3.5（b）所示。向其中添加如图 3.5

（c）所示的实际采集过程中检波器记录的噪声，这些噪声来自于海洋地震勘探

OBC 记录中的初至前噪声。 图 3.5（d）显示了模拟的含噪的地震数据，本研究

中合成了 30 个不同信噪比的含噪记录作为测试集。用于组成测试集的数据与训

练集数据相互独立。 

图 3.6 展示本章提出的 DnDenseNet 方法的结果和其他对比方法的结果。图

3.7 则展示了不同方法去噪后的差值。本章方法处理后，结果和差值分别如图 3.6

（b）和 3.7（b）所示，其中图 3.7（b）所示的差值是指在图 3.5（d）和 3.6（b）

之间的差异，也可以认为它是方法所预测的噪声，从中可以间接观察评估去噪方

法对于信号的保幅能力。可以看出，本章提出的方法可以完全抑制噪声。从信号

恢复的角度来看，波场中的各种信号都被恢复，原本被噪声污染的直达波、反射

 
图 3.5  模拟含噪地震数据的构建过程示意图（a）速度模型，（b）纯净地震

数据，（c）加入的噪声，（d）合成含噪地震数据 
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波可以清晰地观察到，这说明方法可以实现期望的效果。本研究中也在频域中对

各种方法的信号和差值进行了对比分析，在频域中，可以观察到各种方法对信号

分量和噪声分量的分离情况。不同方法结果对应的频谱图如图 3.8 所示，不同方

法对应的差值图的频谱图如图 3.9 所示。整体来看，频域的分析也支持相同的结

论，即 DnDenseNet 方法在信号的保留上相比其他几个对比方法有着更好的效果。 

 
图 3.6  不同方法的去噪结果对比（a）纯净信号，（b）DnDenseNet 结果，

（c）带通滤波器结果，（d） F-X 反褶积结果，（e）小波变换滤波结果，

（f）RPCA 结果，（g）WNNM 结果，（h）DnCNN 结果 
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尽管如此，在将本方法与同为深度学习类去噪网络的 DnCNN 对比时，依旧

难以直接从时域和频域的结果中分辨出具体哪种方法有着更好的去噪效果。因此，

需要借助后续的量化指标来对比两者。 

为了反映地震数据的整体质量，衡量整体去噪效果，选取了几项指标用于客

观评估。利用信噪比（Signal-to-noise ratio，SNR）、平均绝对误差（Mean absolute 

 
图 3.7  不同方法去噪后的差值对比。（a）纯噪声数据，（b）DnDenseNet，
（c）带通滤波器，（d）F-X 反褶积，（e）小波变换滤波，（f）RPCA，（g）

WNNM，（h）DnCNN 差值 
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error，MAE）、均方误差（Mean-square error，MSE），以及结构相似性（Structural 

similarity，SSIM）[99]四个指标对几种方法的结果进行定量评估。信噪比、平均绝

对误差、均方误差以及结构相似性的公式如下所示： 
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( ) ( )
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图 3.8  不同方法去噪结果的 F-K 谱分析（a）纯信号数据，（b）DnDenseNet，（c）带

通滤波，（d）F-X 反褶积，（e）小波变换滤波，（f）RPCA，（g）WNNM，（h）DnCNN 
 

 
图 3.9  不同方法差值的 F-K 谱分析（a）纯噪声数据，（b） DnDenseNet，（c）带通滤

波，（d）F-X 反褶积，（e）小波变换滤波，（f）RPCA，（g）WNNM，（h）DnCNN 
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一般来说，更好的去噪结果往往意味着更高的信噪比、结构相似性和更小的

平均绝对误差和均方误差。表格 3.4显示了各个方法去噪前后的记录的各项指标，

从中可以看出，从四种指标的评估上，本章提出的 DnDenseNet 方法在不同的信

噪比场景下都有着最高的信噪比提升，其他指标也均验证了其提升不仅优于传统

方法，更要优于深度学习方法 DnCNN，尤其是与 DnCNN 的对比说明了密集连

接的引入对于改进传统卷积神经网络结构的去噪性能有着重要的作用。 

表 3.4  不同方法的去噪性能的量化指标对比 

不同方法 MAE MSE SNR SSIM 

原始记录 21.613 10−×  44.21 10−×  3.1731 0.52963 

带通滤波 39.946 10−×  41.58 10−×  7.4293 0.75907 

F-X 反褶积滤波 38.03 10−×  42.044 10−×  6.3169 0.85928 

小波变换滤波 21.323 10−×  43.099 10−×  4.5093 0.59541 

RPCA 21.097 10−×  42.302 10−×  5.8008 0.7113 

WNNM 36.975 10−×  46.862 10−×  1.0575 0.82899 

DnCNN 31.043 10−×  61.88 10−×  26.6802 0.99017 

DnDenseNet 31.027 10−×  61.6561 10−×  27.2309 0.99046 

 
为了对各个区域的去噪情况进行衡量，使用局部信噪比来描述局部地震数据

的质量，以定量评估所提出方法的去噪性能。具体来说，使用一个大小为 5×5、

步长为 1 的移动窗口来分割去噪前后的地震数据，并进一步在移动窗口中计算

数据的的信噪比作为局部信噪比。窗口中的局部信噪比可以表示为 

 

( 1)/2 ( 1)/2 2
( 1)/2 ( 1)/2

10 ( 1)/2 ( 1)/2 2
( 1)/2 ( 1)/2

( ( , ) ( , ))
SNR( , ) 10log

( ( , ) ( , ))

t w x w

i t w j x w
t w x w

i t w j x w

s i j s i j
L x t

d i j d i j

+ − + −

= − − = − −
+ − + −

= − − = − −

−
− =

−
 
 

 ···· (3.13) 



吉林大学博士学位论文 

60 

 

其中，w是窗口长度， s 是无噪声数据， s 是 s 的均值，d 是去噪数据。图 3.10

显示了不同方法去噪之后的局部信噪比结果图，其中横坐标为地震道数，纵坐标

为采样点数，右侧颜色指示条表示信噪比，单位是分贝（dB）。 其中，合成的含

噪地震数据的局部信噪比如图 3.10（a）所示。受噪声影响，不同的区域的局部

信噪比呈现不同程度的下降。图 3.10（b）显示了 DnDenseNet 方法处理的结果的

局部信噪比，可以看出，有效信号区域的局部信噪比明显得以提升。同时，相比

于其他几种方法，本文方法相对来说在局部信噪比上的提升更加明显。尤其值得

强调的是，在与 DnCNN 方法的结果的对比中可以看出，DnDenseNet 方法处理

后记录的局部信噪比提升更加明显，这说明密集连接的引入能够大大增加卷积神

经网络对局部信号的恢复能力和水平。 

 

图 3.10  不同去噪方法结果的局部信噪比分析（a）合成含噪数据，（b）
DnDenseNet，（c）带通滤波，（d）F-X 反褶积，（e）小波变换滤波，（f）

RPCA，（g）WNNM，（h）DnCNN 
 

3.3.2 实际记录处理结果 

在深入研究 DnDenseNet 方法在地震数据去噪中的应用之前，本研究已经在

模拟数据上进行了广泛的测试。这些模拟数据能够在信噪比受控的场景下模拟地

震数据的各种特性，包括噪声强度以及信噪比等。通过在模拟数据上的测试，已

经验证了 DnDenseNet 方法在噪声压制中的有效性。 
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图 3.11  OBC 实际数据（a）P 分量，（b）X 分量，（c）Y 分量，（d）Z 分量 
 

在模型验证的基础上，接下来将研究重点转向实际地震数据的处理，以评估

DnDenseNet 方法在实际应用场景中的去噪性能。实际地震数据相比模拟数据更

为复杂，因为它包含了多种未知的噪声来源和信号特性，这对去噪方法提出了更

高的要求。在实际地震数据的处理中，本研究选择了南海涠西南试验区采集的

OBC 地震数据中的 P 分量作为研究对象。OBC 地震数据是一种在海洋地震勘探

中使用的数据，主要通过在海底铺设的电缆来收集。这种技术允许研究者通过电

缆上的地震传感器捕捉到由地震震源（如气枪）产生的声波反射信号。这项技术

特别适用于复杂海底地形的地区，可以反映更加精确的地下结构信息。选择 OBC

的 P 分量作为去噪对象有着特殊的考虑。首先，OBC 数据由于其采集环境特殊，

常受到水流、设备运动等因素的影响，导致数据中存在大量噪声，特别是在中深

层位置，这对数据的进一步处理和解释提出了挑战。其次，P 分量（即水听器数

据）是当前地震数据中用于后续成像的主要成分，直接关系到地震信号的识别和

分析。因此，对 P 分量数据的有效去噪不仅能够提高数据质量，还能够为后续的

反演成像、地震解释提供更准确的信息。在 OBC 的 P 分量数据中，常见的噪声

类型包括：（1）流水噪声，由于海水流动造成的噪声，这种噪声随着水流速度的

变化而变化，可能会掩盖或模糊地震信号，往往呈现高频；（2）设备噪声，由于

海底地震仪或电缆移动、振动等造成的噪声，往往呈现低频；（3）面波噪声：在

海底地震数据中，面波可能会产生较强的噪声，干扰信号的识别。此外，除了噪

声外，多次波处理是 OBC 地震数据处理中的一个重要方面，但它需要专门的方

法和技术。本研究中选择专注于噪声处理，暂时不对多次波压制进行研究，因为
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在获得清晰的信号之前，首先需要解决的基本问题是如何有效去除数据中的噪声。

 
图 3.12  不同方法对实际 OBC 数据 P 分量处理后的去噪结果对比（a）带通

滤波，（b）F-X 反褶积，（c）小波变换滤波，（d）RPCA，（e）WNNM，

（f）DnCNN，（g）DnDenseNet 



第 3 章 基于密集连接卷积神经网络的地震数据去噪算法 

63 

 

 图 3.11 显示了带噪声的 OBC 数据，包括 P 分量数据（即水听器数据）、X 分

 
图 3.13  不同方法对实际 OBC 数据 P 分量去噪后差值的对比（a）带通滤

波，（b）F-X 反褶积，（c）小波变换滤波，（d）RPCA，（e）WNNM，（f）
DnCNN，（g）DnDenseNet 
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量、Y 分量和 Z 分量。本研究中将图 3.11（a）中显示的现场有噪声的现场 OBC

记录的 P 分量数据作为要处理的数据。数据采集过程中检波器的空间采样间隔

为 25 m，采样频率为 5000 Hz，数据的时间长度为 4 s。横坐标为地震数据记录

道，纵坐标为时间。需要说明的是，在图 3.11 中，X、Y 和 Z 分量仅用于提供

OBC 四分量数据的完整图。这三个分量没有用于数据处理，本研究中重点关注 P

分量数据的去噪和信号恢复，以测试不同方法的去噪能力。可以观察到，图 3.11

（a）所示的 OBC 数据 P 分量数据在中层和深层位置上质量较差。影响数据质量

的主要因素包括噪声、面波和外源干扰。在中深层，有效信号几乎被噪声覆盖，

无法有效识别，因此需要对噪声进行衰减，处理上主要是去除噪声和面波影响。 

应用不同的方法对数据进行处理后，图 3.12 展示了不同方法的去噪效果。

可以看出，相比于传统的去噪方法，本章提出的 DnDenseNet 方法对实际记录中

信号的恢复和对噪声的压制更加有效。在浅层区域如图 3.12（g）中蓝色框标注

的区域所示，原本受噪声严重影响的同相轴在去噪后变得更清晰、更连续。在中

深层区域如图 3.12（g） 中红色区域所示，能量微弱的反射信号，在噪声和面波

的干扰下几乎无法被观察。在经过本方法处理后，其明显得到恢复。相比之下，

传统方法在这两个区域的去噪效果都不尽如人意。同时，对于外源干扰的处理，

从图 3.12（f）和图 3.12（g）中绿框标记的区域来看，本章提出的 DnDenseNet

方法在抑制外源干扰噪声方面优于 DnCNN。DnCNN 不能很好地抑制外源干扰，

去噪后的数据中留下了大量的外源干扰的残留。 

同时，图 3.13 显示了各种方法的差值图，从中可以看出各种方法去除的噪

声。从差值图中，可以看到，DnDenseNet 的差值图中基本没有信号泄露，而传

统方法中明显有着较多的信号泄露。与 DnCNN 相比，DnDenseNet 方法的信号

泄露明显更少，这表明 DnDenseNet 方法有着更好的保留有效信号的能力，这可

以在图 3.13（f）和 3.13（g）中黄色方框标记的区域中观察到，这验证了所提出

的方法具有更好的信号保留能力，也进一步证实了所提出的方法在处理实际地震

数据时具有更好的性能。 

3.4 本章小结 

地震记录中的噪声水平在不同区域可能存在显著差异，某些区域可能噪声较
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大，而其他区域信号相对明显且噪声较小。这种不均匀的分布要求去噪模型具有

高度的适应性和灵活性。此外，地震记录信号的强度变化范围广泛，这要求去噪

模型能够处理从极弱到极强的信号，确保不丢失细节。常规 CNN 是线性堆叠结

构，网络的不同层之间缺乏直接的信息流动路径，限制了模型在深层网络中对于

浅层特征的复用能力。针对这一问题，本章基于 DenseNet 架构提出一种密集连

接的去噪模型 DnDenseNet。在网络中，密集连接块被用作网络的基本构建块，

用于实现微观的密集连接，此外，密集连接块之间采用宏观的密集连接，从而在

微观和宏观两个层面上促进特征的充分利用。密集的连接加强特征传播，鼓励特

征复用，通过融合低维特征和高维特征，使得不同级别的特征融合后为被地震信

号的重建提供丰富的信息，从而实现更优的信号重建质量。同时，密集连接缓解

了梯度消失问题，使得网络更易训练。在实验阶段，本研究构建了不同信噪比的

测试数据集用于模型去噪性能定量测试，使用多个评价指标来测试和评估模型性

能。结果表明，DnDenseNet 模型在模拟数据去噪测试中获得了最好的信噪比提

升，同时在多个指标上要优于其它传统对比方法和常规无跳跃连接的卷积神经网

络。在实际地震数据去噪测试中，选择 OBC 记录中的 P 分量数据进行处理测试，

DnDenseNet 模型能够在该类实际记录处理中对噪声进行有效压制，从中恢复有

效信号，其去噪性能高于其他对比方法，验证了本文方法在实际数据地震去噪任

务中的出色性能。 
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第 4 章 基于自监督学习预训练 Transformer 的地震数据去

噪算法 

4.1 引言 

第 3 章基于卷积神经网络中的 DenseNet 架构提出了去噪密集连接卷积神经

网络去噪模型，即 DnDenseNet，在处理模拟和实际地震数据的去噪问题上表现

出色，但该模型在捕捉长期依赖关系的能力上还存在不足。一般来说，卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）模型通过使用滑动卷积核捕捉不同

位置的信息，将这些信息在空间层面上结合，从而构建出具有平移不变性和分层

特性的特征表达。然而，卷积操作的这种局部性质意味着，为了提取更远距离的

信息，需要通过增加卷积层来扩展其感知范围。DnDenseNet 引入的密集连接虽

然能够使 CNN 模型加深层数，但是对于更远范围的地震同相轴信号，这种方法

在分析含有长距离信号特征的复杂地震数据时显示出其局限性。此外，模型训练

中使用的合成信号和噪声相结合的方式，在训练集和实际数据之间产生了分布偏

差，这影响了模型在实际应用中的去噪效果。本章节主要聚焦解决这个问题。 

近年来，随着图形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）的发展及并行

计算的推广，深度学习得以快速发展并在不同领域的数据处理中获得了广泛应用。

在图形领域的广泛应用包括图像识别[100]、图像超分辨率[101]，图像去噪[56]，图像

分割等[100]-[102]。发展出 VGG[49]、U-Net[50]、ResNet[51]、DenseNet[52]等一系列结构

和生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）[53]、无监督[127] 、自监

督[128]等一系列训练框架。这些结构和框架的主干网络基本都是选择的 CNN 结

构。因为 CNN 由于其卓越的特性，如权重共享和局部感知，可以提供良好的处

理结果。在图像领域普遍的成功应用也激励了深度学习在地震数据处理领域的应

用[103]-[117]。在去噪领域，已经有了很多丰富的方法被应用，如前馈去噪卷积神经

网络（Feedforward Denoising Convolutional Neural Network，DnCNN）[57]、U-Net[58]

和生成对抗性网络（Generative Adversarial Network，GAN）[59]，被应用于复杂地
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震噪声衰减。基于 CNN 的去噪网络可以在训练过程中对参数进行优化，以提取

含噪地震数据和期望信息（即纯净信号）之间的隐藏模式和多维映射关系，这种

研究思路取得了较好的成功实践和应用结果，但在捕获长程依赖性方面存在局限

性。具体来说，CNN 主要依靠滑动卷积核提取不同位置的特征，并将这些特征

在空间上进行局部的加权和融合，从而得到具有位置不变性和层次结构的特征表

示。卷积算子是局部算子，为了提取远程特征，CNN 需要堆叠卷积核形成更大

的感受野。这种运算模式限制了其从复杂地震数据中捕捉远程特征的能力，而地

震记录中信号尤其是同相轴信号往往是连续的、远程的[118]-[125]。另外，为了有效

地重建信号，对不同噪声模式的准确感知起着关键作用。由于卷积运算的固有性

质，基于 CNN 的去噪方法的一个潜在限制是仅依靠在输入数据的局部视图中学

习的特征来识别噪声模式（如几类噪声混合的模式）。然而，在执行整个地震记

录的信号恢复和噪声压制时，获得整个数据的全局感知是至关重要的。在全局视

图中，空间相干性和合成模式（例如，噪声与信号的相互关系）往往更容易学习。 

作为 CNN 的替代方案，近年来提出的 Transformer 结构设计了一种自注意

力机制来捕捉上下文内容之间的全局交互，这种结构被认为在一定程度上能够克

服 CNN 的一系列缺点，被视作新一代的神经网络的架构。目前，Transformer 结

构已经发展出了诸如 Swin Transformer[126]等多种变体，并在计算机视觉领域引发

了较多的关注。本研究中提出了一种用于地震信号处理的 Transformer 模型，以

进一步发挥深度学习技术在地震数据去噪任务中的潜力。为叙述方便，提出的模

型称为 SDT（Seimisc Denoising Transformer）。SDT 由三个模块组成：浅层特征

提取、远程特征提取和数据重建模块。浅层特征提取模块利用卷积层提取浅层特

征。远程特征提取模块主要由改进的 Swin-Transformer 块[126]组成，其中结合了

通道注意力和自注意力机制，同时跨窗口交互提取特征。受益于这几项设计，使

得远程特征提取模块能够提取更多的远程特征来用于地震信号的重建。最后，在

重建模块中实现高质量的地震数据重建。由于 Transformer 相比于 CNN 不具有

归纳偏置，因此大规模的数据预训练非常重要，本章节设计了一种数据的自监督

预训练方案[128]，仅使用大量的实际数据而无需配对数据就可以来对模型进行预

训练。接下来，通过正演模拟纯净信号，并与现场地震噪声数据相结合，生成一
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个高质量的含噪信号-纯净信号训练数据集，对模型进行了有监督微调训练，在

微调过程中，网络具备更强泛化性的去噪能力。实验结果表明 SDT 具有衰减复

杂地震噪声和保持弱信号幅度的优点，与传统方法和最近提出的先进的去噪网络

相比具有更好的去噪效果。实验中，本章提出的方法在处理采集自沙漠地带的地

震记录时取得了较好的效果。另外，在通用性研究时，网络在处理分布式光纤传

感技术垂直地震剖面测量（Distributed Acoustic Sensing - Vertical Seismic 

Profile，DAS-VSP）记录[120]时也保持了较好的去噪性能。这两者分别可作为复杂

地形环境采集的地面记录和新型仪器记录的代表，验证了该算法的有效性。 

4.2 SDT 基本理论 

Transformer 已经在计算机视觉界引起了极大关注，并被开发用于视觉任务

中，包括图像分类[49]、目标检测[100]、图像分割[129]-[131]等任务。然而，Transformer

结构在用于图像恢复任务时通常将输入图像划分为具有固定大小（例如，48×48）

的切片，并独立处理每个切片，这制约了远程特征的提取，且全局的注意力运算

带来巨大的计算负担。Swin Transformer结构融合了CNN和Transformer的优势。

一方面，通过局部注意力机制，节省计算量，使得其具有与 CNN 结构一样处理

大尺寸图像的优势。另一方面，使用移位窗口方案可以对远程特征进行建模。

Transformer 在建模远程特征依赖性方面显示出其优势，但也有研究工作表明，卷

积可以帮助 Transformer 实现更好的视觉表示[132],[133]。此外，由于地震记录的庞

大，因此如何在大的地震记录上充分提取远程特征也是一个重要问题。因此，现

阶段 Transformer 结构在地震记录处理任务上的研究应主要围绕以下两点进行：

（1）如何将 Transformer 结构与 CNN 结构进行更好的聚合；（2）如何在降低自

注意力机制复杂度的同时更好地计算远程特征依赖。本章中介绍的 SDT 方法就

是一种依据以上思路，并基于 Transformer 结构提出的地震数据去噪架构。 

本节中对 SDT 方法进行了全面描述，涵盖了几个小节，包括模型的网络结

构、结合自监督预训练和有监督训练微调的训练方法，以及数据集构建，从而对

SDT 方法的实施细节进行全面的介绍。 
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4.2.1 SDT 网络结构 

对于去噪神经网络，能在小图块上训练，并且直接在大图上推理的属性被称

之为“全卷积”属性。全卷积属性对于地震去噪任务来说至关重要，因为去噪任

务需要对输入数据进行采样点级的操作，输出地震数据需和输出地震数据尺寸一

样，且尺寸往往无固定大小限制。一般来说，Transformer 结构因为缺乏“全卷积”

性质，而难以直接应用于地震记录去噪中。Swin-Transformer 结构[126]的提出改进

了这一点，通过引入层次化的结构，譬如提出了局部自注意力机制来解决计算复

杂度问题。这使得 Swin-Transformer 具有“全卷积 ”属性，其根本原因是自注

意力机制被限定作用在一个小的窗口内，而在整个空间内的不同窗口都是共享权

重的。如果在更大的尺寸下推理，只需要更多的窗口即可。作为其代价，Swin-

Transformer 结构也损失了一部分捕获远程特征的能力。本研究中提出的 SDT 方

法就是基于 Swin-Transformer 结构进行设计的，并增加了一些设计着力于增强其

捕获远程特征的能力。如图所示，整个网络由三部分组成，如图 4.1 所示，包括

浅层特征提取模块、Transformer 远程特征提取模块和地震信号重建模块。对于给

定的含噪的输入，首先利用一个卷积层来提取浅层特征。然后，使用一系列

 

图 4.1  地震数据去噪 Transformer 方法（SDT）的网络结构图 
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Transformer 远程特征提取模块进行远程特征提取，具体来说，在每个 Transformer

远程特征提取模块中通过多头自注意力及通道自注意力来实现这一过程。最后通

过重建模块来重建去噪后的结果，重建模块由卷积层构成。网络中各层的定义如

表 4.1 所示。 

 
表 4.1  SDT 网络中各层的具体说明 

层 描述 功能 
Conv 卷积层 特征提取 

Global 
pooling 

全局池化层 
一种降维操作，用于将卷积层或其

他层的输出降低为单个值 

GELU[135] GELU 激活函数 

将缩放双曲正切（tanh）函数应用

于输入值，并对其进行缩放和移

位，以确保输入数据以 0 为中心，

且靠近 0。 

Sigmoid Sigmoid 激活函数 
将输入值映射到 0 到 1 之间的范

围，它常用于二分类问题中，用于

输出模型的概率估计 

LN / Layer 
Norm[136],[137] 

层归一化 

通过标准化每个层的输入，使其均

值接近 0 并具有单位方差，有助于

加速训练过程和提高模型的泛化能

力。 

Softmax Softmax 激活函数 

将输入值转化为表示每个类别概率

的输出。Softmax 函数会使所有类

别的概率总和为 1，以便进行分类

决策 

 

这一小节中主要详细介绍各个 Transformer 模块中的结构。如图 4.1 所示，

通道注意力块（Channel Attention Block，CAB）[134]与基于窗口的多头自注意力

（Windows Multi-Head Self-Attention，W-MSA）模块并行地插入到第一个层归一

化层（LayerNorm，LN）层[136],[137]之后的标准 Swin Transformer 块中。在上述的

结构中，W-MSA 模块是所提出的特征提取结构的核心部分。对于自注意力的计
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算，给定大小为 H W C× × 的输入特征，首先将其划分为 2
H W

M
×

个大小为

M M C× × 的特征块，这些特征块被称为“键”，然后在每个键之间计算自注意力。

这里，H、W 和 C 分别表示特征的高度、特征的宽度和通道的数量，M 表示单个

键的大小。在 SDT 中，将数据中的每个采样点视为一个编码的键，即 M 设置为

1。对于给定的输入特征，W-MSA 的计算过程如下： 

 { } 2,1 2 N H WX X ,X , ... ,X N
M
×= =  ·························· (4.1) 

 ( ) , 1,...,i i Q i K i V
h h h hY Attention X W ,X W ,X W i N= =  ················· (4.2) 

  { }1 2 M
h h h hY = Y ,Y ,...,Y  ···································· (4.3) 

在 Transformer 结构中，往往执行多头注意力计算，其中，自注意力头是执行每

个自注意力计算的具体结构，因此上述公式中 
hY 是第 h 个头的输出， Q K V

h h hW ,W ,W

分别表示第 h 个头的“查询向量”、“关键向量”和“数值向量”的映射矩阵。自

注意力机制的输出可以被视为各个键之间的相关系数。具体而言，每个采样点都

被视为嵌入的键 iX 。对于特征 N M M CX × ×∈ ，利用“查询向量”、“关键向量”和

“数值向量”三个映射矩阵，将特征线性映射为对应的三个向量Q、K 和V 。注

意力计算可以用以下形式表示： 

 
T

h

QKAttention(Q,K,V)= SoftMax + B V
d

 
  
 

 ····················· (4.4) 

其中 d 表示键的维度，B 表示相对位置编码[138]。在 Transformer 结构中，Q、K

和 V 是自注意力机制中使用的三个输入表示向量。它们是通过线性变换从原始

输入向量（通常是编码表示）得到的。 

Q、K、V 矩阵在自注意力机制中的作用如下：Q 矩阵作为查询向量，用于在

自注意力机制中查询特定位置的信息，可以看作是要关注的信息，即需要从输入

数据中提取的特征。K 矩阵作为关键向量，表示各个位置的特征重要性，可以看

作是输入数据中的特征的权重，用于确定每个位置对于输出的影响程度。V 矩阵
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作为数值向量，代表与查询向量和关键向量匹配的结果，可以看作是每个位置的

数值信息，用于计算最终的输出结果。这三个矩阵通过自注意力机制的计算，可

以生成一个权重分布，用于加权求和得到关联的数值向量。该过程可被视作一种

特征选择的过程[60]。 

为了最大化所使用的采样点的范围，本研究中利用大窗口进行自注意力计算。

在本研究中窗口大小设置为 16。此外，为了在相邻的非重叠窗口之间建立连接，

并尽可能多地捕获远程依赖关系，采用了移位窗口方法[126]。在连续的 Transformer

块中，以固定的间隔长度使用基于移位窗口进行自注意力计算（Shifted Windows 

Multi-Head Self-Attention，SW-MSA），将移位大小配置为窗口大小的一半，从而

确保更宽范围的特征提取。 

此外，通道注意力部分也是网络的重要组成部分。通过将基于通道注意力的

卷积块合并进入标准的 Transformer 块中，网络的表示能力得以增强。当采用通

道注意力时，可以利用更多的全局信息来计算通道注意力权重。使用通道注意力

模块[134]即 CAB 模块来自适应地重新缩放通道特征。CAB 模块被设计为捕获通

道间的依赖性，并突出由前面的卷积层生成的特征图中信息量最大的通道。通过

这样，网络能够关注重要特征并抑制不太相关的特征。CAB 模块如图 4.1 中右下

角所示，CAB 模块将来自前面的卷积层的输出特征图作为输入，这些特征图具

有多个通道，其中每个通道都包含特定的特征信息。为了捕获全局上下文内容并

计算基于通道的注意力，CAB 模块在每个通道的空间维度上执行全局平均池化，

此操作对每个通道上的特征值取平均值，得到长度等于通道数量的一维张量（向

量）。然后，将 Sigmoid 函数应用于输出的张量上，以确保每个通道的注意力权

重落在合理的范围内（通常在 0 和 1 之间），然后使用从 Sigmoid 激活函数获得

的注意力权重来重新缩放原始特征，具有较高注意力权重的通道将被增强，而具

有较低注意力权重的通道将被抑制。此外，将一个平衡系数乘以 CAB 的输出，

用于平衡 CAB 的输出所占据的权重。 

在上述过程之后，将自注意力和通道注意力计算后的特征输出发送到前馈网

络（Feed Forward Neural Network，FFN）进行继续处理，特征在 FFN 中的计算

可以表示为 
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 ( ) ( ( ))FFN X MLP LN X=  ································ (4.5) 

其中MLP 表示多层感知器。 

综上所有过程，对于给定的输入特征 X，整个过程计算可表示如下： 

 ' ( )X LN X=  ········································· (4.6) 

 '' ' ( ') ( ')X X SWMSA X CA X= + +α  ·························· (4.7) 

 ( '')Y FFN X=  ········································ (4.8) 

其中， 'X 和 ''X 表示中间特征，Y 表示 FFN 的输出，也是整个 Transformer 特征

提取模块的输出。在本研究中，平衡系数α 具体被设置为 0.15。 

4.2.2 自监督预训练及微调算法 

SDT 的输入是有噪声的地震数据，表示为 

 y x n= +  ············································ (4.9) 

其中，x 表示纯净信号，n 表示地震噪声，y 表示含噪信号。SDT 通过训练将纯

净信号 x 与地震噪声 n 分离，以在含噪信号 y 和纯净信号 x 之间建立非线性映射

关系。在此基础上，通过将含噪信号 y 送入网络，通过网络进行推理预测，可以

获得估计的信号为 

 ( , )Trainedx SDT y= Θ  ·································· (4.10) 

其中，Θ表示训练参数，这些参数由权重矩阵和偏置组成。由于 Transformer 模

型不像是 CNN 模型那样具有归纳偏置，因此大规模的数据预训练对于释放此类

模型的潜力至关重要。因此本研究中设计了一种可以充分使用实际含噪记录的自

监督预训练方法。预训练过程中，借助自定义的前置任务，网络可以对输入的数

据进行掩码破坏后再尝试修复数据，在这一过程中，网络参数被初步地优化。同

时，这一阶段不需要带标签的数据，掩码后的数据与原始数据自然而然地构成一

对训练网络的数据组合。预训练阶段完成后，模型已经通过掩码自修复过程学习

到了地震数据的基本特征和结构，这为模型提供了一个良好的初始状态。在此之

后，再通过有监督训练对其参数进行微调。具体将分为以下两个步骤： 
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（1）自监督预训练 

首先需对 SDT 进行预训练。自监督表示学习的目标是对地震记录的特征进

行编码。本研究中为地震数据表示学习开发了一个代理任务，如图 4.2 的第一阶

段所示，在预训练过程中，输入的训练数据由现场收集的真实地震记录中随机裁

剪的区域组成。通过使用一种称为掩码增强的技术，在局部窗口内随机隐藏特定

的区域。掩码增强的过程是在子体积内随机选择特定的区域，并将其掩码屏蔽。

具体来说，使用正态分布生成的值填充选定区域，从而有效地隐藏或遮挡选定区

域，同时引入一定程度的随机性。使用掩码增强技术是为了鼓励模型从部分可见

的数据中学习，并建立基于不完整信息进行预测或重建的能力。体积比率决定了

将被隐藏的子体积的比例或范围，在本研究中将体积比率设置为 0.2，也就是说，

大约 20%的子体积将被随机屏蔽。这种掩码策略可以将掩码数据视为缺失值，从

而将自监督预训练过程近似定义为神经网络用于缺失内容重建的训练过程。通过

采用这种策略，模型能够在预训练过程中学习一般的地震数据特征。此外，模型

的预训练不依赖于干净的数据，允许在预训练过程中使用大量的含噪实际数据。

图 4.2  自监督预训练 Transformer 模型训练及测试流程 
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对于任何输入，部分区域被屏蔽后，所得到的具有隐藏区域的子体积被用作 SDT

网络的输入。重建的目标是最小化原始数据和重建数据之间的差异。这是通过测

量两组数据之间的 L1 损失来实现的。重建目标定义为 

 ( )1
1

1 ;
2

N
M

Pretrained i i
i

L SDT y y
N =

= Θ −  ························ (4.11) 

其中 y 表示原始数据， My 表示屏蔽数据。 PretrainedSDT 表示预训练阶段的模型。在

地震数据预训练任务中选择 L1 损失主要是因为它对异常值的鲁棒性，而异常值

是地震数据中的一个常见特征。与 L2 损失不同，L2 损失会过分强调大误差并导

致结果过度平滑，L1 损失通过关注数据分布的中值来保留地震信号中的基本特

征。这一方面对于保持地震数据中同相轴信号的突变和不同模式至关重要。形式

上，通过用掩码训练 SDT 来最小化损失函数。由于这种预训练是自监督的，只

需要包含有信号的真实含噪地震记录即可用来驱动预训练过程。这允许在没有配

对的含噪信号-干净信号的情况下利用大量含噪的数据来预训练网络。 

（2）有监督学习的微调训练 

在随后的微调阶段，如图 4.2 中的第二阶段所示，使用公式（4.12）所示的

损失函数对网络进行微调。 

 ( ) 2

1

1 ;
2 Finetunin

N

F
i

g i iL SDT y x
N =

= Θ −  ······················· (4.12) 

其中 ix 和 iy 分别表示训练数据集中配对的干净数据和噪声数据块。 FinetuningSDT 表

示微调阶段的模型。此外， F
 表示 Frobenius 范数，该范数因其能够全面测量所

有矩阵元素的误差而备受青睐，使其成为深度学习算法中正则化的常见选择。在

此基础上，通过最小化损失函数来获得网络的最优参数[139],[140]，这一过程中，不

仅能够精确地衡量干净数据块和去噪数据块之间的差异，而且还能够确保模型在

整个训练过程中向着减少重建误差的方向优化。使用梯度下降法在反向传播的过

程中逐层调整权重，直到损失函数下降到一个极小的值或迭代次数到达规定值。

此时，模型可被认为已经优化至期望的状态。 
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接下来，通过训练的 SDT 来预测最终恢复的信号，整个预训练、微调训练

算法 4.1  自监督预训练 Transformer 网络去噪系统 
输入： 

批处理大小 N；迭代周期数 E；一个迭代周期内的迭代次数 I；幅度归一化后的预

训练含噪数据声集𝑦；幅度归一化后的噪声集𝑛；幅度归一化后的信号集𝑥；网络模

型想要学习到的映射关系𝑆𝐷𝑇；测试样本 y 。 

预训练阶段： 
1：for m=1,2,3,……, E do 
2：  for n=1,2,3, ……, I do 

3：  从归一化后的含噪数据集中取第 i 组数据൛𝑦()ൟୀଵே ∈ 𝑦 

4：  ( )
11

1 ;
2

N
M

Pretrained i i
i

SDT y y
N =

 ←⎯⎯ ∇ Θ −  
θθ  

5：  end for 
end for 
训练微调阶段： 

1：for m=1,2,3,……, E do 
2：  for n=1,2,3, ……, I do 

3：  从归一化后的信号集中取第 i 组信号数据൛𝑥()ൟୀଵே ∈ 𝑥 

4：  从归一化后的噪声集中取第 i 组噪声数据൛𝑛()ൟୀଵே ∈ 𝑛 

5：  叠加获得不同信噪比的含噪数据൛𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦()ൟୀଵே = ൛𝑥()ൟୀଵே + ൛𝑛()ൟୀଵே
 

6：  Inputቄ𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦()ቅୀଵே = ൛௦௬()ൟసభಿ൛௫൫௦௬()൯ൟసభಿ  

7：  Labelቄ𝑥()ቅୀଵே = ൛௫()ൟసభಿ൛௫൫௦௬()൯ൟసభಿ  

8：  ( ) 2

1

1 ;
2 Finetuning

N

F
i

SDT input label
N =

 ←⎯⎯ ∇ Θ −  
θθ  

9：  end for 
10：end for 

测试阶段： 

1：for 测试样本 y  do 

2：  用训练微调阶段生成的权重和偏置获得参数矩阵Θ  

3：  计算输出结果 ( );s SDT y= Θ  

4：end for 

输出： s  
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和测试过程如图 4.2 所示。对于 SDT 模型的超参数设置，采用了表 4.2 所示的配

置，包括预训练阶段和微调训练阶段都在此配置下进行。 

 

表 4.2  网络超参数设置 

超参数 含义 具体设置 

批次大小 
在训练神经网络时一次输

入的样本数量 
32 

轮次 
神经网络在整个训练数据

集上反复迭代的次数 
500 

学习率范围 
控制神经网络权重更新幅

度的参数 
5 3[1 10 ,1 10 ]− −× ×  

训练切片大小 
用于训练时的数据集的尺

寸大小 
128 128×  

优化器 
用于调整模型权重以最小

化损失函数的算法 
Adam 算法 

自注意力头数 
多头自注意力机制中的注

意力头数 
16 

窗口大小 
执行窗口自注意力的窗口

大小 
16 16×  

“键”大小 
用于形成进行自注意力计

算的每个“键”覆盖的范围 
1 1×  

 

4.2.3 数据集构建 

深度学习算法利用特征学习来克服传统方法需要手动设计特征提取算子的

问题。一般来说，基于深度学习的去噪方法的去噪质量在很大程度上取决于训练

数据集。训练去噪模型的数据集往往由两部分组成：有噪信号及其对应的纯净信

号。不幸的是，由于信号和噪声在时频域中的混叠，干净的信号无法从实际地震

记录中分离出来，这使得在地震勘探中，含有噪声的数据很容易获得，但匹配的

纯净地震信号则很难获得。一般来说，有监督学习算法在这类场景下必然会面临

跨数据分布的泛化性能挑战。在本研究中，采用自监督预训练加有监督微调的训
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练模式，以让模型尽可能多地具备在实际数据中保持性能的泛化能力。本章提出

的 SDT 是一种基于自注意力机制的模型，它对数据中的每个位置都通过自注意

力机制进行远程的信息交互，更加关注远程的上下文关系。这种大范围的关注和

信息交互使得 Transformer 对于数据中的细节和结构都更为敏感，需要更多的数

据来进行训练以捕捉到这些细微的模式和关系。Transformer 往往需要比 CNN 更

多的数据驱动训练。CNN 在设计上具有一些天然的先验假设，例如平移不变性

和局部关联性。这些假设使得 CNN 在训练过程中可以更有效地利用有限的数据。

而 Transformer 在图像和信号处理领域中的应用相对较新，对于其设计和训练过

程的最佳实践还在不断探索和发展中。因此，为了充分发挥 Transformer 的优势

并取得良好的性能，通常需要更大规模的数据集来提供足够的样本和多样性，从

而让模型能够更好地学习到数据中的复杂模式和结构。因此，无论在自监督预训

练阶段，还是有监督微调阶段，都需要构造尽可能多的训练数据。 

在预训练阶段，使用现场地震记录进行预训练，这些记录是从我国不同的调

查区域获得的，采样率为 500 Hz。它们被裁剪成 128×128 大小的切片进行训练。

在微调阶段，通过正演建模生成理论上干净的信号，并将它们与在无源条件下收

集的噪声混合，以构建噪声记录，从而形成了用于微调网络的噪声干净训练对。

 
图 4.3  用于训练的数据集样本（a）正向建模信号切片，（b）正向建模含噪

信号切片，（c）模拟生成信号切片，（d）模拟生成含噪信号切片 
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为了获得模拟的干净数据，本研究中构建了 100 个不同地质结构的速度模型。放

置人工震源以生成地震波，并沿水平方向放置 300 个接收器以记录地震波场，从

而得到观测地震记录。在这项研究中，合成数据是基于时域中的声波方程建模的，

如下方程所示： 

 
2 2 2

2
2 2 2

( , , ) ( , ) ( , , )u x y t u uv x y s x y t
t x y

 ∂ ∂ ∂= + + ∂ ∂ ∂ 
 ················· (4.13) 

其中 v 表示波速，u 表示声波场。 ( , , )s x y t 表示震源，( , )x y 表示空间位置，t表示

时间。通过数值模拟生成对应于每个速度模型的纯净地震数据。通过求解声波方

程，总共生成了 100 个模拟的纯净地震数据。表 4.3 提供了关于正演建模的更多

细节。 

 
表 4.3  正演参数设置 

参数 含义 具体设置 
震源子波类型 地震信号的小波函数种类 雷克子波 

子波频率 地震信号的频率范围 15-30 Hz 

波速范围 
地震波在介质中传播速度

范围 
1200-4000 m/s 

密度范围 介质中密度设置的范围 1300-4000 kg/m3 

采样时间间隔 
地震数据记录中连续采样

数据的时间间隔 
32 10 s−×  

接收器数量 
地震数据采集中使用的接

收器的数量 
300 

最大传播时间 
地震波从震源到接收器的

最长传播时间 
3 s 

 

此外，本研究中使用雷克子波模拟了一组相似的波形信号，以增强类似同相

轴信号的特征，这些信号如图 4.3（c）所示。这些信号也被合并到信号数据集中。

通过裁剪数据，并以切片的形式训练网络。本研究中将振幅归一化地震记录划分

为大小为 128×128 的块，以获得总共 20576 个干净的信号块。该数据集虽然大

小适中，但由于其多样性，足以用于监督学习去噪任务。 
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选择在无源条件下收集的噪声以形成噪声数据集。使用大小为 128×128、

步长为 16 的滑动窗口对收集的噪声数据进行裁剪，以生成噪声训练集。通过随

机选择一组信号切片和噪声切片并相加从而构建一个有噪声的数据。在监督学习

下，构建了一个有噪声的输入数据集及其相应的纯净数据集即标签集，以训练去

噪模型。在图 4.3 中，展示了一些干净信号切片和含噪声信号切片的例子。其中

图 4.3（a）和（b）分别为通过正演获得的纯净记录和含噪记录，图 4.3（c）和

（d）分别为利用雷克子波构建得到的纯净记录和含噪记录。 

4.3 算法性能验证 

本节通过广泛实验验证所提 SDT 算法在地震数据去噪任务上的有效性和优

越性，具体内容包括构建的测试数据集，相关实验设置，实验结果和对结果的分

析，与本领域常规去噪方法及先进去噪方法的性能对比。其中，本章方法在具有

如下参数的服务器运行：CPU Intel_6330_Xeon，2.0GHz，RAM 64GB，8 个 Tesla 

A10 GPU。该算法在服务器的 Python 环境下基于 Pytorch[141]深度学习框架部署

实施。 

4.3.1 实验数据集及实验设置 

为了验证 SDT 模型的去噪能力，本研究中使用了图 4.4（a）所示的 Marmousi

地层模型，该地层模型包含具有许多不同速度和形态的地层。图 4.4（a）中的红

色倒三角形表示人工震源，黑线表示接收器的位置。利用基频为 20 Hz 的雷克子

波来作为震源进行正演，并获得图 4.4（b）中干净的合成记录。 

在此基础上，通过叠加采集自我国塔里木盆地沙漠地区的背景噪声，并通过

放大噪声的幅值来获得不同信噪比的记录。如图 4.4（d）所示为一个信噪比为-

5dB 的噪声记录。从中可以看出，有效信号受到干扰的严重影响，尤其是一些深

层的信号在标记区域难以被观察到。需要说明的是，该模型及其对应的正演数据

未包含在训练数据集中。本研究中，使用 SDT 与其他传统方法，包括带通滤波

（Band-Pass Filter，BPF），小波变换（Wavelet Transform Filter，WTF）[142]，变

分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）[21]，加权核范数最小化
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（Weighted Nuclear Norm Minimization，WNNM）[143]和基于深度学习的网络，如

DnCNN[57]，U-Net[58]和 MIRNet[144]等网络模型进行比较，以分析去噪的有效性和

准确性。 

BPF 作为一种基本的频率域滤波方法，其通带范围设置被设定为30-70 Hz，

目的是过滤掉低频和高频的噪声分量，保留中频带的有效信号。WTF 利用软阈

值策略提取系数，并基于 db5 小波函数将分析的信号分解为 15 层，进而提取和

重构信号的有效成分。VMD 方法通过自适应分解地震信号到多个模态，然后选

 
图 4.4  模拟含噪地震数据的构建过程（a）Marmousi 速度模型，（b）纯净信

号，（c）噪声，（d）含噪地震信号，（e）纯净信号的 F-K 谱，（f）噪声的 F-
K 谱，（g）含噪信号的 F-K 谱 
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取特定模态组合作为去噪结果，从而捕捉信号的本质特征，设置第一模态和第二

模态相加作为去噪结果。WNNM 则是通过加权核范数的最小化来达到对数据降

噪的目的，其参数设置遵循原始论文[143]中的推荐配置。对于深度学习的方法，

所有方法的网络超参数设置都一致。为了进行公平的比较，使用相同的数据集训

练了 CNN、U-Net 和 MIRNet。不同方法的去噪结果和对应频谱图分别如图 4.5

和图 4.6 所示。不同方法差值及对应频谱图分别如图 4.7 和图 4.8 所示。 

4.3.2 模拟实验结果与分析 

（1）时域结果与分析 

从 4.4（d）中可以看出，强烈的噪声会严重影响反射事件的识别，特别是对

于深层的弱信号。在已知信号的频带范围的前提下，BPF 能够滤出大部分噪声，

并使信号被观测到。但是，一部分和信号同频带的噪声会被滞留到去噪结果中。

同时，从预测噪声中也可以看出一部分信号也被过滤到了记录里。WTF 未能准

确分离有效信号和噪声，仅滤除了高频噪声分量。WNNM 和 VMD 虽然也能够

提取出信号，但是其对于信号的保幅度性较差。与传统方法相比，基于深度学习

的方法基本都能对信噪比进行大幅度的提升改善，这些网络几乎完全消除了复杂

背景噪声造成的负面影响，并重建了同相轴信号。但是，在 DnCNN 的去噪结果

中仍然能观察到残余的噪声，且在预测的噪声中会发现细微的信号泄漏，如图 4.7

（e）中红色和黄色箭头标注所示。U-Net 在模拟记录中的表现要优于 DnCNN，

这可能归因于解编码结构赋予的更大范围的感受野，但是差值图中仍有信号泄露，

如图 4.7（f）中红色和黄色箭头标注所示。MIRNet 的结果也类似，只能根据一

部分差值结果中的区域判断出该方法存在微量的信号泄露，如图 4.7（g）中红色

和黄色箭头标注所示。整体看来，SDT 在信号恢复和噪声衰减方面对比其他方法

更具有优势。例如，弱的同相轴信号可以通过充分提取远程特征来被更准确地恢

复，如图 4.5（h）中红色、黄色和绿色箭头标注所示，同时在差值图中，也几乎

不存在有效信号的泄露。总结来看，对弱信号的恢复方面和对信号的保幅方面，

SDT 优于 DnCNN ，U-Net 和 MIRNet，同时去噪效果也要远超传统去噪方法。 
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（2）频域结果与分析 

频谱分析是反映信号恢复的有效方法，这在时域分析中是无法清楚观察到的。

 
图 4.5  不同方法的去噪结果（a）BPF，（b）WTF，（c）WNNM，（d）

VMD，（e） DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
 
 

 
图 4.6  不同方法的去噪结果的 F-K 谱分析（a）BPF，（b）WTF，（c）

WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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因此，图 4.6 中同时展示了不同去噪结果的 F-K 谱用于进一步的详细比较，以研

究各种方法的噪声衰减能力。图 4.8 中则展示了不同去噪方法的差值的 F-K 谱。

 
图 4.7  不同方法的差值结果（a）BPF，（b）WTF，（c）WNNM，（d）

VMD，（e） DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
 
 

 
图 4.8  不同方法的差值结果的 F-K 谱图（a）BPF，（b）WTF，（c）

WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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在对含噪数据进行分析时，如图 4.4（e）和 4.4（f）中所示，在频域中已经可以

观察到信号和噪声分量之间有着明显的频谱重叠。由于混叠现象，BPF 无法从混

叠的共享频带中提取出全部的信号。WTF 去噪后的差值图中也能够明显观察到

大量的信号残留。WNNM 和 VMD 也是面临着同样的信号泄露问题。与在时域

中观察的结果类似，基于深度学习的方法在噪声衰减方面更有效，从频域中能够

更加清晰地观察到信号和噪声的明显区分。然而，在 DnCNN 恢复信号的 F-K 谱

中仍然观察到噪声分量。对 U-Net 和 MIRNet 来说，其结果中基本观察不到噪声

分量。仅从频域分析来说，它和 SDT 基本效果一致，对这几种深度学习去噪方

表 4.4  不同去噪方法去噪后结果的信噪比 

原纪录

SNR 

去噪后结果的 SNR 

BPF WTF WNNM VMD DnCNN U-Net MIRNet SDT 

-0.0394 5.4917 1.5503 2.9496 1.0912 7.2091 9.7852 10.6081 12.0818 

-5.4163 0.2682 -2.6735 2.1312 -4.2569 7.0336 9.3396 10.1625 11.9063 

-9.1580 -3.4367 -6.0921 1.1007 -8.0936 6.9280 8.6335 9.2174 10.2878 

-15.1786 -9.4371 -11.9245 -1.9368 -14.1661 6.2548 7.4907 7.8958 8.5755 

-18.7004 -12.9552 -15.4105 -4.3263 -17.6936 5.3469 6.1965 6.4682 6.8931 

-20.0394 -14.2399 -16.7418 -5.3484 -19.0337 4.3407 5.1652 5.3628 5.3666 

 
表 4.5  不同去噪方法的去噪后的 RMSE 对比 

原记录

RMSE 

去噪后结果的 RMSE 

BPF WTF WNNM VMD DnCNN U-Net MIRNet SDT 

0.0174 0.0092 0.0145 0.0124 0.0153 0.0076 0.0056 0.0051 0.0043 

0.0324 0.0168 0.0236 0.0136 0.0284 0.0077 0.0059 0.0054 0.0044 

0.0499 0.0258 0.0350 0.0153 0.0441 0.0078 0.0064 0.0060 0.0053 

0.0997 0.0515 0.0686 0.0217 0.0887 0.0085 0.0073 0.0070 0.0064 

0.1496 0.0772 0.1024 0.0286 0.1332 0.0094 0.0085 0.0082 0.0078 

0.1745 0.0900 0.1194 0.0322 0.1554 0.0105 0.0096 0.0094 0.0094 
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法的对比应主要聚焦于后续定量指标的比较上。 

（3）定量指标与分析 

利用信噪比（Signal-to-noise ratio，SNR）、均方根误差（Root Mean Square 

Error，RMSE）和结构相似性（Structural similarity，SSIM）三个指标，对不同方

法获得的去噪结果进行定量评估。其中，RMSE 是 MSE 的平方根。由于定义 SNR，

MSE 和 SSIM 的方程式在上一章中均已经介绍，在此均不再赘述。 

为了充分比较不同方法在各个信噪比下的去噪性能，计算了不同方法对不同

信噪比数据的去噪结果的 SNR、RMSE 和 SSIM，相应的结果列于表 4.4、4.5 和

4.6 中。从中可以看出，SDT 去噪后的结果有着最小的 RMSE、最高的 SNR 以及

最高的 SSIM，从而表明了 SDT 具有最优异的幅度保持和噪声抑制能力。 

表 4.6  不同去噪方法的去噪后的 SSIM 对比 

原记录

SSIM 

去噪后结果 SSIM 

BPF WTF WNNM VMD DnCNN U-Net MIRNet SDT 

0.6352 0.8507 0.7219 0.9019 0.6780 0.8903 0.9338 0.9464 0.9604 

0.3386 0.6536 0.4679 0.8315 0.3917 0.8862 0.9271 0.9411 0.9590 

0.1708 0.4589 0.2851 0.7485 0.2096 0.8834 0.9141 0.9266 0.9417 

0.0404 0.1759 0.0882 0.5304 0.0535 0.8662 0.8917 0.9033 0.9171 

0.0156 0.0812 0.0370 0.3715 0.0211 0.8405 0.8614 0.8720 0.8844 

0.0107 0.0586 0.0260 0.3120 0.0146 0.8083 0.8329 0.8427 0.8459 

 
表 4.7  不同方法的计算时间及提升的信噪比 

 BPF WTF WNNM VMD DnCNN U-Net MIRNet SDT 

训练时间 - - - - 
8h 

36min 

9h 

15min 

26h 

02min 

40h 

38min 

处理时间

（秒） 
0.23 0.41 271.66 440.89 1.29 0.98 1.56 2.57 

平均信噪

比提升

（dB） 

5.72 3.75 10.34 1.08 18.50 20.03 20.55 21.53 
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此外，为了评估各种去噪方法在不同区域内的效果，选择局部信噪比作为一

种度量，用于量化局部数据的保真度。通过采用尺寸为 5×5、步长为 1 的移动窗

口对地震数据进行分割，在移动窗口中计算数据的信噪比作为局部信噪比。通过

在移动窗口中对数据进行分析，允许细致地量化数据的每一个小区域，从而得到

更为精细化的去噪效果评估，同时也能得到局部视角下地震数据保真度的直观度

量。局部信噪比的公式可参考上一章节的公式（3.13）。各种去噪方法的结果的局

部信噪比图如图 4.9 所示。这里，横坐标表示地震道的索引，纵坐标对应于数据

采样点数，颜色条内的数值表示以分贝（dB）为单位的信噪比值。图 4.9（h）展

示了 SDT 处理后的局部信噪比结果。值得注意的是，在存在信号的区域内，局

部信噪比的增强变得明显，如图 4.9（h）中的白色箭头所示。与其他方法相比，

所提出的 SDT 方法对地震记录的局部信噪比的改善更为显著。 

为了更加综合全面的评估，使用不同的方法处理 50 个具有不同信噪比的合

成记录，以更加公平地量化评估去噪性能。表 4.7 列出了相应的信噪比提升、训

练时间和处理时间。结果表明，基于深度学习的方法在去噪能力上显著优于传统

 
图 4.9  不同方法的结果的局部信噪比分析（a）BPF，（b）WTF，（c）

WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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方法，例如，SDT 的信噪比提升为 21.53dB，而 BPF 和 WT 的信噪比提升仅为

5.72dB 和 3.75dB。同时 SDT 的性能也明显超越其他深度学习方法。 

计算效率是评估深度学习方法应用的一个关键指标，尤其是在大规模数据处

理任务中。研究了与不同去噪方法相关的计算时间。基于 CNN 的方法使用类似

SDT 的超参数设置。各个方法的运行时间如表 4.7 中所示。从中可以看出，SDT

的训练时间和测试时间都要略高于 DnCNN 、U-Net 和 MIRNet。这可能归结于

自注意力运算相比于卷积运算要更耗时且难训练。从测试时间来看，三种深度学

习方法相差不大，都可以在很短的时间内完成。训练时间虽然很长，但是一旦训

练完成，测试时间便可以忽略不计。基于深度学习的方法在训练过程中可以自适

应地优化网络参数，避免手动微调过程，从而显著提高去噪方法的智能化水平。

训练后的模型具有很高的泛化能力，可以应用于处理在类似环境中采集的地震数

据。因此，基于深度学习的方法的高计算成本训练是可以接受的。 

 

图 4.10  野外采集的含噪实际记录（a）沙漠地区勘探地震记录，（b）同一测区

不同测线获得的另一记录 

4.3.3 实际实验结果与分析 

使用训练好的 SDT 对图 4.10 中的两幅实际数据进行了处理，以进一步研究

所提出的网络的去噪能力。网络参数没有进行重新微调，而是使用在处理模拟数

据时的权重。图 4.10（a）显示了用于处理的第一幅记录，该数据采集自我国塔
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里木地区，由 212 条记录道组成，记录道间距为 10 m，数据的采样频率为 500 

Hz。 

经过仔细观察可以看出，实际记录受到各种复杂干扰的影响，包括随机噪声

 
图 4.11  不同方法对实际记录的去噪结果（a）BPF，（b）WTF，（c）

WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 

 
图 4.12  不同方法对实际记录去噪后的差值（a）BPF，（b）WTF，（c） 
WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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以及面波影响。在浅层和深层中，可以观察到弱信号淹没在其中。在不对网络参

数进行重新微调的情况下，直接应用训练好的 SDT 模型处理这些实际数据，是

对模型泛化能力的一大考验。通过这种方式，可以检验 SDT 模型在处理实际低

信噪比、复杂噪声干扰的地震数据时的去噪效果。 

应用不同的去噪方法来处理复杂的噪声，并恢复被噪声污染的信号。相应的

结果如图 4.11 所示，各种方法处理后的差值如图 4.12 所示。BPF 只能机械式的

 
图 4.13  不同方法对实际记录的去噪结果（a）BPF，（b）WTF，（c）

WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 

 
图 4.14  不同方法对实际记录去噪后的差值（a）BPF，（b）WTF，（c） 
WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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过滤固定频带的噪声。WTF 抑制背景噪声的能力有限，其结果中观察到大量的

背景噪声仍然存在。WNNM 和 VMD 虽然有一定的去噪效果，但是从差值图中

依旧能够观察到比较多的信号残留。与传统方法相比，图 4.11（e）-（h）中基于

深度学习的去噪方法则表现出更好的性能，大多数的强噪声干扰都被消除了，恢

复的信号也能被清晰地识别出来。总的来说，如图 4.11（h）所示，SDT 恢复的

信号具有最好的连续性。借助更多的远程特征的帮助，SDT 也倾向于恢复更多被

噪声覆盖的信号。 

为了继续测试网络的效果，在采集自同一测区其他测线的记录上继续进行实

验。图 4.10（b）显示了同一区域在另一测线采集的现场记录图。图 4.13 为不同

方法对该记录的处理结果，图 4.14 为不同方法处理该记录后的差值。通过比较

不同方法的去噪性能，BPF，WTF，WNNM 和 VMD 等方法恢复的信号仍然受

到较多残余噪声的影响。相反，深度学习类方法拥有更好的噪声压制能力。在这

其中，如图 4.13（h）中由黄色和绿色箭头标记的区域所示，SDT 具有最显著的

信号恢复能力，并且恢复的同相轴信号可以保持高连续性。实验结果表明，SDT

是一种较完善的复杂噪声衰减方法，能够极大地恢复被噪声覆盖的有效信号。 

4.4 算法分析讨论 

本节通过对网络进行通用性验证测试该方法在其他类型的地震记录中是否

依旧能够保持去噪性能，通过归因分析方法解析所提 SDT 算法在地震数据去噪

任务上的有效性的原因，通过消融实验验证各个部件的作用，同时也通过对不同

网络的预训练策略展开了分析研究。 

4.4.1 网络的通用性验证 

分布式光纤传感技术（Distributed Acoustic Sensing，DAS）是一种新兴的采

集技术[120]-[125]，已应用于垂直地震剖面采集（Vertical Seismic Profile，VSP）。

其数据中往往含有多种类型的噪声污染信号，且特殊的性质使得传统方法往往无

效。本研究中通过重新正演，组织了新的训练集，正演的参数如表 4.8 所示，部

分训练集中的数据切片如图 4.15 所示，在此训练集上对 SDT 进行了重新的训练。 
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表 4.8  DAS-VSP 数据正演参数设置 

参数 含义 具体设置 
震源子波类型 地震信号的小波函数种类 雷克子波 

子波频率 地震信号的频率范围 30-70 Hz 

波速范围 
地震波在介质中传播的速

度范围 
1200-4000 m/s 

密度范围 介质中密度设置的范围 1300-4000 kg/m3 

采样时间间隔 
地震数据记录中连续采样

数据的时间间隔 
34 10 s−×  

接收器数量 
地震数据采集中使用的接

收器的数量 
2000 

最大传播时间 
地震波从震源到接收器的

最长传播时间 
3 s 

使用训练后的模型对图 4.16 中的现场 DAS 数据进行了处理，以进一步研究

所提出的网络的去噪能力。DAS 记录由 2560 条记录道组成，记录道间距为 1 m，

现场数据的采样频率为 2500 Hz。与传统的电检波器不同，DAS 可以提供高分辨

率的地震数据，同时更灵敏的传感器也受到了更多噪声的困扰[122]。从图 4.16 所

示的 DAS-VSP 数据中，可以观察到数据受到严重的噪声污染，有效信号如入射

下行波（标记为蓝线）和反射上行波（标记为黄线）几乎被噪声覆盖。这些噪声

类型复杂多样，包括随机噪声（如橙色虚线区域所示）、光学噪声（如紫色虚线

 
图 4.15 训练集中 DAS-VSP 数据样本（a）纯净信号切片，（b）含噪信号切片 
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区域所示）、衰落噪声（如黑色虚线区域所示）、水平噪声（如绿色虚线区域所示）。

众多关于 DAS-VSP 记录的研究都认为同时压制这些噪声是一种挑战[120]-[125]。下

面对这些噪声的特性和成因进行简要的描述。 

随机噪声是 DAS-VSP 数据中常见的背景噪声，具有宽频带和强能量，主要

由数据采集过程中的振动引起。噪声来源可能包括机器振动、地下随机振动、电

流干扰等。随机噪声通常分布较为均匀，是影响 DAS-VSP 数据质量的主要因素。 

光学噪声具有较低的主频和非常强的能量，可能由井下温度异常引起。光学

噪声倾向于在记录中大面积出现并且振幅高。在光学噪声存在的情况下，有效信

号完全被覆盖，严重影响 DAS-VSP 数据的质量。 

衰落噪声由随机间隔的后向散射光的相位抵消干扰引起。衰落噪声主要表现

为长周期和高振幅。通常，衰落噪声出现在记录的最上方，对初至波以下的有效

信号影响较小。它容易与水平噪声混合，生成新的噪声类型。 

水平噪声由光学测量过程中的振动引起。电子设备的潜在泄露也可能是水平

噪声的另一个成因。水平噪声通常表现为短暂时间的水平带，在所有道中几乎具

有相同的相位，并且随时间振幅逐渐递减。 

应用 SDT 来处理这四类复杂的噪声，同时，选择一系列对比方法并行地来

处理这个记录，以与 SDT 方法进行对比。 

 

图 4.16  实际环境中采集的 DAS-VSP 记录 
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从结果中可以看出，BPF 和 VMD 抑制 DAS 中噪声的能力有限，观察到大

量的噪声仍然存在，尤其是对于一些特定形态的噪声如水平噪声，图 4.17（a）

 
图 4.17  不同方法对现场 DAS-VSP 地震记录的去噪结果（a）BPF，（b）

WTF，（c）WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，
（h）SDT 

 

 
图 4.18  不同方法对 DAS-VSP 地震记录去噪后差值（a）BPF，（b）WTF，
（c） WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）

SDT 
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和（d）中的水平噪声依旧还有大量的剩余。WTF 和 WNNM 对信号的保幅能力

较弱，在其结果即图 4.17（b）和（c）中很难看出有效信号。与传统方法相比，

基于深度学习的方法对于 DAS 记录这种多类型噪声记录能够表现出更好的去噪

性能。多种噪声往往会被同时被消除，恢复的信号也能被清晰地识别出来。相比

于 DnCNN、U-Net 和 MIRNet 三种方法，SDT 恢复的信号具有良好的连续性，

且从全局来看，SDT 恢复的信号具有更好的全局一致性。 

 

特别是对于如图 4.16 中被光学异常噪声污染的弱上行信号区域，通过放大

这一区域中的结果以进行详细分析。可以观察到，由 DnCNN、U-Net 和 MIRNet

重建的同相轴质量较差，许多残余的噪声仍然影响去噪质量。相比之下，只有 SDT

准确地恢复淹没在强光学异常噪声中的弱的同相轴信号。所有这些实验结果表明，

SDT 在应用于复杂 DAS 背景噪声衰减时依旧是一个有效的去噪方法，且在恢复

长范围信号、处理具有复合噪声模式的多噪声类型记录方面有着更好的效果。 

4.4.2 去噪网络的归因分析 

深度学习网络在地震去噪方面的应用已经取得了显著的成果，但其内部工作

机制的可解释性仍然是一个挑战，主要是因为深度学习模型通常被视为“黑箱”，

其决策过程复杂且不透明。为了揭示深度学习网络在回归类任务中的工作原理，

一部分研究者们已经尝试利用诊断工具如局部归因图（Local Attribution Maps，

 
图 4.19  不同网络模型的去噪结果的放大图（a）BPF，（b）WTF，（c）
WNNM，（d）VMD，（e）DnCNN，（f）U-Net，（g）MIRNet，（h）SDT 
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LAM）[145]来对网络进行解释，这是一种有效的归因方法。LAM 的基本思想是为

深度学习模型提供一种视觉化的解释，通过这种方式，可以直观地了解模型是如

何对输入数据做出决策的。在地震数据去噪的场景中，LAM 可以帮助理解模型

是如何识别和处理噪声的。具体来说，LAM 通过生成与输入数据同尺寸的归因

图来实现这一点。这些归因图显示了每个采样点对模型输出的贡献度，让研究者

能够清楚地看到模型在数据的哪些区域上投入了更多的关注，这些区域通常是噪

声较多或数据信息较为关键的部分。使用 LAM 的一个主要优势是其能够揭示模

型决策过程中的细节，这对于改进模型设计和解释模型行为至关重要。例如，如

果发现模型在去除某种特定类型的噪声时表现不佳，LAM 可以帮助研究者定位

问题，并指导研究者对模型结构或训练过程进行调整。此外，这种方法还可以帮

助验证模型是否按照预期工作，或者是否存在过度依赖于无关特征的情况。因此，

LAM 为深度学习网络的去噪机制提供了一种可视化和直观的理解方式，有助于

揭示模型的决策过程，从而为模型的优化和改进提供指导。 

本研究中尝试使用诊断工具 LAM 来分析几个不同的深度学习模型的性能差

异。LAM 结果中的红点表示用于重建去噪图像中用红框标记的区域时所使用的

采样点，并且计算扩散指数（DI）[145]以反映所涉及的采样点的范围。用于恢复

特定输入区域的采样点越多，LAM 中红点的分布就越宽，DI 就越高。使用 LAM，

既可以判断哪些输入采样点对所选区域的贡献最大，又可以借此评估去噪模型利

用远程信息的能力。针对如图 4.19 所示的结果，不同深度学习去噪方法的 LAM

 
图 4.20  不同的网络模型的局部归因图（a）原始记录，（b）DnCNN 结果，

（c）U-Net 结果，（d）MIRNet 结果，（e）SDT 结果，（f）DnCNN 的 LAM
图，（g）U-Net 的 LAM 图，（h）MIRNet 的 LAM 图，（i）SDT 的 LAM 图 
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分析图如图 4.20 所示，红色标记点是有助于重建的采样点。一般来说，利用的信

息越多，就可以获得更好的性能。从图中可以观察到，相比于 DnCNN、 U-Net

和 MIRNet，SDT 的红色区域要明显更大。其次，由于使用的采样点范围有限，

DnCNN 可能会恢复出错误的结构，如一些垂直方向的同相轴。U-Net 和 MIRNet

虽然利用了比 DnCNN 更多的输入采样点，但整体范围依旧不大。对比发现，SDT

可以使用最大范围的采样点，并恢复正确清晰的同相轴。对于定量的度量，SDT

也获得了比 DnCNN、 U-Net 和 MIRNet 三种方法更高的 DI 值。这些结果表明，

SDT 使用了更多的远程特征来重建去噪数据。因此，SDT 对信号的恢复结果往

往具有更好的连续性。 

可以从两种模型的计算机制上去理解这种差异：CNN 中的卷积操作和

Transformer 中的自注意力机制都可以用来融合不同位置的特征，以捕捉地震数

据中尽可能多的远程信息。在 CNN 中，卷积操作通过滑动卷积核提取不同位置

的特征，并将这些特征在空间上进行局部的加权和融合，从而得到具有位置不变

性和层次结构的特征表示。而在 Transformer 中，自注意力机制则是通过计算不

同位置之间的相似度，来融合不同位置的信息。具体地，通过计算每个位置与其

他位置的相似度得到一个注意力分布，再将该注意力分布作为权重，对其他位置

的特征进行加权和融合，从而得到一个综合的表示。相比于 CNN 结构，

Transformer 的特征提取要更加灵活，其特征提取不在空间上受到局部限制，从而

能够更好地提取地震数据中的远程信息。因此，在使用 LAM 分析结果时，能够

看到 SDT 相比于三种基于 CNN 的网络模型有着明显更大的红色范围。 

需要强调的是，作为一个辅助工具，LAM 方法也有其局限性。归因图的解

释需要依赖于一定主观判断，这可能导致解释的不一致性。而且 LAM 并不能完

全揭示模型内部的所有复杂交互作用，其仅仅是一种理解深度学习模型的手段。

在深层网络中，完整的解释机制依旧是个悬而未决的问题。 

4.4.3 去噪网络的消融实验分析 

在深度学习网络去噪的研究中，消融研究通过去除某些组件来研究模型的性

能，以了解组件对整个系统的贡献。本节通过消融研究详细分析 SDT 各成分的



第 4 章 基于自监督学习预训练 Transformer 的地震数据去噪算法 

99 

 

作用。选择 SNR 提升量和 SSIM 提升量这两个指标作为度量来全面衡量测试集

上的模型性能。消融结果见表 4.9。首先，用基于卷积的残差块替换 SDT 中的所

有 SW-MSA 块，同时保持所有其他块不变。可以观察到，具有 SW-MSA 的 SDT

能够实现更好的性能，并且优于将 SW-MSA 替换为残差块的网络。这项研究表

明了 SW-MSA 与卷积相比在网络结构中更具有有效性。表 4.10 还显示了 FFN 的

消融结果。可以观察到，去除 FFN 后 SDT 的去噪效果也出现了下降，这表明 FFN

对于提升地震数据的去噪也具有一定的作用。本研究中也进行了消融实验来验证

所提出的 CAB 的有效性。如表 4.9 所示，与没有 CAB 的模型实现的 19.81dB 的

增益相比，有 CAB 的 SDT 模型实现了 21.53dB 的性能增益，从而验证了 SDT

网络中加入通道注意力对于去噪效果的提升也产生了正向作用。 

 
表 4.9  SDT 模型各部件消融研究 

W-MSA ✕  ✓  ✓  ✓ 

CA ✓  ✕  ✓  ✓ 

FFN ✓  ✓  ✕  ✓ 

平均信噪比

提升（dB）  
18.76 19.81 20.04 21.53 

平均 SSIM 
提升  

0.7491 0.7545 0.7612 0.7709 

 

图 4.21  对 SDT 方法的消融研究结果 
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4.4.4 预训练对结果的影响 

与传统的深度学习网络（例如多层感知器、卷积神经网络、循环神经网络）

相比，Transformer 的架构很容易加深，且具有更小的归纳偏置，更适合于“预

训练-微调”的训练范式。典型的“预训练-微调”范式是指，首先（通常以自监

督方式）在大量训练数据上对模型进行训练，然后针对下游任务在较小的数据集

上进行微调。预训练有助于模型学习通用表征，进而有利于所需要的任务。为了

充分研究预训练策略对不同网络的影响，本研究中对四个网络都进行了预训练：

DnCNN、U-Net、MIRNet 和 SDT，结果如表 4.10 所示。可以观察到，所有四个

网络都可以从预训练中受益，这表明了所提出的预训练策略的有效性。同时，可

以观察到，对于网络容量越大的网络，预训练的性能增益就越多。其中， SDT

从预训练中获得了更大的性能增益，这表明基于 Transformer 的模型需要更多的

数据来释放模型的潜力，同时这也表明了对于 SDT 模型预训练策略的必要性。

在满足了大模型和大规模数据的条件下，SDT 在地震数据去噪任务的性能上限

得到了显著扩展。 

 

表 4.10  预训练流程对不同网络的影响 

是否应用

预训练  
去噪后的平均信噪比提升（dB）  

DnCNN U-Net MIRNet SDT 
✕  18.50 20.03 20.55 20.95 
✓  18.71 20.14 20.63 21.53 

 

4.5 本章小结 

现有的多数深度学习类去噪算法多是基于卷积神经网络的，尽管在处理地震

数据去噪任务中对噪声问题表现出了一定的有效性，但该类方法基础架构是建立

在卷积神经网络之上的，因此在捕获远程特征的能力上仍存在一定的不足，在低

信噪比情景下，该方法对信号的恢复能力往往较差。针对这些局限性，本章基于

Transformer 架构提出了一种新型地震数据去噪算法——SDT 算法，该方法通过
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自注意力机制学习地震信号的内在特征和结构，有效地捕捉到关键信息。此外，

为了保证模型在实际数据中的泛化性，本研究中提出一种结合自监督预训练和微

调训练的双阶段训练策略，首先模型通过修复掩码后的未标注地震数据，自动学

习和提取关键特征，在这一过程中模型能够生成高质量的特征表示。之后，在微

调阶段中，SDT 模型在特定的、设计好的数据集上进行调整，并适应特定的地震

信号特征和噪声模式。为了验证 SDT 算法的通用性，在设计好的数据集上进行

了广泛的实验。这些数据集包括多种类型的地震记录，既有传统的地面地震记录，

也有新型传感方式的 DAS-VSP 记录。实验结果显示，SDT 算法在处理这些地震

记录方面，性能显著优于当前最先进的地震信号处理方法。此外，本研究中还特

别采用了局部归因图分析，来评估模型在捕捉远程特征方面的能力。局部归因图

分析结果进一步证实了 SDT 算法在提取和理解地震数据中的远程特征，尤其是

在处理那些具有长距离依赖性的地震同相轴信号方面的强大能力，这不仅验证了

SDT 算法在低信噪比地震数据去噪方面的高效性，也展现了其成为通用去噪模

型的潜力。 
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第 5 章 基于 Transformer 的地震速度模型反演算法 

5.1 引言 

除了遭遇严重的噪声问题外，地震数据处理任务还面临着快速精确地获取速

度模型的需求。第 3 章和第 4 章提出的 DnDenseNet 和 SDT 算法可以有效缓解

地震数据中噪声的影响，但是这仅仅是一个预处理的步骤。地震勘探通过人工激

发、观测和分析地层中传播的地震波来查明地下地层形态和性质。其中，地震波

在地层中的传播速度是地震勘探中最重要的参数之一，其对于高精度的地震成像

及预测储层岩性具有重要意义。地震信号处理后续的一系列步骤高度依赖于通过

反演获取精确的速度模型，比如，叠前深度偏移成像极大依赖于地层速度模型的

精度[64]。相对于正演任务，反演任务的定义如图 5.1 所示。随着地震勘探环境与

条件的复杂化，对速度估计的精度和速度都提出了越来越高的要求。如何快速而

精确地获得速度模型成为一个重要的问题。 

 

 

图 5.1  正反演任务定义[88]（a）正演任务，（b）反演任务 
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鉴于速度模型的重要性，人们开发了很多用于求解它的反演方法。传统反演

方法中，偏移速度分析方法以及走时层析反演方法只能得到宏观速度场，也就是

低频部分，高分辨率的速度模型则是无法获得，这严重限制了其实际应用[67],[68]。

地震全波形反演（Full Waveform Inversion，FWI）是近年来备受关注的方法，其

利用地震波场的运动学和动力学信息建立地层速度模型，能够精确刻画模型细节，

成为研究的热点。具体来说，FWI 通过迭代来最小化地震数据和合成数据间的差

异来重建速度模型，其使用梯度求解器来求解。但是，全波形反演方法严重依赖

于初始模型来避免局部最小值。同时，由于噪声污染等因素，FWI 方法有着极大

的非唯一性，且存在局部极小问题。对于 FWI 的局部极小问题，诸多的改进策

略被提出以解决它，例如转换到其他域的处理[73]-[76]。另外，FWI 也在多个方面

得到拓展，如应用于粘弹性介质[69]和联合反演[79]中。但是，依赖初始模型的问题

依旧需要新的方法去解决。同时，迭代优化带来巨大的计算量，使得 FWI 用时

较多，难以广泛应用到实际，这也成为 FWI 方法的一个值得注意的问题。 

近年来，随着硬件计算能力的快速增长，在大规模数据集上学习的深度学习

模型无论在地震记录的去噪[80]、反演[81]、解释[82]等任务上都展现出优于传统方

法的有效性。随着模型的表示能力的不断提高，数据驱动方法为速度模型反演提

供了新思路，使得这部分的研究更受研究者瞩目。现有的方案多是基于 CNN，

尽管有着非常好的效果，CNN 应用于反演时依旧存在潜在问题，本研究更加聚

焦于解决这些问题并寻求新的解决方案。多数的 CNN 方法会在提取地震记录中

信号特征在的过程中提供适当的归纳偏置（Inductive Biases），详细点说，CNN 

中的卷积运算使用了两个重要的空间约束以提高特征的学习和提取能力：一是权

重共享机制，使得卷积层所提取的特征具有平移不变性，模型更在乎对于目标任

务决定性的特征是否存在，这样的特性使得其在回归、识别等任务中可以产生极

好的作用。二是卷积算子，卷积的特征图具有局部敏感性，这使得其具有强大的

特征提取能力，但随之而来的弊端是每次卷积操作只提取到局部信息。CNN 的

归纳偏差使得它缺乏对输入数据的整体把握，难以提取全局数据之间的长距离特

征。以上特点成为 CNN 应用于速度反演任务时的潜在的问题。 

具体来说，首先，空间不对应性是深度网络在反演任务中遇到的问题之一。
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如图 5.2 所示，地震记录和速度模型之间存在着极弱的空间对应关系，即地震剖

面上存在反射波的位置和在速度模型的存在对应界面的位置不具有空间对应性。

而卷积操作被认为是位置强相关，即卷积之后的特征图与原来的目标有着极大的

位置关联。这一点使得卷积神经网络在用于速度反演这种空间不对应任务极大受

限。第二，地震记录中波场的衰减特性也给在整个空间维度上共享同一权重的

CNN 结构带来巨大挑战，使得 CNN 对速度模型中的深层精细结构难以恢复。第

三，面对反演任务中的非唯一解问题，依赖局部信息的 CNN 存在天然弱势。对

于复杂的包含各种地下结构的速度模型来说，接收器从一个源接收的反射信号，

引起反射的对应界面是不确定的。由于卷积的固有性质，一个潜在限制是速度模

型重建只能依靠在局部视图中学习的特征。然而，当执行速度模型的重建时，获

得整个数据中的全局感知是很重要的，这能够应对非唯一解的挑战。CNN 也可

以通过不断地堆积卷积层来完成从局部信息到全局信息的提取，研究者们往往通

过扩大卷积核、增加通道数等手段来捕捉远程特征，但是这种方式往往会使模型

陷入训练崩溃而导致模型无法深入训练。 

 

图 5.2  反演的空间不对应性示意图[88] 

 

CNN 的这一类问题也引起了研究者们的广泛关注，Transformer 就是在此基

础上提出的一种模型。与 CNN 专注于学习局部移位不变特征并通过堆叠卷积

层逐步扩展感受野不同，Transformer 模型通过自注意力运算在更大的视图中提

取特征。作为一种新型的深度学习模型，其突出特点是每个特征学习层中的隐藏

单元都能够接收输入的更多上下文信息。这种特性使得 Transformer 更加有利于



吉林大学博士学位论文 

106 

 

速度模型的重建，因为在更大的视图中学习的特征对于精确恢复速度模型更为重

要。为了应对 CNN 反演任务中的多种弊端，本文中提出一种新的思路，提出了

Seismic Vectory Inversion Transformer（SVIT）模型来解决反演问题。该模型是一

种基于自注意力运算的 Transformer 编码器-解码器架构，通过自注意力机制在多

尺度分辨率下的特征图中广泛提取输入道中的特征，并在此基础上推理速度模型。

SVIT 的优势在于利用自注意力的方式来捕获远程特征，这些远距离的特征对于

重建速度的不同区域更为重要，从而使得反演网络模型泛化能力大大加强。 

本章中对 SVIT 的训练细节进行了详细的辩证讨论，包括损失函数的选择以

及带来的影响、各类超参数的设置等。为了解决 Transformer 计算效率低的问题，

本研究中采用窗口自注意力机制和带卷积的前馈网络相结合的方案，以提高计算

效率，并借助这种设计取得了较好的效果。同时，本章也展示了制作训练集的方

案，并通过使用这些数据对 SVIT 实施训练，接下来在提出的测试数据集上进行

了实验。从结果可以看出，相比于传统反演方法 FWI 和基于 CNN 的深度学习反

演方法，SVIT 具备有更好的效果，其反演结果无论在速度值、地下结构、地质

界面等方面更加符合真实值。同时，本研究中也对方法的抗噪性、泛化性等做了

论证，并还对深度学习反演的未来前景做了探讨。深度学习反演拥有很快的速度，

且可以实现和传统计算密集型反演方法相竞争的效果，是一种不可忽视的反演方

法。此外，深度学习方法估计的速度模型也可以用作初始模型，进而继续使用迭

代类的反演方法产生更高分辨率的模型，这些都有可能成为未来潜在的发展方向。 

5.2 地震速度模型反演 Transformer 算法 

本节中从反演问题定义、数据集的构建、SVIT 的网络结构以及基于

Transformer 的反演原理等方面详细描述了地震速度模型反演 Transformer 方法。 

5.2.1 深度学习速度模型反演问题定义 

地震勘探通常使用人工震源来激发地震波场，并使用地面上的地震检波器来

记录地震波，以获得有关地下的信息。等密度二维声波方程表示为 
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( , , ) ( , ) ( , , )u x y t u uv x y s x y t
t x y

 ∂ ∂ ∂= + + ∂ ∂ ∂ 
 ··················· (5.1) 

其中 v 表示波速，u 表示声波场， ( , , )s x y t 表示源的函数， ( , )x y 表示空间位置，

t 表示时间。通过设置检波器并记录各点处的波场，可以获得观测数据为d 。地

球物理学家在观测数据和速度模型之间建立关系，即 ( )d F v= 。对于速度模型反

演，可以从相应的观测数据d 中推断出速度模型 v ，这是一个反问题。该过程一

般描述如下： 

 1( )v F d−=  ··········································· (5.2) 

以经典反演算法 FWI 为例，根据目标函数推导的梯度对速度模型进行迭代

优化。目标函数通常被定义为速度模型正演的数据与观测数据之间的幅度和相位

的误差。在迭代优化的过程下，结果往往收敛到局部最小值。与之对应的是，深

度学习类反演方法将速度模型反演定义为一个回归问题。从观测数据到速度模型

的非线性映射是通过不断优化具有巨量参数的端到端模型来学习的。深度学习网

络训练的本质是损失函数数学期望的最小化，传统地球物理反演的本质是目标函

数的最小化，这两个范式表达是相似的。不同之处在于，传统的反演目标函数是

对估计的速度模型或者观测数据的 L2 范数或其正则化改进函数，且目标函数最

小化的计算成本较高。对于基于深度学习的反演方法，训练后的网络直接获得反

演结果，用于反演时没有迭代过程。对于基于深度学习的反演方法，反演结果的

好坏在很大程度上取决于完整的数据集和端到端网络设计。在下文中，将详细描

述这两个部分。 

5.2.2 深度学习速度反演任务数据集构建 

在深度学习领域，数据集的质量和规模是决定模型性能的关键因素之一。尤

其是在采用有监督学习方法时，模型的训练过程高度依赖于数据的质量和多样性，

通过学习大量的样本数据，模型能够抓住数据背后的复杂模式和关系，从而在相

关任务上表现出色。充足的训练数据不仅能帮助模型更好地理解数据，还能增强

其泛化能力，使模型能够适应更多未见过的场景。在执行速度模型反演任务时，

本研究遵循有监督学习的范式，所以大量带有标签的数据是训练模型不可缺少的
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一部分。受数据驱动方法的特性，深度学习方法的性能受到训练时使用的数据影

响。一般来说，合理而充分的速度模型设计可以帮助训练好的网络应用于更多的

现实情况。为训练一个更加高效而准确的网络，需要创建一个完备的大型数据集。

尤其对于Transformer来说，大数据集对于其训练不可或缺。相比CNN，Transfomer

对训练集数量的要求更高，因为 Transfomer 模型更不容易收敛。本节中，将详细

介绍准备数据集的过程。 

训练集的设计主要以考虑致密层为主，为了力求在有限的深度和偏移距下，

保证各层的连续性和可变性，尽可能多地添加地下介质的数量，设置每个模型有

5-12 层作为背景速度。采用如下方式去生成致密层速度模型： 

（1）生成多条曲线作为模型介质间的界面 

使用一个由三角函数和线性函数组成的函数，用于生成连续的波动曲线来模

拟地层界面。方程如下： 

 
3

1
sin , 1, 2,3

2

i

k k k i i
i i

xc d r x a i
T=

  
= + × + + =     

 θ
π

 ················ (5.3) 

其中， kd 和 kr 控制第 k 个界面的深度和倾斜程度。在创建速度模型的步骤中，使

kd 的值增加，并且每个界面的 kr 都有一个稳定的取值空间， ia 、 iT 和 iθ 是不同三

角方程的参数，它们分别控制三角函数的振幅、周期和相位。设置 1 2 3a a a＞ ＞ 和

1 2 3T T T＜ ＜ 。 iθ 参数是随机设置的。通过这种方式，变量 1a 成为曲线的主导部分。

 
图 5.3  生成界面曲线和相应的致密层速度模型的步骤示意图         

（a）随机生成界面曲线，（b）填充成为对应速度模型 
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为了使两个相邻地层界面之间的走向趋势相似，与前一个界面曲线相比，调整了

每个界面曲线的控制参数值，包括 kr 、 ia 、 iT 和 iθ 。 

（2）为了削弱曲线的平滑度，增加其真实性，对这些函数进行离散化后重

新连接形成相对更加曲折的新界面曲线。 

（3）确定好界面后，自上而下设置各层的纵波速度值，取值范围为（1500，

4500），根据实际情况下地球介质的固结效应，各层速度值设定随层数增加而增

加。本研究中设置介质的速度随地层深度均匀增加，整个过程图示如图 5.3所示。 

同时，为了保证数据的完备性，还有一部分盐丘模型被加入到数据集中，这

些盐丘数据来自开源数据库[86]。在这部分中，一个任意形状和位置的盐丘被嵌入

到每个模型中。数据集中共有 2400 个不同的速度模型和对应的合成数据对，其

 
图 5.4  训练集中具有代表性的速度模型及其相应的模拟数据（a）致密层速

度模型，（b）致密层速度模型的观测记录，（c）底层盐体速度模型，（d）底

层盐体速度模型的观测记录，（e）中间层盐体速度模型，（d）中间层盐体速

度模型的观测记录 
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中包含 1200 个按照自定义规则生成的数据，1200 个来自盐丘数据。图 5.4 中展

示了三种类型的速度模型，其中图 5.4（a）是一种典型的致密层速度模型，图 5.4

（c）和图 5.4（e）则是两种盐丘速度模型。所有用于反演的速度模型的大小为

301×201。 

在准备完速度模型后，对应生成每个速度模型的炮点记录，通过求解声波方

程得到每个速度模型对应的观测记录，声波方程的公式在前述章节已经介绍，在

此不再赘述。使用时间域的交错网格有限差分方法求解方程，在空间方向上使用

二阶，在时间方向上使用八阶，对于每个速度模型，均匀放置 29 个震源以模拟

炮点道集。检波器阵列有 301 个接收器组成，它们都以均匀的空间间隔均匀放置。

正演建模的各个参数如表 5.1 所示，使用完全吸收层边界条件[146]来吸收左右和

底部边缘的反射。图 5.4 的右侧分别展示了与左侧的速度模型对应的 3 个地震记

录。 

 

表 5.1  正演参数设置 

参数 具体设置 

震源数量 30 

接收器数量 300 

速度模型大小 （301，201） 

网格大小 10 m × 10 m 

采样间隔 31 10−×  s 

子波类型 Ricker 

子波频率 25 Hz 

边界条件 PML 

最大时间 2 s 

 

其中，记录中第一个明显的波为直达波，即震源直接传播至检波器的波，下

方各类反射波代表着个各层地下结构的信息，但是振幅要小于直达波，随着时间

的推移，地震记录中的波的幅度会由于弥散而逐渐减小。有研究者指出，这种波
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场衰减的性质对于在整个空间维度上共享同一权重的 CNN 类反演架构带来巨大

挑战，也是 CNN 类方法在反演任务中，对速度模型中的深层结构难以恢复的主

要原因[88]。 

接下来按照表 5.2 中的比例将所有速度模型-观测数据数据对分成训练集、

验证集和测试集，它们被分别用于训练网络、验证训练过程中的网络性能以保存

最佳参数、测试网络精度。训练集、验证集和测试集是彼此独立的。在处理时，

为缩减数据量，将单次地震数据的维度下采样到 200×301。同时对每个观测记录

和速度模型都进行值归一化处理。 

 
表 5.2  本实验所用数据集分布 

数据集类型 致密层速度模型数量 盐体速度模型数量 
训练集 1200 1200 

验证集 300 300 

测试集 100 100 

 

5.2.3 速度模型反演网络 SVIT 

本研究中使用 SVIT 来进行从观测记录到速度模型的反演任务，如图 5.5 所

示，整个模型共分为混合震源编码器、特征编码器、特征转换器、特征解码器、

速度模型重建器五个部分。使用混合震源编码器，用于从多炮点记录中提取底层

特征，接下来，特征被切割为多个“键”，在特征编码器阶段由多个编码器处理，

每个编码器包含多个局部窗口 Transformer 模块与一个下采样层，这样使得各个

编码器在不同的分辨率下进行编码。其中，局部窗口自注意力模块利用自注意力

机制来捕获远程依赖关系。解码器与编码器一样包含多个阶段，每个阶段包含一

个上采样层与多个 Transformer 模块，特征解码器和特征编码器一一对称。特征

编码器和特征解码器在接下来会详细介绍。其中，在特征编码器和特征解码器之

间加入了一个特征转换器阶段，用于获取全局特征（此时执行自注意力运算的窗

口大小与特征大小相同），从而进行从观测记录特征到速度模型特征的转换。在

解码阶段结束后，使用速度模型重建器来重建速度模型。各部分的详细介绍如下。 
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图 5.5  基于 Transformer 的速度反演方法的总体结构 

 

 
图 5.6  Transformer 模块的示意图 

 

（1）混合震源数据编码器 

混合震源数据编码器采用一个简单网络构建，假设输入的共炮点记录集表示

为 T R SI × ×∈ ，其中T 、R 、S 分别代表输入地震数据在时间轴方向的长度、检波

器的数量、震源的数量，经过混合震源编码器后生成特征 0
T R CX × ×∈  ，在本研

究中，C 默认设置为 64。 

 



第 5 章 基于 Transformer 的地震速度模型反演算法 

113 

 

表 5.3  网络中各层的具体说明 

层名称 描述 功能 

Linear 线性变换层 Ty xA b= +  

Conv 卷积层 *y W x b= +  

BN 批归一化层 对批中所有的样本进行归一化 

Layer Norm 层归一化层 对层中所有的样本进行归一化 

ReLU 非线性激活层 (0, )y max x=  

Leaky ReLU 弱非线性激活层 (0, ) min(0, )y max x leak x= + ×  

GELU GELU 激活函数 ( ), (0,1)y xP X x x= ≤ Ν  

SoftMax Softmax 激活函数 
1

( )
i

n j
j

eSoftMax i
e

=

=


 

Token to 2D 特征一维转二维层 一维特征转为二维特征 

2D to Token 特征二维转一维层 二维特征转为一维特征 

 

（2）特征编码器 

  特征编码器是用于对混合震源编码器生成的特征进行进一步特征提取的

部分，在完成上一步的特征编码后，特征图 0X 会随后进入编码器阶段。 

在特征编码器中，每个阶段都包含多个 Transformer 模块和一个下采样层，

允许各个编码器在不同的尺度下对特征进行编码[147]。Transformer 模块利用自注

意力机制来捕获长程依赖关系，此外也利用卷积算子来捕获有用的局部上下文，

其中包含两个核心设计：基于移位窗口的多头自注意力机制（Shifted Windows 

Multi-Head Self-Attention，SW-MSA）和前馈网络（FeedForward Network，FFN）。

它们将在本节最后进行详细描述。需要注意的是，与由 MSA 和 W-MSA 交替组

成的原始 Swin Transformer 不同，本研究中的 SVIT 模型使用了完全由 SW-MSA

组成的结构，这允许所有窗口之间的完全交互。做出这一设计选择是为了确保方

法在不同尺度上充分利用自注意力的优势。在下采样层中，首先将展平的特征重

塑为二维空间特征图。然后，对特征图进行下采样，使用步长为 2 的 4×4 卷积提
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取特征，将特征的大小减小一倍，并将通道加倍。具体而言，给定第 ( 1)l − 编码

器阶段的特征，编码器的计算过程由 Transformer 模块和下采样层依次执行。

Transformer 模块中的操作可以表示为 

 1 1' ( ( ))l l lX SWMSA LN X X− −= +  ···························· (5.4) 

 '' ( ( ')) 'l l lX FFN LN X X= +  ······························· (5.5) 

下采样层中的操作可以表示为 

 ( '')l lX DW X=  ······································· (5.6) 

其中 l 表示解码器的次序，SWMSA表示基于窗口的多头自注意模块，FFN 表示

前馈前向网络， DW 表示下采样层。 LN表示层归一化， 'lX 、 ''lX 和 lX 分别是

SWMSA 模块、FFN 模块和 DW 模块的输出。 

（3）特征转换器 
在特征转换器阶段，仅使用一次 Transformer 模块和一次前馈网络进行一次

处理。此时执行自注意力运算的窗口大小与特征图的大小是相同的。受益于层次

化特征的结构，窗口自注意力机制可以在此时的特征图中捕获全局的信息，实现

从共炮点数据特征到速度模型特征的转换。 

（4）特征解码器 
特征解码器部分采用了与特征编码器类似的架构，其接收特征转换器的输出

作为输入，特征解码器部分与特征编码器部分一一对应，呈现“U 型”结构，并

将下采样替换为上采样。采用步长为 2 的转置卷积用于特征上采样，这样使特征

图的大小加倍，并减少一半的特征通道数。解码器接收特征转换器的输出特征作

为输入。在这个阶段，特征在上采样层中进行处理，然后输入到其中的Transformer

模块中。在特征解码器阶段中，速度模型的特征被连续地重构。具体来说，给定

第 ( 1)l − 个解码器阶段的特征，解码器的计算过程描述如下： 

 1' ( )l lX UP X −= ········································ (5.7) 

 '' ( ( ')) 'l l lX SWMSA LN X X= +  ····························· (5.8) 
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 ( ( '')) ''l l lX FFN LN X X= +  ······························· (5.9) 

其中 l表示解码器的次序，UP表示上采样层， SWMSA表示基于窗口的多头自注

意力模块，FFN 表示前馈网络。LN表示层归一化， 'lX 、 ''lX 和 lX 分别是上采

样层、SWMSA 模块和 FFN 模块的输出。 

（5）速度模型重建器 
为了使用前述阶段编解码后的特征来重建速度模型，搭建了一个速度模型重

建器用来重建速度模型，其使用多个卷积层来构建，在最后一层，特征图截断为

与期望的速度模型相同的大小，且通道被缩减为 1，从而将特征图映射到精确的

速度模型上。 

（6）Transformer 模块 
以上是反演网络的整体组成，接下来，将详细描述 Transformer 模块中的重

要基本组件。Transformer 模块利用自注意力机制来捕获长程依赖关系。使用两个

部分构建该模块：基于移位窗口的多头自注意力和前馈网络，这两个部分的细节

如下所述。 

在反演任务中，需要同时考虑局部特征和全局特征。如果在所有键之间进行

全局自注意力运算，那么将产生巨大的计算消耗。作为权衡，本研究中采用非重

叠局部窗口内进行自注意力计算的策略，即基于窗口的多头自注意力，可以有效

地降低计算成本。移位窗口方案通过将自注意力计算限制在不重叠的局部窗口，

同时允许跨窗口计算，从而减少计算量。此外，本研究中在 SVIT 中引入了移位

窗口自注意力计算，以解决窗口之间缺乏信息交互的问题。在两个相邻的

Transformer 块中，后者对窗口向左上方向执行步长为 2 的循环移位[126]。在移位

之后，一个窗口可能由几个在特征图中不相邻的子窗口组成，因此采用了掩码机

制来将自注意力计算限制在这些子窗口内。通过循环移位，此时窗口的数量与不

移位时常规窗口的数量保持相同。 

在将前述特征送入到 Transformer 结构之前，需要将输入特征拆分成块，每

个块称之为“键”。具体来讲，输入特征 T R C
lX × ×∈ 将被拆分为一系列块

2i M CX ×∈ ，并将它们展平且进行嵌入编码，其中 C 表示特征块的数量，M 表示

特征块尺寸。本研究中设置 M 大小为 5。然后，对得到的特征进行自注意力计
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算。自注意力机制允许每个键之间相互交互，从而找到需要更多关注的输入。自

注意力头是自注意力计算的执行对象，假设自注意力头编号为 Gh ，自注意力头的

维度为 /h Gd C h= 。由于更深的计算阶段往往需要包含更多的头，以捕捉更多的

远程特征，因此在特征编码器阶段中，自注意力头的数量分别设置为 1、2、4 和

8。在特征转换器阶段，自注意力头的数量被设置为 16，以广泛地提取远程特征

依赖关系。在特征解码器阶段中，头的数量分别设置为 8、4、2 和 1。接下来，

在每个窗口特征上执行自注意力。第 h 个头的计算过程可以描述如下： 

 { }1 2
2, , ... , ,N TRX X X X N

M
= =   ························· (5.10) 

 ( ), , , 1,...,i i Q i K i V
h h h hY Attention X W X W X W i N= =  ················ (5.11) 

  { }1 2, ,..., M
h h h hY Y Y Y=  ·································· (5.12) 

其中 X 表示该组键的集合，
hY 是第 h 个头的输出， , , hC di Q i K i V

h h hX W X W X W ×∈ 分

别表示第 h 个头“查询向量”、“关键向量”和“数值向量”的投影矩阵。自注意

力计算的输出可以被视为键之间的相关系数。在注意力模块中引入了相对位置编

码[138]，以保证每个键的相对位置不会变化，自注意力计算的过程可以表示成如

下形式： 

 ( , , )
T

h

QKAttention Q K V SoftMax B V
d

 
= +  

 
 ·················· (5.13) 

其中 , ,Q K V 是自注意力计算的输入， B 是相对位置偏移[138]。 

由于速度模型中的精细结构依赖于要恢复的局部特征，因此局部上下文信息

对于准确预测速度模型的精细结构至关重要。许多的研究工作表明，传统的

Transformer 在捕捉局部上下文信息方面存在局限性[61]，对于地震记录，空间中

的邻域采样点是强相关的，CNN 可以通过局部感知和共享权重来捕捉这些局部

特征，而传统的 Transformer 缺乏这些内在特性。因此，利用卷积加入到前馈网

络中来捕获一定的局部上下文信息，从而构成了一个新的前馈网络结构。基于卷

积的前馈网络结构如图 5.6 所示，在该结构中，采用线性投影层提升每个键的维

度，然后将一维的键重置为二维特征并采用两层卷积捕获其中的局部信息，然后，
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将上述特征展平，并通过线性层缩小尺寸以重新匹配输入时的大小。同时，将

GELU 激活函数[135]应用于卷积后的特征图以增加其非线性。GELU 的具体说明

可见表 5.3。 

以上介绍的移位窗口的多头自注意力模块和前馈网络模块为 Transformer 模

块的两个重要组成部分，它们也是 SVIT 能够实现反演任务的重要依靠。 

5.2.4 速度模型反演网络 SVIT 方法原理 

本研究中将反演任务定义为一个回归问题。具有巨量参数的 SVIT 被训练直

接学习从地震数据到地震速度模型的映射，如公式（5.14）所示， 

 ( , )v SVIT d= Θ  ····································· (5.14) 

其中 SVIT 表示地震速度反演 Transformer 拟合的函数，Θ表示其参数。将整个步

骤分为两个阶段：训练阶段和预测阶段。在训练阶段，网络在监督学习下学习相

应的映射，需要使用由观测数据和对应的速度模型一一对应组成的配对数据集。

设计合理的损失函数是优化监督学习算法的先决条件。损失函数用于计算速度模

型在训练集上的真实值和预测值的偏差。不同的参数一般对应于损失函数的不同

值，数据驱动反演问题的目标是找到一组使损失函数最小化的参数。一般来说，

损失函数决定了模型优化的目标，甚至决定了优化的空间。对于损失函数的选择，

本研究中评估了三个损失函数的性能：L1 损失、L2 损失和 Charbonnier 损失[148]。

假设 v是预测速度， v 是真实值，三个损失函数的定义如下： 

 1L v v= −   ······································· (5.15) 

 
2

2 2
L v v= −   ······································ (5.16) 

 
2

2

2CharbonnierL v v= − +  ε  ···························· (5.17) 

其中表示求和符号，ε 在实验中是常数。一般来说，对于回归问题，L1 损失和

L2 损失是最常用的指标，其在速度反演研究中也广泛被使用，然而这两个指标

倾向于去单独处理数据的每个点，使得网络难以捕捉地下介质的局部结构和细节，

而局部结构和细节又是重建地震速度模型时需要考虑的重要因素。 
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利用均方误差（Mean-square error，MSE）和结构相似性（Structural similarity，

SSIM）两个指标，测量了验证集上不同损失训练的模型的性能，具体结果如表

5.4 所示。可以观察到，用 L2 损失训练的模型的结果往往有着较低的 MSE，但

用 Charbonnier 损失训练的模型的结果将倾向于较高的 SSIM，MSE 则略低于 L2

损失训练的模型。对于整个速度模型来说，一些局部结构和细节可以被视为异常

值。由于常数较小，Charbonnier 损失可以更好地处理异常值，并提供更平滑的梯

度。它具有 L1 损失抗干扰性高和 L2 损失对异常值敏感的优点。因此本研究中

最终选择了 Charbonnier 损失作为最终使用的损失函数。 

 

表 5.4  验证集上不同损失训练的模型的性能对比。 

量化指标 Charbonnier 损失 L1 损失 L2 损失 

MSE 0.0149 0.0189 0.0147 

SSIM 0.8637 0.7965 0.8587 

 
表 5.5  网络超参数设置 

超参数 具体设置值 

批大小 32 

迭代周期数 200 

学习率设置范围 [ 41 10−× , 31 10−× ] 

优化方法 Adam 

 
在网络训练时，通过计算预测模型和实际模型之间的损失，以导出梯度并更

新网络参数。在训练阶段使用反向传播方法和梯度下降法来优化网络。具体而言，

使用的是 Adam 算法[98]。Adam 不同于经典的随机梯度下降方法。经典的随机梯

度下降方法对所有参数更新都保持单一的学习率。相反，Adam 根据梯度的一阶

动量和二阶动量计算不同参数的自适应学习率。与经典的随机梯度下降算法相比，

Adam 算法可以快速逃离鞍点，并使模型更快地收敛。在多次周期迭代之后，损

失将收敛到足够小的值，届时便可以确定 Transformer 的参数。通过输入大量的
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训练数据来迭代更新网络参数，并沿着梯度方向不断减小损失函数的值，最终得

到一组使损失函数值最小的网络参数。在这一状态下，可以认为模型已经收敛到

具有可接受的损失函数值的状态，即模型已经学习到了期望的映射。在测试阶段，

网络可以在输入地震记录时可以直接预测速度模型。此外，网络超参数的设置是

实现准确预测的重要组成部分。超参数是基于现有经验人工配置的设置，如学习

率、批处理大小和迭代次数等。通常，为网络选择一组最优的超参数可以充分提

高学习的性能和有效性，避免训练不足。本研究在连续实验的基础上，选择了合

适的网络超参数来提高网络性能，具体训练细节如表 5.5 所示。 

5.3 算法性能验证 

本节通过实验验证所提的 SVIT 算法对于不同速度模型的反演性能。具体内

容包括构建的实验数据集，相关的实验设置，实验结果和对结果的分析，以及与

本领域先进的反演算法性能对比。 

5.3.1 实验设置 

在本实验中，对本研究中提出的基于 Tranformer 的反演方法即 SVIT 和基于

CNN 的反演方法——全卷积速度反演网络（Fully Convolutional Neural network 

for Velocity-Model Building，FCNVMB）[86]以及常规反演方法——全波形反演进

行了比较。FWI、FCNVMB 都是当前相对前沿的速度反演技术。FWI 作为一种

传统的反演技术，以其能够利用地震波形中的全部信息进行速度模型反演而备受

推崇，它通过最小化观测数据与模拟数据之间的差异，迭代更新地下速度模型，

从而达到高精度的反演效果。然而，FWI 在处理高维数据时计算成本极高，且容

易陷入局部最优解，特别是在初始模型选取不佳或数据噪声较大时的情况下。而

基于深度学习的反演方法提出了一种新的思路，通过学习地震数据与地下速度模

型之间的映射关系，直接预测地下结构的速度分布。这种方法能够有效降低计算

成本，并且在处理复杂地质结构时显示出较好的鲁棒性。本实验中评估了各种反

演方法的结果，包括对各种方法反演结果进行了视觉比较和定量分析。用于评估

反演性能进行比较的常用指标包括平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、



吉林大学博士学位论文 

120 

 

均方误差（Mean Squared Error，MSE）、结构相似性指数（Structural Similarity，

SSIM）和平均结构相似性（Mean Structural Similarity，MSSIM）[149]。这些指标

能够从不同角度量化反演结果与真实地下结构之间的差异，其中 MAE 和 MSE

关注于预测值与真实值之间的绝对差异，SSIM 和 MSSIM 则更加注重于评估反

演结果的结构相似度。实验在配备 Inter Xeon CPU E5-2620 和 4 个 Nvidia V100 

GPU 的服务器上运行，实验运行在 Python 环境中，借助 PyTorch 深度学习框架

[141]实现。对比方法包括 FWI 和 FCNVMB，其中，后者是具有代表性的基于 CNN

的反演算法。所有方法的实验数据通过时域正演建模生成，以模拟实际地震探测

过程中的地震数据。对于 FCNVMB，实验遵循基于其原始论文[86]中默认的设置，

为了重点比较架构，本实验中使用了 FCNVMB 的通用版本，并基于提出的数据

集进行了重新训练。对于 FWI，在实验中采用了时域反演策略和基于伴随状态法

的梯度下降方法。FWI 方法使用的观测数据与输入 SVIT 和 FCNVMB 的地震数

据相同。值得一提的是，初始模型的选择决定了 FWI 方法的有效性。本实验中

采用高斯平滑函数平滑后的速度模型作为 FWI 初始速度模型，以保证 FWI 的收

敛结果。震源的频率设定为 20 Hz。对于每个速度模型，使用 FWI 方法进行了 50

次迭代。因为在 GPU 上编程难度较高，FWI 的数值实验是在机器上利用 CPU 进

行的。 

5.3.2 实验结果与分析 

（1）整体性能 

尽管通过函数模拟可以生成各种多样的速度模型，但是实际情况下的速度模

型依旧有着很高的复杂性，因此无法合成所有的情况进行训练。但是，良好的反

演网络应该具备很好地适应反演任务中各种情景的能力。为此，本研究中着重进

行了一系列实验以验证模型的泛化能力。通过在独立于训练集以外的速度模型上

开展测试，各种方法的预测结果如图 5.7 所示。其中，选择了几组致密层模型、

盐体模型的结果进行可视化对比。所有的这些子图颜色条刻度相同，速度范围值

为 2000 到 4500 m/s。 
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接下来，在三组具有代表性的模型下进行了比较分析，分别是图 5.7（a）中

的致密层模型以及图 5.7（f）和图 5.7（k）中的盐丘模型。对于致密层模型，图

5.7（b）到（d）分别为 SVIT、 FCNVMB 以及 FWI 的结果。对于 FWI 方法，

建立一个合适的初始速度模型影响着其最终反演结果，可以避免 FWI 陷入局部

极小值。而对比之下，作为一种深度学习反演方法，SVIT 可以在输入地震记录

后直接推断速度模型，而无需迭代。因此，它不依赖于初始模型，便可以推断出

每一层的准确速度值。同时，可以观察到，SVIT 实现了与最先进的基于 CNN 的

反演方法 FCNVMB 相当的性能。这一结果提供了证据，验证了 Transformer 架

构可以在速度反演任务中与卷积神经网络相媲美。对于盐体模型，可以观察到

FWI 很难为盐体模型恢复出精细的结构，如图 5.7（i）中所示。而 FCNVMB 虽

然可以拟合每一层的速度，但对于恢复盐体模型的细节并不完美，比如在图 5.7

（h）中，盐体的边缘出现了预测误差。相比之下，SVIT 对于各层速度值的预测

和盐体的恢复都是准确的，如图 5.7（g）所示。从对中层和底层的盐体模型的恢

图 5.7  不同方法的反演结果对比（a） 致密层速度模型真实值，（b-e）SVIT、
FCNVMB 和 FWI 的相应预测结果及 FWI 的初始速度，（f） 底层盐体速度模型真

实值，（g-j）SVIT、FCNVMB 和 FWI 的相应预测结果及 FWI 的初始速度，（k） 
中层盐体速度模型真实值，（l-o）SVIT、FCNVMB 和 FWI 的相应预测结果及

FWI 的初始速度 
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复效果来看，尽管这三种方法都可以获得盐体的位置、波速和形状，但 SVIT 的

结果最接近真实值。 

 
图 5.8  不同方法反演结果的垂直速度剖面对比（a）致密层模型，（b）底层

盐体层模型，（c）中层盐体模型 
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接下来，在图 5.8 中绘制了单道速度曲线，以细化各类方法的差异并进行对

比。垂直速度剖面的位置选择在 620m 的水平位置处，在此图中，分别绘制了速

度与深度剖面中的真实值（蓝色）、SVIT 预测值（红色）和 FCNVMB 的预测值

（紫色）以及 FWI 方法的预测值（绿色）。从单道对比图中可以观察到，相对于

其他两种方法，SVIT 的反演结果与真实值的重合度要更高一些。 

在对地震数据反演的过程中，底层盐体的恢复较为关键，它直接关系到地下

结构解析的准确性和油气资源勘探的成功率。从三种反演方法里对最底层的盐体

的恢复可以推断出三种方法特性的不同，因为地震数据只能记录有限的时间，其

图 5.9  两种深度学习模型的训练损失和验证损失图（a）训练损失下降图，

（b）验证损失下降图 

 

表 5.6  不同方法在测试集上反演结果的量化指标对比 

量化指标 SVIT 方法 FCNVMB 方法 FWI 方法 

MAE 0.0478 0.0682 0.0693 

MSE 0.0181 0.0240 0.0189 

SSIM 0.8851 0.8185 0.3803 

MSSIM 0.9995 0.9994 0.9989 
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中来自较深的层的反射信息较少。另外，因为信号的衰减，底层的信号也比较微

弱。这一点使得权重共享的 CNN 网络模型带来极大挑战。从实际效果可以看出，

FCNVMB 对于盐体的恢复结果中结构细节往往有很多的误差。这是因为底层信

号的强度不足以对速度模型的恢复作出贡献。相比之下，基于 Transformer 的反

演方法 SVIT 展现出了对盐体的更好恢复能力。这得益于 Transformer 结构在处

理数据时的长距离依赖捕获能力，使得 SVIT 能够有效利用深层微弱信号，从而

在盐体等地质结构的反演上取得更好的结果。此外，Transformer 的自注意力机制

能够自适应地调整网络对不同层级信号的关注度，这一点对于弱信号的识别和利

用尤为重要。 

接下来，计算了各种方法在测试集的致密层模型和盐体模型上的反演结果的

统计数据，如表 5.6 所示。选择了四个指标包括 MAE，MSE，SSIM 和 MSSIM[149]，

并对各种方法在测试集上的结果进行衡量并求得平均。一般来说，更好的反演网

络意味着其结果应具有更小的 MAE，MSE 以及更大的 SSIM 和 MSSIM。从这些

统计数据中可以观察到，SVIT 网络相比于 FWI 和 FCNVMB 拥有更好的表现。 

与同样作为深度学习方法的 FCNVMB的对比是体现算法优越性的重要部分。

为了进一步验证基于 Transformer 反演模型对基于 CNN 反演模型的优势，本研

究尝试分析了训练集和验证集相对于历次迭代周期的损失曲线。如图 5.9 所示，

可以看出两种模型的损失函数在训练过程中都单调下降，并迅速收敛到一个稳定

的点。这其中，验证集的波动会更大一些，因为验证集中可能包含有训练过程中

未经遇到的复杂盐体或地质结构。从SVIT方法和FCNVMB的对比中可以看出，

SVIT 在验证集上比 FCNVMB 更加稳定和可靠。图 5.9（a）中这些曲线的最小值

被标记了出来，通过对比，可以看出 SVIT 网络在最终的收敛值上更具有优越性。 

（2）噪声适应能力及低频缺失适应能力 

另外，测量反演方法对噪声的稳定性也是一个重要内容。为了进一步验证所

提方法在真实条件中的能力，本研究中展示了地震观测数据受到随机噪声污染时

各个方法的反演结果。其中，图 5.10（b）中的含噪声数据是通过添加零均值，

方差为 5%的高斯噪声生成的，图 5.10（c）中的噪声则来自于实际勘探环境中。

值得一提的是，对于两种深度学习模型的训练并没有添加噪声训练，在这里更多
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还是希望测试噪声对于模型直接反演性能的影响。 

图 5.10 中显示了在噪声输入下各个方法的预测结果，其中表明本研究所提

出方法相比于 FWI 和 FCNVMB，拥有更出色的性能。同时，也可以观察到，和

真实值相比，预测的值大多是接近真实值，但是略低于使用干净数据时反演网络

的预测值，尤其是背景层，这可能是有噪声扰动引起的，毕竟在之前的训练过程

中未曾考虑加入过噪声。在未来，本研究会尝试通过训练过程中加入噪声扰动来

解决这个问题。整体来看，SVIT 在应对高斯及实际噪声时都具有最好的反演效

果。 

 
图 5.10  不同方法在观测记录有噪声的情况下的反演结果（a）真实值，（b）加

入高斯噪声的含噪观测数据，（c）加入实际地震噪声的含噪观测数据，（d-g）添

加高斯噪声后 SVIT、FCNVMB 的结果、FWI 初始模型和 FWI 结果，（h-k）添

加实际噪声后 SVIT、FCNVMB 的结果、FWI 初始模型和 FWI 结果 
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此外，低频缺失是实际勘探记录中的常见情况，也是传统反演方法中遇到的

重大问题。低频信息的提取是检验反演方法性能的一个重要指标。因此，本研究

中使用带通滤波器来去除观测数据中低于 15 Hz 的低频分量，形成如图 5.11（a）

所示的观测记录，并在低频缺失的情况下测试了几种方法，结果一并列入图 5.11

中。 

如图 5.11（f）所示，除了对盐体的预测较差外，FWI 在没有低频的情况下

对致密层的重建也较差。可以看出，FCNVMB 因为使用的 U-Net 类的结构，该

模型可以通过利用特征图的缩放提供的更大的感受野来克服这种情况下的挑战。

 
图 5.11  当地震资料缺乏低频分量时不同方法的反演结果（a）缺失低频的

地震数据，（b）真实值，（c-f）SVIT、FCNVMB 的结果、FWI 初始模型和

FWI 结果 
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但由于缺乏低频信息，该模型的结果中可以看到一些地层变得模糊。相比之下，

图 5.11（c）中的 SVIT 可以恢复大多数地层和盐体的形状，这是研究所提出的方

法相对于其他方法的显著优势。这种性质与自注意力机制的长距离特征提取有关。

接下来，还使用 MSE 和 SSIM 测量了不同方法的模型误差。SVIT 的反演结果具

有 0.0135 的 MSE 和 0.7941 的 SSIM，FCNVMB 的结果具有 0.0419 的 MSE 和

0.7305 的 SSIM，FWI 结果具有 0.0530 的 MSE 和 0.7178 的 SSIM。与 FCNVMB

和 FWI 相比，SVIT 结果具有最低的 MSE 和最高的 SSIM，这意味着 SVIT 在观

测数据低频缺失的情况下表现出最好的性能。 

 
图 5.12  观测数据缺失三个、五个及十个记录时不同方法的反演结果（a）
真实值，（b-e）缺失三个记录时 SVIT、FCNVMB 结果、FWI 初始模型和

FWI 结果，（f-i）缺失五个记录时 SVIT、FCNVMB 结果、FWI 初始模型和

FWI 结果，（j-m）缺失十个记录时 SVIT、FCNVMB 结果，FWI 初始模型和

结果 
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（3）观测系统适应性 

除了对噪声和低频缺失的适应能力，训练网络在不同观测系统设置下的适应

性也是一个值得讨论的问题。在获取地震数据的过程中，考虑到地表的复杂情况，

往往很难在所有规划的位置激发炮点，因此，反演方法在缺少对应炮记录的情况

下对速度模型的预测也应该精准。为了进一步验证基于 Transformer 的反演方法

对基于 CNN 的反演方法的优势，尤其是鲁棒性方面的优势，本研究中评估了在

丢失一部分炮集记录以及丢失一部分数据道时的预测结果。图 5.12 展示了在三

个缺失炮点记录、五个缺失炮点记录和十个缺失炮点记录的数据反演结果，其中

图 5.10（a）给出了真实值，图 5.10（b）、（f）、（j）分别给出了 SVIT 在几种情况

 
图 5.13  在观测数据中丢失一部分检波器数据时不同方法的反演结果（a）
缺失道的观测数据，（b）真实值，（c-f）SVIT、FCNVMB 的结果、FWI 初

始模型和 FWI 结果 
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下的结果，图 5.10（c）、（g）、（k）给出了在 FCNVMB 的预测结果。尽管缺少了

几个炮集，两种方法依旧可以很好地工作，但是随着缺失炮数目的增加，两种方

法的预测结果都变得不准确，尤其是对于盐体的预测。相比于 FCNVMB，SVIT

方法的反演质量在一定程度上能够得以保持，表现出更强的鲁棒性。 

接下来，在测试过程中随机舍弃一部分接收器的数据来进行另一次实验。实

验结果如图 5.13 所示，在随机丢失多个地震道后，SVIT 方法仍然提供了可接受

的结果。相比之下，FCNVMB 的预测结果如图 5.13（d）所示变得不可接受。对

于反演方法来说，全局信息中包含着一些局部地震道没有的信息，可能会有利于

速度模型的重建。一般来说，全局的上下文信息可以从整个地震剖面中获取，它

可能包含着速度分布和界面数量等信息。对于 SVIT 来说，由于其全局运算的特

性，使得其推广性和适用性大大增加，编码器可以从全局提取速度模型的有效信

息，并利用解码器重建速度，使得模型在缺失部分炮集记录和缺失部分接收器数

据的情况下，依旧可以准确预测盐体和地层界面。这也表明了 SVIT 方法在不同

的观测系统设置下仍然具有泛化能力。 

（4）时间消耗 

对计算成本的讨论也是比较不同反演方法的重要组成部分。传统的反演方法

往往耗时且计算效率低。在模拟速度模型上计算的 FWI 方法耗时 6 小时 27 分

钟，而 SVIT 和 FCNVMB 的预测分别仅耗时 3.84 秒和 2.14 秒。对于数据驱动的

反演，主要的计算成本主要发生在训练阶段，在模型建立过程中只进行一次训练。

经过训练后，预测成本则可以忽略不计。尽管 FWI 和两种基于深度学习的数据

驱动反演方法分别是在 CPU 和 GPU 上部署实现的，缺乏对比的一致条件，但两

种方法在计算时间上的显著差异可以推断出，就计算效率而言，两种数据驱动反

演方法比 FWI 具有优势。作为一种传统的反演方法，FWI 需要对每个速度模型

进行单独的计算。相反，SVIT 和基于 CNN 的方法 FCNVMB 的计算成本主要发

生在训练阶段，而预测阶段时间成本则较小。由此可以得出结论，深度学习方法

比传统的反演方法在实时反演计算方面更具有效率优势。 

同时，两种基于深度学习的反演方法在参数数量上存在一定差异。在描述深

度学习方法时，除了其准确性之外，通常还根据模型的参数数量来描述模型大小。
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从表 5.7 中，可以看到， SVIT 方法比基于 CNN 的模型 FCNVMB 有着稍小一些

的参数规模，但是却实现了更优的性能。因此，可以得出结论：对比基于 CNN

架构的 FCNVMB 方法，SVIT 可以在准确性和较少的参数量方面胜出。 

此外，本研究中还对硬件上方法的真实计算速度进行了总结，由于理论推导

并不能很好地预测计算时间，只能通过实际训练和测试过程中记录获得这些结果。

为此，本研究对这两种方法进行训练时间和推理时间的计时。具体的结果也一并

列在表 5.7 中。从中可以看到，SVIT 的训练时间要高于 FCNVMB，这应当归因

于自注意力计算带来的巨大计算开销，同时因为缺少一定的归纳偏置，基于

Transformer 的模型收敛速度普遍慢于基于 CNN 的模型，这也可能造成 SVIT 训

练时间的延长。在未来的研究中，本研究也将继续优化 SVIT 来解决这一点。 

 

表 5.7  SVIT 和基于 CNN 的方法的计算时间及模型参数量对比。 

方法 模型参数量 训练时间 测试时间（秒） 

SVIT 72.754 10×  53 h 53 m 3.84 

CNN 73.1 10×  36 h 14 m 2.14 

 

表 5.8  消融研究 

消融项 SW-MSA FFN 中的卷积层 MSE 

SVIT 方法 

 × 0.0309 

×  0.0453 

  0.0181 

 

（5）消融研究 

消融研究对于深度学习反演算法的研究有着重要意义，消融研究通过移除某

些组件来研究网络模型的性能，以了解组件对整个网络模型的贡献。在本节中，



第 5 章 基于 Transformer 的地震速度模型反演算法 

131 

 

通过消融研究详细分析了 SVIT 各组成部分的效果。本研究中选择 MSE 作为度

量来全面衡量消融各个组件后网络在测试集上的性能。消融结果如表 5.8 所示。

首先，用卷积残差块[51]替换 SVIT 中的所有 SW-MSA 块，同时保持所有其他构

建块不变。可以观察到，具有 SW-MSA 的 SVIT 实现了更好的性能，并且优于具

有卷积残差块的网络。这项研究表明了在速度模型反演任务中，SW-MSA 与卷积

运算相比的有效性。一般来说，自注意力运算相比于卷积运算，能够提取更多的

远程特征，这将有益于网络执行反演任务。此外，表 5.8 还显示了在前馈网络中

对卷积层的消融结果。可以看到，消融掉卷积层后，SVIT 的反演性能出现了下

降，这验证了将卷积层引入前馈网络确实可以获得更好的性能，卷积层的加入一

方面可以发挥其提取局部特征的优势，另一方面，其对于速度反演过程中一些细

节结构的恢复发挥着重要作用。因此，将卷积引入前馈网络中是适合速度反演任

务的选择。 

（6）Sigsbee 案例研究 

尽管 SVIT 方法在合成数据集上表现良好，但其在更真实通用的速度模型上

的性能仍旧未经测试。因此，选择如图 5.14（a）所示的 Sigsbee 模型的一部分作

为测试数据进行了测试。因为这部分速度模型与训练集中的数据的隐含概率分布

大致类似，可以测试不同的反演方法对盐体速度的推断能力。Sigsbee 模型的速

度值范围为 1500 至 4500 m/s。在 Sigsbee 速度模型上设置了 29 个震源和 301 个

接收器，它们均匀地分布在表面。使用主频为 25 Hz 的雷克子波作为源。在模拟

生成该模型对应的观测数据时，正演建模的设置与先前模拟测试集时是相同的。

采用先前训练的 SVIT 模型直接从这些地震数据中估计速度模型，需要说明的是，

没有根据这些 Sigsbee 模型生成的数据重新调整网络。不同方法的反演结果如图

5.14 所示，可以看出对于 Sigsbee 模型 SVIT 仍然可以准确地揭示其中大部分地

层，并准确地捕捉盐体。从 FCNVMB 和常规反演方法 FWI 在 Sigsbee 数据上的

结果，可以观察到，SVIT 方法要略优于 FCNVMB 方法，尤其是对一些边界的连

续性的保持上。但是，直接推断的反演结果中仍然缺少一部分信息，这可能归因

于此测试集的数据分布仍与训练集存在一定不同。同时，从结果中可以观察到两

种深度学习反演方法的结果要明显优于 FWI 方法，这也展现了将本研究中提出
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的数据驱动方法应用到真实数据上进行反演的潜力。 

尽管本次测试仅基于 Sigsbee 模型的部分数据进行，而非真实的地震观测数

据，但实验结果对于验证反演网络的推断能力依旧有着重要的意义。首先，

Sigsbee 模型作为一个复杂且综合的速度模型，其内部结构的多样性和复杂性在

 
图 5.14  不同方法对 Sigsbee 模型的反演结果（a）真实值，（b）SVIT 预测

结果，（c）FCNVMB 预测结果，（d）FWI 初始速度模型，（e）FWI 预测结

果 
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一定程度上模拟了真实地质结构的特点。因此，使用此类速度模型作为测试数据，

能够为验证和评估不同地震数据反演方法的有效性和适用性提供了一个相对真

实的环境。 

此外，通过在这种高度控制且已知的环境中测试，可以更加精确地评估不同

反演方法对于不同地层界面、特别是对于复杂地质结构如盐体的反演能力。这不

仅能够展示数据驱动方法在地震数据反演领域的应用潜力，同时也为理解反演网

络的泛化能力提供了一定的经验。从实验中能够看出，基于深度学习的反演方法

对比传统的全波形反演方法最大的一个优势便是对于高速度地质体结构的精确

恢复，这主要是因为深度学习方法能够从大量的数据中学习到复杂地质体的特征

和模式，而这些特征和模式在传统的全波形反演方法中往往难以直接识别和处理。

深度学习方法通过其强大的非线性拟合能力，能够有效地捕捉到地震数据中蕴含

的细微变化，从而在恢复高速度地质体结构时表现出更高的精度和灵敏度。尽管

最终的目标是将这些方法应用于真实的地震数据上，但是在那之前，基于复杂速

度模型的测试也能为本研究提供一条评估方法效果和指导后续研究方向的重要

途径。 

（7）与更多先进 CNN 架构进行对比 

为了进一步强调所提出架构在地震数据处理中的优势，进行了与其他先进

CNN 架构的深入对比，选择了 VMB-Net[89]作为对比方法。VMB-Net 是一种对传

统全卷积网络的改进，专门针对地震数据与其对应速度模型之间的弱空间对应问

题进行优化。其主要创新在于通过全连接网络来改善空间对应关系，从而提升了

反演精度。在实验中，VMB-Net 遵循其于 2020 年发表的原论文的实验设置[89]。

使用与 SVIT 相同的数据集对 VMB-Net 进行训练，并在相同的测试集中进行评

估。测试结果如图 5.15 所示， SVIT 方法在 MSE 和 SSIM 方面均表现优异，分

别为 0.0201 和 0.8802。相比之下，改进后的 VMB-Net 虽然在一定程度上提高了

性能，其 MSE 为 0.0205，SSIM 为 0.8777，但仍未能超越 SVIT。 

从上述结果可以看出，尽管 VMB-Net 在改善地震数据和速度模型的空间对

应关系方面取得了一定成效，但其性能仍受限于卷积结构的局部特性。这表明，

在特征提取过程中，SVIT 所采用的改进架构在整体上更具优势。这项研究不仅
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验证了 SVIT 在地震数据处理中的潜力，也为未来的网络设计提供了宝贵的参考。 

 

5.3.3 算法分析讨论 

（1）进行基于深度学习的速度反演算法研究时新的网络架构的研究意义 

之前的实验已经验证了直接以地震炮集作为原始输入进行速度反演的方法

是可行的，而且此类方法不需要初始模型，这一点使得该类型方法不需要任何预

先的假设。而且前述的实验也表明在噪声扰动和观测系统缺失等一系列复杂情况

下，反演网络依旧拥有能力有效地去完成反演任务。且与传统方法相比，该类方

法计算时间更短。传统方法 FWI 的计算成本主要都在迭代找最优解的过程中，

而相比之下，反演网络的计算成本主要在训练阶段，在一次训练结束后，预测成

本可以忽略不计，能够极大提高计算效率。 

尽管近年来的研究表明，如果能够接受这些计算代价，深度学习的反演方法

能够明显优于其他的传统反演方法，但是这些实验都是在模拟数据上进行的，换

 
图 5.15  SVIT 和更多先进卷积架构的反演结果（a）真实值，（b）SVIT 预

测结果，（c）FCNVMB 预测结果，（d）VMB-Net 预测结果。 
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言之，研究者们主动创造出数据完备的这一前提条件，而这个条件在实际勘探场

景中并不能轻而易举地被满足。对于深度学习方法，在数据角度还是模型角度进

行权衡，即到底是数据优先还是模型优先，一直是饱受争论的问题。就目前的实

验结果看来，数据和模型同样重要。 

首先，基于深度学习的方法的局限性是其反演能力依赖于训练集，训练集决

定了方法的性能上限。一般来说，要训练的数据集中应当含有和待预测的速度体

相似特征或相似分布的地质结构，才能在测试中产生好的效果。大多数情况下，

更加完备、更加多样、更加复杂的训练样本集会训练产生更强大性能的反演网络。 

除了多样化的数据构建方案是研究的重点外，也应当意识到，对于反演这样

一个低特征对齐、不确定性大的“跨模态”任务来说，对反演网络的架构研究是

同等重要的。研究表明，假设在拥有充足数据的情况下，不同的网络结构在实现

从观测数据到速度体的映射推理时存在着明显的性能差异。本文的假设前提是在

数据充足的情况下，尽可能提升反演网络的能力。SVIT 的表现验证了借助先进

的架构，反演网络的性能可以在同一个数据集上训练实现更大的性能提升，这将

有助于在更大更广泛的反演数据集上进一步拓展发挥深度学习模型的反演性能。

因此，在未来，研究新的反演网络架构依旧是该领域可以继续探究的方向。 

（2）网络学习到特征的稳健性分析 

对深度学习反演方法的一个疑虑，便是对网络学习的特征的稳健性的怀疑。

在本研究中，可以深刻意识到一点，基于深度学习的反演并没有取代也不可能完

全取代当前的反演方法。这个性能问题凸显了监督学习方法的一个关键性问题：

对模型的泛化性的担忧。究其原因，一方面，这是缺乏标注数据所导致的。深度

学习反演方法的准确性与用于训练网络权重参数的一一匹配的“观测数据-速度

模型” 数据对有着直接关系。因此，当仅仅使用少量精心准备的数据来训练模

型并意图使其作为通用速度反演解决方案时，就会引发使用者对泛化和统计可靠

性的担忧。另一方面，深度学习反演方法推广到其他问题时是否保持有效，也是

一个难以回避的问题。一般来说，深度学习反演方法很难直接使用训练好的网络

去测试更加复杂的速度体，因为不同的来源的速度体往往分布不相似。解决这个

问题，一方面可以让模型在多种类型速度体的训练集中去训练，尽可能地去熟悉
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多种分布。在这个过程中，模型不仅仅是面向某个单一分布下数据集的特征，而

是学习到更多的是通用特征。另一方面，将当前基于先验的反演方法融入到反演

网络的训练之中，也是一种解决思路。通过结合传统地球物理学的先验知识和深

度学习的数据驱动优势，可以在提高反演精度的同时，降低对大量标注数据的依

赖。通过这些方式，可以有效地缓解对深度学习反演方法稳健性和泛化性的担忧。

综合来说，现阶段的深度学习反演研究中网络学习到的特征在鲁棒性方面依旧较

差，在这一方向上的研究未来仍有较长的路要走。 

（3）传统反演方法和深度学习反演方法的关系 

物理建模（理论驱动）与深度学习建模（数据驱动）过去往往被认为是两个

领域，具有不同范式。但其实两种方法可以相互补充的，前者外推能力强，后者

更能灵活地发现新规律，二者是可以相互促进的，因此研究深度学习为基础的反

演方法有着重要的意义。从对常规反演方法的介绍之中，可以看出常规反演方法

和深度学习方法之间存在着相似的关系和机理——即“直接对结果多次迭代”和

“通过迭代求取一个模型来实现对结果的映射”有着某种共通的原理。也同样应

该意识到，深度学习反演和全波形反演不是对立，而恰恰可能是互补的，深度学

习反演方法可以为全波形反演提供高效精确的初始模型，改善其初始模型“选择

困境”，而全波形反演能够在其基础上刻画更加细节的结构，对深度学习反演方

法的结果“不断改善”。这也为实际情况下选择最合适的反演策略提供了新的方

案。在下一章中将详细介绍这一思路的研究。 

5.4 本章小结 

除了地震数据去噪任务以外，速度模型反演也是地震勘探中相对重要的任务。

近年来，在该任务领域出现了一部分利用深度学习技术直接反演速度模型的研究

思路，但是其架构设计多是基于 CNN，该类方法在捕获长距离特征方面受限。

此外，地震数据的时变特性也不利于权重共享的 CNN 架构充分提取特征。针对

以上问题，在本章中，本研究中提出了一种用于地震反演任务的深度学习模型即

SVIT 用于推理地震数据速度模型。与现行的基于 CNN 的结构相比，SVIT 主要

依赖自注意力计算提取特征，可以有效捕获远程依赖信息，从而为重建速度模型
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提供更充分的特征表示。通过建立一个一一配对的“观测数据-速度模型”的数据

集来对 SVIT 进行训练，使其能够在共炮集数据中接收特征，实现对速度模型的

直接的端到端推理。实验阶段构建了包含致密层及盐丘模型的观测数据组成测试

集来验证本章算法的性能。通过与常规反演方法 FWI 和基于 CNN 的反演方法

FCNVMB 进行对比比较，实验凸显了所提出 SVIT 算法在反演任务上的优势。

在大量的实验中，SVIT 获得了比 FWI 和 FCNVMB 更有竞争力的结果，且在多

种极端数据情况及观测系统设置下比基于 CNN 的反演网络 FCNVMB 表现出更

加出色的性能。
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第 6 章 基于特征对齐 Transformer 地震速度混合反演策略 

6.1 引言 

第 5 章提出的 SVIT 反演算法虽然在理论上能够快速获得地震速度模型，但

在实际应用中，深度学习反演方法却面临着适应实际地震数据的挑战。实际地震

数据常常具有复杂的噪声和不确定性，这些因素使得深度学习算法的性能受到限

制。尽管深度学习反演算法在地震速度模型的获取方面具有潜力，但在实际应用

中仍存在挑战。速度模型反演是油气勘探、地热能、碳捕获和储存等应用中地下

成像的关键步骤。速度模型表示地震波速度在地下的分布，对于解释地震数据和

预测地下特性至关重要。全波形反演（Full Waveform Inversion，FWI）是一种广

泛使用的通过反演整个记录的地震波形来估计速度模型的方法。FWI 通过迭代

调整速度模型来最小化观测数据和模拟数据之间的失配，并以此为依据不断迭代

优化速度模型。FWI 方法具备反演得到高分辨率速度模型的潜力，但计算成本高，

且对初始模型的选择和噪声敏感。近年来，深度学习反演技术作为一种全新的思

路近年来受到研究者们的广泛关注。人们对将深度学习反演方法与 FWI 相结合

以克服传统 FWI 方法的一些局限性并提高地下速度反演的准确性和效率越来越

感兴趣。 

深度学习反演和全波形反演的集成对地震数据处理领域来说是一个前沿的

研究方向，但这一过程也面临着几项挑战：首先，深度学习算法训练有着大量标

注数据需求。在实际应用中，尽管目前已有研究通过使用数值模拟技术或是数据

增强手段来生成合成数据，以此来克服数据不足的问题，但这些方法往往无法完

全替代真实实际地震数据的多样性和复杂性。真实的地震数据不仅稀缺，而且往

往具有高度的复杂性，包括各种噪声和非线性特征，这对数据的采集和预处理提

出了较高要求。因此，如何获取完备且具有代表性的观测数据，以便训练出能够

准确反演速度分布的深度学习模型，仍是一个待解决的关键挑战。其次，如何设

计有效的方案将深度学习和全波形反演技术有效结合，以充分发挥两者各自的优

势，也是一个重要的研究问题。全波形反演作为一种高精度的地震资料解释方法，
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能够提供地下介质的详细信息，但其计算成本高昂，且对初始模型敏感。而深度

学习方法由于其强大的特征提取能力，可以有效地从地震数据中识别出复杂的地

质特征，但可能缺乏足够的物理约束来确保解的准确性。尽管深度学习反演和全

波形反演有着不同的起源和方法，但它们在基本原理上有一些共同点。这两种方

法都旨在通过迭代调整一组模型参数来最小化观测数据和建模数据之间的不匹

配。在深度学习反演的情况下，这些参数是神经网络的权重和偏差，而在FWI中，

它们是地下的地震速度分布。此外，这两种方法都可以受益于正则化技术的使用，

以避免过拟合并提高学习模型的泛化能力。此外，深度学习反演和 FWI 也有独

特的优势和劣势，使它们相互补充。例如，深度学习反演可以处理输入和输出数

据之间的复杂和非线性关系，它可以从大型数据集中学习，以捕捉数据集中速度

体的统计分布。另一方面，FWI 则适合于对波传播的物理建模，并且可以提供速

度模型的高分辨率估计。通过结合这两种方法的优势，使用深度学习和 FWI 的

混合地震反演可能比单独使用任何一种方法都能实现更准确、更高效的地下速度

反演。因此，如何将深度学习的数据驱动特性与全波形反演的物理驱动特性相结

合，从而设计出既能保证高精度也能提高效率的混合地震反演方法，是本章中着

重解决的问题。此外，对深度学习速度反演方法也需要进一步改进以适应实际地

震数据反演的需求。在实际场景下，网络接受多个叠加的共炮点数据作为输入并

被要求直接推理速度模型，并面临两个主要挑战：特征对齐难题和反演区域大小

限制问题。 

特征对齐难题是涉及到利用深度学习对地震数据进行反演时尤为显著的问

题。这个问题发生在从不同震源位置激发并收集到的共炮点数据被整合作为多个

独立通道输入到神经网络中时。尽管这些数据可能来源于相同或相近的地质界面

反射，但由于震源点和测线的相对位置变化会导致严重的特征不对齐问题。具体

而言，即使是源自同一地质界面的反射信号，在通过不同的地层路径传播并被不

同位置的接收器记录时，其在数据层面上的表现形式（例如，波形特征、到达时

间等）可能会因为路径差异而在观测记录中出现空间位置上的偏差。这种位置上

的偏差在多个数据通道叠加后直接输入神经网络进行处理时，会给网络的学习过

程带来显著的困难，因为网络需要从这些不对齐的特征中学习到准确的地下结构
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信息，这无疑增加了模型训练的复杂度。解决特征对齐问题是提升深度学习反演

精度的关键。 

此外，深度学习速度反演方法通常需要在训练阶段定义一个固定大小的输入

窗口或反演区域，以便网络能够从中学习到地下速度结构的特征。这种设计在一

定程度上简化了模型的训练过程，使得训练变得可行。然而，这也意味着模型在

应用于实际数据时，只能处理与训练阶段相同大小的反演区域。在实际地震勘探

任务中，地下结构的复杂性和多样性要求反演方法具有高度的灵活性和适应性，

能够处理不同尺寸和形状的反演区域。因此，固定大小的反演区域设置限制了深

度学习方法的普适性和灵活性，难以满足实际场景中对于广泛应用的需求。 

针对以上两个问题，本章提出一种基于偏移卷积的特征对齐 Transformer 反

演网络和滑动反演策略，来有效解决深度学习模型在反演过程遇到的特征对齐难

题和反演区域大小限制问题。首先，在 Transformer 架构引入具有自适应对齐能

力的偏移卷积，允许网络动态调整卷积核的采样位置，以使模型能够在提取特征

时自动识别和调整共炮点数据在空间上的不一致性，从而提高从复杂地震数据中

准确提取地下速度模型信息的能力。其次，采用分块处理和滑动窗口技术，具体

来说，将整个待反演区域划分为多个固定大小的子区域，并逐一对这些子区域进

行深度学习反演，然后通过平均策略整合各子区域的反演结果，以获得整体记录。 

另外，本研究中开发了一种混合地震反演技术，该技术结合了深度学习反演

方法与全波形反演方法的优势，显著提升地下速度模型反演的精度。首先采用基

于特征对齐的 Transformer 架构的深度学习模型，利用其强大的特征提取能力，

从地震数据中学习统计分布，生成高质量的初始速度模型。特别地，通过引入偏

移卷积技术，网络能够有效解决共炮点数据输入时的特征对齐难题，使得模型能

够从多个炮集数据中更准确地提取有用信息。此外，采用滑动推理策略，即在固

定大小的反演区域内应用深度学习模型，并通过滑动该区域覆盖整个探测范围，

并对每一部分的反演结果进行平均，从而克服深度学习反演方法因反演区域尺寸

限制而难以广泛应用的问题。这种策略不仅显著提高了初始速度模型的估计精度，

也为后续的全波形反演提供了更为可靠的起点。进一步地，利用全波形反演技术

对初始速度模型进行迭代优化，精细调整速度模型的细节，以获得更为精确的地
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下速度分布。同时，FWI 的引入为深度学习生成的速度模型提供了进一步的细化

和验证，确保了最终结果的准确性和可靠性。通过这种深度学习与 FWI 的结合，

混合反演方法不仅克服了各自方法的局限性，还发挥了二者的互补优势，从而实

现了在地下速度模型反演任务中的显著性能提升。在实验中，本研究提出的混合

地震反演方法在 SEAM 案例和墨西哥湾海洋地震实际数据的反演中得到了较好

的结果，展示了该方法在实际案例速度模型精确反演方面的巨大潜力。 

6.2 特征对齐 Transformer 混合反演策略 

在本节中，从数据集的构建、特征对齐 Transformer 的网络结构以及混合反

演的原理等三个方面详细描述了该方法。首先，介绍了本方法使用的数据集制作

步骤及参数设置，以及数据集分布情况。之后，详细介绍了特征对齐 Transformer

的网络结构及细节。最后，将详细介绍混合反演算法的流程步骤及原理。 

6.2.1 深度学习速度反演任务数据集构建 

对于深度学习反演部分，本章研究依旧遵循有监督学习的范式，所以大量带

有标签的数据是训练模型不可缺少的部分。由于数据驱动方法的特性，深度学习

方法的性能受到训练时使用的数据影响。一般来说，合理而充分的模型设计可以

帮助训练好的网络应用于更多的现实情况。为训练一个更加高效而准确的网络，

选择借助开源的 SEAM 模型来构建一个完备的大型速度模型数据集。本节中，

将详细介绍准备数据集的过程。 

为了给混合地震反演方法构建数据集，本研究通过在 SEAM 速度模型上进

行正演建模来模拟实际地震波的传播。通过借助 SEAM 速度模型，使用有限差

分法求解波动方程，获取每个速度模型所对应的地震观测数据，具体方法已在之

前的章节有所介绍，故此处不再详细说明。本研究采用时间域的交错网格有限差

分法来求解该方程，其中时间方向采用二阶精度，而空间方向则采用八阶精度。

为了模拟地震震源，在每个速度模型中自左到右布置 64 个震源点，震源间隔为

37.5 米，并部署了 480 个检波器，与震源最近和最远间隔分别为 198 米和 6 公

里，检波器间隔为 12.5 米。它们被均匀地分布以捕捉地震波的传播数据。为了获

得实际的地震记录，使用 25 Hz 的雷克子波作为震源来生成通过地下传播的地震
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波，并由检波器阵列记录。正演模拟采用的参数详见表 6.1，而为了减少边界处

的反射影响，采用完全吸收层[146]作为模型的边界条件。图 6.1 展示了一个速度

模型及其产生的三份地震记录样本。所得到的地下速度模型以及相应的合成地震

记录被用于构建混合地震反演方法的数据集。根据表 6.2 的划分比例，所有的速

度模型和观测数据被分为训练集、验证集和测试集三部分，分别用于网络的训练、

验证网络训练过程中的表现以及评估网络的准确度。这三个数据集是相互独立的。

在进行深度学习反演步骤时，为了减少处理的数据量，对每份观测数据的维度进

行了降采样，使之变为 400×480 的规模。同时，对所有观测记录和速度模型数据

进行了归一化处理。 

 

表 6.1  正演参数设置 

参数 具体设置 

震源数量 64 

接收器数量 480 

速度模型大小 （1344,401） 

网格大小 6.25 m × 6.25 m 

采样间隔 31 10−×  s 

子波类型 Ricker 

子波频率 25 Hz 

边界条件 PML 

最大时间 10 s 

 
表 6.2  本实验所用数据集分布 

数据集类型 SEAM 致密层模型数量 SEAM 盐体模型数量 
训练集 2000 2000 

验证集 100 100 

测试集 100 100 
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6.2.2 特征对齐 Transformer 网络结构 

本研究中建立了一个具备特征对齐特性的基于 Transformer 的反演网络。为

了降低计算复杂度，网络采用 U 型结构。为叙述方便，将提出的模型称为特征对

齐反演 Transformer（Feature Alignment Inversion Transformer，FAIT），其结构如

图 6.2 所示。在以下部分中，首先描述 FAIT 的总体架构。 

 
图 6.1  训练集中具有代表性的速度模型及其相应的模拟数据（a）致密层速

度模型，（b）盐体速度模型，（c）致密层速度模型的三个有代表性的观测记

录，（d）盐体速度模型的三个有代表性的观测记录 
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给定输入 T R SI × ×∈ ，应用卷积进行浅层特征提取，生成特征 0
T R CF × ×∈ 。其

中T 、R 、 S 分别代表输入地震数据在时间轴长度、道数、炮点数。随后，使用

四阶段的编码器-解码器网络进行深度特征提取。每个阶段都有一个包含多尺度

嵌入编码块和多分支 Transformer 块。使用多尺度嵌入编码以生成多尺度的特征

“键”，并将它们分别馈送到多个 Transformer 分支中。 

每个 Transformer 分支包含多个 Transformer 编码器。通过在多分支

Transformer块的末端应用选择性核特征融合模块（Selective kernel feature fusion，

SFF）[160]来熔断不同分支产生的特征，这是一种利用自注意力机制对多分辨率的

融合特征进行非线性处理的过程。使用跳跃连接聚合来自编码器和解码器的信息，

并使用 1×1 卷积层对聚合后的特征进行降维（第一阶段除外）。在编码器-解码器

结构之后加入一个重建层来恢复速度体中精细的结构，重建层由包含卷积层的一

个残差块组成。最后，应用一个 3×3 卷积层来减少通道，并根据速度模型的大小

进行截断，从而输出最终反演结果 1H WI × ×∈ ，即估计的初始速度模型。其中，

 

图 6.2  特征对齐的 Transformer 的速度反演网络结构 
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H 和W 分别代表速度模型的高和宽。为了压缩计算量和参数，在模型中应用的

卷积主要是深度可分离卷积。 

接下来，介绍两个核心模块：多尺度嵌入编码、自注意力计算模块。 

（1）多尺度嵌入编码 

观测地震数据中记录的波场的尺度变化很大，为了解决这个问题，本研究中

设计了一种新的多尺度嵌入编码，它具有捕获多层次语义信息和感受野灵活可变

两种特性。具体而言，如图 6.2 中所示，通过递进设计具有不同大小卷积核的多

个可变形卷积（Deformable Convolution，DCN）[161]，进而形成多尺度的嵌入编

码并生成粗略和精细的特征表示，形成用于自注意力运算的特征“键”。可变形

卷积层由几个递进的具有小核的可偏移卷积层堆叠形成，而不是单个具有大核的

可偏移卷积层。这不仅能增加网络的深度，也提供了多层次的语义信息，有助于

减少参数和计算负担。所有可偏移卷积层后都使用 Hardswish 激活函数[162]。 

考虑到观测数据中信号是局部相关的，嵌入编码时用于形成“键”捕获的特

征图多数还是集中在局部，通过偏移卷积也可以同时解决这一问题。设置每一个

偏移卷积的偏移量范围为[-3，3]。网络能够根据特征的形状自动通过学习来选择

感受野大小。对于偏移卷积来说，其上限为 9×9，相当于扩张率为 4 的扩张卷积，

下限为 1×1。当递进设置多尺度嵌入编码时，不同分支的感受野大小逐渐在前一

分支基础上递增，进而实现对特征的多尺度嵌入编码。 

（2）多头自注意力机制 

通过浅层特征提取模块提取的特征在送入到 Transformer 结构之前，需要将

输入特征拆分成块，每个块称之为“键”。具体来讲，输入特征 T R C
lF × ×∈ 将被拆

分为一系列块
2i M CF ×∈ ，并将它们展平后进行嵌入编码，其中 C 表示特征块的

数量，M 表示特征块尺寸。本研究中设置 M 大小为 1。然后，对编码后的“键”

进行自注意力计算。此外，还采用了多头结构，其中头的数量从水平的顶部到底

部逐渐增加。假设自注意力头编号为 Gh ，自注意力头的维度为 /h Gd C h= 。接下

来，在每个窗口特征上执行自注意力。第 h 个头的计算过程可以描述如下： 

 { }1 2
2, , ... , ,N TRF F F F N

M
= =   ··························· (6.1) 

 ( ), , , 1,...,i i Q i K i V
h h h hY Attention F W F W F W i N= =  ················· (6.2) 
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  { }1 2, ,..., M
h h h hY Y Y Y=  ···································· (6.3) 

其中 X 表示该组键的输入集，
hY 是第 h 个头的输出， , , hC di Q i K i V

h h hX W X W X W ×∈

分别表示第 h 个头“查询向量”、“关键向量”和“数值向量”的投影矩阵。在注

意力模块中引入了相对位置编码[138]，以保证每个键的位置相对不会变化，注意

力计算过程可以表示成如下形式： 

 ( , , )
T

h

QKAttention Q K V SoftMax B V
d

 
= +  

 
 ···················· (6.4) 

其中 , ,Q K V 是自注意力计算的输入， B 是相对位置偏移。 

6.2.3 混合反演策略研究 

本研究中提出的混合反演方法将深度学习反演和全波形反演相结合，整体结

构包括使用 FAIT 来获得初始速度模型，并使用全波形反演进行细化，其整体流

程如图 6.3 所示。具体来说，首先通过对速度模型进行正演建模来构建大规模数

据集，以模拟实际地震波的传播，并通过求解波动方程来获得地震记录。然后，

使用数据集对 FAIT 进行训练，以借助网络获得比传统方法更准确的初始速度模

型。FAIT 被训练直接学习从地震数据到地震速度模型的映射，如方程所示 

 ( , )v FAIT d= Θ  ······································· (6.5) 

其中 FAIT 表示特征对齐反演 Transformer 所拟合的函数，Θ表示其参数。对于

FAIT 来说，整个步骤分为两个阶段：训练阶段和预测阶段。在训练阶段，网络

在监督学习下学习相应的映射。损失函数用于计算速度模型在训练集上的真实值

和预测值的偏差。不同的参数Θ一般对应于损失函数的不同值，训练的目标是找

到一组使损失函数最小化的参数。在损失函数的选择上选择使用 Charbonnier 损

失，定义如下： 

 
2

2

2CharbonnierL v v ε= − +   ······························ (6.6) 

其中 v 是预测速度，v 是真实值，表示求和符号，ε 在本实验中被设置为常数。

在网络训练时，通过计算预测结果和真实值之间的损失，以导出梯度并更新网络
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参数。通过输入大量的训练数据来迭代更新网络参数，并沿着梯度方向不断减小

损失函数的值，最终得到使损失函数值最小的网络参数。在训练阶段使用反向传

播方法和梯度下降法来优化网络。具体地，使用的是 Adam 算法[98]。在多个迭代

周期之后，损失将收敛到足够小的值，标志着模型的训练阶段完成，并确定 FAIT

的参数Θ。此时，模型已经具备了对训练数据中特征的理解，并能够根据这些学

习到的特征进行反演推断。更多训练的细节如表 6.3 所示。 

 
表 6.3  网络超参数设置 

超参数 含义 具体设置 

批次大小 
在训练神经网络时一次输

入的样本数量 
32 

轮次 
神经网络在整个训练数据

集上反复迭代的次数 
1000 

学习率范围 
控制神经网络权重更新幅

度的参数 
6 4[1 10 ,1 10 ]− −× ×  

优化器 
用于调整模型权重以最小

化损失函数的算法 
Adam 算法 

自注意力头数 
多头自注意力机制中的注

意力头数 
1,2,4,8,16 

窗口大小 
执行窗口自注意力的窗口

大小 
16 16×  

“键”大小 
用于形成进行自注意力计

算的每个“键”覆盖的范围 
1 1×  

 

接下来，模型可以进入测试阶段，其性能和泛化能力将在此环节得到验证。

在测试阶段，模型将面对之前未曾见过的数据，并利用之前学习到的模式进行预

测推断。在测试阶段，当输入观测记录和训练集中观测记录大小一致时，预测速

度结果可表示为 

 ( , )v FAIT d= Θ  ······································· (6.7) 

然而，实测数据的大小往往要大于训练阶段使用的数据，因此使用滑动窗口

技术来处理这类场景，在这种情况下，观测记录被分割成许多的与训练集数据具
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有相同输入通道数量的片段，然后 FAIT 模型分别对每个片段进行处理。最后，

所有片段的处理结果被合并成最终的速度模型的处理结果。假设原始观测记录为

X ，它被分割成 个可能重叠的片段即 1 2[ , ,..., ]nX X X X= ，每个片段的通道数

与训练模型时使用的通道数相同。对于每个片段 iX ，模型 FAIT 产生一个输出 iY 。

设 Y 为最终合并后的速度模型反演结果，可以表示为 

 
1

1 n

i
i

Y Y
n =

=   ·········································· (6.8) 

其中，对于 Y 之间有重叠的部分，在计算合并结果 Y 时，重叠区域的值为所有重

叠片段值的平均。步长 b 决定了片段之间的重叠程度，步长较小意味着重叠更

多，这可以减少边缘效应，但同时也会增加计算量。通过这一过程，FAIT 能够处

理与它在训练时规模不一致的观测记录，同时也能尽量减少边界效应对最终结果

的影响。本研究中设置b 为 5。 

获得初始速度模型 Y 后，如图 6.3 中紫色箭头标注部分所示，使用全波形反

演方法对其进行进一步优化，通过进一步最小化观测数据和预测速度模型正演数

据之间的差异来迭代更新模型。 

为了实现全波形反演，首先将速度模型离散为网格单元。然后，使用有限差

分法对波动方程进行离散，并在离散模型中模拟波动的传播。在正向建模步骤中，

在每个源位置应用源小波以生成模拟波场，并在对应的接收器位置进行接收记录。

在反向建模步骤中使用记录的波形来计算失配相对于速度模型的梯度，然后在下

一次迭代中使用该梯度来更新速度模型。对于 FWI 的设置，使用与用于生成时

域前向建模的训练地震数据相同的参数设置。采用多尺度频域反演策略[166]，在

实施 FWI 时选择的反演频率为 2.5 Hz、5 Hz、10 Hz、15 Hz 和 21 Hz。同时，采

用基于伴随状态法的梯度下降方法。FWI 的观测数据与先前用于 FAIT 预测的地

震数据相同。由于大量的迭代和在每次迭代时存储波场的需要而需要大量的存储

器。为了解决这个问题，使用低秩近似技术来减少计算成本和内存使用。低秩近

似使用奇异值分解将波场分解为低秩矩阵，这些矩阵可以有效地计算和存储。本

研究中，使用 L-BFGS 算法通过逼近 Hessian 矩阵来加速优化过程。 

n
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6.3 算法性能验证 

（1）整体性能 

实验中，通过使用 SEAM 模型构建的测试集对基于 FAIT 的混合反演策略进

行了检验。实验在配备 Inter Xeon CPU E5-2620 和 4 个 Nvidia V100 GPU 的服务

器上运行，实验运行在 Python 环境中，借助 PyTorch 深度学习框架[141]实现。同

时，使用 FCNVMB 和 FWI 作为对比方法。其中，FCNVMB 依旧选择使用通用

版本，并遵循其原始论文[86]中的超参数设置，同时，其模型重新在 SEAM 数据

集上进行了训练。对于 FWI，采用时域反演策略和基于伴随状态法的梯度下降方

法，并采用高斯平滑函数平滑后的速度模型作为 FWI 初始速度模型。FWI 中震

源的频率设定为 20 Hz。FWI 的数值实验在 CPU 上运行，对于每个速度模型，

使用 FWI 方法进行 50 次迭代。图 6.4 展示了不同方法的预测结果，其中特意挑

选了致密层模型与盐体模型进行比较，它们的速度值范围设定为 1500 至 2500 

m/s 之间。在致密层模型的案例实验中，图 6.4（a）展示了真实值，图 6.4（c）

展示了混合反演的结果，图 6.4（e）展现了纯 FAIT 的结果，图 6.4（g）展现了

FCNVMB 的结果，而图 6.4（i）则是 FWI 的输出，图 6.4（k）则是 FWI 的初始

速度模型。在含有盐丘模型的案例实验中，图 6.4（b）展示了真实值，图 6.4（d）

展示了混合反演的结果，图 6.4（f）展现了纯 FAIT 的结果，图 6.4（h）展现了

FCNVMB 的结果，而图 6.4（j）则是 FWI 的输出，图 6.4（l）则是 FWI 的初始

速度模型。 

 

图 6.3  特征对齐的 Transformer 的混合反演框架 
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图 6.4  不同方法的反演结果对比（a）致密层模型真实值，（b）盐体模型真

实值，（c-d）混合反演的预测结果，（e-f）FAIT 预测结果，（g-h）FCNVMB
预测结果，（i-g）FWI 预测结果，（k-l）FWI 的初始速度 
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在致密层速度模型的结果中，可以看出 FAIT 能够基于输入的地震数据直接

推导出速度模型，但是其中地层的层位细节往往不清晰。而混合反演方法的结果

中各个层位的细节和边缘相对来说要更好一些，且能准确推断出各个地层的速度。

观察结果显示，FAIT 在性能上与基于 CNN 的反演技术 FCNVMB 近似，在一些

结构细节上略好于 FCNVMB。在盐体速度模型的结果中，两种深度学习方法即

FAIT 和 FCNVMB 都能够很好地恢复出盐体。相比之下，FAIT 的预测结果在速

度值以及盐体的恢复方面表现出色。而此时混合反演的结果与只使用 FAIT 获得

的结果相差不大。虽然 FCNVMB 能够较好地拟合各层速度，但在对盐体的恢复

上效果略差于 FAIT，尤其是在图 6.4（h）中，盐体边缘容易出现预测误差，呈

现比较模糊的效果。就盐体模型而言，可以注意到在图 6.4（j）中 FWI 难以准确

恢复盐体的精细结构。由此可以总结出，在两种类型的速度模型案例上，混合反

演方法所得结果与真实值是最为接近的。 

进一步地，在图 6.5 中通过绘制单道速度曲线，以加深了对各种方法之间差

异的比较。垂直速度剖面的位置选择在 7500m 的水平位置处。致密层模型的结

果如图 6.5（a）所示，盐丘模型的结果如图 6.5（b）所示。在两个图中，展现了

深度剖面的真实速度值（以蓝色标出）、混合反演的预测速度值（以红色表示）、

FAIT 预测值（以橙色显示）、FCNVMB 预测值（以紫色显示）以及 FWI 预测值

 
图 6.5  不同方法反演结果的垂直速度剖面对比（a）致密层速度模型，（b）

盐体速度模型 
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（以绿色表示）。从中可以看出，混合反演方法的单道曲线与真实值是最为接近

的。其次最接近的是 FAIT，其接近程度要高于 FCNVMB。 

接下来，对测试集中的反演结果进行了统计分析，选择了 MAE、MSE、SSIM

和 MSSIM 四项指标进行评估。更低的 MAE 和 MSE 值，以及更高的 SSIM 和

MSSIM 值意味着方法具有更好的反演性能。量化结果如表 6.4 所示。从这些统

计分析结果来看，提出的混合反演方法在所有指标上都有着最好的效果。同时，

也可以观察到，与 FWI 和 FCNVMB 的比较中，FAIT 也展现了更优异的性能，

这验证了特征对齐后的 Transformer 架构对比以 CNN 为基础的深度学习反演架

构，在反演方面有着更高的性能。由于地震数据仅能记录有限的时间范围，较深

层次的反射信号较为稀少。同时，信号衰减的影响使得底层信号较弱。这对于采

用权重共享机制的 CNN 算法构成了巨大挑战。实际效果表明，CNN 算法对于盐

体恢复的结构细节通常存在较大误差。与 CNN 相比，FAIT 能够提取更深层次的

较弱信号，进而恢复更深的结构。同时，因为加持有特征对齐特性，网络能够提

取更具鲁棒性的特征用于反演，在整体反演性能方面更具优势。 

 
表 6.4  不同方法在测试集上反演结果的量化指标对比 

量化指标 混合反演方法 FAIT 方法 FCNVMB 方法 FWI 方法 

MAE 0.0387 0.0455 0.0541 0.0614 

MSE 0.0102 0.0121 0.0221 0.0130 

SSIM 0.8516 0.8279 0.8079 0.4081 

MSSIM 0.9989 0.9987 0.9981 0.9978 

训练时间 62h 43min 62h 43min 40h 45min - 

测试时间 23h 34min 6.69s 3.56s 23h 52min 

 



吉林大学博士学位论文 

154 

 

（2）计算时间 

在地震数据反演技术的比较研究中，探讨计算效率也是不可或缺的一环。不

同方法的计算时间如表 6.4 所示。传统的全波形反演技术因其需对每一数据点进

行独立计算而耗时较长，在以上的致密层案例中，全波形反演方法可能需要超过

二十个小时的处理时间。对比之下，结合了深度学习反演技术和全波形反演的混

合反演方法，计算消耗主要在深度学习模型的训练阶段及后续的全波形反演阶段。

深度学习反演方法如 FAIT 和 FCNVMB，主要将计算成本集中在模型训练阶段，

而在训练完成后的预测阶段，时间成本大幅降低。先后使用深度学习反演和 FWI

方法的混合反演策略能提高预测的准确性，因此，对于计算时间的消耗是可以接

受的。通过在初期采用深度学习方法快速获得一个较为准确的地震数据反演模型，

再利用FWI进行细节上的优化和调整，这种策略兼顾了深度学习的高效率和FWI

的高精度优势。 

此外，比较 FAIT 和 FCNVMB 这两种深度学习方法，可以发现在模型性能

上存在差异。对比 FCNVMB，FAIT 能够实现更佳的性能表现，这归功于其高效

的自注意力机制及通过使用可形变卷积获得的特征对齐的能力。然而，这种复杂

的机制也使得 FAIT 的训练时间要长于单纯基于 CNN 架构的 FCNVMB，一方面

因为自注意力机制的计算复杂性更高，使得模型收敛速度相对较慢，另一方面，

可形变卷积也增加了一定的计算量，使得整体计算的复杂度进一步上升。 

（3）消融研究 

在深度学习反演算法的评估中，消融研究起着重要的作用，其通过剔除网络

中的特定部件，进而揭示这些组件对模型整体表现的影响。本研究深入探讨了

FAIT 模型中不同构件的作用，特别是自注意力机制和特征对齐模块的贡献。为

此，采用 MSE 和 SSIM 这两指标，对比分析了在测试集上去除某些关键组件后

模型性能的变化。结果如表 6.5 所示。 

首先，本研究聚焦于自注意力机制的消融实验。通过将 FAIT 模型中的自注

意力机制模块替换为标准的卷积残差块，同时保留模型的其他部分不变，评估自

注意力机制的作用。结果表明，含有自注意力机制的 FAIT 模型明显胜过仅使用

卷积残差块的模型，这一对比验证了自注意力机制在提高模型反演性能方面的重
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要性。其次，本研究也对特征对齐模块进行了消融实验，通过从模型中移除特征

对齐模块，可以观察到模型性能有所下降，这验证了特征对齐模块在优化速度反

演任务中的有效性。这充分说明了特征对齐模块可以通过调整不同层次的特征，

更好地配合反演任务的需求，进而显著提升模型的整体效能。 

 

表 6.5  消融研究 

消融项 SW-MSA 特征对齐模块 MSE SSIM 

FAIT 方法 

 × 0.0231 0.7895 

×  0.0195 0.8005 

  0.0121 0.8279 

 

综上所述，通过对自注意力机制和特征对齐模块的消融研究，验证了这两个

模块在提升地震数据反演精度方面的关键作用。 

（4）实际数据反演结果 

在验证混合反演方法的实用性和鲁棒性方面，将算法应用于真实数据是至关

重要的一步。接下来，将提出的混合反演方法应用于海洋调查记录的拖缆数据，

该数据集使用了 192 次放炮，放炮间隔为 37.5 米。时间采样间隔为 2 ms，记录

时间为 10 s，并且每个记录有 480 个水听器数据。水听器间隔为 12.5 米，最小和

最大震源-接收器偏移距离分别为 198 米和 6 公里。在将混合反演方法应用于该

海洋数据之前，应用了三个数据预处理步骤： 

1）将观测数据从三维格式校正为二维格式，并对观测到的地震记录进行振

幅缩放和相位校正。 

2）对初至前的噪声进行去噪处理。 

3）以 1 ms 的采样间隔重新采样数据。 

部分处理后的数据如图 6.6 所示，不同方法的反演结果如图 6.7 所示。选择

FWI 作为对比方法，图 6.7（d）中所示的模型被用作 FWI 的初始模型。图 6.7

（b）中所示的模型是 FAIT 通过滑动窗口推理的速度模型进行平均后的结果，被
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用作混合反演方法中 FWI 阶段的初始模型。在进行真实案例的测试中，并未对

FAIT 模型进行针对实际数据的特别调整，而是直接应用了之前训练好的模型来

估计速度模型。通过这种方式，能够评估模型对于复杂的地质结构的泛化能力。

测试结果显示，FAIT 模型能够有效地反演出实际模型中的主要地层结构，这验

证了 FAIT 本身已经具备出色的反演能力。 

为了继续测试混合反演方法相对于 FWI 的优势，这些初始模型被离散为

401×2112 个网格点，网格间距为 6.25m。图 6.7（a）和 6.7（c）分别描绘了混合

反演方法的结果和 FWI 的结果。与初始速度模型相比，FWI 的结果具有更高的

分辨率。混合反演的结果也比 FAIT 结果在细节结构上更加丰富。此外，可以观

察到，混合反演结果的分辨率略高于 FWI 的结果，在很多的细节上要更加丰富。 

结果表明，混合反演方法在恢复地下结构方面表现要优于 FWI 方法。这一

发现验证了深度学习方法在处理真实地震数据时的高效性和准确性。尽管测试的

数据分布与训练集不完全相同，导致 FAIT 直接反演结果依旧存在有一定程度的

信息缺失，但这些初步成果已经充分展示了通过与全波形反演方法进行联合，数

据驱动反演方法在真实地震数据反演中能够起到非常重要的辅助作用。因此，将

深度学习反演技术与全波形反演技术进行整合，可能是一条让深度学习技术更有

 
图 6.6  墨西哥湾拖揽数据部分处理后数据（a）第 10 炮，（b）第 60 炮，

（c）第 110 炮 
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效投入到实际数据反演的技术路线。 

 
图 6.7  不同方法对墨西哥湾拖揽数据的反演结果（a）混合反演方法，（b）

FAIT 预测结果，（c）FWI 结果，（d）FWI 初始速度模型 
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6.4 本章小结 

本章综合考虑了深度学习反演算法与传统的全波形反演方法在地震速度模

型反演方面的实际应用挑战。尽管深度学习方法在处理复杂地质结构的速度模型

反演中展现出巨大潜力，但实际地震数据的复杂性、噪声和不确定性给算法的性

能带来了限制。为了解决这些问题，本章提出了一种将深度学习与全波形反演结

合的混合反演策略，以求利用两种方法的互补优势提高地下速度模型反演的准确

性和效率。 

本章中首先分析了深度学习反演面临的主要挑战，包括大量标记数据的需求、

实际地震数据的多样性和复杂性，以及如何有效结合深度学习和全波形反演技术。

针对特征对齐难题和反演区域大小限制问题，本章分别提出了基于偏移卷积的

Transformer 反演网络和滑动反演策略。这些策略不仅提高了深度学习网络从复

杂数据中准确提取地下速度模型信息的能力，更解决了深度学习模型在处理大范

围地震数据的反演任务时遇到的挑战。此外，本章还介绍了一种混合地震反演技

术，通过结合深度学习的强大特征提取能力和全波形反演的高精度物理建模优势，

显著提升对地下速度模型反演的精度与效率。这种混合策略不仅克服了单独使用

深度学习或全波形反演方法的局限性，还能发挥二者的互补优势，为地震数据处

理领域提供一种新的解决方案。实验结果表明，本章提出的混合地震反演策略在

SEAM 案例和墨西哥湾海洋地震实际数据的反演中均取得了较好的成果。通过这

一混合反演策略，有效提高了速度模型反演的精度，也为未来数据驱动地震数据

反演和物理驱动地震数据反演如何有效结合提供了一种研究方向。 
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第 7 章 总结与展望 

在探索地球内部结构和搜索地下油气资源的过程中，地震勘探技术扮演着重

要的角色。通过分析人工激发的地震波在地下的传播和反射，研究者们能够揭示

地层结构的细节。然而，这一过程面临着重大挑战，尤其是地震数据本身经常被

各种噪声所污染。虽然传统的去噪技术如频带滤波在一定程度上有效，但它们往

往难以应对更复杂的噪声问题，特别是当噪声与信号属性相近时。除了去噪，速

度模型反演也是地震数据处理的关键环节，这一过程涉及到通过地震数据来推断

地下介质的速度分布。常规的反演方法通常基于迭代优化过程，不仅计算量大，

而且容易陷入局部最优解。深度学习模型以其在识别复杂模式和特征上的强大能

力，可以被训练来消除噪声并保留尽可能多的有用信号，同时也能被训练学习直

接从地震记录推断速度模型。相对于传统基于迭代优化的方法，深度学习技术能

够显著减少计算时间并提高反演的准确性。尽管深度学习为地震数据的处理提供

了新的可能，但在实际应用中仍然面临着挑战。例如，训练深度学习模型需要大

量的标记数据，这在地震数据处理领域往往难以获取。此外，地震数据的复杂性

和多样性要求模型具有广泛的特征捕获能力，同时对模型的训练还需要保证其在

实际数据中的泛化性。为了解决以上问题，本文基于深度学习开展对地震数据去

噪和速度模型反演的研究，提升模型在实际数据上的泛化能力，以应对地震数据

处理中的挑战。本文的主要研究工作和贡献如下： 

（1）在地震数据处理领域，提高记录的信噪比是一项关键任务。地震资料

中噪声和信号的分布通常差异性大，不同区域的噪声水平可能存在显著区别，且

信号强度变化范围大。常规的 CNN 在处理这类记录时往往性能不佳。本研究中

通过从微观和宏观两个层面上引入复杂的密集连接，充分加强网络对特征的复用

性。这种架构通过将每一层的特征传递至后续层，实现了低级和高级特征的有效

组合，优化了地震信号的重建。此外，这些密集连接还为网络内部提供了短路径，

有效缓解了梯度消失的问题，有利于深层网络的训练过程。经过在“含噪数据-纯

净数据”配对训练集上的训练，该方法在处理模拟与实际地震数据方面都展现出

优异的去噪效果，在模拟地震记录上该方法能够实现 24.0578 dB 的信噪比提升，
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且在实际 OBC 数据的处理中，该方法能有效压制噪声，恢复不同噪声水平区域

的同相轴信号。 

（2）在极低信噪比条件下执行地震数据去噪任务时，CNN 往往因难以充分

提取远程特征而对弱信号的恢复效果较差。针对 CNN 在捕获地震数据远程相关

性和全局一致性方面的局限，提出了基于 Transformer 架构的去噪模型，通过自

注意力机制，该模型有效解决 CNN 模型在特征提取方面的限制，有效捕获信号

的长距离依赖关系。为了充分发挥模型在实际地震数据处理中的作用和潜力，提

升该方法在实际数据去噪中的泛化性能，采用了掩码自监督预训练和微调训练相

结合的训练方法，使用无标注的大规模地震数据集，通过掩码自修复的训练方式

使得模型在预训练阶段有效学习实际地震数据的分布，后续通过含噪与纯净配对

数据的微调，进而提升模型的去噪性能与在实际数据中的泛化性能。通过在模拟

数据上进行测试，该方法在极低信噪比的模拟地震记录上能够实现平均 21.53 dB

的信噪比提升。在多种实际记录的处理中，该方法在降噪和维持信号完整性方面

也具有优越性。 

（3） 除了应用于去噪任务外，深度学习方法还可以直接以原始地震数据为

输入直接推断速度模型，但是多数基于 CNN 的方法在捕获长距离特征方面受限。

此外，地震数据的时变特性也不利于权重共享的 CNN 架构充分提取特征。本研

究中提出一种基于 Transformer 的新型反演模型，网络被设计为编解码结构，并

通过自注意力机制有效捕获远程相关性，为速度模型构建提供了更加丰富的信息。

通过数值实验验证了该方法的有效性，经过合成数据的测试，验证了该方法在提

高速度估计准确性、恢复地下结构细节等方面，相较于传统全波形反演和基于

CNN 的深度学习反演方法有显著的提升。 

（4）传统地震反演方法，如全波形反演，通常高度依赖于初始速度模型的

准确性，而基于深度学习的算法已经展现了在生成初始速度模型方面的潜力。本

研究中提出了一种结合深度学习（数据驱动）与全波形反演（物理驱动）的混合

反演方法。在结合两种方法的过程中，针对特征不对齐问题及反演区域限制的问

题，本研究采用可变形卷积构建了特征对齐的 Transformer 网络，通过滑动窗口

局部反演策略，推断原始地震数据的初始速度模型，并结合全波形反演进行迭代
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优化，该策略有效整合了两种方法的优势，显著提高了反演准确度，尤其是在地

质结构复杂的区域。在合成数据的应用验证了该混合策略的有效性和准确性，同

时，该方法也成功拓展应用至实际海洋拖揽数据的速度反演中。 

综上，本文采用递进的方式，实现了基于深度学习对地震数据的去噪及速度

模型反演算法研究，并在实际地震数据的去噪和反演中都成功应用。然而，地震

数据处理及反演研究中仍有一些研究有待展开。基于本文的研究进展，拟进一步

开展的研究工作如下： 

（1）基于深度学习的去噪与反演的联合研究。在本研究中，对去噪任务和

反演任务分别作为独立的任务进行了详细研究，但是未对两者之间的联合展开深

入研究。去噪与反演在地震数据处理中是相互依赖、紧密相关的两个环节，良好

的去噪处理是进行准确反演的前提，而有效的反演方法又能进一步验证去噪成果

的有效性。因此，后续研究将尝试开发一种集成式深度学习框架，实现去噪与速

度模型反演的联合优化。此外，还将探讨不同类型的深度学习模型在联合处理框

架中的应用效果，以及如何通过调整网络结构和参数设置来最大化去噪和反演任

务的协同效应，从而提高整体处理流程的效率和准确性。 

（2）更为高效和自动化且减少人工干预的数据预处理方法。地震数据的质

量直接影响深度学习模型的去噪效果和反演结果的准确性。然而，高质量的地震

数据获取成本高昂，且数据常常包含复杂的噪声成分，这对数据预处理提出了更

高的要求。未来的研究需要开发更为高效和自动化的数据预处理方法，以减少人

工干预，提高数据处理效率。例如，可以利用无监督学习算法，自动识别并去除

噪声，提取有用信号。 
（3）在大数据背景下，解决模型面对新数据时的泛化问题。深度学习模型

在特定数据集上可能表现优异，但将其应用于不同地质条件下的数据时，模型如

何在实际数据上保持泛化性能仍然是一个挑战。提高模型的泛化能力需要大量多

样化的地震数据进行训练，这在实际中往往难以实现。因此，探索新的训练策略

也是能够缓解这一问题的办法。在本研究中，使用的方法包括有自监督预训练及

微调训练等。未来将探索更多新的训练策略，如提示学习等，使模型能够在有限

的训练样本上学习到更广泛的数据分布，从而提高在新数据中的泛化能力。同时，

大语言模型领域在近几年的辉煌研究成就也启示着研究者将“语言/文本”这一
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项凝结着人类经验与智慧的要素融入到当前的研究中，去极大释放深度学习模型

在地球物理研究中的“通用智能”。 

（4）探寻模型运行的解释性方法。深度学习模型尽管在地震数据处理中取

得了良好的效果，但其“黑盒”特性使得模型的决策过程缺乏透明性。通过结合

模型可视化技术和解释性建模方法，可以帮助更多研究者更好地评估模型预测的

可靠性。因此，提高模型的解释性，使研究者能够理解模型的决策依据，也是未

来研究的重要方向。 
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