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摘　要：在地球物理油气勘探领域，地震波传播速度被视为判别地下介质的关键参数之一。全波

形反演（Full Waveform Inversion，FWI）是一种流行的地球物理成像技术，其首先给定一个初始速度

模型，通过迭代过程最小化速度模型生成的模拟地震记录与实际观测地震记录之间的偏差，从

而学到高分辨率的地下速度模型。初始化准确的速度模型是实现全波形反演成像的先决条件，

目前全波形反演强依赖于初始速度模型。当初始速度模型与真实模型存在较大差异时，理论波

场与观测波场的匹配容易产生周期跳跃现象。笔者提出一种基于生成对抗网络的可学习初始速

度的全波形反演模型（FWI with initial velocity learnable by neural network，FWI_IVLNN），其通过神经

网络学习初始速度参数，融合随机速度生成速度模型，基于生成对抗思想反演速度模型，利用物

理生成器生成模拟地震记录，通过判别器判别模拟记录和观测记录，通过无监督模式学习初始

速度模型和网络参数。网络返回的梯度同时传给神经网络和物理生成器，借助梯度实现数据驱

动和模型驱动的速度模型反演。定量和定性实验表明，FWI_IVLNN 对初始速度模型依赖性较低，

速度模型反演结果精度更高。
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Abstract：In the field of geophysical oil and gas exploration, the velocity of seismic wave is regarded as one of
the key parameters to distinguish underground media. Full Waveform Inversion (FWI) is a popular geophysical
imaging technique in which a high-resolution subsurface velocity model is learned by first giving an initial ve-
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locity model and then minimizing the deviation between the simulated seismic record generated by the velocity
model and the actual observed seismic record through an iterative process. The initialization of accurate velocity
model is a prerequisite for the realization of full  waveform inversion imaging, which is strongly dependent on
the initial velocity model. When there is a big difference between the initial velocity model and the real model,
the matching between the theoretical wave field and the observed wave field is easy to produce the phenomenon
of period hopping. This paper proposes a full-waveform inversion model (FWI with initial velocity learnable by
neural  network,  FWI_IVLNN)based  on  generative  adversarial  networks  that  can  learn  initial  velocity  parame-
ters.  It  learns initial  velocity parameters through neural networks and integrates stochastic velocity to generate
velocity  models.  Based  on  generative  adversarial  idea,  the  velocity  model  is  inversion,  the  simulated  seismic
record is generated by physics generator, the simulated record and the observation record are discriminated by
discriminator, and the initial velocity model and network parameters are learned by unsupervised mode. The gra-
dient returned by the network is transmitted to both the neural network and the physical generator, and the data-
driven  and  model-driven  velocity  model  inversion  is  realized  with  the  help  of  the  gradient.  Quantitative  and
qualitative experiments show that FWI_IVLNN is less dependent on the initial velocity model, and the accuracy
of velocity model inversion is higher.
Keywords：full  waveform  inversion； initial  velocity  model； generate  adversarial  network； model-driven；

data-driven

地震波传播速度被认为是地下介质判别的一个

关键参数，在地震勘探中扮演着至关重要的角色（韩

翀 等，2023；张 豪 等，2024；胥 博 文 等，2025；赵 飞 等，

2025）。地震速度模型反演在偏移、成像和解释等过

程中发挥着关键作用（陈丽等，2023）。在过去几十年

里，速度信息的获取方法经历了显著的发展，包括速

度 分 析（Berkhout  et  al.,  1997）、 断 层 扫 描 （Iyer  et  al.,

1993）和全波形反演（Tarantola et al., 1984）等经典成像

技术。相对于其他传统技术，全波形反演是一种非线

性拟合观测地震记录从而获得高清速度模型的最优

化算法，通过拟合地震观测数据来估计速度模型，能

够获得高分辨率的反演结果。因此，FWI 在地震勘探

领域的应用逐渐受到广泛关注。在传统地球物理反

演当中，由场（观测数据）通过正演进行多次对比学习

到源（实际地下）的方式叫做模型驱动，由场通过机器

学习方法直接映射到源的方式叫作数据驱动。

FWI 在 2006 年之前常被形式化为偏微分方程优

化问题，使用伴随状态方法求解。但初始模型不准确、

波形数据分辨率低、噪音数据存在，都会影响反演结

果的性能。一种解决方法通过重建低频信息（Li et al.,

2016），另 一 种 解 决 方 法 是 增 加 正 则 化 和 先 验 条 件

（Kalita et al., 2019），两种方法都为单一模型驱动。但

由于 FWI 问题的非线性性和不确定性，现有方法结果

还不能达到实际需求。随着深度学习技术的发展，研

究者提出了一系列全波形反演方法，主要包括 3 类方

法。①采用神经网络训练地震观测记录和速度模型

间的映射（Kazei et al., 2021）。该方法需要人工构造观

测记录和速度模型成对的训练数据，在神经网络规模

较大时，需要耗费大量人力，模型学到映射的性能取

决于构造数据的质量（Hu et al., 2021）。这种方法也不

受限于波动方程，其将反演视为一个数据驱动的图像

识别问题，然而没有偏微分方程的约束，导致模型只

能在一个较大的、不规则解空间搜索解，不能保证解

的合理性、可解释性、准确性和泛化性；②将深度学

习用作信号处理的工具，如利用深度学习模型提升地

震记录质量。这类方法没有充分利用深度学习的非

线性函数拟合特性求解速度模型，没有真正提升 FWI

结果性能。第一类和第二类方法都为单一数据驱动；

③将深度学习和物理约束融合实现 FWI，是一种有前

景的方法。Jin et al.（2021）提出融合深度学习的  FWI

网络，将观测地震记录作为卷积神经网络（Convolu-

tional Neural Networks，CNN）输入，速度模型参数为输

出，通过监督的方式训练卷积神经网络；利用 CNN 模型预

测地震记录的速度参数，以该参数为偏微分方程的初

始速度，正演得到重建的地震记录，通过最小化重建

地震记录与原始地震记录间的误差来学习神经网络

和偏微分方程。Richardson et al.（2018）采用生成对抗

网络构建了地下地质结构的先验模型，并通过优化低
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维潜在变量来拟合观测数据。其没有使用物理模型

约束反演空间。Wu et al.（2019，2020）提出一种基于卷

积神经网络的 FWI 方法，在假设生成式神经网络可以

很好地表示速度模型的前提下，使用监督的 CNN 网

络学习初始速度预测网络模型，以该速度模型作为

FWI 的输入进行速度反演。该模型是一个两阶段的

模型，训练周期长，第一阶段训练结果会影响第二阶

段反演性能。He et al.（2021）分析了 CNN 的自适应正

则化效应，使用监督的 CNN 学习初始速度，应用到全

波形反演当中。以上方法利用神经网络得到的速度

模型再作为全波形反演的初始速度模型，但融合方法

大多是两阶段的方法，不能将速度参数学习和反演统

一。FWIGAN 是一种全新的基于物理方程和生成对

抗网络的无监督学习方法，采用统一的模型学习速度

模型（Yang et al., 2023），利用声波方程生成地震波记

录，使用判别器判别生成的地震波记录和真实观测的

地震波记录。该模型将最大化判别器判别能力和物

理生成器生成样本的质量作为优化目标，使用梯度下

降算法学习模型参数，并增加 WGAN-GP（Wasserstein

Generative Adversarial  Nets-Gradient  Penalty）的 梯 度 惩

罚机制（Gulrajani et al., 2017），通过限制判别器输出的

梯度范数来增加训练的稳定性，但其依赖初始速度模

型、深部信息精度还有待加强。Zhu et al.（2022）提出

了一个融合神经网络和偏微分方程的全波形反演模

型（Neural  Network  Full  Waveform  Inversion,  NNFWI），

利用神经网络生成初始速度模型，将其嵌入波动方程

中以模拟地震数据，通过解偏微分方程的方法求解速

度模型。该模型的神经网络不像之前的深度学习模

型需要预训练，研究表明没有经过预训练的神经网络

可以作为输入数据的先验，在计算机视觉的去噪、超

分辨率等逆问题上具有很好的效果。神经网络的参

数化在优化过程中提供了较高的噪声阻抗，并且对自

然外观图像的学习速度更快。因此，使用神经网络学

习初始速度模型，具有一定的抗噪性、不完全依赖于

给定的初始速度模型，但 NNFWI 存在反演精度低和

运算复杂度较高的问题。目前，第三类方法多数为单

一模型驱动与单一数据驱动相加。

笔者在 NNFWI 和 FWIGAN 的基础上，融合两个

模型的优点提出一个可学习初始速度的全波形反演

模型 FWI_IVLNN，能 够 融 合 模 型 驱 动 和 数 据 驱 动 。

全波形反演的思想是通过多次正演对比的方式来进

行反演，生成对抗网络是通过对抗博弈的方式来进行

学习，两种方法在思想上统一，所以 FWI_IVLNN 使用

全波形反演与生成对抗网络相结合的方式来进行模

型和数据驱动的融合。卷积神经网络可对基于生成

对抗网络的物理模型驱动的速度参数施加正则化约

束，更好的优化深部信息，提升反演精度。此部分生

成速度模型不直接作为传统全波形反演方法的初始

模型，而是和先验初始模型进行相加后直接参与到由

物理生成器和判别器构成的网络当中，并进行学习。

卷积神经网络对地震特征进行学习，能够弥补物理生

成器生成的网络深部信息不准确的缺点。FWI_IVLNN

模型通过神经网络学习速度模型，减少全波形反演对

初始速度的依赖；通过物理模型正演，增加物理约束

压缩优化目标求解空间提升求解精度和速度。

 1　FWI_IVLNN 模型方法原理

FWI_IVLNN 模型融合基于物理学的波动方程、

基于深度学习中的生成对抗网络、具有学习先验和可

降噪能力的卷积神经网络，实现不依赖于初始速度的

无监督全波形反演。该模型整体框架是基于生成对

抗网络，生成器和判别器构成（图 1）。生成器模型通

过非线性神经网络映射模型生成速度参数，称为可学

习速度模型，该速度模型与先验速度模型直接进行相

加，得到融合初始速度模型，基于物理波动方程生成

模拟地震记录。判别器模型对模拟地震记录和真实

地震进行判别，真实地震记录是真实观测地震记录。

核心思想是生成器和判别器形成竞争对抗：模型训练

时先固定生成器参数，然后最大化判别器鉴别能力，

使判别器分数最大；在此基础上固定判别器参数，然

后提高物理生成器生成地震记录的以假乱真能力，通

过更新速度模型、卷积神经网络参数，生成质量更高、

更趋于真实地震炮集记录的模拟记录，使判别器分数

最小。迭代优化判别模型、卷积神经网络和速度模型

直至对抗过程收敛至平衡状态。

 1.1　可学习初始速度的物理生成器模型

FWI_IVLNN 的物理生成器通过速度模型生成反

映地下地质结构的地震记录，采用与 FWIGAN 类似的

速度反演模式作为物理生成器。其使用声波波动方

程（Acoustic Wave Equation, AWE）做正演生成地震记

录，通过优化物理生成器生成以假乱真的地震记录来

更新初始速度模型。但一般的初始速度模型是在真

实速度模型基础上加噪音得到，如果不知道真实速度
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模型，随机给定的初始速度模型反演效果较差。这里

采用卷积神经网络来缓解此问题。

对于拥有卷积层的神经网络，局部卷积核应用

于整个输入对象，相当于在整个处理数据上施加了自

相似性和空间相关性，又称正则化效应。这种卷积

神经网络的正则化效应可学习整个数据中的先验结

构信息，具有减轻局部极小值的效果，对数据中的噪

声 具 有 鲁 棒 性 。 因 此，FWI_IVLNN 通 过 神 经 网 络

生成可学习速度模型参数，再与人们先验给出的先验

速度模型参数融合，作为物理生成模型 AWE 的融合

初始速度模型进行正演。基于整个生成对抗网络优化

目标返回的梯度，优化物理模型的融合初始速度和

神经网络生成的可学习速度模型，以此达到利用神

经网络学习数据先验和降噪的能力、基于观测地震

记录和物理模型迭代更新可学习速度模型和初始速

度模型的目的，进而学习地震记录中的潜在地质结构。

这里使用卷积神经网络生成地震记录中隐含的

速度模型，其用来学习人们先验给出的初始速度中未

知的速度结构，与人们先验给定的速度模型融合，作

为物理生成器的初始速度，通过生成对抗网络反演神

经网络学到的速度参数。

可学习速度模型的卷积神经网络输入为随机向量，

通过一系列的转置卷积层（Deconvolution layer）、归一

化层（BatchNorm2d layer）和非线性激活函数（ReLU），

逐步将一个输入向量通过反卷积操作转换成了一个速

度特征参数（表 1）。批量归一化将输入的数据进行标

准化，有一定的正则化效果，减少了对权重初始化的依

赖，有助于避免过拟合。激活函数为神经网络引入非

线性特性，允许网络学习非线性复杂的模式和特征。

使用上采样操作 Interpolate 调整图像大小，压缩维度，

将尺寸为 1 的维度去除，确保输出为二维矩阵。clamp

限制输出值在（0，1] 范围内，并避免数值为零的情况。

通过神经网络得到的速度模型，融合人们给定的

先验速度模型，得到融合的初始速度模型（图 2）。以

融合的初始速度模型为速度初始参数，使用 AWE 正

演模型产生模拟地震记录。其与真实地震记录作为

判别网络模型的输入，通过判别器和生成器共同对抗

训练来学习融合速度模型和可学习速度模型及网络

 

先验速度模型

物理生成

L

判别器D

器正演

真实地震炮集数据

生成地震炮集数据

更新判别器D使得判别器D的分数达到最大值

更新融合初始速度模型使得判别器D的分数达到最小值

抽样

数据集
抽样

可学习速度模型

卷积神经网络

融合初始速度
模型

图1　FWI_IVLNN 网络模型框架图

Fig. 1　FWI IVLNN network model diagram

 

表 1    可学习速度模型的卷积神经网络结构

Tab. 1　Convolutional neural network architecture for learnable velocity models

神 经 网 络 网 络 参 数

输 入 Random latent vector （1×1）

第 一 层 4×4卷 积 核 ， Deconvolution layer（4×4）+ BatchNorm2d + Relu

第 二 层 4×4卷 积 核 ， Deconvolution layer（8×8）+ BatchNorm2d + Relu

第 三 层 4×4卷 积 核 ， Deconvolution layer（16×16）+ BatchNorm2d + Relu

第 四 层 4×4卷 积 核 ， Deconvolution layer（32×32）+ BatchNorm2d + Relu

第 五 层 4×4卷 积 核 ， Deconvolution layer （32×67）  + Tanh

第 六 层 Interpolate（100, 310）+ clamp
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参数。在正演模拟中，把纵波速度模型作为未知参数

的二维恒定密度声波控制方程。AWE 方程表示为公

式（1）。

1
v(r)
∂2u(r, t)
∂t2

= ∇2u(r, t)+q(r, t)δ(r− rs) （1）

式中：r 表示位置，u 是波场振幅，v 是纵波速度分

布，q 是震源，t 是时间。

物 理 模 型 构 建 和 学 习 部 分 使 用 Deepwave 模 块

（Richardson et al., 2022）。Deepwave 是一款专注于地

震波传播数值模拟的软件包，拥有波传播模块，支持

链式操作和反向传播，能够自动重建未知变量。通过

最小化成本函数来反演速度模型，利用伴随状态算法

计算梯度，然后利用梯度信息迭代更新速度模型。为

了通过 AWE 模拟波传播约束，正演使用规则网格和

时域二阶精度、空间域四阶精度的有限差分方案。使

用完美匹配层（Perfectly matched layer，PML）吸收边界

条件，防止来自模拟域边缘多余的反射。

 1.2　地震记录真伪判别器模型

地震记录真伪判别器模型目标是判别模拟地震

记录和真实观测地震记录的真假。判别器网络结构

由 6 个卷积模块和两个全连接层组成（图 3）。每个卷

积模块构成为：步长 1 × 1、卷积核 3 × 3 的卷积，步长

2 × 2、卷 积 核 2 × 2 的 最 大 池 化 层，负 斜 率 为 0.1 的

leaky ReLU 激活函数。最大池化层进行下采样减少

特征图的大小。最后一个卷积块将特征图转化为一

个扁平向量，输入完全连接层，使用 leak ReLU 激活函

 

输入
100, 1×1

特征图
64×8, 4×4

特征图
64×4, 8×8

特征图
64×4, 16×16

特征图
64×2, 32×32

特征图
1, 32×67

输出
100×310

反卷积
1×5内核

反卷积
4×4内核

反卷积
4×4内核

反卷积
4×4内核

反卷积
4×4内核

线性插值

图2　可学习速度模型的神经网络结构

Fig. 2　Neural network structure of learnable velocity model
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图3　判别器网络结构

Fig. 3　Discriminator network structure
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数进行非线性映射。判别器网络最终的输出为标量

分数，可以通过测量物理生成器生成的数据和真实数

据之间的差异来度量输入图像的真实程度。

 1.3　FWI_IVLNN 模型优化目标及算法

FWI_IVLNN 模型优化目标运用生成对抗网络思

想，使用 WGAN-GP 的梯度惩罚策略优化，其目标函

数表达为公式（2）。

L (v, θNN , θD)minmax =
1
N

{∑
n∈N

[
fθD
(
P (dn) )]−∑

n∈N

[
fθD
(
P
(
H
(
v0+ fθNN

(ξ)
)n)]−

λ
∑
n∈N

[
(||∇v̂ fθD (ûn) ||2−1)2

]}
（2）

v v0

fθNN
(ξ) v1 v = v0+ v1,

v ∈ RΩ Ω Ω = x× z

Ω =
{
(x,z) ∈ R2 : z≥0

}
u ∈ Rv V = ns×T×

ng H RΩ 7→ Rv

d ∈ Rv û = µP (d) + (1−µ)P (u) µ

式 中： 为 融 合 速 度 模 型 ， 为 先 验 速 度 模 型 ，

为 可 学 习 速 度 模 型 ， 表 示 为 ，

为离散速度模型，将目标区域 离散为

像素， ； 为大小为

的模拟地震资料； ： 表示波动方程算子，

为 真 实 数 据 。 ， 在 0～1

ξ fθNN

θNN fθD
θD N Nall =

{1， · · ·，ns} Nall P

P (dn) P (H (v)n)

之间均匀采样。 为随机向量， 表示可学习卷积神

经网络， 为可学习神经网络的参数。 表示判别

器 网 络，参 数 为 。 表 示 整 个 地 震 记 录 图，

样本或来自于 的小批量抽样。 为归

一化算子， 为归一化的真实数据， 为物

理生成器从当前速度模型得到的归一化模拟数据。

L (v, θNN , θD)通过优化 FWI_IVLNN 模型的损失 来

学习融合速度模型、神经网络和判别器网络的参数，

其模型算法如表 2 所示。

 2　实验与结果分析

 2.1　Marmousi 地质模型

实验采用的地震观测数据来自于 Marmousi 地质

模型（Versteeg et al., 1994）生成。实验当中均使用相

同的初始模型以及参数。Marmousi 地质模型是根据

安哥拉宽扎（Cuanza）盆地北 Quenguela 的剖面创建的，

模型具有复杂的二维结构，水平和垂直速度变化非常

强烈。基于宽扎盆地的一个剖面，使用 SIERRA 软件
 

表 2    FWI_IVLNN 模型算法

Tab. 2　FWI IVLNN model algorithm

算 法 1 FWI_IVLNN

v0 v1 v H ns {si}ns
i=1

E ncritical B λ Dθ0
NNθ0 lrv lrc ln

输 入 ： ： 先 验 速 度 模 型 , ： 可 学 习 速 度 模 型 ， 为 融 合 速 度 模 型 ， ： 声 波 方 程 算 子 ， ： 震 源 个 数 ， ： 真 实 共 震 源

地 震 炮 集 记 录 ， ：  epoch数 ， ： 每 次 更 新 速 度 模 型 训 练 判 别 器 的 迭 代 次 数 ， ： 批 大 小 ， ： 惩 罚 权 重 ， ： 初 始 化 判

别 器 ， ： 初 始 化 神 经 网 络 ， ： 更 新 速 度 模 型 的 学 习 率 ， ： 训 练 判 别 器 的 学 习 率 ， ： 神 经 网 络 的 学 习 率 。

输 出 ： 反 演 结 果

1 for e = 1, ···, E do

2 　 for b = 1, ···, B do

ncritical3 　 　 for n = 1, ···,  do

{s1, · · · , sA}(A = ns/B) {si}ns
i=14 　 　 　 样 本 数 据  来 自 于 真 实 数 据 集

v1 v0 v { f1, · · · , fA}5 　 　 　 由 神 经 网 络 生 成 的 和 融 合 得 到 的 生 成 相 应 的 模 拟 数 据

U (0,1) µ1, · · ·µA6 　 　 　 从 中 均 匀 抽 样

{si}Ai=1 { fi}Ai=17 　 　 　 对 和 进 行 归 一 化 处 理

lrc θD8 　 　 　 使 用 学 习 率 的 Adam优 化 器 更 新 判 别 网 络 参 数 ， 使 公 式（2）中 的  最 大 化

9 　 　 end for

{ f1, · · · , fA}10 　 　   生 成 模 拟 数 据

lrv θNN v1 v11 　 　   使 用 学 习 率 的 Adam优 化 器 中 神 经 网 络 参 数 从 而 更 新 和 ， 使 公 式（2）中 的  最 大 化

12 　 end for

13 end for

v̂14 return 最 终 反 演 速 度 模 型 为
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包的 MIMIC™模 块 生 成 了 包 含 160 层 的 几 何 模 型 。

结合水平和垂直速度梯度定义了真实的速度和密度

分布。将得到的模型转换为二维速度/密度网格，原始

网格尺寸为 9 200 m×3 000 m。自提出以来，Marmousi

地质模型已成为比较深度偏移和速度确定模型的标

准，至今已是使用最多的地球物理数据集之一。在地

质模型中放置震源与接收器，激发震源，接收器可以

接收到数据，通过正演生成叠前地震炮集记录，叠前

地震炮集记作为训练数据。实验当中在水平表面即

深度为 0 km 的位置放置 30 个震源，每次激发一个震

源生成地震炮集记录。

初始模型处理方式较为多样化，均为人工选取。

由于 FWI 方法对于初始模型较为敏感，在初始模型的

选择上，使用反映宏观背景速度的高斯模型，高斯速

度模型在原有模型上进行高斯平滑，其中高斯参数值

为 15。重采样的尺寸为（x×z）=（100×310），空间网格

增量为 0.03 km。速度值范围为 1 472 m/s 到 5 772 m/s。

为了消除边界影响进行扩边操作，为了方便显示进行

了裁剪，和真实模型大小相同，并设定了初始模型和

重采样真实速度模型（图 4）。
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图4　初始速度模型与真实模型图

Fig. 4　Initial velocity model and real model diagram
 

 2.2　定量评估

为了全面客观评价模型对于地震反演速度模型

结果，实验评价指标使用结构相似性（SSIM）、信噪比

（SNR）、相对误差（ERROR）指标进行评价。

vg v反演速度模型 相对于真实速度模型 的质量，

通过结构相似性（SSIM）度量，定义为公式（3）。

S S IM(vg,v) =
 2µvµvg +C1

µ2
v +µ

2
vg
+C1

×  2σvvg +C2

σ2
v +σ

2
vg
+C2

 （3）
µv、µvg、σv、σvg、σvvg v vg

c1 = 10−4,c2 = 9×10−4

式中： 分别是图像 和 的

局 部 均 值、 标 准 差 和 交 叉 协 方 差 。 正 则 化 常 数

。SSIM 是一种用于衡量两幅图

像之间相似度的指标，可以帮助评估衡量图像生成模

型生成的图像与真实图像之间的相似程度。

SNR 是用于衡量信号与噪声之间强度或功率比

率的指标。SNR 的计算方式通常是通过信号的功率

与噪声的功率之比来表示，可以使用以下公式计算：

S NR = 10lg

∑N

i=1
v2

i∑N

i=1
(vgi − vi)

2 （4）

在图像、音频或视频处理中，高 SNR 通常对应着

更清晰和更准确的图像、声音或视频。SNR 是一种常

用的衡量信号质量的指标，能够帮助评估和比较信号

与噪声之间的相对强度。

vg v速度模型 与真实速度模型 之间的相对误差，

定义为公式（4）。

ERROR（vg，v） =
||v− vg||2
||v||2

（5）

|| · ||2 ℓ2式中： 表示 范数。相对误差的值范围在 0

到 1 之间。若相对误差为 0，则表示测量值与真实值

完全一致；而相对误差越接近 1，则表示测量值与真实

值之间的差异越大。SNR 越大，说明噪声在信号当中

的比例越小，图像质量越高，否则相反。

本实验 3 个指标度量 SSIM、SNR、ERROR（图 5、

图 6 和图 7）显示，FWI_IVLNN 在 3 个测量指标上均

有提升，SSIM 更大说明输出和真实的速度模型之间

的差距更小，两个速度模型更为相似；SNR 更大说明
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图5　SSIM 指标对比图

Fig. 5　SSIM Index comparison chart
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所反演出的速度模型噪声更小，质量更高；相对误差

ERROR 更小说明表示输出和真实速度模型的差距更

小，错误率更低，反演结果更加真实。

 2.3　定性实验

使用 FWIGAN 与 FWI_IVLNN 反演，获取可视化

反演速度模型对比结果（图 8）。

反演结果对比图左列为 FWI_IVLNN 的反演过程，

子图 a1、b1 和 c1 分别为反演到 100、900 和 1 800 反

演结果；图右列为 FWIGAN 的反演过程，子图 a2、b2

和 c2 分别为反演到 100、900 和 1 800 反演结果（图 8）。

FWI_IVLNN 与 FWIGAN 东部持续的侧向盐蠕变造成

的生长断层构造都相对完整，FWIGAN 对除边界外的

大多数区域都表现良好，但其随迭代周期的增长而出

现明显伪影，尤其是红色方框的 1.5～3.6 km 和 7.2 ～

9.0 km 范 围 变 化 最 为 明 显（图 8）。 图 左 列 a1、b1 及

c1（图 8）显示，FWI_IVLNN 左部红色方框的 1.5～3.6 km

沉积之下结构的岩性恢复更好，条理更加清晰明显，

右下部红色方框的 7.2～9.0 km 速度构造更加复杂的

剥蚀地貌脉络清晰，背斜部分岩层分布构造完整，形

态更为相近，与真实地面速度模型一致，随迭代周期

的增长构造细节精度更高，构造更为完整，更趋近于

真实模型。由此可见，FWI_IVLNN 初始模型更加具
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有通用性，网络更为稳定，反演结果能更精确地逼近

真实的地震速度模型。模型经过 1 800 次迭代后的结

果对比（图 9）显示，为了便于深入分析，图中加入了辅

助线条以清晰标示出对应位置。

红 线组 FWIGAN 与 FWI_IVLNN 在 不 同 位 置 的

速度剖面对比结果（图 10）显示，子图 a1、a2、a3 分别

为 3.6 km、7.2 km 和 9.0 km 位置，对应 Marmousi 模型

红线组从左到右提取的剖面图（图 9）。曲线和真实越

贴近，越和真实速度相近，模型与真实速度的贴合情

况，尤其是图 8 中的右边红线框选部分速度对比的

FWIGAN 起伏更为跌宕，FWI_IVLNN 则更为贴合。

蓝 线组 FWIGAN 与 FWI_IVLNN 在 不 同 位 置 的

速度剖面对比结果（图 11）显示，子图 a1、a2、a3 分别

为 1.8 km、5.1 km 和 8.1 km 位置，对应 Marmousi 模型

蓝线组从左到右提取的剖面图（图 9）；a1 和 a3 为图 8

中左右两个红框框选的中心地带，对比图能够明显地

反映出不同模型的速度曲线贴合情况；a2 为速度模型

的中间地带。从反演结果和剖面对比图上可以明显

得到两者在此部分都与真实模型较为贴合。综合比

较表明，FWI_IVLNN 得到的模型与真实模型更贴合。

定量指标和定性实验中的反演结果分析及剖面对比

分析都可以相互佐证。
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Fig. 9　Comparison of results （left FWI_ IVLNN, right FWIGAN）
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 3　结论

（1）笔者提出一种基于生成对抗网络的可学习初

始速度的全波形反演模型 FWI_IVLNN，其使用卷积

神经网络学习数据中隐含的速度结构，再与人们先验

的速度结构融合作为初始速度模型，进而通过生成对

抗网络反演得到速度模型。

（2）实验证明，FWI_IVLNN 反演结果精度优于现有

模型，初始速度模型更加具有通用性。未来研究方向将

尝试结合更多有效的模型以及物理生成器部分的改进。
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