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基于卷积神经网络和叠加速度谱的地震层
速度自动建模方法

张　兵

(中国石油化工股份有限公司石油物探技术研究院,江苏南京２１１１０３)

摘要:CMP道集 NMO叠加速度分析拾取的时间 速度对不仅受到水平层状介质假设的限制,而且在复杂构造低信噪比数据的

适用性方面受到限制.提出了基于卷积神经网络和叠加速度谱的地震层速度自动建模方法,不拾取时间 速度对,而是将速度谱

作为神经网络的输入数据,将时间域层速度作为标签数据,通过模拟大量随机速度模型和加入随机噪声建立强化测试集,基于

L１ 正则化对卷积神经网络进行训练,得到可直接将速度谱映射为时间域层速度的神经网络模型.将时间域层速度作为标签数

据可以增强速度谱和速度模型的空间匹配,使得速度谱与速度模型的空间映射更加紧密和有效.将速度谱作为神经网络模型的

输入数据,代替了速度谱时间 速度对的拾取,能够较好地克服复杂构造、噪声干扰对速度谱能量团聚焦性的影响.大量随机速

度模型和随机噪声强化测试集,增强了深度学习速度建模网络的泛化能力和实用性.模型数据和实际资料测试结果表明,该卷

积神经网络模型能够适应复杂低信噪比地震资料的自动速度建模,建模精度与人工拾取结果相当,建模效率提高１００倍以上.

关键词:速度分析;速度建模;卷积神经网络;层速度;自动建模;深度学习;低信噪比

中图分类号:P６３１ 文献标识码:A
文章编号:１０００Ｇ１４４１(２０２１)０３Ｇ０３６６Ｇ１０ DOI:１０．３９６９/j．issn．１０００Ｇ１４４１．２０２１．０３．００２

Automaticseismicintervalvelocitybuildingbasedonconvolutional
neuralnetworkandvelocityspectrum

ZHANGBing

(SinopecGeophysicalResearchInstitute,Nanjing２１１１０３,China)

Abstract:ThepickＧupoftimeＧvelocitypairsofcommonmidＧpointgathersbynormalmoveoutstackingvelocityanalysisislimited
bytheassumptionofhorizontallyＧlayeredmedia．ItsapplicabilitytocomplexstructureswithalowsignalＧtoＧnoiseratio(SNR)is

thereforelimited．Toaddressthisissue,amethodfortheautomaticmodelingofseismicintervalvelocitybasedonaconvolutional
neuralnetwork(CNN)andastackingvelocityspectrumwasinvestigated．Inthismethod,thevelocityspectrumwasaninputtothe

CNN,andtheintervalvelocityvaluesinthetimedomainwereusedaslabeldata．Bytestingseveralrandomvelocitymodelsand
randomnoiselevels,aCNN modelthatcandirectlymapthevelocityspectrumtotheintervalvelocityinthetimedomainwasesＧ

tablishedbasedonL１regularization．TheuseoftheintervalvelocitiesaslabeldatacouldenhancethespatialmatchingofthevelociＧ
tyspectrumandvelocitymodel,thusachievingimprovedspatialmapping．RatherthanselectingtimeＧvelocitypairsinthevelocity
spectrum,inputtingthelatterintoaCNNmodelcouldreducedisturbanceduetostructuralcomplexityaswellasthenoiseinterferＧ
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enceonthefocalizationoftheenergygroupinthevelocityspectrum．Thenumerousteststhatwereperformeddemonstratedthe
stronggeneralizationabilityandpracticalvalueofdeeplearning modeling．Boththenumericalmodelandtestsonactualdata
showedthatautomaticvelocitymodelingbasedonCNNissuitableforcomplexstructureswithlowSNR．Furthermore,themodelＧ
ingaccuracywasequivalenttothatachievedbymanualpickingandcouldbeachievedin１/１００ofthetime．
Keywords:velocityanalysis,velocitymodeling,convolutionalneuralnetwork,intervalvelocity,automaticmodeling,deeplearning,

lowSNR

　　速度建模是地震数据处理中的重要步骤之一,通
常需要在叠加速度谱上根据能量团精细拾取时间 速

度对,然后迭代更新均方根速度模型,并通过时深转

换得到深度域的初始层速度,最后借助层析反演不断

提高速度模型的精度.这个过程需要花费大量时间

和精力来人工拾取速度谱,尤其是在地表、地下结构

复杂的低信噪比探区,地震散射噪声、多次波等广泛

发育,速度谱能量团的聚焦性非常差,速度拾取需要

丰富的地震处理经验和地质认识[１].随着采集数据

规模的增加,速度建模的工作量剧增,人工拾取速度

谱难以跟上实际生产的节奏,适应复杂低信噪比地区

的自动化速度建模尤其是层速度建模变得非常迫切.
近年来,机器学习方法在自然语言理解、视觉目

标识别等许多领域都发挥了巨大作用[２].地球物理

学家也积极探索深度学习技术在噪声压制[３Ｇ４]、初至

拾取[５]、速度谱拾取与建模、地震数据重建与插值、散
射波成像[６Ｇ７]等地震数据处理中的应用.其中基于深

度学习的速度谱自动拾取与建模方法研究可以分为

两个方向:一是利用深度学习神经网络实现时间 速

度对的自动拾取,然后通过常规方法建立速度模型;
二是借助深度神经网络直接利用观测地震数据建立

层速度模型.其中,从速度谱中自动拾取时间 速度

对建立叠加速度模型,可以看作是对速度谱图像中能

量团的识别和定位,主要思路为通过卷积神经网络

(CNN)[８]、递归神经网络模型(RNN)[９]、CNN 和长

短期记忆(LSTM)混合结构神经网络模型[１０]、YOＧ
LO(YouOnlyLookOnce)和 LSTM 混合神经网络

模型[１１]从速度谱中提取时间 速度对或估计均方根

速度误差,并通过含噪数据训练提升神经网络拾取的

稳定性,或者基于全连接神经网络模型自动实现全工

区时间 速度对质量控制与速度建模约束,剔除拾取

质量较差的点,省去人工检査和修改,提高建模效率,
对于高信噪比模型数据取得了较好的建模效果[１２].
神经网络自动化层速度建模,则直接根据观测地震数

据建立层速度模型,可以看作是通过神经网络建立地

震数据与层速度模型的非线性关系,受地震数据质量

影响非常大,主要思路是基于深层神经网络模型

(DNN)[１３]、CNN[１４]和生成性对抗网络(GANS)[１５]

建立数据空间与模型空间的映射关系,直接根据单炮

或多炮道集估计背景层速度模型[１６],理论模型的测

试结果表明,深度学习神经网络模型能够从高信噪比

模型数据实际炮集中提取有意义的速度信息,在层速

度建模方面具有应用潜力,不过受资料信噪比的影响

比较大.
然而,上述两类基于深度学习的自动化速度拾取

与建模方法,仍然有两个问题需要进一步解决:一是

自动化时间 速度对拾取方法对低信噪比数据速度谱

的拾取适用性不强,并且拾取时间 速度对的方法没

有克服速度分析基于水平层状介质假设的近似,难以

适用于复杂构造情况下的速度建模;二是自动化层速

度建模方法对输入地震数据的波形非常敏感,通过深

度神经网络直接将地震数据映射为速度模型的泛化

性不够好,难以在实际资料应用中取得稳定的效果.
为此,本文提出了基于卷积神经网络和叠加速度

谱的时间域地震层速度自动建模方法,该方法将速度

谱整体作为输入数据,削弱了地震波形对背景层速度

估计的影响,将时间域层速度作为标签数据,通过卷

积神经网络模型直接估计地震层速度而不是拾取时

间 速度对,能够在一定程度上降低时间 速度对拾取

对速度谱信噪比的要求,同时克服了水平层状假设的

限制,通过一系列随机模型训练实现了速度谱到层速

度的自动建模,最后用理论模型数据和复杂低信噪比

资料测试验证了该方法在地震层速度建模中的实用

性.

１　方法原理

１．１　卷积神经网络结构

卷积神经网络算法近两年来得到了较多应用,作
为一种高效的深度学习算法,通过多层结构的设计能
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自动学习不同层次的特征,提升模型分类能力和泛化

能力,通过卷积核的局部感知和权值共享降低网络模

型复杂度,将数据量庞大的数据体不断降维,提高训

练效率[１７].典型的卷积神经网络通常由卷积层、池
化层、全连接层组成.卷积自编码器(CAE)使用卷

积层和池化层替代全连接层,编码过程采用卷积方式

将输入数据压缩到一个稀疏表示空间里,重建过程就

是基于该稀疏编码进行重构,卷积自编码器能很好地

保留二维信号的空间信息[１８].
其中,卷积层可采用下述公式表示:

hk ＝σ(xWk ＋bk) (１)
式中:W 为卷积核;k为卷积核的个数,对应于神经网

络的通道数;b 是每个卷积核对应的偏置;x 为输入

矩阵;h 为卷积后生成的特征矩阵;σ表示激活函数.
卷积层的作用是检测前一相邻层特征的局部连接情

况,相当于一个滤波器,提取更抽象的特征.
池化层是将语义上相似的特性合并为一个,提取

不变特征,降低模型维度,并且在一定程度上增强了

网络对于噪声和轻微扰动的鲁棒性.
目标函数是衡量预测值与期望值差异的范数,深

度学习算法进行训练的数学原理实际是对目标函数

进行最优化,通过最小化期望输出与实际输出之间的

差异,不断调整每一层的权重和偏差,使得目标函数

最小化.为了提高训练模型的稳定性和泛化性,应采

用正则化方法.其中,L１ 正则化指权值向量中各个

元素的绝对值之和,L２ 正则化是指权值向量中各个

元素的平方和然后再求平方根,两者都可以在一定程

度上防止过拟合,提高网络模型的泛化能力.因为

L１ 正则化产生稀疏权值矩阵,可以用于特征选择,考
虑到地下层速度模型的稀疏性,建议采用L１ 正则

化.

１．２　卷积神经网络层速度建模的原理思路

利用地震道直接建立深度域层速度模型具有挑

战性,首先是因为它涉及到从地震道(tＧx)到空间/模

型域(zＧx)的数据转换,两者不在同一个数据域,而本

文采取时间域层速度可以很巧妙地解决这个问题.
某一时刻处的时间域层速度与该时刻附近速度谱的

能量团分布有关,并且该关系可以被深度学习的卷积

神经网络所识别.在水平层状介质情况下,速度谱的

能量团可以直接反映该时刻的叠加速度,进而通过

DIX公式得到该时刻的层速度.然而当地下结构复

杂变化时,速度谱能量团与叠加速度以及层速度之间

变成了复杂的非线性对应关系,此时直接拾取能量团

的做法会导致速度建模的误差急剧变大.虽然如此,
目前生产中仍然广泛使用根据速度谱估计背景速度

的流程,这表明速度谱确实包含了确定当前位置处地

下速度的有效信息.
将速度谱作为神经网络的输入而不是根据能量

团直接拾取速度谱上的时间 速度对,可以克服复杂

构造对速度谱能量团的影响,同时有效忽略了地震波

形对速度估计的影响,从而克服了实际资料地震波形

的极大差异,保证了基于模拟数据的训练网络模型应

用于实际数据的泛化能力.
采用时间域层速度作为标签数据,首先是因为相

对于深度域层速度,时间域层速度和叠加速度谱之间

有更直接的空间对应关系,有利于卷积核提取对应的

局部特征,其次时间域层速度模型标签与速度谱具有

相同的时间长度,而深度域层速度则往往难以确定具

体的深度,此外时间域层速度模型比均方根速度模型

分辨率高,并且可以方便地转换为均方根速度模型和

深度域层速度模型.
卷积神经网络能够自动提取速度谱的多尺度特

征信息,实现速度谱的稀疏、稳定表达,对随机噪声具

有很强的抗干扰性,同时还能保留速度谱的空间位置

信息,因此本文采用叠加速度谱作为输入,时间域层

速度作为标签,通过卷积神经网络实现从速度谱到时

间域层速度模型的自动建立.

１．３　卷积神经网络模型设计

基于卷积自编码器模型,使用张量流(TensorＧ
Flow)的深度学习框架构建了一个２８层卷积深度神

经网络,该网络由１４个卷积层、７个池化层、７个上采

样层和sigmoid激活函数构成.在算法选择上使用

了L１ 正则化和随机梯度下降(SGD)算法来计算损

失函数,采用自适应矩估计(ADAM)优化算法、阶梯

型学习率进一步优化计算过程.该方法对应的目标

函数为:

J(θ)＝
１

２m∑
m

i＝１
|yθi(x)－􀭹yi|２＋λ∑

n

j＝１
|θk| (２)

式中:yθi(x)表示卷积自编码器模型实际输出层速

度;􀭹yi 表示输入速度谱对应的期望输出层速度;m 表

示样本数;θ表示神经网络参数集合;n 表示神经网

络参数的个数;λ为正则化参数,本文取λ＝０．０１.
图１为神经网络结构示意图,图中每一层的数字

参数代表图像高度×图像宽度×通道数;upsample

８６３ 石　油　物　探 第６０卷



代表上采样,用邻近值插值.该神经网络的基本组件

为编码降维层和解码增维层.其中编码降维层由７
组二维卷积层(conv)与最大池化层(maxpool)(取

２×２小区域中的最大值)组成[１９],解压增维层由７组

一维卷积层与上采样层组成,其中卷积核尺寸均为

３×３.输入数据为 CMP道集(或反动校后的 CRP
道集)对应的速度谱,通过７层卷积＋最大池化搭

建的编码降维过程,可以逐步提取速度谱的多尺度

特征信息,并且可以很好地过滤掉随机噪声.通过

７层卷积＋上采样过程,逐步恢复数据尺寸,最后通

过sigmoid激活函数输出期望结果.目标输出为

CMP道集零偏移距处对应的层速度.要注意的是,
卷积的计算窗口有重叠(卷积核每次只移动一步),
而采样的计算窗口没有重叠.训练开始对所有卷

积核权重进行随机初始化,而对偏置进行全零初始

化.
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图１　神经网络结构示意

１．４　训练数据的构建与测试

与CNN 网络一样,卷积神经网络也需要大量预

设样本进行训练.本研究使用的样本数据来源于二

维声波模拟 CMP道集计算的速度谱,标签数据是

CMP道集零偏移距处对应的时间域层速度.同时,
为了增加训练模型的泛化能力,获得适用性强的神经

网络模型,训练样本应当多样化、随机性强.
本文采用随机生成速度模型的方式产生１１０００

个速度模型,速度模型的地层数量、地层倾角、层速度

均为随机产生,其中地层数量为２~１５,地层倾角为

－６０°~６０°,层速度为１０００~６５００m/s,以确保生成

样 本 的 随 机 性.对 每 个 生 成 的 随 机 速 度 模 型

(图２a),采用声波正演模拟方法生成对应的CMP道

集(图 ２b),然 后 通 过 扫 描 叠 加 产 生 叠 加 速 度 谱

(图２c)作为训练输入数据.同时为了增强训练集的

抗噪性,在 CMP道集中加入不同信噪比的随机噪

声,然后生成对应的速度谱,共获得５５０００个训练样

本,我们使用５００００个模拟数据进行训练,剩余５０００
个作为测试.训练标签数据是每个 CMP道集零偏

移距处对应的时间域层速度,此时采用最大速度进行

归一化处理,使所有的速度值变化范围为０~１.
我们使用 TensorFlow构建神经网络,并在 TenＧ
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图２　随机训练样本

a速度模型;bCMP道集;c速度谱

sorFlow进行训练和测试.训练在一个台式机上进

行,该机配置:４核 CPU,３２G内存,１块 GTX１０７０Ti
显卡,８G显存.训练的batch大小为１２８,采用随机

梯度下降法迭代求解,训练误差迅速减少到４％以内

(图３).图４给出了在递增速度模型和倒转速度模

型验证集上的测试结果.可以看出,测试集数据的期

望输出(蓝色)与该数据采用训练后的神经网络模型

计算得到的速度模型(红色)非常接近,CMP速度反

演结果精度高,即使对于速度模型倒转情况,也有很

好的适用性,没有出现过拟合现象,不过对于薄层的

分辨率有待进一步提高,这可能与第７层卷积网络的

神经元太少有关.

50

40

30

20

10

0 5 000 10 000 15 000 20 000
E� �

@
3
A
�

, %

图３　训练误差收敛曲线
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图４　验证集层速度建模测试结果

a递增速度模型测试结果;b倒转速度模型测试结果
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２　模型数据测试

以２Dmarmousi模型为基础,并添加一个递增

背景速度构建速度模型,如图５所示.共正演８５１
炮,炮距为２０m,每炮１２８道,道距４０m,偏移距范围

为－２５６０~２５２０m,采样点数为１０００,采样间隔为

３ms,水平地表观测.第一层速度在２５００m/s左右,

CMP范围 为 ８７４~２８２８.基 于 正 演 模 拟 得 到 的

CMP道集(图６a),常规方法利用商业软件计算速度

谱(图６b)并人工拾取速度谱时间 速度对建立均方

根速度模型;而本文训练的卷积神经网络模型可以直

接输入速度谱(图６c)自动计算时间域层速度,然后

利用Dix公式得到均方根速度模型.
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图５　测试速度模型

　　不同CDP处基于人工拾取的速度谱通过 Dix公

式得到的时间域层速度、深度学习方法得到的时间域

层速度以及标准模型时间域层速度的对比如图７所

示.由图７可以看出,深度学习方法得到的层速度与
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图６　正演模拟得到的CMP道集(a)及商业软件生成的归一化速度谱(b)和卷积神经网络输入的归一化速度谱(c)
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图７　不同位置处速度曲线对比

aCDP２５１层速度曲线对比;bCDP４２１层速度曲线对比
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人工拾取方法得到的层速度整体趋势一致,不过深度

学习方法得到的层速度与标准模型层速度更加吻合,
速度误差更小,尤其是在复杂构造地区和中深层区域

的速度保持了很好的稳定性.图８给出了人工拾取

时间 速度对建立的均方根速度模型和本文深度学习

建立的均方根速度模型.由图８可以看出,两者中浅

层比较接近,中下部差别较大,人工拾取时间 速度对

建立的均方根速度模型明显速度偏高.
图９给出了采用图８所示速度模型进行叠前时

间偏移得到的成像剖面.由图９可以看出,两种速度

模型得到的叠前时间偏移剖面整体面貌比较接近,不
过在复杂断裂发育的模型中部区域,基于深度学习的

神经网络速度模型偏移剖面聚焦性更好,绕射收敛效

果明显.图１０给出了采用图８所示速度模型进行叠
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图８　均方根速度模型对比

a人工拾取均方根速度模型;b深度学习均方根速度模型

a b
图９　不同速度模型得到的叠前时间偏移剖面

a人工拾取均方根速度模型得到的叠前时间偏移剖面;b深度学习均方根速度模型得到的叠前时间偏移剖面

a b c d
图１０　叠前时间偏移成像道集对比

a人工拾取均方根速度模型CIG２５１;b深度学习均方根速度模型CIG２５１;c人工拾取均方根速度模型CIG４２１;d深度学习均方根速度模型CIG４２１
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前时间偏移得到的不同位置处的偏移道集.由图１０
可以看出,两种方法得到的道集同相轴的拉平效果相

当,但是在复杂构造区域,深度学习均方根速度模型

对应的成像道集更平.
模型数据测试结果表明,与人工拾取时间 速度

对建模方法相比,本文基于深度学习的自动化速度建

模方法对复杂构造区域的速度模型具有更好的适应

性.而且在建模效率方面,人工拾取用时２６２２０s(每
个 CDP 都拾取速度),自动化速度建模用时小于

３６００s,建模效率提升数百倍以上,具有非常明显的

优势,初步验证了本文方法的有效性.

３　实际数据应用

选择东部某陆地三维工区的地震数据检验本文

方法的应用效果.该工区地形比较平缓,地下构造复

　　　　

杂,火 成 岩 广 泛 发 育.数 据 采 集 方 式:震 源 距 为

２００m,检波点距为５０m,经过处理后的偏移距范围

为５００~３０００m,CDP范围为１３４２~１７８２,共１００条

线.实际资料的 CMP道集和归一化后的速度谱如

图１１所示.图中 CMP道集信噪比较低,速度谱的

能量团聚焦性差,浅层覆盖次数太少,速度谱能量不

集中,中深层受复杂噪声影响能量团非常分散,给人

工拾取带来了很大挑战.
图１２a和图１２b分别给出了人工拾取的均方根

速度模型和采用本文方法建立的均方根速度模型;
图１３给出了采用不同均方根速度模型得到的叠前时

间偏移剖面.由图１２和图１３可以看出,两个均方根

速度模型的整体速度分布特征一致,偏移效果整体相

当,但本文方法建立的速度模型与偏移剖面构造形态

更加一致.图１４给出了不同建模方法在不同位置处

的叠前时间偏移成像道集.由图１４可以看出,深度
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图１１　实际资料CMP道集(a)与归一化后的速度谱(b)
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图１２　采用人工拾取方法(a)和本文方法(b)建立的均方根速度模型
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a b
图１３　采用不同速度模型得到的叠前时间偏移剖面

a人工拾取方法建立的速度模型;b本文方法建立的速度模型

a b c d
图１４　不同建模方法在不同位置处的叠前时间偏移成像道集

a人工拾取速度建模CIG１４５０;b深度学习速度建模CIG１４５０;c人工拾取速度建模CIG１７００;d深度学习速度建模CIG１７００

学习速度建模与人工拾取速度建模得到的成像道集

拉平整体相当.但在建模效率方面,深度学习速度建

模在不到３００s的时间内就可以完成三维工区的均方

根速度建模,而人工拾取往往耗费几个小时的时间.
该实际资料的应用结果表明,在复杂陆上探区,

本文提出的深度学习卷积神经网络自动速度建模技

术能够克服复杂构造和地震资料信噪比低的影响,建
立更加符合地质构造特征的时间域层速度模型,具有

一定的应用前景.

４　结论

本文介绍了多层卷积神经网络模型,设计了大规

模随机模型训练集,将速度谱作为输入数据,将时间

域层速度作为标签数据,形成了能够适应复杂地区低

信噪比地震资料的自动化速度建模神经网络.
将速度谱整体作为神经网络的输入数据,避免了

拾取复杂构造地区速度谱能量团的时间 速度对,克
服了常规速度分析水平层状介质假设的限制,同时消

除了地震波形差异对速度估计的影响,增加了卷积神

经网络自动速度建模的泛化能力.
将时间域层速度作为标签数据,增强了地震数据

和速度模型的空间匹配,更有利于神经网络建立速度

谱和层速度之间的映射关系,加速神经网络模型的收

敛速度.
卷积神经网络可以实现数据降维和特征抽取,克
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服“维数灾难”,增加建模的稳定性.然而,过度压缩

往往导致必要建模信息的缺失,进而引起薄层信息难

以恢复.下一步的工作重点是优化网络模型结构,提
高深度学习自动化速度建模的精度并进行大规模的

实用化测试.

致谢:感谢中国石油化工股份有限公司石油物探技术
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