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摘　要：随着油气资源的不断勘探开发，相对易开采的油气矿逐渐建成，地震勘探的研究重点也

向地下更深、构造更复杂的区域转移。目前，传统的地震速度建模方法在稳定性、准确性和计算

效率方面都面临挑战。因此，笔者利用将地震数据映射到速度模型的思路，提出了一种基于Ａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络的深度学习速度建模方法。采用的这种方法利用有限差分正演得到反射波形

数据，将反射波形数据和对应的速度模型（标签）对作为ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络的输入，建立地震数据

和速度模型之间的映射关系。网络训练后对新输入的地震数据进行速度模型的估计。数值实验结

果表明，与传统的ＦＷＩ相比，笔者提出的方法表现出良好的性能；基于ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络模型训

练完成后，不需要经过大量的计算，就可以快速执行与训练集中速度结构相似的地下结构的速度建

模，这比传统方法计算效率更高。该方法在建立大量速度模型时具有很好的推广价值。
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０　引言

地震数据的高精度处理与解释的关键是如何取

得高精度的地下速度模型，通常用于建立速度模型

的方法有层析成像［１］和全波形反演［２］两种方法。然

而，层析成像和全波形反演都是耗时的，需要大量的

计算，并且严重依赖于人机交互和质量控制。所以

如何构建精确的速度模型也面临着各种挑战。当前

最流行的方法就是全波形反演［３］，全波形反演通过

局部优化算法来最小化模拟数据与实际地震数据的

差异，从而推断产生该模拟数据的高精度速度模型

就是地下真实速度结构。自从上世纪 Ｔａｒａｎｔｏｌａ
［２］

和Ｌａｉｌｌｙ
［４］使用伴随震源法高效计算了梯度更新值

后，关于全波形反演的研究便一路火热至今。但全

波形反演在实际生产应用中却有着一个始终无法避

免的问题，那就是全波形反演是强非线性方法，它极

其依赖初始条件，包括算法开始时的初始速度模型

和实际地震信号中的低频分量［５－６］。目前国内外的

攻克方向大致可分为两种：一是从算法本身入手，尽

可能降低全波形反演的非线性；另一种是从数据与

模型入手，想办法提供良好的初始速度模型和准确

的低频分量。

深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）
［７－８］是机器学习

（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）的一个新分支，在图像和

语音处理方面表现出了突出的识别和分类性能［９］，

引起了广泛的兴趣。Ｚｈａｎｇ等
［１０］建议使用神经网

络从地震道中自动预测断层。周传友等［１１］采用ＢＰ

神经网络方法，提高了单井岩相预测的准确性。

ＡｒａｙａＰｏｌｏ等
［１２］采用速度谱作为数据集，基于常规



的卷积神经网络提出了一种将深度学习引入地震速

度建模的方法。Ｊｉａ等
［１３］提出一种基于蒙特卡洛的

方法以降低训练数据集，通过选取部分地震数据集

来更高效的训练网络。Ｗａｎｇ等
［１４］利用全卷积神经

网络，通过对原始多炮数据进行盐体检测，比传统方

法更加快速、有效。Ｍｏｓｓｅｒ等
［１５］基于深度卷积生

成对抗网络的深度学习方法，将反演问题看作不同

域之间的转换，实现了地震数据域与速度模型域之

间的转换。Ｌｉ等
［１６］基于深度神经网络的地震反演

网络（ＳｅｉｓＩｎｖＮｅｔ），使用所有地震道数据和全局地

震剖面重构速度模型。Ｚｈａｎｇ等
［１７］开发了一种基

于实时数据驱动技术的速度建模对抗网络（Ｖｅｌｏｃｉ

ｔｙＧＡＮ），用以提高速度模型精度。Ｙａｎｇ等
［１８］基于

ＦＣＮ提出了直接使用全波形地震数据建立速度模

型的方法。Ｙｕａｎ等
［１９］在已知初始速度和数据的情

况下，用全卷积神经网络（ＦｕｌｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）实现了时移数据与目标速度变化之

间的映射。

笔者利用数据驱动思想，提出一种基于Ａｔｔｅｎ

ｔｉｏｎＵＮｅｔ网络的速度模型构建方法。通过对 Ａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络模型优化，提高模型精确度，防止

过拟合。实验包括两个阶段，在训练阶段中，将多炮

道集一起输入网络，有效地逼近了数据与相应速度

模型之间的非线性映射。在预测阶段中，利用训练

好的网络，输入新的地震数据，获得预测的速度

模型。

１　方法原理

１．１　改进ＵＮｅｔ网络架构

从地震道建立速度模型具有挑战性，因为它涉

及从地震道（狓狋）到空间／模型域（狓狕）的数据转换，

这构成了一个反问题。神经网络能够逼近连续函数

直到指定的精度，这为这项研究提供了理论基础。

利用深度神经网络来构建地震信息和速率模型

之间的映射关系，可以实现基于深度学习的地震速

度建模。ＦＣＮ用卷积层代替了传统卷积神经网络

的全连接层，支持任意大小的输入数据，实现图像识

别领域单个像素点的准确预测［２０］。基于ＦＣＮ的改

进ＵＮｅｔ具有“Ｕ”结构的编码和解码。它首先通过

下采样提取输入数据的特征，然后通过上采样将特

征信息传输到分辨率更高的后面层，以获得更精细

的结果［２１］。地震速度建模是一个从地震数据中提

取地下速度信息的过程，这与ＵＮｅｔ提取输入数据

图１　注意力机制模块

Ｆｉｇ．１　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｍｏｄｕｌｅ

特征信息的特点非常一致。因此，为了从原始地震

数据中实现地震速度建模，我们采用并修改了ＵＮ

ｅｔ架构，并在ＵＮｅｔ网络的基础上，在每个跳跃链接

的末端，使用ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧａｔｅ
［２２］结构，对需要提取的

特征实现Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制。注意力机制结构如图１。

注意力机制是模仿人类注意力而提出的一种解决问

题的方法。它可以从大量的信息中过滤出高价值的

信息，让模型专注于有价值的特征。ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮ

ｅｔ主体架构与 ＵＮｅｔ网络一致，网络结构如图２。

（不同颜色的矩形代表神经网络的不同层。其中，蓝

色代表卷积层；橘色代表池化层；绿色代表上采样

层；蓝色矩形（卷积层）中的红色虚线代表裁剪操作；

矩形的左侧数字代表层的大小；下侧数字代表层数；

左图代表反射波形数据，右图代表地震速度模型，红

色箭头代表改进位置，其它箭头代表层与层之间的

操作。）

其中，犵是解码部分的矩阵，狓是编码部分的矩

阵，犵来自于狓的下一层，尺寸大小是狓的一半，所

以首先要对狓进行下采样，然后犵和狓进行并行操

作，之后经过Ｒｅｌｕ激活函数以及一个１×１卷积和

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活操作，对得到的结果进行重采样，获得

最终输出为α的注意力系数，与狓相乘得到狓^，以加

入神经网络的跳转连接部分传递显著特征。

在ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ的基础上，笔者主要做了两

点修改，以适应地震速度模型的构建。首先，鉴于输

入地震数据和输出速度模型之间的不一致性，利用

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ实现了不对称尺寸之间的映射。

常用于图像识别的 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ的输入和输出

是在图像域，需要相同的大小。然而，地震速度建模

的输入数据是在时域，而输出的速度模型是在深度

域，这就导致了输入和输出数据的不匹配。在基于

深度学习的地震速度建模过程中，地震数据被映射

到速度模型中，输入和输出数据的不匹配会导致神

经网络的输入和输出的大小和存储方式的明显差

异，因此神经网络很难完成训练。为了解决这个问

题，笔者在应用损失函数之前，将最终输出层截断到

与输入神经网络的速度模型相同的大小。其次，为
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图２　改进后的ＵＮｅｔ模型网络结构

Ｆｉｇ．２　ＩｍｐｒｏｖｅｄＵＮｅｔｍｏｄｅｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

了处理地震数据，我们指定了不同的炮点道集，这些

道集在不同的震源位置生成，但来自相同的模型，作

为输入通道。因此，输入通道的数量与每个模型的

震源数量相同。将多炮点地震数据同时输入网络，

提高了数据冗余度。该网络的输入是由２９个大小

为４００×３０１的地震反射波形数据和与之对应的速

度标签模型。神经网络的输出是大小为２０１×３０１

的二维地震速度模型。网络主体与原始的ＵＮｅｔ相

似，共使用了２２个卷积层（蓝色矩形）、４个池化层

（橙色矩形）、４个上采样层（绿色矩形）和１个裁剪

层（红色虚线）。卷积层采用Ｒｅｌｕ激活函数，卷积核

大小为３×３，最大池化层的下采样因子和采样层的

上采样因子大小都为２×２。深度神经网络有四个

下采样过程和四个上采样过程，即保证网络有足够

的深度提取速度特征，又不会使网络模型过于复杂。

１．２　相关公式

利用地震数据作为直接输入来估计速度模型，

网络需要将地震数据从数据域（狓，狋）投影到模型域

（狓，狕）地震数据，该方法的基本思想是建立输入与

输出之间的映射关系，映射关系可以表示为：

珘狏＝犖犲狋（犱；狌） （１）

式中，犱表示原始未偏移地震资料，狌表示神经网络

的学习参数集，包括权重和阈值，珘狏表示网络预测的

纵波速度模型。

有监督的神经网络需要成对的数据集，表示为

｛犱狀，狏狀｝
犖
狀＝１，犖 表示数据集总量，狏狀 表示狀个速度模

型，犱狀 代表未经偏移的地震数据集，它由第狀个速

度模型通过波动方程得到。

网络通过最优化方法迭代求出损失函数的最小

值，从而训练出最佳的网络模型。这个过程可以表

示为：

珘狌＝ａｒｇｍｉｎ∑
犖

狀＝１

犔（狏狀，犖犲狋（犱狀；狌）） （２）

式（２）中：狌表示神经网络的学习参数集。犔（·）表

示真实速度值狏狀 和预测值珘狏狀 之间的损失函数。笔

者采用Ｌ２范数对误差进行测量，式（２）可写为

珘狌＝ａｒｇｍｉｎ∑
犖

狀＝１

‖狏狀－犖犲狋（犱狀；狌）‖
２
２ （３）

需要注意的是，损失函数不同于ＦＷＩ中的目标

函数，表达式如下所示：

犈＝‖δ犱‖
２
２＝‖犱狅犫狊－犱犮犪犾‖

２
２ （４）

式中：δ犱为模拟数据犱犮犪犾和观测数据犱狅犫狊之间的残

差，犱犮犪犾为模拟数据，犱狅犫狊为观测数据。

为了加速收敛，笔者采用Ａｄａｍ梯度下降法
［２３］

来优化算法模型，其具有较短的收敛时间，对于大型

数据集机器学习的问题有较好的鲁棒性。

２　训练集的构建和数据集

２．１　数据准备

为了训练一个有效的网络，需要一个合适的大

规模训练集。在典型的ＦＣＮ模型中，训练输出由一

些标记图像提供。笔者采用二维合成模型对神经网

络模型进行测试。数值实验提供了一种速度模型，

即二维模拟模型，每个速度模型都是唯一的。

２．２　训练集模型

将地震速度模型作为深度学习的标签，即深度

神经网络的输出；将地震波形及其速度标签作为深

度学习的数据集，即深度神经网络的输入，可以构建

深度神经网络的训练集。

在本节中，我们将使用合成数据测试提出的算

法。采用１５００个二维盐体模型样本，其中抽出２００

３１期 孙德辉，等：基于ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络的速度模型构建方法研究 　　　　



图３　训练数据集中的４个样本数据

Ｆｉｇ．３　Ｆｏｕｒｓａｍｐｌｅｄａｔａｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

个具有代表性的模型用于测试，并将其余的１３００

个作为训练样本。每个模型有５～１２层作为背景速

度，每层的速度值从模型地表到底层由２０００ｍ／ｓ

到４０００ｍ／ｓ逐渐增加。将具有任意形状和位置的

盐体嵌入到每个模型中，盐体的恒定速度为４５００

ｍ／ｓ。所有的模型大小相同，为狓×狕＝３０１×２０１的

格点，空间间隔为犺＝１０ｍ。图３显示了来自数据

集的４个具有代表性的模型。

根据训练集中的地震速度模型，通过时域交错

网格有限差分格式求解含１５Ｈｚ雷克子波的声波方

程，时间方向采用二阶，空间方向采用十阶，放置震

源数量的多少影响训练的计算时间，同时合并更多

的炮数可以降低过度拟合的风险［２４］。我们对于每

个模型，从（狕，狓）＝（０．２，０．０）ｋｍ到（０．２，３．０１）ｋｍ

均匀地放置２９个震源，依次模拟炮点集。同样，从

（狕，狓）＝（０．２，０．０）ｋｍ到（０．２，３．０１）ｋｍ均匀地放

置３０１个检波器，用来接收地下信号记录。正演建

模的详细参数如表 １ 所示。采用完美匹配层

（ＣＰＭＬ）吸收边界条件
［２５］应用于所有四个网格边

缘，以减少不必要的反射。图４显示了由图３中的

第一个速度模型生成的地震数据的六炮。

２．３　测试数据集

由于使用了监督学习方法，测试数据集的速度

模型具有与训练数据集相似的地质结构，岩体分别

位于地层的中间和地层的底部。所有用于预测的速

度模型都没有包含在训练数据集中，并且在预测过

程中都是未知的。采用与生成训练数据集输入相同

的方法获得用于预测的输入地震数据。

３　数值实验与结果分析

３．１　实验环境

笔者的实验环境主要由软件和硬件两部分构

成，其中硬件方面：ＣＰＵＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｌｉｖｅｒ４２１０＠

表１　有限差分正演的参数

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｉｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｉｎｇ

任务 震源数量 检波器数量 空间间隔／ｍ 采样间隔／ｓ 雷克子波／Ｈｚ 最大旅行时／ｓ

速度反演 ２９ ３０１ １０ ０．００１ ２５ ２
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图４　有限差分格式生成的地震数据的六炮

Ｆｉｇ．４　Ｓｉｘｓｈｏｔｓｏｆｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｆｉｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｍａｔ

２．２０ＧＨｚ内存５００ＧＢ，显卡 ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０。

软件方面：选择使用的语言为Ｐｙｔｈｏｎ和 Ｍａｔｌａｂ，深

度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ，开发环境是 Ｐｙｃｈａｒｍ 和

ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ，分别用于实现网络模型搭建和运行

ＦＷＩ，操作系统为ＲｅｄＨａｔＬｉｎｕｘ８和 Ｗｉｎｄｏｗ１０。

具体实验环境数据见表２。

３．２　模拟数据集的反演

对二维模拟速度模型进行了第一次反演。在训

练阶段，从训练数据集中随机选取２０１×３０１速度模

型尺寸的８个样本，构建每次迭代的训练批次。在

保留地震数据主要特征信息的前提下，将每批数据

的一炮地震数据尺寸降采样至４００×３０１，减少计算

表２　实验环境

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 版本或参数

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＳｌｉｖｅｒ４２１０＠２．２０ＧＨｚ５００ＧＢ

ＧＰＵ ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０（１６ＧＢ）

ＣＵＤＡ ＣＵＤＡ９．０．１７６

ＣＵＤＮＮ ＣＵＤＮＮ７．６．５

操作系统 ＲｅｄＨａｔＬｉｎｕｘ８、Ｗｉｎｄｏｗ１０

开发环境 Ｐｙｃｈａｒｍ２０２１、ｍａｔｌａｂＲ２０１４ａ

Ｐｙｔｈｏｎ解释器 Ｐｙｔｈｏｎ３．６

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．４．０
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量的同时提取大尺度的特征信息。降采样前后的一

炮地震数据如图５所示。训练时，采用的迭代次数

（Ｅｐｏｃｈｓ）为８０次，批大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）为８。参数

如表３所示。

表３　网络训练参数

Ｔａｂ．３　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

任务 学习率 迭代
批量

大小

梯度下降

算法

训练数据

数量

合成数据 １．０ｅ０３ ８０ ８ Ａｄａｍ １３００

　　训练的计算时间与地震道的大小和训练样本的

数量成正比，也与通道的数量和网络的复杂性有关。

为了验证炮集对网络模型训练的影响，我们分别训

练均匀放置１０个震源和２９个震源的数据集作为输

入来训练网络。

同时为了反映添加注意力机制对网络学习过程

的影响，在不添加注意力机制的传统 ＵＮｅｔ网络上

使用相同的地震数据，即数据集数据。由于 Ａｔｔｅｎ

ｔｉｏｎＵＮｅｔ网络编码器和解码器主体结构和 ＵＮｅｔ

一致，所以二者这一部分的参数设置是一致的，如：

网络深度都是４层；卷积核大小以及激活函数一致。

图６显示了在学习过程中的标准化损失或预测速度

值与真实速度值之间的均方误差。图６（ａ）为震源

对于网络训练的影响，图６（ｂ）为 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ

网络和ＵＮｅｔ网络对模型训练的影响。

在图６（ａ）中，２９个震源网络的收敛速度比１０个

震源网络的收敛速度快。图６（ｂ）中可以很明显的发

现ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络模型迭代２０次后ｌｏｓｓ曲线已

趋于平缓，而 ＵＮｅｔ则是在迭代４０次以后ｌｏｓｓ曲线

才 趋 于 平 缓。分 别 计 时 两 个 网 络 的 训 练

时间，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络训练时间是１４８ｍｉｎ，

图５　经过降采样前后的一炮地震数据

Ｆｉｇ．５　Ｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｏｆｏｎｅｓｈｏｔｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

图６　学习过程中的标准化损失或预测速度值与真实速度值之间的均方误差

Ｆｉｇ．６　Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎｌｏｓｓｏｒｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｐｅｅｄｖａｌｕｅａｎｄ

ｒｅａｌｓｐｅｅｄｖａｌｕｅｉｎｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
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图７　训练追踪

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｒａｃｋｉｎｇ

ＵＮｅｔ网络的训练时间是１９０ｍｉｎ，从上述实验结果

表明，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络模型对学习过程来讲更

快的收敛速度，从而减少了训练时间。

验证定量评估ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ的性能，我们通

过峰 值 信 噪 比 （Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）
［２６］来评价模型预测的效果。如表４所示，

ＵＮｅｔ和 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ相比，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ在

测试数据集上获得了更高的平均 ＰＳＮＲ，这说明

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ对模型的预测结果是好的。

为了显示网络的演变过程，笔者在训练过程中捕

获了一组数据，展示了整个训练过程，如图所示，图７

（ａ）是标签，是我们期待网络输出的模样，也是我们其

中的一次测试样本，图７（ｂ）、７（ｃ）、７（ｄ）分别是我们构

建网络迭代训练的１０次，３０次，６０次的即时输出，从

中可以看出模型越来越接近我们的真实样本。

最后是对训练后的网络对测试数据进行预测，

将２００组测试数据一次性输入之后，只需要几秒钟

就可以完成输出预测，从时间效率来看，我们的预测

时间要远远优于全波形反演。为了验证网络输出的

速度模型与真实模型之间是否相近。我们的方法与

ＦＷＩ进行了比较。在时域正演模拟中，我们使用与

生成训练地震数据相同的参数设置。采用多尺度频

表４　测试集的平均ＰＳＮＲ

Ｔａｂ．４　ＡｖｅｒａｇｅＰＳＮＲｏｆｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

数据集 震源数量 ＵＮｅｔ ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ

盐体模型
１０ ３．５９９６ ４．５５１

２９ ２７．４７９７ ２８．７２７９

域反演策略，反演频率选择１Ｈｚ～２０Ｈｚ中１２个进

行反演。本实验采用伴随状态法求取梯度，应用Ｌ

ＢＦＧＳ（ＬｉｍｉｔｅｄｍｅｍｏｒｙＢＦＧＳ）优化算法更新模型。

ＦＷＩ的观测数据与我们用于预测的地震数据相同。

共设置２９炮震源激发，均匀分布于地表水平方向

０．２ｋｍ～２．９ｋｍ范围内。每炮３０１道接收，检波点

均匀分布于地表水平方向，不随炮点移动。反演迭

代次数２５次。另外，以高斯平滑函数平滑后的真实

速度模型作为ＦＷＩ的初始速度模型。图８显示了

用于测试的代表速度模型，图８（ａ）表示真实模型，

图８（ｂ）显示了高斯平滑后的初始模型，图８（ｃ）表示

网络预测模型，图８（ｄ）显示了ＦＷＩ的结果。

为了定量分析预测的准确性，我们选取了两个

水平位置狓＝１ｋｍ和狓＝２ｋｍ，并在图９所示的速

度与深度剖面中真实模型（蓝色）的速度值、预测（橘

色）的速度值。
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图８　不同方法反演结果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
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图９　垂直速度剖面

Ｆｉｇ．９　Ｖｅｒｔｉｃａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｐｒｏｆｉｌｅ

　　图８展示了和全波形反演方法的对比，笔者的

方法（图８（ｃ））和全波形反演（图８（ｄ））的方法都可

以较准确的确定速度模型中高速盐体的位置和形

状，全波形反演在迭代２５次的情况下，盐体刻画的

不够清晰，还有一些较明显的假象。由于实际标准

地震数据集的限制，在图８（ａ）和８（ｃ）两者之间存在

对速度细节刻画不够精确的情况。

图９做了速度模型特定位置的速度剖面，抽取

了图７中水平位置１ｋｍ和２ｋｍ的两个速度剖面

进行对比。由此图可以看出，笔者方法的速度建模

结果较为准确。

４　结论

笔者通过地震反射波形和速度标签建立数据

集，构建了一种有监督深度学习速度建模方法用于

反演。对层状砂体模型的数值实验结果显示，深度

学习速度建模方法结合地震反射数据和速度标签训

练集可以有效地重建模型的主要特征。认识和结论

如下：

１）使用多道地震波形和速度标签作为深度学习

的特征数据集为速度模型预测提供了冗余信息，降

８ 　　　　物探化探计算技术 ４６卷



低了过拟合的风险和计算难度。

２）通过将加入注意力机制的 ＵＮｅｔ作为深度

神经网络框架，提高了网络模型的收敛速度和速度

模型预测的准确性。

３）与ＦＷＩ相比，一旦网络训练完成，重构成本

可以忽略不计。此外，损失函数在模型域内进行测

量，利用网络进行预测时不产生地震记录。所以不

存在ＦＷＩ的“周期跳跃”问题。

参考文献：

［１］　ＣＨＩＡＯ Ｌ Ｙ，ＫＵＯ Ｂ Ｙ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｅｉｓｍｉｃｔｏｍｏ

ｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＡｓｔｒｏ

ｎｏｍｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２００１，１４５（２）：５１７－５２７．

［２］　ＴＡＲＡＮＴＯＬＡ，ＡＬＢＥＲＴ．Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃｒｅｆｌｅｃ

ｔｉｏｎｄａｔａｉｎｔｈｅａｃｏｕｓｔｉｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓ

ｉｃｓ，１９８４，４９（８）：１２５９－１２６６．

［３］　王志强．非光滑约束的高精度全波形反演方法研究

［Ｄ］．长春：吉林大学，２０１８．

ＷＡＮＧＺＱ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ Ｎｏｎｓｍｏｏｔｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｄ］．

Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８．（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＬＡＩＬＬＹ，Ｐ．Ｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍａｓａｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｏｆｂｅｆｏｒｅｓｔａｃｋｍｉｇｒａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｖｅｒｓｅＳｃａｔ

ｔｅｒｉｎｇ，ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＩｎｄｕｓｔｒｉａｌ

ａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９８３：２０６－２２０．

［５］　张盼．基于低频地震波场重构的全波形反演研究［Ｄ］．

长春：吉林大学，２０１８．

ＺＨＡＮＧＰＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍｉｎｖｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｅｉｓｍｉｃ ｗａｖｅｆｉｅｌｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８．（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　胡勇．基于弱模型依赖目标函数的时频域全波形反演

研究［Ｄ］．长春：吉林大学，２０１９．

ＨＵＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｕｌｌｗａｖｅ

ｆｏｒｍｉｎｖｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｗｅａｋｍｏｄｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｂｊｅｃ

ｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｄ］Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．

（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　ＴＯＭＰＳＯＮＪ，ＧＯＲＯＳＨＩＮＲ，ＪＡＩＮＡ，ｅｔａｌ．Ｂｒｅｇｌｅｒ，

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１５：６４８－６５６．

［８］　ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ ＩＪ，ＰＯＵＧＥＴＡＢＡＤＩＥＪ，ＭＩＲＺＡ

Ｍ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０１４，３：２６７２－２６８０．

［９］　ＧＲＥＥＮＳＰＡＮＨ，ＧＩＮＮＥＫＥＮＢＶ，ＳＵＭＭＥＲＳＲＭ．

Ｇｕｅｓｔｅｄｉｔｏｒｉａｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ：ｏｖｅｒ

ｖｉｅｗａｎｄｆｕｔｕｒｅｐｒｏｍｉｓｅｏｆａｎｅｘｃｉｔｉｎｇｎｅｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５

（５）：１１５３－１１５９．

［１０］ＷＵ Ｋ Ｇ，ＣＨＡＮＧ Ｍ Ｋ Ｃ．Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｄｉｒｅｃｔｅｄｃｈａｎｎｅｌ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｔｒａｎｓｍｉｔｄｉｖｅｒｓｉｔｙＯＦＤＭ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，３（３）：

３０９－３１２．

［１１］周传友，李少华，何维领，等．ＢＰ神经网络在岩相预测

中的应用［Ｊ］．物探化探计算技术，２０２０，４２（６）：７４３－

７５１．

ＺＨＯＵＣＹ，ＬＩＳＨ，ＨＥＷＬ，ｅｔａｌ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＢＰ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｌｉｔｈｏｌｏｇｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＥｒｐｌｏｒａ

ｔｉｏｎ．２０２０，４２（０６）：７４３－７５１．（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１２］ＡＲＡＹＡＰＯＬＯＭ，ＪＥＮＮＩＮＧＳＪ，ＡＤＬＥＲ Ａ，ｅｔａｌ．

Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．ＬｅａｄｉｎｇＥｄｇｅ，２０１８，３７

（１）：５８－６６．

［１３］ＹＯＮＧＮＡＪＩＡ，ＳＩＷＥＩＹＵ，ＡＮＤＪＩＡＮＷＥＩＭＡ，＂Ｉｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｂｙＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ：ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＳｏｃｉｅｔｙｏｆＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ

Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｉｓｔｓ，２０１８（８３）：Ｖ８３－Ｖ９７．

［１４］ＷＡＮＧＷ，ＹＡＮＧＦ，ＭＡＪ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓａｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／８０ｔｈＥＡＧＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ａｎｄＥｘｈｉｂｉｔｉｏｎ２０１８（１）：１－５．

［１５］ＭＯＳＳＥＲＬ，ＫＩＭＭＡＮ Ｗ，ＤＲＡＭＳＣＨＪ，ｅｔａｌ．Ｒａｐｉｄ

ｓｅｉｓｍｉｃｄｏｍａｉｎｔｒａｎｓｆｅｒ：Ｓｅｉｓｍｉｃｖｅｌｏｃｉｔｙｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｎｄ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｄｅｅｐｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

８０ｔｈＥＡＧＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＥｘｈｉｂｉｔｉｏｎ２０１８（１）：１－５．

［１６］ＬＩＳ，ＬＩＵＢ，ＲＥＮＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆ

ｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２０，５７（１２）．

［１７］ＷＵＹ，ＺＨＯＵＺ，ＬＩＮＹ，ｅｔａｌ．ＶｅｌｏｃｉｔｙＧＡＮ：ｓｕｂｓｕｒ

ｆａｃｅｖｅｌｏｃｉｔｙｉｍａｇｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｄｖｅｒ

ｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１９ＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＷＡＣＶ）．０［２０２４－

０３－０４］．

［１８］ＹＡＮＧＦ，ＭＡＪ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｖｅｒｓｉｏｎ：ａｎｅｘｔｇｅｎｅｒ

ａｔｉｏｎｓｅｉｓｍｉｃｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｇｅｏ

ｐｈｙｓｉｃｓ，２０１９：１－１３３．

［１９］ＹＵＡＮＣ，ＺＨＡＮＧＸ，ＪＩＡＸ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅｌａｐｓｅｖｅｌｏｃｉｔｙ

ｉｍａｇｉｎｇｖｉａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＪｏｕｒｎａｌＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０２０，２２０（２）：１２２８－１２４１．

［２０］Ｅ．ＳＨＥＬＨＡＭＥＲ，Ｊ．ＬＯＮＧ ＡＮＤＴ．ＤＡＲＲＥＬＬ，

Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｉｎＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ

ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（４）：６４０－６５１．

［２１］ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲＯ，ＦＩＳＣＨＥＲＰ，ＢＲＯＸＴ．ＵＮｅｔ：

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａ

９１期 孙德辉，等：基于ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ网络的速度模型构建方法研究 　　　　



ｔｉｏｎ，ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄ

ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎＭＩＣＣＡＩ２０１５：２３４－２４１．

［２２］ＯＫＴＡＹＯ，ＳＣＨＬＥＭＰＥＲＪ，ＦＯＬＧＯＣＬＬ，ｅｔａｌ．Ａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ：ＬｅａｒｎｉｎｇＷｈｅｒｅｔｏＬｏｏｋｆｏｒｔｈｅＰａｎｃｒｅ

ａｓ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙａｂｓ／１８０４．

［２３］ＫＩＮＧＭＡ，Ｄ．Ｐ．，ＡＮＤＪ．ＢＡＡｄａｍ：Ａ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ１４１２．

６９８０．

［２４］ＷＡＮＧ，ＷＥＮＬＯＮＧ＆ＹＡＮＧ，ＦＡＮＧＳＨＵ＆ ＭＡ，

ＪＩＡＮＷＥＩ．Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇ ｗｉｔｈａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ２０８６－２０９０．

［２５］ＫＯＭＡＴＩＴＳＣＨ，Ｄ．，ＡＮＤ Ｒ．ＭＡＲＴＩＮＡｎ ｕｎｓｐｌｉｔ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｐｅｒｆｅｃｔｌｙｍａｔｃｈｅｄｌａｙｅｒｉｍｐｒｏｖｅｄａｔｇｒａｚ

ｉｎｇｉｎｃｉｄｅｎｃｅｆｏｒｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｗａｖｅｅｑｕａｔｉｏｎ：Ｇｅｏｐｈｙｓ

ｉｃｓ，７２，ｎｏ．５，ＳＭ１５５－ＳＭ１６７．

［２６］ＳＡＲＡＵ，ＡＫＴＥＲＭ，ＵＤＤＩＮＭＳ．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓ

ｓｅｓｓｍｅｎｔｔｈｒｏｕｇｈＦＳＩＭ，ＳＳＩＭ，ＭＳＥａｎｄＰＳＮＲ—ａ

ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，７（３）：８－１８．

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀狋犺犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狅犳狊狆犲犲犱犿狅犱犲犾犫犪狊犲犱狅狀犃狋狋犲狀狋犻狅狀犝犖犲狋狀犲狋狑狅狉犽

ＳＵＮＤｅｈｕｉ１，ＷＡＮＧＹｕｎｚｈｕａｎ１，ＷＡＮＧＬｉｌｉ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＮｏｒｔｈｅａｓｔＰｅｔｒｏｌｅｕｍＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｑｉｎｇ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ　１６３３１８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮｏｒｔｈｅａｓｔＰｅｔｒｏｌｅｕｍＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｑｉｎｇ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ　１６３３１８，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｓｏｉｌａｎｄｇａｓｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃｏｎｔｉｎｕｅｔｏｂｅｅｘｐｌｏｒｅｄａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｅｄ，ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｅａｓｙｔｏｒｅａｃｈｏｉｌａｎｄｇａｓｐｌａｙｓａｒｅ

ｇｒａｄｕａｌｌｙｂｅｉｎｇｂｕｉｌｔｕｐ，ａｎｄｔｈｅｆｏｃｕｓｏｆｓｅｉｓｍｉｃｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｓｈｉｆｔｅｄｔｏｍｏｒｅｐｒｏｆｏｕｎｄａｎｄｍｏｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙｃｏｍ

ｐｌｅｘａｒｅａｓｉｎｔｈｅｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｅｉｓｍｉｃｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆａｃｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏ

ｍａｐｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｔｏｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｂｔａｉｎｓｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｗａｖｅｄａｔａｔｈｒｏｕｇｈｆｉｎｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｉｔｕｓｅｓ

ｔｈｅｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｗａｖｅｄａｔａａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌ（ｌａｂｅｌ）ｐａｉｒａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｔｏｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｔｏｅｓｔａｂ

ｌｉｓｈｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａａｎｄｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌ．Ａｆｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｓｅｓｔｉ

ｍａｔｅｄｆｏｒｔｈｅｎｅｗｌｙｉｎｐｕｔｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｌｓｏｅｘｈｉｂｉｔｓｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｅｄｔｏ

ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＦＷＩ；ｏｎｃｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄ，ｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｃａｎｂｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｑｕｉｃｋｌｙｗｉｔｈｏｕｔｅｘｔｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ

ｈｉｇｈｅｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｈａｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｈａｓｇｏｏｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｖａｌｕｅｉｎｂｕｉｌｄｉｎｇｍａｎｙｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄ

ｅｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｌｉｎｇ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ；ＵＮｅｔ；ｆｕｌｌｗａｖｅｆｏｒｍｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

０１ 　　　　物探化探计算技术 ４６卷


