
Advances in Geosciences 地球科学前沿, 2026, 16(9), 1386-1397 
Published Online September 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ag 
https://doi.org/10.12677/ag.2026.169123  

文章引用: 王承伟, 狄婉茹, 赵虹阳. 复杂地下介质下人工智能改进全波形反演: 技术分类、性能对比、工程应用与

发展趋势[J]. 地球科学前沿, 2026, 16(9): 1386-1397. DOI: 10.12677/ag.2026.169123 

 
 

复杂地下介质下人工智能改进全波形反演： 
技术分类、性能对比、工程应用与发展趋势 
王承伟，狄婉茹，赵虹阳* 

新疆理工职业大学人工智能学院，新疆 草湖 
 
收稿日期：2026年7月29日；录用日期：2026年9月22日；发布日期：2026年9月30日 

 
 

 
摘  要 

全波形反演(Full-Waveform Inversion, FWI)是重建地下高精度速度模型的关键技术，但传统模型驱动

FWI在复杂介质中受限于周期跳变、计算成本高昂等固有缺陷。人工智能的引入为解决上述难题提供了

全新求解框架。本文系统梳理了人工智能改进全波形反演的三大技术架构：纯数据驱动、两阶段模型–

数据耦合及物理信息神经网络一体化方法。文章阐述了端到端直接反演、数据预处理辅助、预训练初值

重构、生成对抗网络降阶正则及物理信息神经网络无网格反演等主流技术的原理与地质适用条件，并对

比了其在复杂地层、盐体、断块等场景下的客观数值约束条件。综述覆盖了油气勘探、深部地质、地

下碳封存监测及城市地震危险性定量评估四大应用领域，剖析了当前技术在泛化能力、CYCLE与工程

化落地等方面的共性技术约束，并展望了无监督学习、多物理场耦合PINN及多模态联合反演等前沿发

展方向。 
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Abstract 
Full-waveform inversion (FWI) serves as a critical technique for acquiring high-precision subsurface 
velocity models. Nevertheless, conventional model-driven approaches suffer from inherent bottle-
necks such as cycle jump and excessive computational cost when applied to complex media. The adop-
tion of artificial intelligence offers an innovative paradigm to tackle the aforementioned challenges. 
This paper systematically sorts out three major technical frameworks for AI-enhanced full-wave-
form inversion, namely pure data-driven schemes, two-stage model-data integration strategies, and 
unified physics-informed neural network (PINN) approaches. It elaborates on the principles and 
applicable scenarios of mainstream technologies including end-to-end direct inversion, data pre-
processing assistance, initial model reconstruction via pre-training, dimension reduction regulari-
zation using generative adversarial networks, and meshless inversion based on PINNs. Moreover, the 
performance and limitations of these technologies are compared across geological settings such as 
complex strata, salt bodies and fault blocks. This review encompasses four major application fields: 
oil and gas exploration, deep geology, underground carbon storage, and seismic hazard assessment. 
It analyzes core existing drawbacks concerning generalization capacity, depth of physical constraint 
integration, and 3D industrial deployment. Finally, cutting-edge research trends are prospected, in-
cluding unsupervised learning, multi-physics coupled PINNs, and joint inversion with multi-modal 
data. 
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1. 引言 

全波形反演(FWI)通过最小化观测与模拟波场残差，利用全波场信息重建地下介质参数，是当前精度

最高的定量成像方法[1]。然而，传统模型驱动 FWI 高度依赖初始模型，在盐丘、逆冲断层等复杂介质中，

因目标函数强非线性易收敛至局部极小解，产生周期跳变伪影[2] [3]。同时，其抗噪性能较差、计算成本

高昂且难以自适应融入地质先验，严重制约了该技术在油气勘探、深部探测及碳封存监测等领域的工程

应用[4] [5]。 
深度学习凭借强大的非线性表征与高速推理能力，为突破 FWI 瓶颈提供了新路径[6]。现有人工智能

–全波形反演方法可依据物理约束程度分为三类：纯数据驱动方法完全舍弃波动方程迭代流程，实现地

震数据到速度场的直接映射；两阶段融合方法采用“网络预建模 + 传统 FWI 精修”的分步求解架构；

物理信息神经网络(PINN)则将波动方程嵌入网络损失函数，实现物理约束与数据驱动的同步优化[7]。本

文旨在系统分类归纳上述方法，剖析其在复杂介质下的性能优劣与核心痛点，并展望未来发展方向，旨

在为构建高精度、稳健、高效的人工智能–全波形反演技术体系提供参考。 
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2. 传统模型驱动全波形反演基础与复杂介质固有缺陷 

2.1. 传统 FWI 核心理论体系 

经典模型驱动 FWI 以最小二乘准则构建目标泛函，依托伴随状态法高效求取模型梯度，迭代更新速

度、密度、各向异性等地下介质物性参数[8] [9]。其核心流程分为三步：① 正演模拟，基于声波/弹性波

动方程完成震源波场正向延拓，生成理论合成地震道集；② 残差逆传，将观测与模拟数据残差作为伴随

震源残差反向延拓得到伴随波场；③ 梯度更新，通过正传波场与伴随波场时空相关得到模型修正量，结

合共轭梯度、L-BFGS 等优化算法迭代更新模型参数[10] [11]。 
为缓解复杂介质下非线性与不适定性问题，现有传统改进策略主要包含四类：一是多尺度频率分层

反演，先低频重建大尺度背景速度，再高频细化地层细节，降低局部极小影响；二是鲁棒目标函数替换，

采用 L1 范数、Huber 准则替代 L2 范数，提升噪声与振幅异常适应性[12]；三是层析、包络反演预构建初

始模型，缩小初始模型与真实地层偏差[2]；四是 TV (全变分正则)正则、稀疏约束引入地质先验，抑制反

演病态畸变[9]。 

2.2. 复杂地下介质中传统 FWI 关键瓶颈 

传统模型驱动全波形反演在复杂地下介质条件下存在多重固有缺陷：盐丘、强变速逆冲地层会造

成地震波形相位大幅偏移，若观测数据缺失低频成分，目标函数全局最优解的吸引域范围狭窄，单纯

依靠迭代优化极易收敛至局部极小值，最终得到畸变的速度模型[2]；野外实测地震数据常伴随高斯随

机噪声、振幅畸变、空间道缺失与低频信息缺失等问题，L2 范数对异常数据敏感，常规插值、去噪算

法易损伤有效反射波信号，进一步放大反演误差[12] [13]；断层、薄互层、盐体边界、深部弱反射地层

等精细构造界面难以依靠传统正则化手段精准恢复，反演成果普遍存在边界模糊、成像伪影、细节缺

失等缺陷[5]。各类传统改进策略仅能小幅削弱上述固有缺陷，无法从根本上破除迭代优化、网格数值

正演、人工先验约束的固有框架，基于深度学习的人工智能算法由此成为突破该系列数值约束的核心

技术途径。 

3. 人工智能改进全波形反演的技术演进：从数据驱动到物理深度融合 

人工智能改进全波形反演的发展历程，本质上是不断在“计算效率”与“物理真实性”之间寻求平

衡的过程。针对传统 FWI 在复杂介质中面临的周期跳跃与计算瓶颈，研究者们首先提出了纯数据驱动方

法，试图通过端到端映射彻底规避迭代难题；然而，由于缺乏物理方程约束，该方法在泛化能力上存在

短板，进而催生了结合传统波动方程优势的两阶段融合方法；随着对物理机制理解的深入，为了实现数

据与物理的深度耦合，物理信息神经网络(PINN)应运而生。本节将按照这一技术演进脉络，系统阐述三

类方法的原理及其在不同应用场景下的适配性。 

3.1. 第一阶段：以效率为核心的纯数据驱动方法——规避周期跳跃的尝试 

面对传统 FWI 极易陷入局部极小值(周期跳跃)的痛点，研究者最先尝试利用深度学习强大的非线性

拟合能力，建立从地震数据到速度模型的直接映射。这类方法完全抛弃波动方程迭代，旨在实现秒级成

像。该类方法完全舍弃传统 FWI 迭代正演–梯度更新流程，仅依托地震–速度配对标注样本完成神经网

络，分为端到端直接速度建模、深度学习预处理辅助 FWI 两个分支，网络推理阶段无需波动方程参与，

计算效率极高。 

3.1.1. 端到端地震数据至速度场直接映射方法 
以 U 型编码器–解码器全卷积网络为核心架构，构建多炮地震记录输入、地下速度模型标签输出的
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监督学习映射关系，预测阶段仅执行网络前向传播，无需初始速度模型，从根源规避周期跳跃问题。

Richardson 等人[14]、Zhu 等人[5]、Ulyanov 等人[15]围绕该基础架构从网络结构、约束条件、观测场景

三个维度递进改进研究。 
Richardson 等人[14]率先搭建改进 FCN 对称 U 型基础网络，依托分层地层、SEAM 盐体合成样本

完成训练，可在纯净、含高斯噪声、缺失低频等多类数据条件下清晰还原地层与盐体形态，单模型前向

推理耗时仅数秒量级，成像精度可与传统模型驱动 FWI 达到同一水平，但基础 U 型网络未引入地质边

界正则约束，成像精度受训练集地质样本分布约束，无法直接外推至野外未参与训练的地质构造，为

此文中提出利用生成网络扩充样本、拓展实际数据应用的改进思路。在此基础上，Wu 等人[16]提出

InversionNet 框架，在 CNN 编解码主干中引入局部 CRF (条件随机场)邻域约束，弥补 Richardson 等人

[14]单一 L1 损失无法刻画断层边界的短板，层状、曲断层模型测试结果显示其 MAE、相对误差均优于

TV 正则 FWI，在 15~30 dB 噪声环境下仍保持稳定成像效果，不过该方法依旧受训练样本分布局限，

作者进一步提出融合波动物理方程、引入贝叶斯不确定性分析的完善方案。针对前两类方法均面向地

表地震观测、无法适配井间特殊采集体系的不足，Ulyanov 等人[15]提出了一种在井间采集几何条件下

利用图像训练人工神经网络(ANNs)构建速度模型的新方法，通过将地震数据与速度场之间的非线性映射

转化为图像到图像的深度学习任务，该方法不仅克服了传统断层扫描对初始模型的强依赖性，还显著提

升了复杂地下结构的成像精度与反演效率，但受网络结构与观测系统约束，对薄互层精细地层的刻画仍

存在明显偏差[17]。 
此类端到端数据驱动方法统一具备推理效率高、无需初始模型、规避周期跳跃等优势，但共性短板

十分突出：该类算法存在两项固有数值约束：① 构建足量标注合成样本的数值模拟与存储成本较高；② 
网络训练过程未嵌入地震波动控制方程，针对训练集分布外的复杂地质构造，成像误差会显著上升。 

3.1.2. 深度学习预处理辅助 FWI 
该类深度学习分支不直接参与地下速度场的反演求解，仅作为前置预处理模块完成地震数据降噪、

缺失道插值、断层自动分割等加工工作，通过优化输入数据品质间接改善复杂介质条件下传统 FWI 的反

演稳定性，现有相关研究分别围绕噪声压制、缺失道重建、断层识别、散射波场校正四大处理需求形成

完整技术方案。 
在随机噪声压制方面，Saad 等人[12]构建 DDAE (深度去噪自编码器)，采用合成样本监督预训练、

野外实测数据无监督相关系数损失微调的两步迁移学习方案，可在低信噪比地震剖面中实现随机噪声的

有效压制，规避 f-x 域传统降噪算法破坏有效反射波特征的问题，适配深部地层、地下碳封存工区低品质

观测资料预处理场景。针对地震道缺失引发的空间混叠问题，Karimpouli 等人[13]类比图像超分辨率任务

搭建 8 层残差卷积网络实现地震数据去混叠插值，可消除道缺失造成的 FK 频谱畸变、完整恢复地层同

相轴并生成高密度道集，有效优化盐丘、复杂断块工区 FWI 基础数据质量，但模型泛化能力受训练集道

间距、地层结构特征约束。面向复杂构造先验信息自动提取需求，Wu 等人[18]提出轻量化 3D U-Net 网
络 FaultSeg3D，将三维断层识别转化像素级二值分割问题，引入平衡交叉熵损失缓解断层像素样本不均

衡难题；仿真数据与多套海外野外三维地震资料测试证实该网络可精准识别弯曲、密集弱反射断层，能

够自动为 FWI 提供断层地质先验约束，但其训练样本仅覆盖平面断层，对逆冲、铲状特殊断层的识别精

度存在明显不足。针对深部地层多重散射干扰难题，Sun 等人[19]设计 ScaDec U-Net 散射重建框架，以复

场实虚部双通道特征作为输入快速重建地下介电常数分布，强散射介质成像无块状伪影，推理效率显著

优于传统迭代散射反演算法，可应用于深部复杂散射地层的预处理流程。如图 1 所示为深度学习预处理

辅助 FWI 方法。 

https://doi.org/10.12677/ag.2026.169123


王承伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.169123 1390 地球科学前沿 
 

 
Figure 1. Deep-learning-aided preprocessing for FWI (Ref. [19]) 
图 1. 深度学习预处理辅助 FWI (引自文献 19) 

 
尽管纯数据驱动方法在推理速度上具有绝对优势，且从根本上规避了周期跳跃，但其“黑盒”特性

导致物理约束缺失。在训练数据覆盖不到的复杂地质场景(如未知构造)中，其预测结果往往缺乏地质合理

性。为了解决这一“物理真实性”不足的问题，两阶段融合方法应运而生。 

3.2. 第二阶段：兼顾效率与物理的两阶段融合方法——从“黑盒”走向“灰盒” 

为了弥补纯数据驱动方法缺乏物理约束的短板，同时保留其快速建模的优势，研究者提出了“网络

预测 + 传统 FWI 精修”的两阶段策略。这种“灰盒”模式利用神经网络提供高质量初始模型或正则化

约束，将反演问题拉入全局最优解的吸引域，随后交由波动方程进行物理约束下的精细反演。该类方法

兼顾深度学习快速建模优势与波动方程完备物理约束，采用网络预测、波动迭代分步执行的解耦架构，

两段流程相互独立、损失函数不统一耦合，仅依靠网络输出结果作为传统 FWI 的输入先验，实现难度更

低、工程落地性更强。依据网络在反演链路中的作用，可分为网络前置生成初始速度场、网络全程嵌入

迭代循环两条技术路线。 

3.2.1. 网络前置生成初始速度场 
该类方法将深度学习作为独立前置模块，仅在反演启动阶段单次输出背景速度模型，后续迭代过程

不再调用网络，完全依托波动方程完成精细更新，核心目标是解决传统 FWI 对高精度初始模型的强依赖

性、迭代易陷入局部极小的固有缺陷。 
He 等人[4]提出 DNN-FWI 重参数化反演框架，将整个流程划分为网络预训练拟合平滑速度模型、波

形残差驱动网络权重梯度优化两个阶段，依托 32 层链式卷积网络对速度场施加隐式正则约束；在 BP 盐

丘、Marmousi2 模型测试中，该方法可大幅减少迭代次数，地层界面成像效果优于 TV 正则 FWI，算法短

板在于成像质量仍受预训练样本品质制约。 
在此基础上，Chen 等人[20]提出 HML 混合机器学习求解框架，引入 CAE (卷积自编码器)自编码器

对高维地震数据降维至低维隐空间，以隐空间残差构建目标函数，并借助自动微分技术连通网络与波动

方程的梯度求解链路；通过多尺度策略分别提取走时运动学信息与波形动力学特征，仅依靠均质简易初

始模型即可逐级重建高低波数速度结构，同时将观测数据存储量压缩百倍，收敛稳定性显著提升，更适

配深部地壳广角复杂介质反演场景。 
针对常规深度学习反演训练集分布偏差、难以同步更新深浅层构造的问题，Wu 等人[21]设计 CNN-

RWI 内外双循环自适应反馈架构，融合 U-Net 与 RTM (逆时偏移)偏移图像联合预测速度模型，并利用分

层 K-means 聚类动态生成训练样本，持续修正样本与真实地层的分布偏差，实现深浅层速度与地层界面

同步更新；若将网络输出结果作为 CG (共轭梯度)-FWI 的初始模型开展二次迭代反演，能够进一步优化

盐体、断层的成像精度，更贴合油气勘探复杂构造工区的应用需求。这种策略在油气勘探中尤为适用，
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因为油气工区通常具备一定的井数据作为网络训练基础，且对盐丘边界的物理准确性要求极高，两阶段

法恰好平衡了这两点需求。如图 2 所示为网络前置生成初始速度场方法。 
 

 
Figure 2. Generation of initial velocity field by network prior (Ref. [20]) 
图 2. 网络前置生成初始速度场(引自文献 20) 

3.2.2. 网络嵌入完整迭代循环 
与前置生成初值的模式不同，该类方法将训练完备的生成网络作为恒定参数化算子嵌入全部迭代流

程，以低维隐变量替代海量网格节点作为优化变量，依靠生成网络内置的地质空间先验实现隐式正则约

束，包含 NNFWI、FWIGAN 两类代表性算法。 
Zhu 等人[5]提出 NNFWI 融合反演方法，以生成网络实现地下速度场隐式重参数化，无需大规模标

注速度样本；将网络输出叠加基础速度模型作为波动方程输入，结合 Dropout 蒙特卡洛采样实现反演结

果不确定性定量评估。数值测试证实，含噪声盐体模型下该方法成像质量优于常规 FWI 与 TV 正则 FWI，
计算资源增量可控，对常规地表地震观测体系具备良好通用性。Richardson 等人[14]提出降阶反演框架，

采用 DCGAN 完成地质速度模型的隐空间表征，整体分为生成网络预训练、隐变量迭代优化两个解耦阶

段。第一阶段构建涵盖层状地层、盐丘构造的合成样本集完成生成器训练，并在损失函数中增设介质速

度值域约束，保障生成模型符合沉积地质规律；第二阶段固定生成网络全部权重，仅对低维隐向量实施

迭代更新，将波形残差梯度反向传播至隐变量，无需直接优化网格速度参数。SEAM 二维盐体模型试验

表明，该方法可显著削减正演模拟总次数，盐体边界地质合理性优于传统 L-BFGS FWI；该算法存在 GAN
模式崩溃、生成模型空间尺度固定、迭代收敛结果对初始隐变量高度敏感等数值约束，后续可联合层析

成像构建初始隐向量、采用分块拼接策略拓展至三维大规模油气、地下碳封存评价工区。如图 3 所示为

网络嵌入完整迭代循环的方法。 
 

 
Figure 3. Network embedded in the complete iterative loop (Ref. [5]) 
图 3. 网络嵌入完整迭代循环(引自文献 5) 
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虽然两阶段方法有效解决了初始模型依赖问题，但网络预测与波场迭代在本质上是解耦的，物理信

息未能真正渗透到网络训练的内部。为了追求数据驱动与物理方程的“深度耦合”，实现真正的无网格

与一体化反演，物理信息神经网络(PINN)成为了最新的研究前沿。 

3.3. 第三阶段：追求深度耦合的 PINN 一体化方法——物理与数据的终极统一 

不同于前两阶段的拼接或辅助模式，PINN 将波动方程直接嵌入神经网络的损失函数中，实现了物理

约束与数据驱动的同步优化。这是 AI-FWI 从“辅助工具”向“物理驱动”转变的关键一步。区别于两阶

段拼接方法，PINN 将声波/弹性波动控制方程、地表自由边界条件、初值条件、观测地震数据残差共同纳

入网络复合损失函数，网络同时近似波场与地下速度场，实现物理约束与数据驱动同步训练，无需依赖

传统结构化网格离散，属于一体化融合人工智能背景下的全波形反演范式。 
Operto 等人[7]完整梳理 PINN 基础理论体系，对比其与有限元方法的无网格求解特性，依托自动微

分求解偏微分方程残差，可同步实现地震正演与速度反演；相较于传统数值模拟手段，PINN 不受网格离

散约束，适配高维、观测数据稀缺场景，该类网络优化目标为非凸泛函，迭代过程易收敛至局部极小解；

配点采样策略、损失项权重分配方案直接决定复杂断块构造的成像质量。 
在 PINN 理论基础之上，Karimpouli 等人[13]开展横向对比研究，分析高斯过程(GP)与 PINN 两类无

网格算法在地震波动方程反演中的优劣：GP 天然具备贝叶斯不确定性量化能力，但随样本数量提升，协

方差矩阵求逆带来的计算开销会急剧上升；无论有无噪声干扰，PINN 重建速度场的精度均优于 GP，且

更易拓展至弹性多参数联合反演，适合深部地质、地下碳封存等观测资料匮乏的工区。PINN 的无网格和

小样本特性，使其在深部地质探测或城市地下空间等观测数据稀缺、难以获取大量标注样本的场景下展

现出巨大潜力。它不再依赖海量数据“暴力”训练，而是依靠物理方程的归纳偏置来约束反演结果。 
 

Table 1. Comparison of three modeling technical systems 
表 1. 三类建模技术体系对比表 

算法架构 物理约束程度 计算效率 
(训练/推理) 

初始模型 
依赖度 数据需求 模型外推性能 工业化部署 

成熟度 

纯数据 
驱动方法 

完全脱离波动方程

迭代，仅通过标注

样本拟合映射关系 

训练：严重依赖大

规模、高质量成对

标注样本 
推理：端到端 
直接输出速度场 

无 

需大量 
地震–速度成对

标注样本，合成

样本构建成本 
高昂 

受训练集地质 
覆盖度约束， 
陌生构造下误差

显著放大 

以二维理论验证

为主，野外实测

数据适配性不足 

两阶段 
融合方法 

分阶段解耦，后段

依托传统 FWI 实现

波动方程完备约束 

训练：前置网络 
训练 + 传统 

FWI 迭代 
反演：可减少 FWI

迭代次数 

网络输出作为

高质量初值，

降低对人工 
初始模型的 

依赖 

前置网络需标注

样本，后段 FWI
可适配常规野外

观测数据 

后段波动方程 
约束保障地质 
合理性，泛化性

优于纯数据驱动 

可直接嵌入现有

FWI 工作流， 
落地门槛低， 

为当前工程主流

过渡方案 

PINN 
一体化 
方法 

波动方程、边界 
条件、初值条件 
全程嵌入损失 
函数，同步优化 

训练：非凸优化 
收敛难度大，损失 
权重调试繁琐 
推理：中无网格 
离散，小样本场 
景算力消耗低于 
传统网格正演 

可从零开始 
训练，对初始

先验模型依赖

弱 

不依赖成对标注

样本，仅需少量

观测数据和物理

方程即可驱动，

适用于小样本、

稀疏观测场景 

物理约束保障外

推合理性，复杂

断块构造下仍 
存在平滑畸变 

问题 

多局限于二维 
理论模型验证，

三维规模化应用

存在算力与收敛

瓶颈 

 
Rasht-Behesht 等人[22]面向二维声波反演提出双网络 PINN-FWI 专用架构，两套网络分别拟合波场

与地下速度场，并通过输入、方程尺度标准化处理保障训练收敛稳定，仅依靠少量地表观测记录与波场
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快照就能重建低速异常体、层状地层，还可等效实现吸收边界效果；该架构的局限在于处理复杂断块构

造时成像易产生平滑畸变，同时损失权重调试流程繁琐，后续可向多震源联合反演、多地球物理协同成

像方向拓展，为地震灾害数值模拟、深部地质轻量化反演提供新路径。 
综合上述研究可见，PINN 一体化反演具备无网格正演、小样本训练、全程嵌入物理约束等突出优势，

但也存在明显短板：网络训练收敛难度较高，针对三维大规模盐体、逆冲地层等复杂介质建模精度不足，

现有 PINN-FWI 研究多局限于二维理论模型验证，面向三维野外工区的规模化工程应用仍存在大量待突

破的技术瓶颈。 
三类建模技术体系对比如表 1 所示，三类建模技术体系在物理约束机制、计算运行效率及数据依赖

程度等核心维度存在显著差异，整体形成优势互补、各有适用场景的技术布局。 
纯数据驱动方法无需开展波动方程迭代求解，具备推理速率快、计算成本低的突出优势，同时可从

根本上规避迭代过程中的周期跳跃问题。但该方法完全脱离物理规律约束，模型泛化性能高度依赖训练

数据集的地质覆盖范围与样本质量，仅适用于数据储备充足、地下构造相对简单的工区，可满足大批量

快速建模的工程需求；两阶段融合方法有效结合了深度学习快速建模的优势与波动方程的完备物理约束，

工程落地门槛较低，能够直接适配、嵌入现有全波形反演工作流程，是现阶段工程应用中的主流过渡方

案。但该方法存在固有局限性，网络预测过程与波场迭代计算相互解耦，物理机制与数据模型的融合深

度不足，无法实现数据驱动与物理约束的双向协同优化，模型精度与适配能力存在一定上限；PINN 一体

化方法将波动方程约束直接引入神经网络损失函数，具备最为完备的物理约束体系，同时兼具无网格离

散建模、小样本场景适配等技术特性。但该方法存在训练收敛难度大、三维场景计算开销极高的问题，

目前相关研究与应用仍以二维模型理论验证为主，是未来物理与数据深度融合建模的核心发展方向。 
总体而言，三类技术方法各有优劣、无绝对最优方案，实际工区应用中，需结合研究区地质构造复

杂程度、观测数据品质、现有计算资源及建模精度需求开展综合选型。 

3.4. 从理论到工程：三维规模化应用的尺度壁垒与挑战 

上述三类从数据驱动到物理耦合的演进方法，虽然在二维模型中均已验证有效，但在向三维工业化

迈进时，均面临着共同的尺度壁垒。前述三类 AI 辅助全波形反演方法在二维模型测试中均表现出良好的

反演效果，但该类技术由二维理论研究向三维工业勘探场景推广时，存在显著的尺度壁垒。三维地震数

据集的数据量随空间维度呈三次方增长趋势，对存储架构、I/O 吞吐带宽、分布式并行计算资源提出更高

工业化要求。本节重点分析三维 AI-FWI 工程落地过程中，在数据存储访问、分布式训练、硬件适配及数

值计算方面的核心瓶颈。 

3.4.1. 三维数据体系下的存储与 I/O 约束 
相较于二维理想模型，三维地质场景的地震数据与速度模型空间维度大幅提升。常规海洋三维拖缆

工区单炮数据可达 GB 级，全域数据规模普遍达 TB 至 PB 级别，海量数据带来了突出的存储与读写压

力。 
数据驱动方法需构建覆盖复杂三维地质特征的大规模标注数据集，存储开销巨大；PINN 方法虽无需

成对样本训练，但三维波场快照的存储同样耗费大量硬件资源。训练过程中，GPU 的高性能计算能力常

受限于 CPU 与 GPU 间的数据传输效率，传统串行读取模式无法适配三维海量数据的实时加载需求，易

造成算力闲置，形成 I/O 瓶颈。现阶段主要通过 Lustre、GPFS 并行文件系统结合数据预加载流水线技术，

缓解三维数据的读写压力。 

3.4.2. 三维建模的分布式训练架构约束 
三维高分辨率反演模型参数量与计算量大幅增加，单卡显存无法满足训练需求，必须依托分布式并
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行训练策略提升训练效率、实现模型收敛。当前适配 AI-FWI 体系的并行训练方式主要分为数据并行、模

型并行与流水线并行三类。 
数据并行通用性强，适用于数据驱动与两阶段融合方法。该方式将三维数据集分批次分配至各计算

节点，各节点独立计算梯度后通过 All-Reduce 机制完成全局参数更新，但其通信开销会随集群节点扩容

持续增大，成为主要性能限制因素；模型并行主要应用于 PINN、三维 U-Net 等超大参数量网络，通过拆

分网络层级并分配至不同计算设备，解决单卡承载不足的问题。该方法在正反传播过程中需频繁交互激

活值与梯度信息，对设备间互联带宽依赖度极高；流水线并行融合数据并行与模型并行优势，通过网络

分层拆分与数据微批次调度，实现多设备异步协同计算，有效提升集群硬件利用率，是未来三维 AI-FWI
大规模集群训练的主流发展方向。 

3.4.3. 工业集群硬件与数值计算瓶颈 
以 A100、H100 为核心的工业级 AI 集群可提供高性能算力支撑，但三维 AI-FWI 的工程应用仍受制

于显存容量、通信延迟与数值稳定性三大核心问题。 
显存资源不足是制约高分辨率三维建模的首要瓶颈。三维卷积生成的高密度特征图占用大量显存，

即便采用 80 GB 显存算力设备，开展全域高分辨率三维反演，仍需依靠梯度检查点、混合精度训练等方

式优化显存占用；多卡协同训练的通信延迟直接影响模型并行加速效果，GPU 间 NVLink 带宽与节点间

InfiniBand 网络时延决定了梯度同步效率。PINN 方法需频繁求解高阶偏导数，梯度交互数据量更大，不

合理的集群拓扑结构会显著降低并行拓展性能；数值精度与计算稳定性的平衡是工业应用的核心难点。

FP16、BF16 低精度计算可有效提速并节约显存，但在三维复杂介质反演中，易引发波场数值频散、梯度

爆炸等问题，需在计算效率与数值稳定性之间寻求最优平衡。 
综上，二维理论与三维工业场景的尺度差异，是限制 AI-FWI 技术落地应用的核心壁垒。突破该瓶颈

不仅需要算法轻量化优化，更依赖存储、并行计算与硬件体系的协同适配。解决三维数据读写、分布式

训练与数值计算的工程难题，是推动 AI 辅助全波形反演技术从理论研究走向油气勘探、深部探测等工业

应用的关键。 

4. 人工智能背景下的全波形反演在复杂地下介质多领域工程应用 

油气勘探、深部地壳探测、地下碳封存监测、城市地震灾害评估是人工智能背景下的全波形反演四

大典型工程应用场景，四类场景因地质复杂度、观测条件与成像需求不同，对人工智能–全波形反演技

术路线的适配性存在显著差异。 
油气勘探是人工智能辅助 FWI工业化验证最为充分的应用领域；油气工区普遍发育盐丘、逆冲断裂、

薄层互层、气云等强横向变速地质体，传统模型驱动 FWI 易产生周期跳变、盐丘边界模糊等成像伪影。

针对油气储层成像需求，现有技术形成三条适配路径：一是 CNN 前置生成初始速度模型，为传统 FWI
提供高质量初值，从源头缓解周期跳跃问题，DNN-FWI、CNN-RWI 等框架在 BP 盐丘、Marmousi2 模型

测试中均证实可显著提升收敛稳定性与成像精度[4] [21]；二是 GAN 降阶正则，将生成网络嵌入迭代循

环，以低维隐变量替代海量网格节点，依靠生成网络内置的地质空间先验实现隐式正则约束，有效抑制

盐体边界畸变与虚假构造[5] [14]；三是 FaultSeg3D 等分割网络自动提取断层先验信息并引入 FWI 正则

项，优化断块储层界面成像精度[18]。上述方法已在北海 Valhall 油田、SEAM 盐体等多个基准算例中完

成验证，网络快速推理特性可显著缩短三维工区建模周期[7] [14]，直接服务油气储层定量评价。 
面向大陆深部广角地震探测场景，观测数据存在大偏移距、深部反射能量弱、噪声干扰突出、观测

站点稀疏等问题，传统迭代 FWI 算力成本高且易收敛至局部极小。针对深部探测的特殊数据条件，两类

方案展现出突出适配性：HML 混合机器学习框架通过 CAE 自编码器对高维广角地震数据降维至低维隐
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空间，以隐空间残差构建目标函数，可将观测数据存储量压缩百倍，同时依靠多尺度隐空间特征同步反

演浅层与深部地壳速度结构，仅依靠均质简易初始模型即可逐级重建高低波数速度结构，收敛稳定性显

著提升[20]；无网格 PINN 方法则无需依赖传统结构化网格离散，仅利用少量初至波场快照即可恢复莫霍

面、近地表低速带等深部构造特征，省去大规模网格正演流程，显著降低深部建模算力消耗[9] [13]，尤

其适合观测资料匮乏的深部地质工区。 
地下碳封存场地评价对反演结果地质合理性与抗噪能力要求严格，核心需求是精准识别盖层完整性、

断裂分布及低速渗漏通道，服务地层封闭稳定性定量评估与长期动态监测。针对碳封存监测的特殊要求，

人工智能–全波形反演形成“预处理 + 正则约束”的组合方案：DDAE 深度去噪自编码器、残差插值网

络可有效处理低信噪比野外监测地震数据，滤除随机噪声并修复缺失道，避免传统降噪算法损伤有效反

射波的缺陷[12]；GAN-FWI 的隐式地质正则能够有效避免反演产生虚假渗漏构造，确保反演结果符合沉

积地质规律，降低误判风险[5] [14]。依托人工智能–全波形反演的快速建模能力，可实现碳封存场地的

长期动态监测，精准识别微小断裂与 CO2注入引发的低速异常，定量评估地层封闭稳定性。 
针对城市地下介质地震灾害风险评估，浅层低速层发育、人工构筑物散射干扰强、观测道稀疏缺失

等复杂条件严重制约传统建模精度。针对城市近地表场景的特殊性，两类轻量化方案具备显著工程优势：

纯数据驱动端到端网络推理阶段仅执行网络前向传播，无需波动方程迭代，可快速重建近地表速度场，

尤其适配城市高密度地震台阵数据的批量处理需求[16]；轻量化 PINN 的无网格特性使其可灵活适配城市

区域不规则观测布局，仅依靠少量观测记录即可恢复浅层速度结构，有效规避传统网格正演对观测系统

规整性的强依赖[9] [13]。配合深度学习降噪、插值算法修复残缺观测数据，人工智能–全波形反演输出

的精细近地表速度模型可为地震动数值模拟、地下断裂灾害分区提供定量介质参数，有效提升城市地震

灾害预测可靠性。 

5. 现有 AI 改进 FWI 核心局限与未来发展方向 

现有人工智能–全波形反演方法主要面临五大技术瓶颈，且每类瓶颈均对应形成了明确的前沿研究

方向，呈现清晰的“问题–对策”映射关系。一是数值约束为数据驱动模型外推性能不足：端到端网络

成像精度高度依赖训练集地质样本分布，野外工区地质条件与训练样本偏差较大时，成像误差显著上升；

生成对抗网络易出现模式崩溃现象，难以完备表征多类型复杂地质构造[14]，对应的优化思路为引入

WGAN-GP、深度图像先验等算法提升网络训练稳定性，联合迁移学习、数据增广策略缩减训练样本与野

外工区数据的分布偏移，提升模型对陌生构造的泛化适应能力[15] [23]；二是物理融合深度不足，两阶段

框架割裂网络预测与波场迭代，PINN 在复杂构造下损失权重难自适应调整，边界成像易畸变[22]，对应

发展方向为构建多物理耦合 PINN，引入自适应损失权重调整机制，探索物理约束渐进式注入策略，实现

物理约束与数据驱动的深度同步优化[9] [13]；三是不确定性量化缺失，多数方法仅输出单一确定性模型，

贝叶斯等量化手段计算成本高，难以支撑三维定量风险评价[5]，对应发展方向为研发轻量化贝叶斯推理

与 Dropout 蒙特卡洛采样技术，在可控计算开销下实现反演结果的不确定性定量评估；四是三维工程算

力受限，现有算法多基于二维验证，三维计算量呈立方增长，缺乏轻量化并行技术，传统三维频率域 FWI
的高昂计算成本也印证了这一瓶颈[7]，对应发展方向为研发三维轻量化网络架构，结合深度可分离卷积、

知识蒸馏与多 GPU 分布式并行策略，支撑三维大规模反演任务的工程化落地；五是实测数据适配性差，

网络依赖纯净合成数据，无监督及小样本自适应技术尚未成熟，现有去噪等预处理方法虽能部分改善数

据品质，但难以从根本上解决合成与实测数据的分布偏差问题[12] [24]，对应发展方向为发展无监督与自

监督学习方法，研究小样本快速自适应技术，融合地震、重力、电磁等多源地球物理数据构建多物理耦

合 PINN 框架，弥补单一地震数据信息不足的缺陷，提升实测数据适配性与深部反演精度。 
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综合来看，人工智能–全波形反演技术正从二维理论验证向三维工程化应用加速推进，未来突破点

将集中在物理约束深度融合、不确定性量化、三维轻量化计算及实测数据自适应四大方向，最终实现复

杂地下介质下高精度、高效率、高可靠性的全波形反演。 

6. 结论 

传统迭代式模型驱动全波形反演存在周期跳变、数值计算开销大、地质先验自适应能力不足等固有

数值约束，难以完成盐丘、逆冲断裂等强非均质地下介质的高精度成像任务。本文依据波动方程物理约

束耦合程度，将人工智能辅助 FWI 划分为纯数据驱动、两阶段数据–模型耦合、PINN 一体化同步求解

三类算法架构，系统总结各类算法的数学实现原理、地质适用条件与固有数值约束，归纳油气勘探、深

部地壳探测、地下碳封存监测、城市地震危险性评估四类工程场景的算法选型依据。通过多维度性能对

比可得：纯数据驱动架构前向推理计算效率高，但未引入波动方程物理约束，模型外推性能受限；两阶

段耦合架构可直接接入现有工业化 FWI 流程，部署成本较低，但数据拟合与物理迭代分步求解，无法实

现物理约束与数据信息深度协同优化；PINN 一体化架构完整嵌入波动控制方程，具备无网格离散求解优

势，但面向三维大规模工区反演时，存在算力消耗过高、模型收敛稳定性不足的问题。现阶段人工智能

辅助 FWI 算法普遍存在模型外推性能不足、三维工业化部署成本高、野外实测数据适配性较差等共性技

术约束。后续研究可围绕多物理场耦合 PINN、无监督小样本深度学习、轻量化分布式并行反演三条核心

技术路线展开，兼顾深度学习快速前向推理优势与地震波动方程的物理严谨性，推动人工智能辅助 FWI
发展为强非均质地下介质定量成像的标准化数值工具。 
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