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摘 要：在浅层探测中，受复杂地质条件、噪声干扰以及多路径效应等因素的影响，传统地震勘探

方 法 难 以 获 得 地 下 掩 埋 物 的 高 分 辨 率 图 像 。 通 过 融 合 深 度 神 经 网 络 信 号 去 噪 方 法 ，采 用

DeepDenoiser 进行预训练，构建大数据深度学习模型，设计神经网络架构，提出了一种基于大数据

深度学习的全波形反演方法（DNFWI）。为验证该方法在实际探测中的有效性及性能，设计水平

剪切波源和垂直源两种电动激振方式，对砂层中的掩埋输油钢管进行声学探测试验，通过分析采

集的声信号得到掩埋物传感器传递函数、地面特性、地面波速、地表信号时程曲线及功率谱图，采

用 DNFWI 方法对两种激振方式的成像效果进行对比分析。结果表明，水平式激振的深度衰减率

约为 20~25 dB/m，垂直式激振的深度衰减率约为 10~20 dB/m，表面波的空间衰减率约为 11 dB/
m；因 SH 波与钢制油管剪切波阻抗差异更大，反射信号更强，采用 SH 波反演成像后掩埋物的位置

更加清晰，比垂直波反演更能有效定位掩埋油管；DNFWI 比传统 FWI 方法定位精度提升 66.7%，

收敛迭代次数减少 59.7%，计算时间减少 60.8%。
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severely hinder traditional seismic methods from acquiring high-resolution images of underground buried objects. 
To address this challenge, we propose a data-driven neural network-based full waveform inversion (DNFWI) 
method, which integrates deep neural network signal denoising with pre-trained DeepDenoiser, coupled with a 
tailored big data deep learning model and optimized neural network architecture. For validating its effectiveness 
and performance in practical detection, two electric excitation modes—horizontal shear wave (SH-wave) source 
and vertical source—were designed, and acoustic detection tests were conducted on buried steel oil pipelines in 
sand formations. By analyzing the collected acoustic signals, key parameters including the sensor transfer 
function of buried objects, ground properties, surface wave velocity, surface signal time-histories, and power 
spectra were derived. The imaging results of the two excitation modes were compared using DNFWI. Our 
findings indicate that the depth attenuation rate is approximately 20-25 dB/m for horizontal excitation and 10-20 
dB/m for vertical excitation, with a spatial attenuation rate of ~11 dB/m for surface waves. Notably, SH-wave 
inversion yields stronger reflected signals due to the larger shear wave impedance contrast with steel pipelines, 
enabling clearer localization of buried objects and outperforming vertical wave inversion in pipeline positioning. 
Compared to traditional FWI, DNFWI enhances positioning accuracy by 66.7%, reduces convergence 
iterations by 59.7%, and shortens computation time by 60.8%.
Keywords: underground oil pipeline； acoustic detection； big data； deep learning； full waveform inversion

探测地下油管的主要目的是确定油管的准确

位置、走向、埋深以及可能存在的损坏或泄漏情况，

为地下管线的规划、建设、运行与维护提供重要依

据 [1]。电磁法 [2]、磁法 [3]、探地雷达法 [4]等传统探测技

术在高噪声环境、非金属材料、深层掩埋物等探测

方面存在严重受限，声学探测成为复杂环境探测的

重要方法 [5]。

大数据和深度学习技术已广泛应用。深度学

习通过模拟人脑神经网络的工作方式，能够逐层提

取数据的高级结构特征，在处理复杂任务时具有更

高的准确性。大数据为深度学习提供了丰富训练

资源，使得模型能够学习到更多、更复杂的特征和

模式 [6-7]。全波形反演（Full Waveform Inversion，简
称 FWI）是一种先进的地球物理成像技术，通过地

震波的传播、反射重建地下介质的物理特性。FWI
直接基于波动方程来描述地震波在地下介质中的

传播过程，利用地震波的全部信息获得高分辨率的

反演图像。但 FWI 需要进行大量的波场模拟和迭

代计算，计算量巨大，对初始模型过度依赖，容易陷

入局部极值 [8-9]。

近年来，深度学习与 FWI 的融合研究已取得显

著 进 展 。 物 理 信 息 神 经 网 络（Physics-Informed 
Neural Networks，简称 PINN）通过将物理方程嵌入

损失函数，实现了物理约束与数据驱动的结合，但

该类方法对初始模型依赖性较强，且在高噪声浅层

场景中泛化性有限，部分研究采用大数据预训练策

略优化 FWI，但未针对浅层声学探测的高频、小尺

度特性进行适配 [10-12]。

以输油钢管作为地下掩埋物，设计声学探测实

验方案，研究声学探测的不同激振方式和声学定位

方法的有效性。提出融合信号去噪与迁移学习的

FWI 数据预处理流程，适配浅层声学探测的高频、

高噪声特性；采用神经网络参数化速度场，通过空

间相关性约束与隐式正则化，有效缓解 FWI 局部极

值问题；设计水平剪切（Shear Horizontal，简称 SH）

源与垂直源对比实验，揭示剪切波在金属管线探测

中的优势机理，为工程应用提供技术支撑。采用

DeepDenoiser 预训练、迁移学习适配与神经网络参

数化速度场的三级优化框架，整合大数据深度学习

算法和全波形反演声学模型，实验验证了基于大数

据 深 度 学 习 的 全 波 形 反 演（Data-driven Neural-
network-deep-learning Full Waveform Inversion，简

称 DNFWI）方法的声学成像效果，既解决了浅层探

测的噪声干扰问题，又通过隐式正则化缓解了局部

极值，同时降低了计算复杂度，形成了针对地下油

管探测的专用技术方案。

1　方法原理

为优化 FWI 方法的数据处理流程，提升反演的

效率与精度，使用 DeepDenoiser[13-14] 进行预训练。

该算法通过迁移学习能够快速适应新的地震数据

集，学习并掌握地震信号的复杂特征，在高噪声背

景下有效分离信号与噪声，显著提升信噪比。在深

度学习框架下提出 DNFWI 方法，将深度神经网络

融入传统 FWI 流程，通过优化神经网络权重，简化

目标函数梯度计算，提升反演过程稳定性和收敛

速度。
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1. 1　数据预处理

数据处理参照 Zhu 等 [15]提出的网络架构进行

DeepDenoiser 预训练，该文献采用 North California 
Seismic Network（简称 NCED）记录的高宽带信道

30 秒地震图。在信号和噪声数据集中，45 104 个样

本被用作信号训练集，5 576 个样本被用作信号验证

集，5 665 个样本被用作信号测试集。对于噪声数据

集，143 403 样本用于训练，17 890 个样本用于验证，

17 940 个样本用于测试，该方法的数据处理流程如

图 1 所示。

迁移学习采用 STanford Earthquake Dataset（简

称 STEAD）数据集进行训练 [16]。采用多次重复迭

代信号的方式建立训练集。数据准备阶段，将数据

随机分为训练集（85%）、验证集（5%）和测试集

（10%）。

NCEDC 与 STEAD 数据集为大尺度地质探测

信号，低频信号占比高，覆盖范围广、衰减慢。对于

小尺度浅层管线探测，高频信号占比高，信号传播

距离短，且噪声特性与 NCEDC 与 STEAD 数据集

不同。为此，参考文献 [15]的处理方式进行数据预

处理，并将迁移学习预训练模型适配至人工激振产

生的高频、小尺度的浅层声学信号，再补充 500 组自

主采集的油管探测实测数据针对浅层声学探测场

景优化去噪阈值与训练策略，确保模型适配目标场

景。试验结果表明，采用 NCEDC 和 STEAD 数据

集迁移学习结合自主采集数据训练后，信噪比提升

32. 7%，验证了迁移学习策略的有效性。

1. 2　深度学习模型

DNFWI 方法的数值预测是波动方程（表示为

F ( uˆ,m )= 0）的解，使用偏微分方法来模拟波动方

程 [17]，即

∂2u
∂t 2 = c2 ∇2u+ f （1）

式中：u为波场；c为反演波速，此处指速度未知场m;
f为震源。估计速度未知场 m的偏微分方程约束优

化问题由式（2）给出。

min D ( û ( x,t,m ),u )=

∑
i= 1

I

∑
j= 1

J ∫
0

T

 û ( xi,xj,t,m )- u ( xi,xj,t )
2

2
dt

s.t.  F ( û,m )= 0 （2）
式中：D为失配函数，即 L2 范数残差；{ xi }Ii= 1 为激震

源的空间离散位置；{ xj }Jj= 1 为接收器的空间离散

位置。

此外，深度神经网络的正则化效应帮助缓解了

FWI 中常见的局部最小值问题。通过在训练过程

中应用 dropout、权重衰减等技术，深度神经网络能

够学习到更加泛化的特征，减少对特定数据点的过

度拟合，从而在处理噪声数据时表现出更强的鲁

棒性。

传统 FWI 易陷入局部极值的本质原因是目标

函数的高度非线性与多峰特性，而 DNFWI 通过神

经网络的正则化效应从空间相关性约束、隐式正则

化抑制过拟合和初始模型优化缓解该问题。首先，

对于空间相关性约束，神经网络以空间坐标为输

入，输出对应位置的波速值，Tanh 激活函数与全连

接层的权重共享机制使相邻坐标点的波速输出具

有强相关性，避免速度场出现突变，减少局部极值

点数量。其次，对于隐式正则化抑制过拟合，训练

过程中引入的权重衰减与 Dropout，约束网络权重

的范数，使速度场模型更平滑，避免对噪声数据的

过度拟合，降低陷入噪声诱导局部极值的概率。最

后，对于初始模型的优化，DNFWI 的初始模型由神

经网络生成，该模型通过大数据预训练学习介质空

图 1　数据处理流程图 [15]

Fig.1　Chart of data processing flow[15]
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间分布规律，初始模型与真实模型的相似度高，反

演从更接近全局最优的起点开始迭代，显著提升收

敛至全局最优的概率，结合神经网络和地震波偏微

分方程的 DNFWI流程图如图 2 所示。

1. 3　神经网络架构

传统 FWI 方法能够保证反演的收敛性和稳定

性，但含有正则化项的失配函数要求较高的算力，

正演中量化速度模型的不确定性会导致陷入局部

最优解。为解决这些问题，DNFWI 方法的处理方

式为

m= N ( z,w ) （3）
式中：N为生成的神经网络；z为潜在变量；w包括神

经网络的权重。式（3）通过用神经网络表示速度场

m来引入速度场的正则化。表 1 展示了全连接层的

神 经 网 络 ，将 潜 在 变 量 z 设 置 为 坐 标 x，因 此

N ( x,w )对 m施加空间相关性，即如果空间坐标 x1

和 x2 相似，则N ( x 1,w )和N ( x2,w )也同样近似。

在表 1 中，全连接神经网络主要承担速度场参

数化与正则化的双重功能，具体应用流程如下：首

先，网络输入为地下介质的空间坐标，通过 4 层全连

接层映射输出对应空间位置处的波速，通过遍历所

有坐标点形成完整的地下速度场m；然后，将速度场

m输入波动方程正演模块，计算预测波场 uˆ；最后，

基于预测波场和观测波场的残差，通过自动微分更

新网络权重 w，实现速度场的迭代优化。该设计通

过神经网络替代传统 FWI 的初始模型与正则化模

块，解决初始模型依赖问题，降低算力消耗。

在选用 Tanh 激活函数时，主要考虑了输出范围

约束、梯度特性和平滑性因素。通过归一化处理将

波速约束在合理区间，Tanh 函数在中间区域梯度较

大，利于深层网络的梯度传播，缓解梯度消失问题；

Tanh 函数的连续可导特性使速度场的空间变化更

平滑，符合地下介质的物理连续性，进一步抑制局

部极值。

DNFWI 深度神经网络训练数据集包括实际地

震数据和合成地震数据。除公开数据集外，还通过

地震波正演模拟浅层掩埋物的合成地震数据，进一

步丰富 DNFWI 的训练和验证数据集。DNFWI 的
训练基于 Ubuntu18. 04（虚拟机）系统环境，并在

Tensorflow 框架下实现。训练过程中，使用有限差

分时域方法模拟声波和弹性波形方程，并使用基于

深度学习框架的自动微分方法自动计算梯度，使用

Adam 算法以不同的学习率来优化 DNFWI。

2　实验方案

2. 1　实验场地

实验在 4 m×1. 5 m×1. 5 m 的混凝土水泥池中

进行，池中埋填约 8 t潮湿压实砂土，如图 3（a）所示。

砂土的抗震性能与城市浅层土壤、岸滩地基土相

似，且砂土颗粒均匀、压实后物理性质稳定，改变掩

埋物和掩埋状态时便于修复砂土扰动，可有效控制

实验变量，利于获取重复性良好的实验数据，为地

下输油管线探测技术的工程化应用提供可控的实

验验证环境。

为了防止水泥池边的硬边界反射，影响反演效

果，在水泥池四周铺上吸声泡沫作为吸声层，模拟

野外环境的开放空间，如图 3（b）所示。

2. 2　掩埋油管

掩埋目标物为钢制油管，尺寸为接头直径 16 
cm，管径 10 cm，管长 45 cm，如图 4 所示。

图 2　结合神经网络和地震波偏微分方程的 DNFWI流程图

Fig.2　DNFWI flow chart of neural network and seismic wave PDE

表 1　DNFWI中神经网络的架构

Table 1　Neural network architecture of DNFWI

网络类型

全连接神经

网络

DN 层类型

输入层

第 1 层

第 2 层

第 3 层

第 4 层

网络架构

空间坐标 x

全连接层（通道=30）+ Tanh（激活函数）

全连接层（30）+ Tanh
全连接层（30）+ Tanh
全连接层（1）+ Tanh
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2. 3　实验设备

实验设备布置如图 5 所示，输入信号由鼎阳

SDG7000A 系列任意波形发生器产生并输出到功

率放大器 ，采用江苏东华测试公司的激振器和

DH5922D 动态信号测试分析系统。其中，功率放大

器专为激振器设计，激振器为惯性电磁激振器，最

大激振力 50N，频率范围 10 Hz～2. 5 kHz 激振器，

频率范围 DC～40 kHz。检波器为 6 个三轴压电式

加速度传感器，灵敏度为 50 mV·s2/m，采用四芯插

座输出，量程 100 g、频响 2~10 000 Hz，采样频率设

置为 20 kHz。实时采集检波器接收信号与激振器

激振信号。

2. 4　实验过程

图 6 为电动激振器震源。为改善激振器与地面

的耦合效果，针对浅层地震尺度的特点，设计了水

平剪切波源和垂直源 2 种激振平台，如图 7 所示，激

振器顶杆通过平台激励地面产生地震波。

实验使用 6 个三向加速度传感器，其中 1 个通

道用于记录激振器震源的参考信号。传感器测线

位于掩埋物中心的正上方，测量间距为 0. 4 m，总测

线长为 2 m。测量间距小于最短波长的 1/2（约 1. 1 
m），满足奈奎斯特采样定律的空间域采样要求，避

免出现空间混叠。激励信号选择频率为 50~1200 
Hz 的线性啁啾信号，如图 8 所示，通过任意波形发

生器，对激振器功放输出加速度啁啾信号，持续时

间为 1 s，并在 1 个记录周期内重复 10 次。

实验中，声源置于地表坐标 (0,0)处，如图 9 所

示，目标掩埋物几何中心位置为 (0. 5 m,-0. 6 m)，
并设置不同深度变化（-0. 2 m，-0. 4 m，-0. 6 m，

（a） 实验设备

（b） 实验设备系统框图

图 5　实验设备及连接

Fig.5　Experimental equipment and connection

图 4　掩埋物模型

Fig.4　Model of buried objects

图 6　电动激振器

Fig.6　Electric exciter

（a） 沙池 （b） 铺设吸声棉

图 3　实验场地

Fig.3　Eexperimental site

（a） 垂直式 （b） 水平式

图 7　激发平台

Fig.7　Platform of elicitation

（a） 震源子波 （b） 震源子波频谱

图 8　震源波形图像

Fig.8　Image of source waveform
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-0. 8 m，-1. 0 m），记录不同点位的加速度时程曲

线。采样频率为 40 kHz，约为输入信号频率上限的

33. 2 倍，在时域中实现精细分辨率。

3　信号分析

3. 1　掩埋物传感器传递函数

掩埋物表面设置 1 个加速度传感器，通过信号

放大器输出到数据采集器，激振器及平台位于加速

度传感器位置上方，激励波形为 50~2 000 Hz 的线

性加速度啁啾信号，采用水平式激振平台的传递函

数如图 10 所示。

在 50~800 Hz 的频率范围内，每倍频程有大约

4 dB 的衰减。最显著偏差发生在 200 Hz 处，其中衰

减峰值高于一般趋势 10 dB，因局部不均匀性造成。

仅考虑最低频率，作为深度函数的衰减约 20~25 
dB/m。

采用垂直式激振平台的传递函数如图 11 所示，

随着频率增加衰减更接近理想值。衰减值估计值

为每倍频程 5 dB，与水平式相比在所有频率下的总

衰减仍然较小，考虑最低频率作为深度函数的衰减

约 10~20 dB/m。

3. 2　地面特性的表面测量

为测量波沿地面传播衰减，使用间隔 0. 4 m 的

检波器测线，震源位于距离测线末端 0. 4 m 的位置。

激励信号为 50~1 000 Hz 的啁啾信号，采用每个检

波器输出的均方根值来评估衰减水平。如图 12 所

示，作为距离及其平均值函数的速度 RMS 值曲线

图，速度衰减约为 11 dB/m。最后两个检波器的均

方根速度水平相似，信号从约 1. 75 m 处降到噪声下

限以下。

3. 3　地面波速测量

为获取波速测量值，设计了如图 13 所示的实

验，实验设置两条测线，分别与激励轴平行和垂直

每条测线上布置 3 个检波器，6 个检波器处于同一水

平面，并平行于激励轴，以 0. 5 m 等间距分布。在

50~1 000 Hz 范围内使用三阶切比雪夫滤波器 [18]，

信号通过滤波器反转后，再次通过滤波器，采用相

干相减法抵消滤波器的相位失真，使滤波器的有效

阶数加倍。

采用互相关函数 [19]和频域窗口最大限度地减少

高频电噪声的影响，互相关函数最大值为对应两个

检波器间的信号延迟，测量结果如表 2 所示。两条

测线方向的表面波速存在差异，考虑主要原因是压

缩方向传播速度大于剪切方向传播速度。

（a） 垂直源激振 （b） SH 源激振

图 9　声源激振现场

Fig.9　Scene of sound sources excitation

图 10　水平式传递函数

Fig.10　Horizontal transfer function

图 12　速度 RMS值
Fig.12　RMS value of velocity

图 11　垂直式传递函数

Fig.11　Vertical transfer function
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3. 4　地表信号时程曲线及功率谱图

布置间距 0. 5 m，测线总长 2. 5 m 的 6 个检波

器，采用 50~2 000 Hz 线性啁啾信号作为激励信号，

采样频率设为 40 kHz。为便于成像，没有将滤波器

扩展到输入频率上限，在 50~1 200 Hz 范围内进行

了三阶 IIR 切比雪夫滤波，对各信道数据进行切比

雪夫滤波、32 点平滑等信号处理。图 14 为掩埋钢管

的加速度时程曲线，时程曲线从上到下分别对应检

波器 1、4、5、6、2、3。试验刚开始时，试验人员误触

检波器 1、4 的接线，导致曲线 1、4 的初期数据出现

较大振幅。为避免误触对试验的干扰，在后续数据

分析处理时，只使用了 14. 941 s往后的时程曲线。

钢材的密度和弹性模量均较高，波传播衰减

小，输油钢管的加速度时程曲线具有较大振幅。钢

与砂土的声阻抗差异极大，曲线中呈现出较为尖锐

的反射，反射波能量强烈且易于识别。

功率谱图是加速度时程曲线在频域上表示信

号中不同频率成分的强度分布，不同材质的掩埋物

会对地震波的不同频率成分产生不同的衰减或增

强作用，从而在功率谱图上形成独特的频率响应特

征。图 15 为输油钢管的地表传感器功率谱曲线，可

以看出，输油钢管的功率谱图呈现出较高的频率成

分，信号保持了激振源的原始频率特性。功率谱中

有明显的高频峰值，对应于输油钢管的固有振动频

表 2　使用互相关方法测量沿地面的波速

Table 2　Wave speed along the ground measured by the 
cross correlation method

检波器

1 与 2
1 与 3
2 与 3
平均值

标准差

4 与 5
4 与 6
5 与 6
平均值

标准差

波速估计/(m/s)
85
87
83
75

1. 6
92
91
99
93

3. 6

图 13　波速测量实验设置

Fig.13　Experimental setup of wave speed measurement

图 14　输油钢管的时域加速时程曲线

Fig.14　Time-domain acceleration time history curves of oil pipeline
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率或共振频率。

4　DNFWI成像分析

4. 1　两种声源成像分析

图 16 为两种不同声源对直径 28 cm、高度 7 cm
的掩埋物激振获得的反演图像，掩埋物的位置在反

演图像中清晰可见，其中，采用垂直源定位误差为

0. 15 m，成像峰值信噪比为 22. 3，采用 SH 源定位误

差为 0. 08 m，成像峰值信噪比为 28. 7。从图像上

看，SH 波信号更强，反射信息更加丰富，反演成像

后掩埋物位置更加清晰。分析两种波掩埋目标与

砂土的阻抗比可知，掩埋目标与砂土 SH 波的阻抗

比大于压缩波的阻抗比，因此 SH 波的反射系数也

将高于压缩波，所以 SH 波的能量更强、信号更强。

4. 2　输油管道成像分析

图 17 是埋深为 0. 6 m 的输油钢管反演图像，钢

管的位置在反演图像中清晰可见。在初次进行反

演时，为了提升图像质量，排除了最靠近震源一侧

的加速度传感器数据，消除被表面波污染最严重的

检波器数据。虽然该方法在所示图像中取得了成

功，但在其他具有类似实验设置的反演结果对比

中，可见一些伪目标，在另外的情况下形成图像的

抛物线有广泛的交叉点。这是反射波的高噪声水

平和高表面波振幅导致采集反射波的信噪比太低，

对于不同激发位置反演的多个图像合成，不一定能

增强反演图像的精度。

为了提高反演精度，需要对多次反演产生的速

度模型进行叠加得到反演图像的最大值。在所有

激励位置上，钢管中心更靠近激励源，可以预期具

有最强反射信号。在评估 DNFWI 方法时，该方法

仅在单个平面中形成横截面图像，从该测量平面外

反射的能量也将被加速度传感器检测到，并在互相

图 15　输油钢管的功率谱曲线

Fig.15　Power spectral curves of oil pipeline

（a） 垂直源

（b） SH 源

图 16　垂直源和 SH源反演结果对比

Fig.16　Comparison of vertical and SH source inversion 
results
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关函数中具有特征，对图像质量具有不利影响。

在处理复杂边界反射时，DNFWI 的稳健性主

要 通 过 预 训 练 去 噪 和 多 数 据 叠 加 实 现 ，

DeepDenoiser通过大数据训练已学习到边界反射噪

声的特征，可有效滤除该类噪声，通过 10 次实验数

据叠加后，随机分布的边界反射噪声被平均抑制，

而目标反射波能量叠加增强，伪目标的波速峰值减

低，基本消除伪目标干扰。

采用相同的试验数据和建模参数，对比传统

FWI 与 DNFWI 两种方法的计算结果，如表 3 所示。

结果表明，相较于传统 FWI方法，DNFWI 方法的总

体 定 位 误 差 提 升 66. 7%，收 敛 迭 代 次 数 减 少

59. 7%，计算时间减少 60. 8%，验证了 DNFWI 方法

的有效性。

5　结论

采用 SH 波与垂直源 2 种激振方式开展砂层掩

埋钢制油管探测试验，通过基于大数据深度学习的

全波形反演方法开展输油管线反演成像研究，得出

主要结论如下：

1）在浅层砂土中，水平式激振的深度衰减率约

为 20~25 dB/m，垂直式激振的深度衰减率约为

10~20 dB/m，表面波的空间衰减率约为 11 dB/m，

掩埋钢质油管的地表加速度时程曲线峰值振幅远

高于背景砂土，功率谱图 300~600 Hz 频段出现显

著共振峰，可作为钢制油管的特征指标。

2）在浅层砂土中掩埋钢制油管探测试验中，采

用 SH 源的成像效果优于垂直源。垂直源反演的掩

埋物速度峰值与环境背景差距不大，而 SH 波反演

因其与钢制油管剪切波阻抗差异更大，反射信号更

强，反演成像后掩埋物的位置更加清晰。

3）相较于传统 FWI 方法，DNFWI 方法总体定

位误差提升 66. 7%，收敛迭代次数减少 59. 7%，计

算时间减少 60. 8%，DNFWI 方法较传统 FWI 方法

有较大提升，为 DNFWI 方法的应用提供了较好的

试验参考。
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