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基于卷积自编码傅里叶神经算子的声波速度反演方法 
李  谌，赵海霞*，白钊蔚，郝禹帆 

(西安交通大学 数学与统计学院，陕西 西安 710049) 

摘要：【背景】地震波反演是利用地震波的到达时间、振幅和波形等信息获取地下介质构造、岩性和物性

特征的有效手段。基于波动方程的地震反演方法利用正演模拟技术不断迭代更新模型参数，这通常需要大

量的数值模拟和优化计算，耗费大量的计算资源和时间。近年来，以傅里叶神经算子(FNO)为代表的神经

算子学习引起了广泛关注。然而，在复杂介质地震波反演中，原始 FNO 结构无法有效学习地质结构变化

剧烈的波场信息，导致其反演结果准确性不高。【目的和方法】为了提升 FNO 在复杂地质模型下学习地

震波场信息的准确性和泛化性能，提出了一种新颖的声波速度反演方法——卷积自编码傅里叶神经算子

(CAE-FNO)。CAE-FNO 利用编码器进行特征提取，并基于 FNO 进行高效训练，以更好地捕捉波场的细微

特征并提高预测精度。CAE-FNO 在网络训练过程中逐层减小傅立叶模的规模，从而有效减少网络参数的

数量，同时增强网络的泛化能力。【结果和结论】通过对均匀、非均匀、层状和 Marmousi2 等模型进行数

值实验验证，结果表明：CAE-FNO 的反演精度显著优于 FNO 及其变体 UFNO 和 UNO。在均匀介质模型

中，CAE-FNO 的速度反演结果相对误差为 1.3%，而 UFNO 与 UNO 的反演结果相对误差分别为 1.7%、

2.3%，FNO 的误差高达 10.1%。在非均匀模型中，CAE-FNO 准确反演地质结构和速度变化位置，而 UFNO

和 UNO 在速度变化剧烈区域的误差相对较大。层状模型中，CAE-FNO 能够清晰区分不同层间的微小速度

变化，而 FNO 无法明显区分。在 Marmousi2 模型的平滑区域和突变区域，CAE-FNO 较 UFNO 和 UNO 更

能准确捕捉不规则的速度变化界面，FNO 则无法有效处理这些区域的速度突变与细节变化。CAE-FNO 通

过更低的损失函数值和更高的反演精度，展示了其在复杂介质反演中的优势，为地震反演技术提供新的研

究思路。 
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An acoustic velocity inversion method based on convolutional autoencoder - Fourier neural 

operator 

LI Chen, Zhao Haixia *, BAI Zhaowei, HAO Yufan  

(School of Mathematics and Statistics, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China) 

Abstract: [Background] Seismic wave inversion serves as an effective method for obtaining the characteristics of structures, 

lithology, and physical properties of subsurface media using the arrival times, amplitude, and waveforms of seismic waves. 

Seismic inversion methods based on wave equations iteratively update model parameters using forward modeling. This generally 

involves extensive numerical simulations and optimization calculations, requiring large quantities of computational resources 

and time. In recent years, neural operators for deep learning, represented by the Fourier neural operator (FNO), have gained 

widespread attention. However, the original FNO structure fails to effectively learn the wavefield information with sharp changes 

in geological structures in the seismic wave inversion of complex media, leading to low accuracy of inversion results. [Objective 

and Methods] To enhance the accuracy and generalization performance of FNO in learning seismic wavefield information under 

complex geological models, this study developed a novel acoustic velocity inversion method—Fourier neural operator based on 

convolutional autoencoder (CAE-FNO), which utilized an encoder for feature extraction and performed efficient training based 

on FNO to effectively capture the fine features of the seismic wavefield and improved prediction accuracy. During the network 

training, the CAE-FNO method progressively reduced the size of the Fourier mode, thus effectively reducing the number of 

network parameters while enhancing the generalization capability of the network. [Results and Conclusions] The numerical 
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experiments on homogeneous, heterogeneous, layered, and Marmousi2 models demonstrate that the CAE-FNO method 

exhibited significantly higher inversion accuracy than FNO and its variants UFNO and UNO. The experiments on the 

homogeneous model revealed that the velocity inversion results of the CAE-FNO method had a relative error of 1.3% and those 

of UFNO, UNO, and FNO exhibited relative errors of 1.7%, 2.3%, and up to 10.1%, respectively. In the experiments on the 

heterogeneous model, CAE-FNO yielded accurate inversion results of geological structures and velocity change positions, 

whereas UFNO and UNO exhibited higher errors for zones with sharp velocity fluctuations. During the experiments on the 

layered model, CAE-FNO clearly distinguished minor velocity changes between layers, while FNO failed. For both smooth 

zones and zones with abrupt changes in the Marmousi2 model, CAE-FNO exhibited higher accuracy in capturing irregular 

interfaces with velocity changes than UFNO and UNO, while FNO failed to effectively handle the abrupt changes in velocity 

and detail changes in these zones. Therefore, the CAE-FNO method, demonstrating small loss functions and high accuracy, 

enjoys advantages in the inversion of complex media, providing a novel research philosophy for seismic inversion. 

Keywords: seismic wave inversion; Fourier neural operator; convolutional autoencoder; deep learning; data-driven 

 

地震反演是通过分析地震波传播特性反推地下

介质的构造信息及岩性物性参数的技术，是储层表

征的重要手段。声波反演技术因其广泛应用于油气

勘探，能够获取地下复杂地质构造信息，具有重要的

实际应用价值。然而，随着勘探区域和目标的复杂化，

传统的反演方法，如全波形反演和射线追踪方法，面

临计算成本高、处理复杂介质和多次散射效果有限

等问题，这些限制影响了反演的精度和效率[1-5]。因

此，研发更高效、精确和自动化的反演方法已成为当

前地震反演技术的重要研究方向。深度学习方法在

地震波反演中的应用日益受到关注，它的迅猛发展

为地震波反演带来了新的可能性和突破。 

深度学习方法可分为模型驱动和数据驱动两种

类型。模型驱动方法将物理定律直接融入网络学习

过程，避免了传统方法所需的离散化近似而带来的

数值频散和算法格式稳定性问题。物理信息神经网

络（PINN）[6]便是此类方法中的典型代表，PINN 通

过在神经网络的损失函数中引入物理约束，能够有

效地解决复杂的物理问题[7-10]；PINN 也逐渐应用于

地震波反演问题中[11-14]。数据驱动方法则通过利用

大规模数据进行训练，实现了模型的自动化特征提

取，进一步提高了反演问题求解的精度和鲁棒性[15-19]。 

然而，目前大多数深度学习方法通常针对特定

的介质参数和震源位置进行训练。当介质模型或震

源位置发生变化时，需要重新训练网络，导致计算成

本的增加。神经算子学习通过创新网络架构，实现无

限维空间映射，减少重新模拟所需计算量[20] 。该方

法在处理高维偏微分方程和无限维空间映射方面表

现优越，已应用于图像处理、实时预测、故障检测等

多个领域[21-23]。随后在神经算子的基础上引入了傅

里叶积分算子，得到了计算更加简化的傅里叶神经

算子[24] 。 

近年来FNO在地震波正反演研究中受到广泛关

注[25-27]，展现了其在声波反演中具有潜在的应用前

景。研究表明，FNO 在处理多震源地震波场时具有

良好的适应性，并增强了对不同震源情况下的处理

能力[25, 28]。与此同时，将 FNO 进行改进成为一种趋

势。例如，通过与卷积神经网络（CNN）和 U-net 结

构结合得到的 U-FNO[29]、UNO[30]，进一步提升了

FNO 在处理高频信息和复杂波场中的表现[29]。此外，

物理驱动的深度学习方法与傅里叶空间中的神经算

子结合，求解各向异性介质声波方程[31]，这些改进

使得FNO在更复杂的地质结构中表现出更高的准确

性和数据利用率。针对三维地震波传播的研究，研究

者们进一步通过将深度维度转换为时间维度，成功

解决了时间维度扩展带来的问题[32-33]，并进一步应

用于地震危害分析[34]。  这些新方法为地震波研究

和地球内部结构探测提供了新的可能性。 

基于原始FNO结构的声波反演方法在复杂介质

中无法有效学习地质结构变化剧烈的波场信息，导

致其反演结果准确性不高。因此，本研究的目的在于

探索一种结合卷积自编码器的FNO声波速度反演方

法，弥补传统反演方法受限于反演理论的复杂性和

庞大计算需求的不足，从而提高反演的精度、效率、

稳定性和可靠性，进一步推动地震反演技术向智能

化的方向发展。 

1  方法原理 

1.1  声波方程 

二阶声波方程 
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本文基于声波方程利用CAE-FNO实现不同介

质的声波速度参数反演。在反演过程中，利用交错网
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格有限差分法计算得到具有多个震源的声波波场信

息作为初始条件[35]，通过CAE-FNO反演模型参数—

波速 c，并将反演结果与原始FNO及其变体UFNO和

UNO进行对比。 

1.2  网络结构 

FNO可利用有限的观测输入和输出数据集学习

两个无限维空间之间的映射。在利用FNO求解声波

波动方程反演问题时，输入的初始条件可以是模型

地质结构、震源位置、以及地震波场快照等信息，输

出为声波速度。FNO中傅里叶层的数学表达为： 

       1, , , ( , )k i j k i j i jc x x R u x x x x D     (2) 

      1 , ( , ( ) ,k i j k i j k i ju x x Wu x x u x x     (3) 

   
2

, ,pref i j red i j

i j

L s cos x x c x x  
       (4) 

FNO 在傅里叶空间中参数化神经算子的积分核，

利用快速傅里叶变换实现积分算子的高效计算，并

且作为神经算子具有良好的泛化能力。然而，在处理

复杂模型时，为了获得更优训练效果，通常需要手动

调整傅里叶层层数及傅里叶模等参数的取值。这种

做法虽然有助于优化网络性能，但往往会降低网络

的泛化能力，并且增加网络学习时间。因此，为了进

一步优化 FNO 的结构，提高其在复杂地质模型下学

习地震波场信息的准确性和泛化性能，需要考虑系

统性的改进。复杂介质中地震波场响应特征差异大，

要求网络能够更有效地提取特征信息。因此，本文提

出的 CAE-FNO 网络结构如图 1 所示，在傅里叶神

经算子的基础上增加卷积自编码器，包括编码器、傅

里叶神经算子、解码器三部分，每个网络模块的参数

设置详见表 1。首先对输入信息进行编码，以获得更

多关键细微特征。编码完成后的数据进入逐层降维

的傅里叶神经算子进行训练。随后，数据进入解码器

进行解码，将解码结果与相应编码层的 FNO 学习结

果进行拼接。最终，通过线性层的处理，网络输出预

测结果。 

图1 CAE-FNO网络框架 

Fig.1  Network architecture of CAE-FNO 

表1 CAE-FNO网络模块的参数设置 

Table 1  Parameters of the CAE-FNO network modules 

编码器 多层 FNO 解码器 

层 分辨率通道数 层 模宽度 层 分辨率通道数 

Input 256, 256 1   Output 256, 256 1 

Linear 256, 256 16 Multi-FNO1 (12, 16) Linear 256, 256 3 

Conv1 256, 256 16   UpSample1 256, 256 8 

Maxpool1 128, 128 16 Multi-FNO2 (8, 16) UpConv1 128, 128 16 

Conv2 128, 128 32   UpSample2 128, 128 16 

Maxpool2 64, 64 32 Multi-FNO3 (4, 32) UpConv2 64, 64 16 
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这一端到端的流程旨在通过对输入信息的编码、

FNO 学习、降维和解码等步骤，使网络更有效地理

解和利用复杂的特征信息，从而获得最终准确的预

测结果。值得注意的是，在训练过程中逐层减少的傅

里叶模使得网络参数大幅减少，从而能够更有效地

减少训练时间。CAE-FNO 网络用于声波速度参数反

演的数学表达式为 

    

   
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(5) 

2  算例分析 

在本节中，基于均匀模型、非均匀模型、层状 

模型和 Marmousi2 模型平滑及突变区域，并在多震

源条件下利用 CAE-FNO 反演声波速度参数，通过

数值算例阐述 CAE-FNO 在声波反演中的适用性和

效率，并与原始 FNO 及其变体的反演结果进行对比

分析。选取了 6 个不同位置的震源，分别位于地表

中心、介质中心，以及第一至第四象限中心，以覆盖

地质模型不同区域的情况。通过数值算例对比展示

CAE-FNO 与 FNO 及其变体在不同类型地质模型下

的反演效果，并分析 CAE-FNO 在多震源条件下的

性能和稳健性。这些实验将有助于评估 CAE-FNO 算

法的适用性和效率。 

2.1  参数设置 

实验中选取的震源为点源，震源函数为 

2
0( ( )) )2

0( ) [1 2( ( )) ] mf t t

mf t f t t e
  

           (6) 

其中 mf =20 Hz 为 Ricker 子波主频， 0t =0.125 s 为延

迟时间。介质模型中定义空间域为 256 256 的网格，

网格间隔 10mdx dz  。选取了 6 个不同位置的震

源，分别位于地表中心(1 280 m, 10 m)，介质中心(1 

280 m, 1 280 m)，第一象限中心(1 920 m, 640 m)，第

二象限中心(640 m, 640 m)，第三象限中心(640 m, 1 

920 m)，以及第四象限中心(1 920 m, 1 920 m)，这些

震源位置的选择涵盖了地质模型的不同区域，用于

评估声波反演算法的效果和准确性。 

实验中选用四类典型的介质模型，其中均匀介

质模型中声波速度范围为[2 000 m/s, 3 000 m/s]；非

均匀介质模型速度随空间位置变化，如下式所示， 

2 2

0

1
( , ) exp{ [( 1) ( 1) )]

2 1000 1000

x z
v x z v       (7) 

其中  0 2000 m/s,  3000 m/sv  。 

三层水平层状介质模型中每层的速度范围分别

为[2 000 m/s, 3 000 m/s]，[2 500 m/s, 3 500 m/s]，[2 

000 m/s, 3 000 m/s]；复杂模型选择 Marmousi2 模型

中部分平滑及突变区域，包含多层和速度变化较快

的地质结构。通过上述给定的速度模型和不同震源

位置利用交错网格有限差分法进行数值模拟，得到

对应速度模型及震源位置下的波场快照，用于网络

训练和测试。 

不同速度模型下均选用 500 个分辨率为

256 256 地震数据作为训练集进行训练，100 个分

辨率为 256 256 地震数据作为测试集进行测试，并

且使用 Adam 优化器进行 200 步迭代的训练，初始

学习率为 0.002 5，每迭代 10 步学习率减半，防止振

荡和过度调整，实现更稳定的训练使模型更有效地

收敛到最佳解。CAE-FNO框架中采用三个FNO层，

网络中的超参数傅里叶模与宽度分别设置为 12 和

16，其中傅里叶模在模型中逐层递减，而宽度逐层增

加，以便提取更丰富的特征信息。同时，基于 FNO

的反演中超参数傅里叶模和宽度参照原始FNO的设

置[25]，将其分别设置为 12 和 32 进行训练。 

2.2  实验结果 

使用数值模拟得到的波场数据作为输入，进入

网络学习得到速度反演结果，并将已知的速度模型

作为参考解，分别对 CAE-FNO 和 FNO 及其变体

UFNO 和 UNO 四种网络在上述训练集下进行训练。

四种网络模型在不同速度模型及不同震源位置下的

反演结果如图 2 所示，图中的 5 种介质模型分别为

均匀模型、非均匀模型、层状模型、Marmousi2 的平

滑区域、Marmousi2 的突变区域的反演结果，结果图

中第一列表示真实速度模型以及震源位置，第二到

第五列分别展示了 CAE-FNO、UFNO、UNO、FNO

的预测结果及其预测误差。图 2a 表明均匀介质模型

中四方法均能反演出一个近似的速度，其中真实速

度为 2 201 m/s，CAE-FNO 的反演结果为 2 171 m/s，

相对误差为 1.3%；UFNO 的反演结果为 2 162 m/s，

相对误差为 1.7%；UNO 的反演结果为 2 150 m/s，

相对误差为 2.3%；FNO 的反演结果为 2 423 m/s，相

对误差为 10.1%。根据实验结果能够发现 CAE-FNO

的反演结果与真实速度更接近，误差更小；如图 2b

所示，对于非均匀介质 CAE-FNO 能够准确反演地
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质结构、速度变化位置，其反演误差主要为速度值的

差异。UFNO 的反演结果与 CAE-FNO 相比在数值

上存在一些细微差异，预测误差主要集中在速度变

化剧烈的中心区域。UNO 方法的反演结果在数值和

预测误差图中均表现出更为显著的误差。而 FNO 的

反演结果与速度真值存在较大差距，并且无法准确

预测速度变化区域的范围，导致对地质结构变化的

反映不够精准。根据上述两种模型的预测结果可以

观察到，CAE-FNO 在较为简单的模型中与 UFNO、

UNO 的表现相差不大，但显著优于 FNO。 

为了更加突出 CAE-FNO 模型的优势，针对更

为复杂的介质模型进行学习。图 2c 表明在层状介质

模型中 CAE-FNO 展现出较好的反演能力，能够准

确区分第一层和第三层中细微的速度变化，并清晰

地划分不同介质层之间的分界面。相比之下，UFNO

与 UNO 也能够识别层与层之间的细微变化，但在分

界面处的反演结果相对模糊。而 FNO 的预测结果虽

然能够区分界面，却未能明显区分第一层和第三层

之间的微小速度差异。为了更细致的进行对比分析，

图 3 展示了 CAE-FNO、UFNO、UNO、FNO 在层状

模型下速度参数的变化曲线。通过速度曲线对比图

可以看出，四种模型都能够学习到层状的结构。

CAE-FNO 的反演结果在真实速度取值处存在波动，

但整体结果与真实值较为接近。相比之下，尽管

UFNO 与 UNO 的反演结果也在真实速度处有波动，

但波动较为显著。此外，可以观察到 FNO 的结果与

相应位置的真实速度数值存在较大差异。根据图 2d

展示的结果，可以观察到四种模型在 Marmousi2 模

型的平滑区域表现的差异。CAE-FNO、UFNO 和

UNO三种模型都能够有效地学习到水平方向速度的

变化。然而，在垂直方向速度变化方面，CAE-FNO

的表现尤为突出，能够较好地捕捉到垂直方向上速

度界面的变化。相比之下，UFNO 和 UNO 在学习速

度变化界面时表现较为模糊（红色框所示部分）。而

FNO 则仅能够学习到水平方向的速度变化，对于垂

直方向的变化无法进行有效学习，并且在局部突变

区域的表现也不理想，从而忽略了突变区域的地质

结构信息。在图 2e 中介质模型的复杂程度增加，速

度变化不再局限于水平和垂直方向，这也导致了学

习难度的增加。从预测结果及预测误差可以看出，

CAE-FNO、UFNO 和 UNO 三种模型可较为准确地

反演复杂的地质结构信息。然而，UFNO 和 UNO 在

速度变化较大的区域（红色框所示部分），两者的学

习效果较差，且 UNO 反演结果较为模糊。相比之下，

FNO 只能学习到模型的大致结构特征，而无法学习

复杂模型的速度突变结构及其细节变化，模糊化现

象较为严重，在复杂介质模型中 FNO 的学习效果显

著降低。 

上述五种模型测试结果表明 CAE-FNO 能够在

不同的震源位置下更准确地反演不同类型地质模型

的速度分布，并且有效地捕捉速度变化剧烈的地质

结构区域。图 4 展示了 CAE-FNO、UFNO、UNO 和

FNO 在部分 Marmousi2 模型中训练集损失函数曲线

的对比，可以明显看出 CAE-FNO 的损失函数值相

较于其余三种方法更小，表明其训练效果更佳，训练

效果的准确度更高。此外，根据在测试集上的损失值

对比能够发现，CAE-FNO 具有更强的泛化能力，即

使用于测试的波场快照与参与训练的波场快照在震

源位置和速度模型有所差异，通过已训练的网络模

型进行测试，仍有较高预测精度，说明 CAE-FNO 通

过已有数据的学习可以有效适应模型变化的情况。

 

 

(a)均匀模型 
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    (b) 非均匀模型 

 

 

  (c) 层状模型 

 

 

(d) Marmousi2 模型平滑区域 

  

(e) Marmousi2 模型突变区域 

 震源位置 

图 2 声波反演结果 

Fig.2  Acoustic inversion results 

 



煤田地质与勘探 
Coal Geology & Exploration 

 

 

 

图 3 CAE-FNO 与 FNO 及其变体 UFNO、UNO 关于水平

层状介质模型预测结果速度随深度变化曲线 

Fig.3 Depth-varying velocity curves of the horizontal layered 

medium model predicted using CAE-FNO, FNO, and FNO's 

variants UFNO and UNO 

 

图 4 CAE-FNO 与 FNO 及其变体 UFNO、UNO 在部分

Marmousi2 模型的网络训练损失函数曲线 

Fig.4  Loss function curves for the network training of 

CAE-FNO, FNO, and FNO's variants UFNO and UNO using 

part of the Marmousi2 model 

3  讨 论 

3.1 CAE-FNO 训练效率 

    本文所提出的 CAE-FNO 通过交错网格有限差

分法得到训练集及测试集，基于训练集训练网络，训

练完成后，利用得到的网络模型可同时预测多个速

度模型。根据本文算例结果，CAE-FNO 对 500 个地

震数据进行训练所需总时间为 45 min，而对 100 个

测试数据进行预测所需总时间仅为 1min，并且在训

练的过程中不需要给定初始速度模型，降低了对初

始模型的依赖性，同时也能够得到较好的预测结果。 

而传统全波形反演(FWI)方法[36]需要通过给定

初始速度模型，首先在设定的震源位置上，使用正演

模拟方法模拟地震波的传播。再将模拟的地震数据

与观测地震数据进行比较，计算它们之间的残差。最

后通过优化算法，调整初始模型，以减小模拟数据与

观测数据之间的残差。优化的目标是使模拟数据与

观测数据尽可能匹配，从而得到更精确的地下介质

模型。反复进行地震正演模拟与计算残差的步骤，达

到设定的终止条件，得到最终的速度反演结果。在

FWI 的过程中初始模型依赖度高，其会影响反演过

程中的收敛速度和最终结果的准确度。并且 FWI 获

得 1 个同等大小的速度模型所需时间约为 3 min，进

行多个模型的训练与测试需要消耗的时间更长。这

说明 CAE-FNO 相对于其传统 FWI 方法能够更加高

效地进行声波速度反演。通过过程分析可以发现，

CAE-FNO 在学习过程中基于数据进行训练，这样使

得网络的可解释性降低，这方面的工作需下一步深

入研究。 

3.2 速度参数反演的不确定性分析 

本文中的数值实验主要使用交错网格有限差分

法生成地震数据，数据的信噪比较高，因此不会出现

由于低信噪比导致参数估计不确定性增加的问题。

然而，模型参数化、先验信息的选择、计算方法以及

算法选择等均可导致反演的不确定性，主要体现在

神经网络的学习过程中。由于神经网络具有非线性

和随机性质，其训练过程中存在一定的不确定性，因

此每次训练的结果可能略有不同。为了评估预测结

果的可信度，可以考虑使用平均值和置信区间的方

法。对多次预测结果进行平均，并计算它们的标准差，

可以得到更准确的预测区间。这种方法有助于更好

地理解神经网络的预测能力，并降低由于随机性引

起的不确定性。在实际情况中，观测数据往往包含噪

声。为了降低噪声对学习准确度的影响，可以在网络

进行学习之前对数据进行预处理。使用地震波去噪

方法对数据进行处理，可以有效减少噪声对预测结

果的干扰。 

4  结 论 

(1) 提出利用卷积自编码傅里叶神经算子

(CAE-FNO)进行声波速度反演的新方法。 

(2)  该方法对原始 FNO 进行了改进，结合了用

于特征提取的编码和解码网络结构，使得算子学习
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能够从丰富的特征信息中进行高效学习，从而提高

复杂介质模型的反演精度和效率。并且逐层减少傅

里叶模，这不仅降低了网络对参数傅里叶模的依赖

性，还有效减少了网络参数的数量。这种结构优化策

略有助于提高模型的泛化能力，使其在不同的地质

模型中均能保持稳定的性能。 

(3) 在多震源条件下进行的数值实验结果表明，

CAE-FNO 在反演精度和计算效率方面均优于现有

的 FNO 及其变体 UFNO 和 UNO。在训练集和测试

集上，CAE-FNO 的损失函数值最低，这反映了其在

不同地质模型下的适应性和泛化能力。 

(4) 尽管CAE-FNO在多震源反演问题上性能良

好，但仍存在一些局限性，例如对不同复杂介质的适

应性有待进一步验证。未来的研究可以探讨如何进

一步优化网络结构，提高其在不同地质条件下的鲁

棒性和适应性，还需定量分析和研究反演的不确定

性。 

符号注释： 

c 为声波传播速度，m/s；cref 为参考解；cpred 为

预测解；ck+1 为经过编码层的输出；ck
f 为经过 FNO

的输出；cm-1为经过解码层的输出；conv 为卷积操作；

D 为求解域；f 为震源函数；fm 为 Ricker 子波主频，

Hz；F 和 F-1 分别表示为傅里叶变换及其逆变换；K

为傅里叶积分算子；Maxpool 为最大池化操作；p 为

应力，N/m2；t0 为延迟时间，s ；t 为时间变量，s ；

( , )v uu 为水平和垂直方向的粒子速度，m/s；

UpSample 为向上采样；UpConv 为卷积操作；W 为

线性函数； 2D x ；v0为非均匀介质的速度，m/s；

ρ 为密度，kg/m3；σ 为激活函数；Rϕ 由  参数

化的神经网络。 
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