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摘要：地震波走时计算在层析成像、偏移成像和微震定位等地震学领域中都有重要作用. 使用有限差分方法求解程函方

程是地震波走时计算的重要方法之一. 常规程函方程求解方法需要计算每一个震源激发的走时场，随着网格数量的增加会消

耗大量的时间和存储空间. 本文介绍了基于深度神经网络的 EikoNet走时计算方法，该方法构建了一个包含速度和走时场偏

差之间关系的深度神经网络，通过在三维空间中采样生成训练样本，以给定的速度模型为标签实现训练过程中对网络的优化，

在计算走时过程中，能传递关于地震波场和速度结构的信息，而且高度适用于 GPU，可以无网格地快速确定三维域中任意

两点之间的走时，大大提高了计算效率并降低了内存消耗. EikoNet方法和常规快速推进法（FMM）在几个速度模型上的数

值实验表明 EikoNet方法在保持高精度的同时还具有更高的效率.
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Abstract:  Seismic wave traveltime calculation plays an important role in many areas of seismology, such as
seismic tomography, migration and microseismic location. Solving the eikonal equation with the finite difference
method is an essential method for calculating traveltime. The conventional method of solving the eikonal equation
needs to calculate the traveltime field of each source. As the number of grids increases, it will consume a lot of time
and memory. We introduce the EikoNet based on a deep neural network. Its samples are generated by sampling in
the three-dimensional space, using the given velocity model as labels to optimize the network. Furthermore, it can
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transmit  information  about  seismic  wavefield  and  velocity  structure  during  calculation  and  is  highly  suited  for
GPU.  The  EikoNet  can  quickly  determine  the  traveltime  between  any  two  points  in  a  three-dimensional  domain
without meshes, significantly improving calculation efficiency and reducing memory consumption. Numerical ex-
periments of the EikoNet and the fast marching method (FMM) on several velocity models show that the EikoNet
has higher efficiency while maintaining high accuracy.

Keywords: traveltime calculation; EikoNet; deep neural network; fast marching method

 0    引　言

地震波走时计算在层析成像（徐涛等 ,  2014,
2015; Liang et al., 2016; 张明辉等, 2019; 林吉焱等,
2020）、偏移成像（Gray and May, 1994; Sun, 1998;
刘国峰等 ,  2009）和微震定位（Ben-Zion  et  al.,
2015; Inbal et al., 2015）中都发挥着重要的作用. 目
前走时计算的方法可分为射线追踪类（Julian and
Gubbins, 1977; 徐涛等, 2004; Xu et al., 2006; Rawlin-
son et al., 2008; 李飞等, 2013）和程函方程数值求解

类（Vidale, 1988, 1990; Sethian, 1996, 1999; Rawlin-
son  and  Sambridge,  2004;  Zhao,  2005;  Qian,  2007a,
2007b; Treister and Haber, 2016）. 射线追踪类方法

需要先计算射线路径，然后沿着射线路径计算走时，

在检波点较多的情况下计算效率较低，且在模型复

杂时会出现阴影区等问题（Xu et al., 2010, 2014）.
程函方程数值求解类方法有效避免了上述问题，此

类方法中最常用的是快速推进法（ fast  marching
method,  FMM） 和 快 速 扫 描 法 （ fast  sweeping
method, FSM） .  FMM （Sethian, 1996, 1999; Rawl-
inson and Sambridge, 2004; Treister and Haber, 2016）
是一种基于网格的差分数值计算格式，主要包括利

用迎风差分格式求解局部程函方程获取走时和利用

窄带技术模拟波前的传播过程两个步骤 .  FSM
（Zhao, 2005; Qian et al.,  2007a, 2007b）是一种利

用 Gauss-Seidel或者 Gauss-Jacobi迭代格式进行迎

风差分求解程函方程的迭代方法，首先基于因果关

系将走时场传播的方向分成有限数量的组，对于每

一组分别利用选定的迭代方法求解非线性逆风差分

格式离散化后的方程组. FMM和 FSM对速度变化

很大的非均匀介质依然有很好的稳定性和适用性，

均可以准确地计算地震波走时（兰海强等，

2012）. FMM和 FSM都属于有限差分类方法，在

计算走时的过程中需要求解由每一个震源激发的走

时场，而走时的计算是一个消耗时间和存储空间的

过程，因此，计算走时的时间和内存消耗都会随着

震源和网格数量的增加而增加.
深度学习是一种以神经网络为架构、对数据进

行表征学习的算法（Hinton et al., 2006; Goodfellow
et al., 2016），目前，深度学习方法在许多地震学

问题中已经开始发挥较大的作用（杨旭等，2021），
包括以速度模型为输入预测介质的声波响应

（Moseley et  al.,  2018）、提高黏弹性模拟的速度

（DeVries et al., 2017）、使用无监督神经网络解决

偏微分方程的正反演问题（Bar and Sochen, 2019）、
利用卷积神经网络进行地震波走时层析成像（Fan
and  Ying,  2019）、 地 震 波 形 反 演 （ Sun  et  al.,
2020）、利用卷积神经网络进行地震波形自动分类

与识别（赵明等，2019）和地震数据随机噪声去除

（韩卫雪等，2018）等. 此外，还可以向网络中加

入数学物理定律等先验知识构建基于物理信息高效

的神经网络，以解决更复杂的物理问题（Raissi et
al., 2019）. Smith等（2020）提出了一种名为EikoNet
的使用深度神经网络求解程函方程的方法. EikoNet
方法在给定速度模型和其中任意两点的情况下可以

无网格地快速确定两点之间的走时. 该方法通过在

三维空间中采样生成训练样本，以给定的速度模型

为标签实现训练过程中对网络的优化. 并且，在训

练过程中，空间梯度都是利用神经网络的可微性解

析计算的. 此外，EikoNet可以大规模并行、训练和

预测都可以在 GPU上进行，这样就使得其计算效

率显著提高，并同时大大降低其在内存上的消耗.
本文使用 EikoNet方法和 FMM在均匀速度模

型、块状速度模型、层状速度模型和棋盘格速度模

型上进行了实验，对比了二者的效率和精度.

 1    方法原理

 1.1    EikoNet

如图 1所示，EikoNet是一个多层的前馈神经

网络，由一系列全连接层组成的残差块和其后的非

线性单元构成，使用 pytorch深度学习框架搭建，
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不同的残差块可以使用跳层连接的方式实现，缓解

了在深度神经网络中增加深度带来的梯度消失问题，

并解决了深度神经网络的退化问题，并且可以通过

增加一定的深度来提高神经网络计算的准确率.

6→ 32→ 512 512→ 32→ 1

EikoNet的输入是 6维的数据，输出是一维的

数据，其输入和输出结构各由两个线性层组成，维

数变化分别为 和 . 其实现

大致可分为以下四个步骤：

（1）模型采样

使用加权随机采样的方法从连续的三维介质中

随机采样源点和接收点，权值通过网络预测的速度

和真实速度的相对误差来定义，并将每个点的速度

标注在接收点的位置来建立训练数据集.
(x,y) x

y

采取的样本形式为 ， 是源点和接收点坐

标的集合， 为接收点处的速度.

x = [xs,ys,zs, xr,yr,zr] (1)

y = v(xr,yr,zr) (2)

x,y,z式中， 表示源点和接收点的坐标，下标 s和 r
分别代表源点和接收点.

（2）正向传播

源点和接收点之间经分解的走时可以表示为:

Ts→r = T0τs→r (3)

T0 =∥ x⃗s− x⃗r ∥
τs→r v = 1

式中， ，表示接收点到源点之间的距

离函数； 是实际走时和 的均匀速度模型走

时的偏差.
程函方程是一个非线性的一阶偏微分方程，其

一般形式为：

|∇Ts→r|2 = s(x⃗r)2 =
1

v(xr)2 (4)

s v式中， 和 分别代表慢度和速度.
将式（3）代入（4）并展开可以得到因式程函

方程：
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图 1      处理工作流概述.（a）由全连接层和残差块组成的神经网络体系结构，每个残差块由 3个全连接层组成，有 512个神

经元，ELU激活应用于所有隐藏层.（b）  和  的程函方程总结.（c）在整个三维空间采样源-接收对构建训练数据

集.（d）通过最小化与预测和已知速度值相关的损失函数进行网络训练.（e）通过传递用户定义的源-接收对检查神经

网络输出（修改自 Smith et al., 2020）

Ts→r Vr

Fig. 1    Overview  of  the  processing  workflow.  (a)  Neural  network  architecture  composed  of  fully  connected  layers  and  residual
blocks. Each residual block is composed of three fully connected layers with 512 neurons. ELU activations are applied on all
hidden layers. (b) Summary of Eikonal equation for   and  . (c) Sampling of source-receiver pairs across the 3-D volume
to build the training data set. (d) Network training through the minimization of loss function relating predicted and observed
velocity values. (e) Inspection of neural network outputs by passing user-defined source-receiver pairs (modified from Smith
et al., 2020)
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v =
[
T 2

0

∥∥∥∥∥∇r τs→r

∥∥∥∥∥2+2τs→rT0∇r∇s→r · ∇T0+τ
2
s→r∇T0

2
]− 1

2

(5)

fθ训练一个深度神经网络 来预测输入源点和接

收点之间的走时偏差. 走时偏差可以表示为：

τ = fθ(x,y) (6)

τ τ

v̂

开始训练之前 是未知的，我们可以赋予 一个

初始值，利用式（5）可以计算得到速度，将此速

度定义为预测速度 ，此过程中涉及到的空间梯度

都可以利用神经网络的可微性进行计算.
（3）反向传播

v̂ v利用 和已知的速度 可以定义一个均方误差损

失函数：

L = ∥v− v̂∥2 (7)

将计算得到的失配函数反向传播梯度到神经网

络的参数，通过迭代更新每个神经元的参数来最小

化目标函数，在此过程中就达到了优化网络的作用.
（4）结果输出

针对每一个速度模型都需要进行一次神经网络

的训练，在本文中设置网络训练的迭代次数为 200，
每次训练大约需要 2～3个小时. 神经网络训练完成

后，只需要保存 90 M左右的神经网络模型，在三

维速度模型中给定一定数量的源点和接收点就可以

快速输出预测的走时场.

 1.2    快速推进法（FMM）

本文使用快速推进法（FMM）计算走时，主

要用于与 EikoNet方法的计算结果进行对比，

FMM方法求解的是一般形式的程函方程式（4）.
首先，我们可以使用迎风差分格式近似程函方程的

时间梯度项，基于网格的数值格式求解局部程函方

程获取走时.
随后，使用窄带技术模拟波前的传播过程，如

图 2a所示，窄带技术将计算区域内所有网格节点

分为走时计算已完成的完成点（黑色）、已计算走

时但还未确定最小值的窄带点（灰色）和未进行走

时计算的远离点（白色）. 图 2b展示了窄带技术从

源点向外拓展的几个步骤，重复此过程可以计算得

到所有网格点的走时.

 1.3    快速扫描法（FSM）

本文使用精细网格因式分解的 FSM（周小乐

等，2020）计算走时，主要用作参考解对比 EikoNet
方法和 FMM方法的精度.

快速扫描法主要有两个步骤，首先，给所有的

网格点赋初始走时值，后续计算时会被更新；在交

替的４个方向上，使用 Gauss-Seidel型迭代法求解

离散的非线性方程组，分别按 4个方向扫描.

 2    数值模型实验

 2.1    精度效率对比方法

 2.1.1    精度对比方法

本文在不同模型下分别设置了走时解析解和精

细网格下计算的走时数值解作为走时参考解，通过

计算 EikoNet方法和 FMM与走时参考解的相对误

差来衡量精度.
（1）均匀速度模型的走时参考解

在均匀速度模型中，我们使用程函方程的解析

解作为走时参考解.
（2）其他速度模型的走时参考解

对于块状速度模型、层状速度模型和棋盘格速

度模型，则使用 1.3节中提到的因式分解的 FSM
来计算程函方程走时作为走时参考解.

我们采用以下步骤确定其走时参考解：

①给定一个初始的网格间距，使用上述方法计

算走时场并保存走时计算结果；

②不断缩小网格间距，在每一个网格间距下分

别计算一次走时场，将每一次的走时计算结果与上

一次的走时计算结果进行对比计算误差；

 

(b)

远离点完成点

窄带点

迎风

窄带(a)

顺风

图 2     （a）窄带技术原理示意图. （b）从源点开始的窄带

拓展示例（修改自 Rawlinson and Sambridge, 2004）
Fig. 2   (a) The principle of the narrow-band method. (b) Exam-

ple of how the narrow band evolves from a source point
(modified from Rawlinson and Sambridge, 2004)
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③如果误差不再发生较大变化，我们就将此网

格间距下的走时计算结果当作走时参考解，否则，

重复步骤②.

最终，我们选择了 0.05 km的网格间距下得到

的走时计算结果作为走时参考解.

（3）走时场相对误差

设走时参考解为 tA，使用 EikoNet计算得到的

走时为 tE，使用 FMM计算得到的走时为 tF，EikoNet

的计算误差为 PE，FMM的计算误差为 PF，PE 和

PF 的表达式分别定义为：

PE =
|tE− tA|

tA
×100% (8)

PF =
|tF− tA|

tA
×100% (9)

 2.1.2    效率对比方法

在进行走时场计算的过程中，分别记录 EikoNet

方法和 FMM的计算耗时来衡量两种方法的效率.
EikoNet方法的走时计算是在 Nvidia GeForce RTX
2080  Ti上进行的，FMM的走时计算是在 Intel
Core i9-9900K上进行的.

 2.2    计算实例

本文设置了四种速度模型，均为 X × Y × Z =
20 km×20 km×20 km的三维模型，设置了两种震源

位置以验证 EikoNet方法在不同的震源位置均具有

较高计算精度，均匀速度模型、块状速度模型和层

状速度模型分别对应于均匀介质、速度异常体和层

状介质三种实际地质情况，棋盘格速度模型则是用

来检验 EikoNet方法在计算过程中适应正负速度异

常的能力，此外，使用 FMM进行计算时将网格间

距设置为 0.1 km.
EikoNet神经网络使用学习率为 5×10−5的 Adam

优化算法，残差元数量为 10，训练集样本数量为
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图 3      EikoNet方法的走时计算结果. （a）、（b）和（c）依次代表走时的 X-Y、X-Z 和 Y-Z 切片

Fig. 3    The traveltime result of the EikoNet. (a), (b) and (c) represent the X-Y, X-Z and Y-Z slices of the travel time
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图 4      均匀速度模型走时计算相对误差 . （ a）、（b）、（ c）和（d）、（ e）、（ f）依次 EikoNet走时计算相对误差和

FMM走时计算相对误差的 X-Y、X-Z 和 Y-Z 切片

Fig. 4    The relative error of the traveltime calculation of the homogeneous model. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z
and Y-Z slices of the relative error of the EikoNet and the relative error of the FMM
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106，批尺寸为 752，每个批次的数据尺寸为 [752, 6]，
每次学习迭代 200次，此外，针对每个速度模型都

需要进行一次训练.
（1）均匀速度模型

设置模型的速度为 5 km/s，震源放置在

（10 km,  10 km,  0.1 km），EikoNet方法的走时计

算结果如图 3所示. 由图 4可以看出 EikoNet方法

的走时计算相对误差基本为 0，而 FMM则因为求

解的是未经因式分解的程函方程，故而存在点源奇

异性造成了误差值达到 50%左右的近源误差，其

相对误差平均值为 0.34%. 此外，EikoNet方法和

FMM的计算耗时分别为 5.97 s和 27.53 s，效率比

为 4.61.
（2）块状速度模型

设置模型的背景速度为 5 km/s，在模型的正中

心增加了一个大小为 8 km×8 km×8 km、速度为 7 km/s
的块体，震源放置在（ 10  km,  10  km,  10  km），

EikoNet方法的走时计算结果如图 5所示. 如图 6所
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图 5      EikoNet方法的走时计算结果 . （a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（ f）依次代表速度模型和走时的 X-Y、X-Z 和

Y-Z 切片

Fig. 5    The traveltime result of the EikoNet. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z and Y-Z slices of the velocity model
and the the travel time
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图 6      块状速度模型走时计算相对误差 . （a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（ f）依次代表 EikoNet走时计算相对误差

和 FMM走时计算相对误差的 X-Y、X-Z 和 Y-Z 切片

Fig. 6    The relative error of the traveltime calculation of the block model. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z and Y-Z
slices of the relative error of the EikoNet and the relative error of the FMM
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示，EikoNet方法出现了一些较小的误差，相对误

差平均值为 0.097%，而 FMM除近源误差外，在

三维空间还存在着一些数值误差，相对误差平均值

为 0.74%. EikoNet方法和 FMM的计算耗时分别为

5.99 s和 28.51 s，效率比为 4.76.

（3）层状速度模型

层状速度模型共有 5层，每层的深度均为 4 km，

1—5层的速度依次为 3 km/s、4 km/s、5 km/s、6 km/s

和 7 km/s，震源放置在（10 km,  10  km,  10  km），

EikoNet方法的走时计算结果见图 7. 如图 8所示，

EikoNet方法在 Z 方向速度间断面上存在一定的误

差，相对误差平均值为 0.078%，FMM除源点附近

的误差外，在其他区域内也分布着一些比 EikoNet

方法更大的误差，相对误差平均值为 0.84%. EikoNet

方法和 FMM的计算耗时分别为 6.09 s和 30.64 s，

效率比为 5.03.
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图 7      EikoNet方法的走时计算结果 . （a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（ f）依次代表速度模型和走时的 X-Y、X-Z 和

Y-Z 切片

Fig. 7    The traveltime result of the EikoNet. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z and Y-Z slices of the velocity model
and the travel time
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图 8      层状速度模型走时计算相对误差 . （a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（ f）依次代表 EikoNet走时计算相对误差

和 FMM走时计算相对误差的 X-Y、X-Z 和 Y-Z 切片

Fig. 8    The relative error of the traveltime calculation of the layered model. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z and Y-Z
slices ofthe relative error of the EikoNet and the relative error of the FMM
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（4）棋盘格速度模型

设置模型的背景速度为 5 km/s，在其中增加了

速度扰动，扰动的振幅为 1 km/s，模型的速度在

4～6 km/s之间变化，震源放置在（10 km, 10 km,
0.1 km），图 9以二维切片的形式展示了 EikoNet
的走时计算结果. 从图 10可以看出，即便在速度正

负变化较多棋盘格速度模型中，EikoNet方法也较

好地控制了误差，相对误差平均值为 0.31%，

FMM误差分布则与前几个模型类似，相对误差平

均值为 0.58%. EikoNet方法和 FMM的计算耗时分

别为 6.06 s和 31.70 s，效率比为 5.23.

 3    结　论

本文引入了基于深度神经网络进行程函方程走

时计算的 EikoNet方法，通过速度模型实验，将其

与快速推进法（FMM）进行了计算精度和效率的

对比，结果表明：
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图 9      EikoNet方法的走时计算结果 .（a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（f）依次代表速度模型和走时的 X-Y、X-Z 和 Y-
Z 切片

Fig. 9    The traveltime result of the EikoNet. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z and Y-Z slices of the velocity model
and the travel time
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图 10      棋盘格速度模型走时计算相对误差 . （a）、（b）、（c）和（d）、（e）、（ f）依次 EikoNet走时计算相对误差和

FMM走时计算相对误差的 X-Y、X-Z 和 Y-Z 切片

Fig. 10    The relative error of the traveltime calculation of the checkerboard model. (a), (b), (c) and (d), (e), (f) represent the X-Y, X-Z
and Y-Z slices ofthe relative error of the EikoNet and the relative error of the FMM from top to bottom
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（1）EikoNet方法可以无网格地快速确定三维

空间内任意两点之间的走时，计算速度是 FMM的

4～5倍，计算精度也相对更高.
（2）EikoNet方法的训练和预测都是大规模并

行的，计算走时只需要加载训练好的神经网络参数

即可，无需存储模型的速度文件，大大降低了内存

空间.
但是，文中仅使用 EikoNet方法在几种简单的

速度模型上进行了尝试，在起伏界面等较为复杂的

速度模型上的适用性还需要进一步研究.
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