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摘　 要　 人工识别断层耗时费力，且人为因素增加了
断层解释结果的不确定性，随着人工智能的发展，多种
基于卷积神经网络的算法在断层识别中得到广泛应
用，提高了断层解释的效率，为了进一步提高断层识别
的准确性，本文构建了四通道的深度监督网络识别断
层．首先在三维ＵＮｅｔ中引入残差模块替换传统的编码
器和解码器，简化网络学习目标，降低训练难度；然后
引入扩张卷积模块以及多层深度监督机制，使解码器
子网络能够学习到不同尺度的断层特征信息，提高网
络训练的精度；最后借助优选出的三种地震多属性构
建四通道的网络架构训练模型，使其学习到断层的多
种响应特征，提高断层识别的准确度．理论模型测试和
实际地震资料的应用表明，与常规ＵＮｅｔ相比，该网络
可以有效识别断层的断点位置，减少了小断层的漏识
别和错误识别，明显提高了断层识别的准确性．
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０　 引 　 言

在油气田的勘探开发中，断层的准确识别起到
至关重要的作用，对油气藏的井位部署及产量的提
升都非常关键．目前在计算机辅助断层解释领域，应
用于断层识别方面的方法及技术非常多，包括保边
滤波方法（Ｌａｖｉａｌｌｅ ｅｔ ａｌ．，２００７；刘洋等，２０１４）、属性
类方法（Ｃｈｏｐｒａ ａｎｄ Ｍａｒｆｕｒｔ，２００７；印兴耀等，２０１４；
Ｑｉ ｅｔ ａｌ．，２０１７；Ｄｕａｎ ｅｔ ａｌ．，２０１８）、边缘检测算法
（Ａｓｈｒａｆ ｅｔ ａｌ．，２０１６；Ｄｉ ａｎｄ Ｇａｏ，２０１４）、蚂蚁体属性
（刘财等，２０１６）等，然而，这些方法在实际应用中，
通常会因为计算参数的设置以及解释人员的经验导
致断层识别的准确性受到影响．特别是某些区块中，
地震资料分辨率不高，低序级断层发育，常规的断层
解释方法（如倾角、方差、相干等）对断距较大的断
层应用效果较好，但断距较小的断层由于地震反射
的隐蔽性，难以准确识别，因此需要研究新的方法高
效率、准确地识别断层．

近年来，人工智能技术发展迅速，深度学习方法
开始越来越多地应用于地球物理领域，多种基于卷
积神经网络的算法也广泛应用于断层识别中．在人
工解释断层的工作中，数据的信噪比、解释的流程以
及解释人员的经验都会影响到断层的准确识别，而
且常规方法的参数调试工作繁琐，整个断层解释工
作耗时、费力；利用深度学习的方法识别断层，能够
减少人工因素的影响，减少参数选择的过程，利用训
练数据生成模型后可以应用到不同的地震工区中进
行断层的预测，且预测断层所需时间很少，模型的泛
化能力也较好，能够有效提高断层识别的准确性以
及断层解释的效率，因此基于深度学习的断层识别
方法研究具有深远的研究意义和实用价值．

在基于卷积神经网络的断层识别方面，Ｄａｈｌｋｅ
等（２０１６）、ＡｒａｙａＰｏｌｏ等（２０１７）将卷积神经网络应
用到原始地震数据上进行断层的识别；Ｗｕ和Ｈａｌｅ
（２０１６）提出基于图像处理的方法自动检测断层和
不整合面等；Ｌｕ等（２０１８）将生成对抗网络的深度学

习方法应用到断层识别中，能够增强断层边缘检测
能力；Ｗｕ等（２０１９）提出了基于三维ＵＮｅｔ断层识
别方法，并首次利用多个理论合成的地震数据体进
行模型训练，进而应用于实际地震数据的断层预测
中；Ｃｕｎｈａ等（２０２０）利用合成的地震数据训练端对
端的网络模型，并采用调整模型输出层的方法实现
迁移学习，应用到实际地震资料中，可提高断层识别
的准确性；Ｑｉ等（２０２０）对比了三维ＵＮｅｔ和常用的
属性类方法识别断层的效率、应用效果以及存在的
问题；Ｗａｎｇ等（２０２１）引入知识蒸馏机制识别断层，
提升了网络性能；Ｄｉ等（２０２１）在卷积神经网络中应
用解释性约束条件，提高了断层识别的准确性；Ａｎ
等（２０２１）利用真实的地震数据集训练网络，并对比
了多种方法识别断层的效果，证明了边缘检测网络
的优越性；Ｚｈｏｕ等（２０２１）引入对抗性神经网络并结
合迁移学习机制，设置了渐进式框架降低合成地震
数据与真实地震数据之间的差异，提高断层预测精
度；唐杰等（２０２１）提出一种基于多分辨率ＵＮｅｔ的
地震数据断层检测方法，在三维实际地震数据应用
中取得了较好的效果；Ｙａｎ等（２０２１）利用微调ＵＮｅｔ
识别断层，提升网络性能；刘乃豪等（２０２２）提出了
基于整体嵌套边缘检测的断层识别技术，为地震断
层智能识别提供了一条可靠途径；Ｗｅｉ等（２０２２）通
过冻结部分参数，实现了卷积神经网络从简单断层
到复杂断层的迁移学习；Ｇａｏ等（２０２２）提出多尺度
注意力机制以及嵌套型密集ＵＮｅｔ识别断层；Ｈｕ等
（２０２２）利用人工解释的断层数据作为样本进行网
络训练，能够较好识别断层，但效率较低；芦凤明等
（２０２２）提出了ＵＮｅｔ ＋＋和迁移学习相结合的方法，
减少了小断层的漏识别和错误识别；陈继兴等
（２０２４）结合ＵＮｅｔ和ＶＮｅｔ两种网络提处ＣＵＮｅｔ进
行断层识别，在提高断层识别效率的同时，能够更准
确刻画断层特征．上述这些方法都具有较强的学习
和表征能力，但对于信噪比较低的地震数据或者断
层较复杂的数据，识别效果可能达不到预期效果，因
此本文引入深度监督机制，并将多种地震属性加入
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图１　 地震属性重要性排序
Ａ１特征值相干属性；Ａ２方差体属性；Ａ３最大正曲率属性；

Ａ４Ｃｈａｏｓ属性；Ａ５最小负曲率；Ａ６极大曲率属性；Ａ７倾角属性；
Ａ８Ｓｏｂｅｌ边缘检测；Ａ９相似度属性；Ａ１０ＧＳＴ相干；
Ａ１１极小曲率属性；Ａ１２平均曲率；Ａ１３走向曲率；
Ａ１４相似系数属性；Ａ１５ＧＬＣＭ纹理属性．

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
Ａ１Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ；Ａ２Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｂｅ；Ａ３Ｍｏｓｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；
Ａ４Ｃｈａｏｓ；Ａ５Ｍｏｓｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；Ａ６Ｍａｘｉｍｕｍ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；Ａ７Ｄｉｐ；
Ａ８Ｓｏｂｅｌ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ；Ａ９Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；Ａ１０ＧＳＴ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ；
Ａ１１Ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；Ａ１２Ｍｅａｎ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；Ａ１３ｓｔｒｉｋｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；

Ａ１４Ｓｅｍｂｌａｎｃｅ；Ａ１５ＧＬＣＭ ｔｅｘｔｕｒｅ．

图２　 残差学习模块结构示意图
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

到网络训练中，能够使网络学习更多的断层特征，提
高断层的识别精度．

原始的ＵＮｅｔ网络结构最初由Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等人
提出（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１５），Ｗｕ等对其进行修改
简化使其用于三维地震数据的断层识别问题（Ｗｕ ｅｔ
ａｌ．，２０１９）． ＵＮｅｔ的基本结构包含编码器和解码器两
部分，并融合了跃层连接的特点（Ｄｒｏｚｄｚａｌ ｅｔ ａｌ．，
２０１６）．编码器部分是一个经典的ＣＮＮ，通过重复堆
叠卷积层和池化层来提取特征；解码器部分是进行
反卷积上采样的过程，只在最后一层进行输出，没有
利用不同层级解码器输出的特征．在网络训练过程
中，神经网络越深识别效果越好，但网络加深会出现
梯度消失现象，导致网络的训练效果不佳，但是浅层

图３　 本文所用残差块结构
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

的网络对效果提升又起不到明显的作用．为了解决这
一问题，Ｈｅ等（２０１６）提出了残差学习模块的概念．

针对ＵＮｅｔ解码器部分的不足，同时简化网络训
练难度，提高网络训练对断层特征的学习能力，本文
首先将三维ＵＮｅｔ和残差模块结合形成新的网络，该
网络结构用残差块替换ＵＮｅｔ编码器和解码器部分
的所有卷积层增强特征提取能力，可以充分结合两
个网络的优势，一是残差结构会简化网络的训练，二
是在残差单元内的跳跃连接以及网络的低层次和高
层次之间将促进信息传播而不会出现梯度消失，从
而简化网络学习目标，降低网络训练难度；在此基础
上，分别在ＵＮｅｔ的瓶颈层和解码部分引入扩张卷积
和多层深度监督机制，更有效地结合断层的多尺度
信息，提高网络训练的准确度．通过上述步骤构建了
新的卷积神经网络，然后将地震数据和多个地震属
性相结合，建立四通道深度监督网络架构训练深度
学习模型预测断层．多地震属性的应用有助于网络
训练学习到断层的不同响应特征，从而提高断层预
测的准确性．相比于Ｗｕ等提出的三维ＵＮｅｔ的断层
识别结果，本文构建的四通道深度监督网络识别断
层的精度有了明显提高．
１　 属性评估与选择

在进行网络训练前，首先要优选出合适的地震
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图４　 连续扩张卷积示意图（Ｙｕ ａｎｄ Ｋｏｌｔｕｎ，２０１６）
（ａ）扩张率为１的空洞卷积；（ｂ）扩张率为２的空洞卷积；（ｃ）扩张率为４的空洞卷积．
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （Ｙｕ ａｎｄ Ｋｏｌｔｕｎ，２０１６）

（ａ）Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ １；（ｂ）Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ ２；（ｃ）Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ ４．

图５　 本文构建的深度监督网络结构
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

图６　 扩张卷积模块
Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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图７　 四通道深度监督网络预测断层流程
Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒｃｈａｎｎｅｌ

ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

属性用于断层识别．本文首先计算出了１５种常用的
识别断层的地震属性，包括倾角、方差体、相干类属
性、曲率类属性等；经过标准化处理后利用随机森林
方法评估地震属性的重要性，选择重要程度最高的
三种地震属性输入到深度监督网络中进行训练．下
面详细介绍属性评估与选择的过程．
１ １　 地震属性标准化处理

在网络训练过程中，输入数据的分布需要保持
一致，否则会导致网络训练的难度增加．四通道深度
监督网络需要用到不同的地震属性，而不同属性体
的生成方法是不一样的，因此各属性体之间的数值
差别较大．为了确保网络训练的有效性，首先要对所
有的地震属性数据进行标准化处理．本文采取了标
准差标准化方法（印兴耀和周静毅，２００５），其数学
定义为：

ｙｉ ＝
ｘｉ － μ
σ
， （１）

式中，ｘｉ为原始地震属性某样点ｉ处的值，ｙｉ 表示该
地震属性标准化处理后在样点ｉ处的值，μ和σ分
别表示原始属性数据的均值和标准差．

标准差标准化修改了地震属性的振幅值，但是
没有改变其几何特征或结构模式，而且标准化处理
后的数据分布是一致的，这一步对于网络训练来说
非常必要．
１ ２　 地震属性评估与选择

地震属性评估就是对多种地震属性进行相关性

分析，选取能够反映断层分布状况，并且互不相关的
属性特征．由于地震属性与断层概率之间的非线性
关系比较复杂，因此在断层预测前必须在进行属性
优选，避免不敏感的地震属性对断层识别造成干扰，
减少预测断层的多解性，提高断层识别的精度
（Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ，１９３３；Ｔｉｐｐｉｎｇ ａｎｄ Ｂｉｓｈｏｐ，１９９９）．本文采
用随机森林方法评估地震属性的重要性，选择重要
程度最高的三种属性输入到网络中用于断层预测．

随机森林是一种集成学习方法，通常用于解决
分类或回归问题（Ｂｒｅｉｍａｎ，１９９６），它是在Ｂａｇｇｉｎｇ
（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）学习框架的基础上提出的
（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１），随机森林由多棵决策树构成，这些
决策树之间互不相关．在构建决策树模型时，需要用
到许多子数据集，这些子数据集一般利用Ｂａｇｇｉｎｇ
算法从整个训练数据集中随机抽取．在Ｂａｇｇｉｎｇ的
每次随机采样中，训练样本中约有６３ ２％数据会被
选取到用于决策树模型的训练，而３６ ８％的数据不
会被选取到（未被选取的数据通常称为袋外数据，
简称为ＯＯＢ，袋外数据可以用于评估决策树的性
能）．每次随机采样的数据不尽相同，也在一定程度
上保证了随机森林模型中的各个决策树模型的相互
独立．

随机森林除了可以用于分类和回归，另一个比
较广泛的应用是进行特征重要性度量，因此可以用
来对地震属性进行重要性排序，选择重要性最高的
三个属性用于网络训练．随机森林度量特征重要性
的具体步骤为：

（１）对于随机森林的每一棵决策树，可以利用
袋外数据（ＯＯＢ）计算模型分类的错误率，称之为袋
外数据误差，记为ｅｒｒｏｒＯＯＢ１．

（２）对袋外数据的所有样本特征加入随机噪
声，进而随机改变样本在某个特征Ｘ处的值，然后
计算袋外数据误差，记为ｅｒｒｏｒＯＯＢ２．

（３）通过如下公式计算某个数据特征Ｘ的重
要性：

ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｅｒｒｏｒＯＯＢ２ ｉ － ｅｒｒｏｒＯＯＢ１ ｉ）

Ｎ
，

（２）
式中，Ｎ表示决策树的数目．

采用公式（２）计算某个特征Ｘ重要性的原因在
于，如果加入一定量的随机噪声后，袋外数据ＯＯＢ
的准确率大幅下降，即ｅｒｒｏｒＯＯＢ２的值变大，说明该
特征对于数据样本的预测结果影响较大，从而说明
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了该特征的重要性较高．
对某个合成地震数据（下文３ １节生成的三维

断层样本）分别提取１５种地震属性进行标准化处
理，然后按照上述流程对地震属性的重要性进行排
序，得到图１的结果．从图中可以看出，特征值相干
的重要性最高，其重要性因子为０ １３９９５２，其次分
别为方差体属性和最大正曲率属性，重要性因子分
别为０ １２２９１７和０ １０１１９７，最终选择这三种地震属
性数据用于网络训练．

２　 四通道深度监督网络构建

２ １　 残差模块基本原理
增加神经网络的深度可以增加网络的参数种

类，以便更好地学习目标特征．但是，简单地增加网
络层数会出现梯度消失、梯度爆炸、过拟合等问题，
造成网络退化．其具体表现为训练精度与测试精度
的下降，残差模块可以解决深层网络的退化问题，其
基本结构如图２所示．

假设某神经网络的输入为ｘ，期望输出为
Ｈ（ｘ），而在残差网络中，“ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ（捷径
连接）”的方式，直接把输入ｘ传到输出作为初始结
果，输出结果为Ｈ（ｘ）＝ Ｆ（ｘ）＋ ｘ．残差块相当于将
学习目标改变了，不再是学习一个完整的输出，而是
目标值Ｈ（ｘ）和ｘ的差值，即残差Ｆ（ｘ）＝ Ｈ（ｘ）－ ｘ．
Ｈｅ等（２０１６）指出，如果网络层数超过最佳层数，残
差网络会将多余层训练为Ｆ（ｘ）＝ ０，即这些层的输
入与输出相同，变为恒等映射，这样网络层数加深就
不会造成网络退化．残差学习模块不仅解决了网络
层数增加造成的退化问题，还使得网络的学习目标
简化，难度降低，使深度神经网络的训练变得更加
容易．

本文使用如图３所示的残差块替代三维ＵＮｅｔ
中的卷积层，每个残差块由两个３ × ３ × ３的卷积层、
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ批量归一化层和ＬｅａｋｙＲｅｌｕ激活层组成，
卷积层后紧跟ＢａｔｃｈＮｏｒｍ批归一化操作．图中的ｘｌ
和ｘｌ ＋ １分别为第ｌ 层残差单元的输入和输出，
Ｆ（ｘｌ）＝ ０为残差函数．

残差模块中的激活函数选取带泄露整流函数
（Ｌｅａｋｙ Ｒｅｌｕ），这是一种非线性激活函数，对于解决
梯度消失问题具有很好的效果，不仅可以缩短神经
网络训练周期，提升对应模型的收敛速度，而且能够
增强模型的鲁棒性及稳定性（Ｇｕ ｅｔ ａｌ．，２０１７）．其对
应的函数表达式如下所示：

ｆ（ｘ）＝ ｘ ｘ ＞ ０
λｘ ｘ≤{ ０

， （３）
式中，λ为Ｌｅａｋｙ Ｒｅｌｕ函数的非零斜率，是取值范围
在（０，１）的常数．
２ ２　 扩张卷积基本原理

将局部信息和全局信息结合分析对断层的识
别非常重要，然而在传统的ＵＮｅｔ中，网络的最低
层，即前文所说的瓶颈部分，局部感受野非常小，
这不利于网络分析捕获非局部信息的特征
（Ｔｉｐｐｉｎｇ ａｎｄ Ｂｉｓｈｏｐ，１９９９），从而导致对具有相似
特征的区域进行断层的错误分类，而扩张卷积
（ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ）为这个问题提供了一个合适的
解决方案．

扩张卷积（Ｙｕ ａｎｄ Ｋｏｌｔｕｎ，２０１６），又可称之为空
洞卷积（ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），最初是为了解决图像分
割问题而提出的，目前用于图像分割的网络一般是
利用卷积或者池化操作增加感受野，这些运算过程
会缩小特征图的尺寸，因此需要利用上采样将图像
尺寸进行还原，特征图在缩小还原的过程中往往会
造成图像精度的损失．为了解决这一问题，使得图像
感受野在增大的同时保持特征图的尺寸不发生变
化，可以引入扩张卷积的操作．在扩张卷积的实现过
程中，需要定义一个非常重要的超参数———扩张率，
它也可以被称为是空洞数．关于扩张率的含义和扩
张卷积的应用效果可以通过图４加以说明．

如果相邻多层连续进行扩张卷积，当前层感受
野的计算公式为：

ＲＦｉ ＋ １ ＝ ＲＦｉ ＋（ｋ′ － １）× Ｓｉ
ｋ′ ＝ ｋ ＋（ｋ － １）×（ｒ － １{ ） ， （４）

式中，ｋ′为等效卷积核大小，ｋ为卷积核大小（图４中
卷积核均为３ × ３），ｒ代表扩张率，ＲＦｉ ＋ １代表当前层
的感受野，ＲＦｉ表示上一层的感受野，Ｓｉ 代表之前所
有层的步长的乘积（当前层除外），其计算公式为：

Ｓｉ ＝ ∏
ｉ

ｎ ＝ １
Ｓｔｒｉｄｅｎ ． （５）

图４中初始卷积核大小为３ × ３，即ｋ ＝ ３，步长
为１，根据公式（５），可以分别计算出每一层的感受
野大小．

扩张卷积可以通过设置不同的扩张率任意扩大
感受野，而且不会降低图像的分辨率，应用到断层预
测的任务中，有助于捕获多尺度的断层特征信息，提
高网络训练的精度和准确性．
２ ３　 网络构建

根据上文对残差模块和扩张卷积的分析，利用
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残差模块替换原始ＵＮｅｔ中的编码和解码部分的卷
积操作，并用扩张卷积替换瓶颈部分的卷积模块，同
时引入深度监督的机制，最终构建了图５所示的网
络，瓶颈层的扩张卷积结构如图６所示．

如图５所示，本文构建的深度监督网络包括四
层结构，即由四个编码器和四个解码器组成，每个编
码器、解码器均包含一个残差学习模块．批量标准化
对每个层的输入数据作标准化处理，可以有效提高
模型训练的效率．

在编码器部分，每一层残差模块之后采用最大
池化运算缩小特征图的尺寸；与之对应的是，解码器
每一层残差模块之后采用上采样操作，逐层恢复特
征图尺寸．瓶颈层采用四个连续的扩张卷积（图６），
扩张率分别为１ ～ ４，随后将每个扩张卷积的输出相
加并作为解码器分支的输入．

在本文所提网络的编码器子网络部分，浅层结
构可以学习到断层的简单特征；随着网络的加深，多
次卷积池化操作可以捕获到断层的抽象特征．浅层
特征和深层特征对于断层的检测都起着至关重要的
作用．通过引入多层深度监督机制，对解码器子网络
的每一层均进行输出，每个解码器阶段的最后一层
通过一个３ × ３ × ３的卷积操作和一个步幅为２的
２ × ２ × ２上采样操作，用以匹配不同层级解码器输
出的尺寸；将每一层解码器的输出逐层相加，最终利
用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数输出断层概率值，取值范围为
［０，１］．

本文构建的深度监督网络，通过残差模块、扩张
卷积和多层深度监督的引入，能够降低网络训练的
难度，并能学习不同尺度的断层语义信息，在网络训
练过程中充分利用不同尺度的断层特征，从而提高
断层细分的准确性以及断层检测的精度．
２ ４　 四通道深度监督神经网络训练流程

结合地震多属性构建四通道深度监督网络，建
立图７所示的工作流程进行网络训练和断层预测，
具体步骤如下：

（１）利用下文３ １小节所述步骤生成断层训练
样本，计算三种地震属性，然后对所有输入数据进行
标准化处理．

（２）将每一个训练数据和对应的三种地震属性
进行整合，生成四通道的训练数据集，即四个通道对
应的输入数据分别为合成地震数据、特征值相干、方
差体和最大正曲率属性大小为［１２８，１２８，１２８，４］．

（３）将四通道的训练数据集以及对应的断层标
签数据输入到图５所示的网络中进行网络训练，训

练完成后输出模型．
（４）对实际地震数据求取三种地震属性，按照

步骤（１）和（２）进行数据标准化处理以及整合，然后
利用训练模型进行断层识别，输出最终的断层预测
概率值．
３　 网络训练与模型测试

３ １　 训练样本建立
足够的断层标签数据可以保证卷积神经网络预

测断层的准确性和有效性，因此将应用Ｗｕ和Ｈａｌｅ
（２０１６）提出的计算方法生成包含不同断层类型的
三维合成地震记录以及相对应的断层标签，以训练
和验证本文所用的网络结构．

根据所要应用的实际地震资料的断层特征设置
参数，定义断层断距的范围为［５，５０］，断层倾角范
围为［５０°，８０°］和［－ ８０°，５０°］（正角度代表正断
层，负角度代表逆断层）；子波频率的预设范围为
［２５，３５］Ｈｚ，信噪比的取值范围为［３，６］．利用断层
模型计算流程最终生成３００对大小为２５６ × ２５６ ×
２５６的合成地震数据和相对应的断层标签数据用网
络模型训练，并随机生成３０对数据集用于模型验
证．在生成断层样本数据过程中，尽可能考虑了多种
断层样式，图８展示了６种典型的合成地震数据及
对应的断层标签剖面，包括阶梯状断层、“Ｘ”型断
层、“Ｙ”型断层以及“λ”型断层等．
３ ２　 网络训练及模型测试

在网络训练过程中需要确定优化算法、学习率、
迭代次数等，本文所提网络在训练时选用的损失函
数定为Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ损失函数（Ｌｉｎ ｅｔ ａｌ．，２０２０），对于
学习率和迭代次数，进行了多次实验加以确定，最终
设置学习率为１ × １０ － ４，迭代次数为４０，然后利用合
成的断层样本数据和求取的三种地震属性数据在
Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ平台上训练四通道的深度监督网络，训
练完成后保存模型，２００个训练数据迭代４０次大约
需要半个小时的训练时间．分别应用三维ＵＮｅｔ和本
文所提出的网络在３０个验证数据集上进行测试（验
证数据集未参与网络训练，大小为１２８ × １２８ ×
１２８），并按照量化评价标准对断层预测结果进行
评价．

三维ＵＮｅｔ：准确率、召回率、Ｆ１ｓｃｏｒｅ以及ＩＯＵ
的范围为分别为０ ９４３ ～ ０ ９６５、０ ６７８ ～ ０ ８１５、
０ ６６７ ～ ０ ８５３、０ ５３０ ～ ０ ７０１．

本文提出的四通道深度监督网络：准确率、召回
率、Ｆ１ｓｃｏｒｅ以及ＩＯＵ的范围为分别为０ ９７２ ～ ０ ９９５、
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图８　 典型合成地震数据（左）和断层标剖面（右）
（ａ）反向阶梯状断层；（ｂ）“Ｘ”式断层；（ｃ）“Ｙ”式断层；（ｄ）“λ”式断层；（ｅ）正向阶梯状断层；（ｆ）地垒式断层．

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｍａｇｅｓ （ｌｅｆｔ）ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｌａｂｅｌ （ｒｉｇｈｔ）
（ａ）Ｒｅｖｅｒｓｅｔｙｐｅ ｓｔｅｐ ｆａｕｌｔ；（ｂ）“Ｘ”ｔｙｐｅ ｆａｕｌｔ；（ｃ）“Ｙ”ｔｙｐｅ ｆａｕｌｔ；（ｄ）“λ”ｔｙｐｅ ｆａｕｌｔ；（ｅ）Ｆｏｒｗａｒｄｔｙｐｅ ｓｔｅｐ ｆａｕｌｔ；（ｆ）Ｈｏｒｓｔｔｙｐｅ ｆａｕｌｔ．
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图９　 理论模型及地震属性
（ａ）合成地震数据；（ｂ）相干属性；（ｃ）方差体属性；（ｄ）最大正曲率属性．
Ｆｉｇ． ９　 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

（ａ）Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ；（ｂ）Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ；（ｃ）Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｂｅ；（ｄ）Ｍｏｓｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ．

０ ７７０ ～ ０ ９２８、０ ７３０ ～ ０ ９４２、０ ７００ ～ ０ ８９０．
图９所示为某个验证数据及提取的三种地震属

性，图１０为应用三维ＵＮｅｔ和本文提出的四通道深
度监督网络得到的断层识别结果．由图１０可以看
出，三维ＵＮｅｔ不能准确识别断层交叉位置（图１０ｂ
中黄色箭头所示），断层识别结果与断层标签相差
较大，但本文所建网络预测断层在断点位置分辨率
更高（图１０ｃ中黄色箭头所示）．

上述理论模型所加随机噪声为平稳随机噪声，
但实际地震勘探中的噪声并不是传统意义上的平稳
随机过程，其平稳性与采样时间、采集环境等都有关

系，因此本文在理论模型中加入非平稳随机噪声验
证断层预测效果．非平稳随机噪声可以定义为时间
和空间方向上不稳定的高斯噪声（钟铁等，２０１７），
假设平稳高斯随机噪声序列为Ｓ１（ｔ），对其部分取
值的特征进行放大或者改变便可得到非平稳随机噪
声Ｓ２（ｔ）（刘璐等，２０２１），其表达式如下：

Ｓ２（ｔ）＝
２Ｓ１（ｔ），ｋ≤ｔ≤ｋ ＋ ５０
Ｓ１（ｔ），ｔ∈{ ｅｌｓｅ

， （６）

式中，为噪声序列中取值改变的开始位置，不同地震
道上Ｋ的取值不同．按照上述方法分别加入不同信
噪比的噪声并进行断层预测，得到图１１所示结果．
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图１０　 理论模型利用两种网络得到的断层预测结果
（ａ）断层标签；（ｂ）三维ＵＮｅｔ预测断层；（ｃ）四通道的深度监督网络预测的断层．

Ｆｉｇ． １０　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ
（ａ）Ｆａｕｌｔ ｌａｂｅｌ；（ｂ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ３Ｄ ＵＮｅｔ；（ｂ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ．

从图中可以看出，随着信噪比降低，断层识别精度有
所下降（图１１ｃ、ｄ中黄色箭头所示），但模型中断层
位置基本能准确识别，证明了本文创建的网络抗噪
性较好．

通过理论模型的验证结果可以发现，本文构建
的四通道深度监督网络的各项指标均由于三维
ＵＮｅｔ网络，下面重点讨论四通道的深度监督网络在
实际地震资料中的应用效果．
４　 实际地震资料应用

为了验证四通道的深度监督网络在实际地震资
料中的应用效果，首先从Ｆ３ 演示数据（Ｗｕ 等，

２０１９，Ｆ３ 演示数据由荷兰政府通过ｄＧＢ Ｅａｒｔｈ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ提供）中截取了一小块进行测试，Ｉｎｌｉｎｅ范
围：２００ ～ ５８３，Ｃｒｏｓｓｌｉｎｅ范围：３００ ～ ８１２，Ｔｉｍｅ范围
１３４０ ～ １８４８，采样间隔４ ｍｓ，网络训练参数同前文一
致．图１２所示为该数据体及提取的特征值相干属性
体、方差体以及最大正曲率属性体，图１３ａ、ｂ分别为
采用三维ＵＮｅｔ和本文所构建的四通道深度监督网
络得到的断层预测结果．

由图１３ａ可以看出，三维ＵＮｅｔ方法识别的断层
精度较低，断层连续性较差，且背景区域（非断层区
域）干扰较多；采用四通道的深度监督网络识别的
断层，断层连续性有了明显提高，分辨率更高，减少
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图１１　 不同信噪比的理论模型利用本文网络识别断层结果
（ａ）未加噪声理论模型；（ｂ）信噪比为１０ ６；（ｃ）信噪比为７ ８；（ｄ）信噪比为４ ４．

Ｆｉｇ． １１　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ａ）Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｏｉｓｅ；（ｂ）ＳＮＲ ｉｓ １０ ６；（ｃ）ＳＮＲ ｉｓ ７ ８；（ｄ）ＳＮＲ ｉｓ ４ ４．

了断层漏识别（图１３ｂ蓝色箭头所示）以及错误识
别（图１３ｂ黄色箭头所示）的情况，断层识别的准确
性有了提高．图１４ａ为利用方差体属性得到的蚂蚁
体自动追踪结果，图１４ｂ为本文创建网络识别的断
层结果，对比两图可以发现，深度学习识别的断层背
景噪声干扰较少，连续性也要更强．对比断层的识别
效率，首先属性体和蚂蚁体自动追踪的实现涉及到
多个参数的设置（比如蚂蚁体自动追踪，需要设搜
索步长、自动追踪的步长、停止追踪的阈值等），而

且为了确保断层识别效果更好，这些参数都需要解
释人员手动进行调整，人为影响因素较大；而多属性
的三维深度网络在实现断层的自动识别时，确定网
络训练参数后可以直接利用大量合成的断层样本进
行训练，减少了人为的参与，大大提高了断层解释的
效率．

除了在Ｆ３区块的地震数据体上进行测试，又将
四通道的深度监督网络训练得到的模型应用于东部
某油田的三维地震资料中，选取的三维地震数据纵
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图１２　 Ｆ３工区实际地震资料及提取的三种地震属性
（ａ）实际地震数据；（ｂ）特征值相干属性；（ｃ）方差体属性；（ｂ）最大正曲率属性．
Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ ｉｎ Ｆ３ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
（ａ）Ｔｈｅ ｆｉｌｅｄ ｄａｔａ；（ｂ）Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ；（ｃ）Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｂｅ；（ｄ）Ｍｏｓｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ．

图１３　 Ｆ３实际地震资料利用两种网络的断层预测结果
（ａ）三维ＵＮｅｔ预测断层；（ｂ）本文构建的网络预测断层．

Ｆｉｇ． １３　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｅｄ ｄａｔａ ｉｎ Ｆ３ ａｒｅａ
（ａ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ３Ｄ ＵＮｅｔ；（ｂ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ．

测线范围为１９７５ ～ ２２３０，横测线范围为１１００ ～
２１２４，时间为１０００ ～ １８００ ｍｓ，采样间隔为１ ｍｓ．工区
内断层比较发育．

图１５所示为该数据体及提取的特征值相干属
性体、方差体以及最大正曲率属性体，将其输入到四
通道深度监督网络模型中进行断层预测，得到
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图１４　 Ｆ３工区实际地震资料蚂蚁体自动追踪和深度学习识别断层结果比较
（ａ）蚂蚁体自动追踪结果；（ｂ）多属性三维监督网络预测的断结果．
Ｆｉｇ． １４　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｅｄ ｄａｔａ ｉｎ Ｆ３ ａｒｅａ

（ａ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ３Ｄ ＵＮｅｔ；（ｂ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ．

图１５　 东部某油田实际地震资料及地震属性
（ａ）实际地震数据；（ｂ）特征值相干属性；（ｃ）方差体属性；（ｂ）最大正曲率属性．

Ｆｉｇ． １５　 Ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ ｏｆ ｓｏｍｅ ｏｉｌｆｉｅｌｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｅａｓｔ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
（ａ）Ｔｈｅ ｆｉｌｅｄ ｄａｔａ；（ｂ）Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ；（ｃ）Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｂｅ；（ｄ）Ｍｏｓｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ．

图１６ｃ的结果，图１６ａ、ｂ分别为该数据体的相干属
性和采用三维ＵＮｅｔ得到的断层预测结果．如图１６ａ
所示，相干体可以指示大断层的位置以及断层的基

本展布形态，但连续性交叉，且小断层较杂乱，难以
有效识别；图１６ｂ所示为三维ＵＮｅｔ的断层识别结
果，相比相干属性来说，断层形态清晰，断层连续性
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图１６　 实际地震资料利用两种网络的断层预测结果
（ａ）相干属性结果；（ｂ）三维ＵＮｅｔ预测的断层结果；（ｃ）四通道的深度监督网络预测的断层结果．

Ｆｉｇ． １６　 Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｅｄ ｄａｔａ ｉｎ Ｅａｓｔ ａｒｅａ
（ａ）Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ；（ｂ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ３Ｄ ＵＮｅｔ；（ｃ）Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ．

有了提高，但小断层的识别较差（图１６ｂ中黄色箭头
所示），且干扰较多（图１６ｂ中蓝色框所示）；图１６ｃ
中四通道深度监督网络预测断层背景干扰减少
（图１６ｃ蓝色框所示），且断层错误识别的情况得到
了改善（图１６ｃ中蓝色箭头所示），除此之外，利用
该网络检测到的小断层特征更为明显（图１６ｃ黄色
箭头所示）．由此可知，利用四通道的深度监督网络
识别的断层效果更优，也证明了本文所提方法的有
效性．
５　 结论与认识

本文构建了四通道的深度监督网络识别断层，
该网络将三维ＵＮｅｔ和残差学习模块结合在一起，并
引入扩张卷积和多层深度监督的机制，将地震属性
应用到四通道的网络训练中．理论模型的测试以及
多个工区实际地震资料的应用表明，与常规的三维

ＵＮｅｔ网络相比，本文提出的网络能够更加准确地识
别断层，预测的断层连续性更好，特别是对于低序级
的断层，识别准确率也更高，而且该网络的泛化能力
较好，识别出的断层断点位置与井曲线上真实的断
点位置基本能对应上，这也说明了该方法识别断层
的准确性

在四通道深度监督网络的实际应用中，以下三
点需要重点关注：

（１）四通道深度监督网络的层数可以选择三层
或四层（本文设为四层网络）．通过多次实验证实，
在实际地震数据的断层特征较为简单的情况下，三
层网络也可以满足实际的断层识别要求．

（２）在生成断层训练样本时，尽量根据实际地
震资料的断层特征设置参数，特别是断层倾角、断
距、子波频率和信噪比这几个参数对对网络模型适
用性的影响较大．
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（３）关于迭代次数的选择，多组随机选择的断
层样本训练证明迭代次数选择４０的时候，验证数据
的断层预测准确率可以达到０ ９６，继续增加迭代次
数后，准确率的提高程度有限，对实际数据的断层检
测影响较小．考虑到网络训练的时间成本和计算效
率，迭代次数不必选择太大．

致　 谢　 感谢审稿专家提出的修改意见和编辑部的
大力支持！
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