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基于 ECA-MSCB ResNet 的不均衡岩性识别

裴谋1, 李波1∗, 胡勇2

(1. 中南民族大学计算机学院, 武汉 430074; 2. 长江大学资源与环境学院, 武汉 430100)

摘　 要　 为了改善由于地质数据类别不均衡导致的岩性预测精度不高的问题,提出了一种 ECA-MSCB ResNet 模型,集成高效

通道注意力机制(efficient channel attention,ECA)和多尺度卷积块(multi-scale convolutional block,MSCB)于传统的 ResNet 架构

中,实现了对岩性数据特征的高效提取和表征。 针对岩性类别不均衡的问题,在模型训练过程中引入先验概率平衡 logit 偏

差,改进焦点损失函数,以提升对少数类岩性的识别能力。 实验结果表明,基于 ECA-MSCB ResNet 的模型在地质岩性不均衡

数据集上表现良好,与原 ResNet 模型相比,平均预测准确率提升约 7. 45% ,与随机森林相比提升 27. 33% ,特别是在少数类岩

性的识别上取得了显著进步,平均提高约 17. 9% 。 同时,本文模型在公开数据集上表现良好,F1 -score 达到 75. 77% 。 此外,本
文模型识别准确率高于目前主流方法,在地质不均衡岩性识别领域具有良好的应用价值。
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Imbalanced Lithology Identification Based on ECA-MSCB ResNet
PEI Mou1, LI Bo1∗, HU Yong2

(1. School of Computer Science, South-Central Minzu University, Wuhan 430074, China;
2. College of Resources and Environment, Yangtze University, Wuhan 430100, China)

[Abstract]　 In order to improve the prediction accuracy of lithology affected by imbalanced geological data, an ECA-MSCB ResNet
model was proposed. The model integrates ECA (efficient channel attention) and MSCB (multi-scale convolutional block) into the
traditional ResNet architecture to achieve efficient extraction and representation of lithological data features. For the issue of imbalanced
lithology categories, prior probability-balanced logit bias was introduced during model training, and the focal loss function was modified
to enhance the recognition of minority lithology classes. Experimental results show that the model based on ECA-MSCB ResNet performs
well on the imbalanced geological lithology dataset, achieving an average prediction accuracy improvement of approximately 7. 45%
compared to the original ResNet model and 27. 33% compared to the random forest method. Notably, the recognition of minority
lithology classes improves by an average of 17. 9% . Furthermore, the model demonstrates strong lithology classification ability on
public datasets, achieving an F1 -score of 75. 77% . In addition, the recognition accuracy of the proposed model outperformed both
traditional and mainstream methods. The ECA-MSCB ResNet method holds significant application value in the field of imbalanced
geological lithology recognition.
[Keywords]　 lithology identification; logging data; imbalanced data; ECA-MSCB ResNet

　 　 在地质勘探和油气开发过程中,油气田位置与
岩性密切相关,岩性直接影响储层的物理特性如孔
隙度和渗透率,从而决定油气的储集能力和生产潜
力[1]。 因此岩性识别与预测对提高油气开发产量
具有重要意义,为油气田的储层划分和开发规划提
供了重要依据[2]。 为了提高岩性识别的精度,学者

们采用了多尺度特征提取和深度学习等方法,处理

复杂地质条件下的岩性差异问题[3]。 同时,面对岩

性类别不均衡的问题,许多研究者提出了改进的损

失函数和重采样方法,以优化模型在不均衡数据上

的性能[4-6]。 此外,针对跨区域数据适应性差的问

题,主动域适配技术被提出,显著提升了不同地质
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区域的岩性识别精度[7]。 为了进一步提升预测效
率,研究者还探索了利用伽马谱和元素测井数据进

行特征优化和降维的方法[8-9]。 这些研究为岩性识
别领域的发展提供了新的思路,也推动了岩性识别
技术从传统方法向智能化、高精度方向演进。

岩性识别技术发展经历了 3 个阶段:传统岩性
识别阶段、浅层神经网络识别阶段和深度神经网络
岩性识别阶段。 在传统的早期测井岩性识别研究
主要是以流体替换、横波速度计算、交会图[10] 等,侧
重于建立基于地质学专业知识的岩性绘图模型,这
在很大程度上依赖于人工解释,并且应用于复杂岩
性地层时具有挑战性。

随着技术的发展,Lai 等[11] 通过孔隙度谱和图
像测井数据预测碳酸盐岩储层质量;Kolbjørnsen
等[12]采用贝叶斯反演方法提高了岩性预测精度;
Liu 等[13]对多种机器学习方法进行比较研究,为岩

性分类模型的选择和优化提供了重要参考;Ao[14]和

黄安等[15]通过引入随机森林模型,对测井数据进行

特征提取和分类;Zhang 等[16] ISD 方法在地震岩性

和流体预测中展现了优势,尽管机器学习方法通过
增量学习有效捕捉了岩性与测井数据间的复杂非
线性关系,但传统方法易陷入局部最小值,且深层
网络存在梯度消失或爆炸的问题,限制了模型性
能[17]。 因此,深度学习网络越来越受到研究者的

关注。
卷积神经网络 ( convolutional neural network,

CNN)作为深度学习的重要分支,近年来在测井岩
性预测中表现突出。 Imamverdiye 等[18] 采用深度卷

积神经网络提高了岩性相分类的精度;Ao 等[19] 通

过多任务深度网络并结合稀疏岩芯校正,增强了地
层属性预测模型的精度和鲁棒性;Chen 等[20] 则结

合物理约束与深度学习,提升了地层岩性预测的效
率与准确性。 王胜等[21] 提出了一种基于深度学习

的振动与声音信号岩性识别方法,有效提升了识别
精度,为地质勘探提供了新技术路径。 此外,针对
复杂地质条件下的岩性识别问题,Zhao 等[22] 提出

的残差图注意力网络通过捕捉局部特征和全局依
赖关系;Sun 等[23] 通过结合集成学习与深度学习,
有效提升了基于井下测井数据的岩性识别准确性。
但在实际地质条件下,岩性之间的差异往往较小,
许多岩性具有相似的物理特性。 这种高相似性的
岩性分布使得传统方法难以精确区分。

类别不均衡数据识别是指在样本各类别数量
分布不均的情况下进行有效分类的技术。 例如,
网络入侵检测中异常活动占比小但重要,正确识
别少数类至关重要[24] 。 然而,基于精度设计的模

型通常在少数类上表现不佳。 近年来,出现了一
些不平衡数据分类方法。 渐进式混合分类器集成

方法[25]和正则化判别广义学习系统[26] ,均有效提

升了分类性能。 现有方法还包括数据重采样技术

(如过采样少数类或欠采样多数类) [27-28] 、使用加

权损失函数提高少数类样本的重要性[29]以及采用

适合处理不均衡数据的算法等。 测井作业主要集
中在储层区域,导致其他井段的测井数据稀缺。
这导致采集的测井数据存在岩性分布不平衡的问
题,进而影响岩性识别的准确性。 现有方法为处
理复杂地质条件下的不均衡岩性识别问题提供了

重要参考。
在实际应用中,测井曲线数据反映的岩性类别

不均衡性普遍存在,某些岩性样本数量远多于其他
岩性。 这种不均衡性会导致预测模型在训练过程
中更倾向于预测频次较高的岩性,从而影响模型的
整体精度和泛化能力。 如何在岩性类别不均衡的
情况下,设计出能够准确识别和预测各种岩性的模
型,是一项具有挑战性的研究工作。

因此,聚焦于测井曲线的岩性识别问题,现提

出一种基于残差网络[30] (ResNet)的改进的分类算

法,称为 ECA-MSCB ResNet(简称 EMResNet)。 该
算法针对不均衡地下地质岩性数据问题,通过融合
改进的 ECA 模块和多尺度卷积块,以增强模型对不
同尺度特征的捕捉能力并强化上下文信息提取;同
时提出基于先验概率的焦点损失函数,以提高训练
稳定性和模型泛化能力。 从而实现对地质岩性的
精确识别,降低因人为判断错误而导致的风险,提
高地质岩性识别的准确性和工程。

1　 方法原理

1. 1　 ECA-MSCB ResNet 网络结构

本文研究基于 ResNet 架构,提出了一种在复杂
地质环境下进行岩性预测的方法,并引入了增强通
道注意力机制(efficient channel attention,ECA)和多
尺度卷积块(multi-scale convolutional block,MSCB),
ECA-MSCB ResNet 模型的网络结构如图 1 所示。 首
先,将输入样本输入网络,网络以初始卷积层开始,
然后通过最大池化层来降低维度。 主干网络由 4 个
阶段组成,每个阶段包含多个残差块,其中传统的
卷积被 MSCB 取代。 这些块包含 4 个并行分支,具
有不同的卷积核大小,有效地提取多尺度特征。 每
个 MSCB 后还应用了 ECA 模块分支,自顶向下的通
过将这些方法集成到 ResNet 框架中,观察到岩性预
测能力有了显著提升。 以下部分将详细描述每个
模块及其作用。
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1. 2　 ResNet 基本原理
ResNet 是处理一维信号数据的深度残差网络,

其主要目的是解决随着层数增加而出现的梯度消
失或梯度爆炸问题。 ResNet 特征提取模块主要基
于残差块(residual block),通过引入“跳跃连接”来
实现这一目标。 在残差块中残差的计算公式为

Output = F(x) + x (1)
式(1)中:每个输入信号 x 通过卷积层、批量归一化
层和 ReLU 激活函数进行处理, 得到特征映射
F(x)。
1. 3　 MSCB Block 模块

Inception 结构可以提取不同尺度下的信息显示
了 GoogLeNet 的结构它包含 4 个并行分支[31]。 前 3
个分支使用窗口大小分别为 1 × 1、3 × 3 和 5 × 5 的
卷积层提取不同尺度的信息,第 4 个分支使用 3 × 3
最大池化层,然后使用 1 × 1 卷积层来更改通道的数
量,如图 2 所示。

由于输入参数只是 5 × 1 向量,因此调整了
Inception结构。 一方面,池化分支被删除,只保留了
卷积分支。 以尺度为 3 × 1 的卷积核提取的特征为
主体,以尺度为 1 × 1 和 5 × 1 的卷积核提取的特征
为补充。 最后,对特征进行合并。 3 个分支的比例
是 1 ∶ 2 ∶ 1。 本文的 MSCB Block 模块结构,如图 3
所示。

1. 4　 改进的 ECA 高效渠道注意力方法
高效渠道注意(ECA)策略[32] 是一种不需要降

维的局部跨渠道交互方法,具有注意机制对模型性
能提升的作用,通过在本地跨通道上应用 ECA 模
块,可以在模块中自适应调整交互范围,大大改善
了手动参数优化带来的时间成本和计算资源消耗。
改进的 ECA 模块结构如图 3 所示,首先通过全局平
均池化(global average pooling,GAP)获得每个通道
的全局特征 Z ∈ RB×C, 其计算公式为

Zc = 1
L∑

L

l = 1
Xc,l (2)

式(2)中:输入 X∈RC×L; L 为特征长度; Zc 为第 c个

图 2　 Inception 模块结构

Fig. 2　 Structure of the Inception

ECA 为高效通道注意力机制;MSCB-Block 为多尺度卷积块;Conv 1D 为 1D 卷积层;BN + ReLU 为批量归一化和修正线性单元;
Concat 为拼接操作;Avg-Pool 为平均池化层;FC 为全连接层;GAP 为全局平均池化层;Output 为输出端

图 1　 ECA-MSCB ResNet 网络结构

Fig. 1　 Structure of the ECA-MSCB ResNet network
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图 3　 MSCB Block 模块结构

Fig. 3　 Structure of the MSCB Block

通道的特征平均值; C 为通道数, c = 1,2,…,C;
Xc,l 为输入特征张量在第 c 个通道、第 l 个位置上
的值。

然后,经过一个全连接层,计算每个通道的权
重。 该过程自适应地为每个通道分配权重,将权重
值用来对原始输入的每个通道进行加权处理,得到
输出 Y ∈ RC×L。 设全连接层的权重为 W ∈ RC×C, 通
道权重 S ∈ RC, 计算公式分别为

s = σ(Wz) (3)
Yc,l = Xc,lsc,∀c,∀l (4)

式中: σ 为 sigmoid 激活函数,计算通道权重; Xc,l 为
输入特征张量在第 c 个通道、第 l 个位置上的值; Yc,l

为输出特征张量在第 c 个通道、第 l 个位置上的值; sc
为第 c 个通道的权重值; C 为通道数; L 为特征长度。
1. 5　 改进的平衡焦点损失函数

为了提高分类模型在不平衡数据集上的性能,本
文研究根据 Focal Loss[33] 和 Balanced Cross-Entropy
算法[34]提出了一种改进的平衡焦点损失函数(bal-
anced focal loss,Bal_Focal_loss)。 该损失函数结合了
类别平衡和焦点损失的思想,并引入了温度缩放和模
拟退火机制来进一步提升模型的稳定性和准确性。

在不平衡数据集中,少数类样本往往在训练过
程中被忽略,导致模型偏向多数类。 为了缓解这一
问题,本文在损失函数中引入了类别平衡因子。 具
体来说,为每个类别计算先验概率,并通过参数 τ 对
先验概率进行缩放,形成类别平衡项,将平衡项在
计算损失前加到输入的 logits 上,从而调整每个类
别的预测概率,

在分类任务中,模型的输出通常是通过 softmax
函数计算得到的概率分布,本文研究引入温度参
数,结合模拟退火算法[35] 来平滑模型的预测分布,
同时通过模拟退火算法动态调整,减少过度自信的
预测。 计算公式分别为

prior = τln 1
C (5)

T = max(Tf,Tη) (6)

X = x + prior
T (7)

式中:prior 为先验值,用于调整模型的预测分布;C
为类别数;τ 为先验参数; T 为温度参数;Tf为终止
温度; η 为退火速率。

本文研究在损失函数中引入焦点损失,通过对难
分类样本施加更大的权重,来减少易分类样本对损失
的贡献,从而提高模型在难分类样本上的表现。 焦点
损失的权重因子和最终损失的计算公式分别为

Focal_weight = α (1 - pt) γ (8)

Loss = 1
N∑

N

i = 1
αi (1 - pti)

γ lnpti (9)

式中: αi 为第 i 类别权重;γ 为调节因子; Pti 为第 i 个
样本的模型正确类别的预测概率; N 为样本总数。

2　 实验结果和讨论

2. 1　 数据集介绍
本文使用的测井数据来自长庆油田某采油厂的

9 口井,按照 8∶ 1∶ 1的比例划分成训练集、验证集和测
试集(以下称长庆油田数据集)。 该数据集包括 4 条
电缆测井曲线:自发电位(spontaneous potential,SP)、
伽马 ( gamma ray, GR)、声波时差 ( acoustic transit
time,DT) 和体积密度 ( bulk density,RHOB),以及
0. 1 m 一次岩性标记采样,超过 6 万个样本, 这些常
规测井参数的统计信息如表 1 所示,单口井的测井曲
线如图 4 所示。 数据中包括碳质泥岩、煤、泥岩、粉砂
质泥岩、砂砾岩、粗砂岩、中砂岩、细砂岩、粉砂岩、泥
质粉砂岩和石灰岩,如表 2 所示。 为了进一步验证所
提改进算法的泛化能力,本文研究还使用了公开数据
集 Council Grove 数据集[36]。 该数据集包含了来自美
国堪萨斯州 Council Grove 的 9 口井的测井数据,测井
曲线包括伽马(GR)、电阻率(ILD_log10)等 7 种属性
和 8 类岩性标记。 为保证与自有数据集实验的一致
性,该数据集也按照 8∶ 1∶ 1的比例划分成训练集、验证
集和测试集。

表 1　 长庆油田数据测井曲线值统计

Table 1　 Statistical results of logging curve values

参数
自发电

位 / mV
伽马 /
gAPI

声波时差 /
(μs·ft - 1)

体积密度 /
(g·cm - 3)

最大值 488. 922 557. 141 472. 573 3. 355
最小值 - 150. 804 17. 032 47. 929 1. 166
平均值 179. 480 102. 370 128. 598 2. 485
标准差 175. 285 33. 440 81. 923 0. 250

　 注:1 μs / ft = 3. 28 μs / m。
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DEPTH 为深度;SP 为自发电位;GR 为伽马;DT 为声波时差;RHOB 为体积密度

图 4　 LX-5 的测井曲线

Fig. 4　 Logging curve of LX-5

表 2　 长庆油田数据岩性的缩写标记及其出现频率

Table 2　 Summary of lithology and its frequency
岩性 缩写名称 标签 出现频次

碳质泥岩 CS 0 405
煤 Coal 1 1 921

泥岩 Shale 2 47 025
粉砂质泥岩 Sil 3 2 409

砂砾岩 CL 4 279
粗砂岩 Cst 5 4 104
中砂岩 Mst 6 5 573
细砂岩 Fst 7 5 502
粉砂岩 S 8 6 348

泥质粉砂岩 As 9 1 481
石灰岩 Ls 10 550

2. 2　 特征重要性分析
为确保输入数据的有效性,进一步理解各特征

对模型预测的贡献,特别是针对那些样本数量稀少
的类别,需要对测井曲线进行相关性分析。 本文研
究中使用了随机森林 ( random forest ) 模型通过

SHAP( Shapley additive explanations) [37] 方法,分析

特征的重要性。 随机森林是一种基于多棵决策树
的集成模型,其计算公式为

φi = ∑
S⊆N\{i}

S !( N - S -1)!
N ! [f(S∪{i}) - f(S)]

(10)
式(10)中:N 为特征级; N 为特征的数量; N !
为特征数量的阶乘;S 为 N 的一个不包含特征 i 的
子集; S 为子集大小; f( S)为模型在特征子集 S
上的预测值;f(S∪{ i})为加入特征 i 后的预测值。

前人所提出的岩性预测方法主要依赖于曲线
数据本身,忽略了先验知识的重要性。 为了充分利
用现有数据资源,本文研究在测井曲线资料的基础
上引入了地质物理约束指标弹性模量(modulus of
elasticity,EM) [38]。 弹性模量是利用声波时差(DT)
和体积密度(RHOB)测井数据,计算得到的。 弹性
模量的引入为岩性分析和储层特性研究提供了更
为丰富的力学参数,有助于进一步揭示地层的物理
性质和力学行为。 弹性模量(EM)的计算公式为

Vp = 1
DT

(11)

E = ρV2
s
3V2

p - 4V2
s

V2
p - V2

s
(12)

式中: E 为弹性模;Vp为纵波速度;Vs为横波速度,是
1 / 1. 5 倍的 Vp;ρ 为体积密度。

如图 5 所示,SHAP 值为解释模型输出提供了
透明的依据,揭示了每个特征对预测结果的具体影
响。 图 5(a)是全局视角下的重要性,可以看出 SP
影响最大,EM 特征的整体影响看起来较小;但是,
由图 5(b)可知,EM 与 GR 特征的交互在 class 0 识
别过程中,EM 引入显著增强了模型对这类尾部数
据的识别能力,从而为优化模型和解释地质现象提
供了更深层次的见解,最后采用所有特征进行预测
实验。
2. 3　 实验环境及参数设置

实验环境主要包括 64 位 Windows 10 操作系统,
16 GB RAM, Intel i5-12400F CPU,NVIDIA GeForce
RTX 3080Ti GPU。 代码运行环境为 Pycharm 平台下
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的 Python3. 9,基于 PyTorch 和 CUDA11. 3 深度学习框
架。 训练阶段的初始学习率设置为 0. 000 1,betas 参
数为(0. 9,0. 999),使用 Step Learning Rate Decay 策
略,每 20 轮迭代降低学习率。 使用 Adam 作为优化
器,迭代次数为 300 轮,批量大小为 64 个,为了防止
过拟合并确保模型的泛化能力,在训练过程中引入了
早停策略,将耐心值(patience)设置为 50 个周期,即
如果验证损失在 50 个连续周期内没有下降,则停止
训练。

常用的分类评价指标包括精确率 ( precision,
P)、召回率 ( recall, R)、 准确率 ( accuracy, A) 和
F1 -score。 为了更好地评价模型的实际效果,本文研
究采用该 4 个指标进行综合评价。 精确率是指模型
预测为正类样本中实际为正类的比例,召回率是指
所有实际为正类的样本中,被模型正确预测为正类
的样本所占的比例,准确率是指模型所有预测中正
确预测的比例,F1 -score 是精确率和召回率的调和
平均数,用于在精确率和召回率之间进行平衡,它
们计算公式分别为

P = TP
TP + FP × 100% (13)

图 5　 SHAP 特征重要性分析

Fig. 5　 SHAP feature importance analysis

　 　 R = TP
TP + FN × 100% (14)

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% (15)

F1 -score = 2 PR
P + R × 100% (16)

式中:TP、FP、TN、FN 分别为被模型预测为正类的正
样本、被模型预测为正类的负样本、被模型预测为
负类的负样本、被模型预测为负类的正样本。
2. 4　 实验结果分析
2. 4. 1　 对比实验结果分析

在地质岩性分类能力方面,本文研究将改进算
法与原模型以及若干主流分类模型进行对比,同
时,在公开数据集 Council Grove 上进行了验证实
验,以评估改进算法在不同数据集上的泛化能力,
结果如表 3 和图 6 所示。 此外,本文研究采用五折
交叉验证,在长庆油田数据集上对算法的性能进行
进一步验证,结果如表 4 所示。

从表 3 可以看出,所提出的 ECA-MSCB ResNet
模型对岩性类别识别精度较高,F1 -score 达到了
73. 65% ,高于随机森林、BP 神经网络、U-CNN 模型
(分别是 52. 35% 、53. 13% 、65. 98% )。 并且从表 3
可以看出,本文模型在公开数据上表现良好,具有
较强的岩性分类能力,F1 -score 达到了 75. 77% ,高
于其他模型。
　 　 根据表 4 中自有数据集的五折交叉实验结果,
可以看出本文模型表现稳健。 具体而言,该模型的
平均 F1 -score 达到了 72. 45% ,同时精确率和召回率
分别达到了 73. 98%和 71. 68% 。 此外,各折实验的
结果波动较小,F1 -score 的数值范围在 71. 81% ~
74. 12% 。 这一结果表明,该模型在不同的数据划分
下均能够保持良好的泛化能力和鲁棒性。
2. 4. 2　 改进损失函数实验结果分析

为了充分验证本文研究中针对不均衡数据处
理难题的有效性,更加直观说明本文方法的有效
性,测试集的预测结果以及各类别准确率的变化曲
线,如图 7 和图 8 所示。
　 　 从 7(a)和图 7(b)可以看出,预测岩性与实际
岩性具有较好的对应关系。 从图 8 可以看出尾部类

表 3　 各种识别算法的性能比较

Table 3　 Performance comparison of recognition algorithms

方法
长庆油田数据集 公开数据集 Council Grove

精确率 / % 召回率 / % 准确率 / % F1 -score / % 精确率 / % 召回率 / % 准确率 / % F1 -score / %
Random Forest[14] 59. 19 46. 93 46. 94 52. 35 71. 84 70. 18 72. 45 70. 02

BP Neural Network[39] 56. 38 50. 23 50. 45 53. 13 58. 47 52. 49 52. 67 55. 38
U-CNN[40] 66. 81 65. 20 65. 18 65. 98 65. 77 68. 69 69. 22 66. 78
EMResNet 73. 86 73. 47 74. 27 73. 65 77. 46 77. 14 77. 46 75. 77
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图 6　 各算法性能指标对比

Fig. 6　 Comparison of algorithm performance
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表 4　 五折交叉验证结果

Table 4　 Results of 5-fold cross-validation
折数 精确率 / % 召回率 / % 准确率 / % F1 -score / %

第 1 折 73. 12 70. 19 70. 19 71. 81
第 2 折 73. 91 71. 12 71. 32 72. 23
第 2 折 73. 91 71. 12 71. 32 72. 23
第 3 折 75. 74 72. 35 72. 87 74. 12
第 4 折 73. 58 72. 47 72. 35 72. 55
第 5 折 73. 59 72. 28 72. 28 72. 56
平均值 73. 98 71. 68 71. 80 72. 45

别在模型性能上有显著提升,相比于基线模型 Res-
Net,碳质泥岩的宏准确率提升了 22. 6% ,砂砾岩的
宏准确率提升了 18. 2% 以及石灰岩的宏准确率平
均提了 12. 9% 。

图 7　 测试集的预测结果

Fig. 7　 Predicted results for the test set

2. 4. 3　 消融实验

为了验证添加到 ResNet18 模型中的每个模块的
有效性,通过顺序添加改进模块来完成实验,在长庆

油田数据集上进行了一系列消融实验,实验结果如

表 5所示,其中基线表示 ResNet18 检测方法,F1-score
为 67. 89%。 增加的 MSCB 模块后,F1-score增强为

70. 46%。 加入改进的 ECA 模块后的 F1-score 增强率
为 71. 18%。 两个模块与改进的损失函数融合后的

F1-score 增强率为 73. 65%。 与基线相比,改进的
ResNet18 模型的识别分类能力有了明显的提高。

表 5　 模型消融实验

Table 5　 Model ablation experiments
方法 精确率 / % 召回率 / % 准确率 / % F1 -score / %

Baseline 69. 21 66. 82 66. 82 67. 89
Baseline + MCSB 72. 48 69. 12 69. 13 70. 46
Baseline + ECA 73. 32 70. 25 70. 00 71. 18

Baseline + ECA&MCSB 73. 86 73. 47 74. 27 73. 65

图 8　 各类别准确率的变化曲线

Fig. 8　 Accuracy variation curves for each class

2. 4. 4　 模型收敛性分析

ECA-MSCB ResNet 模型在训练过程中的训练
和验证损失变化如图 9 所示。 对于训练和验证损失
曲线前 50 轮的损失下降更为明显,收敛速度更快。
在 150 轮后,损失趋于稳定,模型实现收敛。 从图 9
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可以看出,ECA-MSCB 1DResNet 模型可以很好地在
测井数据集上进行训练,没有过拟合。

图 9　 ECA-MSCB ResNet 模型的收敛曲线

Fig. 9　 Convergence curves of the ECA-MSCB ResNet model

3　 结论

针对不均衡地质岩性识别的难点,基于 ResNet
模型,提出了一种改进的 ECA-MSCB ResNet 模型。
通过对该方案进行一系列实验可以得出以下结论。

(1)引入 ECA 注意力机制,通过增强通道注意
力机制,动态调整特征通道的权重,利用有用的特
征,增强了模型网络的特征提取能力, 降低了模型
在处理复杂地质岩性数据时的噪声干扰,并避免了
关键特征在传递过程中的丢失,有效提升了模型的
识别性能。

(2)通过将传统的串联卷积改为并行多尺度卷
积核,实现了在不增加计算量的前提下,对特征进
行多尺度提取。 同时,分离特征层预测的方法使得
模型能够更加灵活地处理不同尺度的特征,从而提
高了对岩性细节的识别能力,为复杂地质条件下的
岩性分析提供了一种有效的技术手段,提高了检测
精度。

(3)通过对 Focal Loss 算法引入先验分布的平
衡项以及模拟退火算法,通过逐步降低温度,增强
了训练的稳定性,提升了模型对尾部数据的识别能
力,从而提高了模型在处理不均衡数据时的泛化
能力。

基于油田实际工区数据验证,该方法在精度和
准确度等方面均取得了较好的效果,未来研究中将
从进一步从精确率和准度出发,挖掘数据之间的序
列特性,把模型迁移到其他工区,提高模型的工程
适用性。
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