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摘 要：断层是控制油气田形成和分布的主要因素，断层检测和识别对于油气勘探具有重要作用。基于 Attention-

UNet 神经网络模型，构建一种面向地震断层图像识别的 SPD-UNet 模型。引入空洞卷积，在保证卷积核感受野大

小且不损失原始图像分辨率的情况下，增强 SPD-UNet 模型的断层图像特征提取能力。将金字塔结构的空洞卷积

组合成 SPD 模块，解决空洞卷积的局部信息丢失问题，提高断层信息关联性及图像识别精度。实验结果表明，

SPD-UNet 模型对于地震断层图像的识别精度优于 SegNet 与 ResUNet 模型，并且识别结果与实际标注的地震断层

形状及位置更接近。
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【Abstract】Fault is the main factor that controls the formation and distribution of oil and gas fields，so the detection and

identification of fault plays an important role in the exploration oil and gas fields.Based on the Attention-UNet model，

this paper proposes an improved SPD-UNet model for fault identification in earthquake images. SPD-UNet introduces

dilated convolution，which can effectively enhance image feature extraction while expanding the receptive field and

preventing resolution loss. At the same time，the dilated convolutions in the pyramid structure are stacked to form the

SPD module，which avoids the local information loss of dialted convolutions，and improves the correlation between fault

information and image identification accuracy.Experimental results show that SPD-UNet exhibits a higher identification

accuracy than SegNet and ResUNet. The fault position and shape identified by SPD-UNet are closer to actual

information.

【Key words】 seismic fault identification；image segmentation；neural network；UNet model；dilated convolution；

pyramid structure
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0 概述

断层是地下岩层沿一个破裂面或破裂带两侧发

生相对位错的现象。地震往往是由断层活动引起

的，是断层活动的一种表现，因此地震与断层的关系

十分密切。在常规地震剖面上，断层可以通过反射

波同相轴错动、分叉、合并、扭曲、形状和数目突变、

相邻层位的错动等表象特征进行直接识别。在油气

勘探领域，勘探阶段的区域断裂研究对于地质构造、

沉积环境解释以及隐蔽性油气田开发具有重要作
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用。常规的断层解释方法是工作人员在三维地震数

据的垂直剖面和水平切片上手动解释断层，通过视

觉识别反射层的不连续性来实现断层解释，难度大、

周期长、主观性强，在很大程度上依赖于解释人员的

经验和相关区域的前期调研。长期以来，学者们围

绕提高断层解释的精度和速度进行了大量研究，通

过相干体属性［1］、方差体属性、断层切片、边缘增强

属性等技术来提取三维地震数据精确描述断层，并

为计算机自动识别断层打下了良好的基础。

近年来，随着计算机运算速度的不断提高，深度

学习技术在多个领域均取得重大突破。深度学习的

概念来源于人工神经网络，神经网络结构可以很好

地抓取对象的特征属性，发现数据的隐藏特征，并具

有良好的自我学习能力。因此，越来越多的学者开

始尝试将深度学习技术应用到地震领域，与地震数

据相结合解释地震断层。TINGDAHL 等［2］将深度学

习与断层识别相结合用于地震目标检测。HUANG

等［3-4］通过引入卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks，CNN）来 识 别 地 震 属 性 检 测 断 层 。

GUITTON 等［5-7］将 CNN 与地震断层属性相结合来检

测断层。WU 等［8］利用基于 CNN 的像素级图像分割

方法检测断层，并获得了显著效果。图像分割技术

是计算机视觉领域的重要研究方向且已有许多

CNN 模型被用于图像分割任务，例如 LONG 等［9］提出

的全卷积神经网络（Fully Convolutional Networks，

FCN）模 型 、RONNEBERGER 等［10-12］提 出 的 UNet、

SegNet 网络以及残差网络模型，可利用图像分割技

术实现地震断层的自动化识别。

本文基于 Attention-UNet 神经网络模型和空洞

卷积，提出一种用于地震断层图像识别的 SPD-UNet

模型。基于神经网络的 Encoder-Decoder 结构，在

Encoder 阶段输入地震断层图像，采用 CNN 与 SPD

模块进行特征提取，在 Decoder阶段进行图像上采样

恢复与 Skip Connection 操作，完成对地震断层图像

的训练与识别，同时引入 Focal Loss 函数，解决地震

图像的正负样本极度不平衡问题。

1 卷积神经网络模型

1.1 UNet神经网络模型

UNet 网络是 U 对称结构，由一个收缩路径（左

边，也称特征提取）和一个扩张路径（右边，也称上采

样）组成。收缩路径遵循典型的卷积网络结构，包含

4个 Convolutional layer，每层 layer 包含 2个 3×3卷积

层 以 及 1 个 最 大 池 化 层 。 扩 张 路 径 包 括 4 个

Upsampling layer，每个 layer 与对应的 feature map 通

过 Skip Connection 在通道维度进行拼接，形成更全

面的特征信息，再进行下一步处理。

利用收缩路径部分对原始图像进行特征提取，

之后采用扩张路径将 feature map 恢复到输入图片大

小，并恢复每一个像素对应的空间位置。由于经过

上 采 样 存 在 部 分 信 息 丢 失 的 问 题 ，通 过 Skip

Connection 将对应的输出层（具有更好的全局信息）

与浅层（具有更丰富的局部细节）相结合，从而进行

更有效的预测。UNet模型结构如图 1所示。

1.2 Attention-UNet神经网络模型

在 UNet 的基础上，在每个跳跃链接的末端使用

Attention Gate［13］结构（以下简称 AG），对需要提取的

feature map 实现 Attention 机制。Attention 机制是模

仿人类注意力提出的一种解决方案，可以从大量信

息中筛选出高价值信息，主流 Attention 机制有通道

注意力［14］、空间注意力［15］以及上下文注意力［16］，应用

于图像领域时可以抑制不相关背景区域的特征响

应，使模型关注更有价值的特征。Attention-UNet 模

型结构与 UNet 一致，如图 2所示，网络接收输入图

像，通过与 UNet 类似的卷积和下采样操作进行特征

提取，不同之处在于，在 Skip Connection 阶段添加了

图 1 UNet模型结构

Fig.1 Structure of UNet model
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AG 注意力模块，用于提升对断层区域的关注度。在

图 2中，Hi、Wi、Di分别代表不同阶段输入输出的高、

宽以及通道数，F 表示每批次输入的数量。

增加的 AG 模块结构如图 3所示。AG 模块接

收左侧上一层 feature map 和右侧下一层特征，然后

拼接右侧上一层得到最后输出。其中，g 信号来自

右侧下一层的输入，xl信号来自左侧上一层的输入。

左侧输入分为两部分：一部分与 g 信号相加，然后共

同进行 ReLU 和 Sigmoid 激活，得到的结果进行重采

样，获得最终输出为 xl的注意力系数；另一部分与 xl

进行相乘，以突出通过 Skip Connection 传递的显著

特征。

1.3 空洞卷积

在图像分割领域，增大卷积核的感受野十分重要，

有利于捕获更大区域的特征信息，在传统神经网络中，

一般采用池化操作降低图像尺寸以增大感受野，同时

减少计算参数量，但池化存在一定的缺陷，由于降低了

输入图像的尺寸，会造成信息的丢失，尤其在地震断层

识别中，地震断层属于小目标，在池化操作下极易造成

识别不连续，甚至无法重建目标断层。

空洞卷积［17］最初来源于 DeepLab 系列 v1［18］和
v2［19］网络，经过 PSPNet［20］、DeepLab v3+［21］等网络的

不断完善，具有更大感受野的同时保持原有的权重

个数不变，并且可通过空洞卷积的不同空洞率更好

地捕获多尺度［22］的上下文信息。空洞卷积示意图如

图 4所示。

图 2 Attention-UNet模型结构

Fig.2 Structure of Attention-UNet model

图 3 AG模块结构

Fig.3 Structure of AG module

图 4 空洞卷积示意图

Fig.4 Schematic diagram of dilated convolution
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空洞卷积的实际卷积核计算公式如下：

K = k + (k - 1) * (r - 1) （1）

其中：k 为原始卷积核大小；r 为空洞卷积的空洞率；

K 为空洞卷积大小。

2 SPD-UNet模型

对于地震断层识别，可以将地震剖面切片视为原

始输入图片，将断层识别问题视为在断层图片上通过

标记断层位置进而识别图像的二分割问题。利用UNet

网络并引入Attention机制和空洞卷积来实现图像分割，

使得神经网络能进行相应的学习与识别。

SPD-UNet 模型相比 UNet 模型在特征提取部分

的前 3层结构保持不变，输入图像大小为 256像素×

256像素，每层包含 2个 3×3的卷积层，然后加入

Batch Normalization 对数据进行归一化处理，使得数

据在进行 ReLU 之前不会因为过大而导致网络性能

不稳定，ReLU 激活之后接一个 2×2的 Max Pooling

池化操作，用来增大感受野并且降低参数量。由于

断层识别属于小目标识别，为避免图像信息损失过

多，在特征提取的后两层，取消池化操作，采用空洞

卷积来增大感受野，提高特征提取精度。此外，由于

空洞卷积是稀疏的，存在空洞率越大获得的长距离

信息关联性越低的问题，会导致输出的结果连续性

较差，空间关联性较低，并影响识别精度。为此，在

本文模型中将金字塔结构［23］的空洞卷积进行组合，

整合成 SPD 模块，如图 5所示。SPD 模块共包括 4个
卷积，1个常规 3×3卷积核与 3个空洞卷积，空洞率 r

分别为 2、3和 4。4个卷积核接收来自上一层的同一

个输出，分别与其进行卷积操作后输出同样尺寸的

结果。将 4个输出进行 sum 后的值作为该 layer 最后

的输出，SPD 模块使得模型可以同时兼顾小范围和

大范围内的特征信息，在具有更大感受野的同时，利

用不同空洞率的金字塔卷积组合，避免空洞卷积产

生的网格效应。

在上采样部分，输入部分改进了传统 UNet 网络

的 Skip Connection 部分，加入一个 Attention Gate 来

添加注意力机制，AG 接收左侧上一层 feature map 和

右侧下一层特征，然后拼接右侧上一层得到最后输

出。右侧包括 3层，每层采用 Upsample 进行扩展，然

后采用 2×2的卷积及 Batch Normalization 层进行归

一化，之后进行 ReLU 激活，传递到右边上一层。模

型采用 Sigmoid 函数对最终输出进行处理，使得最终

输出图像中每个像素点的值对应于 0~1，保证网络模

型的输出大小与输入大小一致。SPD-UNet 模型结

构如图 6所示。

3 模型训练

模型训练实验选取胜利油田某区块地震断层数

据，地震数据为高精度地震采集数据。提取 SEGY

地震数据体，将 SEGY 数据体通过提取识别获得断

层区块剖面图集，选取图片进行断层标注组建样本

集、训练集与测试集。

图 5 SPD模块结构

Fig.5 Structure of SPD module

图 6 SPD-UNet模型结构

Fig.6 Structure of SPD-UNet model
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在传统的图像分割领域，最常用的二分类损失

函数为 BCE Loss，但因为地震图像正负样本比例极

度不平衡，负样本占比达到 90% 以上，在神经网络学

习的过程中，过多的无用负样本会使得模型整体学

习方向发生偏差，产生无效学习，导致预测效果差，

识别效果不明显。因此，本文中所有网络模型均采

用 Focal Loss作为损失函数。

Focal Loss［24］是在标准交叉熵基础上修改得到

的。标准交叉熵是将各个训练样本交叉熵直接求

和，即各个样本权重一致，计算公式如下：

CE( py)= {ln py = 1

-ln (1- p)其他
（2）

为表示简便，用 pt 表示 true class 概率，将式（2）
改写为：

CE( py)= CE( pt )= -ln pt （3）

通过添加系数 α来控制正负样本对总体 Loss 的

共享权重，α取值较小时可以降低负样本的权重，如

式（4）所示：

CE( pt )= -α t ln pt （4）

此外，需要解决控制易分类和难分类样本的权

重问题，如式（5）所示：

FL( pt )= -(1- pt )
γ ln pt （5）

通过调制系数 γ减少易分类样本的权重，使得

模型更关注于难分类样本，因此 Focal Loss最终表达

式如式（6）所示，既能调整正负样本的权重，又能控

制难易分类样本的权重。

FL( pt )= -α t (1- pt )
γ ln pt （6）

对于 Focal Loss 函数，将系数 α设置为 0.25，参
数对比结果如图 7所示，可以看出，当 γ取 2时，模型

损失函数最小，拟合精度最好，因此选取 α=0.25、γ=2
来共同调节损失函数。

深度学习网络有多种训练算法，常用的有随机

梯度下降法（SGD）、自适应梯度下降法（Adgrad）、自

适应学习率调整法（Adadelta）、自适应动量估计法

（Adam）等。本文实验采用收敛速度较快的 Adam

算法。

4 实验验证

在图像分割领域，最常用的评价指标为交并比

（Intersection over Union，IOU）和 DICE 系数，本文实

验选取这两种指标进行性能评测。

4.1 评价指标

DICE 系数和 IOU 是衡量两个集合之间相似性

的度量指标，在图像分割领域用来衡量网络分割结

果与实际结果间的相似性，数值越大，图像的相似性

越高。DICE 系数和 IOU 虽然在表达方式上有所差

别，但均是关于图像分割精度的指标，计算公式分别

如式（7）和式（8）所示。为更好地应用于断层识别任

务，将其转换为如式（9）和式（10）所示。

DDICE (AB)=
2 || A B

|| A + || B
（7）

I IOU (AB)=
|| A B

|| A B
（8）

其中：A、B分别表示两个集合，即两张图片的像素集合。

DDICE =
2 ´ TTP

(TTP + FFN )+ (TTP + FFP )
（9）

I IOU =
TTP

TTP + FFN + FFP

（10）

其中：TTP 是样本目标和预测目标的交集部分；FFP 是

将背景误认为断层的部分；FFN 是将断层误认为背景

的部分。鉴于地震断层图像正负样本极不平衡，实

验在进行 IOU 及 DICE 系数计算时选择去除背景元

素的图像。

4.2 实验结果与分析

不同 UNet 模型的识别结果如图 8所示，其中，

图 8（a）表 示 原 始 图 像 ，图 8（b）表 示 实 际 标 注 ，

图 8（c）表示用 UNet 模型进行断层识别的结果，

图 8（d）表示用 Attention-UNet 模型进行断层识别的

结果，图 8（e）表示加入单层空洞卷积的 Attention-

UNet 模型进行断层识别的结果，图 8（f）表示用本文

SPD-UNet 模型进行断层识别的结果。不同 UNet 模

型在断层图像识别中识别性能比较如表 1所示。从

实验结果可以看出：UNet 模型可以识别部分断层，

但边缘较为模糊，且识别精度较低，缺失较严重，断

层识别连续性较差，在测试集上的 DICE值为 0.703 6，
IOU 值为 0.542 8；加入 Attention 机制后，断层识别的

连续性和精度均有了明显提升，但整体识别效果仍

然不够好，在测试集上的 DICE 值为 0.769 2，IOU 值

为 0.625 0；加入单层空洞卷积后结果差别不大，并且

单层空洞卷积存在长距离信息残缺问题，导致相比

Attention-UNet 模型预测断层的连续性更差一些，在

测试集上的 DICE 值为 0.670 3，IOU 值为 0.504 1；本
文 SPD-UNet模型较其他模型有较大改善，识别精度

明显提升。

图 7 Focal Loss函数参数对比结果

Fig.7 Comparison results of Focal Loss function

parameters
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图 9给出了用常见的语义分割领域的神经网络

模型进行断层识别，其中，图 9（a）表示 FCN 模型的

识别结果，图 9（b）表示基于 34层网络的 ResUNet 模

型识别结果，图 9（c）表示 SegNet 模型的识别结果，

图 9（d）表示本文 SPD-UNet 模型的识别结果。不同

语义分割模型在断层图像识别中的识别性能比较如

表 2所示。从实验结果可以看出，本文 SPD-UNet 模

型识别效果优于 SegNet 与 ResUNet 模型，与 FCN 模

型接近，识别连续性更好，与实际标注的地震断层形

状及位置更接近。

综上所述，SPD-UNet 模型在断层识别方面，相

比 UNet、Attention-UNet 以及单层空洞卷积模型，

IOU 值、DICE 系数和参数量指标均获得较大性能提

升，得到了更好的识别结果。相比其他语义分割模

型，SPD-UNet 模型在测试集上，IOU 值相比 SegNet

与 ResUNet 模型约有 0.05和 0.02的提升，与 FCN 模

图 9 4种语义分割模型的识别结果比较

Fig.9 Comparison of identification results of four semantic segmentation models

表 2 4种语义分割模型在断层图像识别中的识别性能比较

Table 2 Comparison of identification performance of four semantic segmentation models in fault image identification

模型

FCN

ResUNet

SegNet

SPD-UNet

IOU

训练集

0.881 5
0.817 8
0.799 0
0.852 9

测试集

0.773 0
0.690 2
0.671 1
0.720 9

DICE 系数

训练集

0.937 0
0.899 7
0.888 3
0.920 6

测试集

0.914 2
0.816 7
0.803 1
0.837 8

参数量/106

35.9
21.8
29.4
39.5

图 8 4种 UNet模型的识别结果比较

Fig.8 Comparison of identification results of four UNet models

表 1 4种 UNet模型在断层图像识别中的识别性能比较

Table 1 Comparison of identification performance of four UNet models in fault image identification

模型

UNet

Attention-UNet

Attention-UNet(空洞卷积)

SPD-UNet

IOU

训练集

0.611 0
0.755 1
0.781 1
0.852 9

测试集

0.542 8
0.625 0
0.504 1
0.720 9

DICE 系数

训练集

0.758 5
0.860 4
0.877 1
0.920 6

测试集

0.703 6
0.769 2
0.670 3
0.837 8

参数量/106

13.4
34.9
20.3
39.5
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型的 IOU 值也较接近，DICE 系数达到 0.837 8，IOU
值达到 0.720 9，说明了 SPD-UNet 模型的有效性。
SPD-UNet 模型的参数量为 39.5×106，大于 SegNet、
ResUNet 以及其他 UNet 系列模型的参数量，但 IOU
也高于上述模型。与此同时，在识别精度略低于
FCN 的情况下，参数量略大于 FCN 模型的 35.9×106，
说明 SPD-UNet模型存在优化空间。

5 结束语

本文构建面向断层图像识别的改进 SPD-UNet
模型，利用神经网络强大的编码和解码能力，通过特
征提取与上采样，并引入注意力机制、空洞卷积和
Focal Loss 损失函数，增强 SPD-UNet 模型的断层图
像特征提取能力，在保证感受野大小且不损失分辨
率的情况下，更全面地捕捉断层的整体分布信息。
同时，利用 SPD 模块解决空洞卷积的局部信息丢失
问题，提高断层信息关联性及图像识别精度。实验
结果表明，应用 SPD-UNet模型进行地震断层识别效
果较好。后续将通过优化 Encoder-Decoder 结构、
Attention 机制以及门控模块进一步提升 SPD-UNet
模型的地震断层图像识别精度，并利用 GAN 网络降
低地震断层图像噪声对识别结果的影响。
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