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摘 要:低序级断层控制圈闭及油气富集,对油气勘探开发具有重要的意义。但其识别描述难

度大、效率低,严重制约了该类油藏的勘探开发进程。随着人工智能的发展,深度学习为低序级

断层识别提供了新的途径。这里在样本集构建及方法上都有创新之处:建立了同相轴错动、扭

动、微扭动地震响应特征的低序级断层样本集,为智能识别奠定了良好的样本库;LOFUnet网络

是在UNet基础上进行的改进,可以获取样本中更多低序级断层信息的特征。笔者通过方差属

性、倾角属性和振幅属性融合获得新的断层体,用构建的LOFUnet网络进行低序级断层识别。
网络通过残差块构建编码器端可以获取更多的低序级断层特征,解决梯度消失问题,提高模型的

收敛速度,增强模型的稳定性以及低序级断层检测的精度和效率。选用正演模拟数据和实际地

震数据分别对UNet模型、LOFUnet模型进行测试,结果表明,基于LOFUnet深度卷积神经网

络低序级断层多属性识别方法提取的信息更加丰富,提高了低序级断层识别的准确度。
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0 引言

断层是控制油气分布和聚集的重要因素,决定着

构造的规模和圈闭的形成。三维地震勘探虽然在小

断层识别方面已经取得了较好的效果,但受各种因素

和解释技术的约束,对5
 

m~15
 

m低序级断层识别效

果不明显。目前地震属性技术在构造解释上越来越

成熟,如相干体[1-5]、方差体[6-7]、曲率体[8-11]、蚂蚁

体[12-14]、倾角方位角[15]、似然度[16]、相似度[17]等,一
些地震属性体的研究与应用是为了克服地震数据上

噪声的影响和分辨率的限制[18],在解释地下地质构

造中的断层构造方面发挥着极其重大的作用。
尹成等[19]联合地震振幅类属性与地震波形类

属性的识别方法在小断层和砂体重叠带得以很好的

验证;张晓岩[20]采用多属性识别技术对矿井断层构

造进行精细识别;霍丽娜等[21]融合相干、方差、分频

相位以及蚂蚁体等多种属性大大提高了断层的解释

精度;解洁清[22]利用蚂蚁+RGB属性融合使断层

在数据体上的形态与边界反映清晰,吻合度更高。
Jahan等[23]利用PCA和多属性融合的方法进行断

层识别。随着深度学习的发展[24-26],验证了深度卷

积神经网络在断层识别方面的进展。Wu等[27]提出

三维图像处理方法,自动计算断层相邻图像样本的

断层面和倾斜滑动矢量;Wu等[28]使用正演合成地

震数据,利用卷积神经网络方法计算断层概率图。
张政等[29]将深度残差网络与迁移学习结合并应用

于断层识别。常德宽等[30]在UNet网络结构的基



础上结合ResUNet的思想,提出了SeisFault
 

Net
结构。杨午阳等[31]提出一种基于UNet深度学习

网络的地震数据断层检测方法,在网络结构中结合

UNet和残差模块ResUNet50,构建了新的ResU-
Net网络。刘宗杰[32]等提出基于3D

 

U-Net全卷

积神经网络的低序级断层识别技术。吴吉忠等[33]

提出基于全卷积神经网络(Fully
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,FCN)结构的低序级断层识别方

法。马玉歌等[34]进行影响低序级断层识别精度因

素的地震正演定量研究,为低序级断层智能识别模

型样本库的建立奠定了良好的基础。
对于深度学习而言,选择合适的网络结构能同

时提取低序级断层特征,这是深度学习在断层识别

方面的优势之一。笔者特别考虑到低序级断层的特

征[34],构建了具有地震同相轴错断、错动、扭动、地
震响应特征的样本集,构建了基于LOFUnet网络

深度学习架构的低序级断层识别网络,通过残差块

构建编码器可以获取更多的低序级断层特征,解决

梯度消失问题,提高模型的收敛速度,增强模型的稳

定性。通过方差、振幅、倾角三种属性效果对比表明

总体的断层分布一致,方差属性和振幅属性在断层

识别上较清晰。因此笔者融合方差属性、振幅属性、
倾角属性来获得一个新的断层体,进而利用LOFU-
net网络进行训练,模型测试与实际资料表明,相对

以往方法,提取的信息更加丰富,表明此方法在识别

低序级断层方面有较好效果。

1 方法

1.1 残差网络

随着网络层数的加深,feature
 

map包含的特征

信息逐层减少,训练集loss却饱和甚至增大出现梯

度消失、梯度爆炸、过拟合等问题。针对上述问题,
残差网络[35]通过引入跳层连接(图1),解决了深层

网络的退化问题。
残差网络由一系列残差块组成,单一残差块的

表示如公式1所示,残差块分为直接映射部分和残

差部分。h(xL)表示直接映射(图1
 

(a)左边部分),

f(xL,WL)表示残差部分(图1
 

(a)右边部分)。在

卷积网络中,xL 与xL+1 的feature
 

map数量不一,
利用W'L(1×1×1)卷积升维或降维。此时,残差块

表示如公式2所示,其中h(xL)=W'
Lx。

xL+1=xL+f(xL,WL) (1)
xL+1=h(xL)+f(xL,WL) (2)

1.2 LOFUnet结构

LOFUnet网络(图2)由编码器和解码器组成。
编码器端学习低序级断层特征,解码器端将学习到

的特征信息进行端到端训练,实现断层分割。LO-
FUnet网络在编码器端增加了3个残差块(图2红

色方框),网络由15层增加到18层。残差块由两个

图1 残差模块

Fig.1 Residual
 

module
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3×3×3的三维卷积层和一个跳跃连接组成。残差

网络增加一个恒等映射,恒等映射基本不会降低网

络性能,它可以跳过本层或多层运算,同时后向传播

过程中,下一层网络梯度直接传播给上一层,解决深

度网络梯度消失的问题。每一层残差块之后采用

2×2×2的最大池化对数据进行降维,扩大后续卷

积层对低序级断层数据的感受野。解码器端采用

2×2×2的上采样对数据进行升维后可以准确地重

建断层特征。与Unet网络相比,本文网络在编码

器端可以获取更多的低序级断层特征,解决梯度消

失问题,提高模型的收敛速度,增强模型的稳定性以

及断层检测的精度。

图2 LOFUnet网络结构

Fig.2 LOFUnet
 

network
 

structure
 

1.3 低序级断层样本集构建

1.3.1 褶积方法

利用网络训练模型预测断层需要大量的样本

集。这里的样本集是使用 Wu等开发的工具包,将
地质模型的反射系数与地震子波褶积、正演得到三

维合成地震数据,断层样本生成的步骤如下。
1)首先生成一维水平反射系数模型r(x,y,

z),其反射系数是在[-3,3]范围内随机生成;
2)在反射系数模型中添加一些褶皱构造,通过

以下公式(3)、(4)实现:

S1(X,Y,Z)=
1.5Z
Zmax

∑
N

k=1
bke

(X-CK)
2+(Y-dk)

2

2σ2k (3)

S2(X,Y,Z)=aX+bY+c (4)
其中,S1表示线性位移场用于倾斜结构;a,b,c

在特定范围内随机选择;S2 表示高斯位移场;N 个

2D高斯函数和一个线性缩放函数;中心点(ck,dk);
半宽度σk;振幅bk,最终褶皱是在z轴方向形成(公
式5)。
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􀪁
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􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
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3)随 机 产 生 一 个 点 (r1,r2,r3),范 围 是

((0,n1),(0,n2),(0,n3))。在[0°,360°]之间随机

生成断面走向,在[30°,85°]之间随机生成断面倾

角;
4)两种方法生成断距(线性函数和高斯函数)

f=a1x1+a2x2+a3x3,随机给定函数的系数a1,
a2,a3……;

5)初始模型P;
6)在三维体依次给定一个点(i1,i2,i3),范围是

((0,n1),(0,n2),(0,n3))(int类型),判断该点是否

在断面的上方,若是,该点在n1 方向根据断距发生

位移,在n3 方向断距及倾角发生位移,得到新的点

(f1,f2,f3)(float类型),否则就返回输入的点;
7)根据新得到的点、初始模型P、三个方向的采

样点等参数,通过插值,得到新的有断层的数据体

Q,设置nplanar参数生成多个断面;
8)将构造完成的模型与雷克子波进行褶积得到

地震记录,最后在合成地震记录中添加随机噪声。
利用上述褶积方法生成512对三维地震数据以

及对应的标签,数据和标签的大小为128×128×
128。二维剖面展示如图3所示,三维显示效果见

图4。
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图3 合成地震数据二维剖面显示图

Fig.3 2D
 

section
 

display
 

of
 

synthetic
 

seismic
 

data

图4 合成地震数据三维显示图

Fig.4 3D
 

display
 

of
 

synthetic
 

seismic
 

data

1.3.2
 

基于实际数据的断层样本集

针对实际偏移数据,人工解释完成标签标注,进
而生成样本集的方法,形成实际数据的低序级断层

样本集构建方法。选取目标靶区实际数据,维度为

1
 

201×401×401,其中对207条测线进行人工标

注。由于207条带标签的测线不相邻,现将207条

测线拼接成新数据体,将1
 

201×401×207数据体,
按照128×128×128切割,共切成170个小数据体;
参与训练的实际数据及标签如下图5所示。

1.4 多属性识别

根据地震反射特征,提取振幅属性、蚂蚁属性、
倾角属性和方差属性数据体(图6)。倾角属性可以

把落差较大的断层的产状特点清晰表达,对于落

差较小的断层不能清晰表达;蚂蚁属性对于地震

资料的品质极其敏感,地震资料信噪比低会造成

蚂蚁属性得到的断层及裂缝淹没在噪声里;方差

属性通过计算相邻地震道之间的方差来表示各个

地震道反射特征的差异,从而完成对断层的识别,
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图5 部分实际资料作为样本集展示图
Fig.5 Part

 

of
 

the
 

actual
 

data
 

as
 

a
 

sample
 

set

图6 四种属性体效果图
Fig.6 Rendering

 

of
 

four
 

attribute
 

bodies
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图7 模拟数据的属性融合展示图

Fig.7 Attribute
 

fusion
 

display
 

of
 

simulation
 

data

图8 训练模型变化曲线

Fig.8 Training
 

model
 

change
 

curve

但方差属性的分辨率较低,对于低序级断层难以

很好地识别。
对三维地震数据进行属性融合时,首先将四种

属性体进行归一化处理,将数据的值归到[0,1];然
后在线号方向将多个属性堆叠起来,合并之后的新

的数据体维度为128×128×128×3,不区别不同属

性的顺序,按照振幅属性、倾角属性和方差属性的顺

序将数据堆叠成新的数据体(图7)。

2 训练及模型测试

2.1 参数设置

笔者使用512对三种属性融合(振幅、倾角、方
差)的样本集做训练和20对验证样本集,每组数据

和标签的大小为128×128×128。采用Adam优化

器,并设置初始学习率为0.000
 

1,该学习率随着迭

代次数的增加而动态下降。Batchsize大小设置为

5,训练100轮,保存每次训练后的网络模型,训练的

准确率提高到95.7%,损失降到2%(图8)。选取

最优网络模型进行断层预测。
为了解决断层正负样本不均衡的问题,使用平

衡交叉熵损失函数(Xie
 

and
 

Tu,2015[35])来优化模

型,公式6中,N 是三维地震数据点数;yi 是实际二

进制标签;pi 是Sigmoid计算的预测概率,
 

β表示非

断层与总数据的比率;1-β是断层数据点的比率。

L=-β∑
i=N

i=0
yilog(pi)-(1-β)∑

1=N

i=0
(1-yi)log

(1-pi) (6)
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2.2 模型试算

2.2.1 LOFUnet与UNet识别效果对比

通过对模型的试算,可以看出,LOF-Unet网

络识别出模型剖面上红色圈中的低序级断层,较
UNet网络对低序级断层的识别精度得到了提高

(图9绿圈和红圈处)。
2.2.2 LOFUnet单属性与多属性识别效果对比

利用LOFUnet网络模型分别对单属性(振幅)
和多属性(振幅、倾角、方差)训练,使用两种训练得

出的网络模型分别预测常规数据(子波主频20
 

Hz
-噪声0.3、子波主频30

 

Hz-噪声0.3、子波主频

30
 

Hz-噪声0.25)和高精度数据(子波主频40
 

Hz
-噪声0.15)。对于高精度数据,基于LOFUnet网

络单一属性网络模型可以很好地预测;但预测常规

数据出现了误预测,且只能预测常规数据的中浅层

(图10)。图11是LOFUnet网络多属性网络模型

分别对常规数据(子波主频20
 

Hz-噪声0.3、子波

主频30
 

Hz-噪声0.3、子波主频30
 

Hz-噪声

0.25)和高精度数据(子波主频40
 

Hz-噪声0.15)
的预测效果图。

从常规数据和高精度数据预测结果看,基于

LOFUne多属性网络模型能够较好的预测常规数据

的中浅层,预测出的断层具有较强的连续性;对于高

精度数据整体的预测效果较佳,且断层具有较强的延

展性。从基于LOFUne多属性网络模型和单属性网

络模型角度看,对于高精度数据,两种网络模型都可

以预测出较好的结果;但对于常规数据,单一属性网

络模型预测结果中出现了错误预测,而多属性网络模

型没有出现错误预测。所以,属性融合的数据拥有更

多且更准确的断层特征,能够更好的训练网络模型。

图9 单属性网络模型预测结果

Fig.9 Prediction
 

results
 

of
 

single
 

attribute
 

network
 

model

图10 单属性网络模型预测结果

Fig.10 Prediction
 

results
 

of
 

single
 

attribute
 

network
 

model
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图11 多属性网络模型预测结果

Fig.11 Prediction
 

results
 

of
 

multi-attribute
 

network
 

model

3 实际数据应用

实际数据采用胜利油田某靶区的实际地震资料,
该实际地震资料的时间范围为[1

 

000
 

ms,2
 

200
 

ms],
CDP的范围为[3

 

100,3
 

500],线号的范围为

[3
 

200,3
 

600]。
 

3.1 Unet网络与LOFUnet网络对比

用512对训练集(170对实际数据+342对模拟

数据)分别训练简化版 Unet网络和自构建的

LOFUnet网络,用得到的两个模型分别预测实际工

区数据(大小为1
 

201×401×401),为了更好地验证

LOFUnet网络模型的泛化性,笔者通过二维剖面的

断层对比,说明LOFUnet对于低序级断层预测效

果更好,可以识别地震反射特征为同相轴扭动类型

的低序级断层以及识别出的断层连续性较好。图

12是第3
 

307条测线的剖面图以及不同网络结构的

预测结果。图12红色方框中黄色箭头所示位置,
Unet网络模型并未识别出该位置的断层;LOFU-
net网络模型可以识别出断层。

 

图12 Line3307测线不同网络结构模型预测结果

Fig.12 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

network
 

structure
 

models
 

of
 

Line3307
 

line

3.2 单属性与多属性网络模型对比

用512对振幅属性训练集(170对实际数据+
342对模拟数据)和512对三属性融合的训练集

(170对实际数据+342对模拟数据)训练LOFUnet
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网络,得到两个网络模型,用得到的两个模型分别预

测实际工区数据(大小为1
 

201×401×401),相比于

单属性网络模型,多属性网络模型学习到的特征更

多,泛化能力更强,预测效果更好,可以识别出更多

微小断裂的位置以及识别出的断层连续性较好。图

13是第3
 

106条测线的剖面图、基于LOFUnet单

属性以及多属性网络模型预测结果。图13红色方

框中黄色箭头所示位置,基于LOFUnet单属性网

络模型并未预测出该位置是断层,而基于LOFUnet
多属性的网络模型预测出该位置是断层。图14是

1
 

400
 

ms时刻的时间切片平面图、基于LOFUnet

单属性多、属性网络模型预测结果,图14中红色剪

头所指的位置,
 

基于LOFUnet多属性网络模型预

测的结果更加连续,其在地震剖面上表现为同相轴

扭动特征,实际钻井也证实该断层的存在,说明基于

LOFUnet多属性网络模型预测准确度更高,断层的

连续性更好,可以帮助解释人员对研究区域的判断,
提高钻探成功率。

通过与传统手工解释断层方法对比,传统手工

解释该研究工区11条断层需要约60
 

min,应用该

智能解释方法解释1条断层58
 

s,效率提高10倍以

上。

图13 Line3106测线基于LOFUnet单属性和多属性网络结构模型预测结果

Fig.13 Prediction
 

results
 

of
 

Line3106
 

line
 

based
 

onLOFUnte
 

single
 

attribute
 

and
 

multi-attribute
 

network
 

structure
 

model

图14 1
 

400
 

ms水平时间切片基于LOFUnet单属性和多属性网络结构模型预测结果

Fig.14 Prediction
 

results
 

of
 

1
 

400
 

ms
 

horizontal
 

time
 

slice
 

based
 

on
 

LOFUnet
 

single-attribute
 

and
 

multi-attribute
 

network
 

structure
 

model
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4
 

 结论

针对低序级断层断距小,识别难等问题,笔者在

对低序级断层地震反射特征认识的基础上,提出基

于LOFUnet网络低序断层多属性识别方法。相比

于传统的低序级识别断层具有以下优点:
1)

 

残差块可以简化网络的学习目标,使神经网

络的训练变得更加容易,进一步提高断层识别的准

确性。
2)

 

基于LOFUnet多属性网络的低序级断层智

能识别模式总体优于Unet网络识别模式。振幅、
倾角、方差等属性对描述断层各有优势,将多属性体

融合,增加了网络的学习范围。
3)

 

训练样本集中断层和非断层的比例严重失

衡,为保持二者的比例均衡,采用平衡交叉熵损失函

数,使二者比例为1∶1,确保网络的学习能力。
模型测试与实际资料表明,该方法与Unet网

络对比实验结果表明进一步提升断层的连续性,提
高对低序级断层识别的准确度。进而用基于LO-
FUnet多属性网络不仅提高了图像质量,而且在解

释地下构造时减少了不确定性。
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Abstract:Low-order
 

faults
 

control
 

traps
 

and
 

hydrocarbon
 

enrichment,
 

which
 

are
 

significant
 

for
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration
 

and
 

development.
 

However,
 

its
 

identification
 

and
 

description
 

are
 

complicated
 

and
 

inefficient,
 

which
 

seriously
 

restricts
 

such
 

res-
ervoirs'

 

exploration
 

and
 

development
 

process.
 

With
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence,
 

deep
 

learning
 

provides
 

a
 

new
 

way
 

to
 

identify
 

low-order
 

faults.
 

LOFUnet
 

network
 

is
 

an
 

improvement
 

based
 

on
 

UNet,
 

which
 

can
 

obtain
 

more
 

features
 

of
 

low-
order

 

fault
 

information
 

in
 

the
 

sample.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

new
 

fault
 

body
 

is
 

obtained
 

through
 

the
 

fusion
 

of
 

variance
 

attribute,
 

dip
 

attribute,
 

and
 

amplitude
 

attribute,
 

and
 

the
 

LOFUnet
 

network
 

is
 

constructed
 

to
 

identify
 

low-order
 

faults.
 

The
 

network
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

obtain
 

more
 

low-order
 

fault
 

features
 

at
 

the
 

encoder
 

end,
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

gradient
 

disappearance,
 

improve
 

the
 

model's
 

convergence
 

speed,
 

enhance
 

the
 

model's
 

stability,
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

low-order
 

fault
 

detec-
tion.

 

The
 

forward
 

simulation
 

and
 

actual
 

seismic
 

data
 

are
 

used
 

to
 

test
 

the
 

UNet
 

and
 

LOFUnet
 

models,
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

multi-attribute
 

recognition
 

method
 

of
 

low-order
 

faults
 

based
 

on
 

the
 

LOFUnet
 

depth
 

convolution
 

neural
 

net-
work

 

can
 

extract
 

more
 

information
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

low-order
 

fault
 

recognition.
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