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摘 要:断层解释是地震资料解释的基础与关键,准确合理的断层识别对油气开采有着至关重

要的作用。随着油田对断层解释精度需求的日益提高,单纯通过基于人工的如相干体、曲率等属

性的传统断层解释方法,其精度已无法满足要求。笔者在U-Net卷积神经网络模型的基础上

进行改进,得出了一种自动断层识别方法,能够从任意三维地震图像中自动提取断层。文中该模

型在足量样本集训练下,对两区块的实际地震数据进行自动断层识别,将识别结果进行分析对

比。实验结果表明,该模型能够对任意三维地震数据进行自动断层识别,基于3D
 

U-Net++
网络模型的断层识别结果相比于传统U-Net网络识别结果准确性有明显提高,对潜山内部的

小断层识别也表现出良好的效果,明显提高了常规、复杂断层识别的工作效率。
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0 引言

地震勘探是油气田开发的基础,油气运移、储集

又与地震断层、裂缝密切相关,故断层识别在地震数

据解释和油气勘探开发中有着举足轻重的地位。地

震断层在时间剖面上表现为反射波同相轴错断、反
射波同相轴突增或突减,传统断层识别方法需要地

震资料解释人员从剖面中手动提取这些断层特征,
这不仅需要花费大量的工作时间,而且由于受人为

因素影响,还造成了研究区断层识别结果极大地依

赖资料解释人员主观判断的困扰。
随着行业领域的发展,诸多学者将常规地震剖

面和地震属性联合起来开展断层解释工作,也取得

了一些效果,如利用数据体的相干、曲率、方差等地

震属性。随着计算机领域的发展,通过计算机辅助

断层解释的技术也发展得也越来越快,如Bahorich
等[1]提出了第一代基于互相关相干体特征的算法,
提高了计算速度但该方法受噪声干扰较为严重;
Marfurt[2]等提出了第二代基于多道相似性相干体

技术,相对于第一代相干算法虽然解决了抗噪性低

的缺点,但其对波形和横向振幅的变化敏感,不利于

裂缝体的识别;Gersztenkorn等[3]提出的C3相干

技术进一步提高了相干体技术的分辨率,缺点是运

行速度较慢;方差体技术是一种不连续性检测,也是

断层识别的常用方法之一,其原理是通过计算相邻

地震道之间的方差,利用方差值来反映反射特征的

差异性,从而实现对断层的识别。此外,除了利用相

关地震属性的方法来识别断层,还有边缘检测、模型

正演分析等技术也能在一定程度上提高断层解释的

精确度。边缘检测起初源于图像处理领域,其工作

原理是检测图像中的灰度突变。因此,经过滤波、相



干等一系列处理后的地震数据剖面图进行边缘检

测,图像中地震数据同相轴不连续对应处会得到凸

显,从而实现裂缝预测和断层识别。
然而地震属性的断层识别方法仍然依赖于人工

的数据处理解释,面临着工作量大、效率低的局限

性。近年来,随着机器学习的迅速发展,如何尽量克

服人工主观影响,实现自动、快速、准确的断层识别,
逐渐成为了油气地球物理勘探开发领域的当务之

急。目前来看,只有利用深度学习的方法才能实现

我们所需要的自动断层识别,该方法主要包括:选取

深度学习网络模型,并对选取的模型进行调试和优

化;准备足够的训练样本及标签数据集;根据工区数

据情况选取合适的损失函数等。
国内外学者已经将多种深度学习网络运用在断

层自动识别的方法中,如董守华等[4]利用BP人工

神经网络成功实现对断层的自动识别;Goodfellow
等[5]采用生成对抗网络(GAN)提高了断层识别精

度;Huang等[6]首次在断层识别中引入卷积神经网

络(CNN);Zhao等[7]将图像处理与断层识别相结

合,使得断层识别的精度有了一定的提升;Wu等[8]

结合U-Net,充分利用地震数据的三维空间特征,
使模型训练的效率和精确度得到了很大提升;Yang
等[9]在Wu等提出的U-Net基础上,引入了Skip

 

Connections得到了U-Net++网络使得断层自

动识别的精确度进一步提高。
笔者在计算机视觉领域的基础之上结合三维

U-Net++全卷积神经网络模型,利用语义分割技

术将分类问题转化为图像分割问题,实现了对地震

断层自动识别。以胜利油区富台潜山部分工区和

F3区块地震数据为例,在断层识别技术指导下完成

了断层自动识别。结果显示,基于3D
 

U-Net++
的断层识别方法识别效果良好,相比于U-Net卷

积神经网络的断层识别准确性有明显的提升,且能

够在一定程度上消除噪声的干扰,进一步验证了基

于深度学习的断层识别方法可行性。

1 方法原理

利用卷积神经网络识别断层分为图像分类和语

义分割两种方法。将断层识别看作图像分类问题

时,程序通过对剖面中心点是否为断层进行判定,接
着逐点移动剖面,直接将剖面上的每一个点都进行

判断,从而实现整个剖面的断层识别;将断层识别看

作语义分割问题时,输入数据和输出数据均为二维

或者三维数据体。比较之下,将断层识别看作语义

分割问题具有更高的预测精度且模型训练时间也较

短[10]。故笔者研究的断层自动识别方法是以语义

分割的思维进行的。
1.1 搭建网络模型

笔者的研究方法是基于3D
 

U-Net++卷积

神经网络模型,U-Net++模型与U-Net模型结

构相似,但不同的是U-Net++是在U-Net的基

础之上增加了类似于Dense结构的卷积层,将相邻

卷积层之间的训练集特征信息进行融合,将这个策

略用在模型的每一个阶段,就形成了U-Net++
模型结构。

在模型结构中通过使用跳跃连接提取训练样本

数据集中的空间特征,增强了网络模型的学习能力,
适当地引入批量归一化来解决过拟合问题。Focal

 

loss最初由何恺明[11]提出,用于图像领域解决数据

不平衡造成的模型性能问题,笔者将Focal
 

loss作

为模型训练的损失函数,可以解决断层和非断层区

分困难的问题。
U-Net++是一种强大的医学图像分割体系

结构,最早由Zhou等[12]提出。该模型在本质上是

一个深度监督的编码器-解码器网络,由于编码器

和解码器子网络的特征映射在语义上相似时,优化

器倾向于去处理更容易的学习任务,因此引入跳跃

连接,将编码器和解码器子网络通过一系列嵌套的

密集跳跃路径连接便可防止这种现象。
3D

 

U-Net++网络是具有三维块的对称编

码器-解码器结构组成,其上采样和下采样操作

也是三维的,并且网络通过跳跃连接的方式将同

一层相同大小的卷积块连接到新的卷积块。根据

前人经验,靠近头部的位置卷积块连接到新的卷

积块提取图像低级特征,如边缘信息;而靠近尾部

位置的卷积块提取图像的高级特征,如对象分类。
跳跃连接是一种通过连接操作将底层特征和高层

特征结合起来的特征融合方法,3D
 

U-Net++用

跳跃连接的蜂窝状密集块填充U形结构[13],可以

捕获和传输不同级别的图像特征,还可以传播损

失函数的误差,从而达到使用反向传播中的梯度

下降算法更新神经元参数的目的,其网络模型结

构如图1所示。
每个密集块均由两个卷积块、一个批量归一化

(BN)块和一个串联的ReLU块组成,每个卷积块的

核尺度均为3×3×3,且卷积块数量随着层数的增

加而增加,流程如图2。
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图1 3D-UNet++网络模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

3D-UNet++network
 

model

图2 三维密连接块

Fig.2 Three-dimensional
 

tight
 

connection
 

bloc

地震断层识别是一个分类不平衡问题,常用的

损失函数一般都是具有权重的二进制交叉熵损失函

数,如下式:

L= α∑Ni=0
y

 

log
 

(y
∧)+(1-α)∑

N

i=0
(1-y)log(1-y

∧) 
在深度学习中,损失函数(loss

 

function)用于评

估模型的预测值与真实值之间的差异大小,如果在

训练中损失函数值越小,则说明模型的鲁棒性越

好[14]。笔者选取的损失函数是focal
 

loss,它针对样

本不平衡问题从loss角度提供另一种解决办法,函
数形式如下:

L=
-α*(1-y)γ*log(y) y=1
-(1-α)*yγlog(1-y) y=0 

在上式中,γ通常为值为2的调整因子,用于控

制样品损失。以地震数据体中断层点Q 的识别为

例,假设该点的分类对于神经网络是确定的,那么无

论该点是断层点且神经网路的输出预测概率y 接

近1,还是该点是非断层点且y 接近0,损失函数L

的值都很小。但当该点的分类信息较为模糊时,对
于神经网络模型来说该点可能是断层点和非断层

点[15-16]。预测结果y和(1-y)都趋近于0.5,且损

失函数L 增加到最大值。总体来说,预测点的分类

信息如果趋向于易于检测时,则损失函数值相对较

小,而分类信息模糊时,则损失函数值较大。这便使

得梯度下降算法在优化损失函数算法时将重点放在

更难以区分的训练样本上面。
1.2 准备训练样本集

为实现深度神经网络模型训练,需要提前准备

大量的训练数据和标签。在地震断层识别的研究

中,常常需要通过在三维数据体中进行手动标记断

层,而这类工作十分耗时且主观性很强。为了满足

训练所需的大量地震数据和对应的断层标签,靠人

工来准备往往是不现实的。
为了提高断层标签的制作效率,提高断层识别

模型的识别能力,根据正演模拟的方法自动生成一

套训练数据[17]。该方法是由地震子波与地质模型

的反射系数做褶积得到地震记录,表达式如下:

f(t)=S(t)*R(t)=∫T
0s(τ)R(t-τ)dτ

式中,S为地震子波,R 为反射系数,t为时间。
具体方法是通过python研发的一套程序来实

现自动生成三维地震数据和断层标签。为了让程序

高效运行,使用了CuPy,CuPy是NumPy兼容多维

数组在CUDA 上实现的开源矩阵库,能够使用

Python提供的GPU加速计算,可以极大地加快实

验进程。整体流程如下:
创建一维反射模型,利用函数产生随机数值,使

用tile函数建立一维反射模型;应用高斯形变,实现
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了在模型中增加了折叠结构;应用平面形变,实现整

体平面的倾斜,并且使用Element
 

wise
 

Kernel函数

让程序在GPU中运行;添加多形态断层,实现训练

集中断层形态的多样化,增加断层的同时确定断层

标签的位置;小波卷积反射模型,通过雷克子波与反

射模型进行卷积运算,形成了更加近似于地震的数

据模型;添加噪声,通过添加随机噪声,可以起到模

拟真实干扰环境的作用;建立与合成地震数据体大

小相同的元素全为0的三维数组,根据插入断层时

的断层位置坐标信息,将三维数组中对应位置的元

素值替换为1,就得到了只包含合成数据断层信息的

三维数据体;为了使得训练数据大小满足训练网络,
同时将合成地震数据与包含断层信息的三维数据体

以相同的方式分割成若干大小为128×128×128的

数据体,这样地震数据与断层标签就成对出现了,保
证了断层标签的完整性;标准化,将振幅值大小切割

到了-1到1之间,增强了剖面的显示效果[18]。
根据上文的样本集制作方法来制作训练样本集

共220组,其中包含了200组训练样本和20组验证

样本,每一组数据都包含了大小为128×128×128
的合成地震数据和与之同等大小的断层标签。训练

集中包含了正断层、逆断层和平移断层,大量的包含

了多种断层类型的训练样本将更加有利于模型训练

效果,使模型在训练中提取到更多的断层特征。完

成后的合成地震数据剖面图及对应的断层标签效果

如图3所示。

图3 训练集及对应的断层标签

Fig.3 Training
 

set
 

and
 

corresponding
 

fault
 

label

2 训练及测试

利用训练集将3D
 

U-Net++神经网络模型

放入显存为24
 

G的GPU
 

Quadro
 

P1000中训练50
个周期,模型训练参数如表1。每完成一个周期的

训练都将采用20个合成地震记录数据集作为验证

集对训练效果进行验证。经过6
 

h的训练后,该模

型已经达到收敛状态,从验证集的预测结果来看,模
型预测的准确率为96%左右,损失率为0.05左右。
准确度和损失率变化曲线如图4。

训练完成后的模型在验证集中随机选择一条地

震剖面的预测结果如图5,预测结果显示,利用神经

网络模型进行自动断层识别的预测结果与断层标签

中断层位置几乎完全一致,为后续实际工区中断层

识别的准确性提供了坚实的基础。
基于3D

 

U-Net++的断层识别方法在模型

训练完成后,即可实现全工区的断层自动识别。相

比于传统断层识别方法,本文方法不需要在断层识

别工作中持续数天投入人工成本,满足文中计算设

备的情况下只需要花费6~7
 

h的时间成本进行模

型训练,训练完成后便可在几分钟内进行全工区的

断层自动识别工作,显著提升了断层识别效率。

3D
 

U-Net++网络模型相对于 U-Net网络而

言,由于加入了Dense结构和跳跃连接,所以计算量

有所提升,文中改进模型的主要目的是出于对断层

识别准确性的提升。断层自动识别准确性的对比验

证见第3部分。

表1 模型训练参数表

Tab.1 Model
 

training
 

parameters

类型 内容

框架 Keras、Tensorflow

输入 128×128×128

损失函数 平衡交叉熵函数

批量大小 1

GPU Quadro
 

P1000

训练周期 50

3 实际数据应用

为验证文中网络模型在断层识别工作中的准确

度,先选用荷兰F3区块和富台潜山地区的地震数据

进行实际应用。荷兰北海区域富含碳氢化合物沉积

物,北海大陆架位于荷兰海岸附近,被划分为不同的

地理区域,其中的F3区块是一个尺寸为16
 

km×24
 

km
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图4 模型训练的准确率和损失率

Fig.4 Accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

value
 

change
 

curve
 

of
 

training
 

model

图5 合成地震数据、对应断层标签和对应预测结果

Fig.5 Synthetic
 

seismic
 

data,
 

corresponding
 

fault
 

labels
 

and
 

corresponding
 

prediction
 

results

图6 原始剖面和断层识别效果展示

Fig.6 Display
 

of
 

original
 

profile
 

and
 

fault
 

recognition
 

effect

的矩形区域,该工区共有测线512条,每条测线384
道,采样间隔4

 

ms,采样点128个。选用联络线

xline=50地震剖面进行断层识别效果展示,原始剖

面、3D
 

U-Net网络模型和3D
 

U-Net++网络模

型识别结果分别如图6(a)、6(b)、6(c)。富台潜山

的实际工区数据为例进行潜山内幕断层识别,该区

域位于渤海湾盆地济阳坳陷以北,埕南断裂带的下

降盘,南部以二台阶断层为界,北部紧邻埕子口凸起

部,潜山构造以奥陶系和寒武系地层为主[19-20]。随

着勘探程度的加深,碳酸盐岩潜山储层的油气开发

备受关注,潜山内幕断层的识别工作成为重点[21],
同时由于潜山内部断裂情况复杂,地震数据信噪比
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图7 倾角滤波前后对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

inclination
 

before
 

filtering
 

and
 

after
 

filtering

图8 富台潜山基于3D
 

U-Net和3D
 

U-Net++网络的断层识别结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

fault
 

recognition
 

results
 

of
 

Futai
 

buried
 

hill
 

based
 

on
 

3D
 

U-Net
 

and
 

3D
 

U-Net++network

不高,深层地震数据同相轴连续性差[22],断层识别

成为该区域的重难点工作。富台潜山工区共设364
条测线,每条测线401道,采样间隔2

 

ms,采样点数

2
 

000。

由于实验工区中的地震资料信噪比低,为断层

识别工作的开展带来极大的挑战,笔者采用倾角导

向滤波方法对其进行去噪处理[23-24]。倾角导向滤

波主要是为了提高数据的信噪比,它有两方面的特
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点,一是使同相轴连续性好的地方更加连续,二是使

连续性不好的地方更加不连续[25]。在地震断层处

同相轴连续性差,经过构造导向滤波处理后断层显

示会更加清楚,能够有效提高断层识别的准确

性[26],
 

处理前后效果对比如图7所示。
 

对滤波前后

的实验工区地震数据进行基于3D
 

U-Net++网络

模型的断层自动识别,分别从主侧线inline=473,联
络线xline=767和时间切片time=2.9s三个方向

展示识别结果,如图8(a)、8(b)、8(c)。

4 结论

笔者通过利用由正演模拟生成的地震数据集

和对应的断层标签数据集训练3D
 

U-Net++卷

积神经网络模型,完成了一种自动断层识别方法,
并将其运用在不同区域的实际地震数据中,取得

了较好的断层识别效果。本次研究所得结论总结

如下:
1)经过不同工区的地震断层自动识别结果比较

发现,该神经网络模型能够有效识别常规断层和潜

山内部的细小断层,面对不同工区的地震数据仍然

表现出良好的断层识别能力。
2)添加跳跃连接后的3D

 

U-Net++网络在

地震断层识别中抗噪性有所提升,断层识别准确率

明显高于3D
 

U-Net卷积神经网络,证明了文中的

深度学习网络模型改进方法的可靠性。
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Abstract:Fault
 

interpretation
 

is
 

the
 

basis
 

and
 

key
 

to
 

seismic
 

data
 

interpretation,
 

and
 

accurate
 

and
 

reasonable
 

fault
 

identifi-
cation

 

plays
 

a
 

vital
 

role
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

exploitation.
 

With
 

the
 

increasing
 

demand
 

of
 

oil
 

fields
 

for
 

fault
 

interpretation
 

accuracy,
 

the
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

fault
 

interpretation
 

methods
 

based
 

solely
 

on
 

artificial
 

attributes
 

such
 

as
 

coherence,
 

curvature,
 

etc.,
 

can-
not

 

meet
 

the
 

requirements.
 

Based
 

on
 

the
 

U-Net
 

convolution
 

neural
 

network
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

automatic
 

fault
 

recognition
 

method,
 

which
 

can
 

automatically
 

extract
 

faults
 

from
 

any
 

3D
 

seismic
 

image.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

model
 

carries
 

out
 

au-
tomatic

 

fault
 

identification
 

on
 

the
 

actual
 

seismic
 

data
 

of
 

two
 

blocks
 

under
 

the
 

training
 

of
 

sufficient
 

sample
 

sets
 

and
 

analyzes
 

and
 

compares
 

the
 

identification
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

automatically
 

recognize
 

faults
 

from
 

arbitrary
 

3D
 

seismic
 

data,
 

and
 

the
 

fault
 

recognition
 

results
 

based
 

on
 

the
 

3D
 

U-Net++network
 

model
 

have
 

significantly
 

improved
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

recognition
 

results
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

U-Net
 

network.
 

It
 

also
 

shows
 

a
 

good
 

effect
 

on
 

the
 

recognition
 

of
 

minor
 

faults
 

in-
side

 

the
 

buried
 

hill
 

and
 

significantly
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

conventional
 

and
 

complex
 

fault
 

recognition.
Keywords:fault

 

identification;
 

3D
 

seismic
 

data;
 

convolution
 

neural
 

network;
 

3D
 

U-Net++
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