
第47卷 第1期

2025年1月

物探化探计算技术
COMPUTING

 

TECHNIQUES
 

FOR
 

GEOPHYSICAL
 

AND
 

GEOCHEMICAL
 

EXPLORATION
Vol.47 No.1
Jan.

 

2025

 
 
文章编号:1001-1749(2025)01-0001-12

基于SPA-Vnet网络的古潜山断层识别

江 鹏,文晓涛
(成都理工大学地球勘探与信息技术教育部重点实验室,成都 610059)

摘 要:由于复杂的成藏要素和地质结构,以及多期的构造挤压运动等因素的影响,传统的属性

提取方法,如蚂蚁体断层提取,难以精确识别潜山断层分布特征。基于此,笔者提出一种基于

SPA-Vnet网络的古潜山储层断层识别方法。将金字塔结构的膨胀卷积组合与注意力机制结

合,增大Vnet算法对目标区域的特征响应,提高了网络对于断层的识别能力。将其应用于陆丰

凹陷的古潜山储层,首先对数据进行边缘保持滤波,归一化等处理,以提高数据的分辨率,增强断

层的特征。最后将预测结果与蚂蚁体属性、传统的 Vnet网络进行对比。实验结果表明发现

SPA-Vnet网络训练时具有更低的损失,更高的正确率,剖面上断层连续性更好,细节更丰富,精

度更高,为古潜山储层的断层识别提供一种思路。
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0 引言

在复杂的成藏要素和地质结构,以及多期的构

造挤压运动等因素的影响下[1],古潜山储层一直存

在着断层尺度类型变化大,表征困难的问题,这对储

层分布的准确预测提出了巨大的挑战。基于此越来

越多的专家学者开始研究如何准确识别古潜山断

层。现目前的对于断层的检测主要有直接通过岩

芯,成像测井等手段分析裂缝的空间分布规律、利用

叠后属性分析方法进行断层预测、基于人工智能的

断层识别等几种方法。基于岩芯和成像测井直接观

测裂缝的形态及分布的方法虽然十分准确,但是成

本高昂,且岩芯和测井所能识别的范围较小;基于叠

后的属性表征裂缝带一直都在广泛应用,比如曲

率[2]、蚂蚁体属性[3-4]、边缘检测[5]和分频相干属

性[6]等常规属性以及多种属性融合的表征裂缝[7],

但这类方法都有着自身算法的局限性,如地层受到

构造运动后会使得曲率属性变得不准确;蚂蚁体会

因为参数以及产状控制图而容易忽视部分断层,最
终导致断层识别精度不高。

随着人工智能技术的飞速发展,越来越多的学

者尝试将其引入断层识别这一领域,并取得较好的

效果。Tingdahl
 

和
 

Rooij[8]在2005年提出一种多

属性融合的人工神经网络(ANN)断层识别;随后经

过多年的发展,孙振宇等人[9]通过分析构造与非构

造部位的特征,提出一种基于支持向量机(SVM)的
断层识别模型,取得了较好的准确 率;Oktay等

人[10]将 注 意 力 机 制 引 入 Unet 网 络,提 出 了

AG-Unet网络的断层识别,提高了预测精度;何易

龙等人[11]在Unet网络中引入新的跳跃路径,构建

3D
 

U-Net++L3 网络,并在荷兰F3工区获得较高

的预测精度。李卿武等人[12]利用Unet神经网络对

潜山断层进行识别,再结合多属性分析方法对潜山



内幕断溶体分布进行刻画;芦凤明等人[13]将迁移学

习引入 Unet网络中,利用迁移学习的特点,使得

Unet网络训练时只需使用少量的地震数据进行训

练,最终达到较高的识别精度。随着对 Unet网络

及其改进网络的深度研究,有专家发现 Unet网络

在下采样时会出现部分细节丢失的情况[14],于是提

出了Vnet网络,该网络在特征提取阶段可以最大

程度的保留输入信号的细节信息。随后路鹏飞等

人[15]将该网络应用于低序级断层的识别中,并取得

较好的预测精度。
但当地下断层结构复杂的情况下,Vnet网络也

存在着预测结果不够连续,精度不高的情况。基于

此,笔者提出一种基于注意力机制(Attention)的

Vnet网络和金字塔结构(Spatial
 

Pyramid
 

Struc-
ture)的空洞卷积相结合的 SPA-Vnet网络模型

(Spatial
 

Pyramid
 

Attention-Vnet)。利用膨胀卷积

可以在不改变图像尺寸的情况下扩大卷积的感受野

的优点,代替Vnet网络中的普通卷积池化操作,然
后利用金字塔结构将膨胀卷积进行组合,增强连续

性,消除因池化操作时修改图像尺寸而出现信息缺

失的情况。随后将注意力机制结构引入网络中,使

得网络进行特征提取时可以重点关注断层区域,降
低背景干扰,提高识别精度。并将其运用于珠江口

盆地陆丰凹陷古潜山断层识别,与常规的蚂蚁体属

性和vnet网络进 行 对 比,以 验 证 该 网 络 的 预 测

精度。

1 方法原理

1.1 SPA-Vnet网络

V-Net网络是一种 Unet网络的改进算法,其
网络结构如图1所示,是一个四层的网络结构,主要

是编码器和解码器构成。其中左边为编码器,有三

个下采样的过程,并随着下采样进行,卷积层数增

加,从一层增加至三层,其目的是将数据压缩,增强

感受野,提取更多图像特征,并提升输入图像的抗噪

性。右边是解码器,有三个上采样的过程,随着上采

样过程进行,卷积层数减少,保留图像中的关键信

息,并得到高精度的最终预测结果。在上、下采样的

过程中加入ResBlock残差模块,以避免层数过深时

出现梯度弥散和梯度爆炸等现象,将深浅层的特征

信息叠加,提高特征拾取能力。

图1 Vnet网络结构

Fig.1 Vnet
 

network
 

architecture

  但常规Vnet网络的卷积操作会使其特征提取

时造成信息损失,并且针对复杂的断层构造,Vnet
网络无法聚焦在断层区域,导致容易出现断层不连

续的情况。基于此笔者提出具有空间金字塔结构的

膨胀卷积与注意力机制相结合的 Vnet网络(SPA-
Vnet),其网络结构如图2所示。在传统Vnet网络

的基础之上,首先将下采样的普通卷积使用基于空

间金字塔结构的空洞卷积(SPD)模块进行替换,做
到在不修改输入图片尺寸的情况下,通过膨胀卷积

增大感受野,同时将不同空洞数的膨胀卷积进行组

合,增强连续性,最后综合输出图像特征,并在此网

络的基础之上,在每一个Skip
 

Connection(跳跃链
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接)中添加注意力结构来代替普通的剪切操作,提高

网络对输入数据的断层区域的关注度,降低背景干

扰。最终实现空间金字塔的膨胀卷积组合与注意力

机制在Vnet网络上的结合,形成SPA-Vnet网络结构。

图2 SPA-Vnet网络结构

Fig.2 SPA-Vnet
 

network
 

architecture

1.2 膨胀卷积

增大卷积核的感受野有利于网络提取输入数据

的更多特征信息,提高网络特征提取能力。常规情

况是对输入数据进行池化操作,通过修改图像尺寸

来增大卷积核的感受野,也可以降低计算量。但是,
修改图像尺寸容易造成信息的丢失,这会导致特征

不完整,特别是针对断层这一类比较小尺度的目标,
通过池化层修改数据的尺寸之后,容易造成最后的

识别结果不连续,无法清楚刻画断层的形态特征。
基于此,笔者拟用膨胀卷积(也称空洞卷积,Dilated

 

Convolution)来代替网络中的上下采样操作。
早在2016年ICLR大会上YU和Koltun就提

出了基于膨胀卷积的多尺度上下文聚合方法[16],后

经过一系列网络的完善[17-18],可以通过设置不同的

空洞数来更好的获取图像特征。和普通的卷积不同

的是,膨胀卷积引入了一个名为“空洞数(dilation
 

rate)”的超参数,即卷积核的间隔数目,通常用r表

示,通过设置不同的空洞数可以有不同的感受野。
如图3所示,针对一层的3×3卷积,图中黑点表示

卷积核,大框表示输入的图像,感受野为1,灰色部

分表示经过卷积后的感受野大小。从图中可以明显

看出普通的卷积(图3(a)),卷积后的感受野为3;空
洞数为2的膨胀卷积(图3(b)),卷积后的感受野为

5;空洞数为3的膨胀卷积(图3(c)),卷积后的感受

野为7。这就做到了增大感受野,但是不需要改变

图像尺寸。

图3 普通卷积和空洞卷积感受野对比图

Fig.3 Comparison
 

of
 

receptive
 

fields
 

between
 

ordinary
 

convolution
 

and
 

dilated
 

convolution
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  膨胀卷积的卷积核计算公式如下:

K=k+k-1  ×r-1  (1)
式中K 代表膨胀卷积的大小;k 表示原始的卷积核

大小;r表示空洞数。
但是由于大的空洞数会导致长距离信息的关联

度降低,从而降低输出结果的连续性,导致识别精度

降低。Sachin
 

Mehta等人[19]针对同一特征图进行

特征提取时发现,没有进行不同空洞数的膨胀卷积

组合的网络提取的特征中有网格伪影的存在,于是

将金字塔结构引入膨胀卷积,通过将不同的空洞数

的膨胀卷积进行组合,形成空间金字塔结构的膨胀

卷积 组 合 模 块,即 SPD(Spatial
 

Pyramid
 

Dilated
 

Convolution)模块。如图4所示,通过将一个常规

的3×3卷积核与空洞数分别为2、3、5的三个膨胀

卷积进行组合,这样可以避免膨胀卷积所产生的网

格效应,同时也能增大感受野。这四个卷积核都对

上一层的输出进行卷积操作,最后进行叠加综合计

算,将计算的值作为该层的输出。

1.3 注意力机制

注意力机制(Attention)是指在处理输入数据

时,为了达到特定的目的而对重点区域进行加权处

理,提高关注度,从而增强模型的性能的一种方法。
广泛应用于图像识别、语义分割、目标检测等任务

中,通过对输入数据的重点区域加权处理,抑制背景

区域的干扰,以提高模型的准确率和性能。现注意

力机制主要是通道注意力机制[20]、空间注意力机制[21]

图4 SPD模块结构

Fig.4 SPD
 

module
 

structure

等。注意力机制的结构如图5所示,图中g 是来自

特征图的浅层信息,x 是来自上一层的深层信息。
来自上一层的深层信息x 分为两部分,其中一部分

与浅层信息g 相加,然后使用ReLU激活函数对相

加后的数据进行处理,随后使用1×1×1的卷积核

进行卷积处理,使用SoftMax激活函数进行处理,
最后将处理结果与另一部分的x 进行相乘,突出

特征。

图5 注意力机制结构

Fig.5 Attention
 

mechanism
 

structure

2 模型测试

为了验证SPA-Vnet网络对于断层的识别能

力,笔者选择使用 WU等人[22]提出的工具包,通
过正演模拟的方法,构建相对完整的断层识别训

练集。最终选择300个三维合成地震记录和与之

对应的标签制作训练集,30个数据作为测试集,数
据大小均为128×128×128,训练集与测试集比例

为10∶1。图6为训练集的部分数据及标签,从主

测线(inline)和联络测线(xline)两个方面展示断层

的分布情况。

4     物探化探计算技术 47卷



120

100

80

60

40

20

0
50 100

120

100

80

60

40

20

0
50 1000

0

120

100

80

60

40

20

0
50 1000

120

100

80

60

40

20

0
50 1000

(a)!"# (b)$%"#

Ti
m

e

inline xline

Ti
m

e

Ti
m

e

Ti
m

e

inline xline

图6 合成地震数据及断层标签

Fig.6 Synthetic
 

seismic
 

data
 

and
 

fault
 

labels

  本次实验首先对数据进行批量归一化,解决

因数据 分 布 不 均 所 造 成 的 训 练 慢、效 率 低 等 问

题,随后 对 每 次 训 练 结 果 进 行 误 差 以 及 精 度 分

析,总共训练300次。图7和图8分别是Vnet网

络和SPA-Vnet网络的训练曲线,左边是loss曲

线,用于衡量训练时的损失值变化情况,右边是

准确率曲线,衡量训练时准确率的变化。从图中

可知,与传统的 Vnet网络相比,SPA-Vnet网络

有更低的误差loss值,更高的准确率(accuracy)
并且模型达到稳定时的训练次数更少。这说明

笔者提出的SPA-Vnet网络有着更高的精度,更
快的训练速度。

图7 Vnet网络的训练曲线

Fig.7 Training
 

curve
 

of
 

Vnet
 

network
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图8 SPA-Vnet网络的训练曲线

Fig.8 Training
 

curve
 

of
 

Vnet
 

network

  选择测试集里的一个数据体来验证该算法

的 精 度。图 9 分 别 为 蚂 蚁 体 属 性、Vnet和

SPA-Vnet网络三种方法的预测结果。从图9(a)
的蚂蚁体属性预测图可以发现,蚂蚁体属性虽然

整体断层预测效果可以,但对于红色椭圆处的断

层,出现预测不连续的情况,绿色椭圆处的断层

预测不准确;图9(b)的 Vnet网络断层识别整体

连续性比蚂蚁体属性更好,但对于右侧边缘处红

色椭圆处的断层,也存在预测不连续的情况,底
部绿色椭圆处的断层识别不准确的情况;图9(c)
的SPA-Vnet网络对于断层整体形态和分布能有

较好的预测,对于图9(a)、图9(b)中红色椭圆处

的细节部分,断层识别连续性更好,图9(a)的绿

色椭圆区域断层识别不准的情况也没有。这说

明笔者提出的SPA-Vnet网络具有更好的断层识

别能力。

图9 三种方法断层识别结果

Fig.9 Fault
 

identification
 

results
 

of
 

three
 

methods
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  为了定量分析三种方法的断层识别精度,笔者

选用F1分数(F1_score)来表征算法和网络模型的

好坏。F1分数是一个在深度学习二分类问题中常

见的模型评估指标手段,可以把它看作是精确率和

召回率的综合,其计算公式如下:

F1=
2TP

2TP+FN+FP
(2)

式中,TP 代表预测和实际均为断层的情况;FN 代

表预测不是断层,但实际是断层的情况;FP 代表预

测为断层,但实际不是断层的情况。
表1为三种方法的TP、FN、FP 和F1分数大

小,从图中可以直观看出,SPA-Vnet网络 FN 和

FP 值明显小于其他两种方法,这说明该网络预测

错误的情况更少;TP 值最大,说明预测准确率更

高;F1分数也高于其他两种方法,这说明笔者提出

的SPA-Vnet网络的断层预测精度最高。

表1 三种方法F1分数

Tab.1 F1_scores
 

for
 

three
 

methods

方法类型 TP FP FN F1

蚂蚁体属性 96
 

273 59
 

523 39
 

470 0.667
 

3

Vnet 99
 

542 49
 

366 21
 

984 0.744
 

5

SPA-Vnet 103
 

938 40
 

684 12
 

451 0.796
 

4

3 实际应用

3.1 数据准备

研究区位于珠江口盆地珠一坳陷东侧的陆丰

凹陷,属于坳陷内次一级构造单元。经历了晚白

垩世到晚始新世的逆冲挤压裂陷期,渐新世以后

的断陷裂谷时期的多期复杂构造演化而形成的中

生代 基 底 和 新 生 代 地 层 组 合,该 地 区 发 育 有

EW-NWW 向 和 NE-NEE 向 先 存 逆 冲 体 系。
图10为陆丰地区的区域构造图,图中红色线条

为断层线,黑色方框区域为本次研究的区域,其
中2井和3井附近主要有NW 向和NE向断层发

育,1井和4井顶部有近似 EW 向断层发育。根

据井上 薄 片 可 知,所 选 择 区 域 断 层 走 向 主 要 为

NWW-SEE向和 NW-SE向,倾 向 为 南 西。潜 山

内部长英质矿物含量高,以长石、石英等浅色矿

物为主,暗色矿物含量较低。

图10 区域构造图

Fig.10 Regional
 

structural
 

map
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图11 构造剖面图

Fig.11 Construction
 

profile
 

map

  从图11的构造剖面分析可知,tg层上方为沉

积地层,断层的主要标志是地层反射同相轴发生错

断,而tg层下方潜山为基岩,其主要岩性为火成岩,
由于其独特的块状结构导致其反射同相轴在剖面上

是不连续的。但当潜山内部岩层出现错动时,错动

两侧岩石的弹性性质发生变化,导致当地震波传播

到该位置时发生反射和散射,出现类似反射波的断

面波,而这些断面波在地震剖面上则会显示为连续

同相轴的形态。基于此,可把tg层下方的反射同相

轴识别为断层。
从图12的原始剖面可以看出,在该区域部分区

域大断层的断面波明显;但小断层特征复杂,不能很

好识别。因此对于该数据进行倾角导向滤波处理,
突出地层接触关系,改善低信噪比地震资料的品质,
加强较弱的同相轴。如图13所示,经过边缘滤波处

理之后,地震剖面上的断层特征更明显,对于潜山下

较弱的同相轴也增强了。将滤波后的数据进行归一

化处理后便可导入SPA-Vnet网络进行断层识别。

图12 原始剖面

Fig.12 Original
 

profile

图13 滤波后的剖面

Fig.13 Filtered
 

profile

3.2 结果分析

对经过处理后的数据 进 行 断 层 预 测,图14
的(a)(b)和(c)分别是蚂蚁体属性、Vnet和SA-
Vnet网络预测结果的切片展示,其中红色虚线

为区域断层在切片上的展示。三种方法断层识

别结果 的 切 片 均 和 区 域 断 层 展 布 有 一 定 的 吻

合,并与井上的裂缝走向基本一致,说明三种方

法均有一定的效果。图14(a)的蚂蚁体属性切

片断层预测部分较连续,但 从 细 节 部 分 来 看,4
井绿色椭圆区域的近似 EW 向的断层以及4井

附近的 NNW 向 断 层 并 未 很 好 识 别,笔 者 认 为

这是因为 利 用 蚂 蚁 体 进 行 断 层 预 测 时,Stereo-
net图会进行倾角和方位角的控制,这会导致蚂

蚁体属性对某些部位的断层出现识别不准的情

况。图14(b)的基于Vnet网络的断层识别整体

预测效果较好,能将蚂蚁体属性未识别的顶部

近似EW 向 断 层 较 好 识 别 出 来,但 是 对 于 绿 色

椭圆 部 位 的 NW 向 断 层 预 测 不 连 续,2 井 和
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3井之间的 NE向断层识别差;而图14(c)的基

于SPA-Vnet网络 的 断 层 预 测 结 果 与 区 域 的 断

层展 布 有 很 高 的 吻 合 性,对 于 蚂 蚁 体 和 传 统

Vnet网络断层识别较差的区域,SPA-Vnet网络

均有较好的预测效果,并且提高了断层的连续

性,这是因为引入注意力机制,增大了对目标区

域的特征响应,提高了网络对目标区域的关注

度。相对于 传 统 的 蚂 蚁 体 属 性 和 Vnet网 络 断

层识别方法来说,SPA-Vnet网络的断层识别结

果连续性更强,精度更高,效果更好。

图14 三种方法的断层预测结果

Fig.14 Fault
 

prediction
 

results
 

of
 

three
 

methods

  为了进一步展示三种方法的预测效果,通过各

井绘制连井剖面,分析各方法的剖面断层识别效果。
图15~图17分别是蚂蚁体属性、Vnet和 SPA-
Vnet网络预测结果的剖面展示。从图15可以明显

看出,针对绿色方框处绿色箭头所指的部位蚂蚁体

断层预测效果差,笔者认为这是因为蚂蚁体属性在

进行断层识别时,各类参数的设置和stereonet图对

于倾角和方位角的控制,导致其无法识别该位置的

断层。整体来看,Vnet网络和SPA-Vnet网络的断

层预测结果连续性较好。但传统的Vnet网络对于

绿 色 方 框 处 绿 色 箭 头 所 指 的 断 层 识 别 连 续 性

差(图16),而 SPA-Vnet网 络 的 断 层 预 测 结 果

更连续,断层刻画更精细(图17)。所以整体来说

SPA-Vnet网络对于火成岩潜山的断层具有更好的

预测精度。

图15 蚂蚁体属性预测结果

Fig.15 Ant
 

tracking
 

prediction
 

results
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图16 Vnet网络预测结果

Fig.16 Vnet
 

network
 

prediction
 

results

图17 SPA-Vnet网络预测结果

Fig.17 SPA-Vnet
 

network
 

prediction
 

results

4 结论

古潜山储层的断层识别难度大,传统的属性方

法不能很好地识别断层的发育特征。基于此笔者提

出金字塔结构的膨胀卷积(SPD)与基于注意力机制

的Vnet网络相结合的SPA-Vnet古潜山储层断层

识别方法,通过研究分析获得以下结论:

1)和传统的蚂蚁体属性断层识别方法相比,

SPA-Vnet网络对于断层的识别能力更强,断层的

连续性更好,这表明SPA-Vnet网络比蚂蚁体属性

更能满足实际储层断层识别的要求。

2)与传统的 Vnet网络相比,训练时笔者提出

的SPA-Vnet网 络 具 有 更 低 的loss值,更 高 的

accuracy值和F1分数,这表明SPD结构和注意力

机制的引入提高了Vnet网络的断层识别精度。在

实际应用中,SPA-Vnet网络具有更好的断层连续

性,局部细节也更加丰富,具有更高的识别精度。在

潜山断层预测有很好的应用前景。
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hill
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Abstract:Due
 

to
 

the
 

complex
 

factors
 

of
 

reservoir
 

formation
 

and
 

geological
 

structure
 

and
 

the
 

influence
 

of
 

multi-stage
 

tec-
tonic

 

compression
 

movements,
 

traditional
 

attribute
 

extraction
 

methods
 

such
 

as
 

ant
 

body
 

fault
 

extraction
 

are
 

difficult
 

to
 

identify
 

the
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

buried
 

mountain
 

faults
 

accurately.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

fault
 

identification
 

method
 

for
 

ancient
 

buried
 

hill
 

reservoirs
 

based
 

on
 

the
 

SPA-Vnet
 

network.
 

Combining
 

the
 

dilated
 

convolution
 

of
 

the
 

pyramid
 

structure
 

with
 

the
 

attention
 

mechanism
 

increases
 

the
 

Vnet
 

algorithm's
 

feature
 

response
 

to
 

the
 

target
 

area,
 

improving
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

recognize
 

faults.
 

Applying
 

it
 

to
 

the
 

ancient
 

buried
 

hill
 

reservoir
 

in
 

the
 

Lufeng
 

Depression,
 

the
 

data
 

is
 

first
 

processed
 

by
 

edge-

preserving
 

filtering,
 

normalization,
 

etc.
 

to
 

improve
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

data
 

and
 

enhance
 

the
 

characteristics
 

of
 

faults.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

results
 

will
 

be
 

compared
 

with
 

ant
 

body
 

attributes
 

and
 

traditional
 

Vnet
 

networks.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

SPA-Vnet
 

network
 

has
 

lower
 

loss,
 

higher
 

accuracy,
 

better
 

fault
 

continuity
 

on
 

the
 

profile,
 

richer
 

details,
 

and
 

higher
 

ac-
curacy

 

during
 

training.
 

Provide
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

faults
 

in
 

ancient
 

buried
 

mountain
 

reservoirs.
Keywords:SPA-Vnet

 

network;
 

attention
 

mechanism;
 

expansion
 

convolution;
 

buried
 

hill;
 

fault
 

identification
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