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１　姚康为１

１河南理工大学计算机科学与技术学院，河南焦作 ４５４００３
２河南省煤系非常规资源成藏与开发重点实验室，河南理工大学资源环境学院，河南焦作 ４５４００３

摘　要　生物扰动是 （古）生物在生命活动过程中在沉积物表面或内部形成的各种沉积结构或沉积构造，

在分析沉积地层古环境、预测其分布规律、评价烃源岩生烃能力和盖层封堵能力、揭示 （古）生物对油气储集

层的改造机制和改造效应等方面具有重要应用。传统生物扰动强度分析主要依靠人工识别后对照生物扰动指数

图版进行半定量划分，因此受主观因素影响大，执行效率低且结果容易产生较大误差。文中通过引入 ＥＭＡ（Ｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｔＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力机制到 ＲｅｓＮｅｔ－５０模型中，提出了一种加入注意力机制的残差网络模型

（ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ）。该模型在训练过程中采用随机梯度下降算法 （ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），初始学习率为

００１，权重衰减参数为 ００００１；批次大小设置为 １６，共执行了 ３００个轮次。从准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１分数 （Ｆ１－ｓｃｏｒｅ）和混淆矩阵 （ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ）等 ５个方面评价了模型结

构改进对模型性能的影响，并利用塔里木盆地奥陶系 １６口取心井 ３０２８张含不同等级生物扰动的岩心照片数据

集进行了模型检验，结果表明：（１）该模型能够准确划分岩心数字图像上 ０～５级别的生物扰动强度，准确率高

达 ９１％，显著优于传统人工方法和已有的 ＲｅｓＮｅｔ－５０模型。（２）该模型在提升生物扰动等级识别准确度的同时，

有效降低了对专家知识的依赖和人工评估生物扰动等级的劳动强度及个人主观性的影响，在生物扰动特征的自

动化、智能化和定量化分析等方面展现了显著的应用优势。本研究为生物扰动程度评估和识别的自动化处理提

供了一款高效可靠的定量化分析工具，这对油气勘探领域的沉积学和古生物学研究具有重要意义。

关键词　 生物扰动　深度学习　图像分类　碳酸盐岩储集层　奥陶系　塔河油田
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ａｎｄｓｅｄｉｍｅｎｔｏｌｇｙ．Ｅｍａｉｌ：ｎｉｕｙｏｎｇｂｉｎ＠ｈｐｕｅｄｕｃｎ．

０　引言
在地质学研究中，生物在生命活动过程中对周

围沉积物颗粒所进行的搅动、混合和破坏而形成的

各种沉积结构或沉积构造被称为生物扰动 （Ｈüｌｓｅ
ｅｔａｌ．，２０２２）。生物扰动会破坏和蚀变原生沉积的
结构或构造，可增强或减弱油气水储集层质量及其

流动特性 （Ｔａｙｌｏｒｅｔａｌ．，２００３）。为了表征原始沉
积地层被生物改造的程度，地质学家会评估沉积物

受生物扰动的程度从而得到生物扰动指数 （Ｂｉｏｔｕｒ
ｂａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＢＩ），用于解释沉积环境和识别关键
地层表面，确定源岩潜力、储集层质量和石油系统

建模（ＭｉｌｌｅｒａｎｄＳｍａｉｌ，１９９７；ＤｅｙａｎｓＳｅｎ，２０１７）。

因此，生物扰动的定量表征对重建生物生存的

（古）环境和 （古）生态以及研究生物扰动对储集

层的改造效应具有重要意义（牛永斌等，２０１７）。
早期关于生物扰动程度的描述主要采用定性方

法 （牛永斌等，２０２３）。Ｒｅｉｎｅｃｋ（１９６３）根据生
物扰动破坏的面积百分含量，提出 “生物扰动指

数”术语，为该领域研究奠定了基础。Ｔａｙｌｏｒ和
Ｇｏｌｄｒｉｎｇ（１９９３）根据野外露头上受生物扰动或生
物挖掘的沉积物在整个沉积物中的占比来定义生物

扰动指数，使采用生物扰动指数表征生物扰动程度

５２９
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进一步标准化。为了对岩心段的生物扰动和遗迹组

构进行分析，Ｋｎａｕｓｔ（２０１２）提出了针对岩心的划
分方案。

近年来，机器视觉在生物扰动图像分析领域已

被广泛应用。Ｄｏｒａｄｏｒ等 （２０１４）利用相似像素选
择法 （ＳＰＳＭ）突出显示生物扰动区域，通过直方
图确定生物扰动区域的像素占比来划分生物扰动程

度。ＭｉｇｕｅｚＳａｌａｓ等 （２０１９）使用 Ｆｉｊｉ和 ＩＣＹ软件，
通过限制对比度自适应直方图均衡化 （ＣＬＡＨＥ）
方法提高扰动痕迹的可见度，并使用 ＫＭｅａｎｓ聚类
算法计算出阈值，将图像二值化，从而区分出扰动

与非扰动区域，计算两者比例得到生物扰动指数。

Ｔｉｍｍｅｒ等 （２０１６）开发了一款 ＰｙＣＨＮＯ软件帮助
研究者更高效地分段标注整个岩心的生物扰动指

数，提高了数据采集的效率和标准化程度，也为遗

迹化石数据采集提供了一种有效方法。以上研究成

果表明，主流的划分生物扰动指数的方法以人工视

觉对比或主观判断为主，需要具有一定的先验知

识，专业化程度高，且非常耗费时间与精力。

随着人工智能算法被广泛地应用在地质领域的

研究中，基于深度学习的图像识别技术也被应用于

岩心生物扰动强度的分析 （牛永斌等，２０２１；周
永 章 等， ２０２１； 刘 合 等， ２０２４）。 Ｔｉｍｍｅｒ等
（２０２１）提出了一个深度学习模型，该模型可以对
图像中是否包含生物扰动痕迹的二分类岩心图像进

行区分，准确度达到了 ８８％。Ａｙｒａｎｃｉ等 （２０２１）
提出了一种基于 ＶＧＧ－１６模型的分类算法，实现
了无扰动 （０）、中等扰动 （１％～３０％）和强扰动
（３１％～１００％）的三分类，准确度达到 ８４９％以
上。Ｋｉｋｕｃｈｉ和 Ｎａｒｕｓｅ（２０２４）使用 １１５１张岩心图
像切片训练具有残差连接和注意力机制的 ＵＮｅｔ模
型，实现了对岩心背景、露头和遗迹化石的区域像

素分类，在测试集中准确度 （Ｄｉｃｅ系数）达到
８９２％。然而以上模型由于未能识别和区分出不同
类别间的相似特征，导致岩心上的生物扰动特征划

分类别有限。

基于此，笔者首先构建了塔河油田奥陶系岩心

图像数据集，并通过数据增强等方法解决了数据集

的类别不平衡和样本不足问题。其次，针对岩心图

像多样性和扰动痕迹的复杂性，本研究在 ＲｅｓＮｅｔ
－５０模型的卷积层中引入了 ＥＭＡ注意力 （Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制得到 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型，

以更有效地提取生物扰动特征。最后，通过多个对

比实验测试模型的准确率。本研究为生物扰动程度

评估和识别的自动化处理提供了一款高效可靠的定

量化分析工具，这对油气勘探领域的沉积学和古生

物学研究具有重要意义。

１　材料与方法

１１　数据集介绍
在油气、含水层和深海钻探计划的勘探过程

中，钻井取得的岩心是地下生物遗迹和沉积学信息

的宝贵来源 （Ｓｔｅｒｌｉｎｇ，２０１１）。文中选用新疆塔里
木盆地塔河油田的奥陶系碳酸盐岩岩心作为研究对

象。塔河油田面积近 ２４００ｋｍ２，位于新疆维吾尔自
治区塔里木盆地北缘，地处轮台县和库车县境内

（张抗，１９９９）。塔河油田是中国发现的第 １个陆
上海相古生界超亿吨级大油田，奥陶系碳酸盐岩被

认为是该地区主要的含油气层系之一 （鲁新便等，

２０１５；金强等，２０２０）。塔河油田奥陶系碳酸盐岩
生物扰动强烈，具有很好的储集性能，是潜在的高

质量油气储集层 （艾合买提江等，２０１０；赵佳如
等，２０２１；Ｅｌｔｏｍｅｔａｌ．，２０２３）。

文中采用 Ｋｎａｕｓｔ（２０１７）提出的生物扰动等
级划分标准 （０～５级），该方法适合岩心描述，通
过等比划分生物扰动等级，能够更好地对不同单元

进行定量和统计分析。为了消除人工分类的主观影

响，笔者在划分生物扰动指数前，对岩心图像先进

行了地质研究校验和图像分析软件处理，之后再对

岩心图像中生物扰动区域进行识别和定量表征。图

１展示了从 ０级 （无生物扰动）到 ５级 （完全扰

动）生物扰动的特征，包括各等级的扰动量范围、

碳酸盐岩相及其对应的图像分析软件处理得到的生

物扰动痕迹。

文中选取塔河油田 １６口取心井 ９８２ｍ奥陶系
碳酸盐岩岩心扫描图像 （分辨率 ５０００×１０００）作为
研究对象。经过观测和统计发现，岩心上的生物扰

动区域表现为扁圆形椭圆状、斑状、网状或绸带状

等形态，且多被沥青质重油浸染 （牛永斌等，

２０２０）。如图 ２所示，生物扰动部分在外观上形态
各异 （带状、斑状），多被油气充填，颜色较深，

而围岩基质未见油气充填，颜色较浅。在矿物组成

上，生物扰动部分多发生白云石化，围岩基质多为

６２９
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图 １　岩心生物扰动图版

Ｆｉｇ１　Ｐｌａｔｅｏｆｃｏｒｅｂｉｏｔｕｒｂａｔｉｏｎ

ａ—塔河油田，奥陶系，Ｓ８０井，生物扰动岩心图像 （箭头指示的潜穴）；ｂ—划分生物扰动等级后的岩心图像块

图 ２　标注岩心生物扰动指数示意图

Ｆｉｇ２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｂｉｏｔｕｒｂａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｌａｂｅｌｅｄｃｏｒｅ

泥晶灰岩 （牛永斌等，２０１８）。
为了增强模型对生物扰动痕迹特征的识别能

力，减少过拟合现象，将图 ２－ａ中 Ｓ８０井岩心图
像均匀划分为 １５０×１５０像素的图像块。图 ２－ｂ展
示了切分后的图像块按照 Ｋｎａｕｓｔ标准 （２００２）（表
１）划分的生物扰动指数，用于反映不同区域的生
物扰动程度。图 ２中黑色斑块区域代表重油渗染
的遗迹潜穴。而标记红色虚线的图像（图 ２－ｂ）含
非生物扰动区域，不加入模型的训练，避免干扰模

型训练结果。

表 １　扩充后的塔里木盆地奥陶系生物扰动岩心图像数据集

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐａｎｄｅｄｃｏｒｅｐｈｏｔｏｄａｔａｓｅｔｏｆｂｉｏｔｕｒｂａｔｉｏｎｆｒｏｍ

ｔｈｅＯｒｄｏｖｉｃｉａｎｉｎＴａｒｉｍＢａｓｉｎ

数据集类型
生物扰动指数

０ １ ２ ３ ４ ５

总数据集 ５３３ ３７９ ５６９ ５６７ ４６４ ５１６

训练集 ４２６ １９９ ４３２ ４５３ ３７１ ４１２

测试集 ５４ ２６ ５４ ５８ ４７ ５３

验证集 ５３ ２４ ５４ ５６ ５６ ５１

１２　数据增强

１２１　特殊等级图像生成
塔河油田奥陶系岩心中生物扰动区域普遍发生

白云石化作用，该成岩过程改变了储集物性特征

（刘大卫等，２０２５），具体表现为白云石化作用提
高了岩石的孔隙度和渗透率，使得生物扰动区域更

易成为油气充填的对象，颜色较深 （Ｎｉｕｅｔａｌ．，

７２９
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２０２２）。即使生物扰动区域未经油气充填，但其矿
物成分中白云石的含量较高，岩心在地表风化后颜

色也较围岩基质更深。因此，岩心上生物扰动区域

与围岩基质常呈现显著色差，且该特征在油气充注

条件下更为显著。基于此，数字图像分析显示生物

扰动区域多对应 ０～２５５灰度谱系中较低像素值的
色阶范围 （牛永斌等，２０１７）。

由于无生物扰动痕迹 （ＢＩ＝０）与完全扰动改
造 （ＢＩ＝５）的塔河油田奥陶系岩心样本相对少见，
这使得 ＢＩ＝０和 ＢＩ＝５的岩心图像数量稀少，造成
各类别之间数据不均衡，导致模型在训练过程中对

少数类样本的识别能力下降，影响最终的分类结

果。为此，需要对岩心数据集进行采样，以生成

ＢＩ＝０和 ＢＩ＝５的岩心图像以扩充数据集。图 ３－ａ
表示生成 ＢＩ＝０的岩心图片，方法是从 ２１张 ＢＩ＝０
岩心图片中随机选取 ３张图像对应位置的像素值相
加取平均值，得到 １张 ＢＩ＝０图像，这样做可以保
留原本稀少的扰动痕迹信息，又能有效减少图像上

干扰区域的影响，提高图像的整体质量与可解析

性；图 ３－ｂ表示生成 ＢＩ＝５的岩心图片，但由于井
下岩心图像上扰动区域面积大于 ８０％的岩心图像
（ＢＩ＝５）少，因此从 ＢＩ＝４的岩心图像中随机选取
３张图像对应位置的像素值取最小值，达到扩大扰
动区域面积效果，从而获得达到 ＢＩ＝５标准的岩心

ａ—生成 ＢＩ＝０图像块；ｂ—生成 ＢＩ＝５图像块。∑表示图像对应位置的像素值相加取平均值；ｍｉｎ表示图像对应位置的像素取最小值

图 ３　扩充生物扰动岩心图像块

Ｆｉｇ３　Ｅｎｌａｒｇｅｂｉｏｔｕｒｂａｔｉｏｎｃｏｒｅｉｍａｇｅｂｌｏｃｋ

图像。最后通过图像处理软件，根据 Ｋｎａｕｓｔ标准
从生成的图像中筛选出符合实际的 ５３３张 ＢＩ＝０的
岩心图像和 ５１６张 ＢＩ＝５的岩心图像，确保每个扰

动等级的图像数量充足且分布均匀。然后将这些图

像与原始岩心图像组成塔里木盆地奥陶系生物扰动

岩心照片数据集并按 照 ８
!

１
!

１的比例进行划分
（表 １），扩充后的数据集共计 ３０２８张图片。
１２２　图像扩充

为了增加岩心图像的多样性，防止模型过拟

合，随机地对岩心图像分别采用旋转、翻转和平移

的数据增强操作。图 ４－ａ是原始生物扰动岩心图
片，图 ４－ｂ、４－ｃ和 ４－ｄ分别对原始图像做旋转、
翻转和平移，使生物扰动痕迹位置多变，从而降低

模型对角度和目标位置的敏感度，为模型提供丰富

的生物扰动岩心图像信息。此操作不仅提高了数据

集的完整性，也增强了深度学习模型在实际应用中

的可靠性和准确性。

１３　优化方法

１３１　ＥＭＡ注意力
由于生物扰动岩心的图像特征不明显，且数据

集偏少，因此传统的特征提取方法可能难以有效捕

捉到关键的生物扰动特征。为了加强模型在岩心图

像上生物扰动痕迹特征的提取能力，笔者引入

ＥＭＡ （ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，高效多尺度
注意力）机制，提升模型全局信息捕获能力

（Ｏｕｙａｎｇｅｔａｌ．，２０２３）。ＥＭＡ将输入特征图划分为
多个子特征，并通过对这些子特征的学习和编码，

实现跨通道的交互和局部特征的捕获，使模型能够

动态关注相关的扰动痕迹区域。

８２９
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ａ—原图；ｂ—随机旋转；ｃ—翻转；ｄ—平移

图 ４　数据增强岩心图像结果

Ｆｉｇ４　Ｄａｔａ－ａｕｇｍｅｎｔｅｄｃｏｒｅｉｍａｇｅｓ

如图 ５所示，对于输入特征图 Ｘ∈瓗Ｃ×Ｈ×Ｗ
，

ＥＭＡ将其划分为 Ｇ个子特征，用于学习不同语义。
为聚合多尺度空间信息，ＥＭＡ将 １×１卷积分支和
３×３卷积分支并行放置。在 １×１卷积分支中，利用
全局平均池化对通道沿水平和垂直方向编码，并通

过 ２个 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数拟合二维分布，最后经过乘法
结合通道间的注意力特征，实现跨通道的交互。在

３×３卷积分支中，使用 ３×３卷积捕获局部跨通道特
征，增强特征空间表达。基于此方式，ＥＭＡ不仅
编码了通道间信息以调整不同通道的重要性，而且

将精确的空间结构信息保留到通道中，同时也利用

二维全局平均池化对 １×１分支和 ３×３分支的输出
进行全局空间信息编码。最后，将上述并行处理的

输出与矩阵点积运算相乘，从而得到 ２张空间注意
力图，其能够保留精确的空间位置信息，并通过聚

合空间注意力权重值得到输出。通过这样的流程，

ＥＭＡ可以更好地处理稀疏且信息量有限的数据，
且在处理复杂场景和捕获多尺度特征方面表现出明

显优势，显著提升了模型对岩心图像中细微扰动特

征的识别和表达能力。

１３２　ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型
ＲｅｓＮｅｔ－５０模型在减少模型参数的同时，又可

以保持网络的高效表征能力，有效缓解了深度学习

中常见的梯度消失问题 （Ｈｅｅｔａｌ．，２０１６）。近年

图 ５　ＥＭＡ注意力机制

Ｆｉｇ５　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ

来，ＲｅｓＮｅｔ被广泛应用于地质领域，在预测分类
方面具有精度高的优点 （刘大锰等，２０２４；刘艳
如等，２０２５）。然而，其在处理塔河岩心图像中生
物扰动复杂特征提取时仍然存在局限性。为了解决

塔河岩心图像中的生物扰动特征在不同井下岩心上

的表现不一及特征提取困难，笔者通过在 ＲｅｓＮｅｔ
－５０模型上引入 ＥＭＡ注意力机制，提出 ＲｅｓＥＭＡ
Ｎｅｔ模型。

具体模型结构如图 ６所示，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ使用
ＲｅｓＮｅｔ－５０的前层作为特征提取器，这些层能够捕
获图 像的 低级 到 中 级 特 征。在 ＲｅｓＮｅｔ－５０的
ＳＴＡＧＥ４之后，引入 ＥＭＡ模块聚合多尺度空间信
息，以增强模型对扰动痕迹特征的提取能力。在引

入 ＥＭＡ模块之后，该模型通过全局平均池化层和
全连接层得到最终的分类结果。

ＥＭＡ机制的引入，使 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型不仅可
以提高对细节和复杂特征的捕捉能力，还能增强模

型的泛化能力。通过动态调整特征图通道的权重，
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图 ６　ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ６　ＮｅｔｗｏｒｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲｅｓＥＭＡＮｅｔｍｏｄｅｌ

使得模型能够集中关注图像中的关键扰动区域，减

少模型对训练数据中噪声和非关键特征的学习，从

而不仅能够有效地提高模型在塔河岩心数据集上对

生物扰动特征的识别能力，还可以有效降低过拟合

的风险。

１４　实验设计
本研究采用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ

Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）优化器，初始学习率为 ００１，权重
衰减参数为 ００００１，以有效防止过拟合现象。训
练过程中，批次大小为 １６，总共执行 ３００个轮次。

为全面评估所提出的结构改进对模型性能的影

响，实验采用了 ４项核心评估指标：准确率 （Ａｃ
ｃｕｒａｃｙ）、精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、
Ｆ１分数（Ｆ１－ｓｃｏｒｅ）和混淆矩阵（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ）。
这些指标为分析模型在各个方面的性能表现提供了

重要依据 （周程阳等，２０２４）。
准确率 （Ａ）：模型预测正确的样本占所有样

本的比例，衡量模型的整体表现。在文中，模型预

测正确样本指模型输出与前期地质研究结果及图像

软件计算的生物扰动面积占比 （符合 Ｋｎａｕｓｔ分级
标准）同时一致的样本，公式为：

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（１）

　　其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）表示真正例的数
量，ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ）表示真负例的数量，ＦＰ
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）表示假正例的数量，ＦＮ （Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）表示假负例的数量。

精确率 （Ｐ）：预测为正样本的所有实例中，
实际为正样本的比例。公式为：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（２）

　　召回率 （Ｒ）：所有实际正样本中被正确预测
为正样本的比例。召回率衡量了模型对正类的敏感

性。公式为：

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（３）

　　Ｆ１分数 （Ｆ１）：是精确率和召回率的调和平均
值，综合考虑模型的精确性和识别率。公式为：

Ｆ１＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

（４）

　　混淆矩阵通过展示模型预测结果的分类情况，
帮助理解模型在各类上的准确性和错误类型。

２　结果

２１　消融实验
为了评估 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型与其他注意力机制

０３９
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在塔河岩心数据集性能上的差异，笔者进行了详细

的实验对比 （表 ２）。

表 ２　各种注意力机制在塔河油田奥陶系岩心图像数据集数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ２　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｎｃｏｒｅｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｏｆｔｈｅＯｒｄｏｖｉｃｉａｎｉｎＴａｈｅＯｉｌｆｉｅｌｄ

方法 主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ） 准确率（Ａ）／％ 精确率（Ｐ）／％ 召回率（Ｒ）／％ Ｆ１分数／％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＲｅｓＮｅｔ－５０

８６．７３ ８７．２２ ８７．１３ ８７．０７

＋ＳＥ ８９．３２ ８９．８０ ８９．７０ ８９．６２

＋ＣＢＡＭ ８９．３２ ９０．２５ ８９．０７ ８９．５４

＋ＣＡ ８８．０３ ８８．１５ ８８．８３ ８８．２８

＋ＥＣＡ ８９．６４ ９０．２２ ９０．０６ ８９．９５

＋ＥＭＡ ９１．４５ ９２．２２ ９１．４２ ９１．５４

表 ２中的结果表明，ＲｅｓＮｅｔ－５０网络基础模型
的各项指标相对较低，而通过引入了不同注意力机

制后，模型的整体性能都有所提升。特别是，整合

了 ＥＭＡ注意力机制的 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型在各项性
能指标上均超越了使用 ＣＡ （ＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）、
ＣＢＡＭ （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）、ＳＥ
（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ）和 ＥＣＡ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＣｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力机制的模型 （Ｈｕｅｔａｌ．，２０１８；
Ｗｏｏｅｔａｌ．，２０１８；Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２０；Ｈｏｕｅｔａｌ．，
２０２１）。

具体来说，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ（＋ＥＭＡ）的各项指标
均为最高，其准确率、精确率、召回率和 Ｆ１分数
分别为 ９１４５％、９２２２％、９１４２％和 ９１５４％，相
较于基础的 ＲｅｓＮｅｔ－５０模型，准确率提升了 ４７２
个百分点，精确率提升了 ５个百分点，说明 ＥＭＡ
机制的引入显著提升了模型识别生物扰动区域的能

力。相比之下，ＣＡ机制的准确率和精确率分别为
８８０３％、８８１５％，不及其他更为复杂的注意力机
制，且相比基础网络提升不高，这是由于其对空间

信息的处理不足，导致难以有效区分岩心图像中的

细微扰动特征所致。同时，ＥＣＡ机制通过轻量级
的通道重要性校准，准确率达到了 ８９６４％，但受
到其简单结构的限制，在复杂的岩心图像上的表现

不及 ＥＭＡ机制。采用通道和空间 ２种注意力的
ＣＢＡＭ机制和专注于通道维度注意力的 ＳＥ机制，
在文中数据集上的准确率也都达到 ８９３２％，但其
可能未能充分提取岩心图像的复杂特征，导致其效

果同样低于 ＥＭＡ。总体而言，ＥＭＡ注意力机制具
有处理多尺度特征和动态聚焦关键区域的能力，使

得其在塔河油田奥陶系岩心图像数据集上的性能优

于其他注意力机制。

２２　对比实验
实验选取 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型，和其他当下流行

的多种图像分类模型进行实验对比，以验证该模型

的有效性，对比模型包括 ＲｅｓＮｅｔ－５０、Ｖｇｇ－１９、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０（ＳｉｍｏｎｙａｎａｎｄＺｉｓ
ｓｅｒｍａｎ，２０１４；Ｈｕａｎｇｅｔａｌ．，２０１７；ＴａｎａｎｄＬｅ，
２０１９）。分别使用上述模型对文中的塔河岩心生物
扰动数据集进行训练，记录每个训练周期的训练集

准确率和测试准确率，以便及时掌握模型的训练情

况，确保各个模型在收敛的状态下完成训练。训练

过程可视化如图 ７所示，其展示了５种卷积神经网
络模型在训练集和验证集上的准确率曲线。

总体观察不同模型在训练集和验证集上的准确

率，发现所有模型 Ｔｒａｉｎ＿ａｃｃ和 Ｖａｌ＿ａｃｃ在 ５０轮之
前呈现显著上升趋 势，但在之后 ＲｅｓＮｅｔ－５０、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１和 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ开始趋于稳定，而 Ｖｇｇ
－１９和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ的 Ｔｒａｉｎ＿ａｃｃ曲线具有很大的波
动。这说明 ＲｅｓＮｅｔ－５０和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ通过引入残差
连接和密集连接，促进了梯度的有效流动和信息的

传递，从而在训练过程中表现出更好的稳定性和收

敛性。而 Ｖｇｇ－１９采用的简单堆叠结构以及 Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＮｅｔ为追求效率而采用的深度可分离卷积等轻
量化设计，虽然在参数效率上具有优势，但也限制

了特征的有效传递，使得模型在面对本研究的复杂

数据集时易出现优化不稳定的问题。

具体分析表明，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型在训练和验
证阶段均展现出显著优势，其训练准确率在收敛后

能稳定保持在 ９５％的高精度水平，而其他模型的
训练精度则在 ８５％～９５％区间大幅波动；在验证阶
段，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ同样表现出强大的泛化能力，验
证准确率稳定维持在 ９１％左右，而其他模型的验
证性能则存在明显的波动和衰减现象。这是因为
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ａ—训练集准确率 （Ｔｒａｉｎ＿ａｃｃ）；ｂ—验证集准确率 （Ｖａｌ＿ａｃｃ）

图 ７　５种模型训练准确率、验证准确率曲线

Ｆｉｇ７　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓ

ＥＭＡ机制使得 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型能够通过特征平滑
有效抑制训练过程中的噪声干扰，从而在保持较高

性能的同时提升了模型的稳定性和泛化能力。相比

之下，ＲｅｓＮｅｔ－５０和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１在训练集上快速
收敛，但其在验证集上的性能波动较大，这种训练

集与验证集性能的显著差异表明模型可能过度拟合

了训练数据中的局部特征，未能有效提取数据的本

质表征。

表 ３　５种模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓ

网络模型 准确率（Ａ）／％ 精确率（Ｐ）／％ 召回率（Ｒ）／％ Ｆ１分数／％

Ｖｇｇ－１９ ８５．７６ ８６．８１ ８６．８１ ８６．２６

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８７．３８ ８７．９５ ８７．９１ ８７．７２

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ８６．７３ ８７．２２ ８７．１３ ８７．０７

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ ８８．６７ ８９．１４ ８８．９８ ８８．９０

ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ ９１．４５ ９２．２２ ９１．４２ ９１．５４

通过对比分析５种深度学习模型的训练曲线可
以发现：基于残差连接和密集连接的网络结构 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ－５０和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１，相比传统架构 Ｖｇｇ－１９和
轻量级网络 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ，表现出更好的训练稳定
性；而融合了 ＥＭＡ机制的 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型，通过
有效的特征平滑进一步提升了模型性能，在训练精

度和泛化能力方面均实现了显著提升。

为了更全面地比较各模型在生物扰动指数

（ＢＩ）分类任务中的性能，笔者在独立测试集上对
Ｖｇｇ－１９、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０
和本研究提出的 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ进行了评估，得到各
自的准确率、精确率、召回率和 Ｆ１分数（表 ３）。

根据表 ３的实验结果可知，通过引入 ＥＭＡ机
制的 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型，相较于 ＲｅｓＮｅｔ－５０在准确
率、精确率、召回率以及 Ｆ１分数上均有显著提
高，增幅约为 ５个百分点。这说明，注意力机制
的引入有效地优化了模型的深层特征表达和语义信

息捕获能力，显著增强了模型的泛化能力和鲁棒

性。从对比模型来看，Ｖｇｇ－１９因其深层堆叠结构
未能充 分优化，表现相对较差，准确 率 仅 为

８５７６％。相较之下，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１和 ＲｅｓＮｅｔ－５０借
助特征传递和残差网络结构，在准确率和其他评估

指标上的表现有所提升，但仍未达到最佳水平。

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０则凭借其轻量化设计在模型复杂度
和性能之间实现了良好的平衡，准确率和精确率分

别达到 ８８６７％和 ８９１４％，在性能和效率方面表
现较为出色。然而，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ的引入注意力机
制在所有评估指标上均取得了全面领先，其中准确

率达到了 ９１４５％，进一步验证了其结构设计的有
效性。综上所述，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ在生物扰动指数
（ＢＩ）分类任务中，不仅显著提高了分类的准确
性，同时展现出较强的泛化能力和应用潜力。
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３　讨论
为了验证 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型的有效性及其与其

他模型的差异，笔者通过对比不同注意力机制所关

ａ—塔河油田，ＢＩ＝２，岩心图像；ｂ—ＢＩ＝２，ＥＭＡ注意力机制热力图；ｃ—ＢＩ＝２，ＣＡ注意力机制热力图；ｄ—ＢＩ＝２，ＣＢＡＭ注意力机制热力图；

ｅ—塔河油田，ＢＩ＝３，岩心图像；ｆ—ＢＩ＝３，ＥＭＡ注意力机制热力图；ｇ—ＢＩ＝３，ＣＡ注意力机制热力图；ｈ—ＢＩ＝３，ＣＢＡＭ注意力机制热力图；

　　　　　　　ｉ—塔河油田，ＢＩ＝４，岩心图像；ｊ—ＢＩ＝４，ＥＭＡ注意力机制热力图；ｋ—ＢＩ＝４，ＣＡ注意力机制热力图；ｌ—ＢＩ＝４，ＣＢＡＭ注意力机制热力图

图 ８　塔河油田奥陶系岩心数据集分类过程中不同注意力机制可视化图像

Ｆｉｇ８　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅＯｒｄｏｖｉｃｉａｎｃｏｒｅｄａｔａｓｅｔｉｎＴａｈｅｏｉｌｆｉｅｌｄ

注的区域可视化而得到的热力图 （图 ８）进行分
析。在图 ８中，红色区域代表注意力对该区域重点
关注，其对于模型最终预测分类结果有显著影响，

黄色区域代表注意力对该区域关注次于红色区域，

其对预测分类结果有一定影响，蓝色区域被视为非

关键特征区域，其对预测分类结果影响较小。从热

力图（图 ８）的对比中可以看出，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型
的 ＥＭＡ注意力机制能够准确聚焦于岩心图像中的
生物扰动区域，且较少受到非扰动区域的干扰（图

８－ｂ，８－ｆ，８－ｊ）。相比之下，ＣＡ注意力机制虽然
也能聚焦于扰动区域，但存在对非扰动区域的错误

关注，这可能与其单一通道权重校准模式难以区分

生物扰动区域有关（图 ８－ｃ，８－ｇ，８－ｋ）。而ＣＢＡＭ
注意力机制则表现出较为混乱的聚焦模式，使其预

测准确率较低，尤其对 ＢＩ＝３、ＢＩ＝４岩心图像中
生物扰动与非生物扰动的渐变过渡区域响应较弱，

导致其精确率不高（图 ８－ｄ，８－ｈ，８－ｌ）。这表明，
ＥＭＡ机制通过多尺度特征融合与跨通道交互，有
效捕捉了生物扰动扰动区域及矿物组成差异。

为了更加直观地表现 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ在每个分类
上的性能，笔者绘制出了混淆矩阵（图 ９），其中混
淆矩阵的每一列均代表预测类别，每一列中的总数

则表示预测为该类别数据的数目。从该矩阵 （图

９）中可以看到每个分类的预测结果与实际结果的
对比情况。
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图 ９　ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ９　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＲｅｓＥＭＡＮｅｔｍｏｄｅｌ

如图 ９所示，由于生物扰动指数 （ＢＩ）０级
（无扰动）和 ５级 （完全扰动）的图像特征极为显

著，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型能够捕捉这些显著的视觉差
异，因此在这 ２个级别的岩心图像分类中实现了极
高的真正例率，显示出对这 ２个级别生物扰动的出
色识别能力。对于 ＢＩ＝１级别的生物扰动，尽管其
特征不如 ０级和 ５级那样显著，但模型依然能够以
较高的准确度进行识别，这表明模型在识别这一级

别的生物扰动特征方面也具有较高的效能。然而，

由于 ＢＩ＝２、ＢＩ＝３和 ＢＩ＝４级别的生物扰动特征在
视觉上较为接近，模型在区分这些细微差异时遇到

了挑战，导致在这些类别之间出现了一定程度的分

类混淆。

总体而言，ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型在区分不同岩心
生物扰动图像类别时展现出良好的稳定性和高准确

率，反映其具有良好的泛化能力。这种泛化能力由

于 ＥＭＡ注意力机制的集成，使模型能够更加集中
于图像中的关键扰动区域，从而提升了对生物扰动

特征的识别精度。混淆矩阵的结果进一步证实了

ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型在训练过程中有效控制了过拟合
风险，其不仅在训练集上表现优异，而且在验证集

上也维持了高准确率，进一步验证了模型的有效性

和鲁棒性。

４　结论与展望
１）笔者提出了一种基于深度学习的岩心图像

生物扰动指数预测模型 ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ，其通过引入
ＥＭＡ注意力机制，有效提高了对生物扰动特征的
捕捉能力。在塔河油田奥陶系岩心图像数据集上对

该模型进行了训练和验证，结果显示其能够准确划

分岩心数字图像上 ０～５级别的生物扰动强度，准
确率高达 ９１％，从而实现了对岩心生物扰动指数
的精确预测。

２）ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模型在生物扰动等级识别的

准确性上取得了显著提升，其效率超越了传统的人

工评估方法和现有的深度学习模型。该模型的应用

可以减少对资深专家知识的依赖，有效消除个人主

观性对评估结果的潜在影响，从而不仅推动了生物

扰动特征分析向自动化和智能化方向发展，而且实

现了对生物扰动指数的精确量化。ＲｅｓＥＭＡＮｅｔ模

型在生物扰动特征的自动化、智能化和定量化分析

方面展现出显著的应用优势，为油气勘探和地质学

研究提供了一个高效且精确的新工具，因此具有重

要的学术意义和应用价值。

３）生物扰动占比的定量识别是地质学中的关

键研究方向之一，精确测量生物扰动的程度，在重

建古环境条件和评估沉积物储层特征时具有重要意

义。文中通过人工智能自动划分生物扰动指数 ＢＩ
（０～５），为评估岩心中生物扰动对沉积物改造的程

度提供了系统化框架，进一步推动了深度学习技术

在生物扰动定量分析领域的应用。随着深度学习技

术在地质领域中的不断发展，图像处理和模式识别

算法有望为岩心图像中生物扰动区域的像素级精确

识别提供有力支持，从而实现生物扰动区域占整个

岩心图像比例的高效计算。同时，将具有不同类型

生物潜穴特征的图像以及生物扰动功能的描述输入

深度学习模型，对实现各类生物扰动潜穴的精确分

类与定量分析具有重要意义。这将为生物扰动类型

的自动化识别和定量评估开辟新的技术路径，推动

生物扰动定量研究的智能化和高效化进程，提升生

物扰动定量分析的精度与自动化水平。通过深度学

习解释沉积环境分布规律和生物扰动对沉积物的影

响，实现各种生物扰动类型的分类并提供合理的开

发方案，对揭示沉积过程中的生态演变、量化生物

扰动对沉积物微观结构的改造作用具有重要意义，

也为沉积物的储层特征评估、油气勘探及其他地质

研究提供了更为精准的科学依据。
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