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摘 要

摘 要

地震断层检测是地质构造解释、构造建模和储层建模的关键步骤，断层检测

结果不仅可以帮助评估地震危险性，还可以揭示油气藏的形成和分布，为能源勘

探和开发提供重要依据。目前，卷积神经网络（CNN）已经被广泛应用于地震断

层检测，与传统的基于属性的方法相比，其能获得更加低噪声且更连续的断层分

割结果，显示出更加稳定、强大的性能。然而，基于 CNN 断层检测方法在实际

地震数据上的泛化能力仍有待提高。同时，影响 CNN 断层检测的因素也未得到

深入且系统的研究。此外，目前对断层检测结果的评估大多使用来自于自然图像

分割领域中常用的基于像素计算的评价指标，这些评价指标并不适合于断层检

测这类地质问题，无法提供在地质上更公平、合理的断层分割结果。

为了解决上述问题，本文进行了如下的研究和测试：

首先，我们提出一个基于距离的断层检测评价指标，其能为断层检测提供在

地质上更合理的定量评价。然后，我们使用在 CNN 断层检测中最常用的 U-Net

网络作为研究对象，设计了一系列实验，从训练数据、网络的超参数、以及推理

阶段的数据增广等方面，来探究影响 CNN 断层分割效果的影响因素。

我们得出了以下的实验结论：对于训练数据集，通过模拟更真实的断面反射

波和扩充多种采样率，可以丰富数据集在结构以及波形特征上的变化，从而显著

地提高断层分割的效果。此外我们提出了一个新的损失函数，有效的解决了断层

数据正负样本分布极为不均衡的问题，提高了断层检测的精度。对于模型的参数

设置，更深的网络以及更多的通道数都能在一定程度上提高 U-Net 断层检测的

效果。在推理过程中，提出了多尺度和多角度的预测流程，克服 CNN 缺失变换

不变性的缺点，提升断层检测的稳定性和连续性。

基于上面的研究，我们优化并训练了一个重新设计的 U-Net，将其应用于多

个实际数据工区，获得了准确、干净、连续的断层检测。同时，基于手动标注构

建了一个实际数据验证集，用于断层检测模型的定量评估与对比，证明了其在实

际数据中的泛化性。

最后，为了进一步解决深部大尺度断层的检测问题，我们基于具有可提示

引擎的 SAM 大模型，使用手动标注和生成的深部断层标签以及提示词，基于

Adapter 的方式进行了 SAM 模型的微调，实现了深部断层的可交互式识别。

关键词：断层检测；深度学习；评价指标；卷积神经网络；地震解释
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Abstract

ABSTRACT
Earthquake fault detection is a key step in geological structure interpretation, struc-

tural modeling, and reservoir modeling. The results of fault detection can not only help

assess earthquake but also reveal the formation and distribution of oil and gas reser-

voirs, providing an important basis for energy exploration and development. Currently,

convolutional neural networks (CNNs) have been widely employed for seismic fault

segmentation and show more powerful performance than conventional attribute-based

methods to obtain a fault map with noise-free and continuously trackable fault features.

However, CNN-basedmethods face the potential problem of poor generalization in field

seismic images. At the same time, the factors affecting CNN fault detection have not

been deeply and systematically studied. In addition, Moreover, the existing pixel-wise

metrics, borrowed from the natural image segmentation tasks, cannot fairly or reason-

ably evaluate the fault segmentation results.

To address the aforementioned challenges, this study undertook the following in-

vestigations and experiments：we firstly propose to use a distance-based metric to pro-

vide a geologically more reasonable evaluation on fault interpretation. We then use the

most commonly used U-Net architecture as an example to study how the CNN-based

fault segmentation is affected by some significant factors such as training data, all kinds

of network hyperparameters, and scaling and rotation in the inference step.

We draw the following experimental conclusions: For the training dataset, more

realistic reflection features and multiple sampling rates can enrich the dataset variations

in both the structure and waveform signatures, thus significantly enhancing the fault

segmentation. For the loss function, we propose a new loss function, which effectively

solves the problem of extremely unbalanced positive and negative sample distribution

in fault data, and improves the accuracy of fault detection. For the model parameter

settings, deeper networks and more channels can improve the effect of U-Net fault de-

tection to a certain extent. In the inference process, it is necessary to apply a multi-scale

and multi-angle prediction process to overcome the lack of transformation invariance

of CNN, and improve the stability and continuity of fault detection.

Based on the studies, we optimally train a properly designed CNN and apply it to

multiple field examples, where we obtain accurate, clean, continuous fault detections

and quantitatively evaluate them with manual interpretations, proving its generalization

in field seismic data.
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Abstract

Finally, to further address the challenge of detecting deep, large-scale faults, we

have refined the SAM large model, which is equipped with a promptable engine, by

fine-tuning it through the Adapter approach using manually annotated deep fault labels

along with corresponding prompts. This workflow enables the interactive recognition

of deep faults.

KeyWords: Fault detection; Deep learning; Evaluationmetrics; Convolutional neural

network; Seismic interpretation
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第 1 章 绪 论

第 1章 绪 论

1.1 研究背景及意义
断层是地应力作用于地下结构并使其出现破碎并发生相对移动后的一种常

见的构造现象，这一构造在地震图像中表现为反射波的同相轴不连续。断层是油

气运移和聚集的通道，同时断层的构造解释也能作为地球内部运动和演化的证

据，所以在地震资料解释中，断层检测扮演着基础性和不可或缺的关键角色。

首先，断层在油气的运移和和聚集过程中起到了关键性的作用，对于油气的

勘探开发有着不可或缺的意义。所以，在油气储存的预测流程中，精细的地震断

层解释是其中的重要步骤。因此，为了进一步提高断层检测的效果，优化勘探和

开发的策略和流程，提高资源的探明率并适应日益提高的数据体量和解释精度

的要求，将基于数据驱动的深度学习引入地震断层的检测是必要且重要的。

其次，地震资料的断层解释不仅对油气勘探和开发有意义，还对构造和地球

动力学分析具有重要作用。通过对断层构造的解释，我们可以由此了解地壳中的

断层分布和特性，进一步探究地球内部的构造和运动机制。因此，对于高精度的

断层的解释也对地球内部科学的研究以及城市的建设规划有着重要意义。

地球物理勘探中的地震数据图像通过数据处理和解释，能直观的揭示地下

地质结构、构造特征以及资源分布情况。地震断层检测在地球科学领域是一个重

要的研究方向，具有重要的意义和应用前景。

传统的断层检测方法主要分为人工手动标注和基于属性的方法。手工标注

的方法存在着效率低、成本高且主观性强的问题。如今不断发展的地震数据采集

技术，也使得目前的我们获取的数据精度越来越高，体量越来越大，维度也从二

维扩展到更高维度。传统的人工解释方法更加难以兼顾解释的速度和精度。为了

解决手动标注的问题，很多研究使用基于属性的方法，通过计算各类属性体来刻

画断层同相轴不连续的特征。基于属性的方法在一定程度上解决了手动标注的

效率问题，但是其检测效果很容易受到地震数据中噪声以及一些和其他非断层

的不连续特征的影响。

随着人工智能技术的迅猛发展以及深度学习在各个领域的广泛应用，为了

解决传统断层检测方法的上述问题，更好地适应目前对断层检测的高精度、高效

率要求，结合深度学习的地球物理勘探技术被用于解决断层检测任务。

基于深度学习的断层解释方法能更好地被应用于大工区数据的处理和解释，

提高工作流程的效率，并端到端地输出更高精度的解释结果，减轻人工解释的主

观性问题和时间负担，克服了传统的地震断层解释方法存在着效率低、计算成本

高的问题。深入且系统地研究基于深度学习的断层检测，对实现更高效、更高精

1



第 1 章 绪 论

度的断层检测有着深刻意义。

尽管人工智能技术在断层检测领域得到了广泛的应用和研究，但目前的研

究仍然面临着困难和挑战。由于目前主流的模型训练都是在合成的地震数据上

进行有监督的训练，虽然模型能较好的拟合于这些合成数据。但是，当深度神

经网络模型被应用于复杂的实际地震数据时，模型常常会出现泛化性差的问题，

尤其是对于跨工区、跨采样率的数据上，断层的检测结果并不够准确且连续。此

外，在模型效果的评价阶段，目前常用的评价指标指标也无法提供在地质上更加

合理的评估。这是由于这些评价指标大多是基于像素点来计算，而这样的标准对

于数据采集、地震数据处理中的误差以及实际断层的不唯一确定的位置，这些需

要考量的因素并不够鲁棒。此外，由于合成数据的尺度和目前所能模拟的断层模

式有限，同时 CNN 缺乏更为全局的感受能力，基于目前合成数据集训练的 CNN

模型在大尺度深部断层的检测上泛化性不够，难以达到好的检测效果。

上面的这些问题，都限制了目前深度学习在断层检测领域的应用，为了解决

上面的问题，本课题进行了如下研究：我们首先提出了一种基于距离的断层检测

评价指标，能更加客观且准确地评估断层检测结果的好坏，并手动标注了一个断

层检测的验证集，用于不同模型效果的定量评估和对比。同时，我们以 U-Net 网

络为例，从多个方面探究了影响深度神经网络在断层检测任务的因素。最后，我

们基于目前的分割基础大模型，在我们手动标注的少量二维深部断层数据上进

行微调，实现了可交互式的深部大尺度断层检测。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 断层检测的传统方法研究现状

断层检测是地震解释的基础和重要步骤，基于断层检测结果的研究对地下

构造建模以及石油勘探具有重要意义。传统上，对地震图像进行手动地断层解释

需要丰富的地质理解和专业知识 (Hamzeh, 2021)。而且，手动的断层解释可能是

主观的，并且非常耗时。随着地震数据的采集技术的进步，地震数据的大小和维

度也在增加，这显著增加了手动断层解释的工作量和工作周期，对一个三维地震

工区的人工断层解释时间可长达几天到几个月 (Giba et al., 2012; Mohammadpoor

et al., 2020)。

为了使断层解释的效率提高，涌现出各种基于属性的方法，通过刻画地震图

像中反射波的同相轴的不连续这一特征来突出地震断层 (Hamzeh, 2021)。这些地

震属性包括相似属性 (Marfurt et al., 1998)、相干属性 (Marfurt et al., 1999; Li et al.,

2014; Wu, 2017)、方差属性 (Van Bemmel et al., 2000; Randen et al., 2001)、曲率

(Roberts, 2001)、梯度幅度 (Aqrawi et al., 2011) 和倾角/方位角。然而，上述的大
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多数属性算法对一些和断层类似的地层特征或不连贯的数据噪声等特征较为敏

感，使得在提取地震属性时会得到不够准确的检测结果，无法满足高精度的断层

检测要求 (Hale, D., 2013)。

随着计算机技术的不断革新，许多自动化和计算机辅助的方法已经为地震

断层解释任务带来了新的思路。蚂蚁跟踪算法 (Pedersen et al., 2005, 2003) 和最优

面投票算法 (Wu et al., 2018a) 可以在增强地震属性的同时抑制噪音。Jacquemin

et al. (2005) 应用双霍夫变换实现了断层的自动提取。Yan et al. (2019) 利用主成

分分析（PCA）结合正向和反向的扩散算法来增强断层特征。为了准确区分断层

和其他不相关特征，Hale, D. (2013); Wu et al. (2016) 在所有的倾向和倾角的组合

情况下，通过对相似度属性体进行由断层构造导向的平滑来计算断层似然体。

为了解决算力的约束并简化断层检测的工作流程，很多研究开始尝试使用

图像处理技术来进行地震图像的断层检测。为了识别网格化的断层，Hale et al.

(2003)建议使用传统的图像分割方法，如归一化切割 (Shi et al., 2000)和随机聚类

(Gdalyahu et al., 2001)。考虑到断层特征类似于人类毛细血管，Zhang et al. (2014)

采用了生物识别方法来获得断层检测结果。基于最优边缘检测，Canny (1986) 出

了边缘检测技术来检测地震图像上的灰度突变，以此揭示地震数据中反射波同

相轴的不连续性特征。然而这些方法的缺点是它们大多数都是在地震属性体而

不是直接地震数据上执行断层的检测，也正因如此，它们的检测效果也高度依赖

于属性体的检测质量。

1.2.2 断层检测的人工智能方法研究现状

人工智能在各个行业的蓬勃发展和广泛应用使得将机器学习和深度学习引

入地震断层解释任务成为可能 (Hamzeh, 2021)。各种机器学习算法如人工神经网

络（ANN）(Hamzeh, 2021)、支持向量机（SVM）(Di et al., 2017)、主成分分析

（PCA）(Yan et al., 2019) 被用于分析地震断层属性体，以获得自动化的断层解释

结果。尽管这些基于传统机器学习的算法在一定程度上提高了断层解释的智能

化和自动化程度，但这些方法的效果高度依赖于解释者对地震属性的选择，具有

一定的主观性，且训练过程无法做到端到端进行。

深度学习是一种端到端的、由数据驱动的方法。这样，在进行训练和断层解

释的过程中，我们无需预先计算断层检测属性，可以直接端到端地从输入的地震

数据体输出对应的断层检测结果。理论上，具有足够参数数量的卷积神经网络

（CNN）可以逼近任何数学函数并不断迭代优化，最终得到最适合的模型 (LeCun

et al., 1998; Hinton et al., 2006; LeCun et al., 2015)。Di et al. (2018) 将机器学习方

法：多层感知机（MLP）和深度学习的 CNN 模型应用于相同的实际地震数据工

区以比较它们的性能。结果表明，从断层检测效率和准确性两方面来看，CNN
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均优于 MLP，进一步证明了基于 CNN 的方法比传统的机器学习方法如 MLP 更

好。

在深度学习在断层检测领域的效果和前景得到证明和认可之后，越来越多

断层检测的研究者，将注意力聚焦到深度学习方法和卷积神经网络（CNNs）上。

总的来说，基于深度学习的地震断层检测可分为二分类和语义分割两种方法。

第一类，通过将检测任务视为一个二分类问题，CNN 模型被训练以滑动窗口来

扫描整个地震或属性体，对每个窗口的中心点像素进行断层或是非断层的分类。

Huang et al. (2017) 将地震数据体与相应的地震属性体融合作为 CNN 模型的输

入。Xiong et al. (2018) 将相干属性用作训练数据集的断层标签，再基于这个数据

集进行 CNN 模型的训练，获得了比相干算法更高分辨率的断层检测结果。Wu

et al. (2018b) 提出了一种基于 CNN 的断层检测方法，使用各向异性的高斯函数，

是模型在得到断层的检测结果的同时，还能获得对应的断层方向信息。上述的基

于分类思想的断层检测算法的优点是：使用一个较为简单的网络模型架构，可以

在较短的时间内完成模型的训练；并且这些分类方法的训练数据集的断层标签

相对容易获得。但是，基于分类的方法也存在着很多局限和问题。由于在预测的

步骤中，这些方法必须在以像素为中心的滑动窗口或立方体中预测每个像素，这

样对逐个像素点的预测推理显然是非常耗时的，特别是在三维地震数据的断层

检测中。此外，有限的预测窗口大小使模型难以捕捉更为全局的地震结构信息，

也在一定程度上限制了模型断层检测的效果和稳定性。

相比之下，基于语义分割思想的断层检测方法，提供了一种更有效的由地

震图像直接到断层图像的检测方式，直接计算输入地震图像的所有像素的断层

概率图。Di et al. (2019) 使用 CNN 同时分割 12 多个地震构造模式，但由于每个

构造模式的类别分布高度不平衡，该方法的分割效果未能获得令人满意的性能。

具有编码器-解码器架构的U-Net(Ronneberger et al., 2015)是一种经典且高效的语

义分割网络，该模型通过权重共享和多次下采样，降低了模型的计算成本并提高

了收敛的速度。Li et al. (2019) 将 U-Net 应用于一个小规模的，由真实地震数据

构建的二维训练集的训练中，进行端到端的断层检测。

为了解决三维数据标签难获取，标注成本高的问题，使 U-Net 模型能够在三

维地震数据体上进行端到端地训练和预测，Wu et al. (2019a) 提出了一种自动工

作流程，自动地生成具有多种构造模式和多样性的合成地震数据及其相应的断

层标签，并训练了一个简化后的 U-Net 模型，以减少模型对 GPU 内存的消耗并

缩短模型的训练时间。选择平衡损失函数来处理非断层和断层样本之间的不均

衡分布。这一工作相较于其他传统方法，展现出了更高效和更准确的断层检测

性能。基于多任务学习，Wu et al. (2019b) 训练了一个 CNN 模型，其能同时完成

包括断层检测、构造定向平滑和反射定向估计在内的三项地震图像处理任务。为
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了进一步改进和完善基于深度学习的断层分割的效果，更多的研究 (Zheng et al.,

2020; Liu et al., 2020; Gao et al., 2021) 在 CNN 中使用残差块。除了上述的断层

分割模型，还有许多研究 (Dou et al., 2021a; Wei et al., 2022; Dou et al., 2021b; An

et al., 2021; Yu et al., 2022) 将新技术引入到这个领域，推进了断层检测的领域研

究。

尽管目前基于深度学习的断层检测方法显示出了巨大潜力并取得了令人期

待的成果，但它们通常面临以下挑战和不足：（1）常用的基于像素的评估指标无

法合理评估断层分割。（2）现有模型仍然无法在具有复杂结构的某些断层上表现

良好，并且无法很好地泛化到具有各种采样率的实际地震数据。（3）目前缺少对

于模型性能的影响因素的深入系统研究。

综上所述，在我们在断层检测领域进行进一步的研究前，有必要先提出一个

更适合地震断层检测任务的评价指标，并详细探讨 CNN 模型的训练策略以及可

能的影响因素。

1.3 论文创新点与主要内容

1.3.1 本文研究内容

本文主要解决了断层检测任务存在的几个问题：首先是目前断层检测常用

的评价指标无法客观地反映模型效果。其次，目前的模型大多存在着泛化性差的

问题，深度学习模型性能的影响因素仍有待深入研究。本文共有五个章节，其组

织架构和研究内容如下：

第一章：绪论。主要介绍了本课题的研究背景和研究意义。阐述了断层智能

检测对油气勘探、地球演化研究以及国家发展的重要意义。调研并梳理了传统的

和基于深度学习的断层检测算法的研究和发展；最后，总结了本文的主要内容以

及创新点。

第二章：断层检测评价指标的优选。本章首先对目前图像分割领域的评价指

标进行了调研和分类，主要对比和探讨了基于像素点计算和基于距离计算的评

价指标在断层检测任务的效果。为了选出最适合断层检测问题的评价指标，本研

究设计了一组在实际情况下可能出现的断层检测情况，然后对所研究的两类评

价指标进行了测试和对比。通过定量的对比，最终选择了最能体现断层检测效果

的双向倒角距离作为更适合断层检测任务的评价指标。

第三章：基于卷积神经网络的断层检测优化。本章以最为常用的 U-Net 模型

为例，探究了可能影响 CNN 断层检测的诸多因素，包括数据集的构建的逼真度、

合成数据纵向采样率的增广、模型训练的损失函数、模型的卷积核个数、网络的

深度以及模型的推理预测阶段。通过设计一系列对比实验，最终给出整个断层检
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测工作流程可借鉴的模型优化策略，并提出一个改进后的工作流程。

…

… …

Unet数据生成

断层检测结果
编码器 解码器

跳连结构

图 1.1 基于深度学习的断层检测工作流程

第四章：基于可提示引擎的深部断层检测。为了解决模型在深部断层上泛化

性不佳的问题，本部分首先介绍了目前基于可提示引擎的分割模型的原理。然

后，介绍了将可提示引擎引入断层检测领域的一些准备工作和训练流程：包括训

练数据集的标注以及提示信息的生成、模型的微调等。最后将微调后的模型应用

于具有深部断层的实际工区，测试了模型的效果。

第五章：总结与展望。本部分对全文的内容进行了总结，梳理了对断层检测

模型重要的几个影响因素。同时，基于本文的研究结果和目前的研究现状和趋

势，提出了本研究中的不足和可以改进的方向，并对今后该领域的研究提出了建

议。

1.3.2 本文研究创新点

(1) 通过定量的对比实验，我们推荐双向倒角距离这一基于距离计算的评价

指标来进行断层检测结果的评估。相较于基于像素点计算的评价指标，双向倒角

距离对标签的不确定性有更强的容忍度，能给出更加稳定且符合地质认识的评

估结果。同时，为了定量地评估断层检测方法在实际地震工区上的效果和泛化能

力，我们在精选的几个实际数据上进行了精细的断层标注，构建了一个实际数据

断层验证集。

(2) 基于如图 1.1 所示的工作流程，我们设计了一系列对比实验，从训练数

据集、损失函数、网络超参数、推理阶段后处理等方面，来探究可能影响 CNN

断层检测模型性能的因素。通过上述的对比实验，我们优化了训练数据的合成算

法，增强了合成数据的逼真度；选择了更适合断层检测任务的损失函数以及网络

模型超参数，对断层检测的整个流程进行了优化，进一步提高了断层检测的准确

性和泛化能力。为了克服 CNN 在预测阶段缺乏对输入数据变换的不变性，增强

模型断层检测的稳定性和准确性，我们在推理预测阶段提出了多尺度和多角度
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的预测后处理流程，并通过融合与增强操作，获得一个更好的断层检测结果。

(3) 提出了一个基于可提示引擎的可交互式深部断层检测的工作流程，解决

了目前断层检测模型在深部大尺度断层泛化性不佳的问题。
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第 2章 断层检测定量评价指标对比研究

2.1 语义分割评价指标的分析和对比

2.1.1 基于像素点的评价指标

在语义分割领域，常用的像素级度量包括准确率（Accuracy）、F1 分数（F1-

score）、精确度（Precision）和召回率（Recall）(Fawcett, 2006; Powers, 2020; Sokolova

et al., 2009)。这些评价指标可以基于混淆矩阵（Confusion Matrix）中的四个基本

量来计算，混淆矩阵通常用于二元分类任务的评估，如断层分割，它由四个基本

量组成：真正例 True Positive（TP）、真负例 True Negative（TN）、假正例 False

Positive（FP）和假负例 False Negative（FN）。在我们断层检测的任务中，TP 指

的是正确预测为断层样本的正样本数量。TN 是准确预测为非断层样本的样本数

量。FP 是预测为断层但实际上是非断层的样本数量，而 FN 是预测为非断层但

实际上是断层的样本数量。

由于混淆矩阵中的这几个变量主要表现为具体标准下的样本数量，而数量

这一指标很难提供在同一标准下的比较。于是，我们通过计算混淆矩阵中这四个

基本量的一些二级结果，获得了如下所述的四个被广泛使用的评价指标，使其的

值域被约束在 0-1 内，以此进行更为客观、定量的结果对比。

1. 准确率（Accuracy）
代表了正确的预测样本与总样本数的比例，可以体现出模型的准确度，是最

直观的性能指标。通过以下公式计算：

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑇 𝑃 + 𝑇 𝐹
𝑇 𝑃 + 𝑇 𝐹 + 𝐹 𝑃 + 𝐹 𝑁 . (2.1)

根据其定义，当应用于正负样本严重不平衡的数据集时，准确率可能会提供

误导性的评估，我们无法通过准确率这一指标进行模型的性能评估。就地震数据

而言，断层标签的数量只占总样本的一小部分，即使所有样本都被预测为非断

层，准确率仍然可以超过 90%。

2. 精确度（Precision）
精确度代表了预测为正样本的样本中被正确预测的比例，其公式如下：

𝑃 𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃 . (2.2)

在那些对错误正类预测（假正例）有更高的重要度的情况中，比如诈骗电话的检

测中，高精确度是十分重要的。
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3. 召回率（Recall）
召回率（Recall），又被称为灵敏度，其代表了所有的实际为证样本的类别

中，被正确预测为正样本的比例，其计算公式如下：

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑁 . (2.3)

对于未检出正类样本（假负例）的代价非常高的应用场景中，如疾病的检查、感

染者的筛查等场景，高比例的召回率尤其重要。

4. F1分数（F1-score）
F1 分数（F1-score）被定义为精确度和召回率的调和平均值，表达了精确度

和召回率之间的平衡，可以通过下面的公式计算得出：

𝐹 1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 𝑃 𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃 𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 2 ∗ 𝑇 𝑃

2 ∗ 𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃 + 𝐹 𝑁 . (2.4)

F1 分数是精确度和召回率的权重同等重要时的计算结果，由于它同时考虑

了精确度和召回率，因此 F1 分数可以是一个比单独的精确度或召回率更好的模

型评价指标，特别是在类别不平衡的数据集中，其可以在一定程度上克服评价不

够全面的问题。

2.1.2 常用的评价指标的缺点和不足

对断层检测任务而言，客观有效的模型评价指标对于定量验证模型性能和

评估分割结果的质量是不可或缺的。目前，像精确度、准确率、召回率和 F1 分

数这样的基于像素点计算的指标被广泛地用于地震图像的断层分割效果评估。

在实际应用中，这些基于像素点的评价指标的核心关注于预测结果和断层

标签是否能逐像素地得到匹配，然而这种形式的计算并不符合断层在地质上的

特性，无法提供较为客观合理的评价。

事实上，在地震断层解释中断层标签的位置存在着多方面的不确定性。

第一，专家的手动断层标注存在主观和不确定性。手动标注断层的过程依赖

于解释者的经验和对地质数据的理解，这导致了标注结果之间的差异。每个解释

者可能会根据自己的专业知识、经验以及对地质特征的理解有所不同，从而在断

层的识别和标注上存在主观性。这种主观性和解释者之间的不一致性增加了断

层标签位置的不确定性 (Bond et al., 2007)。

第二，在地震数据的采集、数据处理、数据成像过程中也存在一定的误差

(Yilmaz, 2001)。地震数据采集和处理的技术限制导致了数据本身的不确定性。从

地震波的传播、反射、到接收，每个环节都可能引入误差。此外，数据处理过程

中使用的算法和模型假设也会影响最终成像的准确性。这些因素共同作用，使得

断层的识别和定位存在不确定性。

9
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第三，断层是一个具有一定厚度的破坏区，而不是以一个单纯的线或是平面

构成。断层不是一个简单的几何线或平面，而是一个具有一定厚度的复杂地质

体。这个破坏区可能包含多种岩石类型和不同的物理特性，这也增加了在地震图

像上识别和定位断层的难度。此外，断层区的复杂性使得在不同的解释和建模方

法中，对其准确描述存在挑战 (Fossen, 2016)。

综上，断层标签位置的不确定性是由多种因素导致的，包括人工标注的主观

性、数据处理的技术限制，以及断层本身的复杂性。考虑到上述因素，针对断层

检测任务的评估，我们需要一种能够对于不可避免的轻微位置偏差有更高容忍

度和鲁棒性的评价指标。为此，我们提出了一种基于距离的评价指标，称为双倒

角距离（BCD）。该方法对预测结果与实际标签之间轻微的不匹配表现出较高的

鲁棒性，并能够提供更准确和稳定的结果评估。

2.1.3 基于距离的评价指标

双向倒角距离（Bidirectional Chamfer Distance, BCD）是一种用于评价两个

点云之间相似度的指标。在计算机视觉和计算机图形学中被广泛应用，特别是在

物体的三维重建、模型的匹配与形态分析等领域。

X
Y

图 2.1 倒角距离计算示意图

作为一种基于距离的度量方法，双向倒角距离（BCD）常用于衡量两组点

云的相似度，它被证明对于异常点和小的位置不准确性具有鲁棒性 (Fan et al.,

2017)。该指标通过测量两个点云中每个点到对方点云中最近点的距离，来量化

两个点云之间的差异，标签 𝑋 和预测结果 ̂𝑌 之间的 BCD 被定义为如下的计算

公式：

𝑑(𝑋, ̂𝑌 ) = ∑
𝑥∈𝑋

min
̂𝑦∈ ̂𝑌

‖𝑥 − ̂𝑦‖2 + ∑
̂𝑦∈ ̂𝑌

min
𝑥∈𝑋

‖𝑥 − ̂𝑦‖2 (2.5)

在上述公式中，𝑋 和 ̂𝑌 分别代表标签和预测结果的两组点云。𝑥 和 𝑦 分别

代表点云 𝑋 和 ̂𝑌 中的元素（图 2.1）。‖𝑥 − 𝑦‖ 代表了点 𝑥 与 𝑦 之间的欧式距离。

第一个项 ∑𝑥∈𝑋 min ̂𝑦∈ ̂𝑌 ‖𝑥 − ̂𝑦‖2 代表从 𝑋 中的任意点 𝑥 到 ̂𝑌 的最小距离之和，

第二个项 ∑ ̂𝑦∈ ̂𝑌 min𝑥∈𝑋 ‖𝑥 − ̂𝑦‖2 代表从 ̂𝑌 中的任意点 𝑦 到 𝑋 的最小距离之和。
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BCD 是这两个方向距离的总和，为了方便，在我们的论文中，我们将从标签到

预测结果的单向倒角距离称为 L2P-CD，从预测结果到标签的单向倒角距离称为

P2L-CD。

具体来说，双向倒角距离的计算分为两个步骤。首先，从第一个点云中的每

个点出发，计算它到第二个点云中所有点的欧氏距离，并找出最小值；然后，反

过来，从第二个点云中的每个点出发，执行相同的操作。最后，将这两个步骤中

计算出的所有最小距离值取平均，得到的结果就是双向倒角距离。BCD 距离越

大，说明两个点云之间的差距越大，反之，则说明两个点云相似程度更高。

由于断层点的数量因不同地震数据而异，会造成具有更多断层发育的地震

数据在计算 BCD 时会得到更大的距离总和，这对于模型的比较来说是不公平且

不合理的。因此，我们对原来的计算方式进行了修改来计算平均的距离，其公式

如下：

𝑑(𝑋, ̂𝑌 ) = 1
𝑁𝑋 ∑

𝑥∈𝑋
min

̂𝑦∈ ̂𝑌
‖𝑥 − ̂𝑦‖2 + 1

𝑁 ̂𝑌 ∑
̂𝑦∈ ̂𝑌

min
𝑥∈𝑋

‖𝑥 − ̂𝑦‖2, (2.6)

其中 𝑁𝑋 和 𝑁 ̂𝑌 分别代表标签和预测结果中断层的数量。

在实际的应用中，断层属性体的每个样本点的值通常在 0 到 1 之间，而断层

的标签是由 0 和 1 组成的一个二值图像。为了简化 BCD 计算，我们使用了一个

阈值来对断层概率体进行后处理，从而将原始的断层概率体转换为和标签一致

的二值体。在我们的研究中，我们将这个阈值设定为 0.5，大于 0.5 的样本点，我

们将其赋值为 1，小于 0.5 的点，我们将其赋值为 0.

2.2 断层评价指标的对比和优选
为了验证我们提出的评价指标在断层检测模型评估中的有效性，我们模拟

了通常会在模型的预测结果中出现的各种情况，如断不连续的预测、带有噪点的

预测、额外的预测等，并进行了上述指标之间的比较实验。

2.2.1 断层预测模拟实验

为了评估我们的指标，我们设计了断层的标签 (Figure 2.2a)，并模拟了其 8

种可能的断层预测结果（Figures 2.2b∼ 2.2i）。图 Figures 2.2 b 和 c 模拟了断层检

测结果含有噪点的情况。图 Figures 2.2 d 和 e 模拟了断层检测结果出现多余预测

的情况。图 Figures 2.2 f 和 g 模拟了断层检测结果预测不连续的情况。为了测试

和对比，基于像素和基于距离计算的评价指标对上述三种断层预测可能出现的

情况的敏感度，我们使图 Figures 2.2 c、e、g 中的预测结果比图 Figures 2.2 b、d、

f 中的更糟。
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Precision ↑ Recall ↑ F1 Score ↑ Accuracy ↑ L2P-CD ↓ P2L-CD ↓ BCD ↓

b 0.8423 1 0.9144 0.9937 0 3.3636 3.3636
c 0.7678 1 0.8687 0.9898 0 4.4201 4.4201
d 0.8010 1 0.8894 0.9907 0 1.5087 1.5087
e 0.6560 1 0.7923 0.9817 0 2.9688 2.9688
f 1 0.7969 0.8870 0.9931 0.9226 0 0.9226
g 1 0.6313 0.7740 0.9875 1.7661 0 1.7661
h 0.1765 0.3276 0.2294 0.9255 2.0323 2.5180 4.5503
i 0.2232 0.2261 0.2246 0.9472 0.4342 0.4357 0.8729

a)标签 b)噪声 c) 更多噪声

d)多余的预测 e) 更多的多余预测 f)不连续预测

g) 更多的不连续预测 h)粗且不准确的预测 i)合理偏移的预测

断层检测评价结果

断层检测的情况
基于像素点的评价指标 基于距离的评价指标

图 2.2 断层检测评价指标模拟实验与定量对比

注：图 2.2a 是我们设计的一个断层标签，图 2.2b∼i 代表八种可能的检测结果。下
表展示了上述八种检测结果分别在基于像素点的和基于距离的评价指标下的评估
结果。

此外，在实践中，我们发现使用不同损失函数训练的神经网络模型，在模型

预测时，预测的断层粗细（横向分辨率）会有所不同。在某些损失函数下，模型

的断层检测结果会呈现出较粗的情况，如图 Figures 2.2 h 所示，其分辨率较低。

最后，图 Figures 2.2 i 模拟了一种情况，该情况下的断层预测结果并不是和

断层标签在像素上一一对应，但是，其是以上所有检测结果中，更符合地质认

知，最满足断层形态和准确性的合理预测结果。

有了上述的模拟断层标签和几种情况下的断层检测结果，我们分别使用前

面介绍的几种基于像素点计算的评价指标和我们提出的基于距离的双向倒角距

12
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离计算多种情况下的模型评估结果，分数显示在图 Figures 2.2中的表格里。

2.2.2 评价指标的对比

从地质上看，图 Figures 2.2 i 中的断层预测最符合标签，在定量评估中得分

应该最高。图 Figures 2.2 h 应该是最差的结果，因为其分辨率低且预测不准确。

然而，从表格中的结果上看，基于像素的指标都显示出不可靠的评估，甚至图

Figures 2.2i 的得分比其他案例都低。

对于精确度（Precision）的评估而言，即使某些模型预测的断层结果未被检

测出来，且结果是不连续的，例如图 Figures 2.2 f 和 g 也获得了 100% 的准确率。

同样不合理的评估结果也出现在召回率（Recall）的评估结果中，案例 b、c、

d 和 e，召回率获得了 100% 的完美得分，但是这些检测结果中存在着明显的噪

点和错误预测的情况。

对于 F1 分数（F1-score）的评估结果，由于它可以被视为召回率和精确度的

调和平均数，其对模型的评价更加的合理，对图 Figures 2.2 b-g 的断层检测的评

估比较合理，对于不正确的预测能很好的体现在的得分中。但是，当 F1 分数应

用于最后两种情况时，仍然存在异常情况。根据我们之前的分析，图 Figures 2.2 i

中的预测远远优于图 Figures 2.2 h 中的预测，并且应该获得更高的评估分数，而

图 Figures 2.2 h 得到了更高的 F1-分数。

当准确率（Accuracy）应用于所有情况下的检测结果时，它们之间的得分没

有明显的差距，都高达 90% 以上。造成这种敏感度不高的评价的原因是由于地

震数据中断层像素和非断层像素的数量分布不平衡导致的。即使模型在地震数

据中没有检测到断层，它也可以获得高于 90% 的准确率。毫无疑问，准确率无

法提供可信赖和精细的结果评价。

相比之下，使用我们提出的基于距离的指标 BCD 来对图 Figures 2.2中的结

果进行评估时，相比基于像素的几个评价指标，具有更稳定与合理的评估。双向

Chamfer 距离的关键方面是考虑了两个方向上的距离。这种双向方法确保了更稳

健和对称的距离测量，因为它考虑了两组中的最近邻距离。

为了获得更详细和全面的评估，除了双向倒角距离（BCD）之外，我们还额

外计算了从标签到预测的单向倒角距离（L2P-CD）和从预测到标签的单向倒角

距离（P2L-CD）。从下表的结果中，我们发现 P2L-CD 类似于精确度，而 L2P-CD

类似于召回率，这也可以通过它们的公式和定义证明。与 F1 分数相比，BCD 提

供了更现实的评估。特别是，对图 Figures 2.2 h 进行评估时，即使由于其断层检

测结果较粗，使其预测结果和标签更多的重叠像素，这种横向上的低分辨率也受

到 BCD 评价指标的惩罚。预测图 Figures 2.2i 时，是唯一一个给出最高分数和最

公正的评价指标。
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a) b)

图 2.3 断层检测结果和对应的 L2P-CD可视图

注：图 2.3a 展示的是断层检测结果（红色）和标签（白色）的叠加显示图，图 2.3b
展示的标签到预测结果的倒角距离的可视化

除了其稳定性外，通过绘制每个标签点到预测结果的最小距离的距离图

（图 2.3b），BCD 还能够更直观地刻画断层检测结果的好坏。在图 2.3b 中，彩

色区域与预测未能匹配标签的地方一致，这有助于我们找出模型预测机构在哪

里以及在多大程度上与标签不匹配。根据色标，数值较高的区域意味着更糟糕的

预测性能，这可以为我们进一步对模型进行改进和优提供更具体的指导。

从上述实验中，我们可以得出结论，在评估模型性能时，我们不能单纯参考

单一的指标。就准确率而言，对于正负像素分布不均衡的数据来说，并不适用。

准确率（Accuracy）对于正负样本分布不均衡的数据，会出现评估结果区分度不

大，无法客观描述模型效果的问题。召回率（Recall）显示了预测与标签的匹配程

度，但不能指示预测是否包含噪点或不真实的断层预测。精确度（Precision）可以

揭示我们所预测的断层点是否被正确预测，但无法度量检测的连续性和完整性。

在一定程度上，F1-分数（F1-score）通过计算召回率和精确度的平均值，可以较

为公平地衡量模型的性能。然而，当断层预测结果与标签无法逐像素地对应时，

F1-分数仍然不能提供客观的评估。相比之下，双向倒角距离是基于距离来刻画

预测的好坏，可以很好地适应断层检测任务的特征，并提供合理且客观的评估。

在我们的模拟实验中，我们假设断层标签完全准确。但实际上，在上面我们

所分析的多个因素可能会导致断层标签的不确定性。当考虑断层标签的不确定

性时，这些基于像素的指标将表现得更差。由于双向倒角距离是通过距离定义

的，它可以容忍标签的不确定性，仍然可以获得稳定的评估结果。
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2.3 人工标注的地震断层检测验证集
1. 实际地震数据验证集的重要性
由于实际地震数据的断层标签无法直接获得，这造成目前断层检测领域，缺

少实际地震数据的验证集。通常情况下，地震数据的断层标签需要专家详细地

手工标注，这一工作流程不仅需要很大的时间成本，也需要相关的专业知识。但

是，构建一个来自于实际地震数据的断层检测验证集，对于地球物理断层检测方

法的定量评估与效果对比有着重要的意义。

首先，与计算机视觉领域丰富且成熟的公开标准验证集相比，目前地球物理

勘探领域，包括断层检测任务，都普遍缺乏一个公开的，标准的验证集。这一情

况，限制了目前断层检测的各类算法和模型之间定量的性能比较。一个公开的、

有代表性的实际数据验证集，不仅可以促进现有断层检测算法的发展，也为研究

人员提供了一个对比的基准。

此外，虽然目前有大量开源的合成地震数据和对应的断层标签，但是这些数

据是通过正演地下的地质活动，再模拟地球物理过程得到的合成数据，其断层的

形态、构造类型等方面，无法完全地模拟实际地下结构的特征。只有在实际数据

上进行模型验证，才能真正评估模型的泛化能力和实际应用效果。实际数据通

常比人为生成的数据集更为复杂和多变，涵盖了更广泛的不确定情况和可能性。

因此，在实际地震数据集上进行测试和验证模型，更能够为科研人员提供模型之

间更准确的性能指标和对比，并确保现有的算法能够很好地泛化于实际复杂的

实际地震工区。

总之，构建一个由实际数据组成的、具有专业标注的断层检测验证集，对于

更为客观且定量的进行目前断层检测技术的评估、对比有着重大的意义。这不仅

能完善模型的性能评估流程，也能方便对目前技术进行对比和分析，进一步促进

断层检测领域的发展。

2. 验证集人工标注
为了解决地球物理断层检测任务，缺乏实际地震数据的标准验证集的问题，

我们进行了实际地震数据的筛选、地震断层的标注等一系列流程，构建了一个由

实际地震数据组成的断层检测验证集。

首先，我们对目前可以获得的实际地震数据进行了严格的分析和筛选，最终

选择了四个具有代表性的实际地震数据集。这些数据集被认为在数据质量、断层

构造和复杂性方面具有足够的多样性，能够全面考验断层检测模型的性能。其

次，为了确保验证数据集内来自于不同工区数据的一致性和可比性，我们对选定

的四个地震数据进行了统一的数据归一化等处理。通过这一过程之后，我们通

过切片和筛选，我们最终得到了 70 个维度为 128×128 的二维地震数据切片。最
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a) b) c)

d) e) f )
图 2.4 专家标注的断层标签验证集

注：图 2.4展示的是从 70 个专家标注的二维断层验证集中选取的六个数据的地震
图像和断层标签的叠加显示图

后，利用标注软件，由领域专家对每个地震数据切片中的断层特征进行了仔细的

人工标注，确保了标注的精确性和一致性。通过这种方式，我们为每个切片提供

了准确的断层标签（图 2.4），为模型训练和验证提供了宝贵的标签数据。

本研究中，我们经过实际地震数据的精选和预处理，以及后续专家级的人工

标注，构建了一个高质量的断层检测验证集。这一验证集不仅为评估断层检测模

型在实际地震数据上的性能提供了必要的基础，而且也为地质勘探领域的研究

人员提供了一个共享的资源，促进了领域研究的进步。

2.4 本章小结
在本章中，我们深入探讨了断层检测的定量评价指标，通过对比分析基于像

素点计算的评价方法的局限性，并提出一个基于距离计算的评价指标——双向

倒角距离（BCD）。本章节内容的详细分点总结如下：

1. 基于像素点计算的评价指标我们从每个指标的定义、计算方法等方面详

细介绍和讨论了准确率、精确度、召回率和 F1 分数这些基于像素点计算的评价

指标。这些指标基于混淆矩阵计算，广泛应用于语义分割和断层检测任务中。我

们通过定量的实验和分析，揭示了基于像素点的评价指标在评估断层检测结果
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的不足。由于实际地震数据的断层标签存在着不确定性，如专家标注的主观性、

地震数据处理的误差，以及断层构造本身的复杂性，传统的基于像素计算的评价

指标往往不能提供准确和客观的性能评估。

2. 基于距离的评价指标

由于传统基于像素点计算的断层检测评价指标存在着局限性，我们设计了

双向倒角距离这一基于距离计算的评价指标，并详细展示了 BCD 的计算公式。

双向倒角距离通过测量两组点集之间的倒角距离来评估双方的相似度，对于标

签和预测结果之间小的位置不匹配显示出较好的容忍度和稳定性。此外，通过可

视化标签点到预测结果的倒角距离，我们能更为直观地刻画出预测结果与实际

断层标签之间的差异，为模型的改进提供更具体的指导。

3. 模拟实验与评价指标对比

通过模拟实验，本章定量地展示了不同预测情况下基于像素点和基于距离

的评价指标的得分。我们设计了包括了存在噪点的预测、出现多余的预测、不连

续的预测等各种可能的断层预测情况，并对比了这些情况下传统基于像素点计

算的评价指标与 BCD 的敏感度和合理性。

综上，本章的研究成果，揭示了在断层检测任务中，传统的基于像素点的评

价指标可能不足以提供准确和客观的模型性能评估。相比之下，BCD 作为一种

基于距离的评价指标，能够有效克服这些局限性，为地震数据分析中的断层检测

提供了一种更可靠的评估方法。
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第 3章 基于卷积神经网络的断层检测优化

3.1 基于 U-Net的断层检测模型设计
为了深入探讨影响基于 CNN 的断层检测模型效果的影响因素，并得出在断

层检测领域更为普遍且适用的结论，我们分析了目前基于深度学习的断层检测

研究，梳理并调研了一些系统性的综述 (An et al., 2023)。我们选择了在图像分割

中广受欢迎的 U-Net 模型，以及Wu et al. (2019a) 提出的合成断层数据集作为我

们的实验基础模型和数据集，因为 U-Net 模型在地震断层检测领域中的使用非

常普遍（占 86.1%），并且Wu et al. (2019a) 的开源合成训练数据集也被广泛使用

于目前的断层检测研究（超过 80%）。

3.1.1 卷积神经网络基本理论

卷积神经网络（CNN）是深度学习中一种高效且主流的的基于卷积层构建

的深层神经网络，被广泛的应用于图像处理、自然语言处理等各种领域。本节将

介绍卷积神经网络的几个基础的概念包括：卷积层和池化层的概念和计算，几个

常见的激活函数，损失函数与优化器。

1. 卷积层和池化层
卷积层是 CNN 的核心与基础结构，通过卷积核对输入的特征进行多次的卷

积计算，来进行数据特征的提取和过滤。不同的卷积核设计，可以起到对不同特

征的提取，例如边缘提取，色彩提取等。卷积核对于输入数据的卷积计算，通过

权值共享，起到了减少模型参数量的作用。

卷积的具体计算过程，如下图 3.1所示：

图 3.1 卷积过程示意图
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如上图展示的是一个二维卷积的过程，紫色方框代表的输入数据是一个 5×5
的矩阵，灰色矩阵代表的卷积核的尺寸为 3 × 3，最后的输出矩阵用橙色方框代

表。确定了卷积核的大小之后，步长（stride）和填充（padding）也是卷积运算

中的重要参数。填充操作通过在矩阵周围补零或复制临近值，可以保证卷积之后

的特征图的尺寸不变。我们按照设定的步长和填充，进行滑动的卷积计算，将卷

积核的中心依次对准输入特征的像素点，计算卷积核覆盖区域的元素的加权后

的和，也就得到了图中红色框所示的输出结果。上述的卷积计算公式如下：

𝑂𝑖,𝑗 = ∑𝑚 ∑𝑛
𝐼𝑖+𝑚,𝑗+𝑛 ⋅ 𝐾𝑚,𝑛 (3.1)

其中，𝑂𝑖,𝑗 是输出矩阵中的元素，𝐼 是输入矩阵，𝐾 是卷积核矩阵，𝑚 和 𝑛
分别是卷积核的行和列索引。

和卷积操作类似，池化层也是 CNN 的重要结构之一。池化层可以起到降低

特征图的大小，减少参数量，并提高模型表现能力的作用。常用的池化操作有最

大池化（Max Pooling）和平均池化（Average Pooling）两种。最大池化是提取卷

积核区域内的最大值作为卷积结果，而平均池化则是通过计算卷积核区域内的

平均值来作为卷积的结果。其具体的实现，可以参考下面的图示 3.2：

5 1 2 4

2 4 2 4

5 2 4 2

3 1 3 6

5 1 2 4

2 4 2 4

5 2 4 2

3 1 3 6

最大池化

平均池化

5 4

5 5

3 3

2.75 3.75

图 3.2 池化过程示意图

2. 激活函数
激活函数在 CNN 模型中也起着十分重要的作用，其决定着神经元的非线性

输出，通过激活函数才能将非线性的结构引入到模型中，使模型的的表现力和复

杂度得到增强。目前，激活函数这一领域得到了广泛的研究，下面我们介绍一些

常用的激活函数：

（1）ReLU（Rectified Linear Unit）函数：ReLU 函数又称为修正线性单元，其

公式如下：

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥) (3.2)

其作用是，使小于 0 的输出结果被赋值为 0，能在一定程度上加快模型梯度

的计算和训练的速度，克服梯度消失的影响 (Nair et al., 2010)。
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（2）Sigmoid 函数：本激活函数用于将输入函数的值投射到（0，1）的区间

内，其公式如下：

𝜎(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 (3.3)

由于 Sigmoid 函数可以将输出结果控制在 0 到 1 之间，通常被用在网络的最

后几层，来作为而分类模型的输出 (Han et al., 1995)。

（3）Softmax 函数：softmax 函数和 sigmoid 函数类似，可以将一个 n 维的输

入映射到 k 个类别的概率分布，对于第 i 类，softmax 的定义如下：

Softmax(𝑧𝑖) = 𝑒𝑧𝑖

∑𝐾
𝑗=1 𝑒𝑧𝑗

(3.4)

softmax 可以确保多类的输出结果的和为 1，很好的作用于多分类任务 (Bridle,

1990)。

3. 损失函数与优化器
损失函数（Loss Function）是模型训练的核心，其控制着模型收敛的方向。

在模型的训练过程中，我们通过损失函数来计算模型预测结果和真实标签之间

的差异，并通过迭代不断地最小化损失函数的值，来优化模型效果。

优化器（Optimizer）则在训练过程中起到了控制模型权重，以最小化损失函

数值的作用。优化器的算法很多，其核心是通过计算损失函数的梯度，通过梯度

参与到模型权重的更新。目前常用的优化算法包括梯度下降（Gradient Descent）、

随机梯度下降（SGD）、Adam 等。Adam 优化器结合了动量和自适应学习率的特

点，能够在不同的参数更新方向上动态调整学习率，因其高效而被广泛使用。

3.1.2 U-Net模型结构与超参数

U-Net 网络是图像分割领域被广泛使用的经典模型，其名称来源于其 U 型

的编码器-解码器结构。U-Net通过端到端的训练，可以直接输出和输入的图像同

尺寸的分割结果。其多尺度的特征提取与跳跃连接（skip connections）操作，使

得模型可以获得不同空间尺度下的图像特征，同时保留更为细节的语义信息。

Wu et al. (2019a) 基于 U-Net 设计了一个断层检测的网络模型，我们接下来

的实验和测试，都将以这个模型（图 3.3）作为基线模型。具体地，U-Net 由收

缩支路（contracting path）和扩展支路（expansive path）两个部分构成。在收缩

支路这一部分，网络对输入的图像进行了三次池化操作，每次池化后，模型的特

征图大小缩小一倍，同时特征通道数增加一倍。在扩展支路这一部分，网络通过

三次上采样的操作，将特征图还原至原尺寸。同时，模型采用跳跃连接的策略，

将收缩路径的特征图和对应扩展支路的特征图进行组合。在网络的输出层，模型

使用 Sigmoid 激活函数，将通道数为 16 的特征图转化为一个和输入图像维度一
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图 3.3 U-Net断层检测网络图 (Wu et al., 2019a)

致的断层概率图。在模型的训练中，使用平衡交叉熵损失函数进行训练，采用了

Adam 优化器来优化模型的权重，学习率设置为 0.0001。

3.2 断层训练样本对模型效果的影响
作为一个有监督的深度学习任务，地震断层检测模型通常需要大量的训练

数据集和对应的断层标签。然而地震图像中的断层标签是很难获取的，而人工标

记地震数据中的断层，尤其是在三维地震数据中，是一项艰巨且耗时的工作。

为了解决断层标签难以获得的这个问题，Wu et al. (2019a) 提出了一个工作

流程，可以自动生成大量的地震数据及其相应的具有各种结构模式的断层标签。

基于此工作流程生成的数据集，该工作训练了一个 U-Net 断层检测模型，其在大

多数的实际地震数据中有着不错的效果，这一数据的合成流程也被证明是可行

且有效的。

然而，由于实际地震数据的断层模式和数据采集参数多样，使得基于上述合

成数据训练的模型在实际工区中的泛化能力存在局限和不足。为了提高 CNN 断

层检测的性能，本工作从以下三个方面来优化合成数据集：地震数据中的断层特

征、背景噪声、合成数据集的采样率和频率。

3.2.1 断层反射特征

在断层检测模型实际应用时，我们观察到，在一些实际地震工区数据中，一

些具有较小倾角的断层，在地震图像对应的位置会出现一个很明显的断面反射

特征，这些断面波特征在图 3.4中被黄色箭头标示出来。

然而，这种断面反射波的特征，在之前的合成数据生成的算法下是无法模拟

的。由此产生的问题是，使用原来工作流程（图 3.5）得到的数据集训练的断层

检测模型，在识别这类断层时表现不佳，这一点在图 3.8 c 和 d 中得到了明显的

体现。
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图 3.4 地震数据断面波

注：图 3.4 a 和 b 展示了分别来自于两个工区的地震图像，其中箭头所指示的是断
层的断面波特征

为了提升合成地震数据的真实性，我们根据图 3.5蓝色箭头展示的工作流程，

我们对数据生成流程进行了调整和优化。

a) b)

d) e) f)

c)

图 3.5 新、旧数据集生成的工作流程对比

注：三维合成地震数据集及其标签的生成流程对比。在Wu et al. (2019a) 的工作流
中（绿色箭头），首先生成一个反射率模型（a），该模型使用-1∼1 范围内的随机值，
然后与 Ricker 小波褶积，获得合成地震图像（b），其中断层表现为锐利的反射不
连续性，其对应的断层标签显示在（c）中。在我们优化的工作流中，首先生成一
个阻抗模型（d），从中我们计算出一个反射率模型（e），在断层处由于断层上盘和
下盘之间具有高阻抗差异，使得在断面上能获得一个高反射率值。这些在断层处
的高反射率在与 Ricker 小波卷积后产生明显的反射特征，这与图 3.4中的断层特征
更加一致。

在这个新的工作流程中，我们的第一步是生成一个初始的阻抗模型，标记为

𝑝(𝑥, 𝑦, 𝑧)。接下来与之前的流程一致，我们在 𝑝 模型中加入了一些褶皱结构和平

面剪切结构。紧接着，我们在模型中引入断层结构，通过这一步骤，得到了一个

包含褶皱和断层的阻抗，如图 3.5（d）的结果所示。在此波阻抗模型的基础上，
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我们计算对应的反射率模型 𝑟(𝑥, 𝑦, 𝑧)。这与原先直接生成反射率模型的流程是不

同的，通过改进后的工作流程，我们在断层平面上会得到特定的反射系数，这些

反射系数在与雷克子波褶积时，能够形成我们所需要的明显的断面波的特征。

需要指出的是，我们并不是在所有断层模式中都选择生成这样的断层断面

波的反射特征。我们的合成地震数据中是否存在这样强烈的断层断面波特征，取

决于断层的上盘和下盘之间的波阻抗差异，以及断层的倾斜角度。这样，也使得

我们合成数据集的断层特征更加符合实际且具有多样性。

3.2.2 背景噪声

为了提升合成训练数据集的真实性，我们对原有数据集合成流程中的背景

噪声进行了进一步的改进。在之前的合成数据生成流程中，背景噪声通常是通过

随机生成的高斯噪声来模拟，这种方法简便易行，但却忽略了一个关键问题：高

斯噪声与实际工作环境中存在的噪声模式相比，往往差异甚远。这种差异可能会

导致合成数据与真实地震数据之间存在偏差，进而影响到数据集在实际应用中

的效果和可靠性。

a) b)

c)

图 3.6 获取实际地震数据背景噪声流程图

注：图 3.6 a 展示的是一个三维地震图像，图 3.6 b 展示的是对三维地震数据做沿着
构造导向的平滑处理后的结果，图 3.6 c 展示的是将原地震数据和平滑后的地震数
据做差得到实际地震数据背景噪声。

鉴于此，我们采取了一种如图 3.6所示的方法来获取更加真实的地震数据背

景噪声。我们直接从实际地震数据（图 3.6 a）中提取噪声，而不是依赖于理论模

型的随机生成。首先，我们对实际地震数据进行由构造导向的平滑处理，这种平

滑操作可以有效地保留地震图像中的主要结构特征，同时去除其中的随机噪声
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成分，从而得到一个去噪的地震数据版本（图 3.6 b）。

a) b)

图 3.7 合成地震数据分别加入随机高斯噪声（a）和实际地震数据的背景噪声（b）

在平滑处理之后，我们通过将原始地震数据与其平滑后的版本做减法操作，

提取出了实际地震图像中的背景噪声（图 3.6 c）。接下来，我们将提取出来的背

景噪声应用到合成地震数据中。为了实现这一目标，我们首先设定了一个随机的

信噪比（SNR），以保证添加到无噪声合成数据中的噪声既真实又不会过分干扰

数据的基本特征。通过上面的方法，我们能生成既包含真实背景噪声又保持特定

信噪比的最终合成地震数据集。

图 3.7 显示了带有随机噪声和真实噪声的合成地震图像，通过对比可以看

出，加入从真实地震数据中提取的背景噪声的优势在于，我们可以创建出更加真

实、更接近实际地震数据的训练数据集。

为了评估我们新工作流程模拟出的合成训练数据集的有效性，我们采用了

一种对比实验的方法。我们使用新旧两种工作流程生成的数据集分别训练了两

个模型，并将这两个模型应用于同一批实际地震数据中，模型的预测结果展示在

图 3.8中。

在图 3.8a 和 b 所展示的实际地震图像中，我们可以清楚地看到一系列具有

如黄色箭头所示的明显断面波特征的断层。图 3.8 e 和 f 展示的预测结果，是使

用改进后的合成地震数据集训练的模型预测得到的，其对这些具有断面波的断

层模式进行了准确的检测。相比之下，如图 3.8c 和 d 所示的结果，是使用原始

工作流程得到的合成地震数据集训练的模型在实际地震数据上的检测结果，可

以明显看出，这些具有断面反射波特征的断层没有被有效地识别出来，同时检测

结果中还伴随有大量的噪点。

通过这一比较，显而易见，采用新数据集训练出的模型在性能上有了显著的

提升，特别是在处理包含具有断面反射波特征的地震数据时，展现出更好的泛化

能力。
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a) b)

c) d)

e) f)

图 3.8 新、旧数据集在有断面波特征地震数据下的断层检测对比

注：与大多数以明显的反射轴不连续性为特征的断层不同，如 (a) 和 (b) 中黄色箭
头所示的一些断层在断面上表现出明显的反射波特征。由Wu et al. (2019a) 训练的
CNN 模型对于具有反射波特征的断层的检测效果不佳，如 (c) 和 (d) 所示。如 (e)
和 (f) 所示，通过使用具有此断层特征的新训练数据集重新训练的 CNN 模型，断
层检测显著改善。

3.2.3 数据采样率

在实际的地震资料采集过程中，由于采集仪器的差异和对精度的不同要求，

所得到的实际地震数据的采样率呈现多样性。这种采样率的差异对地震图像中

的地质构造，包括断层的尺度和角度等关键特征，具有显著影响。而卷积神经网

络在训练结束后，模型的、网络感受野的范围是固定的，模型在训练和预测推理

的过程中都是在这一固定视野下进行断层特征提取和识别。但断层的特征会随

着采样率的改变而发生变化，这就要求我们的网络能够准确识别和理解在不同

采样率下的断层形态，从而更好地泛化于采样率多变的实际地震数据之上。

基于上述的思路，我们认为模型需要通过在不同采样率下的地震数据上进
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图 3.9 人类视觉系统感受野示意图

行训练，以此学会断层构造在不同采样率下的不同特征。这样，即使在采样率多

样化的实际应用场景中，我们的模型也能够准确地进行断层特征提取和识别，提

高地震断层检测的准确度和泛化性。接下来，我们会论证训练数据采样率的增广

对模型效果的影响以及从感受野的角度来解读其背后的原理。

1. CNN的感受野
和深度学习中的很多来自于神经科学的术语类似，感受野（Receptive Field，

RF）这一概念最早也是出自于人类视觉系统对人感官空间的定义。生物神经元的

感受野指的是：在感受空间内收到刺激时，神经元产生反应的部分。如下图 3.9所

示，图中的网格是人眼可以看到的整个区域，也被称为视野。在人类的视觉系统

中，由上百万个神经元组成，而单个神经元能感受到的信息占整个视野的区域大

小就被称为感受野。

同样的，在深度学习领域中的感受野被类似地定义为：CNN 某一层特征图

的像素点对应于原始输入图像局部的区域大小。特征图每个像素的感受野越大，

也就代表着其具有更大的提取信息的视野范围，包含了更全局、更高级的语义信

息。

如上图 3.10所示的是一个两层卷积操作网络模型的感受野计算的示意图：输

入层的尺寸为 5 × 5，使用卷积核大小为 3 × 3（stride=1，padding=’SAME‘）后，

从示意图中我们可以看出其感受野的大小为 5 × 5。具体的，CNN 的感受野的计

算可以总结为下面的计算公式：这是单独成行的公式：

𝑅𝐹𝑖 = (𝑅𝐹𝑖+1 − 1) × 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒𝑖 + 𝐾𝑠𝑖𝑧𝑒𝑖 (3.5)

其中，𝑅𝐹𝑖 表示 𝑖 层的感受野大小，𝑖 表示第 𝑖 个特征层，𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 表示卷积的

步长，𝐾𝑠𝑖𝑧𝑒 表示当前层的卷积核大小。

通过上面的公式计算得到的网络感受野往往比较大，但实际上，并非感受野
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图 3.10 深度神经网络感受野计算示意图

中所有的像素对于输出的特征图都有着相同权重的贡献。Luo et al. (2016)的研究

证明，感受野存在一个有效区域，被称为有效感受野（Effective Receptive Field），

它服从一个高斯分布，从中心到四周衰减，且不同的激活函数对于 CNN 的有效

感受野的影响是不同的。同时，通过使用池化操作和膨胀卷积能有效的增加模型

的有效感受野，如下图所示：

仅使用卷积 池化操作 膨胀卷积

图 3.11 不同模型下的有效感受野

2. 合成数据的采样率增广
CNN 的感受野，决定了模型提取和学习输入数据特征的视野大小，这对于

断层检测任务也同样重要。具体来说，在断层的检测任务中，CNN 的最终输出

是输入地震数据中每个像素相对应的一个断层概率图。

为了更直观的展示 U-Net 模型的感受野，如图 3.12所示，我们绘制了 U-Net

的感受野，用彩色的色标进行展示，并将其与地震数据图像进行叠加显示。

如上图所示，我们可以很明显地看到，U-Net 的感受野范围其实是有限的，

无法涵盖地震图像中一些大尺度的断层。但是，在理想情况下，我们希望我们的

模型可以有一个更大的有效感受野，在一个大的视野下接受来自地震数据更为
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图 3.12 U-Net感受野和地震数据叠加展示图

注：二维地震图像及其对应的 U-Net 模型有效感受野（叠加显示在地震图像上），
采样间隔分别为 1 毫秒（a）和 2 毫秒（b）。

全局的信息，这样才能保证模型输出更为稳定且连续的预测结果。

由于 CNN模型有效感受野主要与模型的结构有关，在模型训练后是固定的，

这也意味着，在训练过程中，模型只能从从固定的视野中学习和提取来自于地震

数据图像中的断层特征。而在固定视野下，随着地震数据采样率的改变，断层特

征会发生很明显的变化。

为了更加直观的说明上述的问题，如图 3.12中所示，我们从一个实际地震数

据中选择了一个二维切片，通过下采样，我们分别获得了该区域在 1𝑚𝑠 和 2𝑚𝑠
垂直采样间隔下的地震图像。

很明显，在这两幅图像中，即使是同一个地震数据，仅仅改变了其垂向的采

样率，同一个断层的形态和尺度发生了巨大的变化，断层在地震图像中的倾角也

发生了变化。在图 3.12中，我们在两个实际地震图像相对应的同一个区域绘制了

U-Net 的有效感受野，图中的小圆圈代表我们所选择的模型有效感受野中的一个

区域，大圆圈则显示了小圆圈区域内地震图像特征的放大视图。

2𝑚𝑠 采样间隔的地震图像仍然保留了清晰的断层特征，而 1𝑚𝑠 采样间隔的

地震图像中的断层特征变得模糊且与 2𝑚𝑠 采样采样下的特征不同。所以，即使

对于相同的地震数据，仅仅改变采样率也会导致断层的形态和尺度发生显著变

化，从而影响断层在图像中的表示方式。

对于通过固定采样率的数据集训练的模型来说，识别和学习不同采样率下
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Upsampling

a) b)

图 3.13 数据集采样率增广示意图

的断层特征是困难的，进一步证实了固定感受野在处理多尺度地质结构时的局

限性。为了提高通过合成数据集训练的模型的泛化能力，我们丰富了数据集的采

样率，使其能使模型更好地适应实际地震数据。

需要注意的是，地震数据的频率与采样率密切相关，这两个因素共同影响地

震中明显的断层几何形状。在生成合成训练数据集的阶段，我们已经随机设置了

Ricker 小波的各种峰值频率。所以这里，我们只考虑在训练过程中使用不同采样

间隔来进行训练数据集的增强。

基于上面的思路，我们沿着垂向方向，将我们的合成数据集的维度从 128 ×
128 × 128 上采样到 256 × 128 × 128，如上图 3.13所示。然后，我们将原始的合成

数据与上采样后的数据混合，构成我们的新的具有混合的采样间隔的训练数据

集。我们将在下一节中进行实验，以验证通过多尺度数据训练的断层检测模型的

效果。

3.3 网络模型超参数对模型效果的影响
除了训练数据集之外，网络超参数也是一个重要因素，它显著地影响网络性

能。为了深入研究超参数如何影响断层分割的效果，并明确网络架构设计的基本

准则，本章讨论了下面三个关键的神经网络超参数：损失函数、网络层数和通道

数。

在实验的网络模型选择方面，我们选择了Wu et al. (2019a) 在 2019 年提出的

FaultSeg3D 中使用的简化版 U-Net 架构作为基准模型。这样做是因为该网络模

型被广泛地用于地震断层检测，通过对这一经典模型的探究，能获得更为普适性

的结论经验。
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3.3.1 损失函数对模型效果的影响

损失函数是网络训练的基石，因为整个网络的训练流程都是由损失函数控

制并推进的。特别是在断层分割任务中，由于断层标签中的断层样本与非断层样

本之间存在着高度的不平衡分布，这种不均衡可能会误导网络选择全部预测非

断层样本，以此来最小化通常用于二元分割任务的一些损失函数。

因此，为了提高我们的断层分割任务的准确性，选择一个合适的损失函数显

得尤为关键。针对这一问题，我们挑选了三种能够有效处理数据不平衡的损失函

数：平衡交叉熵（Balanced Cross Entropy, BCE）损失、均方误差（Mean Squared

Error, MSE）损失以及平衡 CE-Dice 损失。

下面，我们设计了一系列对比实验，以探究在不同损失函数作用下网络性能

的差异。

1. 平衡交叉熵损失（BCE）
平衡交叉熵损失（BCE）损失函数是一种基于二分类交叉熵（Binary Cross

Entropy）改进的损失函数，用于解决数据类别不平衡问题，尤其是在二分类任

务中 (Xie et al., 2015)。在很多实际应用中，例如医疗图像分析、文本分类和物体

检测等领域，数据往往存在较大的类别不平衡性，即某一类的样本数量远多于另

一类。这种不平衡性会导致模型倾向于预测数量较多的类别，从而忽略掉数量较

少但同样重要的类别。

Balanced Cross-Entropy Loss 通过调整损失函数中每个类别的权重来解决这

个问题，提高模型对少数类别的识别能力，其基本公式可以表示为：

𝕃𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑−𝐶𝐸 = −𝛽
𝑖=𝑁

∑
𝑖=0

𝑦𝑖 log(𝑝𝑖) − (1 − 𝛽)
𝑖=𝑁

∑
𝑖=0

(1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖), (3.6)

其中，𝑁 是样本总数，𝑦𝑖 是样本 𝑖 的真实标签，𝑝𝑖 是模型预测样本 𝑖 为正类

的概率，𝛽 是平衡因子，用于调整正负样本的权重。通常情况下，𝛽 被设置为类

别数量的倒数或其他根据实际情况调整的值，以减少类别不平衡对模型的影响。

BCE 损失函数具有下面的优点：（1）提高模型对少数类的识别能力: 通过为

少数类分配更高的权重，平衡交叉熵损失能够有效提升模型对少数类样本的识

别准确性。（2）灵活性高: 平衡因子 𝛽 可以根据具体的应用场景和数据分布进行

调整，增加了模型训练的灵活性。

同时，平衡交叉熵损失也存在着一些不足和缺点：（1）参数调整复杂：平衡

因子 𝛽 的设定对模型性能有较大影响，但并没有通用的设置方法，需要根据具

体问题通过实验来调整，增加了模型调优的难度。（2）可能导致过拟合：在数据

样本极端不平衡的情况下，对少数类的过度关注可能会导致模型在训练集上过
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拟合，降低模型的泛化能力。

2. 均方误差损失（MSE）
均方误差（MSE）损失是机器学习和深度学习中最常用的损失函数之一，特

别是在回归问题中。它衡量的是预测值与实际值之间差异的平方的平均值，因

此，它能够量化预测误差的大小。

MSE 损失的原理基于最小化预测值和实际值之间的差异。通过对这些差异

的平方求平均，可以得到一个非负值，其中较小的值表示较低的误差，即预测结

果与实际结果更加接近。MSE 损失函数，通过惩罚较大的误差（由于平方操作）

促进了模型预测结果朝着更高准确性的方向更新。

MSE 损失的公式表示为：

𝕃𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2 (3.7)

其中，𝑛 是样本数量，𝑦𝑖 是第 𝑖 个样本的实际值，而 ̂𝑦𝑖 是第 𝑖 个样本的预测

值。

一般的，MSE 损失主要应用于回归问题，如预测房价、股票价格等。它也

可以在优化算法中作为损失函数来最小化误差，进而调整模型参数。MSE 损失

具有以下的优点（1）易于理解和实现。（2）平方误差可以放大预测结果中较大

的误差，因此 MSE 对离群值非常敏感，有助于模型识别并纠正较大的预测误差。

但是，其也存在着以下的缺点：（1）对离群值过于敏感，可能导致模型训练不稳

定。（2）在不平衡的数据集中，MSE 可能导致模型偏向于多数类，从而忽略了

少数类的预测。

虽然 MSE 损失并不被常用于分类问题，但是基于Kato et al. (2021) 的研究，

通过为少数类别的样本分配更高的权重，鼓励模型去更为关注此类样本的预测

误差，来提高模型对于小数类样本的预测准确率和敏感度。具体地，在Kato et al.

(2021) 的研究中，他们考虑到如果将标签的值解释为该标签的向量长度，那么对

于向量长度较大的标签，模型预测该数值将会更为困难。

基于上述思路，研究中引入了一个参数 α。通过给少数类样本的标签乘以较

大的 α 值，可以有效增加样本量较少的类别的向量长度，从而使这些不平衡样本

之间拉开更大的差异，使模型以便更多地关注少数类样本。针对我们的断层检测

任务，我们将超参数 α 设定为 2，以期通过这种方法缓解数据不平衡对模型性能

的影响。

3. 平衡交叉熵-Dice损失
平衡交叉熵-Dice 损失，是我们基于 Dice 损失函数，将其与平衡交叉熵联合

起来的一个复合函数。主要考虑了 Dice Loss 是一种常用于医学图像分割和处理

高度不平衡数据集的损失函数 (Milletari et al., 2016)，这与我们断层检测的任务
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十分相似 (Gao et al., 2021, 2022)。它源自 Dice 系数，这是衡量两个样本相似度

的统计工具，特别适用于二值数据，通过最大化预测结果与真实结果之间的重叠

率，它自然而然地弱化了数量较多的负样本对损失函数的影响，从而使模型更加

关注于少数类的正确预测。在医学图像分割中，Dice Loss 被用来优化模型以增

加其预测分割与实际分割之间的相似度。

Dice Loss 的原理基于 Dice 系数，后者定义为两倍重叠区域与各自区域之和

的比例。这意味着，如果预测结果与真实结果完全重叠，Dice 系数为 1，表示完

美的相似度。相反，如果没有重叠，Dice 系数为 0，表示完全不相似。

Dice Loss 的计算公式可以表示为：

𝕃𝐷𝑖𝑐𝑒 == 1 − 2 × |𝑌 ∩ ̂𝑌 |
|𝑌 | + | ̂𝑌 |

(3.8)

其中，𝑌 表示真实标签， ̂𝑌 表示预测标签。符号 | ⋅ | 表示集合中元素的数量，

即标签为正的像素点数。这个公式通过最大化预测与真实标签之间的重叠来鼓

励模型学习。Dice Loss 主要应用于医学图像分割，如肿瘤、器官等的精确识别。

其次，它也被广泛应用于处理类别不平衡的数据集，因为它通过关注预测和真实

结果之间的重叠部分，自然地减轻了类别不平衡的问题。

Dice Loss 具有下列的优点：（1）针对不平衡样本的有效性：在处理不平衡

数据集时，尤其是正样本远少于负样本的情况下，Dice Loss 能有效提升模型性

能。（2）直接关注预测和真实标签的相似度：这对于图像分割任务尤其重要，因

为分割的准确度直接关系到模型的最终性能。

其也存在下列缺点：（1）对小对象敏感性较低：由于 Dice Loss 是基于全局

相似度的，它可能不会很好地捕捉到小区域的细节。（2）训练初期不稳定：特别

是当预测和真实标签之间的重叠很小时，Dice Loss 可能导致梯度的不稳定。

为了解决 Dice 损失训练时不稳定的问题，我们将平衡交叉熵损失与 Dice 损

失按照一定的权重组合起来，如下面的公式所示：

𝕃𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑𝐶𝐸−𝐷𝑖𝑐𝑒 = 𝛾 ∗ 𝕃𝐷𝑖𝑐𝑒 + (1 − 𝛾) 𝕃𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑−𝐶𝐸 , (3.9)

其中，参数 𝛾 决定了两个损失函数占总函数的权重，经过我们的测试，我们

将 𝛾 的值设置为 0.95。

4. 对比实验
为了寻找最适合于断层检测任务的损失函数，本研究设计了一个对比实验，

利用在先前研究中提及的三种不同损失函数对Wu et al. (2019a) 工作中的简化 U-

Net 模型进行了训练。具体而言，在模型训练中，我们使用了 320 组地震数据及

其相对应的断层标签作为训练数据集，同时，将另外的 80 组数据作为验证集，

以确保训练过程的有效性和模型评估的准确性。
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在 U-Net 网络架构设计方面，网络的起始层第一个下采样模块的通道数被

设定为 32，并规定在网络中每经过一个下采样模块，通道数便翻倍增加。这种

设计旨在逐步提取更深层次的特征，从而增强模型的学习能力和泛化能力。所有

三种不同损失函数下的模型均进行了 100 个训练周期的训练，并且它们都达到

了收敛状态。

图 3.14 不同损失函数下的模型训练曲线

为了全面比较和评估这三个模型的性能，我们不仅绘制了它们的训练过程

曲线，包括准确率、召回率、精确率和 F1 分数，还计算了模型在实际地震数据

验证集上的倒角距离指标。这些指标和曲线为我们提供了一个全面的性能评估

框架，使我们能够从多个维度对比模型的优劣。

表 3.1 不同损失函数下的模型预测结果评估

Metrics Loss functions
Balanced Cross Entropy MSE Balanced CE-Dice loss

P2L CD 1.6947 1.1564 0.9863
L2P CD 0.4323 0.6928 0.7053
BCD 2.1271 1.8492 1.6916

综合对比图 3.14所示的所有评估曲线和表 3.1中的性能指标后，我们得出了
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下面的结论：采用平衡 CE-Dice 损失函数的模型在本研究的断层检测任务中表

现最为出色。上述的实验结论不仅为断层检测领域提供了一个有效的损失函数

选择，也进一步证实了平衡 CE-Dice 损失函数在样本分布不均衡任务中的有效

性。

3.3.2 网络特征数对模型效果的影响

除了损失函数，模型卷积过程中的通道数也会影响模型性能。为了深入研究

卷积神经网络中的特征数量对模型性能的影响，我们针对 U-Net 模型的首个卷

积块，选择了三种不同的特征数量设定：16、32、以及 64 个特征，旨在探索这

一参数变化如何影响模型的学习效果和性能表现。基于这一设定，我们分别构建

并训练了三个 U-Net 模型，以进行断层检测任务的学习，仅在网络的特征数量上

有所区别。

我们记录了如图 3.15a 至 e 展现的三个模型训练过程的训练曲线，直观反映

了训练进度和模型效果的差异。同时，为了更精确地评估模型在实际应用场景中

的表现，我们基于人工标注的地震数据验证集计算了如表 3.2中展示的三个模型

收敛后的倒角距离指标结果，该指标能够有效反映断层检测的准确性。

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

d)c)b)a） e)

图 3.15 不同通道数下的模型训练曲线

从实验结果中观察到，随着卷积层通道数量的增加，模型在断层检测任务上

的性能有所提升。具体而言，当特征数量从 16 增加至 32 时，模型在所有评估

指标上均显示出显著的改进。然而，当特征数量继续增加至 64 时，尽管仍能观

察到性能的进一步优化，但这种提升的幅度相对有限。值得注意的是，拥有 64

个特征通道的模型虽然在评价指标得分上表现更佳，但同时其训练曲线也展现

出了更加明显的过拟合现象，这可以通过训练与验证曲线之间更大的差距看出。

此外，与拥有更少特征数量的模型相比，64 特征通道的模型在训练过程中需要

更多的计算资源和时间。
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基于上述分析，我们建议在 U-Net 模型的第一个卷积块中设置 32 个特征滤

波器。这一选择不仅考虑到了模型性能的优化，也兼顾了计算资源的高效利用，

实现了在保证高效率的同时，达到了较高的模型性能。

表 3.2 不同通道数下的模型预测结果评估

Metrics Number of Filters
16 32 64

P2L CD 1.09518 1.03802 1.07200
L2P CD 1.43134 1.14980 0.96116
BCD 2.52653 2.18782 2.03316

3.3.3 网络层数对模型效果的影响

在本节中，我们开展了一系列实验，旨在深入探讨网络层数对其性能的具体

影响。为此，我们基于简化版的 U-Net 模型设计了实验，其中模型的层数分别被

设定为 7 层和 9 层。在实验设置中，为了保证其他的超参数一致，在模型的第一

个下采样模块中，通道数的数量被初始化为 32。我们通过分析 3.16 a 至 e 中展

示的训练曲线，以及表 3.4中记录的 Chamfer 距离评估结果，对比了不同网络深

度下的性能差异。

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

b) c) d) e)a)

图 3.16 不同网络层数下的模型训练曲线

表 3.3 不同网络层数下的模型预测结果评估

Metrics Number of Layers
7 9

P2L CD 0.9863 0.6675
L2P CD 0.7053 0.7807
BCD 1.6916 1.4481

实验结果明显显示，较深的网络架构在提取断层特征这一关键任务上展现

出了显著的优势。这一发现表明，随着网络深度的增加，模型的表达能力得到了

显著提升，从而能够更准确地捕捉到输入数据中的复杂特征。因此，我们得出结
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论，网络的深度对于改善模型性能具有一定的作用，在 U-Net 模型下，更深的网

络模型的断层检测效果更好。

3.4 FaultSeg3D Plus模型介绍
基于上述实验，我们对影响模型效果的因素进行了探讨和深入分析，也对模

型的参数设置、数据集的合成有了更深刻的理解和认识，为我们进一步优化基

于深度学习的断层检测工作流程，设计更高效，性能更优越的网络，提供了可借

鉴的基础。基于我们的实验结论，我们提出了如下改进的网络设计（FaultSeg3D

Plus）和多尺度的训练流程。

3.4.1 网络结构和超参数

在优化后的工作流程中，我们进行了几项关键的调整，网络模型的参数图如

下图所示：
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图 3.17 FaultSeg3D Plus模型结构示意图

首先，对于网络的通道数，我们将第一个卷积块的滤波器数量设置为 32；其

次，我们决定将卷积层的总数增加到 18（即 9×2）；最后，我们采用了平衡的

CE-Dice 损失函数来训练模型，以期在保持模型训练效率的同时，进一步提升模

型的泛化能力和性能。

36



第 3 章 基于卷积神经网络的断层检测优化

3.4.2 多尺度数据训练

此外，我们也认识到，除了合理的超参数设置和精心设计的网络架构之外，

训练数据的质量和多样性也是决定模型性能上限的关键因素。良好的训练数据

集不仅应包含丰富多样的特征，而且应能覆盖尽可能广泛的实际数据采样率特

征，以确保模型具备较强的泛化能力。

图 3.18 不同训练数据下的模型训练曲线

表 3.4 不同训练数据采样率下的模型预测结果评估

Metrics Number of sampling rates
1 2

P2L CD 0.66747 0.40017
L2P CD 0.78066 0.60612
BCD 1.44812 1.00629

在之前的研究工作中，模型是基于单一采样率的合成地震数据进行训练的，

这在一定程度上限制了模型处理不同采样率地震数据的能力。针对这一问题，我

们采取了一种创新的方法：通过混合原始数据集和上采样后的训练数据集，生成

了一个包含多个采样率的新数据集。这一策略不仅扩展了数据集的纵向采样率，

也为模型训练提供了更为丰富和多元的数据基础。

为了证明这一策略的有效性，下面我们将展示如何利用这个包含多采样率

断层特征的新数据集来训练我们提出的改进版 CNN 模型，并将其性能与旧模型

进行对比分析。我们分别使用单一采样率和多采样率数据集来训练这两种模型，

并通过由混合数据集构成的验证集来公平地评估和比较两种模型下的性能，特

别是在泛化到不同采样率数据方面的能力。通过如下图 3.19所示的多尺度数据

训练流程，使 U-Net 模型可以识别不同采样率下的断层特征，并提升模型对各种

实际地震数据的泛化能力。

通过分析如图 3.18所示的网络训练曲线和表 3.4所示的倒角距离的评估结

果，我们发现，与仅使用单一采样率数据集训练的模型相比，使用多尺度训练策
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轮流

输入网络

U-net 网络 预测

图 3.19 多尺度训练示意图

略的模型在泛化到不同采样率的地震数据时表现出更强的能力，并在断层预测

方面取得了更优的性能。

为了进一步展示模型在实际工区中的泛化能力，我们将上面训练的两个模

型分别应用于如下图所示的实际地震数据中。我们观察到如图 3.20，多尺度训练

的模型能够产生更连续、尤其是在大尺度断层预测方面更为精确的结果，这一发

现充分证明了我们改进的训练策略的有效性。

3.5 模型推理阶段的多尺度融合增强
在上一节，关于数据集的采样率构成的对比实验中（ 3.20），我们可以发现

其实卷积神经网络的预测缺乏稳健性，未能保持对输入数据的尺度变换的不变

性，也就造成了模型使用单一采样率训练后，无法在其他尺度下的断层上较好的

泛化。本节，我们将从 CNN 的不变性和等变性这两个特性入手，分析目前 CNN

断层检测模型预测结果不稳定的原因，并给出相应的解决方案。

3.5.1 卷积神经网络的等变性和不变性

当 CNN 首次设计时，人们相信由于其具有局部连接、共享权重和池化操作

的特性，使其能具有等变性（equivariance）和不变性（invariance），进而对于输

入图像的位置和形态的变化具有一定程度的鲁棒性。

1. 等变性
等变性指的是，我们对输入到网络中的数据进行一系列例如：平移、旋转、

尺寸放缩等操作时，模型特征的输出也会产生对应的一系列操作，如下图 3.21所
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图 3.20 数据集采样率增广示意图

注：图 3.20（a）展示的是单一采样率数据集训练的模型的断层检测结果，图 3.20
（b）展示的是多尺度训练模型的断层检测结果。

示。这一特性主要体现在语义分割或识别一类问题，它能保证无论我们的目标发

生上述变换后，也能获得一致的模型预测和响应。

图 3.21 CNN等变性示意图

等变性的性质可以用下面的公式表示：

𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚[𝐹 (𝑥)] = 𝐹 [𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑥)] (3.10)

其中 𝑥 表示输入的数据，𝐹 (𝑥) 表示 CNN 网络运算，𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑥) 代表变换

操作。
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2. 不变性
不变性指的是，网络对于输入数据的变化仍然可以输出相同的结果，如下

图 3.22所示。这一点，则体现在分类和识别类的任务，具有不变性的网络，即使

输入数据发生了形态上的变化，仍然可以得到正确的对应分类。

图 3.22 CNN不变性示意图

不变性的性质可以用下面的公式表示：

𝐹 (𝑥) = 𝐹 [𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑥)] (3.11)

其中 𝑥 表示输入的数据，𝐹 (𝑥) 表示 CNN 网络运算，𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑥) 代表变换

操作。

3. CNN等变性和不变性的缺失
事实上，根据一些研究 (Azulay et al., 2018; Zhang, 2019)，CNN 并不具有这

种变换不变性，因为 CNN 中的下采样操作（如最大池化和步进卷积）忽略了采

样定理。在他们的研究中，输入图像中的大量信息和细节特征在 CNN 的下采样

操作后消失，且难以通过重采样恢复，这导致在输入图像发生小的变换时模型的

预测结果发生剧烈的不稳定情况。

其实，上述问题也存在于断层检测任务中。为了说明这一点，我们对一个实

际地震数据进行了缩放和旋转的操作，如图 3.23显示了它们对应的预测。

图 3.23a 显示了从原始地震体的三维断层预测结果中提取的二维切片。

图 3.23b 显示了同一个二维切片，但是进行旋转后的三维地震数据的断层预测

结果中提取出来的（在预测前，地震体围绕垂直轴旋转了 270 度）。图 3.23c 显

示了同一个二维切片，但是从缩放操作后的三维地震数据的断层预测中提取出

来的（在预测前，地震体被下采样两次）。

通过比较未进行变换的原始地震数据和变换后的地震数据的预测结果，我

们发现这些预测并不遵循 CNN 的变换不变性，三个结果是不一致，且效果存在

明显优劣的。通过放缩变换的断层预测结果比原始输入的预测要好，这也同样证

明了，训练过的 CNN 断层检测模型，未能保持对输入数据在尺度和旋转变换操
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图 3.23 CNN实际数据在常规预测、多尺度预测、多角度预测下的结果对比

注：通过上述测试，训练好的 CNN 模型缺乏变换不变性。同一个 CNN 模型在相
同的地震图像的不同变换操作中得到了不同的断层检测结果：(a) 常规输入，(b) 旋
转操作，和 (c) 缩放操作。

作上的不变性。

从上面的实验，我们发现由于 CNN 缺乏不变性和等变性，使得模型对于输

入数据的一些微小变化过于敏感，使得预测结果出现缺失和错误的情况。目前，

也有很多研究致力于通过各种手段来增强和克服 CNN 缺乏不变性和等变性的问

题，例如通过数据增强来增加模型的鲁棒性、改进 CNN 的网络结构，引入新的

卷积方式或是模型架构或是引入注意力机制。

3.5.2 多尺度和多角度预测流程

为了解决上面所提到的 CNN 对输入数据所缺乏的等变性和不变性，我们提

出下面的解决思路：基于预测阶段的数据增广的思想，我们可以通过对待预测的

数据进行例如旋转、重采样等不同形式的数据增广，然后让训练好的模型在不同

的数据增广的形态下进行地震断层的检测。接着，使用数据融合和增强的策略进

一步合并多个模型推理的结果。上面的流程，其实也正如我们人类进行地震体解

释时的过程，解释人员不能仅仅依靠一个切面就得出解释的结论，而需要综合

多方面的信息，最后给出更为准确的解释结果。除了 CNN 中的变换不变性缺失

外，实际地震数据在断层方向、构造模式和采样间隔方面也存在变化，网络对于

某种程度上获得稳定的断层预测不够稳健。

基于上面的思路，我们提出了一种测试阶段数据增强策略（Test-Time Aug-

mentation，TTA）作为模型预测阶段的后处理流程。具体地，TTA 通过对输入地

震数据进行多个方向的下采样以及旋转操作，进而使模型在多个尺度和旋转后

的角度的地震数据上进行断层的预测，并进一步对多个尺度和角度下的预测结

果进行融合和增强，以达到提高卷积神经网络模型的泛化能力。为了方便，在我

们的论文中，我们将多尺度预测流程称之为 Multi-Scale ATT（MS-ATT），多方向
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预测流程称之为 Multi-Orientation ATT（MO-ATT）。

a)

90° 180°0° 270°b)

0 45 90 135 180 225 270 315 360

Fault strike (degrees)

0 45 90 135 180 225 270 315 360

Fault strike (degrees)

70 72 74 76 78 80 82 84

Fault dip (degrees)

Fault dip (degrees)

70 72 74 76 78 80 82 84

多尺度预测

上采样

数据融合

多角度预测

扫描 &增强

扫描 &增强

图 3.24 多尺度和多角度预测流程图

注：不同尺度（a）和方向（b）下的断层预测的工作流程，对多个角度和尺度下的
预测结果进一步融合和增强，以获得具有更完整、更连续的断层检测结果。
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图 3.24a 展示了多尺度预测工作流程。首先，我们分别沿着主测线（Inline）、

联络测线（Xline）和时间或深度方向对实际地震数据进行下采样。然后，我们对

原始地震数据和三个重采样数据使用训练好的断层检测模型进行预测推理，以

获得它们对应的断层检测概率体。在不同的尺度下，模型能够提供更加全局和详

细的断层检测结果。接着，我们将三个下采样的断层预测体重新采样回原始大

小，并将它们与原始尺度下的断层预测结果进行融合。融合操作是通过取四个断

层检测体每个对应数据点的最大值来进行的。

a) b)

d) e)

c)

f)

图 3.25 多尺度预测分步处理图

注：在原始地震数据（a）以及相应的在垂直方向（b）、Inline 方向（c）和 Crossline
方向（d）的下采样数据的断层检测结果。这四个检测结果进一步被融合（e）并增
强（f）以获得最终断层结果。

为了获得更连续和准确的结果，我们对融合结果执行一个断层扫描和增强

的操作 (Wu et al., 2017)。该算法通过一个基于匹配滤波的扫描方法，能在获得断

层走向，倾角信息的同时，沿着断层的方向对断层的预测结果进行滤波，以起到

抑制噪声，增强检测结果连贯性的效果。在融合和增强之后，便能得到一个优化

后的断层检测结果，这些断层检测结果具有更连续且低噪声的优点，同时我们还

能获得关于断层体对应的走向的估计（三个最终输出体中的第二个）和倾角（三
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个最终输出体中的第三个）。

图 3.24b 展示了多角度预测的工作流程。我们简单地对输入地震数据，分别

沿着垂直方向的轴线来旋转地震数据，分别得到旋转 90°、180°、270° 后的数据

体，并将上面四个不同方向下的地震数据输入到训练好的断层检测模型中。接

着，和多尺度预测工作流程类似，我们对上面四个方向下的断层检测结果进行融

合和增强，最终得到优化后的多角度断层检测结果。

为了证实工作流的有效性，我们在一个实际地震数据上分别应用多尺度和

多角度的预测流程，并在图 3.25和 3.26中逐步展示该流程下每一步结果。

在图 3.25中，当模型仅应用于原始数据时，图 3.25a 中彩色框内标注出了许

多不连续的断层检测结果。在融合了沿着三个方向重采样后的预测结果之后，断

层检测结果的连续性得到了提升，但此时的结果存在很多噪声且断层比较粗，横

向分辨率不高。最后，图 3.25f 中的展示的是经过扫描增强后的结果，原来断层

检测结果中的不连续预测得到了优化，溶蚀压制了检测结果中的噪声，断层结果

得到了优化和增强。

a) b)

d) e)

c)

f)

图 3.26 多角度预测分步处理图

注：原始地震数据 (a) 及其绕垂直轴旋转 90° (b)、180° (c) 和 270° (d) 的地震数据的
断层预测结果。这四个预测结果进一步经过融合 (e) 并增强 (f) 以获得最终结果。
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在图 3.26中，当我们对输入数据旋转时，图 3.26a 中彩色框标记的不连续的

断层预测结果在图 3.26b∼ 3.26d 中变得更连续。此外，通过合并来自不同输入角

度的断层检测结果，融合后的断层体显示出更好的连续性和更高的准确性。同样

地，通过扫描和增强后，最终输出了一个更加连续和准确的断层检测结果。

为了定量评估 TTA 策略在断层检测中的效果，并与未使用 TTA 得到的结

果进行比较，我们在我们标注的真实地震数据验证集上分别进行了 MS-TTA 和

MO-TTA 的后断层检测，并使用定量的指标来评估几种方法下的断层预测结果，

如表 3.5所示。

表 3.5 不同预测流程下的断层检测结果定量评估

Metrics without TTA MS-TTA MO-TTA
Accuracy 0.9834 0.9886 0.9863
Precision 0.9401 0.9578 0.9518
Recall 0.7485 0.7673 0.7580
F1-Score 0.8239 0.8520 0.8438
P2L CD 0.1406 0.1123 0.1261
L2P CD 0.2787 0.2015 0.2447
BCD 0.4194 0.3138 0.3708

从表 3.5 的定量评估和图 3.25 与 3.26 中的断层预测可以看出，这两种工作

流程使 CNN 模型能够从多个视角预测三维地震体中的断层特征，并且通过融合

多个形态下的预测结果有助于最后输出更细致、连续的断层检测结果。我们推荐

将着两种工作流程作为断层预测流程的后处理操作，并且 MS-TTA 和 MO-TTA

这两种预测流程也可以尝试将他们两种工作流程结合一起进行，以处理一些复

杂的实际地震工区的断层检测。

3.6 实际工区地震数据验证
为了更好的验证和评估我们提出的 FaultSeg3D Plus的效果，我们选择了四个

来自于不同工区的实际地震数据，并将我们优化后的工作流程和Wu et al. (2019a)

开源的 FaultSeg3D 模型分别对这四个数据进行断层检测。从下面的展示的检测

结果的对比可以看出，我们所提出的对原模型的改进方案是有效的，通过对整个

断层检测从数据准备和生成、模型设计、网络训练以及预测阶段的改进和优化，

FaultSeg3D Plus 的断层检测结果的准确性、连续性都得到了明显的提升，也证明

了我们模型在实际数据工区的泛化性和稳定性。

3.6.1 工区一概况和检测结果

第一个三维数据工区是采集于荷兰的北海的 F3 工区，是油气勘探领域的一

个重要研究区，数据被开源于 SEG Wiki。该地区的地质结构复杂且富含碳氢化
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合物类资源，是地质学家和地球物理学家的研究热点地区，为地下结构和断层发

育历程提供了丰富的高质量资料。

F3 地区的地壳断裂发育十分明显且显著且复杂，工区内包含多个断裂面并

相互交织。同时，该工区发育的断层类型也十分丰富且广泛，包括正断层、逆断

层以及走滑断层等。这些不同类型的断层发育也反映了不同的地壳应力状态和

演化历史。这些断层的存在，对于油气的运移以及贮藏都起到了重要作用，目前

基于可获取的高分辨率三维地震数据进行断层的解释，能为油气的勘探提供更

为准确的断层位置与活动性以及油气富集的位置信息。

如下图 3.27所示的分别是我们选取的 F3 工区的一块三维地震工区的地震图

像（图 3.27a），以及分别由 FaultSeg3D（图 3.27b）和 FaultSeg3D Plus（图 3.27c）

预测的断层检测结果。经过比较，可以明显看出，我们通过改进训练流程并进行

多尺度预测的断层检测结果效果更好。尤其是对于 F3 工区大量平行且复杂的断

层检测方面表现出了优异的性能。与改进前的 FaultSeg3D 的结果相比，我们的

方法在检测到的断层在视觉上更为锐利，示出了更高的连续性和较少的噪点，整

体图像更加清晰。上面的结果表明，我们优化后的模型能够更精确地区分地质结

构中的微小变化，这对于断层的识别至关重要；其次，通过多尺度的预测以及融

合增强的流程，使得模型的断层检测结果能够减少背景噪声，使得断层线条在地

震剖面图中更加突出；最后，多尺度数据的训练以及优化的网络模型训练参数，

使得模型在处理地震数据的复杂性和多样性方面表现得更加稳定，从而能够更

连续、更准确地追踪断层方向，形成更好的断层检测效果。

3.6.2 工区二概况和检测结果

第二个三维数据工区（图 3.28a），我们选择了一个纵向采样率较高的实际地

震数据，其深度方向、crossline 方向以及 inline 方向的维度分别是：2501，481，

281。由于数据的纵向采样间隔为 1ms，使得工区内断层在纵向上的尺度很大，只

有模型具有更为全局的特征感受能力，才能输出准确且连续性强的断层检测结

果。我们选择了该工区的一个区块进行了模型效果的验证，图 3.28a 和 b 分别展

示了由 FaultSeg3D 和 FaultSeg3D Plus 预测的断层检测结果。

为了更好地展示该工区的断层发育构造，在图 3.28a 中，我们使用红色的虚

线对工区内的几个断层构造进行了注明。可以看出本工区的断层结构由于受到

数据噪声的影响，断层特征比较模糊，尤其是在蓝色虚线标注的两个地层之间，

岩石的横向变化导致了反射的不连续性和模糊。在这种复杂的地质背景下，要求

断层检测算法不仅能够对噪声表现出高度的鲁棒性，还需能够从宏观的角度深

入分析地震结构特征。

从图 3.28b 的检测结果中我们可以看出，通过我们基于多尺度分辨率以及包
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含真实数据噪声的训练数据集训练的模型，能够显著的提高断层检测的准确性，

和图 3.28a 的基线模型相比，能生成更为清晰、无噪声、连续可追踪的断层检测

结果。此外，在两个地层的交界处，即使在断层特征相对来说不是很明显的区

域，我们的工作流程也能精确的对断层构造进行识别和刻画。

3.6.3 工区三概况和检测结果

在工区三，我们选择了一个地质结构异常复杂的三维地震工区，其特征为断

层密集并频繁发生交错。从图 3.29a 所示的地震数据图像，我们观察到该区域内

断层主要为平行分布，展现了一个高度密集的断层网络。这些断层在尺度上表现

出显著的多样性，包括横跨整个地震数据集的大型断层和较为局部的小型断层。

此外，这些断层之间存在交叉现象，进一步增加了地质结构的复杂度。这种复杂

的断层发育模式要求模型必须具备捕捉全局与局部地质构造细节的高敏感性。

对比基线模型和我们优化后的模型在图 3.29a 和图 3.28c 中的检测结果，显

而易见的差异体现了我们模型的优越性。基线模型在描述大尺度断层及其交叉

关系方面表现得并不理想，细节刻画不够准确，且在分辨率上略显不足。相反，

我们经过优化的模型不仅展示了更为清晰的断层线索，而且在高分辨率下对断

层的交叉关系进行了准确无误的识别。上面的结果对比表明，通过对模型进行细

致的调整和优化，我们能够大幅提高地震断层检测的精确度，尤其是在处理复杂

地质结构时的性能表现。

3.6.4 工区四概况和检测结果

第四个实际三维地震工区，我们选择了一个具有较为复杂的断层构造特征

的工区。从图 3.30a 中可以看出，本工区的断层的纵向尺度较大，这些断层不仅

相互交错，形成了复杂的断层网络，而且各断层的走向呈现多样性，体现了地质

构造的复杂性和多变性。此外，随着数据深度的增加，受到噪声干扰和清晰度降

低的影响，使得深部断层特征的辨识度大幅下降，从而增加了模型对于这些复杂

断层结构检测的难度。

在采用基线模型进行断层检测时，结果中出现了大量的噪点。图 3.30b 展示

的检测结果可以看出，断层之间的交互关系和断层连续性存在不足，尤其是在

一些断层较为密集的区域，检测结果显得杂乱无章，难以清晰识别和区分不同

的断层构造。相比之下，图 3.30c 展示了我们通过改进检测工作流程后获得的结

果，显著优于基线模型的表现。改进后的模型不仅提高了断层检测的连续性和分

辨率，还对断层之间的复杂交互关系进行了更为精准的描述和刻画。
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3.6.5 检测结果对比与分析

从上述这四个数据的预测结果中，我们可以发现，我们改进后的工作流程，

能很大程度的改善模型对断层构造识别的准确度和连续性。

数据一是一个经典的三维地震工区，断层发育丰富且构造复杂，我们的模型

表现出稳定和准确的预测结果。数据二的数据纵向采样率比较大，也使得断层的

纵向尺度较长，但我们的模型仍然能以一个较大的感受范围，或得连续，干净的

检测结果。数据三是一个断层结构复杂且响应较弱的实际地震数据，我们模型的

预测结果相较于基线模型展现出更高的抗造性和连续性。数据四的断层贯穿浅、

中、深的地层，断层的尺度较大，断层的地震响应也随着深度在变化，但我们的

模型仍然可以获得一个完整且连续的预测。

上述检测结果充分证明了 FaultSeg3D Plus 模型在面对多样化的挑战时，如

不同的数据采集工区、采集方法、采样率以及断层构造的多变性特征下，都能

展现出其稳定而精准的断层识别能力。通过对断层检测全流程的优化和改进，

FaultSeg3D Plus 能更好地对复杂多变的实际地震工区数据进行高效的断层检测，

展现了其强大的鲁棒性和泛化能力。通过对基于深度学习的断层检测流程的深

入分析和优化，研究人员可以更准确地识别和分析地震数据中的断层结构，进而

为地质结构的研究和资源的探测提供有力支持。

3.7 本章小结
在本章中，我们全面探讨了基于卷积神经网络（CNN）的断层检测工作流

程的优化策略。通过深入分析和系统性的对比研究，我们不仅验证了 CNN 在断

层检测任务中的有效性，而且还对模型结构、训练数据、损失函数等关键因素对

网络效果的影响进行了细致探讨。此外，通过对 CNN 的等变性和不变性的探究，

我们设计了多尺度和多角度的预测阶段的后处理流程，进一步提高了断层检测

模型的鲁棒性和连续性。

1. U-Net 模型设计与优化：我们选取了广泛应用于图像分割任务的 U-Net 模

型作为基础，通过对比实验，探索了损失函数、网络层数及特征数等超参数对模

型性能的具体影响，对模型进行了改进和优化，以适应地震断层检测的特点和需

求，增强了模型的特征提取能力和泛化性能。

2. 合成数据集的真实度：我们探究了训练数据集的合成算法对模型性能的

影响。通过引入例如：断层断面波特征、实际数据的背景噪声以及数据纵向采样

率的增广，显著提高了合成训练数据的真实性和多样性，从而优化了模型在实际

地震数据中的应用效果。

3. FaultSeg3D Plus 模型：基于上述研究成果，我们提出了 FaultSeg3D Plus
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模型。该模型采用了改进的网络结构和多尺度数据训练策略，能够更准确地识别

和预测地震数据中的断层信息。实验结果证明，FaultSeg3D Plus 在断层检测任务

中相比于原始基线模型，展现出了显著的性能提升。

4. 多尺度和多角度的断层检测流程：通过对 CNN 的等变性和不变性分析，

我们基于预测阶段的数据增广的思路，设计了一个多尺度和多角度的断层检测

后处理流程，通过对多个形态下的检测结果的融合，以及扫描增强，获得更具有

连续性和准确度的检测结果。

综上所述，本章通过对基于 CNN 的断层检测的工作流程在多个方面进行了

优化和深入研究，不仅提高了断层检测的准确率和效率，而且为深度学习在地震

数据断层检测的后续研究提供了可借鉴的基础。
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a)

b)

c)

图 3.27 工区一地震图像和断层检测结果对比

注：图 3.27 （a）和（b）分别由Wu et al. (2019a) 开源的 FaultSeg3D 模型和我们优
化后的 FaultSeg3D Plus 预测的断层结果。
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a)

b)

c)

图 3.28 工区二地震图像和断层检测结果对比

注：图 3.28 （a）和（b）分别由Wu et al. (2019a) 开源的 FaultSeg3D 模型和我们优
化后的 FaultSeg3D Plus 预测的断层结果。
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a)

b)

c)

图 3.29 工区三地震图像和断层检测结果对比

注：图 3.29 （a）和（b）分别由Wu et al. (2019a) 开源的 FaultSeg3D 模型和我们优
化后的 FaultSeg3D Plus 预测的断层结果。
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a)

b)

c)

图 3.30 工区四地震图像和断层检测结果对比

注：图 3.30 （a）和（b）分别由Wu et al. (2019a) 开源的 FaultSeg3D 模型和我们优
化后的 FaultSeg3D Plus 预测的断层结果。
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第 4章 基于可提示引擎的交互式深部断层检测

随着大模型和通用人工智能的发展，目前各类常见的机器学习任务开始趋

向于使用一个使用庞大数据集训练的通用基座模型作为基础，再基于小领域的

具体数据和任务，对基础模型进行微调或自适应训练，以适应各种各样的下游任

务。得益于庞大数量数据集的前期预训练，基础模型的特征提取能力得到了巨大

的提升，也使得后续模型在下游任务的微调中更加稳定且强大。

在语义分割领域，也出现了很多效果显著的分割大模型，例如 Segment Any-

thing Model（SAM）(Kirillov et al., 2023)，这些研究都推动了计算机数据以及图

像分割领域的进一步发展，并取得了远超传统深度学习方法的效果。

在本章，我们将具有可提示引擎的 SAM 模型，通过在我们手动标注的深部

断层的小批量数据集上进行微调，探究了基础分割大模型在断层检测领域应用

的可能性，也为大尺度、断层特征不明显的深部断层的检测，提供了一种新的解

决思路。

4.1 基于 CNN的深部断层检测现状
目前基于 CNN 的断层检测算法被广泛地应用于实际地震工区的断层检测

中，成为了目前深度学习方法下断层检测的主流。但受限于 CNN 模型的感受野

和特征提取能力、合成训练数据集的断层构造类别的不完备以及地震数据采集

和成像的质量的问题，目前的方法仍然很难泛化于所有情况下的地震工区，尤其

在一些深部大尺度的断层检测中，容易出现断层检测结果不连续甚至无断层响

应的情况。

4.1.1 深部断层的特点

地球地壳较深区域的大尺度断层是地下的重要结构之一，它通常发育在深

达数十公里。深部断层的解释是油气勘探的重点问题，同时也对地球动力学以及

地球内部演化起到了重要意义。

地球深部发育的断层通常表现出尺度大的特点，断层的长度和宽度均可达

到极大的尺度，远超于浅部发育的断层。深部断层的类型通常为走滑断层、倾滑

断层或逆冲断层，这也与浅部常发育的正断层构造大不相同，断层断面的性质和

结构，也常常会随着其深度的增加而改变，我们将深部断层的深度定义在 5～10

千米左右的深度范围。

从地震图像上看（图 4.1），由于深部断层位于地表的深部，使得地震波能量
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到达深部时，能量由于发生几何扩散作用，使得深部断层的响应较弱，同时也使

得地震图像在该区域的信噪比变低，影响了断层构造的成像。此外，由于深部大

尺度断层两侧的岩石的物理性质的差异较大，也使得部分断层在断面上的响应

强烈，在图像上形成一个明显的反射特征。

图 4.1 深部大尺度断层地震图像

4.1.2 深部断层检测的现存问题

首先，深部大尺度断层的这些特点与在浅层和中层发育的断层差距较大，而

目前主流的深度学习方法的训练数据集，大多模拟的是浅、中层的断层构造，并

且，数据的尺寸也远远小于深部断层的尺度，而使用更大尺寸的训练数据集，又

对计算设备的内存和性能要求很高。所以，由于训练数据和深部断层的差距较

大，使得训练好的模型无法更好的泛化于深部断层的地震数据。

图 4.2 CNN模型下的深部大尺度断层检测结果

55



第 4 章 基于可提示引擎的交互式深部断层检测

其次，目前大部分的断层检测模型是基于卷积神经网络架构的。卷积神经网

络通过卷积的操作来进行输入数据的特征提取，而 CNN 的感受野很大程度上受

到卷积核大小的控制，这种特征提取的方式，使得 CNN 只能对输入数据的局部

特征进行提取，无法很好地处理更大范围、更大尺度的数据。而 CNN 这一特性，

使得深部断层的检测更为困难。

如图 4.2所示的是基于 CNN 网络的断层检测模型在具有深部大尺度特征的

地震图像上的检测结果，我们可以看到，模型对于图中位于深部发育的断层特征

失去了响应，只检测出了一些浅部，特征比较明显的断层构造。显然，上述的断

层检测结果，无法满足目前的精度需求。

4.2 基于可提示引擎的分割网络
为了解决深部大尺度断层的检测问题，我们提出了一个基于 SAM 大模型

微调的方案。首先，SAM 模型是一个以 Transformer 架构为主的网络模型，而

Transformer 具有更好的全局的注意力机制，对于深部断层的大尺度能很好的适

应。但是，Transformer 模型 (Vaswani et al., 2023) 的训练要求大量数据，训练的

成本和时间较高。

目前，深部大尺度断层缺乏可用的断层标签，同时大量的人工标注也需要巨

大的人工成本，我们很难获得大量的可供模型学习、收敛的训练数据集。幸运的

是，SAM 模型的预训练是基于 1000 万张图片进行的，其具有较强的通用性和泛

化性。这样，基于我们手工少量的深部断层标注，通过合理的微调手段，我们选

择对 SAM 的预训练模型进行微调，使其能适应深部断层检测的任务。

4.2.1 Transformer模型原理

Transformer 模型（图 4.3）被设计的初衷是用于自然语言处理领域，来解决

序列到序列的任务，主要由编码器（Encoder）和解码器（Decoder）组成。在编码

器部分，模型会学习输入序列的表示，进行特征的提取。在解码器部分，会输出

最终的目标序列。Transformer 的创新在于它的自注意机制（Self-Attention），该

机制通过对输入数据的计算，能得到各个元素之间的关系，进而得到彼此的注意

力权重，获得更为全局、长距离的全局信息。

Transformer的编码器，是由N个结构一致的模块构成，每个模块又由多头自

注意力层（Multi-Head Self-Attention）和前馈网络构成（Position-wise Feed-Forward

Networks）。多头自注意力层通过三个不同的权值矩阵来得到输入数据对应的查

询（Query）、键（Key）、值（Value）三个量，然后使用下面的公式计算注意力
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得分：

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = softmax
(

𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘 )
𝑉 (4.1)

其中，𝑄 表示查询矩阵，𝐾 表示键矩阵，𝑉 表示值矩阵，𝑑𝑘 表示键向量的维

度，𝑄𝐾𝑇 表示查询矩阵和键矩阵的转置的点积，分母中的 √𝑑𝑘 是一个缩放因子，

用于控制点积的大小，防止在进行 softmax操作时进入梯度较小的区域，Softmax

函数被应用于每一行，将注意力权重归一化使得每一行的和为 1。

这个得分是决定了每个输出对应的权重。接着，通过 Softmax 函数的计算，

得到每个元素最后的归一化后的注意力得分，最后得到每个元素的输出。

图 4.3 Transformer模型架构图 (Vaswani et al., 2023)

位置前馈网络的作用是对每个位置使用一个相同的全连接网络，其通过两

个线性变换层和一个 ReLU 几乎函数构成。编码器的每一个模块的输出结果使

用了残差操作，然后进行层归一化（Layer Normalization）以克服梯度消失或梯

度爆炸的问题。

和编码器的结构类似，解码器也是由 N 个相同的模块构成，但是存在着一

些不同。首先，解码器的多头自注意力层会进行掩码的操作，以克服靠后的信息

发生泄漏，保证每次用于预测的信息来自于已知元素。其次，解码器中还有一个

编码器-解码器注意力层（Encoder-Decoder Attention），用于综合考虑来自于编码
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和解码的内容。最后通过前馈神经网络和层归一化，最后输出目标的向量表示。

Transformer Encoder

MLP 
Head

Vision Transformer  (ViT)

*

Linear Projection of Flattened Patches
*  Extra learnable

     [ c l ass]  embedding

1 2 3 4 5 6 7 8 90Patch + Position 
Embedding

Class
Bird
Ball
Car
...

Embedded 
Patches

Multi-Head 
Attention

Norm

MLP

Norm

+L x

+

Transformer  Encoder

图 4.4 Vision Transformer模型架构图 (Dosovitskiy et al., 2021)

Dosovitskiy et al. (2021) 将常用于自然语言处理领域的 Transformer 引用在了

计算机视觉领域，提出了一个里程碑式的 Vision Transformer（ViT）。其基本结构

都沿用了 Transformer 的基本架构，不同之处是 ViT 在输入图片是，需要将图片

处理成类似于一个个文字的小块，每个小块被称为 patch，然后将每个小块转换

为一个个序列化后的嵌入向量，后续的编码和解码操作和 Transformer 基本一致。

4.2.2 SAM网络结构

SAM 是一个通用的图像分割任务的基础大模型，它在分割任务中表现出色，

即使在一些不常见、不清晰的分割对象上也表现出很好的泛化能力。

,

score

score

score

,

,

valid masks

image

image

encoder

image

embedding mask points box text

prompt encoder

mask decoder

conv

图 4.5 SAM模型架构图 (Kirillov et al., 2023)

如上图 4.5所示的是，SAM 的模型架构图，它主要由图像编码器（Image

Encoder）、提示解码器（Prompt Encoder）和掩码解码器（Mask Decoder）这三个

模块构成。

首先是图像编码器，在网络架构的选择上，SAM 选择了使用经过了预训练

的 ViT 的模型结构，通过将输入图像分割为 16 × 16d 的小块，然后将图像映射成

768 维的向量，并加上描述每个块位置的位置编码，接着通过 16 个 transformer

block 和两层卷积操作，得到维度为 256 的图像嵌入（Image Embedding）。

对于 SAM 的提示解码器，它也是模型的一大创新。通过提示解码器，模型

可以将我们人工标注的一些可提示的信息，例如：点、框线或是粗略标注的掩码
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投射到和图像编码器相同输出维度的空间上。

最后，掩码解码器是整个模型最为复杂的一个结构，其结构图如下图所示:
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token to image attn.

mlp
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图 4.6 SAM的 mask decoder结构图 (Kirillov et al., 2023)

来自于图像编码器和提示解码器的输出被输入到掩码解码器，在 Mask De-

coder 中提示 token 与 output token 互相进行自注意力计算，同时图像嵌入又与提

示嵌入进行双向的注意力计算，在两个方向上输出每个分割的得分以及用于分

割的新表示，最后，将上面的表示和通过上采样后的图像嵌入进行点乘，最后得

到预测的分割的结果。

4.2.3 提示信息的常见形式

SAM 模型为模型的训练和微调提供了多种可用的提示信息的形式，主要分

为稀疏和密集的两种大的类别：

1. 稀疏型提示
稀疏提示指的是，通过一些离散型的介入，对所需要分割的目标进行的描述

方式，主要有以下几类：

（1）点：用户可以给出图像中的一个或多个点，输入到提示解码器的形式为：

点具体位置的嵌入以及关于前景或背景的表征嵌入。

（2）框：一个或多个指定的框，输入到提示解码器的形式为：左上角和右下

角位置的位置嵌入以及分别表征“左上角”和“右上角”概念的嵌入。

（3）文本：一段描述所需要分割的物体的文字，输入到提示解码器的形式为：

将文字输入到 Clip 模型 (Radford et al., 2021) 后输出的嵌入。

2. 密集型提示
对于密集的掩码提示，主要是以粗略的掩码标注为主，输入的掩码尺寸是原

始图像 4 倍下采样后的大小，再通过两次步长为 2 的卷积操作，获得最后 16 倍

下采样的结果，最后与图嵌入相加，输入到提示解码器。
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4.3 训练数据集的标注和提示信息生成
由于 SAM 模型的训练和微调，需要训练数据对应的标签以及合适的提示信

息，而目前实际地震数据的深部断层缺少对应的标签，下面的一节，我们主要介

绍了深部断层标签和提示信息的准备流程。

4.3.1 深部断层的人工标注

为了获得足够，且优质的深部断层检测的标签，我们首先经过了大规模的实

际地震数据的筛选，选择了四个比较有代表性的三维地震数据（图 4.7），每个数

据都具有比较明显且丰富的深部断层的特征。

a） c）b）

d）

图 4.7 深部断层地震图像与标注

注：图 4.7a～d 展示了分别来自四个具有深部大尺度断层工区的二维地震数据图像
和对应的断层标注（红色）

由于目前的模型对于浅部正断层的识别已经表现的很好了，我们对上面的

四个地震数据的标注主要针对于深部的断层。同时，我们在后续模型的微调和训

练中，每次只随机地选择每个地震数据所标注的断层中的一条断层作为提示信

息所对应的断层，所以在标注的过程中，由于人工标注的主观性，一些断层构造

的漏标和少标，并不会影响整个模型的微调。对于每张二维地震图像，我们的标

注任务量也并不大，每张图大致标注 5-20 个独立的断层就能达到我们的需求。

同时，由于 SAM 模型极强的泛化能力，针对于一个三维地震数据，需要标

注的二维切片数量的要求也可以被大幅的降低，下表是我们统计的上面四个实

际地震数据的尺寸大小以及响应的二维切片的标注率。
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表 4.1 深部断层标注统计

数据名 数据维度（n1,n2,n3） 标注切片数量 标注率
数据一 （1276，945，1449） 100 4.12%
数据二 （1000，2000，2001） 75 1.84%
数据三 （2501，1501，1001） 111 2.77%
数据四 （1501，1601，400） 40 1.99%

4.3.2 断层检测提示信息的生成

SAM 模型的训练不仅需要地震图像的断层标签，同时也需要相对应的提示

信息。针对于断层结构的特点，并考虑到后续进行模型推理过程中用户对提示信

息输入和交互上的方便性，我们选择以点的形式作为模型微调的提示信息。同

时，点的提示信息也可以很方便地从我们的断层标签中获取，我们只需要对已经

标注好的断层标签进行随机采样，每个采样点就可以作为我们模型微调输入的

提示信息，这样也能减少对于提示信息标注的人工成本。

在标注时，我们为断层标签的宽度设置的是 2 个像素的宽度，考虑到用户在

进行交互式操作时，对点形提示信息的选择和输入可能存在一定的误差。为了缓

解此类误差带来的影响，我们在生成提示信息之前，首先对断层标签进行了膨胀

操作，将断层的宽度增加至 5 个像素。通过这种方式，在一个更宽的范围内进行

提示信息的采样，从而提高了模型对于用户选择点提示信息时的容错能力。

以下图 4.8为一个示例，展示了一组地震图像及其对应的断层标签和生成的

提示信息。图中，黄色线条表示人工标注的断层标签，而红色点标记则代表了从

断层标签中采样得到的点形提示信息。

4.4 基于 Adapter的 SAM模型微调

4.4.1 大模型微调的研究现状

SAM 模型用于模型预训练的训练数据类型和数量众多，模型的主要目的也

是为了实现一种自然图像的通用分割工具。然而，当直接将此模型应用于一些

特定的细分领域，如断层检测或医学图像分割等场景时，会遇到一定的局限性。

这主要是因为 SAM 模型在设计时，并没有特别针对这些领域的深入需求和特定

的领域知识进行优化。因此，尽管 SAM 模型在图像分割的一般任务上表现出色，

但在这些特定应用场景下，其效果可能无法达到最佳状态。

针对上述问题，对基础大模型进行微调已经成了目前大模型应用于下游任

务的主流选择。目前主流的大模型的微调方案主要可以分为以下五大类：（1）

Fine-tune：模型全部参数的更新微调，计算成本较高 (Howard et al., 2018)。（2）

Prompt-tune：比较著名的有 P-tuning(Gu et al., 2023)、LoRA(Hu et al., 2021)、Prompt-

tuningcitep(Lester et al., 2021)、AdaLoRA(Zhang et al., 2023)等方法，这种微调方法
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a)地震图像 b)断层标签和提示词

图 4.8 深部断层标签和提示信息示意图

注：图 4.8（a）展示了一个具有深部断层构造的地震图像。图 4.8（b）展示了（a）
图中地震图像对应的断层标签，其中的红色点表示了我们从断层标签中采样得到
的点提示信息。

只进行部分参数的微调，减少了显存和训练时间。（3）Adapter Tuning：在模型的

结构中嵌入一个额外的Adapter结构，在微调时，只更新Adapter的权重 (Houlsby

et al., 2019)。（4）BitFit：只进行偏差项和任务头的训练和权重更新 (Zaken et al.,

2022)。

4.4.2 深部断层微调工作流程

为了使 SAM 模型能更好地完成深部断层的分割任务，我们借用了医学图像

分割领域的Medical SAMAdapter（MSA）(Wu et al., 2023)的工作流程来实现。由

于 SAM 的参数量巨大，如果直接进行全参数下的微调，需要很昂贵的算力和时

间成本。MSA 模型选择了 Adapter Tuning 的方式进行模型的微调，通过在 SAM

模型中插入 Adapter 模块，使其能在模型微调的过程中学到目标领域的特征表

示，同时不需要进行整个模型参数的更新，其优势在于，基础模型的预训练参数

是保持不变的，只需要更新很小量的 Adapter 模块中的参数，就可以使模型更好

的适应新的任务，同时避免模型灾难性遗忘的问题。

下面我们介绍一下 MSA 的主要结构：

1. 图像编码器（Image Encoder）：图像编码器是基于一个标准的Vision Trans-

former（ViT）来设计的。在预训练阶段，使用 Masked Autoencoder（MAE）的方

式进行模型的训练，通过这一方式，增强了模型对于图像的特征提取能力。

2. 提示编码器（Prompt Encoder）：和 SAM 的提示编码器结构一致，主要用

于各类提示信息的特征提取。对于 MSA 和我们的断层检测任务，模型主要处理
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图 4.9 MSA模型示意图 (Wu et al., 2023)

的是稀疏的点类型的提示信息，并将这些提示信息转为位置编码，再学习对应的

嵌入。

3. 掩码解码器（Mask Decoder）：一个基于 Transformer 的解码器，和 SAM

结构一致，包括一个双向的注意力计算，使模型获得提示信息和图像嵌入的双向

信息。

4. Adapter 模块：这是 MSA 的创新和核心结构（图 4.9），它是一个瓶颈型模

型，包括向下投影模块、ReLU 激活层和向上投影模块。其中向下投影模块通过

MLP 层，将嵌入压缩为较低的维度，然后向上投影又通过 MLP 层将嵌入恢复到

原来的维度。这样的 Adapter 模块被嵌入到 ViT 的两个部分，一个在 ViT 多头注

意力层之后，另一个在被放在 MLP 层的残差路径之中。

基于上面的流程，MSA 通过在 SAM 架构中引入 Adapter 模块，实现了模型

在细分领域的微调，这种方法不仅能快速地完成模型的新领域学习，同时极大减

少了微调的算力的要求，也避免了模型出现灾难性遗忘的问题。

接下来，我们使用在上一节处理和生成的断层标签和对应的提示信息，基

于MAS模型进行深部断层检测的微调，我们使用了下列的参数进行模型的训练：

输入图像尺寸为 1024×1024，批大小设置为 2，初始学习率为 1e-6，损失函数选择

了 DiceCELoss，使用 Adam 优化器进行优化，使用一张 NVIDIA Tesla V100-40g

进行训练，训练轮次为 600 个 epoch。
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4.5 实际数据预测
为了验证我们对 SAM 模型经过微调后在深部断层识别上的效果，我们将模

型应用于几个实际地震数据切片。具体而言，我们的测试数据有两个来源。首

先，一部分测试数据来源于验证集，这些数据完全未曾在模型训练过程中出现，

以此确保测试能在一定程度上反映模型对未知数据的处理能力。其次，为了进

一步检验模型的泛化能力，我们选择了一个完全陌生的地震数据进行模型测试。

这批数据与训练数据在地质特征及来源上均有显著差异，且不属于同一地震数

据工区。通过这样的双重测试设计，我们旨在全面评估经过微调的 SAM 模型在

实际应用中识别深部断层的能力，证明模型在多样数据上的泛化性。

(a) 地震图像和提示词 (b) 断层检测结果 (c) 断层标注标签

(a) 地震图像和提示词 (b) 断层检测结果 (c) 断层标注标签

(a) 地震图像和提示词 (b) 断层检测结果 (c) 断层标注标签

图 4.10 SAM微调模型在验证集上的检测结果

注：图 4.10（a）展示了我们说选取的验证集的地震图像和给出的点提示信息（用
红色点表示）。图 4.10（b）展示了基于提示信息网络预测的断层结果。图 4.10（c）
展示了验证集对应的专家标注的断层标签。

我们通过给定目标断层对应的点类型的提示信息，让模型在上述的几个数

据上进行大尺度的深部断层检测，图 4.10是模型在验证集上的检测结果。可以看
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出，我们的模型通过少量训练集样本的微调，微调后的 SAM 模型，对于同工区

的未参与训练的大尺度断层，展现出同样准确的断层检测效果。基于提示信息的

先验信息，我们的模型的断层预测结果和标签基本一致，对于大尺度断层的刻画

也很连续和准确。

为了更进一步测试模型断层检测的稳定性和泛化能力，如 4.11所示，我们选

择了一个对微调模型完全陌生的一个三维地震数据，箭头所指示的是该工区发

育的一个很大规模的大尺度断层。

图 4.11 新工区三维地震图像

注：本图展示了一个模型完全未见过的实际地震数据的三维图像，黄色箭头所指
的是该工区的深部大尺度断层。

下图 4.12展示的是，我们微调后的 SAM 模型在该数据的一个二维切片上的

断层检测结果以及和我们专家标注的断层标签的对比结果。

我们可以看出，通过很少量的数据的微调，我们的模型已经能很好地实现深

部断层的检测，模型的检测结果和标签基本一致，这也证明了模型的整个微调

过程，不存在过拟合于训练数据的情况。尤其，对于模型完全未见过的地震数据

（图 4.11），我们的模型也展现了十分准确且鲁棒的结果。

4.6 本章小结
本章深入探讨了基于可提示引擎的 SAM 模型在深部断层检测领域的应用，

着重分析了目前深部大尺度断层检测特有的挑战，并提出了一种创新的解决方
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(a) 地震图像和提示词 (b) 断层检测结果 (c) 断层标注标签

图 4.12 新工区的断层检测结果

注：图 4.12（a）展示了我们说选取的实际数据的二维地震图像和给出的点提示信
息（用红色点表示）。图 4.12（b）展示了基于提示信息网络预测的断层结果。图 4.12

（c）展示了实际数据地震数据对应的专家标注的断层标签。

案：通过极少量的实际断层人工标注的训练数据集和以及从标签中生成的提示

信息，并结合针对性的模型微调策略，获得一个能识别深部断层小领域特征的

SAM 模型。具体而言，本章内容围绕以下几个关键点进行详细阐述：

1. 深部断层检测的现状与挑战：首先，本章对当前深部大尺度断层检测技

术的研究现状进行了分析和总结，指出基于传统卷积神经网络（CNN）的方法虽

在浅中部的断层检测领域取得了一定的进展和效果，但仍面临着因深部断层的

大尺度和低响应特征以及 CNN 有限的感受野而导致的检测连续性差和泛化能力

弱等问题。

2. SAM模型的理论基础及其在断层检测中的应用：本章详细介绍了 SAM模

型的结构与原理，并讨论了其在深部断层检测中的应用前景。特别强调了 Trans-

former 架构在处理大尺度、低响应特征方面的优势，如全局注意力机制的引入，

有助于模型捕捉更加复杂和细微的地质特征。此外，还探讨了如何通过提示信息

增强模型对特定断层特征的识别能力，从而进一步提高检测效率和准确率。

3. 训练数据集的标注与提示信息生成：本研究的一个关键环节是如何准备

和标注训练数据集，以及如何生成有效的提示信息以指导模型学习。本章通过少

量的、精细化地标注深部断层数据，并创新性地采用点形式的提示信息，有效地

降低了人工标注成本，同时增强了模型对复杂断层结构的识别能力。

4. 基于 Adapter 的 SAM 模型微调策略：为了进一步适应深部大尺度断层检

测的特定需求，本章提出了一种基于 Adapter 模块的 SAM 模型微调方法。通过

在预训练的 SAM 模型中嵌入可学习的 Adapter 模块，对少量参数进行调整，使

得模型能够适应特定的深部断层检测任务，从而避免了在大规模参数更新过程

中可能出现的过拟合和学习效率低下的问题。本研究实现了模型参数的局部更

新，既保留了模型的泛化能力，又显著提高了其在特定任务上的性能。
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5. 实际数据预测与效果评估：在模型训练和微调的基础上，本章还展示了

模型在实际地震数据上的预测效果，通过与传统方法的对比，验证了基于可提示

引擎的 SAM 模型在深部断层检测任务上的优越性。

综上所述，本章不仅展示了基于可提示引擎的 SAM 模型在深部断层检测上

的应用潜力，而且通过实验验证了其在提高检测精度和效率方面的显著优势。这

些成果为深部地质结构的自动识别与分析提供了新的解决方案和思路。

67



第 5 章 总结与展望

第 5章 总结与展望

5.1 本文内容总结
在地球科学领域，地震断层检测一直是一个重要领域和关键技术。通过对地

震断层的解释，我们可以对于地下地壳运动、地质演化以及地震活动有更深入的

了解。同时，断层的检测对于资源的勘探也十分重要，油气等资源多发育于断层

附近，精确的断层检测能为油气的定位和开发提供重要支持。

基于卷积神经网络的断层检测得到了广泛的研究和发展，但目前的研究仍

然面临着不足和挑战，本文详细的对断层检测从评价指标、影响 CNN 断层检测

的多个因素、预测阶段的数据增广以及深部断层的可交互式检测这些方面进行

了探究，以展示 CNN 的特性和训练经验，并提升断层检测结果的准确性和模型

的泛化性。

下面对本文的研究进行总结：

（1）断层检测评价指标对比研究：我们对语义分割领域的评价指标进行了调

研和对比，通过模拟实际情况下可能的预测结果，对基于像素的和基于距离的评

价指标进行了测试和对比。最终，我们定量地证明了双向倒角距离对断层检测任

务具有更好的适用性。

（2）基于 CNN 断层检测影响因素的探究：我们基于被广泛使用的 U-Net 模

型作为基线模型，从以下因素进行了探究并得出以下结论：首先对于合成训练数

据集，通过改进合成地震数据正演的流程，我们模拟了更为真实的断面反射波特

征，并从实际地震数据中提取背景噪声作为合成地震数据的噪声。此外，我们还

发现，由于模型感受野有限且固定，通过对数据的纵向采样率进行增广，可以增

强模型对复杂实际地震数据的泛化能力。我们还对损失函数的进行了讨论并提

出了 BC-Dice loss 来更好的完成模型训练。最后我们对 U-Net 的模型架构进行了

探究，发现更深，通道数更多的模型能获得更佳的断层分割表现。

（3）多尺度和多角度预测流程：由于 CNN 缺少等变性和不变性，我们提出

了一套预测阶段的数据增广的工作流程，通过多尺度和多角度地进行多个增广

后数据的断层预测，再进行多个结果的融合于增强，最终输出更稳定、连续和准

确的断层检测结果。

（4）可交互式深部断层检测：为了解决目前 CNN 方法对深部大尺度断层泛

化性不佳的问题，我们基于大数据预训练下的 SAM 模型，使用 Adapter 的方式

进行了该模型在深部大尺度断层任务上的微调。实验证明，仅通过很少量的手动

标注和自动化生成的提示词，就可以实现 SAM 模型的小领域迁移，达到可交互

式的深部断层检测。
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5.2 未来展望
随着深度学习的不断革新和发展，地震断层的智能检测技术也需要不断地

更新。尽管本研究对现有的模型进行了深入的探究和改进，但面对复杂且不确定

强的实际地震数据，目前的研究仍然存在着可以进一步优化的空间：

（1）目前的合成地震数据的算法还可以进一步的优化改进，以模拟出更为真

实且丰富的断层构造模式，如：走滑断层、多边形断层、铲状断层等。上述断层

也是目前研究的热点和痛点问题，通过合理的正演手段来获取更高质量的地震

数据集，能很大程度提升模型的效果和泛化能力。

（2）目前对于断层检测的评价标准，评估的验证集还不够完善。在断层检测

的领域，缺少有影响力的规则的制定者与高质量的可用于对比的基线模型和评

估规范。由于标注的时间成本巨大，本工作只提供了一个二维数据的验证集。构

建一个高质量的结果验证体系对于本领域的后续研究对比，都有着很重要的意

义。

（3）可提示引擎在其他地球物理的分割或分类问题上的应用。本研究所提出

的可提示引擎的工作流程，也为地球物理的其他分割或分类问题，例如岩丘、溶

洞等构造，提供了可借鉴的经验。通过这样的流程，我们能更好的发挥大模型的

特征提取能力来解决地球物理领域的问题。
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