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摘要：地下盐体与油气藏的关系密不可分，盐体的准确识别对油气藏勘探和钻探路径规划具有重要意义。以往的

深度学习方法使用固定大小的感受野，不能根据地震图像中盐体的大小动态地调整卷积核来捕捉特征，从而忽略

了部分全局信息，导致在盐体边界或狭长处识别效果较差。针对上述问题，在U-Net基础上进行改进，使用 SKNet
作为编码器提取盐体特征，其具有动态选择机制，根据输入信息的多个尺度自适应地调整感受野的大小，并结合位

置与通道自注意力机制以及超柱体方法进行特征融合。采用改进的U-Net方法对TGS盐体数据集进行评估，取得

交并比为85.66%、像素准确率为96.1%的识别效果。
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Salt body recognition method combining SKNet with U-Net
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Abstract：The relationship between underground salt bodies and oil and gas reservoirs is inseparable. The accurate recogni⁃
tion of salt bodies is of great significance to the oil and gas reservoir exploration and drilling path planning. In existing deep
learning methods，the size of the receptive field is unchanged，and the convolution kernel cannot be dynamically adjusted
for the feature capture according to the size of the salt body in a seismic image. As a result，the part of the global informa⁃
tion is ignored，which results in poor recognition at the boundaries or narrow areas of the salt bodies. In response to the
above problems，this paper proposes a new method based on U-Net with SKNet as the encoder to extract salt body features.
It has a dynamic selection mechanism that allows the sizes of the receptive fields to be adjusted adaptively according to mul⁃
tiple scales of the input information. In addition，it combines the position and channel self-attention mechanism and the hy⁃
per column method for feature fusion. The improved U-Net method is used to evaluate the TGS salt body data set. The rec⁃
ognition results have an intersection over union（IoU）of 85.66% and a pixel accuracy of 96.1%.
Key words：salt body recognition；deep learning；SKNet；U-Net；self-attention mechanism；feature fusion

盐体构造是指由于岩盐或其他蒸发岩的流动

变形所形成的地质变形体，包括盐变形体本身及其

周围的其他变形岩层［1-2］。由于盐体运动可以形成

良好的圈闭，其对于油气的生成、聚集和最终定位

具有重要影响，并且盐体在常温常压下会发生假塑

性流动，从而导致油井钻探过程中会遇到许多问

题。地下的地质构造一般通过收集地震反射信号

呈现出来，其地震图像需要专家进行人工识别盐

体，这无疑非常费时费力［3-7］。随着计算机视觉技术

的发展，边缘检测、图像分割等技术应用到盐体识

别中。早期，研究者们使用传统的图像处理方法如

归一化割、水平集等，这些方法具有较高的计算复
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杂度，在真实场景中很难实施部署。WANG等将地

震属性与机器学习算法相结合，常用的地震属性有

视觉显著性和无序性等［8］。DI等对 6种机器学习分

类器在盐体识别问题上进行对比，得到类似的盐体

分割结果，表明盐体识别问题对机器学习算法不太

敏感［9］。
随着卷积神经网络（CNN，Convolutional Neural

Network）的出现，网络模型实现了端到端的特征选

择与分割。WALDELAND等首次将 CNN应用到盐

体识别中，将 3D地震图像切分成小块，以预测当前

小块中心像素是否为盐体，获得了较好的盐体分割

效果［10］。全卷积神经网络（FCN，Fully Convolutional
Networks）的发明，把图像级别的分类进一步延伸到

像素级别，从而进行端到端的分割［11］。为了克服

FCN没有充分考虑上下文信息和实时性较差等缺

点，出现了基于编码器-解码器的网络模型，U-Net
是其代表之一［12］。U-Net是一个对称的结构，由收

缩路径和扩张路径组成，并通过跨层连接将编解码

器联系起来。ISLAM等结合U-Net和 SE-ResNet卷
积模块，验证了基于跳跃连接的CNN体系结构在学

习基本地震特征的能力［13］。上述方法都采用固定

的 3×3的卷积核，不能提取丰富的盐体上下文信息，

从而出现盐体边界分割不清晰或盐体狭长处分割

不准确等问题。为此，笔者提出将 SKNet（Selective
Kernel Network）［14］与 U-Net相结合的方法，其可自

适应地调节感受野，获得更丰富的盐体特征；并在

U-Net的编解码器之间引入位置和通道自注意力机

制［15］，获得盐体的长距离依赖关系，增强盐体特征

表示，将所提出的方法命名为USKNet，该方法取得

了较好的盐体识别效果。

1 USKNet模型架构

USKNet模型架构基于U-Net改进（图 1）。在编

码器部分，将 SKNet34替换原始堆叠的卷积、批量归

一化与激活层，从而使编码器可以根据盐体的大小

或形状动态地选择 3×3或 5×5的卷积核。特征图经

过编码器过程中，最大池化或卷积步长为 2的操作

使特征图像素从 128×128缩小至 8×8，通道数则从 8
维增加至 512维。在编解码器中间部分，经过 2个
卷积操作后，使用位置和通道自注意力机制，捕捉

长距离依赖关系，同时抑制无关特征或噪声。在解

码器部分，与原始U-Net基本保持一致，将编码器每

层的输出与解码器经过反卷积的结果拼接，再进行

卷积操作。为了融合盐体的多尺度特征，使用了超

柱体方法［16］，将解码器每层的输出进行拼接，最后

通过 1×1的卷积核和 sigmoid函数运算得到像素级

盐体或非盐体分类概率。同时，为了减少数据集中

不包含盐体的图片样例对分割结果的干扰，受

PSPNet的启发，在编码器末端引入辅助的二分类器

用来识别图像中是否包含盐体［17］。
SK unit结构是USKNet模型架构编码器的主要

组成部分，由一个 3×3的卷积核和 SK卷积构成。SK
卷积模块（图 2）可分为拆分、融合、选择 3个阶段。

在拆分阶段，特征图可从多个路径输入，路径数用M
表示，当M为 2时，分别对应 3×3和 5×5的卷积核，为

了保持感受野的大小且减少参数，使用 3×3、空洞数

为 2的空洞卷积代替 5×5的卷积核。受ResNeXt影

图1 USKNet模型架构

Fig.1 USKNet model architecture
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响［18］，在卷积操作时使用了分组卷积，分组数用G表

示，设定 G为 32。在融合阶段，将每个路径得到的

特征图相加，之后进行全局平均池化，特征图维度

由H×W×C变为 1×C，接着通过维度为C×d的全连接

层降维至1×d的输出向量 z，d为一个可调节的参数，

一般为C/32且最小值为 32。在选择阶段，在通道维

度上运用 softmax函数，通过软注意力机制进行特征

图选择，2条路径的注意力权重表达式分别为：

ac = eAc z
eAc z + eBc z （1）

bc = eBc z
eAc z + eBc z （2）

当 M=2时，各通道对应特征图矩阵的表达式

为：

Oc = ac ⋅ Vc + bc ⋅ U c （3）
其中：

ac + bc = 1 （4）

自注意力机制是获得长距离依赖的一种方式，

可动态地生成不同连接的权重，通常采用查询、键、

值模式，其表达式为：

O = Xsoftmax ( )K ΤQ

Dk

（5）
编码器和解码器的中间部分为位置和通道自

注意力机制模块（图 3）。位置自注意力机制模块将

输入的特征图通过 3个卷积操作分别得到特征图

D，E和 F，其中特征图D和 E经过维度调整和 soft⁃
max函数运算得到维度为（H×W）×（H×W）的矩阵，此

矩阵表示特征图D和 E不同位置的相关性，2个位

置的特征表示越相似，其相关性就越大。通道自注

意力机制模块经过维度调整和 softmax函数运算得

到维度为C×C的矩阵，此矩阵表示通道之间的互相

影响程度。为了充分利用长距离依赖信息，对这 2
个自注意力机制模块得到的特征图进行聚合。

图2 SK卷积模块

Fig.2 SK convolution module

图3 位置和通道自注意力机制模块

Fig.3 Position and channel self-attention mechanism module
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2 数据准备

2.1 数据集预处理

TGS盐体识别数据集由包含标签的 4 000个训

练集数据和不包含标签的 18 000个测试集数据组

成，每个数据是由地下三维地震数据进行二维切片

得到的单通道灰度图像，像素为 101×101。标签图

像掩码分为 2类，即 255（白色）代表盐体，0（黑色）代

表非盐体。在数据集中，由于每张图像盐体分布不

均衡，在划分训练集与验证集时，为了数据分布的

一致性，按盐体占比为 4∶1的比例进行分层抽样，得

到 3 200个数据的训练集和 800个数据的验证集。

在预处理时，先将每张图像的像素从 101×101调整

至 128×128，以便更易使用卷积操作；再使用数据增

强技术来扩充训练集，考虑到盐体分布与深度具有

一定的关系，因而避免使用垂直翻转操作。对原始

图像尺寸调整后，按随机概率通过水平翻转、亮度

调整、小角度旋转来数据增强（图4）。

2.2 损失函数优选

对于判断是否包含盐体的二分类器，其所需要

的标签可根据盐体占比来获得，盐体占比为 0表示

图4 数据增强

Fig.4 Data augmentation
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不包含盐体，盐体占比不为 0表示包含盐体。二分

类器的优化运用二值交叉熵（BCE）损失函数计算，

其表达式为：

LBCE ( y, ŷ ) = -[ ]ylog ( ŷ ) + (1 - y ) log (1 - ŷ ) （6）
对于盐体的语义分割，由于盐体与非盐体占比

较不平衡且优化的目标是交并比（IoU），故二值交叉

熵损失函数不适用。同时交并比损失函数是非凸

的，不易收敛到最小值，因此选择 lovasz-hinge损失

函数来优化分割效果［19］。盐体的分割损失和辅助

损失总和的表达式为：

L = L lovasz - hinge ( gall, p̂all ) + αLBCE ( y, ŷ ) +
βL lovasz - hinge ( ghave - salt, p̂have - salt ) （7）

二分类器为辅助损失，在整体损失中占比较

小，本模型中 α取值为 0.05；在数据集中，盐体占比

较多的图像约占50%，本模型中β取值为0.5。

3 模型训练

3.1 评价指标

在语义分割中，通常采用像素准确率（PA）和交

并比来衡量真实值与预测值的差距，评价指标的范

围都为［0，1］，数值越大表示真实值与预测值的差

距越小。像素准确率和交并比的表达式分别为：

PA = TP + TN
TP + FP + TN + FN （8）

IoU = TP
TP + FP + FN （9）

3.2 训练过程

为节省训练时间，结合迁移学习的方法，编码

器使用了在 ImageNet数据集上预训练的 SKNet34。
由于预训练模型需要输入三通道图像进行归一化，

因此将灰度图像通过Open CV以彩色模式读取再输

入模型，训练集与验证集比例为 4∶1，设置 batchsize
为 32，优化算法为 SGD，初始学习率为 0.01，学习率

调整策略采用余弦退火策略［20］，其表达式为：

ηt = ηimin + 12 ( ηimax - ηimin ) ( 1 + cos
Tcur
Ti
π )（10）

模型训练了 140个 epoch，每 2个 epoch进行一

次验证并保存 IoU最高的模型权重，得到训练集与

验证集的PA及 IoU曲线（图5）。

4 结果分析

4.1 不同损失函数对USKNet的影响

为了探究不同损失函数对盐体的语义分割效
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图5 训练集与验证集的PA和 IoU曲线
Fig.5 PA and IoU curves of training set and validation set

果 ，对 比 了 dice 与 lovasz-hinge 损 失 函 数 。 从

USKNet在 2种损失函数下的评价指标（表 1）可以看

出，采用 lovasz-hinge损失的 IoU和PA比 dice损失分

别提高 2.16%和 0.6%。结果表明，lovasz-hinge损失

函数更适用于盐体的语义分割。

表1 不同损失函数对USKNet的影响
Table1 Influence of different loss functions on USKNet %
损失函数

dice
lovasz-hinge

评价指标

IoU

83.50
85.66

PA

95.5
96.1

4.2 SKNet与自注意力机制对USKNet的影响

为验证 SKNet提取盐体特征的有效性和自注意

力机制的效果，在使用辅助损失函数和超柱体方法

的前提下，SKNet+U-Net的方法在 IoU和PA上比U-
Net分别提高了 7.18%和 2.0%；加入自注意力机制

后，IoU和 PA又分别提高了 0.95%和 0.2%，证明

SKNet与自注意力机制可有效提高盐体识别效果

（表2）。

4.3 USKNet与其他模型对比

将USKNet与U-Net，PSPNet盐体的语义分割评

表2 SKNet与自注意力机制对USKNet的影响
Table2 Influence of SKNet and self-attention

mechanism on USKNet %
模型

U-Net
SKNet+U-Net

SKNet+U-Net+self-attention

评价指标

IoU

77.53
84.71
85.66

PA

93.9
95.9
96.1

价指标（表 3）进行对比，USKNet在 IoU和PA上都具

有较大优势。从不同盐体占比图像在 3种模型下的

语义分割效果（图 6）可以看出，USKNet在边界处分

割的更清晰，在面对小目标盐体和复杂盐体形状时

也更具有鲁棒性。

表3 不同模型下盐体的语义分割评价指标
Table3 Evaluation indexes of semantic segmentation of salt

bodies by different models %
模型

U-Net
PSPNet
USKNet

评价指标

IoU

74.67
75.27
85.66

PA

93.0
93.2
96.1

5 结束语

USKNet模型可自适应地获取不同大小感受野

的盐体特征，同时通过位置与通道自注意力机制来

增强盐体特征表示，进一步提升了盐体识别效果，

改善了盐体边界、狭长处和小目标盐体的语义分割

效果。但本文提出的模型只验证了在二维地震图

像上具有较好的盐体识别效果，对于三维地震数

据，实际应用中更需要准确地识别出三维盐体形

状，未来的研究工作聚焦于将该方法推广到三维地

震数据以便提高模型在不同地质环境下的泛化能

力。

符号解释

a，b——特征图V和U的注意力权重；

ac，bc——a和 b的第 c个注意力权重；

A，B——全连接层的权重矩阵；

Ac，Bc——A和B第 c个行向量；

C——特征图的通道数，维；

c——通道序号；

D，E，F，U，V——特征图矩阵；

Dk——归一化因子；

FN——假阴性，预测值为非盐体而真实值为盐体；
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FP——假阳性，预测值为盐体而真实值为非盐体；

gall——所有输入图像的真实掩码值；

ghave - salt——输入图像中包含盐体的真实掩码值；

G——分组数；

H——特征图的高度；

i——启动训练的次数；

IoU——交并比；

K——键向量组成的矩阵；

L——分割损失和辅助损失的总和；

L lovasz - hinge——lovasz-hinge损失；

LBCE——二值交叉熵损失；

M——路径数，个；

O——自注意力机制的输出矩阵；

Oc——通道 c对应的特征图矩阵；

PA——像素准确率，%；

p̂all——所有数据对应的预测像素级概率；

p̂have - salt——包含盐体数据对应的预测像素级概率；

Q——查询向量组成的矩阵；

t——迭代次数；

TN——真阴性，预测值和真实值都为非盐体；

TP——真阳性，预测值和真实值都为盐体；

Tcur——目前已完成的 epoch数，个；

Ti——第 i次启动时的 epoch数，个；

Uc——特征图U的第 c个通道对应的矩阵；

Vc——特征图V的第 c个通道对应的矩阵；

W——特征图的宽度；

X——值向量组成的矩阵；

y——标签值；

ŷ——预测的概率；

z——全连接层的输出向量；

α，β——损失函数影响因子；

ηimax——第 i次启动时的学习率最大值；

ηimin——第 i次启动时的学习率最小值；

ηt——第 t次迭代时的学习率。
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