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基于深度学习的地震断层检测与断面组合

王子健 1，伍新明 1，杜玉山 2，张 强 2，于会臻 2
（1.中国科学技术大学 地球和空间科学学院，安徽 合肥 230026；
2.中国石化胜利油田分公司 勘探开发研究院，山东 东营 257015）

摘要：断层解释是油气勘探和开发中的关键步骤，由于采集的三维地震数据体数量增多，人工以及传统方法很难精

细化解释数据体中的断层。为了更好地满足目前油气勘探开发对高效、高精度、高分辨率断层解释的迫切需求，研

究基于深度学习算法实现地震数据的自动化和智能化断层检测。通过正演模拟的方法生成大量的、多样化的、符

合实际情况的训练数据，同时结合已解释的断层结果构建完备的训练样本库。在此基础上设计优化的、简单的三

维卷积神经网络模型高效处理大的三维地震数据体并获得精确的断层检测结果，对断层检测结果做进一步的匹配

滤波扫描处理来获得增强的断层概率体、断层倾向和走向估计。最后根据这 3个断层属性体，采用区域生长算法来

全自动构建出数据体中所有的断层面。通过与传统的常规方法进行对比，该方法在抗噪性、精度和效率等方面均

具备明显的优势。
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Deep learning-based seismic fault detection
and surface combination

WANG Zijian1，WU Xinming1，DU Yushan2，ZHANG Qiang2，YU Huizhen2
（1.School of Earth and Space Sciences，University of Science and Technology of China，Hefei City，Anhui Province，

230026，China；2.Exploration and Development Research Institute，Shengli Oilfield Company，
SINOPEC，Dongying City，Shandong Province，257015，China）

Abstract：The fault interpretation is a crucial step in oil and gas exploration and development. Due to the increase in the
number of collected 3D seismic data volumes，the manual and traditional methods can hardly interpret faults in data vol⁃
umes in detail. To better meet the urgent needs for high-efficiency，high-precision，and high-resolution fault interpretation
in oil and gas exploration and development，we propose a deep learning-based algorithm to realize the automatic and intelli⁃
gent fault detection with seismic data. The forward modeling method is used to generate a large number of diversified train⁃
ing data in line with the actual situation，and at the same time，a complete training sample volume is constructed in combi⁃
nation with the existing fault interpretation results. On this basis，an optimized and simple three-dimensional（3D）convolu⁃
tional neural network（CNN）model is designed to efficiently process large 3D seismic data volumes and obtain accurate
fault detection results. We further apply scan processing of matched filtering to the fault detection results to enhance the
fault probability volumes and at the same time，obtain an estimation of fault strikes and dips. Given the three fault attribute
volumes，we finally utilize a region-growing algorithm to automatically construct all the fault surfaces in the data volumes.
Compared with the conventional methods commonly used in the industry，our method is significantly superior to the conven⁃
tional methods in robustness to noise，accuracy，and efficiency.
Key words：fault interpretation；deep learning；forward modeling；convolutional neural network；fault surface combination

地震成像资料中断层的解释不仅是油气勘探 和开发中的关键步骤，也是构造和地球动力学分析
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的重要依据。在油气勘探开发方面，断层由于对油

气的运移和聚集作用而受到中外广泛关注［1］。同

时，断层及其控制的裂缝和溶洞发育带也是重要的

研究对象［2］。地震资料中断层的精细解释对油气储

层预测以及油气勘探开发至关重要。断层自动解

释方法已经在中外得到广泛的研究。然而，大多数

的相关研究仅仅限于通过计算各种地震属性包括

相干［3］、方差［4］、曲率［5］和断层似然性［6］等来检测地

震数据中断层的位置，并且所有这些属性都是通过

计算地震同相轴的连续性或者不连续性来检测断

层。噪音和地震采集误差等非地质因素会使地震

同相轴产生不连续性，导致以上地震属性计算方法

对这些非地质因素非常敏感，在检测断层的同时也

会突出一些与断层并不相关的信息。因此，基于这

些地震属性，进一步的断层解释往往依然需要大量

的后期处理和人工干预。一些学者提出蚂蚁追

踪［7-8］、沿断层平滑滤波［9］和最优面投票［10］等后期处

理方法来进一步加强地震属性中断层的特征并压

制噪音。关于断面自动构建方面的相关研究相对

较少。尽管有部分学者提出利用蚂蚁追踪［7-8］和四

边形网格［11］的方法来自动构建断面，但是准确性不

高，很难自动提取几何构造复杂的三维断面。因

此，目前主要依靠人机互动的模式从地震属性中构

建断面。

随着三维地震勘探技术的广泛应用，采集的三

维地震数据体越来越多、单个数据体越来越大，人

工解释已经无法满足断层高分辨率的精细解释要

求，断层解释走向自动化和智能化是必然趋势。尽

管关于断层解释的自动化方法均有一定程度研究，

但是目前每一部分依然需要大量的人工干预，意味

着断层解释的自动化、智能化在存在不少困难的同

时也有很大的发展空间。近年来，深度学习在计算

机视觉和图像处理领域取得巨大成功，尤其在图像

分类［12］和图像分割［13］方面。笔者将地震数据中断

层检测考虑成二值图像分割问题，设计了轻量级的

具有多尺度特征分析融合的三维U-net卷积神经网

络来实现三维地震断层检测。通过地质和地球物

理过程正演自动生成大量包含多样化构造模式及

实际地震反射特征的三维地震数据体及其对应的

真实断层标签体，并且在正演过程中考虑了实际构

造模式及实际数据噪声来进一步增强训练样本的

真实性［14］。在此基础之上，利用高效并行实现的匹

配滤波扫描方法进一步增强断层检测结果的同时

得到断层的走向和倾向估计信息，进而通过区域生

长算法在断层走向和倾向的引导下实现从断层增

强属性体中全自动构建出所有断面组合。以胜利

油田辛 50断块为例，验证断层检测网络模型及断层

组合方法的适用性。

1 基于深度学习的断层检测

将三维地震数据中断层检测看作计算机视觉

领域的典型二值图像分割问题，部分学者提出应用

简化后的三维U-net卷积神经网络来实现端到端的

三维地震断层检测［15］。对该方法从训练样本、训练

策略等方面进行改进并提出基于深度学习的断层

检测方法流程（图 1）：首先，根据实际工区设计了一

套正演模拟的方法可以生成断层以及对应的标签，

结合人工解释的断层地震样本，构建了更加符合实

际工区的断层样本库，为深度学习网络的训练提供

了丰富的训练样本。其次，设计合理的网络结构，

针对三维地震数据量较大的问题，改进深度学习模

型，轻量化网络架构，降低计算成本。然后，通过数

据标准化、数据增广以及选择更加优化的损失函数

提升网络模型检测断层的能力。最后，对真实的数

据进行预测，将预测结果与传统方法进行比较和评

价，并调整和完善训练数据。

1.1 训练数据生成

构建完备的训练样本库是关键［16］，然而三维断

层标注工作量大、主观性强，难以获得丰富的、多样

化的、完备的、准确的训练样本库，因而无法满足深

度学习方法对样本数量和多样性的需求。为了解

决训练样本缺乏的问题，利用地质和地球物理过程

正演的方法［15］自动构建大量特征丰富的、多样的三

维合成地震数据以及对应的准确的断层标定（无需

任何人工解释）。考虑到正演的数据往往跟实际工

区存在差异，进一步在训练样本中引入实际工区数

据中的特殊构造模式和反射特征来提高合成数据

的真实性和多样性。由于断面反射波的存在，地震

数据体中部分断层呈现能量较强且连续的反射特

征，导致基于地震反射不连续特征识别的断层检测

方法难以将其有效检测出来。因此，特意在训练样

本中生成具有断面波反射特征的样本。此外，为了

进一步提高数据的复杂程度和真实性，还从实际数

据中提取了实际噪声并引入到合成数据中来获得

更加真实的地震数据（图 2）。相比于之前的数据正

演方法［17］，合成的训练样本训练的网络模型在实际

工区数据应用中具有更强的稳定性、泛化能力和抗

噪能力。

在生成三维地震数据以及对应断层标签的方
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法中，相关的参数包括褶皱、断层、子波、模型反射

系数、噪声等，均不是固定的，而是随机选取的。每

一组随机选取的参数对应一个特征完全不一样的

训练样本。由于参数的随机组合种类丰富，因此可

以自动生成大量的地质特征丰富而又真实的训练

样本。使用上述工作流程自动创建了 400个 128×
128×128合成地震图像和相应的断层标记图像，这

些图像在断层位置为1，在其他位置为0。
1.2 神经网络结构与训练

对于断层检测这样一个二值图像分割问题，目

前有很多成熟的深度卷积神经网络［18］（常规 U-
net［17］、DeepLab［19］以及包含残差模块的更深的卷积

神经网络［20］等）均可简单推广到三维以后实现断层

的精确检测。但是由于要处理的往往是海量的大

型三维地震数据体，在保证断层检测精度的同时，

必须要考虑实际中可能面临的内存需求大和计算

量大的问题。因此，对网络模型进行优化的同时，

需要保证预测精度，尽可能追求高效和轻量级的网

络模型。在前人提出的简化后的U-net断层检测网

络模型的基础上［15］，通过消融实验对网络层数和网

络通道个数进行了优化，包括增加最终设计如图 3
所示的卷积神经网络。该网络相对于原始的用于

医学图像分割的U-nets在网络层数和通道个数方

面均做了删减，不过消融实验表明若进一步减少通

道个数或网络层数会使网络的性能变差。

在准备完备训练集和设计合理的神经网络的

基础之上，网络模型参数优化训练过程中合理的损

失函数选取和训练策略的设计也至关重要。由于

图1 基于深度学习的地震断层检测方法流程

Fig.1 Flowchart of seismic fault detection based on deep learning
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断层检测的特殊性，需要对传统的用于二值图像分

割的损失函数进行改进。断层标签数据具有严重

的样本不均衡的现象（三维数据中非断层点远远多

于断层点），因此，提出利用加权的交叉熵损失函数

来优化网络模型。此外，训练样本不均衡特性也容

易导致网络参数优化过程出现不收敛的情况，因此

在使用Adam优化方法的同时采用自适应变学习率

的策略［21］，让训练过程跳出死循环。为了进一步增

加训练样本的多样性，在训练过程中引入多种类型

的数据增广方式：首先，每个训练过程中从提前准

备好的 400个 128×128×128训练样本随机截取 96×
96×96的数据体输入到网络过程中，截取的位置随

机产生，这样虽然每个训练 epoch遍历的是相同的

400个样本，但实际截取并输入到网络中的数据体

是不一样的，大大增加了样本的多样性。其次，在训

练过程中对输入的样本随机引入不同信噪比的实

际噪声和随机噪声来增加样本的复杂程度和多样

性。最后，还对训练样本做沿Z轴方向的不同角度

随机旋转和上下翻转来增加训练样本构造模式的

多样性。

通过以上训练策略，获得了断层预测精度高且

具备跨工区泛化能力的网络模型。利用训练的网

络模型可以从一个相对简单的地震数据体（图 4a）
中预测得到一个干净、连续且合理的断层检测结果

（图 4b）。随后还将在复杂实际数据中对网络模型

进行进一步的测试和验证。

2 全自动断层方向估计与断面组合

断层检测指示了地震数据体中断层的位置（图

4b），但只是地震断层解释的第一步。此外，断层解

释通常还需要估计断层的方向信息以及根据断层

位置和方向信息形成完整的断面组合，断面组合是

后期构造建模与储层建模的关键。在断层检测的

基础上，进一步提出断层方向（包括走向和倾角）估

计和断面组合的全自动构建方法。

2.1 基于匹配滤波的断层增强和方向估计

断面自动构建和组合面临的主要问题包括：①
检测的断层属性特征依然存在一定程度的不连续

性和噪声；②断面本身比较复杂，不在地震数据网

格上且其空间延展范围和方向均不确定。为了解

决这些问题，提出匹配滤波扫描方法对深度学习得

到的断层检测结果做进一步的后处理。

设计如图 5a所示的合成断层图，其中断层的斜

率设计为 tanα = 5。为了验证匹配滤波扫描方法对

增强断层连续性的效果，断层被特意设置成沿断层

倾向线性分布的不连续点状能量团特征。为了估

计这些断层特征的排列方向，同时增强断层特征的

连续性，对断层图中每一点沿各种可能的方向进行

匹配平滑滤波。对于二维断层图处理，滤波核为如

图 5b中所示的沿某特定方向（倾向）排列的 1D高斯

核；对于三维断层属性体处理，滤波核为沿某特定

平面（对应某特定断层走向和倾向）的 2D高斯核。

对于如图 5所示的二维情况，假设断层可能的倾角

范围为 65°~85°，对图 5a中每一个像素点均沿着该

范围内不同倾角方向进行滤波扫描，得到一系列沿

不同倾角方向的响应结果（图 5c）。当扫描滤波的

倾角约为 78.75°时到达最大匹配响应（图 5c紫色响

应），该倾角方向正好与断层的已知倾向方向

（arctan5 ≈ 78.69°）吻合。因此，在对每一个像素点

的扫描滤波过程只要记录最大的匹配滤波响应便

能得到该点的断层倾角估计。同时，在匹配滤波过

程中，如果保留最大匹配滤波响应值，还可以将不

连续的断层属性能量团沿着断层的倾向方向进行

图3 用于三维地震断层检测的卷积神经网络结构（据文献［15］修改）

Fig.3 Convolutional neural network architecture for 3D seismic fault detection（Modified from Reference［15］）
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图4 基于深度学习的断层检测与断面组合方法流程

Fig.4 Flowchart of deep learning-based fault detection and fault surface combination

图5 基于匹配滤波的断层增强与方向扫描

Fig.5 Fault enhancement and orientation scanning based on matched filtering
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扩散延拓，进而得到连续性更好的断层属性增强结

果。

记录扫描滤波过程中在每一个像素点记录的

最大匹配滤波响应值，得到沿断层倾向连续分布的

断层属性增强结果（图 6a）及其对应的断层倾角信

息（图 6b），据此便能沿着倾向方向实现连续的断层

自动追踪。值得注意的是，虽然图 5中定义的扫描

倾角范围为 65°~85°，但应用过程中应根据实际断

层可能的方向分布范围来决定，扫描范围越小，计

算时间越短。对于三维情况，扫描的角度范围由断

层的走向和倾向的组合范围来共同决定，因而匹配

滤波可以同时估计得到断层的倾向和走向。利用

匹配滤波方法对深度学习断层检测结果（图 4b）做

进一步处理后得到增强后的断层概率体（图 7a）、断

层走向（图 7b）和断层倾角估计（图 7c），由于该断层

检测结果（图 4b）已经足够好，增强处理后的断层概

率体（图 7a）并没有明显的变化。不过匹配滤波处

理在后期的复杂实际断层检测后处理中能体现出

明显的优势，更加重要的是，通过匹配滤波处理可

以同时得到断层走向和倾角的估计信息，这些方向

信息对于下一步的断面组合至关重要。

2.2 基于区域生长算法的断面组合

基于匹配滤波得到的增强断层概率体（图 7a）
及其对应的断层走向（图 7b）和倾角（图 7c）估计这 3
个属性体，进一步设计类似洪水填充算法［22］的区域

生长算法来实现三维断层属性数据体中所有断面

的自动构建或组合。具体来说，算法以断层概率体

（图 7a）中概率最大的点作为种子点，然后以种子点

为起始点沿着断层的走向和倾向方向进行生长，将

相邻且方向一致的点连接起来直至所有相关的点

都连接完成为止，最终形成一个断面组合。接着在

未被连接的断层点中寻找另一个概率最大的点作

为新的种子点，重复上述的过程完成另一个断面的

组合。直至所有断层点都被连接完成，得到三维地

震属性体中如图 7d所示的断面（不同颜色代表不同

的断面）。值得注意的是，在断面组合生长过程中，

当断面生长的规模较小时，一般是一些断层噪声点

连接生成的，因此一般只保留规模较大的断面组

合。从图 7d展示的断面自动组合结果来看，该方法

能自动构建出三维地震数据体中所有的断面，该过

程利用 16核计算机耗时不到 30 s（时间与断面的数

据成正比），大大节约了人工构建断面所需要的时

间。

3 实际应用

为了验证利用合成数据训练的断层检测网络

模型以及断面组合方法的有效性和在实际数据应

用中的泛化能力，采用东营地区辛 50断块的三维地

震数据进行测试。辛 50断块构造上处于济阳坳陷

东营凹陷中央隆起带中段，在东营穹隆构造和辛镇

背斜构造之间的构造过渡带的西南部，四周被断层

图6 基于匹配滤波的断层增强结果

Fig.6 Fault enhancement results based on matched filtering
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切割包围，内部又被次一级小断层切割复杂化。断

块发育西北向二级断层 1条，近东西向三级断层 7
条，南北向三级断层 1条、四级断层 4条，地层倾向

南倾，倾角为 3°~20°，北部地层较陡，断层呈条带

状，形成封闭式断块。

3.1 断层检测

由辛 50断块三维地震数据（图 8a）可以看出，该

数据在浅、中、深部均包含大量的断层信息。其中

浅部受噪声和地震成像假象影响产生了大量不连

续的反射特征，对浅部的断层检测形成干扰。深部

断层的倾角较低，并在断面上呈现能量较强且具有

一定连续性的断面波反射特征。此外，地震数据从

浅到深呈现较明显的由高到低的频率衰减，因此需

要网络具备对不同频率数据断层检测的泛化能力。

为了更好地说明方法的有效性，利用训练好的

网络模型与多种传统的断层识别方法分别对辛 50
断块三维地震数据进行断层检测。用于对比的传

统方法包括最常用的地震属性：相干［23］、平面性

（planarity）［24］、方差［25］和蚂蚁追踪［7-8］等。由辛 50断
块三维地震数据体以及对应的多种方法的三维可

视化结果（图 8）可以明显看出，基于深度学习的断

层检测结果在准确性、断层连续性、抗噪声干扰和

图7 断面组合流程

Fig.7 Flowchart of deep learning-based fault surface combination
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分辨率上均远远超过利用 petrel软件的相干、平面

性、方差、蚂蚁追踪等常用断层识别方法。传统方

法存在一些问题：相干和方差对噪声或非断层构造

引起的地震反射不连续敏感，导致断层检测结果中

出现很多与断层无关的噪声或者干扰特征［26］。此

外，如红色箭头所示，传统方法均无法检测出具有

断面波反射特征的明显断层，因为这些方法均是基

于不连续地震反射特征识别的。而基于深度学习

断层检测方法通过在训练样本中引入具有类似断

面波反射特征的训练样本可以有效识别出这些特

征的断层。此外，通过在训练样本中引入实际数据

噪声，可以大大提高网络的抗干扰能力。由三维数

据体的时间切片显示（图 9）同样可以看出，基于深

度学习的断层检测结果在连续性、抗噪性和分辨率

图8 断层检测结果三维显示

Fig.8 3D display of fault detection results
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图9 1 770 ms时间切片断层检测结果

Fig.9 Time slices at 1 770 ms of fault detection results
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上均优于常规的基于地震属性的断层检测方法。

在使用相同的 32核CPU工作站的情况下，基于

深度学习的断层检测网络模型在辛 50断块地震数

据（2 800×231×311采样点）上计算耗时不到 3分钟，

而方差计算约需要 32分钟，相干计算大约需要 3至
4个小时。尽管在模型训练时需要花费大量的时

间，但是当使用训练好的模型进行实际测试时，不

论是计算的效率还是精度，该方法都展示了其足够

的优越性。

3.2 断面组合

基于深度学习的断层检测结果（图 10a），利用

匹配滤波扫描得到增强后的断层数据（图 10b）、断

层走向估计结果（10c）和断层倾向估计结果（10d）。

利用 16核的 CPU工作站实现，该扫描过程耗时约

400 s。可以看到，匹配滤波对深度学习的断层检测

结果有进一步的增强效果，其中红色箭头所示区域

断层的连续性得到进一步增强，而黄色箭头所示的

一些断层噪声特征得到了有效的压制。

基于匹配滤波得到的断层增强结果（图 10b）及

其对应的断层走向（图 10c）和倾向估计（图 10d）这 3
个属性体，进一步利用区域生长算法来实现断面的

自动构建或组合。从 3个不同视角的断面自动组合

结果（图 11）来看，该方法能自动构建出三维地震数

据体中主要的断面，过程耗时不到 2分钟（利用 16
核的 CPU工作站）。当然，在实际应用中往往需要

专家对断面组合进行评估和修正。

图10 基于匹配滤波的断层增强与断层方向扫描

Fig.10 Fault enhancement and orientation scanning based on matched filtering
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4 结论

提出了一种基于U-net卷积神经网络的断层检

测方法，首先利用正演方法生成地震数据和标签数

据；然后利用U-net卷积神经网络进行网络训练并

对实际数据进行预测；然后对断层检测结果做进一

步的匹配滤波扫描处理同时得到增强的断层概率

体、断层走向和倾向估计；最后基于这 3个断层属性

体，利用区域生长算法自动构建三维地震数据体中

所有的断面。

基于深度学习的地震断层检测方法无论是从

精度和效率上均远优于基于传统地震属性的方法，

具有检测断层结果连续性高、分辨率高、抗噪性强、

效率高（预测效率是方差、蚂蚁追踪的 10倍以上，相

干的 100倍以上）等优势。进一步研究可以着眼于

训练集的完善、网络模型的构建、损失函数的设计，

以得到更好的检测结果。匹配滤波扫描处理在估

计断层倾向和走向的同时，可以进一步提高断层检

测结果中断层属性的连续性和压制断层噪声特征。

基于增强的断层概率体和估计的断层走向和倾向

属性体，区域生长算法可以高效、可靠的自动构建

数据体中所有的断面。

对未来断层的自动化智能解释提出一点展望：

对现有的深度学习框架进行改进，将匹配滤波后处

理直接融入到深度学习网络模型中。比如考虑利

用多任务学习框架来同时实现断层检测结果和估

计得到断层的倾向和走向信息，让断层检测和断层

方向估计这 2个任务在训练学习过程中相互约束和

增强，在提高计算效率的同时获得更好的断层检测

和方向估计效果。此外，在断面组合的基础上，还

可以进一步开展断层断距高精度自动估计方面的

研究。
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