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基于改进AlexNet模型的断层识别方法

李 辉
（成都理工大学 地球物理学院，四川 成都 610059）

摘要：从地震数据中识别断层在地震资料解释中至关重要，但随着勘探规模的扩大，传统的人工解释断层已满足不

了实际生产需要。如何研究出一种能满足断层识别高精度需求并能提升运算速度的方法是急需解决的问题。为

此，基于改进的AlexNet模型，把自动识别断层的方法看作图像识别二分类问题。首先将批量归一化代替局部响应

归一化，加快模型收敛；其次引入平衡交叉熵损失，解决在地震数据中断层与非断层高度不平衡问题，使模型朝着

正确的方向收敛；最后用卷积层代替全连接层，极大缩减了训练参数，加快了训练速度。训练的模型对理论数据和

实际数据预测结果表明，改进的AlexNet模型充分学习了断层特征，具有可以从地震数据中识别断层的能力。
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Fault recognition method based on improved AlexNet

LI Hui
（College of Geophysics，Chengdu University of Technology，Chengdu City，Sichuan Province，610059，China）

Abstract：Fault recognition from seismic data is crucial to the seismic data interpretation，but with the expansion of explora⁃
tion scale，the traditional artificial fault interpretation cannot meet the actual production needs. How to develop a high-pre⁃
cision fault recognition method and improve the operation speed of the method is an urgent problem for those skilled in the
art. Therefore，an automatic fault recognition method based on the improved AlexNet model is proposed to treat fault recog⁃
nition as binary classification of image recognition. First，instead of local response normalization（LRN），batch normaliza⁃
tion is used to accelerate the model convergence. Then，the balanced cross entropy loss is introduced to solve the problem
of unbalanced height between the fault and the non-fault in seismic data，which makes the model converge in the right di⁃
rection. Finally，the convolution layer is adopted to replace the full connection layer，which greatly reduces the training pa⁃
rameters and speeds up the training. The prediction results of the theoretical data and actual data of the training model
show that the improved AlexNet model fully learns the fault features and has the ability to identify faults from seismic data.
Key words：AlexNet model；fault recognition；pattern recognition；batch normalization；balanced cross entropy loss

断层识别在地震解释过程中起着至关重要的

作用［1-6］。人工识别断层的方法，易受人主观意识以

及地震资料分辨率影响，断距较小的断层难以精确

识别，通常在地震剖面上无法准确识别断距小于 5
m的断层［7-10］。通过方差体技术识别断层，尽可能

减少了人为因素或其他外界因素对断层识别的影

响，进一步提升了断层识别的精度，但也出现了一

系列的问题，比如参与的运算量巨大，运算速度稍

慢［11］。参与运算的道数根据预测断层来确定，太多

太少都会影响结果［12］。因此，如何研究出一种能满

足断层识别高精度需求并能提升运算速度的方法

是急需解决的问题［13-16］。
近几年，卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks，简 称 CNN）在 图 像 识 别 方 面 大 放 异

彩［17-19］，由于卷积神经网络可以直接对二维图像进

行处理，不需要在训练之前对图像进行复杂的预处

理［20］，因此在图像处理方面得到了广泛的应用［21］，
并取得了较多的研究成果。关于卷积模型的设置，

目前较热门的模型包括 LetNet-5，AlexNet，ZFNet，
VGG-16，GoogLenet和ResNet等。其中在 2012年的
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ImageNet竞赛中，AlexNet模型相对于使用传统的人

工提取特征的方法，错误率降低了将近 10%，由此

可以看出，AlexNet模型在图像识别领域具有独特的

优势［22］。AlexNet模型作为深度学习中的一种经典

模型，目前在图像分类任务中仍被大量使用［23-24］。
与其他大型模型相比，AlexNet模型复杂度低、参数

量少，比轻量级模型深度深，训练难度小，表征能力

强，可以节省大量模型训练时间，预测速度快。因

此更适合于地震数据断层自动识别。

为此，笔者提出一种基于改进的 AlexNet模型

自动识别断层的方法，在经典的 AlexNet模型基础

上，对其进行改进，把断层识别看作是图像识别二

分类问题，断层识别为1，非断层识别为0。

1 经典AlexNet模型

经典AlexNet模型分为上、下 2部分，分别利用 2
块GPU来提高运算效率，其有 8层深度神经模型，其

中包括 5层卷积和 3层全连接层，不计激活层和池

化层。

第 1层：输入尺寸为 224×224×3的图像，卷积核

数量为 96个，2块GPU分别计算 48个核；卷积核尺

寸（kernel_size）为 11×11×3；步长（stride）为 4，不扩

充边缘；经过卷积后的图像宽度和高度表达式分别

为：

w = ( 224 + 2 × pad - kernel_size ) |stride + 1 = 54
（1）

h = ( 224 + 2 × pad - kernel_size ) |stride + 1 = 54
（2）

然后进行局部响应归一化（Local Response Nor⁃
malized，简称 LRN），接着进行池化作用，池化尺寸

（pool_size）为 3×3，步长为 2，填充值（pad）为 0，最终

获得第1层卷积层的特征映射。

第 2层：输入为上一层卷积层的特征映射，卷积

核数量为 256个，2块GPU分别有 128个卷积核。卷

积核尺寸为 5×5×48；填充值为 2，步长为 1；然后做

LRN，最后进行最大池化作用，池化尺寸为 3×3，步
长为2。

第 3层：输入为第 2层的输出，卷积核数量为

384，卷积核尺寸为 3×3×256，填充值为 1，不进行

LRN和池化作用。

第 4层：输入为第 3层的输出，卷积核数量为

384，卷积核尺寸为 3×3，填充值为 1，和第 3层一样，

不进行LRN和池化作用。

第 5层：输入为第 4层的输出，卷积核数量为

256，卷积核尺寸为 3×3，填充值为 1。然后直接进行

最大池化作用，池化尺寸为3×3，步长为2。
第 6，7和 8层为全连接层，每一层的神经元数

量为 4 096，最终使用 Softmax作为分类函数，因为

ImageNet比赛的分类数量为 1 000，最后输出为

1 000。全连接层中使用RELU激活函数。

2 AlexNet模型改进

考虑到经典 AlexNet模型耗费的训练时间较

长，为了进一步提升识别精度，笔者对此模型做出

了以下改进。

2.1 批量归一化

改进的模型分别使用 64个和 32个尺寸为 3×3
和 5×5的卷积核，保留最大池化层来减少模型大小，

提高计算精度，同时提高所提取特征的鲁棒性。采

用批量归一化（BN）层代替原来的 LRN层。LRN使

得局部较大的响应值更大，而小的会变得更小，从

而抑制了小的神经元，增强了模型的泛化能力。在

此基础上，BN加快了模型收敛，打乱了训练数据，大

大减少了训练时间。在每一层输入 x时，先做一个归

一化处理（归一化至均值为 0、方差为 1），然后进入

下一层。设输入 x是d维，对每一维进行归一化，则：

x̂k = xk - E [ xk ]Var [ xk ] （3）

为使模型学习到更多断层的特征，进行变换重

构，引入可学习参数，也是该算法的关键，可表示

为：

yk = γk x̂k + δk （4）
γk = Var [ xk ] （5）
δk = E [ xk ] （6）

在训练过程中除了正常的前向传播和方向求

导之外，还要记录每一个批量的均值和方差，以便训

练完成之后计算整个数据集的均值和方差。所以，

均值和方差不再是某一个批量，而是整个数据集。

2.2 引入Sigmoid和平衡交叉熵损失函数

考虑到地震数据识别断层是一个二分类问题，

即断层和非断层，所以在模型最后一层采用 Sigmoid
替代 Softmax作为分类函数，同时将平衡交叉熵损失

作为损失函数。Sigmoid函数是针对两点分布提出

的，神经模型的输出经过转换，可以将数值压缩至

（0，1），得到的结果可以理解为分类目标类别的概

率为P，而不分类该目标类别的概率为 1-P，这也是
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典型的两点分布的形式。Sigmoid函数公式为：

S ( x ) = 11 + e-x （7）
二分类交叉熵损失在二值分类问题研究中被

广泛应用，该函数在平常的图像二值分类问题中有

着较好的效果，因为在普通的图像中，零和非零样

本的分布或多或少是均衡的，但在断层识别问题

中，因为在一张地震数据图像中，断层和非断层高

度不平衡，如果在断层识别问题中使用此损失函数

训练模型，易造成模型朝着错误的方向收敛，容易

将预测结果判定为非断层，从而误判率较高。在此

基础上，引入平衡交叉熵损失来解决样本的高度不

平衡问题。主要是通过增加惩罚系数，对数量少的

类别增加权重，对数量多的类别减少权重，以减少

样本之间的不平衡。从而使模型朝着正确的方向

收敛。

平衡交叉熵损失公式为：

L = -β∑i = 0
i = Nyi logPi -

( )1 - β∑i = 0
i = Nyi log ( )1 - Pi （8）

其中：

β = m|(m + n ) （9）
2.3 1×1卷积层代替全连接层

在模型中使用全连接层存储开销大且计算效

率低下。为了进一步减少模型的计算量，将最后的

3层全连接层用1×1的卷积层替代，在很大程度上减

少了神经网络的参数，让模型更易训练。同时因为

全连接层的输入尺寸是固定的，替换全连接层为卷

积层之后，对于输入图片的大小是没有任何限制

的，大图小图一样都经过卷积池化激活。因为卷积

核的参数个数与图像大小无关。而且全连接层会

破坏图像的空间结构，而使用 1×1卷积层替代全连

接层后，不会破坏图像的空间结构。

3 神经网络训练

3.1 数据增强

神经网络训练结果很大程度上取决于训练数

据，考虑到实际数据中可能有其他的地质特征影响

神经模型对断层的识别，同时，在对实际数据标签

的过程中依赖人的主观判断，一方面工作量巨大，

另一方面可能产生错误的识别标签。所以，本文采

用的训练数据集是人工合成理论数据集，此数据集

包含 200个样本的三维训练数据集和 20个样本的

三维测试数据集。因为训练需要输入二维数据，所

以对每个样本进行垂直切片，从每个三维数据体中

获得一个二维数据。由于训练样本的数据有限，容

易使模型过拟合，从而影响识别效果，为了增强样

本的多样性，包含更多类别的地震断层，增加样本

数量，对数据采取了水平翻转、垂直翻转和水平、垂

直同时翻转处理。考虑到旋转会产生垂直和水平

断层，从而导致断层和层位的区别不清楚，且这也

不符合地质规律，故未对数据进行旋转处理，仅进

行翻转。由N30°W走向的断层，通过数据增强，可

以得到N30°E，S30°E，S30°W走向的断层。由原始

数据（图 1a）可以看出，断层的模式比较单一，经过

数据增强后（图 1b，1c，1d），训练数据可以包含更多

的断层模型，增加了样本数量。

图1 数据增强
Fig.1 Data enhancement

原始理论地震数据（图 2a）没有噪声的干扰，但

实际的地震数据都会存在一定的噪音，如果直接用

其训练可能会使得模型预测理论地震数据效果较

好，但对于实际数据效果可能不理想。为了使理论

数据尽可能的接近实际数据，同时进一步扩大数据

量，在理论数据的基础上，加入方差为 0.005的高斯

噪声的理论地震数据（图 2b），噪声较少。加入方差

为 0.05的高斯噪声的理论地震数据（图 2c），噪声比

较多。加入噪声数据后更加接近真实数据，使得训

练更充分，更能从地震数据中学习到断层特征。

3.2 输入数据训练

分类任务中最常用的评估指标包括错误率、准

确率、查准率、查全率、损失值等，笔者优选了准确

率与损失值。损失函数的作用是用来衡量一组参
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数好坏，其衡量方式是比较模型输出和真实输出的

差异。损失函数在模型的最后一层接收两个参数

作为输入值，一个是模型预测结果，一个是真实断

层标签。损失函数是在前向传播计算中得到的，同

时也被作为反向传播的起点。损失函数并不使用

测试数据来衡量模型的性能，而是用来指导训练过

程，使得模型的参数向损失值降低的方向改变。当

模型的计算预测断层结果和真实断层标签一致时，

损失值为 0，预测断层结果和真实断层标签越不一

致时值越大。从模型准确率曲线和模型损失值曲

线（图 3，图 4）可以看出，经过 25次迭代训练之后，

模型的准确率由 85%增加至 96.5%，损失值也由

图3 模型准确率曲线
Fig.3 Accuracy curve of model

图4 模型损失值曲线
Fig.4 Loss value curve of model

0.21降至0.055，达到够接受的范围。

4 实例分析

优化前后模型的准确率、损失值和模型趋于稳

定时的训练次数均有了很大的改进，优化后的模型

比优化前准确率有了较大的提升，减少了训练时

间，节约了资源。

优化前的模型将许多断层位置预测成了非断

层（图 5a），错误率较高。而优化后的模型在理论数

据中表现良好，基本上识别出了断层位置（图 5b），

具有从理论地震数据中识别断层的能力，证实该模

型所做优化的有效性。

图5 理论数据预测结果（白色为断层位置）

Fig.5 Prediction results of theoretical data
（white refers to fault locations）

为进一步验证模型的泛化能力，使用实际地震

剖面进行测试。实际地震剖面具有更复杂的地质

构造，且存在各种噪音，对于模型的泛化能力与抗

噪能力产生较大考验。从实际地震剖面及断层预

测结果（图 6）可以看出，该模型较好地预测了断层

位置，验证了模型的泛化能力。此外，实际地震剖

面中有一定噪声，预测结果也证实了此模型具有一

定抗噪能力。

图2 原始理论地震数据与加入噪声后的理论地震数据

Fig.2 Theoretical seismic data before and after adding noise
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5 结束语

随着地震数据采集的规模不断扩大，从地震数

据中精确地识别断层变得越来越困难。基于改进

的 AlexNet模型，实现了对地震数据断层的自动识

别。将批量归一化代替 LRN，BN能够加快模型收

敛，打乱训练数据，大大减少了训练的时间。为解

决地震数据正负样本（断层与非断层）数量高度不

平衡问题，引入了平衡交叉熵损失函数，平衡了正

负样本权重，使模型朝着正确的方向收敛。最后用

卷积层代替全连接层，极大缩减了训练参数，加快

了训练速度。优化后的模型 25次迭代后，准确率和

损失值均达到能够接受的范围。使自动识别断层

的能力得到较大提高。

从整体上看，本文训练采用的理论数据，是否

可以采用实际数据来训练模型，采用实际数据训练

的模型能否提升预测精度，是否存在更好的模型结

构、模型参数，以及模型性能能否提升等，仍需不断

探索与尝试。

符号解释

d——输入数据的维度；

E——均值运算；

h——卷积后图像的高度；

i——地震剖面中第 i个像素点；

k——在d维输入数据 x中的第 k维；

L——平衡交叉熵损失值；

m——地震剖面中断层的像素点数；

n——地震剖面中非断层的像素点数；

N——地震剖面的总像素点数；

P——分类正确的概率；

Pi——地震剖面中第 i个像素点为断层的概率；

S（x）——x经过Sigmoid函数转换后的值；

Var——方差运算；

w——卷积后图像的宽度；

x——d维的输入数据；

xk——在d维输入数据 x中第 k维的数据；

x̂k——xk归一化后的数据；

yi——第 i个像素点的标签值；

yk——第 k维数据的线性变换；

β——惩罚系数，表示地震剖面中断层像素点个数占总

像素点的比例；

γ, δ——学习参数；

γk——第 k维数据的方差开根号；

δk——第 k维数据的均值。
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图6 实际地震剖面与断层预测结果（白色为断层位置）

Fig.6 Prediction results of actual seismic profile and faults（white refers to fault locations）
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