
地球科学   Earth Science
http://www.earth‐science.net

第  48 卷  第 8 期

2 0 2 3  年  8 月
Vol. 48 No. 8
Aug. 2 0 2 3

https://doi.org/10.3799/dqkx.2023.014

基于 BiX⁃NAS 的地震层序智能识别——以荷兰近海
地区 F3 数据为例

陈建玮 1，陈国雄 1*，王德涛 1，徐富文 2

1. 中国地质大学地质过程与矿产资源国家重点实验室，湖北武汉   430074
2. 湖北省地质局第一地质大队，湖北大冶   435000

摘 要： 近些年来，深度学习方法在地震数据处理和解释领域得到了广泛关注和应用，其中大多数深度学习算法采用了端到

端的深度卷积神经网络以实现地质体特征的提取与识别（如地层、断裂以及盐丘等）. 然而，这些算法往往含有数十万甚至百万

的可训练参数，导致模型存在参数冗余、训练效率低等问题 . 为了解决上述问题，构建了一个轻量化的双向多尺度网络结构模

型用于地震层序智能识别 . 该模型通过两阶段神经网络体系结构搜索算法（neural architecture search，NAS）剔除了双向多尺

度网络结构的冗余连接，使得网络结构大幅简化，从而减少参数冗余，进而提高训练效率 . 采用荷兰近海地区的 F3 地震数据集

对基于 NAS 算法简化的双向多尺度网络结构地层识别模型进行训练、验证和预测 . 结果表明：在实际的地层识别任务中，该

轻量化模型的平均识别准确率达到了 95.52%，并对远离训练工区的预测集具有良好的泛化性 . 此外，该模型的参数量仅为 U
形卷积神经网络（U‐Net）模型的 4.4%，在训练效率、模型参数量等方面优于前人的相关研究工作；并对地震振幅中的噪声干

扰具有鲁棒性 . 因此，这些结果展现了 BiX‐NAS 网络模型在实际地震地层自动识别中良好的应用前景 .
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Abstract: In recent years, deep learning methods have been widely focused and applied in the field of seismic data processing and 
interpretation, where most deep learning algorithms employ end‐to‐end deep convolutional neural networks for the extraction and 
identification of geological features (e. g., stratum, fault, and salt dome). However, these algorithms often contain hundreds of 
thousands or even millions of trainable parameters, which lead to the model of parameter redundancy and low training efficiency. 
Therefore, a lightweight bi‐directional multi‐scale network is constructed for the intelligent identification of stratum. Specifically, 
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the model eliminates the obvious redundant connections of the bi‐directional multi ‐scale network structure through the two‐stage 
Neural Architecture Search (NAS), which greatly simplifies the network structure, reduces the parameter redundancy, and 
improves the training efficiency. The Netherlands F3 dataset was used to train, verify and predict the simplified bi‐directional multi‐
scale network by the NAS. The results show that the average recognition accuracy of the lightweight model reaches 95.52% in the 
actual stratigraphic identification task, and it has well generalization to the prediction work area far from the training work area. In 
addition, the number of parameters of the proposed model is only 4.4% of the U ‐shaped convolutional neural network (U ‐Net), 
and which outperforms the previous related work in terms of training efficiency and the number of model parameters. It is also 
robust when processing noisy seismic data. Therefore, the BiX‐NAS network model has good prospects for application in practical 
automatic seismic stratigraphic identification.
Key words: stratigraphic identification; deep learning; neural architecture search; bi‐directional multi‐scale network.

0 引言  

地 震 资 料 的 高 效 解 释 是 寻 找 油 气 储 层 的 重 要

一 环 ，如 何 从 大 量 的 地 震 数 据 中 提 取 有 效 信 息 ，进

而揭示复杂的地下空间结构，提高油气储层预测精

度 ，是 地 震 勘 探 领 域 长 期 关 注 的 问 题（Wu et al.， 
2018； Zhang et al.， 2019； Qi et al.， 2020； Wang 
and Chen， 2021； Yu and Ma， 2021）. 地层识别是地

震解释的基础任务之一，通过地层识别得到的地层

层 序 、岩 性 以 及 层 间 厚 度 等 信 息 ，可 以 为 寻 找 地 下

油气储层提供有力支撑 . 传统地层识别主要采用人

工 识 别 方 法 ，该 方 法 效 率 低 且 主 观 性 强 ，难 免 产 生

识别错误 . 现阶段自动地层识别方法主要有以下 3
类 ：第 一 种 是 基 于 传 统 地 球 科 学 方 法 ，主 要 包 含 层

位 跟 踪 法（Bahorich and Farmer， 1995）、交 会 图 法

（范 宜 仁 等 ，1999；陶 宏 根 等 ，2011）、地 质 建 模 法

（Marfurt et al.， 1998）和统计学方法（曹绍贺，2019）

等；传统方法过于依赖于地震数据的信噪比（S/N）

和 层 位 的 横 向 连 续 性（Dorn， 1998），极 易 产 生 误

判 . 第二种是基于浅层机器学习方法 ，主要包含支

持向量机（郑延斌和李国和，2009）、BP 神经网络（薛

文卓等，2019）和多层感知机（Zheng et al.， 2014）等

方法，虽然机器学习方法相较于人工识别方法效率

更 高 ，但 是 训 练 时 间 成 本 过 高 ，有 时 还 会 陷 入 局 部

极 小 值 ，导 致 效 果 不 佳 . 第 三 种 是 基 于 深 度 学 习 方

法 . 近年来，在人工智能（artificial intelligence，AI）和

大数据背景下，地球物理学家已经认识并开始使用

深度学习算法来解决地震数据处理、解释和反演中

所面临的挑战性问题（Laloy et al.， 2017； Araya‐Po‐
lo et al.， 2018； Laloy et al.， 2018； Mosser et al.， 
2018； Wu et al.， 2019a， 2019b， 2019c； Yang and 
Ma， 2019； Donald， 2021；Lopez‐Alvis et al.， 2021； 
马 国 庆 等 ， 2021； Abdellatif et al.， 2022； 王 德 涛 和

陈 国 雄 ， 2022）. 深 度 学 习（deep learning，DL）又 称

为深度神经网络，在广泛的科学和工程领域都取得

了 巨 大 的 成 就 ，DL 的 主 要 优 势 在 于 通 过 大 量 隐 藏

层 自 动 从 高 维 空 间 的 海 量 数 据 集 中 提 取 最 突 出 的

特 征 信 息 ，有 效 地 解 决 了 人 工 识 别 方 法 效 率 低 、传

统研究方法易误判、机器学习方法训练时间成本过

高等问题 . 为此，基于 DL 模型（例如，卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN））的 计 算 机 视

觉和自然语言处理技术得到了快速的发展，同时也

为 地 震 数 据 解 释 提 供 了 新 思 路（Ciresan et al.， 
2012； Badrinarayanan et al.， 2017）. Di et al. （2018）

在盐丘边界识别问题中对比了 CNN 与传统机器学

习 方 法（如 自 组 织 映 射 神 经 网 络 、多 层 感 知 机），实

验结果表明，CNN 能够实现更准确的识别结果 . 然
而，CNN 模型同样存在着运算开销大、计算效率低

等 问 题（Ronneberger et al.， 2015）. Long et al. 
（2015）提出全卷积神经网络模型（fully convolution‐
al network，FCN），FCN 与 CNN 模型最明显的区别

在于前者没有全连接层，可以接受任意尺寸的图像

作 为 输 入 ；缺 点 是 网 络 结 构 存 在 上 采 样 过 程 ，导 致

像 素 定 位 并 不 准 确 ，使 得 最 终 分 割 结 果 不 够 精 细

（Du et al.， 2020）. 此外，FCN 是对各个像素进行分

类 ，忽 略 了 像 素 间 的 关 系 ，缺 乏 空 间 一 致 性 . He et 
al. （2016）提 出 残 差 网 络 模 型（residual network，

ResNet），该网络模型引入残差结构，避免网络结构

过深时出现梯度消失现象 . ResNet 网络模型通过加

深 网 络 结 构 ，实 现 识 别 结 果 准 确 性 的 提 高 ；缺 点 是

网 络 结 构 复 杂 、计 算 成 本 高 ，在 实 际 应 用 中 通 用 性

不强 . Ronneberger et al. （2015）提出一种应用于医

学 图 像 分 割 的 具 有 跳 跃 连 接 的 U 形 卷 积 神 经 网 络

（U‐Net），该网络模型在地震盐丘识别中，高精度地

描 绘 了 盐 体 边 界（Zeng et al.， 2018； Shi et al.， 
2019）；同 时 ，在 地 层 识 别 中 ，该 网 络 模 型 也 能 够 得
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到高精度的地层识别结果（Wang and Chen， 2021）.
然而，上述这些算法往往含有数十万甚至百万

的 可 训 练 参 数 ，导 致 模 型 存 在 参 数 冗 余 、训 练 效 率

低等问题 . 随着深度学习在语义分割领域的快速发

展，Xiang et al. （2020）提出一种新的双向 O 形网络

模 型（bi‐directional O ‐shape network，BiO ‐Net），它

以 递 归 的 形 式 重 用 网 络 结 构 ，避 免 额 外 参 数 的 引

入 ，通 过 加 深 特 征 提 取 过 程 ，提 升 分 割 精 度 . 尽 管

BiO‐Net 模 型 可 以 减 少 网 络 参 数 ，但 按 照 预 先 设 定

的迭代次数 ，仍然导致计算成本的增加 . 如何简化

网 络 结 构 ，构 建 既 准 确 又 高 效 的 轻 量 化 模 型 ，是 近

阶段研究的热门课题 . 神经网络体系结构搜索算法

（neural architecture search，NAS）可 以 针 对 特 定 深

度学习问题搜索出高效架构 ，剔除冗余连接 . 经典

的 进 化 NAS 算 法（Real et al.， 2017；Real et al.， 
2019）通过在搜索过程中随机抽取样本并分别计算

每个样本模型的准确率来进化，进而确定网络结构

的 最 佳 候 选 者 . 但 经 典 的 进 化 NAS 算 法 搜 索 效 率

低 ，极其耗费计算资源 . 可微 NAS 算法（Liu et al.， 
2018； Guo et al.， 2020）将 离 散 的 搜 索 空 间 放 宽 为

连续的搜索空间，依靠反向传播来搜索网络结构最

佳 候 选 者 . 但 可 微 NAS 算 法 搜 索 的 体 系 结 构 缺 乏

多 样 性 . Wang et al. （2021）提 出 了 一 种 经 两 阶 段

NAS 算 法 简 化 的 双 向 多 尺 度 网 络 结 构 模 型（bi‐di‐
rectional multi ‐ scale neural architecture search，BiX ‐
NAS）. 该 模 型 通 过 高 效 的 神 经 网 络 体 系 结 构 搜 索

算 法 在 不 同 的 网 络 层 级 和 迭 代 中 筛 选 出 无 效 的 多

尺 度 跳 跃 连 接 并 剔 除 ，降 低 网 络 计 算 成 本 ，最 终 得

到一个高效和轻量化的网络结构 .
总 结 起 来 ，现 阶 段 DL 地 震 解 释 模 型 往 往 通 过

引入多尺度跳跃连接、重复结构和残差块等方式增

加 网 络 结 构 复 杂 度 以 获 得 解 释 精 度 的 微 小 提 升

（Yang et al.， 2020a； Zhang et al.， 2021），这不可避

免地导致了模型参数和计算成本的增加 . 因此 ，本

文通过 NAS 算法筛选并剔除了双向多尺度网络结

构模型的冗余连接，旨在构建一个高效且轻量化的

地层识别算法，在保持识别精度的基础上大幅减少

模型参数量和复杂度 . 本文实验过程包括以下两个

阶段，一是数据预处理，构建训练、验证和预测数据

集；二是基于 BiX‐NAS 网络进行地层识别的有监督

地训练、验证和预测，寻找最优网络模型，对远离训

练工区的待预测地震剖面进行地层识别 . 本文实验

以 荷 兰 近 海 地 区 的 F3 地 震 数 据 集 作 为 数 据 来 源

（Silva et al.， 2019），并与前人相关研究工作进行对

比，阐明本文方法应用于地层识别的有效性 .

1 方法原理  

1.1　BiO⁃Net 网络结构基本原理　

BiO‐Net 采用与 U‐Net 相同的编码-解码体系

结构，不同之处在于，BiO‐Net 在层序相同的编码块

与解码块之间新增成对的双向连接（正向跳跃连接

和反向跳跃连接），便于提取更深层次的语义特征，

网络具体结构如图 1 所示 .
1.1.1　 正 向 跳 跃 连 接　 处 于 同 一 层 的 编 码 块 与 解

码块由正向跳跃连接相连，可以将编码块提取的低

图 1　BiO‐Net 网络模型结构图

Fig. 1　Structure of BiO‐Net model
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层次的语义特征 fenc 保留 . 推广到一般情况，第 k 层

的解码块可以将 fenc 与从其低层块产生的输入 x̂ in 相

结合，并通过解码块 DEC ( x)生成高层次的语义特

征 fdec，fdec 将通过上采样处理，进一步达到更高的分

辨率，上述过程定义为：

fdec = DEC ([ fenc,x̂ in ] ). (1)

解码块 DEC ( x)结构如图 2 所示：

1.1.2　 反 向 跳 跃 连 接　 处 于 同 一 层 的 解 码 块 与 编

码块由反向跳跃连接相连，可以将解码块提取的高

层次语义特征 fdec 保留 . 推广到一般情况，第 k 层的

编码块可以将 fdec 与从其高层块产生的输入 x in 相结

合，并通过编码块 ENC ( x)生成低层次的语义特征

fenc，fenc 将通过下采样处理，以进行更深层次的特征

提取，上述过程定义为：

fenc = ENC ([ fdec,x in ] ). (2)

编码块 ENC ( x)结构如图 3 所示：

1.1.3　 结 构 递 归　 上 述 双 向 跳 跃 连 接 为 编 码 - 解

码体系结构创建了一条 O 形的数据流，再将此 O 形

结构多次递归以便于加深特征提取过程，提高最终

的 识 别 精 度 ，同 时 ，这 种 递 归 方 式 不 会 引 入 任 何 额

外的可训练参数 . 当迭代次数为 i 时，BiO‐Net 的编

码块与解码块输出为：

xi
out = DOWN

(ENC ([DEC ([ f i - 1
enc ,x̂ i - 1

in ] ),xi
in ] ) ), (3)

x̂ i
out = UP (DEC ([ENC ([ f i

dec,xi
in ] ),x̂ i

in ] ) ), (4)

其 中 ：DOWN 表 示 下 采 样 操 作 ，UP 表 示 上 采 样 操

作 . 但是，当迭代次数 i 过多时，计算成本仍不可避

免地增加 .
1.2　BiX⁃NAS 网络结构基本原理　

1.2.1　 基 于 BiO ⁃ Net 的 多 尺 度 升 级 ——BiO ⁃
Net++  对于网络结构的改进，可以向其中引入多尺

度 机 制 . 例 如 Zhou et al. （2018）提 出 的 U‐Net++
算法，基于原有的 U‐Net 网络结构，在编码块与解码

块 之 间 添 加 了 密 集 连 接 ，加 深 特 征 提 取 过 程 ，弥 补

了 编 码 块 与 解 码 块 特 征 图 之 间 的 语 义 鸿 沟 ；Gao et 

al. （2022）提出了多尺度注意力机制卷积神经网络

算 法（multi ‐ scale attention convolutional neural net‐
work， MACNN），在 原 有 的 U‐Net 网 络 结 构 上 ，将

原 本 处 于 同 一 层 的 编 - 解 码 块 的 跳 接 引 入 多 尺 度

注意力机制（空间注意力和通道注意力），随后再将

所提取的特征拼接，得到更为准确的断层识别结果 .
为了向 BiO‐Net 网络结构中融合多尺度特征，

本 文 使 用 双 向 跳 跃 连 接 将 所 有 编 码 块 与 解 码 块 进

行密集连接，并利用双线性插值调整不同层序之间

的空间维度差别，将融合多尺度特征的网络结构称

为 BiO ‐ Net++ . 例 如 ，迭 代 次 数 为 2 的 BiO ‐
Net++网络结构如图 4 所示 . 但是，这种密集连接

在最终识别精度上仅带来轻微的改善，同时还伴随

着计算成本的提高 .
1.2.2　 基 于 BiO ⁃Net++的 两 阶 段 神 经 网 络 体 系 结

构搜索简化算法——BiX⁃NAS　（1）阶 段 一 ：缩 小

搜索空间　为了高效地寻找最优结构，在这一阶段

将剔除网络结构中明显的冗余连接 . 将每个编码块

或解码块的输入特征流数记为 N，网络结构层数记

为 L，迭代次数记为 T. 规定上述输入特征仅有 k 个

可以被接受，其中 k ∈ [1，N - 2]，则搜索空间总数为

∑
k = 1

( )N - 2 ( )N
k

L ( )2T - 1

. 通 过 设 置 一 个 可 训 练 的 矩 阵

M N × ( )N - 2 ，来 确 定 能 被 接 受 的 输 入 流 . 为 保 证 输 入

流个数与选择矩阵维度一致，将预处理块的结果补

图 3　编码块内部结构图

Fig. 3　Internal structure of Encoder Block

图 2　解码块内部结构图

Fig. 2　Internal structure of Decoder Block
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充至非首次迭代的首个编码块 .
具体地，对每个输入流 x 添加相对应的松弛参

数 α（Liu et al.， 2018），α 可以同模型训练一起被初

始 化 与 更 新 ；通 过 构 造 可 训 练 的 选 择 矩 阵

M N × ( )N - 2 ，该 选 择 矩 阵 对 N 个 传 入 的 输 入 流 和 k 个

候选输入流之间的映射进行计算，表示为：

Φ ( x,M )=
Matmul ( x,Gumbel_Softmax ( M ) ), (5)

其 中 Gumbel_Softmax（Jang et al.， 2017）使 用 独 热

编 码 机 制 ，将 每 一 列 视 为 输 入 流 的 独 热 编 码 向 量 . 
则 在 选 择 矩 阵 M N × ( )N - 2 中 ，所 有 包 含“1”的 行 的 对

应输入流被接受 ，反之 ，其他输入流被剔除 ，如图 5

所示 . 经阶段一缩小搜索空间后的网络结构被称为

Phase1‐Searched‐Net（Wang et al.， 2021）.
（2）阶 段 二 ：选 取 最 优 结 构　 将 编 码 或 解 码 阶

段称为提取阶段，如图 6 所示 . 为了进一步减少网络

结构冗余，在这一阶段将使用神经网络体系结构搜

索简化算法对相邻提取阶段的跳跃连接进行遍历 . 
由 于 相 邻 提 取 阶 段 的 连 通 性 取 决 于 前 部 提 取 阶 段

的 连 通 性 ，因 此 ，这 一 阶 段 的 最 优 结 构 搜 索 将 从 最

后一个提取阶段开始，逐步移动至第一个提取阶段 .
具 体 地 ，当 在 第 t 个 提 取 阶 段 与 第 t+1 个 提 取

阶段间搜索时，其中 t ∈ [1，2T - 1]，从第 1 个提取阶

段 到 第 t 个 提 取 阶 段 的 网 络 结 构 是 固 定 的 ，将 其 命

图 4　迭代次数为 2、网络层数为 4 的 BiO‐Net++网络结构图

Fig. 4　Structure of BiO‐Net++ with 4 levels and 2 iterations

图 5　BiO‐Net++(N=5, L=4)的选择矩阵的两种情况示意图

Fig. 5　Two cases of selection matrix,BiO‐Net++(N=5, L=4)

3166



第  8 期 陈建玮等：基于 BiX‐NAS 的地震层序智能识别——以荷兰近海地区 F3 数据为例

名 为 头 部 网 络（head network）；从 第 t+1 个 提 取 阶

段到第 2T 个提取阶段的网络结构随着所选的不同

跳 跃 连 接 方 案 而 变 化 ，将 其 命 名 为 尾 部 网 络（tail 
network），如图 7 所示，尾部网络共享相同的权重 .

设第 t 个提取阶段与第 t+1 个提取阶段间的所有

跳跃连接组合的集合为 C ( )t ，其中 C ( )t ={c( )t1 ，c( )t2 ，⋯}；
并且设相邻提取阶段的最优网络结构保留数为 S，其

中 ：S ={ s1 → 2，s2 → 3，⋯，st → ( )t + 1 ，⋯，s( )2T - 1 → 2T}，st → ( )t + 1

表示第 t 个提取阶段到第 t+1 个提取阶段的最优网络

结构保留数 .

分别对含有 c( )ti 的各个子网络结构进行单独训

练，设置网络的复杂度和评价标准分别为计算复杂

性（multiply accumulate operations，MACs）和平均交

并 比（mean intersection over union，MIoU）. 平 均 交

并比计算公式如式 6 所示：

MIoU = 1
n + 1 ∑

i = 0

n pii

Σ n
i = 0 pij + Σ n

i = 0 pji - pii

, (6)

其中：n 表示类别数，pij 表示将类别 i 预测为类别 j，pji

表 示 将 类 别 j 预 测 为 类 别 i，pii 表 示 将 类 别 i 预 测 为

类别 i.
训练结束后，子网络结构存在以下 4 种情况：一

是 MIoU 较高、MACs 较小；二是 MIoU 较高、MACs
同 样 较 大 ；三 是 MIoU 比 较 小 ，MACs 同 样 较 小 ；四

是 MIoU 较小，MACs 较大 . 将符合第四种情况的子

网 络 结 构 剔 除 ，其 余 3 种 情 况 的 子 网 络 结 构 保 留

（Yang et al.， 2020b）. 根 据 预 设 的 相 邻 提 取 阶 段 最

优网络结构保留数，依照 MIoU 从大到小的顺序依

次保留最终的网络结构 . 至此，第 t 个提取阶段到第

t+1 个提取阶段的搜索完成，搜索区域向前移动一

个提取阶段 . 设第 t-1 个提取阶段到第 t 个提取阶

段的所有跳跃连接的组合的集合为 C ( )t - 1 ，其基数为

n( )t - 1 ，则此阶段需要训练的子网络结构数为 n( )t - 1 ×
st → ( )t + 1 个 . 直 至 将 第 1 个 与 第 2 个 提 取 阶 段 搜 索 完

成为止，得到最优的子网络结构，伪代码见算法 1.
BiX‐NAS 在搜索过程中，由于设定头部网络结

图 6　提取阶段示意图

Fig. 6　Extraction stage

图 7　头部网络、尾部网络结构图

Fig. 7　Structure of head network and tail network
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构固定，仅改变尾部网络结构，使得在搜索第 t 个提

取阶段到第 t+1 个提取阶段间的网络结构时，尾部

网络结构多样且接收的特征相同，避免搜索过程中

因 接 收 特 征 不 同 所 带 来 的 不 公 平 . 并 且 在 搜 索 第 t
个提取阶段到第 t+1 个提取阶段间的网络结构时，

对所有尾部网络结构的损失求平均，仅计算一次梯

度 ，提升搜索效率 . 最终经两阶段神经网络体系结

构搜索算法简化的轻量化网络结构如图 8 所示 .
1.3　网络模型设计　

本文基于上述 BiX‐NAS 网络优点来构建地层

自动识别网络模型 . 该模型以地震振幅数据作为输

入，地层识别结果作为输出 . 编码与解码部分均为 4
层 ，每 个 编 码 块 包 含 2 个 卷 积 层 、批 归 一 化 处 理

（batch normalization， BN）（Ioffe and Szegedy， 
2015）、非线性激活函数（rectified linear unit， ReLU）

（Nair and Hinton， 2010）以 及 下 采 样（步 长 为 2）过

程；每个解码块包含 2 个卷积层、批归一化处理、非

线性激活函数以及上采样（步长为 2）过程 . 为减少

参数量和计算复杂度，Phase1‐Searched‐Net 和 BiX‐
NAS 网络模型在下采样或上采样过程后保持通道

数 不 变 ，特 征 融 合 后 的 通 道 数 均 限 制 为 48，根 据 实

验结果，此操作不会影响模型性能 . 在网络的末端，

卷 积 层 的 输 出 通 道 数 为 n，即 地 层 类 别 数 ，并 使 用

Softmax 激活函数，将输出的 n 个类别以概率值 pi 的

形 式 映 射 至 地 震 剖 面 ，其 中 pi ∈ [0，1]，得 到 最 终 的

地层识别结果 .

2 实验  

2.1　实验流程　

本次实验采用荷兰近海地区 F3 地震数据集，用

以 验 证 BiX‐NAS 模 型 的 准 确 度 和 轻 量 化 . 该 实 验

的 具 体 实 现 流 程 如 图 9 所 示 ，主 要 包 含 以 下 两 个

过程：

（1）数 据 预 处 理 . 对 原 始 数 据 集 进 行 筛 选 与 抽

取 ，并 使 用 滑 动 窗 口 法 以 实 现 训 练 、验 证 和 预 测 数

据集的制作 .
（2）模型训练、验证及预测 . 将处理后的数据输

入至网络模型中以有监督方式进行训练，经过多次

迭 代 更 新 ，使 得 损 失 函 数 尽 可 能 的 收 敛 至 最 小 值 ，

并且给出最优的轻量化网络结构，进而得到最终的

网 络 模 型 参 数 ；最 后 ，将 待 预 测 的 地 震 剖 面 数 据 输

入至网络模型中，得到准确的地层识别结果 .
2.2　数据来源　

本 次 实 验 选 取 的 数 据 集 为 公 开 的 荷 兰 近 海 的

F3 地震数据集（Netherlands F3 seismic data set），它

由 951 张 联 络 测 线（crossline）和 651 张 主 测 线（in‐
line）切 片 组 成 ，切 片 尺 寸 分 别 为 651×462 和

951×462.
在 数 据 标 签 部 分 ，按 照 不 同 振 幅 强 度 ，共 分 为

10 类地层，如图 10 所示 . 依照地层深度，从 0 至 9 升

序编号，表 1 根据反射层的振幅和连续性简要解释

每个层位的地震相特征 .

图 8　BiX‐NAS 网络模型结构图

Fig. 8　Structure of BiX‐NAS model
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2.3　数据预处理　

在本次实验中，使用了联络测线和主测线两个

方 向 的 数 据 ，采 用 数 据 清 洗 删 除 了 质 量 较 差 的 图

像 ，最 终 得 到 了 910 张 联 络 测 线 和 601 张 主 测 线 切

片 . 采用等间隔取样法，分别以 50 和 25 为间隔抽取

32 和 62 个地震剖面作为标签数据集，命名为数据集

1 和数据集 2.
由于不同样本之间的振幅差异较大，为了消除

量纲引起的网络训练问题，本文采用线性归一化对

地 震 振 幅 数 据 进 行 处 理 ，将 原 始 数 据 值 缩 放 到［0，

1］区间内，

x scale = x - xmin

xmax - xmin
, (7)

其 中 x scale 表 示 归 一 化 处 理 后 的 数 据 ，x 表 示 归 一 化

处理前的数据，xmax、xmin 分别表示归一化处理前数据

的最大值和最小值 .
归 一 化 后 ，为 了 平 衡 训 练 样 本 类 别 数 ，确 保 每

个训练的图像都有一定数量的类别，对地震振幅数

算法算法  1：NAS 搜索算法：

输入输入：：网络迭代次数 T；各相邻提取阶段所有跳跃连接组合的集

合 C；头部网络结构 H；各相邻提取阶段的最优网络保留

数 S；网络结构评价标准 Rank；

#C={C(1),C(2),...,C(t),...,C(2T-1)}，C(t)表示第 t 个提取阶段与第

t+1 个提取阶段间的所有跳跃连接组合的集合；

#C(t)={C1
(t),C2

(t),...,Ci
(t),...}，Ci

(t)表示第 t 个提取阶段与第 t+1
个提取阶段间的第 i 种跳跃连接组合，nt 为 C(t)的基数；

#H(1)→(t)表示第1个提取阶段到第 t个提取阶段的头部网络结构；

#S={s1→2,s1→2,...,st→(t+1),...,s（2T-1）→2T}，st→（t+1）,表示第 t 个提取

阶段到第 t+1 个提取阶段的最优网络结构保留数；

#Rank 表示网络评价标准；

输出输出：：第 m 个提取阶段至第 2T 个提取阶段间的最简跳跃连接

组合的集合 E(m)→(2T)，其中 m∈[1,2T-1].
#E(m)→(2T)={E1

(m)→(2T),E2
(m)→(2T),...，Ei

(m)→(2T),...，E ( m ) → ( 2T )
sm → ( m + 1 )}，

Ei
(m)→(2T)表示第 m 个提取阶段至第 2T 个提取阶段间的第 i 种

最简跳跃连接组合；

 1: for t=2T−1,…,1 do

 2:  if t=2T−1 then

 3:   for j=1,…,nt do

 4:       Forward head network H(1)→(t)

 5:       Forward tail network with sampled skips cj
(t)

 6:       Rank (H(1)→(t),cj
(t))

 7:     end for

 8:     E(2T−1)→(2T)←Optimal solution of Rank (H(1)→(t),cj
(t))

 9:   else

 10:     for i=1,…, s(t+1)→(t+2) do

 11:       Forward head network H(1)→(t)

 12:       for j=1, …, nt  do

 13:         Forward tail network with sampled skips cj
(t),Ei

(t+1)→(2T)

 14:         Rank (H(1)→(t),cj
(t),Ei

(t+1)→(2T))
 15:       end for

 16:     end for

 17:     H(t)→(2T)←Optimal solution of Rank (H(1)→(t),cj
(t),Ei

(t+1)→(2T))
 18:   end if

 19: end for

图 9　基于 BiX‐NAS 的地层识别算法流程示意图

Fig. 9　Stratigraphic identification flow diagram based on 
BiX‐NAS

图 10　地震剖面及标签数据图

Fig. 10　Picture of seismic profile and label data
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据和标签数据进行 0 值填充，联络测线和主测线切

片填充后的尺寸分别为 768×512 和 1 024×512. 为
了进一步丰富数据的多样性，使用滑动窗口法对地

震 振 幅 数 据 和 标 签 数 据 进 行 裁 剪 ，窗 口 大 小 为

256×256，滑动步长为 128，如图 11 所示 . 将所得到

的新数据集随机抽取 15% 作为验证集，其余作为训

练集 .
为了避免训练集的影响，预测集数据需远离训

练集和验证集数据，取相距于相邻两张标签数据集

地震剖面中点处剖面，以此类推 . 以 50 间隔为例，共

选取出 30 张地震剖面，其中联络测线切片 18 张，主

测线切片 12 张 . 预测集的地震振幅数据及其标签数

据 的 预 处 理 方 式 与 训 练 集 数 据 相 同 ，滑 动 步 长

为 128.
2.4　模型参数设置　

本 研 究 中 所 有 网 络 模 型 均 使 用 Adam 算 法

（Kingma and Ba， 2014）进 行 反 向 传 播 更 新 网 络 模

型 参 数 ；并 使 用 交 叉 熵 损 失 函 数（Cross Entropy 
Loss）刻 画 网 络 输 出 值 和 真 实 值 之 间 的 距 离 ，作 为

网络训练过程中的损失函数：

L (q,p)= -∑
i = 1

n

q ( xi) log ( )p ( )xi , (8)

其中：p ( xi)表示预测概率分布，q ( xi)表示真实概率

分布，n 表示分类数目 . 网络的初始学习率（learning 
rate）设置为 0.000 1，每轮学习率衰减指数（learning 
decay rate）为 0.000 03：

L_r ( )i + 1 = L_r ( )i ⋅
1

1 + Lr_decay ⋅ batch_number   ,

i ∈ [0,epochs - 1] (9)
其中：L_r ( )i 表示更新前的学习率，L_r ( )i + 1 表示更新

后 的 学 习 率 ，Lr_decay 表 示 学 习 率 衰 减 指 数 ，

图 11　联络测线数据预处理流程示意图

Fig. 11　Flow diagram of crossline data preprocessing process

表 1　不同层位的地震相特征解释

Table 1　Interpretation of seismic facies characteristics in different horizons

层位序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

地震相特征解释

顶部反射具有分层的地震相，下部为具有均匀的地震相，无明显的反射

该层的反射信号主要由低振幅且连续的反射信号组成

该层的反射信号主要呈现不连续的丘状特征

该层的反射信号主要呈现为亚平行态

该层的反射信号主要呈现为中低幅度的 S 型曲线结构

该层的反射信号主要由平行的高振幅反射信号组成

该层的反射信号主要由半连续和低振幅的反射信号组成

该层的反射信号主要呈现为扭曲状和低振幅相

该层内没有明显反射信号，由低振幅组成
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batch_number 表示 batch 数目，epochs 表示网络训练

轮数 . 实验所使用的 GPU 为 NVIDIA RTX 5000.

3 结果与讨论  

3.1　BiO⁃Net 模型训练　

为了寻找 BiO‐Net 网络结构最优迭代次数，分

别 设 置 BiO ‐Net 网 络 结 构 迭 代 次 数 为 1、2、3、4、5. 
在数据集 1 和数据集 2 上分别训练 100 轮，训练结果

如表 2 所示：

由 训 练 结 果 可 知 ，并 非 网 络 迭 代 次 数 越 多 ，识

别精度就越高 . 当迭代次数为 5 时，使用数据集 1 的

验 证 集 MIoU 仅 有 0.324 0. 因 此 ，将 网 络 迭 代 次 数

为 4 和 5 的实验结果舍去，在后续实验步骤中，网络

迭代次数最多取至 3.
3.2　Phase1⁃Searched⁃Net 模型训练　

为 了 进 一 步 寻 找 Phase1‐Searched‐Net 网 络 结

构 的 最 优 迭 代 次 数 ，由 上 述 实 验 可 知 ，分 别 设 置

Phase1‐Searched‐Net 网 络 结 构 迭 代 次 数 为 1、2、3. 
在数据集 1 和数据集 2 上分别训练 100 轮 . 训练结果

如表 3 所示：

由训练结果可知，Phase1‐Searched‐Net 网络结

构迭代次数为 2、3 次的 MACs 远高于迭代次数为 1
次的网络结构 . 因此，将网络迭代次数为 2 和 3 的实

验 结 果 舍 去 ，在 后 续 实 验 步 骤 中 ，仅 在 网 络 迭 代 次

数 为 1 的 Phase1 ‐ Searched ‐ Net 网 络 结 构 中 执 行

NAS 算法，寻找最优的轻量化网络结构 .
3.3　BiX⁃NAS 模型训练和预测　

由 上 述 实 验 可 知 ，将 迭 代 次 数 为 1 的 Phase1 ‐
Searched‐Net 网络经第二阶段神经网络体系结构搜

索算法简化，设置搜索轮数为 10 和 20，分别在数据

集 1 和数据集 2 上进行搜索，共 4 次实验 .
搜索结束后，根据 1.2.2 节所述子网络结构评价

标准，选出上述 4 次实验中各自排序为前两名的子

网络结构，再次进行地层识别训练，共 8 次实验 . 子
网 络 结 构 训 练 过 程 中 所 使 用 的 数 据 集 与 搜 索 阶 段

的数据集保持一致，设置训练轮数为 100 轮 . 训练结

果如表 4 所示：表 2　不同迭代次数的 BiO⁃Net 网络模型在不同数据集上的

训练结果

Table 2　Training results of BiO‐Net with different iterations 
on different data sets

NO.

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9

#10

Dataset

#1
#2
#1
#2
#1
#2
#1
#2
#1
#2

Model

BiO‐Net(iter=1)
BiO‐Net(iter=1)
BiO‐Net(iter=2)
BiO‐Net(iter=2)
BiO‐Net(iter=3)
BiO‐Net(iter=3)
BiO‐Net(iter=4)
BiO‐Net(iter=4)
BiO‐Net(iter=5)
BiO‐Net(iter=5)

Epochs

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

Params
(×106)

14.964 1
14.964 1
14.980 1
14.980 1
14.996 0
14.996 0
15.011 9
15.011 9
15.027 9
15.027 9

MACs
(×109)
11.300 2
11.300 2
36.427 1
36.427 1
77.277 2
77.277 2

133.850 3
133.850 3
206.146 6
206.146 6

Val_MI
oU

0.967 5
0.957 0
0.962 9
0.953 7
0.942 0
0.947 5
0.794 2
0.934 6
0.324 0
0.795 1

图 12　BiX‐NAS 模型与 U‐Net 模型不同轮数下的训练损失

Fig. 12　Training loss of BiX ‐NAS model and U ‐Net model 
at different epochs

表 3　不同迭代次数的 Phase1⁃Searched⁃Net 网络模型在不同数据集上的训练结果

Table 3　Training results of Phase1‐Searched‐Net with different iterations on different data sets

NO.

#11
#12
#13
#14
#15
#16

Dataset

#1
#2
#1
#2
#1
#2

Model

Phase1‐Searched‐Net(iter=1)
Phase1‐Searched‐Net(iter=1)
Phase1‐Searched‐Net(iter=2)
Phase1‐Searched‐Net(iter=2)
Phase1‐Searched‐Net(iter=3)
Phase1‐Searched‐Net(iter=3)

Epochs

100
100
100
100
100
100

Params
(×106)
0.422 1
0.422 1
0.423 6
0.423 6
0.425 1
0.425 1

MACs
(×109)
6.735 0
6.735 0

50.142 7
49.799 5

151.297 7
124.930 6

Val_MIoU

0.954 7
0.946 2
0.953 1
0.943 3
0.951 8
0.944 1
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由训练结果可知，在数据集 1 上，最优子网络结

构 的 验 证 集 MIoU 达 到 0.955 2，参 数 量 仅 为 0.339 
1×106；在 数 据 集 2 上 ，最 优 子 网 络 结 构 的 验 证 集

MIoU 达到 0.947 7，参数量仅为 0.380 5×106.
将 数 据 预 处 理 后 的 预 测 集 数 据 输 入 至 上 述 所

得 最 优 子 网 络 模 型 中 ，同 时 ，为 避 免 图 像 边 界 识 别

效率低的问题，在拼接经滑动窗口裁剪后子图的识

别 结 果 时 ，将 识 别 结 果 的 边 缘 部 分 舍 弃 ，得 到 最 终

的预测结果 .
3.4　结果对比　

将 上 述 实 验 结 果 与 前 人 相 关 工 作 做 对 比 ，表 5
显示了本研究与 U‐Net 网络模型（Wang and Chen， 
2021）、Phase1‐Searched‐Net 网络模型的对比结果 .

在地层识别精度上，BiX‐NAS 模型与 U‐Net 模

型的验证集精度均达到 0.94 以上；相同数据集下，U
‐Net 模型相较于 BiX‐NAS 模型的验证集精度仅高

0.013 9，但由于原始数据集的标签数据在地层横向

连续性上存在一定人为标注错误，过高的识别精度

可能会导致与实际情况不符 .
在 网 络 结 构 的 参 数 量 和 计 算 复 杂 度 上 ，从 表 5

可以看出，BiX‐NAS 模型实现了轻量化，参数量为

U ‐Net 模 型 的 4.4%，计 算 复 杂 度 为 U ‐Net 模 型 的

36.6%. 同 时 ，图 12 显 示 了 BiX‐NAS 模 型 与 U‐Net
模 型 的 训 练 损 失 收 敛 过 程 ，其 结 果 也 可 看 出 ，轻 量

化的 BiX‐NAS 模型损失函数收敛更快、效率更高，

进而缩减训练时长，提升计算效率 .
阶段一的 Phase1‐Searched‐Net 模型，经缩小搜

索空间和限制特征通道数后，参数量减少为 U‐Net
模 型 的 5.4%，计 算 复 杂 度 减 少 为 U ‐ Net 模 型 的

49.1%. 并且，相较于 Phase1‐Searched‐Net 模型，经

第二阶段神经网络体系结构搜索算法简化后的 BiX
‐NAS 模型，参数量进一步减少 19.7%，计算复杂度

进一步减少 25.4%，进而验证了两阶段神经网络体

系结构搜索简化算法的必要性 . BiX‐NAS 模型采用

双 向 多 尺 度 连 接 ，以 递 归 的 形 式 重 用 网 络 结 构 ，并

且 ，在 通 过 神 经 网 络 体 系 结 构 搜 索 算 法 简 化 连 接

后，部分编码块或解码块被整块跳过（如图 8 虚线标

注所示），使得 BiX‐NAS 模型在处理地层识别任务

时 ，相 较 于 U ‐ Net 模 型 和 Phase1 ‐ Searched ‐ Net 模

型，参数量和计算复杂度大幅减少 .
图 13 展 示 了 验 证 集 中 联 络 测 线 切 片 #851、#

901 和主测线切片#100、#200 的标签数据和不同模

型的地层识别结果 . 结果表明，BiX‐NAS 模型不仅

地层识别结果较为准确，同时识别结果也具有较强

表 4　BiX⁃NAS 网络模型在不同数据集上的训练结果

Table 4　Training results of BiX‐NASon different data sets

NO.

#17
#18
#19
#20
#21
#22
#23
#24

Dataset

#1
#1
#2
#2
#1
#1
#2
#2

Model

BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS
BiX‐NAS

Epochs

10
10
10
10
20
20
20
20

Rank

#1
#2
#1
#2
#1
#2
#1
#2

Re_Epochs

100
100
100
100
100
100
100
100

Params
(×106)
0.380 5
0.339 1
0.380 5
0.380 5
0.380 5
0.339 1
0.380 5
0.339 1

MACs
(×109)
5.369 6
5.027 2
5.370 9
5.370 9
5.371 6
5.027 2
6.397 7
5.027 3

Val_MIoU

0.950 5
0.955 2
0.945 9
0.943 7
0.947 6
0.942 6
0.947 7
0.936 8

表 5　不同模型的性能评估统计

Table 5　Performance evaluation statistics of different models

NO.

-

#11
#18

-

#12
#23

Dataset

#1
#1
#1
#2
#2
#2

Model

U‐Net
Phase1‐Searched‐Net(iter=1)

BiX‐NAS
U‐Net

Phase1‐Searched‐Net(iter=1)
BiX‐NAS

Epochs

100
100
100
100
100
100

Params
(×106)
7.762 8
0.422 1
0.339 1
7.762 8
0.422 1
0.380 5

MACs
(×109)

13.719 4
6.735 0
5.027 2

13.719 4
6.735 0
6.397 7

Val_MIoU

0.969 1
0.954 7
0.955 2
0.958 6
0.946 2
0.947 7

Training time(s)

1 039.206 9
935.148 5
829.392 7

2 000.413 2
1 776.755 9
1 710.181 1
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的横向连续性，并且在主测线切片#100 的标签数据

中含有明显标注错误时，BiX‐NAS 模型对其进行了

修 正 ，进 一 步 说 明 BiX‐NAS 模 型 具 有 良 好 的 泛 化

能力 .
在预测实验部分，图 14 展示了预测集中联络测

线切片#725、#975 和主测线切片#125、#425 在不同

模型下的地层识别结果 . 同时，图 15 展示了整个工

区的三维地层识别结果；图 16 展示了整个工区不同

地层的识别结果 . 以上结果显示出，轻量化的 BiX‐
NAS 模型能够成功地学习到该区域目标地层的特

征属性，在复杂地层识别精度和横向连续性上都有

着优异的表现 .
3.5　抗噪声实验　

在实际的解释任务中，反射地震数据的有效信

号通常受到各种噪声的干扰（如：随机噪音、偏移假

像），本 次 实 验 通 过 在 原 始 地 震 振 幅 上 添 加 不 同 程

度的高斯噪声来应对上述问题 . 具体来说 ，本次实

验 在 数 据 集 1 上 添 加 了 均 值 为 0，方 差 分 别 为 10、

15、20、25、30、35、40、45、50 的 高 斯 噪 声 ，并 分 别 进

图 14　预测集不同模型识别结果对比图

Fig. 14　Comparison of identification results of different mod‐
els on prediction set

a.U‐Net 模型识别结果；b. BiX‐NAS 模型识别结果

图 13　验证集不同模型识别结果对比图

Fig. 13　Comparison of identification results of different modelson validation set
a. 标签数据；b. U‐Net 模型识别结果；c. BiX‐NAS 模型识别结果
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图 16　三维地层识别剖面示意图

Fig. 16　The profilemap of 3D stratum identification
a. 地震剖面振幅数据（Time=1 360 ms）；b.BiX‐NAS 模型识别结果（Time=1 360 ms）；c. 地震剖面振幅数据（Time=1 600 ms）；d. BiX‐NAS
模型识别结果（Time=1 600 ms）

图 15　三维地层识别示意图

Fig. 15　The illustration of 3D stratum identification
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行 BiX‐NAS 与 U‐Net 模型的训练 . 不同高斯噪声下

的预测集 MIoU 如图 17 所示：

结 果 显 示 ，当 噪 声 逐 渐 增 加 时 ，BiX‐NAS 模 型

的预测集 MIoU 受噪声影响下降趋势更缓 . 在整个

抗噪实验过程中，BiX‐NAS 模型随着噪声的增加，

预测集 MIoU 仅下降 0.012 0，而 U‐Net 模型的预测

集 MIoU 下降 0.016 1.
图 18 分 别 展 示 了 联 络 测 线 切 片 #1025 在 不 同

噪声和不同模型下的地层识别结果 . 以上结果显示

出，轻量化的 BiX‐NAS 模型对地震振幅中的噪声具

有更强的鲁棒性 .

4 总结  

本 文 提 出 了 一 种 用 于 地 震 层 序 自 动 识 别 的 轻

量化双向多尺度网络结构模型（BiX‐NAS）. 该模型

通 过 使 用 两 阶 段 神 经 网 络 体 系 结 构 搜 索 算 法 剔 除

了双向多尺度网络结构的冗余连接，构建了轻量化

的网络结构 . 实验结果表明 ，本文所采用的轻量化

BiX‐NAS 模型能成功学习到目标地层的特征属性，

并在整个工区都表现出良好的泛化性 . 与前人相关

研究相比，该模型的参数量为 U‐Net 模型的 4.4%，

在训练效率、模型参数量等方面优于前人的相关研

究 工 作 ，对 复 杂 地 层 的 识 别 更 为 准 确 ；预 测 地 层 模

型 更 为 准 确 、更 符 合 实 际 工 区 情 况 ，对 原 始 数 据 集

标签数据中的明显错误进行了修正；并对地震振幅

中的噪声具有鲁棒性 . 以上实验表明 ，经两阶段神

经 网 络 体 系 结 构 搜 索 算 法 所 构 建 的 轻 量 化 模 型 在

地 震 地 层 解 释 任 务 中 具 有 高 效 率 和 高 准 确 率 的

表现 .
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