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1 基于 BiX-NAS 的地震层序智能识别——以

2 荷兰近海地区 F3 数据为例

3 陈建玮 1，陈国雄 1*，王德涛 1，徐富文 2

4 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

5 2 湖北省地质局第一地质大队，湖北大冶 435000

6 摘要：（目的）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

7 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

8 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

9 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

10 了解决上述问题，本文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

11 序智能识别。（方法）该模型通过两阶段神经网络体系结构搜索算法(Neural 

12 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

13 构大幅简化，从而减少参数冗余，进而提高训练效率。本文采用荷兰近海地区的

14 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

15 练、验证和预测。（结果）结果表明，在实际的地层识别任务中，该轻量化模型

16 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

17 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

18 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具有

19 鲁棒性。（结论）因此，这些结果展现了 BiX-NAS 网络模型在实际地震地层自动

20 识别中良好的应用前景。

21 关键词：地层自动识别；深度学习；神经网络体系结构搜索算法；双向多尺度网

22 络

23
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24 Intelligent Seismic Stratigraphic Identification 

25 Based on BiX-NAS: A Case Study from the F3 

26 Dataset in Netherlands Offshore Area

27 Chen Jianwei1, Chen Guoxiong1*, Wang Detao1, Xu Fuwen2

28 1 State Key Laboratory of Geological Processes and Mineral Resources, China University of 

29 Geosciences, Wuhan 430074, China

30 2 The First Geological brigade of Hubei Geological Bureau, Daye 435000, China

31 Abstract: (Purpose) In recent years, deep learning methods have been widely focused 

32 and applied in the field of seismic data processing and interpretation, where most deep 

33 learning algorithms employ end-to-end deep convolutional neural networks for the 

34 extraction and identification of geological features (e.g., stratum, fault, and salt dome). 

35 However, these algorithms often contain hundreds of thousands or even millions of 

36 trainable parameters, which lead to the model of parameter redundancy and low training 

37 efficiency. Therefore, in this paper, a lightweight bi-directional multi-scale network is 

38 constructed for the intelligent identification of stratum. (Method) Specifically, the 

39 model eliminates the obvious redundant connections of the bi-directional multi-scale 

40 network structure through the two-stage Neural Architecture Search (NAS), which 

41 greatly simplifies the network structure, reduces the parameter redundancy, and 

42 improves the training efficiency. The Netherlands F3 dataset is used to train, verify and 

43 predict the simplified bi-directional multi-scale network by the NAS. (Result) The 

44 results show that the average recognition accuracy of the lightweight model reaches 

45 95.52% in the actual stratigraphic identification task, and it has well generalization to 

46 the prediction work area far from the training work area. In addition, the number of 

47 parameters of the proposed model is only 4.4% of the U-shaped convolutional neural 

48 network (U-Net), and which is superior to previous related work in terms of training 

49 efficiency and the number of model parameters. It is also robust to noise in seismic 

50 amplitude. (Conclusion) Therefore, the BiX-NAS network model has good prospects 

51 for application in practical automatic seismic stratigraphic identification.

52 Key words: Stratigraphic identification; deep learning; neural architecture search; bi-

53 directional multi-scale network

54
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55 基金项目 国家自然科学基金面上项目（No.41972305）和原创探索计划项目（No.42050103），地质过程与

56 矿产资源国家重点实验室科技部专项经费资助（MSFGPMR2022-3）

57 作者简介 陈建玮（1999-），男，硕士研究生，主要从事人工智能地震解释研究 ，E-mail：

58 chenjw@cug.edu.cn，ORCID: 0000-0001-7953-7836
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61 引言

62 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

63 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

64 勘探领域长期关注的问题(Wu et al., 2018; Zhang et al., 2019; Qi et al., 2020; Wang 

65 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

66 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

67 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，

68 难免产生识别错误。现阶段自动地层识别方法主要有以下三类：第一种是基于传

69 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

70 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

71 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

72 (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

73 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

74 (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

75 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。

76 第三种是基于深度学习方法。近年来，在人工智能(Artificial Intelligence，AI)

77 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

78 据处理、解释和反演中所面临的挑战性问题(Laloy et al., 2017; Araya-Polo et al., 

79 2018; Laloy et al., 2018; Mosser et al., 2018; Wu et al., 2019a; Wu et al., 2019b; Wu et 

80 al., 2019c; Yang and Ma, 2019; Lopez-Alvis et al., 2021; 马国庆等, 2021; Abdellatif 

81 et al., 2022; 王德涛和陈国雄, 2022)。深度学习(Deep Learning，DL)又称为深度神

82 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

83 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

84 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

85 高等问题。为此，基于 DL 模型 (例如，卷积神经网络 (Convolutional Neural 

86 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

87 为地震数据解释提供了新思路(Ciresan et al., 2012; Badrinarayanan et al., 2017)。Di 

88 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

89 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。
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90 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., 

91 2015)。Long et al. (2015)提出全卷积神经网络模型(Fully Convolutional Network，

92 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

93 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，

94 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，

95 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

96 (Residual Network，ResNet)，该网络模型引入残差结构，避免网络结构过深时出

97 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

98 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 

99 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

100 (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., 

101 2018; Shi et al., 2019)；同时，在地层识别中，该网络模型也能够得到高精度的地

102 层识别结果(Wang and Chen, 2021)。

103 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

104 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 

105 et al. (2020)提出一种新的双向 O 形网络模型(Bi-directional O-shape network，BiO-

106 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

107 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

108 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

109 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 

110 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

111 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

112 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

113 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

114 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，

115 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

116 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

117 络结构模型(Bi-directional Multi-scale Neural Architecture Search，BiX-NAS)。该

118 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

119 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
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120 的网络结构。

121 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

122 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., 

123 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

124 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

125 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

126 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

127 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、

128 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

129 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)，

130 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。

131 1 方法原理

132 1.1 BiO-Net 网络结构基本原理

133 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

134 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

135 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。

136
137 图 1 BiO-Net 网络模型结构图

138 Fig. 1 Structure of BiO-Net model
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139 （1）正向跳跃连接

140 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

141 层次的语义特征 保留。推广到一般情况，第 k 层的解码块可以将 与从其

142 低层块产生的输入 相结合，并通过解码块 生成高层次的语义特征 ，

143 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：

144 (2)

145 解码块 结构如图 2 所示：

146
147 图 2 解码块内部结构图

148 Fig. 2 Internal structure of Decoder Block

149 （2）反向跳跃连接

150 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

151 层次语义特征 保留。推广到一般情况，第 k 层的编码块可以将 与从其高

152 层块产生的输入 相结合，并通过编码块 生成低层次的语义特征 ，

153 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：

154 (3)

155 编码块 结构如图 3 所示：

156
157 图 3 编码块内部结构图

158 Fig. 3 Internal structure of Encoder Block
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159 （3）结构递归

160 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

161 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

162 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

163 与解码块输出为：

164 (4)

165 (5)

166 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

167 时，计算成本仍不可避免地增加。

168 1.2 BiX-NAS 网络结构基本原理

169 1.2.1 基于 BiO-Net 的多尺度升级——BiO-Net++

170 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)

171 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

172 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；

173 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 

174 Convolutional Neural Network, MACNN)，在原有的 U-Net 网络结构上，将原本处

175 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)，

176 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。

177 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

178 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

179 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-

180 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

181 的改善，同时还伴随着计算成本的提高。
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182
183 图 4 迭代次数为 2、网络层数为 4 的 BiO-Net++网络结构图

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

185 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

186 （1）阶段一：缩小搜索空间

187 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。

188 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

189 记为 T。规定上述输入特征仅有 k 个可以被接受，其中 ，则搜索空

190 间总数为 。通过设置一个可训练的矩阵 ，来确定能被

191 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充

192 至非首次迭代的首个编码块。

193 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

194 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 ，该选

195 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：

196 (6)

197 其中  (Jang et al., 2017)使用独热编码机制，将每一列视为输入

198 流的独热编码向量。则在选择矩阵 中，所有包含“1”的行的对应输入

199 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

200 网络结构被称为 Phase1-Searched-Net (Wang et al., 2021)。
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201
202 图 5 BiO-Net++(N=5, L=4)的选择矩阵的两种情况示意图

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

204 （2）阶段二：选取最优结构

205 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

206 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

207 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，

208 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

209 段。

210
211 图 6 提取阶段示意图

212 Fig. 6 Extraction stage

213 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

214 ，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

215 其命名为头部网络(head network)；从第 t+1 个提取阶段到第 2T 个提取阶段的网

216 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)，

217 如图 7 所示，尾部网络共享相同的权重。
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218
219 图 7 头部网络、尾部网络结构图

220 Fig. 7 Structure of head network and tail network

221 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 ，

222 其中 ；并且设相邻提取阶段的最优网络结构保留数为 S，其中

223 ， 表示第 t 个提取阶段到第

224 t+1 个提取阶段的最优网络结构保留数。

225 分别对含有 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

226 标准分别为计算复杂性(Multiply Accumulate Operations，MACs)和平均交并比

227 (Mean Intersection over Union，MIoU)。平均交并比计算公式如式 6 所示：

228 (7)

229 其中，n 表示类别数， 表示将类别 i 预测为类别 j， 表示将类别 j 预测为类

230 别 i， 表示将类别 i 预测为类别 i。

231 训练结束后，子网络结构存在以下四种情况：一是 MIoU 较高、MACs 较小；

232 二是 MIoU 较高、MACs 同样较大；三是 MIoU 比较小，MACs 同样较小；四是

233 MIoU 较小，MACs 较大。将符合第四种情况的子网络结构剔除，其余三种情况

234 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

235 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
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236 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 

237 -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 ，其基数

238 为 ，则此阶段需要训练的子网络结构数为 个。直至将第 1 个

239 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。

240 BiX-NAS 在搜索过程中，由于设定头部网络结构固定，仅改变尾部网络结

241 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

242 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。

243 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

244 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

245 体系结构搜索算法简化的轻量化网络结构如图 8 所示。

算法 1：NAS 搜索算法：

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；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；

# ， 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；

# ， 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 的基数；

# ， 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：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 ，

其中 .

       # ， 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 with candidate skips 
5:       Forward tail network with sampled skips 
6:       Rank ( )
7:     end for
8:     ←Optimal solution of Rank ( )
9:   else

10:     for i = 1, …, do
11:       Forward head network with candidate skips 
12:       for j = 1, …, nt  do
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246

247
248 图 8 BiX-NAS 网络模型结构图

249 Fig. 8 Structure of BiX-NAS model

250 1.3 网络模型设计

251 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

252 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

253 个编码块包含 2 个卷积层、批归一化处理(Batch Normalization, BN)(Ioffe and 

254 Szegedy, 2015)、非线性激活函数(Rectified Linear Unit, ReLU)(Nair and Hinton, 

255 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、

256 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-

257 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，

258 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。

259 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

13:         Forward tail network with sampled skips
14:         Rank ( )
15:       end for
16:     end for
17:     ←Optimal solution of Rank ( )
18:   end if
19: end for
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260 函数，将输出的 n 个类别以概率值 的形式映射至地震剖面，其中 ，

261 得到最终的地层识别结果。

262 2 实验

263 2.1 实验流程

264 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

265 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：

266 （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

267 现训练、验证和预测数据集的制作。

268 （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

269 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

270 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

271 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。
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272
273 图 9 基于 BiX-NAS 的地层识别算法流程示意图

274 Fig. 9 Stratigraphic identification flow diagram based on BiX-NAS

275 2.2 数据来源

276 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 

277 seismic dataset)，它由 951 张联络测线(crossline)和 651 张主测线(inline)切片组成，

278 切片尺寸分别为 651×462 和 951×462。

279 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

280 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

281 层位的地震相特征。
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282
283 图 10 地震剖面及标签数据图

284 Fig. 10 Picture of seismic profile and label data

285
286 表 1 不同层位的地震相特征解释

287 Table 1 Interpretation of seismic facies characteristics in different horizons

层位序号 地震相特征解释

1 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；

2 该层的反射信号主要由低振幅且连续的反射信号组成；

3 该层的反射信号主要呈现不连续的丘状特征；

4 该层的反射信号主要呈现为亚平行态；

5 该层的反射信号主要呈现为中低幅度的 S 型曲线结构；

6 该层的反射信号主要由平行的高振幅反射信号组成；

7 该层的反射信号主要由半连续和低振幅的反射信号组成；

8 该层的反射信号主要呈现为扭曲状和低振幅相；

9 该层内没有明显反射信号，由低振幅组成；

288

289 2.3 数据预处理

290 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

291 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

292 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，

293 命名为数据集 1 和数据集 2。

294 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

295 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，

296 (8)
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297 其中 表示归一化处理后的数据， 表示归一化处理前的数据， 、

298 分别表示归一化处理前数据的最大值和最小值。

299 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

300 类别，对地震振幅数据和标签数据进行 0 值填充，联络测线和主测线切片填充后

301 的尺寸分别为 768×512 和 1024×512。为了进一步丰富数据的多样性，使用滑

302 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

303 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

304 作为训练集。

305 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

306 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

307 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

308 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。

309
310 图 11 联络测线数据预处理流程示意图

311 Fig. 11 Flow diagram of crossline data preprocessing process

312 2.4 模型参数设置

313 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

314 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

315 值和真实值之间的距离，作为网络训练过程中的损失函数：
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316 (9)

317 其中， 表示预测概率分布， 表示真实概率分布，n 表示分类数目。网

318 络的初始学习率(Learning rate)设置为 0.0001，每轮学习率衰减指数(Learning 

319 decay rate)为 0.00003：

320 (10)

321 其中， 表示更新前的学习率， 表示更新后的学习率，

322 表示学习率衰减指数， 表示 数目， 表示网络训练轮

323 数。实验所使用的 GPU 为 NVIDIA RTX 5000。

324 3 结果与讨论

325 3.1 BiO-Net 模型训练

326 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

327 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

328 表 2 所示：

329 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

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

NO. Dataset Model Epochs
Params
(×106)

MACs
(×109) Val_MIoU

#1 #1 BiO-Net(iter=1) 100 14.9641 11.3002 0.9675

#2 #2 BiO-Net(iter=1) 100 14.9641 11.3002 0.9570

#3 #1 BiO-Net(iter=2) 100 14.9801 36.4271 0.9629

#4 #2 BiO-Net(iter=2) 100 14.9801 36.4271 0.9537

#5 #1 BiO-Net(iter=3) 100 14.9960 77.2772 0.9420

#6 #2 BiO-Net(iter=3) 100 14.9960 77.2772 0.9475

#7 #1 BiO-Net(iter=4) 100 15.0119 133.8503 0.7942

#8 #2 BiO-Net(iter=4) 100 15.0119 133.8503 0.9346

#9 #1 BiO-Net(iter=5) 100 15.0279 206.1466 0.3240

#10 #2 BiO-Net(iter=5) 100 15.0279 206.1466 0.7951

331
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332 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

333 5 时，使用数据集 1 的验证集 MIoU 仅有 0.3240。因此，将网络迭代次数为 4 和 5

334 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。

335 3.2 Phase1-Searched-Net 模型训练

336 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

337 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

338 和数据集 2 上分别训练 100 轮。训练结果如表 3 所示：

339 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

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

NO. Dataset Model Epochs Params
(×106)

MACs
(×109) Val_MIoU

#11 #1 Phase1-Searched-Net(iter=1) 100 0.4221 6.7350 0.9547

#12 #2 Phase1-Searched-Net(iter=1) 100 0.4221 6.7350 0.9462

#13 #1 Phase1-Searched-Net(iter=2) 100 0.4236 50.1427 0.9531

#14 #2 Phase1-Searched-Net(iter=2) 100 0.4236 49.7995 0.9433

#15 #1 Phase1-Searched-Net(iter=3) 100 0.4251 151.2977 0.9518

#16 #2 Phase1-Searched-Net(iter=3) 100 0.4251 124.9306 0.9441
341

342 由训练结果可知，Phase1-Searched-Net 网络结构迭代次数为 2、3 次的 MACs

343 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

344 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

345 构中执行 NAS 算法，寻找最优的轻量化网络结构。

346 3.3 BiX-NAS 模型训练和预测

347 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

348 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

349 据集 2 上进行搜索，共 4 次实验。

350 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

351 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

352 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
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353 100 轮。训练结果如表 4 所示：

354 表 4 BiX-NAS 网络模型在不同数据集上的训练结果

355 Table 4 Training results of BiX-NAS on different data sets

NO. Dataset Model Epochs Rank Re_Epochs Params
(×106)

MACs
(×109) Val_MIoU

#17 #1 BiX-NAS 10 #1 100 0.3805 5.3696 0.9505

#18 #1 BiX-NAS 10 #2 100 0.3391 5.0272 0.9552

#19 #2 BiX-NAS 10 #1 100 0.3805 5.3709 0.9459

#20 #2 BiX-NAS 10 #2 100 0.3805 5.3709 0.9437

#21 #1 BiX-NAS 20 #1 100 0.3805 5.3716 0.9476

#22 #1 BiX-NAS 20 #2 100 0.3391 5.0272 0.9426

#23 #2 BiX-NAS 20 #1 100 0.3805 6.3977 0.9477

#24 #2 BiX-NAS 20 #2 100 0.3391 5.0273 0.9368

356

357 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

358 0.9552，参数量仅为 0.3391×106；在数据集 2 上，最优子网络结构的验证集 MIoU

359 达到 0.9477，参数量仅为 0.3805×106。

360 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

361 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，

362 将识别结果的边缘部分舍弃，得到最终的预测结果。

363 3.4 结果对比

364 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

365 型(Wang and Chen, 2021)、Phase1-Searched-Net 网络模型的对比结果。

366 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

367 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

368 0.0139，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

369 误，过高的识别精度可能会导致与实际情况不符。

370 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

371 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%。

372 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

373 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
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374 时长，提升计算效率。

375 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，

376 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

377 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

378 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%，

379 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

380 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

381 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)，

382 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-

383 Searched-Net 模型，参数量和计算复杂度大幅减少。

384 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

385 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

386 结果较为准确，同时识别结果也具有较强的横向连续性，并且在主测线切片#100

387 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

388 明 BiX-NAS 模型具有良好的泛化能力。

389 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

390 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

391 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

392 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

393 复杂地层识别精度和横向连续性上都有着优异的表现。

394 表 5 不同模型的性能评估统计

395 Table 5 Performance evaluation statistics of different models

NO. Dataset Model Epochs Params
(×106)

MACs
(×109) Val_MIoU Training 

time(s)

- #1 U-Net 100 7.7628 13.7194 0.9691 1039.2069

#11 #1 Phase1-Searched-Net(iter=1) 100 0.4221 6.7350 0.9547 935.1485

#18 #1 BiX-NAS 100 0.3391 5.0272 0.9552 829.3927

- #2 U-Net 100 7.7628 13.7194 0.9586 2000.4132

#12 #2 Phase1-Searched-Net(iter=1) 100 0.4221 6.7350 0.9462 1776.7559

#23 #2 BiX-NAS 100 0.3805 6.3977 0.9477 1710.1811
396
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397
398 图 12 BiX-NAS 模型与 U-Net 模型不同轮数下的训练损失

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

400

401
402 图 13 验证集不同模型识别结果对比图

403 (a)标签数据；(b)U-Net 模型识别结果；(c)BiX-NAS 模型识别结果

404 Fig. 13 Comparison of identification results of different models on validation set
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405 (a) Label data；(b) Validation results of U-Net；(c) Validation results of BiX-NAS 

406

407
408 图 14 预测集不同模型识别结果对比图

409 (a) U-Net 模型识别结果；(b)BiX-NAS 模型识别结果

410 Fig. 14 Comparison of identification results of different models on prediction set

411 (a) Prediction results of U-Net；(b) Prediction results of BiX-NAS 

412
413
414
415
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416
417 图 15 三维地层识别示意图

418 Fig. 15 The illustration of 3D stratum identification

419
420
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421
422 图 16 三维地层识别剖面示意图

423 (a) 地震剖面振幅数据(Time=1360ms)；(b) BiX-NAS 模型识别结果(Time=1360ms)；(c) 地

424 震剖面振幅数据(Time=1600ms)；(d) BiX-NAS 模型识别结果(Time=1600ms)

425 Fig. 16 The profile map of 3D stratum identification

426 (a) Seismic profile amplitude data (Time=1360ms)；(b) Prediction results of BiX-

427 NAS(Time=1360ms);(c) Seismic profile amplitude data (Time=1600ms)；(d) Prediction results 

428 of BiX-NAS(Time=1600ms);

429 3.5 抗噪声实验

430 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：

431 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

432 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

433 别为 10、15、20、25、30、35、40、45、50 的高斯噪声，并分别进行 BiX-NAS

434 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：
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435
436 图 17 BiX-NAS 模型与 U-Net 模型不同高斯噪声下的预测集精度

437 Fig. 17 Prediction set MIoU of BiX-NAS model and U-Net model in the different Gaussian noise 

438 environment

439

440 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

441 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

442 仅下降 0.0120，而 U-Net 模型的预测集 MIoU 下降 0.0161。

443 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

444 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

445 的鲁棒性。

446
447 图 18 联络测线切片#1025 不同噪声和不同模型下的地层识别结果

448 (a) 标签数据；(b) U-Net 模型不同高斯噪声(σ = 10~50)下的识别结果(i)；(c) BiX-NAS 模型

449 不同高斯噪声(σ = 10~50)下的识别结果(i)；(d) U-Net 模型不同高斯噪声(σ = 10~50)下的识

450 别结果(ii)；(e) BiX-NAS 模型不同高斯噪声(σ = 10~50)下的识别结果(ii)

451 Fig. 18 Stratum identification results of crossline #1025 in the different Gaussian noise 

452 environment and models 
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453 (a) Label data；(b) Identification results of U-Net model in the different Gaussian noise 

454 environment (σ = 10~50) (i)；(c) Identification results of BiX-NAS model in the different 

455 Gaussian noise environment (σ = 10~50) (i)；(d) Identification results of U-Net model in the 

456 different Gaussian noise environment (σ = 10~50) (ii)；(e) Identification results of BiX-NAS 

457 model in the different Gaussian noise environment (σ = 10~50) (ii)

458

459 4 总结

460 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

461 (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

462 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

463 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

464 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%，

465 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

466 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

467 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，

468 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

469 中具有高效率和高准确率的表现。

470
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