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摘 要： 地 震 图 像 超 分 辨 率 重 建 对 提 升 地 震 资 料 解 释 与 地 质 建 模 精 度 具 有 重 要 作 用 ，但 现 有 方 法 模 型 规 模 较 大 、计 算 开

销 高 ，在 强 噪 声 和 复 杂 地 质 结 构 条 件 下 细 节 恢 复 能 力 有 限 . 针 对 上 述 问 题 ，本 文 提 出 了 基 于 增 强 型 残 差 特 征 蒸 馏 生 成 对

抗 网 络（ERFDN-GAN）的 地 震 图 像 超 分 辨 率 重 建 方 法 . 该 方 法 以 增 强 型 残 差 特 征 蒸 馏 模 块（ERFDB）为 基 本 单 元 ，通 过

特 征 蒸 馏 机 制 降 低 模 型 复 杂 度 ，并 引 入 空 间 注 意 力 和 通 道 注 意 力 以 增 强 特 征 表 达 能 力 . 实 验 表 明 ，该 方 法 在 PSNR 和

SSIM 等 指 标 上 整 体 优 于 目 前 代 表 性 方 法 ，并 能 在 复 杂 场 景 下 保 持 较 低 复 杂 度 和 稳 定 的 重 建 性 能 . 所 提 出 的 ERFDN-

GAN 方 法 兼 顾 效 率 与 精 度 ，为 地 震 资 料 解 释 、地 质 建 模 以 及 多 源 地 学 数 据 采 集 和 挖 掘 的 智 能 化 处 理 提 供 了 技 术 支 撑 .
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interpretation and geological modeling. However, existing methods often suffer from large model sizes and high computational 
costs, and exhibit limited detail recovery capability under strong noise and complex geological structures. To address these 
issues, this paper proposes an enhanced residual feature distillation generative adversarial network (ERFDN-GAN) for seismic 
image super-resolution reconstruction. The network is built upon enhanced residual feature distillation blocks (ERFDBs), 
where a feature distillation mechanism is employed to reduce model complexity. Spatial attention and channel attention 
mechanisms are further introduced to enhance feature representation capability. Experimental results demonstrate that the 
proposed method achieves overall superior performance compared with representative methods in terms of PSNR and SSIM, 
while maintaining low model complexity and stable reconstruction performance under complex scenarios. The proposed 
ERFDN-GAN method effectively balances computational efficiency and reconstruction quality, providing technical support for 
seismic interpretation, geological modeling, and the intelligent acquisition and mining of multi-source geoscience data.
Key words: seismic image super⁃resolution reconstruction; generative adversarial network; residual feature distillation; attention 
mechanism; earthquake; big data.

地 震 图 像 超 分 辨 率 重 建 在 地 震 资 料 解 释 与

储 层 建 模 等 地 质 工 作 中 具 有 重 要 意 义 ，高 质 量

地 震 数 据 作 为 多 源 地 学 数 据 采 集 与 集 成 的 重 要

组 成 部 分 ，可 显 著 提 升 地 质 结 构 细 节 的 可 识 别

性 和 地 质 信 息 表 达 的 准 确 性 ，为 后 续 储 层 表 征

与 地 质 建 模 提 供 可 靠 的 数 据 基 础（李 晓 光 和 吴

潇 ，2020 ； Zhang et al. ，2024 ； Elgendy et al. ，

2025 ； 李 芳 等 ，2025 ； 吴 海 波 等 ，2025）. 传 统 地

震 分 辨 率 提 升 方 法 主 要 包 括 滤 波（Li et al. ， 
2022b ； 赵 桠 松 等 ， 2023 ； Duan et al. ， 2024）和

反 褶 积（Yuan et al. ， 2021 ； 程 朝 辉 等 ， 2023 ； 倪

文 军 等 ， 2023），前 者 通 过 增 强 高 频 成 分 改 善 微

小 结 构 识 别 ，后 者 用 于 压 缩 子 波 、提 高 纵 向 分

辨 率 . 然 而 ，这 些 方 法 依 赖 先 验 假 设 ，难 以 恢 复

复 杂 构 造 的 精 细 细 节 ，且 易 引 入 伪 影 ，存 在 一

定 局 限 性 . 随 着 地 震 观 测 数 据 规 模 的 持 续 增

长 ，围 绕 地 震 资 料 智 能 化 处 理 与 自 动 分 析 的 研

究 不 断 深 化 ，为 复 杂 地 震 信 息 的 高 效 提 取 提 供

了 新 的 思 路（蒋 策 等 ，2024 ；朴 健 等 ，2026）.
近 年 来 ，基 于 卷 积 神 经 网 络 的 图 像 超 分 辨

率 方 法 在 自 然 图 像 处 理 中 取 得 了 显 著 进 展

（Bashir et al. ， 2021 ； Li et al. ， 2021 ； Kong et 
al. ， 2022 ； Wang et al. ， 2023），并 被 逐 渐 应 用 于

地 震 图 像 的 超 分 辨 率 重 建 . 借 助 深 度 网 络 强 大

的 特 征 学 习 与 建 模 能 力 ，研 究 者 能 够 有 效 恢 复

高 频 细 节 ，增 强 地 质 结 构 的 可 识 别 性（刘 玉 敏 等 ， 
2022； Mousavi and Beroza， 2022， 2023； Dong et 
al.， 2024a， 2024b）. 例 如 ，Li et al.（2022a）提 出 基

于 U⁃Net 的 协 同 建 模 方 法 ，可 同 时 实 现 超 分 与

去 噪 ；Min et al.（2023）提 出 双 解 码 器 U ⁃ Net 
（D2 UNet），结 合 边 缘 引 导 机 制 提 升 了 噪 声 环

境 下 的 重 建 效 果 ；Hamida et al.（2023）设 计 了 相

引 导 损 失 函 数 ，以 增 强 超 分 图 像 在 相 分 类 任

务 中 的 表 现 ； Zeng et al.（2023）提 出 的 深 度 特

征 挖 掘 网 络 （Deep Feature Mining Network，

DFMN）融 合 多 尺 度 浅 层 特 征 提 取 与 双 分 支 深 特

征 学 习 ，在 有 限 样 本 下 显 著 提 升 了 模 型 泛 化 能 力 .
在 此 基 础 上 ，一 些 研 究 进 一 步 结 合 注 意 力 机

制 与 对 抗 学 习 框 架 来 提 升 地 震 图 像 的 重 建 性 能 .
Sun et al.（2022）将 残 差 学 习 与 反 投 影 机 制 结 合 ，

并 引 入 对 抗 训 练 ，实 现 了 超 分 与 去 噪 的 联 合 重 建 ；

Zhong et al.（2024）利 用 混 合 双 边 注 意 模 块 建 模 全

局 与 局 部 特 征 ，并 结 合 对 抗 学 习 ，有 效 改 善 了 弱 信

号 与 复 杂 地 质 结 构 的 恢 复 效 果 .Lin et al.（2024）提

出 SeisGAN，将 生 成 对 抗 网 络 与 感 知 损 失 相 结 合 ，

在 抑 制 随 机 噪 声 的 同 时 提 升 了 野 外 地 震 图 像 的 分

辨 率 ，使 放 大 后 的 图 像 更 加 清 晰 ，并 突 出 薄 层 与 断

层 等 细 微 构 造 特 征 . 与 SeisGAN 类 似 ，Liu et al.
（2024）也 在 训 练 中 结 合 感 知 损 失 与 对 抗 学 习 ，但

采 用 RCAN 作 为 生 成 器 ，并 使 用 相 对 式 对 抗 损

失（RaGAN），该 方 法 在 合 成 和 实 际 地 震 数 据 的

重 建 任 务 中 取 得 了 更 高 的 分 辨 率 和 信 噪 比 . 总

体 来 看 ，SeisGAN 与 Liu et al.（2024）的 方 法 均 属

于 近 年 来 地 震 图 像 超 分 辨 率 研 究 中 具 有 代 表 性

的 GAN（Generative Adversarial Network）框 架 .
尽 管 上 述 方 法 推 动 了 地 震 图 像 超 分 辨 率 的 发

展 ，但 现 有 生 成 器 普 遍 存 在 模 型 复 杂 度 较 高 、计 算

开销较大等问题，同时在强噪声干扰和复杂地质结

构 下 的 细 节 恢 复 能 力 仍 显 不 足 . 针 对 上 述 问 题 ，本

文在 SeisGAN 框架的基础上，将生成器替换为残差

特 征 蒸 馏 网 络（Residual Feature Distillation Net⁃
work， RFDN），并 在 其 残 差 特 征 蒸 馏 块（Residual 
Feature Distillation Block， RFDB）中 引 入 并 行 通 道

注 意 力（Channel Attention， CA），形 成 增 强 型 残 差
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特 征 蒸 馏 网 络（Enhanced Residual Feature Distilla⁃
tion Network， ERFDN）. 最 终 ，ERFDN 与 GAN 框

架 结 合 ，构 成 增 强 型 残 差 特 征 蒸 馏 生 成 对 抗 网 络

（ERFDN⁃GAN）. 实 验 结 果 表 明 ，ERFDN⁃GAN 在

降低模型复杂度的同时保持了重建精度，相较现有

方 法 在 断 层 边 界 与 横 向 纹 理 等 关 键 细 节 恢 复 方 面

表 现 更 优 ，为 地 震 资 料 解 释 、地 质 建 模 以 及 多 源 地

学数据采集和挖掘的智能化处理提供了技术支撑 .
本文的主要贡献可总结如下：

（1） 在 SeisGAN 框 架 下 引 入 RFDN 作 为 生 成

器 基 础 结 构 ，并 结 合 地 震 图 像 超 分 辨 率 任 务 特 点

进 行 增 强 ，构 建 ERFDN ，通 过 特 征 蒸 馏 机 制 在 保

证 重 建 性 能 的 同 时 有 效 降 低 模 型 复 杂 度 .
（2） 在 残 差 特 征 蒸 馏 块（RFDB）中 进 一 步

并 行 融 合 通 道 注 意 力 与 增 强 空 间 注 意 力 ，设 计

增 强 型 残 差 特 征 蒸 馏 块（ERFDB），有 效 提 升 模

型 在 强 噪 声 和 复 杂 地 质 结 构 条 件 下 的 特 征 表 达

能 力 与 对 抗 训 练 稳 定 性 .
（3） 在 合 成 地 震 数 据 和 实 测 地 震 数 据 上 对

所 提 方 法 进 行 了 系 统 验 证 ，实 验 结 果 表 明 该 方

法 在 断 层 边 界 、横 向 纹 理 及 薄 层 等 复 杂 地 质 结

构 细 节 恢 复 方 面 具 有 明 显 优 势 .

1 ERFDN⁃GAN 方法  

1.1　总体框架　

本 文 基 于 SeisGAN 框 架 ，提 出 ERFDN ⁃
GAN 方 法 ，其 总 体 结 构 如 图 1 所 示 ，模 型 由 生

成器和判别器两部分组成，输入为单通道低分辨率

地 震 图 像 ，输 出 为 对 应 的 高 分 辨 率 图 像 .
在该框架中，生成器采用改进的 ERFDN，能够

在 小 规 模 模 型 下 高 效 提 取 并 重 建 地 震 图 像 的 细 节

特 征 ，实 现 轻 量 化 与 高 性 能 的 兼 顾 . 判 别 器 沿 用

SeisGAN 的设计，用于区分生成结果与真实高分辨

率图像之间的差异，并通过对抗训练机制引导生成

器不断优化，使其输出结果更符合地质构造特征 .
为保证重建结果的准确性与真实性，网络训练

过 程 中 联 合 引 入 三 类 损 失 函 数 ：像 素 损 失 、感 知 损

失（基于 VGG 网络）和对抗损失 . 其中，像素损失约

束数值一致性，感知损失维持纹理与结构特征的保

真 度 ，对 抗 损 失 则 增 强 生 成 图 像 的 真 实 性 . 三 者 协

同 作 用 ，有 效 提 升 了 超 分 辨 率 重 建 的 整 体 性 能 .
与 SeisGAN 相 比 ，ERFDN ⁃GAN 的 主 要 改 进

在于生成器部分：通过采用 ERFDN 替代原有结构，

不仅提升了特征表达能力，还增强了模型的去噪性

能，在保持轻量化的同时进一步改善了重建效果 .
1.2　生成器　

ERFDN⁃GAN 的 生 成 器 采 用 ERFDN，用 于 从

低分辨率地震图像中高效提取并重建细节特征 . 在

RFDN 的 基 础 上 ，笔 者 针 对 其 核 心 模 块——RFDB
进 行 了 改 进 ：在 保 留 其 增 强 空 间 注 意 力（Enhanced 
Spatial Attention， ESA）的同时，引入 CA，并将二者

并 行 融 合 . 该 设 计 显 著 增 强 了 特 征 表 达 能 力 ，提

升 了 对 高 噪 声 地 震 图 像 的 适 应 性 ，并 有 助 于 稳 定

生 成 器 与 判 别 器 的 对 抗 训 练 . 由 此 得 到 的 改 进 模

块 称 为 ERFDB，基 于 此 构 建 的 网 络 即 为 ERFDN.
图 2 展示了 ERFDN 的整体结构，其主要由 4 个

级 联 的 ERFDB 和 一 个 SubPixel 上 采 样 模 块 组 成 .

图 1　ERFDN-GAN 的算法总体框架

Fig.1　Overall framework of the ERFDN-GAN algorithm
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下文将进一步介绍核心模块 ERFDB 的内部结构，并阐

述 CA 与 ESA 在特征提取与噪声抑制中的作用机制 .
         在 轻 量 化 超 分 辨 率 网 络 中 ，RFDB 通 过

多 阶 段 通 道 蒸 馏 与 残 差 细 化 机 制 ，能 够 高 效

压 缩 和 重 组 特 征 ，并 在 末 端 引 入 ESA 以 突 出

关 键 区 域 ，从 而 在 较 低 计 算 开 销 下 保 持 较 好 的

特 征 提 取 能 力 . 然 而 ，RFDB 在 地 震 图 像 处 理

场 景 中 也 存 在 不 足 ：其 仅 依 赖 空 间 注 意 力 ，

难 以 有 效 抑 制 高 噪 声 环 境 下 的 冗 余 通 道 信

息 ，对 抗 训 练 过 程 中 也 容 易 出 现 不 稳 定 性 .
为 解 决 上 述 问 题 ，本 文 在 RFDB 的 基 础 上 提

出 ERFDB. 该 模 块 保 持 原 有 的 特 征 蒸 馏 与 ESA
机 制 ，并 行 引 入 CA ，以 增 强 噪 声 抑 制 能 力 并 提

升 训 练 稳 定 性 . 具 体 而 言 ，CA 在 通 道 维 度 建 模

特 征 依 赖 关 系 ，自 适 应 地 削 弱 噪 声 通 道 、强 化 关

键 构 造 特 征 ；ESA 在 空 间 维 度 生 成 注 意 力 图 ，突

出 地 震 图 像 中 与 地 质 构 造 相 关 的 局 部 区 域 . 二

者 协 同 作 用 ，使 ERFDB 在 保 持 轻 量 化 特 性 的 同

时 ，更 好 地 适 应 高 噪 声 地 震 图 像 的 重 建 任 务 .
具 体 而 言 ，ERFDB 采 用 三 阶 段 的 特 征 蒸 馏

过 程 . 设 输 入 特 征 为 F0 ，在 每 一 阶 段 通 过 1×1
卷 积 获 得 蒸 馏 特 征 ，并 利 用 3×3 卷 积 结 合 残 差

连 接 对 剩 余 特 征 进 行 细 化 . 其 过 程 可 表 示 为 ：

    D 1 = ϕ (W 1
1 × 1 (F 0) ),R 1 = ϕ (W 1

3 × 3 (F 0)+ F 0)
    D 2 = ϕ (W 2

1 × 1 (R 1) ),R 2 = ϕ (W 2
3 × 3 (R 1)+ R 1) ，(1)

    D 3 = ϕ (W 3
1 × 1 ( R 2 )),R 3 = ϕ (W 3

3 × 3 ( R 2 )+ R 2)
在 第 三 阶 段 蒸 馏 以 后 ，进 一 步 通 过 一 个 3×3 卷 积

得 到 第 四 分 特 征 D4 ，计 算 过 程 如 下 ：

          D 4 = ϕ (W 3 × 3 ( R 3 )) ， (2)
四 路 特 征 在 通 道 维 度 拼 接 后 ，经 1×1 卷 积 融 合

为 综 合 特 征 ：

         F s = W 1 × 1 [ D 1,D 2,D 3,D 4 ] ， (3)
在此基础上，ERFDB 并行引入 CA 与 ESA：

         FCA = CA ( F s ),FESA = ESA ( F s ) ， (4)
二者输出在通道维度拼接，经 1×1 卷积融合，最 后

与 输 入 残 差 相 加 ，得 到 模 块 输 出 ：

         F out = W 1 × 1 [ FCA,FESA ]+ F 0 ， (5)
其中，W1×1 与 W3×3 分别表示 1×1 与 3×3 卷积操作，

ϕ（·）表示非线性激活函数，［·］表示在通道维度上

的 拼 接 操 作 .CA 与 ESA 的 具 体 结 构 如 图 3c 和 3d，

所 示 ，CA 通 过 全 局 平 均 池 化 与 非 线 性 映 射 计 算 通

道 权 重 ，自 适 应 地 抑 制 噪 声 通 道 ；ESA 则 通 过 卷

积 与 空 间 加 权 生 成 注 意 力 图 ，突 出 关 键 区 域 .
通 过 上 述 设 计 ，ERFDB 在 继 承 RFDB 的 特

征 蒸 馏 优 势 的 基 础 上 ，引 入 通 道 建 模 与 空 间 选

择 的 协 同 注 意 力 机 制 ，从 而 实 现 轻 量 化 、细 节

增 强 与 噪 声 抑 制 的 统 一 . 特 别 是 在 GAN 框 架

下 ，有 效 缓 解 了 对 抗 训 练 中 的 梯 度 振 荡 问 题 ，

提 升 了 整 体 训 练 稳 定 性 和 最 终 的 重 建 效 果 .
1.3　判别器　

本 文 的 判 别 器 沿 用 了 SeisGAN 的 设 计 ，采

用 基 于 PatchGAN 思 路 的 卷 积 判 别 器 ，其 结 构

如 图 4 所 示 . 该 判 别 器 的 作 用 是 区 分 生 成 的 超

分 辨 率 图 像 与 真 实 的 高 分 辨 率 图 像 ，从 而 在 对

抗 训 练 中 引 导 生 成 器 不 断 提 升 重 建 质 量 .
具体而言，判别器首先通过一个卷积层提取低

层特征，随后由七个卷积块（Conv D⁃Block）组成的

层 级 结 构 逐 步 加 深 特 征 表 达 ，每 个 卷 积 块 包 含 卷

积、批归一化和 LeakyReLU 激活函数 . 卷积核大小

均 为 3×3，特 征 通 道 数 从 64 逐 步 增 加 至 512，同 时

通过步长为 2 的卷积操作逐级降低特征图分辨率 .
在高层特征提取完成后，判别器通过自适应平

均 池 化 与 全 连 接 映 射 ，将 特 征 压 缩 为 单 一 输 出 ，并

经 Sigmoid 函 数 给 出 判 别 结 果 . 最 终 输 出 为 一 个 概

率值，表示输入图像为真实高分辨率图像的置信度 .
1.4　损失函数　

本文的损失函数设计继承了 SeisGAN 框架，由

生成器损失与判别器损失两部分组成 . 生成器通过

联合使用像素损失、感知损失和对抗损失来提升重

建图像的质量，而判别器则负责区分生成图像与真

图 2　ERFDN 网络结构

Fig.2　Network architecture of the ERFDN
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实 图 像 ，从 而 在 对 抗 训 练 中 为 生 成 器 提 供 反 馈 .
1.4.1　生成器损失　 生 成 器 的 损 失 函 数 对 超 分

辨 率 重 建 质 量 至 关 重 要 . 本 文 采 用 均 方 误 差

（MSE）、感 知 损 失（VGG loss）与 对 抗 性 损 失

三 者 的 组 合 ，其 总 体 形 式 为 ：

         LG = λMSELMSE + λVGGLVGG + L adv ， (6)
其 中 ，LMSE 表 示 逐 像 素 的 均 方 误 差 ，LVGG 表 示 基 于

VGG 网 络 的 感 知 损 失 ，L adv 表 示 对 抗 损 失 ，λMSE 与

λVGG 为权重系数 . 三种损失的具体描述如下：

（1）像素损失（MSE loss）：

         LMSE=
1

WH ∑x=1
W ∑y=1

H ( )IHR ( x,y )-G ( ILR ) ( x,y )
2
 ， (7)

其中，IHR 为真实高分辨率图像，G（ILR）为生成图像，

W 和 H 分别为图像宽与高 .
（2）感知损失（VGG loss）：

         LVGG = 1
Ci,j H i,jW i,j

∑c= 1

Ci,j ∑x= 1

W i,j ∑y= 1

H i,j ( )ϕi,j ( IHR )c,x,y - ϕi,j ( G ( ILR ) )c,x,y

2
 ， (8)

其中，ϕi，j 表示在 VGG16 网络第 i 个池化层之前、第 j

图 3　ERFDB 结构

Fig.3　Structural diagram of the ERFDB module

图 4　判别器结构

Fig.4　Structural diagram of the discriminator
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次 卷 积 后 的 特 征 图 .VGG 损 失 用 于 保 持 生 成 结

果 在 高 层 特 征 空 间 的 相 似 性 ，避 免 过 度 平 滑 .
（3）对抗损失：

         L adv = - 1
N ∑n = 1

N lgD ( G ( I n
LR ) ) ， (9)

其 中 ，N 为 批 量 大 小 ，D ( ⋅ ) 为 判 别 器 输 出 概 率 .
该 损 失 鼓 励 生 成 器 生 成 能 够 欺 骗 判 别 器 的 图

像 ，从 而 提 升 重 建 结 果 的 真 实 性 与 细 节 表 现 .
1.4.2　判别器损失　判 别 器 的 目 标 是 最 大 化 真 实

图 像 被 判 别 为“ 真 ”的 概 率 ，并 最 小 化 生 成 图 像

被 误 判 为“ 真 ”的 概 率 ，其 损 失 函 数 被 定 义 为 ：

        LD = - 1
M ∑i = 1

M lgD ( I i
HR )- 1

N ∑j = 1
N lg1 -

D ( G ( I j
LR ) ) ， (10)

其中，M 与 N 分别为真实样本与生成样本的数量 . 通

过交替优化生成器与判别器，模型能够逐步逼近真实

地震图像的分布，从而实现高质量的超分辨率重建 .
1.5　方法实现　

前文已介绍了 ERFDN⁃GAN 的总体框架、生成

器 ERFDN、判别器以及损失函数 .为了更清晰地展现

整体训练过程，本节给出 ERFDN⁃GAN 的具体实现

方法，其训练流程如图 5 所示 .该训练流程通过交替优

化生成器与判别器，使生成器在多重损失约束下不

断提升细节恢复能力，并逐步增强对噪声与复杂地

质结构的适应性，从而实现高质量的超分辨率重建 .

2 实验结果与对比分析  

2.1　实验设置　

2.1.1　 数 据 集 与 预 处 理　 本 文 实 验 所 使 用 的 数 据

与 SeisGAN 保持一致，均采用其公开提供的合成与

真 实 地 震 数 据 集 . 合 成 数 据 集 由 Wu et al.（2019， 
2020）提 出 的 工 作 流 程 生 成 ，反 射 率 模 型 中 引 入 了

地 层 倾 角 、褶 皱 和 断 层 等 构 造 特 征 ，随 后 分 别 与 高

频和低频 Ricker 子波卷积以获得成对的高分辨率与

低分辨率地震图像，同时在低分辨率图像中加入随

机噪声以模拟野外采集条件 . 该数据集包含 400 对

三 维 地 震 立 方 体 ，共 提 取 12 800 对 二 维 切 片 ，并 按

照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试集 . 真

实 地 震 数 据 集 同 样 来 自 SeisGAN，但 不 包 含 配 对

的 高 分 辨 率 参 考 图 像 ，因 此 仅 用 于 定 性 结 果 展 示 .
与 SeisGAN 的 原 始 训 练 设 置 不 同 ，本 文 在

训 练 阶 段 进 一 步 采 用 了 随 机 裁 剪 操 作 ，将 原 始

的 低 分 辨 率 图 像 与 高 分 辨 率 图 像 对（128×128
与 256×256）随 机 裁 剪 为 96×96 与 192×192 ，

以 增 强 数 据 多 样 性 并 提 升 模 型 的 泛 化 能 力 . 此

外 ，所 有 图 像 在 训 练 前 均 进 行 归 一 化 处 理 ：

        y = x - xmin

xmax - xmin
 ， (11)

其 中 ，y 为 归 一 化 后 的 图 像 ，x 为 原 始 图 像 ，

xmax 和 xmin 分 别 表 示 该 图 像 的 最 大 值 与 最 小 值 .
为 了 进 一 步 提 高 模 型 的 鲁 棒 性 ，数 据 增 强 操

作 包 括 随 机 水 平 / 垂 直 翻 转 和 180° 旋 转 .
2.1.2　实验环境与参数　所 有 模 型 的 训 练 与 测 试

均 在 Python 3.11 环 境 下 完 成 ，并 基 于 PyTorch 
2.0.1 框 架 实 现 . 实 验 运 行 于 一 台 配 备  Intel Xeon 
W ⁃2133 CPU 、NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU

（24 GB 显 存）和 62 GB RAM 的 服 务 器 上 .
在 训 练 参 数 方 面 ，生 成 器 与 判 别 器 均 采 用 Ad⁃

am 优 化 器 ，初 始 学 习 率 设 置 为 5×10⁻⁴，并 在 每 20
轮衰减一半 . 批量大小为 16，总训练轮数为 100 轮 .

在模型参数设置上，判别器结构与 SeisGAN 保

持一致，而生成器采用改进后的 ERFDN，其特征通

道数设为 50，蒸馏率设为 0.5，以兼顾轻量化与性能

提 升 . 在 损 失 函 数 权 重 设 置 方 面 ，对 抗 损 失 与 感 知

损失的权重参数分别设置为 0.01 和 0.06，该配置沿

用了 SeisGAN 中的经验设置 . 考虑到 GAN 训练过

程对损失权重较为敏感，而系统性的网格搜索将显

著增加训练成本，本文未对上述权重进行全面的参

数 搜 索 . 在 初 步 实 验 中 ，笔 者 观 察 到 该 参 数 组 合 在

ERFDN 生 成 器 结 构 下 能 够 保 持 稳 定 收 敛 ，并 取 得

较好的重建效果 . 因此，在保证公平对比的前提下，

本 文 统 一 采 用 上 述 权 重 配 置 进 行 所 有 对 比 实 验 .

图 5　ERFDN-GAN 训练算法示意图

Fig.5　Schematic diagram of ERFDN-GAN training algo⁃
rithm
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2.2　评价指标　

为 了 全 面 评 估 超 分 辨 率 方 法 在 地 震 图 像 上

的 重 建 性 能 ，本 文 采 用 三 类 指 标 ：峰 值 信 噪 比

（PSNR）、结 构 相 似 性 指 数（SSIM）以 及 频 率 距

离（Frequency Distance ，FD）. 前 两 者 衡 量 图 像 在

空 间 域 的 相 似 性 ，而 FD 进 一 步 在 频 率 域 对 比

重 建 图 像 与 真 实 图 像 的 一 致 性 .
2.2.1　峰值信噪比（PSNR）　 PSNR 衡量重建图像

与参考高分辨率图像之间的逐像素差异，其定义为：

          PSNR = 10log10 ( MAX2

MSE ) ， (12)

其中，MAX 为图像像素的最大值，MSE 为均方误差：

          MSE = 1
WH ∑i = 1

W ∑j = 1
H ( xij - yij )2 ， (13)

其 中 ，W 和 H 分 别 表 示 图 像 的 宽 度 与 高 度 ，xij 和 yij

分别为参考图像与重建图像在位置（i，j）的像素值 .
2.2.2　结构相似性指数（SSIM）　SSIM 从亮度、对

比度和结构三个方面综合度量两幅图像的相似性：

SSIM ( x,y)= ( )2μx μy + C 1 ( )2σxy + C 2

( )μ2
x + μ2

y + C 1 ( )σ 2
x + σ 2

y + C 2

 ，(14)

其 中 ，μ x 、μ y 为 均 值 ，σ x
2 、σ y

2 分 别 为 方 差 ，σ xy 为 协

方 差 ，C1 、C2 为 稳 定 常 数 .SSIM 越 接 近 1 ，说 明 两

幅 图 像 的 结 构 越 一 致 .
2.2.3　频率距离（FD）　考虑到地震图像的频率特

征 对 解 释 与 建 模 具 有 重 要 意 义 ，本 文 引 入 FD 作 为

补充指标 .FD 衡量生成器重建图像与真实高分辨率

图像在频域的差异，其定义为：

FD = 1
MN ∑u = 1

M ∑v = 1
N ( )|F g ( u,v ) | - |F r ( u,v ) |

2
 ，

(15)
其 中 ，M 和 N 为 图 像 尺 寸 ，|Fg（u ，v）|表 示 重 建 图

像 经 过 傅 里 叶 变 换 后 的 幅 度 谱 ，|Fr（u ，v）| 表 示

真 实 高 分 辨 率 图 像 的 幅 度 谱 .FD 值 越 小 ，说 明

两 幅 图 像 在 频 域 上 的 相 似 性 越 高 .
2.3　合成地震数据实验结果　

2.3.1　 CA 与 ESA 融 合 方 式 的 消 融 实 验　 为 验 证

ERFDB 模 块 中 CA 与 ESA 不 同 融 合 方 式 的 合

理 性 ，本 文 在 合 成 地 震 数 据 集 上 进 一 步 开 展 了

消 融 实 验 . 具 体 而 言 ，设 计 并 比 较 了 以 下 四 种

结 构 配 置 ：仅 引 入 ESA 模 块（ESA）、串 联        
CA→ESA 、串 联 ESA→CA 以 及 并 联 CA||ESA.
所 有 实 验 均 在 相 同 训 练 设 置 与 评 价 指 标 条

件 下 进 行 ，以 保 证 对 比 结 果 的 公 平 性 .

表 1 给 出 了 不 同 融 合 方 式 在 PSNR 、SSIM
以 及 FD 指 标 上 的 定 量 对 比 结 果 . 可 以 观 察

到 ，相 较 于 仅 使 用 ESA 模 块 ，引 入 CA 与 ESA
的 组 合 结 构 均 能 在 三 个 指 标 上 取 得 不 同 程 度

的 性 能 提 升 ，表 明 通 道 与 空 间 注 意 力 的 协 同 建

模 对 地 震 图 像 超 分 辨 率 重 建 具 有 积 极 作 用 .
进一步对比不同融合策略可以发现，各结构在

PSNR 与 SSIM 指标上的差异整体较为接近，其中并

联 CA||ESA 结构在 SSIM 指标上取得了最优结果 ，

同时在 FD 指标上表现最佳，显示出其在频谱保持方

面的优势 . 综合考虑多项定量指标的表现，并结合地

震数据对频谱一致性的实际需求，本文最终采用并

联 CA||ESA 作 为 ERFDB 模 块 的 默 认 融 合 方 式 .
2.3.2　 与 现 有 方 法 的 对 比 分 析　 在 前 述 消 融 实 验

中 确 定 ERFDB 中 CA 与 ESA 的 融 合 方 式 后 ，为 进

一步验证本方法在合成地震数据上的整体性能，选

取 了 两 类 具 有 代 表 性 的 方 法 作 为 对 比 对 象 .
首先是 SeisGAN，该方法首次在地震超分辨率

任务中同时引入像素重建损失、感知损失（VGG）和

对抗损失的三合一训练框架，并在合成与实测数据

上均取得了较好的效果，是本文方法的重要参考与改

造起点 .其次 RCAN⁃GAN（Liu et al.， 2024）同样采用

三合一训练框架，但在生成器结构上引入了 RCAN，

以增强网络的特征表达能力 . 由于原论文未公开源

码 ，本 文 参 考 其 思 路 ，在 SeisGAN 框 架 下 以 RCAN
替 换 原 生 成 器 ，构 建 了 RCAN⁃GAN 对 比 基 线 .

下 面 将 从 定 量 指 标 与 定 性 可 视 化 两 个 方 面 ，

对 比 分 析 不 同 方 法 在 合 成 地 震 数 据 集 上 的 表 现 .
表 2 给 出 了 SeisGAN、RCAN ⁃GAN 与 本 文 提

出的 ERFDN⁃GAN 在合成地震数据集上的定量对

比结果 . 整体来看，三种方法在像素精度、结构相似

性 及 频 域 恢 复 方 面 呈 现 逐 步 提 升 的 趋 势 . 相 较 于

SeisGAN，RCAN⁃GAN 在 三 项 指 标 上 均 有 明 显 改

进 ，PSNR 提 升 至 27.09 dB、SSIM 提 升 至 0.930，且

FD 降低至 1.025，说明更强的生成器结构能够带来

表 1　不同 CA 与 ESA 融合方式的消融实验结果

Table 1　Ablation results of different CA and ESA fusion 
strategies

融合方式

ESA
CA → ESA
ESA → CA

CA || ESA（本文）

PSNR
26.275
27.854
27.888
27.890

SSIM
0.933
0.936
0.933
0.938

FD
1.104
1.038
1.019
0.999
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更 好 的 重 建 效 果 . 在 此 基 础 上 ，ERFDN ⁃GAN
进 一 步 取 得 最 优 结 果 ：PSNR 达 到 27.89 dB ，

SSIM 提 升 至 0.938 ，FD 进 一 步 降 低 至 0.999. 该

结 果 表 明 ，ERFDN⁃GAN 不 仅 在 像 素 级 精 度 和

结 构 相 似 性 方 面 优 于 两 种 对 比 方 法 ，而 且 在 频

域 特 征 恢 复 上 更 接 近 真 实 高 分 辨 率 图 像 ，能 够

更 好 地 突 出 断 层 边 界 与 横 向 纹 理 等 细 节 .
同 时 ，在 模 型 复 杂 度 方 面 ，ERFDN ⁃GAN

的 生 成 器 参 数 量 和 计 算 量 最 低（523 971 参 数 、

8.22 GFLOPs），相 比 SeisGAN（565 768 参 数 、

9.54 GFLOPs）和 RCAN ⁃ GAN（557 458 参 数 、

9.12 GFLOPs）均 有 所 减 少 . 这 说 明 本 文 方 法

在 保 持 高 效 性 的 同 时 实 现 了 更 优 的 重 建 质

量 ，具 有 更 好 的 性 能 与 复 杂 度 平 衡 .
进 一 步 的 可 视 化 对 比 结 果 如 图 6 所 示 ，包

括 低 分 辨 率 输 入 图 像 、高 分 辨 率 参 考 图 像 ，以

及 SeisGAN 、RCAN ⁃ GAN 和 ERFDN ⁃ GAN（ 本

文 方 法）的 输 出 ，并 给 出 了 局 部 区 域 的 放 大 图 .
从 整 体 来 看 ，三 种 方 法 均 显 著 提 升 了 低 分 辨 率

图 像 的 成 像 清 晰 度 ，有 效 缓 解 了 模 糊 和 细 节 缺

失 问 题 . 但 从 局 部 放 大 区 域 的 进 一 步 观 察 可 以

发 现 ，不 同 方 法 在 细 节 恢 复 上 仍 存 在 差 异 .
具体而言，SeisGAN 在部分断层位置的成像仍

存在模糊，局部断裂特征未能清晰分离，容易与周围

层理混在一起；同时，在部分横向较细小的层理和薄

层结构中，恢复效果有限，连续性不足 .RCAN⁃GAN

表 2　合成地震数据上的定量对比结果

Table 2　Quantitative comparison results on synthetic seismic data

模型

SeisGAN
RCAN-GAN

ERFDN-GAN（本文）

参数量（生成器）

565768
557458
523971

FLOPs(G)
9.54
9.12
8.22

PSNR
25.985
27.086
27.890

SSIM
0.922
0.93

0.938

FD
1.137
1.025
0.999

图 6　合成地震数据的可视化对比结果

Fig.6　Visual comparison results on synthetic seismic data
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在这些方面较 SeisGAN 有明显改善，断层位置更清

晰 ，能 够 辨 别 出 断 裂 的 存 在 ，薄 层 结 构 的 恢 复 也 更

加接近高分辨率地震图像，但在部分区域出现了断

层 的 局 部 误 连 接 现 象 ，导 致 结 构 边 界 不 够 准 确 . 相

比之下，ERFDN⁃GAN 在断层边界和层理细节恢复

方面进一步取得最优表现：断层位置更加锐利 且 保

持 了 正 确 的 断 裂 特 征 ，没 有 出 现 类 似 的 错 误 ，横

向 薄 层 的 连 续 性 和 完 整 性 也 优 于 RCAN⁃GAN ，

更 加 贴 近 高 分 辨 率 地 震 图 像 参 考 结 果 .
总 体 来 看 ，ERFDN ⁃GAN 在 弱 反 射 事 件 的

完 整 性 、断 层 结 构 解 析 以 及 横 向 层 理 与 薄 层 细

节 恢 复 方 面 均 优 于 SeisGAN 和 RCAN⁃GAN ，其

结 果 与 高 分 辨 率 地 震 图 像 更 加 一 致 ，验 证 了 本

文 方 法 在 合 成 地 震 数 据 上 的 有 效 性 与 优 势 .
2.4　实测地震数据实验结果　

为 了 进 一 步 验 证 本 文 方 法 在 实 际 资 料 中 的 有

效性，本节在实测地震数据上进行了超分辨率重建

实 验 ，并 从 可 视 化 结 果 、振 幅 曲 线 以 及 频 谱 特 性 三

个 方 面 展 开 分 析 . 需 要 指 出 的 是 ，实 测 地 震 数 据 通

常 不 包 含 与 之 对 应 的 高 分 辨 率 参 考 图 像 ，因 此 本

节 相 关 分 析 主 要 用 于 对 不 同 方 法 在 实 测 数 据 上

的 重 建 行 为 进 行 定 性 比 较 ，以 评 估 其 在 保 持 原 始

地 震 信 息 一 致 性 和 频 域 合 理 性 方 面 的 表 现 .
图 7 展 示 了 原 始 低 分 辨 率 地 震 数 据 、Seis⁃

GAN 、RCAN ⁃ GAN 以 及 本 文 提 出 的 ERFDN ⁃
GAN 的 重 建 结 果 . 从 整 体 成 像 效 果 来 看 ，三 种

超 分 方 法 均 显 著 提 升 了 图 像 的 清 晰 度 ，使 地 层

结 构 更 加 易 于 辨 识 . 但 在 局 部 放 大 区 域 的 对 比

中 ，不 同 方 法 之 间 仍 存 在 差 异 .SeisGAN 在 部

分 断 层 位 置 仍 显 模 糊 ，局 部 断 裂 特 征 未 能 有 效

分 离 ，同 时 在 部 分 横 向 层 理 中 存 在 连 续 性 不 足

的 问 题 .RCAN⁃GAN 在 这 些 方 面 较 SeisGAN 有

所 改 善 ，断 层 边 界 刻 画 更 加 清 晰 ，层 理 结 构 的

恢 复 也 更 为 完 整 ，但 在 个 别 区 域 细 节 还 原 上 仍

存 在 不 足 . 相 比 之 下 ，ERFDN ⁃GAN 的 结 果 在

断 层 刻 画 和 层 理 解 析 上 表 现 更 优 ，能 够 更 好 地

区 分 断 裂 特 征 ，局 部 构 造 细 节 更 清 晰 ，横 向 层

理 的 连 续 性 也 优 于 前 两 种 方 法 .
为 评 估 不 同 超 分 辨 率 方 法 在 实 测 地 震 数 据

上 的 振 幅 保 持 特 性 ，从 同 一 条 地 震 道 中 提 取 振

幅 信 息 ，并 对 原 始 地 震 数 据 、SeisGAN 、RCAN ⁃
GAN 以 及 ERFDN⁃GAN（本 文 方 法）的 单 道 振 幅

曲 线 进 行 对 比 ，如 图 8 所 示 . 可 以 观 察 到 ，三 种

超 分 方 法 得 到 的 振 幅 曲 线 在 主 要 反 射 事 件 的 位

图 7　实测地震数据的可视化对比结果

Fig.7　Visual comparison results on real seismic data

图 8　实测地震数据的单道振幅曲线对比

Fig.8　Comparison of single-trace amplitude curves on real seismic data
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置 上 整 体 与 原 始 地 震 数 据 保 持 一 致 ，表 明 超 分

重 建 过 程 未 破 坏 原 始 信 号 的 基 本 结 构 特 征 .
相 比 之 下 ，ERFDN ⁃GAN 的 振 幅 曲 线 在 峰

谷 位 置 与 原 始 数 据 的 对 应 关 系 更 为 稳 定 ，在 弱

反 射 区 及 振 幅 变 化 较 为 剧 烈 的 区 域 未 出 现 明 显

的 异 常 放 大 或 衰 减 现 象 ，整 体 连 续 性 较 好 . 这

表 明 ，ERFDN⁃GAN 在 增 强 细 节 信 息 的 同 时 ，

能 够 较 好 地 保 持 原 始 地 震 信 号 的 振 幅 特 征 .
进一步地，对原始地震数据、SeisGAN、RCAN⁃

GAN 以及 ERFDN⁃GAN（本文方法）的结果进行了

频谱对比分析，如图 9 所示 . 图 9a 给出了未归一化的

幅度谱对比结果，可以看到，各超分方法在中高频段

均表现出较原始地震数据更高的频率能量，说明超

分重建在一定程度上补偿了原始数据中衰减的高频

成分，但不同方法之间的整体能量幅值仍存在差异 .
为 消 除 整 体 增 益 差 异 的 影 响 ，进 一 步 对 频 谱

进 行 了 RMS 归 一 化 处 理 ，结 果 如 图 9b 所 示 . 归 一

化 后 ，各 方 法 在 低 频 和 中 频 段 的 频 谱 形 态 整 体 保

持一致，而在高频段存在一定差异 . 其中，ERFDN⁃
GAN 的 高 频 能 量 变 化 相 对 平 滑 ，未 出 现 明 显 的 异

常 放 大 或 振 荡 现 象 ，表 明 该 方 法 在 补 偿 高 频 信 息

的 同 时 能 够 较 好 地 维 持 频 域 结 构 的 稳 定 性 .
综 上 ，频 谱 分 析 结 果 表 明 ，ERFDN⁃GAN 在 实

测地震数据的超分重建过程中，能够在增强高频信

息 的 同 时 保 持 与 原 始 数 据 一 致 的 整 体 频 谱 特 征 .

3 结论  

针 对 地 震 图 像 超 分 辨 率 重 建 过 程 中 训 练 不 稳

定及噪声干扰显著等问题，本文在 SeisGAN 框架下

提 出 了 一 种 增 强 型 残 差 特 征 蒸 馏 生 成 对 抗 网 络

（ERFDN⁃GAN）. 该方法以 RFDN 作为生成器基础

结 构 ，引 入 特 征 蒸 馏 机 制 以 降 低 模 型 复 杂 度 ，并 结

合地震图像超分辨率任务特点进行针对性改进，在

保证重建性能的同时实现了模型的轻量化设计 .
在 生 成 器 结 构 设 计 方 面 ，本 文 在 残 差 特 征 蒸

馏 块 中 并 行 融 合 CA 与 ESA，构 建 增 强 型 残 差 特

征 蒸 馏 块（ERFDB）. 该 设 计 能 够 有 效 增 强 关 键 地

质 结 构 特 征 的 表 达 能 力 ，抑 制 强 噪 声 干 扰 ，并 提 升

生 成 对 抗 训 练 过 程 的 稳 定 性 ，从 而 提 高 复 杂 地 质

条 件 下 地 震 图 像 重 建 结 果 的 可 靠 性 与 可 解 释 性 .
实验结果表明，ERFDN⁃GAN 在合成地震数据

集 和 实 测 地 震 数 据 上 均 取 得 了 优 于 SeisGAN 和

RCAN⁃GAN 的重建效果 . 在定量评价方面，该方法

在 PSNR、SSIM 和 FD 等 指 标 上 整 体 表 现 最 优 ；在

定 性 分 析 中 ，其 在 断 层 边 界 、层 理 连 续 性 及 薄 层 结

构 等 关 键 地 质 细 节 的 恢 复 方 面 更 加 清 晰 完 整 . 实

测 数 据 实 验 进 一 步 表 明 ，所 提 方 法 在 振 幅 保 持 和

频 谱 特 性 方 面 均 与 原 始 数 据 保 持 良 好 一 致 ，验 证

了 其 在 复 杂 噪 声 背 景 下 的 稳 定 性 与 泛 化 能 力 .
此 外 ，ERFDN⁃GAN 在 生 成 器 参 数 量 和 计 算

量 方 面 均 低 于 对 比 方 法 ，表 明 该 方 法 在 提 升 地 震

图 像 重 建 质 量 的 同 时 兼 顾 了 计 算 效 率 ，具 备 在 大

规 模 地 震 数 据 处 理 与 智 能 化 地 学 信 息 处 理 流 程

中 应 用 的 潜 力 . 未 来 研 究 可 进 一 步 探 索 该 模 型 在

不 同 工 区 和 复 杂 地 质 条 件 下 的 泛 化 能 力 ，并 将 其

与 地 震 属 性 分 析 、断 层 解 释 和 地 层 建 模 等 下 游 任

务 深 度 融 合 ，为 多 源 地 学 数 据 的 智 能 化 挖 掘 与 综

合 解 释 提 供 更 高 质 量 的 地 震 数 据 基 础 ，从 而 更

好 地 服 务 于 矿 产 预 测 与 资 源 评 价 等 应 用 场 景 .
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