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基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法
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，ｃ，何坪易ａ，ｃ

（１．成都理工大学　ａ．地球物理学院，

ｂ．油气藏地质及开发工程国家重点实验室，

ｃ．地球探测与信息技术教育部重点实验室，成都　６１００５９）

摘　要：随机噪声压制是提高地震数据信噪比的有效方法，这里利用前馈去噪卷积神经网络

（ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤｎＣＮＮ）的深度学习去噪方法，对地震数据随机噪

声的去除进行了研究，同时利用 Ｍｉｓｈ激活函数构建 Ｍ－ＤｎＣＮＮ网络进一步提升网络模型的去

噪性能。该方法基于神经网络与统计学原理，通过卷积神经网络自动提取特征，利用单个残差单

元来预测噪声，即输入含噪地震数据，经过 Ｍ－ＤｎＣＮＮ学习后输出预测的噪声，将输入与输出

噪声作差，得到去噪后的地震数据。在实验部分，首先利用合成地震数据对该方法的去噪效果进

行验证，同时将 Ｍ－ＤｎＣＮＮ与均值滤波和ｆ－ｘ域预测滤波方法进行去噪对比，结果表明：Ｍ－

ＤｎＣＮＮ在去除地震数据随机噪声方面优于原始ＤｎＣＮＮ，与其他两种去噪方法相比能够更有效

地压制随机噪声；随后将 Ｍ－ＤｎＣＮＮ用于实际地震数据的去噪实验，实验证明 Ｍ－ＤｎＣＮＮ在

实际地震数据的去噪处理中同样适用，其在保留并突出有效信号的同时可达到较好的去噪效果。
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０　引言

目前已有较多的去噪方法可将地震数据中规则

干扰波进行去除，如一维频率域滤波、ｆ－ｋ滤波、

Ｒａｎｄｏｎ变换、预测反褶积等，不规则干扰波即随机

噪声由于其无相似特征与规律，难以从地震记录中

有效分离。为解决这一问题，国内、外学者进行了大

量的尝试，并提出了许多去除随机噪声的方法，这些

方法大多将高斯随机噪声假设为随机噪声进行去噪

实验。其中常见的方法有：ｆ－ｘ域预测滤波，小波

变换，均值滤波，奇异值分解，双树复小波域双变量

法等［１－５］。上述方法基于地震信号空间相干性，在

非水平或弯曲同相轴信号的处理中存在一定的局

限，更适用于水平同相轴信号的处理。此外，信号稀

疏表示在地震随机噪声去除中也有广泛地应用，主

要分为稀疏编码与词典学习，这类方法基于数据驱

动，利用地震数据自身特点进行去噪处理［６－７］。现

有的去噪方法虽取得了较好效果，但仍存在有效信

号损伤、参数难调、参数限制等问题。

深度学习在近几年引起了广泛关注，在图像处

理、语言识别、目标检测领域均有优异表现［８］。卷积

神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）

是深度学习的代表算法之一，能够从输入信息中自

动提取高阶特征，学习到高度复杂的非线性关系。

与传统方法相比，训练好的网络模型可直接用于相
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图１　技术路线
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应问题的解决，无需复杂的手动调参。现已有学者

将深度学习引入地震数据去噪中，韩卫雪等［９］构建

了一种适合于地震信号去噪的卷积神经网络，并将

其用于地震数据随机噪声的去除，与常规去噪算法

相比具有更强的去噪能力；王钰清等［１０］提出了基于

数据增广和ＣＮＮ的地震随机噪声压制方法，可以

直接从无标签实际有噪数据生成标签数据集，为实

际数据标签获取提供了新思路；ＹＵ 等
［１１］利用

ＤｎＣＮＮ网络进行地震数据随机噪声和线性噪声的

去除，具有一定的效果，此论文引发了思考是否可以

在此基础上对去噪效果进一步提升。

ＤｎＣＮＮ网络是ＺｈａｎｇＫａｉ
［１２］提出的一种基于

残差学习和批量归一化处理的深度卷积神经网络去

噪方法。该算法在图像去噪中效果突出，在地震数

据去噪方面也有良好表现，笔者基于ＤｎＣＮＮ进行

了地震数据随机噪声去除研究，在ＤｎＣＮＮ基础上

对网络进行了优化。ＭＩＳＲＡ
［１３］提出了平滑非单调

的 Ｍｉｓｈ激活函数，通过多个任务与训练集的验证

证明 Ｍｉｓｈ激活函数对最终结果均有明显提高。笔

者将Ｍｉｓｈ激活函数应用到ＤｎＣＮＮ网络中，对其进

行优化，并通过峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ

Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、信噪比 （Ｓｉｇｎａｌｔｏ ＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，

ＳＮＲ）、均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）以及

结构相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）对优化后

的网络 Ｍ－ＤｎＣＮＮ的去噪能力进行验证。笔者构

建好网络模型后，利用合成地震数据，添加高斯随机

噪声作为标签进行模型训练，得到适用于地震数据

的去噪网络。将含噪地震数据输入训练好的去噪网

络可有效分离随机噪声与有效信号，达到去噪目的。

１　方法原理

笔者深度学习方法部分主要研究了ＤｎＣＮＮ网

络，并在该网络基础上进行了优化，优化后的网络命

名为 Ｍ－ＤｎＣＮＮ，Ｍ－ＤｎＣＮＮ网络由卷积（Ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎ，Ｃｏｎｖ）、批量归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，

ＢＮ）、激活函数 Ｍｉｓｈ三部分组成。深度学习过程

为：准备数据集并对数据集进行划分，通常将数据集

划分为训练集与测试集；构建 Ｍ－ＤｎＣＮＮ网络，进

行深度学习模型训练，利用损失函数不断迭代更新

学习到的网络参数；对网络模型进行预测即输入含

噪地震数据，输出去噪后的地震数据，使用ＰＳＮＲ

作为评价指标对去噪效果进行评价，后续还添加

ＳＮＲ、ＭＳＥ、ＳＳＩＭ对去噪效果进行进一步评价。具

体技术路线如图１所示。

１．１　ＤｎＣＮＮ地震数据去噪原理

包含随机噪声的地震数据可由公式（１）表示。

狔＝狓＋狀 （１）

其中：狔为含噪地震数据；狓为干净地震数据；狀表示

随机噪声［１０］。去噪过程为从含噪地震数据狔中恢

复出干净地震数据狓。常规的图像去噪任务如多层

感知机（Ｍｕｔｉ－ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ），旨在学习

犉（狔）＝狓映射函数对干净图像进行预测，ＤｎＣＮＮ

则利用残差学习的思想训练犚（狔）≈狀映射函数来

学习噪声，再利用狓＝狔－犚（狔）得到干净地震数据。

残差学习思想的引入解决了网络深度增加导致的性

能下降问题，同时由于学习的噪声数据远小于干净

数据，数据特征更容易被网络拾取，加快了网络训练

速度，提高了去噪性能［１４］。

１．２　批量归一化

在训练深度神经网络过程中，为防止网络输入

数据的剧烈变化使神经网络难以快速收敛，需对数

据进行归一化处理。批量归一化操作可看作一个特

殊的神经网络层，该层加在每一层非线性激活函数

之前。深度学习中现有许多归一化方法：ＢＮ（Ｂａｔｃｈ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、ＬＮ（ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、ＩＮ（Ｉｎ
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ｓｔａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、ＧＮ（ＧｒｏｕｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、

ＳＮ（ＳｗｉｔｃｈａｂｌｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）等
［１５－１９］。其中 ＢＮ

是训练模型最常用的归一化方式，其算法流程为：①

计算均值μβ；②计算方差σ
２

β
；③做归一化；④加入缩

放和平移变量γ、β，重构出这一层网络所学到的数

据分布，具体数学表达为式（２）
［１５］。

μβ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

狓犻

σ
２

β ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

（狓犻－μβ）
２

狓^犻 ＝
狓犻－μβ

σ
２

β＋槡 ε

狔犻＝γ^狓犻＋β≡犅犖γ，β
（狓犻

烅

烄

烆 ）

（２）

式中：犿为批处理大小；狓犻 为上一层神经元的输出

数据；^狓犻 为归一化的结果；ε为避免归一化时分母

为０加入的微小常数；狔犻为归一化后的网络响应。

１．３　Ｍｉｓｈ激活函数

激活函数指在神经网络神经元上运行的函数，

将神经元的输入映射到输出端，增加神经网络模型

的非线性变化。原始ＤｎＣＮＮ网络中采用的激活函

数是ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ），假设激活层的激

活函数为犳（·），则ＲｅＬＵ函数的数学表达为式（３）。

犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓）＝
狓，狓≥０

０．狓＜
｛ ０

∈ ［０，＋∞）

（３）

ＲｅＬＵ激活函数如图２蓝色线条所示，该函数

的作用为单侧抑制，当输入负值时，输出为０，神经

元不会被激活，正值时则保持不变，这使得同一时间

内只有部分神经元被激活，从而使计算网络稀疏化，

提高了计算效率。但这也使 ＲｅＬＵ 存在明显的缺

点，即当狓＜０时，梯度为“０”，那么这个神经元及之

后的神经元梯度永远为“０”，导致相应参数之后都不

会被更新。

Ｍｉｓｈ激活函数是平滑非单调的激活函数，具有

无上界、有下界、平滑、非单调的特性，这对提高网络

训练结果起到了重要作用。Ｍｉｓｈ激活函数上无界

特性可以避免训练速度急剧下降问题，下有界产生

很强的正则化效果，平滑使训练模型具有更好的泛

化能力，非单调特性则有助于保持小部分负值，稳定

网络的梯度，避免 ＲｅＬＵ 出现的梯度消失风险。

ＭＩＳＲＡ
［１３］在论文中做了大量实验表明，该激活函

数在图像分类、图像分割等７０多个任务中与１５种

不同的激活函数相比，均表现出明显优势。Ｍｉｓｈ激

活函数如图２红色线条所示，数学表达为式（４）。

图２　激活函数（ＲｅＬＵ、Ｍｉｓｈ）

Ｆｉｇ．２　Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＲｅＬＵ，Ｍｉｓｈ）

犳（狓）＝狓·ｔａｎｈ（ｌｎ（１＋犲
狓））　 ∈ ［０，＋∞）

（４）

１．４　网络结构

ＤｎＣＮＮ网络共１７层，第１层为卷积（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ，Ｃｏｎｖ）与激活函数（ＲｅＬＵ），其中卷积核数量为

６４，卷积核大小为３×３×犮，犮为通道数，灰度图像通

道数设为“１”，彩色图像通道数设置为３。通过卷积

操作生成特征映射，使用ＲｅＬＵ作为线性修正单元

进行非线性处理，提高网络的非线性表达。第２层

到第１６层具有相同的网络结构，每一层为Ｃｏｎｖ、批

量归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）、ＲｅＬＵ级联的

结构，卷积核数量同样为６４，大小为３×３×６４，并加

入ＢＮ，使每一层的输入具有相似分布，有效避免梯

度消失问题，进一步提高了网络收敛速度。第１７层

为Ｃｏｎｖ，使用１个３×３×６４的卷积核对地震数据

进行重构并输出。具体网络结构如图３所示。

鉴于 Ｍｉｓｈ激活函数的优越性能，笔者考虑在

ＤｎＣＮＮ网络结构的基础上更换ＲｅＬＵ激活函数为

Ｍｉｓｈ激活函数，对原始ＤｎＣＮＮ网络进行优化，为

在文中进行区分，将优化后的网络命名为 Ｍ－ＤｎＣ

ＮＮ。由于地震数据更接近于图像处理中的灰度图

像，遂将通道数设置为“１”，具体的网络结构如图４

所示：

１．５　损失函数与评价指标

Ｍ－ＤｎＣＮＮ去噪网络使用的损失函数如公式

（５）所示。

犾（Θ）＝
１

２犖∑
犖

犻＝１

‖犚（狔犻；Θ）－（狔犻－狓犻）‖
２
犉 （５）

式中：犚（·）表示深度学习网络；Θ＝｛犠，犫｝为网络

训练的参数；犠为权重；犫为偏置。｛（狔犻，狓犻）｝
犖
犻 ＝１

９１１期 王丹荔，等：基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法 　　　　
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图４　Ｍ－ＤｎＣＮＮ网络结构
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图５　训练数据

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ

表示犖 个成对训练样本，‖·‖犉 表示Ｆｒｏｂｅｎｉｏｕｓ

范数。通过网络训练，提取噪声犚（狔），计算噪声与

原始输入的含噪地震数据的均方误差，实现去噪目

的。为了加快网络收敛速度，使损失函数最小化，提

出了损失函数优化算法。Ａｄａｍ（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎ

ｔｕｍＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）优化算法
［２０］基于训练数据迭代地

更新神经网络权重，是一种可替代传统随机梯度下

降的一阶优化算法，对于各类问题均具有较好的适

应性，所以 Ｍ－ＤｎＣＮＮ选用 Ａｄａｍ优化算法进行

网络参数优化。
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图６　损失函数下降曲线

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｃｌｉｎｅｃｕｒｖｅｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

为评价深度学习去噪性能，选用了犘犛犖犚作为

评价标准进行评价。其对应的数学表达为：

犘犛犖犚（犱犅）＝１０ｌｇ
ｍａｘ（狓）２犿
‖狓－狓犱‖犉

（６）

其中：狓为干净地震数据；狓犱 为去噪后的地震数据；

犿为地震数据采样点。犘犛犖犚值越大，表明失真越

小，去噪效果越好。

２　合成数据去噪

本文训练和测试网络模型的环境为：ＩｎｔｅｒＸｅ

ｏｎＣＰＵＥ５－２６５０，具有４８个核心，主频为２．２０

ＧＨｚ，３２Ｇ内存，主显卡为ＮｖｉｄｉａＱｕａｄｒｏＰ４０００，４
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图７　合成数据去噪

Ｆｉｇ．７　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ＧＢ显存，深度学习框架为ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．０。

２．１　网络模型训练

深度学习的实质是利用海量训练数据，来学习

更有用的特征，从而提升最终预测的准确性。深度

学习将数据集划分为训练集和测试集两部分。训练

集在深度学习模型训练的过程中使用，用于网络模

型拟合。测试集则用于判断网络模型是否足够有

效，评估最终网络模型的泛化能力。为验证 Ｍ－

ＤｎＣＮＮ网络的去噪效果，选用了ＳＥＧ网站公开的

合成数据（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｉｋｉ．ｓｅｇ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／１９９４ＢＰｍｉ

ｇｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ）作为深度学习数据集。该

数据由ＪｏｅＤｅｌｌｉｎｇｅｒ提供，与真实数据十分接近，其

数据类型为叠前数据，格式为ＳＥＧＹ，共１２３６００

道，每道２０００个采样点，时间采样间隔为４ｍｓ。取

前５００道数据展示，如图５所示。

笔者对该数据手动添加２５％高斯随机噪声作

为噪声标签，制作样本进行深度学习模型训练与测

试。将该数据以８∶２的比例划分为训练集与测试

集，为使测试更具真实性，取前 １００００ 道与后

１００００道地震数据作为测试数据，中间部分数据则

１２１期 王丹荔，等：基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法 　　　　



图８　单道时域比较

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

用于训练网络。设置迭代次数（ｅｐｏｃｈ）为５０，初始

学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）为０．００１，在经过３０次迭代

之后学习率降为０．０００２。采用Ａｄａｍ优化算法进

行优化，批处理大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为１２８，为加快网络

训练速度与节省内存将地震数据切割成４０×４０的

小块（ｐａｔｃｈｓｉｚｅ）。在训练数据生成过程中对数据

进行上下翻转、旋转９０°、旋转１８０°、旋转２７０°等处

理，增强数据。网络模型训练过程如图６所示。

从图６中可以看出，Ｍ－ＤｎＣＮＮ与ＤｎＣＮＮ相

比损失函数下降得更快，趋于稳定的损失值更小，说

明在损失函数的表现上 Ｍ－ＤｎＣＮＮ优于ＤｎＣＮＮ。

２．２　合成数据去噪

采用合成地震数据的测试集对网络模型进行测

试，取测试集中变化明显的１００道进行局部展示，如

２２ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图７所示。图７（ａ）为原始地震数据，对其添加２５％

高斯随机噪声后的地震资料如图７（ｂ）所示。对比

图７（ａ）和图７（ｂ），可看出合成数据加噪后噪点严

重，同相轴变得模糊。利用传统的ｆ－ｘ域预测滤波

与均值滤波方法进行去噪，虽然压制了部分随机噪

声，但地震数据仍有较多清晰可见的随机噪点，还出

现了部分细节损失。两种深度学习方法的去噪效果

明显优于传统的滤波方法，随机噪声残余较少，与加

噪前的干净地震数据更接近。对比图７（ｅ）和７（ｆ），

可以看出 Ｍ－ＤｎＣＮＮ的去噪结果将细节保留得更

好。对比图７（ｇ）、７（ｈ）、７（ｉ）添加的噪声与去除的

噪声，可发现 Ｍ－ＤｎＣＮＮ去噪结果有效信号损失

更少。为了对去噪性能进一步分析，采用第６０道地

震数据进行单道记录比较，如图８所示。对比蓝色

方框内数据，可以看出在有效信号与随机噪声混叠

部分，深度学习去噪方法效果优于传统去噪方法，能

去除更多的随机噪声。Ｍ－ＤｎＣＮＮ恢复原始信号

的能力优于ＤｎＣＮＮ。

利用犘犛犖犚评价指标对比了４种不同的去噪

方法在该测试地震数据中的去噪性能（表１）。可以

看出，Ｍ－ＤｎＣＮＮ优于原始ＤｎＣＮＮ，且优于传统

的均值滤波与ｆ－ｘ域预测滤波。相比于ｆ－ｘ域预

测滤波方法在犛犖犚上提高了１．９ｄＢ，相比于ＤｎＣ

ＮＮ方法同样有１．１ｄＢ的提高。

此外，本次研究还加入犛犖犚、犕犛犈、犛犛犐犕 对四

种方法的去噪效果进行进一步评价。其对应的数学

表达式为：

　犛犖犚（ｄ犅）＝１０ｌｇ
‖狓‖

２
犉

‖狓－狓犱‖
２
犉

（７）

　犕犛犈 ＝
‖狓－狓犱‖

２
犉

犿
（８）

　犛犛犐犕（狓，狓犱）＝
（２μ狓μ狓犱 ＋犆１）（２σ狓狓犱 ＋犆２）

（μ
２
狓＋μ

２
狓犱 ＋犆１）（σ

２
狓＋σ

２
狓犱 ＋犆２）

（９）

其中：狓为干净地震数据；狓犱 为去噪后的地震数据；

犿为地震数据采样点；μ狓、μ狓犱为狓、狓犱 的均值；σ狓狓犱为

狓、狓犱 的协方差；σ
２
狓、σ

２
狓犱
为狓、狓犱 的方差；犆１、犆２ 为避

免分母为零加入的调整常数。

犛犖犚值越大，表明处理后的地震数据失真越

小，去噪效果越好。犕犛犈 是两个数据差值的平方

和，范围为［０，＋∞），当两个数据完全相同时犕犛犈

为“０”，所以当误差越小时 犕犛犈 越小，去噪效果也

越好。犛犛犐犕 是衡量两幅图像相似度的指标，取值

范围为［０，１］，值越大去噪效果越好。

可以看出表１中 Ｍ－ＤｎＣＮＮ在犛犖犚、犕犛犈、

犛犛犐犕 三项评价指标中仍表现最优，均值滤波在各

评价指标数值上表现仅次于 Ｍ－ＤｎＣＮＮ，细节保

留较好，但随机噪声残留均高于深度学习方法。

表１　地震数据去噪性能对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　　　评价指标

去噪方法　　　
犘犛犖犚 犛犖犚 犕犛犈 犛犛犐犕

均值滤波 ２５．０３９３０７ １１．８８９７１４ ０．００３１３４ ０．７７７５３３

ｆ－ｘ域预测滤波 ２３．７０８９９１ １０．５５９４２４ ０．００４２５７ ０．７３４４１５

ＤｎＣＮＮ ２４．４８７９９１ １１．３３８４２３ ０．００３５５８ ０．７４０２２１

Ｍ－ＤｎＣＮＮ ２５．６３５４２４ １２．４８５８５７ ０．００２７３２ ０．７８０２３６

表２　地震数据去噪性能对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　　　评价指标

去噪方法　　　
犘犛犖犚 犛犖犚 犕犛犈 犛犛犐犕

ＤｎＣＮＮ ２９．４４０８９１ １６．６３３９８１ ０．００１１３７ ０．８２６４１０

Ｍ－ＤｎＣＮＮ ３０．９０７３４０ １８．１００４２９ ０．０００８１１ ０．８６７１５５

３２１期 王丹荔，等：基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法 　　　　



图９　对（ａ）使用不同方法的去噪结果

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ（ａ）

３　实际数据去噪

笔者采用 Ｍ－ＤｎＣＮＮ对合成叠前地震数据进

行去噪实验，并与ＤｎＣＮＮ去噪方法以及经典传统

去噪方法进行对比发现 Ｍ－ＤｎＣＮＮ具有明显优

势。现将 Ｍ－ＤｎＣＮＮ应用到实际地震数据中，进

一步检验其去噪效果。

３．１　网络模型训练

为使网络模型即保留从合成地震数据学习到的

特征，又能学习到实际地震数据的特征，笔者在合成

数据训练好的模型基础上，进行网络训练用于解决

实际地震数据的去噪问题。合成地震数据可直接添

加指定等级的高斯随机噪声作为标签进行网络训

练，此时标签数据已知，实际地震数据中随机噪声为

未知，所以在进行实际地震数据去噪网络训练前需

完成噪声标签的获取。选取 Ａ地区陆上叠前偏移

距道集进行 Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法去噪验证。该数据为

三维数据体，随机抽取其ｉｎｌｉｎｅ１５００、ｉｎｌｉｎｅ１５０１两

条测线数据构建二维数据样本。数据共４２４个

ＣＤＰ道集，每个ＣＤＰ下有６４道，其偏移距范围在

１００ｍ～６２１１ｍ之间，时间采样间隔为２ｍｓ，采样

点为３０００。分别利用均值滤波、ｆ－ｘ域预测滤波、

曲波迭代阈值法对图９（ａ）数据进行去噪处理，截取

其中３００×１２８大小的地震记录进行展示，如图９

（ｂ）、图９（ｃ）、图９（ｄ）所示。对其频谱与信噪比进行

分析对比可知曲波迭代阈值法的去噪与保幅能力优

于ｆ－ｘ域预测滤波与均值滤波方法，但其运算效率

远低于ｆ－ｘ域预测滤波与均值滤波。由于曲波迭

代阈值法经过精细调参对原始含噪地震数据进行去

噪处理的去噪效果最优，遂将其去噪结果作为噪声

标签。

制作好样本后，将该实际地震数据以８：２的比

例划分为训练集与测试集。学习率、优化算法、批处

理大小等网络超参数均与合成地震数据训练ＤｎＣ

ＮＮ、Ｍ－ＤｎＣＮＮ网络所用超参数相同，网络模型

在合成地震数据训练好的模型基础上进行再训练，

迭代次数为２０。

３．２　实际数据去噪

图１０（ａ）为实际含噪地震数据，图１０（ｂ）、

１０（ｃ）、１０（ｄ）为传统方法去噪后地震数据。从图１０

４２ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷
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图１０　实际数据去噪

Ｆｉｇ．１０　Ａｃｔｕａｌｄａｔａｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

（ａ）可以看出，原始叠前地震数据被随机噪声干扰，

整体存在同相轴模糊，信噪比低的特点，强烈的背景

噪声影响地震数据拾取精度，对后续的地震数据处

理产生影响。图１０（ｂ）为曲波迭代阈值法去噪结

果，去除了大部分的随机噪声，但仍存在部分噪点。

图１０（ｃ）为经过ＤｎＣＮＮ网络模型去噪后的地震数

据，明显看出随机噪声得到了有效压制，信噪比提

高，同相轴变得更清晰，ＤｎＣＮＮ与 Ｍ－ＤｎＣＮＮ的

去噪效果优于传统的曲波迭代阈值法。这是由于网

络在保留从合成地震数据学到特征的同时，也学习

到了曲波迭代阈值法去噪后地震数据的特征，所以

ＤｎＣＮＮ与 Ｍ－ＤｎＣＮＮ的去噪结果较曲波迭代阈

值法更优，可以去除更多的随机噪声。图１０（ｄ）为

Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法去噪结果，剖面上与ＤｎＣＮＮ去噪

效果差异较小，但通过计算其ＰＳＮＲ等评价指标进

行对比可以看出 Ｍ－ＤｎＣＮＮ去噪效果优于ＤｎＣ

ＮＮ方法的去噪效果，具体如表２所示。

表２中对深度学习去噪方法的去噪性能进行对

比，Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法去噪后的ＰＳＮＲ与ＳＮＲ均比

ＤｎＣＮＮ方法高１．４７ｄＢ。在结构相似度指标中 Ｍ

－ＤｎＣＮＮ方法也高出ＤｎＣＮＮ方法０．０４。表２可

说明 Ｍ－ＤｎＣＮＮ 方法在 犘犛犖犚、犛犖犚、犕犛犈、

犛犛犐犕 四项评价指标中均优于ＤｎＣＮＮ。

４　结论

在ＤｎＣＮＮ卷积神经网络的基础上更改激活函

数ＲｅＬＵ为 Ｍｉｓｈ，优化了原始网络，优化后的网络

命名为 Ｍ－ＤｎＣＮＮ。利用该网络对地震数据随机

噪声进行压制，通过合成地震数据与实际地震数据

的去噪验证，证明该方法能在提高地震数据信噪比

的同时，保留地震数据细节，有效去除地震数据随机

噪声。在本次研究的测试数据中 Ｍ－ＤｎＣＮＮ 与

ＤｎＣＮＮ相比，Ｍ－ＤｎＣＮＮ 方法在 犘犛犖犚 上有

５２１期 王丹荔，等：基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法 　　　　



１．１５ｄＢ～１．４７ｄＢ的提升，在犛犖犚、犕犛犈、犛犛犐犕 评

价指标中均优于ＤｎＣＮＮ方法。Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法

与均值滤波、ｆ－ｘ域预测滤波等传统去噪算法相比

仍具有更好的去噪性能。深度学习训练好的去噪网

络可以直接用于地震数据去噪，无需人工调参，操作

简单。下一步工作为分析 Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法的泛化

性，构建更多高质量样本进行网络训练，并尝试利用

Ｍ－ＤｎＣＮＮ方法对面波、声波、线性干扰、多次波、

侧面波等规则噪声进行去噪研究。
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７２１期 王丹荔，等：基于前馈去噪卷积神经网络的地震数据去噪方法 　　　　


