
2024 年 第 38 卷 第 2 期
（总第 164 期）

Vol. 38 No. 2 2024
（Sum No. 164）

测 试 技 术 学 报

JOURNAL OF TEST AND MEASUREMENT TECHNOLOGY

基于多阶段渐进式UNet压制地震勘探随机噪声

贺守峰， 李光辉， 宁旭亮

（山西大学 物理电子工程学院， 山西 太原 030006）

摘 要： 数据处理是地震勘探的关键环节， UNet网络作为典型的神经网络架构之一， 近年来也被用于地震

勘探领域， 作为一种压制随机噪声的手段。UNet网络基于其对称的编码和解码结构， 可以提取广泛的上下

文信息， 但由于其编码部分过度使用下采样操作， 容易丢失输入图像的空间细节部分。其次， UNet架构是

一种单阶段模型， 网络结构简单， 在空间精确度和多尺度信息之间难以达到平衡。基于此， 提出多阶段渐进

式UNet网络（MPUNet）， 网络前两个阶段采用编码器-解码器学习丰富的多尺度信息， 最后一个阶段通过原

始分辨率子网络保留精确的空间细节。每两个阶段之间引入监督注意模块， 用来重新校准进入下一阶段的

特征， 以及引入跨阶段特征融合机制， 使整个网络框架连接更加紧密， 避免有效信息的丢失。人工合成记录

和实际地震数据实验结果表明： 相比于时频峰值滤波（TFPF）、 残差密集网络（RDNet）、 传统UNet和加入残

差密集块的 UNet（RDBUNet）， MPUNet具有更显著的去噪效果， 能够有效提高地震数据的信噪比和分辨

率， 为后续地震资料的分析解释提供了有利的依据。
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Abstract： Data processing is a key link in seismic exploration， and the UNet network， as one of the typi⁃
cal neural network architectures， has also been used in the field of seismic exploration in recent years as a 
means of suppressing random noise.  The UNet network is based on its symmetric encoding and decoding 
structure， which can extract a wide range of contextual information.  However， due to the excessive use of 
down-sampling operations in its encoding part， it is easy to lose the spatial details of the input image.  Sec⁃
ondly， the UNet architecture is a single-stage model with a simple network structure， making it difficult 
to achieve a balance between spatial accuracy and multi-scale information.  Based on this， a multi-stage 
progressive UNet network （MPUNet） is proposed.  The first two-stages of the network use an encoder-
decoder to learn rich multi-scale information， and the last stage preserves accurate spatial details through 
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the original resolution sub network.  Introducing supervised attention modules between each two-stages to 
recalibrate features entering the next stage， and introducing cross stage feature fusion mechanisms to make 
the entire network framework more tightly connected and avoid the loss of effective information.  The 
experimental results of artificial synthetic records and actual seismic data show that compared to time-
frequency peak filtering （TFPF） and residual dense networks （RDNet）， traditional UNet and UNet with 
residual dense blocks （RDBUNet）， MPUNet has a more significant denoising effect， which can effec⁃
tively improve the signal-to-noise ratio and resolution of seismic data， providing a favorable basis for sub⁃
sequent analysis and interpretation of seismic data.
Key words： UNet；  noise suppression；  MPUNet；  neural networks；  seismic exploration

0　引  言

在地震信号处理中， 噪声压制一直是一项关

键任务。由于地震资料中的随机噪声与有效信号

相互混叠， 如何在有效压制随机噪声的同时不损

伤有效信号， 是地震数据处理的一个难点， 也是

保证后续地震资料高准确度的基础工作。

为了提高地震数据的信噪比， 科研工作者提

出一系列噪声压制的方法。常用的去噪方法有： 
f-k域滤波［1］、 时频峰值滤波（TFPF）［2，3］、 小波变

换［4］、 曲 波 变 换［5］、 奇 异 值 分 解（SVD）［6］等 。

f-k域滤波法去噪原理是利用有效波和各种噪

声， 视速度不同的性质去噪， 但 f-k域滤波会出

现空间假频现象， 影响后续地震资料的处理。时

频峰值滤波可以分为两个步骤， 先对含噪信号进

行调制编码， 然后再对瞬时频率做出估计。存在

的一个问题是 TFPF 中单一窗长会损失部分有效

信号， 信号的波形会产生畸变， 不能达到很好的

去噪效果。变换域滤波法的基本思想是地震数据

中的有效信号和干扰波在某一个域空间有明显的

差异， 先将原始数据变换到这一域中， 通过设置

一个合适的阀值， 最大化地分离噪声和有效信号。

奇异值分解是基于有效信号和噪声的能量大小不

同， 一般假定认为大的奇异值表示有效信号， 小
的奇异值表示噪声。但当地震数据所含噪声的能

量很大或者秩的选择不合适时， 很难将有效信号

和噪声分离。这些传统地震去噪算法在一定程度

上可以衰减噪声， 但都存在自身的局限性， 需要

很多滤波约束条件或者需要设置合适的参数。

随着神经网络在图像去噪［7-9］， 语音识别［10］以

及医学领域［11］都表现出不错的效果， 也打开了地

震勘探领域的新思路。例如： 韩卫雪等［12］将深度

学习卷积神经网络用于地震数据随机噪声的压

制， 得到了比传统算法更好的去噪效果； 王钰清

等［13］提出数据增广和CNN网络方法， 利用U型神

经网络（UNet）有效去除了地震记录中的随机噪

声； 李海山等［14］基于残差网络（RESNet）做了进一

步的改进， 实现了对叠前地震数据中随机噪声的

压制； Zhang等［15］设计出一种残差密集块（RDB）， 
这种连接结构有利于提取更丰富的局部特征， 进
而提高了图像分辨率； Gao 等［16］基于残差密集块

提出一种新颖模型 DnRDB 用于去除地震记录中

的噪声， 该网络将多个 RDB 模块串联， 可以充分

提取地震数据中有效信号对应的特征， 提高了地

震资料的信噪比。Cai 等［17］基于 U-Net 网络结合

残差密集块设计了一种地震同带去噪模型， 为了

解决现有地震信号去噪方法在去除同带噪声时波

形失真的问题。

UNet 作为在地震数据处理中广泛使用的网

络， 其对称的编码与解码部分以及特征拼接操作

能够有效提取广泛的上下文信息， 但由于其频繁

使用下采样操作， 容易丢失部分空间细节。为了

解决这一问题， 有一些去噪模型是将UNet架构与

一些功能单元， 比如残差学习， 密集连接等搭建

在一起。然而这些去噪模型都是基于单阶段设计

的， 网络结构简单， 难以在空间精确度和多尺度

信息之间取得复杂平衡。

本文基于此， 将UNet网络和原始分辨率子网

（ORSNet）相结合， 提出多阶段渐进网络（MPU⁃
Net）， 并将其应用于地震勘探随机噪声压制中。

网络共包含 3个阶段， 前两个阶段是基于UNet的
编码器-解码器结构， 为了提取丰富的上下文信

息， 最后阶段通过原始分辨率子网保留输入图像

的空间细节。阶段之间引入跨阶段特征融合， 整
合了网络框架， 简化了信息流， 上一阶段学习到

的特征可以丰富下一阶段的特征。通过加入监督

注意模块， 有利于提高网络去噪性能， 最大程度
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地恢复出原始信号。

1　方法原理

1. 1　UNet网络结构

UNet网络是基于对称的收缩通道和扩展通道， 
并通过跳跃连接构成的体系架构， 典型的UNet结构

如图 1 所示。其中， 编码部分通过重复使用3×3的

卷积层， ReLU 激活函数和2×2的最大池化层对输

入图像进行特征提取， 每经过一次下采样操作， 特
征图维度变为原来的1/2， 通道数变为原来的2倍。

解码部分的主要作用是将编码后的低分辨率表示， 
通过转置卷积反向映射恢复高分辨率， 收缩通道和

扩展通道之间通过一组跳跃连接， 将低分辨率和高

分辨率特征进行融合， 允许模型更好地捕捉图像中

的局部特征和全局特征。

1. 2　原始分辨率子网（ORSNet）

原始分辨率子网由 3 个原始分辨率块（ORB）
组成， 每个 ORB又包含 8个通道注意模块（CAB）
和一个卷积层， ORB模块与其内部CAB模块的结

构如图 2 所示。通道注意模块由 4 个 3×3 卷积

层、 1个全局平均池化层和 3个激活函数构成， 目
的在于提高有用特征的表示能力。该子网不再进

行任何下采样过程， 可以保留具有高分辨率的空

间细节。

1. 3　MPUNet网络结构

MPUNet 的网络结构如图 3 所示， 网络共包

含 3 个阶段， 是一个由粗到细的去噪过程。网络

的输入基于多补丁分层模型［18］， 将含噪数据划分

为互不重叠的几个补丁。第 1 个阶段将含噪数据

分为 4 个补丁； 第 2 个阶段分为 2 个补丁； 第 3 个

阶段输入为原图。网络早期的两个阶段采用基于

标准 UNet 网络的编码器-解码器结构， 但在其编

码和解码的每一层都加入 2个 CAB模块， 充分提

取每一个尺度的有用特征。传统 UNet 网络的解

码部分使用反卷积进行上采样操作， 反卷积的不

均匀重叠会引起棋盘效应， 可能导致在去噪地震

记录中的同相轴附近出现假轴。为了减少这种现

象， 改进的UNet结构中解码器不在使用反卷积操

作， 而是采用双线性插值上采样和卷积层来恢复

空间分辨率。第 3个阶段将输入与ORSNet连接， 
提取高分辨率特征， 保留输入图像的空间细节部

分。3个阶段不是独立存在， 每两个阶段之间引入

图 1　UNet网络结构

Fig. 1　UNet network structure

图 2　原始分辨率块

Fig. 2　Original resolution block
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监督注意模块（SAM）加权有用特征， 并通过跨阶

段特征融合机制（CSFF）紧密级联起来， CSFF如

图 3 中虚线所示。MPUNet网络中SAM和CSFF

中的卷积层是 1×1 的， 其它所有卷积层都是

3×3的。

在第 1， 2两个阶段的 UNet， 以及第 2阶段的

UNet和第3阶段的ORSNet之间， 都引入跨阶段特

征融合机制， 分别如图 4 所示。具体操作方法是将

UNet编码器和解码器的输出都先经过一个1×1的

卷积层， 将提取到的所有特征进行细化， 之后再将

两部分特征融合到下个阶段进行处理。跨阶段特征

融合可以充分结合每一阶段提取到的特征进行学习， 
避免信息丢失， 也增大了网络的健壮性。同时使阶

段之间的信息流动更加清晰明确， 分析网络故障、 
增减网络阶段个数的难度降低。

在前两个阶段的编码器-解码器子网络后面各

连接一个SAM， 结构图如图 5 所示。

SAM首先将前一模块的输出特征Fin经过一

个 1×1的卷积网络生成残差图像Rs， 含噪地震记

录通过对残差图像的学习， 得到去噪后的记录

Xs。消噪后的地震记录经过简单的 1×1 卷积和

Sigmoid函数激活后可以对特征进行重新校准， 抑
制无用特征， 只允许有效信号对应的特征进入到

下一个阶段， 提高网络去噪性能。

3 个阶段通过监督注意模块和跨阶段特征融

合机制紧密级联起来， 充分利用到每个阶段提取

到的特征信息， 达到更好的学习效果。

图 3　MPUNet网络结构

Fig. 3　MPUNet network structure

（a） 阶段1和阶段2的跨阶段特征融合 （b） 阶段2和阶段3的跨阶段特征融合

图 4　跨阶段特征融合

Fig. 4　Cross stage feature fusion
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2　MPUNet去噪原理

地震数据随机噪声压制是从噪声和信号混合

的地震记录中将噪声除去， 带有噪声的地震数据

可以表示为

d= x+ n， （1）

式中： d为含噪数据； x为纯净地震信号； n为随机噪

声。本文采用噪声学习法， 将含噪地震记录输入神

经网络MPUNet中， 通过残差学习训练得到网络输

出为预测噪声， 然后用输入网络的含噪地震记录减

去预测噪声得到去噪后的地震记录。具体过程为

Nt=R (d；θ )， （2）

x̂= d-Nt， （3）

式中： Nt是网络输出的预测噪声； R是残差映射

过程； θ是网络的参数， 包括权重ω和偏置项 b； x̂
代表预测地震记录。选择由纯净噪声和预测噪声

的均方误差（MSE）作为损失函数优化参数。损失

函数表达式为

L loss(θ )= 1
M∑

i= 1

M

 R ( )di；θ - ni
2

MPUNet
， （4）

式中： M是训练集样本的个数；  ∙ 2

MPUNet是Froben⁃
ious范数； di是含噪地震数据； ni是纯净噪声。损

失函数是一个非负实值函数， 不断训练网络就是

为了让损失函数达到最小值， Lloss（θ）越小， 说明

预测噪声和实际噪声的误差越小， 得到的去噪后

的地震记录越接近理想地震记录。

本文训练网络使用的数据集来自 Model94_
shots. segy， 这是 1994 年的加拿大逆掩岩综合数

据集， 将大小不同的高斯白噪声加入到数据集构

成含噪数据， 作为网络的输入。该数据集一共有

278炮， 通过 32的滑动步长将数据划分为 64*64的

分块（patch size）大小， 经过归一化后生成包含

41 776 个样本的数据集， 其中 31 656 个样本用于

训练， 10 120 个样本用于测试。网络的训练过程

选择 MSE 作为损失函数， 使用 Adam 优化算法， 
设置训练轮数（epoch）为 60， 批次（batch size）大小

设置为 8， 学习率从 2e-4 逐渐降低到 2e-6。本实

验是在Pytroch深度学习框架下训练网络， 并搭载

Windows 11操作系统， 在配有 Intel（R）Core（TM）

i5-12500H 处理器， 16 GB 内存， CUDA-11. 6， 
NVDIA RTX 3050Ti显卡的服务器上完成。

具体实验方案为： 
1） 准备地震信号的数据集并进行预处理； 
2） 对纯净地震记录加噪， 通过MPUNet进行训

练； 
3） 调试网络超参数， 使得网络输出趋近于所

加的噪声； 
4） 用加噪记录减去网络输出的纯噪声， 得到

去噪后的地震记录； 
5） 用含噪合成地震记录和实际地震数据对训

练好的网络测试； 
6） 绘制合成记录去噪后的 f⁃k谱图和单道记

录的时频域波形对比图； 
7） 与 TFPF， RDNet， 传统 UNet 和 RDBU⁃

Net对比去噪效果。

3　实验结果

3. 1　合成记录处理结果

先利用 MATLAB 合成一张干净地震记录， 
如图 6（a） 所示， 记录中包含 4条同相轴， 61道地

图 5　监督注意模块

Fig. 5　Supervised attention module
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震道， 每条道包含 384 个采样点， 采样间隔为

1 ms， 雷克子波主频为 40 Hz和 60 Hz。在干净地

震记录中加入 70%的高斯白噪声， 生成的含噪记

录如图 6（b） 所示， 分别用传统去噪算法TFPF和

神经网络RDNet， UNet， RDBUNet以及MPUNet
对加噪后的地震记录进行处理， 去噪结果如

图 6（c）~图 6（g） 所示， 图 7 是各方法处理后的残

差图对比。由图 6（c） 可以看出TFPF滤波后的地

震记录与加噪记录相比， 背景噪声得到一定程度

的抑制， 但在其对应的残差图 7（a） 中同相轴有明

显的残留。由图 6（d） 可以看到， RDNet去噪后的

效果明显比传统去噪算法 TFPF 好很多， 但去噪

记录中仍然存在大量的随机噪声。图 6（e） UNet
去噪结果显示， 有效信号同样还是受到大量噪声

的干扰， 同相轴淹没在随机噪声中。由图 6（f） 可
以看出， RDBUNet 去噪后的记录比 UNet 的更加

干净， 但仍然有部分噪声没有得到压制。由

图 6（g） 可以看出， 经过MPUNet处理过的地震记

录明显几乎不含任何随机噪声 ， 比 UNet 和

RDBUNet网络去噪效果显著很多， 尽管在其残差

图 7（e） 中可以看到少量同相轴， 但其对噪声的压

制能力远远优于UNet和其它去噪方法。

图 6 所示的干净记录、 加噪记录以及各种去

噪方法的 f⁃k谱图如图 8 所示。从图 8（b） 可以看

到， 噪声对有效信号的干扰非常严重， 噪声遍布

在整个频率范围； 从图 8（c） 中可以看出， 传统去

噪算法 TFPF 抑制了噪声中大部分高频成分， 但
低频噪声仍然和有效信号混叠在一起， 没有得到

抑制； 从图 8（d）~图 8（f） 中可以看出， 神经网络

的去噪效果优于 TFPF 滤波， 但还是存在一小部

分低频噪声和有效信号混叠在一起； 图 8（g）为 
MPUNet 处理后的结果图， 从图中可以看出， 经
过MPUNet处理之后的 f⁃k谱图比RDBUNet网络

处理后的 f⁃k谱图更接近干净记录， 噪声和有效信

号得到充分的分离， 证明了 MPUNet 对噪声的抑

制能力以及对有效信号的保幅能力都优于 UNet
和其它去噪算法。

单道时频域波形对比图可以直观地检验各去

（a） 干净记录

（d） RDNet （e） UNet

（b） 加噪记录

（f） RDBUNet

（c） TFPF滤波

（g） MPUNet

图 6　合成地震记录去噪结果

Fig. 6　Denoising results of synthetic seismic records

（a） TFPF （b） RDNet （c） UNet （d） RDBUNet （e） MPUNet

图 7　合成地震记录的残差结果

Fig. 7　Residual results of synthetic seismic records
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噪方法的保幅性能， 从图 6 所示的合成模拟记录

中随机选取一道记录进行分析处理， 这里抽取了

第50道做对比分析。图 9（a）为 含噪信号、 纯净信

号、 TFPF， UNet， RDNet， RDBUNet 和 MPU⁃

Net的单道时域波形对比图， 图 9（b） 为时域波形

第一个峰值放大图， 图 9（c）是各方法对应的频域

波形对比图， 将 50~120 Hz 这一频段进行了

放大。

（a） 时域波形对比

（c） 频域波形对比

（b） 时域波形第一个峰值放大图

图9　单道记录对比

Fig. 9　Single track record comparison

（a） 干净记录

（d） RDNet
（e） UNet

（b） 加噪记录

（f） RDBUNet

（c） TFPF

（g） MPUNet

图 8　合成记录的 f⁃k谱图

Fig. 8　f⁃k spectra of synthetic seismic record
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从图 9 中明显可以看出， 通过 MPUNet 处理

过的单道信号不管在时域还是频域， 波形都比其

它方法处理后的更接近原始信号的波形。实验进

一步证明了MPUNet对随机噪声的压制能力以及

对有效信号的保幅能力都优于UNet和其它网络。

本文对去噪效果的定量分析选择信噪比

（SNR）和均方误差（MSE）， 信噪比是衡量降噪程

度最直观的一个量， 信噪比越大， 说明信号中包

含的噪声越小， 去噪效果越好。均方误差是反应

真实值与估计值的偏差程度， 均方误差越小， 说
明去噪后的信号越接近原始信号。表 1 是各种去

噪方法对加入 70% 噪声后的合成记录的处理结

果， 从表 1 中可以看出， 加噪记录的信噪比非常

低， 均方误差较大， 经各方法处理后的信噪比都

得到提升， 通过实验数据分析对比， MPUNet 去
噪后的信噪比明显高于其他去噪算法， 再次说明

了MPUNet有更好的去噪效果和较高的保真度。

3. 2　实际记录处理结果

为进一步验证 MPUNet 去噪方法的适用性， 
将 TFPF 滤波法、 UNet， RDNet， RDBUNet 和
MPUNet用于处理实际地震资料。图 10（a） 是从

野外实际数据中截取的部分数据， 该记录包含

128 道， 每道 5 952 个采样点， 采样间隔为 4 ms， 
从图中可以看到， 有效信号淹没在背景噪声中， 
几乎看不到同相轴； 图 10（b） 为 TFPF 滤波法处

理后的记录， 从图中可以看出， 背景噪声得到一

定程度的抑制， 但面波和低频随机噪声的干扰还

是很严重； 从图 10（c）~ 图 10（e） 可以看出， 
UNet， RDNet 和 RDBUNet 进一步抑制了随机噪

声， 恢复出部分同相轴， 但同相轴模糊， 分辨率还

需要进一步提高， 对噪声的压制不够彻底； 由图

10（f）中可以看出， 经过 MPUNet处理后， 大部分

背景噪声被去除， 同时保留了更多局部细节， 恢
复出来的同相轴更加清晰连贯。

表 1　不同方法去噪后参数对比

Table1　Comparison of parameters after denoising of different methods

信噪比/dB
均方误差

含噪信号

-5.175 3
0.016 1

TFPF

2.862 0
0.002 5

UNet

3.668 1
0.002 1

RDNet

4.076 3
0.001 9

RDBUNet

5.517 1
0.001 4

MPUNet

11.090 8
3.795 9e-04

（a） 实际地震记录

（d） RDNet

（b） TFPF

（e） RDBUNet

（c） UNet

（f） MPUNet

图 10　实际地震记录去噪结果

Fig. 10　Denoising results of real seismic record
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为了更清楚地观察去噪结果， 将图 10 的 3个

红框部分进行放大， 分别为图 11~图 13。图 11、 
图 12、 图 13（a）为 原始实际地震记录， 图 11（a） 
和图 13（a） 中布满了噪声， 几乎看不到有效信号， 
图 12（a） 可以看到模糊的同相轴， 但混有大量的

随机噪声。从图 11、 图 13（b） 中可以看出， TFPF
去除了大部分随机噪声， 但仍然看不到同相轴， 
图 12（b） 恢复出部分同相轴， 但同相轴不连贯； 
从图 11、 图 12、 图 13（c）~图 13（e） 可以看出， 经
过 UNet， RDNet 和 RDBUNet 处理后的实际地震

记录恢复出更多的同相轴， 但还残留部分随机噪

声； 由图 11、 图 12、 图 13（f） 中可以看出， 经过

MPUNet处理后的地震记录比经过UNet， RDNet
和RDBUNet处理后的记录更加干净， 随机噪声被

压制的更加彻底， 同相轴分辨率提高， 同相轴清

晰平滑， 例如图 11（c）~图 11（f）箭头所指的这条

同相轴经过MPUNet处理后更清晰连贯。通过以

上对比证明了多阶段渐进式 UNet 网络去噪性能

的优越性， 为地震数据处理提供了新的方向和

思路。

（a） 实际地震记录

（d） RDNet

（b） TFPF

（e） RDBUNet

（c） UNet

（f） MPUNet
图 12　图 10 红框2处放大对比

Fig. 12　Enlarged comparison at two point of red box in figure 10

（a） 实际地震记录

（d） RDNet

（b） TFPF

（e） RDBUNet

（c） UNet

（f） MPUNet
图 11　图 10 红框1处放大对比

Fig. 11　Enlarged comparison at one point of red box in figure 10
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4　结  论

针对 UNet 网络是单阶段网络且在保留空间

细节方面不可靠这一缺点， 将UNet和ORSNet相
结合， 提出一个多阶段渐进UNet网络并应用于地

震勘探随机噪声压制中。MPUNet网络中前两个

阶段的UNet结构可以提取丰富的多尺度信息， 最
后阶段用 ORSNet 提高地震记录的空间精确度。

通过对实际地震数据的处理， 实验结果证明了

MPUNet不仅可以恢复出更多的同相轴而且恢复

出的同相轴更加清晰连贯。网络中每两个阶段之

间通过引入SAM来引导校准提取到的特征， 抑制

无用特征进入到下一阶段， 进一步优化了网络的

去噪性能。每个阶段并不是独立存在， 通过跨阶

段特征融合机制可以将前一阶段的中间特征传递

到下一阶段， 有效避免了多尺度信息的丢失。通

过对模拟合成记录和实际地震记录的处理， 同时

也对比了其它去噪方法， 证明了 MPUNet 可以显

著提升地震数据的信噪比， 比 UNet 和 RDBUNet
网络去噪效果更优。同时MPUNet的 f⁃k谱图比其

他网络的 f⁃k谱图更接近原始记录， 说明了该网络

对有效信号的保幅能力更强， 为下一步地震资料

的分析解释工作提供了强有力的依据。
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