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摘 要:表面多次波的存在会严重影响地震资料的成像质量与解释精度,其有效压制一直是地震数据处理中的

关键环节。传统方法主要包括基于信号处理的滤波法和基于波动方程的预测相减法,但对于复杂构造或低信噪

比条件的压制效果有限。近年来,深度学习技术凭借其强大的特征提取与模式识别能力,为表面多次波压制提

供了新的解决思路与方法。本研究调研并分析了多种表面多次波智能压制方法,涵盖监督学习、无监督学习、自

监督学习以及融合物理先验等多种范式,并系统介绍了其发展历程、基础原理、适用性优缺点以及表面多次波压

制效果。最后结合当下基于深度学习的表面多次波智能压制的研究趋势,展望未来表面多次波智能压制技术的

发展方向。
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Abstract:
 

The
 

presence
 

of
 

surface-related
 

multiples
 

severely
 

degrades
 

the
 

imaging
 

quality
 

and
 

interpretational
 

accuracy
 

of
 

seismic
 

data,
 

making
 

their
 

effective
 

suppression
 

a
 

critical
 

task
 

in
 

seismic
 

data
 

processing.
 

Traditional
 

methods,
 

primarily
 

including
 

filtering
 

techniques
 

based
 

on
 

signal
 

processing
 

and
 

predictive
 

subtraction
 

methods
 

based
 

on
 

wave
 

equation,
 

often
 

exhibit
 

limited
 

performance
 

when
 

dealing
 

with
 

complex
 

geological
 

structures
 

or
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

conditions.
 

In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning
 

technology,
 

with
 

its
 

powerful
 

feature
 

extraction
 

and
 

pattern
 

recognition
 

capabilities,
 

has
 

provided
 

novel
 

solutions
 

and
 

methodologies
 

for
 

suppressing
 

surface-related
 

multiples.
 

This
 

paper
 

investigates
 

and
 

analyzes
 

a
 

variety
 

of
 

intelligent
 

suppression
 

methods
 

for
 

surface-related
 

multiples,
 

covering
 

multiple
 

paradigms
 

such
 

as
 

supervised
 

learning,
 

unsupervised
 

learning,
 

self-
supervised

 

learning,
 

and
 

physics-informed
 

integration.
 

It
 

also
 

systematically
 

reviews
 

their
 

development,
 

fundamental
 

principles,
 

applicability,
 

advantages,
 

limitations,
 

and
 

suppression
 

effects.
 

Based
 

on
 

the
 

current
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research
 

trends
 

in
 

deep
 

learning-based
 

multiple
 

suppression,
 

it
 

finally
 

discusses
 

the
 

future
 

development
 

directions
 

for
 

intelligent
 

suppression
 

techniques
 

of
 

surface-related
 

multiples.
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在地震资料处理与解释过程中,多次波作为一种常见的干扰因素,常会掩盖有效一次波的真实信息,
严重影响了成像分辨率与地质构造的准确判断。根据多次波下行反射界面位置的不同,可以划分为表面

多次波和层间多次波。下行反射位置位于自由界面上的多次波称为表面多次波,也叫自由表面多次波或

表面相关多次波;下行反射位置位于地层内部的多次波称为层间多次波。在海洋地震勘探中,由于海水面

这一强反射界面的存在,表面多次波的发育异常丰富,且会与有效信号混叠在一起,从而掩盖地震记录中

的一次波,降低资料的信噪比和分辨率,影响地震成像结果的准确性[1]。因此,对地震数据表面多次波的

有效压制是地震勘探领域长期以来关注的研究重点。
根据 Weglein[2]提出的被广泛认可的分类方法,传统表面多次波的压制方法主要分为滤波法和预测

相减法两类。滤波法是利用一次波与多次波在传播路径、速度特征及周期性等方面的差异,借助信号处理

技术进行分离和压制。经典的滤波方法有F-K滤波法[3-5]、Radon变换法[6-8]、共中点(common
 

midpoint,

CMP)叠加[9]、聚束域滤波法[10-11]等,均利用一次波与多次波之间的速度差异实现多次波的压制,预测反

褶积[12-14]则是利用二者之间的周期性差异进行压制。滤波法的特点是容易操作且对计算要求不高,但只

适用于一些特定类型的地震数据,当地下结构较复杂或二者特征差异较小时,该方法难以达到预期的压制

效果。预测相减法分为预测和自适应相减两步,首先利用地震波传播特点预测多次波模型,再将预测的模

型与原始地震数据进行自适应匹配和相减来压制多次波。主要方法有波场外推法[15-17]、反馈迭代法和逆

散射级数法[18-20],其中反馈迭代法无需任何先验信息,完全基于数据驱动。Kennett[21]最早提出了一维自

由表面多次波的正演方法,Berkhout等[22]进一步用矩阵形式描述了地震波场的传播和反射过程,在此基

础上Verschuur等[23]提出了自由表面多次波消除法(surface-related
 

multiple
 

elimination,SRME),该方

法无需地下模型,直接从观测数据中预测并压制表面多次波,因其效果可靠而在工业界获得广泛应用。在

预测相减方法中,预测得到的多次波模型与实际地震记录往往存在振幅、相位和走时差异,因此需要通过

自适应相减来进一步压制多次波。该过程的核心是匹配,即对预测模型进行振幅与相位的调整,以便与原

始地震数据中的表面多次波更好地拟合,匹配方法的选择会影响压制效果和计算效率。常用的方法包括

基于最小二乘的L2范数匹配[24]、L1范数匹配[25]以及L1/L2混合匹配[26]等。此外,扩展多道匹配[27]、伪
多道匹配[28]等改进方法也被提出,进一步提升了多次波压制效果并尽可能地保留了一次波能量。相较于

滤波法,预测相减法更适用于复杂地质条件下的数据处理,但计算成本高,需要大量的计算资源。尽管传

统表面多次波压制方法在地震资料处理中被应用广泛,但其在处理复杂地质构造时存在局限性,其成像精

度难以满足当前勘探需求。因此基于深度学习的表面多次波智能压制方法逐渐成为重要的研究方向。
随着深度学习的发展及其在图像识别[29-31]、自然语言处理[32-34]、医疗[35-37]等多个领域的广泛应用,该

方法也逐渐应用于地球物理和地震勘探等领域。如利用深度学习进行速度谱拾取[38-40]、断层识别[41-43]和

随机噪声压制[44-46]等,基于深度学习的表面多次波的压制方法也逐渐被应用。深度学习技术具有强大的

自主特征挖掘和学习能力,能够从数据中自主发掘和学习共有特征,通过融合不同层次的特征实现表面多

次波的有效压制,并且训练好的网络具有极高的处理效率。因此深度学习在表面多次波的智能压制中具

有可行性和高效性。
综上所述,深度学习技术已逐渐成为压制表面多次波的重要手段。目前研究者已提出诸多压制方法,

压制效果各具特点。本研究调研了较为常用的基于深度学习的表面多次波智能压制方法,并根据学习范

式的不同分为两类:①基于监督学习的表面多次波智能压制方法,包括卷积神经网络(convolutional
 

neu-
ral

 

network,CNN)、U型结构网络(U-Net)和生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)的表

面多次波压制方法;②基于无监督学习的表面多次波智能压制方法,包括融合物理先验的无监督方法和基

于自监督学习的表面多次波智能压制方法。通过探讨上述方法及其优缺点与适用性,为后续表面多次波

·83·



丁仁伟等:基于深度学习的表面多次波智能压制研究进展

的智能压制研究提供参考。

1 基于监督学习的表面多次波智能压制方法

监督学习是深度学习中最常用的学习范式之一,其基本思想是通过对有标签训练数据的学习,建立输

入数据到输出标签之间的映射关系。在表面多次波压制任务中,监督学习方法通常以含有多次波的地震

数据作为输入,以对应的纯净一次波数据作为输出标签,通过最小化预测输出与真实标签之间的损失函数

来训练网络模型[47]。基于监督学习的表面多次波智能压制方法主要包括卷积神经网络(CNN)、U型结构

网络(U-Net)以及生成对抗网络(GAN)。卷积神经网络(CNN)是深度学习中常用的网络,最早由Lecun
等[48]提出,包含多个隐藏层。随着研究的深入,Ronneberger等[49]在卷积神经网络的基础上提出U-Net,
该网络具有编码器-解码器结构,通过引入跳跃连接,显著提升对图像细节的恢复能力。Goodfellow等[50]

提出生成对抗网络(GAN),由生成器与判别器组成,是一种对抗式训练框架,通过对抗训练学习数据分

布。网络结构在特征提取、多尺度融合等方面不断发展,为深度学习提供了不同结构与训练选择。

1.1 基于卷积神经网络的表面多次波智能压制方法

卷积神经网络(CNN)由输入层、隐藏层和输出层组成,其中隐藏层通常包含卷积层、池化层、激活函

数层以及全连接层[48]。在表面多次波压制任务中,CNN通常被设计为从含多次波的地震数据中直接预

测纯净的一次波数据[47]。其基本原理是通过多层卷积操作,自动学习多次波与一次波之间的特征差异,
建立从含多次波数据到一次波数据的非线性映射关系。

Liu等[51]提出一种基于CNN网络的多次波压制方法,该网络结构包含8个带有激活函数的卷积层

和4个不带激活函数的卷积层(图1),以SRME方法预测的多次波作为输入,通过神经网络的自动调整实

现对多次波的自适应匹配相减。在匹配效果对比中(图2),CNN匹配的多次波(图2(b))相比于L1范数

和L2范数匹配的多次波(图2(c)、2(d)),与真实表面多次波(图2(a))更一致、残留更少。由图3一次波

估计结果对比图可以看出,CNN估计的一次波(图3(b))连续性优于L1范数和L2范数估计的一次波

(图3(c)、3(d))。与传统方法相比,该方法具有更好的匹配效果,且能在不损害一次波的情况下更好地压

制表面多次波。Kiraz等[52]提出逐道卷积神经网络(trace-by-trace
 

CNN),可在不依赖传统预测-匹配-相
减的方法下压制表面多次波。该方法直接以单道原始地震记录为输入,通过逐道卷积核提取时间序列特

征,输出去除多次波后的信号,有效减少了对模型假设的依赖,适应性更强。这种设计对数据缺失、不规则

采样不敏感,适用于常规非混合地震数据的处理。在此基础上,Kiraz等[53]将逐道卷积神经网络方法拓展

至混合数据处理中,通过优化卷积核大小和网络结构,直接输出去除不同震源干扰后的有效波。即使混合

数据中存在不同震源的多次波与有效波叠加干扰,该方法仍能通过逐道特征学习实现噪声压制,且无需先

进行解混叠预处理。
基于卷积神经网络的表面多次波智能压制方法可在不显著增加计算复杂度的前提下,实现高效的多

次波识别与衰减,且易于与物理预测方法结合以提升泛化性能[51],但在信噪比较低的数据中容易出现一

次波能量损失。

图1 CNN网络结构图[51]

Fig.
 

1 CNN
 

network
 

structure
 

diagram

1.2 基于U-Net的表面多次波智能压制方法

U-Net是一种经典编码-解码结构[54],其网络结构似“U”形,左侧编码器逐层提取输入的多尺度特征,

·93·
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右侧解码器通过上采样与编码端特征拼接逐步恢复分辨率,从而实现端到端的信号重建,如图4所示。该

结构在保持分辨率信息与全局特征的同时,能够有效捕捉一次波与多次波之间的细微差异,因此常被用于

表面多次波压制任务。

图2 基于CNN的表面多次波匹配效果对比[51]

Fig.
 

2 Comparison
 

of
 

surface-related
 

multiple
 

matching
 

effects
 

based
 

on
 

CNN

图3 基于CNN的表面多次波压制后一次波估计结果对比[51]

Fig.
 

3 Comparison
 

of
 

primary
 

estimation
 

yesults
 

after
  

surface
 

multiple
 

attenuation
  

based
 

on
 

CNN

Qu等[55]把U-Net引入SRME相关环节中(图5),利用合成数据训练U-Net进行数据重构,减少了

数据缺失带来的影响,为后续表面多次波压制提供了更完整的输入。Zhang等[56]提出一种双通道输入的

U-Net用于自适应相减,通过同时输入观测记录和预测的多次波模型,利用合成一次波作为标签训练网

络。相比于全局估计的一次波(图5(c)),该方法估计的一次波(图5(d))更连续,多次波残留更少,提升了

相减的准确性。Bao等[57]利用U-Net实现了端到端的表面多次波压制,只需要输入极少的含多次波和不

含多次波的地震数据训练网络,就可以有效识别多次波和一次波,得到不含多次波的地震数据。这种方法

是数据驱动的,无需任何先验信息,并且训练后的网络具有泛化能力和较高的计算效率。然而该网络架构

无法完全解决训练样本较少的问题。齐娇等[58]在U-Net中融合了先验知识,并通过最小化损失函数,得
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到准确的自由表面多次波与原始地震数据的关系多项式,避免了传统表面相关多次波压制方法中的匹配

相减过程。
基于U-Net的表面多次波智能压制方法在端到端一次波提取、弱信号保护及多尺度特征提取方面具

有显著优势,且易与物理先验结合。然而,该类方法在缺乏高质量训练样本的情况下,泛化能力受限。

图4 U-Net结构图

Fig.
 

4 U-Net
  

structure
 

diagram

图5 基于U-Net的表面多次波压制效果对比[56]

Fig.
 

5 Comparison
 

of
 

surface-related
 

multiple
 

suppression
 

effects
 

based
 

on
 

U-Net

1.3 基于生成对抗网络的表面多次波智能压制方法

生成对抗网络(GAN)是一类通过生成器(generator)与判别器(discriminator)相互博弈来优化生成结

果的深度学习模型,其核心思想源于博弈论中的纳什均衡[50,59]。生成器负责合成尽可能接近真实分布的

输出,判别器则判断输入是来自真实数据还是生成数据,两者在对抗训练中不断提升性能,其基本框架包
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括一个用于生成目标数据的生成器和一个用于判别真假的判别器,二者交替训练以逼近目标分布(图6)。
凭借这种生成-判别机制,GAN能够在缺乏精确物理模型的情况下,直接学习输入与目标数据之间的复杂

映射关系,从而实现对表面多次波的有效压制。

图6 生成对抗网络基本结构示意图[59]

Fig.
 

6 Basic
 

architecture
 

of
 

the
 

generative
 

adversarial
 

network
 

Siahkoohi等[60]首次将生成对抗网络(GAN)引入表面多次波压制任务,利用深卷积生成器模拟一种

传统但计算量巨大的高精度方法———稀疏反演一次波估计(estimation
 

of
 

primaries
 

by
 

sparse
 

inversion,

EPSI),并在输入时结合由SRME方法获得的粗略多次波预测以辅助训练。该方法的计算成本显著低于

EPSI,但压制效果在关键反射区接近EPSI的高质量结果。在此基础上,Tao等[61]提出自注意力生成

对抗网络(self-attention
 

generative
 

adversarial
 

network,SAGAN),在生成器与判别器之间引入自注意力

模块,用来增强对远距离相关特征的建模能力,改善一次波轴的连续性和多次波压制精度。该方法实现了

显著的信噪比提升,尤其在近偏移距多次波的压制效果上优于自适应SRME,并在保证成像精度的同时

显著减少计算时间。如图7所示,图7(a)是原始输入数据,白色箭头标示一次波位置,黑色箭头标示对应

的表面多次波;图7(b)是SAGAN网络的输出结果,一次波连续性显著增强且多次波被有效压制;图7(c)
是由传统自适应SRME方法处理得到的标签。可以看出,

 

SAGAN 在保持一次波完整性的同时,
大幅削弱了多次波能量,

 

整体效果与自适应SRME相当。崔宁城等[62]将表面多次波压制视为图像转译

图7 基于SAGAN的表面多次波压制效果对比[61]

Fig.
 

7 Comparison
 

of
 

surface-related
 

multiple
 

suppression
 

effects
 

based
 

on
 

SAGAN
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任务,采用Pix2Pix条件生成对抗网络实现表面多次波的压制,能够捕捉并利用相邻区域间的连续特征,
有助于处理具有连续性特征的地震数据。同时在压制多次波干扰方面具有较高的效率与精度,较强的抗

噪、抗数据缺失能力。
基于生成对抗网络的表面多次波智能压制方法,凭借端到端建模能力与可扩展的结构设计,在表面多

次波压制中展现出较高的适应性与潜力[61]。然而,该类方法的训练过程对数据质量和网络稳定性较为敏

感,生成效果在低信噪比或大规模缺失数据条件下仍有提升空间。

1.4 基于监督学习的表面多次波智能压制方法对比与分析

CNN、U-Net和GAN这三类方法均依赖成对的标注数据,通过端到端训练实现一次波与多次波的分

离,并在复杂勘探环境中表现出显著优于传统方法的压制效果[61]。然而,由于网络结构设计、特征提取能

力和计算效率等方面存在差异,其适用场景和性能表现各不相同。
由表1可见,CNN方法结构简洁、计算效率高,适用于计算资源有限或实时性要求较高的场景,但在

处理复杂波场或长程依赖特征时表现有限;U-Net方法通过多尺度特征融合,在一次波保护及深部反射保

持方面具有优势,但对数据完整性要求较高;GAN方法凭借分布拟合能力和复杂映射关系的建模能力,在
一次波与多次波特征高度相似的情况下仍能取得优异表现,但其训练过程对数据质量较为敏感,且计算开

销相对更大。
这三类方法在高质量训练数据充足的条件下均能取得较好的表面多次波压制效果和一次波保护能

力,但在跨场景泛化性和稳定性方面仍存在提升空间[61]。未来研究可结合物理先验信息、自监督学习及

多任务优化等策略,进一步增强模型的适应性与鲁棒性。

表1 基于监督学习的表面多次波智能压制方法对比与分析

Table
 

1 Comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

supervised
 

learning-based
 

intelligent
 

suppression
 

methods
 

for
 

surface-related
 

multiples

神经网络方法 核心结构与机制 主要优势 局限性 适用场景

CNN
浅层卷积特征提取,局部感
受野

结构简单、计算效率高
全局特征提取能力有限,对
一次波的保持能力有限

数据规模较大、波场结构相
对简单,对实时性要求高的
任务

U-Net
编码-解码+跳跃连接,多
尺度特征融合

保持分辨率与细节恢复能
力强,对深部一次波的恢复
精度较高

对数据缺失敏感,计算开销
中等

波场结构复杂,需要平衡分
辨率与全局特征的任务

GAN
生成器+判别器对抗学习,
可结合注意力机制

特征高度相似时仍能分离
一次波与多次波,信号连续
性好

训练不稳定,对数据质量敏
感,耗时较长

一次波与多次波特征高度
相似、物 理 模 型 难 构 建 的
场景

2 基于无监督学习的表面多次波智能压制方法

无监督学习是深度学习中的重要学习范式之一,其基本思想是在不依赖人工标注的真实标签条件下,
利用数据的统计特征、结构模式或物理一致性约束,直接优化网络目标函数[63]。在表面多次波压制任务

中,无监督学习方法通常以含有表面多次波的地震数据作为输入,依赖特征分布一致性、能量约束或先验

知识来优化网络,而无需提供对应的纯净一次波标签数据[64]。这类方法能够有效应对标签数据稀缺或物

理模型难以精确构建的场景。基于无监督学习的表面多次波压制方法可分为两大类:一类是融合物理先

验的无监督方法,其核心在于将传统物理预测方法(如SRME)生成的多次波模型作为约束或输入,在无

标签条件下训练网络;另一类是基于自监督学习的无监督方法,该方法通过挖掘数据内部特征或构造伪标

签来学习一次波与多次波的分离特征。

2.1 基于融合物理先验的表面多次波智能压制方法

融合物理先验的表面多次波智能压制方法通过将深度学习与经典地震多次波预测-相减技术(如表面

相关多次波压制,SRME)相结合,在网络训练与推理过程中引入地球物理模型约束,实现对多次波的高效

压制与有效波的保护。该类方法的核心思想是利用物理模型生成的预测多次波模型作为网络输入或约束

项,从而减少对大规模标注数据的依赖,提升在复杂地质条件下的泛化能力。由于在算法框架中嵌入了物
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理先验,这类方法在处理低信噪比或标签数据不足的实际勘探数据时表现出较高的稳健性与适应性。

Wang等[64]提出一种基于集成学习的无监督深度神经网络方法(unsupervised
 

deep
 

neural
 

network
 

approach
 

based
 

on
 

ensemble
 

learning,UDNNEL),利用SRME预测的表面多次波作为物理先验输入,通
过网络的非线性映射将其转换为更接近真实的表面多次波,从而实现多次波与一次波的有效分离与估计。
其核心框架由三个结构不同的无监督深度神经网络(unsupervised

 

deep
 

neural
 

network,UDNN)组成,分
别为残差网络(residual

 

network,R-Net)、U-Net和基于注意力机制的 U-Net(attention-based
 

U-Net,

AU-Net),结合三者优点并整合其非线性优化能力,提高了压制精度。方法的整体结构如图8所示。

UDNNEL无需真实一次波或多次波作为标签,有效缓解了训练数据缺失的问题。刘立超等[65]针对叠前表

面多次波压制问题,
 

提出一种基于无监督神经网络的叠前表面多次波匹配算法。该方法同样利用SRME

图8 UDNNEL方法整体架构示意图[64]

Fig.
 

8 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

UDNNEL
 

method
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预测的多次波作为物理先验,用无监督神经网络取代匹配滤波算子,对叠前地震数据进行表面多次波压

制,既不需要传统的匹配算法,也不需要在标签数据集上进行训练。实验结果表明,相较于传统L1和L2
范数算法,该方法在叠前数据处理中能很好地平衡对表面多次波的压制和对有效波的保护。如图9所示,
在黑色箭头指示区域,无监督神经网络算法得到的压制结果中表面多次波的残留最少,同时也未对有效波

造成明显的损伤。
基于融合物理先验的表面多次波智能压制方法,有效降低了对标签数据的依赖,并显著提升了复杂地

质条件下的压制效果。该类方法在实际应用中能够在不损害有效波的前提下,完成对表面多次波的压制。

(a)原始数据;(b)无监督神经网络算法压制结果;(c)L1范数算法压制结果;(d)L2范数算法压制结果;(e)实际不含表面多次波记录;

(f)为(b)与(e)的差值;(g)为(c)与(e)的差值;(h)为(d)与(e)的差值;箭头指示表面多次波的残留

图9 基于无监督神经网络的表面多次波压制效果对比[65]

Fig.
 

9 Comparison
 

of
 

surface-related
 

multiple
 

suppression
 

effects
 

based
 

on
 

the
 

unsupervised
 

neural
 

network
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2.2 基于自监督学习的表面多次波智能压制方法

自监督学习(self-supervised
 

learning,SSL)通常被视为无监督学习的一个分支,但其核心特征是先从

无标签数据中自动生成伪标签,再将该任务转化为监督学习问题进行训练。伪标签可完全由数据内部属

性生成(纯数据驱动型),也可以来源于外部物理预测结果(物理先验引导型)。在表面多次波压制任务中,
自监督学习能够在缺乏纯净一次波参考的条件下,通过构造伪监督信号或引入物理一致性约束,学习一次

波与多次波的区分特征[63]。

Wang等[66]提出一种基于局部波场特征损失函数的自监督深度神经网络方法(self-supervised
 

deep
 

neural
 

network
 

method
 

based
 

on
 

a
 

local
 

wavefield
 

characteristic
 

loss
 

function,SDNN-LWCLF)。该方法

融合物理先验,以SRME预测的表面多次波与原始全波场数据作为双输入,通过自监督深度神经网络

(self-supervised
 

deep
 

neural
 

network,SDNN)将前者映射为更接近真实的多次波估计,通过从全波场数

据中减去估计的表面多次波来获得估计的一次波。SDNN的结构如图10所示,包含两个输入、一个多注

意力机制的 U-Net(multi-attention-based
 

U-Net,MAU-Net)以及一个输出,其核心在于引入由L1损失

与局部归一化互相关(local
 

normalized
 

cross-correlation,LNCC)损失共同构成的局部波场特征(local
 

wavefield
 

characteristic,LWC)损失函数,在有效压制表面多次波的同时尽可能保留一次波能量。如图11
所示,相比传统L1范数自适应减法(图11(b)),该方法(图11(a))压制表面多次波效果更好。该方法的核

心在于利用局部相干/正交等物理一致性约束替代人工标签,实现无标签训练,解决了实际应用中训练数

据缺失的问题。然而该方法对多次波压制的质量在很大程度上依赖于SRME提供的表面多次波预测的

准确性。

图10 自监督深度神经网络示意图[66]

Fig.
 

10 Schematic
 

architecture
 

of
 

the
 

self-supervised
 

deep
 

neural
 

network

(a)
 

基于局部波场特征损失函数的自监督深度神经网络方法压制后数据;(b)
 

L1范数自适应减法压制后数据

图11 基于自监督深度神经网络的表面多次波压制效果对比[66]

Fig.
 

11 Comparison
 

of
 

surface-related
 

multiple
 

suppression
 

effects
 

based
 

on
 

the
 

self-supervised
 

deep
 

neural
 

network
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基于自监督学习的表面多次波智能压制方法能够在缺乏纯净一次波标签的条件下实现对表面多次波

的压制,降低了对人工标注的依赖。该方法目前仍处于探索阶段。

2.3 基于无监督学习的表面多次波智能压制方法对比与分析

基于无监督学习的表面多次波智能压制方法为解决标签数据稀缺问题提供了有效途径。根据利用信

息和学习机制的不同,可分为融合物理先验的无监督方法和基于自监督学习的无监督方法[64]。如表2所

示,融合物理先验的无监督方法以传统物理预测方法(如SRME)生成的多次波模型为先验信息,结合深

度神经网络进行优化,通过残差匹配、物理一致性约束等机制在无真实一次波标签的条件下实现多次波压

制。该方法的物理可解释性强,在复杂场景下鲁棒性较好,但压制效果依赖预测模型的精度,且计算开销

较大。自监督方法(无监督分支)通过构造伪标签驱动网络分离一次波与多次波,能够挖掘数据内部结构,
创新性较强,但性能依赖伪标签或约束的有效性,训练过程可能不稳定,且参数设计敏感。

表2 基于无监督学习的表面多次波智能压制方法对比与分析

Table
 

2 Comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

unsupervised
 

learning-based
 

intelligent
 

suppression
 

methods
 

for
 

surface-related
 

multiples

方法类别 核心机制与特点 主要优势 局限性 适用场景

融合物理 先 验
的无监督方法

利用SRME等物理方法预测
多次波作为先验输入或约束,
通过深度网络优化预测结果

降低标签依赖,物理
可解释性强,复杂场
景鲁棒性好

依赖预测模型精度,计算开
销大

具有可用物理预测模型的实际
数据,对物理可解释性要求高,
可接受一定计算成本的场景

自监督方法(无
监督分支)

构造数据内在伪标签驱动网
络分离一次波与多次波

无需真实一次波标
签,挖掘数据内在结
构,创新性强

依赖伪标签/约束有效性,
训练可能不稳定,参数设计
敏感,伪标签构造和约束项
设计需精细调参

极度缺乏标签或物理模型,难以
构建的场景

3 深度学习的表面多次波智能压制方法展望

深度学习技术在表面多次波压制领域的应用已经取得了重要进展,为地震勘探提供了新的解决方案

和技术手段,但当前研究仍面临一系列挑战和局限,因此本研究总结了基于深度学习的表面多次波智能压

制研究进展,展望了表面多次波智能压制方法的发展趋势。

1)
 

减少对训练标签的依赖。现有方法普遍依赖大量高质量的训练数据,特别是无多次波干扰的纯净

一次波标签。但在实际应用中,直接获取地下真实一次波几乎不可能,通常只能通过数值模拟或依赖传统

算法间接获得。然而,模拟数据难以复现地质中的各向异性和吸收衰减等真实地质环境的复杂性,传统算

法预测的表面多次波在振幅、相位和时差上可能存在误差假象与残留,不可避免地影响标签精度。标签不

准确会导致模型训练收敛困难和泛化能力下降,在一定程度上限制了监督学习方法在表面多次波压制中

的效果与性能。如何减少对训练标签的依赖,是后续研究的方向。

2)
 

无监督与自监督学习的进一步探索。无监督和自监督方法在一定程度上避免了对高质量一次波

标签数据的依赖,为表面多次波压制提供了新的思路,但在训练过程中仍可能面临收敛不稳定、结果依赖

初始估计等问题。对于无监督与自监督学习的进一步探索,正逐渐成为未来关注的发展方向之一。

3)
 

模型泛化能力的提升。地震数据具有显著的区域与工区特定性,不同采集条件和地质构造会导致

多次波时差、曲率、振幅、频率等特征差异明显。许多深度学习模型在训练数据集上表现优异,但直接应用

于新区域数据时效果会下降,反映了模型对波场特征变化泛化能力的不足。如何提升模型的泛化能力,是
未来深度学习与地震勘探方法交叉融合的重要方向。

4)
 

三维数据与复杂场景的扩展。当前基于深度学习的表面多次波智能压制方法多数仍集中在二

维剖面或二维炮集层面,对三维地震数据的处理成果相对较少。相较于二维,三维多次波具有更复杂

·74·



山东科技大学学报(自然科学版) 2026年第2期

的传播路径和空间假频现象,对波场建模的准确性提出了更高要求。同时三维面临的数据规模和计算

复杂度远高于二维,直接将二维卷积拓展为三维卷积会导致参数量和训练难度显著增加。随着计算能

力的提升以及对算法优化的不断探索,深度学习方法有望逐步拓展至三维地震数据及复杂场景中的多

次波智能压制。

4 结论

基于深度学习的表面多次波智能压制方法已经发展成为地震数据处理中的重要研究方向,主要包括

监督学习和无监督学习两大类,并已初步应用于地震勘探数据处理中,实现了对表面多次波的有效压制。

深度学习方法能够从数据本身学习一次波与表面多次波,如时差、曲率、振幅和波形等差异,在复杂地质与

低信噪比场景下,相较于传统方法在计算效率和压制效果方面表现优异。在监督学习框架中,CNN借助

局部感受野和权值共享机制在计算效率方面具备优势;U-Net通过编码-解码结构与跳跃连接实现对一次

波的高精度恢复;GAN在处理一次波与多次波相似度较高时具有优势。无监督与自监督方法通过挖掘数

据内部特征和引入波动方程约束、局部相干性等物理先验,减少对标注数据的依赖;物理引导的融合方法

兼顾了理论约束与数据驱动的灵活性,提升了表面多次波压制的鲁棒性和泛化能力。基于深度学习的表

面多次波智能压制的方法普遍面临模型泛化能力不足、对训练数据质量依赖性强以及物理可解释性较弱

等挑战。
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