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摘要 地震勘探在野外采集到的地震数据受随机噪声和相干噪声的干扰而导致信噪比被降低，从而影响地震资

料的后续处理，例如地震偏移和成像。因此，开发一种高效且自适应的方法来衰减地震数据中的随机与相干噪

声是必要的。常规的监督学习算法需要人工生成大量标签来训练网络，这对于数据体量较小的地震勘探领域是

十分困难的。此外，基于监督学习的噪声衰减方法在计算和人力成本上十分昂贵。为了解决该问题，本文构建

了一种基于无监督学习策略的自适应深度学习框架来衰减多维地震数据中的随机和不规则 (异常值 )噪声。该方

法采用编码和解码相对应的结构来压缩和重构数据特征。为了提高网络对重要波形特征的关注，本文采用软注

意力机制以加权的方式给重要的波形特征分配更大的权重。本文采用小尺度地震数据分割技术将多维含噪数据

分割为大量一维信号输入到网络进行迭代，从而自适应的衰减地震数据中的随机和异常值噪声。这种小尺度信

号去噪方法可以有效地提升网络的噪声衰减表现，并有助于避免产生伪影。本文采用更具鲁棒性的Huber损失

函数来衰减随机和异常值噪声，该损失函数结合了带有 l2 范数的均方根误差和 l1 范数的平均绝对误差损失。此

外，在构建的网络中加入总变分 (Total Variation, TV)正则化项来捕捉地震资料的局部光滑结构。通过实验调整

Huber损失函数与TV正则化项的权重，使得网络获取最佳的去噪表现。本文构建的方法可直接用于多维地震数

据的随机和异常值噪声衰减，并保证重构后地震信号的横向连续性。我们将提出的框架与经典的地震数据去噪

方法和基于无监督学习的噪声衰减方法进行去噪对比来分析各方法的优劣。二维和三维合成数据与实际地震数

据的测试结果表明本文提出的方法具有更好的噪声衰减和有效信号保护能力。
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Abstract Random noise and coherent noise interfere with seismic data collected in the field, resulting in the reduction of the 
signal-to-noise ratio, which affects the subsequent processing of seismic data, such as seismic migration and imaging. There-
fore, it is necessary to develop an efficient and adaptive method to attenuate random and coherent noise in real seismic data. 
Conventional supervised learning algorithms need to manually generate a large number of labels to train the network, which 
is very difficult in the field of seismic exploration where the data volume is small. In addition, supervised learning-based noise 
attenuation methods are expensive in terms of computation and labor costs. To solve this problem, this paper constructs an 
adaptive deep learning framework based on unsupervised learning strategies to attenuate random and irregular (erratic) noise 
in multi-dimensional seismic data. This method uses the corresponding structure of encoding and decoding to compress and 
reconstruct data features. In order to improve the network's attention to important waveform features, this paper uses a soft 
attention mechanism to assign more weight to important waveform features in a weighted way. In this paper, the multi-di-
mensional noisy data is segmented into a large number of one-dimensional noisy signals, which are input into the network 
for iteration, so as to adaptively attenuate random and erratic noise in seismic data. This small-scale signal denoising method 
can effectively improve the noise attenuation performance of the network and help to avoid artifacts. In this paper, we use a 
more robust Huber loss function to attenuate random and erratic noise, which combines the root-mean-square error with l2 
norm and the average absolute error loss with l1 norm. In addition, a Total Variation (TV) regularization term is added to the 
constructed network to capture the local smooth structure of the seismic data. By adjusting the weight of Huber loss function 
and TV regularization term, the network can obtain the best denoising performance. The method constructed in this paper 
can be directly used for attenuation of random and erratic noise of multi-dimensional seismic data, and ensure transverse 
continuity of seismic signals after reconstruction. We compare the proposed framework with classical seismic data denoising 
methods and noise attenuation methods based on unsupervised learning to analyze the advantages and disadvantages of each 
method. The test results of 2D and 3D synthetic data and actual seismic data show that the proposed method has better noise 
attenuation and useful signal protection capabilities.
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0 引言

地震资料在采集时受环境和设备等因素干扰，导

致在采集到的地震数据中产生大量噪声。野外采集到

的信号通常由有效信号和干扰信号 (噪声 )构成，其中

有效信号含有油气勘探和分析的重要信息。被强噪声

覆盖的地震数据严重影响了地震资料的后续偏移和成

像等处理。因此有必要开发一种高效且自适应的噪声

衰减方法来提高地震资料的信噪比 (Signal-to-Noise 
Ratio, SNR)。常规的地震随机噪声衰减方法经过几十

年的发展大致可分为 4 类，即基于预测滤波的算法，

基于变换域滤波的算法，基于模态分解的算法和基于

矩阵降秩的算法。Canales [1]提出 f-x域预测滤波算法

来衰减随机噪声，该算法基于有效反射信号的可预测

性来实现。此外，还有 t-x域预测滤波 [2]和非平稳预

测滤波 [3]。基于变换域的噪声衰减方法通过设置阈值

的方法来衰减地震数据变换到特殊域的噪声，这是利

用有效信号与噪声在变换域的差异性来达到衰减噪声

的目的。常见的变换域去噪方法有Seislet变换 [4]，小

波变换 [5]和曲波变换 [6]等。基于模态分解的去噪算法

将含噪地震数据分解为多个成分，并从中筛选出有

效信号的表示成分，最后通过叠加重构有效信号来

达到衰减噪声的目的。具有代表性的模态分解方法

有经验模态分解算法 (Empirical Mode Decomposition, 
EMD)[7]和集合经验模态分解 (Ensemble Empirical Mode 
Decomposition，EEMD)[8]。基于矩阵降秩的去噪算法

假设有效信号在频域的表示是低秩的，而噪声将提高

有效信号低秩矩阵的秩。因此通过恢复低秩矩阵就可

以重建有效信号，进而分离出噪声。常见的矩阵降秩

方法有多道奇异谱分析 (Multichannel Singular Spectrum 
Analysis, MSSA)[9]和阻尼多道奇异谱分析 (Damped 
multichannel singular spectrum analysis, DMSSA)[10]。与

服从高斯分布的随机噪声不同的是，异常值噪声具有

高振幅的特点。

近年来随着计算机硬件和软件的发展，深度学习

技术在地震勘探领域得到了广泛应用。深度学习技术

利用大量非线性模块来建立源域与目标域数据之间的

非线性映射关系 [11]。在地球物理领域，深度学习技术

已用于断层识别 [12]、储层参数预测 [13]和高分辨率处

理 [14]等。当前，研究学者已经将深度学习技术应用于
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地震数据中的随机噪声和高振幅异常值噪声衰减中，

主要分为监督学习和无监督学习算法。对于监督学习

算法，韩卫雪等 [15]构建了一个卷积神经网络来衰减叠

前地震数据中的随机噪声。随机噪声服从均值为零且

方差为常数的高斯分布。王钰清等 [16] 在数据增强技

术的基础上提出使用卷积神经网络对地震数据的噪声

进行分离。滑世辉和韩立国 [17]利用公开模型生成大量

带有标签的合成数据并制作数据集来训练卷积自编码

器，该框架在二维合成数据与实际地震数据中具有良

好的随机噪声衰减表现。基于监督学习的框架需要人

工构建标签来拟合网络，这将增加人力成本。对于三

维地震数据，大量带有标签的数据集将带来巨大的计

算成本。宋辉等 [18]提出一种无监督卷积自编码器来衰

减二维地震数据中的随机噪声，该框架无需生成标签

即可自适应地提取出有效反射信号。Saad and Chen[19]

提出一个基于自编码器的无监督框架来衰减随机噪

声，在多个合成和实际地震数据中取得了比传统算法

更优的效果。目前基于深度学习的随机噪声衰减框架

大多利用均方根误差 (MSE)损失函数来训练网络。对

于具有高振幅特性的异常值噪声，其频率直方图近似

拉普拉斯分布曲线。Qian等 [20]提出一个卷积自编码器

来衰减二维地震资料中的随机和异常值噪声，该算法

采用Welsch损失函数来衰减异常值噪声。Wang等 [21]

提出一种基于监督学习的注意力卷积神经网络来衰减

异常值噪声，该算法以噪声为学习目标来分离出有效

信号。面对日益精细的高精度勘探，开发一个高效且

自适应的无监督框架来处理多维地震资料中的噪声非

常重要。

为了提高多维地震数据的随机噪声衰减效率和自

适应性，本文基于无监督学习策略构建了一种带有注

意力机制的随机和异常值噪声衰减框架。该框架采用

全连接层作为主要的特征提取层。编码器和解码器分

别由带有多分支特征提取能力的注意力块构成。为了

增强浅层级至深层级之间的特征传递以避免丢失重要

特征，我们在对应的编码与解码器之间增加一个跳跃

连接机制。我们采用有助于保持地震波形横向连续性

的数据增广方法来分割地震数据以扩充训练样本数量。

为了更有效地衰减异常值噪声，我们采用对异常值噪

声更具鲁棒性的Huber损失函数来衰减随机和异常值

噪声，该损失函数结合了带有 l2 范数的均方根误差和

l1 范数的平均绝对误差损失。此外，在构建的网络中

加入总变分 (Total Variation, TV)正则化项来捕捉地震

资料局部的光滑结构。通过实验调整Huber损失函数

与TV正则化项的权重，从而使得网络获取最佳的去

噪表现。二维和三维的合成与实际数据测试表明：相

比传统的地震噪声衰减算法和先进的无监督深度学习

算法，本文提出的框架具有更好的噪声衰减与有效信

号提取性能。

1 理论方法

1.1 全连接特征提取结构

无监督自编码器的去噪过程是对受损数据的重建，

利用迭代的方式从含噪数据中提取重要特征的表示。

利用编码器和解码器对数据进行压缩和重构来提取特

征和去噪。在编码阶段，含有多个神经元的编码器对

含噪数据进行数据压缩以提取抽象的特征表示。在解

码阶段，高阶抽象特征被多个含有不同数量神经元的

解码器重构为去噪后的数据。

在多维地震数据随机噪声衰减中，有效反射信号y
可以表示为：

  y x n= −  (1)
其中，x表示为含噪数据，n表示地震数据中包含的噪

声。我们旨在采用一种自适应的方式从受损坏的地震

数据x中重构出干净数据y。
我们提出的多分支注意力去噪网络 (multi-branch 

attention denoising network, MADNet)是一个端到端的

无监督学习框架，即无需人工生成标签来训练网络。

MADNet由多个编码器和解码器构成，其中每个层级

中对应的编码器和解码器之间都含有一个跳跃连接层。

这种结构类似于浅层级与深层级中添加了一个残差连

接结构，这有助于在深层级中迁移并重用浅层级提取

到的重要特征。该框架采用全连接层 (Fully Connected 
Layer, FCL)作为主要的特征提取层，具体结构如图 1
中的线框A所示。编码阶段中全连接特征提取块在第 i
个全连接层输出Oei可表示为：

  O W X be e ei i i= + ， (2)

其中，Wei和bei网络在编码器阶段e中该全连接层需要

学习的权重和偏置，X表示输入的含噪样本。

含噪数据经过全连接层后，我们采用非线性激活

函数将Oei转换为非线性模式以增强非线性映射能力。

本文采用ELU激活函数，经过非线性转换后编码器的

输出Rei可表示为：

 R W X be e ei i i= +α ( ) , (3)

其中α表示ELU激活函数，表达式为：

 ELU( )Oei =




e
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随着迭代次数和层级的增加，网络容易造成误

差累积。为了减少由协变量偏移导致的误差累积，

我们在非线性激活函数层后加入批归一化层 (Batch 
Normalization, BN)[22]来修正偏差并提高网络的收敛速

度，它可以表示为：

 u Re ei i= = +BN( ) δ γR R
σ ε

e ei i
2

−

( )R
µ

e

( )

i +
, (5)

其中，µ和σ 2分别表示均值和方差，δ和γ分别表示BN
层的可训练参数 , ε表示用于防止σ 2 ( )Rei 为 0 的固定

值。为了避免网络在迭代过程中出现的过拟合现象，

我们在BN层后添加一个dropout层。最后我们添加一

个一维全局平均池化层来编码先前提取到的特征，该

层可表示为：

 p Re ei i= global(BN( )) , (6)

全连接特征提取块采用非线性操作将线性特征提

取转换为非线性模式。全连接层有助于提取输入地震

数据的全局特征。MADNet中采用BN层和dropout层
来减少过拟合现象和神经元之间特征的依赖，进而起

到了正则化的作用。

1.2 多分支特征提取注意力块

为了增强网络在计算过程中对重点区域的关注程

度，注意力机制 [23]受到了研究人员的广泛关注。注意

力机制通常分为软注意力 (Soft Attention)，硬注意力 
(Hard Attention)和自注意力 (Self Attention)。本文提出

的框架采用带有软注意力机制的多分支特征提取注意

力块来提取重要的波形特征。相比硬注意力，软注意

力利用加权的方式通过前向训练和后向反馈实现对重

要的特征信息进行关注。Li等 [24]提出一个基于卷积神

经网络的多尺度注意力机制来提取不同感受野的特征。

我们构建了一个多分支特征提取模块作为MADNet主
要的波形特征提取结构，如图 1 的线框B所示。经过

全连接特征提取块后，我们添加两个全连接层进行特

征融合，即将先前由多个分支提取到的特征信息相融。

特征融合阶段可以表示如下：

 F W W p b be 2 1 e 1 2= + +( ( ))α , (7)

其中，pe表示先前多分支提取的特征的融合，W1和W2

分别表示第一个和第二个全连接层的权重矩阵，b1和

  ELU

Sof tmax

Dropout  

B

A

  ELU

图 1 多分支注意力去噪网络结构示意图

Fig. 1 The structure of multi-branch denoising framework
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b2分别表示第一个和第二个全连接层的偏置向量，α

表示ReLU激活函数。特征融合阶段后我们采用加

权的方式对特征提取和特征融合阶段进行特征选择。

Softmax函数被用来从前层中选择重要信息，多分支特

征提取注意力块的输出可以表示为：

 M F ue e e=∑
i

N

=1
Soft max( ) i (8)

跳跃连接是在不同层级中添加一个恒等映射的连

接机制，用来提升网络的鲁棒性和特征迁移能力。随

着研究的深入，研究人员发现神经网络的性能并非随

着层级加深而提高。相反，当层级加深至一定程度，

其非线性映射能力将出现退化，即出现梯度消失等现

象。He等 [25]提出了ResNet来解决由于网络层级加深

而导致的精度饱和问题。为了提升浅层与深层级网络

的特征共享与迁移能力，我们在搭建的MADNet中加

入跳跃连接机制，如图 1 所示。

1.3 无监督学习策略与网络结构

本文提出的MADNet使用含噪数据即可利用迭代

的方式实现自适应地震数据去噪。Ulyanov等 [26]提出

一种自监督去噪策略来衰减图片噪声，该策略基于 l2

范数实现。对于地震数据中的随机噪声和异常值噪声

衰减，我们采用均方根误差函数和平均绝对误差函数

的Huber函数作为损失函数，可以表达为：

loss ( )Huber θ =







c x x x x c( ( ; ) ), ( ; )

1
2

( ( ; )) , ( ; )

−Γ − −Γ >

x x x x c−Γ −Γ ≤

Net Net

Net Net

θ θ

θ θ2

2
c

, (9)

其中，ΓNet表示提出的MADNet, ΓNet ( ; )x θ 表示去噪后

的地震数据，θ表示网络需要训练的参数，x表示含噪

地震数据，c表示Huber函数中的调谐参数。接下来，

我们在损失函数中加入TV正则化项来捕捉地震数据

局部的光滑结构，TV项可以表示为：

 loss ( ) ( ( ; ))TV Netθ θ= ∀ Γ x 2

2
, (10)

其中∀表示梯度算子。最后我们通过合并两个损

失函数并使用β来分配各自的权重，β为 0.9。总损失

函数可以表示为 :
 loss loss (1 ) lossTV Huber TV= + −β β . (11)

在迭代过程中为了使网络达到最佳的训练状态，

我们采用了两个优化策略。一个是早停止优化策略，

即当验证集损失连续 5 次迭代不下降时保存先前得到

的最优模型和参数。另一个是自适应学习率优化策略，

即每经过 20 次迭代，学习率将下降一倍。为了加速网

络收敛并优化网络训练的权重矩阵和偏置，我们采用

善于处理稀疏梯度和非平稳目标的Adam[27]优化算法。

本文搭建的MADNet是一个端到端的无监督框架，

共包含全连接特征提取块和多分支特征提取注意力块，

如图 1 所示。我们共采用 3 个编码器和 3 个解码器分

别对含噪数据进行降维提取波形特征和恢复数据尺寸。

每个多分支特征提取注意力块中包含两个并行计算的

全连接特征提取块，在编码阶段，从顶端到低端的全

连接特征提取块中全连接层的神经元数量分别为 64, 
32 和 16。在解码阶段，全连接特征提取块中全连接层

的神经元数量分别为 16,32 和 64。在构建的网络中间

我们添加了一个全连接层中神经元数量为 8 的多分支

特征提取注意力块。每个对应的编码器与解码器之间

添加了跳跃连接机制，该全连接块中全连接层的神经

元数量与对应层级的编码器和解码器一致。此外，在

多分支特征提取注意力块的特征融合阶段还包含两个

全连接层，其神经元数量分别为当前层级全连接特征

提取块中全连接层的神经元数量的四倍和原始值。

2 数值测试

2.1 数据预处理及去噪表现评估方法

本文构架构建的网络使用单个含噪地震数据作为

输入。然而，大尺度地震数据输入到网络中难以有效

的被提取局部特征。本文采用小尺度数据分割技术 [28]

将大尺度二维或三维地震数据分割为大量一维小尺度

地震信号。小尺度数据分割技术有两个主要参数来控

制数据的分割维度。如图 2 所示，以二维数据分割为

例：一个是分割尺寸P，即将数据分割为P P× 尺寸的

一维数据；另一个是滑动尺寸，即分割窗口沿空间和

时间的位移大小。假设分割和滑动尺寸为 40 和 1，原

始含噪数据尺寸为496 48× 的数据经过分割后生成 4113
组1600 1× 的一维数据。大量小尺度数据经过噪声衰减

后，我们采用数据重构技术将去噪后的一维信号恢复

至原始地震数据尺寸，重构流程如图 2b所示。小尺度

数据分割技术有助于保持数据的波形横向连续性。

由于实际数据缺乏干净的标签，因此难以使用信

噪比(SNR)进行定量的对比。在本文中我们采用两种评

估方法来评价合成数据和实际数据的去噪效果，分别为

SNR对比和局部相似性检测。SNR的公式表达如下所示 :

 SNR 20log= 10 y x−ΓNet

y
( ; )
2

θ
2

 (12)

其中，y无噪数据，ΓNet ( ; )x θ 表示去噪后的地震数

据。另一个去噪效果评价方式是局部相似性对比 [29]。
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该方法可以通过计算移除的噪声与去噪后数据的局部

相似度来检测去噪数据中的有效信号泄露情况。

2.2 二维地震数据测试

本文提出的方法是一种基于无监督的噪声衰减框

架，即无需制作标签来拟合网络。为了测试网络在二

维地震数据中的去噪表现，我们首先采用二维合成数

据进行去噪实验。无噪数据如图 3a所示，该数据的时

间采样间隔为 4 ms。含噪数据和添加的噪声如图 3b和

3c所示，其中含噪数据的SNR为-3.44 dB。为了验证

提出的网络的去噪有效性，本文采用DMSSA[10]和一

个无监督深度学习框架 (PATCHUNET)[19]作为对比方

法进行二维地震数据去噪测试。

PATCHUNET与本文提出的MADNet具有相同的

底层框架，即采用编码和解码的结构来压缩和重构地

震数据。图 4 展示了 3 种方法的去噪结果，从中可以

看到DMSSA(图 4a)中存在大量未去除的噪声。MAD-

Net相比DMSSA的去噪数据更干净且同相轴更清晰。

本文提出的方法与PATCHUNET的去噪后地震数据相

似，难以直观的分辨出差异。图 4d~f展示了三种方法

移除的噪声剖面，DMSSA方法移除的噪声剖面中存在

明显的有效信号，表明存在有效信号损失问题。从视

觉中本文提出的方法和对比方法都能较好的衰减噪声。

3 种方法的SNR如表 1 所示，DMSSA、PATCHUNET
和MADNet的SNR分 别 为 8.57 dB、9.45 dB和 10.32 
dB。本文提出的方法相比DMSSA和PATCHUNET的

SNR分别提高了 1.75 dB和 0.87 dB。评价去噪方法的

优劣不仅是噪声衰减能力，还需要从信号保护能力

来看。为了进一步检测三种方法的有效信号泄露情

况，我们绘制了局部相似性图。图 5 展示了三种方法

由去噪后的数据和移除的噪声计算得到的局部相似性

对比图。色标颜色越深则表示信号泄露越严重。相比

MADNet(图 5c)的检测结果，DMSSA(图 5a)的局部相

似性图在 0.5~0.8 s的范围存在高能量区域，表明更多

的有效信号泄露。PATCHUNET的局部相似性对比图

(图 5b)显示同相轴附近出现明显的有效信号能量。评

P

P

496×48
4113×1600×1

496×48

P

P

4113×1600×1

40
1

图 2 小尺度数据分割技术流程图

Fig. 2 Flow chart of small scale data segmentation technique
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图 3 二维合成地震数据

Fig. 3 2D synthetic seismic data
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价不同方法的去噪表现需要从去噪后的数据，移除的

噪声和信噪比这三方面来衡量。从 3 种方法的二维合

成数据去噪结果来看，本文提出的MADNet具有最高

SNR，即 10.32 dB。从去噪后的数据中来看，MADNet
重构后的同相轴更加清晰且包含的噪声更少。

为了进一步验证本文提出的网络的去噪效果，我

们使用二维实际地震数据进行测试。实际地震数据如

图 6 所示，该数据曾被Chen等 [30]用于噪声衰减。从

实际数据中可以看到大量反射信号被噪声严重覆盖。

DMSSA、PATCHUNET和本文提出的网络的去噪结

果如图 7 所示。图 7a~c展示了 3 种方法去噪后的地

震数据。从图 7a中可以看到DMSSA的去噪数据过
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图 4 三种不同方法的去噪效果对比

Fig. 4 Denoising comparison using three different methods

表 1 三种网络在二维合成数据测试中的信噪比对比

Table 1 Comparison of the SNR using three networks in 2D synthetic data testing

含噪数据 DMSSA PATCHUNET MADNet

SNR/dB -3.44 8.57 9.45 10.32
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图 5 三种不同方法的局部相似性对比图

Fig. 5 Comparison of local similarity maps using three different methods
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于平滑。反观PATCHUNET和MADNet，其去噪剖面

在衰减噪声的同时没有改变构造的细节。在图 7a中，

DMSSA去噪后地震剖面的局部区域出现微断裂，这

在实际地震数据中被噪声严重覆盖。在图 7c中本文提

出的MADNet不仅可以有效的衰减强噪声，还可以清

晰的重构出有效信号。图 7d~f展示了 3 种方法移除的

噪声剖面。相比DMSSA，本文提出的MADNet的噪

声剖面中的有效信号更少。从图 7d中可以看到明显的

高振幅数据泄露问题。对比图 7e和图 7f，本文提出的

MADNet在移除的噪声剖面中具有更少的有效信号。

2.3 三维地震数据测试

本文提出的方法的特征提取层为全连接层。三维

地震数据输入网络前使用小尺度数据分割技术将其分

割为大量一维数据以提高训练效率。输入的三维地震

数据如图 8 所示，其时间采样为 4 ms。含噪数据如图

8b所示，其SNR为-2.47 dB。本次测试采用一种字典

学习算法 (SGK)[31]和优化阻尼降秩 (ODRR)[32]作为对

比方法。我们采用的分割和滑动尺寸为 15 和 1，共生

成 36 288 个一维样本输入到网络中进行训练。

3 种方法的去噪结果如图 9 所示，其中图 9a~c为
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图 6 二维实际地震数据

Fig. 6 2D field data
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图 7 三种不同方法的去噪效果对比

Fig. 7 Denoising comparison using three different methods
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SGK、ODRR和MADNet的去噪数据。从SGK(图 9a)
的去噪数据中可以看到同相轴的连续性较差且不清晰。

ODRR的去噪数据如图 9b所示，去噪后的数据体中

仍残留未衰减的噪声。相比两个对比方法，本文提出

的MADNet重构的波形特征更加清晰且残留的噪声较

少，与干净数据 (图 8a)最接近。从重建后的地震数据

来看，MADNet几乎看不到明显的噪声残留。图 9d~f
展示了 3 种方法移除的噪声。相比SGK和ODRR，

MADNet移除的噪声包含更轻微的有效信号，表示在

去噪过程中对有效反射信号的损害最小。接下来从

数值的角度来对比 3 种方法的去噪表现，如表 2 所

示。SGK、ODRR和MADNet的SNR分别为 8.89 dB、

9.44 dB和 10.43 dB。相比两个对比方法，本文提出

的网络具有高的SNR。为了进一步检测三种方法在去

噪过程中的信号泄露情况，我们绘制了 3 种方法的局

部相似性对比图，如图 10 所示。从图 10b中可以看

到SGK的有效信号泄露问题相比剩余两种方法较大。

ODRR和MADNet的局部相似性对比图结果接近，即

图 8 三维合成地震数据

Fig. 8 3D synthetic seismic data

图 9 三种不同方法的去噪效果对比

Fig. 9 Denoising comparison using three different methods
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检测到的有效信号能量相似。综合两个对比方法和本

文提出网络的去噪表现，MADNet在衰减噪声时可以

更好的保护有效信号。

为了进一步验证本文提出的网络在三维地震数

据中的去噪表现，我们将算法应用到实际地震数据

中，并与SGK和ODRR算法进行对比。我们采用小

尺度数据分割技术将三维实际地震数据分割为一维含

噪信号输入到网络中进行训练。这里的一维信号表示

沿三维地震数据的各个方向根据分割和滑动尺寸分割

得到。小的分割尺寸将生成更多的小尺度数据，这将

增加训练时间。选择合适的分割和滑动尺寸将不仅可

以提高训练效率，还可以提升去噪表现。如图 11 所

示，该数据先前被Wang等 [33]用于随机噪声衰减测

试。实际地震数据体中的有效反射信号被噪声严重覆

盖，难以观察到反射信号。本文提出的方法和对比

方法的去噪结果如图 12 所示。图 12a~c展示了SGK、

ODRR和MADNet去 噪 后 的 地 震 数 据。 从SGK(图
12a)的去噪数据可以看到重构后的地震信号受到了损

坏。ODRR(图 12b)去噪后的地震数据衰减掉了大部

分噪声，但重建后的地震信号过于平滑。从图 11c中
可以看到本文提出的MADNet不仅衰减掉了大部分随

机噪声，而且有效的恢复了反射信号。图 12d~f展示

了 3 种方法去除的噪声。对比 3 种方法去除的噪声，

ODRR的有效信号泄露问题相比提出的MADNet更加

严重。SGK方法移除的大量噪声，但仍能从移除的噪

声看到高振幅的有效信号。

2.4 讨论

深度学习技术通常分为监督和无监督两种方式，本

文构建了一种基于无监督的框架来衰减多维地震数据

中的随机噪声。由于实际数据难以制作干净的标签，因

此监督学习框架受到了标签的限制。实际应用时，使

用小尺度地震数据分割技术将含噪数据分割为大量一

维地震数据直接输入到网络中即可自适应的完成去噪

工作。本文使用提出的网络在二维和三维的合成以及

实际地震数据中进行了测试，该网络同样可以对更高

表 2 三种网络在三维合成数据测试中的信噪比对比

Table 2 Comparison of the SNR using three networks in 3D synthetic data testing

含噪数据 SGK ODRR MADNet

SNR/dB -2.47 8.89 9.48 10.43

图 10 三种不同方法的局部相似性对比图

Fig. 10 Comparison of local similarity maps using three different methods

图 11 三维实际地震数据

Fig. 11 3D field data
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维度的地震数据进行去噪处理。为了测试本文提出的

方法的鲁棒性，我们在二维和三维合成地震数据中添

加不同水平的噪声进行去噪测试。测试结果如图 13 所

示，图 13a和 13b分别为本文提出的方法和对比方法

在二维与三维合成地震数据中的降噪结果。图 13a中
的黑色、红色、蓝色和紫色线条分别表示含噪数据

DMSSA、PATCHUNET和MADNet的去噪结果。从图

中可以看到本文提出的方法相比两个对比方法有最高

的信噪比。在强噪声背景下，本文提出的方法依然可以

有效的提高地震数据的信噪比。图 13b展示了 3 种方法

在三维合成地震数据中的去噪结果。与二维合成地震数

据去噪表现一致，本文提出的网络有最佳的去噪表现。

图 12 三种不同方法的去噪效果对比

Fig. 12 Denoising comparison using three different methods

图 13 二维和三维合成数据中不同水平噪声下不同方法的去噪表现

Fig. 13 Denoising performance of different methods on different noise levels of 2D and 3D synthetic data
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小尺度地震数据分割技术有助于提高波形特征的提取。

本文提出的MADNet的主要结构为多分支特征提

取注意力块，该结构通过特征提取、融合和选择对重

要的波形特征提供更大的权重。为了验证注意力块在

噪声衰减中的作用，我们通过消融实验进行对比。不

含注意力机制的MADNet中的注意力块由全连接特征

提取块组成，包含一个全连接层，一个激活函数层，

一个批归一化层和一个dropout层。图 14 展示了本文提

出的MADNet和不含注意力机制的MADNet在二维和

三维合成数据中的训练和验证集损失对比。从训练集

损失的迭代曲线可以看出含有注意力机制的网络具有

更低的误差。对于二维合成数据，MADNet和不含注

意力机制的网络的训练参数分别为 519 168 和 317 896。
从训练效率来看，MADNet不含注意力机制的网络的

训练时间分别为 134 秒和 51 秒。为了进一步展示两种

网络的去噪效果，我们在图 15 和图 16 分别展示了在

二维和三维合成数据中的去噪结果。对比图 15 中两种

网络移除的噪声剖面和局部相似性图，含有注意力机

图 14 不同网络结构的损失曲线对比

Fig. 14 Comparison of loss curves using different network structures
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图 15 二维合成数据中不同网络结构的去噪效果对比

Fig.15 Comparison of denoising performance using different network structures on 2D synthetic data
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制的网络具有更好的保幅性。两种网络的SNR分别为

8.98 dB和 10.32 dB。从图 15 的两种网络在三维合成数

据去噪结果的对比中，可以看到含注意力机制的网络

去噪后的地震数据中残留的噪声更少。两种网络去噪

后数据的SNR分别为 7.33 dB和 10.43 dB。综合去噪后

的地震数据和移除的噪声，含有注意力机制的网络在

去噪性能和保幅性中均具有更好的表现。

3 结论与认识

本文针提出了一种无监督学习框架来衰减多维地

震数据中的随机和异常值噪声，该网络无需生成干净

的标签来拟合网络。我们使用小尺度地震数据分割技

术将多维含噪地震数据分割为大量一维数据并输入

到网络中进行迭代。本文所构建的框架使用全连接

层来提取波形特征，并采用多分支特征提取注意力块

以加权的方式来分配权重，进而提高网络对重要特征

的提取能力。本文提出的网络分为编码和解码两个阶

段，其中编码层用于压缩数据并提取抽象特征，解码

层用于进一步提取特征并重构特征。为了更有效的衰

减异常值噪声，本文采用对异常值噪声更具鲁棒性的

Huber损失函数来衰减随机和异常值噪声。此外，在

构建的网络中加入总变分正则化项来捕捉地震资料局

部的光滑结构。二维和三维合成与实际地震数据的测

试结果表明本文提出的框架可以有效的衰减噪声。相

比经典的地震数据去噪方法和无监督去噪方法，本文

提出的方法具有更好的噪声衰减和同相轴重构能力。

通过对含有不同水平噪声地震数据的衰减测试，实验

结果表明本文提出的方法具有良好的鲁棒性。
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