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摘要　卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是一种基于数据驱动的学习算法，简化了传统从特征

提取到分类的两阶段式处理任务，被广泛应用于计算机科学的各个领域．在标注数据不足的地震数据去噪领域，

ＣＮＮ的推广应用受到限制．针对这一问题，本文提出了一种基于数据生成和增广的地震数据ＣＮＮ去噪框架．对于

合成数据，本文对无噪地震数据添加不同方差的高斯噪声，增广后构成训练集，实现基于小样本的ＣＮＮ训练．对于

实际地震数据，由于无法获得真实的干净数据和噪声来生成训练样本集，本文提出一种直接从无标签实际有噪数

据生成标签数据集的方法．在所提出的方法中，我们利用目前已有的去噪方法从实际地震数据中分别获得估计干

净数据和估计噪声，前者与未知的干净数据具有相似纹理，后者与实际噪声具有相似的概率分布．人工合成数据和

实际数据实验结果表明，相较于ＦＸ反褶积，ＢＭ３Ｄ和自适应频域滤波算法，本文方法能更好地压制随机噪声和保

护有效信号．最后，本文采用神经网络可视化方法对去噪ＣＮＮ的机理进行了探索，一定程度上解释了网络每一层

的学习内容．
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０　引言

在地震勘探过程中，受环境噪声影响，地震数据

通常含有很多随机噪声．随机噪声的存在影响地震

数据的后续处理精度，为此，研究者们针对随机噪声

压制提出了很多有效的算法，主要包括空域去噪算

法、变换域去噪算法、综合性去噪算法．对于空域去

噪算法，Ｒｕｄｉｎ等（１９９２）从最小化图像全变分（Ｔｏｔａｌ

Ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）角度提出一种基于偏微分方程的去

噪算法．Ｇｉｌｂｏａ等（２００３）在此基础上又提出对纹理

自适应的最小化全变分方法，在噪声去除和纹理保

持两者之间进行权衡．Ｂｏｎａｒ和Ｓａｃｃｈｉ（２０１２）基于

地震数据通常存在冗余结构的假设，提出非局部均

值去噪算法．该方法在地震数据中寻找结构相似的

区域，基于相似区块分组进行去噪，达到良好的保边

效果．对于变换域去噪算法，Ｃａｎａｌｅｓ（１９８４）根据同

相轴的可预测性提出ＦＸ反褶积去噪算法，经过改

进（Ｇｕｌｕｎａｙ，１９８６；Ｈｏｒｎｂｏｓｔｅｌ，１９９１），该算法已

成为地震信号去噪领域的常用算法．空域的结构相

似性在变换域通常表现为低秩性．结合低秩性假设，

研究者们提出了基于奇异值分解的去噪算法，根据

噪声方差确定收缩阈值进行主成分提取（Ｆｒｅｉｒｅａｎｄ

Ｕｌｒｙｃｈ，１９８８；Ｌｕ，２００６）．其他的变换域去噪算法

也采用类似的阈值收缩算法，包括ｃｕｒｖｅｌｅｔｓ变换

（ＨｅｎｎｅｎｆｅｎｔａｎｄＨｅｒｒｍａｎｎ，２００６；彭才等，２００８）、

ｓｅｉｓｌｅｔ变换（ＦｏｍｅｌａｎｄＬｉｕ，２０１０）、ｗａｖｅｌｅｔ变换

（ＺｈａｎｇａｎｄＵｌｒｙｃｈ，２００３；刘鑫等，２００６；汪金菊等，

２０１６）．此外，变换域去噪算法还包括基于词典学习

的自适应基变换算法（Ｔａｎｇｅｔａｌ．，２０１２；Ｚｈｕｅｔ

ａｌ．，２０１５；邵婕等，２０１６；Ｚｈｕｅｔａｌ．，２０１７；程时俊

等，２０１８）．作为一种数据驱动算法，词典学习算法充

分利用数据自身的特点进行去噪．综合性去噪算法

采用空域、变换域相结合的方式，在空域利用结构相

似性进行聚类，基于聚类结果进行变换以达到更好的

低秩化效果（Ｄａｂｏｖｅｔａｌ．，２００７；Ｄｏｎｇｅｔａｌ．，２０１３）．

自２０１２年ＡｌｅｘＮｅｔ（Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙｅｔａｌ．，２０１２）

赢得ＩＬＳＶＲＣ（ＩｍａｇｅＮｅｔＬａｒｇｅＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）以来，神经网络逐渐成为诸多计算机科学

行业的主流研究方向．各种高效的网络结构被陆续

提出，比如ＶＧＧＮｅｔ（ＳｉｍｏｎｙａｎａｎｄＺｉｓｓｅｒｍａｎ，２０１４）、

ＵＮｅｔ（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ．，２０１５）、ＦＣＮ（Ｓｈｅｌｈａｍｅｒｅｔ

ａｌ．，２０１４）、ＲｅｓＮｅｔ（Ｈｅｅｔａｌ．，２０１６）、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ

（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０１７ｂ）、ＳＥＮｅｔ（Ｈｕｅｔａｌ．，２０１７）、

ＤｅｎｓｅＮｅｔ（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ．，２０１７）等．神经网络也被广

泛应用到地震反演（Ｄａｓｅｔａｌ．，２０１８）、断层检测

（Ｘｉｏｎｇｅｔａｌ．，２０１８）、插值（Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０１８）等

地震信号研究领域．在去噪领域，较为常用的网络结

构是ＤｎＣＮＮ（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０１７ａ）和 ＵＮｅｔ．Ｍａ

（２０１８）将ＤｎＣＮＮ（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０１７ａ）用于地震

数据去噪，在无需对数据进行建模、无需人工选择参

数的情况下达到了高质量的去噪效果．然而，作为一

种数据驱动的学习算法，ＤｎＣＮＮ的推广性受到数

据集结构特点、噪声分布的限制，因此难以在实际数

据中加以推广．Ｌｉｕ等（２０１８）提出了一种基于数据

增广和ＵＮｅｔ的地震随机噪声压制方法，使用人工

２２４
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合成数据集Ｐｌｕｔｏ中的少量数据进行增广，生成有

标签数据集来训练网络，在Ｓｉｇｓｂｅｅ数据集上测试

并取得了优异的去噪效果．该方法是对ＣＮＮ推广

性的有效探索，但用人工合成数据训练的网络，推广

应用于实际数据时，难以得到令人满意的结果．针对

Ｌｉｕ等（２０１８）的方法应用于实际数据时所面临的问

题，本文提出一种有效的数据生成和增广方法，实现

一种基于ＣＮＮ的去噪框架．我们利用目前已有的

去噪方法先从实际地震数据中分别获得与实际干净

数据具有相似纹理特征的估计干净数据，以及与实

际噪声概率分布相似的估计噪声，然后进行数据增

广生成训练样本集．人工合成数据和实际数据的实

验表明：相较于ＦＸ反褶积，ＢＭ３Ｄ和自适应频域

滤波，所提出的方法在人工合成数据和实际数据上

都取得了更好的去噪性能．

此外，本文采用神经网络可视化方法（Ｅｒｈａｎｅｔ

ａｌ．，２００９；Ｍｏｒｄｖｉｎｔｓｅｖｅｔａｌ．，２０１５）对ＣＮＮ的去

噪机理进行了探索．实验结果表明，本文所采用的可

视化算法能在一定程度上揭示网络每一层的学习

内容．

１　方法原理

本文提出一种基于数据增广的 ＣＮＮ 训练框

架．该框架主要包括数据增广过程和 ＣＮＮ 训练

过程．

１．１　犆犖犖结构

含随机噪声的地震数据可以表示为

狔＝狓＋狀， （１）

其中，狔表示含噪数据，狓表示干净数据，狀表示随机

噪声．去噪算法的目标是尽可能精确地从含噪数据

狔中恢复出干净数据狓．

神经网络处理过程可看作一个变换函数犳犠

（·），将数据从输入空间映射到输出空间（Ｚｈａｎｇｅｔ

ａｌ．，２０１８）．其中，犠 表示所有网络参数．训练过程

采用残差学习方法，通过网络学习输入数据对应的

噪声狀，使得网络收敛过程更加平滑（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，

２０１７ａ）．同时采用Ｌ１ 范数，使得回归过程对离群值

更具鲁棒性．此外，为进一步提高去噪效果，在目标

函数中对去噪结果加入ＴＶ约束项，使用λ调控两

个优化项之间的权重．网络训练过程的目标函数

如下：

　　　　犠

＝ａｒｇｍｉｎ

犠
‖狔－犳犠（狔）－狓‖１

＋λ犜犞（狔－犳犠（狔））， （２）

其中，ＴＶ（·）表示ＴＶ约束项．

ＵＮｅｔ是一种广泛应用的端到端学习网络，能

够融合不同尺度的特征达到更好的学习效果．

ＤｎＣＮＮ结合残差学习和批归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，

ＢＮ），构建了适用于去噪的神经网络．本文结合两者

的优势构建网络结构．如图１所示，本文采用的网络

结构包含一个编码过程和一个解码过程．编码过程

采用三层堆叠的卷积结构，卷积核大小设置为４×

４，卷积步长设置为２．其中，步长取２的卷积层与步

长为２的池化层效果类似（Ｓｐｒｉｎｇｅｎｂｅｒｇｅｔａｌ．，

２０１４），两者均实现了降采样，使网络在层数较浅的

情况下能获得更大的感知域．每经过一个卷积操作，

网络中特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）的长和宽减小为原来

的１／２，为充分保留有效特征，设置通道数变为原来

的两倍．与ＤｎＣＮＮ相似，我们在第２、３层卷积之后

加入ＢＮ层．此外，图１中的“Ｉｎｐｕｔ”层相当于公式

（１）中的狔，“Ｏｕｔｐｕｔ”层相当于公式（１）中的狀，即通

过神经网络学习输入信号中所含的噪声，应用

ＤｎＣＮＮ中批归一化与残差学习相结合的方式，获

图１　去噪网络结构

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤｅｎｏｉｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

３２４
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得更快的收敛过程和更好的去噪效果．从图１可见，

编码过程包含Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３层，计算可得其感知域大

小分别为４×４、１０×１０、２２×２２．对应地，解码过程

采用三层堆叠的反卷积结构，分别表示为Ｄ１、Ｄ２、

Ｄ３．每经过一个反卷积，特征图的长和宽变为原来

的两倍，通道数变为原来的１／２，实现编码、解码过

程的结构对称．与 ＵＮｅｔ相似，我们在编码和解码

对应层之间加入了两根跨接线，使得网络能够有效

地融合不同尺度的特征．此外，反卷积过程容易产生

棋盘效应（Ｏｄｅｎａｅｔａｌ．，２０１６），因此本算法在Ｄ３

层之后又加入一个卷积层以减弱棋盘效应．

１．２　合成数据增广策略

对于合成数据，我们能够得到干净数据，并采用

计算机模拟生成随机噪声．为使网络对噪声方差具

有较好的容忍度，我们对训练集添加不同方差水平

的噪声．考虑同一数据上不同区域的信号强度是变

化的，在相同全局方差的情况下会有不同的局部信

噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ），我们根据局部

区域的信号强度添加相应方差水平的加性高斯噪

声，取均值为０，标准差计算方法如下：

　　σ＝γ·ｍｅａｎ（ａｂｓ（狓ｐａｒｔ）），γ∈ ［０．１，４］， （３）

其中，σ表示噪声的标准差，ａｂｓ（·）表示对区域狓ｐａｒｔ

逐点求取绝对值，ｍｅａｎ（·）表示求取均值．该式使

用绝对值平均估计所选区域内的平均信号强度，得

到信号强弱的大致估计，γ取值范围根据经验得到．

其次，我们对训练数据进行空间降采样、时间降

采样、旋转变换、镜像变换、强度变换和裁剪，以增加

训练数据集的多样性．其中，强度变换经验性地采用

犜１：狓!狓３
／４ 和犜２：狓!狓５

／４．

１．３　实际数据增广策略

对于实际数据，由于缺乏真实的干净数据和噪

声，我们利用已有去噪方法来生成有标签的训练样

本集．本文中，我们采用了自适应频域滤波算法

（Ｚｈｏｕｅｔａｌ．，２０１５）对实际数据体进行去噪，将获

得的去噪结果作为干净数据的近似，并对去除的噪

声进行进一步的有效信号消除来作为真实噪声的近

似．图２ａ为原始数据，图２ｃ为自适应频域滤波算法

的滤波结果，可以看出，滤波结果和真实的干净数据

应该具有纹理相似性．考虑到实际噪声类型未知，我

们不再采用加性高斯噪声．我们首先提取自适应频

域滤波算法去除的噪声，如图２ｂ所示，可以看到，去

除的噪声中存在残余的有效信号．因此，我们使用高

斯滤波、双边滤波（Ｃｈａｕｄｈｕｒｙｅｔａｌ．，２０１１）来进一

步消除噪声中的有效信号，获得的提纯噪声数据如

图２ｄ所示．通过上述步骤，我们从实际地震数据中

分别生成了与干净数据纹理相似的估计干净数据，

以及与实际噪声数据概率分布相近的估计噪声，结

合估计干净数据和估计噪声可得到有噪地震数据作

为网络输入．最后，我们采用与人工合成数据相同的

数据增广方法来增加标签数据集的多样性．

１．４　网络可视化方法

本文采用两种神经网络可视化方法，分别为选

择算法和基于梯度上升的迭代算法（Ｅｒｈａｎｅｔａｌ．，

２００９）．网络中每一个特征图对应一种结构，随着网

络深度的加深，感知域的增大，特征图对应的结构逐

渐变得复杂．能够最大化特征图上激活值的输入结

构代表了该特征图实际学习到的结构．选择算法从

训练集中挑选使指定特征图激活值最大化的前 犖

个样本，对犖 个样本按照激活值加权，得到该特征

图学习到的纹理结构．基于梯度上升的迭代算法将

输入图像当作变量，最大化指定特征图的激活值，迭

代得到特征图实际学习到的内容，对应的学习目标

如下：

狔

＝ａｒｇｍａｘ

狔
犺犠（狔）， （４）

其中，犠表示训练得到网络参数，犺犠（·）表示指

定特征层单元的激活值，狔表示输入图像．我们所采

图２　实际数据预处理

（ａ）实际数据；（ｂ）已有算法去除的噪声；（ｃ）已有算法去噪结果；（ｄ）对（ｂ）的滤波结果．

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｒｅａｌｄａｔａ
（ａ）Ｒｅａｌｄａｔａ；（ｂ）ａｎｄ（ｃ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄ；（ｄ）Ｔｈｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆ（ｂ）．

４２４
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用的梯度上升算法如下：

狔（狋＋１）＝狔（狋）＋η
犺犠（狔（狋））

狔（狋）
， （５）

其中，η表示学习率，狋表示迭代次数．

我们通过以上两种方法可视化层Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、

Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３以及输出层的每个特征图．随着层数的

加深，可视化结果受棋盘格现象（Ｏｄｅｎａｅｔａｌ．，

２０１６）和局部最优值的影响变大．为减弱层数深度导

致的不良影响，我们进一步将选择算法与基于梯度

上升的迭代算法相结合，以选择算法得到的加权图

作为迭代算法的初始值．

２　数值算例

本节我们在合成数据和实际数据上对算法的有

效性进行测试．对于合成数据，我们使用Ｐｌｕｔｏ数据

集的３个共偏移距道集来构造训练数据集，增广后

进行ＣＮＮ训练，使用Ｓｉｇｓｂｅｅ数据集的共偏移距道

集进行测试．训练过程所使用的参数值通过实验结

果挑选得到，能达到较好的收敛效果．设置训练初始

学习率为２×１０－４，使用 Ａｄａｍ 算法（Ｋｉｎｇｍａａｎｄ

Ｂａ，２０１４）优化学习目标．网络的输入输出大小均设

置为１２８×１２８，设置ｅｐｏｃｈ为２０００次，每个ｅｐｏｃｈ

的迭代次数为１０００次，批大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为１．网

络大约在５００次ｅｐｏｃｈ时几乎收敛，但实验结果发

现进一步训练能使测试集去噪结果更优．对于实际

数据，我们采用Ｆ３（ＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓＯｆｆｓｈｏｒｅＦ３Ｂｌｏｃｋ）数

据集进行实验，采用了自适应频域滤波算法（Ｚｈｏｕ

ｅｔａｌ．，２０１５）对前２０个纵测线进行滤波，生成有标

签数据进行增广，形成训练集对网络进行训练，剩余

的纵测线作为测试集，在６０次ｅｐｏｃｈ时即可取得较

好的去噪效果．

对于可视化过程，由于一个特征图上所有点经

过相同的卷积过程得到，因此其学习的结构相同，我

们选择每个特征图的中心点进行激活值最大化，取

该中心点对应的感知域作为该点表征的结构．选择

算法设置犖 为６．基于梯度上升的迭代算法设置批

大小为５０，迭代次数为２０００，从中选择使指定层激

活值最大的前６张输入图像，根据激活值加权得到

初始化值．梯度上升阶段取迭代次数为４００次．

２．１　合成数据测试

我们对Ｓｉｇｓｂｅｅ数据添加不同方差水平的噪

声，对每个方差水平进行２０次去噪实验，以输出去

噪结果的平均ＳＮＲ值作为评价指标．对比ＦＸ反

褶积算法和ＢＭ３Ｄ去噪算法，我们得到表１所示结

果．相较于ＦＸ反褶积算法，我们的方法取得平均

３．４ｄＢ的提高，相较于ＢＭ３Ｄ，取得平均１．１ｄＢ的

提高．

此外，我们的算法采用了噪声学习和数据增广

的方式训练网络以提升去噪效果．为证明本算法的

有效性，我们对比了信号学习和不进行数据增广的

噪声学习方法的去噪结果，如表１所示，本算法在不

同噪声水平下均取得了更好的去噪效果．

表１　不同噪声水平下的去噪图片犛犖犚值对比（单位：犱犅）

犜犪犫犾犲１　犛犖犚狅犳犱犲狀狅犻狊犻狀犵犻犿犪犵犲狊狑犻狋犺

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犻狀狆狌狋狀狅犻狊犲犾犲狏犲犾狊（犝狀犻狋：犱犅）

输入 ＦＸ反褶积 ＢＭ３Ｄ 学习信号 不加增广 本文算法

－４ ４．３２ ６．５８ ７．０８ ６．６７ ７．１０

－２ ５．２５ ７．３５ ７．９９ ７．４４ ８．０５

０ ６．０１ ８．２５ ８．９１ ８．３５ ９．０４

２ ６．６４ ９．２３ ９．９７ ９．５３ １０．１５

４ ７．１４ １０．２４ １１．０４ １０．８６ １１．３３

６ ７．８６ １１．４０ １２．１６ １２．２９ １２．５７

８ ９．７６ １２．５６ １３．２９ １３．６１ １３．８３

１０ １１．６２ １３．７４ １４．４０ １４．９３ １５．１４

１２ １３．３８ １４．９１ １５．５０ １６．２５ １６．５０

１４ １５．０４ １６．０２ １６．５６ １７．６１ １７．８９

　　ＦＸ反褶积、ＢＭ３Ｄ、本文算法的去噪结果以及

差剖面如图３所示，此处差剖面指无噪数据与去噪

结果差值的绝对值．观察差剖面结果，我们发现ＦＸ

反褶积在去噪时对有效信号的保持效果较差且去噪

程度不够，如图３ｃ和３ｄ所示，滤波结果中残留了较

多噪声且差剖面有较明显的有效信号残留．从图３ｆ

和图３ｈ可见，ＢＭ３Ｄ和本文算法的去噪残差中的有

效信号相较于ＦＸ反褶积算法有明显降低．此外，观

察图中黑框区域，ＦＸ反褶积和ＢＭ３Ｄ对弱绕射信号

的保护能力较差，而本文算法以噪声作为学习目标，

对有效信号的损伤少，能更好地保护弱信号．

从另一个角度，我们绘制了去噪结果的ＳＮＲ

分布图，根据像素点周围的３×３区域计算ＳＮＲ值

作为该像素点对应的ＳＮＲ值，结果如图４所示．从

中可见，ＦＸ反褶积算法对原始有噪数据各个区域

的ＳＮＲ值提升都相对较小，ＢＭ３Ｄ对部分高信噪

比同相轴的ＳＮＲ值提升不足，而本文算法无论对

高信噪比区域还是低信噪比区域都有较明显的提

升效果．
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图３　Ｓｉｇｓｂｅｅ数据去噪结果

（ａ）加噪数据；（ｂ）干净数据；（ｃ）ＦＸ反褶积去噪结果；（ｄ）ＦＸ反褶积去噪差剖面；（ｅ）ＢＭ３Ｄ去噪结果；

（ｆ）ＢＭ３Ｄ去噪差剖面；（ｇ）本算法去噪结果；（ｈ）本文算法去噪差剖面．

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳｉｇｓｂｅｅ
（ａ）Ｎｏｉｓｙｄａｔａ；（ｂ）Ｃｌｅａｎｄａｔａ；（ｃ）ＴｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆＦＸｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；（ｄ）ＴｈｅｎｏｉｓｅｄａｔａｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＦＸｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；

（ｅ）ＴｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆＢＭ３Ｄ；（ｆ）ＴｈｅｎｏｉｓｅｄａｔａｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＢＭ３Ｄ；（ｇ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ；（ｈ）Ｔｈｅｎｏｉｓｅｄａｔａ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．
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图４　Ｓｉｇｓｂｅｅ去噪结果的ＳＮＲ分布图

（ａ）有噪数据；（ｂ）ＦＸ反褶积去噪；（ｃ）ＢＭ３Ｄ去噪；（ｄ）本算法去噪．

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＳＮＲｍａｐｏｆＳｉｇｓｂｅｅ

（ａ）Ｎｏｉｓｙｉｎｐｕｔ；（ｂ）ＦＸｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；（ｃ）ＢＭ３Ｄ；（ｄ）Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

２．２　实际数据

我们将本文算法应用到Ｆ３实际数据中进行去

噪，并和自适应频域滤波算法（Ｚｈｏｕｅｔａｌ．，２０１５）

进行对比．图５和图６给出了（ａ）原始数据、（ｂ）自适

应频域滤波、（ｃ）自适应频域滤波消除的噪声、（ｄ）本

文方法滤波结果和（ｅ）本文方法滤波消除的噪声．从

图５和图６可以看出，相比于自适应频域滤波算法，

本文算法去噪效果更优．如图５（ｃ、ｅ）方框和图６（ｃ、

ｅ）箭头所示，自适应频域滤波算法去除的噪声中含

有较多的有效信号残余，而本文算法在去除噪声的

同时几乎不损失有效信号．对比图５（ｂ、ｄ），本文算

法对信号的保幅效果更好．另一方面，如图６方框所

示，原始数据中含有网状弱噪声，自适应频域滤波算

法能在一定程度上去除该噪声，但仍有少量残余，而

本文算法在几乎完全去除了网状弱噪声且保留了轴

的连续性，得到了更好的去噪结果．需要指出的是，

本文的训练数据是通过自适应滤波算法生成的，而

实验结果表明由本文算法能获得优于自适应频域滤

波算法的去噪效果，这主要得益于本文算法中的数

据增广方法．

２．３　可视化结果

本文采用选择算法和基于梯度上升的迭代算法

最大化特征图的激活值．图７显示了Ｃ２层２５６个特

征图的可视化结果，Ｃ２层感知域大小为１０×１０．图

７ａ基于梯度上升算法得到．图７ｃ表示从训练集中

挑选出使激活值最大化的前６个样本，按激活值加

权得到图７ｂ，即为选择算法得到的结果．两种可视

化方法的结果在大多数特征图上较为一致，且由图

７可知，Ｃ２层学习到的特征是较为简单、底层的纹

理特征．

随着网络深度的增大，梯度上升算法引入更多

棋盘格噪声．为减弱噪声和局部最优值的影响，我们

使用选择算法得到的特征结构初始化梯度上升算

法，得到Ｃ３层５１２个特征图的可视化结果如图８所

示．其中，图８中的黑色图片表示初始化图片无法有

效地激活对应特征点，使得梯度值为零，无法进行梯

度上升．Ｃ３层的感知域大小为２２×２２，从图８有效

可视化图片可见，网络在Ｃ３层学习到弧线、交叉线

等更为复杂的结构．实验结果表明，网络的学习目标

虽然是噪声，但网络内部的学习内容本质上是对信

号和噪声的表达，并通过不同的表达特征实现信号

与噪声的分离．

此外，我们对比了学习噪声和学习信号的可视

化结果，如图９所示．由于网络深层的可视化受噪声

影响很大，因此采用选择算法进行可视化．图９ａ为

学习噪声的输出层可视化结果，１６张图片分别表示

７２４
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图５　Ｆ３数据去噪结果部分Ｉ

（ａ）原始数据；（ｂ）自适应频域滤波算法去噪结果；（ｃ）自适应频域滤波算法去除的噪声；

（ｄ）本文算法去噪结果；（ｅ）本文算法去除的噪声．

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦ３，ＰａｒｔＩ

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ；（ｂ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆａｄａｐｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｃ）Ｔｈｅｎｏｉｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｄ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ；（ｅ）Ｔｈｅｎｏｉｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

１６次重复实验的可视化结果，从中可见，输出层往

往会对类似噪声的结构比较敏感．图９ｂ表示学习信

号的可视化结果，在学习信号的情况下，输出层的敏

感对象是多种信号结构的叠加．本文采用的方法在

一定程度上能对网络的学习内容加以解释．

３　讨论与结论

本文提出的基于数据增广和ＣＮＮ的去噪算

法能够有效应用于合成数据、实际数据去噪．相较

于ＦＸ反褶积、ＢＭ３Ｄ和自适应滤波算法，本文算

法既能有效去除噪声，又能更好地保护有效信号．

这一方面得益于ＣＮＮ强大的特征表达能力，本文

使用的 ＵＮｅｔ网络采用非线性编码、解码结构，通

过跨线融合不同尺度的特征，使得网络能有效回归

训练目标．另一方面，本文所提出的数据集增广方法

为ＣＮＮ提供了丰富、可靠的训练数据．结合对神经

网络可视化结果的分析，本文的主要结论与相关讨

论如下：

（１）基于神经网络的端到端去噪算法能有效地

从数据中学习地震数据的纹理特征，根据神经网络

可视化结果可知，网络浅层表达较为简单、底层次的
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图６　Ｆ３数据去噪结果部分ＩＩ

（ａ）原始数据；（ｂ）自适应频域滤波算法去噪结果；（ｃ）自适应频域滤波算法去除的噪声；

（ｄ）本文算法去噪结果；（ｅ）本文算法去除的噪声．

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦ３，ＰａｒｔＩＩ

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ；（ｂ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆａｄａｐｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｃ）Ｔｈｅｎｏｉｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｄ）Ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ；（ｅ）Ｔｈｅｎｏｉｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

纹理特征，深层表达更为复杂、全局的特征．

（２）数据增广方法能够增强网络的推广性．作

为一种基于数据驱动的学习算法，增强网络推广性

的一种直接方法是增加训练数据集的多样性．

（３）对于实际地震数据去噪问题，利用目前已

有的去噪方法先从实际地震数据中分别获得和未知

干净数据具有相似纹理特征的估计干净数据，以及

与实际噪声概率分布相似的估计噪声，通过数据增

广形成训练样本集，可以有效解决基于神经网络去

噪方法应用于实际地震数据中所面临的训练样本集

缺少问题．

（４）神经网络可视化的研究结果一定程度上显

示了网络各层学习到的内容，但实验发现网络深层

可视化结果受噪声影响较大，使得本文的可视化方

法就完全解释网络学习内容而言还有一定距离，需

要进一步研究．
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图７　Ｃ２层可视化结果

（ａ）梯度上升算法可视化；（ｂ）选择算法可视化；（ｃ）选择算法Ｔｏｐ６结果．

Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣ２

（ａ）Ｇｒａｄｉｅｎｔａｓｃｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｂ）Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；（ｃ）Ｔｏｐ６ｏｆｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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